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全卷积网络多层特征融合的飞机快速检测
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摘要　针对传统飞机检测方法准确率低、虚警率高、速度慢等问题,提出一种全卷积神经网络多层特征融合的飞机

快速检测方法.将浅层和深层的特征经过采样后在同一尺度进行融合,以缓解由于深层特征图维度过低造成的对

小目标表达不足的问题;修改区域提取时的选框尺寸以适应实际图像中飞机的尺寸特征;用卷积层代替全连接层

以减少网络参数并适应不同大小的输入图像;复用区域提取网络和检测网络的卷积层和学习的特征参数以保证检

测的高效性.仿真结果表明,与典型的飞机检测方法相比,所提方法在测试集上取得了更高的准确率和更低的虚

警率,同时大大加快了检测速度.
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１　引　　言

飞机检测可用于战场监测、对地打击等,被广泛

应用于军事领域.待检测的飞机对象可粗略分为空

中飞行的飞机和地面停泊的飞机两种,从图像上看,
二者主要的区别是背景的复杂度.空中的飞机背景

单一,检测相对容易;地面的飞机多位于机场、港口

等复杂的区域,检测难度大、应用价值高.因此,将
研究对象定为处于如机场内的复杂背景下的飞机.
所提方法也可以应用于空中或其他状态的飞机检

测.地面飞机在图像中处于复杂的背景下,尺寸很

小且并不显眼,还具有多尺寸和多色特征,大大增加
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了飞机检测的难度.
飞机检测方法包括候选区域的定位和识别.

不同的定位和识别方法以及将二者结合方法的不

同会产生不同的检测效果.Liu等[１]提出一种基

于边缘的由粗到精的方法来识别飞机;Li等[２]用

显著性和对称检测的方法进行 飞 机 检 测;Yildiz
等[３]将Gabor滤波器和支持向量机结合起来进行

飞机检测.以上方法都是对如边缘、对称性等的

低级特征进行检测,虚警率较高、计算效率低,难
以满足快速、准确检测的需求.近年来快速发展

的深度学习方法能自动学习目标的特征,获得稀

疏、表征能力强的深层特征,相比于传统方法,其
识别能力大大提高.刘峰等[４]把深度卷积网络和

手工提取特征相结合,提出一种基于全局模型和局

部搜索的显著性检测方法.Chen等[５]将深度置信

网络与目标定位方法相结合,用于飞机检测,提高了

检测性能,但其定位方法基于滑动窗口搜索,耗费时

间长,因此检测速度较慢;Wu等[６]采用区域提取方

法并结合卷积神经网络进行飞机检测,进一步提高

了检测性能,同时缩短了检测时间,但在该方法的区

域提取过程中,每张图像会产生２０００~３０００个候选

区域,若送入同一检测网络,会造成计算冗余,降低

检测速度.
为提高检测效率,Girshick等[７]提出了一种基

于空间金字塔池化方法的检测网络,将检测效率提

高了几百倍.为缩短生成候选区域的时间,Ren
等[８]提出了区域提取网络,通过共享检测网络卷积

层提取的特征生成候选区域,生成候选区域时几乎

不消耗多余时间.但多个卷积和池化层使最终特征

图维度很低,导致网络对小目标的检测效果不理想.

Long等[９]提出的全卷积网络将网络后几层的特征

图融合在一起,丰富了特征信息,得到了逐像素的语

义分割图.王鑫等[１０]提出一种多层卷积特征融合

的目标尺度自适应稳健跟踪方法,取得了良好的跟

踪成功率和精度.基于该方案,提出一种卷积神经

网络多层特征融合的飞机检测方法,采用区域提取

网络和自适应池化网络作为基本框架,通过上、下采

样等方法融合不同层的特征图代替最后的特征图进

行区域生成和识别.用卷积层代替全连接层,训练

和测试过程都使用图形处理单元(GPU),以提高检

测速度.

２　卷积神经网络浅层和深层特征的融合

２．１　经典的目标检测网络及其局限性

经典的目标检测网络一般分为区域提取和目标

识别两部分,目前常用的区域提取方法采用区域提

取网络[８],它可以通过复用检测网络卷积层提取的

特征图进行区域提取,极大地提高了区域提取的效

率.但实验发现,区域提取网络对小目标的检测效

果不佳,且存在定位不精确的问题,下面对该问题进

行讨论分析.

