
第３８卷　第７期 光　学　学　报 Vol．３８,No．７
２０１８年７月 ACTAOPTICASINICA July,２０１８

　　收稿日期:２０１８Ｇ０２Ｇ０６;收到修改稿日期:２０１８Ｇ０３Ｇ０９
基金项目:天基视频探测技术(２０１５AAxxx５０９７)

作者简介:王文秀(１９９１－),女,博士研究生,主要从事红外成像、图像处理分析等方面的研究.

EＧmail:wenxiu＠mail．ustc．edu．cn
导师简介:傅雨田(１９６７－),男,博士,研究员,博士生导师,主要从事红外成像遥感技术等方面的研究.

EＧmail:yutianfu＠mail．sitp．ac．cn
　∗通信联系人.EＧmail:dongfeng＠mail．sitp．ac．cn

基于深度卷积神经网络的红外船只目标检测方法
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摘要　针对红外船只图像较模糊导致的识别率低、识别速度慢等问题,提出了一种基于深度卷积神经网络(CNN)

的检测算法.首先采用标记分水岭分割算法提取红外船只图像中的连通区域,并对原图相应的目标位置进行标记

和归一化处理,提取候选区域.采用改进的AlexNet(一种深度CNN模型)进行船只目标识别,将提取的候选区域

送入改进的AlexNet进行特征提取和预测,得到最终检测结果.分水岭方法可大大减少候选区域检测时间,以及

减少深度CNN识别时间.利用实验室自制的红外成像系统获取近千张红外船只图像数据,并对其平移缩放形成

的数据集进行仿真实验.结果表明,标记分水岭与深度CNN的结合,可有效识别船只目标,所提方法具有良好的

性能,能够更加快速准确地识别红外船只目标.
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Abstract　Aimingattheproblemsoflowrecognitionaccuracyandslowrecognitionspeedduetothefuzzyimageof
infraredshiptargets aclassificationalgorithmbasedondeepconvolutionneuralnetwork CNN isproposed敭By
usingthemarkerＧcontrolledwatershedsegmentationalgorithm theconnectedregionsininfraredshipimageare
extractedandthecorrespondingtargetpositionsoftheoriginalimagearemarkedandnormalizedtoextractthe
candidateregions敭TheimprovedAlexNet adeepCNNmodel isusedforshiptargetsidentification敭Theextracted
candidateregionsaresenttotheimprovedAlexNetforfeatureextractionandpredictiontoobtainthefinaldetection
result敭ThemarkerＧcontrolledwatershedsegmentationmethodcangreatlyreducethenumberofcandidateregions
andreducetheclassificationtimeofdeepCNN敭Thedataofnearlyonethousandinfraredshipimagesareobtained
bythelaboratoryＧmadeinfraredimagingsystem andthesimulationexperimentonthedatasetformedbyits
translationandscalingisperformed敭ThesimulationresultsshowthatthecombinationofthemarkerＧcontrolled
watershedsegmentationalgorithmandthedeepCNNcaneffectivelyidentifytheshiptargets敭Theproposedmethod
hasgoodperformanceandcanidentifyinfraredshiptargetsmorequicklyandaccurately敭
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１　引　　言

