
 

基于 LGBM 的 Zernike 特征选取及红外图像目标识别方法
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摘　要：红外传感技术有效解决了夜间观测的难题，成为现代战场侦察的重要手段之一。不断提升基

于红外图像的目标识别能力是实施精确打击、态势感知的有力途径。针对红外图像识别问题，提出基

于轻量级梯度提升机 (Light Gradient Boosting Machine, LGBM) 的 Zernike 特征选取算法，并结合稀疏

表示分类器 (Sparse Representation-based Classification, SRC) 完成目标类别确认。首先，基于红外图像

中的目标区域提取多阶 Zernike 矩特征，表征待识别目标的本质特性；其次，采用 LGBM 特征选择算法

对多阶矩特征进行二次筛选，减少冗余的同时提高特征的针对性；最后，基于 SRC 对最终选择的

Zernike 矩特征矢量进行分类。该方法通过 LGBM 的特征选择有效提高了最终特征的有效性，同时降

低了分类的计算复杂度，有利于提高整体识别性能。采用公开的中波红外目标图像数据集 (MWIR) 开

展验证实验，对 10 类典型军事目标进行区分识别。实验分别在原始样本、噪声干扰样本以及部分缺失

样本三种条件下进行并与几类现有红外目标识别方法进行对比讨论。结果表明：所提方法可取得更优

性能，证明其有效性。
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Abstract:   Infrared sensing technology effectively handle the problem of night observation, which is becoming
an  important  measure  for  battlefield  reconnaissance.  Continuously  improving  the  ability  of  target  recognition
based on infrared images was a powerful way to implement precision strikes and situational awareness. Aiming at
the  problem  of  infrared  image  recognition,  a  Zernike  feature  selection  algorithm  based  on  Light  Gradient
Boosting Machine  (LGBM) was proposed,  combined with  Sparse  Representation-based Classification (SRC) to
complete  the  target  category  confirmation.  Firstly,  based  on  the  target  area  in  the  infrared  image,  multi-order
Zernike moment features were extracted to characterize the essential characteristics of the target to be recognized;
Secondly,  the  LGBM feature  selection  algorithm  was  used  to  screen  the  multi-order  moment  features  twice  to
reduce  redundancy  and  improve  the  pertinence  of  features;  Finally,  the  final  selected  Zernike  moment  feature
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vector  was  classified  based  on  SRC.  The  method  effectively  improves  the  effectiveness  of  the  final  features
through the feature selection of LGBM, at the same time reduces the computational complexity of classification,
which was beneficial to improve the overall  recognition performance. The publicly available mid-wave infrared
target image data set was used to carry out verification experiments to distinguish and identify 10 types of typical
military targets. The experiment was carried out under the three conditions of original samples, noise interference
samples  and  partially  missing  samples,  and  compared  with  several  types  of  existing  infrared  target  recognition
methods. The results show that the proposed method can achieve better performance and prove its effectiveness.
Key words:   infrared image;      target recognition;      light gradient boosting machine;      Zernike feature

 

0    引　言

红外成像技术的发展和成熟为夜间观测提供了

重要手段 [1−2]。在民用领域，基于红外图像或视频可

进行交通监测，有效避免车辆事故。在军事领域，红

外成像可进行战场环境监视以及精确打击。基于红

外图像的目标识别方法旨在确认观测样本中的目标

类别，从而针对性获取有价值情报。作为一种监督学

习问题，红外图像目标识别通常采用特征提取和分类

决策的两阶段过程[3−12]。特征提取通过对红外图像的

分析获取目标的灰度分布、局部纹理、关键点、区域

分布等特征。参考文献 [3]综合运用颜色、边缘和运

动特征进行红外目标识别。参考文献 [4]基于目标轮

廓设计分类算法。参考文献 [5]采用协方差描述子作

为基础特征进行目标识别。参考文献 [6]以目标区域

为基础，提取 Zernike矩特征作为特征输入。分类决

策过程则利用成熟分类器对提取的特征进行训练学

习，获取其对应的类别，典型的分类器包括支持向量

机 (Support  Vector  Machine,  SVM)[9]，稀疏表示分类

(Sparse Repre Classification, SRC)[5] 等。深度学习算法

出现以来，以卷积神经网络 (Convolutional  Neural

Network, CNN)为代表的分类模型在图像处理中得到

广泛运用，也成为红外图像识别的有力工具[10−12]。参

考文献 [11]直接采用深度网络构建端到端的分类模

型。参考文献 [12]在深度网络的基础上，进一步获取

多层次深度特征矢量，进行联合决策。

特征提取的结果作为后续实际决策的输入，其有

效性直接决定了分类结果的有效性。从现有文献来

看，大多数特征是基于模式识别领域的成熟算法直接

进行应用，缺少针对性分析和筛选。参考文献 [13−15]

