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飞机目标分类的深度卷积神经网络设计优化
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摘要　针对使用传统方法和神经网络对飞机目标分类时遇到的准确率低、分类种类少等问题,研究了深度卷积神

经网络(DCNN)在飞机目标分类中的可行性.为了匹配模型容量、避免过拟合、提高分类性能等,设计了９层

DCNN模型,并使用随机梯度下降优化器进行优化.在数据集中选用６类具有代表性的飞机类型进行实验,提出

两种正则化级联方式以防止过拟合并加快模型收敛,最终实现了９９．１％的飞机分类准确率,由此说明该DCNN模

型在飞机目标分类中的有效性.通过归一化混淆矩阵分析分类结果,给出了每类飞机自分类的准确率.此外,设
计了一组对比实验,用经典的 AlexNet在同一数据集上进行测试,结果表明,所设计的 DCNN 的准确率高于

AlexNet分类算法９５．５％.该模型有效地解决了飞机目标分类精度低的问题,在军事和民航飞机目标的分类研究

中具有一定的参考价值和应用前景.
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Abstract　Aimingattheproblemsoflowclassificationaccuracyandlessclassificationtypesintheclassificationfor
aircrafttargetsbyusingconventionalmethodsandneuralnetworks thefeasibilityofdeepconvolutionalneural
network DCNN modelsisstudied敭To match modelcapacity avoidoverfitting andimproveclassification
performance anineＧlayerDCNNmodelisdesignedandoptimizedwithstochasticgradientdescentoptimizer敭Six
representativetypesofaircraftsareselectedinthedataset andtworegularizationcascademethodsareproposedto
preventoverfittingandspeedupthemodelconvergence敭Finally anaircraftclassificationaccuracyof９９敭１％is
achieved whichdemonstratestheeffectivenessoftheDCNNmodelinaircrafttargetclassification敭Byanalyzingthe
classificationresultsofthenormalizedconfusionmatrix theaccuracyoftheselfＧclassificationofeachtypeofaircraft
isgiven敭Inaddition agroupofcomparativeexperimentsaredesignedtotestthesamedatasetwiththeclassic
AlexNet敭TheresultsshowthattheproposedDCNNmodelissuperiortotheAlexNetclassificationalgorithmwith
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１　引　　言

飞机分类作为目标分类[１]的重要部分,在现代

化高技术战争的空中侦察和区分敌我身份等方面都

有着重要的应用.特别是随着图像处理和人工智

能[２Ｇ３]的迅速发展,飞机分类系统成为未来军事化系
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统的重要组成部分,而飞机分类的准确率一直是影

响该技术应用的重要因素.因此,如何充分利用已

有信息设计出更加精准的飞机分类系统,实现较高

的飞 机 分 类 准 确 率,是 当 前 该 领 域 的 重 点 研 究

方向[４Ｇ５].
目前应用于飞机目标的分类方法,大多数都基

于传统机器学习和经典卷积神经网络[６],极少使用

深度卷积神经网络(DCNN).常见的支持向量机

(SVM)[７]目 标 分 类 算 法 的 飞 机 识 别 准 确 率 达

９１．２９％[８],后向传播(BP)神经网络[９]的识别准确率

为８７．６％[８].有研究将传统神经网络与人工神经网

络(ANN)分类器相结合,在对５类飞机进行分类

时,精度达到９４．１７％[１０].此外,使用经典卷积神经

网络LeNetＧ５实现的飞机识别精度为８８．７％[１１],使
用DCNN可将２８５张飞机图片分成３类,精度达到

９４．３９％[１２],但分类类别较少,且分类性能也有待

提高.
针对目前飞机分类算法的研究现状,本文自行

设计了一种DCNN模型,对６类具有广泛代表性的

飞机目标进行分类研究.通过设计DCNN模型,分
析了不同模型结构对飞机目标分类效果的影响,并
选取最优的结构搭建模型.通过设置神经网络结

构、调整网络参数,对６种类型的飞机目标样本集进

行分类实验,验证了所设计的DCNN网络在飞机目

标分类中的可行性.实验中较高的准确率和较快的

收敛速度表明,所设计的DCNN飞机分类模型能准

确识别样本库中的机型,在未来的军事研究中有一

定的参考价值和应用前景.

