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Abstract 
At present, the mainstream convolutional neural network (CNN) approaches focus on the recogni-
tion and positioning of targets in the field of computer vision. Most locate the position of targets 
with axis-aligned bounding boxes. In order to make a deeper understanding of the images and ob-
tain more accurate position of various targets, the direction information is needed. Therefore, a 
new method is proposed to estimate the target direction, which applies CNN to regress the two di-
rectional components of the target direction angle that describes the direction, instead of directly 
regressing the direction angle like some existing approaches which shows some shortcomings. 
Considering the function constraint of the square sum of 1 between the directional components, 
this paper proposes a general method to solve this kind of problems with output constraints by 
using constrained neural network, which introduces constraint errors into the Loss layer and the 
back propagation process, and applies it in the target direction estimation. Experiments show that, 
the target direction estimation method maintains the descent rate and range of the original output 
loss and moreover, reduce the constraint error and improve the prediction accuracy. The signi-
ficance lies in proposing a general method to solve a kind of problems with output constraints, 
which reduces constraint errors, and shows general applicability. 
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摘  要 

目前，在计算机视觉领域，主流的卷积神经网络算法专注于目标的识别和定位，且大多数采用轴对齐包

围盒定位目标，而为了对图像做更深刻的语义理解，更加精准地定位各类目标，需要获取目标的方向信

息。因此，本文提出一种针对图像目标方向估计的方法，采用卷积神经网络对描述目标方向的两个方向

角分量进行回归，规避一些现有方向估计方法直接对方向角回归而产生的缺点。由于方向分量之间存在

平方和为1的函数约束，本文提出约束性神经网络的概念，进一步提出利用约束性神经网络解决这类带

有输出约束问题的一般性方法，即在Loss层引入约束误差，参与反向传播，并将其具体运用于目标方向

估计中。经实验，本文采用的基于约束性神经网络的目标方向估计方法，能够在保证原输出损失的下降

速度和幅度的前提下，降低约束误差，提高估计精度。 
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1. 引言 

近年来，神经网络发展迅速，尤其是卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN) [1]，已经广

泛应用于计算机视觉、语音识别、医学研究以及智能博弈等诸多领域，且仍在不断更新迭代。对于其中

一个热点问题——图像目标检测，R-CNN [2]是将 CNN 方法引入进来的一个里程碑，随后衍生出系列研

究 Fast R-CNN [3]、Faster R-CNN [4]等，2016 年 YOLO [5]的提出，将目标的分类和位置检测作为一个整

体回归问题进行求解，在识别速度上实现了重大突破，接着，SSD [6]、YOLO9000 [7]等进一步提高了目

标检测的速度和精度。 
然而人们并不仅仅满足于获取目标的类别和位置信息，还希望从图像中挖掘更多的信息，例如目标

的方向信息，这样就可以对图像做出更深刻的语义理解，产生更多的应用，例如利用目标的方向信息对

图像进行纠正，预测与目标特定方向相关联事件的发生概率，再如估计出动态目标的方向信息就能预测

其意图等。另外，对于在原始图像上标记目标所在位置，上述方法均采用传统的轴对齐包围盒来标记目

标，而针对任意角度倾斜的目标，特别是倾斜的细长条状物体，如船只、车辆、铅笔等，如果可以预测

出目标的方向，更适合使用带有方向信息的倾斜包围盒进行定位，这样可以更加准确地包含目标，减少

框内背景信息比例，增加包围盒的信息利用率，同时在目标密集区域也可大大减少多个包围盒之间的重

叠率，更有效地区分不同目标个体，传统包围盒与倾斜包围盒的对比图如图 1 所示。 
所以，对目标方向估计的研究很有价值。目前，针对目标方向估计也有不少研究，如文献[8]提出

