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基于半监督学习的遥感飞机图像检测方法
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摘要　现有基于深度学习的遥感飞机图像检测方法在训练时需要大量的带标记数据集和较长的训练时间,鉴于

此,提出了一种基于生成式对抗网络的半监督学习方法.采用两种粒度的深度卷积生成式对抗网络,分别提取待

检测目标的边缘特征信息和深层语义特征.通过结合两种粒度的生成式对抗网络的判别器网络模型,设计了目标

检测网络模型.实验结果表明,实验设计的半监督学习训练方法具有更快的收敛速度,且在训练时需要的标记样

本更少.
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１　引　　言

近年来,遥感图像凭借获取信息速度快、更新周

期短、视野范围大、不受地形阻隔等特点,在军事和

民用领域获得了广泛的应用,对遥感图像的目标检

测任务也成为了当前研究的热点.其中,飞机目标

的检测作为战场检测和对地打击的重要环节[１]是军

事领域研究的重点.因此,如何快速并准确地在遥

感图像中对飞机进行检测具有很高的研究价值.另

外,深度学习已经广泛地应用到目标检测任务中,与
传统的目标检测算法相比拥有更快的检测速度和更

高的检测精度,且不需要过多的人为干预.通过深

度学习实现智能化目标检测,是未来遥感图像中目

标检测的发展趋势.
近年来,基于深度学习的遥感飞机检测方法成

为研究热点.其中朱明明等[２]在FasterＧRCNN[３]

的基础上,通过特征融合和软判决的非极大值抑制

(NMS)方法优化了网络对小目标的检测性能,从而

在飞机检测中取得了优异的检测结果.辛鹏等[１]将

浅层信息和深层信息经过采样后在同一尺寸进行融

合,并且使用卷积网络代替全连接网络设计了一种

全卷积网络结构,提升了神经网络的检测精度和检

测速度.郭进祥等[４]在YOLOv３[５]网络的基础上,
使用空洞卷积替换卷积层,并利用线性衰减置信得
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分衰 减 的 方 式 对 NMS 进 行 优 化,从 而 提 升 了

YOLOv３网络对机场场面飞机的检测精度.王俊

强等[６]使 用 密 集 连 接 网 络 对 SSD (SingleShot
multiboxDetector)[７]进行了优化,减少了网络参

数,提升了检测速度.
深度学习在目标检测领域所取得的进展,一

方面是基于深度学习的检测算法的进步,使得卷

积神经网络(CNN)可以提取到越来越多的目标特

征;另一方面则要归功于出现了大规模带标记信

息的数据集,使得训练这些复杂的神经网络成为

可能.在数据集较小的情况下,训练过程中很容

易出现过拟合的情况,使得神经网络在训练数据

集上具有十分优秀的性能,而在测试数据集上却

性能很差,即网络的泛化能力很差.对于遥感图

像的飞机目标检测而言,受限于遥感图像的高分

辨率和飞机目标的密集性,遥感图像的标记工作

需要耗费大量的人力和物力,因此难以获得大规

模带标记信息的数据集,从而难以训练出泛化能

力很强的神经网络.
为解决上述问题,本文提出了一种基于生成式

对抗网络(GAN)[８]的半监督学习方法优化小样本

数据集的训练问题.近年来,国内外研究人员针对

半监督学习开展了广泛的研究,文献[９]指出,半监

督学习是在含有少量被标记数据的情况下,利用大

量未标记图像进行无监督学习从而改善监督学习的

性能,并且利用半监督学习的方法,通过大量未标记

数据集实现了X光图像的分类任务.文献[１０]在
深度卷积的生成式对抗网络的基础上增加了条件扩

展,将原有的网络模型扩展为条件模型,从而生成了

特定条件下的样本.
为优化小样本数据集训练时出现的过拟合问

题,同时减小神经网络对大量标记数据集的依赖性,
本文设计了一种基于半监督学习的训练方法.在标

记数据集较小的情况下,通过粗粒度的GAN,得到

了未标记样本的背景和边缘特征.再利用细粒度的

GAN模型,得到待检测目标的深层语义特征.利用

两种粒度的GAN的判别器模型,设计了目标检测

网络模型,从而实现对遥感图像中飞机的检测.实

验表明,通过半监督学习方法提升了网络的检测效

果,并使网络不再依赖于大量的标记数据集.