船只检测在军事和民用领域都有着重要的应

用.为了满足船舶各种碰撞灾难的观测、入侵者检

测以及海上事故搜救等需求,快速、精准地检测不同

海面环境中的船只目标变得越来越重要[１].目前,
最为常见的船只目标识别方法主要集中于可见光和

合成孔径雷达(SAR)方面,本文尝试在长波红外船

只目标检测方面进行探索.红外船只目标的检测与

识别为重点海域和重要港口进行监控提供重要信

息,可全天候提高海防预警以及海运监测管理、调度

的能力,同时,可以监督渔业及管理海洋运输,以确

保海岸和海洋的安全.计算机视觉算法为船只的监

管提供了强有力的技术手段.
船只目标的检测方法常分为两个步骤:候选区

域提取和识别.候选区域的选取常采用图像分割的

方式实现.图像分割是指将图像分成若干个小区

域,优质的图像分割方法可有效分离图像中目标区

域与背景.较少的合理候选区域的提取,可大大增

加算法的速率.目前图像分割技术主要包括基于区

域、基于边缘和基于边界的分割.本研究中在桥上

拍摄的船只目标,船只结构较为清晰,传统的分割方

法很容易出现漏分割现象.SunL等[２]对靠岸舰船

目标进行了识别,采用船头的角点特征和船身边界

检测进行识别,得到较好的识别效果,本研究中船只

目标较大,船只再分割时分块问题仍较为严重,算法

适用性不佳.随着机器学习、深度学习等技术的快

速发展,卷积神经网络(CNN)在图像分类、目标识

别等领域都取得出色的成绩.RenSQ等[３]提出的

基于区域的CNN(RＧCNN),采用SelectiveSearch
提取候选区域,并统一大小送入 CNN.Selective
Search图像分割算法提取２０００个候选区域,在本

研究的应用场景中,视场内的红外船只目标数量偏

少,运动的船只目标有一定的间距,因此,红外船只

目标的检测不需要过多的候选区域.ZhangRQ
等[４]采用SＧCNN将船头“V”形结构和船身的“‖”
形结构结合,在遥感船只目标识别中取得较好的效

果.但在本研究的场景中,船头“V”形及船身“‖”

形状并不明显.
分水岭分割属于区域分割领域,其保留了传统

分割方法的多种优点.分水岭能够准确地定位边

缘,算法是自动的,不需要设定参数用于终止[５],其
分割思想也一直是广大学者研究的热点.相比于传

统的算法,分水岭算法能够准确获取前景物体边缘

信息,为后期目标识别提供较好的分割结果.分水

岭算法可得到简单、闭合的完整分割线,易于并行化

处理[６].
参考以上思路,提出一种基于标记分水岭和深

度CNN结合的红外船只目标识别方法,基于标记

分水岭的候选区域提取和深度CNN的网络实现船

只目标识别.采用图像处理单元(GPU)对训练和

测试过程加速,实现较好的效果.

２　标记分水岭候选区域提取

分水岭方法把图像看成一幅“地形图”,通过寻

找集水盆地和分水岭对图像进行分割:首先,在各个

局部极小值表面刺穿一个小孔,紧接着,将模型浸入

水中,每个局部极小值的影响域会随着浸入的加深

不断向外扩散,在两个集水盆地汇合处构筑大坝,进
而形成分水岭[５].在图像处理过程中,首先将原始

图像转为灰度图,其中的每个局部极小值及其影响

的区域被称作集水盆地,分水岭则由集水盆地的边

缘形成.分水岭可以较好地提取图像的微弱边缘,
得到封闭连续边缘,其中封闭的集水盆地可用于更

好地分析图像的区域特征.
直接应用分水岭分割算法实现效果不佳,采用

滤波的方法也不能完全去除纹理细节和干扰噪声,
梯度图像中也会存在不稳定的区域最小值,直接采

用标准分水岭变换会出现过分割问题[６].为了更好

地实现图像区域的分割,本研究拟采用标记提取方

法,对梯度图像中感兴趣区域的最小值进行标记,屏
蔽去除其他最小值,进而分割出感兴趣区域.实现

过程分为闭重建、求差、开重建和二值化４个步骤,
具体如图１所示.

由图１可知,为了得到图像边缘信息,通常把梯

度图像作为输入图像[７],梯度图像为:

g(x,y)＝grad[f(x,y)]＝ [f(x,y)－f(x－１,y)]２＋[f(x,y)－f(x,y－１)]２, (１)

０７１２００６Ｇ２
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图１ 标记分水岭分割图像获取步骤

Fig．１ AcquisitionstepmarkerＧcontrolledwatershedsegmentationimage

式中f(x,y)表示原始图像,grad[f(x,y)]表示梯

度运算.具体实现如图２所示.

图２ 具体实现

Fig．２ Realizationindetail

图２的具体说明如下:
闭重建:填平低灰度区域中完全被结构元素包

含的部分.相比于原始梯度图像,闭重建后的区域

最小值点数目减少,两者之差是被消除的区域.把

比结构元素小的缺口或孔填充上,搭接短的间隔,起
到连接作用[８].

