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基于改进FasterRＧCNN的空中目标检测

冯小雨,梅卫,胡大帅
陆军工程大学石家庄校区电子与光学工程系,河北 石家庄０５０００３

摘要　相比传统图像目标检测算法,基于大数据和深度学习的检测算法无须人工设计特征,且检测性能更稳健.

在防空应用背景下,自建了空中目标静态和视频图像数据集用于训练和测试,改进了基于深度学习的目标检测框

架FasterRＧCNN,将其专用于空中目标检测.结合空中目标检测任务的特点和需求,提出膨胀积累、区域放大、局
部标注、自适应阈值、时空上下文等改进策略,弥补了FasterRＧCNN对弱小目标和被遮挡目标不敏感的缺陷,提高

了检测速度和精度.实验表明,改进后的FasterRＧCNN在应对弱小目标、多目标、杂乱背景、光照变化、模糊、大面

积遮挡等检测难度较大的情况时,均能获得很好的效果.数据集上测试结果的平局准确率均值较改进之前提高了

１６．７％,检测速度提高了３倍.
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AerialTargetDetectionBasedonImprovedFasterRＧCNN
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１　引　　言

在防空武器光电跟踪过程中,空中目标检测的

精度和速度直接影响跟踪效果.相比地面目标,空
中目标所处空域背景较为简单平缓,但成像较小,且
易受光照、云雾影响.近处的一些目标(如战斗机)快
速灵活机动,难以捕捉,镜头晃动容易造成画面模糊

失真,而且出于跟踪要求,检测速度需满足实时性.

非深度学习的传统检测算法主要有帧差法[１]、
光流法[２]、特征匹配法[３]、背景建模法[４]、阈值分割

法[５]几类.帧差法快捷且主动性好,但只能检测静

态背景中的移动物体;光流法和特征匹配法检测精

度和准确度高,但需要手动初始化目标,缺乏自主性

且计算量大;背景建模法有利于目标和背景的自动

分割,但模型的建立和更新较为耗时,动态背景容易

对结果产生干扰;阈值分割法在背景简单而目标突
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出的情况下便捷高效,但在复杂背景下的效果并不

理想.
传统检测算法存在着各种局限性,无法满足复

杂的现实应用场景下的需求,而且无法对外观各异

的目标进行细致分类,人工干涉较多,缺乏实用性.
基于深度学习[６]的检测算法可用于各种检测场景,
建模灵活方便,综合性强,能够同时检测和识别多类

目标,主动性好,目前已应用于车辆和行人的监控、
识别等任务中,但尚缺乏专用于空中目标检测任务

的框架.通过理论分析和实验验证可知,基于深度

学习的空中目标检测算法不受动静态场景的使用限

制,不易被杂乱背景、光照变化、目标外观等因素影

响,对多目标、模糊目标、轻微遮挡或较小的目标均

有良好的检测效果.深度学习可以直观理解为深层

人工神经网络的学习方法,因具有强大的非线性表

达能力、灵活可靠的数据驱动建模方式,以及加速运

算平台的支撑,取得了许多重大突破[７].各种类型

的人工神经网络结构中,卷积神经网络因其参数共

享、局部连接和下采样结构的仿视觉处理方式,在图

像识别、图像分割、目标检测、场景分类等视觉任务

中,效果远超传统算法[８].甚快区域卷积神经网络

(FasterRＧCNN)[９]是２０１５年微软研究院提出的基

于区域推荐和卷积神经网络、可以进行端到端学习

的目标检测框架.以快速检测著称的单次多框检测

器(SSD)[１０]、YOLOv２[１１]等框架也借鉴了 Faster
RＧCNN的诸多思想.

