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基于支持向量机的长波红外目标分类识别算法 
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摘要：红外图像的分辨率低和色彩单一，但由于红外设备的全天候工作特点，因而在某些场景具有

重要作用。本文采用一种基于支持向量机（support vector machine, SVM）的长波红外目标图像分类

识别的算法，在一幅图像中，将算法提取的边缘特征和纹理特征作为目标的识别特征，输入到支持

向量机，最后输出目标的类别。在实验中，设计方向梯度直方图＋灰度共生矩阵＋支持向量机的组

合算法模型，采集 8 种人物目标场景图像进行训练和测试，实验结果显示：相同或者不相同人物目

标，穿着不同服饰，算法模型的分类识别正确率较高。因此，在安防监控、工业检测、军事目标识

别等运用领域，此组合算法模型可以满足需要，在红外目标识别领域具有一定的优越性。 
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Abstract: Infrared images have a low resolution and a single color, but they play an important role in some 

scenes because they can be used under all weather conditions. This study adopts a support vector machine 

algorithm for long-wave infrared target image classification and recognition. The algorithm extracts edge 

and texture features, which are used as the recognition features of the target, and forwards them to a 

support vector machine. Then, the target category is output for infrared target recognition. Several models, 

such as the histogram of oriented gradient, gray level co-occurrence matrix, and support vector machine, 

are combined to collect images of eight types of target scenes for training and testing. The experimental 

results show that the algorithm can classify the same target person wearing different clothes with high 

accuracy and that it has a good classification effect on different target characters. Therefore, under certain 

scene conditions, this combined algorithm model can meet the needs and has certain advantages in the 

field of target recognition. 

Key words: long-wave infrared target, support vector machine, recognition feature, target recognition 

 

0  引言 

红外线是一种波长范围为 760 nm～1 mm 的电磁

辐射[1]，红外图像的分辨率低、色彩单一，但是，由

于红外设备具有全天工作的优点，因而在某些场景具

有重大的运用价值，例如军事、交通、安全领域等。

红外目标检测与识别是指从一幅红外图像中找出目

标位置并识别目标类别[2]，任务的目标在于待检测区

域的提取与识别[3]。本文的处理图像是长波（7.5～

14 m）红外目标图像，其特征相对可见光图像，特
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征更少，因而目标检测与识别的难度更大。 

本文研究主题是解决长波红外目标的分类识别

问题。国际上许多研究机构，如微软、谷歌、麻省理

工学院、牛津大学等都建立针对目标检测和识别的实

验室，取得很大的成果。在国内的研究机构和企业中，

中国科学院自动化研究所下属的模式识别国家重点

实验室在交通场景视觉监控、人的运动视觉监控和行

为模式识别方面进行了深入研究，商汤科技和旷视科

技等企业主要从事目标识别，而海康集团则从事智能

安防监控。目标检测与识别研究和运用取得很大进

展，但是也存在着不少问题[4]：①算法不具有通用性，

有些算法在不同运用场景效果不一样；②相关算法性

能优越，但是需要强大的计算能力支撑；③数据量不

足或较少情况下，有些算法的性能不能满足需要。因

此，需要根据实际需求选择相应的算法，才能满足特

定需要。 

机器学习是人工智能的核心，机器系统通过学习

经验，不断改善性能，而支持向量机（support vector 

machine, SVM）是其中优秀代表[5]，主要运用于图像

的分类识别。特征提取是图像识别的重要组成部分[6]，

一般情况下，图像识别特征提取的是全局不变特征，

但是当图像畸变很复杂或者目标存在遮挡情况时，全

局特征提取有一定困难，因此红外图像一般都是提取

局部不变特征，例如边缘、纹理等特征。根据长波红

外图像特点以及运用场景需要，本文选择边缘、纹理

作为目标识别特征，设计相应的算法模型，用 SVM

分类器解决长波红外目标的分类识别问题[7]。 

1  算法模型分析 

长波红外图像具有局部特征稳定的优点，例如边

缘和纹理，在室内白天场景下，穿着同一服饰的同一

目标的长波红外图像和可见光灰度图像的边缘特征

分别如图 1 所示，由图 1 可知：长波红外图像的边缘

轮廓特征比可见光灰度图像清晰，能很好地描绘图像

的形状特征。 

根据长波红外图像特点以及算法优点，本文设计

以方向梯度直方图（histogram of oriented gradient, 

HOG）＋灰度共生矩阵（gray level co-occurrence 

matrix, GLCM）＋支持向量机（SVM）的组合算法模

型，对红外目标图像进行分类。图 2 是模型的工作流

程。 

 

