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基于深度学习的极光序列自动分类方法
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摘要　提出一种基于深度学习的极光序列分类方法,有效结合卷积神经网络(CNN)特征丰富的空间域信息和长短

时记忆(LSTM)网络捕捉序列信息的优势,并利用极光的属性对CNN添加反馈约束调节使特征更契合极光图像.

在中国北极黄河站的全天空成像仪(ASI)极光图像数据库上进行有监督的极光序列分类研究和无监督的极光事件

检测,实验结果表明本文方法能有效用于极光序列的表征,为海量极光序列的自动分类提供了可能性.
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１　引　　言

极光现象是沿着磁力线运动的高能带电粒子沉

降至地球极区磁层时,与高层的大气粒子相互作用

产生的一种绚丽的发光现象.极光现象是现在人们

唯一所知的一种可以通过肉眼直接看到的极区地球

物理现象,是极区日地物理过程(特别是磁层Ｇ电离

层相互作用)最集中的表现形式,是研究太阳风暴最

好的途径.通过对极光的形态特征变化规律的观察

和探索,可以得到巨量的关于磁层以及日地间电磁

活动的信息.面对观测到的如此庞大的极光图像数

据量,依靠人工进行极光分类简直是杯水车薪,所以

如何有效利用这些重要的数据已经成为极光研究人

员急待解决的问题.
至今,对极光图像的研究主要集中于两个方面:

１)忽略帧间的运动信息,单独地处理极光图像;２)结
合时间信息,将极光图像视为连续的序列进行分析.
对于前者,已经提出了大量的方法,如分块局部二值

模式(LBP)[１]、韦伯局部描述符(WLD)[２]、显著性

编码[３]、二维主成分分析网络(２DＧPCA)[４]等.显

然,因为极光是一个不断变化、动态发展的过程,所
以结合帧间的运动信息更为合理.Yang等[５]考虑

极光特征随时间变化特点,结合隐马尔科夫模型

(HMM)对极光动态特征进行描述和分 类.Xu
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等[６]紧密联系了上下文信息,基于隐条件随机场模

型(HCRF)对极光序列完成了自动分类任务.同

年,Han等[７]提出了基于环状局部方向模式的弧状

极光序列分类,兼顾了局部特征和全局特征并联系

了帧之间的关系,对弧状极光进行分类.同年,宋亚

婷等[８]提出了基于张量动态纹理模型的极光视频分

类,该方法引入张量分解,提高了模型效率,完成了

对极光序列的分类任务.
深度学习在学习各种海量数据方面有很大优

势,可以完全自动地学习到抽象的特征表达,这种特

征是更加深层、更加抽象的.深度学习考虑了人对

数据可能还没有认知的层面,很多时候可以代替人

工设计的特征.卷积神经网络(CNN)[９]和长短时

记忆(LSTM)网络[１０]都是成功的网络模型,已经成

功应用于行人再识别[１１]、视频识别[１２Ｇ１３]、行人检

测[１４]、跟踪系统[１５]、红外图像及视频深度估计[１６Ｇ１７]

等很多场景中.将两者相结合可以发挥更好的效

果,途径有两种:１)串行连接方式,将LSTM 网络连

接在CNN之后,利用LSTM网络分析得到的CNN
特征中的时序信息;２)并行连接方式,将LSTM 网

络和CNN并行结合,分别得到分类预测得分,然后

采用融合的方式将得分融合得到网络最终结果并进

行分类,融合手段有加法融合[１８]、最大值融合等.
结合极光数据本身的特点,本文利用CNN与

LSTM网络串行结合方式提出一种基于深度学习

的极光序列自动分类方法,主要创新如下.１)目前

大多数极光分类算法是基于帧的,很少考虑帧间的

动态关系.本文利用LSTM 网络在描述变长序列

方面的优势,提出一种基于LSTM 网络的极光序列

建模算法,实现极光序列的分类和极光事件的检测.

