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基于模糊不变卷积神经网络的遥感飞机识别
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摘要　提出了一种基于模糊不变卷积神经网络(BICNN)模型的目标识别方法.与传统卷积神经网络(CNN)模型

不同,BICNN引入了一种新的模糊不变层.BICNN通过增加模糊不变约束项及正则化来优化模糊不变目标函数

并进行训练;通过减小模糊不变目标函数值,使得训练样本在模糊前后的特征映射一致,最终实现模糊不变性.测

试结果表明,BICNN解决了模糊造成的识别率低的问题,增大了运动模糊图像的识别率.
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１　引　　言

飞机目标是空中监管的重要目标之一,对飞机

目标的自动识别是空中监控的关键技术之一.但是

当目标存在运动模糊时,飞机目标特征的提取就存

在不确定性及不精确性.
早期的遥感飞机图像识别方式大部分依据飞机

图像的轮廓边缘信息,人工手动提取特征,并由此进

行模版匹配[１].考虑图像模糊的影响,Nishiyama
等[２]通过已知点扩散函数得出模糊核后,反滤波去

模糊,即由非盲去模糊算法获取清晰的图像,再使用

识别算法对其分类,然而单一的去模糊参数不能较

好复原不同类型的模糊图像.Yang等[３]基于通过

频域估计抵消模糊效应的图像恢复方案,使用识别

算法进行分类,但频域估计易引入人为干扰因素,故
无法保证较高的识别率.Zhang等[４]通过分析模糊

图像的Legendre矩与原始图像的点扩散函数之间

的关系,导出了模糊不变矩正交Legendre矩,对图

像直接提取该特征并进行识别.Dai等[５]提出了以

模糊不变量正交伪Zernike矩作为描述算子,然而

这些子特征对轮廓信息不具备较高的表达性,因此

在应用方面具有一定的局限性.综上所述,传统的

模糊目标识别算法存在识别流程复杂且应用环境较

为单一的问题.近年来,卷积神经网络(CNN)作为

一种多层前馈深度学习模型,可以直接以图像为输

入,通过多隐层结构自动学习特征,避免了手工提取
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特征的识别流程复杂及应用场景单一的问题,在目

标识 别 上 有 着 广 泛 的 应 用,并 取 得 了 良 好 的 效

果[６Ｇ８].尽管基于CNN的方法在飞机识别上的应

用和研究逐渐增多,但是针对目标模糊不变性的稳

健识别研究仍处于初步阶段.

Simonyan等[８]提出了一种视觉几何组(VGG)
模型.VGG模型具有比传统CNN更深层的结构,
因此处理的训练数据更多,能提取到更全局更抽象

的特征,网络拟合能力更强.本文提出的模糊不变

算法以VGG网络结构为基础,在目标函数中增加

了模糊不变约束项;通过最小化模糊不变目标函数,
使图像模糊前后共享相似的特征,完成模糊不变层

的学习.为了增强网络的泛化能力,首先训练新增

的模糊不变层,固定其余的模型参数,然后以较小的

学习速率对整个模糊不变卷积神经网络(BICNN)
进行专门微调以进一步提高其性能.使用测试集对

BICNN进行全面评估,并与包括传统CNN在内的

先进方法[９]以及 Wang等[１０]提出的以局部相模式

(LPP)模糊描述不变子识别算法进行了比较.结果

表明,BICNN模型提高了模糊图像飞机机型识别的

准确率,从而证明了所提方法的可行性、有效性以及

稳健性.

２　基于BICNN的方法

２．１　VGG网络的基本理论

CNN是近年来图像处理方向应用最为广泛的

深度学习模型之一,而 VGG是一种典型的具有较

高识别率的CNN.图像通过多隐层结构自动学习

图像丰富有意义的特征[１１].VGG１６具有深层次的

结构及尺寸较小的卷积核(３×３),具备传统CNN
所不具备的优点.VGG１６模型由１６个加权层组

成,包括１３层卷积层、５层池化层和３层全连接层.

VGG网络的卷积层使用的卷积核尺寸均为３×３.
含多个小尺寸卷积核的卷积层比大尺寸卷积层的参

数少,且能在不影响视野域的情况下增大映射函数

的非线性,同时较小的卷积核能使 VGG网络更具

有判别性[１２].

