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摘要　针对海面背景舰船目标单一波段图像识别率低的问题,提出了一种基于卷积神经网络(CNN)的融合识别

方法.该方法提取可见光、中波红外和长波红外３个波段舰船目标特征进行融合识别.模型主要分为３个步

骤:通过设计的６层CNN,同时对三波段图像进行特征提取;利用基于互信息的特征选择方法对串联的三波段特

征向量按照重要性进行排序,并按照图像清晰度评价指标选取固定长度的特征向量作为目标识别依据;通过额

外的２个全连接层和输出层进行回归训练.采用自建的三波段舰船图像数据库进行模型的训练和测试,共

包含６类目标,５０００余张图像.实验结果表明,本文方法识别率达到８４．５％,与单波段识别方法相比有明显

提升.
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１　引　　言
随着海洋环境的开发和利用日渐增多,海上舰船目标的准确识别无论在军事还是民用领域都得到广泛

的应用,如海上搜救、渔船监控、精确制导武器以及多方面的潜在海洋威胁等.可见光图像分辨率高,细节纹

理清晰,并且对目标的区分度好.红外图像不受光照情况影响,可满足夜间无光情况下的工作需要,若能利

用不同传感器成像的优点进行融合识别,可以有效扩展复杂条件下多波段图像目标识别的适用范围,并提高

识别率.
目前常用的目标识别方法主要分为两类:基于特征的方法和基于神经网络的方法.前者主要依赖人工

设计的特征向量,并结合目标自身具有的结构、纹理、颜色等特征作为判别依据,进行目标的识别和分类.常

用的有方向梯度直方图(HOG)特征[１Ｇ３]、尺度不变特征变换(SIFT)算法[４]、Fisher向量[５]等.
张迪飞等[１]利用 HOG特征,结合支持向量机(SVM)的方法,对海面上的红外舰船目标进行识别分

类,在一定程度上克服了背景的干扰,但是实验中并没有对多种目标及形变、光照等变化进行测试.

Feineigle等[４]利用SIFT算法描述子对港口中的舰船目标进行识别,通过对目标局部特征的描述和匹配

实现了对光照和角度的不变性,但是利用滑动窗口对目标进行特征提取造成维数过高,计算效率较低.

Sánchez等[５]利用Fisher向量结合高斯混合模型对大规模数据集进行线性分类,目标类别包含千种以上,
通过对最损失函数进行优化得到了当时最好的分类准确率.Smeelen等[６]利用基于协方差的融合方法,
将可见光和红外图像特征向量进行特征级融合,但该方法仅限于较低维度的特征融合,高维情况会使计

算量显著增加.
基于卷积神经网络(CNN)的识别方法是一种端到端的模型结构,使图像可以直接作为网络的输入,避

免了传统识别算法中复杂的特征提取和数据重建过程.多层的卷积结构设计使得该网络对平移、比例缩放、
倾斜或者其他形式的形变具有高度不变性[７].目前,该方法在图像分类[８Ｇ１０]、目标检测[１１Ｇ１２]、显著性分析[１３]

等众多计算机视觉领域取得了突破性的进展.Krizhevsky等[８]提出的AlexNet模型在图像分类挑战赛中

赢得了当年的第一名,证明了CNN在复杂条件下的有效性,并使用图形处理器(GPU)使大数据训练在可接

受的时间范围内得到了结果.在此基础上He等[１０]将CNN的模型深度扩展到１５２层,使得ImageNet大规

模视觉识别挑战赛(ILSVRC)的目标分类识别率已经达到甚至超越了人类的识别能力.Bousetouane等[１４]

针对港口中的舰船目标,提取目标候选区域,利用超快区域卷积神经网络(FasterＧRCNN)[１１]方法进行训练

提取目标特征,可同时识别多种舰船目标及背景.Zhang等[１５]建立可见光/长波红外双波段数据集,采用牛

津大学视觉研究组提出的VGGＧ１６[９]神经网络,并且在单波段图像无法获取目标时,利用另一种波段图像对

目标进行识别.通过足够多转换的组合,可以学习到更加复杂的函数表达.
以上述分析为基础分析,本文提出一种基于CNN的多波段舰船目标融合识别方法.该方法可以分别

提取三波段图像特征,并利用基于互信息的特征选择方法和图像清晰度指标对串联特征进行自适应降维,最
后通过全连接层实现目标的分类.