R2CNN 检测任意方向的文字目标，先粗预测文字的轴对齐包围盒，再通过不同尺度池化层提取的特征，

精化轴对齐包围盒，再得到最小倾斜包围盒，非直接预测倾斜包围盒；文献[9]采用有方向的 SSD 检测任

意方向的车辆，直接将描述方向的方向角纳入到目标包围盒的属性数据中进行回归；文献[10]则预先设定

几组特定角度的旋转盒，预测时在各个位置基于这些预设的旋转盒及不同类型目标比例特征分子任务进

行预测，且包围盒中也是添加一项方向角描述方向。但是，由于方向角度值θ 在旋转一整周后，即从 360˚ 
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(a) 传统包围盒              (b) 倾斜包围盒 

Figure 1. Comparison of traditional bounding box and rotated bounding box 
图 1. 传统包围盒与倾斜包围盒的对比图 

 
到 0˚处角度的数值存在突变，而实际上 360˚和 0˚是指的同一方向，所以如果直接使用θ 进行回归，网络

在 0˚和 360˚处的预测值在数值上极有可能会存在很大误差。 
本文采用目标方向θ 的两个单位方向分量 ( ),x y  ( )sin ,cosθ θ ，作为卷积神经网络的输入数据和预测

数据，因为 sinθ 和 cosθ 在 )0 ,360θ ∈ 
� � 上具有单调性和连续性，不会出现上述突变问题。而由于方向分 

量为单位矢量，即两个输出分量存在平方和为 1 的函数约束，这就会引入一个新问题，即如何确保神经

网络输出的矢量是单位矢量。传统神经网络的主体思想是建立从输入到输出的数学模型，通过大量有标

注的样本数据对模型进行训练，解算出其中未知的模型参数，最终得到完整的模型。而在诸多实际应用

中，网络输出往往存在很多约束，例如需要满足某一值域范围，如图像目标框的长宽为正数，或是需要

满足某种函数关系式，比如本文方向估计方法中的输出矢量分量平方和等于 1，本文将这种具有输出约

束的神经网络称作约束性神经网络，探讨使用约束性神经网络解决一类具有约束问题的一般性方法，将

其具体应用于目标方向估计中。 

2. 约束性神经网络 

传统神经网络的主体思想是，给定一个从输入 X 到输出 Y 的数学模型 ( ),f=Y W X ，其中 X 是输入

矢量，Y 是输出矢量，W 是参数矢量，通过给定大量样本数据集 ( ),i ix y ，其中 1,2, ,i n= � ，列出联合方

程式，使用优化算法解算出模型参数 W，最终建立从输入 X 到输出 Y 的完整数学模型。 
然而，在不同的实际问题中，输入 X 与输出 Y 之间往往关系复杂，并非简单的线性关系可以表示，

且输出 Y 多会有值域上的范围约束(本文中称作弱约束)，或多个输出分量之间存在函数约束(本文中称作

强约束)，所以不论用多少样本都是有限的，无法完整和精确地描述模型，对于一个新样本 ix∗，经过神经 
网络前向传播输出的 ( ),i iy f x∗ ∗= W ，不可能永远满足各项约束，这就提出一类新的问题——如何对现有 

神经网络进行改进，使其不仅符合有限样本集的约束，而且满足各种实际问题的约束，进而使得一些以

前不方便直接用神经网络解决的问题也能得到解决。因此本文的意义在于提出一种解决一类具有约束问

题的一般性方法。 

2.1. 弱约束 

弱约束是指输出 Y 在值域上存在范围约束。例如，预测图像目标定位框的宽高，输出的值域范围是

[ )0,+∞ ；利用人脸图像预测年龄，输出的值域范围可以设为 [ ]0,100 等。 

神经网络原始输出的值域范围是 ( ),−∞ +∞ ，为了满足弱约束，一般性解决方案是采用输出转换函数
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( )φ y ，将原始输出变换到要求的值域区间。输出转换函数 ( )φ y 必须满足以下两个特性： 

1) 单调，这样转换才具有唯一性； 
2) 输出值域与问题期待值域范围一致。 
在网络进行前向传播时，使用输出转换函数对原始输出进行转换，对误差进行反向传播时根据链式

