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一
、

引 言

在很多领域内都出现图样识别问题
,

例如
:

医学 (血球分类
、

癌细胞分类等等 ) 扩通讯

(自动语言识别及字码一数码识别 ) , 气象 (天气图识别 ) , 刑事科学 (指纹识别 ) 以及军

事科学 (摄影图片分析
、

蕾达与声纳目标信号的 自动识别
,

其他等等 )
。

尽管上述问题以及许多共他问题在近年来受到极大的注意
,

然而进展仍很缓馒
。

获得充

分成功足以在实际环境 中被采用的系统为数甚少
。

而在这种系统中其设计主耍是靠设计者的

经验和直观
。

某些情况下是 由于图样本身具有明显差别使问题变得很简单才获得成功的
。

通

常这种情况产生于图样的形式能够被设计者加以控制
,

例如银行支票的签字的识别
。

但是大

部分问题对于设计者来说都是相当困难的
。

甚至某些比较简单的问题
,

例如打字字母的识别

问题
,

也没有得到很大的成功
。

字母的正确识别率很少超过 90 %
,

对大多数实际应用来说这

是不能合人满意的
,

郎使这样的水平也还是需耍设计者动很多脑筋和试验才可能达到
。

在这

种意义上
,

把图样识别看作为艺术比看作为科学或许更恰当些
。

广泛地说
,

在图形识别中可遵循两种显然不同的途径
:

一个是解析方法
,

此时研究者试

图使用统计决策理论
、

半U别式分析等手段以使分类方案公式化 ; 另一个是道观方法
,

由威知

单元 (Pe
r““Pt ion ) 或 其他许多模仿人类威知和学习过程的学习机或 自适应机来具体化

。

这

两种方法是分别独立发展的
,

然而就其结果而言可能差别不大
。

从长远观点来看
,

图形识别

的前途耍依赖于支撑其发展的理论框架 (基础 ) 的坚实性和适用性
,

而沿着目前 已想到的习

训机的路子不大可能获得满意的通用的识别装置
。

一个通用机必须具备十分广泛 的 自适 应

性
。

例如
,

在字母识别问题中
,

$lJ 断某一字是字母
“ O ”

时应与字母大小无关 ; 而龙识别不

同管径的圆圈时则显然耍求有不同的程序
。

另外的例子是
,

识别停机坪上的飞机
,

此时识别

装置必然对图形的旋转不敏咸
; 而反过来

,

在字母识别中如果不对图形的旋转加以约制的话

几乎不可能有效地进行识别
。

从概念上来说
,

这种灵活性总是可能的
,

然而实际上常常是难

以克服的
,

因而就目前来说致力于解决某一特殊识别问题的方法是适宜的
。

1
.

问题的性质

未知图样可 由一个N
一

维空间的矢量或测量数组来描述
:

X N = (x l , x Z ,
⋯

, x N )

图形识别问题就是要确定这一特定的样本是属于 O类不同图样的哪一类
。

解决这一问题

的办法是估计每一类成员的概率分布函数
,

然后确定一个最佳分类准则
—

典型的是使总错

误概率最小
。
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,

为解决这一问题作了大量工作
,

但是对于输入图样矢量本身却很少进行系统的研究
。

矢

量X 、的选取是根据直观
,

并受到各种不同的实际约制
,

诸如实时操作
,

或使用有限 分 辫 能

力的特定的接收器等
。

综合所有达些因素
,

将导致包含于图样矢量中的鉴别信息少于包含于

源图样 中的鉴别信息
。

棋重选择图样矢量空间的重要性不能不特别强调
,

因为在任意选择矢

量空间时所损失的鉴别潜力
,

不管识别过程作得如何精细也是无法补救的
。

在许多塌合中
,

人类自己的亘大的图样识别能力可以用来挑选哪些图样矢量可以不至引起较高的信息损失
。

所有这类挑选尽管有用
,

但均属于定性的
,

并且不能描足一个较为有理论基础的方法在选择

测量空间时的需耍
,

也不能满足对不同的选择之间的相对信息损失进行比较的需耍
。

为了在下面的讨论中明确起见
,

对于选取适当的图样矢量空间的问题将使用术语
“
图样

描述
妙 (P a t t e r n D e s e r iPt io n ) (见图 1 )

