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改进区域卷积神经网络的机场检测方法
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空军工程大学研究生院,陕西 西安７１００３８

摘要　提出了一种结合级联的区域建议网络和检测网络的遥感图像机场检测方法.通过改进区域建议网络,以获

得高质量的机场建议框;通过改进检测网络的损失函数,以提高机场检测的准确性;使用交叉优化策略,实现了两

个网络的卷积层共享,机场检测时间大幅缩减.结果表明,所提方法在复杂背景下能准确地检测出不同类型的机

场,检测率高,虚警率低,平均运行时间短.

关键词　遥感;遥感图像;机场检测;卷积神经网络;交叉优化

中图分类号　 TP１８３;TP７５１．１　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/AOS２０１８３８．０７２８００１

AirportDetectionMethodwithImprovedRegionＧBased
ConvolutionalNeuralNetwork

ZhuMingming XuYuelei MaShiping TangHong XinPeng MaHongqiang
GraduateSchool AirForceEngineeringUniversity Xi′an Shaanxi７１００３８ China

Abstract　Anairportdetectionmethodbasedonremotesensingimageswhichcombinesthecascadedregional
proposalnetworkwiththedetectionnetworkisproposed敭Theregionalproposalnetworkisimprovedtogetthe
airportproposalboxeswithahighquality andthelossfunctionofthedetectionnetworkisimprovedtoincreasethe
accuracyoftheairportdetection敭Inaddition thealternatingoptimizationstrategyisadoptedtosharethe
convolutionlayersbetweenthetwonetworks andthustheairportdetectiontimeisgreatlyshortened敭Theresults
showthatthisproposed methodcanbeusedtoaccuratelydetectdifferenttypesofairportsundercomplex
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１　引　　言

遥感图像中典型目标检测是当前图像处理领域

的研究热点之一[１],机场作为军事和民用基础设施,
在飞机起降、交通运输、能量补给等方面发挥着重要

作用.然而,机场检测也面临着许多问题和挑战,比
如机场所处背景十分复杂,机场的形状和大小也不

尽相同等.因此,遥感图像机场检测方法的研究具

有十分重要的应用意义.
迄今为止,国内外学者提出并研究了多种机

场检测方法,主要可以分为基于边缘和基于区域

分割两类方法[２].前者专注于边缘直线特征,通
过检测跑道来实现机场检测.这种方法速度快,
复杂度低,但易受其他具备长直线特征的非机场

目标干扰.后者专注于机场的显著性结构特征,
但由于滑动窗口重叠问题,该方法效率低.上述

方法存在的主要问题表现在:一是区域选择中采

用的滑动窗口策略无针对性,时间复杂度高且窗

口冗余;二是对于机场多样性的变化,手工设计的

特征稳健性不强.
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近来,深度学习的兴起引领了工业界和学术界

的潮流[３],也为机场检测提供了一种新的思路.

Zhang等[４]基于平行线特征,利用卷积神经网络

(CNN)的迁移学习能力来识别机场跑道,随后又利

用CNN 的迁移学习能力直接识别机场[５].Xiao
等[６]利用CNN 来提取图像的多尺度深度融合特

征,再用支持向量机进行分类.辛鹏等[７]借鉴深度

CNN架构,提出了一种机场快速检测方法.然而,
这些方法大多只是利用CNN 强大的分类识别能

力,机场建议框的提取还是基于边缘或区域分割的

手工方法,仍然存在局限性.因此,本文基于区域的

CNN架构,抛弃以往的滑动窗口固定模式,对网络

模型进行改进和优化,提出了一种结合级联区域建

议网络和检测网络的机场检测方法.

２　改进区域CNN的机场检测方法

区域 CNN 检 测 方 法 通 常 由 两 个 子 任 务 组

成[８],这里将两个子任务进行进一步优化和改进,以
实现机场的快速准确检测.所提方法主要由级联的

区域建议网络(RPN)[９]和检测网络组成,两个网络

间共享卷积层,整体结构如图１所示,其中RoI表示

感兴趣区域.

图１ 整体结构示意图

Fig．１ Schematicofoverallarchitecture

２．１　级联的区域建议网络

RPN将建议框的生成整合到网络中,并与后续

的检测网络共享卷积层,大大降低了计算成本且建

议框的质量更高,建议框是指可能含有目标的区域

包围框.

２．１．１　区域建议网络

经共享卷积层输出的卷积特征图由RPN处理

后,输出图２所示的矩形建议框集合.