２)提出一种属性约束CNN提取极光特征.基于对

极光图像本身的理解,引入了光斑结构这一属性,在
网络中加入新的全连接层,将隐层特征映射至标签

空间,利用属性信息通过网络反向传播来调节CNN
特征,使得特征既含有局部光斑结构信息,也含有极

光图片全局信息.

２　基本方法

２．１　框　　架

结合CNN和LSTM 网络两者的优点,实现极

光序列的自动分类.网络框架如图１所示,首先将

ImageＧNet数据库[１９]上预训练过的CNN模型在极

光图像数据上进行微调,利用微调过的CNN模型

按顺序提取序列中图像的CNN特征,且在此过程

中基于极光属性对CNN特征增加了约束反馈调节

(后文中将详细描述).假设整个网络输入是一个极

光图像序列Q＝{I１,I２,I３,􀆺,It}(t＝１,􀆺,T),其
中T 为序列帧长,此时分别得到帧级别的特征xt.
为了得到一个序列级别的特征向量来分别表达每一

个序列的变化信息,利用LSTM 网络进行时序分

析,最终通过softmax层得到各类极光预测概率并

取最大值为预测极光类型.

图１ 网络框架

Fig敭１ Frameworkofourmethod

２．２　极光光斑属性

极光被分类为弧状极光、帷幔冕状极光、辐射冕

状极光、热点状极光四类[２０],这种分类机制也被多

次验 证 并 被 广 泛 使 用.极 光 图 像 分 别 分 布 在

４２７．８nm波段、５５７．７nm波段和６３０．０nm波段,本
文研究的是激发程度适中且成像相对较为清晰的

５５７．７nm波段的极光图像.极光形态虽然变化多

端,但是四种极光各有特点.１)弧状极光:弧状极光

因其出现时间的不同,可分为午前弧状极光和午后

弧状极光.此类极光从结构上来说,东西方向较长,
南北方向较窄,偶尔会出现螺旋或褶皱.２)帷幔冕

状极光:帷幔冕状极光在３个波段激发都很弱,结构
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上呈多条东西方向的射线,看起来比较像烟雾.

３)辐射冕状极光:辐射冕状极光在６３０．０nm波段激

发强烈,但在另外两个波段激发较弱.其形态从东

南西北四个方向上放出,射线状的线条尤为明显.

４)热点状极光:热点状的结构形态最为复杂,整体呈

放射状,且含有明显的不规则亮斑结构.
热点状极光形态尤为复杂,整体呈放射状,且含

有明显的不规则亮斑结构,难以分辨.分类的结果

一般是热点状极光的分类准确率较低,易将其错分

为同样具有射线结构的辐射冕状极光.比较这两种

极光可知,辐射冕状极光的光激发效果在５５７．７nm

波段上较弱,不含有明亮的光斑结构或光斑不明显,
但是热点状极光在５５７．７nm波段上激发很强,基本

都含有明显且明亮的光斑结构.另外两种极光类型

中,弧状极光的形态结构易于区分,从以往的研究中

也可看出其分类准确率是最高的,因为弧状极光在

５５７．７nm波段的激发效果较强,含有较明显且明亮

的光斑结构;帷幔冕状极光在三个波段上的激发效

果都比较弱,所以基本没有光斑结构.图２中给出

一些范例,可以看到弧状极光和热点状极光的明显

光斑结构,而辐射冕状极光和帷幔冕状极光没有明

显光斑结构.

