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摘要　提出了一种特征融合结合软判决的飞机检测方法.以区域卷积神经网络为基本框架,依次采用L２范数归一

化、特征连接、尺度缩放和特征降维来融合多层特征.为了降低网络在目标高度重叠时的漏检率,引入软判决来改进

传统的非极大值抑制方法.实验结果表明,所提方法能够准确快速地检测到飞机,得到检测率为９４．２５％、虚警率为

５．５％、平均运行时间为０．１６s的实验结果.与现有的其他检测方法相比,所提方法的各项指标均得到显著提升.
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１　引　　言

随着高分辨率卫星遥感技术的快速发展,遥感

图像的分辨率变得越来越高,获取方式也更加方便、
多样,这推动了遥感图像中目标检测的发展[１].飞

机作为典型的军事和民用目标,在战场监视、航空管

制和交通运输等领域发挥着重要作用.然而,由于

飞机类型、姿态、尺寸和复杂背景的不确定性,在遥

感图像中检测飞机目标一直是一个具有挑战性的研

究课题.

为了解决这个难题,前人不断提出了各种方法.

Li等[２]提出了将视觉显著性和对称性相结合的方

法,利用形状匹配进行飞机分类.Bo等[３]提出了一

种基于区域分割的飞机检测方法.Liu等[４]基于稀

疏编码提出了一种飞机特征表达的方法.上述方法

均采用人工设计特征结合分类器训练的传统固定模

式,存在着滑动窗口冗余、特征表征不足等局限性,
导致了飞机检测的准确率不高.近年来,深度学习

被广泛用于自动学习目标特征,这是因为卷积神经

网络(CNN)在图像目标分类和检测领域中的性能
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遥遥领先于传统方法.Chen等[５]将深度置信网络

(DBN)用于飞机检测,但也只是将DBN作为目标

分类器,其检测性能不高且时间成本过高.Wu
等[６]提出了一种二值化梯度(BING)结合CNN的

检测方法,但BING产生２０００~３０００个候选区域,
导致计算成本很高,严重影响了算法的速度.辛鹏

等[７]融合了CNN中的多层特征来进行飞机检测,
但存在易漏检相邻目标的缺陷.Li等[８]提出了一

种基于强化学习和CNN的飞机检测架构,但是与

前沿的算法相比,这种方法的检测时间过长.
由于飞机的姿态具有多方向性,学习旋转不变

性对于分类器是至关重要的.针对飞机的这种特

点,Zhang等[９]使用扩展直方图的梯度来获得具有

旋转不变性的特征;Wang等[１０]使用一个旋转不变

矩阵来获得旋转不变性;Liu等[４]提出了一种基于

稀疏编码的特征提取方法,虽然能在一定程度上提

取旋转不变性,但对其他目标的适用性不强.本文

利用数据增强的旋转、翻转技术来实现飞机姿态的

多方向性,正如CNN学习图像的其他特征一样,直
接学习这个特性.

由于大数据的出现和软硬件平台性能的不断提

升,在自然图像中,基于深度学习的目标检测技术的

性能也不断提升,并持续处于领先水平.然而,遥感

图像的数据采集相对困难且人工标注的数据集较

少,因此遥感图像中的目标检测技术水平一直滞后

于自然图像.而迁移学习技术[１１]的出现,为将深度

学习中的目标检测模型应用到遥感图像上提供了可

能.因此,本 文 以 更 快 的 区 域 卷 积 神 经 网 络[１２]

(FasterRＧCNN)为基本架构,针对飞机目标的特点

对网络模型进行改进和优化,提出了一种特征融合

结合软判决的飞机检测方法.

２　更快的区域卷积神经网络

FasterRＧCNN结构主要由两部分组成,分别为

区域建议网络[１２](RPN)和检测网络,这两个网络共

享卷积层,如图１所示.

图１ FasterRＧCNN的结构

Fig．１ ArchitectureofFasterRＧCNN

２．１　区域建议网络

RPN利用CNN来生成候选框,并与后续的检

测网络共享卷积层,这大大缩短了候选区域的生成

时间.共享卷积层输出的最后一层卷积特征图作为

RPN的输入,RPN的具体结构如图２所示.

图２ 区域建议网络的结构

Fig．２ StructureofRPN

RPN使用一个３×３的滑动窗口在输入的特征

图上进行卷积运算,将每个位置的计算结果映射到

一个低维向量.候选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

尺寸和长宽比.对于卷积特征图上的每个位置,考
虑３种尺寸和３种长宽比的anchors,以适应多尺度

的目标.将低维向量同时输入到分类层和回归层,
以进行分类和位置回归.

