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　　犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀犻狋犲犿：ＴｈｅＧｅｎｅｒａｌＦｉｎａｎｃｉａｌＧｒａｎｔｆｒｏｍＣｈｉｎａＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（Ｎｏ．２０１３Ｍ５３２１６７），ｔｈｅＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｉａｌ

ＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒＰｏｓｔｇｒａｄｕａｔｅｓ（Ｎｏ．ＣＸ２０１３Ｂ０１９），ｔｈｅＦｕｎｄｏｆＩｎｎｏｖａｔｉｏｎ，ＮＵＤＴ（Ｎｏ．Ｂ１３０４０３）

犉犻狉狊狋犪狌狋犺狅狉：ＷＡＮＧＸｕｅｙｉｎｇ（１９８７－），ｍａｌｅ，ｄｏｃｔｏｒａｌｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｓｐａｔｉａｌｏｐｔｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇ＿ｘｕｅｙｉｎｇ８７＠１２６．ｃｏｍ

犛狌狆犲狉狏犻狊狅狉（犆狅狀狋犪犮狋犪狌狋犺狅狉）：ＡＮＷｅｉ（１９６９－），ｆｅｍａｌｅ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｄｅｇｒｅｅ，ｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｓｐａｔｉａｌｏｐｔｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

ａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｅｍａｉｌ：ｎｕｄｔａｎｗｅｉ＠ｔｏｍ．ｃｏｍ

犚犲犮犲犻狏犲犱：Ｓｅｐ．６，２０１５；犃犮犮犲狆狋犲犱：Ｏｃｔ．３０，２０１５

犺狋狋狆：∥狑狑狑．狆犺狅狋狅狀．犪犮．犮狀

犱狅犻：１０．３７８８／ｇｚｘｂ２０１５４４１２．１２１２００２
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：１００４４２１３（２０１５）１２１２１２００２６

犘犪狉狋犻狋犻狅狀犃犾犵狅狉犻狋犺犿犳狅狉犈狓狋犲狀犱犲犱犜犪狉犵犲狋狊犻狀犗狆狋犻犮犪犾犛犲狀狊狅狉

犝狊犻狀犵犛狆犪狉狊犲犚犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀

ＷＡＮＧＸｕｅｙｉｎｇ
１，ＷＡＮＧＴｉｅｂｉｎｇ

１，ＺＨＡＮＧＨｕｉ２，ＬＩＪｕｎ１，ＡＮＷｅｉ１

（１犆狅犾犾犲犵犲狅犳犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犖犪狋犻狅狀犪犾犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犇犲犳犲狀狊犲犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，

犆犺犪狀犵狊犺犪４１００７３，犆犺犻狀犪）

（２犆犺犻狀犪犡犻′犪狀犛犪狋犲犾犾犻狋犲犆狅狀狋狉狅犾犆犲狀狋犲狉，犡犻′犪狀７１００４３，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ａ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｍａｋｉｎｇｆｕｌｌｕｓｅｏｆｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｅｘｔｅｎｄｅｄｔａｒｇｅｔｓ．Ｔｈｅｇｒｉｄｓａｍｐｌｉｎｇｏｆｔｈｅｉｍａｇｅ

ｐｌａｎｅｗａｓｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｂｙｕｓｉｎｇｄｉｆｆｒａｃｔｉｏｎｌｉｍｉｔｅｄｏｐｔｉｃａｌｓｙｓｔｅｍ′ｓｆｅａｔｕｒｅｓ，ａｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

ｗａｓｓｅｔｕｐｗｉｔｈａ“ｓｕｐｅｒｃｏｍｐｌｅｔｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ”．Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅａｍｐｌｉｔｕｄｅｏｆｅｖｅｒｙｐｉｘｅｌｗａｓ

ｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ｎｏｎｔａｒｇｅｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｗａｓｅｌｉｍｉｎａｔｅｄｂｙｐｈｙｓｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｗａｓｒｅａｌｉｚｅｄｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｕｂｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌｔａｒｇｅｔｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄ

ａｍｐｌｉｔｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃｏｒｒｅｃｔｌｙｐａｒｔｉｔｉｏｎｓａｌｌｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔｓａｓｓｅｐａｒａｔｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｂｏｕｔ３０ｓｅａｒｌｉｅｒｔｈａｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

ｗｈｅｎｓｉｇｎａｌｎｏｉｓｅｒａｔｉｏｉｓ６ｄＢ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｆｕｌｌａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｕｓｅｏｆｔａｒｇｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆｔｈｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

ｒｅｓｕｌｔｓ′ａｃｃｕｒａｃｙ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｉｎｔｈｅｃａｓｅｓｏｆｐｏｏｒｓｉｇｎａｌｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：Ｓｐａｃｅｂａｓｅｄｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ；Ｏｐｔｉｃａｌｓｅｎｓｏｒ；Ｃｌｏｓｅｌｙｓｐａｃｅｄｏｂｊｅｃｔｓ；Ｅｘｔｅｎｄｅｄｔａｒｇｅｔ；

Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ；Ｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

犗犆犐犛犆狅犱犲狊：１２０．０１２０；２８０．４７８８；１００．４９９３
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Ｗｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｏｐｔｉｃａｌｓｅｎｓｏｒｓ，ｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔｓｏｎｓｅｎｓｏｒｓ′ｆｏｃａｌｐｌａｎｅｂｅｃａｍｅｍｏｒｅｄｅｔａｉｌｅｄ．

Ｍａｎｙｔａｒｇｅｔｓｔｒａｃｋｅｄｂｙｏｐｔｉｃａｌｓｅｎｓｏｒｓｃａｎｂｅｔｒｅａｔｅｄ

ａｓｅｘｔｅｎｄｅｄｔａｒｇｅｔｓ
［１３］
．Ｒｅｆｓ．［４６］ｅｍｐｈａｓｉｚｅｄｔｈｅ

ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｔｈｅｅｘｔｅｎｄｅｄ

ｔａｒｇｅｔｓｔｒａｃｋｉｎｇｆｉｌｔｅｒ．Ａｎｄｔｈｅｒｅｗｅｒｅｍａｎｙｍｅｔｈｏｄｓ

ｔｏｐａｒｔｉｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｆｏｒｏｐｔｉｃａｌｓｅｎｓｏｒ′ｓｉｍａｇｅｓ，