深度卷积网络基于图像的颜色、边缘等信息来

检测目标,因此对于弱小目标和大面积遮挡目标等

缺乏图像信息的目标难以发挥作用,而且FasterRＧ
CNN的检测速度仍无法满足实时性.针对空中目

标检测任务的特点和需求,对FasterRＧCNN的不

足之处提出改进,主要包括４个方面:１)建立专用于

空中目标检测的数据集,确保数据充足,具有代表

性,利于提高模型质量;２)针对FasterRＧCNN对弱

小目标检测效果差的问题,提出膨胀积累和区域放

大策略,降低漏警率;３)针对FasterRＧCNN对大面

积遮挡目标检测效果差的问题,提出局部标注和时

空上下文策略,降低遮挡对检测的影响;４)针对

FasterRＧCNN固定检测阈值不够灵活的缺陷,提出

自适应阈值策略,降低漏警率和虚警率.在４点改

进之上,通过压缩FasterRＧCNN候选区域的数量,
在确保检测准确度的同时提高了速度.

２　数据集建立

相同结构和训练参数的深度学习模型,其质量

关键在于数据集.PASCALVOC数据集内容丰

富,格式规范,图像和标注质量高,常被用作测评数

据集.针对空中目标检测任务,按照 VOC数据集

格式标准构建空中目标检测数据集.数据集中每张

图对应一个标签,标签标明了图片名称、图片中目标

的类别,以及目标外接矩形的坐标和宽高.数据集包

含３８段约２．５万帧的彩色视频图像,以及约１５００幅

彩色静态图像,分为战斗机(军用固定翼飞机)、直升

机(旋翼飞机)、客机(大型客机和小型私人飞机)、鸟
类(空中飞行的鸟)、其他目标(导弹以及难以分辨的

弱小目标)５大类目标,具体构成如表１所示.需要

说明的是,在其他目标这一类别中,由于弱小目标并

非背景又无法辨别,故单独成类.导弹纵截面细长

而横截面很小,远距离正面拍摄难以发现和识别,故
也归为弱小目标.

表１　空中目标数据集

Table１　Datasetofaerialtargets

Content Fighter Helicopter Aerobus Bird Others

Video
１１sequences

(about７０００frames)
７sequences

(about６０００frames)
１０sequences

(about９０００frames)
４sequences

(about１０００frames)
６sequences

(about４０００frames)

Image ３００ ３００ ３００ ３００ ３００

　　数据集中大多目标都处于飞行状态,背景除天

空外,也包括了地面和海面的场景(如飞行表演),在
增加检测难度的同时,也对算法实用性提出了更高

的要 求.视 频 画 质 有 高 有 低,分 辨 率 范 围 从

２４０pixel×１８０pixel到９６０pixel×５４０pixel,拍摄

视角多为对空视角,持续时间从几秒到几分钟不等,
既有晃动也有失焦,既有远景渐入也有近景抓拍,既
有背景造成的被动遮挡也有目标间主动遮挡,全面

模拟了实战瞄准过程中可能出现的各种情况.
本文设计的数据集有两个特点.１)通常目标检

测数据集多为静态图像,而本文以视频图像为主、静
态图像为辅.这是因为视频图像包含时序信息,能
够对目标的姿态、大小、位置进行连续采样,利于训

练出结果更稳定的检测模型;另外,视频图像的场景

单一,而静态图像场景丰富,便于为训练增加数据的

多样性,利于训练出适应性更强的模型.２)通常目

０６１５００４Ｇ２
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标检测数据集用于表示物体位置的矩形边缘框只有

一个.本文为了检测被大面积局部遮挡的目标,借
鉴可变形部件模型[１２]的思想,提出了局部标注策

略,即将目标的一些局部用矩形框标注起来(被标注

的部位主要集中在各类飞机的机头、机翼、机尾).
由于目标运动时大面积局部遮挡一般时间持续很

短,所以局部标注使用不宜过多,否则对没有遮挡的

正常目标会出现局部检测得分较高、而整体目标由

于检测得分较低被非极大抑制而排除的情况.本数

据集中只有５％的图像被局部标注过,这一比例在

没有出现上述副作用的情况下,很好地检测到了被

大面积遮挡目标的剩余部分.

