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摘　要　现有的基于卷积神经网络的场景识别算法无法处理目标场景图形是多光谱图像的情况,在数据量较小的情

况下,该算法的识别率不高.针对以上问题,提出一种基于多路卷积神经网络的多光谱场景识别方法.多路卷积神经

网络接受三通道可见光彩色图像(RGB图像)以及单通道的近红外图像(NIR图像)共四通道输入.所提方法能够有

效提取可见光图像特征、红外光图像特征以及可见光和红外光图像之间的关联特征,并将特征在全连接层进行融合,

合理利用了各个光谱图像之间的相关信息,并通过结合预训练的方法来提高识别精度.在 NIR_RGB数据集上的实

验表明,与 AlexNet、InceptionNet、ResNet以及人工设计特征描述子方法相比,该网络的平均识别率较高.并且,对此

网络稍加改动,就能将其推广到其他多光谱图像分类任务中.
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Abstract　Theexistingscenerecognitionalgorithmbasedonconvolutionneuralnetworkcan’tdealwiththemultispecＧ

tralimageofthetargetsceneandcan’timplementidealaccuracyinthecaseofinsufficientdata．Inviewoftheabove

problems,thispaperproposedamultiＧspectralconvolutionneuralnetworkbasedmultispectralscenerecognitionmeＧ

thod．ThemultiＧwayconvolutionneuralnetworkacceptsthreechannelsofvisiblelightcolorimage(RGBimage)anda

singlechannelnearinfraredimage(NIRimage)withatotaloffourchannels．TheproposedmethodcaneffectivelyexＧ

tractthefeaturesofvisiblelightimage,infraredimageandthecorrelationbetweenvisibleandinfraredimages,andcomＧ

binethefeaturesinthefullconnectionlayer,utilizingthecorrelationinformationamongspectralimagesreasonably．The

preＧtrainingmethodiscombinedtoimprovetheaccuracy．ExperimentresultsontheNIR_RGBdatasetshowthatthe

averageaccuracyofthenetworkishigherthanthatofAlexNet,InceptionNet,ResNetandartificialdesignfeaturedeＧ

scriptors．Moreover,thisnetworkcanbeextendedtoothermultiＧspectralimageclassificationtaskswithslightmodificaＧ

tion．

Keywords　MultiＧspectral,Convolutionneuralnetwork,Imageclassification,Scenerecognition

　

１　引言

场景识别是计算机视觉领域的重要研究课题,对于智能

监控、汽车自动驾驶等应用具有重要意义.场景识别问题实

际上是对不同场景图像的分类问题.对于图像分类问题的算

法主要分为两类:基于人工设计的人工描述子分类算法以及

基于深度学习的图像分类算法.相较于传统人工设计的特征

描述子算法,卷积神经网络提取图像特征有很强的鲁棒性,因



此使用卷积神经网络提取到的图像特征进行分类能够得到很

好的效果.自２００６年 Hinton等提出深度置信网络[１]以来,

深度学习得到了快速发展,卷积神经网络逐渐得到各个学科

领域的关注,在自然语言处理、语音处理、视频图像处理中都

得到了广泛应用.近年来,在图像分类、目标识别等多项任务

中,卷积神经网络都取得了优异成果,越来越受到研究者的关

注,成为目前的研究热点.

随着新的卷积神经网络不断被提出,研究者们通过在结

构上改进卷积神经网络[２Ｇ７]、分类器优化等方法[８Ｇ９],使卷积神

经网络在计算机视觉任务上有了更广泛的普适性[１０Ｇ１１],在

ImageNet上的识别率突破了人眼的极限.但是,一般卷积神

经网络仅针对单通道灰度图像或者三通道的彩色图像[１２],无

法处理灰度红外图像和三通道彩色图像这样一组多光谱图像

对.目前,已经有多种用于多光谱图像的特征描述子被提

出[１３Ｇ１６],这些算法在红外图像的分类、识别方面取得了较好

的效果,但仍然存在对场景中光照变化的鲁棒性不强、计算量

大的问题.为了解决该问题,Zhang等[１７]建立了红外光和可

见光数据集,并使用 VGGＧ１６网络来进行图像识别,当某光谱

图像无法识别时,采用切换到另外一个光谱下进行识别的策

略;刘峰等[１８Ｇ１９]直接使用多个并列的卷积神经网络,将各个

光谱段的图像单独送入网络进行特征提取,并在网络末端进

行特征融合,从而实现了多光谱图像特征融合的舰船识别;