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓｕｓｕａｌｌｙｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｒｄｉｓｔａｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｅａｃｈｏｔｈｅｒ．Ａｎｄ

Ｒｅｆ．［７］ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ

ｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓ

ｕｓｕａｌｌｙ ｒｅｌｉｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ′ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｅｎｔｅｒｓａｎｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｄｅｐｅｎｄｅｄｏｎｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｗｈｉｃｈｗａｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔ

ｔｏｂｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ．ＳｏＲｅｆ．［７］ｐｒｏｐｏｓｅｄａｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇ

ＨＫｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｋｍｅａｎｓｔｏｐａｒｔｉｔｉｏｎｔｈｅｉｎｉｔｉａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｓｉｎｔｏｓｕｂｃｌｕｓｔｅｒｓ，ｔｈａｔａｒｅｆｉｎａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ′

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ．ＴｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｍｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．

［７］ｉｓｍａｋｉｎｇｕｓｅｏｆｔｈｅａｍｐｌｉｔｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（ａｓｗｅｌｌ

ａｓｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ），ｂｕｔｉｔｄｉｄ ｎｏｔｕｓｅｔｈｅ

ａｍｐｌｉｔｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｈｅｓｕｂ

ｐｉｘｅｌａｍｐｌｉｔｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．

Ｉｎｆａｃｔ，ａｌｏｔｏｆｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋｓｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ

ｔｏｍａｋｅｕｓｅｏｆｓｕｂｐｉｘｅｌａｍｐｌｉｔｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｒｅｆ．

［８］ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ Ｍａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｉｍ ｔａｒｇｅｔｓ ａｎｄ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｈｉｄｄｅｎｉｎｔａｒｇｅｔ′ｓｓｈａｐｅ．Ｒｅｆ． ［９］

ｐｒｏｐｏｓｅｄａｍｅｔｈｏｄｎａｍｅｄｒｅｖｅｒｓｉｂｌｅｊｕｍｐｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎ

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｓｕｂｐｉｘｅｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｒｅｆ． ［１０］ ｕｓｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｏ ｍａｋｅ ｆｕｌｌ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎＩＲｉｍａｇｅｄａｔａ．Ａｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｒｔｏｆ

ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｆｉｌｔｅｒ， ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｂｕｔａｌｓｏｔｉｍｅｓａｖｉｎｇ．Ｒｅｆ．［１１］ｃｏｍｐａｒｅｄ

ｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｅｘｓｉｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｄａｓｐａｒｓｅ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｔｏｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｅｔｈｅｔａｒｇｅｔｓｉｎ

ａｎＩＲｉｍａｇｅｄａｔａ．

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｈｉｇｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｐａｃｅｂａｓｅｄ

ｏｐｔｉｃａｌｓｅｎｓｏｒｗａｓｍｏｄｅｌｅｄｆｉｒｓｔ．Ｔｈｅｎｐｒｉｍａｒｙｏｐｔｉｃａｌ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｅｒｅｌｉｓｔｅｄ，ｂａｓｅｄ ｏｎｔｈｅｓｅ，ｔａｒｇｅｔ′ｓ

ｆｅａｔｕｒｅｓｏｎｔｈｅｆｏｃａｌｐｌａｎｅｗｅｒｅａｎａｌｙｚｅｄ．Ｉｍａｇｅｏｎ

ｆｏｃａｌｐｌａｎｅｃｏｕｌｄｂｅｓａｍｐｌｅｄｂｙｓｍａｌｌｇｒｉｄｓｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅ

ｉｎｍｏｒｅｄｅｆａｉｌｔｈｅｔａｒｇｅｔｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅ

ｓｐａｒｓｉｔｙｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｃａｌ

ｉｍａｇｅｓ，ｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｃｕｔｉｏｎｗａｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｓｕｂｐｉｘｅｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｔｗｏ

ｋｉｎｄｓｏｆｎｏｎｔａｒｇｅｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｒｅａｎａｌｙｚｅｄ，ｔｈｅ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇｔｈｅｓｅｎｏｎｔａｒｇｅｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

ｉｓａｌｓｏｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．Ｔｈｅｎｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

ｉｓｒｅａｌｉｚｅｄｂｙＨＫｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｎｇｒｉｄｓａｍｐｌｉｎｇｄｏｍａｉｎ

ｂｅｃａｕｓｅｉｔｉｓｍｏｒｅｄｅｔａｉｌｅｄｔｈａｎｔｈｅｉｍａｇｅｄａｔａ．Ｉｎ

ｏｒｄｅｒｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｓｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

ｍｏｒｅｐｒｅｃｉｓｅｌｙｔｈａｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．

１　犛狆犪犮犲犫犪狊犲犱狅狆狋犻犮犪犾狊犲狀狊狅狉

１．１　犛犲狀狊狅狉′狊狅狆狋犻犮犪犾犿狅犱犲犾

Ａｓｗｅｋｎｏｗ，ｓｐａｃｅｂａｓｅｄｏｐｔｉｃａｌｓｅｎｓｏｒ′ｓｏｐｔｉｃａｌ

ｓｕｂｓｙｓｔｅｍｃｏｕｌｄｂｅｔｒｅａｔｅｄａｓａｄｉｆｆｒａｃｔｉｏｎｌｉｍｉｔｅｄ

ｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈａｐｏｉｎｔｓｐｒｅａｄｆｕｎｃｔｉｏｎｗｈｉｃｈｉｓｎｏｔＤｅｌｔａ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ．ＴｈｅｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓｆｉｅｌｄｏｆｖｉｓｉｏｎθＩＦＯＶａｎｄｔｈｅ

