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基于多特征融合的图像区域几何标记

刘　 威ꎬ 遇　 冰ꎬ 周　 婷ꎬ 袁　 淮
(东北大学 研究院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 提出一种基于多特征融合的图像区域几何标记方法. 首先ꎬ提出了一种新型卷积网络结构———
多尺度核卷积网络用于提取像素点的多尺度特征信息ꎬ推断像素点的几何类别ꎬ并结合图像超像素分割获得

图像超像素区域的几何标记ꎻ其次ꎬ将提取的多尺度特征与超像素区域传统特征相结合ꎬ建立超像素区域的特

征表达. 最后ꎬ建立超像素图像的条件随机场(ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄꎬ ＣＲＦ)模型ꎬ对超像素区域的几何类别

进行推断. 在公开数据集 Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ Ｃｏｎｔｅｘｔ(ＧＣ)上的实验结果表明ꎬ同已有算法相比ꎬ所提方法提高了图像

区域几何标记的准确率.
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　 　 图像区域几何标记是将图像中各个区域标记

为不同几何类别的过程ꎬ天空 ( ｓｋｙ)、立体物

(ｖｅｒｔｉｃａｌ)以及地面( ｓｕｐｐｏｒｔ)是三类常见的几何

类别. 图像区域几何标记结果常被应用在自动驾

驶系统中道路、自由驾驶空间检测等领域[１ － ２]ꎬ从
而得到广泛的研究.

近年来许多研究者对图像区域几何标记进行

了深入的探究. Ｈｏｉｅｍ 等通过提取图像中多种特

征信息作为推理线索ꎬ对图像区域的几何标签进

行推理标记[３] . Ｇｏｕｌｄ 等则通过在图像的外观和

结构上建立统一的能量函数ꎬ并通过最大化该能

量函数获得图像区域的几何标签[４] . Ａｌｖａｒｅｚ 等则

利用卷积神经网络学习图像特征信息ꎬ并与所提

出的基于颜色平面融合的纹理特征相融合进行道



　 　

路区域的推理[５] . Ｌａｚｅｂｎｉｋ 等建立了一种非参数

化的方法来进行区域几何标记[６]ꎬ他们随后结合

马尔科夫随机场(Ｍａｒｋｏｖ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄꎬ ＭＲＦ)ꎬ
利用图像整体和区域匹配的方法进行了类似的工

作[７] .
自然场景通常具有较高的复杂性ꎬ上述方法

在标记几何类别时ꎬ没有考虑场景中各类别之间

的上下文联系以及立体物的深度信息ꎬ导致上述

方法对图像区域几何类别的标记准确性不高. 为
此ꎬ本文提出了一种新型的网络结构———多尺度

核 卷 积 网 络 ( ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＭＳＫＣＮ)ꎬ解决立体物深度信息不同带

来的影响. 针对图像区域几何标记问题设计了一

个整体可训练框架ꎬ用于针对性地学习特征表达

和分类ꎬ并结合图像超像素分割结果获取超像素

区域的几何类别标记. 进一步地ꎬ利用本文提出的

ＭＳＫＣＮ 网络作为特征提取器所获取的特征ꎬ与
文献[３]中所使用的超像素区域传统特征相结

合ꎬ建立超像素图像的条件随机场模型[８]ꎬ推断

超像素区域的几何类别. 最后ꎬ通过实验验证了所

提特征以及模型对图像区域几何标记的有效性.

１　 多尺度核卷积网络

１􀆰 １　 多尺度特征信息提取

卷积神经网络具有较强的特征学习和表达能

力ꎬ近年来在计算机视觉、语音识别、自然语言处

理等多个领域都取得了很好的效果[９] . 由于物体

深度不同ꎬ导致在图像中呈现出“近大远小”的特

点ꎬ其所具有的特征也可能出现在不同的尺度下.
这要求在提取目标物的特征时ꎬ需要在不同尺度

下对图像进行处理ꎬ从而获得不同尺度下的特征

信息.
对目标物的多尺度特征提取通常有两种方

法:
第一种方法对目标物图像进行缩放ꎬ通过使

用同种尺寸的卷积窗口对不同尺寸的图像进行卷

积ꎬ获得相应尺度下的特征信息. 若目标物图像为

Ｉꎬ卷积核为 Ｋꎬ则目标物在尺度 ｓ 下的特征Ｆｓ 为

Ｆｓ ＝ Ｋ∗Ｉｓ . (１)
其中ꎬＩｓ 为目标物图像根据尺度 ｓ 缩放后的图像.

