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摘要　机场区域因为其特殊性对民用和军用都具有重大意义.基于机器自主识别的机场区域检测方法是目前主

流的检测方法,针对传统检测算法对机场区域遥感图像中多类别、多尺度、多视角以及复杂背景下检测鲁棒性不足

的问题,本文提出了一种优化的区域卷积神经网络检测算法.首先,构建了一个相比传统数据集包含更多尺度、视
角、类别和复杂背景等条件下的机场区域７类典型目标数据集并进行了优化处理,为模型算法的监督训练和调节

奠定了基础;然后,根据所检测目标的特性以及网络的局限性,使用差异值法生成anchor、复杂负样本筛选以及加

入先验判决网络对原网络进行了优化和仿真验证;最后,对优化的网络模型进行了测试与对比分析.实验结果表

明,本文算法在仅增加极少检测时间基础上相比原算法有更高的平均精确度,且对各类目标的检测达到了较好的

效果.
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１　引　　言

近年来遥感成像[１]技术得到了快速发展,其成

像分辨率越来越高,获取信息的能力也逐渐增强,因
此如何对遥感图像进行充分挖掘利用成为了目前计

算机视觉和遥感研究的一个热点话题[２].机场作为

军用和民用的重点建设目标,目前已经成为了目标

检测领域的“宠儿”[３].
许多研究人员对这一问题进行了相关研究并在

文献中发表了有价值的研究结果.Zhao等[４]结合

Hough变换和基于图形的视觉显著性(GBVS)方法

结合进行机场检测,Tao等[５]结合了分割区域和尺

度不变特征变换(SIFT)特征结合统计方法进行机

场检测,大大加速了机场目标的检测速度但同时都

存在人工设计特征的局限性.Zhu等[６]从几何显著

性 和 局 部 熵 结 合 的 显 著 图 上 得 到 感 兴 趣 区 域

(ROIs),再利用AlexNet识别网络迁移学习来进行

机场识别,Zhang等[７]在先验知识的基础上提出了

一种机场呈线性特征的区域建议方法,并结合 卷积

神经网络(CNN)来进行机场的检测,发挥了CNN
强大的分类能力,在一定程度上提高了检测率,但是

对于区域建议(regionproposal)的选取依然都存在

传统方法的局限性.Chen等[８]将深度置信网络

(DBN)用于飞机检测,发挥了DBN很强的分类能

力,但检测性能较低且时间成本较高.戴陈卡等[９]

将FasterRＧCNN和多部件结合方法用于机场飞机

检测,大大提高了检测性能且降低了时间成本,但由

于数据集等条件限制,对小目标飞机特征提取不足,
检测不理想.朱明明等[１０]在卷积神经网络的基础

上应用特征融合和软判决的方式对其进行了改进,
有效地提高了对小目标的检测率和遮挡问题.单倩

文等[１１]基于改进的多尺度特征图算法对网络提取

的特征图进行了融合、降维以及与注意力机制的结

合,较为有效地提高了检测精度.张超等[１２]基于困

难样本挖掘与残差网络结合的方式进行目标检测,
在一定程度上提高了检测精度且未增加较大检测时

间.但是众实验多是建立在自然图像基础上或相似

拍摄距离和固定的垂直视角下的单目标或者目标种

类、数量较少且背景较为简单的遥感图像基础上,对
不同拍摄距离、不同视角和较为复杂背景下的目标

数据集较少,而不同高度,不同视角等得到的同一目

标图像差别很大[１３Ｇ１４],这也是造成遥感图像检测鲁

棒性不足的原因.
针对机场、民航飞机、战斗机、运输机、直升机、

油罐以及桥梁的不同高度,尤其是超高空下的机场

快速搜索检测和远距离下的其余目标精确检测,以
及多视角下的检测问题,本文基于目前应用广泛的

深度学习技术,提出了一种通过自主构建包含更多

尺度、视角的目标数据库和优化区域卷积神经网络进

行自学习地特征提取并训练出相应权重模型来对不

同距离、不同视角、复杂背景下目标进行精确的分类

和定位的方法.最后通过实验以及与其他算法和原

网络的对比,证明了本文算法的有效性和有意义性.

