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一种基于DSmT和HMM的序列飞机目标识别算法

李新德 1 潘锦东 1 DEZERT Jean2

摘 要 针对姿态多变化的飞机自动目标识别中的低识别率问题, 提出了一种基于 DSmT (Dezert-Smarandache theory)

与隐马尔可夫模型 (Hidden Markov model, HMM) 的飞机多特征序列信息融合识别算法 (Multiple features and sequential

information fusion, MFSIF). 其创新性在于将单幅图像的多特征信息融合识别和序列图像信息融合识别进行有机结合. 首

先, 对图像进行二值化预处理, 并提取目标的 Hu 矩和轮廓局部奇异值特征; 然后, 利用概率神经网络 (Probabilistic neural

networks, PNN) 构造基本信度赋值 (Basic belief assignment, BBA); 接着, 利用 DSmT 对该图像的不同特征进行融合, 从而

获得 HMM 的观察值序列; 再接着, 利用隐马尔可夫模型对飞机序列信息融合, 计算观察值序列与各隐马尔可夫模型之间的相

似度, 从而实现姿态多变化的飞机目标自动识别; 最后, 通过仿真实验, 验证了该算法在飞机姿态发生较大变化时, 依然可以获

得较高的正确识别率, 同时在实时性方面也可以满足飞机目标识别的要求. 另外, 在飞机序列发生连续遮挡帧数 ¿ ≤ 6 的情况

下, 也具有较高的飞机目标正确识别率.
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A Target Recognition Algorithm for Sequential Aircraft Based on

DSmT and HMM

LI Xin-De1 PAN Jin-Dong1 DEZERT Jean2

Abstract For the low rate problem of recognition of automatic target recognition of aircraft caused by the great change

of posture, a target recognition algorithm based on DSmT (Dezert-Smarandache theory) and HMM (Hidden Markov

model) is proposed by utilizing the fusion of multiple features and sequential information (i.e. MFSIF). The novelty of the

algorithm is integrating the multiple feature fusion recognition with the sequential images fusion recognition. Firstly, the

sequential images are preprocessed with the binarization method, then the features of Hu moments and partial singular

values of outline are picked up. Secondly, the PNN (Probabilistic neural network) is used to construct the BBA (Basic belief

assignment). After that, these different features from the same image are fused by DSmT in order to gain the observation

sequence of HMM. Then, the sequential information is fused by utilizing HMM to finish the automatic recognition of

aircraft with varied multiple postures by calculating the similarities between the observation sequence and each HMM.

Finally, according to the simulation experiment results, this algorithm has a high exact recognition rate even for aircraft

with greatly varied postures. Simultaneously, this algorithm can also satisfy the requirement of aircraft target recognition

in real-time. In addition, this algorithm can also guarantee a high recognition rate of aircraft target when the number ¿
of consecutive occulted frames is less than or equal to six.
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图 1 基于 DSmT 与 HMM 的序列飞机目标识别算法

Fig. 1 Target recognition algorithm of sequential aircrafts based on DSmT and HMM

µpq =
M∑

m=1

N∑
n=1

(m ¡ x)p(n ¡ y)
q
f(m,n) (2)

其中, (x, y) 为图像 f(x, y) 的重心坐标. 归一化中
心矩 ηpq 的定义为:

ηpq =
µpq

µr
0,0

, r =
p + q

2
, p + q = 2, 3, ¢ ¢ ¢ (3)

Hu[18] 利用二阶和三阶矩构造 7 个不变矩如式
(4) 所示:

'1 = η20 + η02

'2 = (η20 ¡ η02)2 + 4η2
11

'3 = (η30 ¡ 3η12)2 + (3η21 ¡ η03)2

'4 = (η30 + η12)2 + (η21 + η03)2

'5 = (η30 ¡ 3η21)(η30 ¡ η21)[(η30 + η12)2¡
3(η21 + η03)2] + (3η21 ¡ η03)(η21 + η03)£
[3(η30 + η12)2 ¡ (η21 + η03)2]

'6 = (η20 ¡ η02)[(η30 + η12)2 ¡ (η21 + η03)2]+

η11(η30 + η12)(η03 + η21)