 

    
(a) 长波红外图像                                 (b) 可见光灰度图像 

(a) Long-wave infrared image                        (b) Visible light gray image 

图 1  图像边缘特征 

Fig.1  Image edge features 

图 2  算法模型工作流程 

                                          Fig.2  Algorithm model work                                      
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在模式识别问题中，图像的梯度信息可以描绘边

缘特征，HOG 适宜提取目标的梯度信息[8]，它主要有

2 个优点：①对几何和光学因素导致的外形变化能保

持良好的一致性；②在满足相关条件下，在人体检测

图像处理中，直立姿势的微小改变，对检测结果影响

很小[9]。因此，HOG 在目标检测中有很大的优势[10]。

纹理是描述图像表面灰度变化情况，是图像处理与模

式识别问题需要提取的重要特征，本文选择 GLCM 算

法提取图像的纹理特征，GLCM 主要有 2 个优点：①

能反应像元之间的空间位置信息；②丰富的纹理特征

量。SVM 是一种在模式识别问题中得到广泛应用的

分类器，它主要有 3 个优点：①能避免维数灾难；②

通过核函数，实现特征空间映射，适用性强；③样本

较少情况下，也能取得良好分类效果。 

1.1  支持向量机 

SVM 是一种二分类器，它使用超平面分割样本，

主要分为线性模型和非线性模型，本文中，由于提取

红外图像的 HOG 特征和基于 GLCM 的纹理特征作为

图像目标识别特征，维度很高，存在着使用线性模型

无法正确分类的情况，因此，本文使用非线性的 SVM

对长波红外目标图像进行分类[11-12]。 

1）线性模型 

线性 SVM 如图 3 所示，能将样本正确分割，图

中的分割超平面分类效果最好，分类器有最强的鲁棒

性。 

  

图 3  线性 SVM 

Fig.3  Linear SVM 

    线 性 可 分 数 据 集 ： Data ＝ {(x1,y1),(x2,y2), 

(x3,y3),(x4,y4),…,(xm,ym)}，样本的特征向量 xRD，即

样本 x 是 D 维空间中的向量，yi＝{1,－1}。对于图 3

的两类样本，分割样本的超平面有多个，但是最优分

割超平面只有一个，设最优分割超平面满足式(1)： 

                T 0x b w                (1) 

式中：w 是垂直于分割超平面的向量，分割超平面的

方向由 w 确定，超平面方向确定之后，根据样本所在

空间位置，就可以确定样本的所属类别；b 为位移量。

正确分割的样本(xi,yi)满足式(2)： 

T

T

1, 1

1, 1

i i

i i

x b y

x b y

  

    

w

w
            (2) 

由点到平面距离原理可知道，样本(xi,yi)到最优分

割超平面的距离为：  

T| |

|| ||
ix b

d



w

w
               (3) 

因此最近样本(xk,yk)到最优分割超平面的距离

为：       
T| | 1

|| || || ||
kx b

d


 
w

w w
           (4) 

两类间的间隔距离为：                      

2

|| ||
d 

w
                (5) 

间隔距离 d 最大，分割超平面才是最优的，因此，

工作目标是求最大 d 值，因此最大化式(5)等价于最小

化式(6)： 

          21
( ) || ||

2
J w w             (6) 

满足约束条件： 

T( ) 1, 1,2,3, ,i iy x b i m   w       (7) 

通过式(6)和式(7)，构造拉格朗日函数 L，求出 J(w)

的最优解，函数 L： 
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由式(8)可知，函数 L 与 w、b 和i有关，L 对 w

和 b 求偏导数，同时偏导数等于 0： 
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式(8)展开得： 
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由式(12)可知道，L 与 w、b 无关，只与i 有关，

则式(12)为： 

     T

1 1 1

1
( ) (

2

m m m

i j i j i j i
i j i

L y y x x   
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       (13) 