３　FasterRＧCNN原理及改进

３．１　FasterRＧCNN基本原理及其流程

FasterRＧCNN是 RＧCNN系列检测框架的最

终版.RＧCNN[１３]是第一个基于候选区域的卷积神

经网络目标检测框架,经历了空间金字塔池化网络

(SPPＧNet)[１４]、FastRＧCNN[１５],以及FasterRＧCNN
后续三个版本的改进,检测速度和精度得到大幅度

提升.这些检测框架的共同点是都分为这三个基本

环节进行:首先进行候选区域提取(从待检测的图片

中生成可能为目标的区域),然后将候选区域送到训

练好的卷积网络模型中提取特征,最后利用特征对

候选区域进行分类和边缘框回归(即位置精调).

FasterRＧCNN在FastRＧCNN的基础上提出一种

可以生成候选区域的区域推荐网络(RPN),并将二

者整合为一个可以端到端学习的完整网络,既保证

了精度又提高了速度.

图１ FasterRＧCNN框架

Fig．１ FrameofFasterRＧCNN

如图１所示,将FasterRＧCNN分为RPN候选

区域提取和FastRＧCNN对候选区域进行分类和边

缘框回归两阶段.步骤a(卷积网络提取特征)为两

阶段共用,步骤b(anchor机制生成大量候选区域)、

c(Softmax层将候选区域分为目标和背景两类)、d
(全连接层映射得到候选区域位置)属于 RPN 阶

段,步骤e(最后一层卷积特征图上找到候选区域的

映射)将RPN结果传递给FastRＧCNN,步骤f(感
兴趣区域(ROI)池化层将不同尺寸候选区域的特征

图映射规范到同一大小)、g(Softmax层利用RoI池

化特征得到候选区域属于各类别的概率)、h(通过

全连接层实现边缘框回归,对候选区域位置进行精

修)为FastRＧCNN检测阶段.详细原理和技术细

节参照文献[４].

