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摘   要：针对遥感图像飞机目标检测因目标尺度不一存在漏警、虚警等问题，该文基于遥感图像中飞机目标形状

特征和灰度变化特点提出了一种多尺度圆周频率滤波(MSCFF)与卷积神经网络(CNN)相结合的MSCFF+CNN飞

机目标自动检测算法。该算法首先采用多尺度圆周频率滤波器滤除遥感图像复杂背景，实现不同尺度飞机目标候

选区域提取；然后，通过构建卷积神经网络(CNN)模型实现候选区域有效分类，最终精确确定飞机目标位置。最

后，基于获取的真实遥感图像进行目标检测算法实验验证，经统计该算法的飞机目标检测率为94.38%，虚警率为

3.76%，实验结果充分验证了该文算法的有效性，该算法可为机场监管、军事侦察等应用提供重要的技术支持。
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Abstract: In view of the problems of missed alarm and false alarm caused by the different scales of aircrafts in

aircraft target detection tasks for remote sensing images, a Multi-Scale Cirale Frequency Filter (MSCFF) and

Convolutional Neural Network (CNN) aircraft target automatic detection algorithm is proposed based on the

shape characteristics and gray-scale changes of aircraft targets. Firstly, the multi-scale circle frequency filter is

used to filter out the complex background of remote sensing images to extract the candidate region of aircraft

targets on different scales. Then, the Convolutional Neural Network (CNN) model is constructed to realize the

effective classification of candidate regions, and finally the aircraft target position is accurately determined. The

target detection algorithm is experimentally verified based on the obtained real remote sensing images. It shows

that the aircraft target detection rate and the false alarm rate are 94.38% and 3.76% respectively. The

experimental results fully verify the effectiveness of the proposed algorithm, which can provide important

technical support for airport supervision, military reconnaissance and other applications.
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Convolutional Neural Network (CNN)

 

1    引言

基于光学遥感图像的目标检测与识别是遥感数

据分析领域的重要研究方向。在众多观测目标中，

飞机不仅在民用领域是重要的交通载体，在军用领

域更是关键的打击力量。因此，基于遥感图像的飞

机目标识别技术在民用领域和军事领域均具有重要

的意义。但由于遥感观测平台位置的特殊性，遥感

图像往往包含大量的复杂地物背景且飞机目标类

型、尺寸、姿态往往具有不确定性，基于遥感图像

的飞机目标检测仍面临许多问题和挑战。

为了解决遥感图像飞机目标检测这一难题，相

关研究学者提出了各种方法并取得了一定的成果。

与一般的目标检测方法相同，根据目标检测步骤不

同可将遥感图像飞机目标检测方法分为两阶段飞机
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目标检测和一阶段飞机目标检测两类。其中，两阶

段飞机目标检测方法首先基于飞机特征从遥感图像

中提取出候选区域，然后进一步精细判别候选区域

是否存在待检目标。An等人[1]利用圆周频率滤波

(Circle Frequency Filter, CFF)算法实现飞机候选

区域提取，最后将候选区域方向梯度直方图(Histo-
gram Of Gradient, HOG)输入至AdaBoost分类器

实现飞机目标检测，此方法没有考虑飞机目标尺度

变化问题，因此对于多尺度飞机目标检测效果较

差。Liu等人[2]基于CFF提取的候选区域，将径向

梯度变换和稀疏编码相结合提出了一种新的飞机旋

转不变特征，并利用线性支持向量机(Support
Vector Machine, SVM)实现候选框筛选。Wu等人[3]

利用二值化梯度特征(BInarized Normed Gradi-
ents, BING)实现潜在候选区域提取，然后构建卷

积神经网络模型(Convolutional Neural Networks,
CNN)实现背景和目标分类，但该方法没有充分利

用飞机特征，因此在复杂场景下会生成大量候选区

域。Yu等人[4]利用深度玻尔兹曼机(Deep Boltzmann
Machine, DBM)提取图像高阶特征，并基于霍夫森

林模型进行投票，最终实现飞机目标检测。Luo等
人[5]通过训练对飞机具有较强响应的SVM实现目标

候选区域提取，并针对不同飞机指向训练32个SVM
实现飞机目标检测，此方法使用的分类器过多使得

目标检测速度有所下降。Li等人[6]通过区域合并算

法和直线提取算法提取飞机候选目标，再利用SVM
实现候选目标分类。Diao等人[7]基于视觉显著性算

法实现飞机目标候选区域提取，然后利用深度置信

网络分类器(Deep Belief Networks, DBN)实现飞机

目标精确检测。文献[8,9]利用特征金字塔对传统

Faster-RCNN网络框架进行改进，但改进后的网络

对于小目标飞机检测效果仍待改进。一阶段飞机目

标检测则将飞机检测问题视为飞机位置回归问题，

利用经典目标检测网络如YOLO(You Only Look
Once)[10,11], SSD(Single Shot multibox Detector)[12–16]