'7 = (3η21 ¡ η03)(η30 + η12)[(η30 + η12)2¡
3(η03 + η21)2] + (3η12 ¡ η30)(η21 + η03)£
[3(η30 + η12)2 ¡ (η03 + η21)2] (4)

为了简化计算量, 这里采用 Hu 矩的前四阶矩
作为特征向量 ', 即 ' = ['1, '2, '3, '4].
1.1.2 轮廓局部奇异值

奇异值分解是求解最小二乘问题的一种有效工

具. 其定义如下:
定义 1. 对任意一个矩阵 Am£n, 存在正交矩阵

U 及 V 使得:

UHAV =

(
S 0
0 0

)
(5)

其中, S = diagfσ1, σ2, ¢ ¢ ¢ , σrg, 且 σ1 ‚ σ2 ‚
¢ ¢ ¢ ‚ σr > 0, 其中 σi (i = 1, 2, ¢ ¢ ¢ , r) 称为矩阵
A 的奇异值, 是 AHA 或 AAH 的特征值 λi 的算术

根, 即 σi =
p

λi.
在轮廓提取方面, 文献 [19] 给出了轮廓的起始

点配准和如何获得轮廓离散点, 以及利用轮廓离散
点到质心的归一化距离来构造循环矩阵, 并提取循
环矩阵的奇异值作为轮廓特征, 来表示目标轮廓的
本质. 例如, 提取 200 个飞机目标的轮廓全局奇异
值, 其特征分布图如图 2 所示.

图 2 中, 横坐标代表轮廓奇异值的向量维数, 纵
坐标代表轮廓奇异值向量的值, 每一条曲线代表一
个飞机目标的轮廓奇异值向量的分布. 对轮廓奇异
值分解仔细分析可以发现, 其作为特征向量时, 前几
个值比较显著, 后面的值迅速减小, 趋于零. 由此可
见, 作为反映轮廓本质的轮廓奇异值向量主要是由
前几个比较显著的值来决定的, 其也就导致了奇异
值对轮廓细节描述不够, 从而会导致飞机识别率一
定程度上的降低. 因此, 本文在原有特征提取基础上
做一定的修正, 提取轮廓局部奇异值, 增加有效识别
特征量的个数, 进一步提高对飞机轮廓细节的描述.
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图 2 轮廓全局奇异值分布图

Fig. 2 Distribution diagram of global singular

values of outline

提取 n 个轮廓离散点, 并计算每个点与质
心的距离, 接着进行归一化处理, 从而获得向量
[d1, d2, ¢ ¢ ¢ , dn]. 然后, 在特征提取阶段, 用一个长
度为 w 的窗口对向量 [d1, d2, ¢ ¢ ¢ , dn] 进行采样, 两
采样窗口之间的重叠部分为 m, 主要目的是尽量多
的获得关于目标轮廓的细节. 由于离散轮廓点的个
数为 n, 最终采样获得的距离向量的个数 l 为:

l =
n ¡ w

w ¡ m
+ 1 (6)

然后对获得的这些距离向量分别构造与之对应

的循环矩阵并提取其奇异值特征向量, 再把这些奇
异值向量按采样时的顺序组合到一起, 从而获得一
个长度为 l £ w 的的轮廓局部奇异值特征向量. 例
如, 提取 200 个飞机目标的轮廓局部奇异值, 其特征
分布如图 3 所示.
在图 3 中, 横坐标代表轮廓奇异值的向量维数,

纵坐标代表轮廓奇异值向量的值, 每一条曲线代表
一个飞机目标的轮廓奇异值向量的分布. 通过图 2
和图 3 的对比可以发现, 轮廓局部奇异值特征所包
含的有效特征数远多于轮廓全局奇异值特征的有效

特征数, 能对图像轮廓的细节进行更好的描述.

1.2 多特征融合

在多特征融合方面, 把单幅图像特征提取中获
得的 Hu 矩和轮廓局部奇异值这两个特征向量输入
到依据 DSmT 模型建立概率神经网络 PNN 中, 通
过概率神经网络进行基本信度赋值 (Basic belief as-
signment, BBA), 并利用 DSmT 中的 PCR5 规则
对上述的基本信度赋值进行融合, 从而完成多特征
的融合. 下面详细阐述DSmT 建模和 BBA 的 PNN
赋值过程.