２．２　检测网络

检测网络主要由感兴趣区域[１３](ROI)池化层、
全连接层以及分类与回归层组成.对于来自同一幅

图像的候选区域,如果进行全部特征的提取,将导致

网络的计算成本很高.由于候选区域对应的特征图

与完整特征图存在固定的映射关系,可以先对整幅

图像进行特征提取,然后通过ROI池化层从完整特

征图上直接得到不同候选区域对应的特征矢量,实

０２１０００１Ｇ２
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现候选区域的特征共享.由于全连接层需要固定尺

寸的输入,因此ROI池化层采用最大池化,将特征

矢量固定为同一尺寸(５１２×７×７).

３　多层特征融合与软判决

３．１　多层特征融合

在选取的实验图像中,飞机目标的尺寸很小,大
致像 素 范 围 为３２pixel×３２pixel~６４pixel×
６４pixel.经过一系列的卷积层处理后,３２pixel×
３２pixel大小的飞机在最后一层卷积特征图上大概

只有２pixel×２pixel.这样的特征图是很粗糙的,
同时相邻区域可能会相互重叠,不利于飞机的检测.
高层特征包含丰富的语义信息,更利于目标分类;低

层特征空间分辨率较大,更利于目标定位.目标检

测可以理解为分类加定位,因此一个好的目标检测

系统应该同时利用低层和高层特征,尤其针对小目

标物体时.

Kong等[１４]从不同的卷积层提取了同一个位置

的特征矢量,其中较低层特征的激活响应明显高于较

高层,表明同一特征在不同层通常具有不同的响应尺

度.因此融合多层特征,不能简单直接地将多层特征

进行相加或合并.融合多层特征首先是利用ROI池

化层从不同卷积层(“conv３”、“conv４”和“conv５”)提取

候选区域对应的固定特征向量,然后依次进行L２范

数归一化以及各层特征连接、尺度变换和特征降维,
最后将融合后的特征输入到全连接层,如图３所示.

图３ 特征融合的结构

Fig．３ Structureoffeaturefusion

　　首先使用L２范数对每层卷积层输出的第d 个

通道的特征x＝(x１xd)进行归一化:

x′i＝
xi

‖x‖２
, (１)

‖x‖２＝ ∑
d

i＝１ xi
２( )

１/２, (２)

式中i表示特征的第i个通道.(１)式为归一化特

征,(２)式为L２范数的表达式.
将不同层的归一化特征x′＝(x′１x′d１)和y′＝

(y′１y′d２)按照

z＝(x′,y′)＝(x′１x′d１
,y′１y′d２

) (３)

进行融合连接,由于各层特征融合后的特征尺度很

小,不利于网络的训练[１５],因此有必要对特征进行

缩放处理:

z′i＝γzi, (４)
式中γ 为缩放参数,具体的数值为最后一层卷积特

征的L２范数值.
利用预训练模型VGG１６网络在遥感数据上进

行迁移学习,融合后的特征大小需与原网络保持一

致.使用１×１卷积核进行降维,使输入到全连接层

的特 征 大 小 为５１２×７×７.１×１卷 积 核 已 在

GoogLeNet、ResNet等网络中得到广泛应用,它不

仅能在保持特征尺度不变的前提下实现降维,而且

能利用后续非线性激活函数来增加网络的非线性特

性,最终实现跨通道的特征信息融合.

３．２　软判决的非极大值抑制

由于没有强制要求检测网络只产生唯一检测

框,因此会出现多个检测框包围同一目标的情况.
为了避免产生误检,利用非极大值抑制[１６](NMS)来
剔除多余的检测框,从而留下最优的检测框,如图４
所示.

NMS实现流程为:１)将集合A 中的检测框依

据分类得分从高到低排序.２)将得分最高的检测框

M 移到集合B,同时计算检测框 M 与其他检测框

的IoU(IntersectionＧoverＧUnion)值.若IoU 值大

于阈值T,则剔除得分较低的检测框,否则认为存

０２１０００１Ｇ３
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图４ 非极大值抑制

Fig．４ NonＧmaximumsuppression

在多个目标.３)从集合A 剩余的检测框中再选取

得分最高的,重复步骤２)直到集合A 中无检测框,
最后得到集合B 中的检测框即为输出.如果两个

目标的检测框重叠面积过大,可能会导致其中一个

目标的检测框被剔除,从而造成目标漏检,如图５所

示.虽然这在一定程度上能够缓解阈值T 的增大,
但大大增加了误检率.传统的NMS将邻近检测框

的得分强制归零,这是一种硬判决做法.信道译码

算法可以分为硬判决译码算法和软判决译码算法,
其中软判决的纠错能力远优于硬判决.因此,借鉴

软判决的思想对传统 NMS算法进行改进,提出了

一种软判决的NMS算法.

