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摘　 要:通过对正电子探测成像技术获得的 γ光子图像进行分类识别ꎬ有利于后续有针对性地

快速获取图像所包含的有效信息ꎮ 在 ＭａｔＣｏｎｖＮｅｔ上利用迁移学习的方法搭建深度卷积神经网

络ꎬ通过对其参数的调整进一步提高网络分类识别的性能ꎮ 为了验证网络性能ꎬ设计了 １０ 组

不同形状的管材模型ꎬ利用仿真得到的扫描时间为 １ｓ 的 γ 光子图像样本集对网络进行训练

后ꎬ将其应用于扫描时间为 ０.１ ｓ的 γ 光子图像样本进行分类识别ꎬ发现分类准确率在图像质

量偏差、扫描时间为 ０.１ ｓ的 γ光子图像样本上仍然达到了 ９４.７２％ꎮ 可见所搭建的深度卷积神

经网络对 γ光子图像具有很好的分类识别性能ꎮ
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０　 引言

正电子湮没技术 ( ｐｏｓｉｔｒｏｎ ａｎｎｉｈｉｌａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
ＰＡＴ) [１]作为一种非侵入式的核物理技术ꎬ是当今科学研

究的重点领域之一ꎮ 该技术通过回旋加速器获得半衰期

短的核素ꎬ该类核素经过 β＋衰变产生正电子ꎬ其与附近的

电子发生碰撞ꎬ产生一对能量为 ５１１ ＫｅＶ、方向互成 １８０°、
呈电中性的 γ光子[２] ꎮ 利用设备对其进行探测并成像获

得被测对象的 γ光子图像ꎮ
对 γ光子图像进行分类能够在后续处理中有针对性地

获得图像的有效信息ꎮ 目前ꎬ常用的图像分类算法如 Ｋ 最近

邻[３]、决策树[４]、支持向量机[５]等在图像分类任务中有不错

的效果ꎮ 但由于 γ光子图像在快速采集情况下分辨率低且

噪声大的缺点ꎬ使得上述方法难以获得理想的分类效果ꎮ 因

此ꎬ本文提出利用深度卷积神经网络(ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕ￣

ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＣＮＮ)[６]对 γ光子图像进行分类识别ꎬ通过训练

可提高 γ光子图像分类识别的精度ꎮ

１　 卷积神经网络

卷积神经网络在很多视觉分类任务中达到了甚至超

过了人类认知ꎬ其最大的特点在于局部感知和权值共享ꎬ
有效减少了网络参数ꎬ加快了网络训练速度ꎮ 卷积神经网

络对平移、缩放、旋转等畸变具有不变性ꎬ提高了特征的鲁

棒性和稳定性ꎮ 本文采用构建在 ＭＡＴＬＡＢ 上的卷积神经

网络工具包 ＭａｔＣｏｎｖＮｅｔ作为 ＤＣＮＮ的平台ꎮ
在分类任务中ꎬ如果仅采用 γ 光子图像构成样本空

间ꎬ由于数据量大ꎬ实际上很难实现ꎮ 因此ꎬ本文采用迁移

学习 ( ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ)的方法ꎬ利用在大规模数据集

ＩｍａｇｅＮｅｔ上预训练卷积神经网络模型ꎬ利用 γ 光子图像样

本集对网络参数进行不断地训练与微调ꎬ实现对 γ光子图
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像的准确分类ꎮ 对于 γ光子图像这种小样本空间ꎬ这是一