等实现飞机目标的直接检测与定位，但目前对于小

飞机目标检测仍是亟需解决的问题。

针对遥感图像飞机目标检测因飞机目标尺度不

一而产生虚警、漏警等问题，为解决目前主流算法

虚警率较高的问题，同时确保目标检测率在较高的

水平，本文基于遥感图像飞机目标形状特征和变化

特点，通过分析遥感图像中飞机目标特征，构建了

一种具有尺度不变性和旋转不变性的多尺度圆周频

率滤波模型，并基于圆周滤波响应幅值实现飞机目

标候选区域快速提取。在此基础上，通过构建卷积

神经网络分类器并对其进行训练从而实现候选区域

有效分类，最终精确确定飞机目标位置。 

2    算法原理
 

2.1  基于多尺度圆周频率滤波的目标候选区域提取

圆周频率滤波器(CFF)最早应用于人脸检测，

受该方法的启发，本文依据飞机固有特征设计了一

种适用于遥感图像飞机目标检测的圆周频率滤波

器，并基于多尺度圆周频率滤波器(Multi-Scale

Circle Frequency Filter, MSCFF)实现不同尺度飞

机目标候选区域提取。 

2.1.1  飞机几何特征分析

自莱特兄弟发明飞机以来，虽然飞机结构形式

不断地改进，飞机类型不断地增多，但飞机仍具有

固定的几何形状特征。从外部结构来看，飞机主要

由主机身和两侧机翼组成，若在遥感图像中以飞机

中心为原点选取合适半径的圆周，则该圆周将被飞

机主机身、尾翼和两侧机翼划分为“机身-背景-

机翼-背景-尾翼-背景-机翼-背景”8个部分，由于

飞机目标相对于背景往往具有较高的灰度值，因此

圆周像素灰度将呈现“亮-暗-亮-暗-亮-暗-亮-暗”

变化规律。如图1所示，图1(a)为遥感图像包含飞

机目标的区域，图1(b)展示了以飞机中心为圆心采

样圆周像素灰度变化趋势图，图1(c)为随机选取的

遥感图像复杂背景区域，图1(d)展示了以图像中心

为圆心采样圆周像素灰度变化趋势图。从图1(b)和

图1(d)中可以看出，以飞机中心为圆心的圆周采样

点灰度变化呈4峰4谷变化趋势，类似于4个周期的

正弦/余弦函数；而由于复杂背景的杂乱性及图像

灰度变化的无规律性，以复杂背景为中心的圆周采

样点灰度往往无明显变化规律。本文将充分利用飞

机目标这一几何及灰度分布特性，构建多尺度圆周

频率滤波器数学模型，从而实现遥感图像飞机目标

候选区域提取。 

2.1.2  多尺度圆周频率滤波器

(i, j) r

gki,j,r k ∈ [0, N − 1]

f (i, j, r) ϕ (i, j, r)

设以像素点 为中心，设 为半径的圆周上

采样像素点灰度序列为 ，其中 ,

N为圆周采样点个数。根据式(1)对圆周上采样像素

点灰度值做1维离散傅里叶变换，得到傅里叶变换

幅值响应 和相位响应

F (i, j, r) =

N−1∑
n=0

gni,j,re
−j2πcn/N , c = 0, 1, ··· (1)

f (i, j, r) =

(
N−1∑
k=0

gki,j,r cos
cπk
N

)2

+

(
N−1∑
k=0

gki,j,r sin
cπk
N

)2

(2)
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ϕ (i, j, r) = arctan


N−1∑
k=0

gki,j,r sin
cπk
N

N−1∑
k=0

gki,j,r cos
cπk
N

 (3)

