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摘 要： 无人机在复杂战场环境下，因敌我双方无人机外形、颜色等特征较为相似，如何准确地对敌
方无人机识别是实现其自主导航及作战任务执行的关键。 由于受敌方无人机飞行速度、形状、尺寸、
姿态等的改变及气象环境因素的影响，无法准确地对其进行识别与分类。 针对这一问题，提出基于迁
移学习卷积稀疏自动编码器(Sparse Auto鄄Encoder，SAE)实现对航拍多帧图像中敌方目标对象的识别
与分类。 算法首先借助 SAE 对源领域数据集中大量无标记样本进行无监督学习，获取其局部特征；然
后，采用池化层卷积神经网络(CNN)算法提取目标图像全局特征；最后，送入 Softmax 回归模型实现目
标对象的识别与分类。 实验结果表明：与传统非迁移学习的 SAE 算法及基于底层视觉特征学习的识
别算法相比，该算法具有更高的准确性。
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Abstract: UAV in complex battlefield environment, because the two sides of the UAV shape, color and
other characteristics are more similar, how to identity enemy UAV accurately is the key to realize the
autonomous navigation and combat mission execution. However, due to changes in the speed, shape, size,
attitude of enemy UAV and the impact of meteorological and environmental factors, they can not be
accurately identified and classified. Aiming at this problem, a kind of sparse auto鄄encoder(SAE) based on
the transfer learning was proposed, and the target objects in the multi鄄frame aerial images were identified.
The algorithm firstly used SAE to study the unsupervised learning of a large number of unmarked
samples in the data concentration of source domain, and obtained its local characteristics. Then, the global
feature response of the aerial image in the target domain was extracted by the convolution neural network
(CNN) algorithm. Finally, the different categories of target objects were identified and classified by the
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Softmax regression model. The experimental results show that new algorithm proposed in this paper for
multiple target objects in aerial multi鄄frame images is better than more traditional non鄄transfer learning
SAE algorithm, and underlying visual feature recognition transfer learning algorithm, which has higher
recognition rate.
Key words: autonomous navigation of UAV; classification and identification of target objects;

sparse auto鄄encoder; convolutional neural network; transfer learning
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0 引 言

