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摘 要院 准确识别卫星设备等拍摄到的待发射(或飞行途中)导弹类型，实现及时有效防御，是国内外
军事领域研究的热点之一。由于战争状态中导弹具有掩饰色，且因外形差别不显著，现有基于底层特

征进行导弹分类识别难度较大甚至无法识别。针对这一问题，提出一种基于稀疏自动编码器(Sparse
Auto-Encoder, SAE)高层视觉特征融合底层特征提取的新算法，为了提高分类精度，引入迁移学习，
借助 STL-10样本库局部特征，并将导弹图像局部特征向量一并送入池化层卷积神经网络(Convolution
Neural Network，CNN)提取导弹目标对象图像全局特征，通过 Softmax回归模型实现导弹分类识别。实
验表明，文中提出 SAE 融合底层特征的导弹分类识别算法较传统基于底层特征及 SAE 高层特征分
类算法具有更高的准确性及鲁棒性。另外，为了避免因新型导弹目标对象缺乏训练而导致分类性能下

降甚至失效，算法引入迁移学习实现局部特征提取，实验验证了算法的可行性和准确性。
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Research of multi鄄missile classification algorithm based on sparse
auto鄄encoder visual feature fusion
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Abstract: Accurate classification of missile by the missile image (or in flight state) taken through the
satellite equipment, which achieve the timely and effective defense, is one of the hot spot in the military
field at home and abroad. Because the missile in the war state has masked color, and the missile shape
differences are not significant, it is difficult to classify the missile type based on the low level features.
Aiming at these problems, a new algorithm was presented based on Sparse Auto -Encoder (SAE)
combining the high level visual feature and low level feature extraction. In order to improve classification
accuracy, transfer learning was introduced, with the help of the STL -10 sample database local features,
the global features of small sample missile target image can be extracted through the local features by the
convolution neural network (CNN) of pooling layer, and then transmitted into the Softmax regression
model to realize classification of missiles. Experiments show that compared with the traditional low level
vision features and SAE high level vision feature classification algorithm, the SAE fusion feature
classification algorithm has higher accuracy and robustness. In addition, in order to avoid classification

收稿日期院2018-03-07曰 修订日期院2018-04-05

基金项目院航空科学基金重点实验室项目(20170155001)曰河南省高等学校重点科研项目(18A510018)曰 河南省高校科技
创新团队支持计划项目(17IRTSTHN014)曰河南省科技厅科技攻关项目(182102210110袁182102210111)

作者简介院陈宇(1978-)袁男袁副教授袁博士袁主要从事数据采集与信号处理方面的研究与教学遥 Email:chenyu@zua.edu.cn

0826004-1

第 47卷第 8期 红外与激光工程 2018年 8月
Vol.47 No.8 Infrared and Laser Engineering Aug.2018

mailto:Email:chenyu@zua.edu.cn


红外与激光工程

第 8期 www.irla.cn 第 47卷

performance reduce even failure under the lack of training for new type missile target object, the new
algorithm induces transfer learning to extract local feature, experimental result proves the feasibility and
accuracy of the algorithm.
Key words: classification of missiles; sparse automatic鄄encoder; visual features; feature fusion
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0 引 言

现代战争中袁 导弹的有效命中目标以及导弹有
效防御对作战双方取得战争的胜利起到了至关重要

的作用遥 各国都在积极发展导弹防御系统来积极应
对敌方导弹的威胁袁 如何在导弹发射前或者导弹飞
行途中尽早地发现及识别导弹类型袁 对主动防御中
选择反导拦截系统起到了积极的辅助作用遥但是袁由
于卫星拍摄导弹因天气因素尧 导弹掩饰色等多种因
素的影响袁往往难以对导弹的型号及类型进行及时尧
准确的获取袁 这将在一定程度上影响我方的战略部
署和攻击手段遥 如何对导弹目标图像进行有效的识
别 [1]和分类袁是对导弹防御及战略部署等任务顺利
实施的关键遥