图 3 轮廓局部奇异值分布图

Fig. 3 Distribution diagram of partial singular

values of outline

1.2.1 DSmT建模

DSmT 是 Dezert 和 Smarandache 等[20¡23] 共

同提出的. 它作为经典 DST 的扩展, 可以处理有信
度函数表示的任意类型独立信息源间的信息融合问

题.
针对飞机目标识别这一具体问题, 本文在超幂

集 D£ 的基础上, 采用完全排他性约束条件下的
DSmT 模型, 且仅 θ1, θ2, ¢ ¢ ¢ , θn 单子焦元具有信度

赋值. 其具体模型如表 1 所示.
在表 1 中, 每一个证据源代表一种特征量, mi

表示在特征 i 下获得的基本信度赋值 (BBA), 焦元
θi, i = 1, ¢ ¢ ¢ , n 表示不同类别飞机的姿态, mi(θj)
表示在 i 特征量下第 j 个焦元的基本信度赋值.

在 DSmT 模型下, 两个独立证据源 S1 和 S2 的

经典组合规则如式 (7) 所示[24]:

8X 2 D£,

mµf (£)(X) · m(X) =
∑

θi,θj2DΘ

θi\θj=X

m1(θi)m2(θj)

(7)

采用组合规则式 (7) 时, 会产生新的冲突, 由
于假设了完全排他性约束, 需将产生的冲突质量
进行重新分配. 而 PCR (Proportional con°ict
redistribution)[24] 规则根据部分冲突质量中所卷

入的非空焦元所占的比例, 把部分冲突质量分配到
这些焦元上. 这些 PCR 规则中, PCR6 是数学逻辑
上最精确的组合规则. 由于本文组合两个证据源, 且
仅单子焦元具有信度赋值, PCR6 等同于 PCR5, 具
体如下:



2866 自 动 化 学 报 40卷

表 1 DSmT 建模

Table 1 The modeling of DSmT

证据源 S1 S2 · · · Sk

焦元 θ1 m1(θ1) m2(θ1) · · · mk(θ1)

焦元 θ2 m1(θ2) m2(θ2) · · · mk(θ2)

...
...

...
. . .

...

焦元 θn m1(θn) m2(θn) · · · mk(θn)





X = ;,mPCR5(X) = 0
8X 2 D£nf;g,mPCR5(X) = m12(X)+∑
Y 2DΘnfXg
X\Y =;

[
m1(X)2m2(Y )

m1(X)+m2(Y )
+ m2(X)2m1(Y )

m2(X)+m1(Y )

]

(8)

其中, m12(X) · m\(X) 对应于两证据源合取一致
的结果, 可以通过式 (7) 计算获得; 式 (8) 中所有分
母都是非零的, 倘若分母为零, 则放弃该对应项.

1.2.2 BBA的 PNN赋值

当利用 DSmT 对单幅图像中的多特征进行融
合时, 证据源的基本信度赋值构造是研究的难点. 一
般来说, 基本信度赋值构造需要经验知识或者知识
库来支持. 本文使用在目标识别与模式分类中应用
广泛的神经网络. 由于经过训练后的神经网络在一
定程度上已经具有了领域专家级的判别能力, 而作
为神经网络中表现不俗的概率神经网络 PNN 是由
Specht 提出来的[25¡26], 它是基于密度函数估计和
贝叶斯决策理论而建立的一种分类网络. 一般包括
三层: 输入层、隐含层和输出层. PNN 网络拓扑
机构简单, 算法容易设计. 其网络学习过程简单, 收
敛速度快, 容错性好和较好的网络扩充性能对实时
性和鲁棒性要求较好飞机目标识别具有重要的意

义. 于是本文采用 PNN 网络构造基本信度赋值. 但
与文献 [13] 不同, 本文依据建立的 DSmT 模型, 直
接利用 PNN 的输出来构造证据源的基本信度赋值
BBA. 下面阐述本文是如何构建 PNN 网络以及实
现对 BBA 赋值.
假设样本库一共有 c 类飞机, 每类飞机有 k 个

训练样本, 需要分成 y 类 (对应 DSmT 模型中焦元
的个数), y 根据具体后文中隐马尔可夫模型的观察

值的个数而定, 与 c 不相等.
1) 输入层神经元的数目与特征向量维数相对应

的, 即分别等于 Hu 矩特征向量维数和轮廓局部奇
异值特征向量的维数.