２　融合算法模型
２．１　算法总体框架

本文算法一方面克服了目前CNN模型仅针对单一波段图像作为数据输入的限制,可同时提取三波段

图像的目标特征,并对其进行有效的融合识别;另一方面限于多波段图像数据集的资源较少,在对模型的研

究过程中,自建三波段舰船目标数据集进行实验验证,该数据集共包含６类目标,５０００余张图像.设计的三

波段融合识别方法主要包含３个步骤:１)利用改进的 AlexNet网络实现对三波段图像的并行特征提取;

２)利用基于互信息的特征选择方法对串联的融合特征进行降维,去除无关的特征向量;３)添加２个全连接层

和１个输出层对网络进行回归训练,得到目标分类结果.本文算法流程如图１所示.

２．２　特征提取网络结构

将改进的AlexNet作为网络特性提取的基本结构,利用神经网络的迁移学习能力,将ILSVRC１２中训

练好的模型作为网络的初始化参数,再利用自建的多波段数据集进行微调.设计的网络结构如图２所示.
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图１ 本文算法流程

Fig．１ Flowoftheproposedalgorithm

图２ 网络结构示意图

Fig．２ Diagramofthenetworkstructure

　　将同一目标的三波段图像并行送入３个相同的神经网络进行特征提取,网络的具体参数如表１所示,每
层结构略有不同但都包含待学习参数.

表１ 神经网络结构及参数

Table１ Structureandparametersoftheneuralnetwork

Parameter
Layer

Structureofnetwork

Conv_１ Conv_２ Conv_３ Conv_４ Fc_５ Fc_６

Structure C＋R＋L＋P C＋R＋P C＋R＋P C＋R＋P F＋R＋D F＋R＋D

Input ２２７×２２７×３ ２７×２７×９６ １３×１３×２５６ １３×１３×３８４ ６×６×２５６ ４０９６

Neuron ９６ ２５６ ３８４ ２５６ ４０９６ ４０９６

Kernalsize １１×１１ ５×５ ３×３ ３×３ １×１ １×１

Stride ４ ２ １ １

Pooling ３×３ ３×３ ３×３

Poolingstride ２ ２ ２

Trainparameter９６×(１１×１１×３＋１)２５６×(５×５×９６＋１)３８４×(３×３×２５６＋１)２５６×(３×３×３８４＋１)４０９６×(３×３×２５６＋１)４０９６×(４０９６＋１)

　　表１中C表示卷积层,通过卷积运算,可以使原图像特征增强,并且降低噪声.R表示非线性激活函数

(RELU)[１６],与传统的sigmoid激活函数相比,RELU可以加速收敛过程,使得网络自行引入稀疏性,等效于

对网络进行无监督学习的预训练.L表示局部响应标准化,在提取低层特征时增加网络的泛化能力,用ai
x,y
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表示位置(x,y)处用卷积核i计算时得到的活跃度,应用RELU,则响应标准化的活跃度bi
x,y表示为

bi
x,y ＝

ai
x,y

[k＋α ∑
min(N－１,i＋n/２)

j＝max(０,i－n/２)
(ai

x,y)２ ]
β
, (１)

式中n 为求和操作遍历的空间位置相邻特征映射数,N 为同一层中核的个数.P表示最大池化操作,计算

特征图中的局部最大值,相邻的池化单元通过移动一行或者一列从小块上读取数据,减少表达的维度并使数

据具有平移不变性.F表示全连接层,D表示dropout正则技术,该方法随机地将某些单元隐藏,隐藏的单

元不参与CNN的训练过程.因此,当每次有输入时,网络采样一个随机结构,该方法降低了神经元之间的

共适应性,可有效防止网络发生过拟合.
在训练过程中,针对不同尺寸的输入图像,需要将其映射为２２７pixel×２２７pixel的矩形,以适应网络结

构的输入.Krizhevsky等[８]验证了不同的映射方法对识别率的影响,本文采用双线性插值法.将输入图像

减去像素均值后利用CNN进行训练,通过前向传播逐层提取特征,在第６层得到４０９６维的特征向量,记为

向量A.同理,利用相同的CNN对中波红外和长波红外图像进行特征提取,分别得到向量B 和C.将３组

向量按顺序进行串联组成融合特征向量,该向量包含了不同波段下目标的特征信息.原始图像中通常缠绕

着高度密集的特征,如果能够解开特征间缠绕的复杂关系,转换为稀疏特征,则特征具备稳健性.此外,如
图３所示,深度神经网络中每层待优化参数主要集中在全连接层.利用合理的降维方法去除高维特征向量