基于内容的图像检索是从目标图像中找出与检

索内容相同(或相近)的图像遥 该技术利用从图像中
抽取的颜色 [2]尧纹理尧外形等底层特征 [3]袁通过一定方
法在数据特征库中进行比较袁 分类出不同的目标图
像 [4]遥 对目标图像进行识别分类最关键之处在于对
图像中的目标对象进行特征的准确提取遥目前袁常用
的特征提取算法以统计学特征提取为主袁如院基于时
域的局部二元模式(Local Binary Patterns袁LBP)尧基于
频域的通用搜索树(Generalized Search Trees袁GIST)尧
傅里叶变换[5]尧小波变换 [6]等特征提取的方法遥 然而袁
这些特征提取方法需要建立复杂的特征模型来提取

图像颜色尧纹理尧形状等底层视觉特征袁仅仅能够表
达出图像的局部表层信息袁局限性较大袁很难全面表
达图像全局细节信息袁 在复杂环境下传统底层特征
提取的分类算法准确性不高遥

卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks袁
CNN) [7]是一种有监督学习结构袁CNN 在各行各业多
个领域有了广泛的的应用结果袁但是袁由于该方法存
在一定的局限性袁 当训练样本数不足时性能下降明
显袁 其性能的好坏与有标记训练样本数目的取值有
较直接的关系遥 近年来袁对大数据的无监督特征学

习已逐步成为国内外专家学者研究的热点和重点问

题[8]袁该方法通过对大数据集借助一种模拟人眼感知
的方法袁对图像内部的本质信息进行学习袁通过对数
据集合中的样本图像展开逐层特征变换袁 可将样本
原空间特征表示映射到新特征空间上袁 从而实现图
像中的高层特征学习袁 提高在目标对象图像中的识
别和分类精度 遥 稀疏自动编码器 (Sparse Auto -
Encoder袁SAE)[9]作为一种无监督的特征学习方法袁通
过对无标记样本数据的自我复原训练袁 提取图像中
目标对象特征的方法被有效地推广到目标对象样本

数据有限的应用场合中 [10]袁SAE 模型无需事先定义
特征 [11]袁通过设置隐层单元数目便能够自动学习图
像中目标对象的隐层数据袁 从而获得数据内部的本
质关联遥

因此袁文中提出一种基于 SAE 高层特征提取融
合底层传统视觉特征获取图像特征的方法袁 实现图
像局部特征提取袁然后通过 CNN [12]获取导弹目标对

象小样本图像的全局特征袁 借助 Softmax 归一化分
类模型对导弹类型进行分类识别遥 由于实际战场环
境下的导弹掩饰色等造成训练数据集数量较少袁文
中借助跨领域迁移学习方法完成局部特征提取遥 实
验验证了文中提出算法能够较好地分类多类型导

弹袁 实验比较验证了迁移学习较非迁移学习在小样
本导弹目标对象中的导弹类型分类性能差异遥
1 算法原理

文中提出算法包含 4个模块院 底层视觉特征提
取尧SAE全局特征特征提取尧CNN神经网络全局特征
获取以及分类识别模块等遥首先袁利用 SAE学习导弹
目标对象小样本图像中的隐含特征袁 结合传统底层
视觉特征(颜色直方图尧LBP尧GIST 等)对图像进行局
部特征提取曰然后袁将局部特征送入 CNN袁通过连续
的卷积尧 池化实现对目标对象的全局特征提取曰最
后袁将全局特征送入 Softmax分类器完成对图像中导
弹目标对象的分类识别遥 算法设计框图如图 1所示遥
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图 1 算法设计框图

Fig.1 Algorithm design frame

如图 1所示袁 传统算法通过对样本图像的三大
底层特征(颜色尧纹理尧形状)进行提取袁然后将目标
图像送入分类器进行分类识别曰 文中提出基于 SAE
对导弹图像进行高层特征提取袁SAE 高层特征提取
模块基于无监督学习袁 借助反向传播对 AE 神经网
络进行训练袁 通过对神经网络的隐藏层加入稀疏性
约束袁 实现训练集中代表性图像子块的局部特征学
习袁通过白化处理可强化图像边缘袁从而实现视觉特
征性能提高曰利用 CNN 将学习到的局部特征在导弹
目标图像上进行逐点卷积袁 从而获取导弹目标图像
的全局特征袁CNN 池化操作可得到旋转和缩放不变
的全局特征向量曰最后袁将全局特征送入 Softmax 分
类器实现对目标图像中导弹类型的分类识别遥 文中
提出迁移学习方法袁 以减少因小样本目标图像数量
过少而导致局部特征向量学习不充分的不足遥 仿真
实验中袁通过对目标图像划分训练集和测试集袁交叉
验证文中提出新算法的有效性和准确性遥
2 算法设计