２　区域卷积神经网络的特点与优化

２．１　区域卷积神经网络的特点及其局限性

２．１．１　网络的构成特点以及实现机场区域检测的

原理

区域卷积神经网络是目标检测中使用最多的神

经网络,其中FasterRＧCNN[１５]是该类网络的集大

成者,其检测步骤主要分为两步:区域建议和检测.
其检测步骤的主要流程如图１所示.

１)网络引入高容量卷积神经网络提取深层

特征

现在的目标检测任务中无论是目标的本身复杂

特性,如旋转、尺度变换、视角变换,还是背景的复杂

特性,如相似物干扰、对比度变换、噪声干扰等,传统

的人工设计特征以及一般的特征提取方法想要获得

鲁棒性强的特征困难重重.而高容量卷积神经网络

具有强大的特征提取能力,它依靠机器大量运算而

获得更加鲁棒的特征,避免了由人工设计特征的经

验局限性.其主要包括卷积层、激活函数层以及池

化层.
卷积层对输入图片进行卷积操作.相关参数为

Skernelsize代表卷积核尺寸;Lpad代表扩边处理的长度

(如Lpad＝１即在矩阵周边填充了一圈０);Sstride代表

步长(即每次卷积核移动的长度).卷积尺寸变换公

式为

Soutputsize＝
Sinputsize－Skernelsize＋２×Lpad

Sstride
＋１,(１)

式中:Soutputsize代表输出图像尺寸;Sinputsize代表输入图

像尺寸.
激活函数层主要作用为增加神经网络模型的非

线性,让神经网络不仅局限于矩阵的线性运算.
池化层主要对经过卷积操作的矩阵进行降维

处理.

２)区域建议网络(RPN)用于更快地进行区域

建议
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图１ 检测步骤的主要流程框架图

Fig敭１ Mainprocessframeworkofdetection

　　区域建议网络使得建议区域的提取过程放在特

征图上,显而易见,更低分辨率的特征图代表了更小

的计算量,因此大大降低了由网络在原图上滑动窗

口以及建议框重叠部分被多次重复提取特征所带来

的时间和存储空间上的消耗,在很大程度上改善了

模型设计的检测速度性能.
区域建议网络主要用于建议区域的生成,首先

会依据不同的比例以及面积对每个锚点来生成９个

锚框(anchor),在原算法中取值为１２８２、２５６２、５１２２

像素点三个面积以及１∶１、１∶２、２∶１三个长宽比,共９
个尺度.然后通过一定的规则对其进行过滤,只剩

下符合要求的锚框,再通过分类函数(softmax)判断

是目标还是背景,即只进行是或不是目标的二分类

判断;同时定位回归函数用来修正锚框的位置坐标,
进而较为精确地建议区域.

其中区域建议网络的权重更新以达到能够预测

框的 能 力 是 通 过 对 比 真 实 目 标 标 注 框(ground
truth)与锚框之间的偏移量来学习的.相关公式为

Δx＝(x∗ －xa)/wa,Δy＝(y∗ －ya)/ha

Δw＝log(w∗/wa),Δh＝log(h∗/ha){ ,

(２)
式中:x∗、y∗、w∗、h∗分别为真实目标标注框的中

心点位置坐标、宽和高;xa、ya、wa、ha 分别为锚框的

中心点位置坐标、宽和高.

３)感兴趣池化(RoIPooling)层以及全连接层

构成最终的检测网络

感兴趣池化层主要对区域建议网络生成的建议

区域和由模型构建的卷积网络上得来的特征图生成

区域特征图,然后进行尺度统一化处理,即假设最后

输入全连接层的尺寸要求为h×w,则池化层会把

特征图分为h×w 个网格,对每个网格元素进行取

最大值处理,得到统一的h×w 的特征图尺寸.
全连接层主要进行目标的具体分类以及目标区

域位置的进一步精确定位,最终得到需要的输出信

息.RoIPooling层和全连接层在算法框架中的位

置如图１所示.