由条件：i≥0 且
1

0
m

i i
i

y


 可解得，则由

1

m

i i i
i

y x


w 可求解得 w 值，因此在知道 w、xi 的情

况下，可求解出 b，一般情况下，b 的值为： 

1 1

1
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根据 KKT 条件，解必须满足： 

       T[ ( ) 1] 0, 1,2, ,i i iy x b i m     w     (15) 

求解出、w、b分别为、w、b 的最优解，则

决策函数为： 

   * * * *

1

( ) sgn( ) sgn( )
m

i i i
i

h x x b y x x b

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式中：xi(i=1,2,…,m)为训练样本，x 为测试样本。 

2）非线性模型 

对于有些问题，使用线性分类器是无法划分的，

或者说存在大量样本被错误分类的问题，在这种情况

下，需要使用非线性函数实现特征空间映射，在新的

特征空间进行分类，如图 4 的样本在新空间可以有效

分类，使用非线性函数可以构造非线性模型分类器。 

 
图 4  非线性模型 SVM 

Fig.4  Non-linear model SVM 

函数: RnRD 可以将空间 Rn 映射到 RD，样本

(xi)(i=1,2,…,m)在 RD可分，分类器在 RD空间进行训

练，最后映射回 Rn 特征空间[13]，样本可以正确分类，

设非线性模型分割超平面方程为： 

         T( ) ( )f x x b w            (17) 

有些运用项目对于分类正确率没有十分严格的

要求，在一定条件下，允许少量样本错误分类，对项

目的整体效果影响不大，而且工程实现条件更加容

易，引入松弛变量i，i 的值目前还没有具体的理论

支持，根据实际情况或者经验设定，非线性可分问题

的约束条件则变为： 

     T( ) 1 , 0, 1,2, ,i i i iy x b i m      w    (18) 

对于错误的分类要进行惩罚，在此引入惩罚系数

C，C 太大，超平面约束太多，则不利于分类器的泛

化，C 太小，分类器的分类性能可能不佳，C 的取值

需要根据具体运用场景选择，最小化目标函数为： 
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在如下约束条件下： 
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最小化 L()： 
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式中：(xi)和(xj)分别为 xi、xj 映射后样本，核函数

K(xi,xj)＝(xi)·(xj), :RnRD，式(21)可变为： 

1 1 1

1
( ) ( ( , )
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i i j i j i j
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L y y K x x   
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因此最终的决策（分类）函数为： 
* *( ) sgn( )( ( ). ( ))i i i

i SV

h x y x x b  


       (23) 

1.2  方向梯度直方图（HOG） 

在模式识别领域中，HOG 基于梯度来计算和统

计图像的方向梯度直方图来构建图像边缘特征 [14-15]。

长波红外图像具有局部边缘特征稳定的优点，而 HOG

能很好地描述边缘特征，边缘包含物体很多的形状信

息，长波红外图像在边缘的方向梯度值很大，HOG

提取红外图像边缘特征有很多优势，它的 HOG 不仅

表示简洁，而且具有很强的鲁棒性，同时对噪声不敏

感。基本原理：首先将图像划分成多个细胞单元[16]，

提取每一个细胞单元的 HOG 描述符，然后将几个细

胞单元组成一个区间，最后将全部区间的 HOG 描述

符串联起来则得到该图像的 HOG 特征[17]。 

1.2.1  梯度计算 

    梯度是一个向量，表示某一函数在该点处的方向

导数沿着该方向取得最大值[18]，设 f(x,y)为某点的灰

度值，则该点的水平和垂直方向梯度的幅值分别为

Dx(x,y)和 Dy(x,y)[19]，计算的 Dx(x,y)和 Dy(x,y)为： 
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梯度的幅值和方向为： 
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1.2.2  直方图计算 

本文将梯度方向 0～360（考虑正负－180～
180）平均分成 36 个块（z1～z36），用于统计目标图

像的方向梯度信息，HOG 选择如图 5 所示。 

 