２．２　BICNN结构

VGG具有良好的判别性,因此基于 VGG网

络结构提出了一种BICNN飞机识别方法.该方

法基于十类飞机机型目标的识别,识别方法系统

的结构图如图１所示,其中e为自然常数.该系统

以BICNN为核心,BICNN的前１３层将加载已由

VGG１６网络在CIFAR１０数据集上训练好的参数,
通过对剩余网络层设定一个较大的学习率来进行

微调,再 以 小 的 学 习 率 训 练 整 个 BICNN.使 用

CIFAR１０大量图像训练的参数,其模型预测类型

较多,可以更好地提取图像中的特征,由此将其作

为BICNN 模 型 的 起 点,更 便 于 训 练 网 络.与

VGG１６不同的是,增加的模糊不变层通过模糊不

变约束项,使模糊图像与清晰图像的特征差距趋

于无穷小,实现了网络的模糊不变性.当运动模

糊的飞机图像通过该识别系统时,得到的BICNN
特征表达与清晰图像的相似,再通过softmax判

别[１３],模糊图像与清晰图像均得到较高的识别率,
进而可得出飞机识别的结果.

图１ BICNN飞机识别系统的结构图

Fig敭１ StructuraldiagramofaircraftrecognitionsystembasedonBICNN
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　　BICNN由１３个卷积层、３个全连接层、１个模

糊不变层串联组成.BICNN前１５层的网络结构和

VGG网络的前１５层结构一致,由１３个卷积池化层

和２个 全 连 接 层 组 成,其 次 为 全 连 接 模 糊 不 变

(fcbi)层,最后使用softmax判别的n 全连接(fcn,n
为层数)层作为BICNN的输出.网络最终输出的

类别为１０类目标,分别简写为A１、B２、C３、D４、E５、

F６、G７、H８、I９、J１０,fcn 由１０个神经元组成.fcbi
层的输出作为fcn 层的输入,通过自学习模糊不变

层,完成BICNN网络模型的设计.
为了便于训练并避免过度拟合,将由CIFAR１０

训练的VGG前１３层的网络权重加载到BICNN的

前１３层,然后以较小的学习速率对模糊不变层及全

连接层进行微调.BICNN 不仅网络结构和 VGG
的不同,而且使用的目标函数也有所区别,优化神经

网络参数的目标是最小化数据真实分布与网络模拟

的近似分布的交叉熵,即确定参数的最大似然估计

过程中的形成目标函数,目标函数是网络拟合数据

真实分布的一个重要指标[１４].因此,BICNN优化

了目标函数的多项式回归方程,使其更符合模糊图

像的数据分布.以清晰图像为学习样本,通过增加

模糊约束项,使最小经验误差加上先验知识模糊不

变的约束,从而使清晰图像和运动模糊图像共享相

似的特征.优化目标函数时,偏向实现模糊不变约

束项的梯度降低方向,使最终解与数据真实分布相

近,同时避免过拟合[１５].
给定训练样本X＝{xi∈X∪Yi}及其对应的标

签Y＝{yxi|xi∈X},其中xi 为训练样本X 的元素,

Yi 为模糊处理后的样本,yxi为样本的真值标签向量,
仅一个元素为１,其余均为０.实验目的是通过输入

目标对(X,Y)训练一个BICNN模型.对于训练样本

X,fc２层的输出特征为O２(xi).同时,O２(xi)作为

fcbi层的输入,经过fcbi层输出的结果为Ob(xi).最

后,Ob(xi)经过fcn 层的输出得到On(xi).如图２
所示,softmax函数将输入值转换为概率向量,表示为

输入样本属于每个输出类的概率.(Wbi,Bbi)和(Wn,

Bn)为fcbi层和fcn层的网络参数,其中W 为该层网

络的权重,B 为网络偏置.可以得到

Ob(xi)＝reluWbiO２(xi)＋Bbi[ ] , (１)

On(xi)＝softmaxWnOb(xi)＋Bn[ ] , (２)
式中激活函数relu(x)＝max(０,x),softmax(x)＝
exp(x)/exp(x)１.

给定训练样本及其对应标签,除了要求BICNN
网络应尽量减小训练数据集上的错误识别误差外,

尤其要求BICNN模型具有任意一组训练样本的模

糊不变能力.将模糊图像 Xi 与清晰图像样本Yi

的特征距离作为模糊不变约束,则BICNN算法的

实现可以表示为目标函数最优化的求解问题.为

此,提出了一个新的学习目标函数:

J(W,B)＝

minC(X,Y)＋λ１B(Xi,Yi)＋
λ２
２ W ２

２
é

ë
êê

ù

û
úú ,(３)

式中λ１ 和λ２ 分别为控制(３)式中三项相对关系重

要性的两个权衡参数;C(X,Y)为softmax损失函

数,用于使损失最小化,其表达式为

C(X,Y)＝－
１
N∑‹yxi,lgOn(xi)›, (４)

式中N 代表输入样本的个数.
(３)式第二项λ１B(Xi,Yi)为模糊不变约束项.