４)网络实现机场区域检测的原理

本文所检测的机场区域目标均以光学遥感图像

为检测对象的源,以上述区域卷积神经网络为检测

手段,以最终输出带有定位框和置信度的检测图像

为输出.当输入一张待检测的图片后,网络首先将

会对图片进行批处理成固定尺寸(网络支持输入任

意大小的图片,此项操作是由于全连接层对尺寸有

要求),然后进入特征提取网络进行自主特征提取得

到一组特征图(VGG１６中每组特征图数量为５１２).
此后,特征图将分为两步:①进入区域建议网络进行

建议区域提取;②进入感兴趣池化层与区域建议网

络提取的建议区域一起形成池化后的特征图.最

后,对感兴趣池化后的特征图进行全连接操作,利用

分类损失和定位损失函数完成目标的精确分类和定

位并输出最终的检测结果图,完成对机场区域目标

的检测.图２为步骤示意图.

２．１．２　网络的局限性

合理的区域建议是取得良好目标分类以及定位

的基础之一.从上述网络特点可以看出,锚框是进

行 区域建议的关键,而传统的锚框为１２８２、２５６２、

１０１０２１Ｇ３
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图２ 机场区域检测步骤示意图

Fig敭２ Schematicofairportareadetection

５１２２像素点三个面积以及１∶１、１∶２、２∶１三个长宽比

组合成的９个固定尺度,无法很好地适应多类、多尺

度的目标.
网络在训练过程中容易出现正负样本失衡问

题,尤其是对复杂背景下的目标检测.在复杂背景

目标检测任务中,背景的数量是目标数量的几倍甚

至几十倍,若不进行良好的均衡控制会导致训练对

负样本(背景)敏感而对正样本(目标)不敏感,从而

大大降低检测性能甚至网络失效.
传统的遥感目标检测通常为单类目标的检

测,针对多类遥感目标检测(即一张图像上可能具

有多类目标)时,网络缺乏类间共存合理性判断,
当区域卷积神经网络在进行多类目标检测时,检
测的重点放在一个特征分属于各个目标种类的概

率大小,所以可能存在不符合先验经验的误检出

现,比如在一张图上检测到飞机的同时检测 到

机场,这是不可能的,因为当检测到飞机时,卫星

拍摄高度会降的很低,这时是不可能在图像中出

现一个完整机场的.

２．２　网络的改进优化与仿真

１)基于差异值的锚框生成规则的改进

在锚框的生成规则的改进中,传统且最普遍的

方法为人工制定锚框的面积与比例,简便易行且通

常可以达到较好的效果,但是由于本文所构建的数

据集较复杂,目标尺度众多,甚至同类目标可能存在

几十种尺度,因此在考虑算法复杂度的基础上人工

制定出几种尺度来符合大部分目标的尺度是很难

的.若制定的尺度太小则提取不到目标的全局特

征,不利于分类;若制定的尺度太大则不利于获得目

标的精确位置信息且会增加卷积等计算量,拖慢检

测效率.在此,本文使用差异值算法得到更为精确

的锚框尺度.其步骤如表１所示.
表１　差异值算法生成锚框步骤示意

Table１　Schematicofdifferencevaluealgorithmgeneratesanchorstep

Differencevaluealgorithmgeneratesanchorbox

Step１:Extracttheareaandproportioninformationofthegroundtruthofsometargetsineachtypeoftargetfromthe
regionalproposalnetworkasasample．

Step２:TheinformationextractedfromvarioustargetsistransformedintoatwoＧdimensionalEuropeanspace．
Step３:Initialize９anchorboxesrandomly(thenumberselectionismodeledaftertheFasterRＧCNNdetectionalgorithm．

Toomuchiseasytomultiplythecalculationamount,andtoofewisnoteasytorepresentthefullscaleofthe
target)andcomparethe９anchorboxeswithalloftheselectedsamplesgroundtruthinformationandcalculatethe
differencevalueofeachbox．