开重建:去除比结构元素小的特定图像细节,同
时保证不产生全局几何失真;滤除比结构元素小的

突刺,切断细长搭接,实现分离效果.
开重建及其相应的闭重建定义如下:

γ＝ρf[φ(f)], (２)

φ＝ρf[ψ(f)], (３)
式中φ(f)、ψ(f)分别表示形态学中的开运算和闭

运算,f 表示掩模图像,ρ为获取梯度图像的标记.
二值化过程采用大津(OTSU)算法(最大类间

差法)将标记图像转化为二值图像.OTSU算法是

自动阈值选取中最优的方法之一[９].图像中,方差

是灰度分布均匀性的一种度量,方差值越大,构成图

像的两部分差别越大.鉴于此,OTSU算法对灰度

图像的直方图进行分析,利用目标与背景间的方差

最大值确定分割的阈值,将错分概率降到最小.

３　深度CNN船只检测

３．１　CNN简介

CNN是神经学影响深度学习的典例,是当今图

像理解领域的研究热点.近年来,随着计算机性能

的提升以及神经网络的不断发展,诸多基于CNN
的方法都取得了较好的效果.常见的有 AlexNet、

VGGＧNet和ResNet等.CNN是专用于处理具有

类似结构数据的神经网络,可直接将多维图像用于

网络输入,更高效地提取特征,在图像处理及机器学

习领域得到广泛的应用.神经网络输出层公式为:

Xl
j ＝f(∑

d

i＝１
Xl－１

i ωl
ij ＋bl

j), (４)

式中i表示第i个输入单元,j 表示第j 个隐含层,

ωl
ij表示第i个输入层与第j个隐层权重,bl

j 表示第

j个隐层的偏置,d 为对应一层滤波器个数,f()
为激活函数,l表示网络层.

CNN中采用池化操作,减少了模型中的神经元

数量,在平移不变性上保持较好的稳健性.CNN的

权值共享网络结构降低了模型复杂度,减少了参数

数量,提升了泛化能力.在CNN中,输入多维图像

时,避免了传统方法特征提取和数据重建过程[１０Ｇ１１].

CNN的基本结构包括:输入层、卷积层、下采样层

(池化层)、全连接(FC)层和softmax分类器层,如
图３所示.

图３ CNN示意图

Fig．３ CNNdiagram

子采样又称为池化.池化函数使用相邻区域总

体统计特征代替网络中对应位置的输出.池化对输

入有一定的局部平移不变性,对于存在少量平移的

输入,池化可实现近似不变,可在一定程度上提高网

络的统计效率[１２].常见的池化方法有:最大池化

法、均值池化法、L２范数池化法及加权平均池化法.

CNN输出层公式为:

Xl
j ＝f[Bl

jD(Xl－１
j )＋bl

j], (５)
式中D(Xl－１

j )表示池化函数,Bl
j 为增益,bl

j 为卷积

层偏置.
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３．２　改进的AlexNet模型

２０１２年,GirshickR等[１３]提出深度CNN模型

AlexNet,其为 LeNet的更深更宽版本.AlexNet
将网络分成上下两个部分,原文中两部分完全相同.

AlexNet全部使用最大池化(除了全连接层),每层

处理后得到的特征图都独立[１４].

AlexNet主要由５个CNN层(convolution１~
convolution５)、两个全连接层(Full)和softmax组

成.AlexNet中的局部响应归一化(LRN)层,创建

了局部神经元间的创新机制,响应大的值相对变

得更大,但效果不明显,同时,LRN会造成前馈、反
馈的速度大大下降,因此本研究不使用LRN.同

时,随着卷积层数的加深,CNN提取的特征越复

杂,对物体的识别性能就越好,但细节部分体现

少.而层数越浅,细节表现越好,但同时也会引入

背景杂波.
鉴于此,新增FineＧGrainedFeatures技巧,参考

特征金字塔和ResNet,把高分辨率与低分辨率特征

结合在一起,从而增加对小物体的识别精度.参考

YOLO网络结构[１５],采用reorg和route对AlexNet
网络进行改进,对浅层和深层特征进行抽取,对复杂

的特征与细节特征同时进行检测.
改进的AlexNet(图４)结构具体实现如表１所

示.卷积核尺寸大小根据AlexNet网络经验选取,

Pool层均采用２×２的MaxPooling,在降低维度、提
高训练速度的同时,确保不出现过拟合现象.船只

目标占据视场较大,在输入图像中所占区域偏大,在
不断地池化过程中容易丢失细节,因而浅层的边缘

等细节特征的加入,能提高检测网络对船只性能的

检测,加强特征表征能力[１６].

