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基于卷积神经网络的目标检测与识别技术

周　宽，耿宇飞，金　旭，刘纪洲，任　静
（中电科光电科技有限公司，北京１０００１５）

摘　要：为解决传统的目标检测与识别方法在复杂战场环境中的限制，本文提出了一种基于深
度卷积神经网络（ＣＮＮ）的方法，用于提取图像特征和定位目标。该方法综合考虑了传统的形
状和纹理特征以及红外图像中的热点信息，通过大规模标注数据集的训练和反向传播算法的

优化，提高了目标检测和识别的准确性。相比于传统方法，该方法能够自动学习图像中的特征

表示，无需依赖手工设计的特征和分类器。为了验证算法的有效性，本文选用海思

Ｈｉ３５５９ＡＶ１００作为核心处理芯片设计硬件平台，通过将算法移植到该平台上，对收集到的数
据样本进行分析测试，实验结果表明，该系统在复杂的背景环境中表现出相对稳定的性能，能

够可靠地进行目标检测和识别。
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１　引　言
随着现代军事技术的不断进步和战争形态的演

变，红外传感技术在军事领域中的应用日益广泛。

红外热成像成为获取目标信息的重要手段，可用于



目标检测、识别与跟踪等任务，为作战决策提供准

确、实时的情报支持［１］。传统的红外观瞄系统中只

提供了图像显示功能，而缺乏自动识别和跟踪目标

的能力。随着无人作战需求的增加，目标识别跟踪

技术在自动驾驶、监控等领域得到广泛运用［２］。通

过将红外热成像与识别跟踪功能相结合，并利用图

像处理和模式识别技术对红外热像仪采集到的图像

进行分析和处理，系统能够自动检测和跟踪感兴趣

的目标，从而实现自动瞄准和锁定目标的功能。这

极大地提高了作战系统的效率和精确度，同时减少

了对人工干预的需求，实现了自主决策和行动的

能力。

传统的目标检测与识别方法通常采用精心设计

的手工特征描述符（如 ＳＩＦＴ、ＨＯＧ）描述图像，然后
训练强判别力的分类器（如 Ａｄａｂｏｏｓｔ、ＳＶＭ）从背景
中区分感兴趣目标［３］。然而，这些方法在复杂场景

中的表现受限，难以应对目标变化和背景干扰较大

的情况，限制了其在实战中的应用。为了克服传统

方法的局限性，许多研究者提出了针对红外图像的

各种深度学习模型和算法，通过参考前人方法［４－８］，

本文提出了一种基于深度卷积神经网络的红外图像

目标检测与识别方法，相比于现有方法具有以下

优点：

（１）在网络结构方面，设计了一种全新的卷积
神经网络，分别用于特征提取和目标分类定位。特

征提取网络采用深度残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）作为基础
结构，分类定位子网络采用基于锚点（ａｎｃｈｏｒ）的思
想，无需训练额外的网络用于提取候选窗口，能够有

效提高整个系统的计算效率；

（２）在训练方法方面，采用神经网络框架 Ｐｙ
Ｔｏｒｃｈ实现网络训练。使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ＦＰＮ在公开
数据集ＩｍａｇｅＮｅｔ１Ｋ上进行图像分类任务的训练，
利用大规模标注数据集训练网络，采用反向传播算