２．１．１　网络结构和特点

区域提取网络的特点是:在卷积网络最后一层

卷积层输出的特征图上,设定一个滑动窗口(尺寸一

般指定为３×３),并以此窗口的中心所对应的输入

图像位置生成候选边界框(每个滑窗位置可产生多

个不同尺度、不同长宽比的边界框).每个滑动窗口

位置产生一个低维的向量,将其送入两个同级的全

连接层———边界框分类层和边界框回归层,对区域

是否包含目标进行估计,并对预测的边界框的位置

信息进行调整.区域提取网络结构示意图如图１所

示,k为特征图每个点对应产生的候选边界框的个数.

图１ 区域提取网络结构示意图

Fig．１ Structuralschematicofregionalproposalnetwork

　　检测网络是在文献[１１]提出的在空间金字塔池

化的基础上,借鉴自适应池化窗口大小和步长的方

法,使不同尺寸的特征图产生固定尺寸的特征图输

出,以适应不同尺寸的候选区域输入图.为减少计

算冗余,将来自同一输入图的候选区域和对应的特

征图进行空间位置的匹配,不需要对有大量重叠部

分的所有候选区域重复进行卷积操作.其余结构参

照区域提取网络,区别是分类层为多目标分类.检

测网络结构示意图如图２所示.

２．１．２　网络的局限性

随着卷积神经网络层数的增加,特征图的维度

越来越小,特征越来越抽象,语义特征越来越明显,
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图２ 检测网络结构示意图

Fig．２ Structuralschematicofdetectionnetwork

换言之,位置信息越来越模糊,因此必然导致定位不

精确.虽然边界框回归层能在一定程度上缓解这个

问题,但边界框回归层对于不同的输入图像仍然存

在差异,有时修正效果很差.此外,多个卷积和池化

操作交替运行,使得尺寸较小的目标在特征图上的

对应单元尺寸很小,特征表达不足,导致网络对小目

标的检测性能较差.

２．２　卷积神经网络浅层和深层特征的融合

基于以上分析,得出两个结论:１)用于区域提取

和检测的特征图应该包含丰富的信息,包括语义信

息及位置信息;２)特征图应该有合适的尺寸,尺寸太

小会导致对特征表达的不足,尺寸太大则会影响计

算效率.
卷积网络的深层特征抽象能力强,语义特征强,

但位置信息不足;浅层特征能很好地定位目标,但语

义特征不明显,特征表达能力不足.因此,一个好的

检测网络应该兼顾浅层和深层的特征,以特定方式

对浅层和深层特征进行融合,以折中语义信息和位

置信息,从而获得合适尺寸的特征图.Kong等[１２]

通过池化、反卷积、加权求和等方式将多层特征图进

行融合,获得了更加精确的检测网络.
基于这一思路,对网络的多层特征采用不同的

采样方法,将各层化为同一尺度,如采用对浅层特征

进行下采样、对深层特征进行上采样、对中层特征

不做处理的方法,对各层分别进行一次卷积操作后

再进行融合,生成合适大小的特征图,用该特征图代

替最后一层卷积层的输出特征图,用来提取和识别

候选区域,卷积神经网络多层融合结构示意图如

图３所示.

图３ 卷积神经网络多层融合结构示意图

Fig．３ StructuraldiagramofmultiＧlayerfusionin
convolutionalneuralnetwork

３　全卷积神经网络多层特征融合的
飞机检测

３．１　检测网络的整体框架和技术细节

整个网络的结构参考经典的基于区域的卷积神

经网络,为了使网络和飞机检测任务相匹配,需对一

些细节进行修改:

１)考虑到飞机在图像中尺寸很小,形状接近方

形,在生成候选区域时选择３种较小的尺度和３种

长宽比,生成的９个候选区域边界框的尺寸如表１
所示.