种非常有效的构建 ＤＣＮＮ分类器的方法ꎮ

２　 γ光子图像获取及预处理

２.１　 γ光子图像样本制作

ＧＡＴＥ(ｇｅａｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｉｃ ｅｍｉｓｓｉｏｎ)是一

款能够真实模拟正电子探测成像系统的仿真软件ꎮ 为验

证 ＤＣＮＮ对 γ光子图像分类识别的有效性ꎬ本文构建了一

系列在设计上考虑了工业应用特点的样本模型:管材空腔

呈现一定的几何形状ꎬ将其截面的 γ光子图像作为训练样

本ꎬ图形上既有差别明显的ꎬ但也容易混淆ꎮ
仿真中设置了 ２３对探测头ꎬ每个探测头由 １×４ 个模

块组成ꎬ每个模块由 ８×１６ 个晶体组成ꎮ 每个闪烁晶体分

为两层:内层为 ＬＳＯ晶体ꎬ外层为 ＬｕＡＰ 晶体ꎬ晶体大小均

为 １.１ｍｍ×２.２ｍｍ×１０ｍｍꎬ探测器半径约为 ６９ｍｍꎮ 管材

模型内部填充核素溶液ꎬ其活度为每像素 ２ ０００ Ｂｑꎬ探测

器数量为 １８４×６４ꎬ扫描时间为 １ ｓꎬ能量分辨率为 １５％ꎬ时
间分辨率为 ３００ ｐｓꎬ能量窗口为 ３５０~６５０ ｋｅＶꎬ时间窗口为

１０ ｎｓꎮ 设计扫描时间为 １ ｓ是考虑工业应用采样速度快的

需求ꎬ这会导致图像重建质量下降并使得图像的识别与分

类困难ꎬ却恰好可以验证 ＤＣＮＮ的适应能力ꎮ
设计了 １０组管材模型ꎬ如图 １ 所示ꎮ 其中形状相同

缺陷方向不同的图形均容易造成识别错误ꎮ 图 ２ 是对这

１０组模型的探测数据采用极大似然期望值最大[７](ｍａｘｉ￣
ｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＭＬＥＭ)算法重建

获得的第 ３６ 张切片图(每类模型有 ６４ 张切片图ꎬ同一类

的每张切片图存在一定的差别)ꎮ
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图 １　 实验模型
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图 ２　 部分 γ光子图像样本

２.２　 γ光子图像预处理算法

由于被测对象的位置差异和探测器结构差异ꎬ相邻切

片图像之间也存在微小差异ꎮ 为了提高训练数据的质量

和丰富性ꎬ本文利用这种差异进行数据增强(ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎ￣
ｔａｔｉｏｎ)ꎮ 为此ꎬ选取一张 γ 光子切片图 ｎ 时ꎬ利用其相邻

的两张切片 ｎ－１和 ｎ＋１ꎬ构成 ＲＧＢ ３个通道的图像ꎬ如图

３所示ꎮ

图 ３　 ３ 张切片构成 ＲＧＢ 图像

为了尽可能地增加 γ 光子图像的特征ꎬ本文采用建

立索引表的方式构建有索引表的 ＲＧＢ 图像ꎬ这样ꎬ就可

以在图像上充分反映出管材内的核素浓度分布情况ꎬ由
此增加了 γ光子图像的细节特征ꎮ 实际操作如下:获得

由相邻 ３张 γ光子切片图生成的 ＲＧＢ 图像中某一张的

颜色映射表ꎬ并将所有 γ 光子图像的灰度级排列与该颜

色映射表作一一对应ꎬ生成最终用于训练的 γ 光子图像

样本(图 ４)ꎮ
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图 ４　 经过图像预处理后的图像样本

３　 实验结果及分析

在 １０类模型的切片图中任选 ３０张作为训练集ꎬ共有

３００张训练图像ꎻ再选择 ６ 张作为验证集ꎬ共 ６０ 张验证图

像ꎻ再另选择 ６张作为测试集ꎬ共 ６０张测试图像ꎮ
为了得到 γ光子图像的最佳分类效果ꎬ需要对所构建

的 ＤＣＮＮ网络中目标函数进行权重规整ꎬ以防止参数更新

过程出现太大的权值ꎬ其相应的权重更新公式为

ΔＷｌ
ｔ＋１ ＝ ρΔＷｌ

ｔ－ １－ρ( )η
∂Ｆ
∂Ｗｌ

ｔ

＋βＷｌ
ｔ

æ
è
ç

ö
ø
÷ (１)

