
Ｕｎ ｉ ｖｅｒｓ ｉ ｔ
ｙ
ｏ ｆＳ ｃ ｉ ｅｎｃ ｅａｎ ｄＴｅｃｈｎ ｏ ｌｏ

ｇｙ
ｏ ｆＣｈ ｉｎ ａ

博士学位论文

戀
论文题 目ＡＳｔｕｄｙ

ｏｎＡｎ
ｇ
ｕ ｌａｒＳ ｏ ｆｔｍａｘ


作者姓名 Ｊ ａｍ ｓｈ ａ ｉ ｄＵＬＲａｈｍａｎ


学科专业
计 算教 学


导师姓名陈 卿教授 ＆ 杨 周旺教梭

完成时 间
二Ｏ 二〇 年五 月




？Ｓ 衅 § 在 尤 大 彥

博士学位论文

？
ＡＳｔｕｄｙ

ｏｎＡｎｇｕｌａｒＳｏｆｔｍａｘ

作者姓名 ： Ｊａｍｓｈａｉｄ ＵｌＲａｈｍａｎ

学科专业 ： ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＭａｔｈｅｍａｔ ｉｃｓ

导师姓名 ： Ｐｒｏｆ
．Ｑ ｉｎ

ｇ
Ｃｈｅｎ ＆Ｐｒｏｆ．Ｚｈｏｕｗａｎ

ｇＹａｎｇ

完成时间 ： 二 〇二 〇年五月



Ｕ ｎ ｉｖｅ ｒｓ ｉｔｙｏｆＳｃ ｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈ ｎｏ ｌｏｇｙ
ｏｆＣ ｈ

ｉ ｎａ

Ａｄ ｉｓｓｅ ｒｔａｔ ｉｏ ｎｆｏ ｒｄｏｃｔｏ ｒ

’

ｓｄｅｇ ｒｅｅ

ＡＳｔｕｄｙ
ｏｎＡｎｇｕｌａｒＳｏｆｔｍａｘ

Ａｕｔｈｏｒ ：ＪａｍｓｈａｉｄＵ１Ｒａｈｍａｎ

Ｓ
ｐ
ｅｃｉａｌ ｉｔ

ｙ
：Ｃ ｏｍ

ｐ
ｕｔａｔｉｏｎａｌＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ

Ｓｕｐ
ｅｒｖ ｉ ｓｏｒ ：Ｐｒｏｆ．Ｑｉｎｇ

Ｃｈｅｎ＆Ｐｒｏｆ．Ｚｈｏｕｗａｎ
ｇ
Ｙａｎｇ

Ｆ ｉｎ ｉｓｈｅｄ ｔｉｍｅ ：Ｍａｙ ，２０２０



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

明确的说明 。
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中国科学技术大学学位论文授权使用声明

作为 申请学位的条件之
一

， 学位论文著作权拥有者授权中国科学技术大学

拥有学位论文的部分使用权 ， 即 ： 学校有权按有关规定向国家有关部门或机构送

交论文的复印件和电子版 ， 允许论文被查阅和借阅 ， 可以将学位论文编入 《中国

学位论文全文数据库》 等有关数据库进行检索 ， 可以釆用影印 、 缩印或扫描等复

制手段保存 、 汇编学位论文 。 本人提交的电子文档的内容和纸质论文的内容相
一

致 。

保密的学位论文在解密后也遵守此规定 。
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ｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
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ｇ
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ｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎｎｕｍｅｒｏｕｓ ｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｅ
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ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆｏｒＦＲｓｙｓｔｅｍ ．

Ｔｈｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒｓ ａｒｅｄｉｓｃｕｓ ｓｅｄｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎ
ｇ

ｆｏｕｒｓｔｅｐｓ ．

（ａ） ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＳｅｔｔｉｎｇｓ ：

Ａｎｏｒｍａｌ ｌ
ｙ
ＭＴＣＮＮ［９７ ］

ｉｓ ｕｓｅｄｆｏｒｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄａｌｉ

ｇ
ｎｍｅｎｔｉｎｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
， 
ｗｅ ｅｓｐｏ

ｕｓｅｄｔｈｅｓａｍｅｓｔｒａｔｅｇｙ
ｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇ

ｄａｔａ ｓｅｔａｓｗｅｌｌａｓ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ

ｉｍａｇｅｓａｎｄａｌｉｇｎｅｄ ｔｈｅｆａｃｅｓ
ｐ

ｅｒｍｉｔｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄｌａｎｄｍａｒｋｓ ．Ｔｏｍａｋｅｓ ｉｍｉ ｌａｒｉｔｙ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ
，
ｗｅｔａｋｅｂｏｔｈｅ

