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基于认知模型的遥感图像有效飞机检测系统
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摘要　针对传统飞机目标检测算法和现有机器学习检测算法存在的问题,提出了遥感影像中的一种有效飞机检测

概念;在认知模型下使用基于深度学习的全卷积检测和分割网络,设计了一种有效飞机目标检测系统并对其进行

了仿真;构建了一种检测认知模型,并设计了各模块的功能.实验结果证明了该系统的有效性,该系统为开展目标

智能检测提供了一种全新的思路和方法.
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１　引　　言

传统的飞机检测[１Ｇ４]旨在准确全面地检测飞机

目标,但检测过程中会产生很多冗余的信息.对于

无人机侦察,其检测飞机目标主要是为了获取和分

析情报,而很多检测到的飞机目标是仅供展览或作

为地标的飞机模型,并不具有实际情报价值,因此

全面检测会浪费计算资源且耗时过长.构建一种

合理的检测系统,有助于提升工作效率,是人工智

能的核心要求之一.相比于传统的特征检测方

法[５]和新型的机器学习算法[６Ｇ７],对飞机目标的检

测是一个综合的认知过程,蕴含逻辑分析和推理.
为了保证有效飞机目标检测的准确性,检测系统需

要剔除飞机模型信息.

２　构建认知模型

认知模型[８]是人类认知真实世界过程的一种计

算机模型.建立认知模型的技术常称为认知建模,
目的是为了探索和研究人的思维机制,特别是人的

信息处理机制,可为人工智能系统的设计提供一种

新的体系结构和技术方法[９].

２．１　对有效飞机的认知

检测有效飞机目标需经过以下流程:１)发现机

场;２)找到跑道、停机坪、飞机掩体等典型地物;３)在
附近相邻位置搜索飞机目标.这个认知模型是通过

对人的观察习惯和思维过程进行分析研究总结出来
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的.在大幅遥感影像中,受限于人的视觉范围和分

辨率,只有大型地物目标能被发现.飞机目标的军

事和民用价值都只有在机场范围内才能体现,因此

应首先进行机场目标确定.机场是功能性的建筑集

群,特点较明显突出:１)以机场跑道为核心的呈网络

状的道路是机场的主要架构,道路材质多为混凝土,
在可见光图像中其灰度和形状特征明显;２)宽阔的

集体停机坪和成簇状聚集的个体停机坪、飞机掩体

通过拖机道与跑道相连;３)机库、飞机修理厂在停机

坪一侧或通过道路与跑道相连.在人的逻辑思维

中,机场和飞机是存在包含关系的,从目标属性来

看,它们属于不同级别的目标:机场属于大目标,飞
机属于小目标.将飞机目标的位置与机场结构相联

系,形成位置关系,如:飞机停放在集体或个体停机

坪上、飞机掩体中、飞机维修厂附近或在跑道、拖机

道上滑行,这进一步缩小了飞机目标检测的地域范

围.根据先验知识,机场上具有辨识性的显著子目

标是机场道路,在灰度和形状上都具有区别于其他

地物的特点,与飞机相关的子目标都是通过拖机道

或滑行道与跑道相连,这些道路像机场的骨骼一样

连接各主要功能区.基于这一认知,根据飞机特征

知识检测飞机目标,完成整体的检测过程.

２．２　基于认知模型的深度学习检测系统构建

深度学习[１０Ｇ１２]是人工神经网络发展的衍生物,
其基于生物大脑结构和功能的模拟,是一种信息处

理系统.深度学习的网络权重训练过程模拟了神经

元提取目标特征的过程,利用卷积参数来刻画目标

的特征,形成视觉知识[１３].
按照深度学习网络的训练过程进行机场目标检

测的训练,从大范围遥感影像中提取出机场目标,再
在机场目标的范围内进行飞机目标检测训练.飞机

目标的检测分为完整飞机目标的直接检测和有遮挡

飞机目标的检测.根据不同采集样本,可以通过单

次多选框检测算法(SSD)网络[１４]直接进行检测训

练,利用深度学习全卷积网络[１５]分割机场,提取道

路和停机坪位置,排除机场内的飞机模型.
根据人的认知模型,构建基于深度学习的检测

系统模型,该模型包括机场检测模块、飞机检测模块

和机场核心位置分割模块,可分为机场外和机场内

飞机模型.