Hajhassan等[２０]设计了一种能接受多光谱直肠活检图像的卷

积神经网络,用于在早期诊断直肠癌.然而,上述方法都是对

图像的各个通道单独考虑,待特征提取后再将最终特征进行

融合,或者在可见光彩色场景图像和红外光灰度场景图像之

间做出取舍,并没有考虑各个光谱图像通道之间的关联,因而

损失了部分特征信息;并且上述方法没有考虑到多源图像训

练数据太少而导致网络难以训练的问题.

针对以上问题,本文提出一种多光谱卷积神经网络,该网

络不受卷积神经网络只接受单一光谱图像作为输入的限制,

使得卷积神经网络能够同时接受红外光图像和可见光图像作

为输入.对于同样的场景,彩色图像中所含有的信息量比灰

度图像中含有的信息量多,这是因为彩色图像中有更多的颜

色通道.可以想象,如果在红绿蓝三色通道的基础上再加上

波长比红色光更长的红外光通道,场景图像中含有的信息量

将更加丰富,有助于提高场景识别的精度.同时,为了解决红

外光图像数据较少使得网络训练困难的问题,将预训练技

术[２１]加入到多光谱卷积神经网络中.基于多光谱图像的多

路卷积神经网络能够分别提取到红外光图像和可见彩色光图

像的特征,并且通过通道合并,能提取到红外光图像与可见光

图像之间的关联特征.最后,本文通过实验证明了所提方法

对多光谱场景有较好的识别率.

２　卷积神经网络

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)由

特征提取网络和分类器网络两大部分组成.典型的 CNN 是

一种多层神经网络,主要由输入层、卷积层、降采样层、全连接

层和输出层组成.用于图像分类的卷积神经网络的基本结构

如图１所示.

图１　用于分类的卷积神经网络的基本结构

Fig．１　Basicstructureofconvolutionneuralnetworkforclassification

　　特征提取网络是 CNN 网络的核心,主要由卷积层和降

采样层组成.在多数情况下,卷积层包括卷积(Convolution)、

激活(Activation)、池化(Pooling)３个操作.其中,卷积操作

用于提取图像的特征,卷积核的数量决定了该层输出特征图

的特征数量.经过卷积得到的特征图被送入激活层进行激活

操作,然后对特征数据进行非线性映射,最后为了降低特征图

的大小,将激活后的特征图送入池化层,以减少整个输出特征

数量.卷积神经网络会嵌套多个这样的卷积层,最终得到一

个特征向量.也就是说,卷积神经网络中的若干层完成了从

图像到特征之间的转换.根据不同的任务,将特征向量送入

不同的网络中得到最后结果.对于图像分类任务,则将特征

向量送入分类网络,得到最后的分类概率.

随着卷积神经网络的发展,各层的具体操作也有一些变

化.例如对于InceptionNet,使用１×３和３×１大小的卷积来

代替以往的３×３卷积核以减少参数数量;激活函数由最初的

sigmoid衍变为 RELU、maxout等;池化函数也从平均池化变

成现在常用的最大池化.但是,上述变化都没有改变卷积神

经网络的本质,只是使卷积特征表述变得更加高效.同时,为

了减少过拟合现象,dropout,batchnormalization等手段也加

入到卷积神经网络中.为了使卷积神经网络中的权重和偏执

符合图像特征提取的要求,我们需要使用反向传播算法(BP
算法)对网络进行训练.

卷积神经网络使用多个卷积核进行多次卷积与降采样来

提取特征.单个卷积核只能提取一种特征,但多个卷积核可

以提取到图像的多个特征.同时,多个卷积核的堆叠能够提

取到上层特征图的特征,也就是图像的高维特征,这就使得提
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取到 的 特 征 具 有 很 强 的 尺 度 不 变 性 和 旋 转 不 变 性.与

SIFT[２２],BRISK[２３]等人工设计的特征描述子相比,卷积神经

网络能够更好地提取到图像的特征信息.