中的冗余和噪声信息,在减小计算量的同时还可以提高识别的准确率.

图３ 不同层网络参数对比

Fig．３ Contrastofparametersfordifferentlayers

２．３　自适应权重的互信息特征选择

特征压缩是通过投影将所有信息进行压缩,保留的信息仍含有一定的冗余和噪声,而特征选择的过程是

通过舍弃冗余信息而保留对分类贡献较高的有用信息.采用基于互信息特征选择的方法对串联特征进行降

维,并按照重要性进行排序,该方法可根据需要任意设定阈值,选择不同维度的特征向量,而不再需要重新计

算.串联融合的特征按照可见光、中波红外、长波红外的顺序进行排列,在降维过程中３类图像的特征向量

彼此互不干扰.特征的排序与选择仅在同一幅图像的特征向量中进行.为了确保融合后特征向量具有固定

的维数,利用图像清晰度评价指标可以自适应确定不同波段图像的阈值.
利用文献[１７]中基于互信息的特征选择方法计算维度和标签之间的互信息是一种基于监督的方法,以

可见光图像特征向量A 为例,数据集中所有可见光图像的第i维向量为A:i,标注的图像类别标签为G,其
互信息为I(A:i,G).一般来说,互信息越大,则这一维向量用于分类越有效.互信息的值是对每一维向量

重要性的评估,计算公式为

I(A:i,G)＝H(G)＋H(A:i)－H(A:i,G), (２)
式中 H 为随机变量的熵,A:为样本数量.图像标签G 对于不同的维数i保持不变,即G 为定值向量矩阵,
因此它的熵也保持不变,则互信息的计算排序只需要求解 H(A:i)－H(A:i,G)即可.根据互信息的值按照

降序对所有N 维向量进行排序,若要将N 维向量降到D 维,只需取互信息排序前D 名的向量即可.
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利用定量的离散变量方法代替核密度分布计算随机变量A:i的信息熵.一种典型而有效的计算随机变

量A:i熵的方法是通过核密度分布估计其概率分布,但是对于大规模数据计算量过大,这里采用标准化的离

散变量方法计算熵值,即通过特征向量中最大值和最小值,平均划分为n 个空间.信息熵可以表示为

H(x)＝－∑jpjlbpj, (３)

式中pj 表示x 被划分到n 维空间中第j维的概率.对特征向量按照重要性排序之后,可以通过阈值选择特

定长度的三波段特征向量串联组成新的特征向量F３CNN.设定串联特征F３CNN为４０９６维,阈值的选取按照

图像清晰度评价(IQA)标准,参照文献[１８]中的倒数排名融合(RRF)方法,可计算得到多种评价指标的综合

得分为

Rscore(Ii)＝∑
K

k＝１

１
γ＋rk(i)

, (４)

式中rk(i)为图像Ii 在第k个评价标准中的排名;γ 为常数,取γ＝６０.
评价指标如下:

１)梯度相似性偏差(GMSD)[１９],计算像素间梯度相似性;

２)视觉信息保真度指数(VIF)[２０],基于小波变换的多尺度高斯混合模型,计算图像失真程度;

３)特征相似性指数(FSIM)[２１],测量图像的梯度幅值和相位一致性;

４)颜色特征相似性指数(FSIMC)[２１],在可见光图像中,与特征相似指数相比增加了颜色信息;

５)结构相似性指数(SSI)[２２],测量图像中物体的结构失真程度.
(４)式是对多种评价方法进行综合考虑,得到单张图像相对于整个数据集中图像的质量指标,并不是对