2) 隐含层神经元的数目与训练样本个数相同,

根据上面假设, 可知隐含层神经元数目为 c £ k 个.
3) 输出层神经元的数目与最终要分成的类别数

相关, 即输出层的神经元数目为 y 个.
对于基于 Hu 矩和轮廓局部奇异值构建的两个

PNN 网络, 其除了输入层神经元的数目不同, 由这
两种的特征向量的维数决定. 隐含层神经元的数目
和输出层神经元的数目两者是相同的. 在训练时, 两
个网络的学习算法相同, 都为学习矢量化 (Learning
vector quantization, LVQ) 算法.

在基本信度赋值的构造方面, 由于 DSmT 理论
要求证据源的基本信度赋值满足归一化要求, 而概
率神经网络的输出并不满足要求. 一方面, 本文中把
隐含层的参数经过系数矩阵后直接线性输出, 而不
是再通过原来的竞争层输出; 另一方面, 把神经网络
的输出做归一化处理, 以 Bayesian 式的 BBA 形式
输出. 其归一化处理如下所示:

m0
ij =

mij
y∑

j=1

mij

, i = 1, 2 (9)

将经过式 (9) 修正过的神经网络输出作为各证
据源的基本信度赋值, 然后利用 DSmT 推理中的
PCR5 组合规则对其进行信息融合.

1.3 序列信息融合

飞机在飞行过程中, 姿态多变, 虽然单幅图像有
其独立的特征, 但是前后帧图像之间也有着千丝万
缕的联系. 对于连续的、姿态不同的飞机序列, 利用
序列信息与目标图像的识别结果相结合, 可以很好
地提高识别率及鲁棒性. 本文利用隐马尔可夫模型
来对飞机序列的序列信息进行融合.
隐马尔可夫模型由马尔可夫链发展而来. 当一

个系统有 N 个有限状态, S = fs1, s2, ¢ ¢ ¢ , sNg, 且
随着时间推移, 系统将从一个状态转移到另一个状
态. Q = (q1, q2, ¢ ¢ ¢ , qT ) 为一个随机变量序列, 随
机变量的取值为状态集 S 中的某个状态, 假定在时
间 t 的状态记为 qt. 在马尔可夫链中, 系统在 t 时处

于 sj 的概率取决于其在时间 1, 2, ¢ ¢ ¢ , t ¡ 1 的状态.
而在特定条件下, 系统在 t 时刻的状态 qt 只与其在
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t ¡ 1 时刻的状态 qt¡1 相关, 其概率为:

P (qt = sjjqt¡1 = si, qt¡2 = sk, ¢ ¢ ¢ ) =
P (qt = sjjqt¡1 = si)

(10)

则该系统构成一个离散的一阶马尔科夫链

(Markov chain).
隐马尔可夫模型除了包含一个潜在的、看不见

的随机过程, 即马尔可夫链, 其描述了内部状态的转
移. 另外一个随机过程, 即可观察的观察值序列, 是
隐藏的内部状态转换过程的随机函数, 描述了状态
和观察值之间的统计对应关系. 因此, 隐马尔可夫模
型是一个双重随机过程[27¡33]. 其参数描述如下:

1) N : 模型中的马尔可夫链状态的数目. 记 N

个状态为 S = fs1, s2, ¢ ¢ ¢ , sNg, 记 t 时刻马尔可夫

链所处的状态为 qt, 1 • t • T , T 为观察序列的长

度, 则 qt 2 S.
2) ƒ: 初 始 状 态 概 率 分 布, ƒ =

fπ1, π2, ¢ ¢ ¢ , πNg, 其中

πi = P (q1 = si), 1 • i • N (11)

πi 表示初始状态 q1 为 si 状态的概率.
3) M : 状态对应的可能的观察值个数. 记离散

观察值集合为 V = fv1, v2, ¢ ¢ ¢ , vMg, t 时刻的观察

到的观察值为 ot, 则 ot 2 V . 由观察值组成的观察
值序列记为 O = fo1, o2, ¢ ¢ ¢ , oT g.