Step４:Thegroundtruthwithsmalldifferencevalueisdividedintoacombinationaroundthecorrespondinganchorbox．
Step５:Calculatetheaveragesizeofthegroundtruthineachcombinationasanewanchorbox．
Step６:Repeattheabovestepsuntilthedifferencedoesnotchangemuchaftereachiteration,andgetthebest９anchor

boxes．

　　在进行差异值计算函数设计时,考虑以机器生

成的锚框与真实目标标注框的重合度作为自变量,
重合度越大其差异值应该越小.定义差异值的取值

范围是(０,¥),当差异值为０时,代表锚框与真实目

１０１０２１Ｇ４
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标标注框完全重合,差异值越大代表锚框与真实目

标标注框重合度越小.此外当重合度从０递增时,
差异值开始快速衰减以对其敏感而后衰减速度越来

越慢,当重合度接近１时有变化不大的差异值.综

合考虑,差异值函数定义为

D＝－ln[C(wi
gt,hi

gt,wk
a,hk

a)], (３)

C＝UIoU(a,gt)＝
S(A ∩G)
S(A ∪G)

, (４)

式中:D 为差异值;C 为重合度;wi
gt为第i个真实目

标标注框的宽;hi
gt为第i个真实目标标注框的高;

wk
a 为第k 个锚框的宽;hk

a 为第k 个anchor框的

高;UIoU(a,gt)为锚框与真实目标标注框的交并比;

S(A∩G)为锚框与真实目标标注框相交的面积;

S(A∪G)为锚框与真实目标标注框相并的面积.
以机场目标为例,差异值算法生成的锚框以及

传统锚框的对比如图３所示,与目标贴合度最高的

为基于差异值算法生成的锚框,其余框为传统的

锚框.

图３ 差异值算法生成的锚框以及传统锚框

Fig敭３ Anchorgeneratedbasedonthedifferencevaluealgorithmandtraditionalanchors

　　仿真结果如表２所示,其中T１代表本文提出

的差异值算法,mAP表示多类别平均检测精度.
表２　T１改进算法与原算法性能对比表

Table２　ComparisonofT１improvedalgorithmand
originalalgorithmperformance

Method mAP/％ Meantime/s
FasterRＧCNN ６７．５ ０．１４２

FasterRＧCNN＋T１ ７０．３ ０．１４２

　　通过图３对比可以发现,本文算法生成的锚框

更加适合目标的尺度,生成的尺度已经不局限于原

算法中的９种固定尺度,而是能更加贴合目标的９
种尺度,进而在一定程度上改善了FasterRＧCNN
中固定的锚框尺度不能很好适应多类、多尺度目标

以及人工设计锚框尺度范围不易较好地适用于多类

别、多尺度目标的局限性;且通过抽取部分数据集进

行仿真验证了差异值算法改进的有效性,通过改进

算法网络取得了更好的多类平均检测精度,同时因

为改进算法主要应用于训练过程中锚框尺度的生

成,因此未造成检测时间的增加,保证了检测效率.

２)筛选复杂负样本以改善训练样本平衡问题

传统的定义正样本的方法为:在一组框中得分

最高的框以及与真实目标标注框的交并比(IoU)大
于０．７的框.定义负样本的方法为:在一组框中与

真实目标标注框的交并比小于０．３的框.而其余样

本框对于训练是没有贡献的.本文所研究的对象具

有多尺度特性且多数为较小尺度,因此负样本会很

多,很容易引起训练中的正负样本比例失衡问题,进
而导致训练对负样本(背景)敏感而对正样本(目标)
不敏感.在此,建立筛选网络用于从区域建议网络

的非极大值抑制(NMS)算法计算的交并比中选取

值在(０,０．１５)间的复杂负样本进行训练,以减少可

选负样本的量来改善正负样本失衡问题,并通过仿

真实验证明了复杂负样本选取的合理性.
图４为准确率Ｇ召回率(PＧR)仿真曲线对比,其

中,横坐标代表精确率,表示所有被检测为正样本

中是正确预测的比例;纵坐标代表召回率,表示被

正确识别出的正样本数占全部真实正样本数的

比例.