　　机场作为有效飞机目标的主要承载体,是检测

有效飞机目标的基础.机场检测模块在大范围遥感

影像中提取机场区域,排除机场外的飞机模型.模

块的输入数据为多分辨率大尺寸遥感影像.

图１ 检测系统结构示意图

Fig．１ Structuraldiagramofdetectionsystem

飞机检测模块是检测系统的核心模块.飞机目

标的检测效率和准确率直接影响整个系统的工作效

率.飞机目标检测采用基于深度学习的目标检测算

法,该算法不仅考虑了目标的全局特征,还考虑了部

分遮挡的飞机目标与相关遮挡物间的位置关系.该

模块的输入数据为机场检测结果图中包含机场区域

的局部遥感影像.
机场核心位置分割模块可筛选去除机场范围内

的模型飞机,根据模型中的认知关系,对机场的主要

道路特征进行提取.该模块的构建依据为有效飞机

目标在机场中所处的位置都与以跑道为核心的机场

道路体系相关联,因此,通过该模块排除机场内的飞

机模型,能进一步准确检测有效飞机.以全卷积的

深度学习分割网络作为主体,结合实际需求改进算

法并将其作为模块工具.该模块的输入数据为机场

检测结果图中包含机场区域的局部遥感影像.系统

工作流程框图如图２所示.

３　模块功能算法的设计与实现

３．１　机场与飞机检测模块算法

检测模块的主要算法是基于深度学习目标的检

测算法.SSD网络是基于深度学习目标检测的最

佳算法之一,检测速度快且检测准确率高.

　　SSD网络基于１６层视觉几何组网络(VGGNet)[１３]

改进的全卷积网络,是基于回归思想的检测网络,其
结构图如图３所示,其中N 为类别数.利用不同深

度的卷积层所生成的多尺度特征图,表现出不同特

征,细节信息增多,能提升分类的准确性.

３．２　机场核心位置的分割模块算法

分割模块的基础算法是一种基于全卷积网络的

图像分割算法[１５],其根据图像的多特征,可自主学

习进行图像分割,在监督学习过程中通过反馈不断

提升对复杂图像的分割效果.该算法在卷积神经网

络VGGNet上进行了改进,用网络用卷积层代替全

连接层,整个网络为全连接网络;另外,通过反卷积

的方式保证处理的图像与原始图像大小一致,并利

用多尺度融合增加分割细节的信息.

０１１１００５Ｇ２
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图２ 系统工作流程

Fig．２ Workflowchartofsystem

图３ SSD网络结构示意图

Fig．３ StructuraldiagramofSSDnetwork

移除全连接层的方法包括:１)对于从卷积层到

全连接层的连接方式,用与特征图大小一致的卷积

核对一整张特征图进行卷积操作;２)对于全连接层

之间的连接方式,将图像看作１pixel×１pixel大小

的卷积核进行卷积运算.经过改变网络结构,全卷

积网络可以适应任意大小的图像输入.
图４所示为基于１６层 VGG网络改进的全卷

积网络,图中略去了具体的卷积层,主要突出了前五

层池化层,利用其尺度信息生成了目标分割图.根

据网络参数,由五层池化层得到的特征图分别缩小

至原图的１/２、１/４、１/８、１/１６和１/３２.对pool５得

到的特征图进行２倍上采样,利用１×１×２维的卷

积核进行卷积操作,将结果与pool４的特征图融

合.得到的融合图按照同样的方式再进行２倍上采

样,然后与pool３输出的特征图融合,再将融合图

进行８倍上采样,最终得到与原图尺寸一致的分割

图.用于生成融合图的卷积核参数由网络训练确

定.上采样是反卷积的一种实现方式,其通过双线

性插值方法进行简单的反卷积操作,能得到最终分

割图[１６].分割图融合了多层的细节信息,对目标分

割的效果好,可以满足实际需要.

