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光照不变量特征提取新方法

及其在目标识别中的应用
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　　摘　要：　针对ＬＮＳＣＴ光照不变量提取方法因舍弃低频分量而丢失目标轮廓信息的问题，本文提出了一种新的
光照不变量提取方法ＭＬＮＣＳＴ．新方法首先用ＮＳＣＴ将对数域的输入图像进行第一重多尺度分解，实现低频分量和高
频分量的分离；其次对高频子带系数进行ＢａｙｅｓＳｈｒｉｎｋ阈值滤波，低频分量做逆ＮＳＣＴ得到其特征图像；然后对特征图
像进行第二重ＮＳＣＴ分解，并对分解后的高频子带阈值滤波以及低频分量逆 ＮＳＣＴ；经多重 ＮＳＣＴ分解，最后由多次分
解后的高频子带系数集提取光照不变量特征．经进一步研究光照不变量特征与原始图像之间的关系，设计了并行同步
卷积神经网络ＤｕａｌＬｅｎｅｔ，通过融合两者的高层特征来提高地面目标识别的准确率．实验结果显示，在 Ｌｅｎｅｔ模型下，
ＭＬＮＳＣＴ比ＬＮＳＣＴ具有更高的分类准确率，并且随着分解重数的增加分类准确率更高；同时融合了光照不变量特征
的Ｄｕａｌｌｅｎｅｔ能进一步提高地面目标识别准确率．

关键词：　光照不变量；非下采样轮廓波变换 （ＮＳＣＴ）；多重对数域非下采样轮廓波变换 （ＭＬＮＳＣＴ）；并行
同步卷积神经网络；地面目标识别
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１　引言

　　地面目标检测［１，２］在无人机导航、搜索、精确打击、

以及打击后的效果评估等方面有着重要作用，由于视

觉信息的丰富性、及传感器系统的隐蔽性，基于视觉传

感器的地面目标检测和识别技术受到越来越多的关

注．除机载平台运动、应用场景复杂、天气变化、地面目
标隐蔽等因素外，光照水平不一致也是影响地面目标

识别精度的一个重要因素，因此，研究不同光照条件下

的地面目标特征表示方法对提高地面目标识别精度具

有十分重要的价值［２］．
有效降低光照影响的方法大致可以分为归一化方

法、模型化方法以及提取光照不变量特征方法三类．考
虑到归一化方法［３］很难提取高质量的目标特征以及模

型化方法［４，５］的假设条件过多，提取光照不变量特征是

解决光照问题更有效的方法．光照不变量采用 Ｌａｍｂｅｒｔ
光照模型［６］描述，即将原始图像目标分解为反射分量

和光照分量，通常假设反射分量变化的速度低于光照

分量变化的速度，其中反射分量表示图像内目标的本

质结构，作为光照不变特征进行提取；而光照分量表示

图像内目标接受的光照，被视为一种乘性噪声，从原始

图像中将反射分量和光照分量分离是光照不变量提取

的关键．早期，主要是利用低通滤波法和高通滤波法从
输入图像直接或间接的提取光照不变量特征，但提取

的光照不变量特征中阴影和光晕现象严重．虽然联合
低通滤波器法［７］和子空间分解法［８］对提取的光照不变

量特征质量有一定的改善，但阴影和光晕现象依然存

在．Ｃｈｅｎ等［９］提出的 ＬＴＶ（ＬｏｇａｒｉｔｈｍｉｃＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ）
图像分解模型通过对原始图像进行对数域变换，将原

光照分量和反射分量的乘性关系变换成加性关系，在

强化图像目标边沿的同时也简化了参数的选取．直接
从原始图像上提取光照不变量特征是困难的，除光照

分量和反射分量的乘性关系外，更重要的是图像缺少

有效的分解．
随后，提取光照不变量特征方法与图像多尺度分

析理论发展之间存在密切的关联．Ｇｏｈ等［１０］利用 ＤＷＴ
（ＤｉｓｃｒｅｔｅＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ）对输入图像进行分解，通过
对高频系数进行逆 ＤＷＴ处理获得光照不变量，由于小
波基的各向同性，使得提取的光照不变量中存在较为

严重的吉布斯现象．Ｍａｎｄａｌ等［１１］通过 Ｃｕｒｖｅｌｅｔ小波对
输入图像进行分解，Ｃｕｒｖｅｌｅｔ小波虽然具有了多方向的
特性，但分解系数包含大量的冗余信息使得提取的光

照不变量特征并不理想．Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ［１２］是一种真正意义
上的图像二维表示方法，它利用拉普拉斯塔形分解

（ＬＰ）和方向滤波器组（ＤＦＢ）实现图像多分辨的、局域
的、方向的表示．Ｂｏｕｋａｂｏｕ等［１３］采用 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ对输入

图像进行多尺度和多方向分解，但由于 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ分解
系数与输入图像之间缺少位移不变的特性，图像重构

过程中的插值操作会影响提取光照不变量特征的质

量．ＮＳＣＴ（ＮｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ）［１４］有效
解决了Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ不具备位移不变性的问题，且保留了
Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换捕捉二维图像边缘的奇异性的优点．
Ｃｈｅｎｇ等［１５］提出了一种基于自适应 Ｎｏｒｍａｌｓｈｒｉｎｋ阈值
滤波的人脸图像光照不变量进行提取方法．该方法首
先利用ＮＳＣＴ将对数域的输入图像进行多尺度多方向
分解，对分解后的高频子带系数做自适应 Ｎｏｒｍａｌｓｈｒｉｎｋ
阈值滤波处理，将处理后的高频子带系数和原低频子