求导法则求出对应的偏导值，进行权值修正。 
事实上，常用的几个激励函数可以作为输出转换函数使用，对于值域为 ( ),−∞ +∞ 的原始输出，tanh

函数可将其映射到 [ ]1,1− 区间上；sigmoid 函数可将其映射到 [ ]0,1 区间上，而为避免梯度消失的问题，现

在很少在中间层使用；ReLU 函数可将正数保持不变，非正数全部映射成 0，由于会丢失掉负数部分的信

息，不宜作为输出转换函数。另外，也可根据实际问题，构造合适的输出转换函数，例如在预测图像目

标定位框的宽高问题上，可在前向传播时，使用指数函数 ( ) e iy
iyφ = 对神经网络输出值进行转换，将

( ),iy ∈ −∞ +∞ 映射到 ( ) ( )0,iyφ ∈ +∞ 上。 

2.2. 强约束 

强约束是指根据问题需要，对输出矢量 Y 的内部某些分量有函数约束，以 ( ) 0ϕ =y 表示。对于不同

问题，约束函数 ( )ϕ y 的形式各不相同。 
如果约束函数关系简单，比如只存在线性关系，也可通过输出转换函数实现。在经典的图像目标分

类问题中，需要输出目标属于各个类别的概率，且概率总和为 1，取其中概率最大者对应的类别作为该

目标的预测类别，此问题中输出 Y 的各个分量需满足
1 1n

ii y
=

=∑ ， [ ]0,1iy ∈ ，即输出约束函数

( ) 1 1 0n
iiy yϕ

=
= − =∑ ， [ ]0,1iy ∈ ，由于 

( )
1

esoftmax
e

i

j

y

i n y
j

y
=

=
∑

                                 (1) 

能很好地满足该约束要求，所以使用 softmax 函数作为转换输出函数，在神经网络最后加一个 softmax
层即可解决该分类问题。 

但是，在很多复杂情况下，约束函数非线性，很难找到合适的输出转换函数，由此，本文提出一种

解决这类问题的一般性方案。 
当输出矢量 Y 的分量间有单个强约束函数关系 ( ) 0ϕ =y 时，那么在构建神经网络时，不仅需要将最

终预测的 iy� 分量与真值 iy 作比较求误差，以 yDiff 表示，则 

y i iDiff y y= −�                                      (2) 

还需要考虑 iy� 分量之间的约束关系，增加一个约束误差计算，即计算 ( )ϕ y� 并与约束值真值 0 相减求

误差，定义约束误差函数为 Errorϕ ，则 

( ) ( )0Errorϕ ϕ ϕ= − =y y� �                                 (3) 

考虑约束误差的完整网络结构如图 2 所示。 
在利用大量样本集进行网络训练的过程中，通过误差反向传播对各权值进行修正，反向传播采用经

典的梯度下降法[11]，计算式如下。 
使用均方差定义输出损失函数 yLoss ，则 

( )2

1

1
2

n

y i i
i

Loss y y
=

= −∑ �                                   (4) 

yLoss 在反向传播时，对 iy� 的偏导为 
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输入层 中间层 输出层 真值 误差

0
-1

-11

 
Figure 2. Neural network structure with single output constraint 
图 2. 带有单个输出约束的神经网络结构图 

 

y
i i

i

Loss
y y

y
∂

= −
∂

�
�

                                    (5) 

约束误差的平方为 

( )( ) ( )22 20Errorϕ ϕ ϕ= − =y y� �                               (6) 

2Errorϕ 在反向传播时，对 iy� 的偏导为 

( ) ( )2

2
i i

Error
y y

ϕ ϕ
ϕ

∂ ∂
= ×

∂ ∂
y

y
�

�
� �

                               (7) 

记总体误差为 sumE ，则 
2

sum yE Error Lossϕλ= ⋅ +                                  (8) 

其中 λ 为约束误差的常数系数。 
则 sumE 在反向传播时，对 iy� 的偏导为 

2
sum y

i i i

LossErrorE
y y y

ϕλ
∂∂∂

= +
∂ ∂ ∂� � �

                               (9) 

代入公式(5)和(7)，则 sumE 对 iy� 的偏导为 

( ) ( ) ( )sum 2 i i
i i

E y y
y y

ϕ
λ ϕ

∂∂
= ⋅ × + −

∂ ∂
y

y
�

� �
� �

                          (10) 

