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摘　 要：红外制导空空导弹对战机要害部位的定向精确打击能力是精确制导武器的关键技术之一。
针对传统图像处理算法中根据人的先验知识进行特征选择、设计分类器方法的局限性，提出一种基于

关键点检测卷积网络的空中红外目标要害部位检测算法。 该算法采用端对端的深度学习网络结构，
结合数据集对光照、纹理、形变方面进行扩充增强，将整幅图像信息简单预处理后作为输入，构建含约

束条件的损失函数并利用优化算法进行迭代。 相较于同样训练批次的常规方法，训练得到的网络模

型的平均识别率提高了 １０％，能够更准确地识别红外空中目标要害部位，对空中红外目标的 ４ 个要害

部位识别的准确率达到 ８０％以上。
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　 　 在现代战争中，空空精确制导武器利用红外成

像进行目标要害部位识别能够进一步提高制导精

度、武器作战效能，已经成为夺取制空权的一种极其

重要的火力打击方式。
在当前的空战环境下，目标的机动能力不断增

强，人工干扰也成为目标必备的一种反制空空导弹

手段，这对红外空空导弹的目标识别提出了更高的

要求：①在末制导段，红外导引头捕获的目标轮廓细

节逐渐变大，直至充满视场，传统基于目标角点的识

别跟踪方法极易造成跟踪点漂移，无法保证跟踪的

准确性；②目标投放红外诱饵造成目标局部遮挡甚

至是全遮挡，破坏目标特征的整体性，干扰的红外辐

射特性改变目标的红外特征分布，对导引头目标识

别造成混淆；③引战配合需要识别目标部位信息，便
于控制导弹姿态偏转和战斗部爆炸方向，提高武器

系统的杀伤概率。 这些因素使得目前常用的整体目

标识别算法近乎失效，迫切需要红外成像制导空空

导弹目标识别技术进一步发展，将目标要害部位识

别研究引入红外精确制导武器。
对于传统的基于局部区域提取、融合的方法，末

制导段的空中目标会经历剧烈的尺度变化，无法实

现目标要害部位的识别。 传统的基于机器学习的要

害部位识别仍然使用手工特征进行目标要害部位推

理，无法脱离进行目标整体识别的问题。 对于目标

被遮挡、发生形变、目标部位未完全暴露态势下的目

标要害部位识别仍无法解决。
深度学习［１］作为机器学习中的热门研究领域，

通过建立类人脑的分层结构模型，从数据中逐层提

取有效、抽象的特征进行组合。 特别地，基于深度学

习的图像语义分割网络可以实现图像中不同对象的

像素级标注，能够直接实现目标部位级别的识别。
Ｌｏｎｇ 等［２］ 提 出 了 完 全 卷 积 神 经 网 络 （ ｆｕｌｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ），将端对端的卷积网络推广到

了语义分割中，使用反卷积层来进行上采样，提出了

跳跃连接来改善上采样的粗糙度。 编码器－解码器

（ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｄｅｃｏｄｅｒ）结构，对应的典型结构为 Ｕ⁃ｎｅｔ［３］

网络，使用池化层缩减输入数据的空间维度，解码器

通过反卷积层等网络层逐步恢复目标细节和相应的

空间维度。 空洞卷积［４］（ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ）结构去

除池化层，特点是在不增加参数数量的情况下增大
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了感 受 野， 改 善 网 络 性 能。 条 件 随 机 场［５］