法优化参数，通过迭代实现目标特征学习，提高检测

和识别的准确率；

（３）在前向计算方面，使用不同于网络训练框
架的其他前向计算框架提高前向计算的效率。输入

红外图像通过网络实现快速目标类别和位置解析，

满足战场环境下快速响应和高准确性的要求。

相较于现有方法，该方法在网络设计、训练方法

等方面都做了一定创新，提高了整体系统性能。为

了验 证 算 法 的 有 效 性，本 文 选 用 国 产 海 思

Ｈｉ３５５９ＡＶ１００为核心处理芯片搭建硬件平台，通过
将算法移植到硬件平台上进行实际环境测试，更加

真实地评估出了算法在实际应用中的性能，该技术

的成功应用将为红外热像仪的发展和军事作战情报

的支持奠定基础。

２　深度卷积神经网络
２１　网络结构设计和优化

本文采用单阶段的卷积神经网络来实现目标的

检测与识别，网络结构如图１所示。

图１　网络结构示意图

Ｆｉｇ１Ｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

输入图像经过特征提取网络和分类定位子网

络，即可获得准确的检测结果，无需训练额外的网络

用于提取候选窗口，从而有效提高整个系统的计算

效率。网络结构包括特征提取网络和分类定位子网

络两部分内容。特征提取网络是网络结构的首要步

骤，通过层层堆叠的卷积层、池化层以及激活函数等

构件，从原始数据中提取具有代表性的特征。这些

特征能够捕捉数据中的关键信息，使得模型能够更

好地理解和表达输入数据。特征提取网络的设计和

优化直接影响着网络的性能和泛化能力，在图像识

别和目标检测等任务中发挥着至关重要的作用［９］。

与此同时，分类定位子网络构成了网络结构的后续

部分，通过一系列的全连接层和 ｓｏｆｔｍａｘ函数等构
件，将提取到的特征映射到具体的类别或位置［１０］。

分类定位子网络通过学习数据中的关联规律和特征

之间的关系，能够对输入数据进行准确的分类和定

位，实现对不同类别和位置的精确识别。

２１１　特征提取网络
特征提取网络采用了深度残差网络作为基础结

构，并结合特征金字塔网络（ＦＰＮ）从单幅输入图像中
提取多尺度的丰富图像特征。不同尺度的图像特征

可以用于检测不同尺度的感兴趣目标。

深度残差网络采用了经典的 ＲｅｓＮｅｔ５０结构，
它由浅到深逐渐提取中高层语义特征，并引入了残

差学习来防止网络过拟合，为后续的目标分类和定

位提供了良好的基础［１１］。根据实际任务和训练数
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据的规模，可以调整深度残差网络的层数，便于在计

算效率和检测精度之间取得平衡。

特征金字塔网络以深度残差网络的第３到第５
个残差模块（即 Ｃ３、Ｃ４、Ｃ５）的输出为基础，构建了
一个５层的特征金字塔。这些特征金字塔分别表示
步长为｛８、１６、３２、６４、１２８｝的下采样特征图。特征
金字塔使系统能够有效处理在战场上目标随着探测

距离的远近而发生较大尺度变化的挑战。同时，它

也将多尺度检测的问题融入整个网络的学习过程

中，具有更强的灵活性。

２１２　分类定位子网络
分类定位子网络采用基于锚点的思想，以特

征提取网络输出的特征图为输入，通过若干卷积

层，为特征图中每一个位置做固定数量的预测。

如图２所示，每一个预测都是以特征图某个位置
为中心不同尺度、不同长宽比的矩形框，由于每个

预测矩形框与其中心位置的相对偏移是固定的，

因此将这种预测矩形框称为锚点。对每一个锚

点，分类子网络输出的是与类别相关的分类结果，

若目标识别的类别数量为 Ｋ，则其输出为长度为 Ｋ
的向量，其中每个元素表示该锚点所在图像区域

属于特定类别的概率。定位子网络输出的是一个

长度为４的向量，表示该锚点相对于真正的目标
矩形框在横纵坐标和长宽４个维度上的偏移。若
锚点数量为 Ａ，则对于一个大小为 Ｗ×Ｈ的特征
图，分类子网络的输出为 Ｗ×Ｈ×ＫＡ的张量，定位
子网络的输出为 Ｗ×Ｈ×４Ａ的张量，后续经过相
应后处理即可获得最终检测结果。

图２　锚点示意图

Ｆｉｇ２Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆａｎｃｈｏｒｐｏｉｎｔ

２２　训练方法和数据集介绍
深度学习算法的训练数据对于网络性能至关

重要。卷积神经网络的训练通常需要大量的训练

数据支持［１２］。尽管通过精细的网络结构和目标函

数设计可以减轻其对大数据的依赖，但增加训练

数据规模和提高数据标注的精度仍然有助于提高

网络的最终输出结果。通过充分利用大规模训练

数据和适当的预训练策略，网络可以学习到更丰

富的特征表示，包括不同场景、不同天气条件和不

同目标等，从而提高战场目标检测与识别任务的

性能。

２２１　训练数据
针对战场环境的目标检测与识别任务，训练数

据可以表示为一定数量的图像与其对应的标注。对

于训练数据的标注，每幅图像都会有对应的目标矩

形框标注，来表示感兴趣目标的位置和大小。这些

目标矩形框可以通过标注工具进行人工标注获得。

为了减少训练数据和标注图像的工作量，本文采用

预训练和微调策略，将已有的公开数据集用于网络

的初始化和预训练，从而加快网络的收敛速度以提

高其性能。

具体地，首先使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ＦＰＮ在公开数据
集ＩｍａｇｅＮｅｔ１Ｋ上进行图像分类任务的训练，获得
对应网络层的参数用于对特征提取网络进行初始