３　多路、多光谱卷积神经网络

经典的卷积神经网络,诸如 AlexNet,VGGＧNet,IncepＧ

tionNet,ResNet以及 DenseNet等,都接受三通道的彩色图像

输入.以５０层的 ResNetＧ５０为例,ResNetＧ５０网络模型接受

２２４∗２２４大小的三通道图像输入,输入图像经过一个简单的

卷积层和池化层,得到５６∗５６∗６４的特征图,这６４个特征图

再经过４８个残差学习单元,最终将图像转化为１０００维的特

征向量.由于经典卷积神经网络都是接受三通道的图像输

入,无法适用于可见光图像(三通道)和近红外图像(单通道)

共４个通道的输入,因此为使可见光图像＋近红外图像也能

够使用卷积神经网络,本文提出一种基于多路卷积神经网络

的多光谱场景图像识别方法.

３．１　多路、多光谱卷积神经网络结构

为了使卷积神经网络适用于多于三通道的图像输入,本

文提出一种适用于多光谱图像的卷积神经网络结构,其能够

接受 RGB＋NIR一共４个通道的输入,并充分利用各个光谱

段图像的信息提取特征.多路、多光谱卷积神经网络结构如

图２所示.

图２　多路多光谱卷积神经网络结构

Fig．２　Structureofmultichannelandmultispectralconvolutionneuralnetwork

　　多路、多光谱卷积神经网络将可见光图像和 NIR图像组

成的四通道图像送入网络后,分成两组进行处理.三通道可

见光图像送入网络的SubCNN１,RGB＋NIR四通道图像送入

网络的 SubCNN２.为 了 解 决 训 练 数 据 太 少 的 问 题,SubＧ

CNN１需要使用预训练方法.在本文中,子网络SubCNN１使

用经典的 ResNetＧ５０网络,该子网络使用在ImageNet数据集

上训练得到的权重作为初始化权重,最后输出２０４８维的可见

光图像特征向量.SubCNN２子网络是经过改进的 ResnetＧ５０
网络.改进的 ResNetＧ５０网络将输入层改为四通道图像输

入,网络之后的各层在权重和输出上均按照 ResNetＧ５０的结

构做出相应改变.SubCNN２最终也输出２０４８维的特征向

量.SubCNN１和 SubCNN２两个子网络中都不包含全连接

层,仅有卷积层、池化层以及激活层.由 SubCNN１和SubＧ

CNN２得出的特征组合,得到４０９６维的特征向量,将其送入

两个全连接层 FC１和 FC２,最终将特征输出为９分类结果

表示.

要将原本三通道输入的 ResNetＧ５０改成四通道的输入,

主要是对其第一个卷积层进行改进.一个卷积层的卷积运算

可以由卷积核的大小、卷积核的数量、卷积步长(stride)和卷

积填充(padding)来表示.原 ResNetＧ５０的第一个卷积层由

６４个７∗７∗３的卷积核组成,卷积步长(stride)为２.为了将

ResNetＧ５０网络用于四通道的输入,改进的 ResNetＧ５０网络将

第一个卷积层的卷积核大小变成 ７∗７∗４,卷积核数量、

stride、padding都不变.如此处理后,第一个卷积层卷积运算

的第３个维度的长度变为４,但是该层的输出仍然为６４个特

征图,因此,之后的残差学习单元都不需要进行修改.

由于输入时将可见光图像和 NIR图像一同作为四通道

图像输入,SubCNN２提取的特征不仅包含了 NIR 图像的特

征信息,还包括了可见光图像与 NIR图像之间的关联特征,

这些关联特征能够辅助神经网络进行识别分类,提高分类的

正确率.两个子网络均得到２０４８维的特征向量,经过特征连

接层后,得到４０９６维的最终特征向量.该特征向量经过两个

全连接层之后,送入分类网络,最终得到９分类结果.

