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中国科学技术大学学位论文原创性声明

本人声明所呈交的学位论文 ， 是本人在导师指导下进行研究工作所取得的

成果 。 除已特别加以标注和致谢的地方外 ，
论文中不包含任何他人已经发表或撰

写过的研究成果 。 与我一同工作的同志对本研究所做的贡献均已在论文中作了
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ａｎｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ ｔｏｄｅｓｉｇｎａ ｎｏｖｅｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ

ａｓｓｅｍｂｌｅｄｗｉｔｈａ ｍｏｄｉｆｉｅｄｆｏｒｍ

ｏｆｓｏｆｔｍａｘａｎｄＬＳ－ＳＧＤ ．Ｏｕｒａｐｐ
ｒｏａｃｈｅｘｐ

ｒｅｓｓｅｓａｆｌｅｘｉｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｊ
ｏｂｗ ｉｔｈａｄ

ｊ
ｕｓｔａｂｌｅ

ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍａｒｇｉｎａｎｄ
ｉｓｆｌｅｘｉｂｌｅ ｔｏａｍｅｎｄｗ ｉｔｈＳＧＤ ａｎｄ 

ＬＳ－ＳＧＤ ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ ：

Ａｄｄｉｔ ｉｖｅＰａｒａｍｅｔｅｒ
，
Ａｎｇｕｌａｒ Ｍａｒｇ ｉｎ

，
Ｄｅｅｐ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ
， Ｉ
ｍａ

ｇ
ｅ

Ｒｅｃｏｇｎｉ
－

ｔ ｉｏｎ
，Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓ ｓ ．



Ｔａｂｌｅｏｆｃｏｎｔｅｎｔｓ

Ｌｉｓｔｏｆ ｆｉｇｕｒｅｓｉｘ

Ｌｉｓｔｏｆ ｔａｂ ｌｅｓｘｉ

１Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ１

１
．
１ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ２

１
．
２Ｉｍａ

ｇ
ｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
４

１ ．２ ． １ＦａｃｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ５

１
．
２

．
２ＨａｎｄｗｒｉｔｔｅｎＤｉ

ｇ
ｉｔ Ｒｅｃｏｇｎ ｉｔｉｏｎ８

１ ．３Ｍｏｔ ｉｖａｔｉｏｎａｎｄＯｂ
ｊ
ｅｃｔｉｖｅ ｓ１ ０

１
．
４ＭａｉｎＣｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ１ ０

１
．５ＲｏａｄＭａｐ１ ２

２ＬｉｔｅｒａｔｕｒｅＲｅｖｉｅｗ ａｎｄ ＲｅｌａｔｅｄＷｏｒｋ１４

２
．
１Ｂｒｉｅｆ ＬｉｔｅｒａｔｕｒｅＲｅｖｉｅｗ１ ４

２ ．２Ｒｅｌａｔｅｄ
Ｗｏｒｋ
２ １

２
．
２

．
１Ｄｅｅｐ

ＨｙｐｅｒｓｐｈｅｒｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ２２

２．２
．
２Ｌａｒｇｅ

Ｍａｒ
ｇ
ｉｎＣｏｓｉｎｅＬｏｓｓ２４

２ ．２．３Ａｄｄｉｔ ｉｖｅＡｎｇｕｌａｒ Ｍａｒ
ｇ

ｉｎＬｏｓｓ
２６

２
．
２

．４Ｌａ
ｐ

ｌａｃｉａｎＳｍｏｏｔｈｉｎ
ｇ
ＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ２８

３Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ３０

３ ． １ＡｎｇｕｌａｒＳｏｆｔｍａｘ３０

３ ． １ ． １ＭｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＳｏｆｍａｘ３ １

３
．
１

．
２ＡｄｄｉｔｉｖｅＰａｒａｍｅｔｅｒ３３

３ ． １ ．３Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
Ｉｍｐａｃ

ｔ
３６

４Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ３８

４
． １Ｆａｃｅ Ｒｅｃｏ

ｇ
ｎｉ ｔｉｏｎ３ ８



Ｔａｂｌｅ ｏｆｃｏｎｔｅｎ ｔｓｖｉｉｉ

４ ． １ ． １ＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎＤｅｔａｉｌｓ４０

４ ．
１

．
２Ｒｅｓｕｌｔｓａｎｄ

Ａｎａｌｙｓｉ ｓ４２

４
．２ＨａｎｄｗｒｉｔｔｅｎＤｉｇｉｔＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ４８

４ ．２ ． １ＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎＤｅ ｔａｉｌｓ４９

４．２ ．２ＲｅｓｕｌｔｓａｎｄＡｎａｌｙｓｉ ｓ５２

５ＣｏｎｃｌｕｓｉｏｎａｎｄＦｕｔｕｒｅＷｏｒｋ５６

５ ． １Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ５６

５
．
２ＦｕｔｕｒｅＷｏｒｋ５７

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ５９

Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ６７



Ｌｉｓｔｏｆｆｉ
ｇｕｒｅｓ
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．
１ＦａｃｅＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｓ ．ＦａｃｅＶｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ
５

１ ．２Ｇｅｎｅｒａｌ ｒｅ
ｐ
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ
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ｒｏｃｅｓ ｓｃｏｎｓｉｓｔｉｎ
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ｏｎｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｏ 
ｌｏｃａｔｅ

