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摘要　提出一种用于固定翼无人机自主着陆导航的分层机场检测方法,以提高机场检测的速度.采取一种由粗到

细的分层搜索结构,逐层缩小搜索面积以快速提取机场的候选区域.首先进行伪地平线检测将机场搜索区域限制

为地面区域,然后根据机场区域包含大量垂直线的事实确定机场近似区域候选区以进一步缩小机场搜索区域,最
后利用EdgeBoxes得到高定位精度的机场候选区域.利用局部约束线性编码(LLC)特征学习法以尺度不变特征

变换(SIFT)为基础特征提取机场候选区域特征并使用线性支持向量机(SVM)分类器完成机场检测.实验中在不

同天气、不同背景条件下对所提机场检测方法进行了综合测试,并与其他方法进行比较,实验结果表明本文机场检

测方法能有效提高机场检测速度,且准确率高.
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１　引　　言

自主着陆是固定翼无人机自主飞行中最具挑战

的任务.一些导航系统如惯性导航、卫星导航系统

被尝试用于固定翼无人机自主着陆中[１].但惯性导

航系统存在累积误差,卫星导航系统在卫星信号丢

失的情况下将无法获得准确的位置信息.这些传统

的导航系统不能完全胜任各种条件下的无人机自主
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着陆任务.在自然界中,视觉是动物常用且非常有

效的局部导航方式.为此,利用视觉进行无人机自

主着陆是一个可选的方式.利用视觉进行固定翼无

人机自主着陆,其过程根据无人机与跑道的距离可

以分为两个阶段:第一阶段无人机离跑道较远,跑道

在图像中面积很小,此时只需进行机场检测识别以

确定无人机飞行方向;第二阶段无人机离跑道较近,
跑道在图像中面积足够大,视觉算法可以有效提取

跑道的几何结构,此时需要进行跑道检测以估计无

人机相对于跑道的位姿参数.
目前机场检测研究主要针对遥感图像,而用于

无人机着陆第一阶段的机场检测研究比较少.遥感

图像中的机场检测与用于无人机着陆的机场检测有

所不同,但其所使用的方法仍具有一定的借鉴作用.
由于遥感图像具有较高的分辨率,现有遥感图像中

机场检测主要利用机场跑道的边缘几何特征来进行

检测.例如,Kou等[２]提出一种基于直线段检测

(linesegmentdetector,LSD)算法的机场检测方

法.他们用LSD算法提取图像中的直线段,并假设

机场区域具有最长的平行线段.Tang等[３]通过直

线分类与纹理分类来进行机场检测.跑道边缘线分

类器 用 于 提 取 机 场 的 感 兴 趣 区 域 (regionsof
interest,ROIs),基于纹理特征的分类器用于识别

机场区域.Zhu等 [４]结合自底向上与自顶向下的

显著性方法来提取机场ROIs.在自顶向下的显著

性方法中,他们将跑道边缘近似平行作为先验知识.
最后基于尺度不变特征转换(scaleＧinvariantfeature
transform,SIFT)特征进行机场识别.Budak等[５]