３．２　针对弱小目标的两点改进

目标从远处进入画面时,面积小,信号能量弱,
被称作弱小目标,最初只包含少量像素点,很难与背

景和噪声区分开,而且缺乏形状、纹理等信息,须等

到目标像素增加到一定数目才能辨别.在白天,深
色、不发光物体在远处常呈现为暗点,浅色、发光或

反光物体则呈现为亮点,与背景中天空和云的亮度

存在差异.本文基于亮度差异分割出可能属于目标

的区域,再利用形态学运算去除噪声,最后将候选区

域插值放大.
单一的二值化阈值无法有效分割不同明暗状态

下的背景和目标,对大量不同光照条件下的图像进

行二值化处理,针对亮目标和暗目标的分割问题,分
别选取了１８０和１２０两个灰度阈值,可适用于大多

数昼间光照情况.分别对灰度图像进行二值化处理

后,为综合两个阈值下的分割结果,将高阈值下的二

值化图像取反后与低阈值下的二值化结果相加.之

后对相加结果进行多次膨胀处理,使得原本只有几

个像素的目标被较大的零值区域覆盖,在完整提取

目标的同时消去背景中孤立的零值区域,以达到突

出目标、区分平缓的空域背景和杂乱的地面景物的

效果.图２展 示 了 低 阈 值 下 的 膨 胀 积 累 操 作,
图２(a)包含了一个弱小目标,对图２(a)进行阈值为

１２０的图像二值化得到图２(b),之后进行两次全方

位膨胀处理,分别如图２(c)和(d)所示.由图２(d)
可知,覆盖目标的零值区域在保持孤立的情况下面

积增加,且地面的孤立点基本消失,较好地实现了图

像分割.
图像经过膨胀积累后得到可能包含目标和背景

的多个区域块,计算各区域的面积,保留不大于

１０pixel×１０pixel面积的区域,用这些区域的外接矩

形表示候选目标的位置,将对应的原图部分送到Fast
RＧCNN分类.深度卷积网络在对逐层提取图像特征

的同时,各层生成的特征图尺寸也越来越小.图３(a)
经过卷积和池化操作后得到图３(b),通过放大包含

目标的部分可见,图像经过卷积和池化操作会损失细

０６１５００４Ｇ３
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图２ 膨胀积累

Fig．２ Accumulationofdilation

图３ 特征图的池化

Fig．３ Poolingoffeaturemap

节信息.对本身携带信息很少的弱小目标来说,很容

易在深度卷积网络对图像的层层抽象中丢失.
为避免细节丢失,采用区域放大策略,即在把膨

胀积累阶段所得候选区域的原图部分送到FastRＧ
CNN分类之前,先进行双线性插值,放大至FastRＧ
CNN候选区域的最小尺寸(本文设置的最小候选区

域为１０pixel×１０pixel).这一策略简单有效地在

卷积池化过程中保持了弱小目标的图像细节,利于

将弱小目标和背景区分开,并尽早确定目标类别,其
过程如图４所示.

图４ 区域放大

Fig．４ Regionalamplification

将膨胀积累和区域放大两个策略结合使用,代替

RPN提取候选区域,有效降低了FasterRＧCNN弱小

目标检测的漏警率,提高了对弱小目标的识别能力.

３．３　针对大面积遮挡的改进

训练有素的卷积神经网络可以应对一定程度的

遮挡,但无法应对大面积遮挡造成的目标图像信息

严重缺失.对此,提出时空上下文策略,即之前的检

测结果中获取有用的先验信息,合理预测少量候选

区域,增加目标被检测的几率.这一思路借鉴了目

标跟踪的方法来优化检测结果.卡尔曼滤波[１６]和

粒子滤波[１７]常被用于跟踪算法中,选择卡尔曼滤波

作为在前一帧和当前帧之间传递目标信息的工具,
结合目标检测任务设计卡尔曼滤波模型.

　　系统的状态转移方程为

Xk＋１＝AXk ＋wk. (１)

　　系统的测量方程为

Zk ＝HXk ＋vk. (２)

　　系统的滤波方程为

X⌒k ＝Ak－１X
⌒

k－１＋Kk(Zk －HkAk－１X
⌒

k－１). (３)

　　卡尔曼增益方程为

Kk＝Pk|k－１HT (HPk k－１HT＋Vk)－１. (４)

　　预测误差协方差矩阵方程为

Pk|k－１＝APk－１AT＋Wk－１. (５)

　　修正误差协方差矩阵方程为

Pk＝(I－KkH)Pk k－１, (６)
式中I为１０×１０的单位矩阵,状态向量Xk＝(x,

Δx,y,Δy,a,Δa,b,Δb,c,Δc).状态向量中x、y、

a、b分别为第k帧某一目标T 外接矩形框的左上角

坐标和宽高,c 为目标置信度,Δx、Δy、Δa、Δb、Δc
为目标T 在第k 帧与第k－１帧中坐标、宽高和置

信度的变化值.
状态转移矩阵为

A＝

L ０ ０ ０ ０
０ L ０ ０ ０
０ ０ L ０ ０
０ ０ ０ L ０
０ ０ ０ ０ L

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

, (８)

式中L＝
１ １
０ １
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
.

观测矩阵为

H＝

１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

. (９)

　　状态噪声wk 和观测噪声vk 均为高斯白噪声,
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二者的协方差矩阵分别为

W ＝

E ０ ０ ０ ０
０ E ０ ０ ０
０ ０ E ０ ０
０ ０ ０ E ０
０ ０ ０ ０ λE

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

, (１０)

式中E＝
１ ０
０ １
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
,λ＝０．２,V＝

２ ０ ０ ０ ０
０ ２ ０ ０ ０
０ ０ ２ ０ ０
０ ０ ０ ２ ０
０ ０ ０ ０ ０．１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

.