为使原数据样本 Xi 和模糊处理后的样本Yi 共享

相似特征,通过定义的模糊不变约束项公式,使图像

模糊前后的BICNN特征的距离最小化,而模糊图

像与清晰样本的特征误差尽量小.定义的模糊不变

约束项公式展开为

B Xi,Yi( ) ＝
２

∑ Ob(Xi)－Ob(Yi)２. (５)

　　如果(５)式的结果是一个很小的值,则特征表示

为模糊近似不变.
(３)式第三项为权值衰减项的L２正则化,它倾向

于减小网络权重,防止网络产生过拟合,提高网络的

泛化能力.可以看到,由(３)式定义的目标函数不仅

能使识别损失最小化,还定义了一个模糊不变约束项

来实现模糊不变性.在实验中,采用随机梯度下降

(SGD)方法解决优化问题,该方法已被广泛应用于复

杂随机优化问题中.定义网络权重的修正值为

W′k＝Wk－η
∂Jxi

∂Wk
, (６)

式中Jxi
为单个样本xi 的目标函数值,Wk 为网络权

重,η为学习率.
交叉熵能够判定网络的输出与期望输出的距

离[１６],通 过 最 小 化 交 叉 熵 损 失,调 整 权 重 训 练

BICNN网络,最终得出的深度特征用于识别飞机机

型.fcn 层最终的识别结果由输出向量元素中概率

值最大的确定,具体数值由softmax函数计算,样本

类型对应概率最大的类别.

２．３　基于BICNN的识别过程

基于BICNN的识别过程,主要有以下三个主

要步骤.

１)实验数据建立
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主要针对运动模糊的图像识别,需要大量具有

运动模糊的样本图像.在已有清晰图像集Xi 的基

础上,需要作一些运动模糊处理.运动模糊具有两

个重要的参数:模糊角度与模糊尺度,以此建立运动

模糊核.
定义８个不同的模糊尺度,分别为１０,２０,３０,

４０,５０,６０,７０,８０,对原始数据集进行模糊变换,完成

运动模糊数据集(Y１~Y８)的制作.使用模糊处理

之前的Xi 和模糊处理之后的Yi(Y１~Y８)作为总

训练样本,用于训练BICNN.
使用的数据集包含十类飞机机型,这十类飞机图

是谷歌地图美国图森的飞机墓场中常见的十类目标.
训练集图片共有２５０００张,其中交叉验证集５０００张,
测试集５０００张.为了保障网络输入的大小相同,将
所有图像的大小设置为２２４pixel×２２４pixel.同时

对图像进行０均值归一化处理.图２所示为数据集

中十类机型飞机的部分图集,每一类八张样本图像分

别表示模糊尺度从１０依次增大到８０.

图２ 遥感飞机的部分图集

Fig敭２ Partialimageatlasofremotesensingaircraft

图３ BICNN网络训练的流程图

Fig敭３ FlowchartofBICNNnetworktraining

　　２)BICNN网络训练

BICNN网络训练的流程图如图３所示,首先将

VGG１６上 针 对 CIFAR１０的 预 训 练 参 数 迁 移 至

BICNN对应网络,即全连接层之前的网络.对于

BICNN的模型训练,最后全连接层的学习率 为

０．０１,其余层的学习率为０．０００１,训练的批量大小为

３２,λ１ 为０．００１,λ２ 为０．０００５,迭代次数为１６０００.
训练样本X 输入参数迁移后的BICNN网络,

输入图像的尺寸为２２４pixel×２２４pixel,每个像素

乘以滤波器的值再进行求和运算,经过第一层卷积

层的６４个滤波器(即卷积层输出的神经元个数为

６４),卷积的滑动步长为１,得到卷积层的输出特征

图为一个四维的张量[３２,６４,２２４,２２４].此张量通

过激活函数relu,增大映射函数的非线性[１７].
再经过两次卷积之后,下一个过程为池化,池化

能减少参数,降低计算量.采用最大池化,选用的是

２×２的滤波器,其移动步长为２.经过池化层后,数
据特征减少一半,同时保留了有用信息[１８].