图２ RPN结构示意图

Fig．２ SchematicofRPNstructure

　　RPN使用一个３×３的滑动窗口在特征图上进

行卷积运算,每个滑动窗口映射到一个低维向量.
经过１×１的卷积核卷积后输入到分类层(clslayer)
和回归层(reglayer),同时进行目标分类和建议框

的定位回归.特别需要指出的是,这里的分类只是

判断建议框中是不是目标,并不是具体的类别.建

议框的参数化表示称为anchor,即每个anchor以滑

动窗口的中心为中心对应一组尺寸大小和长宽比.
对于卷积特征图上的每个位置,这里考虑三种尺寸

大小和三种长宽比的anchor,以应对遥感图像中的

多尺度机场目标.

２．１．２　多任务损失函数

为了训练RPN,每个anchor都被赋予一个二进

制标签.正标签被赋予两类anchors:与某一个人工

标定框的交集并集之比(IoU)最高的anchors;与任意

人工标定框的IoU大于０．７的anchors.负标签被赋

予与所有人工标定框的IoU都小于０．３的anchors.
由于RPN要完成目标分类和建议框的回归两
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个任务,因此遵循多任务损失原则[１０],定义RPN损

失函数为

L({pi},{ti})＝∑
i
Lcls(pi,p∗

i )/Ncls＋

λ∑
i
p∗

iLreg(ti,t∗
i )/Nreg,(１)

式中i是一个小批量样本中anchor的索引;pi 表示

第i个anchor中目标的预测概率;p∗
i 表示第i个

anchor中目标的人工标定标签,如果anchor的真实

标签为正,则p∗
i ＝１,如果anchor的真实标签为负,

则p∗
i ＝０;ti 为建议框的回归值,t∗

i 为人工标定框

的坐标;Ncls、Nreg为归一化常数,分别为小批量样本

数量和anchor的数量;λ 为平衡权重;Lcls和Lreg分

别表示分类和回归损失,定义如下:

Lcls(x,y)＝－lbxy, (２)

Lreg(ti,t∗
i )＝

０．５(ti－t∗
i )２, ti－t∗

i ＜１
ti－t∗

i －０．５, otherwise{ .

(３)

２．１．３　级联的区域建议网络

理想的区域建议方法是尽可能生成少的建议

框,同时能覆盖图像中的每个目标.但是,RPN生

成的机场建议框中依旧存在大量的背景区域.Yan
等[１１]通过减少由聚类产生的候选框数量,实现了性

能的提高;Kuo等[１２]用CNN重新排序候选框,提高

了候选框的质量;辛鹏等[７]引入一个二分类器,筛除

掉许多较差的候选框.受此启发,提出图３所示的改

进的级联RPN结构,其中NMS表示非极大值抑制.

图３ 级联RPN结构示意图

Fig．３ SchematicofcascadedRPNstructure

　　采用两个标准的RPN进行前后连接.第一个

RPN依然利用滑动窗口和anchor的对应关系来生

成建 议 框,第 二 个 RPN 利 用 输 入 的 建 议 框 与

anchor在特征图上的对应关系来生成新的建议框.
根据建议框的分类得分,在每个RPN的后面使用

NMS进一步减少冗余.NMS可以通过设置IoU
阈值来进一步减少建议框的数量,但不会影响最终

检测准确率,具体细节可参考文献[１３].所提方法

简单,额外增加的计算成本非常小,能够在提升机场

建议框质量的基础上,实现机场检测性能的提高.

２．２　建议框检测网络

２．２．１　感兴趣区域池化层

同一幅图像生成的几千个建议框之间的重叠率

很高,如果重复提取建议框特征,将导致网络的计算

成本很高.由于建议框对应特征图与图像完整特征

图间的固定映射关系,因此,利用感兴趣区域池化

层[１０],可以从完整特征图上直接得到不同建议框对

应的特征矢量,从而实现建议框的特征提取共享,如
图１所示.