图像清晰度的客观评价.分别对三波段图像计算Rscore(Ii)值,并对其进行归一化,得到不同波段特征向量

的权重值,计算公式为

F３CNN＝Rscore(Ivis)
  

A

A＋Rscore(IMWIR)
  

B

B＋Rscore(ILWIR)
  

C

C, (５)
式中　　︷表示归一化操作,串联后的三波段图像特征F３CNN为４０９６维.当某个波段拍摄的图像清晰度较差

时,通过归一化的串联特征选择可以有效减少该波段图像特征的选择维数,减小不清晰波段图像对目标识别

造成的影响.选择后的特征利用图２网络中第３步中额外２层全连接层及输出层,对融合后的特征向量进

行回归训练,输出不同目标的类别概率,其中全连接层每层包含１０２４个神经元,输出层利用softmax函数对

不同类别舰船目标进行分类.

２．４　数据集构建与训练

利用具有共视轴的三轴经纬仪对海上舰船目标进行拍摄,采样帧频均为１s,同一时刻拍摄的三波段图

像作为一个整体进行存储.可见光图像分辨率为１０２４pixel×７６８pixel,中波传感器工作波段为３．７~４．８μm、
图像分辨率为３２０pixel×２５６pixel,长波传感器工作波段８~１４μm、图像分辨率为６４０pixel×４８０pixel.拍摄

海面上行驶的舰船在不同时刻、不同背景下的图像,构建多波段舰船图像目标数据库,共包括６类目标,

５１８７幅图像.数据库中包括游轮A３５４×３幅,游轮B３３７×３幅,铁路轮渡２０８×３幅,货船２３６×３幅,
小型渔船２９１×３幅,某型军舰３０３×３幅.在训练之前需要对数据集中的目标进行类别标注,并按照随

机采样的方式将其按照５０％,２０％和３０％的比例划分为训练集、验证集和测试集.网络训练采用随机梯

度下降(SGD)方法,批处理尺寸m＝３２,冲量为０．９,权重延迟为０．０００５,初始学习率为０．０１,当代价函数

趋于稳定后学习率降低为０．００１,学习周期为１００.仿真验证平台为 Ubuntu１４．０,处理器为i５Ｇ４５９０,显卡

为gtx１０８０,内存为１６GB,采用caffe深度学习框架进行网络的构造和训练,在迭代１０５次的情况下,训练

时间约为４h.

３　实验验证及对比
图４为数据集中３种波段不同目标的示例图片.实验验证分为两部分:１)验证不同维度的融合特征向

量对识别率的影响,确定选取的融合特征维度;２)分别利用４种不同的识别方法与本文方法进行对比,并分

析误识别产生的原因.
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图４ 目标识别数据库示例图片.(a)游轮A;(b)游轮B;(c)渔船;(d)铁路轮渡;(e)军舰;(f)货船

Fig．４ Examplesintargetidentificationdatabase敭 a CruiseA  b cruiseB  c fisher 

 d railwayferry  e warship  f merchantship

　　三波段图像的融合特征维度直接影响本文算法的识别率和计算时间,通过实验确定融合特征的特征维

度F３CNN.串联后的三波段图像串联特征共１２２８８维,从F３CNN＝２０４８开始,以２５６维间隔选取一次,共取

４１个不同的串联维度测试模型的识别率.如图５所示,横坐标为串联的特征向量维度,上方曲线表示不同

维度下的识别率,对应左侧纵坐标,下方直方图表示不同维度特征向量所对应的全连接层神经元数量,对应

右侧纵坐标.由图５可以看出,随着串联特征维度的增加,识别率趋于平缓,甚至出现逐渐下降的趋势.这

是由于串联的特征向量中包含的无用噪声信息对识别造成了干扰,若不进行有效的特征筛选,识别效果与单

波段识别类似,达不到融合识别的目的.综合考虑特征维度对识别率和计算量的影响,选取F３CNN＝４０９６作

为三波段图像融合特征的维度.