2.1 底层视觉特征提取
2.1.1 颜色直方图

颜色直方图是描述图像中最常用的特征之一袁
其主要用来描述图像中的颜色全局性分布袁 以及不
同颜色在图像中所占比例遥该方法具有运算速度快尧
算法简单袁且具有尺度尧平移和旋转不变性等优点遥
颜色直方图通常可采用一维向量进行表示袁如公式(1)

所示遥
HP=[h1袁h2袁噎袁hk袁噎袁hL]袁hk= nk

N 袁k=0袁1袁噎袁L-1 (1)

式中院hk表示第 k种像素在图像中出现的频数曰L为颜
色级数目曰nk为各颜色级像素数曰N为像素总数遥 颜色
直方图只统计图像的全局颜色信息袁缺少图像的空间
分布信息袁不同图像可能有相同颜色直方图遥 因此袁识
别率易产生误差曰另外袁当颜色直方图中零点较多时袁
将影响直方图相交运算结果袁从而导致计算结果将不
能准确反映各图像间颜色差异遥 因此袁文中采用累计
颜色直方图方法解决该不足袁如公式(2)所示遥

hk忆=

k

i = 0
移ni

N 袁k=0袁1袁噎袁L-1 (2)

式中院hk忆表示 k 种颜色像素的累加频数遥
2.1.2 LBP特征提取

LBP 特征主要描述图像局部邻域的纹理特征袁
可借助统计学方法提取图像中目标对象的全局纹理

特征遥 LBP特征提取计算复杂度低袁具有多尺度及旋
转不变性遥 LBP特征提取中袁首先对目标对象中心像
素灰度值与相邻的像素灰度值进行比较袁 从而得到
邻域像素二进制编码袁 如过邻域像素灰度值大于中
心像素灰度值时袁该像素点的二进制编码设置为 1曰
否则设置为 0曰 可将得到的二进制数顺时针连接构
成新的中心像素曰最后袁将每个二进制数加权得到中
心像素局部二元模式即为其 LBP特征值遥 LBP特征
如公式(3)所示遥

LBPP,R=
P-1

k=0
移S(gk-gc)2k (3)

式中院S(x)=1(x跃0)袁否则 S(x)=0曰gc 为中心像素灰度

值曰gk为邻域像素灰度值曰P 为邻域中元素的个数曰R
为邻域半径曰2k为每个二进制数分配的权重因子遥由
于 LBP特征仅包含两个从 0~1 或者从 1~0 的跳变袁
文中对局部二进制模式对应的循环二进制数跳变次

数不超过 2次看作一个统一模式类遥 统一模式类下
的 LBP特征定义式如公式(4)所示遥

LBPU2
P,R (gc)=

P-1

k=0
移S(gk-gc)袁如果 LBPU2

P ,R (gc)臆2

P+1袁否则

扇

墒

设设设设设缮设设设设设

(4)

式中院LBP
U2
P,R (gc)表示跳变次数遥 当 LBPP,R臆2时为统

一模式遥 使用二进制模式中 1出现的次数作为中心
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像素 LBP值袁否则使用 P+1 作为中心像素值遥 文中
采用旋转不变性统一模式 LBP 对导弹目标对象纹
理进行特征提取遥
2.1.3 GIST特征提取

GIST特征提取算法使用不同尺度尧 不同方向的
Gabor滤波器对图像中的目标对象进行滤波曰 然后袁将
滤波后图像进行网格划分袁 每个网格内部取平均值后
得到目标对象局部纹理特征曰最后袁将所有网格内部的
均值进行级联袁形成图像中目标对象的全局纹理特征遥