Pk k－１和Xk 的初始化值分别为Pk＝１＝W 和

X１＝X
⌒
１,X

⌒
１ 为目标T 出现的第一帧检测结果的状

态向量,作为第一帧的修正值传递给第二帧进行滤

波,其中５个变化值初始化为０.从目标T 出现第

二帧开始,取当前帧的预测值AX⌒k－１和修正值X⌒k

中的(x,y,a,b,c)作为该帧图像的两个候选区域,
连同RPN提取的候选区域一并提取 RoI池化特

征,此时应将c作为该区域为前景目标的概率.该

帧检测结束后,将结果作为该帧滤波值送入下一帧

滤波.当出现多个目标时则分别进行滤波,目标个

数增加时增加相应个数的滤波器.此外,设定当目

标连续１０帧滤波值对应的候选区域没有作为检测

结果时,取消该滤波器.
需要说明的是,卡尔曼滤波存在３个前提假设:

１)被建模的系统是线性的;２)影响测量的噪声属于

白噪声;３)噪声本质上是高斯分布的.很显然,由于

摄像机的运动和神经网络本身复杂的非线性映射,
目标在视频中的位置和置信度并非线性变化的.但

本文只是将滤波作为提高候选区域质量的辅助手

段,而且在短时间内目标可以近似看成线性运动.
实验表明,时空上下文降低了检测结果的噪声,提高

了前后帧间的连贯性.

３．４　针对置信度固定阈值的改进

在FasterRＧCNN用Softmax为候选区域进行

分类的最后阶段,候选区域会得到属于各个类别的

置信度(即属于各个类别的概率),当属于某类的置

信度高于设定阈值时则将此候选区域判为该类目

标.若同一候选区域有多个类别置信度高于阈值,
取最高者.

分别比较图５(a)和(b),图５(c)和(d)可以发

现,目标尺度较小或被遮挡时置信度相对较低.若

采用固定阈值,设置过高会排除许多真目标,过低会

混入许多假目标.通常的做法是不断调整阈值,对

数据集进行多次测试,计算出不同阈值下的平均准

确率,取平均准确率最大的阈值作为模型的最终阈

值.但这种做法有适应数据集的倾向,再庞大的数

据集也无法涵盖现实中的所有情况.本文采用自适

应阈值,在避免适应数据集的同时提高模型的决策

能力.

图５ 尺度和遮挡对置信度的影响

Fig．５ Influencesofscaleandocclusiononconfidences

无论固定或自适应,阈值的设定都需要参考数

据集中目标的得分情况.检测模型训练较好的情况

下,正确的检测结果中真目标和假目标置信度常常

相差一两个数量级,且真目标置信度通常在０．１以

上.虽然与真目标的置信度存在差距,但假目标也

会因为某些特征与目标类似而取得０．１以上的高置

信度(如图６右边的树叶),单纯采用固定阈值无法

将目标与背景区分开.注意到真假目标之间有着明

显的差距,可以通过各个候选区域得分差距设置自

适应阈值,以有效区分低置信度真目标和高置信度

的假目标,降低虚警率.

图６ 高置信度假目标

Fig．６ Falsepositivewithhighconfidence

二阶差分可以表现离散数组的变化趋势大小,
可用于在一组置信度中确定阈值.检测一张图像

RPN默认得到３００个候选区域送入FastRＧCNN,
最后每个候选区域都得到５个用来表示属于５个类

别的置信度,故共可以得到的３００个５×１的数组.
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取出每个数组中的最大值并由大到小排序,舍去其

中小于０．１的值(若３００个值全部小于０．１则判为没

有目标),得到n×１的数组C.设估计置信度由大

减小变化趋势的函数为f(),则将f(Ck)取最大

值时的Ck 作为此测试图像的置信度阈值.

f(Ck)＝
(Ck＋１－Ck)－(Ck －Ck－１)

Ck
,k＝２,３,．．．,n－１.