表１ ９个候选区域边界框的尺寸

Table１ Boundingboxsizesofninecandidateregions

Set ３０×３０ ６０×６０ １１０×１１０ ３０×３０ ６０×６０ １１０×１１０ ３０×３０ ６０×６０ １１０×１１０

Proportion １∶１ １∶１ １∶１ ４∶５ ４∶５ ４∶５ ５∶４ ５∶４ ５∶４

Size ３０×３０ ６０×６０ １１０×１１０ ２７×３３ ５３×６７ ９８×１２２ ３３×２７ ６７×５３ １２２×９８

０３１５００３Ｇ３
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　　２)为适应不同尺寸的输入图像、减小网络的规

模,将所有的全连接层都替换为相对应的卷积层.
为了实现不同层特征图的融合,选择最大池化的方

法作为该飞机检测任务的浅层下采样方法,并采用

反卷积方法作为深层上采样方法,不同层的特征图

在融合前再经过一次卷积,以将特征图进一步调整

至同一尺寸,同时增加特征的语义性.

３)多层融合会降低整个检测系统的速度,为了

提速,在用多层融合的特征图生成候选区域前加入

一个卷积层,对特征图进行降维,这样能降低用于区

域生成的特征图的维度,同时也使得之后的分类过

程更加简洁和高效,但是这会以牺牲检测精度为代

价.检测过程中,使用的特征图是在该卷积操作之

前生成的.测试过程中也用相同的操作来加速.

４)在训练阶段,区域提取网络会产生数以万计

的候选区域,其中有许多区域是冗余的或相似的,为
提高候选区域的质量,用非极大值抑制的方法对候

选区域集进行筛选.筛选后会保留约１０００个质量

较高的候选区域,选择排位靠前的２００~３００个区域

作为训练集.给候选框分配一个二进制的标签(标
注是不是飞机),并将其作为训练样本.正样本条件

为:与任意人工标定边界框有大于０．７５的交集并集

比(IoU),与某个人工标定的边界框有最高的IoU
(可能小于０．７５).负样本条件为:与所有人工标定

边界框的IoU都低于０．３.一个人工标定的边界

框可能对应多个正样本.除正、负样本外,其余的

样本对训练不起作用.为了保持训练过程中正、负
样本的均衡,随机选取正、负样本各１００个组成一个

小批次.

５)多任务损失的联合训练可以使多个任务的

信息互相补充,从而更好地提取公用特征,因此采用

文献[７]中的多任务损失对分类和边界框回归两个

任务进行联合训练.定义损失函数为

L({pi},{ti})＝
１
Ncls
∑
i
Lcls(pi,p∗

i )＋

λ
Nreg
∑
i
p∗

iLreg(ti,t∗
i ), (１)

式中i为训练时某个候选区域的索引;pi为预测区

域i含有目标的概率,若该区域为正样本,则标签

p∗
i ＝１,若为负样本,则p∗

i ＝０;分类层和边界框回

归层的输出分别为{pi}和{ti};Ncls和 Nreg为归一

化因子,一般Ncls为训练时小批量样本的数量,Nreg

为候选区域的数量;为使两个任务的损失权重大致

相同,引入平衡权重λ.

分类损失Lcls(p,u)和边界框回归损失Lreg(ti,t∗i )
分别为

Lcls(p,u)＝－lgpu, (２)

Lreg(ti,t∗
i )＝R(ti－t∗

i ), (３)
式中u为分类类别的索引;R(x)参考文献[７]中的

定义,可表示为

R(x)＝
０．５x２, x ＜１
x －０．５, else{ . (４)

　　６)检测网络的训练依赖于区域提取网络提取

的区域,因此两个网络不能同时训练,而是进行先后

训练.为使两个网络复用卷积层提取的特征,参考

文献[８]提出的交叉优化训练策略,将训练步骤安排

如下:

①选择预训练的卷积网络,丢弃卷积层后的部

分,其余部分作为区域提取和检测网络的初始值,并
根据网络结构创建完整的网络模型;

②训练区域提取网络部分,微调网络权值,用多

层特征融合后的特征图产生候选区域,经过非极大

值抑制操作舍弃冗余的区域,最后选择每张输入图

像分类得分前２００的区域作为训练样本;

③用步骤②产生的训练样本训练检测网络,
微调网络权值,注意此时检测网络的初始化方式

需与步骤①相同,而不可使用步骤②微调过的网

络权值;

④将步骤③训练好的检测网络的卷积层权重作

为初始化的卷积层并保持其固定不变,重新训练区

域提取网络部分,产生新的候选区域,将与步骤②相

同的方法挑选的候选区域作为训练样本;

⑤保持步骤④的卷积层不变,用新生成的训练

样本重新训练检测网络,此时两个网络的卷积层是

共用的.这时整个网络训练完毕,并且可以应用于

飞机检测任务.