由于多尺度下的 Gabor 滤波器能够捕捉图像中
不同空间频率尧位置及方向上的局部信息袁这些信息
具有旋转不变性袁且对亮度变化不敏感袁被广泛应用
到目标图像全局轮廓提取中遥 GIST特征提取首先使
用 nc个通道的滤波器对 h伊w灰度图像 f(x袁y)进行卷
积滤波袁nc为滤波器尺度与方向数乘积袁由此可以得
到 nc 个滤波后图像曰然后袁将每幅滤波后的图像划
分为 n伊n个区域袁 对每个区域去平均得到该区域的
局部特征曰最后袁将每个区域内的局部特征级联得到
图像中目标对象的全局轮廓特征遥 如公式(5)所示遥

Gi(x袁y)=cat(f(x袁y)*gmn(x袁y)) (5)
式中院cat代表级联符号曰gmn(x袁y)为滤波器组曰野*冶代表
卷积运算符遥 文中采用 8方向和 4尺度滤波器组袁通
过对图像目标对象进行卷积滤波袁采用 8伊8网格对所
得图像进行划分袁每幅图像全局轮廓特征描述向量维
数为 8伊8伊4伊8维遥该特征向量既表征图像中目标对象
的全局轮廓特征袁也描述了局部轮廓特征关系遥
2.2 SAE局部特征学习

SAE 是对自动编码器中各隐层单元响应加入稀
疏约束的改进形式遥 首先使网络中大多数神经元处
于抑制状态曰然后通过反向传播(BP)训练方法找到
最小代价函数袁学习目标对象图像中的关键特征遥文
中提出采用零相位成分分析方法对 SAE 算法学习
到的多个图像子块采取白化处理遥 假设采集到第i 个
图像块大小 n伊n袁 按照 RGB 分量排序可以得到 m=
n伊n伊3维向量 x(i)遥 对其进行白化处理袁得到输入向量
x忆(i)=Wwhite

(i) 遥 其中袁Wwhite为 m伊m维白化变换系数矩阵遥
SAE 第 s维隐层响应向量如公式(6)所示遥

a(i)= (Wx
(i)

+b1)= (WSAEWwhitex(i)+b1) (6)
式中院WSAE为连接 SAE 隐藏层和白化处理后各图像
块的输入权重系数曰b1为输入偏置系数曰 (窑)表示激

活函数曰WSAEWwhite 为隐藏层与原始数据间映射关系

的整体权重系数遥 白化处理后因输入数值可能超出
[0袁1]范围遥 因此袁数据重建过程中不利用激活函数

(窑)对 SAE输出进行映射遥
x赞 (i)=WT

SAE a(i)+b2 (7)

式中院x赞 (i)为第 i 个复原样本曰WT
SAE为输出权重曰b2 为

输出偏置遥 为了保持隐层响应稀疏性袁防止过度拟合
现象发生袁文中对代价函数加入权重衰减项系数以及
稀疏性惩罚项系数袁代价函数表示式如公式(8)所示遥

JSAE(WSAE袁b)= 1
N

N

i = 1
移 1

2 ||x赞 (i)-Wwhitex(i)||2+ ||WSAE||2+

s

j = 1
移 log

j

+(1- )log -
1- j

蓸 蔀 (8)

式中院N 为无标记的训练图像样本数曰 为权重衰减

系数曰 为稀疏惩罚权重曰s为隐层单元数曰 表示目
标稀疏值曰 j 表示所有训练样本在第 j 个隐层单元
上的平均响应遥 在进行 SAE 高层特性学习后可得
WSAE袁由 WSAE可在各图像块上得到局部特征响应袁如
公式(9)所示遥

aT= (WSxT+b1S) (9)
式中院WS为白化处理后局部特征整体权重曰b1S为输入

偏置曰xT为目标对象图像块遥为了提高导弹目标对象的
类型识别袁 文中提出采用迁移学习时借用与导弹目标
图像数据不相关的无标记数据集 STL-10[13]进行局部

特征学习袁借助卷积 SAE网络实现全局特征提取遥
2.3 CNN全局特征提取

基于 SAE 从导弹目标图像样本数据库中学习
n伊n大小的图像子块局部特征袁 由于导弹图像样本
数据过少袁文中引入迁移学习思想袁从其他源领域大
样本图像数据集中学习各图像子块的局部特征遥 然
后袁 在导弹目标对象图像上卷积操作可得图像特征
响应袁由此组合出导弹目标对象图像全局特征向量袁
用于对当前待识别导弹类型图像中的导弹分类 遥
CNN全局特征模型结构[14]如图 2所示遥

