
 

基于时空推理网络的空中红外目标抗干扰识别算法
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摘　要：复杂空战背景下的抗红外诱饵干扰技术是红外空空导弹的核心技术之一。针对传统静态贝

叶斯网络不能表达序列图像中特征变量在时序上动态变化关系，提出了一种符合人类视觉推理识别过

程的时空关联推理网络抗干扰识别算法。首先，提出的时空关联推理网络在考虑特征空间约束关系的

基础上，引入了特征变量时间约束的先验知识，建立表达特征时空关联的目标推理网络识别模型，从而

增强了序列图像目标识别的稳定性；其次，通过仿真数据构建样本集，离线训练学习时空关联推理网络

结构及特征跳转概率参数，确定概率推理网络识别离线模型；最后，依据测试数据，结合推理识别网络

模型进行概率推理，实现对目标的识别分类。实验结果表明，在伴随红外诱饵干扰投放的条件下，基于

时空关联推理网络的抗干扰识别率达到 94%，比静态贝叶斯网络抗干扰识别算法高 3%，有效提升了

目标识别的稳定性。
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Abstract:   The infrared  anti-interference  technique of  missiles  under  the  background of  complex air  combat  is
one  of  the  core  technologies  of  infrared  air-to-air  missiles.  Aiming  at  the  fact  that  traditional  static  Bayesian
networks  cannot  express  the  dynamic  relationship  of  feature  variables  in  sequence  images  in  time  series,  this
paper  proposes  an  anti-jamming  recognition  algorithm  for  a  space-time  correlation  inference  network  that
conforms  to  the  process  of  human  visual  inference  and  recognition.  First,  the  proposed  space-time  association
reasoning network takes into account the feature space constraint relationship, introduces prior knowledge of the
time constraints of feature variables, and establishes a target reasoning network recognition model that expresses
the  characteristic  spatiotemporal  relationship,  thereby  enhancing  the  stability  of  sequence  image  target
recognition.  Second,  a  sample  set  is  built  through  simulation  data,  offline  training  and  learning  the  space-time
correlation  inference  network  structure  and  feature  jump  probability  parameters,  to  determine  the  probabilistic
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inference network to identify the offline model.  Finally,  based on the test  data,  the model is  combined with the
inference identification network model to perform probabilistic inference to achieve recognition and classification
of  targets.  The  experimental  results  show  that  the  anti-jamming  recognition  rate  based  on  the  spatiotemporal
correlation inference network reaches 94% under the condition of the interference of the infrared decoy, which is
3% higher than the static Bayesian network anti-jamming recognition algorithm, which effectively improves the
stability of target recognition.
Key words:   infrared air-to-air missile;      anti-interference;      target recognition;      space-time correlation;

