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摘要：装甲目标自动检测一直是红外制导领域的研究热点与难点。解决该问题的传统方法是提取目标

的低层次特征，并对特征分类器进行训练。然而，由于传统的检测算法不能覆盖所有的目标模式，在

实际应用中的检测性能受到限制。本文受边缘感知模型的启发，提出了一种基于边缘感知的改进深度

网络，该网络是通过边缘感知融合模块提升装甲轮廓精度，利用特征提取模块和上下文聚合模块的优

势，能够更好地适应目标的形态变化，具有较高的检测与识别的精度。验证结果表明，本文提出的装

甲检测网络模型可以有效地提高红外图像中装甲的检测与定位精度。 
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Absrtact：Automatic detection of armored targets has always been the most challenging problem in the field 

of infrared guidance. Traditional models address this problem by extracting the low-level features of an 

object and then training the feature classifier. However, because traditional detection algorithms can not 

cover all object patterns, the detection performance in practical applications is limited. Inspired by the 

edge-aware model, this study proposes an improved deep network based on edge perception. The network 

improves the accuracy of the armored contour through an edge-aware fusion module. By exploiting he 

advantages of the feature extraction module and context aggregation module, it can better adapt to the shape 

changes of objects and has high detection and recognition accuracy. The results show that the proposed 

armored detection network model can effectively improve the accuracy of detection and positioning in 

infrared images. 
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0  引言 

自寻的导弹是指导弹能够自主地搜索、捕获、识

别、跟踪和攻击目标，是一种发射后锁定的制导方式[1]。

由于红外图像对比度较低，目标与背景灰度类似，很

难直接采用传统的检测算法来定位目标[2-3]。 

众所周知，目标的轮廓信息是实现目标检测与识

别的关键。语义边缘检测常用于定位目标轮廓并实现

目标分类。语义边缘检测是计算机视觉领域的热门

研究方向，也是更复杂、更高层次视觉任务的基础，

如目标定位，目标检测，记忆重捕等[4]。早期的边

缘检测算法主要利用目标像素及其局部区域之间的

灰度差作为特征来确定像素的类型：边缘或非边缘，

如 Sobel、Canny 等运算符[5-6]。然而，仅仅通过使

用局部梯度渐变很难识别目标轮廓及其类别。因此，

一些学者提出采用多尺度特征融合实现边缘特征提
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取与分类。军械工程学院的彭博采用局部多尺度特性