(７)

３．５　基于改进FasterRＧCNN的检测流程

对FasterRＧCNN改进后,整体的检测算法框

架流程如图７所示.除了将步骤g中的固定阈值换

成自适应阈值以外,对照图１可知,实际上还增加了

两条生成候选区域的途径.

１)原图经步骤l膨胀积累得到处理后的二值化

图.步骤m计算二值化图中各孤立零值区域面积

大小,并判断是否存在小于１０pixel×１０pixel的孤

立零值区域,将其最小外接矩形所在的原图局部作

放大处理.步骤n将放大后的区域输入卷积层提取

特征,通过步骤f和g作为候选区域直接分类,不再

经过RPN和边缘框回归.

２)步骤i表示根据滤波条件判断是否增减滤波

器个数,并将当前帧检测到的各目标状态向量作为

下一帧的卡尔曼滤波输入.步骤j表示根据滤波过

程中产生的预测值和修正值生成新的候选区域.经

步骤e连同RPN提取的候选区域在卷积特征图上

产生映射后,一并提取ROI池化特征.

图７ 改进FasterRＧCNN框架

Fig．７ FrameofimprovedFasterRＧCNN

４　实验设计与结果分析

４．１　实验的基础条件设置

实验 使 用 NVIDIA TeslaK４０ 图 形 处 理 器

(GPU)加速运算.FasterRＧCNN基于深度学习框

架Caffe[１８]运行.Caffe支持中央处理器(CPU)和

GPU的并行运算,使得计算量庞大的深度学习得以

在短期内完成.深度学习通过误差的反向传播来调

整神经网络权值,达到建模的目的.反向传播迭代

次数从几万次逐步增加到数十万次,直到训练误差

趋于收敛为止.最后通过计算模型在测试集上的平

均准确 率(AP)和 所 有 类 别 的 平 均 准 确 率 均 值

(mAP)来评价模型的好坏.AP从召回率和准确率

两个角度衡量检测算法的准确性,是评价深度检测

模型准确性最直观的标准,可以用来分析单个类别

的检测效果.mAP是各个类别AP的平均值,值越

高表示模型在全部类别中检测的综合性能越高.

FasterRＧCNN提供了大、中、小三个规模的深

度卷积神经网络模型,选取中等规模的VGG_CNN
_M_１０２４模型,网络结构只改动与目标类别数目相

关的参数(原模型需要识别２０类目标,而本文只有

５类).对于FasterRＧCNN训练和测试的超参数,
考虑到空中目标尺寸较小且空域背景较平缓干净等

因素,在原始FasterRＧCNN默认参数基础上做如

下改动:１)在使用区域放大时将RPN所提取候选

区域的最小尺寸设置为１０pixel×１０pixel(默认设

置为１６pixel×１６pixel),不使用区域放大时设置为

３pixel×３pixel;２)在不使用自适应阈值时,阈值设

置为０．１(默认设置为０．７);３)将所有实验中经过非

极大抑制留下的候选区域数量设置为１００(默认设

置为３００).其他设置保持默认不变,后续所有实验

都在以上设置基础上进行.

４．２　实验设计

首先将各个策略与FasterRＧCNN进行单独结

合,进行相应的对比实验,表明各个策略的作用.然

后将所有策略与FasterRＧCNN结合,对最终的改

进算法进行整体测评.之后构造训练和测试用的数

据子集.从视频图像中每类选出半数的视频段作为

测试集１,将剩余的半数视频图像和全部静态图像

一起作为训练验证集(其中划分训练集与验证集的
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比例为４∶１).其中,训练集局部标注的比例约５％,
测试集不使用局部标注.在测试集１中选出１００张

包含小目标(本文设定小目标尺寸小于１０pixel×
１０pixel)的图像构成测试集２.