图４ 改进的AlexNet
Fig．４ ImprovedAlexNet

表１　改进的AlexNet结构

Table１　StructureofimprovedAlexNet

Layer Net Input Convolutionsize Stride Padding Output
１ Convolution ２２４×２２４×２ １１×１１×９６ ２ Same １１２×１１２×９６
２ Pool １１２×１１２×９６ － ２ － ５６×５６×９６
３ Convolution ５６×５６×９６ ５×５×２５６ １ Same ５６×５６×２５６
４ Pool ５６×５６×２５６ － ２ － ２８×２８×２５６
５ Convolution ２８×２８×２５６ ３×３×３８４ １ Same ２８×２８×３８４
６ Convolution ２８×２８×３８４ ３×３×３８４ １ Same ２８×２８×３８４
７ Convolution ２８×２８×３８４ ３×３×２５６ １ Same ２８×２８×２５６
８ Pool ２８×２８×２５６ － ２ － １４×１４×２５６
９ Reorg ４ — ２ — １４×１４×１０２４
１０ Route ９,８ — — — １４×１４×１２８０
１１ Convolution １４×１４×１２８０ ３×３ １ － １４×１４×１２８０
１２ FC １４×１４×１２８０ — ４０９６
１３ FC ４０９６ — ４０９６
１４ FC — — ２

　　图４及表１中的reorg选取stride为２.reorg
的实现上,采用加上一个PassthroughLayer来取得

之前的 某 个２８×２８分 辨 率 的 层 的 特 征.这 个

Passthroughlayer把２８×２８的特征图与１４×１４的

特征图联系在一起,把相邻的特征堆积在不同的

Channel之中,类似于ResNet的IdentityMapping,
从而把２８×２８×２５６变成１４×１４×１０２４.实现过

程如图５所示,左侧表示Reorg的输入,数字１,２,

３,４分别代表第一行前两个像素和第二行前两个像

素,右侧为reorg结果,输入像素分别位于第一个像

素.reorg层用于匹配特征图尺寸,route层起连接

作用,为第９层和第８层输出的叠加.

４　实验结果与分析

４．１　红外船只数据采集

实验采用实验室自制长波红外探测器对红外

船只进行数据采集,面阵规格为３８４×２８８,工作波

长为７．７~９．５μm,探 测 器 像 元 尺 寸 为２５μm×

０７１２００６Ｇ４
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图５ Reorg实现过程

Fig．５ Reorgimplementation

２５μm,光学系统的入瞳直径为２０mm;有效像元

率＞９９％.在某重要航运枢纽附近的桥上采集船

只数据近千张,并采用平移缩放等操作实现数据

集的扩充.

４．２　算法实现过程

利用TensorFlow神经网络学习框架,对近千

张长波红外相机拍摄的船只图像进行训练.算法实

现平台为６４位Ubuntu１６．０４LTS,基于i７、NVIDIA
GTX１０６０、８G内存,Python３．５OpenCV３．０．０,搭建

AlexNet网络进行红外窗子目标识别的模型训练和

测试.具体流程如图６所示.
主要过程描述如下:拍摄图像,准备训练样本和

测试样本;标记船只样本,制作训练机和测试数据

集;利用训练样本训练船只模型;对测试集进行标记

分水岭分割;用训练好的模型对分割后的区域进行

识别;选择船只目标识别的评价指标,对识别结果进

行评价.

４．３　图像分割效果评估

实验１:采用标记分水岭方法对红外图像数据

集进行分割效果分析,从扩展后的数据集中随机抽

取近千张红外图像数据,其中近５０％数据可以得到

较好的分割效果,具体分割效果如图７所示.

