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基于卷积神经网络的激光距离选通式成像目标识别
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摘要　为解决距离选通式激光成像中由于图像模糊而导致目标识别率偏低的难题,提出一种保留特征的卷积神经

网络(KFCNN)模型,用于激光选通图像中的目标识别.与传统的卷积神经网络不同,KFCNN使用一个特征保留

层来提高模糊目标的识别率,提高目标识别的稳健性.为实现特征保留,KFCNN通过增加特征保留约束项及正则

化来优化特征保留目标函数并进行训练,通过减小特征保留目标函数值来保证训练样本在模糊之前和之后的特征

映射相一致.实验结果表明,KFCNN改善了因模糊造成识别率降低的问题,进而提升了距离选通式激光成像中对

指定目标的识别率.
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１　引　　言

激光选通成像技术具有探测距离远、可夜间

成像等优点,同时对雨、雪、雾有一定穿透能力,近
年来受到国内外的广泛关注.在光电跟踪系统中

要想对运动目标进行实时跟踪,仅获取目标成像

是不够的,最关键的是如何提高目标识别的准确

率.由于激光选通图像本身相对模糊,传统做法

是利用BP(backpropagation)神经网络进行目标识

别,文献[１]中使用多层感知器神经网络对陆上军

事目标进行自动识别,文献[２]中通过提取７个不

变 Hu矩构成特征量,再用１３６个权值组成的BP
神经网络算法对黑夜条件下４５０m运动目标进行

识别,其识别率达到了６８．８７％.文献[３]中采用

双隐含层BP神经网络算法对目标进行识别,对

５５０m处的目标识别率达到７２．１１％.文献[４]中
使用粗糙集与神经网络相结合的方法,将粗糙集

算法简约后的样本特征作为神经网络的前置输
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入,识别正确率大约为８０％.
卷积神经网络(CNN)是在BP神经网络基础上

发展起来的一种多层前馈深度学习模型,可以直接

输入图像,通过多隐层结构自动学习特征,避免了手

工提取特征识别流程复杂以及应用场景单一的问

题.诸多实验已经证实卷积神经网络比传统BP神

经网络在目标识别上有更好的效果[５Ｇ６].

２０１４年 牛 津 大 学 VGG 在ILSVRC 提 出 了

VGG模型[７].VGG具有比传统CNN更深层的结

构,因此处理的训练数据更多,能提取到更全局更抽

象的特征,网络拟合能力更强.因此本文以 VGG
网络结构为基础,提出新的特征保留卷积神经网络

(KFCNN)模型.通过对目标函数增加特征保留约

束项,通过最小化特征保留目标函数,使得图像模糊

前后共享相似的特征,完成特征保留层的学习.同

时,为了增加网络泛化能力,训练新增的特征保留

层,固定其余的模型参数,然后以较小的学习速率对

整个KFCNN模型进行专门微调,以进一步提高性

能.最后,使用测试集对 KFCNN进行全面评估,
并与文献[３]中提出的使用双隐含层BP神经网络

进行识别的算法和文献[４]中提出的使用粗糙集与

神经网络相结合的算法进行比较.实验结果表明,

KFCNN模型提高了激光选通图像中各类目标的识

别准确率,从而证明了所提方法的可行性、有效性以

及稳健性.

２　激光选通成像工作原理与图像分析

２．１　距离选通成像原理

图１ 激光距离选通成像系统工作原理图

Fig敭１ WorkingprincipleoflaserrangＧgatedimaging

激光距离选通成像系统的工作过程如图１所

示,激光器发射激光脉冲对目标进行照射(T０ 时

刻),其激光脉冲在传输过程中,部分激光被大气颗

粒散射或被中间物体反射回来时(T１ 时刻),接收器

的选通门处于关闭状态,从而拒绝了大气的后向反

射及背景杂波.只有当目标区域反射回的激光信号

到达接收器时,选通门才打开(T２ 时刻),对目标区

域进行成像,之后再次关闭选通门.

２．２　图像分析

空气中充满各种烟雾和粉尘,激光在碰到颗粒

时会产生后向散射,虽然通过选通门能够滤除非目

标区域内的后向散射光,但目标区域内被烟雾和粉

尘反射的激光会进入成像系统,进而在像平面上产

生附加噪声,同时颗粒还会使光波发生衍射形成“相
位光栅”.入射光波相位发生变化并在空间发生干

涉,表现在图像上,即形成无规则分布的颗粒形状的

散斑图像.同时,像增强器中存在由荧光屏的低通

性和电源纹波引起的光电噪声,使图像对比度降低,
出现噪声.以上因素使采用激光距离选通获得的图

像比较模糊,同时缺少彩色特征.