ｐｉｘｅｌ′ｓｌｅｎｇｔｈ犔ｄ ａｆｆｅｃｔａｌｏｔｏｎｔｈｅｆｏｃａｌｐｌａｎｅ′ｓ

ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

犐（θ）＝犐０
２Ｊ１（π犇ｓｉｎ（θ）／λ）

π犇ｓｉｎ（θ）／［ ］λ

２

（１）

ｗｈｅｒｅ，犑１ｓｔａｎｄｓｆｏｒｔｈｅＢｅｓｓｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｆｉｒｓｔｋｉｎｄ，

犐０ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙｒｅａｃｈｉｎｇｔｈｅｆｏｃｕｓ

ｐｌａｎｅ，θｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｏｆｆａｘｉｓａｎｇｌｅ：

θ狓，（ ）狔 ＝ａｒｃｓｉｎ 狓
２
＋狔槡

２

犳ｏｐ
［ ］

ｔｉｃａｌ

２

（２）

Ｔｈｅｆｉｒｓｔｒｉｎｇｃｏｎｔａｉｎｓ８４％ｏｆｔｈｅｔｏｔａｌｅｎｅｒｇｙｉｓ

ｓｏｃａｌｌｅｄａｉｒｙｐａｔｔｅｒｎ，Ａｉｒｙｐａｔｔｅｒｎ′ｓｄｉａｍｅｔｅｒ犱Ａｉｒｙｉｓ

ｔｈｅｌｉｍｉｔｉｎｇｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

犱Ａｉｒｙ＝
２．４４λ犻
犇·θＩＦＯＶ

（３）

Ｔｈｅｍａｉｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｔｈｅｓｅｎｓｏｒｓｄｉｓｃｕｓｓｅｄｉｎ

ｔｈｉｓｐａｐｅｒｗｅｒｅａｎａｌｙｚｅｄｉｎＲｅｆ．［７］ａｎｄｌｉｓｔｅｄｉｎＴａｂｌｅ１．

犜犪犫犾犲１　犛狆犪犮犲犫犪狊犲犱狅狆狋犻犮犪犾狊犲狀狊狅狉′狊犿犪犻狀狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
Ｆｏｃａｌｌｅｎｇｔｈ

犳ｏｐｔｉｃａｌ

Ｐｉｘｅｌｌｅｎｇｔｈ

犱ｐｉｘｅｌ
θＩＦＯＶ

Ａｐｅｒｔｕｒｅ

犇

Ｖａｌｕｅ １３４ｃｍ ６０μｍ １００μｒａｄ ０．５ｍ

　　Ｗｉｔｈｔｈｅｐｒｉｍａｒｙｏｐｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ｗｅｃａｎｇｅｔ

ｔｈｅｅｎｅｒｇｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｏｒｏｐｔｉｃａｌｓｕｂｓｙｓｔｅｍ ｊｕｓｔ

ｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１，ａｎｄｗｅｃａｎｃｏｍｅｔｏｔｈｅｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

ｔｈａｔ犱Ａｉｒｙｉｓａｂｏｕｔ０．９５８８ｐｉｘｅｌｓｏｎｔｈｅｆｏｃａｌｐｌａｎｅ．

Ｆｉｇ．１　ＥｎｅｒｇｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｏｒＡｉｒｙｐａｔｔｅｒｎ

２２００２１２１



ＷＡＮＧＸｕｅｙｉｎｇ，ｅｔａｌ：ＰａｒｔｉｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＥｘｔｅｎｄｅｄＴａｒｇｅｔｓｉｎＯｐｔｉｃａｌＳｅｎｓｏｒＵｓｉｎｇＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

１．２　犛犪犿狆犾犻狀犵犻犿犪犵犲犫狔犵狉犻犱狊

ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑｓ．（１）ａｎｄ （２），犐（θ）ｃａｎｂｅ

ｗｒｉｔｔｅｎａｓ狆（狓，狔），ｗｅｃａｎｇｅｔｏｎｅｐｉｘｅｌ′ｓａｍｐｌｉｔｕｄｅ

ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｄｏｍａｉｎ．

犵 狓犮，狔（ ）犮 ＝∫
狓
犮＋犱ｐｉｘｅｌ／２

狓
犮－犱ｐｉｘｅｌ／２∫

狔犮＋犱ｐｉｘｅｌ／２

狔犮－犱ｐｉｘｅｌ／２
狆（狓，狔）ｄ狓ｄ狔 （４）

Ｆｏｒａｓｉｎｇｌｅｔａｒｇｅｔｗｈｉｃｈｃｏｕｌｄｂｅｔｒｅａｔｅｄａｓｐｏｉｎｔ

ｓｏｕｒｃｅｂｅｃａｕｓｅｉｔ′ｓｕｓｕａｌｌｙｖｅｒｙｆａｒａｗａｙｆｒｏｍｔｈｅ

ｓｐａｃｅｂａｓｅｄｏｐｔｉｃａｌｓｅｎｓｏｒ，ｏｎｃｅｉｔｓｐｒｏｊｅｃｔｐｏｓｉｔｉｏｎｏｎ

ｆｏｃａｌｐｌａｎｅｉｓｆｉｘｅｄ，ｗｅｃａｎｕｓｅａｍａｔｒｉｘｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅｉｔｓ

ｅｎｅｒｇｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｗｅｃａｎｃａｌｌｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ｇｕｉｄｅ