３．２　网络模型的选择和初始化

训练一个任务特异的全新网络需要大量的标注

图像数据集,而这种标注数据集的制作十分耗费人

力,且标注越多,越容易出现遗漏和偏差等,导致反

复检查的工作量大大增加.研究发现,不同类别的

图像目标提取的卷积网络的浅层特征是很相似的,
可以把在通用数据集上训练的网络权值迁移到特异

的检 测 任 务 中,这 就 是 常 用 的 迁 移 学 习 方 法.

Zhang等[１３]将迁移学习方法应用于机场检测中,取
得了不错的效果.用大型数据集ImageNet[１４]上预

训练的网络作为模型的初始值,经过较小的标注数

据集的再训练以微调网络权值.具体到飞机检测任
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务时,为避免过拟合,选择预训练的小型网络ZFnets
(ZeilerandFergusnets)[１５]作为卷积层的初始值,
其余网络结构用均值为０、方差为０．０００１的高斯函

数随机进行初始化.

４　仿真和分析

４．１　仿真平台和机场数据库

以Matlab２０１４b作为仿真平台,用VisualStudio
２０１３编译的caffe作为神经网络的框架,电脑配置

的CPU 为I７Ｇ７７００３．６GHz、１６G内存、NVIDIA
GTX１０６０GPU.选取２００张飞机图像作为训练数

据集,其 尺 寸 不 固 定,大 致 范 围 从８００×６００到

１２００×８００,为克服飞机的旋转问题并防止过拟合,
对训练数据集的图像进行９０°、１８０°、２７０°旋转和水

平翻转,以进行数据扩张增强.
本实验中的飞机检测只关注图像中是否含飞

机,属于二分类问题.飞机在图像中所占区域很

小,一张图像中约有１０~２０个飞机.训练数据集

中约有３０００个飞机,足以训练一个标准的卷积神

经网络.

４．２　训练和测试的仿真

为探索不同层的特征图融合对检测结果的影

响,用相同的训练方法完成了多组对比仿真,分别融

合１,２,３层、３,４,５层和１,３,５层.选取每幅训练

图像的前３００个提取区域,计算查准率和查全率,得
到融合不同层特征的仿真结果如表２所示.为了更

加直观地展示不用融合方法的性能,绘制各自的

PＧR(precisionＧrecall)曲线.融合不同层特征得到

的网络PＧR曲线如图４所示.
表２ 融合不同层特征的仿真结果

Table２ Simulationresultsoffeaturemapsby
fusingdifferentlayers

Layer ５ １,２,３ １,３,５ ３,４,５

Precision/％ ７８．７ ８８．４ ９４．６ ９１．８

Recall/％ ７４．５ ８５．３ ８９．５ ８７．６

　　由表２和图４的结果可得,融合不同层的特征

会对检测结果产生较大的影响.不融合特征而只用

第５层的特征进行仿真时,得到的网络对飞机的检

测性能不够好,这是因为飞机目标很小,在输入图像

中所占区域太小,经过多个卷积和池化后得到的特

征也很短,表征能力不足.融合多层特征后能显著

提高检测网络对飞机的检测性能,这说明多层特征

图融合能加强特征对飞机的表征能力.融合不同的

层,如１,２,３层、３,４,５层和１,３,５层,得到的结果

图４ 融合不同层特征得到网络的PＧR曲线

Fig．４ PＧRcurvesofnetworksobtainedfromfeature
mapsbyfusingdifferentlayers

差别不大,但融合１,３,５层得到的结果最好,这是因

为相邻层的相关性较好,融合特征不够丰富,该结果

也证明了融合浅层和深层特征确实能对检测结果产

生有益影响.
图５为所提方法的飞机检测效果图,均采用１,

３,５层特征图融合得到的网络.由图５可以看出,
所提方法对飞机这一类小目标的检测效果很好,除
一些模糊的和形状比较特别的飞机之外,基本能检

测出图像中所有的飞机.