（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）方法常可用来在后

期处理中改进分割效果，基于底层图像像素强度进

行“平滑”分割，可以提高语义分割的效果。
与传统的基于目标识别的目标要害部位识别方

法［６⁃９］相比，基于深度学习的目标要害部位识别算

法能够充分利用目标特征，自下而上地进行特征抽

象提取，避免了在目标图像表征不完整情况下推理

要害部位产生的误差。
因此，本文以红外成像空空导弹为研究对象，研

究了在弹道末端导引头对目标进行要害部位识别问

题，旨在缩短导弹攻击末端跟踪盲区的距离，提高对

目标的打击精度。 本文主要的贡献在于：针对公开

红外数据集缺少的问题，本文对典型空中红外目标

部位进行了分析，并构建了对应的实测和仿真数据

集；针对传统识别算法对点选取的高要求、噪点适应

性差、无法选取非特异点的缺点，提出基于深度学习

的要害部位识别方法；分析红外空中目标要害部位

的任务需求，提出针对要害部位识别的网络优化方

法，包括改进损失函数以加速网络训练，采用纹理增

强的数据集加强模型鲁棒性。

１　 基于关键点检测网络的要害部位
识别

传统目标识别方法是基于人的先验认知经验，
从数学角度抽象得到的，本质上是对图像蕴含的信

息进行降维处理，只取出关注、侧重的特征信息部

分。 神经网络（ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）作为一种具备高

维、非线性分类能力的分类器，在图像分类、目标识

别领域发挥出优异性能。 本节将基于卷积神经网络

分析目标要害部位识别任务，提出目标多要害部位

识别方法，并针对该任务的隐含约束对网络训练提

出带约束的损失函数和数据扩充方法。 分析和实验

验证了该方法能够加快识别网络的训练速度，提高

训练精度。
１．１　 经典关键点检测任务方法分析

实现目标关键点检测任务，首先需要从图像中

检测得到目标区域。 通过构建 ａｎｃｈｏｒ 的方式产生

候选区域，在图像上滑动窗口对原图进行采样。 通

过设置不同大小、长宽比的滑动窗口： Ｄｒａｔｉｏｓ ＝ ［０．５，
１．２］，Ｄｓｃａｌｅｓ ＝ ［８，１６，３２］，生成的 ａｎｃｈｏｒｓ 如图 １ 所

示。 蓝色矩形框即为不同尺度、长宽比的 ａｎｃｈｏｒ，定
义基础 ａｎｃｈｏｒ 面积为 ｓ，则各种框宽 ｗ，高 ｈ 的计算

公式为

ｈ ＝ Ｄｓｃａｌｅ·ｓ ／ Ｄｒａｔｉｏ

ｗ ＝ Ｄｓｃａｌｅ·ｓ·Ｄｒａｔｉｏ
{ （１）

图 １　 Ａｎｃｈｏｒ 生成示意图

可以看出，图 １ 中生成的 ａｎｃｈｏｒ 尺寸小于目标

真实尺寸。 因此，为了提高网络对不同尺度目标的

检测结果，减少需要计算的无关候选框，同时引入区

域提议网络（ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔ）训练、提取更加“有
效”的候选区域框。 此时的训练任务只区分 Ａｎｃｈｏｒ
是否存在有意义的物体，而不判断物体具体的类别。
因此该训练任务总结为：

１） 判断 Ａｎｃｈｏｒ 是否为存在物体的区域；
２） 通过回归的方式迭代优化 ａｎｃｈｏｒ 的位置和

大小，更加贴近存在物体的边界。
这里提取的 ａｎｃｈｏｒ 虽然在通过 ｓｃａｌｅｓ 扩大了感

受域，增大了能够探测到的目标尺度范围，但从人眼

视觉的角度———人眼去观察一幅图像时，是一个由

全局到局部的变化过程：一方面，对于一副分辨率很

高的图像，人眼可以清晰区分图像中的物体；当图像

分辨率降低时，人眼依旧可以在很大范围内识别出

图像的内容。 另一方面，人类的日常生活过程中往

往是在空间中做二维运动，而人脑却可以通过在全

局范围内运动下将各个局部范围内的认知组合起

来，构成全局的认知、感知，即对地图形成一副鸟

瞰图。
在传统的图像处理算法中，图像金字塔的作用

是可以对图像进行放大或缩小。 而在卷积神经网络

中，金字塔输入量是经过卷积、归一化层等操作得到

的特征图，其中所包含的池化层输出的特征图尺寸

按照 １ ／ ２ 比例缩小，构成了特征金字塔结构。 对于

·５５１１·
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每一层特征金字塔均可以进行 ＲＰＮ［１０］，其输出存在

