
基于筛选深度特征的红外图像目标识别方法

廖莎莎 

Infrared image target recognition method based on selected deep features
Liao Shasha

在线阅读 View online: https://doi.org/10.3788/IRLA20210372

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

深度特征联合表征的红外图像目标识别方法

Target recognition method of infrared imagery via joint representation of deep features

红外与激光工程. 2021, 50(3): 20200399   https://doi.org/10.3788/IRLA20200399

二维压缩感知多投影矩阵特征融合的SAR目标识别方法

SAR target recognition using feature fusion by 2D compressive sensing with multiple random projection matrices

红外与激光工程. 2021, 50(6): 20200531   https://doi.org/10.3788/IRLA20200531

多元经验模态分解及在SAR图像目标识别中的应用

Multivariate empirical mode decomposition with application to SAR image target recognition

红外与激光工程. 2021, 50(4): 20200236   https://doi.org/10.3788/IRLA20200236

多视角红外图像目标识别方法

Target recognition based on multi-view infrared images

红外与激光工程. 2021, 50(11): 20210206   https://doi.org/10.3788/IRLA20210206

复数二维经验模态分解在SAR目标识别中的应用

Application of complex bidimensional empirical mode decomposition in SAR target recognition

红外与激光工程. 2021, 50(5): 20200309   https://doi.org/10.3788/IRLA20200309

结合多决策准则稀疏表示的SAR图像目标识别方法

Combination of multiple decision principles based on sparse representation-based classification for target recognition of SAR image

红外与激光工程. 2021, 50(8): 20210138   https://doi.org/10.3788/IRLA20210138



 

基于筛选深度特征的红外图像目标识别方法

廖莎莎

(巢湖学院 信息工程学院，安徽 合肥 238000)

摘　要：红外成像是现代战场侦察的重要手段，基于红外图像的目标识别技术可为情报解译提供重要

支撑。针对红外图像目标识别，提出基于筛选深度特征的方法。设计适当结构的 ResNet 对红外图像

进行特征学习，对于每个卷积层的输出特征图进行矢量化处理，获得相应的特征矢量。针对各个特征

图的深度特征矢量，基于斯皮尔曼等级相关系数评价它们与原始图像的相关性。然后，通过门限判决

算法选取若干具有高相关性的深度特征。经过筛选得到的深度特征可剔除了不必要的冗余成分，从而

提升后续分类的精度和稳健性。采用联合稀疏表示模型对筛选得到的若干深度特征进行表征和分类，

最终获取待识别样本的所属类别。因此，方法可有效结合 ResNet 多层次深度特征的鉴别力，从而提高

最终的识别性能。实验在公开的中波红外目标图像数据集 (MWIR) 开展，利用原始测试样本、模拟噪

声样本和模拟遮挡样本对方法性能进行测试和分析。实验结果表明：相比现有的部分红外目标识别方

法，提出方法可取得更强的有效性和稳健性。
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Infrared image target recognition method
based on selected deep features

Liao Shasha

(College of Information Engineering, Chaohu University, Hefei 238000, China)

Abstract:   Infrared imaging is an important means of modern battlefield reconnaissance, and target recognition
technology  based  on  infrared  images  can  provide  important  support  for  intelligence  interpretation.  Aiming  at
target recognition in infrared images, a method based on selected deep features was proposed. A ResNet with a
proper structure was designed to perform feature learning on infrared images, and the output feature maps from
each convolutional layer was vectorized to obtain a corresponding feature vector. For the deep feature vectors of
different  feature  maps,  their  correlations  with  the  original  image  were  evaluated  based  on  the  Spearman  rank
correlation  coefficient.  Afterwards,  several  deep  features  with  high  correlations  were  selected  through  the
threshold  decision  algorithm.  The  deep  features  obtained  after  selection  can  eliminate  unnecessary  redundant
components,  thereby  improving  the  accuracy  and  robustness  of  subsequent  classification.  The  joint  sparse
representation model was used to characterize and classify the selected deep features, and finally the category of
the sample can be identified.  Therefore,  the proposed method can effectively combine the discrimination of the
multi-level  deep  features  learned  from  ResNet,  thereby  improving  the  final  recognition  performance.  The
experiments were carried out in the public mid-wave infrared target image dataset (MWIR), using the original test
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samples,  simulated  noisy  samples  and  simulated  occluded  samples  to  test  and  analyze  the  performance  of  the
method.  The  experimental  results  show  that  the  proposed  method  can  achieve  stronger  effectiveness  and
robustness compared with some existing infrared target recognition ones.
Key words:   infrared image;      target recognition;      ResNet;      Spearman rank correlation coefficients;