２　深度卷积神经网络

DCNN涉及的结构和方法非常多,但不同的结

构设计和方法选择会影响飞机目标分类的效果,因
此着重介绍所涉及的方法和结构.

２．１　卷积神经网络基本原理

卷积的作用是进行特征提取,每个卷积核都能

与输入图像进行卷积运算[１３],产生新的特征图.卷

积层的数目决定了模型的容量,需要适当的设计才

能有效地避免过拟合或者欠拟合.卷积计算可以表

示为

m(i,j)＝∑
u
∑
v
I(i－u,j－v)×K(u,v),

(１)
式中:m 是卷积输出特征图;K 是卷积核;I 是输入

图像.

池化层[１４]相当于对图像进行下采样,能够减少

数据空间,同时不改变重要特征的相对位置,使特征

具有旋转、平移不变性.相应的池化方式有两种:最
大值池化和平均值池化.其中:最大值池化是把

n×n 区域内的最大值作为输出,表达式为

o＝ max
i,j∈[１,n]

[m(i,j)]; (２)

平均值池化是取n×n 区域内的平均值作为输出,
表达式为

o＝
１

n×n∑
n

i＝１
∑
n

j＝１

[m(i,j)]. (３)

全连接层将学习的特征图映射到样本空间进行特征

组合与推断,并将多次卷积操作后的特征进行整合

归一化,最后传入分类器中,以利于特征分类[１５].
分类器是分类识别的一个关键因素.Softmax

分类器是logistic回归模型在多分类问题上的推

广,实质上是将一个n 维的任意实数向量压缩(映
射)成另一个n 维的实数向量,表达式为

σ(zj)＝
expzj

∑
K

k＝１
expzk

, (４)

式中:K 为类别数;zj 为K 维向量的第j维分量.

２．２　激活函数

实验中选取修正线性单元ReLU作为神经元

的激活函数[１６Ｇ１７],它定义了该神经元在线性变换

Y＝ωTX＋b之后的非线性输出结果,计算公式为

ReLU(x)＝
x,ifx＞０
０, ifx≤０{ . (５)

　　ReLU层对输入内容的所有值都应用了函数

f(x)＝max(０,x),把所有负激活都变为０,正值不

变.与其他激活函数相比,这种单侧抑制的特性使

得神经网络中的神经元具有稀疏激活性,使得模型

的收 敛 速 度 能 够 维 持 在 一 个 稳 定 状 态,故 选 用

ReLU作为各种DCNN网络的激活函数.

２．３　BatchNormalization层

常见的归一化方法会影响上层网络所学习到的

特征,BatchNormalization(BN)层在归一化的基础

上对数据进行了变换重构,重构公式为

oi＝γix̂i＋βi, (６)
式中:γ 和β是每一个神经元xi 都有的一对可学习

重构参数;x̂ 可表示为

x̂＝
xi－μ
σ２＋ε

, (７)

其中ε是一个无穷小数,用来防止数据计算中的非法

操作;μ、σ２ 分别是xi 的数学期望和方差,表达式为
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μ＝
１
n∑

n

i＝１
xi, (８)

σ２＝
１
n∑

n

i＝１

(xi－μ)２. (９)

　　BN层作为正则化的一种形式,具有提高网络

泛化能力的特性,减少了对初始化的依赖,可以把训

练数据彻底打乱,而且不需要使用局部响应归一

化层.

３　数据集

３．１　数据集简介

实验样本选取公用数据集FGVCＧAircraft中的

RGB图像,包含民航客机Boeing系列、通用飞机

Cessna１７２、战斗机F/A１８、武装直升机AHＧ６４、运输

机CＧ１３０、无人机 MQＧ９,这６类飞机中包含了民用、
军用和通用飞机,涉及的飞机用途广泛,兼容性强.
此外,图像样本既包含了空中处于飞行状态的飞机图

像,又包含了地面处于停泊状态的飞机图像,具有一

定的推广性和实用价值,图像样本如图１所示.
为了保证实验结果的可靠性,根据实验的需要,

按飞机型号建立标签,并使用爬虫技术从网络上爬

取图片以扩充数据集.各型号飞机的真实尺寸如

表１所示.对所有图像均进行归一化操作,使得每

一类飞机图像的尺寸均为２２４pixel×２２４pixel.