比例关系，输入存在潜在联系。 因此将每个尺度下

ＲＰＮ 的预测输出和周围的特征连接起来，即由粗粒

度（ｃｏａｒｓｅ）、分辨率低的特征输出逐级融合到精准

（ｆｉｎｅ）、分辨率高的特征输出，最终构成了金字塔网

络［１１］（ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ），充分利用原图分辨

率下的标注信息，缓和在特征采样分辨率降低时取

整导致的定位精度损失问题［１２］。
Ｍａｓｋ ＲＣＮＮ［１３］ 主要针对图像语义分割构建网

络模型，因此网络架构中涉及的内容包括用于初步

图像多尺度特征提取的 ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分，通过可插拔

设计可以选用 Ｒｅｓｎｅｔ５０、Ｒｅｓｎｅｔ１０１［１４］等网络结构作

为 ｂａｃｋｂｏｎｅ。 在网络深层池化过程中形成多级的特

征图，在区分前景（ ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ）与背景（ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ）
的同时进行区域分割。 将关键点视作单像素类别的

分割方法在人体关键点部位检测任务中具有优秀的

性能。
１．２　 红外空中目标关键点检测方法分析

本文以经典的 Ｍａｓｋ⁃ＲＣＮＮ 网络架构为基础，佐
以提升网络性能、加快网络训练速度的网络层结构，
用回归的方式实现红外空中目标关键点的训练。

由于导弹在末端攻击时需要进行红外空中目标

要害部位识别，此时合理假设视场内仅存在一个目

标，设在机体坐标系下目标要害部位的集合为

Ｋｉ（ｘ１ｉ，ｘ２ｉ，ｘ３ｉ）（ ｉ ＝ １，２，３，…，ｎ） （２）
式中， Ｋ１，…，Ｋｎ 为惯性空间内的 ｎ 个不重复点，均
可以在机体坐标系进行位置描述。 设 Ｋ１ 为“基准