图 2 CNN模型结构图

Fig.2 CNN model sturcture frame
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2.3.1 卷积层
如图 3 所示袁 假设 SAE 高层特征提取过程中袁

在 n伊n大小的图像子块中学习 K个局部特征(K表示
SAE隐层单元数)袁 则将这些局部特征与 l伊l大小的
导弹对象图像中各像素点卷积后袁可得K 个(l-n+1)伊
(l-n+1)大小的全局特征图案遥 为了提高 RGB 空间
局部特征提取效率袁 文中在全局特征获取前借助
SAE学习各局部特征权重袁 并且拆分为 3个色彩通
道袁将其与 l伊l 大小的导弹图像 R尧G尧B 分量分别逐
点卷积得到 3 个(l-n+1)伊(l-n+1)大小的全局特征向
量曰对各分量全局特征向量求和袁得到各导弹图像全
局特征向量遥 如公式(10)所示遥

a=f(WWRGB
ZW x忆+b) (10)

式中院W和 b 分别为算法学习到的局部特征系数曰x忆

为训练样本中待卷积的子区域个数曰WRGB
ZW 为白化系数遥

2.3.2 池化层
由于各图像具有独立静态属性袁 故不同区域的

有用特征极有可能相互适用遥基于该思想袁对卷积层
提取出的不同区域特征进行聚合统计袁 去除冗余特
征袁即池化操作遥 通常袁池化方式主要包括院平均池
化尧求和池化尧最大值池化以及 lp范数池化遥 文中卷
积 SAE 结构中采用白化预处理袁 适宜采用平均池
化袁如公式(11)所示遥

sj= 1
|Rj| i沂R j

移ai (11)

文中选择平均池化作为池化方式袁 将前一层特
征某个区域平均值作为该区域的统计表示袁 通过降
维尧防过拟合方法袁确保聚合特征在空间上具有缩放
不变性以及旋转不变性等优点遥
2.3.3 Softmax分类器

为使输出层得出导弹分类结果袁文中在 CNN 网
络中加入 Softmax分类器[15]袁对于训练集{(x(1)袁y(1))袁噎袁
(x (i)袁y (i))袁噎袁 (x (m)袁y (m))}中袁y (i)沂{1袁2袁噎袁k}袁k 表示
待分类的导弹类型数袁Softmax 分类器使用假设函数
h (x)对输入样本进行分类概率计算袁h (x)如公式(12)
所示遥

h (x(i))=

p(y(i)=1|x (i)曰 )
p(y(i)=2|x (i)曰 )
:
p(y(i)=k|x (i)曰 )
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式中院p(y(i)=j|x (i))表示第 i个样本的输入 x (i)属于类别

j的概率曰 表示模型参数袁通过 1/移k
j=1 e

T
j x ( i )

对概率分

布进行归一化遥 此时袁系统代价函数如公式(13)所示遥

J( )=- 1
m

m

i = 1
移 k

j = 1
移1{y(i)=j}log e

J
j x ( i )

k

j = 1
移e

J
l x ( i )
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式中院1{窑}为指示性函数袁即 1{值为真的表达式}=
1袁1{值为假的表达式}=0遥 而对 J( )的最小化问题袁
文中采用梯度下降法迭代求解袁 保证收敛到全局最
优解遥 梯度参数如公式(14)所示遥
荦 jJ( )=- 1

m

m

i = 1
移[x (i)(1{y(i)=j}-p(y(i)=j|x(i)曰 ))] (14)

将荦 jJ( )代入梯度下降法更新参数袁为了确保
唯一解袁添加权重衰减项修改代价函数袁使代价函数
变为严格的凸函数袁 防止网络训练过程中参数值过
大袁代价函数如公式(15)所示遥