图４ 加入T２的改进算法与原算法PＧR曲线对比图

Fig敭４ ComparisonoftheimprovedalgorithmofaddingT２
andtheoriginalalgorithmPＧRcurve

仿真结果如表３所示,其中T２代表本文提出

的筛选网络.
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表３　加入T２的改进算法与原算法性能对比表

Table３　Comparisonofimprovedalgorithmandoriginal
algorithmperformanceofaddingT２

Method mAP/％ Meantime/s
FasterRＧCNN ６７．５ ０．１４２

FasterRＧCNN＋T２ ６８．８ ０．１４３

　　通过PＧR曲线以及结果对比表可知,筛选网络的

加入使得可选负样本控制在交并比值在(０,０．１５)之
间的负样本而正样本的选取不进行约束,从而在训练

过程中正负样本比例得到了一定改善,并且网络可以

从复杂负样本中学到更多的区分性特征信息.通过

抽取部分数据集进行仿真发现,网络拥有更好的检测

曲线特征,相比原算法在多类平均检测精度方面有一

定提升,同时筛选网络应用于区域建议网络之中,贯
穿于训练和检测的全过程,因此对检测时间会有一定

影响.但是计算机读取交并比的值以及进行排序筛

选的速度是很快的,因此从仿真结果来看,筛选网络

的加入仅增加了非常少的检测时间,可以证明筛选网

络以非常小的代价换取了较大的性能提升.

３)加入先验判决网络来进行类间共存合理性

判断

　　在对FasterRＧCNN进行训练测试时,得到了

一些不符合常规的检测结果如图５所示(在每个目

标上加入了置信度的数值),误将类似机场几何特性

的区域错误地检测为机场,但是这在现实中是不可

能存在的.因此有必要加入先验判决来规避类似的

不符合常规的误检.

图５ 误检示意图以及局部放大

Fig敭５ Schematicdiagramoffalsedetectionsand

partialmagnification

通过论证分析可以发现,出现此类误检时通常

误检目标置信度较低(一般低于０．７).因此,本文在

检测网络给出类别信息以及置信度之后,在输出最

后检测结果之前加入先验判决用来消除这种误检.
具体步骤如表４所示.

表４　先验判决算法步骤

Table４　Priorjudgmentalgorithmsteps

Aprioridecisionimplementationsteps

Step１:Readtheclassificationresultsofthedetectionnetworkfromthelogfile(wherethelabelsareassignedtothevalues
０,１,２,,６intheorderinTable６)andthecorrespondingconfidencelevels．

Step２:Ifmultipletypesoflabelsaredetectedandtheproductofthelabelvaluesis０,thenStep３isperformed,otherwise
thelabelnameisdirectlyoutput．

Step３:ComparetheaverageofthedetectionconfidenceofthetargetwithanonＧzerolabeltotheaverageofthetarget
detectionconfidencewithalabelvalueof０toobtainalabelwithalargeraverageconfidencevalue．Ifthetarget
averageconfidencelevelwithalabelvalueof０islarge,０isoutput,otherwiseallothernonＧzerolabelvaluesare
output．

Step４:ReadthelabelvalueinStep３andoutputthecorrespondinglabelname．

　　算法的核心思想为消除在较低的卫星视角进行

飞机类目标、桥梁以及油罐目标的检测时可能出现

的将其他背景检测为机场的误检,此外也消除在进

行机场目标检测时可能出现的将其他背景检测为飞

机类目标、桥梁以及油罐目标的误检.并以T３代

表本文先验判决算法.
通过抽取部分数据集进行仿真得到平均检测时

间如下:FasterRＧCNN为０．１４２s;FasterRＧCNN＋
T３为０．１４３s.

工作特性曲线(ROC)如图６所示.其中,横坐标

代表假正率(虚警率),表示所有负样本中错误预测为

正样本的概率;纵坐标代表真正率(命中率),表示所有

图６ T３改进算法与原算法的ROC曲线对比图

Fig敭６ ComparisonofROCcurvebetweenT３improved
algorithmandoriginalalgorithm
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正样本正确预测为正样本的概率.由ROC仿真曲线

的对比可知,加入先验判决后,对于相同真正率来说,
网络有更小的假正率,究其原因是该算法通过在最后

输出结果阶段增加类间共存合理性判断消除了不符合

先验情况的检测,而并没有影响原算法应有的检测能

力,因此在具有相同命中率(检测能力一致)时,网络拥

有了更低的虚警率,证明了先验判决改进的有效性.
同时,该方法在进行计算时,计算机提取日志文件、运

行算术运算的速度很快,因此仅增加了很少的检测时

间,在获得更好检测率的同时保证了检测效率.