利用改进的LSD算法提出一种高效的机场检测方

法.他们假设机场区域包含长平行线来提取机场

的ROIs.
由上可知,遥感图像中大多利用跑道的几何特

征特别是跑道的边缘线来进行机场的检测.由于用

于着陆的图像是前向图像,图像中跑道的两条边缘

线因仿射变换而不再平行.同时在着陆过程中,因
计算能力限制,用于检测机场的图像分辨率远小于

遥感图像.在第一阶段,跑道在图像中的面积很小,
难以将两条边缘线有效地检测出来.因此遥感图像

中的机场检测方法并不能很好地解决着陆过程中的

机场检测问题.
目前用于无人机着陆过程的机场检测方法常与

其他传感器相结合.如Laiacker等[６]提出一种基

于跑道表面与其周围表面颜色不同的机场检测方

法.他们先通过惯性测量单元(IMU)与GPS获得

无人机相对的位置与方向信息,然后确定机场在图

像中的大致位置以及需要处理的区域范围.Liu
等[７]结合多种传感器,以实现在低可见度情况下的

机场 检 测.他 们 同 样 使 用 了 GPS 与 AHRS
(attitudeheadingreferencesystem)来帮助准确提

取机场跑道.Gui等[８]在跑道两边放置红外灯以辅

助进行机场的检测.这些方法利用其他辅助信息能

快速有效地检测机场.但视觉导航系统有时在其他

传感器无法提供有效的相关信息时则需仅靠视觉技

术来进行机场检测.目前有许多跑道检测方法,如
文献[９Ｇ１１]通过跑道边缘线识别来检测跑道,Wu
等[１２]使用改进的LSD算法来提取跑道的感兴趣区

域,然后使用区域特征及上下文信息来识别跑道.

Khaled等[１３]设计了一种跑道模型,他们把跑道设

计为近似的两条平行直线来进行跑道检测.这些用

于无人机着陆的方法主要应用于着陆第二阶段,无
人机离机场较近,视觉算法能清晰检测出跑道的两

条边缘线.但在无人机自主着陆第一阶段时,跑道

往往被检测为一条直线,此时这些方法将难以用于

机场检测.
本实验室选用的摄像机分辨率为１２８０pixel×

７２０pixel,水平视场角为５６．３°,垂直视场角为６７．１°.
假设跑道宽为６０m,长为３km.当高度为５００m,
无人机距离跑道为５km时,根据小孔成像模型跑

道在图像中的大小为７３pixel×８pixel,视觉算法能

有效提取跑道的几何特征.故取无人机与跑道距离

大于５km时为着陆第一阶段,小于５km 为第二阶

段.本文针对着陆过程第一阶段无人机离机场大于

５km的情况,为解决机场面积小引起的检测困难问

题,并为实现机场检测的实时性,提出了一种分层的

机场检测方法.

２　机场检测算法

利用分层结构由粗到细逐渐缩小机场搜索区域

以快速获得机场候选区域,然后利用基于局部约束

线性编码(LLC)[１４]特征学习方法提取特征,最后用

线性SVM完成机场识别.算法流程如图１所示.
从图１中可以看到,候选区域提取分为两层:粗层、
细层.在粗层先提取伪地平线,将需要进行图像分

析处理的区域缩小到地面区域,然后利用先验知识

提取候选的机场近似区域(机场近似区域是指该区

域不仅包含机场,还可能包含其他背景区域)以进一

步缩小机场搜索区域.然后利用EdgeBoxes[１５]提
取高精度定位的机场候选区域.

０８１５０２５Ｇ２
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图１ 算法框架

Fig敭１ Blockschematicoftheproposedmethod

２．１　机场候选区域提取

２．１．１　粗层:候选机场近似区域候选区提取

２．１．１．１　伪地平线提取

在着陆过程中,前视图像中天空区域占据很大

比例.而机场仅存在于地面区域,因此仅需要分析

处理地面区域.图像中天空与地面区域在蓝色分量

灰度值上会有较大区别,据此提取地平线能将天空

与地面区域分离.在着陆过程中无人机的滚转角较

小,提取精确的地平线耗时且不必要.为此假设伪

地平线是图像中的一条水平线,用伪地平线检测替

代地平线检测以提取地面区域.本文利用 Ostu最

大类间方差算法提取伪地平线.根据 Ostu算法原

理[１６],

σ２(k)＝n＇knk (μk －μ＇k)２, (１)
式中:k 指图中第k 行;nk 为图像前k 行的像素数

量;n＇k为图像中大于k行的像素数量;μk 为图像前k
行像素灰度值平均值;μ＇k为图像大于k 行的像素灰

度值平均值.σ２(k)取得最大值时,k 即为伪地平线

的位置.

２．１．１．２　候选机场近似区域提取

由于在初始着陆阶段,着陆序列图像中跑道的

面积较小,无法同时检测出跑道的两条边缘线.因

此在着陆第一阶段无法利用跑道两边缘线平行作为

先验知识进行机场检测.但注意到在机场区域存在

大量的直线,比如机场草坪边缘,跑道,滑跑道.而

许多直线段相互垂直.在无人机着陆的第一阶段跑

道虽可能只检测出一条直线,但机场区域仍能检测

出一些相互垂直的直线段.因此可根据这一事实来

提取机场的候选近似区域.定义候选机场近似区域

为包含一组以上相互垂直直线组的区域.
着陆时一般使用前视图像进行导航,由于仿射

影响,实际相互垂直的直线在图像中会有一定误差.