inference network
 

0    引　言

红外空空导弹是近距空战格斗中最为有效的杀

伤武器之一[1]，为对抗其强大的杀伤性，各种新型干扰

手段成为研究的重中之重，同时也使得空战环境日益

复杂。随着点源、面源等诱饵弹的使用，载机通过投

放诱饵弹干扰红外成像导引头的目标鉴别能力。在

实际空战对抗中，目标在机动过程中连续投放大量人

工诱饵弹，目标与诱饵弹干扰特征信息相近，导致视

场中出现多个疑似目标，在这个过程中，目标和干扰

都在发生剧烈变化，导致红外成像导引头自动目标识

别面临相当大的困境 [2−3]。因此，如何提高抗复杂场

景中红外诱饵干扰的能力是当前红外空空导弹面临

的核心问题，具备抗人工诱饵弹干扰能力对于红外制

导系统具有重要意义。

传统的红外目标识别算法大多是通过特征提取

模板匹配进行设计验证。典型的特征包括形状、局部

纹理、边缘特征等[4−6]。早期，人们选用单一特征表述

目标，随着背景条件变得复杂以及红外诱饵弹的干

扰，单一特征已不能满足目标识别性能。因此，人们

将多个特征进行融合处理，实现对目标的互补描述，

提高识别精度。但是，随着战场环境的复杂多变以及

诱饵弹干扰的投放，特征实时变化加快，融合权重不

能满足特征快速的实时变化，用简单的权重融合也不

能表征特征之间复杂的变化关系和连续帧之间的特

征随时间的变化规律，造成目标识别率低。

针对上述问题，文中提出基于动态贝叶斯网络的

时空关联推理网络。时空关联推理网络引入对特征

变量时空约束的先验知识，通过特征变量间的约束及

特征变量在时序上的演化对目标识别进行概率推理

建模。该方法充分考虑了不同时刻相同特征间的约

束关系，构建的时空关联推理网络结构更符合人类视

觉目标识别推理情况，并且提高了目标识别的稳定性。 

1    相关工作

传统的模板匹配目标识别算法是通过预先设定

目标模板，然后使用目标模板在待检测图像中滑动寻

找最佳的匹配位置，将相似度大于设定阈值的图像认

定为目标[4−6]。E. Elboher[7] 等提出了一种基于不对称

相关性 (ASC)的高效且鲁棒的模板匹配方法，该算法

在线性时间内执行预测步骤，然后针对几个有希望的

候选窗口计算 DFT，既能够处理部分遮挡和空间变化

的光线变化，又具有较强的鲁棒性。H Yang[8] 等提出

了一种新的自适应径向环码直方图 (ARRCH)图像描

述子，该描述子使用径向梯度码作为旋转不变特征。

该方法利用由粗到细的策略来处理大规模变化，具有

更强的抗大尺度和旋转差的能力。模板匹配虽然操

作简单易于实现，但是对于模板的要求比较严苛，简

单的模板不能适应复杂的空战环境。基于支持向量

机 [9−12] 的目标识别算法是一种基于统计学习理论和

以结构风险最小为分类原则的分类器，其核心思想是

找到一个超平面使得各训练向量到该超平面的距离

最大，由此实现分类。王周春[13] 等提出一种基于支持

向量机的长波红外目标图像分类识别算法，利用特征

提取算法提取目标的边缘与纹理特征作为支持向量

机的输入，并采用了方向梯度直方图加灰度共生矩阵

加支持向量机的组合算法模型。但是 SVM在处理海

量数据时的运行速度较差，而且对噪声和孤立样本非

常敏感。深度学习 [14−16] 是近几年一个比较热门的研

究课题，其本质是模拟人脑的层次结构，通过大量数

据训练，对外部信息由低级到高级逐层学习，最终实

现对目标的识别。许来祥[17] 等提出了一种基于改进

的 Drpout层的卷积神经网络方法。首先，结合红外目

标特性，调整了卷积层和池化层的数量，改进了卷积

神经网络 ZFNet模型；其次，通过可视化分析了Dropout

层和丢弃率的变化，确定了 Dropout丢弃率的选择原
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则。深度学习虽然在目标识别应用方面已经取得重