点”，由 Ｋ１ 经过转换矩阵 Ｔ ｉ 旋转、放缩得到 Ｋｉ

Ｋｉ ＝ Ｔ ｉＫ１

ｓ．ｔ． Ｔ ｉ ＝ ＡｉＲ（αｉ，βｉ）， Ａｉ ＝
｜ Ｋｉ ｜
｜ Ｋ１ ｜

， Ｒ（αｉ，βｉ） ＝ １

（３）
式中， Ｒ（·） 为旋转矩阵。 因此 Ｋ１，…，Ｋｎ 间满足

Ｋ１ ＋ １
ｎ － １∑

ｎ

ｉ ＝ ２
Ｔ －１

ｉ Ｋｉ ＝ ０ （４）

式中， Ｔ －１
ｉ 为 Ｔ ｉ 的逆矩阵。 由旋转矩阵 Ｒ（·） 可得

Ｒ（α ｉ，β ｉ）
－１ ＝ Ｒ（α ｉ，β ｉ） Ｔ， 由标量 Ａｉ 可得 Ｔ －１

ｉ ＝
Ｒ（α ｉ，β ｉ） Ｔ ／ Ａｉ。 存在 φ（·） 使得 Ｋ１，…，Ｋｎ 满足

φ（Ｋ１，Ｋ２，…，Ｋｎ） ＝ ０ （５）
　 　 对于刚体目标来说，目标整体不会发生弹性形

变与变结构，每个 Ｋｉ 相对 Ｋ１ 的 Ａｉ，α ｉ，β ｉ 为定值，不
随目标状态、观察角度而变化，即（３） 式可简写为

Ｋｉ ＝ Ｃｉ·Ｋ１ （６）
式中， Ｃｉ 即为由 Ｋ１ 点到 Ｋｉ 点所经历旋转和平移变

换矩阵的乘积，为一常系数矩阵。 所以 Ｋ１，…，Ｋｎ 在

观察坐标系内的描述均可通过 Ｋ１ 得到

Ｋｖ
ｉ ＝ Ｍｖｂ·Ｃｉ·Ｋ１ （７）

式中： Ｍｖｂ 为由机体坐标系到观察视点坐标系的坐

标转换矩阵；Ｋｖ
１，…，Ｋｖ

ｎ间同样线性相关。
在原始的回归损失函数 ＭＳＥ （ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ

ｅｒｒｏｒ）、ＭＡＥ（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ）中，只单纯描述了

各个回归点处的预测值与真值间的误差，没有考虑

回归点间的联系、约束。 在图像语义分割像素级分

类中，通过在网络输出后端加入条件随机场，学习相

邻像素间潜在的分类类别约束信息，如图 ２ 所示。

图 ２　 相邻像素潜在类别相关性示意图

对于空中目标关键点，由前文可知满足 φ（Ｋｖ
１，

Ｋｖ
２，…，Ｋｖ

ｎ） ＝ ０。 因此，网络输出预测点间的潜在关

系直接可由 φ（·） 描述。 将其直接作为约束条件用

于损失函数。 则对于均方误差函数

Ｌｍｓｅ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 􀭰ｙｉ） ２ （８）

变形为

Ｌｃｓｅ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 􀭰ｙｉ） ２ ＋ １

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ′ｉ ） ２ （９）

式中： 􀭰ｙｉ 为第 ｉ 个关键点的真值；ｙ′ｉ 为第 ｉ 个关键点

在 φ（·） 约束下期望值。
类似于滑模变结构控制的思想，引入 ｙ′ｉ 能够使

预测值 ｙｉ 尽快进入“滑模状态”，并沿梯度方向收

敛。 如图 ３ 所示。

图 ３　 训练数据收敛轨迹示意图

·６５１１·
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预测值与真值间的绝对误差 Ｐ在常规损失函数