２　网络结构

为了验证每层卷积神经网络提取到的特征信

息,首先使用卷积神经网络对图像进行处理,并且得

到每层网络提取到的信息,如图１所示.在神经网

络的初始阶段,提取得到较为简单的边缘特征信息,
随着神经网络的加深,提取得到的特征信息也越来

越抽象,这意味着深层网络提取的是更为深刻的语

义特征.因此,将网络结构分为粗粒度网络结构和

细粒度网络结构,分别用来提取简单的边缘特征信

息和复杂的深层语义特征.其中粗粒度网络模型采

取大量未标记的图像数据信息进行无监督学习,通
过深度卷积的GAN[１１]模型得到未标记图像的目标

和背景的潜在分布规律,提取边缘特征.在此基础

上,设计细粒度的GAN模型,进一步提取待检测目

标的深层语义特征.

图１ CNN结构中每层卷积结构提取到的信息

Fig敭１ InformationextractedbytheconvolutionalstructureofeachlayerinCNNstructure

２．１　粗粒度网络模型

卷积神经网络能够较好地保留图像数据位置信

息且具有较少的网络参数,因而在目标检测领域取

得了广泛的应用.本文在深度卷积对抗生成网络

(DCGAN)模型的基础上,设计了图２所示G网络

模型和图３所示D网络模型.
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图２ 粗粒度网络的生成器网络模型

Fig敭２ GeneratornetworkmodelforcoarseＧgrainednetwork

　　在G网络中,首先向网络模型中输入１００维

高斯分 布 的 随 机 变 量z,随 机 变 量 通 过 全 连 接

(FC)网络和调整矩阵形状(Reshape)操作后生成４
维张量数据,生成的张量数据通过图２所示含有４
层反卷积结构的 G网络模型结构.其中,反卷积

网络采用的卷积核尺寸为３×３,步长为２,在每个

反卷积层后都带有批量归一化处理(BN)对每一层

输出的数据分布进行优化处理,提高网络的收敛

速度和稳定性.在前３层使用Relu激活函数,最
后一层使用 Tanh激活函数来获得非线性映射.
经过反卷积网络多次上采样之后,得到生成的图

像Gz,由 于 实 验 中 采 用 的 数 据 集 的 分 辨 率 为

４１６pixel×４１６pixel,所以用生成器生成相同尺寸

的图像.

图３ 粗粒度网络的判别器网络模型

Fig敭３ DiscriminatornetworkmodelforcoarseＧgrainednetwork

　　得到G网络生成的图像后,将得到的图像Gz

和真实的图像输入判别网络模型中,判别网络模型

如图３所示.网络将接收的图像输入含有４层卷积

结构的D网络中,为了后续和细粒度的网络结构进

行级联,将判别器网络的输出尺寸设置为１０４×
１０４.其中,卷积结构采用的卷积核尺寸为３×３.
整个网络结构中,为了减少池化操作造成的特征损

失,实验设计的网络结构均采用步长为２的卷积结

构代替池化操作,与G网络相同,卷积结构后采用

BN结构加速收敛.此外,使用LeakyRelu激活函

数来避免梯度消失情况的出现,将负半轴的斜率设

置为０．１.经过多层卷积网络后,将得到的结果输入

全连接层和Softmax中得到类别概率,从而判别该

图像是否由G网络生成.

２．２　细粒度网络模型

为了进一步提取检测目标的深层语义特征,设

计了一个细粒度网络模型,该模型和粗粒度网络模

型基本相似,两者之间除了输入输出的尺寸不同外,
最大的不同点在于细粒度网络模型不再将整张真实

图像输入D网络中,而采用仅包含标记目标的图

像,其判别器网络结构模型如图４所示.网络的输

入尺寸和粗粒度判别器网络的输出尺寸一样,都是

１０４×１０４,这便于构建之后的目标检测网络.在细

粒度网络模型中,卷积核的尺寸为３×３,且和粗粒

度网络一样使用了BN、激活函数等操作来优化网

络结构.
细粒度网络训练过程中的图像来源于带标记信

息的图像,通过裁剪获得图５所示的目标图像.经

过DCGAN训练后,得到的判别器网络模型可以十

分高效地提取待检测目标包含的深层语义信息.