３．２　多光谱图像分类算法流程

多光谱图像分类卷积神经网络需要接受多个图像的输

入.本文算法的输入是一组图像对.在图像处理中,对于任

何一张图像,其数据规格可以表示为 W ×H×C,其中 W 和

H 表示图像的宽度和高度,C 表示图像的通道数.对于可见

光图像,一般其通道数C＝３,有 RGB３个通道,而近红外图

像(NIR图像)只有一个通道.在多路、多光谱卷积神经网络

中,可以认为输入图像是由可见光图像的 RGB通道再加上

NIR图像一共４个通道组成的.由于数据集提供的图像大小

不一定相同,如果将图像缩小后输入,则会影响分类结果,而

图像不经降采样又会导致网络参数太大,因此,将输入图像统

一变换为２８８×２８８像素.每一组图像对由同一取景角度的

可见光图像和近红外(NIR)图像组成,可见光图像是三通道

的 RGB图像,NIR图像是单通道的灰度图像.本文算法流程

主要包含３个步骤:１)利用多路卷积神经网络提取图像对特

征;２)对提取到的特征进行特征连接,得到最终特征;３)将最

终特征送入分类网络,得到最终分类结果.网络在训练之前,

需要将预训练的权重参数加载到 CNNBranch１中.算法流

程示意图如图３所示.
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图３　基于多路卷积神经网络的多光谱图像分类算法流程

Fig．３　MultiＧspectralimageclassificationalgorithmbasedonmultiＧconvolutionneuralnetwork

　　本文算法实现了多光谱图像端到端的训练,使得卷积神

经网络的使用不受输入图像的通道数量的限制,并且有效地

利用了图像中各个光谱段的特征信息以及光谱段之间的关联

信息.将本文算法与预训练神经网络结合使用,解决了训练

数据较少的问题,即使在仅有较少训练数据的情况下,也能够

得到较好的分类结果.

４　实验结果与分析

４．１　实验研究

本文使用公共 NIRＧRGB数据集作为实验数据集.该数

据集包含了４７７对 NIRＧRGB图像,这些图像被分为９类场

景.每一对图像包含同一场景、同一角度拍摄的 RGB和 NIR
图像,图像的大小都在１０２４∗６００左右.数据集的详细分类

情况以及样图如图４所示.

　　　　(a)country　　 　(b)field　　 　　(c)forest

　 　　　(d)indoor　 　　(e)mountain 　　(f)oldbuilding

　 　　 　(g)street　　 　　(h)urban　 　　(i)water

图４　NIRＧRGB数据集

Fig．４　NIRＧRGBdataset

实验 使 用 tensorflow 搭 建 实 验 环 境,并 使 用 两 块

GTX１０８０TiGPU进行训练.网络结构如图２所示,在实验

中,子网络 SubCNN１使用 ResNet_v２_５０,并且将该网络在

ImageNet数据集上得到的权重作为其初始化权重.数据集

图像全部规范化到２８８∗２８８像素,采样方法使用两次立方,

并且将 NIR图像拼接到可见光图像的 RGB通道之后,组成

RGB_NIR规格的四通道图像.在训练时,将提取到的特征组

合后进行０．２的dropout后送入全连接层.实验中使用多种

方法与本文方法进行对比,包括预训练的 VGGＧ１６、InceptionＧ

Net、ResNetＧ５０以及四通道的 ResNetＧ５０,另外还对比了基于

人工设计的特征描述子算法的效果.由于使用普通卷积神经

网络只能输入三通道或者单通道图像,因此使用普通卷积神

经网络的实验均仅使用了可见光图像.实验数据集中,４７７
组数据随机打乱,取其中８０％作为训练集,２０％作为测试集.

每次实验结果为网络收敛后若干代测试集测试精度的平均

值,最终平均精度为５次实验的平均值.除了InceptionNet
网络在３００代之后收敛外,其余网络均在３０代左右收敛,取

３０代到７０代之间的测试集平均精度为一个实验结果.实验

结果如表１所列.

