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　　犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀犻狋犲犿：ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＰｕｌｓｅｄＰｏｗｅｒＬａｓｅｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＦｕｎｄｓ（Ｎｏ．１３Ｊ１００３）；ＴｈｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙＦｕｎｄｓｏｆ

ＯｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＳｅｃｕｒｉｔｙＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．２０１００７１３００３）

犉犻狉狊狋犪狌狋犺狅狉：ＷＵＹｕｎｌｏｎｇ（１９８８－），ｍａｌｅ，ｍａｓｔｅｒｄｅｇｒｅｅ，ｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｌａｓｅｒｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｅｍａｉｌ：

ｊａｃｋｗｕ１２２５＠１２６．ｃｏｍ

犚犲狊狆狅狀狊犻犫犾犲犪狌狋犺狅狉：ＳＵＮＸｉａｏｑｕａｎ（１９６２－），ｍａｌｅ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｄｅｇｒｅｅ，ｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｏｐｔｉｃａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｅｍａｉｌ：ｓｕｎｘｑ＠

ｕｓｔｃ．ｃｏｍ

犚犲犮犲犻狏犲犱：Ｄｅｃ．３０，２０１３；犃犮犮犲狆狋犲犱：Ｍａｒ．１０，２０１４

犺狋狋狆：∥狑狑狑．狆犺狅狋狅狀．犪犮．犮狀

犱狅犻：１０．３７８８／ｇｚｘｂ２０１４４３１０．１０１０００５
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：１００４４２１３（２０１４）１０１０１０００５６

犐犿犪犵犲犕犲狋狉犻犮狊犃狀犪犾狔狊犻狊狅犳犔犪狊犲狉犐狀狋犲狉犳犲狉犲狀犮犲犈犳犳犲犮狋犅犪狊犲犱狅狀犈犱犵犲

犛狋狉犲狀犵狋犺犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔

ＷＵＹｕｎｌｏｎｇ，ＳＵＮＸｉａｏｑｕａｎ，ＹＡＮＦｅｉ，ＳＨＡＯＬｉ，ＸＵＹｉｎ
（犛狋犪狋犲犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犘狌犾狊犲犱犘狅狑犲狉犔犪狊犲狉犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犎犲犳犲犻２３００３７，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｌａｓｅｒｊａｍｍｉｎｇｏｂｊｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｐｒｅｃｉｓｅｌｙａｎｄｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｌｙ，

ｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈａｎｄｉｔｓｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｒｅｐｒｏｖｉｄｅｄ，ａｎｄａｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｉｍａｇｅ

ｍｅｔｒｉｃｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｅｍｅｔｒｉｃｓｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｌａｓｅｒｊａｍｍｉｎｇ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｙｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｍａｇｅａｎｄｌａｓｅｒｊａｍｍｉｎｇｉｍａｇｅ．Ｔｈｅｈｉｇｈｅｒ

ｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｔａｒｇｅｔａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉｓ，ｔｈｅｂｅｔｔｅｒｔｈｅｌａｓｅｒｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓ．

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌａｓｅｒｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｉｎａｎｄｏｕｔｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｖｉｅｗｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｒｉｃｓ

ｃｏｕｌｄｒｅａｌｉｚｅｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｐｐｒａｉｓａｌｏｆｌａｓｅｒｊａｍｍｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎＣＣＤｉｍａｇｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍａｎｄ

ｈａｖｅａｂｅｔｔｅｒｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｗｉｔｈｔｈｅｅｙｅ′ｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｉｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔｈａｎ

ｃｏｍｍｏｎｃｌｕｔｔｅｒｍｅｔｒｉｃｓｂｙｔａｋｉｎｇｕｓｅｏｆｔｈｅＳｅａｒｃｈ＿２ｄａｔａｓｅｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：Ｌａｓｅｒｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ；Ｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ；Ｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈ；Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｐｐｒａｉｓａｌ；Ｓｅａｒｃｈ＿２ｄａｔａｓｅｔ

犗犆犐犛犆狅犱犲狊：１００．２０００，１００．２９６０，０４０．１８８０，１１０．２９７０

０　犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀

Ｉｎ （ＥｌｅｃｔｒｏＯｐｔｉｃｓ， ＥＯ） ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ ａｎｄ

ｒｅｃｏｎｎａｉｓｓａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ，ＣＣＤ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓａｒｅ

ｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｆｏｒｉｔｓｃｏｍｐａｃｔｓｉｚｅ，ｌｏｗ ｃｏｓｔ，ｈｉｇｈ

ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈａｂｉｌｉｔｙ，ｅｔｃ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ＣＣＤ ｃａｎ ｂｅ

ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｄａｎｄｄａｍａｇｅｄｅａｓｉｌｙｂｙｌａｓｅｒｗｈｅｎｉｔｉｓｏｎ

ｗｏｒｋ，ｗｈｉｃｈｃｏｕｌｄｈａｖｅｓｏｍｅｄｉｒｅｃｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｎｔｈｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＣＣＤ ｉｍａｇｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｌａｓｅｒｒａｄｉａｔｉｏｎｏｎ

ＣＣＤ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ａｓｓｅｓｓｉｎｇｔｈｅｊａｍｍｉｎｇ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｌｅｇｉｔｉｍａｔｅｌｙａｎｄ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｌｙｉｓａ

ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｊｏｂ，ｗｈｉｃｈｃｏｕｌｄｂｅａｐｐｌｉｅｄ

ｉｎｍａｎｙｆｉｅｌｄｓｓｕｃｈａｓｌａｓｅｒｉｎｄｕｃｅｄｄａｍａｇｅｏｎＥＯ
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ｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ，ｏｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｄｅｆｅｎｓｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