joint sparse representation
 

0    引　言

随着红外传感元器件和红外成像技术的发展，高

分辨率红外图像在军事和民用领域得到广泛运用[1−5]。

在民用领域，红外夜视仪、夜间交通管控系统等设施

设备发挥了重要作用。在军事领域，基于红外成像的

导弹末制导系统具有精度高、针对性强等特点。红外

图像目标识别技术可依托观测图像获取感兴趣目标

的所属类别，为情报解译提供支撑。红外目标识别方

法一般区分特征提取和分类决策两个阶段。根据现

有文献，红外目标识别方法中涉及的特征包括几何外

形、局部纹理、像素分布特性等[6−9]。分类过程中，根

据提取得到的特征进行分类器的选择或设计，典型代

表包括支持向量机 (SVM)[10]、稀疏表示分类 (SRC)[11]

等。深度学习理论的出现和发展为信号处理、图像分

析提供了重要手段。特别地，在图像识别领域，以卷

积神经网络 (CNN)为代表的深度学习模型成为炙手

可热的工具，并验证了其有效性。参考文献 [12−14]

就针对红外图像目标识别问题设计了深度网络模型

并进行了应用。特别地，参考文献 [14]以某卷积神经

网络为基础对红外图像进行特征提取，将各个卷积层

输出的特征图进行处理，获取相应的深度特征矢量。

最后，采用联合稀疏表示模型对多层次深度特征进行

联合决策。相比传统直接应用深度模型进行端到端

分类的方法相比，多层次深度特征的联合运用进一步

提高了识别性能，反映了方法的有效性。

文中提出基于筛选深度特征的红外图像目标识

别方法，主要是对参考文献 [14]中联合深度特征方法

进行两个方面的改进优化。一方面，采用 ResNet替

换参考文献 [14]中的卷积神经网络。根据现有文献

报道，ResNet通过引入残差学习算法可显著提高深度

网络的稳健性 [15−16]。相比一般的卷积神经网络，

ResNet输出的多层次深度特征具有更强的鉴别力。

另一方面，对于 ResNet各个卷积层输出的深度特征

矢量，基于斯皮尔曼等级相关系数[17−18] 评价它们与原

始图像的相关性，进而合适的门限选取若干相关性较

高的深度特征矢量。最终，基于联合稀疏表示模型[14,19]

对选取的多层次深度特征矢量进行表征分类，获取决

策结果。与参考文献 [14]中利用全部深度特征矢量

的算法相比，文中通过有效的特征筛选可以提出部分

冗余甚至负面信息，从而提高分类的精度和效率。因

此，通过充分运用 ResNet学习得到的深度特征，文中

方法可以进一步提高红外图像识别性能。实验中，采

用公开的中波红外目标图像数据集 (MWIR)对设计

方法进行测试和分析，分别在原始样本、噪声样本和

遮挡样本三类情形下与部分现有方法进行对比。实

验结果反映了提出方法的有效性和稳健性。 

1    基于 ResNet 的深度特征学习

H (x)