权值修正根据导数的链式法则计算，例如，可通过下式更新权值 kiw′′ ， 

sum sum i

ki i ki

E E y
w y w

∂ ∂ ∂
= ×

′′ ′′∂ ∂ ∂
�

�
                                 (11) 

sum
ki ki

ki

Ew w
w

η+ ∂′′ ′′= − ⋅
′′∂

                                  (12) 

其中η为神经网络的学习率。 
其他部分与传统神经网络处理方法一致，由此对网络中所有权值进行更新迭代，得到模型最佳参数

矢量 W。 
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考虑约束误差的反向传播过程如图 3 所示。 
如果输出分量 iy 之间具有 N 个输出约束 ( ) 0jϕ =y ，其中 1,2, ,j N= � ，同理，在网络中对应增加 N

个约束误差计算，每个约束误差函数为
i

Errorϕ ，则 

( ) ( )0
j j jErrorϕ ϕ ϕ= − =y y� �                               (13) 

构建如图 4 所示的带有 N 个输出约束的神经网络。 
此时，总体误差为 

2
sum

1
j

N

j y
j

E Error Lossϕλ
=

= ⋅ +∑                               (14) 

其中 jλ 为各个约束误差的常数系数。 
 

输入层 中间层 输出层 Loss层  
Figure 3. Back propagation of the neural network with single output constraint 
图 3. 带有单个输出约束的神经网络反向传播示意图 

 

输入层 中间层 输出层 真值 误差

0
-1

-1
1

 
Figure 4. Neural network structure with multiple output constraints 
图 4. 带有 N 个输出约束的神经网络结构图 
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则 sumE 在反向传播时，对 iy� 的偏导为 

( ) ( ) ( )
2

sum

1 1
2j

N N
y j

j j j i i
j ji i i i

Error LossE y y
y y y y

ϕ ϕ
λ λ ϕ

= =

∂ ∂ ∂∂
= + = ⋅ × + −

∂ ∂ ∂ ∂∑ ∑
y

y
�

� �
� � � �              

 (15) 

同样通过链导原则进行权值修正和迭代更新，最终构建完整模型。 
以上即为输出带有一个或多个强约束关系的神经网络的一般处理方案。约束性问题模型广泛存在，

例如第二节将介绍的使用约束性神经网络预测目标方向分量，进而估计目标方向。 

3. 目标方向估计 

3.1. 网络输出设计 

利用神经网络进行目标方向估计的主体思想是将目标方向作为卷积神经网络的一个输入对其进行训

练，最终进行预测。首先，如图 5 所示，本文中定义的目标方向指，以朝上为标准方向，即 0˚方向，顺 
时针旋转θ 角度为θ 方向， )0 ,360θ ∈ 

� � 。 

但是，由于角度θ 在旋转一整周后，即从 360˚到 0˚处角度的数值存在突变，而实际上 360˚和 0˚是指

的同一方向，所以如果直接使用θ 角度值进行回归，网络在 0˚和 360˚处的预测值在数值上极有可能会存

在很大误差。所以本文采用目标方向θ 的两个单位方向分量 ( ),x y ( )sin ,cosθ θ ，作为卷积神经网络的输

入数据和预测数据，因为 sinθ 和 cosθ 在 )0 ,360θ ∈ 
� � 上具有单调性和连续性，不会出现上述问题，并且

用预测出的一组方向分量，可以通过反三角函数公式并结合符号，唯一确认目标方向θ ，实现目标方向

估计。 

3.2. 方向分量间的强约束 

令 sinx θ= ， cosy θ= 作为网络的输出，如图 5 所示，由于方向分量为单位矢量，即两个输出分量

之间存在函数约束 2 2 1x y+ = ，则目标方向估计神经网络就是输出带有单个强约束关系的神经网络，其强

约束函数ϕ 为 
2 2 1 0x yϕ = + − =                                   (16) 