融合，并结合边缘检测实现目标精确检测，降低了光

照不均对目标检测与识别的影响[7]。此类改进的算法

都是需要提取人工设计的特征并将其作为后续分类或

回归模型的输入，最后才实现目标轮廓识别。人工设

计的特征需要分析并结合目标特有的先验信息，其过

程非常繁琐，且也是一个启发式过程。 

北方激光研究院唐中和研究员在弹箭技术科学家

论坛中提出从海量数据中学习并理解数据是智能产品

发展的驱动力，其本质是解决人类大量的、重复性操

作。因此，基于深度卷积网络模型在海量数据驱动下

实现端到端的目标检测，可应用于智能产品研制。Xia

等人[8]利用边缘感知融合模块有效地提取目标的边缘

轮廓，同时利用辅助旁侧输出与金字塔池化层输出的

尺度融合，表征出目标丰富的全局上下文信息，最终

实现了复杂背景下的低对比度目标检测。随着深度卷

积网络模型研究的深入，基于语义边缘检测的改进深

度网络已经应用到视觉识别领域。但是，由于语义边

缘检测是由边缘定位和分类两个子模块组成，这需要

提出目标不同层次的特征。边缘定位提供了用于分类

的位置信息；分类有助于实现目标的轮廓与其他边缘

有效鉴别。目标的边缘定位需要较低层次的特征，而

这些特征并不能提升识别分类的精度。边缘分类需要

更高层次的抽象特征，这些特征有助于细粒度图像分

类。因此，利用多尺度深度特征进行语义边缘检测是

一个具有挑战性的问题[9]。目前，主流的语义边缘检

测算法包括 CASENet 及其变体算法[10]，该类算法主

要利用语义边缘类别感知进行目标检测，并取得了显

著的检测精度，但对于低对比度，边缘模糊的红外图

像很难取得很好的检测效果。因此，对于实时性、准

确性和有效性要求极高的武器装备，基于深度学习模

型的检测与定位应用仍然存在不足。 

针对红外图像复杂背景特点，本文在多尺度深度

模型的基础上，提出了一种基于语义边缘检测的深度

融合网络，旨在利用边缘定位和分类子任务的不同要

求以及它们的互补性，实现复杂背景下典型装甲目标

的检测与识别，该算法在高层次的上下文特征中逐步

增强细节信息，同步提升边缘定位和分类的精度。 

1  基于边缘感知的改进深度网络装甲目标检

测算法 

众所周知，装甲目标定位的关键是获取装甲的轮

廓信息，然后通过特征建模，进而实现装甲区域的准

确定位[11]。边缘轮廓检测的相关工作大致可分为 3 类：

边缘检测、物体轮廓检测和语义边缘检测，其对应特

征大致可分为低、中、高 3 个层次。低层次特征描

述了目标区域的细粒度局部变化；中层次特征则表

征了较大的局部区域编码模式；高层次特征包含目

标级的上下文信息。边缘检测仅使用局部低层次信

息来定位相邻像素强度急剧变化的边缘；目标轮廓

检测通常结合低层次和中层次特征信息来定位边

缘，同时抑制不属于目标轮廓的边缘；语义边缘检

测则利用类标签信息生成目标轮廓。为了检测语义

边缘，从低到高的特征提取与融合是必要的。因此，

随着深度学习网络可以学习从低到高的深度特征学

习，结合边缘检测的目标识别任务也变得相对活跃。 

本文提出了一种基于多尺度上下文深度网络的

语义边缘检测算法，该算法是采用一种级联融合结

构，通过逐步融合多尺度深度特征，有利于提升深

度特征表征能力。与现有的逐步融合策略不同，该

算法是将低层次特征分步抽象出高层次特征，以保

留更多上下文信息，并增强目标细节，而不是像现

有的逐步融合策略那样将高层特征与低层特征融合

在一起。此外，本文改进的模型提出了一种位置感

知融合模块，由于每个模块的融合都是位置自适应

的，它可以选择性地集成较低层次特征的细节。为

了进一步丰富模型的特征表达能力，本文提出了一

个上下文聚合模块，并在每个特征提取和融合阶段

添加一个边缘感知模块。本文设计的整体结构和两

个功能模块能够满足不同子任务的功能要求，并利

用它们的互补性，同时获得高精度的目标边缘定位

及其类别，所提的方法的网络总体框架如图 1 所示，

该网络采用了 5 层 ResNet101 作为骨干，CASENet

网络已经证明了该方法对语义边缘检测是有效的。

为了使最初设计用于图像分类的 ResNet101 能够适

应语义边缘检测，该结构在高层次的上下文特征中

逐步增强细节信息，同步提升边缘定位和分类的精

度，并在每个融合阶段增加了一个位置感知的融合

模块，融合多个尺度的特征的同时，抑制了来自低

层次特征的噪声信息，使得网络模型能够聚焦于物

体轮廓周围的细节。 

1.1  语义特征提取模块 

由于深度网络编解码模块的前馈网络层可以获

取装甲目标粗定位，但是空间上采样操作并不能有

效恢复空间信息和更精细的细节特征，所以不能很

好地保留边缘结构。为了准确地定位目标的轮廓，

本文采用的语义边缘检测网络是一种逐级自下而上

的特征融合结构。理论上，多尺度特征信息融合的

基本结构在功能上可以用于语义边缘检测，但这种

结构忽略了低层次特征，而这些特征对于边缘定位
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图 1  基于边缘感知的目标检测模型框架 