图 5  HOG 选择 

Fig.5  HOG selection 

图 6 是本文选择的其中一张原始图像以及对应的

HOG。 

1.3  灰度共生矩阵（GLCM） 

由上文可知，长波红外图像的局部纹理特征比较

稳定，因而选择它作为目标识别特征。灰度共生矩阵

能反映图像灰度的位置分布特性[20-21]，适宜提取纹理

特征。  

GLCM 用 P表示，如果一张图像灰度级为 M，

则P为一个M×M的矩阵，i和 j为灰度值，＝(Dx, Dy)

为位置关系，矩阵元素 P(i,j),(i,j＝1,2, …,M)为 i 和 j

在＝(Dx, Dy)下出现的数量或概率[22]，空间位置关系

如图 7 所示。 

常用的空间位置关系有： 
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(26) 

从 GLCM 导出相关参数[23]，这些参数反应图像

的纹理信息，常用的参数有：能量、对比度、相关性、

熵、逆差距等。  

1.4  混淆矩阵 

上文中，通过方向梯度直方图和灰度共生矩阵提

取长波红外图像的目标识别特征，然后用支持向量机

进行决策分类，特征选择和分类器设计决定分类的正

确率。为便于分析每个类别的分类正确率以及类别之

间的分类情况，本文采用混淆矩阵统计分类器对样本

的分类情况，把分类结果记录在混淆矩阵里面。 

混淆矩阵用于表示分类器分类情况[24]，矩阵元素

值表示样本类别的分类数量，如表 1 所示，以第一行

元素分析为例：它的正确类别为 class 1，矩阵元素为

分类器对样本的分类数目，第一个元素为正确分类的

数目，其余元素为被错误分类的数目。设正确分类数

目为 T，错误分类为 F，其中 Tii为真实值为类 i 正确

分类为类 i 的数目，Fij（i≠j）为真实值为类 i 错误分

类为类 j 的数目。 

     
(a) 原始图像以及边缘特征                               (b) HOG 统计特征 

(a) Original image and edge features                          (b) HOG statistical features 

图 6  原始图像以及对应的 HOG 

Fig.6  Original image and corresponding HOG 
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图 7  空间位置关系 

Fig.7  Spatial position relation 

通过混淆矩阵，可以计算算法模型对某个类别

以及整个类别的分类正确率。 

单个类别的分类正确率为： 

1

Accuracy( ) ,ii
n

ii ij
i

i
T

i j
T F



 


       (27) 

整个模型的分类正确率为： 

1

1 1 1

Accuracy ,

n

ii
i

n n n

ii ij
i i j

T
i j

T F



  

 




 
      (28) 

 

表 1  混淆矩阵 

Table 1  Confusion matrix 

Confusion 

matrix 

Predictive value 

Class 1 Class 2 Class 3 …. Class 8 

 

Real 

value 

Class 1 T11 F12 F13 … F18 

Class 2 F 21 T 22 F 23 … F 28 

Class 3 F 31 F 32 T 33 … F 38 

…. … … … … .. 