图２ ５５７．７nm波段的四类极光图像示例

Fig敭２ Fourcategoriesofsampleimagesat５５７敭７nm

２．３　属性约束CNN
CNN基于当前比较流行的VGGＧ１６模型,这是

由Simonyan等[２１]提出的一个性能优越的深度卷积

神经网络模型.VGGＧ１６网络模型中共包括１３个

卷积层和３个全连接层,其中全连接层在整个卷积

神经网络中起到分类器的作用.在卷积神经网络

中,可以认为卷积层、池化层的操作是想将原始的图

片数据映射至隐层特征空间,而最后的全连接层是

将前面的网络层中学习到的隐层特征变化映射至样

本标签空间.
针对前文描述的光斑属性,提出一种属性约束

CNN提取极光特征.对于极光图片,光斑属性是一

种可以帮助分类的先验知识,且光斑结构这一属性

的识别关注的是极光图像的局部特征,而极光类型

的识别关注的则是全局特征.所以希望经改进后的

CNN提取的CNN特征,在能够判断极光类型的同

时拥有更丰富的结构 信 息———分 辨 光 斑 结 构 的

信息.
图３所示为属性约束CNN结构,其中粉色部

分是原 VGG 模型,黄色部分是改进的内容.在

VGG网络中前两层全连接层后加入批归一化层

(BN)[２２],分别为BN１层和BN２层,目的是加速收

敛,方便训练,改善正则化策略.然后在BN２层之

后加入新的全连接层,分别为FC８_１和FC８_２.
新加入 的 全 连 接 层 职 能 不 同,FC８_１经 过

softmax层输出一个四维向量,代表四类极光的预

测概率;FC８_２经过softmax层输出一个二维向量,
代表有无光斑结构的概率.作出这项改进的初衷

是:前文提及全连接层起到将学到的分布式特征表

示映射到样本标记空间的作用,约束了隐层特征的

非线性变化方向.如图３所示,可以看到前层网络

的输出分别由FC８_１层和FC８_２层通过非线性映
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图３ 属性约束CNN
Fig敭３ CNNwithattributeconstraints

射至极光类型的标签空间和有无光斑的标签空间,
即这两层全连接层针对不同的任务改变了隐层特征

的非线性变化方向,换句话说,可以认为是给隐层特

征的变化施加了约束,而这个约束促使隐层特征向

相应任务的标签空间变换,最终改变整个网络的

损失.
网络的损失函数定义为当前网络参数下预测值

与真实值的差距.若分类类别为M 个,则网络最后

一层全连接层输出给softmax层M 维向量,此类预

测结果的网络损失为

L＝－
１
n ∑

M

m＝１
logp(m)[ ]q(m), (１)

式中:n 为miniＧbatch样本数量;p(m)为各个类别

的预测概率;q(m)为各个类别的真实概率.定义经

过FC８_１层后得到的判别极光类型的网络损失为

Laurora,经过FC８_２层后得到的判别有无光斑结构

的网络损失为Lfacula.因为分辨极光类型是主要任

务,判别有无光斑结构起辅助作用,通过反向传播来

调节前层网络参数,从而调整提取的CNN特征信

息,所以添加一个权重参数ϖ 来平衡两者的关系.

最终定义整个网络的总损失为

Lnet＝ϖLaurora＋Lfacula. (２)

　　后文实验部分中将研究ϖ 参数大小对整个网

络以及对极光类型判断的影响,并找到适合的ϖ 参

数来提升网络性能,证明文中对网络改进的有效性.
优化网络使得整个网络的参数收敛至最佳的过

程就是当训练样本以一个 miniＧbatch大小在迭代

更新时,最小化网络的损失函数的过程.从(２)式可

以看出,光斑结构的判别和极光类型的判别相互影

响,并最终决定了整个网络损失,在不断最小化网络

损失的同时,光斑属性的约束,如图３中绿色虚线所

示,通过反向传播的方式改变前层网络参数,从而起

到了调节CNN特征的作用.此时,从CNN中提取

到的CNN特征就是通过光斑属性信息调节后的特

征,达到了前文所提到的目的———希望提取的CNN
特征更加丰富,既包含极光图片全局信息,也含有局

部光斑结构信息,改善分类效果.
图４将网络中学到的特征进行了可视化显示,

证明了加入光斑属性的约束确实增强了网络对特征

的描述能力.