化，其他卷积层采用高斯分布进行初始化。在公开

数据集ＭＳＣＯＣＯ２０１７上面向通用目标检测与识别
任务对整个网络进行预训练，保留除分类定位子网

络最后一层卷积层之外的所有网络参数。

面向战场目标检测与识别任务，在自主收集和

标注的数据集上对网络进行微调，同时使用数据增

广方法提高数据的多样性。根据数据集的规模和初

步训练结果，可选择只微调分类定位子网络以降低

训练难度。

２２２　网络优化
本文采用神经网络框架 ＰｙＴｏｒｃｈ实现网络训

练。网络参数的优化方法采用小批量随机梯度下降

（ｍｉｎｉｂａｔｃｈＳＧＤ），并设置 ００００１的权重衰减和
０９的动量加权。迭代次数和学习率根据训练数据
规模确定，并使用退火策略根据迭代次数逐步降低

学习率。

网络训练的目标函数由分类误差和定位误差加

权求和组成。分类误差表示网络对每一个锚点的类

别预测是否与标注相符合，使用交叉熵（ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏ
ｐｙ）结合ｓｏｆｔｍａｘ函数可以计算得到。定位误差表示
网络对每一个锚点的真实位置与大小预测是否与标

注相符合，使用 ＳｍｏｏｔｈＬ１损失函数计算得到。为
了确定锚点预测的矩形框与标注的目标矩形框之间
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的对应关系，采用以下匹配方法：

（１）针对每个锚点，计算该锚点与目标矩形框
之间的重叠率，选取与该锚点重叠率最高的目标矩

形框，若重叠率高于０５，则认为两者匹配，该锚点
负责预测此目标矩形框对应的目标，可计算对应的

分类与定位误差；

（２）若该锚点与所有目标矩形框之间的重叠率
都低于０４，则认为该锚点负责预测背景，可计算分
类误差，定位误差为０；

（３）若该锚点与所有目标矩形框之间的重叠率
都在区间［０４，０５］内，则认为该锚点不利于检测
与分类，在训练时忽略该锚点。

通过以上匹配方法，可以将每个锚点与相应的

目标矩形框进行对应，从而计算出分类误差和定位

误差，用于训练网络。

２３　前向计算
本文采用的深度卷积神经网络是一个全卷积

神经网络，不包含全连接层。网络的前向计算是

指将输入数据通过网络，逐层传递并计算输出结

果的过程。在战场目标检测与识别任务中，前向

计算的目标是获取网络对输入图像进行目标检测

和识别的结果。

前向计算的过程即是将一幅图像输入神经网

络，经过特征提取网络和分类定位子网络，获得网

络输出结果的过程。为了获得最终的检测结果，

需要对网络输出结果进行一定的后处理操作，具

体操作如下：

针对特征金字塔中的每一层特征图，分类子

网络的输出张量表示该层特征图中所有锚点预测

的矩形框的类别得分，定位子网络的输出张量表

示该层特征图中所有锚点预测的矩形框的位置

偏移。

为了提高计算效率，首先对所有类别得分大于

００５的预测矩形框进行排序，只保留得分最高的前
１０００个预测矩形框。然后，根据定位子网络输出的
位置偏移，计算这些预测矩形框的最终位置和大小。

接下来，将所有尺度的特征图上的预测矩形框进行

非极大值抑制操作。通过设置一定的重叠率阈值

（典型值为０５），过滤掉过度聚集的矩形框，从而获
得最终的检测结果。

此外，为了保证系统的实时性，可以使用与网络

训练框架不同的前向计算框架（如 ＴｅｎｓｏｒＲＴ、Ｐａｄ
ｄｌｅＰａｄｄｌｅ等），以提高前向计算的效率。
３　实验结果分析
３１　硬件平台

为了验证本文算法的有效性，并进一步评估其

性能，本文选用国产海思 Ｈｉ３５５９ＡＶ１００作为核心处
理芯片，并搭建了硬件平台来支持目标检测与识别

算法的运行，其硬件原理框图如图３所示。

图３　ＨＩ３５５９识别跟踪电路功能原理框图

Ｆｉｇ３ＦｕｎｃｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆＨＩ３５５９ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｒａｃｋｉｎｇｃｉｒｃｕｉｔ