第二种方法不改变目标物图像ꎬ但使用不同

尺寸的卷积窗口对图像进行卷积ꎬ获得不同尺度

下的特征信息. 这时ꎬ目标物在尺度 ｓ 下的特征

Ｆｓ 为

Ｆｓ ＝ Ｋｓ∗Ｉ . (２)

其中ꎬＫ ｓ为根据尺度 ｓ 缩放后的卷积核.
在传统卷积神经网络中ꎬ由于其特征提取并

不改变目标物图像的尺度ꎬ所以属于第二种方法.
其位于同一卷积层上的卷积核尺寸是相同的ꎬ对
于不同尺度特征信息的提取是通过多层卷积和降

采样完成的. 令位于第 ｎ 层的特征在原图像上所

对应的尺度是 ｓｎꎬ则位于第 ｎ ＋ １ 层的特征在原图

像上所对应的尺度 ｓｎ ＋ １为

ｓｎ＋１ ＝ ｓｎ ＋ (ｋｎ＋１ － １)∏
ｎ

ｉ ＝１
ｄｉ . (３)

其中:ｋｎ 和 ｋｎ ＋ １分别为第 ｎ 和 ｎ ＋ １ 层的卷积 －降

采样窗口尺寸ꎻｄｉ 为第 ｉ 层的卷积 － 降采样步长ꎬ
ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ.

可以看出ꎬ传统卷积神经网络是在网络的不

同深度上提取不同尺度的特征信息. 按照常规的

前馈方法ꎬ小尺度信息是无法直接被利用的. 文献

[７]通过将各中间层获得的特征图传递到全连接

层从而获得多尺度特征表达. 但这样做会使得各

个尺度的特征信息维数不均ꎬ并且造成全连接层

的参数量大幅上升ꎬ大大增加网络训练难度和对

样本的需求量. 基于以上原因ꎬ需要设计一种新型

的网络结构使得在参数量没有大幅增加的前提

下ꎬ将多尺度的特征信息直接应用到全连接层ꎬ从
而使得依据多尺度线索对实际问题进行推理成为

可能.
１􀆰 ２　 多尺度核卷积网络

为了提取目标物多尺度下的特征信息ꎬ并且

不引入过多的参数ꎬ本文提出一种新型的网络结

构———多尺度核卷积网络. 此种网络的结构如图

１ 所示.

图 １　 本文提出的多尺度核卷积网络
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ

此种网络结构具有如下特点:
１) 网络的同一卷积层内包含有多种尺寸的

卷积核. 这样的卷积层可以在同一层网络中提取

不同尺度的特征信息. 这相当于直接应用了 １􀆰 １
节中提到的第二种提取多尺度特征信息的方法.
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２) 由于网络可以同时提取多尺度特征信息ꎬ
所以不再需要 Ｎｓ 层网络去提取 Ｎｓ 种尺度的特征

信息ꎬ降低网络的深度.
３) 由于多尺度特征信息直接传入全连接层ꎬ

所以全连接层的参数量不会大幅提升ꎬ保证了训

练过程的可行性.
若 ｌ － １ 层网络的输出特征图组为 Ｆ ｌ － １ꎬ位于

卷积层 ｌ 的卷积核 Ｋｌ
ｉ 对输入特征图组的作用为

Ｆ ｌ
ｉ ＝ ｆｌ(Ｋｌ

ｉ∗Ｆｌ － １ ＋ ｂｌ
ｉ) . (４)

式中:ｂｌ
ｉ 为卷积核 Ｋｌ

ｉ 相对应的偏置项ꎻｆ ｌ(􀅰)为 ｌ
层网络的激活函数. 若卷积层 ｌ 共包含 Ｎｌ 个卷积

核ꎬ则输入特征图经过该层后获得的特征图组为

Ｆｌ ＝ [Ｆ ｌ
１ꎬＦ ｌ

２ꎬ􀆺ꎬＦ ｌ
Ｎｌ
] ＝

[ ｆ ｌ(Ｋｌ
１∗Ｆｌ － １ ＋ ｂｌ

１)ꎬ􀆺ꎬｆ ｌ(Ｋｌ
Ｎｌ
∗Ｆｌ － １ ＋ ｂｌ

Ｎｌ
)] .