２．３　目标检测网络模型

图像经过粗粒度网络模型和细粒度网络模型训
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图４ 细粒度网络的判别器网络模型

Fig敭４ DiscriminatornetworkmodelforfineＧgrainednetwork

图５ 通过裁剪提取的待检测目标

Fig敭５ Extractedobjectstobedetectedbytailoring

练后,分别提取了未标记数据集中的边缘特征和标

记数据集中的目标特征.将这两种粒度的GAN判

别器网络进行级联,得到图６所示目标检测网络.
在该网络中,使用FasterＧRCNN中的Anchorboxes
设计方法取代原本D网络中的Softmax层进行目

标检测,Anchorboxes的尺寸由目标尺寸经过聚类

方法获得,分别为１５×１５,２０×１０,１０×２０,１８×２７,

２７×１８.目标检测网络的训练过程中,采用了和文

献[１２]相同的坐标处理方法,并没有对目标的边框

位置进行直接预测,而是对每个边框中心都预测了

其相对于网格(cell)左上角的位置偏移量.训练过

程中总的损失函数(l)为

l＝λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
１objij xi－x̂i( ) ２＋ yi－ŷi( ) ２[ ] ＋λcoord∑

S２

i＝０
∑
B

j＝０
１objij wi － ŵi( )

２

＋ hi － ĥi( )
２

[ ] ＋

∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
１objij Ci－Ĉi( ) ２＋λnoobj∑

S２

i＝０
∑
B

j＝０
１objij Ci－C

^

i( ) ２＋∑
S２

i＝０
１obji ∑

c∈classes
pi(c)－p̂i(c)[ ] ２, (１)

图６ 目标检测网络模型

Fig敭６ Modelofobjectdetectionnetwork
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式中:S２ 和B 分别为网格数量和先验框数量;xi,

yi,wi,hi 和x̂i,ŷi,ŵi,ĥi 分别为边框位置的预测

结果和真实坐标;Ci 和Ĉi 分别为检测结果和真实

的置信度;pi 和p̂i 分别为预测的和真实的类别;

λcoord为边框的坐标和尺寸损失所占的权重;λnoobj为

不包含目标的置信度损失所占的权重;１(obj)(ij) 用来判

断第i个网格的第j个先验框是否负责检测目标.

３　网络训练

３．１　粗粒度网络训练

训练过程中使用了大量的飞机遥感图像数据

集,这些数据集来自于GoogleEarth中的机场遥感

图像和部分自己收集的飞机遥感图像,共８０００张,
图像的分辨率为４１６pixel×４１６pixel,部分数据集

如图７所示.这些数据图像均采集于不同的地点,
采集时光照强度、天气状况和拍摄角度等因素也各

不相同,这增加了训练网络的鲁棒性,可以适应不同

的环境状况.
粗粒度网络训练过程中,随机选用１００张数据

图７ 部分数据集

Fig敭７ Partofdataset

集图像,采用 Adam 优化方法,并将学习率设置为

０．０００１,动量设置为０．９,batchＧsize设置为６４.在对

抗网络训练过程中,判别器模型与生成器模型相比

更容易取得胜利,从而导致生成器模型出现梯度消

失的情况.为了避免生成器模型出现梯度消失的情

况,设置了G网络和D网络不同的更新次数,并经

过实验对比,将判别器网络模型和生成器网络模型

的更新次数比例设置为１∶２.经过１００００轮训练

后,得到G网络和D网络的损失函数曲线,如图８
所示.由图８可以看到,随着训练轮数的增加,两个

网络之间的对抗也呈现出此消彼长的状态.

图８ 粗粒度网络中不同模型的损失函数值.(a)判别器;(b)生成器

Fig敭８ LossfunctionvaluesfordifferentmodelsincoarseＧgrainednetwork敭 a Discriminatornetwork 

 b generatornetwork

３．２　细粒度网络训练

粗粒度网络模型训练之后,利用图５所示裁剪

后的目标图像对细粒度网络模型进行训练.裁剪的

图像来源于１００张带有标记信息的图像,每张图像

大约含有１０个检测目标,因此共裁剪了１０００张左

右的检测目标.训练过程中,该模型和粗粒度网络

模型一样,采用了 Adam优化方法,batchＧsize设置

为６４,学习率设置为０．０００１,动量设置为０．９,并将

判别器模型和生成器模型的更新次数比例设置为

１∶２.训练过程中,判别器模型和生成器模型的损失

函数曲线如图９所示.由图９可以看到,二者的损

失函数值此消彼长,这是由于两个网络在训练过程

中不断对抗所导致,并且D网络的损失值整体出现

略微下降的趋势,可以看到判别器在训练过程中略

胜一筹.
经过细粒度的深度卷积 GAN模型训练后,由

G网络生成的部分图像如图１０所示.由图１０可以

较为明显地看到生成的图像有十分明显的飞机特

征,由此可以得到训练的细粒度网络模型可以非常

好地提取待检测目标的特征情况.