３　基于优化算法的机场区域目标检测

３．１　数据集的构建及优化

３．１．１　数据集的构建

本文实验用到的数据集为 VOC２００７[１６]格式,
具体流程如图７所示.

图７ 数据集构建流程图

Fig敭７ Flowchartofdatasetconstruction

　　本文主要面向的目标检测图像为遥感图像,
而且已有文献说明Googlemap上获取的遥感图像

应用于其他传感器时依然有良好的泛化能力[１７].
因此应用 GoogleEarthPro软件提供的遥感图像

作为图像截取搜集工作的源,在其中截取不同高

度、不同视角以及不同背景下的目标遥感图片.
使得神经网络能自主学习多尺度、多视角以及不

同背景下的目标.通过这种方式对２００多个机场

以及场内的飞机、油罐和众多桥梁进行了图像的

截取,得到４２３５张原始图像.所得图像集的目标

拥有多尺度、多视角、多类别以及简单/复杂背景

特性,图像集的完备性较好.其中,共有机场图像

１０８１张、民航飞机图像１１３０张、战斗机图像３６３
张、直升机图像４１３张、运输机图像４０２张、桥梁

图像３８０张以及油罐图像４６６张.与传统数据集

的特色对比如表５所示.
表５　实验数据集与传统数据集特色对比

Table５　Comparisonofexperimentaldatasetsandtraditionaldatasets

Item Traditionalremotesensingtargetdetectiondataset Experimentaltargetdetectiondataset
Category Singleclass MultiＧclass

Scale Medium/large
Small/medium/largescale

(especiallyfocusingonsmallscaletargets)

Perspective Verticalviewingangle ３０°,６０°,９０°,etc．MultiＧviewingangle

Background Simplebackground
Focusontargetdetectionincomplexbackgrounds

(especiallyairportbackgrounds)

　　部分数据集示意如图８所示.

图８ 部分原始数据集

Fig敭８ Partialrawdataset

　　针对各类目标制定的标签如表６所示.
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表６　标签及其对应目标对照表

Table６　Labelanditscorrespondingtargetcomparisontable

Label airport airplane_mh airplane_z airplane_zs airplane_y bridge oiltank
Object Airport Civilaircraft Fighter Helicopter Transport Bridge Oiltank

３．１．２　对数据集的优化处理

１)数据增强处理

为了使神经网络学习到更多的目标信息,同时

也为了减小因数据集容量较小而可能带来的过拟合

问题,本文应用翻转、旋转、亮度变换以及增加噪声

的常规方式进行了数据增强,使得网络能够学习更

多的目标信息,增强目标检测的鲁棒性.考虑到硬

件性能的限制,数据集不能过大,因此采用随机扩充

的方法使得每张图片随机地被某种方法处理,图像

数据量扩充一倍.

２)对标注信息的快速纠错处理

使用的标签数量为７,且涉及未进行数据增强

前多达几千幅的原始遥感图片,因此在进行人工标

注时,由于误操作、疲劳等因素会不可避免地会出现

错误标记.错误标记包括漏标以及误标,漏标需要

人工反复核对才能消除,但是误标是可以规划更快

的定位方法的.误标的原因是在进行标注,尤其是

小目标的标注时,大量注意力放在更好地调整矩形

框尽量准确与其相切,且大量标注软件的标签信息

是显示在目标标注框内的,当标注框本身较小时,就
容易造成标签的不可完全视化.

在此本文提出如下方式进行误标信息的快速

纠正:首先,每类目标的图片放在单独的文件夹

中,对一张图上包含多类目标时,按表６标签顺序

放在排序最前的相应目标文件夹,对于标注信息．
xml文件放在对应图片所在文件夹;然后,对每个

目标所在文件夹批量搜索标注的．xml文件中是否

包含其余６个目标的信息,若存在则进行检查修

正工作.经过优化处理,花费不到１０min的时间

搜索并更正了１００多张标注错误的图像,节省了

大量对可能存在误检标签的文件检查时间且将修

正率提高到１００％,为下一步取得更好的训练效果

做出了贡献.