图１ 使用的６种类型的飞机目标.(a)Boeing;(b)Cessna１７２;(c)F/A１８;(d)AHＧ６４;(e)CＧ１３０;(f)MQＧ９
Fig敭１ Sixtypesofaircrafttargetsareused敭 a Boeing  b Cessna１７２  c F A１８  d AHＧ６４  e CＧ１３０  f MQＧ９

表１　飞机型号参数列表

Table１　Listofaircraftmodelparameters

Aircrafttype Length/m Height/m Wingspanrange/m
Boeing ４６．６１ １２．９２ ４４．４２
Cessna１７２ ８．２８ ２．７２ １１．００
F/A１８ １７．１０ ４．７０ １１．４３
AHＧ６４ １７．７３ ３．８７ １４．６３
CＧ１３０ ２９．７９ １１．６６ ４０．４１
MQＧ９ １１．００ ３．８０ ２０．００

３．２　数据集扩增

由于每类飞机的初始样本数据量较少,因此选

择镜像变换和旋转等操作对样本进行扩充.因为每

一张飞机图片经过归一化操作后的尺寸相同,所以

对图像进行上述扩增操作时,都是对RGB三个颜色

通道中的二维图像进行相同操作,故先对每幅图分

别进行左右镜像操作,效果图如图２所示,再对每一

图２ 飞机镜像操作效果图

Fig敭２ Effectofaircraftmirroringoperation

张RGB飞机图片进行４５°和３１５°的旋转操作来扩

充数据集,效果图如图３所示.

４　实验过程与结果

４．１　模型设计及搭建

实验中网络模型的设计及参数选择均是在

Window１０系统下通过搭建Keras框架来进行训练

的,利用NVIDIAGeForceGTX１０６０加速训练网络.
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图３ 飞机旋转操作效果图

Fig敭３ Effectofaircraftrotationoperation

实 验中,首先对卷积层数进行选取.在卷积层、

池化层、全连接层堆叠的模型中分别搭建了卷积核

为５×５的不同卷积层数(４,５,６,７层)的网络结构,
并对基于不同卷积层数的网络进行了三组(No．１~
No．３)实验,实验结果的分类性能和损失性能如表２
所示.

从表２可知,在４层卷积层下,模型的容量小,
拟合数据的能力不够,容易发生欠拟合;在６、７层卷

积层下,模型容量较大,容易发生过拟合;当建立５
层卷积层时,模型容量对数据的拟合程度最好,得到

的准确率最高.因此,后续的结构设计均是在５层

卷积层的基础上进行设计和优化的.
表２　不同卷积层数网络的分类性能和损失性能

Table２　Classificationandlossperformancesofnetworkswithdifferentnumberofconvolutionallayers

Numberof
convolutionallayers

Classificationaccuracy Loss
No．１ No．２ No．３ No．１ No．２ No．３

Four ０．８８９ ０．８９１ ０．９１０ ０．４９ ０．８０ ０．５５
Five ０．８９３ ０．８９５ ０．９１５ ０．５１ ０．６６ ０．５８
Six ０．８７７ ０．８６９ ０．８８４ ０．８３ ０．８４ ０．８２
Seven ０．８５８ ０．８５９ ０．８７０ １．３８ １．８４ １．３０

　　在５层卷积层的基础上,分别用最大值池化方

式和平均值池化方式搭建网络,以选取最佳的池化

方式.实验结果中不同池化方式的分类性能和损失

性能如表３所示.
表３　不同池化方式的分类性能和损失性能

Table３　Classificationandlossperformancesfor
differentpoolingmethods

Methodofpooling Classificationaccuracy Loss
MaxＧpooling ０．９０７ ０．６５
AverageＧpooling ０．８４３ １．２５

　　从表３可以看出,采用最大值池化的分类准确

率为９０．７％,效果明显优于采用平均值池化的方式.
因此,池化层选用最大值池化方式.