大突破，但该方法在理论方面缺少完备的理论支撑，

一部分结果难以解释，且需要大量数据训练，计算量

大，对硬件的性能要求较高，难以满足工程应用的实

时性要求。

推理网络在信息处理、目标识别、任务决策以及

路径规划等处理不确定性问题上具有很大的优势，是

一种适合于对人类思维过程进行建模的工具，是目前

概率推理领域中最有效的理论模型之一 [18−20]。该网

络以图形化的方式直观地表达各变量之间的依赖关

系及其联合概率分布，并利用条件独立性假设，减少

了概率推理计算量，提高了推理决策效率。但是，传

统的静态贝叶斯网络易忽略前后时刻信息的关联性

和互补性，没有充分考虑到不同时刻间变量的时序关

系，导致推理结果出错。

针对空空导弹红外目标抗干扰识别的核心问题，

文中提出一种基于时空关联推理网络分类器的抗干

扰目标识别算法。在空中战场干扰对抗环境中，目标

和干扰的红外图像都会随着时间发生变化，静态贝叶

斯网络没有考虑时间因素对特征变量的影响，无法处

理特征变量随时间变化所产生的变化结果，导致分类

效果下降。针对帧间特征变量在时序上动态变化的

问题，引入基于动态贝叶斯网络的时空关联推理网

络，对动态时变随机过程进行表达和推理。时空关联

推理网络是每两个连续时间片的静态贝叶斯网络在

时间轴上的展开。其特征变量集合可以随时间不断

演化，得到跨越多个时间片的联合概率分布，使分类

器性能增强。 

2    文中方法

传统抗干扰识别方法基于人工特征融合匹配，其

特征融合参数依赖数据与设计人员经验，未充分利用

特征之间的约束先验知识。静态贝叶斯网络抗干扰

识别方法的设计思想是利用数据寻找特征空间约束

的先验知识，形成特征推理识别模型，初步研究表明，该

模型相比传统特征融合方法识别性能有大幅提升[20]。

但是，静态贝叶斯网络不能表达序列图像中的特征变

量的动态变化以及特征变量之间的关系，仍然具有局

限性。因此，为引入特征时空约束先验知识，文中基

于动态贝叶斯网络理论方法，提出一种结合空间与时

序特征关联的推理识别网络模型，简称为时空关联推

理网络，其可以表达既符合具备多组特征之间约束关

系、又符合具备每个特征动态变化约束关系时此目标

属于真实目标的概率。

X1
t ,X

2
t ,X

3
t , · · · ,Xi

t t

i

首先，定义特征 表示为第 个时间

片上的第 个特征节点，如长宽比、周长、能量、面积、

圆形度、灰度均值、熵等特征。

B1,B→

B1

B→

其次，如图 1 (a)所示，定义时空关联推理网络

( )，表示特征变量在时空约束先验条件下的特征

关联。其中 是初始网络，表示同一时刻不同特征间

的依存关系，如图 1 (b)所示，定义了初始时刻的概率

分布。 是转移网络，仅表示不同时刻下相同特征间

的关联，如图 1 (c)所示，定义了两个相邻时间片各变

量之间的条件分布。两个相邻时间片间满足一阶马

尔科夫假设，片内特征变量除了在 t 时刻被其他特征

影响之外，还会受到相同特征在 t−1时刻的影响，即：
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(b) 初始网络
(b) Initial network

(c) 转移网络
(c) Transfer network

(a) 具有三个时间片的 DNA

(a) DNA with three time slices

图 1  时空关联推理网络模型表示图

Fig.1  Representation diagram of space-time correlation inference network 
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式中：   为特征   的父节点；  中第二个时间片

中的每个节点都有一个条件概率分布  ，t>0 。

特征节点  的父节点  可以和   在同一个时间

片内，也可以在前一个时间片内。位于同一个时间片

内可以理解为特征变量之间相互影响，而跨越时间片

的可以理解为特征变量随时间的变化规律。

最后，根据下述公式计算当前所预测目标与所有分

类的匹配程度，匹配值最高的即为预测目标所属类别：

C∗ (X1:t) = argmax
c

P
(
X1:m

1:t |C
)
P (C)

P
(
X1:m

1:T |C
)

C式中： 表示测试数据与类别 匹配的程度；

P(C) C为类别 的先验概率。 

3    时空关联推理网络的抗干扰识别算法

Ai = {X1,X2,X3, · · · ,X17}

文中基于时空关联推理网络的抗干扰识别算法

框架如图 2所示。首先，构造训练样本数据集和测试

集；其次，对训练样本的目标和干扰连通区域进行特

征提取，构成的特征矢量记为： ；

然后，将得到初始网络在两个连续的时间片上展开，

针对当前时刻的特征变量引入上一时刻的该特征作

为其父节点，计算相邻时间片各变量之间条件分布，

由此得到转移网络，建立完整的时空关联推理网络结

构；最后，将特征矢量输入时空关联推理网络分类器，

得到对应连通区域的识别结果。
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图 2  基于时空关联推理网络的抗干扰识别算法框架

Fig.2  Framework diagram of anti-interference recognition algorithm based on space-time correlation inference network 

 
 