J( )=- 1
m

m

i = 1
移 k

j = 1
移1{y(i)=j}log e

T
j x ( i )

k

l = 1
移e

T
l x ( i )
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+

2

k

i = 1
移 n

j = 0
移 2

ij (15)

通过最小化 J( )训练 Softmax 分类器可得到一
个可用的回归模型遥 加入衰减项 j 后袁 梯度如公
式(16)所示遥
荦 jJ( )=- 1

m

m

i = 1
移[x(i)(1{y(i)=j}-p(y(i)=j|x(i)曰 ))]+ j (16)

3 实验验证

为了验证文中提出算法的有效性及准确性袁将
传统基于底层视觉特征 (颜色直方图尧LBP 特征尧
GIST 特征)分类算法与文中提出的新算法应用在导
弹目标对象分类识别中遥仿真实验中袁采用导弹图像
样本为卫星拍摄的美国阿姆拉姆尧 中国红箭及红鸟
小样本导弹图像袁 并将该图像样本作为算法交叉
验证中的目标图像遥 3 类图像各 100幅袁尺寸为 64伊
64袁3类导弹图像的部分样本如图 3所示遥

(a) 阿姆拉姆

(a) Missile of AMRAAM
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(b) 红箭

(b) Missile of HJ

(c) 红鸟

(c) Missile of HN

图 3 导弹目标图像

Fig.3 Missile target image

3.1 局部特征向量提取
在提取目标对象图像的底层视觉特征时袁 分别

采用累计颜色直方图尧 旋转不变性统一模式的 LBP
特征算子尧8 个方向和 4 个尺度滤波器组的 GIST 特
征算子分别提取导弹图像的特征遥 利用文中提出的
SAE提取导弹图像高层视觉特征袁 白化预处理阶段
正则化常数 =0.1袁SAE 隐藏层单元数 units=400袁即
选取数目等于 400 的自学习特征袁 权重衰减系数
设置为 0.003袁 稀疏惩罚权重系数 设置数值为 5袁
目标稀疏值 =0.035袁SAE池化区域尺寸=19伊19遥 文
中采用非迁移学习的方法直接提取导弹目标图像中

的局部特征向量袁另外袁为了验证迁移学习在对小样
本导弹目标对象分类识别的有效性袁直接借助借用与
导弹目标图像数据不相关的无标记数据集 STL-10
提取的局部特征向量遥 借助迁移学习以及非迁移学习
获取的图像局部特征向量分别如图4(a)尧(b)所示遥

(a) STL-10 源数据 (b) 导弹图像数据

(a) Source of data STL-10 (b) Data of missile image

图 4 SAE 提取的图像局部特征向量

Fig.4 Image local feature vector extracted by SAE

局部特征向量的边缘性能强弱能够反映局部特

征之间的相似性袁由图 4(a)可以看出袁对 STL-10 数
据集图像的特征向量之间的相似性较导弹小样本目

标对象图像提取的局部特征向量间相似性小袁 差异
性显著遥 因此袁利用迁移学习 SAE 方法对源领域局
部特征提取性能有所提高遥
3.2 分类性能比较

将 300 幅导弹目标图像中的 240 幅图像用做训
练袁60 幅图像用做测试袁 连续运行 5 次交叉验证取
平均值后得到算法的分类识别性能结果遥 算法性能
通常可用精度(Precision)或准确率(Accuracy)指标进
行比较验证遥 Precision 指标代表分类器预测出的正
样本中真实正样本的比例袁Accuracy 指标表示分类
器正确预测的比例袁即算法整体判断能力遥文中采用
Accuracy 指标对算法分类性能进行验证遥 Accuracy
指标如公式(17)所示遥

Accuracy= TP+TN
TP+NP+TN+FN 伊100% (17)

式中院TP 为正确预测出的正样本数目曰FP 为错误预
测出的正样本个数曰TN 为正确预测出负样本个数曰
FN为错误预测出负样本数目遥

分别利用传统底层特征 (颜色直方图 尧LBP尧
GIST)提取方法袁对导弹目标图像进行颜色尧纹理尧轮
廓等底层特征的提取曰利用 SAE 进行图像高层视觉
特征提取袁并通过 CNN 获取目标对象图像的全局特
征后袁 将其送入 Softmax 回归模型对导弹目标对象
进行识别分类遥不同特征提取算法下袁导弹目标对象
的分类 Accuracy 如表 1所示遥
表 1 不同特征提取算法下导弹分类识别性能比较