表１　 本文方法与其他方法的实验结果

Table１　Experimentalresultsofproposedmethodandothermethods

方法 预训练
初始

学习率
使用数据

数据

增强

平均

精度/％

MSIFTwithPCA[９] － － RGB＋NIR － ７３．１

FV＋SVM withPCA[１２] － － OnlyRGB － ８７．９

mCENTRISTwithPCA[１０] － － RGB＋NIR － ８４．５

VGG１６ 是 ０．０５ OnlyRGB 否 ８２．１５

InceptionNet 是 ０．０２ OnlyRGB 否 ８４．５０

ResNetＧ５０ 是 ０．０１２ OnlyRGB 否 ８３．３４
四通道 ResNetＧ５０ 否 ０．００８ RGB＋NIR 否 ５２．１０

多路、多光谱 ResNetＧ５０ 部分 ０．０１２ RGB＋NIR 否 ８８．９４
多路、多光谱 ResNetＧ５０ 部分 ０．０１２ RGB＋NIR 是 ９３．３５

扩展的多路、多光谱卷积神经网络模型使用了同一场景

的 NIR光谱图像和可见光图像,数据存在一定冗余(主要集

中在 NIR光谱和可见光的 R通道),且面对的数据集数据量

很少,全部数据仅有４７７组,极有可能出现过拟合现象.为验

证扩展的网络模型是否出现了过拟合现象,通过实验得出

ResNetＧ５０网络以及多路、多光谱 ResNetＧ５０网络在没有数据

增强的情况下训练集和测试集的收敛曲线,如图５所示.
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(a)未预训练的扩展多路、多光谱

卷积神经网络

(b)预训练的扩展多路、多光谱

卷积神经网络

(c)未预训练的 ResNetＧ５０ (d)预训练的 ResNetＧ５０

图５　扩展多路、多光谱卷积神经网络和 ResNetＧ５０的

准确率收敛曲线

Fig．５　Accuracyrateconvergencecurvesofextendedmultichannel,

multispectralconvolutionneuralnetworksandResNetＧ５０

实验过程中,基于卷积神经网络的方法均使用随机梯度

下降法(StochasticGradientDescent,SGD).由于网络结构不

同,在实验中,不同的卷积神经网络使用的学习率初始值不一

定相同.所有卷积神经网络的学习率递减设置为每１０步降

低５％,训练时,网络每次训练３２个数据,即BatchSize为３２.

最后,在实验中对原始数据使用了数据增强技术,将每一个训

练数据做垂直翻转,使得一个训练数据扩充为两个.

４．２　实验结果分析

对比上述实验结果可知,基于卷积神经网络的方法得到

的效果已经接近于特征描述子方法,使用多路、多光谱的

ResNetＧ５０网络能够得到较好的效果.结果表明,使用了数

据增强后,识别精度得到再一次提高.

从图５(a)、图５(c)可以看出,无论是 ResNetＧ５０还是扩

展的多路、多光谱卷积神经网络,在没有经过大数据集预训练

的情况下,都出现了严重的过拟合现象,原因在于用于训练的

数据量太少.相对地,图５(b)、图５(d)是经过ImageNet数据

集预训练的网络准确率收敛曲线,可见经过预训练的网络即

使在数据量很少的情况下也仅仅是在７０次迭代之后出现了

轻微的过拟合.由于实验网络并未使用除预训练以外的抗过

拟合技术,在如此小的数据集上出现轻微的过拟合现象是可

以接受的.

在没有经过大数据集训练的情况下,由于数据量较少导

致出现过拟合现象,即使加入了 NIR通道的四通道 ResNetＧ

５０也不能取得较好的效果.尽管扩展的网络模型规模变大,

理论上其训练难度增加,更加容易出现过拟合现象,但从图

５(b)、图５(d)的对比可知,相对于未经扩展的 ResNetＧ５０,扩

展的多路、多光谱卷积神经网络在同等条件下并未表现出更

加严重的过拟合现象.本文方法出现过拟合现象是由于数据

量不足,而非扩展网络模型自身所导致.

对比预训练的 VGG１６、InceptionNet和 ResNetＧ５０网络

可知,三者的准确率是相近的,说明在三通道网络中图像数据

的特征已经被有效提取,限制精度的是网络通道数量而非网

络结构.与之对比,使用了预训练的多路、多光谱 ResNetＧ５０
网络能够取得更好的效果,原因在于多路、多光谱网络在结合

了预训练模型特征的情况下,还提取到了 NIR图像与可见光

图像这两种光谱图像之间的相关特征,图像数据的利用率更

高.尽管 NIR通道与可见光的 R通道波段相近,但是通过加

入 NIR通道,整体精度提高了将近４．５％.这说明在同一组

图像中,NIR图像与 RGB３个通道值之间尽管有冗余信息,

但是卷积运算以及特征全连接运算将这些冗余信息去除,并

将这４个通道之间的关联信息及其特征提取、保留下来.人

们通常更加关注图像中像素邻域之间的关系,也就是图像像

素的空间相关信息;从另外一个角度看,图像通道之间同样存

在着关系,要找出图像通道之间的关系,就需要使用三维卷积

操作,即对图像长度、宽度和深度３个方向进行卷积,本文将

NIR图像作为彩色图像的通道一同进行卷积,正是出于这样

的想法.