。

而术语
,’
图样识别

,,
或

"
分类

,,
将用 于 共 后

的鉴别阶段
,

在此阶段中与每一特定矢量相关联的测量被用来指定此图样隶属于 Q类中的一

类
。

总的过程哄作
“图样分析

” 。

在图 1 中
,

图样描述阶段又被分为两步
。

第一 步 形 成 一

个图样矢量
,

它 (理想地 ) 包含所有源图样的信息
。

然后此矢量经受一个降维过程或预处理

以适应实际的处理时间要求和存赊要求等
,

由此产生一个修正图样矢量作为分类器的输入
。

_
_

_
_

_ _
图样

_
修正图

{
图”源

⋯姗一

巨隅剑嘿
一⋯

分类器

⋯一
图样类另”

图样描写 图样识别

图 1 图样分析器框图

二
、

图样识别 (分类 )

在本节
,

我们来考虑图 1 中所示的最后一步的操作
。

假定一个合适的修正图样矢量Y M已

经确定
:

Y M 二 (9 1 , 对2 ,
⋯ ⋯

, 夕M )一 F (工 1 , 工 2 , · , ·

⋯
, 戈付)

其中 (为
, 劣2 , “

一
, 劣动是修正前的图样矢量 X N 。

下面考虑的问题是确定Y M属于两个可能类别中的一类
。

按照 B a y e ”
钊决准则

,

如果满足

下述条件
,

则指定图样属于第 1 类
:

孕骡典》

李
.

导扩 2 气艺 M ) U I 尸 1
( 1 )

其中 P :
(Y M ) 是 Y M 属于第 1 类时的概率分布

, P Z (Y M ) 是 Y , 属于第 2 类 时 的 概 率 分

布
,

P ;
是观察到第 1 类成员的先验概率

,
P Z
是观察到第2类成员的先验概率

,
C : 是对第1类

成员错误识别时的代价
, C Z

是对第 2 类成员错误识别时的代价
,

并且假定正确识别时代价

为零
。

在许多情况下
, P :

和 p :
都不能精确已知

。

此外
,

错误识别的代价事实上不好选定或者

它本身就是变化不定的
。

在雷达和声纳中就是这种情况
,

因此通常是将复合 量 c Z P Z
/ C

; P ,

一场 0一



看作为一个主观 $lJ 决闽
。

如果 P , (Y M ) 和 P : (Y M ) 可以表为M
一

维多变量高斯分布。 , ,
’

它们取如下形式
:

P (Y M) =
(2杯) M 了2

}K {
‘l“

「 1
,
_ ,

=
_ _ _

. _ _

二 1
e x P ! 一

~

下一 LY M 一 y M )
’

K
一 ‘ (Y M 一 Y M ) !

L 心 J
(2 )

其中Y , 是分量平均值矢量
,

K 是协方差矩阵
。

取对数得到
:

_
,
一 , ‘

1
, 一 ,

二
_

. _ _ .
_ .

=, 0 9 尸 气Y M ) - 一花犷‘丫 M 一 丫 , )
‘

长
一 ‘ 灭丫M 一 Y M ) + 幂数 ( 3 )

B a ye 3
$lJ 决表面是由超二次型画数确定的曲面

:

1。9
.

粤梁黑
一 一 10 9 昙零

鱼

厂 2 、孟 M 产 七 1厂 1
( 4 )

郎
:

常数 +

音
(: M : 一万M Z) T K : , (Y 。 : 一 夕, 2 ) 一

合
(Y M : 一 夕, 1 ) T K : ‘(: M , -

Y M I)

一 ‘。g

箫
推广到Q类情况

,

则当满足下式时
,

将输入图样判定为属于第k类
.

艺 P , P 。(Y , ) e 、:
< 名 P . P : (Y M) e , .