Tab.1 Missile classification performance comparison
under different feature extracting algorithms

如表 1所示袁 基于传统底层特征颜色直方图提
取进行导弹分类 Accuracy 最高袁 基于 GIST 和 LBP
特征提取进行导弹分类 Accuracy较差袁 而综合三种
底层特征后袁 导弹分类 Accuracy并未提高遥 文中提
出利用 SAE 算法提取图像高层特征下的导弹分类
Accuracy 与基于颜色直方图特征提取下的导弹分类

0826004-6

Feature extracted algorithm Accuracy
SAE feature under transfer learning 92.67%

SAE feature under un鄄transfer learning 91.67%
Feature of color histogram 85.67%

Feature of GIST 69.67%
Feature of LBP 70.33%

Combining tradition low layer feature 85.33%
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Accuracy接近袁 且实验验证了基于迁移学习获取局
部特征尧送入 CNN 实现导弹分类的方法优于直接对
导弹图像进行 SAE 局部特征提取尧 送入 CNN 实现
导弹分类的方法袁 验证了迁移学习的有效性及准确
性遥特别是在实际战场环境下袁如对未训练过的新型
导弹进行分类识别失效的情况下袁 提供了一种有效
的解决方法遥 基于底层特征 GIST 与 LBP袁主要从图
像的形状尧纹理进行图像特征的提取袁从图 3 可以看
出袁不同类型的导弹形状及纹理区别并不明显袁这是
导致算法分类 Accuracy 较差的原因遥

由于基于 SAE 无监督特征学习的方法不需要
事先定义特征模型袁通过设置隐层单元数袁模拟人眼
对图像进行扫描感知来获取目标对象图像中高层的

视觉特征袁通过学习局部特征向量袁送入 CNN 中的
Softmax分类器对导弹进行分类袁实验中袁Softmax 分
类器衰减项系数 =1伊10-6袁实验结果表明袁基于 SAE
高层特征提取的分类算法性能较传统基于 GIST 或
LBP特征提取的分类算法性能提高明显遥

文中提出将底层特征与 SAE 高层视觉特征融
合的方法提高导弹分类性能遥不同特征融合情况下袁
导弹分类性能 Accuracy 如表 2所示遥
表 2 不同特征提取算法下导弹分类识别性能比较

Tab.2 Missile classification performance comparison
under different feature extracting algorithm

由表 2 可以看出袁将基于 SAE 提取出的导弹目
标图像高层视觉特征与传统底层特征相结合袁 分类
识别性能均高于单一底层特征或高层视觉特征提取

下的分类识别算法遥 且基于 SAE 融合 GIST 特征得
到的分类 Accuracy 较不融合底层特征的 SAE 特征
提取下的分类算法性能有所提高遥由此说明袁将两种
不同机制下提取出来的特征进行融合袁 可以实现优
势互补袁组合后的特征包含更多的图像信息袁使分类
识别能力得以提升遥综合比较来看袁SAE高层视觉特
征融合 GIST特征下的算法分类识别性能最优袁无论
迁移学习还是不迁移学习下袁算法性能最佳袁较传统
基于 GIST 提高明显袁 且优于 SAE 高层特征下的分
类性能遥另外袁迁移学习能够有效弥补缺少导弹目标
对象下的训练过程袁 从实验可以看出袁 采取迁移学
习袁算法的分类识别性能并未明显下降袁有效避免传
统缺少目标对象样本数据情况下袁 分类识别性能下
降甚至失效的问题遥
4 结 论

文中针对多弹小样本目标对象图像袁 提出一种
基于 SAE 高层视觉特征融合传统底层特征的提取
新算法袁并利用 CNN 中 Softmax 分类器实现了对多
弹目标对象进行分类识别袁 实验验证了文中提出新
算法的有效性和准确性遥
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