F (x) = H (x)− x

F (x) = H (x)+x

ResNet作为一种代表性的卷积神经网络，在图像

分割、分类识别等领域得到了广泛应用和验证 [15−16]。

与一般的卷积神经网络相比，ResNet能够随着网络层

数的增加，获得更佳丰富的深度特征，同时可避免梯

度消失问题。假设 为最佳映射，利用堆叠的非线

性层得到新映射 ，从而计算新的最佳

映射 ，提高网络的整体学习性能和分

类能力。

文中将 ResNet引入红外图像目标识别，主要用

于学习多层次的深度特征。图 1显示了文中设计的

针对 10类目标分类问题的 ResNet整体结构，共包含

12层，在每个卷积层均可以输出特征图，通过矢量化

操作获得相应的深度特征矢量。与一般的卷积神经

网络结构相比，ResNet能够将输入与后续非相邻层直

接相连，从而最大程度保持了图像中的有效信息。此

外，ResNet降低了网络学习的整体难度，有利于提高

网络学习效率。基于图 1可获得红外目标图像多层

次深度特征。这些深度特征可从不同方面描述目标

特性，联合运用它们可为后续的分类识别提供有效

支撑。 
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2    斯皮尔曼等级相关系数

基于 ResNet学习得到的多层次深度特征对于描

述红外图像中的目标特征具有互补性，联合运用这些

信息有利于提高识别性能。然而，实际过程中并不是

所有层次的深度特征对于正确识别都有贡献，其中不

乏冗余分量，不仅会降低识别效率还可以降低识别精

度。为此，有必要对多层次深度特征矢量进行可靠筛

选，筛选保留的深度特征用于后续的分类过程。

P Q n

Pi Qi i(1 ⩽ i ⩽ n)

P Q

p q pi Pi P qi Qi Q

d = pi−qi,1 ⩽ i ⩽ n

P Q

文中采用斯皮尔曼等级相关系数作为深度特征

筛选的基础相似度度量准则。斯皮尔曼等级相关稀

疏用于评价两个变量之间的统计相关性[17−18]，有不依

赖样本分布的优点。设定 和 为两个 维的变量，

、 分别为两者的第 个元素。按照升序

或降序对 和 的进行重新排列，得到新的变量序列

、 。其中， 表示 在 中的排序， 表示 在 中的

排序。然后，计算差分集合 。在

此基础上， 和 的斯皮尔曼等级相关系数按照下式

计算：

ρ = 1−
6

n∑
i=1

d2
i

n(n2−1)
(1)

T

根据上述过程，斯皮尔曼等级相关系数可用于快

速计算不同深度特征矢量与原始红外图像之间的相

关性。在此基础上，设置适当门限 ，对于相关性高于

门限的深度特征矢量予以保留。反之，相关性小于门

限的深度特征矢量则予以剔除，不再进入后续的分类

过程。 

3    识别方法描述
 

3.1   联合稀疏表示

y K[
y(1)y(2) · · ·y(K)]

联合稀疏表示模型是处理多个关联稀疏表示问

题的有效工具，通过利用内在关联提高求解精度，为

信号重构，图像识别等应用提供支撑[14, 19]。对于测试

样本 ，假设其经过筛选后得到的 个 ResNet深度特

征矢量为为： 。它们的联合稀疏表示模

型构建如下：

min
β

g( β) =
K∑

k=1

∥∥∥y(k)−A(k)α(k)
∥∥∥ (2)

A(k)

α(k) β =
[
α(1)α(2) · · ·α(K)]

式中： 表示对应第 k个深度特征的全局字典，记

为所有训练样本获取的第 k个深度特征的矩阵合

集； 为稀疏系数矢量； 则为系数

矩阵。

公式 (2)给出了联合稀疏表示的最基本形式，但

并未考虑不同成分之间的联系。为此，实际应用的联

合稀疏表示模型增加了相关性约束，新的目标函数如

下式所示：
min
β

g( β)+λ∥ β∥2,1 (3)