带系数作为光照分量进行分离得到光照不变量．Ｘｉｅ
等［１６］提出了基于Ｂａｙｅｓｓｈｒｉｎｋ阈值滤波的人脸图像光照
不变量特征提取方法．该方法同样利用ＮＳＣＴ将对数域
输入图像进行多尺度多方向分解，不同的是直接将

Ｂａｙｅｓｓｈｒｉｎｋ阈值滤波后的高频子带进行逆 ＮＳＣＴ处理
得到光照不变量．文献［１５］和文献［１６］都是利用 ＬＮ
ＳＣＴ对输入图像进行多尺度分解，舍弃低频子带，不同
的是文献［１５］用 Ｎｏｒｍａｌｓｈｒｉｎｋ处理高频子带，而文献
［１６］用Ｂａｙｅｓｓｈｒｉｎｋ处理高频子带．事实上，低频子带在
包含光照信息的同时也包含了目标重要的轮廓信息．

为此，本文针对 ＬＮＳＣＴＮ［１５］和 ＬＮＳＣＴＢ［１６］的不足
提出了一种新的光照不变量提取方法 ＭＬＮＳＣＴ（Ｍｕｌｔｉ
ｐｌｅＬＮＳＣＴ），即将低频分量内的光照信息和目标轮廓信
息在多重多尺度上分解，通过引入目标轮廓信息来改

善光照不变量特征的质量，降低因光照等级不同对目

标识别的干扰．同时深入研究地面目标光照不变量特
征与原始图像的关系，并针对受不同等级光照影响的

地面目标识别问题建立同步并行卷积神经网络模型
ＤｕａｌＬｅｎｅｔ，通过融合原始图像和光照不变量的高层次
特征实现信息上的互补来提高地面目标识别的准确

程度．

２　光照不变量提取方法ＭＬＮＳＣＴ
　　ＬＮＳＣＴＮ和ＬＮＳＣＴＢ两种光照不变量提取方法通
过舍弃低频分量的方式来消除光照的影响，但在降低

光照影响的同时也丢失了目标重要的轮廓信息．舍弃
低频分量会降低地面目标的可辨识程度，显然进一步

从低频分量中提取目标轮廓信息是改善光照不变量特

征质量的有效手段．
２．１　ＭＬＮＳＣＴ光照不变量提取新方法

ＮＳＣＴ的非下采样操作保证了低频分量和原始输
入图像之间的位移不变的特性，即低频分量与输入图

像之间的一一对应关系，因此可以通过对低频分量再

次进行多尺度分解来实现光照信息和目标轮廓的分

离．为此，本文提出了ＭＬＮＳＣＴ（多重对数域非下采样轮
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廓波变换）光照不变量提取方法．ＭＬＮＳＣＴ的基本思路
是：对数域的原始图像经 ＮＳＣＴ分解以后，对低频分量
做ＮＳＣＴ逆变换得到其特征图像，特征图像中的高频信
息由原始图像中的目标纹理逐渐变为目标的部分轮廓

信息，此时光照信息相对于轮廓信息仍属于低频信息，

因此可以通过足够多重的 ＮＳＣＴ分解将光照分量向更
高层的低频分量中转移，实现低频分量中目标轮廓信

息和光照信息的分离，最后通过准确获取低频分量中

的目标轮廓信息来改善光照不变量特征的质量．
ＭＬＮＳＣＴ首先对对数域的输入图像进行第一重的

ＮＳＣＴ分解，实现图像低频分量和高频分量的分离；然
后对高频子带系数进行 ＢａｙｅｓＳｈｒｉｎｋ阈值滤波、低频分
量做逆ＮＳＣＴ变换得到其特征图像；接着对特征图像进
行第二重ＮＳＣＴ分解以及高频子带阈值滤波和低频分
量逆ＮＳＣＴ变换；经多重ＮＳＣＴ分解，原低频分量中的目
标信息和光照信息得到进一步的分离；最后由每次分

解后的高频子带系数集提取输入图像的光照不变量特

征．ＭＬＮＳＣＴ方法的数学描述如下．
ＭＬＮＳＣＴ首先对原始图像 Ｉ作对数域变换，得到图

像ｆ．接着对 ｆ进行第一重 ＮＳＣＴ分解，得到高频方向子
带ｆｊ，ｋ和低频分量 ｆ

０
Ｊ，其中 ｆｊ，ｋ表示原始图像在第 ｊ层的

第ｋ个方向上的分解系数，ｆ０Ｊ为分解尺度为 Ｊ时的低频
分量系数．

利用ＢａｙｅｓＳｈｒｉｎｋ［１６］对ｆｊ，ｋ进行阈值滤波处理，并用
珋ｆｊ，ｋ＝Ｂａｙｅｓ（ｆｊ，ｋ）表示ＢａｙｅｓＳｈｒｉｎｋ阈值滤波的整个过程．

与ＬＮＳＣＴＢ直接由珋ｆｊ，ｋ提取光照不变量特征不同，
ＭＬＮＳＣＴ先合成ｆ０Ｊ特征图像．

ｆ０Ｊ＝ｇ０ｆ
０
Ｊ （１）

其中ｇ０为第一重ＮＳＣＴ对应的合成滤波器，ｆ
０
Ｊ为低频分

量ｆ０Ｊ对应的特征图像．
随后对 ｆ０Ｊ进行第二重ＮＳＣＴ分解．

｛ｆ０Ｊ（２），｛ｆｊ，ｋ（２）｝｝＝ＮＳＣＴ（ｆ
０
Ｊ） （２）

ｆ０ｊ（２）表示由 ｆ
０
Ｊ分解得到的低频分量，｛ｆｊ，ｋ（２）｝表示由

ｆ０Ｊ分解得到的高频子带系数集．同样利用 ＢａｙｅｓＳｈｒｉｎｋ
对高频子带系数集｛ｆｊ，ｋ（２）｝，进行阈值滤波处理，同时
合成低频分量ｆ０ｊ（２）的特征图像．