复杂战场环境下， 如何实现对敌方空中目标进

行有效及准确识别，是实现无人机定位、导航 、避障

及执行攻击任务的关键， 对敌方空中多目标对象的

识别能够保障我方无人机在复杂空天战场完成侦察

及作战任务。目前，基于视觉的目标对象识别与分类

技术已逐步成为国内外研究的焦点。 目标对象识别

的关键在于对目标对象特征的提取，目前，在目标识

别领域以统计学特征提取方法主要包括： 基于时域

的 HOG 方法、LBP 方法、GIST 方法、 彩色直方图方

法以及基于频域的 FFT、小波变换、Gabor 变换、哈达

玛变换以及 K-L(PCA)变换等特征提取方法。 这些

特征提取的方法主要依靠人工经验以及先验知识来

获取目标图像中的灰度、 颜色、 纹理等底层视觉特

征， 该类方法很难获取有效表达的目标图像本质特

征信息 [1]，对目标图像的识别 [2]和分类精度不高。

近年来， 面向海量无标记数据的无监督特征学

习技术已经成为世界各国专家学者研究的热点 ，其

通过模拟人眼 [3]对图像进行扫描感知 ，进而获取数

据内部最本质的特征信息， 通过对原始信号进行逐

层特征变换， 可将样本从原空间的特征表示变换到

新的特征空间 ，自动地学习目标图像 [4]深层次化的

特征表示， 从而更有利于目标对象的识别和分类 。

卷积稀疏自动编码器 (Sparse Auto鄄Encoder，SAE)方
法 [5-7]能够对大量无标记的样本数据进行自我复原

训练， 并将特征提取技术推广到很多有标记且样本

数有限的应用领域，该模型不需事先定义特征，并且

能够自动学习隐含在数据中的关系， 从而使特征学

习更具表达力。

针对复杂的无人机作战环境下， 由于航拍到的

敌方无人机样本数量极少， 无法为无监督特征学习

提供所需要的大量训练样本，因此，文中提出一种基

于迁移学习的卷积稀疏自动编码器算法对我方无人

机飞行途中航拍到的多帧敌方无人机图像进行识

别。 算法具体设计如下：首先，对源领域中大量无标

记图像进行图像子块的随机采样，利用 SAE 学习各
局部特征 [8]；然后 ，采用池化层卷积神经网络 ，将

SAE 学习到的局部特征向量在三类航拍敌方无人机
图像上进行卷积 ，得到其全局特征响应；最后 ，将全

局特征响应送入 softmax 回归模型进行分类。实验验

证了文中提出迁移学习 SAE 算法 [9]能够对三类航拍

多帧敌方无人机图像进行有效、准确地识别和分类[10]。

1 算法设计流程

文中提出算法主要包含 4 个部分： 采样和预处

理模块、源领域特征学习模块、目标领域全局特征提

取模块以及目标识别分类模块等。 算法整体框架如

图 1 所示。

图 1 算法设计框架

Fig.1 Algorithm design frame

如图 1 所示， 采样和预处理模块从源领域无标

记数据集 STL-10[11]中随机采集多个图像子块，并对

采集的图像子块进行白化处理， 从而加强各图像块

的边缘特性； 无监督特征学习模块采用反向传播方

法对 SAE 神经网络 [12]进行训练，在隐藏层中加入稀

疏性约束学习源领域各图像子块的局部特征； 基于

池 化 层 的 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural
Network，CNN) 技术对目标领域的全局特征进行提
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取， 从而获取目标领域航拍图像各不同位置的全局

特征响应， 通过池化操作得到具有旋转及缩放不变

性的图像特征； 目标识别与分类模块将目标领域图

像学习到的全局特征向量送入 softmax 回归模型，从

而实现对目标对象的识别与分类。

2 算法设计

2.1 图像局部特征提取

2.1.1 自动编码器
自动编码器是无监督学习算法中的一种 [13-14]，

其根据目标输入与输出值相等 ，即 y (i)=x (i)来进行数

据的自我复原训练。 传统自动编码器主要包括输入

层、隐藏层和输出层。 其模型如图 2 所示。

图 2 稀疏编码器模型图

Fig.2 Model diagram of automatic encoder

如图 2 所示，给定无标记数据集{x (i)}
m

i=1后，对输

入层中的训练数据 x (i)进行编码，得到隐藏层特征表

达公式(1)：
y(i)=f兹(x(i))=s(Wxi+b) (1)

式中：兹=(W，b)，W 为输入层权值矩阵，b 为输入层偏
置向量；s(x)为激活函数，选用 sigmoid 激活函数，并

且令 s(x)=1/(1+e-x)；然后，对隐藏层特征表达进行解

码操作映射到输出层 z，由此可得重构向量 zi，如公
式(2)所示：

zi=g兹′(y(i))=s(W′y(i)+b′) (2)
式中 ：b′为隐层的偏置向量 ；兹′=(W′，b′)，W′为隐层
到输出层的权值矩阵， 并取 W′=WT； 将参数合并为

兹={兹，兹′}={W，b，b′}；最后 ，通过训练调节 兹 值 ，使

输入与输出的重构误差代价函数为最小值， 传统自

动编码器采用代价函数 MSE 如公式(3)所示：

jcost(兹)=jMSE(兹)= 1
m

m

i=1
移

n

j=1
移 1

2 ||z
( i)

j -x
( i)

j ||| #2 (3)

式中：n 为样本维数。

2.1.2 SAE
SAE 由 Bengio 在 2007 年提出 ， 其通过对自动

编码器隐层单元的响应添加约束条件， 使得隐藏层

单元的大多神经元处于“抑制状态”，而只有较少量

的神经元处于“兴奋状态”。 从而提高了算法对数据

特征学习的能力 ， 文中采用一种零相位成分分析

(Zero鄄phase Component Analysis，ZCA)方法 ，对 SAE
学习到的源领域图像子块进行白化处理， 从而强化

图像子块的边缘信息。 假设源领域采集到的第 i 个
图像块的尺寸为 n×n， 按照 R、G、B 分量对其排序，

可得到 m=n×n×3 维的向量 x(i)，白化处理后可得输
入向量 x′(i)=Wwhitex (i)，Wwhite 表示 m×m 维白化变换系
数矩阵。 则 SAE 的第 i 维隐层响应向量为 [14]：

a(i)=滓(Wx(i)+b1)=滓(WSAEWwhitex(i)+b1) (4)
式中：WSAE 为连接 SAE 隐藏层和白化处理后各个图
像块的输入权重；b1代表输入偏置；滓(·)为激活函数。