ｅｔｃ．Ｉｔｉｓｋｎｏｗｎｔｈａｔｔｈｅｆｉｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｍａｇｉｎｇ

ｄｅｔｅｃｔｏｒｓｄｅｌｉｖｅｒｓｔｏｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｒｓｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｉｍａｇｉｎｇ

ｓｙｓｔｅｍｓａｒｅｉｍａｇｅｓ．Ｓｏ，ｍａｋｉｎｇｕｓｅｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｓ

ｃｏｌｌｅｃｔｅｄｆｒｏｍｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｃｏｕｌｄｂｅａｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔ

ａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｗａｙｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｌａｓｅｒ

ｊａｍｍｉｎｇｏｎＥＯｉｍａｇｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ．Ｉｎｔｈｅｐａｓｔ

ｆｅｗｄｅｃａｄｅｓ，ｌａｒｇｅｐｌｅｎｔｙｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｈａｓｂｅａｔｔｒａｃｔｅｄ

ｏｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇｏｂｊｅｃｔｉｖｅＩｍａｇｅＱｕａｌｉｔｙ

Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ（ＩＱＡ）ｍｅｔｒｉｃｓ．Ｈｅｎｃｅ，ｍｏｒｅａｎｄｍｏｒｅ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｐｒｏｍｉｓｉｎｇＩＱＡｍｅｔｒｉｃｓｈａｖｅｂｅｅｎｒａｉｓｅｄ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｆｅｗｅｆｆｏｒｔｓｈａｖｅｂｅｅｎｃｏｎｄｕｃｔｅｄｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅ

ｖａｌｉｄｉｔｙｏｆａｐｐｌｙｉｎｇｓｕｃｈｍｅｔｒｉｃｓｉｎｔｏｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆ

ｌａｓｅｒｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ．Ｘｕｅｔａｌ．

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｅｔｒｉｃｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ

ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｅｔｒｉｃｓ（ＳＳＩＭ）
［１］
ａｎｄＲｏｏｔＳｕｍ

ｏｆＳｑｕａｒｅｓｍｅｔｒｉｃｓ（ＲＳＳ）
［２］
ｔｏｅｖａｌｕａｔｅｌａｓｅｒｊａｍｍｉｎｇ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎ ＣＣＤｉｍａｇｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ
［３］
．

Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ，ｔｈｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｍｅｔｒｉｃｓｃａｎ′ｔａｖｏｉｄ

ｔｈｅｉｎｈｅｒｅｎｔｄｒａｗｂａｃｋｓｏｆＳＳＩＭｏｒＲＳＳ，ｅ．ｇ．，ｔｈｅｙ

ｗｏｕｌｄａｃｑｕｉｒｅｐｏｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｈｅｎｕｓｅｄｉｎｃｏｍｐｌｅｘ

ＥＯｓｃｅｎｅｓ．

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ Ｈｕｍａｎ Ｖｉｓｕａｌ

Ｓｙｓｔｅｍ（ＨＶＳ），ｈｕｍａｎｅｙｅｓａｒｅｖｅｒｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｔｈｅ

ｅｄｇｅｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｗｉｔｈ ｒｉｃｈ ｅｄｇｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎａｎｉｍａｇｅｗｏｕｌｄａｔｔｒａｃｔｍｏｒｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎ

ｇｅｎｅｒａｌｗｈｅｎｐｅｏｐｌｅｓｅｅｉｔ．Ｉｎｎｏｒｍａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔｓｔｈａｔｗｅａｒｅｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄｉｎａｒｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｏｂｊｅｃｔｓ

ａｎｄｃｏｎｔａｉｎｒｉｃｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｄｅｔａｉｌｓ
［４］
．Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒ

ｈａｎｄ，ｔｈｅｌａｓｅｒｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｗｉｌｌｏｂｓｃｕｒｅｔｈｅｉｍａｇｅｓ

ｔａｋｅｎｆｒｏｍｄｅｔｅｃｔｏｒｓａｎｄｒｅｄｕｃｅｔｈｅｅｄｇｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆ

ｔａｒｇｅｔｓｉｎｔｈｅｍ，ｗｈｉｃｈｗｉｌｌｍａｋｅｔｈｅｔａｒｇｅｔｂｅｃｏｍｅ

ｓｉｍｉｌａｒｔｏｉｔｓｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｆｏｒｐｅｏｐｌｅ′ｓｅｙｅｓ．Ｗｈｅｎｔｈｅ

ｌａｓｅｒｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｂｅｃｏｍｅｓｍｏｒｅｓｅｒｉｏｕｓ，ｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｎ

ｔｈｅｉｍａｇｅｌｏｓｅｓｍｏｒｅｅｄｇｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｐｒｅｓｅｎｔｓ

ｍｏｒｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｏｉｔｓｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ．Ｓｏ，ｉｔ′ｓａｆｅａｓｉｂｌｅ

ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｌａｓｅｒ

ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｂｙｍｅａｓｕｒｉｎｇｔｈｅｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ａｎｄ ｉｔｓ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｎ ｌａｓｅｒ

ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｉｍａｇｅｓ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｕｔｆｏｒｗａｒｄａｕｎｉｖｅｒｓａｌｉｍａｇｅ

ｍｅｔｒｉｃｓｔｏａｓｓｅｓｓｌａｓｅｒｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｉｎ

ｗｈｉｃｈｔｈｅｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｏｆｅａｃｈｐｉｘｅｌｉｎｔａｒｇｅｔｉｍａｇｅｉｓ

ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｔｏｗｅｉｇｈｉｔｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｏｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｌａｓｅｒ

ｊａｍｍｉｎｇｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｒｉｃｓｃｏｕｌｄｒｅｖｅａｌｔｈｅ

ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｌａｓｅｒｊａｍｍｉｎｇｏｎＣＣＤｉｍａｇｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｐｒｏｐｅｒｌｙｃｏｒｒｅｌａｔｅｓ ｗｅｌｌｗｉｔｈｔｈｅｖｉｓｕａｌ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ．

１　犐犿犪犵犲 犿犲狋狉犻犮狊 犫犪狊犲犱 狅狀 犲犱犵犲

狊狋狉犲狀犵狋犺狊犻犿犻犾犪狉犻狋狔
１．１　犜犺犲犱犲犳犻狀犻狋犻狅狀狅犳犲犱犵犲狊狋狉犲狀犵狋犺

Ｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆｅｄｇｅｉｓｖａｒｙｉｎｇｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｏｃｃａｓｉｏｎｓ．Ｎｏｒｍａｌｌｙ，ｔｈｅｅｄｇｅｉｓａｓｔｒｅａｍｏｆｐｉｘｅｌｓ，ａｔ

ｗｈｉｃｈｔｈｅｉｍａｇｅａｌｔｅｒｓｓｈａｒｐｌｙｏｒｈａｓｉｎｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ
［５］
．

Ｉｎ ａ ｔａｒｇｅｔ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ＥＯ ｉｍａｇｉｎｇ

ｓｙｓｔｅｍｓ，ｔｈｅｅｄｇｅｏｆａｎｏｂｊｅｃｔｗｏｕｌｄｄｅｌｉｖｅｒｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ

ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｏｂｓｅｒｖｅｒｓ
［６］
． Ｔｈｅ ｅｄｇｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｅ

ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆａｎｏｂｊｅｃｔｗｅａｒｅｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄ

ｉｎ．Ｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｅｄｇｅａｎｄｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆ

ｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈａｒｅｓｈｏｗｎａｓＦｉｇ．１．

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈ

ＩｎＦｉｇ．１（ａ）ｔｈｅｒｅｇｕｌａｒｉｔｙｏｆｔｈｅｅｄｇｅａｌｏｎｇｏｎｅ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｉｒｒｅｇｕｌａｒｉｔｙｏｆｔｈｅｅｄｇｅａｌｏｎｇｔｈｅ

ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎ．Ｉｎ Ｆｉｇ．１（ｂ）ｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ

ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈａｌｏｎｇｃｅｒｔａｉｎ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ．

Ｚｈａｎｇ犲狋犪犾．ｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅ

ｔｈｅｅｄｇｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｏｆｉｍａｇｅｓ
［５］， ｍｏｔｉｖａｔｅｄ ｂｙｉｔｓ

ｓｕｃｃｅｓｓ，ｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓ

ｂａｓｅｄｏｎｉｔ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｏｆｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｎｄ

ｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓａｒｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ

犈
１，３
犻 （）狉 ＝ 狉

１
犻－狉

３
犻

犆 （１）

ｗｈｅｒｅ犻ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ犻ｔｈｐｉｘｅｌｉｎｔｈｅｉｍａｇｅ，犻＝１，２，

…，犖，ａｎｄ犖ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｔｏｔａｌｐｉｘｅｌｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｈｅ

ｉｍａｇｅ．狉
１
犻ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｄｅｒｉｖａｔｉｖｅａｌｏｎｇ

ｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎ１ａｔｔｈｅ犻ｔｈｐｉｘｅｌ，ａｎｄ狉
３
犻ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｄｅｒｉｖａｔｉｖｅａｌｏｎｇｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎ３ａｔｔｈｅ犻ｔｈ

ｐｉｘｅｌ，ｗｈｉｃｈｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１（ｂ）．Ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒ犆ｉｓ

ａｃｏｎｓｔａｎｔ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｌｙ．

Ｅｑ．（１）ｗａｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｔｈｅｗｉｔｈ犆＝０．２５ｍ，ｗｈｅｒｅ犿＝

－１０，…，－２，－１，０，１，２，…，１０
［５］
．Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ，ｔｈｅ

ｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｏｆｄｉａｇｏｎａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓａｒｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ

犈
２，４
犻 （）狉 ＝ 狉

２
犻－狉

４
犻

犆 （２）

Ｔｈｅｔｏｔａｌｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｏｆｐｉｘｅｌｉｎｔｈｅｉｍａｇｅｃｏｕｌｄ

ｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄａｓ

犈狉，（ ）犻 ＝α犈
１，３
犻 （狉）＋β犈

２，４
犻 （狉） （３）

ｗｈｅｒｅαａｎｄβａｒｅｔｈｅｗｅｉｇｈｔｓｏｆｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｉｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ

ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．

１．２　犜犺犲犈犛犕犻犿犪犵犲犿犲狋狉犻犮狊

Ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ

ａｂｏｖｅ，ｗｅｃａｎｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｃｏｎｃｒｅｔｅｓｔｅｐｓｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅ

ｔｈｅｎｅｗｌｙｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｒｉｃｓＥＳＭａｓｆｏｌｌｏｗｓｉｎｄｅｔａｉｌ

１）Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｔｈｅｌａｓｅｒｊａｍｍｉｎｇｉｍａｇｅｓａｃｑｕｉｒｅｄ

ｔｈｒｏｕｇｈＣＣＤｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｆｒｏｍＲＧＢｓｐａｃｅｔｏｇｒａｙ

２５０００１０１



ＷＵＹｕｎｌｏｎｇ，ｅｔａｌ：ＩｍａｇｅＭｅｔｒｉｃｓＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＬａｓｅｒＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅＥｆｆｅｃｔＢａｓｅｄｏｎＥｄｇｅＳｔｒｅｎｇｔｈＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｓｐａｃｅ．