3.3. 目标方向估计神经网络 

为进行方向分量估计，现建立一个从输入图像 I 到输出方向分量 ( ),x y 的卷积神经网络数学模型 
 

1

-1

-1

1 目标
方向

 
Figure 5. Direction angle of the target 
图 5. 目标方向角θ 示意图 

θ
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( ) ( ), ,x y f W I= ，其中 W 是参数矢量。通过给定大量样本图片 iI 和对应方向分量 ( ),i ix y ，其中 1,2, ,i n= � ，

利用神经网络解算出模型参数 W，最终建立从输入图像 I 到输出方向分量 ( ),x y 的完整映射，实现对任一

图像的方向估计。 
本文神经网络结构参考 Lenet-5 经典模型[12]的结构，在特征提取部分，同样使用两组卷积层和最大

池化层最后通过一个全连接层提取图像的抽象特征；在特征映射部分，在保留图像目标识别功能的同时，

网络中增加一条分支实现目标方向估计，即连接一个由两个神经元构成的全连接层，输出方向分量 ( ),x y 。

完整网络结构如图 6 所示。 
目标识别部分的网络与 Lenet-5 一致，具体介绍方向估计部分的网络。由于两个输出分量 ( ),x y 之间

存在单个强约束 2 2 1 0x yϕ = + − = ，则按照本文第一节所述，考虑单个输出约束的网络结构如图 7 所示，

其中网络的整个特征提取部分抽象为一个抽象特征层。 
在图 7 中，不仅需要计算最终预测的估计值 ( ),x y� � 与真值 ( ),x y 之间的误差，以 Diffθ 表示，则 

( ) ( )Diff x x y yθ = − + −� �                                 (17) 

还需要考虑输出 ( ),x y� � 之间的约束关系ϕ ，计算约束误差，约束误差函数为 Errorϕ ，则 

2 20 1Error x yϕ ϕ= − = + −� � �                               (18) 

在利用大量标注有方向的图片样本集对网络进行训练的过程中，通过误差反向传播对各权值进行修

正，过程示意图如图 8 所示。 
权重更新计算推导如下。 
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Figure 6. Neural network structure of target recognition and direction estimation based on Lenet-5 
图 6. 基于 Lenet-5 的目标识别和方向估计网络结构图 
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Figure 7. Neural network structure with constraints of directional component outputs 
图 7. 考虑方向分量输出约束的神经网络结构图 
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抽象特征层
方向分量
输出层

Loss层
 

Figure 8. Back propagation process of the neural network with constraints of directional component outputs 
图 8. 考虑方向分量输出约束的神经网络反向传播示意图 

 
Loss 层中，使用均方差定义输出损失函数 Lossθ ，则 

( ) ( )2 21
2

Loss x x y yθ
 = − + − ∑ � �                             (19) 

Lossθ 在反向传播时，对 x�和 y�的偏导分别为 

( )

( )

Loss x x
x

Loss y y
y

θ

θ

∂ = − ∂
∂ = −
 ∂

�
�

�
�

                                  (20) 

约束误差的平方为 

( ) ( )222 2 21 10 1
4 4

Error x yϕ ϕ= − = + −� �                            (21) 

其中增加的系数
1
4
是为了平衡求偏导引入的系数。 

则 2Errorϕ 在反向传播时，对 x�和 y�的偏导分别为 

( )

( )

2
2 2

2
2 2

1

1

Error
x y x

x
Error

x y y
y

ϕ

ϕ

∂
= + − ⋅

∂

∂ = + − ⋅ ∂

� � �
�

� � �
�

                              (22) 

记总体误差为 sumE ，则 
2

sumE Error Lossϕ θλ= ⋅ +                                 (23) 

其中 λ 为约束误差的常数系数，实验中讨论 λ 的取值。 
则 sumE 在反向传播时，对 x�和 y�的偏导分别为 

2
sum

2
sum

ErrorE Loss
x x x

ErrorE Loss
y y y

ϕ θ

ϕ θ

λ

λ

 ∂∂ ∂
= +

∂ ∂ ∂


∂∂ ∂ = + ∂ ∂ ∂

� � �

� � �

                              (24) 
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代入公式(20)和(22)，则 sumE 对 x�和 y�的偏导为 

( ) ( )

( ) ( )