而 W=WSAEWwhite 是白化处理后的整体权重系数，代表

隐藏层与原始数据间的映射关系。经白化处理后，输

入数据将超出 [0，1]的范围 ，因此 ，在数据重建时不

再需要激活函数 滓(·)对 SAE 的输出进行映射：

x赞 (i)=W
T

SAE a(i)+b2 (5)

式中 ：x赞 (i)是第 i 个复原样本 ；W
T

SAE是输出权重 ；b2 是

输出偏置。 SAE 神经网络通过反向传播训练寻找最
小代价函数。 为防止过拟合和保持隐层响应的稀疏

性， 需要对代价函数加入权重衰减项和稀疏性惩罚

项，整体代价函数为：

JSAE(WSAE，b2)= 1
N

N

i=1
移 1

2 ||x赞 (i)-Wwhitex(i)||2+姿||WSAE||2+

茁
S

j=1
移 籽log 籽

籽赞 j
+(1-籽)log 1-籽

1-籽赞 j
| j (6)

式中 ：N 是无标记训练样本数 ；λ 是权重衰减系数 ；

茁是稀疏惩罚权重 ；s 是隐层单元数 ；籽 是目标稀疏

值； 籽赞 j 是所有训练样本在第 j 个隐层单元上的平均
响应。

对 SAE 进行训练后得到的输入权重 WSAE 是对

应图像子块不同位置的权重系数， 根据该权重系数

在某图像块上得到的隐层响应就是该图像块的特

征。 假设从源领域学习包含白化处理的整体权重为

WS，输入偏置为 b1S，目标领域下某图像块 xT，对该图
像块的特征响应如公式(7)所示：
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aT=滓(WSxT+b1S) (7)
2.2 基于 CNN 目标图像全局特征提取与分类

为了得到敌方三种不同类型无人机多帧图像中

的全局特征，首先，将利用 SAE 算法从源领域数据库
中学习到的 n×n 维图像子块局部特征在每帧航拍敌
方无人机图像上进行卷积操作，进而得到每帧航拍敌

方无人机图像的特征响应；然后，将这些特征响应组

合为各帧图像的全局特征， 并用于后续的分类训练。

全局特征提取与分类的整体结构框图如图 3 所示。

图 3 目标图像全局特征提取和分类结构框图

Fig.3 Global feature extraction and classification structure diagram

of target image

2.2.1 全局特征提取
如图 3 所示，假设 SAE 在 n×n 维图像子块中学

习到 K 个局部特征 (K 为 SAE 中隐层单元数 )，将这
些局部特征在尺寸为 l×l 的每帧航拍无人机图像
上进行步长为 1 的逐像素点卷积 [15]，得到 K 个(l-n+
1)×(l-n+1)维全局特征图案。

文中利用 SAE，在 RGB 色彩空间上进行局部特
征值提取，为了提高运算效率，文中在对每帧图像卷

积提取全局特征之前，通过 SAE 学习到每个局部特
征权重，并按照 3 个色彩通道分别进行拆分 ；然后 ，

将其与 l×l 维各帧航拍敌方无人机图像的 R、G、B
分量分贝进行逐点卷积，从而得到 3 个 (l-n+1)×(l-
n+1)维全局特征向量；最后，分别对 3 个分量上的全
局特征向量求和， 以得到每帧航拍敌方无人机图像

的最终全局特征向量。

a=f(WW
RGB

ZW x′+b) (8)