　　为了滤除机场内的飞机模型,保留有效飞机目

标,对归一化的机场分割图与飞机检测结果图进行

卷积,完成筛选操作;得到的图像与检测图像叠加求

平均,最终得到筛选后的飞机目标检测图,即最终检

测结果.检测网络的输出包括目标位置和类别信

息,归一化处理后的分割图相当于含有位置信息的

筛选条件,只有满足飞机、机场跑道及停机坪的位置

关系的检测结果才是有效的飞机目标.通过图像

与[０１]二维矩阵的卷积,仅保留检测到有效目标的

区域.对原始图像矩阵、检测结果图像矩阵和分割

结果图像矩阵进行矩阵运算,生成最终检测结果.

０１１１００５Ｇ３
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图４ 全卷积分割网络结构

Fig．４ Structureoffullconvolutionsegmentationnetwork

设原始图像为S,检测结果图像为S１,分割结果图

像为S２,最终生成的检测图像为S３.S０为与S２同

尺寸的二维矩阵,矩阵中的元素均为实数２５５.具

体矩阵运算为
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式中conv代表卷积操作.图５所示为机场核心区

域的分割模块算法的实现流程,按此流程实现了分

割和筛选的功能.

基于各模块的算法原理,明确了各部分的功能,

其中输入与输出数据、完整检测过程及各步骤结果

如图６所示.

图５ 无效目标滤除过程示意图

Fig．５ Processdiagramoffilteringoutinvalidtargets

图６ 系统训练过程

Fig．６ Trainingprocessofsystem
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４　系统仿真

系统仿真过程包括各个模块的功能实现以及最

终系统的有效性检验.模块功能仿真过程分为基于

卷积神经网络的检测、分割算法的网络训练以及结合

传统图像处理算法的筛选.深度学习算法仿真过程

主要包括样本采集、网络训练和结果分析三个步骤.

４．１　深度学习算法仿真

样本采集是深度学习算法训练的第一步,样本

的全面性与标准性直接影响网络性能.目标检测网

络的样本主要分为机场目标和飞机目标样本,均由

专业判读人员进行判读筛选得到.
遥感影像来自谷歌地球的影像数据集,图像分

辨率 范 围 为０．８~６m,尺 寸 约 为 ８０００pixel×
８０００pixel,图像包含机场、城市建筑物、道路、河流

等多样地物.经专业判读人员判断确定机场目标区

域.检测图像的格式参照公开目标检测数据集

VOC２００７的标准格式,要求像素宽高比在０．７~４
之间.网络性能对图像大小没有明显约束作用,图
像大小仅受硬件计算能力的约束.

制作机场目标样本需要利用遥感影像中机场目

标的明显特征,同时综合考虑位置及周围地物.机

场多处于城市的边缘区域,远离建筑物,虽然其跑道

的特征明显,但在荒漠等地形中的特征不明显,且与

高速公路存在很大的相似相性,因此需要结合机场

组成综合鉴别,如集体停机坪等.遥感图像中停机

坪通过滑行道与跑道相连,是平坦广阔的区域,经多

条拖机道与机库掩体等相连,与跑道距离不确定.
机场检测网络训练的样本数为４６４.图７所示为机

场检测训练样本示意图.

图７ 机场检测样本

Fig．７ Airportdetectionsamples

　　飞机样本的采集包括两个方面.一方面是完整

飞机目标的采集,包括运输机、直升机、预警机、战斗

机等不同机型.图８给出了不同类型飞机的样本示

意图.在样本制作过程中,应注意区分地面阴影与

目标,并注意样本采集的多样性,保证样本全面可

信.该部分的样本数为５６９.