最终,经过剩余的１３个卷积池化层,网络得到

了图像的分布式特征,全连接层将该特征线性变换

到样本的标签标记空间.通过增加模糊不变约束

项,并最小化模糊图像与清晰图形的特征距离,使模

糊图像的特征向量接近清晰样本的,从而实现模糊

不变层.网络输出值On 与样本标签d 的误差E 为

E＝
１
２∑ d－On

２. (７)

　　根据误差计算权值和偏置调整量:

ΔWij ＝－η
∂E
∂Wij

, (８)

ΔVjk ＝－η
∂E
∂Vjk

, (９)

式中Wij为输入层i到隐藏层j的权值,Vjk为隐藏

层j到输出层k的权值,ΔWij为输入层到隐含层的

权重调 整 量,ΔVjk 为 隐 含 层 到 输 出 层 的 权 值 调

整量.
根据权值调整量,调整网络权值:

Wij(t＋１)＝Wij(t)＋ΔWij ＝
Wij(t)＋η(d－On)On(１－On)Y, (１０)
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Vjk(t＋１)＝Vjk(t)＋ΔVjk ＝Vjk(t)＋
η (d－On)On(１－On)[ ]WY(１－Y)X,(１１)

式中Y 为隐含层的输出向量,X 为输入向量.
调整量通过反向传播方法对网络权值进行更

新,更新完成即为一次网络训练,达到迭代次数后结

束训练[１９].
网络的参数基于误差能量最小化的反向传播

来更新,本文采用SGD方法.SGD要求谨慎调整

模型的超参数,特别是学习率和初始参数值[２０].
因为每一层的输入都受到前面所有层的参数的影

响,训练过程复杂,随着网络变得更深,网络参数

的微小变动将使输出的数据发生较大的变化.因

此,通过批量归一化对每一个神经元作归一化处

理,使网络整体参数的更新步调一致,允许更大的

学习率,同时提高BICNN的收敛速度,提升该模

型的泛化能力[２１].

３)BICNN网络测试

为了测试该系统的有效性和可行性,对BICNN
进行测试.测试集图片为５０００张,测试图像的尺寸

为２２４pixel×２２４pixel,测试集与训练集没有重复

样本.将测试样本作为输入,得到网络输出后,与样

本标签进行对比,得出网络识别率.

３　实验结果与验证

为了验证模糊不变层的作用,分别提取VGG１６
模型与BICNN的特征向量.从４０９６维度的特征

向量中随机抽取６４维,以 A１机型为例,选取清晰

样本和模糊尺度为２０、５０、８０的样本图集,提取

VGG１６网络和BICNN的特征向量,并将随机抽取

的６４维特征绘制为直方图,如图４所示.

图４ 特征直方图.(a)飞机样本;(b)VGG１６;(c)BICNN
Fig敭４ Featurehistograms敭 a Aircraftsamples  b VGG１６  c BICNN
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　　图４(a)所示为飞机样本图,包括清晰的飞机图

以及模糊尺度为２０、５０、８０的运动模糊飞机样本.
图４(b)所示为由VGG１６网络提取的对应样本的特

征向量直方图;图４(c)所示为经过模糊不变层fcbi
的BICNN的特征向量直方图.由图４(b)可知,

VGG１６对不同模糊尺度的样本提取出来的直方图

特征各不相同,易降低网络识别的精确度,这也是传

统CNN难以有效处理运动模糊现象的原因.而从

图４(c)可 以 看 到,不 同 模 糊 尺 度 的 图 像 经 过

BICNN提取后,其特征直方图中得到了与清晰图

像相似的特征向量,说明模糊图像具有更高的判

别性.模糊图像经过BICNN网络后,具备与清晰

图像一样高的识别准确率,因此BICNN网络具备

模糊不变性,可改善图像运动模糊情况下识别率

较低的问题.
在网络训练过程中,微调将减小参数量大的

CNN网络过拟合的可能性,提高泛化能力,同时有

助于提升系统最终的识别性能,可通过训练过程中

的准确率和损耗曲线验证网络的准确率和稳定性.
经过微调后,BICNN训练随着迭代次数的增加,收
敛速度加快,识别率提高,损耗也随之减小.微调后

的BICNN和单独训练的BICNN的准确率与损耗

曲线如图５所示,可以看出,微调BICNN模型比单

独训练网络的准确率高,网络更为稳定.