图４ 网络中学习的光斑属性特征图.(a)弧状极光;(b)热点状极光;(c)弧状特征图;(d)热点状特征图

Fig敭４ Featuremapsoffaculaattributeslearnedfromournetwork敭 a Arcimage  b hotＧspotimage 

 c arcfeaturemap  d hotＧspotfeaturemap
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２．４　极光序列建模

LSTM网络[１０]是一种新型递归神经网络,在传

统循环神经网络基础上加入了门结构,解决了长期

依赖 问 题,更 擅 长 捕 捉 时 序 中 的 信 息.一 般 的

LSTM网络架构由记忆单元和门结构组成,而门结

构包括输入门、遗忘门和输出门三种类型.当一个

新的输入进入网络时,如果输入门it 被激活函数激

活,则新的输入中提取的信息会被储存至记忆单元

ct.如果遗忘门ft 处于被激活状态,则上一个时刻

记忆 单 元ct－１ 会 被 忘 记.输 出 门ot 控 制 的 是

LSTM网络单元的输出ht.网络中的信息传递方

程为

ιt＝σ Wxixt＋Whiht－１＋Wci􀳱ct－１＋bi( ) ,(３)

ft＝σ Wxfxt＋Whfht－１＋Wcf􀳱ct－１＋bf( ) ,(４)

ct＝ft􀳱ct－１＋it􀳱tanhWxcxt＋Whcht－１＋bc( ) ,
(５)

ot＝σ Wxoxt＋Whoht－１＋Wco􀳱ct＋bo( ) ,(６)

ht＝ot􀳱tanh(ct), (７)
式中:􀳱运算符为哈达玛乘积;σ 为sigmoid激活函

数;W 为权重;b为偏置.

CNN模型将序列中每一帧极光图像的特征向

量堆叠为一个特征矩阵XQ＝ x１,x２,x３,􀆺,xt[ ],
将其作为LSTM网络的输入.遵循LSTM 网络的

信息流动规则得到各个LSTM网络单元的输出ht,
然后由全连接层进行非线性映射至标签空间得到极

光图像序列的序列级别的特征SQ＝ s１,s２,s３,s４[ ].
通过softmax层将得到的SQ 转化为四种类别极光

的预测概率:

pk ＝σ(sk)＝
exp(sk)

∑
K

d＝１
exp(sd)

,k＝１,􀆺,K, (８)

式中:K＝４.最终得到预测各类极光的概率{p１,

p２,p３,p４},其中概率最大的极光类型为模型预测

的极光类型.

３　实验与结果分析

３．１　数据集简介

基于中国北极黄河站的极光图像观测数据,从

２００３年１２月到２００９年１月期间挑选２４９天的数

据构建数据库.数据库有两个部分,分别用于有监

督的极光序列分类研究和无监督的极光事件检测研

究.第一部分数据经过人工标记并分段为多个短序

列,每个短序列尽可能包含一种极光类型,共６０９个

极光序列,其中有２８４个弧状极光序列,１１９个帷幔

冕状极光序列,１３８个辐射冕状极光序列和６８个热

点状极光序列;第二部分也是人工挑选的４０天较好

的数据,但没有进行人工标注.

３．２　极光序列分类实验

实 验 中 模 型 是 基 于 Google 最 新 开 源 的

TensorFlow软件平台搭建的.CNN模型部分是基

于VGGＧ１６网络,因为该模型的第一层输入要求图

片大小为２２４×２２４,所以需要将数据库图片大小从

原始的４４０×４４０调整至２２４×２２４.同时为了加速

训练和收敛,利用在ImageＧNet数据库上经过了预

训练的模型参数来初始化本文网络的参数.其中,
第一层卷积层的参数不选择覆盖,因为原预训练模

型输入为三通道彩色图像,而本文极光图像数据库

的图像为单通道.同时卷积层后的所有全连接层

(FC６,FC７,FC８_１,FC８_２)参数也不选择覆盖,因
为这正是微调所要改变的.训练中的其他参数:

miniＧbatch大小设为３２,epoch大小设置为５０,基础

学习率设置为０．００１(因为加了BN层,所以没有在

迭代过程中反复调整学习率的大小),网络优化器采

用Adam优化算法[２３].
对于LSTM网络模型部分,串行结构中训练参

数如下:基础学习率设置为０．００１,迭代步数设置为

５００次,miniＧbatch大 小 为１０,网 络 优 化 器 同 为

Adam优化算法.考虑到数据量不多,LSTM 网络

只含一层隐层结构,其隐层共６４个单元结构.并行

结构中训练参数如下:基础学习率、epoch大小和

miniＧbatch大 小 与 CNN 一 致,网 络 优 化 器 也 为

Adam优化算法,但是网络结构采用双层LSTM 网

络结构,且每个隐层为２５６个单元结构.