３．３　目标检测网络训练

整个数据集中,除了之前训练GAN所用的１００

０６１００９Ｇ５



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图９ 细粒度网络的损失函数值.(a)判别器;(b)生成器

Fig敭９ LossfunctionvaluesfordifferentmodelsinfineＧgrainednetwork敭 a Discriminatornetwork  b generatornetwork

图１０ 细粒度网络的生成器产生的飞机图像

Fig敭１０ AirplaneimagesproducedbyfineＧgrainednetwork

张图像外,再随机挑选出４００张图像用于监督学习,
将挑选出来的图像用开源的数据集标记方法标记目

标的边框坐标和类别,再随机选择１００张图像用于

测试,并使用交叉验证方法得到训练结果.当粗粒

度网络和细粒度网络经过无监督训练后,得到了两

个网络的判别器网络参数.将得到的参数加载到图

６所示目标检测网络中,用带标记的图像信息输入

目标检测网络中进行训练.
训练过程中采用带动量的梯度下降法对(１)式

所示损失函数进行优化,学习率采用指数衰减法进

行设置,初始值设置为０．０００１,训练过程中batchＧ
size设置为６４.训练过程中,通过观察损失函数值

来判断网络是否收敛,如图１１所示.由图１１可以

看到损失函数值经过短短５００轮训练后便下降到

０．１左右并基本不再变化,由此可以看到网络的参数

图１１ 训练过程中的损失函数值变化曲线

Fig敭１１ Changeinlossfunctionvalueduring
thetrainingprocess

已经调节到最优.

４　结果分析

网络训练时,采用GPU为TeslaP４,操作系统

为Ubuntu１６．０４并使用 TensorFlow 深度学习框

架.图像经过粗粒度网络模型、细粒度网络模型和

目标检测网络模型三个阶段后,利用测试数据集对

得到的目标检测模型进行测试,部分检测结果如图

１２所示.为了更好地评价得到的网络模型,采用

mAP值对模型进行评估,mAP值是一个综合考虑

网络模型查准率(P)和召回率(R)的常用评价指

标,代表的是PＧR 曲线和坐标轴之间的面积.

图１２ 部分检测结果

Fig敭１２ Partofdetectionresults
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　　设计了一个实验来评估本文半监督模型的检测

精度.如表１所示,在相同检测网络模型的前提下,
对比了使用GAN进行无监督学习和不进行无监督

学习两种情况下的神经网络检测精度,两种训练方

法采用的都是５００张带标记的数据集图像.进行

无监督学习时,随机选择带标记数据集中的１００
张图像对GAN进行训练,除了是否进行无监督学

习之外,其余的训练方法都相同.由表１和图１３
可以看到,经过粗细两种粒度的DCGAN训练后,

得到的目标检测网络在经过很少的轮次训练后,
损失函数值就可下降到较低的范围.这是由于数

据集经过粗粒度的GAN训练后,可以较为准确和

清晰地提取到检测图像的边缘信息,再经过细粒

度GAN训练后,提取到了检测目标包含的深层语

义信息.因此目标检测网络在加载完这两部分参

数后,只需经过简单的训练即可达到较低的损失

函数值,未经过无监督学习的网络则需要训练较

长的时间.
表１　损失函数值随训练轮数的变化

Table１　Lossfunctionvaluevariationwiththenumberoftrainingsteps

WithGAN WithoutGAN
Trainingstep

２００ ５００ １０００ ２０００ ５００ １０００ ２０００ ５０００ ８０００
Loss ０．２６ ０．１４ ０．１４ ０．１３ ０．５０ ０．４０ ０．３６ ０．１９ ０．３５