式(2)和式(3)中c为用于控制求解1维离散傅里

叶变换时正弦函数与余弦函数的周期数。由于以飞

机中心为圆心的圆周采样像素点序列灰度值变换呈

4峰4谷的变化趋势，类似于4个周期的正弦/余弦函

数，而其余干扰背景区域圆周灰度变化不具备此特

点，因此若式(2)和式(3)中取c=8，此时以飞机中

心为圆心的圆周采样像素点序列灰度傅里叶变换后

的幅值响应最大，而以背景为中心的圆周像素灰度

由于不具备该变化趋势，故其傅里叶变换后幅值响

应较小，根据这一原理即可快速滤除复杂背景区

域，初步定位遥感图像飞机目标位置。

gki,j,r由傅里叶变换性质可知，当圆周像素点序列

采样起始位置发生变化时，相当于采样序列发生了

相移，因此圆周频率滤波幅值响应基本不受影响，

因此对于不同姿态的飞机目标，该滤波器都能够获

取较大的幅度响应值，即圆周频率滤波器具有旋转

不变特性。但由于遥感图像飞机目标尺度具有不确

定性，同一遥感图像下往往会出现飞机目标尺度相

差较大的情况，此时单一采样半径下的圆周频率滤

波器往往对某一特定尺度范围内飞机目标具有较强

响应值，而对其余尺度飞机目标响应值较低，从而

导致遥感图像飞机目标检测出现大量漏警现象。为

解决这一问题，本文采用多尺度圆周频率滤波器实

现不同尺度飞机目标的有效检测，通过对同一遥感

图像在不同采样半径下计算各像素圆周频率滤波响

应值，并取不同采样半径下的滤波响应结果最大值

作为该位置的最终响应结果。多尺度圆周频率滤波

器的数学表达式可以表示为

f (i, j) = max (f (i, j, rl)) (4)

rl l ∈ [0, L− 1] f (i, j, ri)

f (i, j) (i, j)

式中， 为圆周采样半径， ; 
为像素点采样圆周半径下的圆周频率滤波振幅响

应； 为像素点 多尺度圆周频率滤波响应。

图2展示了同一遥感图像在单尺度圆周频率滤

波器与多尺度圆周频率滤波器下的滤波响应结果，

图2(a)为原始遥感图像，图2(b)为采样周长为12像
素的传统圆周频率滤波结果，图2(c)为本文采用的

多尺度圆周频率滤波结果，可以看出传统圆周频率

滤波对于小飞机目标的滤波响应值较小，易与背景

混淆从而导致漏警，而多尺度圆周频率滤波对于不

同尺度的飞机目标均有较强的响应。 

2.1.3  基于滤波响应的飞机目标候选区域定位

根据多尺度圆周频率滤波原理，遥感图像飞机

目标区域对多尺度圆周频率滤波器响应值较高，而

复杂背景区域和目标干扰区域对多尺度圆周频率滤

波器响应较低，因此可以基于滤波响应图像实现飞

机目标区域的快速定位，基于滤波响应的飞机目标

候选区域定位算法总体方案如图3所示。

 

 
图 1 采样圆周像素灰度变化
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利用多尺度圆周频率滤波实现遥感图像飞机目

标候选区域提取的算法流程如下：

[0, 255]

(1) 多尺度圆周频率滤波：对原始遥感图像采

用多尺度圆周频率滤波，将滤波响应归一化至

从而得到滤波响应图像。

(2) 图像二值化：设置合理阈值th对滤波响应

图像二值化，低于阈值像素均视为背景，灰度值设

置为0，高于阈值像素作为飞机区域候选点。

(3) 形态学处理：对二值化图像先后进行闭运

算和开运算，闭运算用于填补飞机中心区域漏洞，

开运算用于分离飞机目标和背景。

(4) 连通区域标记：对形态学处理后的二值化

图像进行连通区域标记，获取各连通区域外接矩

形，这些矩形即为遥感图像对多尺度圆周频率滤波

响应较强区域。

(5) 候选区域筛选：基于连通区域标记结果，

考虑到飞机目标实际尺度和形状，滤除像素面积<200

像素或连通区域等效离心率>0.95的连通区域，最

终获得遥感图像飞机候选区域。

图4与图5分别展示了基于传统圆周频率滤波响

应图像和基于多尺度圆周频率滤波响应图像的飞机

目标候选区域提取算法仿真结果，可以看出，由于

遥感图像中包含的飞机目标尺寸差异较大，基于传

统的圆周频率滤波响应的飞机候选区域提取算法均

有不同程度的漏警现象，而基于多尺度的圆周频率

滤波响应图像的飞机候选区域虽然略有增加，但都

没有发生由于飞机尺寸变化导致的漏警现象，因

此，对于同一遥感图像包含的飞机目标尺寸悬殊的

情况，本文提出的算法相对于传统方法，在运算量

略有增加的情况下，其检测效果具有显著提升。从

图5(b)可以看出遥感图像中飞机目标区域均具有较

高响应值，但从图5(c)连通区域标记结果可以看出

原始连通区域数目较多，且包含了大量的面积较小

的“噪声”及等效离心率较高区域，本文滤除像素

面积<200像素及连通区域等效离心率>0.95的连通

区域，图5(d)展示了滤除后的候选区域结果，将候

选区域位置映射至原图可以看出，本文算法能够获

得较少的飞机目标候选区域，且该算法对不同尺寸

飞机目标具有较强的鲁棒性。为了验证多尺度圆周频

率滤波算法的有效性和普适性，选取500幅Google
Earth公开机场遥感图像开展实验分析，统计基于

 