２．２．２　改进的损失函数

建议框对应的特征图被输入到全连接层,最终

从两个同级输出层输出.其中一个输出为对背景和

K 类目标的预测概率集合即p＝(p０,p１,．．．pK),另

一个为K 类目标的检测框回归值tK＝(tK
x,tK

y,tK
w,

tK
h),其中x、y 为检测框的中心坐标,w 为宽,h 为

高.通常采用损失函数L 来联合训练:

L(p,u,tu,v)＝Lcls(p,u)＋[u≥１]Lloc(tu,v),(４)

[u≥１]＝
１, u≥１
０, u＝０{ , (５)

Lloc(tu,v)＝∑
i∈{x,y,w,h}

R(tu
i,vi), (６)

式中Lcls(p,u)表示分类损失;Lloc(tu,v)表示检测

框的回归损失;v＝(vx,vy,vw,vh)为检测框回归目

标值;u(０≤u≤K)为类别预测目标值;R 为稳健的

损失函数,详见文献[８].损失函数L 训练建议框

时,如果建议框与某个人工标定框的IoU大于阈值

０．５,则建议框被赋予该人工标定框的类别u,否则

u＝０即背景类.
(４)式所示的分类损失简单地将所有检测框分

成两类,无区别地处理IoU 大于阈值的所有检测

框,导致机场最终定位准确性不高.实际上,IoU较

大的建议框应该优于IoU较小的建议框.机场检

测不单单追求高的识别率,机场定位的准确性同样

重要,且定位准确性的提升也能够提高最终的机场

检测率.因此,这里对分类损失进行改进,将分类损

失定义为Lcls在IoU阈值g 下的积分,为了计算简

０７２８００１Ｇ３
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单,利用矩形法近似计算定积分,即

∫
１００

５０
Lcls(pg,ug)dg≈５０∑

g
Lcls(pg,ug)/n,(７)

式中ug 表示阈值为g 时的类别预测目标值,pg 表

示阈值为g 时的预测概率,n 为定积分区间等分个

数.Lcls(pg,ug)计算公式为(２)式,则最终的损失

函数可改写为

L(p,u,tu,v)＝∑
g

{Lcls(pg,ug)＋

[ug ≥１]Lloc(tu,v)}/n,(８)
式中n＝４,阈值g∈{５０,６０,７０,８０}.网络模型最

终输出的预测概率为不同阈值下pg 的平均值.

３　交叉优化策略

为了解决小样本难以训练甚至过拟合等问题,
共享卷积层的权重用预训练网络VGG１６进行初始

化,其余层的权重用均值为０、标准差为０．０１的高斯

分布函数进行随机初始化.网络的基本学习率为

０．００１,动量为０．９,权重衰减为０．０００５.为了实现级

联的RPN和检测网络共享卷积层,采用交替优化

策略来训练整个网络,具体分为四步.
第一步,训练级联的RPN和输出机场建议框

集合.利用预训练网络VGG１６初始化建议框生成

网络权重后,进行端到端微调训练,训练结束后输出

机场建议框集合.
第二步,训练建议框检测网络.利用 VGG１６

网络初始化建议框检测网络权重后,利用第一步生

成的机场建议框来训练检测网络,此时两个网络没

有共享卷积层.
第三步,再次微调级联的RPN和输出机场建

议框集合.用第二步检测网络的最终权值初始化级

联的RPN,固定共享卷积层权重,仅微调训练级联

的RPN独有的层,训练结束后再次输出机场建议

框集合.这个过程中两个网络共享卷积层.
第四步,再次微调训练网络模型.保持共享的

卷积层和级联的RPN权重参数固定,用第三步输

出的机场建议框微调检测网络的全连接层,最终得

到卷积层共享的机场检测网络.

４　实验与结果分析

所提机场检测方法在１０００pixel×６００pixel遥

感图像数据集上进行仿真实验,实验数据均来自

GoogleEarth软件.数据集总量为６００张,其中有

４００张存在机场区域的图像,剩余图像主要为铁路、

公路、桥梁、建筑物等背景场景.随机选取２４０张机

场图像和１２０张非机场图像组成训练集,其余图像

组成测试集.为了防止过拟合,训练时图像以０．５
的概率水平翻转.图像测试时IoU阈值设定为０．５,
采用检测率(DR)、虚警率(FAR)和平均运行时间作

为实验评价指标,具体计算公式参照文献[２].实验

中的所有数据结果均取多次随机实验的平均值.

４．１　参数分析

为了确定(１)式中λ的值,采用控制变量法在测

试集上进行了一组对比实验,结果见表１.
表１　不同λ值下的机场检测率

Table１　Airportdetectionratesunderdifferentλ

λ ０．１ １ １０ １００
DR/％ ９１．２５ ９３．７５ ９６．２５ ９４．４

　　实验中采用检测率作为评价指标,结果表明:λ
取不同的值时,检测率也随之改变;当λ＝１０时,检
测率最高为９６．２５％.究其原因,本文Ncls和Nreg的

取值分别为２５６和２４００,只有当λ＝１０时,才能保

证(１)式中两个任务损失权重几乎相等.此时,级联

的RPN输出建议框的质量最优,所提机场检测方

法效果最好.