采用训练集训练原始FasterRＧCNN,将此模型

记为 M０.在 M０基础上加入膨胀积累和区域放大

策略,生成模型M１.在M０基础上加入时空上下文

策略,生成模型M２.在M０基础上加入自适应阈值

策略,生成模型M３.最后将M０与所有策略结合在

一起,生成模型M４.使用测试集１对M０、M２、M３、

M４进行测试和对比.为突出小目标检测效果,使
用测试集２分别对 M０和 M１进行测试和对比.

此外,分别选取背景建模法中性能稳健的混合

高斯模型(GMM)[１９]、光流法中的均衡速度和准确

性的卢卡斯光流(KLT)法[２０],以及阈值分割法中的

最大类间方差(OTSU)法[２１]作为传统对比算法,与

M４对比测试集１上的检测效果.另选取SSD系列

和YOLO系列检测框架作为深度学习对比算法,与

M４对比VOC数据集飞机类别子集上的检测效果.

４．３　实验结果分析

实验结果如表２、３所示,分别对比模型在测试

集１和测试集２上的AP和mAP值.
表２　测试集１结果

Table２　Resultontestset１ ％

Model Fighter HelicopterAerobus Bird OthersmAP

M０ ９０．７６ ９１．０４ ９２．３５ ６３．７１ ７２．７６ ８２．１２

M２ ９３．４２ ９６．６７ ９４．２２ ７５．８１ ９５．７６ ９１．１８

M３ ９１．５３ ９２．６４ ９３．１９ ６９．３７ ７８．０７ ８４．９６

M４ ９８．７２ ９９．３７ ９７．４２ ９８．６１ ９９．７６ ９８．７８

　　表２中M０和M４结果对比,各类的AP提高了

５％~３５％,mAP提高了约１６．７％,表明了本文策略

总体对于弥补FasterRＧCNN缺陷的有效性.
表２中M０和M２结果对比,各个类别的AP值

提升２％~２３％,mAP提高了约９％,表明时空上下

文策略弥补了卷积神经网络无法提取时序信息的缺

陷,降低了检测结果的噪声,提高了前后帧间的连贯

性.M０和 M３结果对比,各个类别的 AP值提升

１％~６％,其中鸟类和其他目标两个类别中尺寸相对

较小的目标较多,效果较为明显,表明自适应阈值发

挥了区分低置信度真目标和高置信度假目标的作用.
表３中 M０和 M１结果对比说明了膨胀积累和

区域放大对小目标检测的有效性.由于弱小目标类

别难以确定,M１的错误检测多为分类错误造成的,
而 M０没有检测出目标,表明深度卷积网络逐层抽

取特征的同时导致弱小目标信息被忽略.
表３　测试集２结果

Table３　Resultontestset２ ％

Model Fighter HelicopterAerobus Bird OthersmAP
M０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
M１ ５４．０５ ６８．６６ ６２．２６ ３９．６１ ８５．３６ ６１．９９

　　由于GMM、KLT和OTSU算法不具有分类功

能,无法计算AP值,故通过对比测试集１中有代表

性的检测结果以直观表明各算法的检测性能.三种

对比算法中使用限制较少,只有 KLT算法需要人

工初始化目标,通过优化参数后,三种算法在简单情

况下对空中目标的检测效果都很好,故只展示特殊

情况下的检测结果.
图８展示了４帧检测结果:图８(a)到图８(b)出

现了 镜 头 晃 动,目 标 产 生 失 焦 模 糊,图８(b)到
图８(c)环境产生了光照变化,图８(d)为目标在远处

着陆时与地面背景相连.由图８(a)到图８(b)可知,

M４具备检测模糊目标的能力,GMM 和 OTSU无

法分割出目标与背景灰度接近的部分,而 KLT无

法找 到 可 以 匹 配 的 特 征 点,导 致 检 测 失 败;由
图８(b)~(c)可知,KLT和 M４的检测能力不受光

照变化影响,而GMM和OTSU则出现大量干扰噪

声,不利于之后将目标从背景中分割出;由图８(d)
可知,只有 M４的检测能力不受杂乱背景影响.