珋ｆｊ，ｋ（２）＝Ｂａｙｅｓ（ｆｊ，ｋ（２）） （３）
ｆ０Ｊ（２）＝ｇ０（２）ｆ

０
Ｊ（２） （４）

其中珋ｆｊ，ｋ（２）第二重高频子带系数集｛ｆｊ，ｋ（２）｝经 Ｂａｙｅｓ
Ｓｈｒｉｎｋ阈值滤波的结果，ｆ０Ｊ（２）为第二重低频分量分成
的特征图像．

ＭＬＮＳＣＴ经ｎ重ＮＳＣＴ分解和处理后，低频分量ｆ０Ｊ
中的光照信息和目标轮廓信息得到进一步的分离，其

中光照分量被分离至更高层的低频分量ｆ０Ｊ（ｎ）中，而目
标轮廓信息在每一重分解的高频方向子带系数集

｛｛珋ｆｊ，ｋ（２）｝，｛珋ｆｊ，ｋ（３）｝，…，｛珋ｆｊ，ｋ（ｎ）｝｝中表达．因此，
ＭＬＮＳＣＴ舍弃顶层低频分量ｆ０Ｊ（ｎ），由所有的高频方向
子带系数集｛｛珋ｆｊ，ｋ｝，｛珋ｆｊ，ｋ（２）｝，…，｛珋ｆｊ，ｋ（ｎ）｝｝提取光照
不变量特征μ．

首先由高频方向子带｛珋ｆｊ，ｋ（ｎ）｝重构ｎ－１重的低频
分量．

ｆ^０Ｊ（ｎ－１）＝ｉＮＳＣＴ（０，｛珋ｆｊ，ｋ（ｎ）｝） （５）
其中 ｆ^０Ｊ（ｎ－１）表示重构的第ｎ－１重低频分量，｛珋ｆｊ，ｋ（ｎ）｝
为第ｎ重ＢａｙｅｓＳｈｒｉｎｋ阈值滤波后的高频子带系数集合．
接着由第ｎ－１重的高频方向子带系数｛珋ｆｊ，ｋ（ｎ）｝和低频
分量 ｆ^０Ｊ（ｎ－１）重构ｎ－２重的低频分量．
　ｆ^０Ｊ（ｎ－２）＝ｉＮＳＣＴ（^ｆ

０
Ｊ（ｎ－１），｛珋ｆｊ，ｋ（ｎ－１）｝）（６）

其中 ｆ^０ｊ（ｎ－２）表示第ｎ－２重的低频分量．重复利用式
（６）得到第一重ＮＳＣＴ的低频分量．

ｆ^０Ｊ＝ｉＮＳＣＴ（^ｆ
０
Ｊ（２），｛珋ｆｊ，ｋ（２）｝） （７）

其中 ｆ^０Ｊ表示第一重 ＮＳＣＴ分解的低频分量，并由 ｆ^
０
Ｊ和

第一重高频方向子带系数｛珋ｆｊ，ｋ｝重构原始图像．
ｆ^＝ｉＮＳＣＴ（^ｆ０Ｊ，｛珋ｆｊ，ｋ｝） （８）

μ＝^ｆ （９）
其中μ为由ＭＬＮＳＣＴ提取的光照不变量特征．

根据上述描述，本文提出的光照不变量特征提取

方法ＭＬＮＳＣＴ具体实现步骤如算法１所示．

算法１　ＭＬＮＳＣＴ实现步骤

Ｓｔｅｐ１：对地面目标图像Ｉ进行对数域变换：ｆ＝ｌｏｇ（Ｉ）．
Ｓｔｅｐ２：对变换得到的图像ｆ进行ＮＳＣＴ分解，得到低频子带系数 ｆ０ｊ和

高频子带系数集｛ｆｊ，ｋ｝．
Ｓｔｅｐ３：利用公式ＢａｙｅｓＳｈｒｉｎｋ对｛ｆｊ，ｋ｝进行阈值滤波处理，并得到阈值

滤波后的高频子带系数集｛珋ｆｊ，ｋ｝．

Ｓｔｅｐ４：由低频系数子带系数ｆ０ｊ重构其图像特征ｆ０ｊ，再次进行ＮＳＣＴ分

解，得到低频子带系数ｆ０ｊ（２）和高频子带系数集｛ｆｊ，ｋ（２）｝．

Ｓｔｅｐ５：重复利用 Ｓｔｅｐ３和 Ｓｔｅｐ４对低频子带系数 ｆ０ｊ处理，得到

｛珋ｆｊ，ｋ（２）｝，｛珋ｆｊ，ｋ（３）｝，…，｛珋ｆｊ，ｋ（ｎ）｝，ｆ０Ｊ（ｎ{ }），其中ｎ＝２，３，４，
…．由｛｛珋ｆｊ，ｋ（２）｝，｛珋ｆｊ，ｋ（３）｝，…，｛珋ｆｊ，ｋ（ｎ）｝｝合成低频子带系数