λ ℓ1/ℓ2式中： 正则化系数。 范数对稀疏矩阵的约束使

得不同深度特征对应的系数矢量倾向于相近的分布

特点，即它们之间的相关性。

对公式 (3)进行求解，可获取稀疏系数矩阵，即不

同深度特征对应的稀疏系数矢量。在此基础上，按照

类别对测试样本的深度特征进行联合重构，计算重构

误差之和，用于最终的类别决策，如下式所示：

identity(y)=min
i

K∑
k=1

∥∥∥y(k)−A(k)
i α

(k)
i

∥∥∥ (4)

A(k)
i

α(k)
i

式中： 为第 i个训练类别对应第 k个深度特征的局

部字典； 为对应的系数矢量。 

3.2   识别流程

根据上述分析，文中设计如图 2所示的识别流

程。首先，根据所有训练样本对图 1所示的 ResNet

进行训练，获得可靠的网络参数。对于测试样本，在

ResNet的各个卷积层构建相应的深度特征矢量。在

该计算书，利用斯皮尔曼等级相关系数进行深度特征

 

Input image

5×5 conv 32

3×3 conv 32

3×3 conv 32

3×3 conv 64

3×3 conv 64

3×3 conv 128

3×3 conv 128

3×3 conv 256

3×3 conv 256

FC 10

Output

图 1  ResNet 结构

Fig.1  Architecture of ResNet 
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的筛选，获取若干个深度特征矢量。与此同时，所有

训练样本按照测试样本选取的深度特征进行对应抽

取，并相应构建全局字典。最终，测试样本选取的深

度特征通过联合稀疏表示模型进行分析和重构，根据

最小重构误差的准则判定其所属的目标类别。 

4    实验及讨论
 

4.1   数据集介绍

实验基于中波红外目标数据集 (MWIR)实施。

该数据集在合作条件下对 10类地面车辆目标 (Pickup、

SUV、BTR70、BRDM2、BMP2、T72、ZSU23-4、 2S3、

MTLB、D20)进行了全方位高分辨率红外图像采集，

相关数据集的介绍可参见参考文献 [13]。红外观测

图像可以反映出不同目标的外形特点与热源分布特

征，从而达到区分不同目标的目标。根据参考文献 [14]，

文中对任一类目标选用 120幅图像作为训练样本，另

外 100幅不同的图像作为测试样本。

从现有文献选取若干方法进行对比分析，包含参

考文献 [10]中基于 SVM的方法，参考文献 [11]中基

于 SRC的方法；参考文献 [13]中采用 CNN的方法以

及参考文献 [14]中联合深度特征的方法 (记为 JSR-

Deep)。其中 CNN方法仅仅采用一般的 CNN网络实

现端到端的特征学习与分类。为全面测试提出方法

的性能，后续实验分别在原始测试样本、模拟噪声测

试样本以及模拟遮挡测试样本上开展，通过上述三类

场景的测试与对比，可对提出方法的有效性和稳健性

进行较为综合的评估。 

4.2   结果与讨论 

4.2.1    原始测试样本

Pav=Nc/NT

Nc NT

首先基于原始测试样本进行实验。如前文所述，

原始测试样本与训练样本一样采集自合作条件，两者

之间存在较高的相似度，因此识别难度相对较低。采

用提出方法对各类目标的 100个测试样本进行识别，

正确识别样本数目分别为 98、 98、 98、 100、 100、

100、99、97、98、98 (对应 4.1节描述的目标类别顺

序)，据此可得各类目标的正确识别率。为综合评估

方法性能，文中定义平均识别率为 ，其中

为正确识别样本数， 为测试样本总数。在此条件

下，分别计算文中方法和四类对比方法的平均识别

率，如表 1所示。对比可知，文中方法在当前条件下

的平均识别率为 98.4%，高于对比方法，体现其更强

的有效性。与 CNN方法相比，文中通过引入鉴别力

更强的 ResNet进一步提升了分类能力。与 JSR-Deep

方法相比，文中通过优化网络结构以及进行必要的深

 

表 1  各方法对原始测试样本的结果对比

Tab.1  Comparison  of  reuslts  from  different  methods

on the orginal test samples
 

Method Average recognition rate

Proposed 98.4%

SVM 94.5%

SRC 95.1%

CNN 96.6%

JSR-Deep 97.8%

 

Training
samples

Deep feature 1 Deep feature 2

Deep feature 1

Deep feature K

Joint sparse
representationTest sample Target class

ResNet

Deep feature 2
Errors

Deep feature K...