结束语　本文通过改进经典的卷积神经网络,提出了一

种多路、多光谱卷积神经网络.该网络能够适用于多个不同

成像技术得到的图像对数据;通过在网络中加入预训练网络

分支的方法,解决了多源图像对数据不足导致过拟合的问题.

通过多路、多光谱卷积神经网络的数据不仅能够提取到多个

光谱中每个光谱的特征,还能够提取到多个光谱之间的关联

特征.通过实验证明,本文提出的方法相较于其他方法在准

确度上具有一定优越性.本文提出的网络结构也能够很容易

地应用到其他多光谱图像分类、识别任务上.然而,目前多光

谱图像太少,能用于训练的数量较多的多光谱图像数据集更

是少之又少.因此,下一步工作计划建立一个数量庞大的

NIR_RGB图像对数据集;充分利用该网络的可迁移性来改进

本文网络结构,力图将多路、多光谱卷积神经网络用于单一光

谱拍摄图像不清晰的情况.另外,在可见光图像成像的基础

上,还可以将热红外图像、紫外线强度传感器数据甚至声波成

像等信息数据加入到场景识别中,以提高场景识别的精度和

速度.同时,还需进一步对多路、多光谱卷积神经网络结构进

行研究,以更加合理地组织、利用多光谱图像信息.

参 考 文 献

[１] HINTONGE,OSINDEROS,TEH Y W．AFastLearningAlＧ

gorithmForDeepBeliefNets[J]．NeuralComputation,２００６,

１８(７):１５２７Ｇ１５５４．

[２] KRIZHEVSKY A,SUTSKEVERI,HINTON G E．ImageNet

classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks[C]∥InＧ

ternationalConferenceonNeuralInformationProcessingSysＧ

tems．CurranAssociatesInc．,２０１２:１０９７Ｇ１１０５．

[３] SIMONYANK,ZISSERMAN A．VerydeepconvolutionalnetＧ

worksforlargeＧscaleimagerecognition[C]∥Proceedingsofthe

InternationalConferenceonLearningRepresentations．Oxford,

USA,２０１５．

９６２第９期 江泽涛,等:基于多路卷积神经网络的多光谱场景识别方法



[４] SZEGEDYC,LIU W,JIAY,etal．GoingdeeperwithconvoluＧ

tions[C]∥IEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition．IEEEComputerSociety,２０１５:１Ｇ９．

[５] HEKM,ZHANGXY,RENSQ,etal．DeepResidualLearning

forImageRecognition[C]∥IEEEConferenceonComputerViＧ

sionandPattern Recognition．IEEE ComputerSociety,２０１５:

７７０Ｇ７７８．

[６] GAO H,ZHUANG L,MAATEN L V D,etal．DenselyConＧ

nectedConvolutionalNetworks[C]∥IEEEConferenceonComＧ

puterVision & PatternRecognition．IEEEComputerSociety,

２０１７．

[７] HUJ,SHEN L,SUN G．SqueezeＧandＧexcitationnetworks[J/

OL]．https://arxiv．org/abs/１７０９．０１５０７．

[８] ROUTRAYS,RAY A K,MISHRA C,etal．Efficienthybrid

imagedenoisingschemebasedonSVMclassification[J]．Optik,

２０１８,１５７:５０３Ｇ５１１．

[９] LEESJ,CHEN T,YUL,etal．ImageClassificationBasedon

theBoostConvolutionalNeuralNetwork[J]．IEEE Access,

２０１８,６(９９):１２７５５Ｇ１２７６８．

[１０]SHIL,WANGY M,CAOYJ,etal．VehicleTypeRecognition

BasedonDeepConvolutionNeuralNetwork[J]．ComputerSciＧ

ence,２０１８,４５(５):２８０Ｇ２８４．

[１１]GONGA,FEIF,ZHENGJ．MultiＧpersonBehaviorRecognition

MethodBasedonConvolutionalNeuralNetworks[J]．Computer

Science,２０１８,４５(２):３０６Ｇ３１１,３２１．(inChinese)