３　基于KFCNN方法

３．１　VGG网络模型

VGG是一种典型的具有较高识别率的深度学

习模型,该模型能够通过多隐层结构自动学习到图

像中的典型特征[８].VGG１６具有深层次的结构和

尺寸较小的卷积核(３×３),比传统CNN拥有更多

优点.VGG１６模型是由１６个加权层组成,包括１３
层卷积层、５层池化层和３层全连接层.VGG网络

深度比传统卷积神经网络更深,而且所有卷积层使

用的卷积核大小均为３×３.多个小尺寸卷积核的

卷积层比一个大尺寸卷积层的参数要少,而且能够

在不影响视野域的情况下增加其映射函数的非线

性,另 外 较 小 的 卷 积 核 也 使 VGG 网 络 更 具 有

判别性[９].

３．２　KFCNN模型

由于VGG具有良好的判别性,因此在VGG网

络结构的基础上提出了一种保留特征卷积神经网络

激光选通目标识别方法,该方法用于识别６类激光

选通目标,其系统结构图如图２所示.该系统以

KFCNN 作 为 核 心,KFCNN 前 １３ 层 加 载 已 由

VGG１６网络在CIFAR１０训练集上事先训练好的

参数,通过对剩余网络层设定一个相对较大的学习

率进行训练,再以较小的学习率微调 KFCNN.使

用CIFAR１０大量图像训练的参数,作为 KFCNN
模型的起点,便于训练网络.与VGG１６不同的是,
增加的特征保留层,通过特征保留约束项,使模糊
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图２ 保留特征卷积神经网络激光选通目标识别系统结构图

Fig敭２ StructuraldiagramoflaserrangＧgatedtargetrecognitionbyKFCNN

图像与清晰图像的特征差距趋于无穷小,网络实现

特征保留.当模糊的激光选通图像通过该识别系统

时,得到的KFCNN特征表达与其清晰图像的特征

表达相似,再通过softmax判别[１０],模糊图像可以

与清晰图像一样得到较高的识别率,从而得出目标

识别的结果.

KFCNN由１３个卷积层、３个全连接层和１个

特征保留层串联组成.首先,KFCNN前１４层网络

结构和VGG网络的前１５层结构一致,由１３个卷

积池化层和２个全连接层组成,其次是fckf特征保

留层,最后使用softmax判别的fcn层作为KFCNN
输出.网络最终输出的类别是６类目标,fcn由

１０个神经元组成.fckf层的输出作为fcn层的输

入,通过自学习特征保留层,完成 KFCNN 模型

的设计.
为 了 便 于 训 练 和 避 免 过 度 拟 合,将 通 过

CIFAR１０训练的VGG前１３层的网络权重直接加

载到KFCNN的前１３层,然后以较小的学习速率对

特征保留层和全连接层进行微调.目标函数是网络

拟合数据真实分布的一个重要指标[１１],KFCNN优

化了目标函数多项式回归方程,使其更符合模糊图

像数据分布.清晰图像作为学习样本,通过增加特

征保留约束项,使最小经验误差加上先验知识特征

保留的约束,使模糊图像和清晰图像共享相似特征.
优化目标函数时,使其向特征保留方向降低梯度,使
最终 解 接 近 数 据 的 真 实 分 布,同 时 避 免 过 度 拟

合[１２].另外,由于激光选通图像是灰度图,为适应

VGG网络图像输入格式要求,采用３个１×１的卷

积核对输入图像进行通道变换.
给定训练样本X＝{xi}和对应的标签Y＝{yi|

xi∈X},其中yi 表示为样本的真值标签向量,仅有

一个元素为１,其余均为０.通过输入目标对(X,Y)
训练一个 KFCNN模型.对于训练样本 X,fc２层

的输出特征是O２(xi).同时,O２(xi)作为特征保留

层fckf的输入,经过fckf层的输出结果是Ob(xi),
最后,Ob(xi)经过fcn层输出而得到On(xi).如

图３所示,softmax函数将logits变换为概率向量,
用来表示输入样本属于每个输出类的概率.(Wbi,
Bbi)和(Wni,Bni)为fckf层和fcn层的网络参数,W
为该层网络的权重,B 为网络偏置.