ｆ^０Ｊ．

Ｓｔｅｐ６：通过对｛珋ｆｊ，ｋ｝和 ｆ^０Ｊ进行逆 ＮＳＣＴ处理，提取地面目标光照不变
量特征并用于后续识别．

２．２　算法分析
Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ［１２］利用ＬＰ和ＤＦＢ实现输入图像多分辨

的、局域的、方向的表示，但分解系数尺寸随分解尺度增

加成倍缩小，分解系数与输入图像之间缺少位移不变

的特性，因此图像重构过程中的插值操作会影响提取

光照不变量特征的质量．ＬＮＳＣＴ［１５，１６］取消上下采样操作
保证了分解系数与原始图像之间位移不变的特性，即

低频系数和所有高频子带系数与原始图像的尺寸相
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同，且保留了Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换捕捉二维图像边缘的奇异
性的优点，但由于舍弃了低频分量降低了光照不变量

特征的质量．同时，ＬＮＳＣＴＮ与ＬＮＳＣＴＢ虽然采用不同
的策略对高频子带系数进行处理，但都需要对每个高

频子带系数进行一次权重处理，因此在计算复杂度上

两者接近．ＭＬＮＳＣＴ基于 ＬＮＳＣＴ，通过对低频分量进行
多重ＮＳＣＴ分解实现目标轮廓信息与光照信息的分离，
进而提高光照不变量特征的质量，因此 ＭＬＮＳＣＴ的计
算复杂度与分解重数 ｎ存在线性关系，分解重数 ｎ越
大，计算量越大．对于一幅像素为 １２８×１２８的图像，
Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ、ＬＮＳＣＴＮ、ＬＮＳＣＴＢ、ＭＬＮＳＣＴ２和 ＭＬＮＳＣＴ３
五种光照不变量提取方法按［１，２，３］三个尺度进行分
解，提取光照不变量特征的时间分别为１５５ｓ、１１６４ｓ、
１２２６ｓ、２８９２ｓ和５１１６ｓ．

同时对ＭＬＮＳＣＴ光照不变量提取方法的效果进行

比较，如图１所示．输入图像图１（ａ）经对数域变换，如
图１（ｂ）所示．ＮＳＣＴ对图１（ｂ）做多尺度分解实现图像
低频分量和高频分量的分离，如图１（ｃ）和图１（ｄ）所
示．从高频分量特征图１（ｄ）中可以发现图像内目标受
光照的影响非常小，基本上去除了全部的光照信息；低

频分量特征图１（ｃ）中不仅包含了光照信息同时也包含
了图像目标重要的轮廓信息．本文提出的光照不变量
提取方法 ＭＬＮＳＣＴ在１重和３重 ＮＳＣＴ分解下的光照
不变量特征如图１（ｅ）和（ｆ）所示，两幅图像直观上并没
有明显的差异，但利用两幅图像的像素差，如图１（ｇ）所
示，可以发现ＭＬＮＳＣＴ在３重ＮＳＣＴ分解下的光照不变
量特征比在１重 ＮＳＣＴ分解下的光照不变量特征包含
了更多的轮廓信息，也没有引入不必要的光照信息．同
时由２．１节的理论分析和公式推导可知 ＬＮＳＣＴＢ是
ＭＬＮＳＣＴ在１重ＮＳＣＴ分解下的特殊形式．

３　实验模型
　　无人机在图像采集过程中，与地面目标的空间位
置关系并不是固定的，即采集到的图像可能是地面目

标任意角度的表示，因此本文选用能够区分地面目标

角度和位置变化的 ＣＮＮ模型的分类准确率［１７］作为光

照不变量提取方法的定量评价指标．并通过深入研究
原始图像和光照不变量特征的关系，在单路卷积神经

网络Ｌｅｎｅｔ的基础上设计一个并行同步卷积神经网络
（ＤｕａｌＬｅｎｅｔ），融合原始图像和光照不变量的高层次特
征来提高地面目标识别精度．
３．１　光照不变量特征评价模型Ｌｅｎｅｔ

Ｌｅｎｅｔ是一种典型的深度学习［１８］模型，其通过局部

特征感知、权重共享以及特征采样，极大的减少了连接

权重的数量，避免了特征提取和分类过程中数据重建

的复杂度，对图像目标移位，缩放以及其它形式的扭曲

有很好的辨识效果．由于采用大规模行的数据对模型
进行训练，Ｌｅｎｅｔ模型的泛化能力更强，对训练数据集
以外的图像目标也有很强的辨识能力，因此适合于地

面目标光照不变量特征的定量评价．
３．２　地面目标识别模型ＤｕａｌＬｅｎｅｔ

从当前提取光照不变量方法的机理考虑，光照分

量的频率变化范围和图像目标的频率变换范围必然存

在重合，虽然图像多尺度分解改善了光照不变量特征

的质量，但将图像目标和光照信息完全分离是不可能

的．光照不变量特征能降低光照对图像识别的干扰，然
而光照不变量仅是原始图像本质的部分描述，不可避

免的会存在信息丢失的问题．原始图像虽然存在光照
干扰问题，但包含丰富的目标信息；光照不变量特征虽

然降低了光照对地面目标的干扰，但是以丢失目标部

分轮廓信息为代价；充分利用原始图像及其光照不变

量特征是提高地面目标识别精度的有效手段，尤其是

对于光照不一致的地面目标识别．
ＤｕａｌＬｅｎｅｔ的整体框架，如图２所示，由两个对称

的Ｌｅｎｅｔ组成．原始图像和光照不变量的高层特征 Ｆｃ２
通过合并的方式进行融合，融合后的高层特征 Ｃｏｎｃａｔ
ｌａｙｅｒ同时包含原始图像和光照不变量的信息，信息上
的互补是提高地面目标识别精度的保证．ＤｕａｌＬｅｎｅｔ与
Ｌｅｎｅｔ的前向传播和反向微调方式的原理是一样，只不
过ＤｕａｌＬｅｎｅｔ在前向传播过程中需保证两路网络之间
输入和输出的时间同步以及两路输入图像的内容和数