其中:β 表示权重衰减因子ꎻη 表示学习率ꎻρ 表示动量因

子ꎮ 对以上参数设置不同的值进行训练ꎮ
１) 为了比较不同动量对网络性能的影响ꎬ固定的权

重衰减和学习率ꎬ设置动量分别为 ０.５、０.７、０.９、０.９９ 进行

了实验ꎮ 训练结果如图 ５所示ꎮ
从图 ５中可以看出ꎬ当动量取 ０.５和 ０.７时ꎬ网络无法

收敛ꎻ当动量取 ０.９９ 时ꎬ网络要么无法收敛ꎬ要么精度极

低ꎻ而当动量取 ０.９时ꎬ网络不仅快速收敛ꎬ而且在验证集

上的准确率较高ꎬ因而选择动量为 ０.９ꎮ
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图 ５　 不同动量对网络性能的影响

２) 为了比较不同学习率对网络性能的影响ꎬ固定权

重衰减ꎬ设置动量为 ０.９ꎬ学习率分别为 ０.０００ ０１、０.０００ １、
０.００１、０.０１、０.１进行实验ꎮ 图 ６是权重衰减分别为０.０００ ５
和 ０.０５时两组训练结果ꎮ
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图 ６　 不同学习率对网络性能的影响

从图 ６中可以看出:当学习率取 ０.０００ ０１、０.０１和 ０.１
时ꎬ网络振荡比较严重ꎬ收敛所需要的时间较长ꎻ当学习率

取 ０.０００ １和 ０.００１时ꎬ网络收敛速度均比较快ꎬ但从验证

集上的准确率来看ꎬ学习率取 ０.００１更佳ꎮ
３) 为了比较不同权重衰减对网络性能的影响ꎬ设置

动量为 ０.９ꎬ学习率为 ０.００１ꎬ权重衰减分别为 ０.０００ １、
０.０００ ５、０.００５、０.０５进行实验ꎮ 其训练结果如图 ７所示ꎮ

�


�
�
�
�

�
�
�


/%

�

��

��

��

��
� � � � � � � � ��

���

�������

�������

�����

����

图 ７　 不同权重衰减对网络性能的

影响

从图 ７可以看出ꎬ权重衰减对网络振荡的影响不大ꎬ而
当权重衰减为 ０.０００ ５时ꎬ网络在验证集上的准确率较高ꎮ

通过上述反复实验ꎬ最终确定网络参数为:动量为０.９ꎬ权
值衰减参数为 ５×１０－４ꎬ学习率为 ０.００１ꎮ 采用该参数对处理后

的 γ光子图像样本集进行训练并分类识别ꎬ其在验证集上分

类的准确率可达到 ９７.３４％ꎮ 将训练好的网络在测试集上进

行测试ꎬ发现在测试集上的准确率达到了 ９５.６９％ꎮ
为了进一步验证 ＤＣＮＮ对 γ光子图像的分类能力ꎬ利用

ＧＡＴＥ仿真得到扫描时间为 ０.１ｓ的 γ光子图像ꎬ如图 ８中部

分图像所示ꎮ 与扫描时间为 １ｓ的 γ光子图像相比ꎬ其图像

质量有明显下降ꎮ 利用训练好的网络对扫描时间为 ０.１ｓ的
γ光子图像进行分类识别ꎬ发现其在该样本集上的分类准确

率也达到了 ９４.７２％ꎮ 部分分类结果如图 ８所示ꎬ表明本文所

构建的ＤＣＮＮ分类器对正电子图像有很强的分类能力ꎮ
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图 ８　 部分分类结果示例

４　 结语

γ光子图像具有分辨率低、噪声大等特点ꎬ传统的图

像分类识别方法很难对其进行有效地分类识别ꎮ 因此ꎬ本
文提出利用深度卷积神经网络对其进行分类识别ꎮ 利用

建立颜色索引表的图像预处理方法ꎬ通过对 ＤＣＮＮ网络参

数的调整ꎬ使得其在 γ光子图像的训练集和测试集上都获

得了令人满意的结果ꎮ 接下来ꎬ需要进一步扩大 γ光子图

像样本库的数量及类别ꎬ同时需要在样本库中添加更为复

杂的样本以及与实际应用相关的样本ꎬ从而进一步提高该

算法的实际应用价值ꎮ
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