图８ 无遮挡飞机检测样本

Fig．８ Detectionsamplesforunshadedaircrafts

　　另一方面是针对有遮挡的不完整飞机目标的采

集,需要采集目标局部和遮挡物的综合样本图像,主
要利用飞机与机库、掩体等的位置关系来进行检测.
不完整飞机目标的样本数目为２３７,部分样本示意

图如图９所示.

　　分割网络的训练样本主要来自多环境背景、

多材质、多时间段的机场遥感图像.现有的公开

图像分割数据集主要为日常生活图像,没有针对

遥感影像机场目标分割的通用样本.同时,飞机

与其他机场目标的位置关系复杂,因此需要在甄

别机场目标伪装的前提下,保证机场核心位置的

精准分割,全面覆盖飞机目标的位置.例如,与停

０１１１００５Ｇ５
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图９ 被遮挡飞机检测样本

Fig．９ Detectionsamplesforshadedaircrafts

机坪相邻的修理厂、机库和拖机道末端的掩体均

应包括在机场核心设施的范围内,因此对样本采

集制作提出了很高的要求.分割网络要求输入

图像的宽高比在０．７５~１．４之间,图像尺寸不超

过硬件计算能力,训练样本的总数为２７８.分割

样本包括人工分割的图像和对分割样本的说明文

本文件.

　　在分割区域确定后,需要进行类别设置和颜色

设定,这两个过程通过 MATLAB程序实现.根据

研究需要,对机场核心位置的分割主要是二类分割,
机场核心位置的类别为core(２５５,２５５,２５５),背景类

别为 background(０,０,０).使用 Python语 言 的

skimage库进行颜色填充,经过颜色设置生成真实

的分割图,结果如图１０所示.

图１０ 人工分割图(a)与原始图像(b)的对比

Fig．１０ Contrastbetween a artificialsegmentationimageand b originalimage

　　人工标记虽然耗费时间和人力,但是准确性高,
对网络训练反馈具有重要意义.

在训练样本的同时需要采集一部分测试图像样

本,用于测试检测、分割网络的性能.测试样本分为

机场检测的测试样本和飞机检测的测试样本,测试

样本数均为１００.分割网络的测试样本数为２００,包
括２００张测试图像本身和利用Labelme软件生成

的２００张分割图.

４．２　网络训练

实验环境为６４位 Ubuntu系统.实验平台为

caffe平台[１６],主要对检测网络和分割网络进行训

练.SSD检测网络用于检测机场目标和飞机目标,
分割网络用于分割机场道路和停机坪.

除了监督训练需要人工采集处理的样本外,其
他SSD目标检测网络的训练都是利用caffe封装好

的模块通过端到端完成的.大致流程可以总结为以

下三个步骤:１)在原始图像数据源的遥感影像中,提
取机场、飞机的分类样本,对SSD检测网络的基础

网络VGGNet进行目标分类的训练,确定网络卷积

层的权重参数;２)将训练得到的分类网络的caffe模

型作为预训练模型,训练整个检测网络;３)存储训练

日志文件,实际测试SSD网络的检测性能.
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实际训练中可以通过改变迭代次数、批处理训

练图像的数量来加速网络训练,并通过调整学习率

使网络快速收敛于局部最优,节约训练时间.
网络训练对遥感图像进行机场道路、停机坪和

机场其他设施与环境背景的二分割,将网络结构的

输出类别参数设置为２.全卷积分割网络的基础网

络为VGGNet,为了提升分割的准确性,以用于机场

分类的VGGNet网络作为基础网络.
因为分类、检测、分割的样本采集制作难度高,

样本数目严重不足.深度学习的网络结构具有比传

统模型更强的表达能力,因此在训练样本少的情况

下容易出现过拟合.为了解决过拟合的问题,一方

面采用在ImageNet大型数据集上得到的充分训练

的VGGNet网络进行微调网络权重的训练;另一方

面进行随机变换的数据提升,增大样本数量;同时,
在网络结构中加入L１和L２正则化以及dropout选

择层,有效提升模型的泛化能力.
检测和分割的网络性能需要通过评价参数进行

分析评估.检测性能通过识别精度、识别效率和定

位准确性衡量.识别精度由平均正确率(fAP)[１７]衡
量,fAP的计算公式为

fAP＝∫
１

０
P(R)dR, (２)

式中P为精确率,R为召回率.
精确率P和召回率R的计算方式分别为

P＝
fTP

fTP＋fFP
, (３)