图５ 不同ϖ 参数下极光图片分类准确率

Fig敭５ Classificationaccuracyofaurora
imageswithdifferentϖ

在上述网络训练参数下,设置训练、测试、验证

三个集的比例大小为６∶２∶２.讨论 ~ω 参数大小.
如图５所示,可以看出当 ~ω＝４时,CNN模块对四

类极光的判别能力最优.
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将本文方法中CNN模块的图片分类效果与原

始CNN、并行CNNＧLSTM 网络(采用加法融合方

式)进行对比,实验结果如表１所示.从表１可以看

出,本文方法与并行CNNＧLSTM网络相比,仅热点

状极光识别能力相对较低,这证明了LSTM 网络在

并行结构中的有效性和融合模型的性能优越性.相

对于原始CNN,本文方法对热点状极光的识别能力

提升,对辐射冕状极光的识别能力降低,这说明加入

光斑属性来调节提取的CNN特征对原分类效果产

生了影响.
从单帧图片整体的识别准确率来看,三种方法

相差不大.本研究最终目的是实现极光序列的自动

分类,因此利用已经训练好的CNN模型来提取单

帧的极光图像特征并输入LSTM 网络分析其时序

规律.将已挑选的６０９个序列按训练、测试比为６∶４
的比例划分.

表１　极光图像分类准确率比较

Table１　Comparisonofclassificationaccuracyonauroraimages

Method All Arc Drapery Radial HotＧspot
OriginalCNN ０．９５ ０．９８ ０．８９ ０．９７ ０．９０

CNNＧLSTMonparallelconnection
Ourmethod(ϖ＝４)

０．９６
０．９５

０．９８
０．９８

０．９１
０．８９

０．９１
０．９０

０．９８
０．９５

　　将本文方法和CNNＧLSTM 网络、uLBP(均匀

局部二值模式)ＧHMM方法[５]以及uLBPＧHCRF方

法[６]在极光数据库上进行对比,图６所示为各种方

法对极光序列的分类准确率.没有和前文所述环状

局部方向模式方法[７]、张量动态纹理模型[８]方法进

行对比,原因如下:１)环状局部方向模式方法仅针对

弧状极光有效;２)这两种方法得到的实验数据与本

文中使用的数据库略有差异.

图６ 极光序列的分类准确率对比

Fig敭６ Comparisonofclassificationaccuracy
onaurorasequences

从图６可以看出,本文方法分类准确率最高.
和CNNＧLSTM网络相比,本文方法在相同的网络

初始化参数和训练参数下进行训练和测试,从图中

可以发现,在CNN特征中加入光斑属性信息约束

后,在含有全局信息的同时还含有光斑局部信息,这
对后续LSTM网络对帧间变化的时序信息捕捉有

很大的帮助.其中识别精度相对较低的热点状极光

序列和辐射冕状极光序列在本文方法中情况有了明

显的改善,识别准确率分别从８９％提升至９６％,从

８５％提升至９８％.这证明了引入对极光数据本身

特点———光斑属性约束的考虑是有效的.

另外两种用于比较的方法都是基于模型的方

法,且用到了之前在极光图像上效果较好的uLBP
特征.对帧级别的特征而言,CNN提取的特征在针

对静态图像分类任务中的效果优于uLBP特征.使

用模型进行时序性分析时,HMM 模型假设观测变

量之间是相互独立的,极光序列是一个动态变化的

过程,前后帧之间存在一定的相似性,LSTM 网络

则没有这种假设;HCRF模型合理利用了上下文信

息来学习模型,但是与LSTM 网络模型相比,它不

能考虑远距离的上下文信息,考虑更多的是局部线

性加权,因此,一旦序列帧数变多时,有效性明显不

及LSTM网络模型.本文方法与其他方法相比,其
极光序列分类效果更好.