２）Ｅｘｔｒａｃｔｔａｒｇｅｔｓｅｃｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｊａｍｍｉｎｇｉｍａｇｅｓ

ｍａｎｕａｌｌｙａｎｄｓｔｏｒｅｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｍａｇｅｗｈｏｓｅｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ

ａｎｄｖｅｒｔｉｃａｌｓｉｚｅｔｗｉｃｅｏｆｔａｒｇｅｔｓｅｃｔｉｏｎ．

３）Ｄｉｖｉｄｅｔｈｅｗｈｏｌｅｊａｍｍｉｎｇｉｍａｇｅｉｎｔｏ犖ｂｌｏｃｋｓ，

ｗｈｏｓｅｓｉｚｅｉｓｓａｍｅｗｉｔｈｔａｒｇｅｔｉｍａｇｅ．

４）Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｏｆｔａｒｇｅｔｉｍａｇｅ，

ｗｈｉｃｈｃｏｕｌｄｂｅｄｅｎｏｔｅｄａｓｔｈｅＥｑ．（３）．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，

ｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓｏｆｅａｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｃｏｕｌｄｂｅ

ａｃｑｕｉｒｅｄｔｈｒｏｕｇｈｃｏｎｖｏｌｖｉｎｇｔｈｅｉｍａｇｅｗｉｔｈｋｅｒｎｅｌｓ，

ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓ

狉
犼
犻＝狉犓

犼，犼＝１，２，３，４ （４）

ｔｈｅ ｓｙｍｂｏｌ   ｉｎ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｋｅｒｎｅｌｓ犓犼ａｒｅｍｏｄｅｌｌｅｄｏｎｔｈｅ

ｂａｓｉｓｏｆＳｃｈａｒｒｏｐｅｒａｔｏｒ，ｗｈｉｃｈｃｏｕｌｄｂｅａｃｑｕｉｒｅｄｉｎ

Ｒｅｆ．［２］．

５）Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｏｆｅａｃｈｂｌｏｃｋｉｎｔｈｅ

ｊａｍｍｉｎｇｉｍａｇｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ

犈犼 犫，（ ）犻 ＝ξ犈
１，３
犻 （狉）＋η犈

２，４
犻 （狉） （５）

ｗｈｅｒｅ犼ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ犼ｔｈｂｌｏｃｋｉｎｔｈｅｊａｍｍｉｎｇｉｍａｇｅ，

ａｎｄ犻ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ犻ｔｈｐｉｘｅｌｉｎｔｈｅ犼ｔｈｂｌｏｃｋ．ξａｎｄη
ａｒｅｔｈｅｗｅｉｇｈｔｓｏｆｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ，

ｗｈｉｃｈｃａｎ ｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ．

Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｗｈｏｌｅｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｖｅｃｔｏｒｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｉｓ

ａｃｑｕｉｒｅｄａｓ

犈犫，（ ）犻 ＝（犈１（犫，犻），犈２（犫，犻），…，犈犖（犫，犻））
犜 （６）

６）ＥＳＭｏｆｔｈｅ犼ｔｈｂｌｏｃｋｉｓｇｉｖｅｎａｓｆｏｌｌｏｗｓ

ＥＳＭ犼＝‖犈（狉，犻）－犈犼（犫，犻）‖２ （７）

ｗｈｅｒｅ‖·‖２ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ犔２ｎｏｒｍ，ａｎｄ犈（狉，犻）ｉｓ

ｔｈｅｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｏｆ犻ｔｈｐｉｘｅｌｉｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｉｍａｇｅ．

７）ＴｈｅｇｌｏｂａｌＥＳＭｍｅｔｒｉｃｓｃｏｕｌｄｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓ

ＥＳＭ＝∑
犖

犽＝１
狋犽·ＥＳＭ犽 （８）

狋犽ｉｓｔｈｅｗｅｉｇｈｔｆｏｒＥＳＭ犼ｉｎｔｈｅｖｅｃｔｏｒ（ＥＳＭ１，ＥＳＭ２，

…，ＥＳＭ犼，…，ＥＳＭ犖 ）ａｎｄｃａｎｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙ

ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．

２　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狉犲狊狌犾狋狊

２．１　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狏犲狉犻犳犻犮犪狋犻狅狀

Ｉｎｓｔｅａｄｏｆｕｓｉｎｇｔｈｅｐｕｂｌｉｃａｌｌｙｕｎｉｖｅｒｓａｌｄａｔａｂａｓｅｓ，

ｗｅｔａｋｅａｃｔｕａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｖａｌｉｄｉｔｙｏｆ

ｐｒｏｐｏｓｅｄＥＳＭ ｍｅｔｒｉｃｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｆａｃｉｌｉｔｙｗｅ

ｄｅｓｉｇｎｉｓｓｈｏｗｎａｓＦｉｇ．２．

Ｆｉｇ．２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｆａｃｉｌｉｔｙｏｆｌａｓｅｒｉｎｔｅｒｆｅｒｉｎｇＣＣＤ

Ｔｈｅｌａｓｅｒｊａｍｍｉｎｇｉｍａｇｅｓｃｏｌｌｅｃｔｅｄｆｒｏｍ ＣＣＤ

ｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎ Ｆｉｇ．３ａｎｄ Ｆｉｇ．４，

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｆｉｇ．３　Ｌａｓｅｒｊａｍｍｉｎｇｉｍａｇｅｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｖｉｅｗ

Ｆｉｇ．４　Ｌａｓｅｒｊａｍｍｉｎｇｉｍａｇｅｓｏｕｔｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｖｉｅｗ

Ｔｈｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｌｌ ｂｅ

ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｍｏｓｔｌｙ ｗｈｅｎ ｌａｓｅｒｉｒｒａｄｉａｔｅｓ ｔｈｅ ＣＣＤ

ｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ．Ａｍｏｎｇｔｈｅｍ，Ｏｔｓｕｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｅｍｏｓｔ

ｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｗｅｔａｋｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆＯｔｓｕ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏｃｏｍｐｕｔｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ
［９］
ａｎｄ

ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ

ｃｏｍｐｕｔｅｆａｌｓｅａｌａｒｍｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
［１０］
ｆｏｒａｎａｌｙｓｉｓ．Ｔｈｅｎ，

ｗｅｃａｎａｃｑｕｉｒｅｔｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏ

ｅａｃｈｊａｍｍｉｎｇｉｍａｇｅｉｎＦｉｇ．３ａｎｄＦｉｇ．４，ｗｈｉｃｈａｒｅ

３５０００１０１



&　'　(　)

ｓｈｏｗｎａｓＴａｂｌｅ１ａｎｄＴａｂｌｅ２．Ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒ犛犃ｉｎ

ｔａｂｌｅｓｄｅｎｏｔｅｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄ犘ｆａｄｅｎｏｔｅｓ

ｆａｌｓｅａｌａｒｍｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ．

Ｗｈａｔ′ｓｓｈｏｕｌｄｂｅｎｏｔｅｄｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｉｓｔｈａｔｗｅｓｅｔ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ犆 ａｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｌｕｅｓｆｏｒｔｗｏ ｓｅｐａｒａｔｅ

ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ，ｎａｍｅｌｙ，犆ｅｑｕａｌｓ２ｗｈｅｎｔｈｅｉｎｃｉｄｅｎｔｌａｓｅｒ

ｐｏｗｅｒｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｌｏｗａｎｄ犆ｅｑｕａｌｓ０．５ ｗｈｅｎｈｅ

ｉｎｃｉｄｅｎｔｌａｓｅｒｐｏｗｅｒｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｈｉｇｈ．Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，

ｓｅｔ犆ａｓ２ｆｏｒｉｎｃｉｄｅｎｔｌａｓｅｒｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｖｉｅｗａｎｄ犆ａｓ

０．５ｆｏｒｉｎｃｉｄｅｎｔｌａｓｅｒｏｕｔｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｖｉｅｗ．

Ｉｔｉｓｓｈｏｗｎｉｎ Ｔａｂｌｅ１ｔｈａｔｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙｏｆＯｔｓｕａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｍｏｎｏｔｏｎｏｕｓｌｙ

ａｌｏｎｇｗｉｔｈｉｎｃｉｄｅｎｔｌａｓｅｒｐｏｗｅｒｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ，ａｎｄｆａｌｓｅ

ａｌａｒｍｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｉｎｃｒｅａｓｅｓｍｏｎｏｔｏｎｏｕｓｌｙａｔｔｈｅｓａｍｅ

ｔｉｍｅ．Ｔｈｅｖａｒｙｉｎｇｔｒｅｎｄｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｏｆ ＣＣＤ ｉｍａｇｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ

ｏｂｖｉｏｕｓｌｙｕｎｄｅｒｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆｌａｓｅｒｉｒｒａｄｉａｔｉｏｎ．

Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ＥＳＭ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ

ｍｏｎｏｔｏｎｏｕｓｌｙ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｉｎｃｉｄｅｎｔ ｌａｓｅｒ ｐｏｗｅｒ

ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｃｏｕｌｄｂｅｕｓｅｄｆｏｒｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆ

ｌａｓｅｒｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ＣＣＤ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｗｈａｔｉｎｔｅｒｅｓｔｓｕｓｉｓｔｈａｔｔｈｅｖａｒｙｉｎｇｔｒｅｎｄｓｏｆ

ｃｏｍｐｕｔｅｄ犛犃ａｎｄ犘ｆａｉｎＴａｂｌｅ２ｉｓｎ′ｔｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｗｉｔｈ

ｔｈａｔｏｆＴａｂｌｅ１，ｉ．ｅ．，ｔｈｅｒｅａｒｅｅｘｉｓｔｉｎｇｓｅｖｅｒａｌ

ｉｒｒｅｇｕｌａｒｎｕｍｅｒｉｃａｌｖａｌｕｅｓｉｎｔｈｅｔａｂｌｅ，ｗｈｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｅｓ

ｔｈａｔｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＣＣＤ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｗｏｕｌｄｂｅｃｏｍｅｉｎｖａｌｉｄｗｈｅｎｔｈｅｉｎｃｉｄｅｎｔｌａｓｅｒｐｏｗｅｒｉｓ

ｈｉｇｈｅｎｏｕｇｈｌｅａｄｉｎｇｔｏａｃｏｍｐｌｅｘ ＥＯ ｓｃｅｎｅ ｗｉｔｈ

ｓｅｒｉｏｕｓｌａｓｅｒｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ．

犜犪犫犾犲１　犖狌犿犲狉犻犮犪犾狉犲狊狌犾狋狊犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵狋狅犱犻犳犳犲狉犲狀狋犻犿犪犵犲狊犻狀狋犺犲犳犻犲犾犱狅犳狏犻犲狑

Ｉｍａｇｅｓ Ｆｉｇ．３（ａ） Ｆｉｇ．３（ｂ） Ｆｉｇ．３（ｃ） Ｆｉｇ．３（ｄ） Ｆｉｇ．３（ｅ） Ｆｉｇ．３（ｆ）

犛犃 ０．４５１ ０．４４７ ０．４１５ ０．４０８ ０．３７９ ０．３１２

犘ｆａ ０．０１７３ ０．０１５６ ０．０２１８ ０．０２２５ ０．０２９７ ０．０４５５

ＥＳＭ（１０５） ２．０３ ２．１１ ２．１６ ２．２５ ２．４０ ２．４９

犜犪犫犾犲２　犖狌犿犲狉犻犮犪犾狉犲狊狌犾狋狊犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵狋狅犱犻犳犳犲狉犲狀狋犻犿犪犵犲狊狅狌狋狋犺犲犳犻犲犾犱狅犳狏犻犲狑