全连接层将池化层下采样获得的特征图映射到样

本空间,将具有类别区分性的局部信息组合分类,在这

一层后,神经元被压平,最终形成１３８２４个神经元.在

全连接层中,隐藏层的层数分别设置为两层或三层,每

层中包含的神经元数量选取５１２个或１０２４个,分别进

行实验,以选取最佳的隐藏层数和神经元数量.如表４
所示,具有三层隐藏层且神经元数分别为１０２４,１０２４,

５１２的网络结构实现的准确率最高,为９７．８％.
表４　全连接层中神经元数量和隐藏层数的

分类性能和损失性能

Table４　 Classification andloss performancesforthe
numbersofneuronsandhiddenlayersinfully
connectedlayer

Numbersofhidden
layersandneurons

Classification
accuracy

Loss

Two(１０２４＋１０２４) ０．９６５ ０．１５
Two(１０２４＋５１２) ０．９４１ ０．２４

Three(１０２４＋１０２４＋１０２４) ０．９７２ ０．１２
Three(１０２４＋１０２４＋５１２) ０．９７８ ０．１５

　　综上所述,所设计的深度卷积神经网络结构如

图４所示.

图４ 所设计的深度卷积神经网络结构图

Fig敭４ Structureofproposeddeepconvolutionalneuralnetwork
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４．２　参数选择与优化

对Softmax分类器中损失函数的选择进行探

究,分别将交叉熵损失函数(crossＧentropyＧloss)、均

方误差损失函数(meanＧsquareＧerrorＧloss)和铰链损

失函数(hingeＧloss)应用于DCNN模型,各网络的

性能如图５所示.

图５ 采用不同损失函数的DCNN性能随训练变化的曲线.(a)训练准确率;(b)验证准确率;(c)训练损失;(d)验证损失

Fig敭５ CurvesofDCNNtrainingperformancebyadoptingdifferentlossfunctions敭 a Trainaccuracy  b verification
accuracy  c trainloss  d verificationloss

　　由图５可以看出,使用铰链损失函数的模型准确

率和损失值均差于另外两种损失函数;使用交叉熵损

失函数的模型在验证集中损失值的变化曲线出现了

明显的反复和波动,模型的性能低于使用均方误差损

失函数的模型;使用均方误差损失函数的DCNN模

型数据拟合良好.基于均方误差损失函数的DCNN
模型的最高测试精度为９７．１％,比基于交叉熵和铰链

损失函数的模型分别提高了３．１％和５．２％,且模型损

失稳定在０．０１~０．０２,说明均方误差损失函数能够提

高DCNN模型的拟合效果和准确性.
为了能够在复杂环境背景干扰下改善飞机类型

的分类识别效果,接着进行了优化器的选择.如表５
所示,模型分别选用４种优化器,即SGD、Adadelta、

RMSprop和Adam.可以看出,基于SGD分类器的

分类准确率最高,为９７．８％,远高于其余三种分类器.
因此,选用SGD作为模型的优化器.

表５　采用不同优化器的分类性能

Table５　Classificationperformancesofdifferentoptimizers

Optimizer Classificationaccuracy
SGD ０．９７８
Adadelta ０．５９４
RMSprop ０．３４９
Adam ０．１７３

　　神经网络搭建过程经常会出现对图像特征的过

度“学习”现象,即过拟合问题.常见的避免过拟合

的方式是采用单一的正则化方式,如dropout、batch
normalization等.为了更好地避免模型出现过拟

合现象,将不同的正则化方式进行对比(图６),最终

采用两种正则化级联的方式进行改善.
从图６的训练损失值和验证损失值的差值可以

看出,单独使用任意一种正则化方式均不能很好地

解决模型过拟合的问题.使用两种正则化级联的方

式既减小了由数据量不足导致的过拟合,又加快了

模型的收敛速度.从表６可以看出,采用级联方式

减少过拟合的方法所实现的分类性能最优,分类准

确率达到了９９．１％.
由提出的DCNN方法得到的测试数据的归一

化混淆矩阵如图７所示,该图可以说明每类飞机的

分类结果.横、纵坐标分别是６类飞机:AHＧ６４、

Boeing、CＧ１３０、Cessna１７２、F/A１８、MQＧ９,每个数值

表示对应类别飞机的分类准确率.从归一化混淆矩

阵可以看出,Boeing和 MQＧ９的分类准确率达到

１００％,即分类全部正确,而AHＧ６４的自分类准确率

为９８％,有１％被误分为 CＧ１３０,１％被误分为F/

A１８;CＧ１３０和Cessna１７２的自分类准确率为９９％,

１％被误分为Boeing.模型中的主要错误分类是F/

A１８,有２％的概率被误认为是Boeing.这是可以
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图６ 训练集损失和验证集损失对比.(a)添加BN层;(b)dropout为０．５;(c)dropout为０．５,并添加BN层