3.1   数据集构造与标注

为进行样本空间构建，首先进行战场态势想定，

弹道中目标高度固定为 6 km，目标速度固定为 0.8 Ma，

导弹发射距离设定为 7 km，干扰弹投射距离将 2 000~

7 000 m以 500 m为间隔平均划分为 11种情况，水平

进入角将−180°~180°以 5°为间隔平均划分为 73种角

度，投射策略按需要划分为九种，具体如表 1所示。

 
 
 

表 1  干扰弹投射策略

Tab.1  Interference projection strategy
 

Total decoys Projection group number Group interval/s Number of decoys per group Decoys interval/s Maneuver

24 24 1 1 0.1 Without maneuver, turn left, jump

24 12 1 2 0.1 Without maneuver, turn left, jump

24 6 1 4 0.1 Without maneuver, turn left, jump
 
 

根据以上态势想定，共仿真 7 206条弹道，将弹道

全过程输出格式为 256×256的单通道 16位灰度图序

列。提取导引头图像序列，分别进行目标和干扰区域

标注，以此作为正、负样本构造如图 3所示的数据集。
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3.2   初始网络

网络的节点对应一个随机变量，节点的取值既可

以是连续的，也可以是离散的；有向弧代表了节点间

的相互关系，两个变量之间存在依赖关系则用有向弧

进行连接；节点的条件概率表用条件概率描述节点同

其父节点的依赖关系的强弱。在文中，一个时间片包

含 17个特征节点，每个节点对应一个特征变量，其中

包括长宽比、周长、能量、面积、圆形度、灰度均值、

熵、傅里叶描述子分量 1~10等特征。根据特征节点

以及特征之间的关系、条件概率表，初始网络可以得

到所有特征节点的联合概率分布。

Ai Ai =

{X1,X2,X3, · · · ,X17}
S + = {A1,A2,A3, · · · ,AP} S − =

{
A1,A2,A3, · · · ,AQ

}
基于构造的数据集，分别进行正、负样本图像特

征 提 取 ， 每 一 个 样 本 对 应 一 组 特 征 矢 量

，形成以特征矢量为形式的正、负样

本库 和 。

基于该样本库构建初始网络分类器的网络。

首先，计算任意特征对之间的条件互信息，对所

选取的 17个特征节点两两进行条件互信息计算。条

件互信息计算公式如下：

f
(
Xi,X j |C

)
=
∑
xi ,yi ,c

P
(
xi, x j |c

)
log

P
(
xi, x j |c

)
P (xi |c ) P

(
x j |c
)

xi c Xi C式中： 、 分别表示特征节点 和类别节点 的取值

其次，以所有特征节点为顶点构建完全无向图，

并将条件互信息标记为特征节点之间弧的权重，依据

条件互信息值，从大到小对两两特征之间弧排序。

最后，在选择的弧不能构成回路的约束下进行弧

的筛选，选择任意一个特征节点作为起点，将弧转换

为有向边，构成有向无环图。

文中 17个特征构成的初始网络如图 4所示。

 
 

Aspect
ratio

CircularityPerimeterAreaEnergy

Average
grayEntropy

Descriptor
1

Descriptor
2

Descriptor
3

Descriptor
5

Descriptor
7

Descriptor
9

Descriptor
4

Descriptor
6

Descriptor
8

Descriptor
10

图 4  初始网络结构图

Fig.4  Initial network structure diagram 

 
 

3.3   推理网络结构学习

一个动态贝叶斯网络[21] 通常由初始网络和转移

网络构成，将初始网络在两个连续的时间片上展开，

针对当前时刻的特征变量引入上一时刻的该特征作

为其父节点，计算相邻时间片各变量之间条件分布，由

此得到转移网络。文中采用的时空关联推理网络结

构如图 5所示。

在时空关联推理网络中，特征变量有两种条件依

Xi

X j

t−1 Xi t

Xi

赖性。第一种，每个时刻的   特征节点指向当前时

刻   节点的有向弧表示当前时刻不同特征节点之间

的关系；第二种，连接   时刻的   特征节点和   时

刻   节点的有向弧表示一个单独的特征节点随时间

的发展情况。

因此，构建的时空关联推理网络能够充分运用目

标和干扰识别过程中的特征时变规律，利用特征变量

之间的概率关系模拟特征的动态发展，并且形成一个

 