量需保持一致，而在反向微调过程中利用一个ｌｏｓｓ函数
便可实现两路网络参数的同步调节．

４　实验验证及结果分析
　　为了验证光照不变量提取方法 ＭＬＮＳＣＴ的有效性
以及在不同分解重数下的性能差异，以 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ、ＬＮ
ＳＣＴＮ和ＬＮＳＣＴＢ三种光照不变量提取方法为参考，
设计实验１利用单路卷积神经网络模型 Ｌｅｎｅｔ的分类
准确率定量评价光照不变量特征的质量．为了验证地
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面目标识别模型ＤｕａｌＬｅｎｅｔ的性能，以原始图像输入下
的ＣＮＮ模型分类准确率为参考，设计实验２研究不同
光照不变量特征对ＤｕａｌＬｅｎｅｔ性能的影响．为了进一步
研究光照等级对目标检测影响，设计实验３通过比较
不同光照条件下的地面目标识别的准确率来说明光照

的影响．实验采用的Ｌｅｎｅｔ和ＤｕａｌＬｅｎｅｔ由ｃａｆｆｅ工具箱
设计，采用 ＧＰＵ计算方式，并利用 ｃｕＤＮＮ进行加速
处理．
４．１　实验数据

实验以三个不同时刻四种地面目标多个拍摄角度

的图像数据集为研究对象．在地面目标图像采集过程
中，针对同一目标采集得到的图像中的目标位置和角

度是没有重复的，并假定短时间内地面目标接受光照

的等级是相同的．原始采集数据集如表１所示．
表１　不同时刻的原始图像数据集

目标１目标２目标３目标４合计 备注

Ｄａｔａ１ ６３０ ６３０ ６６０ ４８０ ２４００ ８：００－０９：００

Ｄａｔａ２ ５８０ ５９０ ６６０ ５７０ ２４００ １３：３０－１４：３０

Ｄａｔａ３ ６００ ６３０ ６００ ５７０ ２４００ １７：３０－１８：３０

Ｍｉｘａｖｅｒａｇｅ ６０４ ６１６ ６４０ ５４０ ２４００ 按比例混合

Ｍｉｘａｌｌ １８１０ １８４０ １９８０ １６２０ ７２００ 混合数据集

　　其中Ｄａｔａ１、Ｄａｔａ２和Ｄａｔａ３为早中晚三种不同时
刻采集的图像数据集，Ｍｉｘａｖｅｒａｇｅ为 Ｄａｔａ１、Ｄａｔａ２和
Ｄａｔａ３三种数据集按１／３比例混合的实验数据集．Ｄａｔａ
１、Ｄａｔａ２、Ｄａｔａ３和Ｍｉｘａｖｅｒａｇｅ用于实验３的光照影响
测试．同时 Ｄａｔａ１、Ｄａｔａ２和 Ｄａｔａ３三种图像数据集按
目标类型混合得到 Ｍｉｘａｌｌ数据集，并将 Ｍｉｘａｌｌ数据集
内图像尺寸缩放至１２８×１２８像素．Ｍｉｘａｌｌ作为光照不
变量特征（实验１）和地面目标识别准确率（实验２）测
试的原始实验数据集．

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ、ＬＮＳＣＴＮ、ＬＮＳＣＴＢ以及本文方法ＭＬＮ
ＳＣＴ分别对Ｍｉｘａｌｌ数据集进行光照不变量提取，按［１，
２，３］三个尺度进行分解，生成相应的实验数据集如表２
所示．表２中的光照不变量特征数据集用于实验１和实
验２光照不变量特征的比较和分析．

表２　光照不变量特征数据集

目标１目标２目标３目标４合计 备注

Ｍｉｘｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ １８１０ １８４０ １９８０ １６２０ ７２００ Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ处理

ＭｉｘｌｎｓｃｔＮ １８１０ １８４０ １９８０ １６２０ ７２００ ＬＮＳＣＴＮ处理

ＭｉｘｌｎｓｃｔＢ １８１０ １８４０ １９８０ １６２０ ７２００ ＬＮＳＣＴＢ处理

Ｍｉｘｍｌｎｓｃｔｎ １８１０ １８４０ １９８０ １６２０ ７２００ 分解ｎ次

　　为了进一步提高模型计算速度将所有的实验数据
集图像尺寸缩放至 ２８×２８以供 Ｌｅｎｅｔ和 ＤｕａｌＬｅｎｅｔ
处理．
４．２　实验１．光照不变量特征质量评价

本实验以 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ、ＬＮＳＣＴＮ和 ＬＮＳＣＴＢ三种光
照不变量提取方法为参考，与ＭＬＮＳＣＴ在２和３次分解
下的光照不变量特征进行比较．按相同的随机方式从
Ｍｉｘｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ、ＭｉｘｌｎｓｃｔＮ、ＭｉｘｌｎｓｃｔＢ、Ｍｉｘｍｌｎｓｃｔ２和
Ｍｉｘｍｌｎｓｃｔ３中抽取 ６０００幅图像用于 Ｌｅｎｅｔ的训练，
１２００幅图像用于 Ｌｅｎｅｔ的测试．实验采用批处理方式，
训练数据批次大小为１００，测试数据批次大小为５０．最
大迭代次数为 ２０００，每 ２００次进行一次测试．如图 ３
所示．