龚安,费凡,郑君．基于卷积神经网络的多人行为识别方法[J]．

计算机科学,２０１８,４５(２):３０６Ｇ３１１,３２１．

[１２]ZHOUFY,JINLP,DONGJ．Reviewofconvolutionalneural

network[J]．ChineseJournalofComputers,２０１７,４０(６):１２２９Ｇ

１２５１．(inChinese)

周飞燕,金林鹏,董军．卷积神经网络研究综述[J]．计算机学报,

２０１７,４０(６):１２２９Ｇ１２５１．

[１３]BROWN M,SÜSSTRUNK S．MultiＧspectralSIFT forscene

categoryrecognition[C]∥IEEEConferenceonComputerVision

andPattern Recognition．IEEE ComputerSociety,２０１１:１７７Ｇ

１８４．

[１４]XIAOY,WUJ,YUANJ．mCENTRIST:A MultiＧChannelFeaＧ

tureGeneration MechanismforSceneCategorization[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing A PublicationoftheIEEE

SignalProcessingSociety,２０１４,２３(２):８２３Ｇ８３６．

[１５]VAPNIK V N．Anoverviewofstatisticallearningtheory[J]．

IEEETransactionsonNeuralNetworks,１９９９,１０(５):９８８Ｇ９９９．

[１６]SALAMATI N,LARLUS D,CSURKA G．Combining Visible

andNearＧInfraredCuesforImageCategorisation[C]∥British

MachineVisionConference．BMVAPress,２０１１．

[１７]ZHANG M M,CHOIJ,DANIILIDISK,etal．VAIS:Adataset

forrecognizing maritimeimageryinthevisibleandinfrared

spectrums[C]∥ Computer Vision and Pattern Recognition

Workshops．IEEE,２０１５:１０Ｇ１６．

[１８]LIU F,SHEN TS,MA XX,etal．Shiprecognitionbasedon

multiＧbandneuralnetwork[J]．OpticsandPrecisionEngineeＧ

ring,２０１７,２５(１１):２９３９Ｇ２９４６．(inChinese)

刘峰,沈同圣,马新星,等．基于多波段深度神经网络的舰船目

标识别[J]．光学精密工程,２０１７,２５(１１):２９３９Ｇ２９４６．

[１９]LIU F,SHEN T S,MA X X．ConvolutionalNeuralNetwork

BasedMultiＧBandShipTargetRecognitionwithFeatureFusion

[J]．ActaOpticaSinica,２０１７(１０):２４０Ｇ２４８．(inChinese)

刘峰,沈同圣,马新星．特征融合的卷积神经网络多波段舰船目

标识别[J]．光学学报,２０１７(１０):２４０Ｇ２４８．

[２０]HAJHASSAN H,CHADDADA,HARKOUSSY,etal．ClassiＧ

ficationsofMultispectralColorectalCancerTissuesUsingConＧ

volutionNeuralNetwork[J]．JournalofPathologyInformatics,

２０１７,８(１):１Ｇ７．

[２１]WANGJ,LUOC,HUANG H,etal．TransferringPreＧTrained

DeepCNNsforRemoteSceneClassificationwithGeneralFeaＧ

turesLearnedfromLinearPCA Network[J]．RemoteSensing,

２０１７,９(３):２２５．

[２２]LOWEDG．DistinctiveimagefeaturesfromscaleＧinvariantkeyＧ

point[J]．InternationalJournalof Computer Vision,２００４,

６０(２):９１Ｇ１１０．

[２３]LEUTENEGGERS,CHLIM,SIEGWARTRY．BRISK:BinaＧ

ryRobustinvariantscalablekeypoints[C]∥IEEEInternational

ConferenceonComputerVision．IEEE,２０１２:２５４８Ｇ２５５５．

０７２ 计 算 机 科 学 　２０１９年