为此可设定一个阈值来减弱仿射的影响.同时图像

中相互垂直的线段可能距离较远,不属于同一类别

区域,需要对相互垂直的线段距离进行约束以使其

处在同一区域内.定义满足以下条件的两条直线相

互垂直:

θij －
π
２ ＜xTh, (２)

lij ＜liand lij ＜lj, (３)
式中:θij是两条线段si、sj 的夹角;lij是这两条线段

的点之间最短距离;li、lj 分别为两条线段的长度;

xTh为阈值.
为避免复杂的线段提取操作,本文用像素组进

行替代.给定一幅图像,首先利用基于结构化森林

快速边缘检测算法[１７]进行边缘检测;然后利用简单

的贪婪法将邻近的具有相同相位的边缘像素组合在

一起,直到其相位差异和大于某一设定的阈值,比如

π/２.这样一条线段si 就可以用一个像素组gi 来

表示.
根据这一先验知识,能得到多个包含垂直线的

候选区域.图像中的城镇、草坪这些人造建筑都包

含大量相互垂直的线段.而与跑道相似度较高的高

速公路则由于其只含有平行线而被排除.

２．１．２　细层:机场高精度定位候选区域提取

粗层得到的候选区域为机场近似区域,定位精

度比较差.候选区域的定位精度与分类器的分类结

果相关.将候选机场近似区域直接用于分类器分类

将会降低识别率.对此,采用EdgeBoxes进一步处

理,以提取高定位精度的机场候选区域.

EdgeBoxes基于以下事实提出:采样框中完全

包含的轮廓数量与其包含物体的可能性呈正相关.
轮廓可由边缘线表示出来.相似性越高的边缘线属

于同一物体轮廓的可能性越大.同时,采样框内部

０８１５０２５Ｇ３
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分包含的边缘线属于采样框中包含的物体轮廓的可

能性小.EdgeBoxes根据这一事实对边框包含完

整物体的可能性进行评分.评分越高,则边框越可

能包含所需要检测的目标.
具体实现上,首先根据文献[１５]中的搜索策略

进行采样得到采样边框,采样区域限制为候选机场

近似区域.由于将采样区域限定到较小的区域,可
以使用更小的采样步长进行密集采样以得到较高定

位精度的采样边框.然后根据

a(gi,gj)＝ cos(θi－θij)cos(θj －θij)２,(４)
计算采样区域内各边缘像素组间的相似性,以将相

邻具有较高相似度的边缘像素组组合在一起形成更

大的连续轮廓.式中:a(gi,gj)是边缘像素组gi、

gj 的相似性;θi、θj 分别是它们的相位角;θij是它们

间的夹角.根据

wb(gi)＝１－max∏
|T|－１

j a(tj,tj＋１), (５)

判断gi 是否包含在采样边框b 中,当gi 完全包含

在边框b 中时wb(gi)＝１,当部分包含于b 中时则

０＜wb(gi)＜１,当完全在边框b外部时wb(gi)＝０.
最后根据上文所述事实,利用

hb ＝∑iwb(gi)gmi

２(bw ＋bh)１．５
, (６)

得到边框b的包含物体可能性的评分hb.
(５)~(６)式中:bw、bh 是边框的宽和高;gmi

是

像素组gi 中所有像素的边缘幅值和;wb(gi)表示

gi 是否完全包含于边框b中;T 是边框中像素组的

一个有序路径,它从某个包含于边框中的像素组t１
开始,到tT＝gi 结束.

２．２　机场分类过程

特征提取与分类器设计是分类的两个核心部分.
好的特征对分类很重要,如果特征区分度高则使用简

单设计的分类器就可以完成分类任务,反之则需要比

较复杂的分类器.在着陆的第一阶段,机场的面积较

小且背景复杂,背景中存在许多干扰物体如高速公

路.特征如 HOG(histogramofgradient)、LBP(local
binarypattern)、SIFT区分度不足以将机场从复杂背

景中识别出来.本文以SIFT作为基本特征,利用局

部限定编码特征学习法来学习更深层次的特征以增

加特征的区分度.最后使用线性SVM完成分类.分

类过程框图如图２所示.