图５ 微调和无微调BICNN训练的性能曲线.(a)准确率;(b)损耗

Fig敭５ PerformancecurvesofBICNNtrainingswithandwithoutfineＧtuning敭 a Accuracy  b loss

　　为了进一步验证微调BICNN模型的性能,将
文献[９]中的CNN＋Fisher向量(FV)算法、文献

[１０]中的LPP模糊不变描述子识别算法及VGG１６
模型与经过微调后的BICNN模型进行对比.文献

[９]利用CNN提取图像特征,并使用FV算法进行

编码.FV算法是一类常用的特征编码方法,它假

设一幅图像中的所有描述子都是独立同分布的,并
且满足高斯混合模型.通过对每一个高斯混合模型

的似然函数的梯度向量进行求解,可以得到拟合数

据参数的更新方向[９].FV编码增大了图像特征的

维度,能更好地描述图像.文献[１０]提出通过LPP
描述符提取模糊不变特征,对图像的每个窗口位置

计算傅里叶变换的局部相位模式信息[１０],以用于图

像分析.实验证明,该描述子具有较高的表达能力,
在模糊尺度较大的情况下也具有较好的识别效果.
使用 模 糊 尺 度 为 ５０ 的 测 试 集 图 片 ６２５ 张,对

BICNN模型、文献[９]算法、文献[１０]算法、VGG模

型进行测试,计算出平均识别率,结果如图６所示.
针对飞机机型的识别率为

A＝
∑
c

i＝１
ti

N
, (１２)

式中ti 为每一类别里识别正确的样本数量,c为样

本类别.

图６ 平均识别率

Fig敭６ Averagerecognitionrate

进一步对比测试各个模型在不同模糊尺度的飞

机图像上的平均识别率,所选数据包括模糊尺度为

１０,２０,３０,４０,５０,６０,７０,８０的图像各６２５张,结果见

表１,可见BICNN模型显著提高了识别率.同时,为
了验证BICNN模型的实时性和可行性,计算了十张

图像测试算法的识别时间,与文献[９]算法以及

VGG１６网络框架的识别时间进行了对比,结果见

表２.实验配置如下:中央处理器为Inteli５Ｇ７３００HQ
(２．５０GHz),图形处理器为英伟达显卡GTX９６０m.
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表１　在不同模糊尺度飞机图像上的平均识别率

Table１　Averagerecognitionrateofaircraftimagesunderdifferentblurscales

Model
Blurscale

１０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０
VGG１６ ９７．２６％ ９４．２２％ ９２．３７％ ８９．１６％ ８６．４７％ ８１．７１％ ７７．８３％ ７４．３２％

Algorithminliterature[９] ９８．００％ ９６．６５％ ９５．４０％ ９３．７１％ ９１．５０％ ８９．７５％ ８４．４３％ ８１．７５％
Algorithminliterature[１０] ９６．０５％ ９３．８３％ ９０．００％ ８７．５０％ ８４．３５％ ８０．１３％ ７６．１０％ ７２．２５％
BICNNwithoutfineＧtuning ９８．６０％ ９７．９５％ ９６．８３％ ９５．５０％ ９２．２５％ ８９．５６％ ８７．３２％ ８４．０５％
BICNNwithfineＧtuning ９８．９１％ ９８．５３％ ９７．６５％ ９６．７５％ ９５．１２％ ９１．４７％ ８９．５７％ ８６．９４％

表２　实时计算时间对比

Table２　RealＧtimecomputingtimecomparison

Model
Algorithmin
literature[９]

VGG１６
BICNNwith
fineＧtuning

Recognition
time/s

１１．０４９ ９．６３５ １０．２１７

４　结　　论

为了解决具有运动模糊现象的目标识别率偏低

的问题,提出了一种新的BICNN模型,该模型通过

优化目标函数,使模糊前后训练样本的特征向量一

致.BICNN 通 过 加 载 VGG１６ 的 前 １３ 层 在

CIFAR１０训练的权重,在清晰遥感飞机图库及具有

不同模糊尺度的运动模糊图库的基础上对BICNN
进行微调.分别基于 VGG１６模型、文献[９]算法、
文献[１０]算法和BICNN微调网络及BICNN无微

调网络进行了具有运动模糊的飞机机型的识别测

试,发现BICNN模型显著提高了识别率,解决了因

运动模糊造成飞机机型难以识别的问题.该方法能

准确识别飞机机型,可广泛应用在机场军事管理、国
防安全等领域.
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