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摘要　对机动变换的装甲目标进行快速精确检测是低空无人机的一项重要性能要求,但目前主流检测方法自身的

旋转不变性不能有效应对这一挑战.结合深度卷积神经网络(CNN)提出基于旋转不变FasterRＧCNN的低空装甲

目标检测方法,该方法在FasterRＧCNN框架的基础上引入旋转不变层,通过在模型的目标函数上增加正则化约束

条件来加强目标CNN特征旋转前后的不变性.实验选取三种典型的装甲目标缩比模型,在室内外模拟不同场景

条件下的低空侦察环境,利用偏振高光谱相机获取目标的侦察模拟图像作为样本数据用于模型验证.在多模型对

比实验中,改进模型的平均检测准确率提升了２．４％,取得了最好的检测效果,初步验证了改进方法的有效性.
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１　引　　言

无人机因成本相对较低、无人员伤亡风险、生存

能力强、机动性能好、使用方便等优点,开始广泛应

用于军事侦察领域,多种集侦察打击于一体的无人

机相继投入实战运用[１].在无人机侦察和攻击的目

标中,装甲目标占了很大比重.对装甲目标进行快

速自动检测并根据检测结果合理分配武器进行攻

击,能够显著提高无人机的作战效能,因此对相应目

标的检测方法进行研究和改进有着积极意义.
装甲目标主要包括坦克、输送车(AT)、突击车

(AAV)、自行火炮(SPA)等类型.无人机在抵近战

场执行低空侦察和打击任务时,这些高机动性目标

会呈现出各种旋转角度,需要让检测方法学习到一

个更强大的特征表示,即获得一个对目标的旋转不

敏感的检测模型.近十几年来,国际上目标检测领

域研究取得了长足的进步:Dalal等[２]在２００５年提

出了方向梯度直方图(HOG)方法用于行人检测,并
拓展到其他物体检测领域;Felzenszwalb等[３]在

２０１０年 结 合 HOG 特 征 提 出 可 变 形 组 建 模 型

(DPM),取得了更好的检测效果,并获得了多次

PASCALVOC[４]挑战大赛的冠军.此后,基于深度

学习的目标检测方法取得了重大突破,Krizhevsky
等[５]于２０１２年构建深度卷积神经网络(CNN)在大

规模图像分类问题上超越了传统DPM 方法,取得

了巨 大 成 功,基 于 深 度 CNN 发 展 而 来 的 RＧ
CNNs[６Ｇ１１]也成为目前国际领先的目标检测方法.
在此基础上,国内也出现了多方面的应用研究,刘峰

等[１２]利用多波段图像数据库进行CNN模型的融合

训练,用于舰船检测;蔡玉柱等[１３]通过对CNN中相

关层的卷积特征进行主成分分析,结合分类器来实

现对目标的长期跟踪;魏湧明等[１４]建立显著地物数

据集训练改进的CNN模型,用于解决无人机航拍

图像的定位问题;邹焱飚等[１５]将CNN引入到焊缝

检测和跟踪系统研究中,用于从噪声污染时序图像

中精确焊缝位置;等等.
在之前的工作中,已初步将RＧCNNs中具有代

表性的FasterRＧCNN[９]和高对比度的偏振高光谱

目标图像[１６]相结合,用于无人机低空目标检测任

务,并在零旋转角的目标检测实验中取得了９１％的

最高平均检测准确率(mAP).相比于 HOG和尺

度不变特征变换(SIFT)[１７]等手工提取特征方法,深
度CNN能够提取更丰富的高层目标特征,在检测

准确率和速度上均有很大优势,但这些高层特征仍

然不能彻底解决旋转目标的检测问题,这是因为

CNN自身有限的旋转不变性是基于最大池化实现

的.通常被激活的某些区域在旋转一定角度之后,
仍然会受到最大池化层作用,在相同的位置产生激

活区域,最大池化的尺度越大,保持特征不变性的旋

转角度就越大.这种方法易导致模型过拟合,并且

旋转不变性受一定的角度控制,也是检测错误的重

要来源.
针对这一问题,本文以坦克等模型作为目标样

例,进一步对FasterRＧCNN框架进行改进,提出基

于旋转不变FasterRＧCNN的目标检测方法,参考

文献[１８],在原框架的兴趣区域(RoI)池化层后添

加旋转不变层来加强图像特征的旋转不变性,从而

达到完善模型的目的.