３．３　极光事件检测实验

极光事件检测实验使用的数据是经过人工挑选

的相对清晰的４０天的极光,便于对每天的极光分布

规律进行研究.对一天的长序列进行自动分段.分

段过程中,尽可能保证一天的极光序列分成多个性

质相同的短序列,即尽可能保证每个短序列中尽量

只有一种类型的极光序列,分别对每个序列进行分

类并分析其分布规律.采用基于运动场的局部向量

差分算法[２４]进行分段.将分段后的序列输入训练

好的网络中进行分类,得到该序列的极光类型.
为 了 显 示 每 种 极 光 在 时 间 上 的 分 布,在

０３:００UT—１５:００UT的１２h内,每隔２００s划分

一个区间,一共划分为２１６个区间.每两帧拍摄时

间间隔１０s,即每隔２０帧图像划分一个区间.待网

络模型测得每个短序列的极光序列类别标签后,另
外序列中的每帧图像类别都为此预测类别,以此得

到４０天待检测极光图像数据中所有图像的类别标

１１１５０４Ｇ６



５５,１１１５０４(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

签.在每一个区间内,统计每种类型的极光图像占

比并绘制图像.
图７所示为本文方法检测出的四类极光在时间

上的分布规律,与日侧极光多波段能量的分布情况

描述[２０]基本一致.１)W 和D区分别为午前和午后

区域,弧状极光分布呈明显的双峰型,两个峰值大概

分布在午前和午后区域,而且午前的极光比午后少.
图中的弧状极光基本符合这一规律.２)亮度较弱的

帷幔冕状极光和辐射冕状极光在形态上差别较小,
两者的发生位置也比较接近,主要出现在１０:００UT
以前,只是峰值出现的位置不同.帷幔冕状极光在

整个 极 光 卵 M 区 域 发 生 率 都 很 高(M 区 域 即

０６:３０UT—１０:００UT),而辐射冕状极光的峰值分

布约在０８:００UT—０９:３０UT.３)热点状极光的发

生概率相对较低,主要分布在极光卵 H 区域,在

１０:３０UT出现明显的峰值.

图７ 四类极光分布规律

Fig敭７ Distributionoffourkindsofaurora

　　与杨秋菊等[２]得到的极光分布规律结果最大的

区别是本文方法检测到的帷幔冕状极光的占比更

高,弧状极光占比更低.产生这一情况的原因有二:
一是因为杨秋菊等是基于帧的统计规律,所以测试

数据是２００４—２００９年中所有观测天数的图片,共

３９９６２８幅,不排除有时天气恶劣或者拍摄不清晰导

致很多弧状极光数据检测错误,而本文方法是通过

人工筛选一天之中帧数全且图像相对较清晰的数据

来进行测试;二是弧状极光经常是由帷幔状极光过

渡而来的,最后又演变成帷幔冕状极光,处于过渡状

态的极光形态特别复杂,多呈模棱两可的形态特征,
用不同的方法检测时会得到不同的结果.

４　结　　论

将深度学习算法引入极光分类中,提出了一种

基于属性约束CNN和LSTM网络相结合的极光序

列自动分类方法.在传统CNN的基础上加入属性

约束来辅助调节CNN特征,之后引入LSTM 网络

提取序列特征,在极光序列分类任务中取得了较好

的效果.该网络提取的帧级特征在含有全局信息的

同时还含有光斑局部信息,结合LSTM 网络保证了

序列特征蕴含整个序列的时间信息.极光序列分类

和极光事件检测实验结果显示了本文方法的有

效性.