ｍａｔｒｉｘ．Ｓｕｐｐｏｓｅｔｈｅｒｅａｒｅ狀ｔａｒｇｅｔｓａｌｔｏｇｅｔｈｅｒａｎｄ

狌ｍａｘ×狏ｍａｘｐｉｘｅｌｓｆｏｒｉｍａｇｉｎｇ．Ｓｏａｍｐｌｉｔｕｄｅ狕ｃｏｕｌｄｂｅ

ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙ：

狕＝犵狊＋狀 （５）

ｗｈｅｒｅ狕ｉｓ狌ｍａｘ狏ｍａｘ×１ｖｅｃｔｏｒ，犵ｉｓ狌ｍａｘ狏ｍａｘ×狀ｇｕｉｄｅ

ｍａｔｒｉｘ

犵＝ 犵（狌，狏，狓１，狔１）…犵（狌，狏，狓狀，狔狀［ ］）狌＝１，…，狌
ｍａｘ

狏＝１，…，狏
ｍａｘ

Ｅｑ．（５）ｗａｓｍａｄｅｕｐｏｆａｓｅｒｉｅｓｏｆＥｑｓｌｉｋｅ

狕犼＝∑
犖
犜

犻＝１

犃狉，犻犵犼 狓狉，犻，狔狉，（ ）犻 ＋ε犼　犼＝１，…，狌ｍａｘ狏ｍａｘ ．

犵犼 狓狉，犻，狔狉，（ ）犻 ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｅｎｅｒｇｙｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄｂｙｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔｐｒｏｊｅｃｔｅｄｏｎ 狓狉，犻，狔狉，（ ）犻 ｆｏｒ狕犼．Ｉｆｗｅｄｅｆｉｎｅθ狉，犻＝

狓狉，犻，狔狉，（ ）犻 ，ｔｈｅｎ 狕犼 ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｂｙ ｌｉｎｅａｒ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆ狊狉＝ 犃狉，１，犃狉，２，…，犃狉，犖［ ］
犜

Ｔ
ａｎｄ犵犼 θ狉，（ ）犻

ｗｉｔｈａｄｄｉｔｉｖｅｎｏｉｓｅ．Ｗｅｃａｎｕｓｅ θ
∧

犽，犃
∧

（ ）｛ ｝犽
犖
犜

犽＝１ａｓｔｈｅ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆａｌｌｔｈｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｆｏｒｔｈｅ

ｆｏｃａｌｐｌａｎｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ａｌｌｔｈｅ ｔａｒｇｅｔｓ．

狓狉，犻，狔狉，（ ）犻 ｃｏｕｌｄｂｅａｎｙｒｅａｌｎｕｍｂｅｒｐａｉｒｓｏｔｈｅｒｔｈａｎ

ｉｎｔｅｇｅｒｓ．

Ｉｎｆａｃｔ，ｗｅｃａｎｇｅｔｔｈｅｏｐｔｉｃａｌｅｎｅｒｇｙａｍｐｌｉｔｕｄｅ

ｆｏｒａｎｙｐｏｓｉｔｉｏｎｏｎｔｈｅｆｏｃａｌｐｌａｎｅｔｈｒｏｕｇｈＥｑｓ．（１），

（２），（５），ｎｏｔｌｉｍｉｔｅｄｔｏｗｈｅｒｅｔｈｅｐｉｘｅｌｌｏｃａｔｅｄａｔ．

Ｒｅｆ．［７，９１１］ｉｎｄｉｃａｔｅｄｔｈａｔｔｈｅｉｍａｇｅ（ｏｒｔｈｅｐｉｘｅｌｓｏｎ

ｆｏｃａｌ）ｃａｎ ｂｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｂｙ ｇｒｉｄｓ ｔｏ ｇｅｔ ｄｅｔａｉｌｅｄ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｗｅｃａｎｓａｍｐｌｅａｓｉｎｇｌｅｐｉｘｅｌ

ｗｉｔｈ犖犵×犖犵ｇｒｉｄｓａｎｄｄｅｆｉｎｅ

Θ θ犵，｛ ｝犾
犔
犾＝１＝ 狓犵，犾，狔犵，（ ）｛ ｝犾

犔
犾＝１ （６）

ｗｈｅｒｅ，犔＝狌ｍａｘ狏ｍａｘ· 犖
２
犵．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｉｓ，ｗｅｃａｎｇｅｔａ

ｎｅｗｈｕｇｅｇｕｉｄｅｍａｔｒｉｘ

犌（ ）Θ ＝ 犵θ犵，（ ）１ ，…，犵θ犵，（ ）［ ］犔 （７）

２　犘犪狉狋犻狋犻狅狀狏犻犪狊狆犪狉狊犲狉犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀

２．１　犛狆犪狉狊犲犚犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀（犛犚）

Ｂｙｓａｍｐｌｉｎｇｔｈｅｐｉｘｅｌｗｉｔｈ犖犵×犖犵ｇｒｉｄｓ，ｗｅｇｅｔ

ａｎｅｗｇｕｉｄｅｍａｔｒｉｘ犌（ ）Θ ．Ｗｈｉｌｅ狊狉ａｎｄθ狉，犻ａｌｗａｙｓ

ｃａｍｅｉｎｐａｉｒｓ，ｗｅｈａｖｅｔｏｅｘｔｅｎｄ狊狉ｂｅｃａｕｓｅθ狉，犻ａｒｅ

ｅｘｔｅｎｄｅｄｂｙｇｒｉｄｓａｍｐｌｉｎｇ，ｗｅｃａｎｕｓｅａｓｉｎｇｌｅｍｅｔｈｏｄ

ａｓｆｏｌｌｏｗｓ

犃犵，犾＝
犃狉，犻 ｗｈｅｎ　θ狉，犻＝θ犵，犾｛０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（８）

ＳｏＥｑ．（５）ｃａｎｂｅｒｅｗｒｉｔｔｅｎａｓ

狕＝∑
犔

犾＝１

犃犵，犾犳 θ犵，（ ）犾 ＋ε＝犌（ ）Θ狊犵＋ε （９）

Ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ θ
∧

犽，犃
∧

（ ）｛ ｝犽
犖
犜

犽＝１ ａｒｅ

ｔｒａｎｓｌａｔｅｄｉｎｔｏｆｉｎｄｉｎｇ犓ｂａｓｉｓｉｎ犌（ ）Θ ｔｏｍａｋｅｔｈｅ犌

（ ）Θ狊犵ａｎｄ狕ｂｅｔｈｅｍｏｓｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ．Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅ犖犵
ｗｅｕｓｅｉｓｕｓｕａｌｌｙｌａｒｇｅｒｔｈａｎ１，ｓｏｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｗａｓａ

ｔｙｐｉｃａｌｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．Ｒｅｆｓ．［７］，［１１］

ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｓｏｍｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｆｏｒｍｓｆｏｒｔｈｅｓｐａｒｓｅ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｅ ｆａｃｅｄ， ａｎｄ ｉｔ ｗａｓ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄｔｈａｔｗｅｓｈｏｕｌｄｕｓｅ

ｍｉｎ‖狕－犌（ ）Θ狊犵‖
２
２＋λ‖狊犵‖１ （１０）

Ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｃａｎ

ｂｅｍａｒｋｅｄａｓ狊
∧

犵
，ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｗｅｕｓｅｄｔｈｅｔｏｏｌｋｉｔｓ“ｌ１

＿ｌｓ”
［１２］
ｐｒｏｖｉｄｅｄｂｙＳｔａｎｆｏｒｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅ

ｐｒｏｂｌｅｍｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎＥｑ．（１０）．

狊
∧

犵ｓａｔｉｓｆｉｅｄｏｎｌｙ犖
∧

犜≈‖狊
∧

犵‖０．Ｉｎ狊
∧

犵
，ｔｈｅｒｅｅｘｉｓｔ

ｓｏｍｅｎｏｎｔａｒｇｅｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｓｅｎｓｏｒ′ｓ

ｎｏｉｓｅａｎｄｔｈｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｂｉａｓ．Ｔｈｅｓｅｎｏｎ

ｔａｒｇｅｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｂｒｏｕｇｈｔ ｈｉｇｈｅｒ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ

ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎａｎｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ．Ｓｏ ｗｅ’ｄ ｂｅｔｔｅｒ

ｅｌｉｍｉｎａｔｅｔｈｅｓｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｂｅｆｏｒｅｗｅｇｏｔｈｒｏｕｇｈ

ｎｅｘｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｎｏｎｔａｒｇｅｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ

ｃａｕｓｅｄｂｙｅｉｔｈｅｒ“ｏｖｅｒｓｐａｒｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ”ｏｒ“ｉｓｏｌａｔｅｄ

ｓｅｎｓｏｒ′ｓｎｏｉｓｅ”．

２．２　犈犾犻犿犻狀犪狋犲狀狅狀狋犪狉犵犲狋犿犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋狊

２．２．１　犐狊狅犾犪狋犲犱狀狅犻狊犲犲犾犻犿犻狀犪狋犻狅狀

Ｉｓｏｌａｔｅｄｓｅｎｓｏｒ′ｓｎｏｉｓｅｉｓｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｏｐｔｉｃａｌ

ｓｅｎｓｏｒ′ｓｎｏｉｓｅｓｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｂｙｔｈｅｐｉｘｅｌ′ｓｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ

ｎｏｉｓｅ．Ｓｏｕｓｕａｌｌｙｔｈｉｓｋｉｎｄｏｆｎｏｉｓｅｉｓｉｓｏｌａｔｅｄ，ｎｏｍｏｒｅ

ｔｈａｎｏｎｅｐｉｘｅｌ．Ｂｕｔｄｕｒｉｎｇｔｈｅｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｔｈｅｔｏｏｌｋｉｔｓ“ｌ１＿ｌｓ”ｍｉｇｈｔａｓｓｉｇｎｓｏｍｅ θ犿，犃（ ）犿 ｔｏ

ａｐｐｒｏａｃｈｔｈｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙｃｏｒｒｅｃｔｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｗｅｃａｎ

ｕｓｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎＴａｂ．１ｔｏｓｉｍｕｌａｔｅａｓｉｎｇｌｅ

ｆｒａｍｅｏｆ２０×２０ｉｍａｇｅｗｉｔｈｎｏｉｓｅａｎｄｔａｒｇｅｔａｎｄ

ｓａｍｐｌｅｅｖｅｒｙｓｉｎｇｌｅｐｉｘｅｌｂｙ４×４ｇｒｉｄｓ．Ｔｈｅｓｐａｒｓｅ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅｉｍａｇｅｗａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．２．

Ｆｉｇ．２　Ｉｎｉｔｉａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｉｍａｇｅ

Ａｓｓｈｏｗｎｉｎ Ｆｉｇ．２，ｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｒｅｓｕｌｔｓ狊
∧

犵 ｃｏｎｔａｉｎｓｍａｎｙｉｔｅｍｓｏｔｈｅｒｔｈａｎｔｈｅｔｒｕｅ

ｔａｒｇｅｔｓ．ＦｒｏｍｔｈｅａｍｐｌｉｔｕｄｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．３，ｔｈｅ

３２００２１２１



&　'　(　)

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔａｒｇｅｔｓ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｎｄｎｏｎ

ｔａｒｇｅｔｓｉｓｏｌａｔｅｄｎｏｉｓｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｗｅｒｅｏｂｖｉｏｕｓ．

Ｆｉｇ．３　ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄａｍｐｌｉｔｕｄｅｂｙＳＲ

Ｎｏｎｔａｒｇｅｔｓ ｉｓｏｌａｔｅｄ ｎｏｉｓｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ

ｕｓｕａｌｌｙｗｉｔｈｌｏｗａｍｐｌｉｔｕｄｅａｎｄｓｍａｌｌａｒｅａｓ．Ｓｏａｌｌｔｈｅ

犃
∧

犵，犾ｗｉｔｈａｎａｒｅａｌａｒｇｅｒｔｈａｎ犖犵×犖犵／２ｗｏｕｌｄｒｅｍａｉｎ，

ｔｈｅｎｉｓｏｌａｔｅｄ ｎｏｉｓｅｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎｃａｎ ｂｅｒｅａｌｉｚｅｄ ｂｙ

ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ

狊
～

＝犈ｉｓｏｌａｔｅｄ 狊
∧

（ ）犵

珦犃犾＝
０ ｉｆ犃

∧

犵，犾≤Ｍｅｄｉａｎ（｛犃
∧

犵，犾
｝‖狊

∧

犵‖０

犵＝１
）

犃
∧

犵，犾

烅
烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１１）

２．２．２　犗狏犲狉狊狆犪狉狊犲犻狋犲犿狊犿犲狉犵犲狉

Ｒｅｆｓ．［７］，［１１］ａｌｓｏｒｅｆｅｒｒｅｄｔｏａｋｉｎｄｏｆｎｏｉｓｅ

ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｏｖｅｒ ｓｐａｒｓｅ，ｔｈａｔ ｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓ，ｔｈｅｒｅｗｏｕｌｄｂｅｍｏｒｅｔｈａｎｏｎｅ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｎｅａｒｂｙｔｈｅｒｅａｌｔａｒｇｅｔｓａｎｄａｌｌｔｈｅ

ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｔｏｇｅｔｈｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄｔｈｅ

ｆｉｎａｌｒｅｓｐｏｎｓｅ．Ｉｎｆａｃｔ，ｔｈｉｓｋｉｎｄｏｆｎｏｉｓｅｗａｓｔａｒｇｅｔ

ｉｔｓｅｌｆ．Ｓｏｔｈｅｍｅｔｈｏｄｔｏｅｌｉｍｉｎａｔｅｔｈｅｎｏｉｓｅｉｓｔｏｃｏｌｌｅｃｔ

ｔｈｅｅｎｅｒｇｙｔｏｇｅｔｈｅｒ（Ｔｈａｔｉｓｉｔｅｍｓｍｅｒｇｅｒ）．

狊
～

＝犈ｏｖｅｒ－ｓｐａｒｓｅ 狊
∧

（ ）犵 ＝

珦犃犾＝ｓｕｍ 犃
∧

犵，犾
，犃
∧

犵，（ ）犽 ，ｉｆｄｉｓθ
∧

犵，犾
，θ
∧

犵，（ ）犽 ＜０．５犖犵

珓θ犾＝ θ
∧

犵，犾
，θ
∧

犵，｛ ｝犽 ，ｉｆｄｉｓθ
∧

犵，犾
，θ
∧

犵，（ ）犽 ＜０．５犖犵

珦犃犾＝犃
∧

犵，犾
，珓θ犾＝θ

∧

犵，犾
，

烅

烄

烆 ｅｌｓｅ

Ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｗａｓｓｅｔａｓ０．５犖犵（ａｂｏｕｔ

０．５２·犱Ａｉｒｙｉｎｓｐａｃｅａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ）ｂｅｃａｕｓｅＲｅｆ．［１１］

ｍａｄｅｌｏｔｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｎｄｉｎｄｉｃａｔｅｄｔｈａｔｃｏｒｒｅｃｔ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒａｔｉｏｗｏｕｌｄｂｅｌｅｓｓｔｈａｎ５０％ ｗｈｅｎｔａｒｇｅｔｓ′

ｄｉｓｔａｎｃｅｉｓｎｅａｒｅｒｔｈａｎ０．６·犱Ａｉｒｙ．

２．３　犘犪狉狋犻狋犻狅狀犫狔犎犓犮犾狌狊狋犲狉犻狀犵

Ａｆｔｅｒｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇｔｈｅｎｏｎｔａｒｇｅｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ，

ｔｈｅｒｅ ｗｅｒｅｏｎｌｙａ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｉｎｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ珓狊．

Ｓｕｐｐｏｓｅｔｈａｔｔｈｅｒｅ ｗｅｒｅ 犖犮 ｐｏｓｉｔｉｏｎｓａｎｄａｍｐｌｉｔｕｄｅ

ｍａｒｋｅｄ ａｓ 珓θ犽，珦犃（ ）｛ ｝犽
犖
犮

犽＝１． Ｒｅｆ．［７］ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ

Ｂａｙｅｓｉａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｗｈｉｃｈｏｆｔｈｅ

犖犮ｃｏｕｐｌｅｓｗｏｕｌｄｂｅｔｈｅｂｅｓｔｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｓｆｏｌｌｏｗｓ

犖
∧

犜＝ａｒｇｍｉｎ
犽，ｃｏｍｂ

｛－２ｌｎ狆狕｜｛θ
∧

ｃｏｍｂ，犽，犃
∧

ｃｏｍｂ，（ ）犽（ ）｝＋

　０．５犽犱ｌｎ（ ）犞 ｝

Ｗｈｅｒｅ，犞＝狌ｍａｘ狏ｍａｘ，ａｎｄｏｔｈｅｒａｒｇｕｍｅｎｔｓｃａｎｂｅｓｅｔ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＲｅｆ．［７］．

ＨｏｓｈｅｎＫｏｐｅｌｍａｎ（ＨＫ）ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｉｓ

ｇｅｎｅｒａｌｌｙａｃｃｅｐｔｅｄａｓａｎｅｘｃｅｌｌｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ．

Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆ 珓θ犽，珦犃（ ）｛ ｝犽
犖
犮

犽＝１ｉｎｇｒｉｄｓａｍｐｌｉｎｇ

ｄｏｍａｉｎ ｗａｓｇｏｏｄｅｎｏｕｇｈ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｐｐｌｉｅｓ ＨＫ

ｍｅｔｈｏｄｄｉｒｅｃｔｌｙｔｏ 珓θ犽，珦犃（ ）｛ ｝犽
犖
犮

犽＝１．Ｔｈｅｎｄｉｖｉｄｅｄｂｙ

犖犵，ｐｏｓｉｔｉｏｎｓｃａｎｂｅｅａｓｉｌｙｔｒａｎｓｌａｔｅｄｉｎｔｏｉｍａｇｅ′ｓｒｏｗ

ａｎｄｃｏｌｕｍｎ．ＩｔｗａｓｏｂｖｉｏｕｓｔｈａｔｕｓｉｎｇＨＫｉｎｉｍａｇｅ

ｄｏｍａｉｎｗｅｃａｎｎｏｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｏｎｅｐｉｘｅｌｉｎｔｏｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｂｕｔｗｅｃａｎｄｏｔｈａｔｂｙａｐｐｌｙ ＨＫｉｎ