２　目标检测框架

如图１所示,目标检测框架由数据采集、数据增

强、模型训练、样本检测等阶段组成.第一阶段,利
用低空目标检测模拟平台,获得目标在多场景下的

偏振高光谱样本集,每个样本中含有一个目标;第二

阶段,通过设置旋转角度实现数据增强,从已有数据

中创造一批“新”数据来扩大样本集规模;第三阶段,
结合训练样本集进行模型训练;第四阶段,利用训练

好的模型结合测试样本完成目标类别判定,得到检

测结果.

３　旋转不变FasterRＧCNN
FasterRＧCNN 采 用 具 有 平 移 不 变 性 的

“anchor”[９]机制解决目标的平移和尺度变换问题,
即对于图像的每一个位置,预测９个(３种尺度和３
个长 宽 比)可 能 的 候 选 窗 口,这 些 窗 口 被 称 为

anchors,这９个anchors对于任意输入的图像都是

相同的,所以只需要计算一次.这种机制减小了模

型参数的大小,在小数据集上降低了过拟合的风险,
但对目标旋转问题并没有直接给出解决方法,因此,
本文结合旋转不变层对模型的目标函数进行优化.

３．１　旋转不变目标函数

相较于最大池化层只在一定程度上兼顾目标旋

转问题,旋转不变层是从问题本身进行考虑的,其作

用在于通过该层的正则约束项平衡零度目标和旋转

目标对模型参数的影响,确保旋转前后的样本之间

能够共享相似的特征,改善模型在训练中易出现的

过拟合问题,降低旋转敏感性.Cheng等[１８]通过

正则约束项将旋转目标的检测正确率提高了０．７％.
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图１ 目标检测框架

Fig敭１ Frameworkoftargetdetection

为进一步加强检测方法的旋转不变性,在FasterRＧ
CNN模型中引入一个新的旋转不变层,该层位于

RoI层与分类器层之间,采用全连接的方式进行特

征传递,如图２所示.

FaserRＧCNN由区域建议网络(RPN)和Fast
RＧCNN[８]结合而成,RPN利用反向传播和随机梯

度下降法[１９]进行端到端学习,并和FastRＧCNN一

起通过交替优化来学习共享特征并训练参数.改进

模型沿用了原模型的多任务损失函数,包括分类损

失和边界框回归损失两个初始项,正则约束项通过

新加层被整合到该函数中,形成新的目标函数,通过

三个计算因子来共同完成模型参数的调节任务.现

结合正则约束项对改进的目标函数加以说明.对于

每一张图像,目标函数定义如下:

L({pi},{ti},{rj})＝
１
Ncls
∑
i

Lcls(pi,p∗
i )＋

λ１
Nreg
∑
i

p∗
iLreg(ti,t∗

i )＋λ２Lrot(xj,Tφxj),(１)

式中:i是图像中anchor的序号;j为初始非旋转样

本图像的序号;pi 为图像中第i个anchor是某类目

标的预测概率;p∗
i 为对应的实际边界框(GT)的预

测概率,如果第i个anchor边框与GT间的召回率

(IoU)大于设定阈值上限,则将该anchor归为目标,
即p∗

i ＝１,反之IoU低于阈值下限时,将该anchor
归为背景,即p∗

i ＝０,IoU介于阈值之间的anchor
不参与训练;ti 是一个向量,表示预测边界框的４个

参数化坐标,具体为ti{tx,ty,tw,th},前两项是边界

框中心的坐标,后两项是边界框的宽和高;t∗
i 是与

anchor对应GT的坐标向量;Ncls和 Nreg为损失项

的归一化参数;λ１ 和λ２ 是控制公式中三个因子的

权衡参数.Lcls(pi,p∗
i )为类别的对数损失,计算

如下:

Lcls(pi,p∗
i )＝

－log２[p∗
ipi＋(１－p∗

i )(１－pi)]. (２)

　　Lreg(ti,t∗
i )为边界框回归损失,计算如下:

Lreg(ti,t∗
i )＝R(ti－t∗

i ), (３)
式中R 是具有稳健性的损失函数(smoothL１)[８].

smoothL１(x)＝
０．５x２,if|x|＜１
|x|－０．５,otherwise{ . (４)

　　Lrot(xj,Tφxj)为正则约束项,即图像的旋转损

失,计算如下:

Lrot(xj,Tφxj)＝
１
２ ‖Oa(xj)－Oa(Tφxj)‖２２,

(５)
式中Tφ＝{Tφ１

,Tφ２
,,TφK

}为按角度φK 进行旋

转操作的集合,K 为每个图像的旋转总次数,拓展

后的样本表示为 XRI＝{X,TφX},对应的标签为

YRI＝{yxi|xi∈XRI}.旋转不变层用FCr 表示,

Oa(xi)是FCr 层的输出,对应的参数为(Wa,Ba);

FCa 层的输入层为FCm,Om(xi)是FCm 层的输出,

m 是FastRＧCNN模块中FCr 之前所有层的数目.