Ｌｍｓｅ 作用下沿虚线方向向零点靠近。 在自定义 Ｌｃｓｅ

损失函数训练下则会先快速进入到 φ（Ｋｖ
１，Ｋｖ

２，…，
Ｋｖ

ｎ） ＝ ０ 平面内，再逐渐收敛。 这样能够起到降维、
加快训练速度的作用。

对于简单的二维平面内点的回归，网络最后的

预测输出层为全连接层，不涉及到非线性变换。 如

图 ４ 所示，若初始预测各点位置误差为：ｘ１ ＝ （２，２），
ｘ２ ＝ （３， － ４），收敛到理想真值下时即到达零点

􀭰ｘ１ ＝ （０，０），􀭰ｘ２ ＝ （０，０） （１０）
存在约束为

∀λ１，λ２ ∈ Ｒ
λ１（ｘ１［１］ － ｘ２［１］） ＋ λ２（ｘ１［２］ ＋ ｘ２［２］） ＝ ０

（１１）
即回归预测的 Ｐ１，Ｐ２ 应关于 Ｏｘ 轴对称。

图 ４　 二维平面多点回归轨迹

ｍｓｅ 即采用常规均方差损失函数 Ｌｍｓｅ时的收敛

轨迹，ｃｓｅ 为采用 Ｌｃｓｅ时的收敛轨迹，虚线连接部分

为同批次迭代权值下的 ２ 个点的预测位置。 可以看

出，在加入了约束条件的损失函数的训练下，网络能

够根据约束条件的先验知识进行预测值的调整。
１．３　 空中红外目标要害部位识别网络

对于红外图像来说，相对于常见可见光数据集

划分具有的 ３ 个颜色通道 ＲＧＢ 描述，可以认为只具

有灰度值一个通道。 这里针对飞机部位关键部位检

测来说，基础的网络框架类似于 ＶＧＧ 架构，通过采

用多级小的卷积核串联进行特征提取，同时采用具

有加快网络训练速度、提高性能的 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 非线

性函数，再通过归一化层对同一批次的数据进行归

一化处理，加快学习速率。
网络结构如图 ５ 所示，具体的网络层定义如表

１ 所示。 通过 ５ 个由池化层级联的卷积－归一化－卷
积－归一化结构构成的特征提取单元分别从不同尺

度对图像进行特征提取工作，在最后对特征图进行

拉伸得到特征向量，通过全连接层进行权值调整，同
时在训练中利用 ｄｒｏｐｏｕｔ 操作选择性激活节点，再通

过全连接进一步微调权值，回归预测关键点位置。

图 ５　 构建网络结构图

表 １　 构建网络详细结构

网络层（类型） 输出维度
Ｂｌｏｃｋ１－ １（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＬｅａｋｙＲｅＬＵ＋ＢＮ） （Ｎｏｎｅ，１２８，１６０，３２）
Ｂｌｏｃｋ１－ ２（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＬｅａｋｙＲｅＬＵ＋ＢＮ） （Ｎｏｎｅ，１２８，１６０，３２）
ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ２ｄ－ １（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ２Ｄ） （Ｎｏｎｅ，６４，８０，３２）

Ｂｌｏｃｋ２－ １（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＬｅａｋｙＲｅＬＵ＋ＢＮ） （Ｎｏｎｅ，６４，８０，６４）
Ｂｌｏｃｋ２－ ２（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＬｅａｋｙＲｅＬＵ＋ＢＮ） （Ｎｏｎｅ，６４，８０，６４）
ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ２ｄ－ ２（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ２Ｄ） （Ｎｏｎｅ，３２，４０，６４）

Ｂｌｏｃｋ３－ １（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＬｅａｋｙＲｅＬＵ＋ＢＮ） （Ｎｏｎｅ，３２，４０，９６）
Ｂｌｏｃｋ３－ ２（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＬｅａｋｙＲｅＬＵ＋ＢＮ） （Ｎｏｎｅ，３２，４０，９６）
ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ２ｄ－ ３（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ２Ｄ） （Ｎｏｎｅ，１６，２０，９６）

Ｂｌｏｃｋ４－ １（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＬｅａｋｙＲｅＬＵ＋ＢＮ） （Ｎｏｎｅ，１６，２０，１２８）
Ｂｌｏｃｋ４－ ２（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＬｅａｋｙＲｅＬＵ＋ＢＮ） （Ｎｏｎｅ，１６，２０，１２８）
ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ２ｄ － ４（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ２Ｄ） （Ｎｏｎｅ，８，１０，１２８）

Ｂｌｏｃｋ５－ １（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＬｅａｋｙＲｅＬＵ＋ＢＮ） （Ｎｏｎｅ，８，１０，２５６）
Ｂｌｏｃｋ５－ ２（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＬｅａｋｙＲｅＬＵ＋ＢＮ） （Ｎｏｎｅ，８，１０，２５６）
ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ２ｄ－ ５（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ２Ｄ） （Ｎｏｎｅ，４，５，２５６）

Ｂｌｏｃｋ６－ １（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＬｅａｋｙＲｅＬＵ＋ＢＮ） （Ｎｏｎｅ，４，５，５１２）
Ｂｌｏｃｋ６－ ２（Ｃｏｎｖ２Ｄ＋ＬｅａｋｙＲｅＬＵ＋ＢＮ） （Ｎｏｎｅ，４，５，５１２）

Ｆｌａｔｔｅｎ－ １（Ｆｌａｔｔｅｎ） （Ｎｏｎｅ，１０２４０）
Ｄｅｎｓｅ－ １（Ｄｅｎｓｅ） （Ｎｏｎｅ，５１２）

Ｄｒｏｐｏｕｔ－ １（Ｄｒｏｐｏｕｔ） （Ｎｏｎｅ，５１２）
Ｄｅｎｓｅ－ ２（Ｄｅｎｓｅ） （Ｎｏｎｅ，８）

２　 实验与分析

针对红外空中目标图像要害部位识别任务的网

络模型的训练和测试均运行于 ＴｈｉｎｋＳｔａｔｉｏｎ 工作站，
显卡版本型号为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０Ｔｉ，处理