4) A: 状态转移概率矩阵, A = faijgN£N , 1 •
i, j • N , 其中

aij = P (qt+1 = sjjqt = si) (12)

aij 表示由状态 si 转移到状态 sj 的概率.
5) B: 观察值概率矩阵 (又称为符号发射概率

矩阵), B = fbjkg, 1 • j • N, 1 • k • M , 其中

bjk = P (ot = vkjqt = sj) (13)

bjk 表示 t 时刻 sj 状态下观测到观察值 vk 的概率.
可以把隐马尔可夫模型简记为:

λ = (A,B, ƒ) (14)

在序列飞机识别中, 对飞机飞行过程正确的建
模是飞机识别成功的一个重要前提. 本文中, 对每一
类飞机建立一个隐马尔可夫模型, 其具体建模方法
如下所述:

1) 飞机状态建模: 把飞机飞行过程中的某些姿
态作为隐马尔可夫模型中的状态. 在构建状态的时
候, 要注意状态之间的区分度, 同时要保证这些状态
可以很好的描述飞机模型. 这里引入工程制图中广
泛应用的三视图, 即俯视图、侧视图和主视图, 来构
建飞机状态. 飞机状态的具体表示如图 4 所示.

图 4 飞机状态

Fig. 4 The state of aircraft

2) 飞机观察值建模: 在隐马尔可夫模型中, 观
察值作为其重要的组成部分, 其构建的好坏对飞机
模型的好坏有着重要的意义. 本文中, 采用的构建方
法与上面构建飞机状态相类似, 把每一类飞机每一
个状态都作为一个观察值. 也就是说, 把每一类飞机
所获得的特征分为三类, 当有 c 类飞机的时候, 那么
总共就有 3 £ c 个观察值. 那么符号发射概率矩阵
中的 bjk 所表示的意义就是在当前类飞机的某一 sj

状态下看到 3 £ c 个观察值中某一个观察值 vk 的概

率.
观察值的获得是通过第 1.2 节的多特征融合结

果获得的, 即对于一个长度为 T 的飞机序列, 首先
提取序列中单帧图像的 Hu 矩和轮廓局部奇异值,
并把其输入到两个已经训练好的 PNN 网络进行分
类, 输出两个 1 £ 3c 的概率值向量, 对其进行归一
化, 获得两个由 Bayesian 式基本信度赋值组成的证
据源. 然后利用 DSmT 中的 PCR5 公式对这两个
证据源进行信息融合, 获得一个长度为 T 的观察值

序列. 这也就意味着第 1.2.2 节中构建 PNN 网络
时, 其输出层的神经元数目 y 是与隐马尔可夫模型

中的观察值个数是相等的, 即 y = 3 £ c.
最后, 通过计算观察值序列与各个飞机 HMM

之间的相似度, 并取最大值对应的类别为最终识别
结果.

2 算法流程

本节将重点阐述基于 DSmT 和 HMM 模型的

飞机目标多特征序列信息融合算法的训练与识别算

法流程. 其流程图如图 5 所示.
算法流程主要分为训练和识别两个环节. 在训

练环节, 首先提取训练样本库中 c 类飞机的 Hu 矩
和特征量, 并训练对应的 PNN 网络. 然后, 利用训
练好的 PNN 网络与 DSmT 完成对各个飞机 HMM
的初始化, 使用有监督的 Baum-Welch 算法对各飞
机 HMM 进行训练. 在识别环节, 对于待识别的飞
机序列, 首先利用基于 PNN 网络与 DSmT 的多特
征融合获得观察值序列; 然后, 计算观察值序列与各
飞机HMM 之间的相似度, 完成序列信息融合, 实现
目标识别. 下面将依照图 5 的流程图分别阐述训练
环节和识别环节的算法流程.
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P(OT j̧ i ); i = 1 ; ¢ ¢ ¢c. 其中 c 表示飞机 HMM 的