Ob(xi)＝reluWbiO２(xi)＋Bb[ ] , (１)

On(xi)＝softmaxWniOb(xi)＋Bn[ ] , (２)
式中:relu(x)＝max(０,x),softmaxx＝expx/

‖expx‖１,Bb 为由Bbi组成的矩阵,Bn 为由Bni

组成的矩阵.在给定训练样本和对应标签的情况

下,除了要求KFCNN应尽量减少训练数据集上的

错误识别误差外,还需特别要求KFCNN模型具有

任意一组训练样本的特征保留能力.将模糊图像

xi 与清晰图像样本yi 的特征距离作为特征保留

约束,则特征保留卷积神经网络算法表示为目标

函数最优化求解问题.因此,提出了一个新的学

习目标函数:

J(W,B)＝min×

S(X,Y)＋λ１D(xi,yi)＋
λ２
２ ‖W‖２２

é

ë
êê

ù

û
úú ,(３)

式中:S(X,Y)为softmax损失函数;λ１D(xi,yi)为
特征保留约束项,λ２ ‖W‖２２/２为权值衰减项,其中
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λ１ 和λ２ 是控制(３)式中３项相对关系重要性的两

个权衡参数,‖‖２ 表示求取２范数.
令损失最小化,softmax损失函数表示为

S(X,Y)＝－
１
N∑‹yi,lgOn(xi)›, (４)

式中:N 代表输入样本的个数.(４)式采用交叉熵

方式计算softmax分类损失.
特征保留约束项λ１B(xi,yi)使原数据样本xi

和模糊处理后的样本yi 共享相似的特征,通过定义

的 特 征 保 留 约 束 项 公 式,使 图 像 模 糊 前 后 的

KFCNN特征距离实现最小化,使模糊图像与清晰

样本特征误差尽可能小.如果该项的结果是一个很

小的值,则特征表示为模糊近似不变,将特征保留约

束项公式展开得到

D(xi,yi)＝
２

∑ Ob(xi)－Ob(yi) . (５)

　　(３)式第３项为权值衰减项,用它降低网络权重

的大小,以防止网络出现过拟合的现象,进一步提高

网络的泛化能力.由(３)式定义的目标函数不仅能

使识别损失最小化,还定义了一个特征保留约束项

来实现特征的保留性.在实验过程中,使用随机梯

度下降(SGD)方法来解决优化问题.Jxi
为单个样

本xi 的目标函数值,Wk 为网络权重,η为学习率.

W ∗
k ＝Wk －η

dJxi

dWk
, (６)

dJ
dW ＝－

１
N∑

N

i＝１

(ai－yi)xT
i ＋

∑
N

i＝１

Ob(xi)－Ob(yi)

‖Ob(xi)－Ob(yi)‖２
(xi－yi)＋λ２W,

(７)
式中:ai＝exp(yi)/∑

k
exp(yk),k＝b,n.

由于交叉熵能判定神经网络实际输出与期望输

出的 距 离[１３],通 过 使 交 叉 熵 损 失 最 小 化,调 整

KFCNN权重,最终得出深度特征,用于选通目标的

识别.fcn层最终识别结果由概率值最大的输出向

量元素确定,具体数值通过softmax函数计算,其样

本对应概率最大的类别.

３．３　基于KFCNN识别过程

基于KFCNN实现过程,主要有以下３个步骤:

１)建立样本库

识别的目标共有６类:人、汽车、树、船、坦克、窗
口.通过实际实验取得每类目标图像１００张,共计６００
张.实验参数为:半导体激光器波长为８６０nm,重复频

率为７５０Hz,脉冲宽度为８０ns,增强电荷耦合器件

(ICCD)快门时间设为１００ns,选通门步进为１０ns,镜

头焦距为４１０mm,口径为２９０mm,透过率为０．９.
由于通过实际实验难以获取大量训练样本,所

以本研究通过仿真获取更多样本.具体方法是使用

Unity３D搭建仿真环境,放置目标模型,环境设置为

黑夜,用柱状光源模拟激光,根据选通距离设定目标

和环境物体表面的反光程度,获取清晰的模拟激光

选通成像效果.基于清晰图像集xi,需要作一些模

糊处理.定义８个不同的模糊尺度,模糊尺度分别

为１,２,３,４,５,６,７,８,对原始数据集通过模糊变换,
完成选通图像模糊数据集(y１－y８)的制作.使用

模糊处理之前xi 和模糊处理之后yi(y１－y８)作为

总训练样本,用于训练本文提出的KFCNN模型.
训练集共有３００００张,交叉验证集６０００张,测

试集６０００张.实验中所有图片大小均为２２４×
２２４,每张图片均作归一化处理.图３是本文数据集

中６种识别目标的部分图集,每一类８张样本图像

分别表示模糊尺度从１依次增大到８.