(５)
这里ꎬ卷积核 Ｋｌ

ｉ 为三维卷积核ꎬ且对输入的

特征图组中的每一张特征图均进行卷积操作:
Ｋｌ

ｉ∗Ｆｌ － １ ＝ [Ｋｌ
ｉ１∗Ｆ ｌ － １

１ ꎬＫｌ
ｉ２∗Ｆ ｌ － １

２ ꎬ􀆺ꎬＫｌ
ｉＮｌ － １

∗
Ｆ ｌ － １

Ｎｌ － １
] . (６)

其中ꎬＫｌ
ｉｔ( ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ Ｎｌ － １)为卷积核的第 ｔ 层的

二维卷积核. 位于卷积层 ｌ 的三维卷积核的层数

与 ｌ － １ 层网络的特征图张数 Ｎｌ － １相等.
设第 ｎ 层有 ｐ 张特征图ꎬ第 ｎ 层特征在原图

像上所对应的尺度为 Ｓｎ ＝ [Ｓｎ
１ꎬＳｎ

２ꎬ􀆺ꎬＳｎ
ｐ]ꎬ则第

ｎ ＋ １层特征在原图像上所对应的尺度为 Ｓｎ ＋ １ꎬ设
这一层有 ｑ 个卷积核ꎬ卷积核尺度为 ｋｎ ＋ １ ＝
[ｋｎ ＋ １

１ ꎬｋｎ ＋ １
２ ꎬ􀆺ꎬｋｎ ＋ １

ｑ ]ꎬ步长为 ｄｎ ＋ １ꎬ则 Ｓｎ ＋ １可以表

示为

Ｓｎ＋１
ｊ ＝ ｍａｘ

ｐ

ｌ ＝１
(Ｓｎ

ｌ ) ＋ (ｋｎ＋１
ｊ － １)∏

ｎ

ｉ ＝１
ｄｉ . (７)

其中ꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｑ.
将上面对于 ＭＳＫＣＮ 的特征尺度分析结果与

传统卷积神经网络的特征尺度进行对比ꎬ可以看

出ꎬＭＳＫＣＮ 在其卷积层的每一层均可以同时提

取出多个尺度的特征信息. 对于多尺度特征信息

的提取ꎬ其所需网络深度更小ꎬ参数量更小ꎬ训练

过程也更简单. 与文献[１０]相比ꎬ本文所提网络

结构的全连接层需要的神经元个数更少ꎬ更容易

避免过拟合.

２　 基于多特征融合的图像区域几何
标记

２􀆰 １　 基于 ＭＳＫＣＮ 的图像区域几何标记

为了对每个像素点都能给出相应的多尺度特

征信息ꎬ本文不对原图像进行任何缩放ꎬ直接使用

原图像进行处理. 同时ꎬ为了保持原图像中各个像

素点邻域的特征信息ꎬ网络不使用降采样层ꎬ从而

不降低图像的分辨率. 本文使用图 １ 中的两层卷

积层构成的网络作为特征提取器ꎬ两层的卷积核

个数分别为 ８ 和 １５ꎬ则由第二个卷积层输出的像

素点 ｉ 的多尺度特征向量 ｆｉ＿ｍｓ为 １５ 维. 记全连接

层输入像素点 ｉ 的特征向量为 ｆｉ＿ｆｃ ＝ [ ｆｉ＿ｍｓꎬ ｆｉ＿ｙ]ꎬ
其中 ｆｉ＿ｙ为相应像素在图像中垂直方向(ｙ 轴)的
归一化位置信息ꎬｆｉ＿ｙ ＝ Ｙｉ / ｈꎬＹｉ为像素点 ｉ 的垂直

方向坐标ꎬｈ 为输入图像的高度. 然后ꎬ通过全连

接层进行分类推理ꎬ给出每个像素点 ｉ 属于三类

几何类别的概率ꎬ记为 ｐｉｊ{ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ３}ꎬ分别对应

属于天空、立体物和地面的概率.
为了获取图像区域的几何标记ꎬ本文利用文

献[３]提供的超像素分割结果ꎬ统计各个超像素

区域内所有像素点属于 ３ 个几何类别的概率均

值ꎬ记超像素区域 ｓ 的几何类别概率均值为 μ ｓ ＝
[μｓ１ꎬμｓ２ꎬμｓ３]ꎬ其中 μｓｊ表示超像素区域 ｓ 中所有

像素点属于第 ｊ{ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ３}类几何类别的概率值

的均值ꎬ计算公式如下:

μｓｊ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝１
ｐｉｊ . (８)