图 3  目标、干扰样本标注示意图

Fig.3  Schematic diagram of target and interference sample labeling 
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符合特征时空约束下的推理演化模型。 

3.4   推理网络参数估计

前文的结构学习获得了特定域中每一特征变量

间的相互约束关系，在此基础上需要完成参数学习过

程。参数学习[22] 是在给定网络结构的前提下获得相

关变量之间的条件概率分布函数，表现为给定其父节

点状态时该点取不同值的条件概率表，定量刻画了特

征之间的依赖强度。

Xi(0 ⩽ i ⩽ N) ri

Pa(Xi) qi

θ = {θi jk |i = 1, · · · ,N; j = 1, · · · ,ri;

k = 1, · · · ,qi}
∑

j θi jk = 1∀i,k

p (Xi |Pa(Xi) = k )

θi,k =
{
θi jk | j = 1, · · · ,ri

}

如果假设任意特征变量   有   种取值

情况，其父节点   变量有   种取值情况，则该特

征变量的参数向量为  

，注意 ，表示任意特征变量取

值的概率和为 1。将满足    的参数向

量表示为  。则要估计的参数为：

θi jk = p (Xi = j |Pa(Xi) = k )
(i = 1, · · · ,N; j = 1, · · · ,ri;k = 1, · · · ,qi)

参数学习主要通过样本数据统计来实现，该算法

采用最大似然估计法。根据对数似然估计法可以得到：

θ∗i jk =
Ni jk

ri∑
j=1

Ni jk

Ni jk θi jk式中： 代表满足 的样本数量。

在参数学习过程中，将时空关联推理网络看成是

扩展的由时间变量联系在一起的两片初始网络组成，

除了对每一片利用样本数据估计特征节点条件概率

表，表 2所示为其中面积特征节点的片内条件概率

表，也需要估计特征节点两片之间的转移概率，表 3
 

表 2  面积特征节点的片内条件概率表

Tab.2  Time slice conditional probability table of area

feature node
 

C=1

Y1 Y2 Y3 Y25
Z1 0 0 0 … 0
Z2 0.220 0 0.002 5 0 … 0
Z3 0.778 8 0.849 7 0.156 3 … 0
Z4 0.001 2 0.147 8 0.673 7 … 0
Z5 0 6.749 3e-05 0.168 2 … 0
… … … … … …

Z29 0 0 0 … 0

C=0

Y1 Y2 Y3 Y25
Z1 0.475 9 0.039 0 0 … 0
Z2 0.392 0 0.479 5 0.047 3 … 0
Z3 0.129 3 0.328 3 0.401 9 … 0
Z4 0.002 9 0.105 2 0.384 1 … 0
Z5 0 0.048 0 0.070 3 … 0
… … … … … …

Z29 0 0 0 … 0
 

表 3  面积特征节点的转移概率表

Tab.3  Transition probability table of area feature node
 

C=1

Y1 Y2 Y3 Y25
Z1 0 0 0 … 0
Z2 0 0 0.162 4 … 0
Z3 0 5.419 84-06 0.008 4 … 0
Z4 0 3.210 0e-05 0.041 3 … 0
Z5 0 0.975 6 0.945 9 … 0
… … … … … …

Z29 0 0 0 … 0

C=0

Y1 Y2 Y3 Y25
Z1 0 0.006 7 0.007 3 … 0
Z2 0 0.004 3 0.042 8 … 0
Z3 0 4.022 5e-04 0.056 1 … 0
Z4 0 4.161 5e-04 0.027 1 … 0
Z5 0 0.027 3 0.051 8 … 0
… … … … … …