Fig敭６ Comparisonbetweentrain_lossandval_loss敭 a AddingBNlayers  b dropoutis０敭５  c dropoutis０敭５ 
andBNlayersareadded

表６　三种减少过拟合方法的分类性能

Table６　Classificationperformancesofthree
methodstoreduceoverfitting

Method Classificationaccuracy
BNlayer ０．９３６

Dropoutis０．５ ０．９１２
BNlayer,anddropoutis０．５ ０．９９１

图７ 飞机分类DCNN结构的归一化混淆矩阵

Fig敭７ Normalizedconfusionmatrixoftheproposed
DCNNarchitectureforaircraftclassification

理解的,因为这两类飞机的机身形状极其相似.总

的来看,所设计的DCNN模型在整体准确率达到

９９．１％的同时,对每种机型的自分类准确率也较高.
此外,又进行了一组对比实验,将２０１２年提出

的经典DCNN模型———AlexNet应用在同一批数

据集上,最终获得了９５．５％的准确率,该模型稍逊于

所搭建的深度卷积神经网络,二者的对比结果如

表７所示.
表７　不同方法的识别效果对比

Table７　Comparisonofdifferentmethods

Method Classificationaccuracy
AlexNet ０．９５５

ProposedDCNN ０．９９１

　　AlexNet适用于识别ImageNet大规模数据集,

神经元数量过多,参数量庞大,其网络结构在飞机目

标分类问题研究中效果欠佳.而所提出的DCNN
模型是在详细搭建网络结构并逐步改进网络参数和

优化网络效果基础上设计的,因此能够实现较高的

准确率.

５　结　　论

主要研究了基于深度卷积神经网络的飞机目标

分类算法,实现了较高的分类精度.通过设计网络

模型、优化参数等方法,设计了一种针对飞机目标的

分类模型,并进行了一系列研究:１)根据图像数据的

大小匹配出最佳的模型容量,通过比较发现搭建５
层的卷积层能最优地提取图像特征,获得最优的分

类性能;２)对比了不同池化方式对分类性能的影响,
发现最大值池化方式在分类准确率和损失率上均优

于平均值池化方式;３)探究了全连接层中隐藏层数

和神经元数对分类性能的影响,在前述结构的基础

上,分别搭建两层或三层隐藏层,每层中神经元数量

选取５１２或１０２４来进行对比实验,发现具有三层隐

藏层且神经元数分别为１０２４,１０２４,５１２的模型最

优;４)分析了不同的损失函数和优化器对模型性能

的影响,确定均方误差损失函数和SGD优化器实现

的分类效果最优;５)研究了三种减少过拟合方法的

性能,发现采用两种正则化级联的方式,即BNlayer
和Dropout为０．５的级联方式,既防止了过拟合又

加快了模型收敛速度.最终,基于上述过程搭建的

飞机分类模型准确率达到了９９．１％.此外,采用归

一化混淆矩阵分析了分类结果,并为下一步减小错

误率提出了合理建议.
在上述研究基础上,还进行了一组对比实验,将

所运用的数据集输入到经典卷积神经网络AlexNet
中,获得的准确率为９５．５％,低于所建模型９９．１％的
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分类准确率.由此可见,所搭建的９层DCNN分类

模型在飞机目标分类方面具有可行性,且效果尚佳,
识别的飞机用途广泛且兼容性强,既包括空中处于

飞行状态的飞机,又包括地面处于停泊状态的飞机,
而且实现的分类精度也较高,有效地提升了飞机目

标的分类能力,对以后研究飞机目标分类问题具有

一定的参考价值.如何在更多飞机分类的情况下保

持模型较高的分类精度是下一步的研究方向.
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