Fig.1  Model frameworks of object detection based on edge-aware 

至关重要。CASENet 网络直接将所有的侧面特征层连

接在一起，但这种结构忽略了从低层次特征到高层次

特征在边缘定位和分类中的不同作用。因此，本文采

用了一种自上而下的逐步融合结构，它将从高层次特

征到低层次特征的多尺度特征逐步融合，弱化了高层

次特征在边缘分类中的作用。该结构采用自下而上的

融合设计，逐渐融合了从低到高的多尺度特征，有利

于利用互补特征获取更有效的多尺度特征空间，并逐

步增强高层次特征的语义识别能力，同时促进边缘分

类和定位。 

1.2  上下文聚合模块 

由于边缘特征分类需要目标的上下文信息，本文

引用了一种上下文聚合模块来学习输入特征的上下

文特征，如图 2 所示，该模块以残差网络为基本结构，

其第一个组件是 1×1 卷积层，旨在降低输入特征图

的通道数以节省计算成本；后面两个 3×3 卷积层有

助于提取目标的上下文信息，其输出的特征与 1×1

卷积层生成的特征图相加有助于表征能力更强的上

下文特征映射。在实际应用过程中，随着空间维数逐

渐减小，stage1 到 stage5 中的信道数也相应设置为 32、

64、128、256 和 512。在 DeepLab 网络中，扩张卷积

可以在不增加参数数量的情况下增加感受野。因此，

为了提升目标的上下文特征信息，本文在上下文聚合

模块中引入了扩张卷积，通过多个扩张率将扩张卷积

以级联或融合方式来捕获多尺度上下文特征。然而，

语义边缘检测还需要细节信息来进行边缘定位。从这

个角度来看，较大的扩张率可能会造成负面影响。因

此，有必要在边缘感知先验信息下逐层学习出最优深

度特征。 

 

图 2  上下文聚合模块 

Fig.2  Context aggregation module 

1.3  边缘感知融合模块 

本文采用的边缘感知融合模块的目的是学习从

较低层次特征中选择上下文细节来增强高层次特征

的表征能力，其选择过程依赖于高层次特征的指导，

如图 3 所示。边缘感知融合模块将不同层次的特征映

射作为输入。首先，边缘感知融合模块对低层次特征

进行下采样以获得与高层次特征相同的尺寸；然后，

边缘感知融合模块将不同层次的特征级联在一起，并

将级联后的特征输入到两个 1×1 的卷积层。基于低

层次特征和高层次特征之间的对应关系，这两个卷积

层被训练生成低层次特征的权重图，其中权重映射的

通道数与低层特征的通道数相同。接下来，将较低层

次特征与权重映射相乘并增加到较高层次特征中。实

际上，级联操作可以忽略，以便只使用更高层次的特

征映射来计算权重。在图 2 中，本文使用 4 个边缘感

知融合模块来逐步融合 5 个阶段的特征。值得注意的

是边缘感知融合模块中的下采样结构是步幅为 2 的

1×1 卷积层。理论上，步长为 2 的 1×1 卷积层比其

他下采样结构所需的计算量要少。在 Tensor Flow 深

度学习框架中 ResNet101 是整个网络的主干，采用该

结构进行下采样。然而，这种下采样结构在效率上的

优势在实践中并不显著，因为下采样只占整个网络结

构的一小部分。实际上，在 Pythorch 中实现的

ResNet101 采用 3×3 滤波器，步长为 2。总之，本文

提出的模型增加了边缘感知融合模块，可以提升装甲
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目标轮廓精度；利用多尺度特征融合捕获红外图像的

高层次语义特征，最终可以有效地提高红外图像装甲

目标的检测与定位精度。 

 