ｙ
ｅｓ

， 
ｎｏｓｅａｎｄｂｏｔｈｃｏｒｎｅｒｓｏｆｍｏｕｔｈａｓ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

ｐｏｉｎｔｓ

ａｎｄｔｈｅｎｅａｃｈＲＧＢｉｍａ
ｇ
ｅｓ ｉ ｓｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｂｙ

ｓｕｂｔｒａｃｔｉｎｇ
１ ２８ａｎｄｔｈｅｎｄｉｖｉｄｉｎ

ｇ
ｗｉ ｔｈ

１２８ｂ
ｙ
ａｄｏｐ ｔｉｎｇ

ａｌｉ

ｇ
ｎｅｄｉｍａｇｅｓｏｆｓｉｚｅ１ １ ２ｘ９６ ．Ａ３６

—

 ｌａｙｅ ｒＣＮＮｉ ｓｍｏｌｄｅｄｂｙ

ｒｅｆｏｒｍ ｉｎｇ
ＲｅｓＮｅｔｏｆｆｅｒｅｄｂｙ

Ｓ
ｐ
ｈｅｒｅＦａｃｅ

，
ｕｓｅｄｆｏｒｒｅａｓｏｎａｂｌｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｓｏｔｈｅｒ

ｍｅｔｈｏｄｓ
ｐ

ｒａｃｔｉｃｅａ ｂｉｔ ｓｉｍｉ ｌａｒＤＣＮＮａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ．

（ｂ） ．ＣＮＮＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ：

Ａｓ ｄｅｅｐ
ｅｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｍｏｒｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｆｏｒｔｒａｉｎｉｎ

ｇｐ
ｕｒｐｏｓｅａｎｄ

ｆｏｒｎｕｍｅｒｏｕｓ ｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎｔａｓｋｓ

，
ｔｈｅｄｅｐｔｈｏｆ

ｒｅ
ｐ
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｈａｖｉｎｇ

ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ

ｉｍ
ｐｏｒｔａｎｃｅ．

ＴｈｅＲｅｓＮｅｔ［２９］ ，ｈａｖｅｅｎｃｏｕｒａ
ｇ
ｉｎ
ｇ 
ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔ


ｉｎｍａｎ

ｙ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔａｓｋｓ

ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｔｈｅｆａｃｅｒｅｃｏｇｎ

ｉｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｄｉ
ｇｉｔ ｒｅｃｏ

ｇ
ｎｉｔｉｏｎ ．

Ｍｏｔｉｖａｔｅｄｂ
ｙ

ｔｈｉｓ

ｏｆｆｅｒｅｄｓｔｒａｔｅ
ｇｙ， ｗｅａｄｏｐｔａｂ ｉｔｓｉｍｉｌａｒ ｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎ

ｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏｅａｓｅｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇ

ｏｆ ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｖ ｉａｍｏｄｉｆｙｉｎ
ｇ

ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａ
ｙ
ｅｒｓｉｎｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．Ｗｉｅａｄ

ｊ
ｕｓｔ

ｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉ ｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒＦＲｓ
ｙ
ｓ ｔｅｍｂｙ

ｓｅｔｔ ｉｎｇ
ｔｈｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｕｎｉｔｓ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ

ｍｕｌｔｉｐｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒｓｗｉｔｈｏｕｔ
ｐ
ｕｔｃｈａｎｎｅｌｓｖｉａｆｉｎｅ

－

ｔｕｎｅｄ ，ｓ ｔａｂｌｅａｎｄ ｌｅａｍａｂｌｅ

ｓｉｚｅｏｆｋｅｒｎｅｌ
，ｔｈｅｄｅｔａｉｌｅｄｓ ｔｒｕｃｔｕｒｅｉｓｅｘ

ｐ
ｏｓｅｄｉｎ ｔｈｅＴａｂｌｅ４

．
２

．Ｔｈｅｆｉｒｓｔｃｏｌｕｍｎｓ

ｄｅｎｏｔｅｔｈｅ ｌａｙ
ｅｒｎａｍｅ

（ｂｌｏｃｋｓ ｏｆ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｕｎｉｔｓ

）
ａｎｄｔｈｅｓｅｃｏｎｄ

ｃｏｌｕｍｎｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ

ｏｕｔ
ｐｕ

ｔｓｉｚｅａｎｄｆｉｌｔｅｒｓｉｚｅ ｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ
．
Ｔｈｅ ｂｌｏｃｋ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄｃｏｌｕｍｎｓｈｏｗ ｓａｓｅｒｉｅｓ

ｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｓ ｉｚｅｏｆ

ｔｈｅｃｏｎｖｏｌｕｔ ｉｏｎａｎｄｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆｆｉｌｔｅｒｓｕｓｅｄ ．

Ｔｈｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａ
ｙ
ｅｒｓａｒｅ ｓ

ｙ
ｍｂｏｌｉｚｅｄｂｙ

ａ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｉｎｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｃｏｌｕｍｎａｎｄｔｈｅ

ｌａｙｅｒ
５

ｓｅｎｔｒｉｅｓｉｎ ｔｈｅｃｏｌｕｍｎ ａｒｅ ａｒｒａｎｇｅｄ
ｉｎ ｏｒｄｅｒ．



４． １ＦａｃｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ


４１

ＬａｙｅｒＣＮＮ

［６４ｆｉ ｌｔｅｒｓｏｆ ｓｉｚｅ
（
３ｘ３

）
］
ｘ１

，ｗｉｔｈｓｔｒｉｄｅ２
Ｊ

＾＿＿

［ １
２８ ｆｉｌｔｅｒｓ ｏｆｓ ｉｚｅ

（

３ｘ３
） ］
ｘ １

，
ｗｉｔｈ ｓｔｒｉｄｅ２

ｊ

Ｕｎｉｔ２Ｙ
３ ｘ ３

，

１２８
）Ｊ


（
３ ｘ ３

，

１ ２８
；

Ｘ

 ｜




［
２５６ｆｉｌｔｅｒｓ ｏｆ ｓ ｉｚｅ

（
３ｘ３

） ］
ｘ１

，ｗｉｔｈ ｓｔｒｉｄｅ２
Ｊ

Ｕｎｉ ｔ３Ｙ３ ｘ ３
，

２５６
、 ｓｉ


（
３ ｘ ３

，２５６
Ｊ

Ｘ ａ

［




［５ １ ２ｆｉｌｔｅｒｓ ｏｆ ｓ ｉｚｅ
（
３ｘ３

）
］
ｘ１

，
ｗｉｔｈ ｓｔｒｉｄｅ２

Ｊ

Ｕｎｉｔ４Ｙ
３ ｘ ３

＞５ ｌ ２
＼〇］

１
，

３ ｘ ３
，５ １２

Ｊ

Ｘ ２

ＦＣ５ １ ２

Ｔａｂｌｅ
４ ．２ＣＮＮａｒｃｈｉ ｔｅｃｔｕｒｅｓｗ ｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒｓ ．Ｅａｃｈ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｕｎｉ ｔｃｏｎｔａ ｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅｃｏｎｖｏ ｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒｓａｎ
ｄｒｅ ｓｉｄｕａｌｕｎｉｔｓ

ａｓｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｉｎｓｅｃｏｎｄｃｏｌｕｍｎ ，ｗｈｅｒｅ ｔｈｅｂｒａｃｋｅｔｓ
，ｆｏｒｅｘａｍｐ

ｌｅ

［

３ｘ ３
，

１２８
］
ｘ４ｄｅｎｏｔｅｓ４ ｃａｓｃａｄｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙ

ｅｒｓ ｗｉｔｈ１ ２８ｆｉｌｔｅｒｓｏｆ

ｓｉｚｅ３ ｘ ３
，
ｗ ｉｔｈｓｔｒｉｄｅ２ａｎｄＦＣ ｉｓｔｈｅｆｕｌｌ

ｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ．

（
ｃ
）

．
Ｔｒａｉｎｉｎｇ：

Ｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｐ
ｏｒｔｉｏｎ

，
ｔｏａｔｔａｉｎ ｒｅ ｓｕｌ ｔｓｆｏｒａｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ａｓｓｅｓ ｓｍｅｎｔｗｉ ｔｈｅｘｉｓ ｔｉｎｇ

ｓｔａｔｅ－ｏｆ
－

ｔｈｅ
－

ａｒｔｒｅｓｕｌｔｓ
，ｗｅｕｓｅ

ｐｕｂ ｌｉｃｌｙ
ａｖａｉｌａｂｌｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｄａｔａｓｅｔＣＡＳＩＡ－ＷｅｂＦａｃｅ［４ １
］

，

ｔｈａｔ ｈａｓ

４９４
｝
４ １４ｉｍａ

ｇ
ｅｓｆｏｒｈｕｍａｎ ｆａｃｅｓｏｆ１ ０

，

５７５ｉｄｅｎｔｉｔｉｅｓａｖａｉｌａｂｌｅｗｉｔｈｎｏｉｓｙ
ｌａｂｅｌｓ ．Ａｓ

ｔｈｅ ｍａｒｇｉｎ ｍｉｓｔｈｅｈｙｐｅｒ
－

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｏｕｒｌｏ ｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ
，
ｗｅ ｔｒａｉｎｏｕｒｍｏｄｅｌｆｏｒ ｔｈｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅ ｓｏｆ 
ｈ
ｙｐｅｒ