Class 8 F 81 F 82 F 83 … T 88 

2  实验结果 

2.1  算法模型流程分析 

在上文中，介绍了算法的基本原理以及运用优

势，基本流程如下：对于某一张图像，使用 HOG 提

取图像边缘特征，然后使用 GLCM 提取图像的纹理

特征，最后将两种特征串联起来作为图像总特征，总

特征作为 SVM 的特征向量，SVM 决策输出图像的目

标类别，实现目标的检测识别工作。在实验中，首先

使用设计的分类器对训练集中的长波红外图像样本

进行分类训练，然后使用训练好的分类器对测试集长

波红外图像样本进行测试，得出分类器对各个类别的

分类情况，最后根据测试结果对分类器的分类效果进

行评估。 

2.2  算法运行结果 

在本文中，采集了 8 种目标场景图像，因此采用

多个二分类器组成的多类分类器对样本进行分类。算

法模型主要有 4 个模块：①主函数模块：图像的读取、

显示和模型评估；②边缘特征提取模块：HOG 提取

图像的边缘信息；③纹理特征提取模块：GLCM 提取

图像的纹理信息；④分类模块：多分类 SVM 分类器

对图像进行分类。算法运行环境：Windows10，

I5-6200U，2.4 G，MATLAB R2018b。Training set（训

练集）和 Testing set（测试集）图像数目为 950 张和

410 张。 

图 8 为相同场景下，同一目标穿着不同服饰的红

外图像，其中 Class A 为穿着迷彩服图像，Class B 为

穿着普通衣服图像，两种图像的灰度分布情况用灰度

直方图统计，由图 8 的灰度直方图可知：同一个目标

图像的外形特征一样，但是灰度分布确不一样，因此，

服饰对长波红外图像的灰度分布有一定影响。本文的

工作目标：将穿有不同服饰（迷彩服和普通衣服）的

不同人物目标进行分类识别，在实验中设置了 8 种目

标场景图像，8 种不同目标场景图像如图 9 所示，其

类别意义如表 2 所示。 

表 2  图像场景代表意义 

Table 2  Image scene representative meaning 

Class Representative meaning 

Class A Target U wears camouflage clothes indoors at 

night 

Class B Target U wears ordinary clothes indoors at night

Class C Target U wears camouflage clothes outdoors 

during the day 

Class D Target U wears camouflage clothes outdoors at 

night 
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Continued Table 2 

Class Representative meaning 

Class E Target V wears ordinary clothes outdoors at 

night 

Class F Target W wears ordinary clothes indoors at night

Class G Target X wears ordinary clothes outdoors during 

the day 

Class H Target Y wears ordinary clothes outdoors during 

the day 

模型的部分样本分类结果（Class A 和 Class B）

如图 10 所示。 

模型对测试集 8 种样本的分类结果如表 3 所示。 

由混淆矩阵可得，分类器对类别 Class A、Class B、

Class C、Class D 以及整体类别的分类正确率为： 

Accuracy( )

Accuracy( )

Accuracy( )

Accuracy( )

Accuracy

111
100% 100%

111
110

100% 99.1%
111
43

100% 91.5%
47
44

100% 93.6%
47

371
100% 90.5%

410

A

B

C

D



 

 

 

 

 









 

 

           
(a) Class A 图像                                     (b) Class B 图像  

 (a) Class A image                                   (b) Class B image 

图 8  Class A 和 Class B 的灰度直方图分布 

Fig.8  Grayscale histogram distribution of Class A and Class B 

 

     
(a) Class A             (b) Class B             (c) Class C                    (d) Class D 

       

(e) Class E                 (f) Class F                (g) Class G              (h) Class H 

图 9  八种目标场景图像 

Fig.9  Eight kinds target scene images 
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(a) Class A 分类结果                       (b) Class B 分类结果 

(a) Class A classification result              (b) Class B classification result 

图 10  模型分类结果 

Fig.10  Model classification results 
 

表 3  模型分类结果 
Table 3  Model classification results 

 

Confusion matrix 
Predictive value 

Class A Class B Class C Class D Class E Class F Class G Class G 

 

 

Real 

value 

Class A 111 0 0 0 0 0 0 0 

Class B 1 110 0 0 0 0 0 0 

Class C 0 0 43 1 2 0 1 0 

Class D 0 0 3 44 0 0 0 0 

Class E 0 0 2 2 31 0 0 0 

Class F 0 0 1 2 2 16 0 0 

Class G 0 0 7 3 6 0 4 0 

Class H 0 0 2 2 1 1 0 12 

3  结论 

在本文中，设计一种基于支持向量机（SVM）的

组合算法模型对长波（7.5～14 m）红外图像目标进

行分类识别，通过 HOG 和 GLCM 提取图像的目标识

别特征，然后把这些特征作为特征向量输入到 SVM

分类器进行分类，实验结果显示：目标人物 U，室内

条件下，预测效果最好，同目标人物 U，穿迷彩衣服

Class A 和普通衣服 Class B 能很好分类识别；室外条

件下，在一定情况下，分类正确率可以接受。同时也

知道，不同目标由于穿着不同服饰以及外部客观条件

的影响，分类效果也不一样。  

总体上，由于长波（7.5～14 m）红外图像质量

不是很好，可提取的信息比较少或者说比较单一，文

中的组合算法模型对 8 种不同场景目标共计 410 张图

像进行分类识别，设计的算法模型对 Class A、Class B

类别分类效果最好，而且整体分类正确率也达到

90.5%，因此，在安防监控、工业检测、军事目标识

别等应用领域，此模型可以满足长波红外目标图像的

分类要求。 
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