图５ 漏检结果

Fig．５ Resultsofomissiondetection

传统的NMS算法对邻近检测框的判决函数可

表示为

si＝
si,IoU(M,ai)＜T
０, IoU(M,ai)≥T{ . (５)

　　(５)式设置一个硬性阈值T 来判断邻近检测框

ai 的得分si 是保持原值或归零,IoU(M,ai)表示邻

近检测框ai 与检测框M 的IoU值.
引入软判决对判决函数式进行改进,改进后的

判决函数可表示为

si＝
si, IoU(M,ai)＜T
si[１－IoU(M,ai)],IoU(M,ai)≥T{ .(６)

　　当邻近检测框ai 与检测框M 的IoU小于阈值

T,检测框得分保持不变;当邻近检测框ai 与检测

框M 的IoU≥T 时,检测框得分呈线性衰减.(６)式

表明IoU(M,ai)越大(即重叠面积越大),检测框得

分衰减越严重;IoU(M,ai)很小(即重叠面积很小),
检测框得分不受影响.

(６)式减小了IoU(M,ai)大于阈值的检测框得

分而非完全归零剔除,尽管该检测框的分数降低,但
有效避免了漏检,同时设置检测框得分阈值为０．４５,
以剔除得分较小的检测框,避免造成多余的误检.
这里仅通过修改判决函数来实现对传统NMS的改

进,所提算法实现简单且不会增加额外的计算成本.

４　实验与结果分析

所提算法的实验环境为:处理器为i７Ｇ７７００,主
频为 ３．６ GHz,内 存 为 １６ G,显 卡 为 NVIDIA
GTX１０６０,操作系统为 Ubuntu１４．０４,网络框架为

Caffe.实验中采用检测率(DR)、虚警率(FAR)和
平均运行时间作为评价指标.

４．１　实验数据

所有的实验数据均来自 GoogleEarth中的机

场遥感影像,比如北京首都国际机场、美国波士顿国

际机场等共３００个机场,空间分辨率为１．１９m.选

取１５０个机场中的飞机图像作为训练和验证集,图
像大小范围为３７５pixel×３７５pixel~４００pixel×
４００pixel,共１５００张.将剩余１５０个机场中的飞机

图像作 为 测 试 集,图 像 大 小 范 围 为９００pixel×
８００pixel~１０００pixel×９００pixel,共１５０张.为了

避免出现过拟合和学习飞机的旋转不变性特征,在
此采用数据增强来扩充训练验证集图片的数量.将

１５００张图片随机旋转９０°、１８０°和２７０°,同时以０．５
的概率进行水平或垂直翻转,最终使得训练验证集

的图片数量为５０００张,其中训练集和验证集的图片

各２５００张.所有的图片标签均为手工标注,图６为

部分实验数据.

图６ 数据示例.(a)训练数据;(b)测试数据

Fig．６ Examplesofdata敭 a Trainingdata  b testdata

４．２　网络训练

虽然遥感图像相对于自然图像具有尺度多样、

０２１０００１Ｇ４
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多方向、目标小、背景复杂等特点,但其含有的边缘、
颜色等低级语义特征和抽象的高级语义特征等目标

特征是类似的.卷积神经网络同样可以从遥感图像

中学习和提取低级或高级语义特征.对于尺度多样

性、多方向性、背景复杂等特点,卷积神经网络可以

通过模型训练从实验数据中学习得到,就如同学习

边缘颜色等语义特征一样.深度学习模型的目标检

测需要大规模的数据训练,而目前的遥感数据样本

有限,且数据的标注也需要大量的人工成本,这就是

深度学习在遥感图像领域应用较少的主要原因,因
此从GoogleEarth搜集遥感图像并进行人工标注

数据.使用飞机遥感数据重新训练一个新的CNN
是低效的,甚至可能会导致过拟合.低层卷积层学

到的都是边缘纹理以及颜色等低级语义特征,飞机

遥感图像和普通自然图像上的这些特征是一致的,
如图７所示.因此,可以在大型自然图像数据库上

预先训练CNN,再利用迁移学习将网络学到的特征

迁移到新的飞机检测任务中,事实证明这个过程十

分高效.共享卷积层的权重用预先训练的网络

VGG１６进行初始化,其余层的权重用均值为０、标
准差为０．０１的高斯分布随机进行初始化.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RPN和检测网络共享卷积层,采
用交替优化策略[１２]来训练整个网络.