－

ｐａｒａｍｅｔｅｒｍ ．Ｔｈｅ ａｄｄｉ ｔｉｖｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｌｕｅ ｓｏｆ

￡

ｉ ｓａｄ
ｊ
ｕ ｓｔｅｄｉｎｆｕｎｃｔｉｏｎｔｏｕｐｄａｔｅｔｈｅｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒ ｅｖｅｒｙ

ｔｒａｉｎｉｎｇ ，ｍｏｄｉｆｉｅｄ

ｓｏｆｔｍａｘｌｏｓ ｓａｎｄｆｏｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔ ｌａｙｅｒ （

ＦＣ５ １２
）

ｉｓ ｕ ｓｅｄａｔ ｔｈｅｅｎｄｏｆ
ＤＣＮＮａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ．

ＴｈｅＦＣ５ １２ｉｓｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｔｈｅｉｎｐｕｔｔｏａｖｅｃ ｔｏｒｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎ５ １２ ．Ｆｏｒ ｆｏｒｗａｒｄａｎｄ

ｂａｃｋｗ ａｒｄ

ｐｒｏｐａｇａｔ ｉｏｎ

， 
ｗｅ ａｄｏ

ｐ
ｔＡ －

ｓｏｆｔｍａｘ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｂｙ

ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｎｇ
ｍｕｌｔｉ

－ａｎｇ
ｌｅｆｏｒｍｕｌａ

ｉｎ ｓｔｅａｄ ｏｆｄｉｒｅｃｔ ｉｍｐ
ｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｎｍａｒｇ

ｉｎａｌ ｃｏｓｉｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓ
ｉｏｎｓ ．ＴｈｅＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉ ｓ

ｔｒａ ｉｎｅｄｗｉｔｈＳＧＤ
，
ｔｈｅｗｅｉｇｈｔ


ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉ ｓｆｉｘｅｄｔｏ５ｅ

＾４
ｆｏｒ ２５６ｂａｔｃｈｓｉｚｅａｎｄ０ ， １ｉ ｓ

ｆｉｘｅｄａｓｉｎｉｔｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅａｎｄ ｉｓｄｉｖｉｄｅｄｂｙ

１０ａｔ ｔｈｅ１０Ｋ
，
１ ８Ｋａｎｄ２２Ｋｉｔｅｒａｔｉｏｎｓａｎｄ

ｒｕｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎ
ｇ

ｔｏ
ｐ

ｒｏｄｕｃｅ２４ｅｐｏｃｈ ｓ．Ｗｅｒｅｐｅａ
ｔ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｉｖｅｔｉｍｅｓｔａｋｉｎｇ
ｍａｒｇｉｎ

ｍ＝ １
，
２

，
３

，
４

，
５ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌ

ｙ．



４
．
１ＦａｃｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ４２

（ｄ）
．Ｔｅｓｔｉｎｇ：

Ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇｐ
ｕｒ
ｐ
ｏｓｅ

，
ｗｅｕｓｅｔｗｏｆａｍｏｕｓ ｄａｔａｓｅｔｓｃｏｎｔａｉｎｓｆａｃｅｓｗｉｔｈ ｌａｒｇｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ

ｉｎ

ｐｏｓｅ，

ｅｘ
ｐ
ｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｉ ｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｓ ．ＬＦＷ ｄａｔａｓｅｔ［３ １

］
ｃｏｎｓ ｉｓｔ ｏｎ１ ３

，

２３３ ｉｍａｇｅｓｏｆ

５
，

７４９ ｉｄｅｎｔ ｉｔｉｅｓａｎｄＹＴＦｄａｔａｓｅｔ ［９２］ ｉ
ｓ￡ｉ ｄａｔａｏｆ １

，
５９５ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｄｅｎｔｉｔｉｅｓｆｒｏｍ３

，
４２４

ｖｉｄｅｏｓ ．Ｔｈｅ２４ｅ
ｐ
ｏｃｈｄｅｖｏｌｖｅｄｄｕｒｉｎｇ

ｅｖｅｒｙ

ｔｒａｉｎｉｎｇ 
ｅｘ

ｐ
ｅｒｉｍｅｎｔ ａｒｅｔｅｓｔｅｄｏｎ ＬＦＷａｎｄ

ＹＴＦｕ ｓｉｎｇ
３６ｌａｙ

ｅｒ ＣＮＮ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｌｕｅｓｏｆ 
ｍａｒ

ｇ
ｉｎ

，

ｗｅ ａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｓ ｔａｔ－ｏｆ－ｔｈｅ－ａｒｔ

ｐ
ｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｂｏｔｈｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ．Ｉｎｔｈｅｔｅ ｓｔｉｎｇｐ

ｈａｓｅ
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