分别采用遗传算法和粒子群优化算法对提取的

Zernike矩特征进行选择，其结果验证了特征筛选的

必要性。文中受此启发，提出基于轻量级梯度提升机

(Light  Gradient  Boosting  Machine,  LGBM)[16−17] 的

Zernike特征选取算法并在红外图像识别中进行应

用。LGBM作为一种新的 Boosting算法，在前期梯度

提升决策树 (Gradient  Boosting Decision Tree,  GBDT)

的基础上，通过加法模型和前向分步算法实现学习的

优化，有效提高学习速度和模型预测的准确率。基于

LGBM可对提取的多阶 Zernike矩特征进行分析筛

选，获取其中有效成分，剔除冗余成分，从而保证最终

特征的有效性。分类阶段，采用 SRC作为基础分类

器对最终选取的 Zernike特征矢量进行表征识别，获

取待识别图像的所属类别。实验中，采用公开的中波

红外目标图像数据集 (MWIR)对方法进行测试和验

证，结果反映了其有效性和稳健性。 

1    Zernike 矩特征

Zernike矩特征是描述区域分布的有效特征，传

统的 Hu矩具有良好的噪声稳健性，旋转平移等情形

的适应性较差。通过对比可以看出，Zernike矩具有

更强的旋转不变性和噪声稳健性，在图像识别领域应

用更为广泛[6, 13−15]。Zernike矩特征的提取过程简要描

述如下。

f (r, θ)

n l

首先，在极坐标系下对目标区域 进行建模，

定义其 阶 重的 Zernike矩特征量如下：

Znl =
n+1
π

w 2π

0

w 1

0
[Vnl(r, θ)] f (r, θ)rdrdθ (1)

n = 0,1, · · · ,∞ l = 0,±1, · · · n− |l| |l| ⩽ n

Vnl(r, θ) = R(r)eilθ

x2+ y2 ⩽ 1

式中： ； ； 为偶数且 ；

表 示 Zernike多 项 式 ， 为 单 位 圆

上一组正交的完整复数值函数。则满足以

下约束：w 2π

0

w 1

0
[Vnl(r, θ)]Vmk(r, θ)rdrdθ =

π
n+1

δmnδkl (2)
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在此基础上，Zernike矩可获得旋转不变量如下：

Znl = Znl×Zn,−l(l = 0,1,2, · · · ) (3)