ｓａｍｐｌｅｄｄｏｍａｉｎ．

３　犛犻犿狌犾犪狋犻狅狀犪狀犱犪狀犪犾狔狊犻狊

Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｗａｓｄｅｓｉｇｎｅｄ．

３．１　犛犻犿狌犾犪狋犻狅狀犱犲狊犻犵狀

Ｒｅｆ．［１３］ｐｒｏｖｉｄｅｄａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ

ｓｐａｃｅｂａｓｅｄｏｐｔｉｃａｌｓｅｎｓｏｒ′ｓｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｗｏｕｌｄ

ａｐｐｌｙｔｈｉｓｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｂｕｔ ｐｏｉｎｔ ｓｐｒｅａｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｄｅｓｉｇｎｅｄｂｙＥｑｓ．（１），（２），（４）ｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｒｅｐｌａｃｅ

ＧａｕｓｓＰＳＦｉｎｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ．

Ｍａｉｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏｉｓ

ｓｈｏｗｎｉｎ Ｔａｂｌｅ２，ａｎｄａｌｌｔｈｅｆｉｖｅｔａｒｇｅｔｓ ｗｅｒｅ

ｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｂｅｌｏｃａｔｅｄｉｎｔｈｅｃｅｎｔｅｒｏｆｓｅｎｓｏｒ′ｓｖｉｅｗ．

Ｓｏｔｈｅ２０×２０ｐｉｘｅｌｓ′ｄａｔａｉｎｔｈｅｃｅｎｔｅｒｏｆｅｖｅｒｙｉｍａｇｅ

ｆｒａｍｅａｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｂｊｅｃｔｓ．Ａｎｄｅｖｅｒｙｐｉｘｅｌｉｓｓａｍｐｌｅｄ

ｂｙ４×４ｇｒｉｄｓ．Ｔｈｅｓｉｇｎａｌｎｏｉｓｅｒａｔｉｏｆｏｒ５ｔａｒｇｅｔｓａｒｅ

ｓｅｔａｓｒａｎｄｏｍｂｅｔｗｅｅｎ４～８，ｔｈｅｒｅｗｏｕｌｄｂｅｓｏｍｅｐｏｏｒ

ＳＮＲｔａｒｇｅｔｓ．Ａｔｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｓｃｅｎａｒｉｏ，ｔｈｅ５ｔａｒｇｅｔｓｂｅｇｉｎｔｏｄｉｆｆｕｓｅｆｒｏｍｔｈｅｓａｍｅ

ｉｎｉｔｉａｌｐｏｓｉｔｉｏｎａｔｒａｎｄｏｍｓｐｅｅｄ．

犜犪犫犾犲２　犕犪犻狀狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犛犻犿狌犾犪狋犻狅狀犛犮犲狀犲

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
Ｏｒｂｉｔａｌ

ｈｅｉｇｈｔ／ｋｍ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ／ｋｍ

Ｔａｒｇｅｔ

ｎｕｍｂｅｒｓ
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

Ｖａｌｕｅ １６００ ６０００ ５ １０Ｈｚ

　　Ｔｈｒｅｅｆｒａｍｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｍｅｎｔｓ（１０ｓ，３０ｓａｎｄ

５０ｓ）ａｒｅｃｈｏｓｅｎｔｏ ｂｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｏｔｈ ｂｙ ＨＫ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ 犽ｍｅａｎ ａｎｄ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙｔｈｉｓｐａｐｅｒ．ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｂｙＨＫ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈ犽ｍｅａｎｉｎＲｅｆ．［７］ａｒｅｍａｒｋｅｄ

ｗｉｔｈ “ＨＫ”，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｂｙｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄａｒｅ

ｍａｒｋｅｄｗｉｔｈ“ＳＲ”．

３．２　犛犻犿狌犾犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犪狀犱犪狀犪犾狔狊犻狊

３．２．１　犆犪狊犲狅犳犜犪狉犵犲狋狊狀狅狋狉犲狊狅犾狏犲犱

Ａｌｌｔｈｅ５ｔａｒｇｅｔｓａｒｅｎｏｔｒｅｓｏｌｖｅｄ１０ｓａｆｔｅｒｔｈｅ

ｓｃｅｎｅｂｅｇａｎ．Ｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｙ

ｔｗｏｍｅｔｈｏｄａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．４．ＩｎＦｉｇ．４，ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

ｒｅｓｕｌｔｓｂｙｓｐａｒｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｒｅｎｕｍｂｅｒｅｄｉｎ

ｓｍａｌｌｅｒｉｔａｌｉｃｓ；ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｙ ＨＫ ｗｉｔｈ犽

ｍｅａｎｓａｒｅｎｕｍｂｅｒｅｄｉｎｂｉｇｇｅｒｂｏｌｄ．

４２００２１２１



ＷＡＮＧＸｕｅｙｉｎｇ，ｅｔａｌ：ＰａｒｔｉｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＥｘｔｅｎｄｅｄＴａｒｇｅｔｓｉｎＯｐｔｉｃａｌＳｅｎｓｏｒＵｓｉｎｇＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

Ｆｉｇ．４　Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｔ１０ｓ

ＩｎＦｉｇ．４，ｉｔｉｓｏｂｖｉｏｕｓｔｈａｔＨＫｍｅｔｈｏｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｓ

ａｌｌｔｈｅ５ｔａｒｇｅｔｓｉｎｔｈｅｉｍａｇｅａｓｏｎｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ．ＳＲ

ｍｅｔｈｏｄ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｓ ｔｈｅ ５ ｔａｒｇｅｔｓ ａｓ ５ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ．ＡｌｔｈｏｕｇｈｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＮｏ．２ｂｙＳＲｉｓ

ｉｎｆａｃｔａｆａｌｓｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，ｔｈｅｒｅｓｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄｒｅｓｕｌｔｓ

ａｒｅｂａｓｉｃａｌｌｙｒｉｇｈｔ ｗｉｔｈｃｅｒｔａｉｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎｄ

ａｍｐｌｉｔｕｄｅｅｒｒｏｒ．

３．２．２　犆犪狊犲狅犳犜犪狉犵犲狋狊狆犪狉狋犾狔狉犲狊狅犾狏犲犱

Ｓｏｍｅｏｆｔｈｅ５ｔａｒｇｅｔｓｃａｎｂｅｒｅｓｏｌｖｅｄ３０ｓａｆｔｅｒｔｈｅ

ｓｃｅｎｅｂｅｇａｎ．Ｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｙ

ｔｗｏｍｅｔｈｏｄａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．５．Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ．５，ＨＫ

ｍｅｔｈｏｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｓａｌｌｔｈｅ５ｔａｒｇｅｔｓｉｎｔｈｅｉｍａｇｅａｓｔｗｏ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｏｎｅ ｆａｌｓｅ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｂｙＨＫｍｅｔｈｏｄｗｈｉｃｈｗａｓｎｕｍｂｅｒｅｄ１，

ｔｈａｔｂｅｃａｕｓｅｔｈｅＳＮＲｆｏｒｔｈｅｓｃｅｎｅｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｌｏｗ．

Ｆｉｇ．５　Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｔ３０ｓ

ＳＲｍｅｔｈｏｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄｔｈｅ５ｔａｒｇｅｔｓａｓ５ｓｅｐａｒａｔｅ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ，ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｅｒｓａｌｍｏｓｔｃｏｉｎｃｉｄｅｗｉｔｈ

ｔｈｅｔｒｕｅｔａｒｇｅｔｓ′ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｅｐａｒａｔｅｌｙ，ｏｎｌｙｔｈｅｏｎｅ

ｎｕｍｂｅｒｅｄ １ ｄｅｖｉａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ′ｓ

ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｂｅｃａｕｓｅｏｆｉｔｓｐｏｏｒＳＮＲ．Ａｓｆｏｒｔｈｅｓｈａｐｅｏｆ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ， ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ

ｂｅｔｗｅｅｎａｒｂｉｔｒａｔｒｙｔｗｏｔａｒｇｅｔｓａｔｔｈｉｓｍｏｍｅｎｔｉｓｎｏｔ

ｆａｒ，ｔｈｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｄｏｅｓｎ′ｔｃｏｖｅｒｉｔｓ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｒｅａ．

３．２．３　犆犪狊犲狅犳犜犪狉犵犲狋狊犫犪狊犻犮犪犾犾狔狉犲狊狅犾狏犲犱

Ａｌｌｔｈｅ５ｔａｒｇｅｔｓａｒｅｂａｓｉｃａｌｌｙｒｅｓｏｌｖｅｄ５０ｓａｆｔｅｒ

ｔｈｅ ｓｃｅｎｅ ｂｅｇｉｎｓ． Ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

ｒｅｓｕｌｔｓｂｙｔｗｏｍｅｔｈｏｄａｒｅａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．６．

Ｆｉｇ．６　Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｔ５０ｓ

ＦｒｏｍＦｉｇ．６，ＨＫ ｍｅｔｈｏｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄａｌｌｔｈｅ５

ｔａｒｇｅｔｓｉｎｔｈｅｉｍａｇｅａｓ４ｓｅｐａｒａｔｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ．

Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｅａｃｈｐａｉｒｏｆｔａｒｇｅｔｓｉｓｆａｒ

ｅｎｏｕｇｈ，ｓｏｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ′ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ＨＫ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｂａｓｉｃａｌｌｙ ｒｉｇｈｔ，ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ

ｎｕｍｂｅｒｅｄ ４ ｂｙ ＳＲ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ′ｔ ｂｅ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄａｓａｓｅｐａｒａｔｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｄｕｅｔｏｐｏｏｒ

ｓｉｇｎａｌｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ．

ＳＲｍｅｔｈｏｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｓｔｈｅ５ｔａｒｇｅｔｓａｓ５ｓｅｐａｒａｔｅ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ，ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｅｒｓａｎｄｓｈａｐｅｂｏｔｈ

ｃｏｉｎｃｉｄｅｄ ｗｉｔｈｔｈｅｔｒｕｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔａｒｇｅｔｓｖｅｒｙ

ｗｅｌｌ．ＥｖｅｎｆｏｒｔｈｅｐｏｏｒＳＮＲｔａｒｇｅｔｎｕｍｂｅｒｅｄ４，ＳＲ

ｍｅｔｈｏｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｓｉｔａｓａｓｅｐａｒａｔｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｗｉｔｈ

ｔｈｅｒｉｇｈｔｓｈａｐｅ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｓｏｍｅｔａｒｇｅｔｓ′ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎａｒｅ

ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｄｏｍａｉｎｓ，ｐｒｏｐｏｓｅｄＳＲ ｍｅｔｈｏｄａｐｐｌｉｅｓＨＫ

ｍｅｔｈｏｄｉｎｓａｍｐｌｉｎｇｇｒｉｄｓｗｈｅｒｅｓｕｂｐｉｘｅｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｃａｎｂｅｍａｄｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆ．

４　犆狅狀犮犾狌狊犻狅狀

Ｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ

ｉｎ ｏｐｔｉｃａｌｅｘｔｅｎｄｅｄｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ，ａ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｓｐａｒｓｅ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｓｕｂｐｉｘｅｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｒｉｄｓａｍｐｌｅｄｉｍａｇｅｓ，ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｓ

ｆｏｒｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆｎｏｎｔａｒｇｅｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

ａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ，ｔｈｅｎＨＫｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓａｐｐｌｅｄｏｎｇｒｉｄ

ｓａｍｐｌｅｄｉｍａｇｅｓｔｏｐａｒｔｉｔｉｏｎｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓａｓ

ｐｒｅｃｉｓｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ．

Ｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ，ａｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｓｃｅｎａｒｉｏｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＳＲ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈａｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｆｏｒ

ｔｈｅｐｏｏｒｓｉｇｎａｌｎｏｉｓｅｒａｔｉｏｔａｒｇｅｔｓ．Ｉｎｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，

ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＳＲ ｍｅｔｈｏｄｃｏｒｒｅｃｔｌｙｐａｒｔｉｔｉｏｎｓａｌｌｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔｓａｓｓｅｐａｒａｔｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｂｏｕｔ３０ｓｅａｒｌｉｅｒ
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