３．２　仿真环境以及参数设置

１)平台环境:处理器为Intel(R)Core(TM１)

i７Ｇ７７００CPU＠３．６０GHz３．６０GHz,安装内存为

１６．０GB,操 作 系 统 为 Windows６４ 位,显 卡 为

NVIDIAGeForceGTX１０６０６GB,实 验 框 架 为

Caffe,Matlab.

２)参数设置:采用深度学习的Caffe框架,全连

接层和卷积层权重选取VGG１６[１８]预训练网络初始

化,其余新层采用均值为０、标准差为０．０１的高斯分

布随机初始化;初始学习率设置为０．００１,动量设置

为０．９,权重衰减设置为０．０００５;阈值设置为０．７;训
练次数为４００００.

３．３　模型的训练及结果分析

３．３．１　模型的训练

共享卷积层可以避免多卷积层重复训练而产生

大量计算冗余进而大大提高训练和检测效率,在此

采用交替优化策略训练网络实现卷积层共享.训练

步骤如表７所示,其中样本数之比为训练集∶验证

集∶测试集＝７∶２∶１.
表７　算法步骤

Table７　Algorithmsteps

Algorithmsteps

Step１:Traintheregionproposalnetworkseparately,initializetheweightsbythepreＧtrainedmodel,andadjustthe

parametersinanendＧtoＧendmannertogiveaproposalregion．
Step２:Trainthedetectionnetworkseparately．TheregionareafortrainingcomesfromStep１．Theweightsareinitialized

usingapreＧtrainedmodel．
Step３:UsetheparametersoftheStep２detectionmodeltoinitializetheregionalproposalnetworkwhilefixingthe

convolutionallayer,andadjustonlytheregionalproposalnetworkparameters．
Step４:Usetheproposalareaoutputfrom Step３astheinputtothedetectionnetwork,whilekeepingtheshared

convolutionallayerfixedandfineＧtunetheremainingdetectionnetworkparameters．

３．３．２　本文算法的整体检测结果与分析

通过训练得到的测试结果如表８所示.整体上

看,经过训练模型对机场以及民航飞机的检测效果

较好,平 均 检 测 精 度(AP)分 别 为 ８０．８４１５％ 和

８４．８１８８％;且具有较高的检测效率,其中仿真得到

平均检测时间为０．１４５s.此外,对战斗机、运输机、
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表８　各目标测试结果汇总表

Table８　Summaryofeachtargettestresults

Object Airport Civilaircraft Helicopter Fighter Transport Oiltank Bridge
AP/％ ８０．８４１５ ８４．８１８８ ７０．０９７４ ６２．１４４１ ７１．００７７ ７３．５８６９ ６８．７２７３

直升机、油罐以及桥梁(主要指机场附近)的检测有

待加强,这是由于一些保密措施、地理因素等,战斗

机、运输机、直升机、油罐以及桥梁的数据相比机场

和民航飞机的遥感图像要少很多,而用于训练的基

数少,最终算法可以提取到的区分性特征鲁棒性势

必会下降;此外对于战斗机来说有比其他目标更小

的尺度,在本文的高距离拍摄视角下所对应的像素

点更少,对检测造成的困难更大.
可视化各类目标部分检测结果示意与分析如

表９~１１所示.
表９　机场的检测结果

Table９　Airporttestresults

表１０　民航飞机的检测结果

Table１０　Civilaviationaircrafttestresults

　　通过对以上实验结果分析,证明了改进的区域

卷积神经网络同一模型对多类别、多尺度、多视角以

及较为复杂背景下检测的可行性.针对大部分目标

的检测效果良好,拥有了较高的精确度,同时也暴露

了复杂背景下小目标以及小样本目标的检测效果不

强的问题,如图中存在超高空较为复杂背景下机场
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表１１　多类别下的目标检测结果

Table１１　Targettestresultsundermultiplecategories

的误检问题,不过较好的结果是通常误检测的目标

置信度分数较低,再结合进一步的人工审阅,大多可

以进行剔除.但是如表１１所示,对于所占像素点很

少的油罐目标,模型总是不能很好地将其检全,因此

针对此方面的研究还需要进一步加强.此外还体现

了数据库容量的重要性,构建更为广泛的数据库,将
对模型的训练起到较大的改善作用.