式中 ：W 和 b 分别代表 SAE 学习到的局部特征系
数；x′代表训练图像样本中每个待卷积子区域的值；

W
RGB

ZW 代表白化预处理阶段中的 ZCA 白化系数。

2.2.2 池化层
CNN[15]中的池化 (pooling)层是对前一层不同位

置的特征进行聚合，例如：将前一层特征图案中的某

个区域的平均值 (或最大值) 作为该区域统计表示。

该操作可降低维度过拟合，并且使聚合特征在空间上

具有缩放及旋转不变。如图 3 所示，(l-n+1)×(l-n+1)
维全局特征图案经过池化操作将变为 p×p 维， 得到

p×p×k 维特征。

目前， 最常用的池化方法是对池化区域取均值

或者最大值作为聚合进行结果的统计。 参考文献[5]
得出结论：在白化预处理情况下，卷积自动编码器更

适宜采用平均池化方法。 因此，文中采取该原则，选

择平均池化方式 。 在最后输出分类层采用 Softmax
回归模型对三类航拍多帧敌方无人机进行训练 ，从

而得出网络最后一层的全连接参数。

3 实验验证

分别采用文中提出的分类算法 、 非迁移学习

SAE 分类算法以及基于底层视觉特征描述子的分类
算法对三类航拍敌方无人机图像进行识别并分类 。

为保证实验结果的一般性， 每种算法均采用 5 次实
验取平均值得出，借助识别准确性 (accuracy)指标对
算法进行性能比较验证。 实验中的部分目标样本集

为我方无人机在飞行过程中， 机载传感器在同一时

刻不同焦距拍摄的 300 帧三类不同姿态、不同形状、

不同飞行速度的 RGB 敌方无人机图像，每帧图像的

整体几何尺寸为 64×64，其中包括场景和目标，需要

识别的三类无人机目标图像在整幅图像中占据的比

例很小，部分样本如图 4 所示。

图 4 三类敌方无人机图像

Fig.4 Three kinds of UAV images
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迁移学习所使用的源数据集为 STL-10，该数据
集来源于世界最大的图像识别数据库 ImageNet，其
是专门面向无监督学习算法研究的数据库。 该数据

集中的标记数据包含了 10 类 100 000 张 96×96 大小
的 RGB 彩色图片，内容分布广泛。 该数据库中的部

分图片如图 5 所示。

图 5 STL-10 数据集上部分图像

Fig.5 Part of the image on the STL-10 data set

3.1 文中算法与非迁移学习 SAE 分类算法比较
非迁移学习 SAE 分类算法直接对航拍 300 帧

不同类型的敌方无人机进行随机采样 10 000 个 8×8
图像块进行局部特征学习； 文中基于迁移学习 SAE
算法首先对 STL-10 数据库采集与非迁移学习相同
数量的图像块进行局部特征学习， 文中提出算法的

实验流程如图 6 所示。

图 6 文中算法实验流程图

Fig.6 Experimental flow chart of the algorithm

白化预处理阶段的正则化常数设置为 0.1，SAE
隐藏层单元数 s=400(即：对应的 400 个自学习特征 )，
权重衰减系数 λ=3e-3，稀疏惩罚权重 β=5，目标稀
疏值=0.035；全局特征提取时，卷积网络的池化区域

尺寸设置为 19×19；无人机分类时 ，设置 softmax 回
归模型迭代次数依次为 10、30、50、70 和 100，来测试
文中算法的稳定性。最后，分别选取三类敌方无人机

中的 60 幅图片作为测试集进行分类实验，在不同迭

代条件下进行 5 次交叉验证， 以 accuracy 指标评价
迁移学习和非迁移学习算法的分类性能。 传统非迁

移学习 SAE 算法对三类敌方无人机学习到的局部
特征如图 7 所示。

图 7 SAE 在三类航拍敌方无人机所学的局部特征

Fig.7 Local features of three types of aerial enemy UAV learned

by SAE

文中提出的迁移学习 SAE 算法首先在 STL-10
数据集上进行局部特征学习， 学习到的局部特征向

量可视化表示分别如图 8 所示。

图 8 SAE 在 STL-10 上所学的局部特征

Fig.8 Local feature on STL-10 data set learned by SAE

图 8 中， 从 STL-10 数据库上学习到的局部特
征边缘较为清晰； 图 7 所示在三类敌方无人机数据
集上学习到的局部特征权重比较模糊， 且每个局部

特征向量的边缘性能较弱。

由于局部特征向量边缘性能强弱反应了局部特
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征之间的相似性 ，相似性越大 ，则表明利用 SAE 进
行局部特征提取的效果越好。