|Znl|因此，最终获得的 具有良好的不变性。在文

中应用过程中，首先对原始红外图像进行预处理，通

过图像分割获得目标区域，并将图像中心至于极坐标

系下的原点位置。然后，按照上述流程计算目标区域

的多阶 Zernike矩特征。具体得文中选用 1~8阶矩作

为原始特征输入，在后续过程中进行选择并最终用于

分类决策。 

2    方法描述
 

2.1   基于 LGBM 的特征选择

由于各特征之间并非是完全不相关的，而且不同

特征对目标分类的贡献度也有优劣之分，所以随着提

取特征的数目增加，重复的冗余量会增大，噪声和误

差也随之增大，不但导致算法的计算量增大，也会降

低目标的识别率，因此，需要选出有利于目标分类的

特征。文中采用 LGBM进行特征选择[16−17]，将训练样

本放入 LGBM中进行训练，计算每个特征的重要程

度，根据特征重要性筛选关键特征来减少分类所需

的特征数量，从而达到保证分类性能的同时降低识别

时间。

LGBM算法根据特征在所有决策树中被用来分

割的总次数来度量特征属性的重要性，按重要性对特

征元素进行降序排列，从样本特征的全集开始进行搜

寻，根据结果准确率判断是否剔除当前重要性程度最

低的特征，如此循环，从而实现特征选择。

具体流程如下：

F = {Ti|i = 1,2, · · · ,d}输入：数据集 D，特征集

Fbest输出：最优特征子集

Ti

Ii

Step 1：使用 LGBM分别计算样本特征元素 的

重要性程度 ；

Ii TiStep 2：根据第一步得到的 对特征元素 进行降

序排列；

ai

Step 3：使用 LGBM算法进行评估，计算当前特征

子集 F的准确率 ；

Ti

abest

Step 4：对于 Step2中排序后的特征子集进行选

择，在 F中删除最小重要度的特征元素 ，并计算识

别准确率 ；

ai < abestStep 5：如果 ，则转回 Step3执行；否则回

Ti收上一步删除的特征元素 ，再转回 Step3执行；

Ti

Fbest

Step 6：当所有特征元素 被遍历完，输出最优特

征子集 。

可见，所提出的 LGBM特征选择算法根据特征

的重要度进行排序，而且对模型的结果进行了初步评

估，大大降低了特征的波动性，有利于后期目标识别

精度的提高。同时，由于重要性比较小的特征被删

除，使得特征的冗余量下降因此也可以降低目标识别

所需的时间。 

2.2   基于 SRC 的决策方法

A = [A1,A2, · · · ,
AC] ∈ Rd×N Ai i Ni

y

SRC作为一种基于压缩感知理论的分类器，在模

式识别领域广泛运用[5]。具体到分类算法，其首选构

建 包 含 多 个 训 练 类 别 的 全 局 字 典

，其中 表示第 类中的 个样本特征。对于

测试样本 ，在保证线性重构精度的前期下尽可能提

高表示系数的稀疏性：

x̂ = argmin
x
∥x∥0

s.t.∥y−Ax∥22 ⩽ ε
(4)

x ε式中： 为稀疏系数矢量； 为重构误差上限。

ℓ1

公式 (4)为一个非凸优化问题，难以直接获得解

析解。为此，研究人员通过 范数逼近以及正交匹配

追踪 (Orthogonal Matching Pursuit, OMP)等算法获得

逼近解。在此基础上，分类别计算对于测试样本的重

构误差，可以表示为：

r(i) = ∥y−Aixi∥22 (i = 1,2, · · · ,C) (5)

根据以上结果，按照重构误差最小的原则即可判

定测试样本的最佳所属类别。从早期研究可以看出，

稀疏表示原理相比于传统的近邻分类器以及 SVM具

有更强的复杂场景适应性，其在噪声干扰和目标遮挡

等环境下的识别能力相对更优。 

2.3   识别流程

图 1所示为文中提出方法的基本流程，可按照传

统思路定义为特征提取和分类决策两个阶段。

特征提取阶段，首选采用 Zernike矩对红外图像

的目标区域进行分析，获取多阶矩特征。在此基础

上，通过 LGBM进行训练学习，优选最佳的特征子集，

剔除其中的冗余成分。对于训练样本，按照同样的操

作，构建相应的全局字典，包含所有样本对应的

Zernike特征矢量。最终，采用SRC对测试样本的Zernike
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特征矢量进行分类，获取其对应的目标类别。 

3    实验及讨论
 

3.1   数据集

实验采用在中波红外目标数据集进行，该数据集

采集了中波红外传感器获取的 10类典型军事目标的

图像，各类目标图像均覆盖了完整的方位角范围。根

据参考文献 [12]中的相关实验设置，对于任一类目

标，随机选取 120幅图像作为训练集，100幅图像作为

中长波红外线 (VMIR)测试样本，其 10类目标示意图

如图 2所示。实验过程中选用 4类方法作为对比，分

别记为 4类 SVM[9]、SRC[5]、Zernike和 CNN[11] 的方

法。其中，Zernike方法未采用文中的二次特征筛选，

对提取的多阶矩特征直接基于 SRC进行分类。
 
 

(a) Pickup (b) SUV (c) BTR70 (d) BRDM2 (e) BMP2

(f) T72 (g) ZSU23-4 (h) 2S3 (i) MTLB (j) D20

图 2  MWIR 10 类数据集目标示意图

Fig.2  Illustrations of the 10 targets in MWIR dataset 

 
 

3.2   结果与讨论 

3.2.1    原始测试样本

首先在原始训练和测试样本的基础上进行实

验。此时，测试样本与训练样本来自相近的条件，差

异较小，识别问题相对简单。表 1给出了文中方法对

10类目标的详细识别结果，各类目标的识别率均达

表 1  文中方法对原始测试样本的识别结果

Tab.1  Recognition results of the proposed method on the original test samples
 

Class Pickup SUV BTR70 BRDM2 BMP2 T72 ZSU23/4 2S3 MTLB D20 Recognition rate

Pickup 97 0 2 0 1 0 0 0 0 0 97%
SUV 0 98 0 1 0 0 0 0 0 1 98%
BTR70 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 100%
BRDM2 1 1 0 98 0 0 0 0 0 0 98%
BMP2 0 0 1 0 97 0 0 1 0 1 97%
T72 0 0 0 2 1 96 0 1 0 0 96%