从图３可以发现，当 Ｌｅｎｅｔ模型迭代 ２０００次时，
Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ分类准确率为８４５％，ＬＮＳＣＴＮ分类准确率
为８６６％，ＬＮＳＣＴＢ分类准确率为 ９００％，ＭＬＮＳＣＴ２
分类准确率为 ９１３％，ＭＬＮＳＣＴ３分类准确率为
９３３％．从最终的识别准确率看，本文方法 ＭＬＮＳＣＴ比
其它三种光照不变量提取方法效果好，同时三重 ＮＳＣＴ

９９８
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分解下的ＭＬＩＮＳＣＴ３比两重ＮＳＣＴ分解下的ＭＬＩＮＳＣＴ
２的效果好．

４．３　实验２．ＤｕａｌＬｅｎｅｔ性能分析
本实验在ＤｕａｌＬｅｎｅｔ模型中固定上路输入为原始

图像数据集Ｍｉｘａｌｌ（Ｒａｗ），分别以光照不变量特征数据
集 Ｍｉｘｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ、ＭｉｘｌｎｓｃｔＮ、ＭｉｘｌｎｓｃｔＢ、Ｍｉｘｍｌｉｎｓｃｔ２
和Ｍｉｘｍｌｉｎｓｃｔ３作为下路输入，建立ＤｕａｌＬｅｎｅｔ的五种
形式 Ｒａｗ＋ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ、Ｒａｗ＋ｌｎｓｃｔｎ、Ｒａｗ＋ｌｎｓｃｔｂ、Ｒａｗ
＋ｍｌｎｓｃｔ２和Ｒａｗ＋ｍｌｎｓｃｔ３，并以原始图像数据集Ｍｉｘ
ａｌｌ在Ｌｅｎｅｔ模型下（Ｒａｗ）和双路 Ｍｉｘａｌｌ在 ＤｕａｌＬｅｎｅｔ
（Ｒａｗ＋Ｒａｗ）下的分类准确率为参考．所有实验数据集
按相同的随机方式抽取６０００幅图像用于模型的训练，
剩余的１２００幅图像用于模型的测试．实验采用批处理
方式，训练数据批次大小为１００，测试批次大小为５０．最
大迭代次数为３５０，每５０次进行一次测试并生成表３．

表３　ＤｕａｌＬｅｎｅｔ的分类准确率

类型
不同迭代次数下的分类准确率

１００ １５０ ２００ ２５０ ３００ ３５０

Ｒａｗ ４９２ ７４８ ８２２ ８６５ ８８２ ９１７

Ｒａｗ＋Ｒａｗ ５５３ ５６４ ６５１ ７６１ ８７３ ９１１

Ｒａｗ＋ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ４９１ ６２４ ７１７ ８３０ ９１０ ９２４

Ｒａｗ＋ｌｎｓｃｔｎ ５２６ ７６４ ８２４ ８７１ ９０５ ９４０

Ｒａｗ＋ｌｎｓｃｔｂ ５２６ ７３７ ８４７ ８６７ ９００ ９３６

Ｒａｗ＋ｍｌｎｓｃｔ２ ５１９ ７５０ ８７９ ９０１ ９２４ ９５

Ｒａｗ＋ｍｌｎｓｃｔ３ ５２６ ７９６ ８９３ ９１０ ９３４ ９５８

　　通过表３对比ＤｕａｌＬｅｎｅｔ与Ｌｅｎｅｔ下的分类准确率
可以发现，融合光照不变量特征的 ＤｕａｌＬｅｎｅｔ较 Ｌｅｎｅｔ
的分类准确率存在一定程度的提升，同时结合实验 １
的结果可以发现光照不变量特征的质量越好 Ｄｕａｌ
Ｌｅｎｅｔ的分类准确率越高，并且在模型迭代３５０次时，以
ＭＬＮＳＣＴ３为下路输入的ＤｕａｌＬｅｎｅｔ模型的分类准确率
达到了９５８％，明显高于Ｒａｗ在Ｌｅｎｅｔ下的分类准确率

（９１７％）．与此同时，Ｒａｗ＋Ｒａｗ的分类准确率并没有
因为增加数据量而提高，其分类准确率与 Ｒａｗ接近，
为９１１％．
４４　实验３光照对目标识别精度的影响

在 Ｌｅｎｅｔ模型下，分别用原始图像数据集 Ｄａｔａ１、
Ｄａｔａ２、Ｄａｔａ３和Ｍｉｘａｖｅｒａｇｅ作为输入，通过Ｌｅｎｅｔ的分
类准确率间接评价光照等级对图像识别精度的影响．
从上述原始图像实验数据集中按相同的随机方式抽取

２０００幅图像用于模型的训练，剩余的４００幅图像用于
模型的测试．实验采用批处理方式，训练数据批次大小
为１００，测试批次大小为５０．最大迭代次数为５００，每２５
次进行一次测试．如图４所示．