( 5 )

;孰 l剥

其中j= 1 ,

⋯
,

k 一 1 ,
k 十 1 ,

一
,

Q
,

而c 、: 是将第玄类成员错误$lJ 别为第k类成员时的代价
。

在许多实际情况下
,

概率分布函数的形式是未知的
。

Se be
s tye n 及其他人

‘’ , 2 ’
使用了判

别式分析技术 (鉴别量分析技术 )
,

在对于各个图样类具有不等协方差矩阵的一般情况下能导

致与B a y“ “ $lJ 决理论方法相同的结果
。

对于等协方差矩阵的特殊情况
,

则有$lJ 决理论与 Fi o h e r

线性鉴别
〔” )的相似等价性

。

Fi o h e r
使用了测量的线性函数

:

Y = 艺
a , , ,

( 6 )

它使两类Y 的平均值之差除以Y的方差 (假定两类具有相同方差 ) 这个量达到极大
。

人们对于线性方法寄以很大兴趣
,

因为它具有计算上的明显的优越性
。

一般而言
,

郎使各

类互不重叠也渡有得到很成功的结果
,

除非各图样能在测量空间中很好的分离开并且图样矢

量的维数很大于类别数
。

在理想情况下
,

在测量空间中各类是由单一的点来代表的
,

此时可

由线性方法作到完全地相互分隔开
,

只耍类别数比维数至少多 1
。

换言之
,

任何单独一个类

别或一组类别均可线性地与其余者相分隔开
。

当各类不再是一个点而开始围绕其均值点分散

时 (如图 2 所示 )
,

则到一定程度时 (依赖于测量空间中类内集群和类间集群的可分性 ) 用线

性分割就变为不可能了 (如图 2 (c) )
。

如果还有未被使用的测量维
,

换言之可以增加维数
,

一 1 5 1一



则线性分隔仍是可能的
,

只耍图样在测量空间是处在
“一般位置

” 上气 否则
,

必须使 用 非

线性方法
。

, :

匡
丫之

国
yZ

巴
y‘ y口

(a )
’

(b )

图 2 在m 维 (m = 2) 空间中分隔 m + 1 类
.

(

誉
》

(a )点类; (b )和(e )分散类

对于不可能进行线性分离的情况
,

甚至是各类不互相重叠的情况
,

建立了各种非线性方

法
。

其中的一种方法是用
a
最紧邻分类器

,, (N e a r e , t N e ig h b o u r C la s sifie r )
,

它将新输

入的图样与每一类别的一组图样样板 (已知的图样
“
典型

” ) 进行检验
。

钊决标准是看它与

哪一个样板点最靠近就指定它是属于哪一类
。

换言之
,

图样矢量Y M被识别为A 类
,

如果对所

有Q 类满足
:

对

撕
。

{自
‘“

一
, 2

}
<

揣
。

{睿
‘“, 一b一 , 2

<

揣
。

}睿
做 一C 。 ! , 2

卜
等”

( 7 )

十 +

;
,

万
-和

硬丹

yl

图 8 位函数法

其中 y , 为新图样矢量在第 乞维 的 测量值
,

而 气
: ,

b
。。

为各样板点相应的值
。

除了在存赊上明显地 有 问 题 以

外
,

上述方法还有一个缺点
,

就是对于样板点集当中的

所谓
“
流散

”
样点非常敏咸

。

克服这‘困难可以用更为细致的方法
,

如 位 函 数

法 〔‘〕 。

图 3 中以二维问题简释了位函 数 的 原 理
。

图

中
,

两类别的样点由测量空间中的正负电荷来代表
。

据

此
,

可以划 出空间中零位线
。

三
、

图
.

样 描 写

讨论到此
,

已对图样分类技术的一小部分作了简单的介绍
。

然而
,

正如早已指出的那样
,

这

种技术在实际环境中能否成功地使用还耍依帽于描写原始图样的矢量所载荷信息量的多少
。

显然
,

如果根据随便选取的数据
,

其中主耍鉴别信息均被弃置
,

则盲 目地进行各种可能的分类

过程是不会成功的
。

然而这种情况并不是没有的
,

结果是造成亘大浪费
。

尽管图样描写问题

.

指不共线或共面
。

—译注
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是十分困难的课题
,

但作者坚信
,

将来会针对图样描写钓问题连同有关的数据的降维问题以及

信息含量的评价问题作出亘大的努力
。

可用来解决某些这类问题的一个可

能的途径是所谓的
“
主分

·

量 分 析
”
技

术
‘5 ’ ,

它是在多变量统计中用以降维

的方法
。

图 4 中
,

以二维为例对此技术

作了示意
。

图中的点子代表在玩
,

9 2
空

间中的一组测量
,

由图 4 (a) 可见
,

这些点

子之间存在有十分理想的正相关性
。

因

此
,

可能定义一个单一的新变量之 ; ,

它完

全可给出这些数据的特性
。

此变量称为

、

⋯
:

丫
护

‘”’

l
x咬

’

‘

七
,

图 4 主分量分析

第一主分量
。

在图 4 (b) 中
,

点子稍有分散
,

不再严格位于一条直线上但仍然具有高度相关性
。

第一主分量之 : ,

根据下式系数的求得而确定
:

之 1 = a 1 9 1 + a Z yZ ( 8 )

求定系数的原则是使艺: 方差最大
。

第二主分量2 2 ,

可由与
: 1正交

,

郎
:

之 2 = b l对z + b Zy Z

加上不相关条件 (“l , 2 2 )“ 0 和“ : 方差最大而确定
。

对多维问题的处理
,

可由上述方法道接

推广
。

在所示的这种较简单的情况中
,

有可能第二主分量只具有很小的方差
,

以致可以只用

第一主分量来近似描写数据
,
这样就将维数由 2 降为 1

。

当涉及多维问题时
,

往往采用前五

个左右的主分量就可获得较好的近似
。

当然
,

这样大幅度的简化是十分吸引人的
,

但是对于实际的图样描写问题所涉及的大维

数
,

必须为这种主分量分析付出亘大代价
,

郎在分析过程中耍求亘大的存赊量和运算量
。

主

分量是根据考察测量数据组的方差一协方差矩阵并计算其本征矢量及本征值来确定的
。

前者

确定原始测量的线性组合系数
,

由它给出主分量
; 而后者确定每一主分量对总的 方 差 的 贡

献
。

在大多数实际的图样识别问题中包含很大的维数
,

在某些情况中甚至会超过1 0 “
。

处理这

样大的矩阵不是轻而易举的
,

但如果能对维数作大量削减从而可能获得很大收盘的话也还是

值得的
。

克服此困难的一个简单办法当然是以牺牲分辨率来缩减原始图样的维数
。

这样作的

风险也是熟知的
,

郎降低分辨可能导致关键的鉴别信息的丢失
。

为了在使用这种技术时能实现完整的图样分析
,

必须随后应用某种形式的判别式分析
。

其中的技术之一就是对来自所有各类图样的混合数据进行主分量分析
,

然后对包含了主耍离

散性的这些分量进行多变量$lJ 别式分析
。

在图样描述中还存在另外一个问题
,

就是实际的图样类别的数 目未知
。

在声纳显示屏上

观察到的回波信号以及各种来源的噪声信号就是这种情况的最好例子
。

虽然
,

将 数 据 分 为
“目标回波” 及 “

背景事件
” 两种类别是方便的

,

但无疑的在后者中将包括许多末被定义的
“子类别

” (“u b
一 “l““‘“习

,

因而存在这样的实际危险性
,

郎选择一个代表性不够的背景子

集为基础来进行图样分析
。

在很短的时间间隔和操作条件几乎不变的情况下
,

观察到的背景

事件的数 目也可能是非常之大的
,

对它们进行仔细考察所需的时间是非常可观的
,

并且可能

是浪费的
。

’

,

针对这一问题
,

可以使用集群分析 (Cl us te r a
na lys is ) 技术

【“’ ,

它将在某种最佳意义
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下对测量空间进行分割
。

我们来考虑图 ”示出的一维和二维问题的简单情况
。

在一维的情况下
,

数据可设想分

为两组
。

考虑所有可能的划分方法
,

!
宙
.

洲~ 份份~ 们一
y布

并计算每一划分时相应的这两组的方

差和 (以每组的成员数为权 重 ) ,
从

而找到使这个方差和最小 的特 定 划

分
。

在图中以虚线标出这种划分
,

它代

表在使两组的重心距离最大意义下的

最佳分割
。

图 5 (b) 给出二维空 间 中

类似的情况
。

然而当维数增加时
,

计

算量迅速增加
。

此时
,

还需再借助于

为b)群
(集

的图样中间空维一一和维介在

)5“图

主分量分析法来实现降维占

如果发现在未知数据中存在着某种能彼此分开的群集现象
,

则可以采用所谓
“
链

”
集群

法 (, e h a in ” m e th 。 d o f e lu s t e r in g ) 〔7 ’。

使用此技术时
,

要计算第一个样本和第二个样本

的距离
。

如果此距离小于某一预先取定的最小距离时
,

则将第二样本作为第一集 群 的 一 部

分
。

否则
,

第二样本形成第二集群的基础
。

此过程连续进行下去
,

则每一样本根据最小距离

准则
,

不是加入某一存在的集群中去
,

就是作为新生集群第一个成员
。

1 .