图２ 分类流程图

Fig敭２ Schematicoftheclassification

２．２．１　SIFT特征提取

由Lowe[１８]在２００４年提出的SIFT特征在图像

中的分布一般不均匀.为保证特征点分布均匀本文

采用denseSIFT.给定一图像块,设其像素大小为

H×W,以一定大小滑窗及步长均匀采样提取SIFT
特征,每个滑窗内提取一个SIFT特征点,得到一个

特征集X＝{x１,x２,,xM},xi∈R１２８.在本文中

滑窗尺寸为１６pixel×１６pixel,步长为８pixel.假

设输入图像块为５９pixel×１３０pixel,则得到 M＝
８×２０个SIFT特征.

２．２．２　LLC
LLC通过解决下述问题获得更具描述力的

特征:

min
C ∑

N

i＝１
‖xi－Bci‖２＋λ‖di☉ci‖２( )

s．t．　１Tci＝１,∀i, (７)

式中:B∈Rn×m是训练得到的字典,n 是基础特征的

描述 子 维 度,m 是 字 典 中 原 子 个 数,这 里 B∈
R１２８×１０２４;C＝ c１,c２,,ck{ }(k 为输入SIFT特征

总数量)是投影系数集合,ci∈R１０２４;di 是xi 到原

子的距离,是限制距离大的原子的影响因素.

LLC实现由两部分组成:字典训练与编码.训

练过程主要是求取字典,此时B、C 都为变量.为此

分两步来实现训练,第一步先固定B,优化C;第二

步固定C,优化B.迭代这两步,得到最终结果.在

编码过程中B 已知求C.

２．２．３　池　　化

从图２中可知,编码后得到的仍是输入图像块的

局部特征集合,不能直接输入到分类器中,为此需要

进行池化处理.为保留各局部特征的空间关系,采用

金字塔结构,并利用最大值法进行池化.金字塔结构

分为三层:第一层是整个图像块,第二层将图像块分

为４个大小相同的区域,第三层将图像块分为１６个

大小相同的区域.最后将得到２１个多种尺寸的图像
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区域.将这２１个区域中SIFT编码得到的描述子以

最大值池化法得到２１个１０２４维(本文中采用的字典

包含１０２４个原子,B∈R１２８×１０２４)向量,将这２１个向量

首尾相连得到２１５０４维的最终特征描述子.

２．２．４　线性SVM分类器

完成特征提取后,将特征向量输入到分类器中

进行分类.由于所采用的特征具有较高的描述力,
线性SVM分类器足以完成机场识别任务,其功能

函数如下:

f(z)＝wTz＋b, (８)
线性SVM训练时间为O(n),测试时间为O(１),且测

试时 间 与 样 本 的 数 量 无 关.对 输 入 的 样 本,若

f(z)＞０,则该候选区域被判定为机场,否则为背景.

３　实验分析与讨论

本文 所 使 用 的 测 试 集 由 飞 行 仿 真 软 件

Flightgear仿真无人机着陆得到,共获取４组不同

条 件 下 的 着 陆 视 频,分 别 为 KLVK _sunny、

KLVK_cloudy、KLVK_mist、KSQL_sunny,每段视

频持续大约９０s.从各个视频中分别截取无人机离

机场距离从１０km到５km的序列图像,每帧图像

为１２８０pixel×７２０pixel,如图３所示.数据集详细

情况如下.

１)KLVK_sunny:模拟天气晴朗,中午１２∶００.
机场附近背景简单,没有干扰物.

２)KLVK_cloudy:模拟多云天气,下午５∶００.
机场附近背景简单,没有干扰物.

３)KLVK_mist:模拟薄雾天气,中午１２∶００.
机场附近背景简单,没有干扰物.

４)KSQL_sunny:模 拟 晴 朗 天 气,中 午

１２∶００.机场附近背景复杂,有城镇,高速公路等

干扰物.