图８ 检测结果示例

Fig．８ Examplesofdetectionresults

GMM在画面小范围晃动时目标周围会产生阴

影;KLT法无法适应目标明显的姿态和尺度变化,
对新出现的目标依然需要人工干预;OTSU法只基

于当前帧的灰度信息,受背景影响大,缺乏时域信

息.当出现遮挡时,由于各算法没有预测能力,目标

信息缺失,导致检测到的目标完整性降低.图９所

示为 M４在其他检测难度较大的画面上的检测结

果,包含了大面积遮挡、目标弱小、复杂背景、光照影

响、运动模糊等多种影响检测效果的因素,直观说明
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图９ M４检测结果示例

Fig．９ ExamplesofdetectionresultsofM４

了本文改进算法的优越性.传统的检测算法由于无

法兼顾各种情况而导致检测失败,原始FasterRＧ

CNN对弱小和大面积遮挡目标检测效果也不好,而
改进算法结合了深度学习和传统算法的一些思想,
优势互补,实现了对空中目标检测效果的优化.

VOC数据集是深度学习目标检测的公认测评

数据集,其２０类目标中包括飞机类别,本文使用

VOC２００７的测试集来测试模型 M４和其他深度学

习算法.由表４可知,模型M４对VOC飞机类别目

标检测AP值最高,单个类别超越 YOLO 改进版

YOLOv２,表明本文改进发挥了作用,但由于 VOC
为静态图像数据集,时空上下文策略无法生效,改进

效果不如在自建数据集上的效果明显.此外,候选

区域的数量是影响FasterRＧCNN 耗时的重要因

素.由于本文策略计算量小,耗时小,在提高候选区

域质量的前提下压缩其数量,在确保准确性的同时

大大减少了耗时.原始FasterRＧCNN的检测速率

为８．３frames－１,M４为２５frames－１,将原始模

型的速度提高了３倍,虽仍不及SSD和YOLO,但
满足了实时性的基本要求.

表４　VOC数据集飞机类别检测性能

Table４　DetectionperformancesonclassaeroofVOC

Detector FasterRＧCNN[９] SSD２９９[１０] SSD４４３[１０] YOLO[１１] YOLOv２５４４[１１] M４
AP/％ ８４．９ ７１．２ ７８．６ ７７．０ ８６．３ ９０．７％

Speed/(frames－１) ８．３ ４６ １９ ４５ ４０ ２５

５　结　　论

针对FasterRＧCNN在弱小目标检测、大面积

遮挡等方面的缺陷,结合空中目标检测任务的特点

和需求,提出膨胀积累、区域放大、局部标注、自适应

阈值、时空上下文等辅助策略加以改进.在自建的

空中目标图像和视频数据集上进行训练和测试,结
果表明,相比传统的目标检测算法和原始的Faster
RＧCNN,本文算法不仅提高了FasterRＧCNN的检

测速度和精度,而且在弱小目标、多目标、大面积遮

挡、模糊、光照变化、复杂背景等各种情况下均能获

得更好的检测效果,稳健性远超其他空中目标检测

算法,为深度学习在特定目标检测的应用提供了实

例和新的思路.
由于卷积神经网络的结构不适合处理时序信

息,未来可尝试结合递归神经网络[２２](一类具有记

忆功能的神经网络)来解决视频目标检测和跟踪问

题.此外,由于神经网络常常被当成黑箱处理,对网

络模型本身的理解和优化,不仅有利于网络参数的

选取和网络结构的设计[２３],而且可以压缩模型,去
除冗余信息,精简提取的特征,提高算法效率,为深

度学习硬件的实现打下基础.
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