Dictionary of deep features

...

Spearman rank
correlation

Feature learning
and selection

图 2  基于筛选深度特征的红外图像目标识别流程

Fig.2  Procedure of infrared imagery target recognition based on selected deep features 
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度特征筛选保证了特征的可靠性，进一步促进了识别

性能的提升。 

4.2.2    模拟噪声样本

噪声发生在红外图像采集和后续处理的各个环

节，因此实际过程中非合作条件下的红外图像往往受

到较为严重的噪声干扰。相比合作条件下的高信噪

比 (SNR)红外图像，噪声干扰下的样本中，目标特性

变得模糊，从而加剧了识别难度。文中在原始样本的

基础上，按照设定信噪比的原则对其进行加性噪声添

加，构造信噪比分别为 10 dB、5 dB、0 dB、−5 dB和

−10 dB条件下的噪声测试集。在此基础上，分别采用

提出方法和对比方法对五个不同噪声测试集进行分

类，统计结果如图 3所示。文中方法在各个噪声水平

下均取得最高的平均识别率，体现其最优的噪声稳健

性。CNN方法在噪声干扰条件下性能下降最为剧

烈，反映了深度学习模型对于噪声等异常条件存在一

定的不适应性。JSR-Deep通过对多层次深度特征的

联合表征，一定程度降低了噪声的影响，提升了识别

稳健性。文中方法则是通过结合 ResNet优势，同时

进行剔除不必要的特征，确保了最终对于噪声样本的

识别性能。
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图 3  各方法对模拟噪声样本的结果对比

Fig.3  Comparison  of  reuslts  from  different  methods  on  the  simulated

noisy test samples
 

  

4.2.3    模拟遮挡样本

与噪声干扰的情形类似，在非合作条件下获取的

红外目标图像也可以存在遮挡的情况，导致目标局部

特性不能体现在获取的图像内。为测试提出方法在

遮挡条件下的性能，文中首选对原始测试样本中的目

标部分区域进行模拟遮挡。遮挡水平采用被遮挡目

标区域占目标全部区域的比例进行衡量。据此，该实

验构造了遮挡比例分别为 5%、10%、15%、20%和

25%条件下的测试集，进而对提出方法和对比方法进

行测试，获得如图 4所示的统计结果。由此可以看

出，提出方法在遮挡条件下相对可保持更强的稳健

性。CNN方法的结果与噪声干扰类似，性能下降最

为剧烈。其余方法的性能趋势也与噪声干扰基本相

同。文中方法综合了 ResNet多层次深度特征的优

势，通过进行了必要的特征筛选，确保影响正确识别

的不良因素得以剔除，因此可进一步提高方法对于遮

挡样本的识别稳健性。
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图 4  各方法对模拟遮挡样本的结果对比

Fig.4  Comparison  of  reuslts  from  different  methods  on  the  simulated

occluded test samples
 

  

5    结　论

文中提出基于筛选深度特征的红外图像目标识

别方法。在特征提取阶段，采用 ResNet学习红外图

像的多层次深度特征。同时，基于斯皮尔曼等级相关

系数筛选其中的部分深度特征，剔除不必要的冗余成

分。在分类阶段，采用联合稀疏表示对筛选得到的深

度特征进行分析，获取最终的决策结果。因此，方法

可结合 ResNet多层次深度特征的优势，提高最终识

别性能。实验在中波红外目标数据集上开展，分别对

原始测试样本、模拟噪声样本和模拟遮挡样本进行分

类，结果验证了方法的有效性和稳健性。
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