图７ 迁移学习

Fig．７ Transferlearning

４．３　结果分析

为了分析融合不同层的特征对实验结果的影

响,在其他条件不变的情况下,采用控制变量法进行

对比实验,结果如表１所示.
由表１可知,融合多层特征的DR均优于使用

单层特征(表１第１行),验证了融合多层特征的有

效 性.正如第３．１节所述,经过多层的卷积和池化

表１　特征融合的结果

Table１　Resultsoffeaturefusion

Layer２ Layer３ Layer４ Layer５ DR/％
√ ８６．２８

√ √ ９０．３０
√ √ √ ９１．９０

√ √ √ √ ９１．９０

后,在最后一层即第５层卷积特征图上飞机的特征

尺度很小,这样不利于飞机的定位.粗糙、高语义的

高层特征有利于目标的分类,而精细、高分辨率的低

层特征有利于目标的定位,因此融合多层特征能够

结合不同层的优势,从而提高针对飞机这样的小目

标的网络检测能力.逐渐增加融合的层数能不断提

高DR,但融合层数增加到第２层时,DR并没有继

续提高,这表明融合３,４,５层特征的DR最优,继续

融合其他层的特征无法提供额外的有用信息,即网

络性能的提升已经饱和.以下实验中若无特殊说

明,默认融合３,４,５层特征.为了更直观地说明特

征融合的重要性,给出不同方法的检测结果对比图,
如图８所示.图８(a)是使用第５层特征的检测结

果,图８(b)是融合３,４,５层特征的检测结果.可以

看出,融合多层特征可以使网络能够检测到更多的

较小目标,从而提高了检测率.

图８ 不同方法的网络检测结果.(a)第５层的结果;
(b)融合３,４,５层的结果

Fig．８Networkdetectionresultsbydifferentmethods敭

 a Resultsof５thlayer  b resultsafterfusion
　 of３ ４ ５layers

为了说明改进 NMS算法的有效性,在飞机测

试集上进行对比实验.采用软判决NMS算法得到

的DR为９１．９０％,所提算法得到的DR为９４．２５％.
采用软判决NMS算法测试集时DR提高了约２％.
这是因为传统的 NMS算法将与检测框 M 重叠面

积大于阈值的所有检测框全部剔除,可能会导致一

些相邻目标的漏检.而改进的NMS算法是使用一

个关于重叠面积的函数来减小相邻检测框的分类得

分,并不同于传统 NMS算法将邻近检测框的分类

０２１０００１Ｇ５
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得分归零,这样能有效地降低漏检率.图９呈现的

是NMS改进前后对不同飞机的检测结果,可以看

出NMS算法错误地将相邻检测框抑制掉,而所提

方法能够准确地检测到目标.

图９ NMS算法改进前后的飞机检测结果.(a)传统NMS算法;(b)改进NMS算法

Fig．９ AirplanedetectionresultsbeforeandafterimprovementofNMSalgorithm敭 a TraditionalNMS  b improvedNMS

４．４　方法对比

为了说明所提方法的优越性,选取已有的飞机

检测方法进行对比实验.在本文实验环境下使用网

上公开的代码进行仿真,记录每种方法在测试集上

的检测率、虚警率和平均运行时间,并进行比较,结
果如表２所示.文献[５]是基于深度置信网络的方

法,文献[６]是基于卷积神经网络的方法,FasterRＧ
CNN是既不融合多层特征也不改进 NMS算法的

原始方法.
表２　不同飞机检测方法的结果对比

Table２　Comparisonamongairplanedetectionresults

bydifferentmethods

Method DR/％ FAR/％
Averagerunning
time/s

Ref．[５] ７９．５４ ２２．５２ １７１．２５
Ref．[６] ８４．２５ １７．６６ ６．４１

FasterRＧCNN ８６．２８ ８．１５ ０．１５
Proposed ９４．２５ ５．５０ ０．１６

　　由表２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飞机检测方法.文

献[５]的方法依旧采用手工设计特征加分类器的方

式,只是用深度置信网络代替了以往的简单分类器

时,依旧存在手工特征表征能力不足和滑动窗口冗

余的问题.文献[６]的方法先利用BING技术产生

候选区域,再使用卷积神经网络对飞机进行检测.
然而,与RPN相比,BING产生的候选区域质量差

且时间成本较高.FasterRＧCNN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

达能力实现端到端的飞机检测,因此FasterRＧCNN
和所提方法的准确性和速度均优于前两种方法.正

如第４．３节所述,通过融合多层特征和软判决的

NMS算法进一步提升了FasterRＧCNN的飞机检

测性能,且改进方法的同时并没有造成过多的时间

成本.因此,所提方法的速度与FasterRＧCNN相

当,且检测率和虚警率要优于FasterRＧCNN.综上

所述,与以往的飞机检测方法相比,所提方法的性能

最优.

５　结　　论

以更快的区域卷积神经网络为基本框架,提出

了一种特征融合结合软判决的遥感图像飞机检测方

法.依次采用L２范数归一化、特征连接、尺度缩放

和特征降维来融合多层特征,引入软判决来改进传

统的非极大值抑制方法.实验结果表明,所提方法

能够提高小目标检测的性能,同时降低了网络在目标

高度重叠时的漏检率,最终得到检测率为９４．２５％、虚
警率为５．５％、平均运行时间为０．１６s的实验结果.
所提方法优于现有的其他飞机检测方法,对于飞机的

实时、精确检测具有较好的理论指导和实际意义.
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