Ｉｍａｇｅｓ Ｆｉｇ．４（ａ） Ｆｉｇ．４（ｂ） Ｆｉｇ．４（ｃ） Ｆｉｇ．４（ｄ） Ｆｉｇ．４（ｅ） Ｆｉｇ．４（ｆ）

犛犃 ０．４４９ ０．４４６ ０．４１１ ０．４１６ ０．３２６ ０．３３９

犘ｆａ ０．０１１９ ０．０１４３ ０．０２７１ ０．０２２６ ０．０５２６ ０．１２８４

ＥＳＭ ２８３．５ ２８９．７ ３１１．１ ３２７．１ ３３４．７ ３４０．１

　 　 Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ ＥＳＭ ａｃｑｕｉｒｅｓ ｍｏｒｅ

ｓｔａｂｉｌｉｚｅｄ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｌａｓｅｒ ｊａｍｍｉｎｇ ｏｎ ＣＣＤ ｉｍａｇｉｎｇ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓｅｖｅｎｉｎｃｏｍｐｌｅｘＥＯｓｃｅｎｅｓ．

２．２　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀

ＩｎｏｒｄｅｒｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙｏｆＥＳＭ ｍｅｔｒｉｃｓ，

ｔｈｅＳｅａｒｃｈ＿２ｄａｔａｓｅｔ
［７８］
ｗｈｉｃｈｉｓｃｒｅａｔｅｄｂｙｔｈｅＴＮＯ

ＨｕｍａｎＦａｃｔｏｒｓＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅｉｎｔｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ

ｉｓｕｓｅｄｔｏｔｅｓｔｏｕｒｎｅｗｌｙｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｒｉｃｓ．Ｏｔｈｅｒｔｗｏ

ｍｏｓｔｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄ ｍｅｔｒｉｃｓ，ｔｈｅＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｖａｒｉａｎｃｅ

（ＳＶ）ｍｅｔｒｉｃｓ
［１１］
ａｎｄｔｈｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆＥｄｇｅ（ＰＯＥ）

ｍｅｔｒｉｃｓ
［１２］，ａｎｄａｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｒｅｃｅｎｔｌｙｐｒｏｐｏｓｅｄＴａｒｇｅｔ

ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｍｅｔｒｉｃ（ＴＳＳＩＭ）
［１３］
ａｒｅｕｓｅｄｉｎ

ｔｈｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅ５ｔｈｉｍａｇｅａｎｄｉｔ′ｓｆｕｌｌｓｉｚｅｔａｒｇｅｔｓｃｅｎｅｆｒｏｍ

ｔｈｅＳｅａｒｃｈ＿２ｄａｔａｓｅｔ

Ｗｅｕｓｅ３９ｏｒｉｇｉｎａｌＳｅａｒｃｈ＿２ｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｏｎｌｙｏｎｅ

ｓｅａｒｃｈｔａｒｇｅｔａｎｄｃｏｎｖｅｒｔｔｈｅｍｉｎｔｏｇｒａｙｓｃａｌｅｉｎｔｈｅ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｍａｇｅｍｅｔｒｉｃｓｖａｌｕｅｓａｎｄ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｉｎｔｈｅ Ｓｅａｒｃｈ＿２ ｄａｔａｓｅｔａｒｅ

ｓｈｏｗｅｄｉｎＴａｂｌｅ３．

犜犪犫犾犲３　犜犺犲犱犻犳犳犲狉犲狀狋犻犿犪犵犲犿犲狋狉犻犮狊狏犪犾狌犲狊，犱犲狋犲犮狋犻狅狀

狆狉狅犫犪犫犻犾犻狋狔（犘犇）狅犳犲犪犮犺犻犿犪犵犲犻狀狋犺犲犛犲犪狉犮犺＿２犱犪狋犪狊犲狋

ＩＭＧ＿ＮＯ． ＳＶ ＰＯＥ ＴＳＳＩＭ ＥＳＭ ＰＤ

１ １３．８６２４ １２２０００ ０．１２４３ １０８４．９ ０．８３９

２ １２．１８９３ １６３７６０ ０．２１３５ １７８３．８ ０．７４２

３ １４．１７４４ １２４０５０ ０．１４１３ １０７８．２ ０．８８７

４ １５．６９９３ ７００８３ ０．１９４５ ３０６．８７ ０．４８４

５ １４．５５８９ ４０６７３０ ０．１８１０ ４９５４２ １

６ １８．５５２６ ９３７７４ ０．１９３３ ６７１．２７ １

８ １６．１３６８ ８５０５２ ０．１５８５ ６２５．２ ０．８８７

９ １４．２３８４ ５８２５６０ ０．１００４ ４５００１ １

１０ １４．３２４ １７３１１０ ０．１６６６ ２４７２ ０．９８４

１１ １０．５８３３ ８７４５１ ０．２０９９ １０２０．６ ０．７１

１２ １０．１４９ １８６８７０ ０．１５７１ １２４９２ １

１３ １２．４９８８ １３７０００ ０．１３２５ ２２４９．７ １

１４ １１．４８８５ １８２６００ ０．１３０９ ６１５７．２ ０．９３５

１６ １３．９５３７ １３３８９０ ０．１４５４ ２１５５．８ ０．９８４

１７ １０．８１３０ ９６０１６ ０．１７４２ １８５１．８ １

１８ １３．４８４４ １４２１２０ ０．１０５６ ４４９１ ０．９８４

１９ １６．７７０９ ２３１２８０ ０．１３５９ ９１４９．４ ０．８２３

２０ １１．６１７８ １６３４８０ ０．１８６６ ６９５１．２ ０．９５２

２１ １６．６５９８ ９０８５３ ０．１５７５ ８２４．８８ ０．７７４

２２ １６．１９３５ ８９５４７ ０．２４１３８５３．９１１ ０．６４５

２４ １１．４２２１ ６７２５３ ０．１２４６６１６．３３３ ０．８７１
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ＷＵＹｕｎｌｏｎｇ，ｅｔａｌ：ＩｍａｇｅＭｅｔｒｉｃｓＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＬａｓｅｒＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅＥｆｆｅｃｔＢａｓｅｄｏｎＥｄｇｅＳｔｒｅｎｇｔｈＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ

２５ １２．０３４９ ９５５７１ ０．１９７９ １２４０．５ ０．９６８

２７ １２．５６６３ １０６９２０ ０．１８５５ １０００．６ ０．８８７

２８ １３．６７５５ １３６８６０ ０．１１７２ ２８２１．７ １

２９ １３．０６７６ ６７１６６ ０．１１７４２２６．６３２ ０．８８７

３０ １７．９０１８ １０７２４０ ０．１５６５ １０８２．２ ０．９６８

３１ １２．７１５９ ２４２０５０ ０．１４４４ ９８０８．５ １

３２ １４．０７２６ ６３２９４ ０．２１０７３６６．６３５ ０．７２６

３３ １１．４９ ６７３９９ ０．０９４２ １２３３ ０．９６８

３４ １４．２７２２ ４１７１２０ ０．１４００ ７６２２２ ０．９８４

３５ １８．８６１ ４１９６２０ ０．１７７１ ３５６９２ １

３６ １０．８５６７ １２０４８０ ０．１４６２ ３９５２．３ ０．９６８

３７ １４．０７３２ ２５００５０ ０．１９７８ １４４０９ ０．９８４

３８ １３．７６４６ １４２６７０ ０．１９７３ ５１５０．２ ０．９５２

４０ １２．３０４６ １３０８６０ ０．１０１５ ６４３２．７ ０．９８４

４１ １３．７９６１ ２８４３８０ ０．１３３３ ２２６５４ １

４２ １３．４５０３ １００１８０ ０．１２４４ ２２３４ １

４３ １８．３８２６ １４４１８０ ０．１２９２ ２７７２ ０．９６８

４４ １７．４１６２ １０１５８０ ０．１２３６ ４８３．９ ０．９１９

　 　Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｃｏｍｂｉｎｅｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃｓｖａｌｕｅ ｗｉｔｈ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＥＯｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ，ｔｈｅ

ｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｑｕａｔｉｏｎ
［２］
ｉｓａｄｏｐｔｅｄ，

ＰＤｐｒｅｄ＝
（犡／犡５０）

犈

１＋（犡／犡５０）
犈

（９）

ｗｈｅｒｅｉｓｔｈｅＰｒｅｄｉｃｔｅｄＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆＤｅｔｅｃｔｉｏｎ（ＰＤ），犡

ｉｓｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒｕｓｅｄｉｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ （ＥＳＭ，ＳＶ，

ＰＯＥ，ＴＳＳＩＭｍｅｔｒｉｃｓｖａｌｕｅｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ），犈ａｎｄ犡５０，

ｔｈｅｖａｌｕｅｏｆ犡ｆｏｒ５０％ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ａｒｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙ

ｎｏｎｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ．

ＴｈｅＲＭＳＥ，Ｐｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄ

Ｓｐｅａｒｍａｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｒｅｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｖａｌｕｅ

ｔｈｅｅｘｔｅｎｔｏｆｔｈｅａｇｒｅｅｍｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅｍｅｔｒｉｃｓａｎｄｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ．Ｔｈｅｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｖｅｒｓｕｓｔｈｅｅｖａｌｕａｔｅｄ ｍｅｔｒｉｃｓｖａｌｕｅａｒｅ

ｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇｓ．６．

　　Ｅａｃｈｓａｍｐｌｅｐｏｉｎｔｓｔａｎｄｓｆｏｒｏｎｅｔｅｓｔｉｍａｇｅｉｎｔｈｅ

Ｓｅａｒｃｈ＿２ｄａｔａｓｅｔ．Ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｓｗｅｌｌａｓ

ｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅｌｉｓｔｅｄｉｎＴａｂｌｅ４．

Ｆｉｇ．６　ＳｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｔａｒｇｅｔＰＤｖｅｒｓｕｓｍｅｔｒｉｃｓｖａｌｕｅｓ

犜犪犫犾犲４　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲狋狑犲犲狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犲狋狉犻犮狊

Ｍｅｔｒｉｃｓ 犡５０ 犈 ＲＭＳＥ ＰＣＣ ＳＣＣ

ＳＶ －５．６９ ３．９４ ０．１２８ ０．１１ ０．０６５

ＴＳＳＩＭ ０．２７６ －５．０９ ０．０９８ ０．５５６ ０．３４１

ＰＯＥ ６２９４．６ ０．７７３ ０．１０５ ０．４９５６ ０．５３３４

ＥＳＭ ７４．３３ ０．７７２ ０．０９３ ０．６０６ ０．６４４

　 　Ｉｎｔｈｅ Ｔａｂｌｅ４，犈 ａｎｄ 犡５０ ａｒｅｃｕｒｖｅｆｉｔｔｉｎｇ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ａｎｄＲＭＳＥｉｓＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ（ＲＭＳ）

ｅｒｒｏｒ． ＰＣＣ
［１４］

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ａｎｄ ＳＣＣ
［１５］
ｉｓ Ｓｐｅａｒｍａｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．ＩｔｉｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＥＳＭｍｅｔｒｉｃｓ