图５ 融合特征维数选择

Fig．５ Dimensionselectionoffusionfeatures

　　利用构建的多波段舰船目标数据集进行实验验证,所有方法采用相同的训练集和测试集,并将本文方法

与其他４种方法进行对比,分别为:
１)HOG＋SVM识别[１],HOG特征描述子选择６４pixel×１２８pixel的图像块,步长为８,共３７８０维特

征向量;
２)SIFT特征识别[４],将图像划分为６４pixel×６４pixel的图像块,分别提取１２８维SIFT特征;
３)AlexNet模型[８],利用ILSVRC１２中训练得到的参数进行初始化,再用本文数据进行微调;
４)VGGＧ１６模型[９],与AlexNet类似,通过微调测试网络层数增加对本文目标识别效果的影响;
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５)本文方法,单波段识别为不经过特征选择、直接利用６层网络提取的特征进行识别的概率.
表２为不同方法得到的目标识别率对比,红外波段图像的目标识别率普遍低于可见光图像的识别率,这是

因为拍摄的红外图像分辨率相对较低,细节纹理等特征不如可见光图像明显,单独对其进行识别,识别率不高.
表２ 不同方法识别率对比

Table２ Recognitionratecomparisonofdifferentmethods

Method
Recognitionrate/％

Visiblelight MediumＧwaveinfrared LongＧwaveinfrared Fusionrecognition

HOG＋SVM ６３．２ ５５．０ ５３．５

SIFT ６７．３ ６０．２ ５５．２

AlexNet ７５．６ ６６．５ ６７．７

VGGＧ１６ ７７．３ ６８．３ ６９．２

Proposed ７５．１ ６７．２ ６８．１ ８４．５

　　在５种识别方法中,基于词袋模型(BOW)的方法识别率普遍低于神经网络方法,主要原因在于人工提

取的特征是独立存在的,不包含语义信息,在进行匹配时缺少目标之间的关联性.基于AlexNet和VGGＧ１６
的神经网络识别方法在大规模识别任务中取得了较为理想的结果,但是该模型只能对单波段图像分别进行

目标识别,不能充分利用多波段图像间的融合特征,在图像清晰度不高的情况下难以取得较高的识别率.本

文方法在利用CNN特征提取的基础上,利用基于互信息的方法对融合特征按照图像清晰度指标进行重要

性排名,消除单一波段中存在的干扰,最终得到了８４．５％的识别率,相比于前２类识别方法的识别率分别提

高了近４０％和２０％.图６所示为５种方法识别每一类目标的识别概率,对角线表示识别率,其余位置为误

识别率.

图６ 本文方法识别率矩阵.(a)融合识别;(b)可见光;(c)中波红外;(d)长波红外

Fig．６ Recognitionratematricesoftheproposedmethod敭 a Proposedfusionrecognition 
 b visiblelight  c mediumＧwaveinfrared  d longＧwaveinfrared
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　　本文方法适用于可见光无法获得精细成像的情况,在测试的数据集中,可见光图像受海上水雾及光

照影响,存在大量噪声且细节纹理特征缺乏,红外图像可用信息较少难以进行分类识别.图７所示为本

文方法得到的部分误识别图像,右侧为判断该类目标的概率值,直方图表示将该目标识别为各类目标的

概率.从图像中进行直观的分析可知,主要有两方面原因导致误识别:１)舰船目标在航行过程中因转弯、
掉头而产生部分遮挡时,由于训练图片过少或设计的特征向量维数较低,不能充分描述舰船在不同角度

下的特征,导致匹配失效;２)某波段图像出现模糊等情况时会影响识别的准确率.

图７ 部分误识别图像

Fig．７ Partialimagesoffalserecognition

４　结　　论
在单波段图像无法获得精细成像的情况下,对多波段舰船目标的融合识别问题进行研究.利用深度

CNN在目标分类上的优势,设计合理的网络模型对三波段图像进行特征提取并进行有效融合.合理的特征

融合方法不但可以提高识别率,同时还可以消除冗余信息,提高计算效率.在本文应用场景下,多波段图像

融合后的目标识别率明显高于其他方法和单波段目标识别率.目前构建的数据集还不够完善,样本集中的

目标应包含不同光照、角度、尺度、遮挡、复杂背景等多种情况下的训练数据,才能具有更好的泛化能力和实

验说服力.在今后的研究中,将进一步丰富数据集并优化算法模型.
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