２)KFCNN训练

KFCNN 训 练 流 程 图 如 图 ４ 所 示,首 先 将

VGG１６上 针 对 CIFARＧ１０ 预 训 练 参 数 迁 移 至

KFCNN对应网络,全连接层的学习率为０．００１,其
余层学习率为０．０００１,训练的batchsize为３２,λ１ 为

０．０１,λ２ 为０．００５,迭代次数为２００００.
训练样本X 输入参数迁移后的KFCNN,图片

中每个像素乘以滤波器的值再进行求和运算,第一

层卷积层有６４个滤波器,步长设为１,得到的卷积

层输出特征图为张量[３２,６４,２２４,２２４].此张量通

过激活函数ReLU增加映射函数的非线性[１４].
经过两次卷积之后进行池化,本研究采用最大

池化,选用２×２的滤波器,步长为２,经过池化后,
数据特征在保留有用信息之后数据量减少一半[１５].

最后,经过后面的１３个卷积池化层,得到图像的

分布式特征,全连接层将该特征线性变换到样本标签

标记空间.经过特征保留层,增加特征保留约束项,
最小化模糊图像的特征与清晰图像的特征距离,使模

糊图像接近清晰样本的特征向量,从而实现特征保留

层.计算网络输出值On 与样本标签e的误差E:

E＝
１
２∑ e－On

２, (８)

式中:e＝ f１,f２,f３,f４,f５,f６[ ] ,当该样本属于i
类别时,则fi 为１,其余均为０.

根据误差计算权值和偏置调整量,ΔWij为输入

层到隐含层权重调整量,ΔVjk为隐含层到输出层权
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激 光 与 光 电 子 学 进 展

图３ 激光选通目标部分图集

Fig敭３ PartialatlasoflaserrangＧgatedtargets

图４ KFCNN训练流程图

Fig敭４ FlowchartofKFCNNtraining

值调整量,分别表示为

ΔWij ＝－η
∂E
∂Wij

, (９)

ΔVjk ＝－η
∂E
∂Vjk

, (１０)

式中:Wij为输入层到隐藏层权值;Vjk为隐藏层到输

出层权值调整量.
根据权值调整量,调整网络权值:

Wij(t＋１)＝Wij(t)＋ΔWij ＝
Wij(t)＋η(e－On)On(１－On)Yout, (１１)

Vjk(t＋１)＝Vjk(t)＋ΔVjk ＝Vjk(t)＋

η [(e－On)On(１－On)]W{ }Yout(１－Yout)Xin,
(１２)

式中:Xin为隐含层的输出向量,Yout为隐含层的输出

向量.
将调整量经过反向传播反馈到KFCNN权值,完

成一次网络训练,直到达到迭代次数网络结束训练[１６].

本实验使用SGD进行误差的反向传播,随机梯

度下降要求仔细调整学习率和初始参数值[１７].使

用BatchNormalization对神经元作归一化处理,协
调网络整体参数,提高 KFCNN的收敛速度,提升

该网络泛化能力[１８].

４　实验结果与验证

为验证特征保留层的作用,分别提取 VGG１６
和KFCNN的特征向量进行对比.从４０９６维度的

特征向量中随机抽取６４维绘制成为直方图.以人

体目标为例,选取清晰样本和模糊尺度为２、５、８的

样本图集,分别提取两种神经网络的特征向量,并将

随机抽取的６４维特征绘制为直方图.

图５ 特征直方图.(a)人体样本;(b)VGG１６对应的

直方图;(c)KFCNN对应的直方图

Fig敭 ５Feature histograms敭  a Body samples 

 b histograms corresponding to VGG１６ 
　 c histogramscorrespondingtoKFCNN

图５(a)展示了人体样本图,包括清晰的人体样

本以及模糊尺度为２、５、８的模糊人体样本;图５(b)
是由 VGG１６网络提取对应样本的特征向量直方

图;图５(c)是通过具有特征保留层的KFCNN提取
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到的特征向量直方图.由图５(b)所示,VGG网络