个数 (也表示飞机的类别数). 利用 Bayesian极大似
然值思想, 通过相似度最大的值来判定识别目标为
最大值对应的类. 其数学表达式为:

class = arg max
1• i • c

fP(Oj̧ i )g (20)

3 实验结果与分析

仿真实验在 DELL OPTIPLEX380 PC 机上

的 Visual Studio 2008 开发环境下进行的, 其
具体配置为 CPU: Pentium (R) Dual-Core E5500
@2.80 GHz 2.80 GHz,内存: 2 GB, 操作系统为: 32
位的Windows 7操作系统. 训练样本库采用 7类飞
机, 每一类飞机训练样本序列是通过该类飞机按照
预设的姿态变化轨迹进行飞行而获得的, 每类飞机
的训练样本序列中包含 150帧飞机图像 (像素尺寸
为 1 200£702). 限于篇幅, 在这里只给出 7类飞机
的部分观察值, 如图 6 所示. 测试样本库中的每一
类飞机, 分别选择该类飞机做姿态多变飞行时的序
列图像作为测试样本序列. 因此, 7 类飞机有 7 个
测试样本序列, 每个测试样本序列的图片总帧数为
400»500帧左右. 实验中的 PNN 网络的输入层神
经元数目和隐含层的神经元数目在第 1.2.2节中已
经详细阐述, 而输出层的神经元数目 y 等于观察值
集合中元素的个数. 在 PNN 网络的参数设置方面,
2 个 PNN 网络的径向基函数设置为高斯函数, 输
入层到隐含层的加权函数设置为欧氏距离加权函数,
输出函数设置为线性函数, 径向基神经元的散布常
数 (即值发散的常数) 设置为 0.1. 两个网络的学习
算法相同, 都为学习矢量化算法.

3.1 实验 1: 正确识别率与实时性

在本实验中, 先用训练样本库对模型进行训练,
然后用测试样本进行实验, 其正确识别率如图 7 所
示.

实验结果分析: 从图 7 可以看出, 纵坐标表示
正确识别率, 横坐标表示待识别飞机的种类, 基于
DSmT 与 HMM 的序列目标识别算法, 即多特征
序列信息融合识别算法 (Multiple features and se-
quential information fusion, MFSIF), 在飞机姿态
多变的情况下, 可以很好地对 7 类目标进行正确识
别, 其正确率可以达到 93.5 %以上.
同时, 对本文的 MFSIF 算法进行目标识别时

的时间复杂度进行分析. 本文算法中的问题规模为
训练样本库中的飞机类别总数 c , 而训练样本的长
度、特征维数、测试时飞机序列长度等都可以被认

为常数. 在对飞机序列进行识别时, 利用多特征融合

得到观察值序列的时间复杂度为 O(c2), 而利用飞机
HMM 对观察值序列进行序列信息融合的时间复杂

度为 O(c3). 所以, MFSIF 算法进行目标识别时的
时间复杂度为 O(c3) + O( c2), 省略低阶项, MFSIF
算法的时间复杂度为 O(c3). 基于多特征融合的目
标识别算法的时间复杂度和基于单一特征序列融合

的目标识别算法的时间复杂度都为 O(c2).

图 6 7 类飞机的观察值

Fig. 6 Observations of 7 classes of aircraft

图 7 各类飞机的正确识别率

Fig. 7 Exact recognition rate for every kind of aircraft
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Fig. 9 Comparison of exact recognition rate with

multiple features fusion algorithms
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见, 采用MFSIF 算法, 7 类目标样本的识别率波动
不是很大, 具有很好的鲁棒性. 而 BP 网络由于收
敛性不够好, 当样本比较大时, 识别率会有严重的下
滑, 基于 BP 网络的多特征融合识别算法MFF2 在
7 类目标识别中, 最低 48.3 %, 最高 82.75 %, 平均识
别率约为 60 % 左右.

3.6 实验 6:与基于单一特征的序列融合算法对比
试验

在这个实验里, 详细对比了本文的 MFSIF 算
法与单一特征序列融合算法, 即将本文算法MFSIF
与基于 Hu 矩, 利用 BP 网络和 DST 的序列融合算
法[14] (记作序列融合算法 1-SF1) 和基于 Hu 矩, 利
用 PNN 网络和 DSmT 的序列融合算法 (记作序列
融合算法 2-SF2) 做对比实验, BP 网络的参数设置
与实验 3 中的 BP 网络设置相同. 训练样本与测试
样本与实验 1 相同, 实验的正确识别率对比结果如
图 10 所示.