其中ꎬＭ 为超像素区域 ｓ 包含的像素点个数.
根据式(８)计算 μｓ 的表达ꎬ本文将其中最大

值 μｓｊ的下标索引对应的几何类别作为超像素区

域 ｓ 的几何类别标记.
２􀆰 ２　 基于多特征融合的图像区域几何标记模型

为利用图像上下文信息提高图像区域几何标

记的准确度ꎬ受文献[１１]利用条件随机场模型对

卷积神经网络输出标记概率进行平滑思想的启

发ꎬ本文提出将 ＭＳＫＣＮ 与 ＣＲＦ 相结合的图像区

域几何标记模型ꎬ如图 ２ 所示.
首先ꎬ为文献[３]提供的超像素分割所得的

超像素区域 ｓ 建立特征表达式:ｆｓ ＝ { ｆｔｒａꎬｆｓ＿ｍｓ}ꎬ其
中 ｆｔｒａ 表示文献 [３] 中所用的传统特征ꎬ ｆｓ＿ｍｓ ＝
{μｍｓꎬσｍｓ}为对 ＭＳＫＣＮ 网络中 ２􀆰 １ 节所描述的

特征提取器所提特征处理所得的超像素区域的特

征信息ꎬμｍｓ和 σｍｓ分别表示超像素区域 ｓ 中所有

像素点由 ２􀆰 １ 节中特征提取器获取的 １５ 维特征

向量 ｆｉ＿ｍｓ在每个维度上的均值和标准差ꎬ计算公

式如下:

μｍｓ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝１
ｆｉ＿ｍｓ ꎬ (９)

σｍｓ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝１
( ｆｉ＿ｍｓ － μｍｓ) ２ . (１０)
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本文利用文献[３]提供的超像素分割结果生

成超像素图像ꎬ并结合上述建立的超像素特征表

达ꎬ对超像素图像建立条件随机场模型ꎬ从而推断

超像素区域的几何标签. 本文建立的条件随机场

模型中一元和二元势函数分别为

φｉ(αꎬｙｉꎬｘｉ) ＝ αｘｉꎬ
φｉꎬｊ(βꎬｙｉꎬｙｊꎬｘｉꎬｊ) ＝ βｘｉꎬｊ . (１１)

式中:α和 β 分别为一元势函数、二元势函数中的

权重系数矩阵ꎻｘｉ ＝ [ ｆｓ＿ｍｓꎬ１] Ｔ 表示第 ｉ 个超像素

区域的观测向量ꎻｘｉꎬｊ表示相邻两超像素区域间的

二元差异性表达向量ꎻｙｉ表示第 ｉ 个超像素区域的

类别标号ꎻｘｉꎬｊ计算公式为

ｘｉꎬｊ ＝
｜ ｘｉ － ｘｊ ｜

１
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú . (１２)

其中ꎬ ｜ ｘｉ － ｘｊ ｜ 表示相邻两个超像素区域观测向

量之间的距离ꎬ本文采用卡方距离度量该值.

图 ２　 基于多特征融合的模型
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

３　 实验结果与分析

３􀆰 １　 实验设置及数据集

为进行图像区域的几何标记ꎬ并与领域内现

有方法进行对比ꎬ本文使用 ＧＣ 公开数据集[３] 进

行实验. 该数据集包括 ３００ 张来自不同自然场景

的图像ꎬ本文按照文献[３]的实验数据集划分方

式进行 ５ 次交叉验证实验.
３􀆰 ２　 实验结果与分析

为证 明 本 文 所 提 出 的 Ｈｏｉｅｍ[３] 特 征 ＋
ＭＳＫＣＮ ＋ ＣＲＦ 模型(２􀆰 ２ 节所描述的模型)在图

像区域几何标记问题上的有效性ꎬ本文与现有的

方法 Ｈｏｉｅｍ[３]、 Ｇｏｕｌｄ[４]和 Ｌａｚｅｂｎｉｋ[６] 进行对比.
为使对比实验公平ꎬ所有对比方法均使用 ＧＣ 数

据集进行实验ꎬ５ 次交叉验证实验结果平均值如

表 １ 所示.
从表 １ 的实验结果中可以看出ꎬ使用本文所

提 ＭＳＫＣＮ 获取的特征结合传统特征[３]作为推断

线索ꎬ为超像素图像建立 ＣＲＦ 模型实现图像区域

几何类别的标记ꎬ较已有方法提高了标记准确率ꎬ
说明本文模型对图像区域几何标记的有效性. 同
时ꎬＨｏｉｅｍ[３] 特征 ＋ ＣＲＦ 算法与 ＭＳＫＣＮ ＋ ＣＲＦ
算法的实验结果对比ꎬ说明由本文提出的基于

ＭＳＫＣＮ 的特征提取器所提取的多尺度特征ꎬ对
图像区域几何标记具有有效性.