图 3  边缘感知融合模块 

Fig.3  Edge-aware fusion module 

2  实验结果及其性能分析 

2.1  实验数据及其参数设置 

为了评估本文提出的装甲检测算法性能，训练集

使用外场装甲数据集作为训练图像，其中 6500 张红

外图像的装甲被准确标注。90%的数据集用于训练，

其余 10%用于测试。自建装甲数据集是从利用直升机

外挂红外成像设备在阿拉善戈壁环境下采集，其环境

覆盖了尽可能多姿态与角度的装甲车辆，具有多种纹

理背景与部分遮挡干扰。除目标区域外，其余部分标

记为背景，也就是说标注数据集可用于装甲定位模型

的训练和测试。这些数据包含大量复杂背景。需要说

明的是，虽然非制冷红外图像不清晰，且数据集中存

在一些边缘高亮区域，但不影响对红外图像进行标注

与定位。 

在深度卷积网络中，需要手动设置的参数称为超

参数，其参数设置没有具体的方法，但大多可以根据

网络训练经验进行调整。例如，学习率是控制模型更

新速度的一个重要超参数。选择一个好的学习率是很

有挑战性的，因为如果学习率太小，那么训练速度将

非常慢且耗时，而且很可能会陷入局部最小值。反之，

如果学习率过大，训练过程将不稳定。本文提出的网

络模块在 TensorFlow 深度学习框架下完成。为了提高

优化效率，采用小批量随机梯度下降优化算法，其超

参数中基本学习率、权重衰减和动量分别设置为

2×10－7，5×10－4 和 0.9。对于装甲目标轮廓检测模

块，学习率设置为 10－6，训练迭代次数为 200k/次；

训练样本的大小调整为 128×128 并作为网络的输入。

本实验搭建的实验环境均在戴尔工作站上进行，该系

统具有一个 Intel Xeon CPU，最高频率为 3.2 GHz；英

伟达 GeForce GTX1050TI 显卡，以及 64 位操作系统

Ubuntu 6.06。 

2.2  评价指标 

目前，现有的识别算法对红外图像中的装甲目标

存在较大漏检与误检，主要归咎于目标对比度低、边

缘模糊且不同视角下目标外形差异较大。如何对复杂

战场环境下获得的红外目标检测结果进行有效评估，

降低主观误差对性能的影响，是评价算法性能的关

键。为了更清楚地说明目标检测模型之间的差异，需

要引入定量评估准则。因此，本文采用评价标准是检

测率与误检率指标，侧重考察漏检出现的概率，如表

1 所示。 

表 1  装甲检测结果统计 

Table 1  Statistics of detection results 

Classification Result 

Positive TP（True Positive） FP（False Positive）

Negative FN（False Negative） TN（True Negative）

为了实现对检测结果进行有效评估，对获得的装

甲区域检测矩形框的评价准则是检测率与误检率，其

公式如下所示： 

DR=TP (TP FN)             (1) 

FPPI FP / (FP TN)             (2) 

其中参数定义参见文献[8]。为了便于对比分析，

实验将选用的测试数据集分成 6 大类，其标识及特点

如表 2 所示。此外，为了评估装甲检测和定位结果的

准确性，本文还使用像素精度（Pixel accuracy，PA）

和平均 IoU（Mean intersection over union，MIoU）作

为评价准则。 

表 2  不同测试子集的特点 

Table 2  Characteristics of different test subsets 

Subset Characteristic 

A 
The target is fuzzy, the contrast is low, 

and some turrets are covered. 

B 

The armored target is small, and there 

are many bright areas in the 

background. 

C 
The armor area is large and full of the 

whole infrared image. 

D 
The armor boundary is not obvious and 

the background is super saturation. 

E 
The noise is very large and the internal 

details of the target are uneven. 

F 

The armored target is fuzzy and 

partially occlused, and some 

caterpillar bands are coved by weeds.

2.3  定性定量分析 

目前，已经有许多针对自然图像进行目标检测的

算法。然而，目前针对红外图像的装甲目标检测的模

型较少。本文目的是将目标检测作为自寻的导弹自主

地搜索目标，实现发射后高精度锁定目标，降低背景
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干扰的影响。由于基于深度学习的检测算法在自然图