从图４可以发现，当Ｌｅｎｅｔ模型迭代次数达５００次，
Ｄａｔａ１分类准确率为 １００％ ，Ｄａｔａ２分类准确率为
９７５％，Ｄａｔａ３分类准确率为９８５％，Ｍｉｘａｖｅｒａｇｅ分类
准确率为 ９６２％．其中 Ｄａｔａ１代表较弱光照数据集、
Ｄａｔａ２代表强光照数据集、Ｄａｔａ３代表较强光数据集、
Ｍｉｘａｖｅｒａｇｅ代表混合光照数据集．由此可见，光照越
强、越复杂对卷积神经网络高层特征的干扰越大．
４５　讨论

与ＤＷＴ、Ｃｕｒｖｅｌｅｔ、Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ等图像多尺度表示方
式相比，ＮＳＣＴ同时具有多尺度，多方向和移位不变的
特性，能实现图像更加全面的表达，是提取高质量光照

不变量特征的前提．光照不变量提取方法 ＬＮＳＣＴＮ和
ＬＮＳＣＴＢ基于ＮＳＣＴ多尺度分解，但其舍去了包含目标
轮廓信息和光照信息的低频子带．ＭＬＮＳＣＴ通过多重
ＮＳＣＴ分解将低频分量中目标信息分离到更多高频方
向子带上，将光照信息限制到更高层的低频子带中，进

而保证从原被舍弃的低频子带中提取更多的目标信息

以改善光照不变量特征的质量．ＭＬＮＳＣＴ的性能与
ＮＳＣＴ分解次数有直接关系，理论上 ＭＬＮＳＣＴ的分解次
数越多，光照不变量提取的效果越好，但考虑到计算成

本和实际需求通常只考虑有限次数的分解，本文对

００９
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ＭＬＮＳＣＴ在两次和三次分解下进行了相应的仿真实验，
实验结果也证明了 ＭＬＮＳＣＴ随着分解重数的增加，提
取的光照不变量特征质量越好．

卷积神经网络除定量评价提取光照不变量方法

外，同样能实现地面目标的检测和识别，但受光照等级

不同的影响势必会干扰高层特征的生成，降低数据区

分能力．光照不变量的提取主要是降低光照等级不同
对目标识别带来的干扰，是图像目标的本质的描述，但

从现行的光照不变量提取方法考虑，光照分量是不可

能从图像中完全消除的，而且在消除光照信息的同时

图像目标的相关信息也一同被丢弃．原始图像虽然受
不同光照的影响，但保证了目标信息的完整性．Ｄｕａｌ
Ｌｅｎｅｔ通过对原始图像和光照不变量特征逐层的非线
性变换，得到两组更高层次的、更加抽象的特征表达，

二者的融合实现地面目标信息的互补和纠正，进而获

得了更高的地面目标识别精度．Ｒａｗ＋Ｒａｗ并没有因为
数据的增加而提高分类准确率，可见完全冗余的信息

并不能提高ＤｕａｌＬｅｎｅｔ的性能．

５　结论
　　光照不变量特征能有效降低光照对目标识别的干
扰，本文提出了一种新的光照不变量提取方法 ＭＬＮ
ＳＣＴ，ＭＬＮＳＣＴ有效改善了ＬＮＳＣＴ光照不变量提取方法
对低频分量中目标轮廓信息提取不足的问题，并经理

论分析和仿真实验证明了 ＭＬＮＳＣＴ的有效性．同时对
光照不变量特征和原始图像之间的关系做了深入的研

究，并针对地面目标识别问题，设计 ＤｕａｌＬｅｎｅｔ来融合
原始图像和光照不变量特征的高层特征实现了地面目

标识别准确率的提升．
下一步的研究重点包括：（１）研究 ＭＬＮＳＣＴ的停止

机制，根据输入的光照图像自适应的选取分解重数 ｎ；
（２）进一步优化ＤｕａｌＬｅｎｅｔ的模型结构，提高模型的收
敛速度．

参考文献

［１］ＤＥＮＧＨ，ＨＩＭＥＤＢ，ＷＩＣＫＳＭ Ｃ．Ｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄ
ｓｐａｃｅｔｉｍｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｆｏｒｇｒｏｕｎｄｍｏｖｉｎｇｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２００６，１３（４）：２１６
－２１９．

［２］ＹＯＲＫＧ，ＰＡＣＫＤＪ．Ｇｒｏｕｎｄｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｏｐ
ｅｒａｔｉｖｅｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
＆ＲｏｂｏｔｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，２０１２，６（１４）：４７３－４７８．

［３］ＳＨＡＮＳＪ，ｅｔａｌ．Ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｒｏｂｕｓｔｆａｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｇａｉｎｓｔｖａｒｙｉｎｇｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［Ａ］．
ＴｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭｏｄｅｌ
ｉｎｇｏｆＦａｃｅｓａｎｄＧｅｓｔｕｒｅｓ（ＡＭＦＧ）［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ
Ｐｒｅｓｓ，２００３．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＡＭＦＧ．２００３．１２４０８３８．

［４］ＧＥＯＲＧＨＩＤＥＯＲＳＡＳ，ｅｔａｌ．Ｆｒｏｍｆｅｗｔｏｍａｎｙ：ｉｌｌｕｍｉｎａ
ｔｉｏｎｃｏｎｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｎｄｅｒｖａｒｉａｂｌｅｉｌｌｕｍｉ
ｎａｔｉｏｎａｎｄｐｏｓｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００１，２３（６）：６３０－６６０．