图３ 实验场景图.(a)KLVK_sunny;(b)KLVK_cloudy;(c)KLVK_mist;(d)KSQL_sunny
Fig敭３ Theimagesetsusedforexperiments敭 a KLVK_sunny  b KLVK_cloudy 

 c KLVK_mist  d KSQL_sunny

　　从４个数据集中选取共４００个正样本与４５０个

负样本进行SVM 分类器训练,并从每个数据集中

分别选取３００帧图像作为测试样本.所有实验在内

存为３GB,CPU为intelCoreE７５００台式计算机上

进行,算法由 MATLAB实现.

３．１　粗层评估

３．１．１　伪地平线检测

伪地平线检测结果如图４所示,可以看到本文

的算法能有效将天地分离.同时从图像中可以看到

天空区域占据图像较大部分.图５为伪地平线检测

对整个机场候选区域提取算法的影响,横坐标IOU
表示交并比(IntersectionＧoverＧunion).图５表明,
在没有伪地平线检测进候选区域提取需要０．８８s,
而有伪地平线检测时所用时间为０．４８s.伪地平线

剔除了天空区,减小了机场搜索面积,极大地降低了

时间消耗.但从图５中也可以看到,伪地平线对召

回率几乎没有影响,主要原因是天空区域不存在影

响机场候选提取的与机场表观相似的干扰物.

图４ 伪地平线检测

Fig敭４ Resultsofpseudohorizondetection

３．１．２　机场近似区域候选区提取

在机场近似区域候选区提取过程中,垂直直线

组判定中的阈值xTh会对判定产生较大影响.当

xTh设置值较小时,机场容易丢失;而当xTh设置较

大时则得到的机场近似区域候选区增多,后续所要

处理的图像面积增加,从而影响算法的速度.因此

xTh不能设置过大也不能设置过小.这里xTh设置

为１.图６为检测结果.

３．１．３　粗层对机场候选区域提取的影响

将无粗层时机场候选区域提取结果与完整结构
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图５ 有/无伪地平线检测机场候选区域提取结果

Fig敭５ Proposallocatingwithfullframeworkand
withoutpseudohorizondetection

机场候选区域算法提取结果进行比较,如图７所示.
从图７中可以看到,完整结构机场候选区域算法每

帧平均耗时０．４８s,而无粗层时耗时增加到每帧

０．９３s.粗层逐渐缩小机场搜索面积,极大提高了

算法的速度.同时,完整结构的机场候选区域提取方

法其召回率在同一IOU下皆大于无粗层时的.其原

因在于:一是粗层能有效排除一些与机场非常相似的

目标如高速公路,高速公路区域由于一般只含有平行

线,在机场近似区域候选区提取过程中将被排除;二
是粗层缩小了搜索范围,取相同数量的预选区域时,
检索对象会更密集,覆盖机场目标的可能性更大.

图６ 机场近似区域候选区检测结果

Fig敭６ Resultsofcandidateapproximateairportareadetection

图７ 粗层对机场候选区域提取的影响

Fig敭７ Influenceofthecoarselayeronthe
airportcandidateregiondetection

３．２　机场候选区域提取评估

图８是本文提出的机场候选区域提取方法在不

同天气、不同背景条件下的结果.每帧图像提取５０
个高定位精度预选区域作为机场候选区域.从图８
中可以看到,算法在 KLVK_cloudy、KLVK_mist、

KSQL_sunny上的曲线相似.IOU 在区间[０．６５,

０．８５]时,算法在 KLVK_sunny上的召回率要高于

其他曲线.而IOU在[０．７５,０．９]时,所有曲线的下

降速率相似.由此可知,多云、薄雾、复杂背景会对

图８ 不同天气、背景下机场候选区域提取算法的检测结果

Fig敭８ Resultsoftheproposedairportdetectionmethod
underdifferentweatherandbackgroundconditions

候选区域提取算法产生有限的影响.由于候选区域

提取算法主要基于图像的边缘信息,多云天气会使

光照发生变化,薄雾则使图像模糊化,多云薄雾天气

都会使获得的图像中的一些弱边缘无法被检测出来

从而影响算法结果,但影响较小.EdgeBoxes通过

密集采样提供高精度定位的候选区域,但它给采样

框评分依据的不是机场的先验知识,而是采样框包

含物体的可能性.当背景复杂时,在粗层会有更多

区域被检测为机场近似区域候选区,这增加了Edge
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Boxes给包含其他物体边框评高分值的可能性,从
而影响算法结果.