ZSU23/4 2 0 1 0 0 0 97 0 0 0 97%
2S3 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 100%

MTLB 0 0 0 0 0 0 0 0 99 1 99%
D20 0 1 0 1 0 1 0 0 0 97 97%

Average 97.9%

 

Dictionary

Extraction of 
SRCTest sample LGBM

Training samples

Target labelZernike moments

图 1  基于 LGBM 的 Zernike 特征选取及红外目标识别流程图

Fig.1   Flow chart of Zernike’s feature selection based on LGBM and identification methods of infrared image target 
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到 98.5%以上，最终的平均识别率为 97.9%，反映了方

法的有效性。表 2进一步对比了不同方法对原始样

本的平均识别率。文中方法性能最高，显示其优势。

CNN方法在当前条件下的性能仅次于文中方法，表

明深度学习模型的有效性。与直接采用 Zernike矩特

征的方法相比，文中通过引入 LGBM对其进行分析

选择，最终保留的特征进一步提升了识别性能，表明

提出方法的有效性。
 
 

表 2  各类方法在原始样本上的性能

Tab.2  Performance  of  different  methods  on  original

samples
 

Method Average recognition rate

Proposed method 97.9%

SVM 94.5%

SRC 95.1%

Zernike 96.9%

CNN 97.2%
 
  

3.2.2    噪声测试样本

自然噪声、认为干扰以及传感器热噪声均可能导

致最终获取的红外图像信噪比 (Signal-to-Noise Ratio,

SNR)降低。因此，提高识别方法在噪声干扰条件下

性能十分必要。文中首先在原始测试样本的基础上

通过添加白噪声的形式模拟生成不同信噪比下的测

试集，然后对各类方法进行测试，获得如图 3所示的

结果。可以看出，噪声干扰导致了各类方法性能下

降，但提出方法保持了最强的稳健性。SRC方法相

比 SVM具有性能优势，体现了稀疏表示机理对于噪

声影响的适应性。尽管缺少二次特征选择，Zernike

方法仍可以保持良好的噪声稳健性，反映 Zernike特

征在噪声干扰下的稳定性。从原理来看，Zernike矩

主要于目标区域相关，而噪声干扰条件下目标的区域

特征整体可以保持稳健，因此该类方法能够在噪声干

扰条件下取得稳定性能。文中方法综合了 Zernike

矩、二次特征选择以及稀疏表示的优势，因此最终的

识别结果具有优势。
 

3.2.3    部分缺失测试样本

造成部分缺失的原因可能有两种：一种是目标自

身部分缺失；另一种是在成像过程中受到了局部遮

挡。在这两种情况下，最终获得的图像中均存在部分

目标特性的缺失，导致识别问题更为复杂。文中首先

在原始测试样本的基础上，采用部分遮挡的方式模拟

构建不同缺失等级 (采用被遮挡区域占目标区域的比

例衡量)下的测试集。图 4所示为各类方法在部分缺

失条件下的平均识别率曲线。由此可以看出，部分缺

失条件下所有方法性能均出现了明显下降，文中方法

在各个等级下均能保持最高识别率，表明其稳健性。

SRC方法相比 SVM方法具有性能优势，表明稀疏表

示机理对于部分缺失的有效性。Zernike矩特征方法

由于缺少二次特征筛选相比提出方法性能处于劣势，

但比其他方法具有一定优势。这表明 Zernike矩特征

自身对于部分缺失带来的目标区域破坏具有一定的

适应性。综上可知，文中方法通过结合 Zernike矩特

征、基于 LGBM的特征筛选以及基于 SRC的决策，

共同提升了在当前测试条件下的识别性能。
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4    结　论

文中针对红外图像目标识别问题提出基于

Zernike矩特征选择的方法。采用 LGBM对红外目标

的多阶 Zernike矩特征进行二次筛选，剔除其中的冗

余分量。在此基础上，采用 SRC对选择的 Zernike矩

特征矢量进行分类，判定测试样本的目标类别。提出

通过有效提取 LGBM特征的方法，进行二次分类得

出结果数据，用于综合决策从而提高了最终的识别性

能。在中波红外目标图像数据集上开展实验，对

10类典型军事目标进行分类。根据实验结果可得出

以下结论：(1)提出方法对原始测试样本、噪声干扰样

本和部分缺失样本的识别性能均优于四类对比方法，

显示其性能优势；(2)所提方法通过 LGBM的引入和

对原始多阶 Zernike矩特征的选择，有效提升了整体

识别性能。
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