不同迭代次数下，文中提出的迁移 SAE 分类算
法与非迁移学习 SAE 分类算法的 Accuracy 指标实
验结果如表 1 所示。

表 1 文中提出的迁移 SAE 分类算法与非迁移

学习算法的分类 Accuracy 结果

Tab.1 Classification Accuracy based on the

proposed transfer SAE algorithm in

this paper and non鄄 transfer

learning algorithm

从表 1 可以看出：相同参数下，随着迭代次数的

增加，非迁移学习 SAE 分类算法与文中提出的迁移
学习 SAE 分类算法的整体性能趋于稳定。 但是，从

分类结果的 Accuracy 指标上可以看出： 基于迁移学

习的分类算法比非迁移学习的分类算法效果要好 。

这是因为有标记的三类敌方无人机样本数目只有

300 个，在利用 SAE 对其进行局部特征提取后，各局

部特征向量间的相似度很小，容易出现过拟合现象。

因此， 利用相似性小的局部特征向量卷积到每帧目

标样本图像上得到的目标样本图像的全局特征向量

并不能很好地表示出三类敌方无人机全部特征 ，造

成识别效果不佳。 实验结果进一步验证了在缺乏有

标记的小样本下，利用迁移学习 SAE 算法能够取得
比非迁移学习更好的识别和分类效果。

3.2 文中算法与底层视觉特征描述子分类算法比较
选取 RGB 色彩直方图、GIST(Generalized Search

Trees) 描述子以及适用于纹理检测的 LBP (Local
Binary Pattern)描述子分别作为分类特征 ，对 300 帧
三类敌方无人机图像进行全局特征值提取 ， 送入

softmax 回归模型对其进行分类。 不同迭代次数下本

文提出的迁移学习 SAE 分类算法与基于底层视觉
特征描述子分类算法在 Accuracy 指标的实验结果如

表 2 所示。

如表 2 所示，不同迭代次数下，文中提出的基于

迁移学习 SAE 算法的分类 Accuracy 指标能够得比
传统基于 RGB 色彩直方图 、GIST 描述子分类算法
以及纹理检测的 LBP 描述子分类算法更好的分类
性能。 实验结果进一步验证了文中基于迁移学习的

SAE 算法能够较好地模拟人眼对图像进行扫描感知
来获取目标图像的高层视觉特征， 比传统人工经验

和先验知识来获取目标图像中的灰度、颜色、纹理等

底层视觉特征的方法具有更好的图像表达， 对目标

图像的识别及分类效果较好。

表 2 文中提出 SAE 分类算法与底层视觉特征描述

子分类 Accuracy 结果

Tab.2 Classification Accuracy based on the

proposed SAE algorithm in this paper

and underlying visual feature descriptor

4 结 论

为了提高复杂战场环境下对敌方无人机识别与

分类准确性困难的问题， 文中提出一种基于迁移学

习的 SAE 目标图像识别与分类算法，通过从源领域

大量无标记图像中学习局部特征，结合 CNN 将其应
用于三类多帧敌方无人机图像的识别与分类中。 算

法首先利用 SAE 对源领域数据集中的大量无标记
样本进行无监督学习，学习其局部特征；然后 ，采用

池化层的 CNN 提取目标领域有标记图像的全局特
征响应 ；最后 ，送入 softmax 回归模型 [16]中对其进行

分类。 实验结果表明： 文中提出的基于迁移学习的

SAE 算法能够应用于小样本多帧敌方无人机图像 ，

较传统 SAE 算计及基于底层特征描述子分类算法
取得更好的识别与分类效果。

Iterations 10

Transfer
learning
algorithm

90.01%

Non鄄transfer
learning
algorithm

86.32%

30

88.11%

82.42%

50 70 100

91.12% 91.31% 91.54%

87.43% 88.54% 88.78%

Iterations 10

Proposed
algorithm in
this paper

90.01%

30

88.11%

50 70 100

91.12% 91.31% 91.54%

RGB histogram 74.32% 75.66% 76.43% 76.89% 75.79%

GIST descriptor 80.12% 79.87% 81.32% 79.68% 80.78%

LBP descriptor 76.64% 77.65% 78.34% 78.85% 79.66%
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