Oa(xi)通过下式计算:

Oa(xj)＝κ WaOm(xj)＋Ba[ ] . (６)

　　Oa(xj)作为训练样本xj 的旋转不变特征,

Oa(Tφxj)表示的是xj 旋转变体的平均旋转不变

特征:

Oa(Tφxj)＝
１
K∑

K

n＝１
Oa(Tφnxj). (７)

　　在(５)式中,该项强制每个训练样本的特征更接

近于它的旋转变体的平均特征表示,如果输出的是

小值,则该特征表示近似于旋转变换.最后将(２)
式、(３)式和(５)式代入(１)式中,得到(８)式,新定义

１０１５０１Ｇ３
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的目标函数不仅减少了分类损失和边界框回归的损

失,还引入了正则化约束加强旋转不变性.

L({pi},{ti},{rj})＝

－
１
Ncls
∑
i

log[p∗
ipi＋(１－p∗

i )(１－pi)]＋

λ１
Nreg
∑
i

p∗
iR(ti－t∗

i )＋

λ２
２ ‖Oa(xj)－Oa(Tφxj)‖２２. (８)

３．２　模型检测过程

检测过程如图２所示.首先使用一组基础卷积/
池化层提取图像的特征图,该特征图被后续RPN和全

连接层共享,RPN用于生成区域建议(RP),通过

softmax分类器对参考窗口anchors进行二分类,判断

其属于目标或者背景,再利用边界框回归修正anchors
获得精确的区域建议.RoI池化层收集输入的特征图

和区域建议,综合这些信息提取建议特征图,送入后续

的旋转不变层,再经全连接层传递给softmax分类器

层,由分类器计算建议的类别,同时再次进行边界框回

归,获得检测框最终的精确位置.

３．３　目标检测算法

目标检测框架由模型训练和模型检测两部分组

成.模型首先在数据集ImageNet[２０]上进行预训

练,预训练网络为ZF[２１],然后使用本文数据集进行

参数微调;模型训练完成后,使用样本图像进行目标

检测,通过网络模型提取建议特征进行分析并得到

结果,包括图像中目标的类型和位置.结合模型检

测过程将改进模型的相关算法描述如下.

图２ 模型检测过程

Fig敭２ Modeldetectionprocess

　　模 型 训 练 部 分.输 入 训 练 样 本 XRI＝{X,

TφX}和YRI＝{yxi|xi∈XRI}之后,通过预训练的

模型进行参数初始化,经过两轮训练完成参数更新.
每一轮步骤相同:１)先训练 RPN 网络;２)通过

RPN网络获取RP;３)结合RP第一次训练FastRＧ
CNN模块;４)计算(８)式目标函数;５)更新模型参

数;在未达到停止标准前,重复３)~５)的操作.两

轮训练完成后输出模型参数.
目标检测部分.首先,输入地面目标样本的偏

振高光谱图像;然后,通过一个包括基础的卷积、修
正线性单元(ReLu)和池化层的组合来提取目标图

像的特征图,通过RPN网络生成RP,结合RP对特

征图进行RoI池化操作,修正建议特征图,将建议

特征传递给旋转不变层,判定目标类别,并通过边界

框回归计算目标边界框的位置;最后,输出目标类别

和边界框.

４　实验测试

４．１　实验说明

实验在全场景仿真实验室内模拟某型无人机对

地面装甲目标进行低空侦察,获得数据样本后进行模

型训练.图像采集设备和车辆模型如图３所示.检

测模型最终大小约１２GB,参数数量约６２４０万,训练

时间约１０h,内存需求１６GB,显存需求３GB.根据

模型规模需求,选取戴尔PrecisionTower５８１０工作

站搭建训练平台,主要参数:Inter(R)Xeon(R)E５Ｇ
１６６０v４３．２GHz,３２．０GBRAM,８GBSGRAM,丽台

QuadroP４０００(８GBGPU内存),模型训练环境为

VisualStudio２０１３＋Cuda６．５＋MatLab(R２０１６a),训
练过程中的部分参数设置如表１所示.