该硬件平台主要功能包括接收红外热像仪发

送的 ＢＴ６５６图像数据，并根据指令选择跟踪目标，
在选择目标后，平台会运行目标跟踪算法，并返回

跟踪结果。图像数据通过输入接口直接与

ＨＩ３５５９ＡＶ１００芯片相连。此外，硬件平台还配备
了两个存储器：ＦＬＡＳＨ芯片用于存放操作系统启
动和运行的代码，ＤＤＲ芯片则用于临时存储 ＡＲＭ
处理器算法运行过程中的运算数据。

３２　数据集的准备和预处理
为了进行数据采集和实验验证，本文使用实验

室自制的中／长波双波段红外探测器组件，并搭载双
色红外成像系统进行数据采集。

实验环境配置：本文提出的算法在深度学习服务

器上实现，服务器配置为双核ＡＲＭＣｏｒｔｅｘＡ７３＠１６
ＧＨｚ＋双核 ＡＲＭＣｏｒｔｅｘＡ５３＠１２ＧＨｚ，支持 Ｎｅｏｎ加
速，集成 ＦＰＵ处理单元；ＧＰＵ双核 ＡＲＭＭａｌｉＧ７１＠
９００ＭＨｚ，２５６ｋＢｃａｃｈｅ提供视觉计算处理能力，双核
ＮＮＩＥ＠８４０ＭＨｚ神经网络加速引擎［１３］。

实验数据集介绍：通过使用双色红外成像系统

成功收集了１００个包含红外图像的数据样本。为了
更好地理解和利用这些数据，本文对每个样本进行

人工标注，标注的过程包括目标的位置和类别信息

的标记。通过人工标注的方式将样本与其真实标签

进行对比，从而确定算法的准确率。
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３３　评价指标
根据统计样本特征，可以计算出一些重要的指标

值，如ＦＮ、ＦＰ、ＴＰ和 ＴＮ。其中，ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）表
示模型正确预测为正类的样本数，ＦＰ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）
表示模型错误预测为正类的样本数（即模型误判），

ＦＮ（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）表示模型错误预测为负类的样本
数（即模型漏判），ＴＮ（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）表示模型正确预
测为负类的样本数（由于模型不存在判断反例的能

力，因此该指标在模型中不存在）。为了直观地评估

检测效果，本文采用了三种常用的评价指标，分别是

准确率、召回率和Ｆ１值［１４］，其定义如下：

（１）准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）：准确率是指分类正确
的样本数与总样本数之比。它衡量了模型正确分类

的能力，准确率的计算公式如下：

准确率 ＝ＴＰ＋ＴＮＴｏｔａｌ ×１００％ （１）

（２）召回率（Ｒｅｃａｌｌ）：召回率是指被正确分类为
正类的样本数与实际正类样本数之比。它衡量了模

型对正类样本的识别能力，召回率的计算公式如下：

召回率 ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ×１００％ （２）

（３）Ｆ１值（Ｆ１ｓｃｏｒｅ）：Ｆ１值综合考虑了准确率
和召回率，是二者的调和平均。Ｆ１值越高，表示模
型在准确率和召回率之间取得了更好的平衡［１５］，Ｆ１
值的计算公式如下：