ｔｈｅｆａｃｅａｒｅａ ｉｎｔｈｅ ｉｍａｇｅ ，ｆａｃｅａｌｉ
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ｅｄｈｕｍａｎ

ｆａｃｅ
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ｒｅｃｏ
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ｎｉｔｉｏｎｔｏｅｘｅｃｕｔｅ ｔｈｅ

ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆａｃｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ７

１
．
３Ｄａｔａａｆｔｅｒ

ｐｒｅ
－

ｐ
ｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｔｈｒｏｕｇｈｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｏｒ ａｎｄａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｕ ｓｅｄａｓ ｔｒａｉｎ
－

ｉｎ
ｇ
ｄａｔａ

ｐａｓｓ
ｉｎｄｅｅｐ

ＦＲｓ
ｙ
ｓｔｅｍ．Ｉｎｉｔｉａｌｌ

ｙ
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ｈａｎｄｌｅ ｒｅｃｏ

ｇ
ｎｉｔｉｏｎｄｉｆｆｉｃｕｌ ｔ

ｙ

ｂｅｆｏｒｅ ｓｔａｒｔｉｎ
ｇ

ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ａｎｄｔｅｓｔｉｎ

ｇ
ｔａｓｋｓ．

Ｔｈｅｒｅ ａｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔＣＮＮａｒ
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ｇ
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ｄｅｅ
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ｆｅａｔｕｒｅｄｕｒｉｎｇ
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ｇ

ａｐｐｒｏａｃ
ｈｅｓａｒｅｕｓｅｄ ｉｎｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｃ ｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋ８

１ ．４Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆ

ｄｉｇｉｔｓ ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ


ｐａｔｔｅｒｎ

，ｓｈａｐｅ＆
ｓｔｙｌｅａｎｄ 

ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｒｅｃｏｇｎ
ｉｚｅｄｄｉｇｉ ｔ９

２
．
１Ａｎｄｒｅｗ

’

ｓｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ
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ｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ ｓ ｔｏｐｏ

ｌｏｇ
ｉｃａｌＣｈｅａｔｓｈｅｅ ｔ．？ ？ ？１ ６

２
．
２ＴｈｅＢ ａｓ ｉｃＲｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋｕｓｅｄ ｉｎＲｅｓＮｅｔ

［
２９ ］

．Ａ 
ｒｅｓｉｄｕａｌ

ｂ ｌｏｃｋｉ ｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ

ａｓａｆｉｍｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｘ ｗｈｅｒｅＸ
 ｉｓｔｈｅ ｉｎｐｕｔａｎｄ Ｆ

（
Ｘ

）

ｉ ｓｔｈｅｆｉｉｎｃｔｉｏｎｏｎＸ

ａｎｄ 

Ｘ
＂

 ｉｓ

ａｄｄｅｄｔｏｔｈｅｏｕｔ
ｐ
ｕｔ ｏｆ Ｆ

（
Ｘ

）
，
ｇ

ｉｖｅｎ ｔｈａｔ ｏｕｔ
ｐ
ｕｔＦ

（
Ｘ

） 
ｈａｓｔｈｅｓａｍｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

ｔｏ ｔｈａｔｏｆ 

Ｘ１９

２
． ３Ｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｒｇｉｎ ｓｏｆ


ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔ

ｙｐｅｓｏｆｓｏｆｍａｘａｖａｉｌａｂｌｅｉｎｒｅｌａｔｅｄ

ｗｏｒｋｆｏｒｂｉｎａｒｙｃ
ｌａｓ ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃａｓｅ ．Ｔｈｅｔｈｅ

ｇｒｅｙａｒｅａｓａｒｅｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｍａｒｇｉｎｓａｎｄ ｄａｓｈｅｄ ｌｉｎｅｄｅｎｏｔｅ ｓｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎ ｂｏｕｎｄａｒｙ
．２７

４ ． １Ｔｈｅ

ＤＣＮＮｓｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ

ｐ
ｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｉｆｉｅｄｓｏｆｔｍａｘｌｏｓ ｓ

ｗ ｉｔｈｔｈｅａｄｄｉｔｉｖｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

，
ｔｈｅｅｐｏｃ

ｈ ｒｅ
ｐ
ｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｔｒａｎｓｆｅｒ ｏｆ ｔｈｅ

ｔｒａｉｎｅｄｍｏｄｅｌ ｍｏｌｄｅｄｆｒｏｍｔｈｅＣＡＳ ＩＡｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ
ｏｖｅｒｔｅ ｓｔｉｎｇ

ｆａｃｅｓｆｒｏｍ

ＬＦＷ ａｎｄ ＹＴＦ
．３９



Ｌｉｓｔ ｏｆ ｆｉｇｕｒｅｓ


ｘ

４ ．２Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ（ｏｎｙａｘ
ｉｓ）ｏｎＬＦＷｄａｔａｓｅｔｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｔｏｔｈｅ２４

ｄｅｖｅｌｏｐｅｄｍｏｄｅ ｌｓ（
ｏｎｘ ａｘｉｓ

）
４３

４． ３Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ （ｏｎ
ｙ

ａｘｉｓ） ｏｆ
ＦＲｏｎＹＴＦｄａｔａｓｅｔ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ 

ｔｏｔｈｅ２４

ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ｍｏｄｅ ｌｓ

（
ｏｎｘ ａｘｉｓ

）
４４

４
．
４Ａｃｃｕｒａｃｙ
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