图５ 所提方法的飞机检测效果图

Fig．５ Airplanedetectionresultsofpropsedmethod

４．３　与其他方法的对比仿真

为检验所提方法的性能,另选取１００张飞机图

像作为测试数据集,将两种典型的飞机检测方法作

为对比方法,统计最终的检测率、虚警率和平均检测

时间３项指标,并绘制３种方法的PＧR曲线,如图６
所示.LocationＧDBN指文献[５]中所提出的基于

定位和深度置信网络的飞机检测方法;BINGＧCNN
指文献[６]中提出的基于区域提取方法BING和卷

积神经网络的飞机检测方法;FastRCNN指在文
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献[７]的基础上修改的方法,主要是对部分检测网

络用 飞 机 数 据 集 进 行 再 训 练,得 到 新 的 模 型;

FasterRCNN指在文献[８]的基础上进行修改所得

的方法,主要修改区域提取网络的候选边界框尺

寸,再对飞机数据集进行再训练,得到新的模型.
为复现这几种方法,对网络上下载的相关公开代

码进行修改,对每种方法的结果取多次仿真的平

均值.由于测试数据库和复现方法的差异,以及

研究者的主观操作的偏差,数据可能存在一定偶

然性,为了方便比较,数据均保留整数位或小数点

后一位.所提方法与４种典型方法的测试结果对

比如表３所示.
表３ 所提方法和４种典型方法的测试结果对比

Table３ Comparisonofdetectionresultsofproposedmethodandfourtypicalmethods

Method LocationＧDBN BINGＧCNN FastRCNN FasterRCNN Proposedmethod

Detectionrate/％ ８４ ８６ ８０ ７９ ９３

Falsealarmrate/％ ３６ １９ ２２ ２３ ８

Averagetime/s ＞１００ ６．１ ２．９ ０．２ ０．３

　　表３中,检测率和虚警率的计算公式分别为

RD＝
Ncorrect

Nall
×１００％, (５)

RF＝
Nwrong

N∗
all

×１００％, (６)

式中Ncorrect为检测正确的飞机数目,Nwrong为检测错

误的飞机数目,Nall为图像中飞机总数,N∗
all为检测

到的飞机的数目.
以上对比仿真中,所提方法采用１,３,５层融合,

区域提取阶段选取排名靠前的３００个候选区域.需

要注意的是,表３中后３列的方法均采用GPU加

速,当不用GPU时,检测速度下降了１０％.当不用

GPU时,表３中后两列方法虽然仍优于前两种对比

方法,但速度优势不再明显,而第３列FastRCNN
方法的检测时间甚至会比BINGＧCNN方法略长.
从表３中可以看出,所提方法在检测率、虚警率和

检测时间上均超过了前３列的方法,虽然检测时

间略慢于 FasterRCNN方法,但检测率和虚警率

更高,总体而言,所提方法的综合性能是最优的,
这得益于卷积神经网络强大的特征表征能力,并
且多层特征融合将浅层和深层特征融合在一起,
加强了网络对小目标的检测能力.

５　结　　论

提出一种将卷积神经网络浅层和深层的特征经

过采样后在同一尺度融合的飞机检测方法.将浅层

特征位置信息与深层特征语义信息进行融合,以提

高特征的表征能力,同时缓解深层特征维度太低对

小目标表达不足的问题.采用９个尺度的候选框以

适应实际图像中不同尺度的飞机;用卷积层代替全

连接层,以减少网络参数并适应不同尺寸的输入图

像;保留区域提取网络复用检测网络结构和学习的

特征参数,以保证检测的高效性.所提方法对飞机

的高效、实时检测方案进行了有效探索,有很强的理

论和实用价值.在下一步工作中,将把所提方法应

用到多类目标的检测任务中,并进一步提高网络的

检测性能.