表 １　 不同图像区域几何标记方法识别效果对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｌａｂｅｌｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｏｎｓ

方法 平均准确率 / ％

Ｈｏｉｅｍ[３] ８８􀆰 １
Ｇｏｕｌｄ[４] ８６􀆰 ９
Ｌａｂｚｎｉｋ[６] ８４􀆰 ０

Ｈｏｉｅｍ[３]特征 ＋ ＣＲＦ ８５􀆰 ０
ＭＳＫＣＮ ８６􀆰 ７

ＭＳＫＣＮ ＋ ＣＲＦ ８７􀆰 ３
Ｈｏｉｅｍ[３]特征 ＋ＭＳＫＣＮ ＋ ＣＲＦ ８９􀆰 ４

　 　 本文提出的 Ｈｏｉｅｍ[３] 特征 ＋ ＭＳＫＣＮ ＋ ＣＲＦ
模型以及文献[３]算法的混淆矩阵如图 ３ 所示.
从图 ３ 中可以看出ꎬ本文所提出的模型与文献

[３]相比提高了图像区域几何标记中各类别的识

别准确率ꎬ降低了误识别率ꎬ本文模型在 ＧＣ 数据

集上的效果示例如图 ４ 所示.

图 ３　 ＧＣ数据集混淆矩阵结果
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＧＣ ｄａｔａｂａｓｅ

(ａ)—Ｈｏｉｅｍ 算法[３] ꎻ
(ｂ)—本文 Ｈｏｉｅｍ[３]特征 ＋ＭＳＫＣＮ ＋ ＣＲＦ 模型.

本文所提出的多尺度核卷积网络结构简单ꎬ
计算性能较高. 对于一张 ６４０ × ４８０ 的输入图像ꎬ
使用未优化的 ＭＡＴＬＡＢ 代码在配备 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ２
Ｄｕｏ Ｅ７５００ ＣＰＵ 和 ２ ＧＢ ＲＡＭ 的 ＰＣ 平台上单核

运行大约需要 １􀆰 ２ ｓꎬ结合条件随机场模型对图像

区域进行几何标记所需时间大约为 １０ ｓꎬ而

Ｈｏｉｅｍ 等[３] 在相应尺寸图像上运行时间则为

１１􀆰 ５ ｓ. 同时ꎬ所提出的网络结构易于进行并行处

理或分布式处理ꎬ计算性能的加速空间很大ꎬ根据

参考文献[１２]的经验ꎬ加速比可高达 １０ 倍以上.
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图 ４　 各算法图像区域几何标记结果(蓝色为天空ꎬ
绿色为立体物ꎬ黑色为地面)

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｉｔｈ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｅｔｈｏｄｓ(ｓｋｙ ｉｓ ｂｌｕｅꎬ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｉｓ ｇｒｅｅｎꎬ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｉｓ ｂｌａｃｋ)

４　 结　 　 论

本文提出一种基于多特征融合的图像区域几

何标记方法. 该方法利用提出的多尺度核卷积网

络提取像素多尺度特征信息ꎬ推断像素点几何类

别ꎬ并结合超像素分割获得图像超像素区域的几

何标记. 随后ꎬ通过结合传统特征ꎬ建立超像素区

域的特征表达ꎬ并为超像素图像建立条件随机场

模型ꎬ结合图像上下文信息对超像素区域的几何

类别进行推断. 在公共数据集上的实验结果表明

了本文方法的有效性.
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２０１５ꎬ５２１(７５５３):４３６ － ４４４.

[１０] Ｓｅｒｍａｎｅｔ ＰꎬＬｅＣｕｎ Ｙ. Ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｇｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣

ｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｓａｎ Ｊｏｓｅ: ＩＥＥＥꎬ ２０１１:

２８０９ － ２８１３.

[１１] Ｆａｒａｂｅｔ ＣꎬＣｏｕｐｒｉｅ ＣꎬＮａｊｍａｎ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｓｃｅｎｅ ｌａｂｅｌｉｎｇ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ

Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０１３ꎬ ３５ ( ８ ): １９１９ －

１９２９.

[１２] Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ ＡꎬＳｕｔｓｋｅｖｅｒ ＩꎬＨｉｎｔｏｎ Ｇ. ＩｍａｇｅＮｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [Ｃ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｓｏｕｔｈ

Ｌａｋｅ Ｔａｈｏｅ:ＩＥＥＥꎬ２０１２:１１０６ － １１１４.
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