［５］柯圣财，赵永威，李弼程，彭天强．基于卷积神经网络和
监督核哈希的图像检索方法［Ｊ］．电子学报，２０１７，４５
（１）：１５７－１６３．
ＫＥＳｈｅｎｇｃａｉ，ＺＨＡＯＹｏｎｇｗｅｉ，ＬＩＢｉｃｈｅｎｇ，ＰＥＮＧＴｉａｎ
ｑｉａｎｇ．Ｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋａｎｄｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃ
ｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１７，４５（１）：１５７－１６３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］ＢＡＳＲＩＲ，ＪＡＣＯＢＳＤＷ．Ｌａｍｂｅｒｔｉａｎｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅａｎｄｌｉｎｅａｒ
ｓｕｂｓｐａｃｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００３，２５（２）：２１８－２３３．

［７］ＪＯＢＳＯＮＤＪ，ｅｔａｌ．Ａｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｒｅｔｉｎｅｘｆｏｒｂｒｉｄｇｉｎｇｔｈｅ
ｇａｐｂｅｔｗｅｅｎｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｓａｎｄｔｈｅｈｕｍａｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｏｆ
ｓｃｅｎｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９７，
６（７）：９６５－９７６．

［８］ＣＨＥＮＣＰ，ＣＨＥＮＣＳ．Ｌｉｇｈｔｉｎｇｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｇｅｎｅｒ
ｉｃｉｎｔｒｉｎｓｉｃｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｓｕｂｓｐａｃｅｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．
ＴｈｅＴｅｎｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００５．ＤＯＩ：１０．１１０９／
ＩＣＣＶ．２００５．１４４．

［９］ＣＨＥＮＴ，ＣＯＭＡＮＩＣＩＵＤ，ＨＵＡＮＧＴＳ，ｅｔａｌ．Ｔｏｔａｌｖａｒｉａ
ｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｖａｒｉａｂｌｅｌｉｇｈｔｉｎｇｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２００６，２８（９）：１５１９－１５２４．

［１０］ＧＯＨＹＺ，ｅｔａｌ．Ｗａｖｅｌｅｔｂａｓｅｄｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｐｒｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
Ｉｍａｇｉｎｇ，２００９，１８（２）：４２１－４２５．

［１１］ＭＡＮＤＡＬＴ，ｅｔａｌ．Ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂｙｃｕｒｖｅｌｅｔｂａｓｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ
ａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＩＣＩＡＲ）［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２００７．
８０６－８１７．

［１２］ＤＯＭＨ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ：ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｉ
ｒｅｃｔｉｏｎａｌｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００５，１４（１２）：２０１１
－２０１５．

［１３］ＢＯＵＫＡＢＯＵＷ Ｒ，ＢＯＵＲＩＤＡＮＥＡ．Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｂａｓｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｗｉｔｈＰＣＡｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．
ＮＡＳＡ／ＥＳＡＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄａｐｔｉｖｅＨａｒｄｗａｒｅａｎｄＳｙｓ
ｔｅｍｓ（ＡＨＳ）［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００８．ＤＯＩ：１０．
１１０９／ＡＨＳ．２００８．１１．

［１４］ＣＵＮＨＡＡＬＤ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ：ｔｈｅｏｒｙ，ｄｅｓｉｇｎ，ａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００６，１５（１０）：３０８９
－３１０１．

［１５］ＣＨＥＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｌｌｕｍｉ

１０９



电　　子　　学　　报 ２０１８年

ｎａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｉｎｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｄｏｍａｉｎ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１０，７３（１０１２）：２２１７
－２２２４．

［１６］ＸＩＥＸＨ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｆａｃｉａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍａｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｕｓｉｎｇｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔ
ｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１０，４３（１２）：
４１７７－４１８９．

［１７］潘泓，朱亚平，夏思宇，金立左．基于上下文信息和核熵
成分分析的目标分类算法［Ｊ］．电子学报，２０１６，４４（３）：
５８０－５８６．
ＰＡＮＨｏｎｇ，ＺＨＵＹａｐｉｎｇ，ＸＩＡＳｉｙｕ，ＪＩＮＬｉｚｕｏ．Ｏｂｊｅｃｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｃｕｅａｎｄｋｅｒｎｅｌｅｎｔｒｏｐｙｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１６，４４（３）：
５８０－５８６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］ＬＥＣＵＮＹ，ＢＥＮＧＩＯＹ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，２０１５，５２１（７５５３）：４３６－４４４．

作者简介

李宝奇（通信作者）　男，１９８５年１２月生，
天津宝坻人．现于西北工业大学航海学院攻读
博士学位，研究方向为目标检测、识别和跟踪，

深度学习理论．
Ｅｍａｉｌ：ｂｑｌｉ＠ｍａｉｌ．ｎｗｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

贺昱曜　男，１９５６年生，陕西富平人．教授，
西北工业大学博士生导师．主要研究方向为精
确制导与仿真，智能控制与智能优化理论，图像

处理理论与算法．
Ｅｍａｉｌ：ｈｅｙｙａｏ＠ｎｗｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

陈立柱　男，１９９２年３月生，安徽宿州人．
现于西北工业大学航海学院攻读硕士学位，研

究方向为目标检测．
Ｅｍａｉｌ：ｌｚｃｈｅｎ＠ｍａｉｌ．ｎｗｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

２０９