参 考 文 献

 １ 　LiuG SunX FuK etal敭Aircraftrecognitionin
highＧresolutionsatelliteimagesusingcoarseＧtoＧfine
shapeprior J 敭IEEEGeoscienceandRemoteSensing
Letters ２０１３ １０ ３  ５７３Ｇ５７７敭

 ２ 　LiW XiangSM WangHB etal敭Robustairplane
detectioninsatelliteimages C 敭１８thIEEEInternational
Conference on Image Processing  ICIP  ２０１１ 
１２５０４９２２敭

 ３ 　YildizC PolatE敭Detectionofstationaryaircrafts
fromsatelitteimages C 敭IEEEConferenceonSignal
ProcessingandCommunicationsApplications SIU  
２０１１ １２０７５２１８敭

 ４ 　LiuF ShenTS LouSL etal敭Deepsaliencydetection
basedonglobal modelandlocaloptimization J 敭
ActaOpticaSinica ２０１７ ３７ １２  １２１５００５敭

　　　刘峰 沈同圣 娄树理 等敭全局模型和局部优化的

深度网络显著性检测 J 敭光学学报 ２０１７ ３７ １２  
１２１５００５敭

 ５ 　ChenX Y XiangS M LiuCL etal敭Aircraft
detection by deep belief nets C 敭IAPR Asian
ConferenceonPatternRecognition ACPR  ２０１３ 
１４１９８０７１敭

 ６ 　WuH ZhangH ZhangJF etal敭Fastaircraft
detectioninsatelliteimagesbasedonconvolutional
neuralnetworks C 敭IEEEInternationalConference
onImageProcessing ICIP  ２０１５ １５６５４３３８敭

 ７ 　Girshick R敭FastRＧCNN C 敭IEEEInternational
ConferenceonComputerVision ２０１５ １４４０Ｇ１４４８敭

 ８ 　RenSQ HeK M GirshickR etal敭FasterRＧ

０３１５００３Ｇ６



光　　　学　　　学　　　报

CNN TowardsrealＧtimeobjectdetectionwithregion
proposalnetworks C 敭AdvancesinNeuralInformation
ProcessingSystems ２０１５ ９１Ｇ９９敭

 ９ 　LongJ ShelhamerE DarrellT敭Fullyconvolutional
networksforsemanticsegmentation C 敭IEEEConference
onComputerVisionandPatternRecognition ２０１５ 
３４３１Ｇ３４４０敭

 １０ 　WangX HouZQ Yu W S etal敭Targetscale
adaptiverobusttrackingbasedonfusionofmultilayer
convolutionalfeatures J 敭ActaOpticaSinica ２０１７ 
３７ １１  １１１５００５敭

　　　王鑫 侯志强 余旺盛 等敭基于多层卷积特征融合

的目标尺度自适应稳健跟踪 J 敭光学学报 ２０１７ 
３７ １１  １１１５００５敭

 １１ 　HeK M ZhangX Y RenS Q etal敭Spatial
pyramidpoolingindeepconvolutionalnetworksfor
visualrecognition C 敭EuropeanConferenceonComputer

Vision ２０１４ ３４６Ｇ３６１敭
 １２ 　KongT YaoAB ChenY R etal敭Hypernet 

Towardsaccurateregionproposalgenerationandjoint
objectdetection C 敭IEEEConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition ２０１６ ８４５Ｇ８５３敭

 １３ 　ZhangP NiuX DouY etal敭Airportdetection
from remote sensing images using transferable
convolutionalneuralnetworks C 敭InternationalJoint
Conferenceon NeuralNetworks IJCNN  ２０１６ 
１６４３０２７７敭

 １４ 　DengJ Dong W SocherR etal敭Imagenet A
largeＧscale hierarchicalimage database C 敭IEEE
ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition 
２００９ １０８３６０４７敭

 １５ 　ZeilerMD FergusR敭Visualizingandunderstanding
convolutionalnetworks C 敭EuropeanConferenceon
ComputerVision ２０１４ ８１８Ｇ８３３敭

０３１５００３Ｇ７