４．２　结果分析

为了证明级联 RPN 和改进损失函数的有效

性,采用控制变量法进行对比实验,结果见表２.
表２　区域建议方法的对比

Table２　Comparisonamongregionalproposalmethods

Method RPN CascadedRPN
DR/％ ９３．７５ ９６．２５

Averageprocessingtime/s ０．２ ０．２

　　区域建议方法的对比实验采用检测率和每张测

试图像平均运行时间为评价指标.表２结果表明:
级联的RPN在不增加额外时间成本的前提下,能
够较为明显地提高约３％的检测率,表明级联的

RPN通过提高建议框的质量可实现机场检测方法

性能的提高.
损失函数的实验对比结果如图４所示,其中

g＝５０表示(５)式所示损失函数中IoU阈值恒定为

０．５.由图４可知,所提方法的检测率始终高于g＝
５０对应的模型方法,且两者差值随IoU阈值的增加

而逐渐变大.这说明改进的损失函数使定位更加准

确,模型能得到更高的检测率,且随IoU阈值的增

加,定位优势越来越明显.
图５显示了部分机场的检测结果,其中机场背

景包含道路、建筑物、河流、山脉等多种类型,第二行

０７２８００１Ｇ４
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图４ 损失函数的对比

Fig．４ Comparisonamonglossfunctions

图５ 各种机场的检测结果

Fig．５ Variousairportdetectionresults

图像显示了一些形状较为独特的机场,所提方法均

能准确地识别出机场.表明所提方法能在复杂背景

下准确地检测出不同类型的机场.

４．３　方法比较

为了证明所提方法的优越性,选取已有的机场

检测方法进行对比实验.根据对比方法的网上公开

代码,在本文实验环境下进行仿真实验,将每种方法

在测试集上的检测率、虚警率和平均运行时间进行

记录和比较,结果见表３.文献[１４]是基于边缘的

机场检测方法,文献[１５]是基于区域分割的机场检

测方法,文献[５]是基于卷积神经网络的机场检测方

法,FasterRＧCNN是指基于区域的CNN目标检测

方法.
表３　不同机场检测方法的对比

Table３　Comparisonamongdifferentairport

detectionmethods

Method DR/％ FAR/％
Average

processingtime/s
Ref．[１４] ６５ ２２．５ ２．４６

Ref．[１５] ７１．８８ ２７．５ ＞１００

Ref．[５] ８３．１３ ３５ ２１．３７

FasterRＧCNN ９０．６３ １５ ０．１６

Proposedmethod ９６．２５ ７．５ ０．２０

　　由表３结果可知,所提方法的检测率、虚警率和

平均运行时间均明显优于以往的机场检测方法

的[５,１４Ｇ１５],这是因为所提方法抛弃了以往机场检测

方法中采用的利用滑动窗口加手工设计特征的方

式,将候选区域生成、特征提取、目标分类和边界回

归整合到一个深度卷积神经网络框架中,充分利用

CNN强大的特征表达能力,实现了端到端的机场检

测,并且区域建议网络和检测网络间共享卷积层,从
而大幅提高了机场检测的准确性和速度.虽然所提

方法的速度略慢于FasterRＧCNN的,但检测率和

虚警率要优于FasterRＧCNN的,总体来说,所提方

法的综合性能是最优的.本文的级联区域建议网络

通过筛除大量较差的建议框来提高建议框的质量,
从而提升了机场检测的检测率和虚警率性能.虽然

这导致检测时间相对增加,但影响较小,且检测时间

仍明显优于现有的其他机场检测方法的.损失函数

中充分考虑了多个IoU阈值的影响,通过定位准确

性的提高提升了检测率和虚警率的性能.

５　结　　论

抛弃了以往的滑动窗口模式,以区域卷积神经

网络为基本框架,提出了一种结合级联的区域建议

网络和检测网络的遥感图像机场检测方法.级联的

区域建议网络通过进一步筛选和优化建议框,提高

了建议框的质量;在充分考虑IoU训练阈值对定位

精度的影响下,对检测网络的损失函数进行了改进,
最终提高了机场检测率;两个网络间共享卷积层,大
大提高了机场检测的效率.实验结果表明,所提方

法在复杂背景下能准确地检测出不同类型的机场,
优于现有的其他机场检测方法的,但处理速度距实

时处理还有一定差距,这也是下一步研究的方向.
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