附加信息

在许多实际应用中
,

包含在一个单个图样中的信息可能不足以获得十分低的误识率
,

郎

使图样矢量可能已包括了源图样的所有鉴别信息
。

在文字字母识别中就有这种情况
,

人能够几

乎正确无误的识别是因为他能利用相邻图样之间存在的关系
,

郎语义
。

在声纳和雷达中
,

也

可以利用时域上的图样之间的关系
,

郎跟踪
,

来改进对目标与非 目标 的分类置信度
。

在图样描写上共他有关的问题是对于平移
、

标度 (放大缩小) 及旋转的不变性问题
,

这

些已经在本文的引言中提到过
。

对于平移不变性的要求几乎在所有的应用中都是需耍的 , 郎

不管图样是字母
、

数字也好
,

血球也好
,

雷达回波也好
,

指纹也好
,

都要求分类器保持共不

变的性能而不论这些图样出现在观察塌上的位置如何
。

在实际应用中
,

这一问 题 常 靠
“手

控
”
中心化来解决 (虽然 自动化技术已开展 )

,

例如
,

重力中心或棱边注记
。

当涉及到标度及旋转不变性时
,

将按照具体任务而有不同要求
。

象平移情况一样
,

手控

或 自动技术均可利用
。

螺线扫描技术和样板的手控旋转就是取得旋转不变性的手段的例子
。

标度不变性可借助于利用图样描述中对有关测量的标度比的关系来解决
。

四
、

试 验

在找寻一个图样分析的满意的方法的过程中
,

对大多数实际应用来说
,

进行大量的尝试

常是必要的
。

因此找寻适当的试验过程是特别重要的
,

而且它也是图样分析的组成部分
,

后

者往往需要大量的人力和时间
。

可能最简单的办法是测量平均的图样误识百分率
,

并且在许多情况下 (例如
,

自动数码

识别器) 这一技术是可行的
。

尽管它十分简单
,

然而它也有弊病
,

郎一个单一的总括的因数
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可能会使得对某一或某些特定类别的识别性能很差
。

特别是
,

当各个类别中图样成员数 目不

一以及误识代价不相同的情况下
,

使用这一办法可能导致严重错误
。

在这种情况下
,

一个可

以采取的技术是
“
混淆矩阵

” 法 (C on fu
“ion M at r i x )

,

它把各类的正确分类数与误 识 数

均在一个矩阵中表示出来
。

每当属于第乞类的一个图样被错误分到第 j类时
,

则在矩阵中的第

幼元素的数 目工就增加 1
。

这样
,

数 目沈。 , 当i二手时 (构成对角
、

线元素 ) 就代表各类的正确识

别数 目
,

而其余的
,

自队今j
,

均代表误识
。

另外一个有用的方法是从通讯论中借用来的
,

郎所谓接收机工作特性曲 线(R O C )
。

在此

方法中
,

由对 A 类正确识别概率相对于将其它各类误识为 A 类概率作 曲线
。

这办法对
“

两类别
”