图６ 标记分水岭与改进的AlexNet红外船只目标实现流程图

Fig．６ Flowchartofinfraredshiptargetimplementationwith
markerＧcontrolledwatershedandimprovedAlexNet

图７ 两幅分水岭分割效果图

Fig．７ TwoeffectpicturesbymarkerＧcontrolled
watershedsegmentation

由图７可知,标记分水岭中较好的分割效果可

达到近似人工标记边界的情况.分水岭分割也存在

多区域分割的情况,具体如图８所示.

图８ 标记分水岭红外船只目标分割效果图

Fig．８ EffectpicturesofinfraredshiptargetsbymarkerＧcontrolledwatershedsegmentation

　　图８包括较好分割的单块区域和多区域的分割

效果,对比单块区域检测结果,近９８％的船只目标

在分割标记框内.拟采用对单块区域的检测结果直

接识别,对多块区域的分割结果送入深度CNN网

络的方式进行研究.
实验 ２:基 于 标 记 分 水 岭 方 法 与 Selective

０７１２００６Ｇ５
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Search方法的耗时比较.对标记分水岭分割方法

进行 耗 时 性 能 分 析,如 图 ９ 所 示,其 中 蓝 色 为

SelectiveSearch每帧图像分割用时,绿色为标记分

水岭分割用时.标记分水岭分割方法每帧图像平均

耗时０．０１３７s,SelectiveSearch每帧图像平均耗时

０．４２１s.基于标记分水岭的分割方法比Selective
Search方 法 耗 时 节 省 约１/３,且 稳 定 性 能 优 良.

SelectiveSearch方法对每帧图像平均选取１０个红

外船只候选区域,标记分水岭方法则平均选取３个,
且船只目标被选出的概率相当.基于标记分水岭的

方法在红外船只目标覆盖率及耗时上均有一定的

优势.

图９ 分水岭方法与SelectiveSearch方法分割用时对比

Fig．９ SegmentationtimecomparisonbetweenmarkerＧ
controlledwatershedmethodandSelectiveSearchmethod

４．４　红外船只最终识别效果评估

实验３:对检测结果进行性能评估.所提出的

标记分水岭和深度CNN方法基于开源神经网络框

架TensorFlow实现.
本实验中,首先将标记分水岭分割后的多块候

选区域图送入改进的 AlexNet网络.实现效果如

图１０所示.

图１０ 最终识别结果

Fig．１０ Finalrecognitionresults

由图１０可以看出,所提方法能较好地对单块目

标区域进行判别,对于多块目标候选区域图像则能

较好地去除非目标区域,实现较好的检测效果.

为了进一步验证本方法的有效性,利用准确率

(P)、召回率(R)和F１调和平均(F)等精度评价指

标对船只最终的识别结果进行定量评价.准确率是

测量被正确提取的信息的比例,而召回率用来测量

提取的信息中心有多少是正确的,准确率和召回率

均为红外船只目标识别中重要的参数,船只目标的

识别既要有较高的准确率,也要有较高的召回率,因
而也引用F１调和平均对其进行了度量.三者的公

式分别为:

P＝
XTP

XTP＋XFP
, (６)

R＝
XTP

XTP＋XFN
, (７)

F＝
XTP×２

XTP×２＋XFP＋XFN
, (８)

式中XTP为正确提取的建成区目标,XFN为漏的船

只目标,XFP为错误提取的船只目标.最终得到本

方法的准确率为９３．２７％,召回率为９６．８％,调和平

均为９４．７０％.

５　结　　论

提出了一种基于深度CNN的红外船只目标识

别方法.首先采用标记分水岭对图像进行分割,提
取红外船只目标候选区域.再将候选区域的图像送

入深度CNN进行识别.最后,输出识别结果,并标

注目标区域.为了验证本算法的有效性,利用实验

室自制的长波红外相机拍摄近千张照片及其扩展变

换,并分为训练集和测试集.实验结果表明,本方法

的准确率为９３．２７％,召回率为９６．８％,调和平均为

９４．７０％.多种实际场景实验结果表明,相比于传统

检测方法,所提出的算法不仅检测性能好,而且耗时

少,工程适用性强.
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