R＝
fTP

fTP＋fFN
, (４)

式中fTP为目标被正确识别的数目,fFP为非目标被

识别为目标的数目,fTP＋fFP为识别出的目标数目,

fFN为没有被识别出的目标数目,fTP＋fFN为目标

总数.高识别精度源于在准确定位基础上的准确分

类,需要使精确率和召回率同时保持较高水平.
无论是基于区域提取的方法还是边框回归过

程,都需要将候选目标框与真实目标框进行比较,从
而计算损失,找到最优值.集合交叉值(fIoU)[１８]是
用来衡量候选目标框与真实位置之间差距的参数,
是评价定位精度的通用依据.fIoU定义的示意图为

图１１所示.

　　根据图１１,fIoU的计算公式为

fIoU＝(A ∩B)/(A ∪B)＝S′１/(SA ＋SB －S′１),
(５)

式中A,B分别为真实目标框和预测产生的候选目

图１１ fIoU定义示意图

Fig．１１ SketchoffIoUdefinition

标框,SA,SB,S′１分别为真实目标框的面积、候选目

标框的面积、二者重合部分的面积.
检测速度与精度同等重要,以检测一张图像所

用的时间作为衡量标准.
通过fIoU值衡量分割算法的性能,改进的fIoU

计算方式的评价公式为

fIoU＝(∑inii)(ti＋∑jnji－nii), (６)

式中nij为将第i类目标的像素分割预测为第j类目

标的数目,ti＝∑jnij为分割为第i类目标的总像素

数.fIoU值代表正确分割出的目标的比例,反映了

与人工标注分割图的差距和网络分割性能的根本

标准.

４．３　实验结果分析

根据分类网络训练的日志文件,绘制训练样本

准确率和损失参数的变化情况,如图１２所示,可以

看出,分类训练迭代的初期准确率迅速上升,损失快

速下降;经过多个训练周期的迭代,网络分类准确率

的收敛值均高于０．８,损失的收敛值均低于０．４;机场

的分类效果更好,但是损失值更大.这说明样本训

练可达到实际的分类要求,训练过程快速稳定.

　　在训练得到的VGGNet的基础上,进行机场和

飞机的检测训练.通过训练得到SSD检测网络,利
用不同于训练图像数据的测试图像进行网络检测性

能的测试.按照评价标准,统一评价机场与飞机目

标的检测性能,结果见表１.
表１ 检测结果

Table１ Detectionresults

Target fAP AveragefIoU Time/(msframe－１)

Airport ７６．６１ ０．６４ ５００

Aircraft ８５．４６ ０．９５ １０

Shadedaricraft ８０．２３ ０．８９ １３

　　机场的范围大且组成复杂,故检测时间较长.
同时,在样本数量有限的情况下,检测定位的准确

性较低,但在遥感影像中机场目标能被准确地检测

到,可突出核心组成的位置,满足后续实验的需要.
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图１２ VGGNet分类训练过程中(a)训练准确率和

(b)损失随迭代次数的变化

Fig．１２  a Trainingaccuracyand b lossparameter
versusiterationnumberinclassification

trainingprocessonVGGNet

无遮挡飞机目标检测的准确率高且速度快[１９],相
比于部分遮挡的飞机目标的检测具有更好的应用价

值;且二者均为小目标,故检测耗时少,这也是深

度学习算法检测的优势[２０Ｇ２１].在对遮挡飞机目标

的检测中,由于存在多样的遮挡情况,样本训练并

没有获取完整的知识,在复杂的遮挡情况下存在

漏检问题,而且定位的准确性较低.随着遮挡程

度的增大,检测的准确性与定位的准确性均明显

下降.检测网络的输出结果如图１３所示,其中红

色方框表示网络确定的目标位置,包括无遮挡和

有遮挡的飞机目标.