Z29 0 0 0 … 0

注：片内概率表面积的父节点是周长；片间转移概率表面积的父节
点是当前时刻的周长以及上一时刻的面积。面积特征节点的转移
概率表是三维概率表，表3选取了当前时刻面积的第五个特征区间
对应的父节点的转移概率表。
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图 5  基于时空关联推理网络结构图

Fig.5  Network  structure  diagram  based  on  space-time  correlation

inference 
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所示为其中面积特征节点的转移概率表。
 

3.5   时空关联推理网络知识推理

B→时空关联推理网络满足齐次性假设，即 中的参

数不随时间而发生变化，根据初始分布和相邻时间片

之间的条件分布，可以将时空关联推理网络展开到第

T 个时间片。

由于离散时空关联推理网络符合条件独立性假

设，可得到时空关联推理网络初始时刻的概率分布为：

P
(
X1:m

t−1

)
= P
(
X1

t−1|Pa
(
X1

t−1

))
P
(
X2

t−1|Pa
(
X2

t−1

))
· · ·

P
(
Xi

t−1|Pa
(
Xi

t−1

))
· · ·P (Xm

t−1|Pa
(
Xm

t−1

))
{
X1

t−1,X
2
t−1, · · ·Xm

t−1

}
X1:m

t−1 pa(Xi
t−1) Xi

t−1式中：将 记为 ； 表示 的

父节点集合。

两个相邻时间片各变量之间的条件分布为：

P
(
X1:m

t |X1:m
t−1

)
=

m∏
i=1

P
(
Xi

t |Pa
(
Xi

t

))
=

P
(
X1

t |Pa
(
X1

t

))
· · ·P
(
Xi

t |Pa
(
Xi

t

))
· · ·P (Xm

t |Pa
(
Xm

t

))
Xi

t t i Pa(Xi
t) Xi

t

P
(
Xi

t |Pa
(
Xi

t

))
Xi

t Pa(Xi
t)

Xi
t

式中：  为第 个时间片上的第 个节点； 为  

的父节点。第二个时间片中的每一个节点都有一个

条件概率分布  ， t>0。节点 的父节点 

可以和   在同一个时间片内，也可以在前一个时间片内。

根据时空关联推理网络的齐次性假设，得到一个

跨越多个时间片的联合概率分布：

P
(
X1:m

1:T

)
= P
(
X1:m

1 ,X
1:m
2 , · · · ,X1:m

T

)
=

T∏
t=1

m∏
i=1

P
(
Xi

t |Pa
(
Xi

t

))
T m式中： 为时空关联推理网络包含时间片个数； 为一

个时间片包含的节点数。

时空关联推理网络的贝叶斯公式为：

C∗ (X1:T ) = arg max
c

P
(
X1:m

1:T |C
)
P (C) =

arg max
T∏

t=1

m∏
i=1

P
(
Xi

t |Pa
(
Xi

t

)
,C
)
P (C)

P
(
X1:m

1:T |C
)

C

P(C) C

式中：  表示测试数据与类别   匹配的程度；

 为类别   的先验概率。

A1:17
1:2 =

{
X1

1 ,X
2
1 ,X

3
1 , · · · ,X17

2

}
P(A1:17

1:2 |Ci) i = 1,2

P(Ci)