面对不同模糊尺度的样本提取出来的直方图特征,
各不 相 同,容 易 降 低 网 络 识 别 的 精 确 度.而 从

图５(c)中可以看到,KFCNN面对不同模糊尺度的

样本提取出来的直方图特征,基本上与清晰图像相

同,这 使 得 模 糊 图 像 具 有 更 高 的 判 别 性.因 此

KFCNN具备特征保留性,能极大改善距离选通图

像模糊情况下的识别率较低问题.
为进一步验证KFCNN模型的性能,将KFCNN

模型与对激光距离选通图像识别效果较好的两个算

法进行比较.一个是文献[３]中的双隐含层BP神经

网络算法,另外一个是文献[４]中使用的粗糙集与神

经网络相结合的方法.这两个算法对目标都能达到

较高的识别率.同时在对比实验中,针对KFCNN模

型,分别测试了采用微调和单独训练两种方式,即微

调KFCNN模型和无微调KFCNN模型.
本文采用模糊尺度为６的测试集８３０张,对

KFCNN、文献[３]中的算法、文献[４]中的算法、

VGG模型进行测试,计算出平均识别率.针对人体

的识别率计算表达式为

Ac＝
∑
Q

i＝１
n

M
, (１３)

式中:n 为每种类别里识别正确的样本数量;Q 为样

本类别;M 为样本总数.
实验中,同时测试VGG１６、文献[３]中算法、文

献[４] 中 算 法、无 微 调 KFCNN 和 微 调 后 的

KFCNN在不同模糊尺度的人体图像上的平均识别

率,进行对比.所选数据包括模糊尺度为１,２,３,４,

５,６,７,８的图像各７３０张.按照KFCNN模型进行

训练后,使用不同模糊尺度的人体图像样本测试集

测试网络,得到如图６和表１所示各个算法的识别

率.对照上述各种算法平均识别率可以验证该系统

的有效性,以及 KFCNN具有的特征保留性、泛化

能力及稳健性.

图６ 各类算法下的网络平均识别率

Fig敭６ Averagerecognitionratesofdifferentalgorithms

表１　各类算法在不同模糊尺度人体图像上的平均识别率

Table１　Averagerecognitionratesofdifferentalgorithmsforhumanimageswithdifferentblurscales ％

Blurscale １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８
AlgorithminRef．[３] ７２．０５ ７５．７２ ７４．０１ ７３．５１ ７８．５０ ７９．１５ ７４．３３ ７４．５８
AlgorithminRef．[４] ８３．５５ ８９．４３ ８２．６０ ８５．６７ ８７．２５ ８２．３３ ８６．７０ ８９．２５

VGG１６ ９０．２６ ９４．２２ ９２．３７ ８９．１６ ８６．４７ ８１．７１ ７７．８３ ７４．３２
KFCNNwithoutfineＧtuning ９２．３４ ９３．４１ ９５．０２ ９１．７８ ９４．３４ ９４．０２ ９１．９８ ９２．５６
KFCNNwithfineＧtuning ９８．９１ ９８．５３ ９７．６５ ９６．７５ ９５．１２ ９５．４７ ９１．５７ ９６．９４

　　为验证KFCNN模型的实时性,通过１０张人体

图像测试算法的识别时间,并与文献[３]中算法和

VGG１６网络进行对比,结果如表２所示.实验配置

如下:CPU 为Inteli５Ｇ８４００(２．５０GHz),显 卡 为

GTX１０６０,内存为１６G.
表２　各算法的实时识别时间

Table２　RealＧtimecomputingtimeofdifferentalgorithms

Model
Algorithm
inRef．[３]

VGG１６
KFCNNwith
fineＧtuning

Recognition
time/s

１１．０５７ ９．６３５ １０．２１７

５　结　　论

为了解决由于选通图像模糊而导致目标识别率

偏低的问题,提出了一种新的有效的 KFCNN 模

型.优化目标函数,使模糊前后训练样本的特征向

量一致.KFCNN 预先加载了 VGG１６前１３层在

CIFAR１０训练的权重,通过清晰图像和具有不同尺

度的模糊图像样本库对 KFCNN进行训练.同时

在VGG、文献[３]中的算法、文献[４]中的算法和

KFCNN微调网络以及KFCNN无微调网络进行模

糊图像类型识别测试,与VGG方法以及文献[３]中
的算法、文献[４]中的算法相比,KFCNN模型显著

地提高了在模糊的激光选通图像中目标识别率,该
方法可以准确识别目标类型.
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