３．３　机场检测评估

对上述４个数据集测试提出的机场检测算法的

准确性.图９、图１０是检测结果.从图９中可以看

到IOU阈值为０．５时,算法在数据集 KLVK_mist
上识别率(RT)为９９．３％,在其他３个数据集上表现

相似且召回率皆大于０．９４.光照对算法影响较小,
而薄雾天气对算法结果有一定不利影响,这是因为

薄雾天气降低了图像质量,使图像模糊,这也说明光

学传感器的使用受限于尘雾天气.算法在４个数据

集上的召回率都随IOU阈值的增大而缓慢下降.
但IOU阈值区间在[０．５,０．７]时,算法在 KSQL_

sunny数据集上召回率下降速率远大于在其他数据

集上的.可知复杂背景会降低检测结果的位置精

度,其原因在于复杂背景下,机场跑道附近存在干扰

物,算法检测到的机场近似区域候选区数量及面积

增加(如图６所示),同时在候选机场近似区域提取

完整包含多个物体的采样框获得的评分更高,当按

评分大小顺序取一定数目采样框作为机场候选区域

时其定位精度就可能降低,从而影响最终检测结果

的定位精度.

图９ 本文所提算法的机场检测结果

Fig敭９ Resultsofourproposedairport
detectionmethod

图１０ 机场检测部分结果

Fig敭１０ Apartofresultsoftheairportdetection

　　将本文提出的机场检测算法与其他两种机场检

测算法(文献[３]和文献[１９])进行比较,.文献[３]
使用跑道边缘线分类器对图像中提取的线段进行分

类以获得机场候选区域,然后采用纹理特征进行分

类.文献[１９]利用基于图的显著性方法获得机场候

选区域,然后采用SIFT特征对候选区域进行分类

以完成机场检测.本文中测试其他方法参数按照参

考文献给定的进行设置,比较结果如表１所示.从

表１可以看到,本文提出的机场检测算法在准确率

与效率上均高于其他方法.文献[３]及文献[１９]采
用的特征均是纹理或SIFT等基础特征描述目标,
而本文以SIFT特征为基础使用LLC特征学习法

得到描述能力更强的特征,因此本文方法平均准确

率(AP)更高.本文机场检测算法平均每帧图像耗

时４．９s,平均准确率为９５％.从结果可知本文提出

的分层候选区域提取方法能有效地提高机场检测速

度,基于LLC特征学习提取特征能有效地将机场从

背景中检测出来.
表１　本文所提算法与其他方法的比较结果

Table１　Resultscomparationamongourmethod
andothermethods

Methods
Average

precision
Averagetimefor
eachimage/s

Ours ０．９５ ４．９
MethodinRef．[３] ０．８５ ４８

MethodinRef．[１９] ０．７５ １３７
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４　结　　论

提出了一种用于固定翼无人机自主着陆的机场

检测方法,主要是解决以下两个问题:提高机场检测

的速度与尝试解决在着陆过程第一阶段机场跑道面

积小而带来的机场检测的困难.为提高机场检测速

度,提出了一种分层结构,通过不断缩小机场搜索区

域以快速提取机场候选区域;为解决着陆第一阶段

(无人机距离机场大于５km)机场跑道面积小带来

的机场检测困难,根据机场作为人工建筑包含许多

相互垂直的线段组的事实提出一种判定标准来确定

候选机场近似区域,并在此基础上利用EdgeBoxes
得到高定位精度的机场候选区域.利用LLC特征

学习法提取特征并用线性SVM 完成机场识别.在

不同天气、背景下测试了所提出的机场检测方法,并
与其他方法进行比较.本文所提出的机场检测方法

每帧图像平均耗时４．９s,平均准确率为９５％,优于

相比较的方法.结果表明,提出的分层结构能有效

提高检测速度,并为解决着陆第一阶段机场检测问

题打下基础.
在之后的工作中,将继续研究复杂背景下的机

场检测,并考虑将序列图像中的时序信息引入到检

测中以进一步加快机场检测速度.
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