研究极光图像仍需要紧密结合该激发现象的物

理性质来进行分析.本文方法结合了极光图像中存

在光斑结构这一特性来改进原网络,但是极光本身

应还有更多物理性质值得我们去挖掘并分析该物理

现象的发生规律和机制.下一步工作需要挖掘并结

合更多极光本身的性质来分析数据,研究极光发生

规律.

参 考 文 献

 １ 　WangQ LiangJ HuZJ etal敭Spatialtexture
basedautomaticclassificationofdaysideaurorainallＧ
skyimages J 敭JournalofAtmosphericandSolarＧ
TerrestrialPhysics ２０１０ ７２ ５  ４９８Ｇ５０８敭

 ２ 　Yang Q J Hu Z J敭 An automatic auroral
classification method based on morphological
characteristics J 敭ScientiaSinica Terrae  ２０１７ ４７

 ２  ２５２Ｇ２６０敭
　　　杨秋菊 胡泽骏敭一种基于形态特征的极光自动分类

方法 J 敭中国科学 地球科学 ２０１７ ４７ ２  ２５２Ｇ
２６０敭

 ３ 　HanB Qiu W L敭Auroraimagesclassificationvia
features salient coding J 敭Journal of Xidian
University ２０１３ ４０ ６  １８０Ｇ１８６敭

　　　韩冰 仇文亮敭一种特征显著性编码的极光图像分类

方法 J 敭西安电子科技大学学报 ２０１３ ４０ ６  
１８０Ｇ１８６敭

１１１５０４Ｇ７



５５,１１１５０４(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

 ４ 　HanB JiaZH GaoXB敭ImprovedPCANetfor
auroraimagesclassification J 敭JournalofXidian

University ２０１７ ４４ １  ８３Ｇ８８敭
　　　韩冰 贾中华 高新波敭改进的主成分分析网络极光

图像分类方法 J 敭西安电子科技大学学报 ２０１７ 
４４ １  ８３Ｇ８８敭

 ５ 　YangQJ LiangJ M HuZJ etal敭Auroral
sequence representation and classification using
hidden Markov models J 敭IEEE Transactionson
Geoscienceand RemoteSensing ２０１２ ５０ １２  

５０４９Ｇ５０６０敭

 ６ 　XuB ChenC GanZ etal敭Aurorasequences
classificationandauroraeventsdetectionbasedon
hidden conditionalrandom fields C ∥ Chinese

Conference on Pattern Recognition Springer
Singapore ２０１６ ４０４Ｇ４１５敭

 ７ 　HanB Song Y GaoX etal敭Dynamicaurora
sequencerecognitionusingVolumeLocalDirectional
Pattern with local and global features J 敭

Neurocomputing ２０１６ １８４ １６８Ｇ１７５敭

 ８ 　SongYT HanB GaoXB敭Tensorbaseddynamic

texturesmodelforaurorasequencesclassification J 敭
JournalofNanjing University NaturalScience  

２０１６ ５２ １  １８４Ｇ１９３敭
　　　宋亚婷 韩冰 高新波敭基于张量动态纹理模型的极

光视频分类 J 敭南京大学学报 自然科学版  ２０１６ 
５２ １  １８４Ｇ１９３敭

 ９ 　KrizhevskyA SutskeverI HintonGE敭ImageNet
classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks

 C ∥Advancesin NeuralInformationProcessing
Systems ２０１２ １０９７Ｇ１１０５敭

 １０ 　Hochreiter S Schmidhuber J敭Long shortＧterm
memory J 敭NeuralComputation １９９７ ９ ８  

１７３５Ｇ１７８０敭

 １１ 　Matsukawa T SuzukiE敭PersonreＧidentification
usingCNN featureslearnedfrom combinationof

attributes C ∥InternationalConferenceonPattern
Recognition IEEE ２０１７ ２４２８Ｇ２４３３敭

 １２ 　Simonyan K Zisserman A敭 TwoＧstream
convolutionalnetworks for action recognition in

videos C ∥InternationalConferenceon Neural
InformationProcessingSystems MITPress ２０１４ 