３．４　对比仿真分析

使用高度一致的仿真环境以及网上公开的代码

对 原 算 法 以 及 已 有 的 飞 机 类 和 机 场 的 检 测 方

法进行对比实验.因为网上对其他目标的检测文献

较少且公开代码较少,在此未进行对比.检测结果

如表１２、１３所示.
由表１２、１３可知,本文的改进算法除了相比

原算法对复杂条件下机场、民航飞机、战斗机、运
输机、直升机、油罐以及桥梁有更好的检测率外,
与部分已有的民航飞机以及机场的检测方法相

比,在平均精度方面均有一定提升,在检测时间方

面也较为突出.文献[１９]算法和文献[７]算法是

人工设计特征结合卷积神经网络进行特征提取的

经典的检测方法,文献[１９]利用BING算法选取建

议区域并利用CNN强大的提取特征能力,在一定

程度上减少了区域建议的时间但是依旧长于区域

建议网络,同时算法的检测精确率也低于本文算

法.文献[７]算法依然存在复杂条件下人工设计

特征的不足以及传统区域建议选取方法的局限

性,因而平均检测率和检测效率均低于本文模型.

FasterRＧCNN采用CNN＋RPN结合的检测网络

在很大程度上提高了检测效率,相比较而言,本文

算法在进行复杂样本的筛选以及先验判决时增加

了一些检测时间成本,但是从结果看,增量并不多

且依旧有很高的效率,此外检测率提高了近４％.
综上所述,文献[１９]与文献[７]算法都可以归类于

人工设计特征与卷积神经网络的结合,是传统算

法中检测飞机以及机场的典型算法.通过与传统

经典检测算法的对比,突出了基于深度学习的区

域卷积神经网络的端对端检测的速度优势以及精

确度优势,同时与FasterRＧCNN的对比体现了本

文算法改进的有效性.
表１２　改进方法与原算法的各类目标检测结果对比

Table１２　Comparisonofvarioustargetdetectionresultsbetweenimprovedmethodandoriginalalgorithm

Method
AP/％

Airport Civilaircraft Helicopter Fighter Transport Oiltank Bridge
Mean
time/s

FasterRＧCNN ７６．６６ ８０．５６ ６６．８２ ５８．６２ ６７．５６ ６９．０２ ６４．８５ ０．１４２
Proposed ８０．８４ ８４．８２ ７０．１０ ６２．１４ ７１．０１ ７３．５９ ６８．７３ ０．１４５

表１３　不同检测方法的结果对比

Table１３　Comparisonofresultsofdifferent
detectionmethods

Object Method AP/％ Meantime/s
Ref．[１９] ７６．７３ ６．８７

Civil
aircraft

FasterRＧCNN ８０．５６ ０．１４２
Proposed ８４．８２ ０．１４５
Ref．[７] ７２．７８ ２０．８６

Airport FasterRＧCNN ７６．６６ ０．１４２
Proposed ８０．８４ ０．１４５

４　结　　论

本文构建了完备性更好、特点更加鲜明的数据

集并对FasterRＧCNN算法的局限性方面做出了相

应改进优化,结果表明,优化算法在仅增加少许检测

时间的基础上较大地提高了检测精度,在一定程度

上改善了传统遥感图像检测方法对机场区域多种状

态下多类目标检测鲁棒性不强的问题.此外,通过

仿真得到的区域卷积神经网络目前对数据集的依赖

性较强,对数据集中相应图像较少的目标进行尽可

１０１０２１Ｇ１０
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能的扩充,以及对模型进行更深层次的改进,以进一

步提高检测效果将是下一步研究的主要工作.
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