　　分割网络的训练是端到端的训练方式,训练得

到的分割网络是系统功能实现的重要基础.在测试

样本上测试时,机场核心区域分割结果的平均fIoU

值仅为０．６７４,分割效果并不理想.图１４给出了部

分的测试图像分割图,可以看到,机场核心区域的轮

廓清晰准确,机场中道路和个体、集体停机坪被清晰

地分割出来,结构布局清晰可见,达到了分割核心区

域的要求;但在机场核心区域之外,仍存在分割出的

多个独立的小目标区域,这主要是因为停机坪周围

的厂房机库和拖机道路端的掩体机库与机场其他设

施十分相似,造成了过分割,直接影响了fIoU的结

果.分割结果可以进行飞机目标的筛选,但仍需要

提升分割精度,更准确地提取有效的飞机目标.对

滑行道和拖机道等小道路的分割处理,受分辨率的

影响较大.

图１３ 飞机检测结果

Fig．１３ Aircraftdetectionresults

　　对２００张分割网络的测试图像进行筛选功能

的统计分析,分析结果如图１５所示,可以看到,筛
选后保留的有效飞机数在目标总数中占７５．５７％,
筛选出的目标中非有效的飞机目标占７０．６９％,说
明筛选部分算法可以有效完成筛选功能,但是也

存在１０．１５％的错误率,这是检测误差和分割误差

造成的.

　　通过深度学习的网络训练并结合图像运算,完
成了各模块的仿真实验,验证了模块算法原理的有

效性,实现了各模块的功能,为系统设计奠定了坚实

基础.为了验证基于认知模型系统的有效性,将其

与基于深度学习的飞机检测算法和传统基于形变部

件模型(DPM)的检测算法[２２Ｇ２３]进行对比,对比结果

见表２.所设计系统的检测时间包括机场的检测时
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图１４ 机场分割结果

Fig．１４ Airportsegmentationresults

图１５ 飞机检测的筛选结果

Fig．１５ Screeningresultsfromaircraftdetection

间、飞机的检测时间、机场分割的时间、并行时间及

筛选时间.
表２ 不同检测算法检测性能对比

Table２ Performancecontrastamongdifferent

detectionalgorithms

Algorithm fAP
Efficient

aircraftratio

Time/

(msframe－１)

DPM ８０．６１ ５４．２％ ６７０

SSD ４０．１２ ６３．１％ １２０

Recognitivemodel ７５．２３ ９４．５％ ５２８

　　由表２结果可知,基于DPM算法的检测精度最

高但检测时间最长,而深度学习算法的SSD网络虽

然检测速度最快,但准确率最低.这两种算法的有效

飞机的检测率均未超过７０％,说明检测出的飞机目

标中含有较大比例的飞机模型.所设计的检测系统

筛选出了大部分非有效飞机,虽然其检测准确率低于

DPM算法的,但仍高于SSD检测算法的.最重要的

是,其以９４．５％的比例检测出了遥感图像中的有效飞

机目标,高效准确地完成了检测任务,证实了该系统

结构合理、功能明确,具有实际应用的意义和价值.

５　结　　论

针对传统飞机目标的检测算法和现有机器学习

的检测算法中存在的问题,提出了一种有效飞机检

测的概念,并针对传统检测方法存在的检测冗余及

有遮挡目标检测率低下的问题进行了研究,设计了

基于认知模型的一种检测系统并进行了仿真,构建

了一种有效飞机目标检测的认知模型.根据认知模

型,使用基于深度学习的全卷积检测和分割网络,设
计了遥感影像中飞机目标的检测系统和各模块的功

能并进行了实验.从检测结果可知,该系统可以准

确检测出飞机整体目标,检测效率高,并且对有遮挡

飞机目标的检测率也很高,具有实际应用价值.该

系统为开展更多目标的智能检测提供了一种全新的

思路和方法.
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