５６８Ｇ５７６敭

 １３ 　DonahueJ HendricksLA GuadarramaS etal敭
LongＧterm recurrent convolutional networks for
visualrecognition and description C ∥ IEEE

Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition ２０１５ ２６２５Ｇ２６３４敭

 １４ 　YeG L SunS Y Gao K J etal敭Nighttime

pedestrian detection based on faster region

convolution neural network  J 敭 Laser &
OptoelectronicsProgress ２０１７ ５４ ８  ０８１００３敭

　　　叶国林 孙韶媛 高凯珺 等敭基于加速区域卷积神

经网络的夜间行人检测研究 J 敭激光与光电子学进

展 ２０１７ ５４ ８  ０８１００３敭

 １５ 　ZouYB ZhouW L ChenXZ敭Researchoflaser

visionseamdetectionandtrackingsystembasedon
depthhierarchicalfeature J 敭ChineseJournalof

Lasers ２０１７ ４４ ４  ０４０２００９敭
　　　邹焱飚 周卫林 陈向志敭基于深度分层特征的激光

视觉焊缝检测与跟踪系统研究 J 敭中国激光 ２０１７ 
４４ ４  ０４０２００９敭

 １６ 　XuL Zhao H T SunS Y敭Monocularinfrared
imagedepthestimationbasedondeepconvolutional

neuralnetworks J 敭ActaOpticaSinica ２０１６ ３６

 ７  ０７１５００２敭
　　　许路 赵海涛 孙韶媛敭基于深层卷积神经网络的单

目红外图像深度估计 J 敭光学学报 ２０１６ ３６ ７  
０７１５００２敭

 １７ 　WuSC ZhaoHT SunSY敭Depthestimationfrom
monocular infrared video based on biＧrecursive

convolutionalneuralnetwork J 敭ActaOpticaSinica 
２０１７ ３７ １２  １２１５００３敭

　　　吴寿川 赵海涛 孙韶媛敭基于双向递归卷积神经网

络的单目红外视频深度估计 J 敭光学学报 ２０１７ 

３７ １２  １２１５００３敭

 １８ 　XuY LuY敭Adaptiveweightedfusion A novel

fusion approach for image classification J 敭
Neurocomputing ２０１５ １６８ ５６６Ｇ５７４敭

 １９ 　DengJ Dong W SocherR etal敭ImageNet a
largeＧscalehierarchicalimagedatabase C ∥IEEE

Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition ２００９ ２４８Ｇ２５５敭

 ２０ 　HuZ J Yang H Huang D etal敭Synoptic
distributionofdaysideaurora multipleＧwavelength
allＧskyobservationatYellow RiverStationin NyＧ

Ålesund Svalbard J 敭JournalofAtmosphericand
SolarＧTerrestrialPhysics ２００９ ７１ ８  ７９４Ｇ８０４敭

 ２１ 　SimonyanK ZissermanA敭Verydeepconvolutional
networksforlargeＧscaleimagerecognition C ∥

International Conference on Learning
Representations ２０１５ １Ｇ１４敭

 ２２ 　Ioffe S Szegedy C敭 Batch normalization 
Accelerating deep network training by reducing
internalcovariateshift C ∥InternationalConference
onMachineLearning ２０１５ ４４８Ｇ４５６敭

１１１５０４Ｇ８



５５,１１１５０４(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

 ２３ 　KingmaDP BaJ敭Adam amethodforstochastic
optimization C ∥３rdInternationalConferencefor
LearningRepresentations ２０１５敭

 ２４ 　WangQ HuH Q HuZJ etal敭A methodfor
detectingthechangeofauroralactivitiesbasedonthe

allＧskyimage sequence J 敭Chinese Journalof
Geophysics ２０１５ ５８ ９  ３０３８Ｇ３０４７敭

　　　王倩 胡红桥 胡泽骏 等敭基于全天空图像的极光

活动变化检测方法研究 J 敭地球物理学报 ２０１５ 
５８ ９  ３０３８Ｇ３０４７敭

１１１５０４Ｇ９