像领域已经获得了巨大的成果。为了定性定量分析红

外图像领域的本文提出的装甲目标检测的精度，实验

选用了对比算法分别是 ConvNet[16]、YOLO-V2[17]、

SSD[18]、DenseNet[19]与 ResNet[20]。选用的所有对比算

法都采用作者给出的源代码进行分析。虽然这些深度

模型并不是针对红外目标检测，但这些模型并不区分

红外图像与自然图像，只要给予充分的训练数据，就

能得到相应的检测结果。为了便于所有对比算法进行

公平公正地对比分析，所有的对比模型都用相同的训

练集与测试集进行实验。 

2.3.1  检测精度对比 

本文提出的算法是一种结合了语义边缘先验的

目标检测模型，旨在利用边缘定位和分类子任务对特

征的不同要求以及它们的互补性，实现复杂背景下典

型装甲目标的检测与识别。众所周知，不同的评价标

准下的检测精度存在较大差异。一般来说，目标检测

精度与精度曲线密切相关。精确曲线是通过绘制每个

目标类的曲线来评估目标检测模型在置信度改变时

的性能。如果目标检测模型的精确度随着阈值的增加

而保持较高的话，那么该模型的性能较好。 

表 3 展示了不同对比算法对不同测试子集的检测

结果。实验结果表明，大多数对比模型对背景复杂度

的变化具有较强的鲁棒性，对不同背景的检测效果没

有明显差异。然而，对于目标尺度不大于 10×10 小

目标的检测，SSD、DenseNet、ResNet 与 ConvNet 具

有局限性，这是由于这些深度模型都具有较深的网络

层，其生成的低层特征很少，但低层次特征对于弱小

装甲目标的检测贡献很大。本文提出的模型无论是对

单个还是多个、稀疏还是密集、大或小目标，都具有

更好的性能，满足了光电系统目标精确检测的要求。

从表 3 的定量测试结果可以看出，本文所提的装甲目

标检测率是所有对比算法中最佳。数据集 A 中目标模

糊，对比度低，部分炮塔存在覆盖物，但最终本文模

型的检测概率是 90.06%；数据集 B 中装甲目标较小，

背景中存在大量高亮区域，最终本文模型的检测概率

是 77.14%； 

在数据集 C 中密集卷积网络（DenseNet）的平均

检测率为 73.22%，而本文算法的性能明显优于

DenseNet。由于数据集 E 中的所有图像都具有较大噪

声，且目标内部细节不均匀，很容易被当成多个分离

的实体，严重影响检测精度。从表 3 的检测率对比结

果可以看出，数据集 E 上的装甲检测精度是最低的，

仅仅 59.58%，但也比其他对比模型的精度高。虽然

DenseNet 可以通过多通道特征级联实现特征重用，有

利于大大降低参数和计算成本，避免了加深加宽网络

导致实时性大大降低，但特征重用通道数依赖于的超

参数中增长率的设置，需要根据图像内容自适应调

整，这就使得 DenseNet 泛化能力不足，对背景差异

较大样本的检测性能较差。YOLO v2 在网络中取消了

全连接层，添加了 BN 层，并利用锚点框进行预测，

其训练过程是在 ImageNet 数据集上进行参数微调。

从实验结果可以看出，YOLO v2 是所有对比算法中最

优的检测结果，仅次于本文提出的模型。与对比检测

模型相比，本文提出的模型在 6 类数据集上具有最优

的检测性能，同时，这表明了该方法的优越性。从检

测结果可以看出，本文模型可以生成更可靠的检测结

果，更接近实际基准情况。 

2.3.2  检测框性能对比 

在目标检测应用里，通常采用边界框来描述目标

位置，一个较好的检测结果是目标的边界框应该与目

标的最小外接矩形重合。在我们的实验中，如果获取

的目标边界框与其中一个目标的基准框的重叠区域

超过 0.5，则认为检测的结果是有效的。为了直观地

对比分析不同模型间的性能差异，实验采用目标的检

测率（detective rate DR）与误检率（false positives 

per-image，FPPI）的关系图来描述装甲目标检测算法

在不同误检率下的统计结果，如图 4 所示。也就是说，

设置不同的误检率可以得到不同的检测精度。从实验 

 

表 3  不同测试数据集下检测精度 

Table 3  Detection Rates under Different Testing Data Sets 

Datasets 
Models

SDD DenseNet ResNet ConvNet YOLO-v2 Proposed 

A 73.32% 84.34% 86.61% 85.90% 89.15% 90.06% 

B 62.41% 65.43% 72.15% 77.00% 77.59% 77.14% 

C 69.12% 73.22% 74.35% 72.24% 77.09% 78.07% 

D 78.28% 87.08% 89.40% 86.01% 88.36% 89.44% 

E 51.91% 52.90% 59.75% 59.11% 58.69% 59.58% 

F 48.65% 51.55% 60.11% 52.17% 60.20 60.21% 
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