2 2sum

2 2sum

1

1

E x y x x x
x

E x y y y y
y

λ

λ

∂ = ⋅ + − ⋅ + − ∂
∂ = ⋅ + − ⋅ + −
 ∂

� � � �
�

� � � �
�

                           (25) 

权值修正根据导数的链式法则计算，例如，可通过下式更新权值 kxw 和 kyw ， 

sum sum

sum sum

kx kx

ky ky

E E x
w x w
E E y
w y w

∂ ∂ ∂ = × ∂ ∂ ∂
∂ ∂ ∂ = ×
 ∂ ∂ ∂

�
�

�
�

                                 (26) 

sum

sum

kx kx
kx

ky ky
ky

Ew w
w
Ew w
w

η

η

+

+

∂ = − ⋅ ∂
 ∂ = − ⋅
 ∂

                                 (27) 

其中η为神经网络的学习率。 
其他部分与传统神经网络处理方法一致，由此对网络中所有权值进行更新迭代，得到模型最佳参数

矢量 W。 

3.4. 方向角精度评定 

神经网络预测出一组 ( )cos ,sinθ θ� � ，可以通过反三角函数公式 arctan x
y

θ =
��
�
，并结合 cosθ�和 sinθ�的符

号，唯一确认目标方向预测值θ�。若用θ 表示真实值，那么方向角的估计误差Δθ 为 

Δθ θ θ= −�                                      (28) 

而由于θ 在 360˚到 0˚时数值有一个跳变，简单地利用该式计算可能会产生很大偏差。因为单个方向

角的 loss可以由公式(19)计算，将式中的方向分量分别用方向角的正弦和余弦展开，可以得到 

( ) ( ) ( )
2 2

2 2sin sin cos cos sin cos 1 cos
2 2

loss
θ θ θ θ θ θ

θ θ
− + − + +

= = − −
� � � �

�             (29) 

( )
2 2sin cos 1cos Δ

2
lossθ θ

θ
+ +

= −
� �

                           (30) 

所以，估计误差Δθ 可以由 loss和方向分量估计值反算得到，即 
2 2sin cos 1Δ arccos

2
lossθ θ

θ
 + +

= − 
 

� �
                          (31) 

如果有 N 个样本测试，那么所有测试样本的方向估计均方误差 E 则为 
2 2

22

11

sin cos 1arccosΔ 2

NN
i i

ii
ii

loss
E

N N

θ θ
θ

==

 + +
− 

 = =
∑∑

� �

                    (32) 

其中， 1,2, ,i N= � 。 
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这样，利用公式(31)和(32)计算得到的估计误差和均方误差不会因为角度值的跳变而出现突变。 
公式(32)也反映了方向分量损失与方向估计精度的关系，当方向分量估计损失越小时，均方误差 E

越小，方向估计精度越高。 
另外方向分量估计值的平方和也会影响估计误差，由于其存在 2 2sin cos 1 0ϕ θ θ= + − =� �� 的约束，还需

关注约束误差，约束误差由公式(18)和(21)计算得到，约束误差越小，方向估计精度越高。 

4. 实验 

4.1. 实验数据及运行环境 

本文对高清航拍影像的飞机目标进行方向估计测试，原始数据来源于中科院大学高清航拍目标数据

集 UCAS-AOD [13]中的包含飞机目标的高清航拍影像，采用数据集中飞机目标位置标注数据裁剪出目标。

整理后，最终使用 893 张影像内包含的 6447 架飞机作为训练集，104 张影像内的 1005 架飞机作为测试

集，比例约为 6.4:1。部分实验样本示例图如图 9 所示。 
目标方向为从飞机机尾指向机头的方向，编写方向标定程序对所有高清航拍影像中的飞机目标进行

人工方向标注，首先画出从机尾到机头的直线，然后程序自动计算所画直线的方向角θ 的两分量值，作

为训练时的真值，存储在样本标定文本数据中。 
本文全部程序采用 C++语言，在 Caffe 框架下编写，Visual Studio 2013 编译环境，硬件采用 Intel 

i5-4210U 处理器，1.7 GHz，8 G 内存，单线程运行，无 GPU 加速。 

4.2. 实验步骤 

4.2.1. 训练 
使用 UCAS-AOD 数据集中 6447 张飞机影像及相应的目标方向分量值作为学习数据，在 Caffe 框架

下实现图 6 所示的网络结构，神经网络基础学习率 0.01η = ，分别采用不考虑输出约束的传统方法，即

约束误差常数系数 0λ = ，和本文提出的考虑单个输出约束的方法，并考虑约束误差常数系数 λ 分别为 0.5，
1.0，1.5，对学习数据进行训练，迭代 50,000 次，得到训练模型，并绘制曲线观察每次迭代方向分量均