ｈａｓａｃｑｕｉｒｅｄｔｈｅｌｏｗｅｓｔＲＭＳｅｒｒｏｒａｎｄａｌｓｏ，ｉｔｈａｓｔｈｅ

ｈｉｇｈｅｓｔＰＣＣａｎｄＳＣＣｖａｌｕｅ，ｗｈｉｃｈｈａｓｉｎｄｉｃａｔｅｄｔｈａｔ

ｔｈｅＥＳＭ ｍｅｔｒｉｃｓｉｓｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏＳＶ，ＰＯＥａｎｄＴＳＳＩＭ
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&　'　(　)

ｍｅｔｒｉｃｓｉｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ．

Ａｌｌｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｃｏｍｐｕｔｅｄｏｎｔｈｅｓｏｆｔｗａｒｅ

ｐｌａｔｆｏｒｍｏｆＭＡＴＬＡＢ２０１２ａ．

３　犆狅狀犮犾狌狊犻狅狀

Ａｌａｓｅｒｊａｍｍｉｎｇｉｍａｇｅ ｍｅｔｒｉｃｓｂａｓｅｄｏｎｅｄｇｅ

ｓｔｒｅｎｇｔｈｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｈｉｃｈｅｘｐｌｏｉｔｓｔｈｅ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔａｒｇｅｔｉｍａｇｅ ａｎｄ ｓｕｂｓｅｔ ｂｌｏｃｋ

ｄｉｖｉｄｅｄｆｒｏｍｌａｓｅｒｊａｍｍｉｎｇｉｍａｇｅｓｆｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅ

ＥＳＭｍｅｔｒｉｃｓｉｓｖａｌｉｄｉｎｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇｌａｓｅｒｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣＣＤｉｍａｇｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｉｔｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｃｏｒｒｅｌａｔｅｓｗｅｌｌｗｉｔｈｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｏｂｓｅｒｖｅｒｓ

ｉｎＥＯｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ．Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄａｒｅｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒ

ｔｈｅｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｓｉｎｇｌｅｔａｒｇｅｔｉｎａｎｄｗｉｔｈｏｕｔｓｅｒｉｏｕｓ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ．

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊

［１］　ＷＡＮＧＺ，ＢＯＶＩＫＡＣ，ＳＨＥＩＫＨＨＲ，犲狋犪犾．Ｉｍａｇｅｑｕａｌｉｔｙ

ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ：Ｆｒｏｍｅｒｒｏｒｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙｔｏｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［Ｊ］．

犐犈犈犈犜狉犪狀狊狅狀犐犿犪犵犲犘狉狅犮犲狊狊，２００４，１３（４）：６００６１２．

［２］　ＷＩＬＳＯＮＤ Ｌ．ＩｍａｇｅｂａｓｅｄｃｏｎｔｒａｓｔｔｏＣｌｕｔｔｅｒｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．犗狆狋犻犮犪犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，２００１，４０（４）：１８５２１８５７．

［３］　ＸＵＹｉｎ，ＳＵＮＸｉａｏｑｕａｎ，ＳＨＡＯＬｉ．Ｉｍｐａｃｔｏｆｌａｓｅｒｊａｍｍｉｎｇ

ｏｎｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎＣＣＤｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．

犐狀犳狉犪狉犲犱犔犪狊犲狉犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，２０１２，４１（４）：８９９９９３．

［４］　ＬＩＱｉａｎ，ＺＨＡＮＧＪｉａｎｑｉ，ＹＡＮＧＣｕｉ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｅｄｇｅ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｃｌｕｔｔｅｒｍｅｔｒｉｃ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犡犻犱犻犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，

２０１２，３９（３）：９５９６．

［５］　ＺＨＡＮＧＸｕａｎｄｅ，ＦＥＮＧ ＸｉａｎｇＣｈｕ，ＷＡＮＧ ＷＥＩｗｅｉ，犲狋

犪犾．Ｅｄｇｅｓｔｒｅｎｇｔｈｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｆｏｒｉｍａｇｅｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｊ］．

犐犈犈犈犛犻犵狀犪犾犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵犔犲狋狋犲狉狊，２０１３，２０（４）：３１９

［６］　ＸＹＤＥＡＳ Ｃ Ｓ，ＰＥＴＲＯＶＩＣ Ｖ． Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅ［Ｊ］．犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮狊犔犲狋狋犲狉狊，２０００，３６（４）：

３０８３０９．

［７］　ＴＯＥＴＡ，ＢＩＪＬＰ，ＫＯＯＩＦＬ，犲狋犪犾．Ａｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅ

ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇｓｅａｒｃｈａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ［Ｒ］．ＴＮＯ

ＨｕｍａｎＦａｃｔｏｒｓＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，１９９８．

［８］　ＴＯＥＴＡ．ＥｒｒａｔａｉｎｒｅｐｏｒｔＴＮＯＴＭ １９９８Ａ０２０：Ａ ｈｉｇｈ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇｓｅａｒｃｈａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｓ［Ｒ］．ＴＮＯＨｕｍａｎＦａｃｔｏｒｓＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，２００１．

［９］　ＬＩＭＩＮ，ＺＨＯＵＺｈｅｎｈｕａ，ＺＨＡＮＧＧｕｉｌｉｎ．Ｉｍａｇｅｍｅａｓｕｒｅｓ

ｉｎｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＡＴＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［Ｊ］．犐狀犳狉犪狉犲犱

犪狀犱犔犪狊犲狉犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，２００７，３６（３）：４１２４１６．

［１０］　ＺＨＡＮＧＹａｎａｎ，ＴＡＮＧ Ｘｉｎｙｉ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
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