对于一组特征值 ，依据

上节得到的每一个属性节点的片内条件概率表以及

片间转移概率表，分别计算 ， 及每个

类的先验概率 。

P
(
A1:17

1:2 |C = 1
)
=

2∏
t=1

17∏
i=1

P
(
Xi

t |Pa(Xi
t),C = 1

)
=

p
(
X1

1 = x1
1,Q = 0

)
· p
(
X2

1 = x2
1|X6

1 ,Q = 0
)
·

p
(
X17

1 = x17
1 |X2

1 ,Q = 0
)
· p
(
X1

2 = x1
2|X1

1 ,C = 1
)
·

p
(
X2

2 = x2
2|X2

1 ,X
6
2 ,C = 1

)
· p
(
X17

2 = x17
2 |X17

1 ,X
2
2 ,C = 1

)
P
(
A1:17

1:2 |C = 0
)
=

2∏
t=1

17∏
i=1

P
(
Xi

t |Pa(Xi
t),C = 0

)
=

p
(
X1

1 = x1
1,Q = 1

)
· p
(
X2

1 = x2
1|X6

1 ,Q = 1
)
·

p
(
X17

1 = x17
1 |X2

1 ,Q = 1
)
· p
(
X1

2 = x1
2|X1

1 ,C = 0
)
·

p
(
X2

2 = x2
2|X2

1 ,X
6
2 ,C = 0

)
· p
(
X17

2 = x17
2 |X17

1 ,X
2
2 ,C = 0

)
P(A1:17

1:2 |C = 0) ·P(C = 0) P
(
A1:17

1:2 |C = 1
) ·

P (C = 1) A1:17
1:2 = {X1

1 ,X
2
1 ,X

3
1 , ...,X

17
2 }

P
(
A1:17

1:2 |C = 1
) ·P(C = 1) >

P
(
A1:17

1:2 |C = 0
) ·P (C = 0)

通过比较 和

得到对于样本 的时空

关联推理网络检测结果。若

，则该样本属于目标，反之则属

于干扰。 

3.6   算法步骤

综上所述，文中算法首先标记连通区域分割疑似

目标区域，提取区域时空特征信息并采用动态贝叶斯

推理网络识别目标，实现目标抗干扰识别。

网络训练步骤如下：

Input：training data set M

for i ← sizeof (M)

mi ←feature extraction (mi)

　　mi ← data processing(mi)

build dynamic Bayesian networks

　　table of probability ← train DBN(M)

　　End

Output：table of conditional probability

推理识别步骤如下：

Input：test data set X

for i ← sizeof (X)

xi ← image preprocessing(xi)

　　r(j) ←labeling connected regions(xi)

　　for j

　　　Aj ← feature extraction(rj)

　　　P (Target, Interference) ← Table (Aj)

　　　if P (Target) > P(Interference) then
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　　　　　Aj is target

　　　else

　　　　　Aj is interference

　　　if (xi contain Target and Target is right) then

　　　　 Nright=Nright +1

　　else

　　 　　 Nfalse=Nfalse +1

　　　 P (right) ← caculate (Nright, Nfalse)

　　 End

Output：Recognition rate P(right)
 

4    实验结果与分析
 

4.1   实验条件

仿真测试数据集包括初始发射条件、目标机动、

干扰投射策略三个维度的对抗条件参数，该实验所用

图像数据集的对抗条件参数的量化共包含 12个：

(1) 对抗态势有七个参数：目标高度、载机高度、

目标速度、载机速度、水平进入角、发射距离、综合

离轴角 (可分解为水平离轴角、垂直离轴角)；

(2) 目标机动有五种类型：无机动、左机动、右机

动、跃升、俯冲；

(3) 红外干扰投放策略四个参数：总弹数、组数、

弹间隔、组间隔。

因此，文中设置的仿真图像序列生成条件如下：

(1) 导弹发射距离为 7 000 m；

(2) 目标高度及载机高度均为 6 000 m；

(3) 红外点源干扰弹总数为 24枚；

(4) 目标机动类型为无机动、左转、跃升；

(5) 组间隔为 1.0 s，投弹组数分别为 12、6；

(6) 水平进入角选取典型的±10°、±40°、±70°、±100°、

±130°、±160°。

基于以上参数设置，使用红外仿真平台产生逼近

实际空战对抗环境的仿真图像，数据的输出格式为

256×256的单通道 16位灰度图序列。 

4.2   结果与分析

定义识别率如下：

Pright =
Nright

Ntotal+N f alse
×100%

Nright Ntotal N f alse式中： 表示正确识别的目标数； 、 分别表

示总目标数和干扰被错判为目标的数量。

用时空关联推理网络分类器对多种态势下的飞

机和干扰进行识别，部分结果如图 6所示，结果中，将

飞机用红色矩形框标出，干扰用绿色矩形框标出。利

用识别率公式计算图像序列的识别率以定量描述算

 

230° turn left (#52)