４．２　实验数据准备

图像采集工作在草地、土地、沙漠等模拟场景中
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图３ 图像采集设备和车辆模型.(a)偏振高光谱相机;(b)坦克;(c)输送车;(d)突击车

Fig敭３ Imageacquisitionequipmentandvehiclemodels敭 a Polarizinghyperspectralcamera  b tank  c AT  d AAV

表１　模型训练参数设置

Table１　Parametersettingofmodeltraining

Modelparameter Parametervalue
MiniＧbatch ２５６

Maximumthreshold ０．７
Minimumthreshold ０．３

Rotationinvariantlayerlearningrate ０．０１
Networktuninglearningrate ０．０００１
Networkmomentum ０．９
Weightdecay ０．０００５

λ１ １
λ２ ０．００１

进行,并参照VOC格式制作数据集样本.为降低

数据规模,首先选取较为单一的姿态,即零旋转角

度采集图像,获得不同场景下的３６００个训练样

本,测试样本为６００个任意角度下获取的目标图

像.通过数据增强的方法进行训练集扩充,对每

个训练样本按照φ＝{±２０°,±４５°,±６０°}进行６
次旋转变换,旋转操作采用函数编码对图像进行

指定角度的旋转批处理.同时为去除旋转后出现

的黑色三角区块,对每个三角区块利用其对应的

矩形区中另一半的背景中值进行填充,改善样本

效果,如图４所示.

图４ 样本多角度旋转扩充.(a)２０°;(b)４５°;(c)６０°;(d)－２０°;(e)－４５°;(f)－６０°
Fig敭４ Multianglerotationexpansionofsample敭 a ２０°  b ４５°  c ６０°  d －２０°  e －４５°  f －６０°

４．３　实验结果比较和分析

与初始模型相比,本文方法在 VOC２００７标准

数据集中将 mAP提升了１．１％.在偏振高光谱数

据集中,采用纵向和横向对比相结合的方法对本文

方法 的 性 能 进 行 更 具 体 的 验 证.纵 向 对 比,由

FasterRＧCNN和改进模型分别对旋转目标进行检

测;横向对比,将相同的目标样本运用于其他模型方

法,包括RＧCNN、FastRＧCNN、RＧFCN等同类主流

检测模型.每一组实验中,每类目标分１０组,每组

２０个样本依次进行检测.如图５所示,图５(a)~
(e)分别对应５组模型方法的检测结果.

表２汇总了各模型在本次实验中的正确率.纵

向对比中,在对旋转的目标进行检测时,本文方法的

mAP较FasterRＧCNN模型提升了２．４％,并且边界

框的标定效果更好,说明单靠CNN模型自身的旋转

不变性不能完全满足需要,增加的旋转不变层进一步

巩固了模型对目标旋转的稳健性.横向对比中,RＧ
CNN、FastRＧCNN、RＧFCN模型对旋转目标的检测分

别取得了８２．１％、８７．９％、８９．６％的 mAP,相比之下,
本文方法取得了最好的结果,表明与其他模型相比,
本文方法对旋转目标具有更好的检测性能.

５　结　　论

将人工智能引入到无人机侦察打击领域,是未

１０１５０１Ｇ５
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图５ 不同方法的检测效果对比.(a)FasterRＧCNN;(b)本文方法;(c)RＧCNN;(d)FastRＧCNN;(e)RＧFCN
Fig敭５ Comparisonofdetectionresultsbydifferentmethods敭 a FasterRＧCNN 

 b proposedmethod  c RＧCNN  d FastRＧCNN  e RＧFCN

表２　不同方法的检测准确率

Table２　Detectionprecisionofdifferentmethods

Model Tank AT AAV mAP
Rotatingtarget＋FasterRＧCNN ８９．９％ ８７．９％ ８８．５％ ８８．７％
Rotatingtarget＋proposedmethod ９２．３％ ８９．５％ ９１．１％ ９１．１％

Rotatingtarget＋RＧCNN ８２．３％ ８１．５％ ８２．４％ ８２．１％
Rotatingtarget＋fastRＧCNN ８７．８％ ８６．９％ ８９．１％ ８７．９％
Rotatingtarget＋RＧFCN ９０．１％ ８８．９％ ８９．７％ ８９．６％

来无人作战样式的发展趋势之一.在不断变化的战

场环境中对各种形态的装甲目标进行快速识别和攻

击是无人机目标检测的重要性能指标.本文在早期

实验的基础上通过引入旋转不变层对 FasterRＧ
CNN进行改进,在对选取的三类典型装甲目标的检

测中初步验证了改进方法的有效性.需要指出的

是,深度学习模型的使用需要大量的训练数据支持,
在不增加数据规模的情况下,通过更充分地利用目

标的多维度特征进一步提升检测效果,有助于减小

样本数据规模和提升准确率,相关工作正在进行中.
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