器为 ８ 核 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｅ５⁃１６３０ ｖ４，主频为 ３．７ ＧＨｚ。
软件方面操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１８． ０４ ＬＴＳ 采用

·７５１１·
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ＣＵＤＡ９．０，Ａｎａｃｏｎｄａ３ 构建的基于 Ｐｙｔｈｏｎ３．６．８ 的虚

拟环境，网络模型的构建与训练在 ｋｅｒａｓ２．０．８ 环境

下完成。
２．１　 实验数据集

以空中目标为基础，构建的要害部位数据集图

像来源包括实测与仿真数据两部分。 其中，仿真数

据从真实弹道条件与完备性 ２ 个角度出发，基于数

字弹道仿真产生目标尺度渐变的图像序列，基于仿

真模型全角度采样得到目标各个角度下的图像。

图 ６　 红外空中目标要害部位数据集构建

２．１．１　 实测图像数据集

实测图像数据来源于实验室在珠海航展期间用

热像仪拍摄的上千幅真实飞机红外图像。 但由于拍

摄角度限制，以及拍摄数据为连续图像序列，数据间

的唯一性、独立性并不高。 主要观察方位处于飞机

下半平面（如图 ７ 所示）。

图 ７　 热像仪实测图像

２．１．２　 仿真图像数据集

由于实际采拍方法具有很大空间、时间上的局

限性，进行数字建模仿真更为高效。 红外仿真弹道

图像是基于战场态势对抗仿真实验平台生成，该平

台建立了一套基于新型红外热成像导引头的全链路

仿真模型。 其中，图像分辨率大小为 ２５６×２５６，红外

波段为中波（３ ～ ５ μｍ），输出帧率为 １００ Ｈｚ。 该平

台根据战机结构参数构建 ＣＡＴＩＡ 下的 ３Ｄ 模型。 同

时在 Ｆｌｕｅｎｔ 中进行飞机在不同速度下（０． ８Ｍａ 和

１．２Ｍａ）的流场计算、热传递分析，建立战机的红外

仿真模型，如图 ８ 所示。

图 ８　 中波红外仿真模型

由上述的目标全方位图像，以 ５°为间隔，循环

俯仰和偏航通道，共计获得 ５ １８４ 幅图像作为总体

数据集（０° ～３６０°，其中 ３６０°与 ０°完全一致，因此不

包含 ３６０°图像序列），命名格式为 θ－ϕ。 其中，θ，ϕ
分别为目标三维模型在空间惯性坐标系内的姿态

角，观察点和观察平面同时保持不变。
为保证测试数据和训练数据分布的一致性，选

取俯仰、偏航角为 ５°，１０°，１５°，２５°等图像数据作为

训练集，同时选取俯仰、偏航角为 ０°，２０°，４０°，６０°等
图像数据作为测试集。 因此，原始训练集图像共计

４ ８６０张，测试集图像共计 ３２４ 张。
对于训练图像进行数据补充时采用封装好的

ｉｍｇａｕｇ 库，该库是专门用于机器学习图像增强的

ｐｙｔｈｏｎ 库，支持多种多样的数据扩充方法，并且不仅

可以用于扩充图像，还可以对关键点、边界框、热图

（ｈｅａｔｍａｐ）、分割图进行扩充。 对训练集原图图像进

行数据补充效果如图 ９ 所示。

图 ９　 原图数据补充效果图

针对红外目标在通常情况纹理信息缺失———飞