图 10 与序列融合算法的正确识别率对比

Fig. 10 Comparison of exact recognition rate with

sequential fusion algorithms

实验结果分析: 在飞机姿态多变时, 单一特征序
列融合方法由于单一特征提供的信息不精确、不确

定和不完全这一原因, 使得算法识别率低下且会发
生较大的波动. 而本文的MFSIF 算法在考虑序列信
息融合的基础上, 还考虑了多特征融合, 因此与单一
特征序列融合算法 SF1 和 SF2 相比, 识别率和鲁棒
性都有着较为明显的提高.

3.7 实验 7:遮挡实验

当飞机在飞行过程中, 不仅在姿态上会发生很
大的变化, 而且可能会由于外界因素导致红外摄像
机获取的图像发生部分遮挡的情况, 从而导致误识
别. 本实验中, 以一个长度 Ls = 475 帧的样本序列

作为实验对象, 在这个原始的样本序列中, 若无遮
挡, 总是有 Lw = 7 固定帧识别错误. 利用蒙特卡洛
仿真 (Monte-Carlo simulation) 的思想, 对剩下的
帧分别进行连续 τ • 6 帧随机遮挡, 对每种遮挡情
况都进行 N = 500 次的蒙特卡洛重复实验, 来测试
本算法对图像发生遮挡时的鲁棒性.

其遮挡情况 (随机选择的一部分) 如图 11 所示,
图中依次显示了连续遮挡帧 τ(τ • 6) 的情况. 在本
实验中, 统计每种情况下的 N 次重复实验中识别错

误的总帧数 Tw , 其被细分为遮挡帧被识别错误的总
帧数 To 和未被遮挡帧被识别错误的总帧数 Tn, 每
次实验中平均识别错误帧数 Ta, 每次实验的平均识
别率 (包含原始错误帧)ARo 和除去原始错误帧后的

平均识别率 ARn. 其中:

Tw = To + Tn (21)

Ta =
Tw

N
(22)

ARo = 1 ¡
Lw + Ta

Ls

(23)

ARn = 1 ¡
Ta

(Ls ¡ Lw)
(24)

在表 5 中, 序号 1 » 6 表示连续被遮挡的帧数,
可以发现, 随着连续被遮挡帧数增加, 其算法 MF-
SIF 的识别率会随之下降, 但即使在有连续 6 帧被
遮挡的情况下, 其平均识别率 ARo = 98.13 % 和

ARn = 99.60 %, 依然可以保持较高的识别率与较
强的鲁棒性.

4 结束语

本文针对飞机自动目标识别中, 由于飞机多姿
态飞行过程中, 目标图像不精确、不确定、不完全等,
致使目标识别率低下, 且算法不稳定问题. 本文将单
幅图像的多特征融合和序列图像的信息融合进行了

有机结合, 提出了一种基于 DSmT 和 HMM 的序列
飞机目标融合识别MFSIF 算法. 通过仿真实验, 证
明了本文提出的 MFSIF 算法优于仅基于多特征融
合的目标识别算法和仅基于单特征序列图像信息的

融合识别算法, 且在飞机目标发生遮挡的情况下依
然可以保持较高的识别率. 但本文算法目前仅适用
于单目标识别情况, 对于多目标识别情况, 应该在图
像预处理的基础上, 将本文算法与数据关联算法密
切结合, 是我们下一研究任务.
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图 11 飞机的部分遮挡

Fig. 11 Partial occlusion of aircrafts

表 5 不同被遮挡情况下的实验结果

Table 5 Test results under different occulted conditions

被遮挡的情况
实验结果

To Tn Tw Ta ARo ARn

1 0 0 0 0 98.53% 100%

2 84 9 93 0.186 98.49% 99.96%

3 248 24 272 0.544 98.41% 99.88%

4 383 48 431 0.862 98.34% 99.82%

5 593 74 667 1.334 98.25% 99.71%

6 819 127 946 1.892 98.13% 99.60%
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