问题特别有用
,

郎只存在两个类别或者只需将某一类同其余各类分开而其余各类之间无须再

分的情况
。

前面提到的声纳回波信号的识别以及癌细胞的识别就是可以使用这一办法的最好

例子
。

在这两种情况中
,

特别重耍的类别的图样 (目标
、

癌细胞 )的数 目较之构成余类的非目

标及健康细胞的数 目耍少好几个数量级
。

在这两种情况中误识代价都是不同的
。

显然
,

将健

康细胞误识为癌细胞耍此反过来的损失小得多
。

类似的
,

目标漏报的代价耍大于将背景事件

误识为潜艇的代价
。

利用 R O C还有一点是非常可取的
,

就是它可以对不同的识别方法进行相 互 比 较
。

随机

分类器的性能是由过原点及
·

(1
,

1) 点的对角线表示的
。

优于随机分类器的性能则应由位于

对角线之上的曲线来表示
。

对于两类以上的问题
,

则可绘出一系列R O C 曲线
,

来表示对每一类

正确识别概率与对余类误识概率之间的关系
。

然而
,

当类别数 目较多时
,

想要得出总的结论

将变得很困难
。

为了使对错误率的估计获得足够高的置信度
,

显然应使试验图样具有代表性
。

只耍有可

能
,

就应当搞类别的随机抽样
。

郎使如此
,

本文作者仍然认为
,

被某些研究人员所采用的以

相同的
“
代表性

”
抽样进行设计然后再用于试验的办法是危险的

。

正如已提到的
,
在声纳信

号数据中
,

想要获得一个有限的能有代表性的背景样本数据可能是十分困难的
,

因为由未确定

的类别组将引起一些可能的次级结构
。

另外一个问题是
,

图样描写阶段对于褚如平移
、

放大和旋转是敏咸的
,

甚至是过于敏威

的
。

对于不同的问题应对此加以不同的约制条件
,

因而给定的系统的性能将依帽于这些约制

条件如何给法
。

五
、

结 论

前面列举了图样分析的某些基本原理
。

只着重于那些有一定理论基础的方法
,
远不是全

面的
。

作者认为无论是对于总的问题还是对于已存在的理论的了解都还是很不够的
。

我们特别强调了图样描写问题 (包括降维问题 ) 需耍一个更具逻辑性的方法
。

普逼适用

的解决办法看来在很长时间内都未必能得到
,

而对于某些特定问题或一组类似的问题
,

在方

法上的定量化和理论化
,

只对目前是有盆的
。

关于通用性问题
,

作者认为
,

如许多研究者所寻求的那样
,

构造一种能够在图样分析上

具有可与人相比的能力的通用型式的学习机还是为期遥远的
。

不同的图样识别任务具有不同

的问题
:

某些任务耍求不必管旋转
; 另外的某些任务可能只关

』

乙旋转向题
;
某些问题耍求能

有标度不变性的识别
,

等等
。

对于识别手写字母的识别装置很难企望它能与人竞争
,

}钾卜它
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能象人一样利用语义
,

郎利用在相邻字母间的群相似性或利用对于所遇到的字母的某些先验

知识
。

例如在确定邮寄地址时
,

工作人员靠其任务特点知道他会遇到某些类型的字母组 (城

市
、

国家
,

等等 )
。

至于通用学 习机在原理上不是不行
,

但这种机器耍比目前试图构造的最

精密的系统耍复杂好几个量级
。

因此
,

通过对基本原理的深入了解而致力于建立一种能解决

特定问题的系统
,

从而取得缓慢的更富于逻辑的进展似乎更为有利
。
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射 输

M
.

G
.

V e z z o si指出了在图样识别的统计*ll 决理论方法与多重假设检验之间的 十 分 相 似

性
,

并问到是否可以从 N o ym a n 一

Pe
a r “。n

观点出发而不用B a y e s观点
。

回答
:

后者只不过作为例子提出
。

可以有多种方法来解决问题
,

但本文的目的不在于搞

最佳识别方法
,

而在于强调这样一个事实
,

郎找到一个能够不至引起过高的信息损失的合适

的对输入图样矢量的描写是当前的主要问题
。

T
.

G
.

Bi
r
ds

a ll 指出
,

自动图样识别中的许多问题看来仍是由于对图样特性缺少经验而引

起的
,

声纳 目标问题尤其是如此
。

回答
:
作者同意上述观点

,

但指出
,

无论是对图样信息含量的评价方面或是确定图样描

写方面的技术发展都希望它能不依赖于人的咸觉
。

虽然如此
,

在对任一特殊问题 上目前的办

法仍然必须利用人对图样的经验
。

P
.

St 。。kl in 指出
,

信号处理通常分为下列过程
:

开始是能量检测
,

随后是估计和分类
。

并提出类似的观点对图样识别是否也适用
。

作者认为在大部分问题中上述途径基本上都是一样的
。

虽然在整个处理过程的早斯阶段

希望利用尽可能多的信息
,

然而过程本身的性质可能不允许利用全部信息
。

例如
,

对于声纳
,

在最广泛的意义下的形式 (s h a Pe ) 应包含时域
,

郎多脉冲发射信息
。

然而实际 上
,

首 先 是

使用一个单个脉冲
,

并确定其对一给定事件的似然比
,

然后再由相继的脉冲发射所获得的信

息进行补充修正
。

(尚尔昌译 黄曾场校 )
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