方差 Loss 值和约束误差值的变化。 
 

 
Figure 9. Diagram of experimental samples for target direction estimation  
图 9. 目标方向估计实验样本示例图 
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4.2.2. 测试 
测试：使用 UCAS-AOD 中 1005 张飞机影像及相应的目标方向分量值作为测试数据，使用对应于训

练网络的网络结构和训练得到的训练模型对测试数据进行方向估计，并采用方向角绘制程序将最终预测

的方向显示展示出来。 

4.3. 实验结果 

训练过程中，当约束误差常数系数 λ 分别为 0 (即不考虑约束误差的传统神经网络方法)、0.5、1.0 及

1.5 时，目标方向分量的均方差损失和约束误差在前 8000 次迭代中的变化曲线如图 10 和图 11 所示。 
 

 
Figure 10. Variation diagram of MSE Loss of target direction components with iterations 
图 10. 目标方向分量均方差损失随迭代次数变化示意图 

 

 
Figure 11. Variation diagram of constraint errors of target direction components with iterations 
图 11. 目标方向分量约束误差随迭代次数变化示意图 
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当约束误差常数系数不为 0(红色曲线)时，即网络增加了约束误差的考量后，从图 10 中可以看出，

目标方向分量的均方差损失值随迭代次数增加下降的速度和幅度与不考虑约束误差的传统方法几乎不变，

维持在传统方法的水平；而从图 11 中可以明显看到，约束误差随迭代次数下降速度明显更快，且当约束

误差趋于稳定时，约束性神经网络的方法得到的最终值比没有考虑约束的传统方法低近一倍。 
因此，本文提出的方法，能提高约束误差下降的速度和幅度。而由公式(31)和(32)可以看出，减小约

束误差，对减小方向估计误差是有作用的。因此，运用引入约束误差的约束化神经网络进行目标方向估

计能够减小约束误差，提高方向估计精度。 
关于约束误差常数系数 λ 的选择，在图 10 和图 11 中 λ 分别为 0.5，1.0，1.5 时，绿蓝黄三种曲线的

走势相似，在此应用中，约束误差对整体预测的影响有一定限度，不过在实验发现，系数越大时网络越

不容易收敛，所以建议在具体应用中，不宜使用较大的系数。 
图 12 是使用约束误差常数系数 λ 为 0.1 的约束性神经网络，迭代 50,000 次的训练模型，对测试图片

进行目标方向估计的部分结果图。 

5. 结论与展望 

本文提出了约束性神经网络的概念，进一步提出了在具体问题中网络输出分量间存在弱约束和强约

束时的一般性处理方法，提供了考虑约束误差的新思路新方法，具有普适性和较高的应用价值。在图像

目标方向估计的应用中，本文对描述目标方向的方向角的两个具有强约束关系的方向分量进行回归，故

采用约束性神经网络，在 Loss 层引入约束误差，解决目标方向分量估计问题。实验表明，基于约束性神

经网络的目标方向估计方法，能够在保证原输出损失的下降速度和幅度的前提下，减小约束误差，提高

方向估计精度。 
后续研究工作可以集中于采用结构更成熟的神经网络结构，实现利用目标的方向信息纠正图像、更

加准确地定位任意角度倾斜的细长条状物体等一些具体应用，使用约束性神经网络解决更多具有输出约

束的实际问题，如预测目标在三维空间内的方向等。 
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Figure 12. Diagram of part of target direction estimation results in test images 
图 12. 测试图片目标方向估计的部分结果图 
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