100° jump (#185) 100° jump (#377) 100° jump (#623) 100° jump (#734)

230° turn left (#218) 230° turn left (#434) 230° turn left (#556)

图 6  基于时空关联推理网络目标识别算法测试图

Fig.6  Test chart of target recognition algorithm based on space-time correlation inference network 
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法的识别性能，如表 4所示。

在该次实验中一共选取了 25 465张测试图片，采

用基于时空关联推理网络的识别算法，最终统计结果为

识别目标数为 23 937，虚警数为 617，目标识别率为 94%。

 
 

表 4  两种算法的空中红外目标识别算法测试结果

Tab.4  Airborne infrared target recognition algorithm test results of two algorithms
 

Launch
distance/m

Relative
azimuth

Type of
maneuver

Launch conditions
TAN algorithm

accuracy
Algorithm accuracy of

this paperFiring
interval

Number of decoys
launched

Number of launch
groups

7 000 10° Turn left 0.4 2 24 90.73 93.29

7 000 10° Jump 0.4 2 24 87.22 94.79

7 000 10° Turn left 0.4 4 12 83.06 92.91

7 000 10° Jump 0.4 4 12 88.18 93.93

7 000 10° Turn left 0.7 2 24 93.95 92.54

7 000 10° Jump 0.7 2 24 90.54 94.41

7 000 10° Turn left 0.7 4 12 86.72 94.72

7 000 10° Jump 0.7 4 12 91.54 94.83

7 000 40° Turn left 0.4 2 24 89.22 93.13

7 000 40° Jump 0.4 2 24 93.23 94.22

7 000 40° Turn left 0.4 4 12 85.22 94.56

7 000 40° Jump 0.4 4 12 93.48 95.05

7 000 40° Turn left 0.7 2 24 91.92 93.87

7 000 40° Jump 0.7 2 24 95.88 96.87

7 000 40° Turn left 0.7 4 12 86.82 91.07

7 000 40° Jump 0.7 4 12 96.13 95.16

7 000 100° Turn left 0.4 2 24 85.51 92.32

7 000 100° Jump 0.4 2 24 95.77 95.93

7 000 100° Turn left 0.4 4 12 94.65 95.33

7 000 100° Jump 0.4 4 12 95.32 96.55

7 000 100° Turn left 0.7 2 24 85.92 92.54

7 000 100° Jump 0.7 2 24 98.14 94.60

7 000 100° Turn left 0.7 4 12 97.07 96.63

7 000 100° Jump 0.7 4 12 97.75 94.81

7 000 160° Turn left 0.4 2 24 92.50 95.15

7 000 160° Jump 0.4 2 24 91.25 91.91

7 000 160° Turn left 0.4 4 12 94.75 95.06

7 000 160° Jump 0.4 4 12 92.00 93.72

7 000 160° Turn left 0.7 2 24 95.04 96.01

7 000 160° Jump 0.7 2 24 93.75 94.14

7 000 160° Turn left 0.7 4 12 97.33 97.42

7 000 160° Jump 0.7 4 12 94.57 95.57
 
 

测试结果表明，在以上测试条件下，时空关联推

理网络具备点源人工诱饵全程对抗能力，导弹的识别

率达到 94%。
 

5    结　论

文中基于时空关联推理网络结构研究了空战环
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境下的目标识别问题。在已测试的空战干扰对抗仿

真图像数据集下，仿真实验结果表明基于时空关联推

理网络算法识别率达到 94%，比基于 TAN分类器的

抗干扰识别算法高 3%。基于时空关联推理网络的抗

干扰目标识别算法能够在一定程度上解决假目标、目

标遮挡等难题，对全程抗干扰也有一定的效果，但效

果并不理想。下一步工作，一方面需要扩充样本库，补

充目标与干扰粘连的样本，得到更为准确的先验信

息；另一方面需要解决目标与干扰粘连时如何对目标

与干扰特征进行区分，进行更多特征之间关系的挖

掘，特别是外形轮廓特征及具有不变性质的特征，使

得对目标和干扰的描述更加全面与稳定。
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