机蒙皮灰度值一致，近距时导引头灰度值饱和的情

形，对数据集进行二值化处理扩充数据集至原数据

集 ２ 倍大小。 训练测试数据集分布以及简写如表 ２
所示。

表 ２　 数据集分布

数据集类型 原始 ｒ 二值化扩充 ａ 综合（ ｒ＋ａ）
训练 ４ ６８０ ４ ６８０ ９ ３６０
测试 ３２４ ３２４ ６４８

·８５１１·
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２．２　 算法评估方法

对于一个算法的好坏，评价指标通常从速度

（ｓｐｅｅｄ）、精度（ ａｃｃｕｒａｃｙ）、鲁棒性（ ｒｏｂｕｓｔ） ３ 个方面

进行评估。
对于红外空中目标要害部位的精度评估，采用

Ｖｃｏｒ（ｘ） ＝
１，　 ｘ ≤ Ｄｔｈｒｅｓ

０，　 ｘ ＞ Ｄｔｈｒｅｓ
{ （１２）

式中， Ｄｔｈｒｅｓ 为精度误差阈值，则算法在数据集中的

精确度计算公式为

ＶｍＡＰ ＝ １
ｎ
· １

ｋ ∑∑Ｖｃｏｒ （１３）

２．３　 仿真分析

２．３．１　 训练过程分析

训练过程如图 １０ 所示，在训练前期采用小批量

数据输入方式，加快网络训练速度。 在训练中后期，
输入数据的批次大小（ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）逐渐加大，避免网

络震荡。

图 １０　 网络模型训练过程

　 　 从训练过程中得到的 ｌｏｓｓ 损失曲线、平均绝对

误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ｍａｅ）变化曲线、训练和测

试精度（ａｃｃｕｒａｃｙ，ａｃｃ）变化曲线可以看出：由于训练

集有 ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，所以网络在训练集上的测试

性能比测试集的性能指标差，整体似乎展现欠拟合

的状况。 但实际上即便是有 ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｔｒａｉｎ
ｍａｅ 依旧有 ２．５，而原数据集 ｍａｅ 低至 １，精度 ａｃｃ 高

至 ０．９５。 可见网络拟合效果良好，没有欠拟合等其

他负面问题。
２．３．２　 模型测试评估

对训练好的模型进行测试，输出预测结果如图

１１ 所示。 由图可知，对于不同姿态下的红外目标图

像，训练的网络模型均能够定位到左右机翼、机头、
机体中心，并且能够分辨出机体的“正面”，即座舱

所在的一面。

图 １１　 红外空中目标关键点识别结果

２．３．３　 实测数据集实验结果

选择实测红外图像序列，部分帧图像如图 １２ 第

１ 行所示，用作模型输入以便于人眼观察。 第 ２ 行

为增强对比度后的图像。 在进行模型要害部位识别

输出时，后文中将结果标注在增强对比度后的图像

上，这样更有助于结果分析。 需要指出的是，测试序

·９５１１·
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列图像中可能包含不只一个目标，但由于模型使用