图１３ 训练过程中的损失函数值曲线.(a)使用GAN进行预训练;(b)未使用GAN进行预训练

Fig敭１３ Lossfunctionvaluecurvesduringthetrainingprocess敭 a WithGANforpretraining 

 b withoutGANforpretraining

　　除了损失函数值随着训练轮数的增加出现下降

的情况外,从图１３还可以看到经过GAN训练后的

网络具有更小的损失函数值,未经过GAN训练的

网络即使训练了较多轮次也难以达到经过GAN训

练情况下的训练精度.此外,未经过无监督学习的

网络在经过较多轮次训练后,测试数据集的损失函

数值出现了上升状态,这是由于随着训练轮数的增

加,所用训练数据集较小,因此出现了过拟合的情

况,而实验设计的半监督学习的训练方则很好地避

免了这种情况.
如表２所示,还设计了一个实验来验证训练样

本的大小对训练结果的影响.在实验中,除了对比

是否进行无监督学习两种情况外,还对比了几种主

流的目标检测网络的性能.为了保证对比实验的公

平性,采用网上开源的模型代码和预训练好的网络

模型,在不同样本大小的数据集上进行微调,观察训

练过程中的损失函数曲线,当损失函数值下降到一

定程度不再下降后,说明训练的网络模型达到了最

优.训练过程中,将batchＧsize设置为６４,采用带动

量的梯度下降法,学习率采用初始值为０．０００１的指

数衰减法进行设置,多种训练方法采用的实验环境

完全相同.
为了对表２中的数据有更加直观的认识,将表

２中的数据绘制成图１４所示曲线.由图１４可以看

到,实验采用的训练方法仅需要很少的训练数据集

便可以达到较高的检测精度,这是由于经过两种粒

度的GAN无监督训练后,检测网络在一定程度上

可以较好地提取检测图像的部分特征,因此只需再

经过少量训练数据的微调后便可以达到较高的检测

精度.未经过无监督学习的网络,仍然需要大量的

数据进行训练.
通过表２和图１４中的对比,可以看到粗粒度网

络结构和细粒度网络结构对实验结果的影响.实验

采取了控制变量的方法分别去掉粗粒度网络和细粒

度网络的预训练部分,并且之后的训练和检测方法

保持一致.通过实验结果可以看到,细粒度网络对

网络的检测性能有非常大的影响,相比而言粗粒度

网络对检测结果的影响相对较小,不过粗粒度网络
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表２　样本大小对检测精度的影响

Table２　Effectofsamplesizeondetectionaccuracy

Labeled
data

mAP/％

SSD FasterＧRCNN YOLOv３
Without

coarseＧgrainednetwork
Without

fineＧgrainednetwork
WithGAN

１００ ３８．４０ ３５．２６ ３７．４７ ５６．８２ ３５．７３ ６０．８０
３００ ４３．８５ ３８．７５ ４２．０６ ６７．１０ ４０．２１ ７０．９３
５００ ４８．７１ ４２．９２ ４７．８３ ７５．３１ ４２．８０ ７６．１９
１０００ ５７．６９ ５０．３８ ５８．０４ ７５．４９ ５１．８２ ７７．２７
２０００ ６８．０６ ６５．７３ ６９．４１ ７５．９３ ６４．７３ ７７．４９
３０００ ７６．５０ ７４．５１ ７６．６２ ７６．４５ ７４．０６ ７７．９３
５０００ ７８．０４ ７７．２８ ７８．１２ ７７．５２ ７６．７１ ７８．１７

图１４ 不同网络模型的检测精度对比

Fig敭１４ ComparisonofthemAPofdifferent
networkmodels

的存在也进一步提升了网络的检测效果.
表２中SSD/YOLOv３等主流的神经网络模

型,虽然也通过coco和VOC等公开数据集进行了

预训练,但是其训练过程中仍然需要大量带标记的

数据.这是由于虽然经过了预训练,但其采用的预

训练数据集和实验采用的数据集之间相差甚远,预
训练的网络模型难以用于实验中数据集的特征提

取.当训练中使用的数据集较小时,就会出现过拟

合的情况从而造成检测精度很低.
实验设计的网络结构除了在训练过程中需要更

少的数据集且有更快的收敛速度之外,还在检测阶段

具有更短的检测时间.如表３所示,对比了几种不同

的目标检测算法的检测时间.实验中不同检测算法

的检测时间都在相同的实验环境下得到.由表３可

以得到,实验设计的检测方法具有更快的检测速度,
这得益于实验设计的训练方法,使得较少的网络层数

即可得到较高的检测准确率,从而缩短了检测时间.
表３　不同检测方法的检测速度

Table３　Detectionspeedofdifferentdetectionmethods

Method SSD FasterＧRCNNYOLOv３ Ours
FPS/(frames－１) ４６ ９ ３５ ４９

５　结　　论

设计了一种基于半监督学习的神经网络训练方

法,在无监督学习过程中,采用粗细两种粒度的

GAN结构提取检测目标的特征.使用了大量未标

记的数据集对粗粒度的GAN进行训练,获得了未

标记图像的边缘特征.在带标记的图像中截取待检

测目标,通过截取的目标对细粒度的GAN进行训

练,获得了待检测目标的深层语义信息.经过无监

督学习之后,结合两种粒度的GAN判别器网络模

型,设计了目标检测网络模型.通过带标记数据集

对网络参数进行微调,得到了最优的网络参数.由

实验结果对比可以看到,实验设计的训练方法相比

于主流神经网络具有更快的收敛速度和更高的检测

精度,且在训练时仅需要少量的数据集图像,不易产

生过拟合.
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