Ｆ１值 ＝２×（准确率 ×召回率）
准确率 ＋召回率 （３）

３４　实验结果分析
图４展示了本文算法在不同区域的检测识别效

果。检测结果显示，１００个样本中共有１１个样本被
误判，１５个样本被漏判。

图４　真实场景检测图

Ｆｉｇ４Ｒｅａｌｓｃｅｎｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｃｈａｒｔ

图５　部分被误判分类的样本

Ｆｉｇ５Ｐａｒｔｉａｌｌｙｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｓａｍｐｌｅｓ

图５展示了其中一部分被误判、漏判分类的样
本，图中用虚线方框标示了这些误判和漏判的目

标。在图５中的图（ａ）和图（ｂ）中，能够观察到误
判的正样本中包括将路牌误认为行人标记，这种

误判情况相对较高，可能是由于路牌的形状、颜色

或纹理与行人目标相似，导致算法错误地将其分

类为行人。在图（ｃ）中，可以看到由于背景较暗，
车辆上方的行人目标没有被正确识别出来。这可

能是由于光照条件不足或行人与背景之间的对比

度较低，导致算法难以准确地检测和识别行人。

在图（ｄ）中，观察到左下角的车辆目标与垃圾桶重
叠，并被错误地判定为车辆目标。这种情况可能

是由于目标之间的遮挡或重叠导致算法难以准确

地分离它们。

通过对这些误判和漏判的情况进一步分析，可

以识别出算法在特定场景或特定目标上可能存在的

局限性。接下来引用准确率、召回率和Ｆ１值三种评
价指标对算法的识别和分类能力进行衡量考核，如

表１所示为统计的样本数中的 ＦＮ、ＦＰ、ＴＰ和 ＴＮ指
标值。根据表１给定的数据计算得出的准确率、召
回率和Ｆ１值如表２所示。

表１　样本指标值
Ｔａｂ．１Ｓａｍｐｌｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｖａｌｕｅｓ

样本数量 ＴＰ ＦＰ ＦＮ ＴＮ

２０ １５ ２ ３ ０

４０ ２９ ４ ７ ０

６０ ４３ ７ １０ ０

８０ ５７ １０ １３ ０

１００ ７４ １１ １５ ０
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表２　评价指标值
Ｔａｂ．２Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｖａｌｕｅｓ

样本数量 准确率／％ 召回率／％ Ｆ１值／％

２０ ７５００ ８３３３ ７８９１

４０ ７２５０ ８０５６ ７６３３

６０ ７１７０ ８１１０ ７６１２

８０ ７１２５ ８１４０ ７５９４

１００ ７４００ ８３１０ ７８３１

为了更直观地分析算法的性能，图６和图７分
别给出了样本指标曲线变化图，从图中可以看出，在

样本数量较少的情况下，随机性对算法准确率的影

响较大。随着样本数量的增加，准确率和召回率逐

渐趋于平衡，可以看出算法的性能相对较好。

图６　样本指标值

Ｆｉｇ６Ｓａｍｐｌｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｖａｌｕｅｓ

图７　评价指标值

Ｆｉｇ７Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｖａｌｕｅｓ

准确率在不同样本数量下的范围大约在 ７１％
到 ７５％ 之间，这意味着识别分类算法在样本数量
较少的情况下具有相对较高的准确性。召回率在不

同样本数量下的范围大约在 ８０％ 到 ８３％ 之间，

这表示识别分类算法对于识别正类样本的能力相对

较强，尽可能准确地捕捉到了真实目标。Ｆ１值综合
了准确率和召回率，是这两个指标的调和平均值。

Ｆ１值在不同样本数量下的范围大约在 ７６％到
７９％之间，这表明识别分类算法在样本数量较少的
情况下具有较好的平衡性能。

４　结　论
本文提出了一种基于深度卷积神经网络的红外

图像目标检测与识别方法，该方法通过综合考虑传

统的形状和纹理特征以及红外图像中的热点信息，

能够自动学习图像中的特征表示，无需依赖手工设

计的特征和分类器。通过大规模标注数据集的训练

和反向传播算法的优化，提高了目标检测和识别的

准确性。通过在国产海思 Ｈｉ３５５９ＡＶ１００核心处理
芯片搭建的硬件平台上进行真实环境测试，实验结

果表明，在样本数量从２０增加到１００的过程中，准
确率在７１％～７５％之间，召回率在８０％～８３％之
间，Ｆ１值在７６％ ～７９％之间。根据统计特征，数
值的波动情况随着数值偏大，逐渐趋向于稳定，系统

的性能相对较好，具有很好的环境适应性，能够可靠

地进行目标检测和识别，为解决红外热像仪在复杂

环境中难以准确识别目标提供了基础。
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