的回归预测的方式，对于整幅图来说只会产生 ４ 个

输出坐标，因此仅对其中一架飞机进行目标要害部

位识别。
图 １２ 第 ２ 行展示了对比度增强后的图像，飞机

整体灰度值一致性很高，飞机纹理细节严重缺失，很
难分辨飞机的“上面”与“下面”。 对比第 ３００ 帧与

第 ７００ 帧的识别结果，识别出的 ４ 个要害部位位置

符合人的主观认识。 但若要仔细区分左右机翼的

话，则 ２ 幅图内识别的位置恰好相反，这也证明了飞

机上表面与机腹纹理对区分左右机翼的影响。 观察

不同视角下的识别结果，机头（座舱）、机身（中心）
定位精度较高，可以稳定反映目标要害部位真实位

置。 左右机翼位置在某些状况下会与人类认知相差

较远，这是因为训练集数据采样来源于俯仰和偏航

通道，对于图像平面内的旋转（即滚转通道）的训练

样本是通过数据增强的方式产生的，相关训练数据

量不足，导致模型识别对如图 １２ 第 ５００ 帧之类的飞

机目标识别结果不好，仍有待提高。

图 １２　 实测序列展示（由左到右分别为第 ３００，５００，９００ 帧）

２．３．４　 红外空中目标要害部位识别软件平台

将网络封装整合形成 ＧＵＩ 用户平台———红外

空中目标要害部位识别软件提供了用于网络模型评

估、用户图片测试的平台。 如图 １３ 所示，主体界面

模块单元包括：
１） 参数加载模块。 具备加载显示路径下所有

可用权重模型，并对模型进行评估的功能；还具有选

择输入图片的功能，进行预测结果可视化输出；
２） 原图及预测显示区。 主要用于显示待识别

图片与识别结果；
３） 耗时信息。 输出进行单幅预测所耗费时间，

单位为 ｓ；
４） 状态信息显示。 包括显示用户操作执行信

图 １３　 基于卷积神经网络的红外空中目标

要害部位识别软件平台

息，模型评估结果，图像识别输出的定量数字结果

信息。
对实验过程中获得的模型进行评估统计由表

３、图 １４ 得到。 其中，ｒ 为原始数据集，ａ 为扩充数据

集，ｒ＋ａ 为综合数据集。

图 １４　 空中要害部位识别概率统计

可以得到：各个模型在训练与测试集中的识别

概率基本一致，在每一类子集中的识别概率也无明

显差异，模型均没有表现出过拟合；在采用带有约束

损失函数训练网络时，同样训练次数下的目标识别

准确率提高约 １５％，能够达到 ７５％左右的识别率；
进一步训练 １ ０００ 次，网络识别率即达到 ８０％。 在

以 ３２ 批次训练后，模型在原始数据集中的识别准确

率下降约 ０．５％，在二值化扩充数据集中的准确率上

升约 １％。 可以说明：随着模型训练，模型能够学习

更加偏向形状的特征，更有助于红外空中目标要害

部位识别。
由图 １４ 可以看出，采用纹理数据扩充以及含约

束条件的损失函数时，网络性能会有提高。 在用原
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始数据＋扩充数据训练模型时，加入约束条件使得

网络训练更有目的性，在综合测试集中的测试精度

提高了 １０％。

表 ３　 模型识别率统计

模型名称
训练数据集

原始 扩充 综合

测试数据集

原始 扩充 综合

ｗｅｉｇｈｔｓ－ｍｓｅ－ ８－ １０００ ０．６９９ ８ ０．５８６ ６ ０．６４３ ２ ０．７００ ３ ０．５７３ ７ ０．６３７ ０

ｗｅｉｇｈｔｓ－ｂｉｍｓｅ－ ８－ １０００ ０．５９０ ３ ０．６８４ １ ０．６３７ ２ ０．５９０ ７ ０．６８８ ７ ０．６３９ ７

ｗｅｉｇｈｔｓ－ｂｉｍｓｅ－ ８－ ２０００ ０．６６８ １ ０．６２５ ３ ０．６４６ ７ ０．６６７ １ ０．６１１ １ ０．６３９ １

ｗｅｉｇｈｔｓ－ｃｓｅ－ ８－ １０００ ０．７８４ ２ ０．７４８ ６ ０．７６６ ４ ０．７７１ １ ０．７２６ ５ ０．７４８ ８

ｗｅｉｇｈｔｓ－ｃｓｅ－ １６－ １０００ ０．８５０ ９ ０．７５４ ７ ０．８０２ ８ ０．８４６ ５ ０．７４３ １ ０．７９４ ８

３　 结　 论

本文针对红外成像空空导弹在攻击末端时刻下

的目标要害部位识别进行研究。 基于空中飞机目标

结构、红外特性分析，设计红外数据集的构建、生成

方法。 针对传统要害部位识别方法对遮挡问题的不

适应性，提出了空中目标要害部位识别的深度卷积

网络模型，定义新的带有约束条件的损失函数。 提

出并实现了广泛的红外空中目标关键点任务数据增

强方法，并应用到红外空中目标多要害部位识别回

归任务。 最后，构建红外空中目标要害部位识别软

件平台，用于评估网络性能和输出预测值。 实验结

果表明，采用本文所提出网络进行红外目标要害部

位回归预测，要害部位识别点平均误差小于 ５ 个像

素。 基于关键点检测网络的要害部位识别算法在抗

噪性、鲁棒性上表现出优越的识别性能。
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