 
图 2 圆周频率滤波响应图像

 

 
图 3 飞机候选区域定位总体方案

 

 
图 4 基于传统圆周频率滤波响应的飞机候选区域定位结果
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传统圆周频率滤波的飞机目标候选区域定位算法与

基于多尺度圆周频率滤波的飞机目标候选区域定位

算法提取飞机目标的召回率，其中基于传统圆周频

率滤波的飞机目标候选区域定位算法召回率为90.32%，
基于多尺度圆周频率滤波的飞机目标候选区域定位

算法召回率为94.52%。实验结果表明，基于多尺度

圆周频率滤波的飞机目标候选区域定位算法能够提

取更多飞机目标，为进一步降低算法漏警率提供保障。 

2.2  基于卷积神经网络的飞机目标精确分类

近年来，随着人工智能技术的快速发展，深度

学习技术在图像分类、图像分割等领域[17,18]取得了

令人瞩目的成果。本文在利用多尺度圆周频率滤波

完成候选区域选择后，进一步通过搭建卷积神经网

络模型，实现飞机候选区域精确分类，最终实现遥

感图像飞机目标检测。 

2.2.1  卷积神经网络结构

本文通过构建卷积神经网络模型实现候选区域

二元分类(飞机/背景)，卷积神经网络模型结构如

图6所示。

该网络结构共包含5个卷积层、2个池化层和

1个全连接层，其中卷积核尺寸均为3×3，卷积步

长均为1，通道数分别为8, 16, 16, 32, 32。池化层

均采用最大池化，池化区域均为2×2，步长均为

2。为了进一步优化模型结构，提高网络泛化能

力，解决网络训练过拟合问题，本文在该结构中还

增加了批量归一化层(Batch Normalization, BN)和
Dropout层，其中BN层分别位于Conv1, Conv2_2,
Conv3_2卷积层和相应激活层之间，形成卷积-
BN-激活函数结构。由于卷积层参数较少，因此

Dropout层仅位于全连接层FC4。 

2.2.2  卷积神经网络数据集与训练

本文从Google Earth中共截取了28500张图片

作为卷积神经网络的训练数据和测试数据。该数据

集共包含3500张正样本数据和25000张负样本数据，

训练数据与测试数据比值为9:1。为了保证数据集

具有代表性，负样本数据由遥感图像背景区域随机

截取得到，截取边长为18～256 pixel不等，截取图

片长宽比1/3～3不等。获取目标区域后，正负样本

切片像素均调整至40 pixel×40 pixel，部分数据集

展示如图7所示。

本文基于获取的正负样本数据集训练卷积神经

网络分类器，网络权重参数随机初始化，全连接层

 

 
图 5 基于多尺度圆周频率滤波响应的飞机候选区域定位结果

 

 
图 6 卷积神经网络结构和参数
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神经元保留概率设为0.75, BN层decay设为0.99,
batch size设置为512, learning rate设为0.05，迭代

次数1000次。最终，训练集分类精度为97.8%，测

试集分类精度为98.4%。 

3    实验与分析
 

3.1  实验结果及分析

为验证本文提出的算法的有效性和普适性，随

机选取了500幅Google Earth公开机场遥感图像开

展实验分析，设置多尺度圆周采样半径分别为16,
8, 4，各圆周采样点个数为48，最终得到的部分检

测结果如图8所示。其中图8(a)—图8(c)中飞机目标

尺寸不同，但本文算法均正确检测出了飞机位置，

无虚警和漏警。而图8(d)中右下角飞机目标与图片

水印距离过近，导致形态学处理时区域融合并在候

选框滤除步骤被筛除，从而导致漏警。经统计，

500幅遥感图像中共包含3216架飞机目标，本文算

法正确检测3035架，共产生121个虚警，检测率为

94.38%，虚警率为3.76%。

利用双线性插值对原始遥感图像尺寸进行不同

程度缩放，分析多尺度圆周频率滤波器对小尺度目

标尺度响应极限，实验原始遥感图像像素数为

1280 pixel×659 pixel，包含约40 pixel×40 pixel,
60 pixel×60 pixel, 90 pixel×90 pixel，3种尺寸的

飞机目标，图9展示了对原始遥感图像进行2～4倍
缩放后飞机目标检测各步骤结果。其中图9(a)为不

同尺度圆周频率滤波响应二值化图像，图9(b)为不

同尺度下遥感图像目标候选区域提取结果，考虑到

目标尺寸发生变化，设置不同尺度下连通域面积阈

值分别为70, 30, 10，可以看出随着连通区域面积

阈值的下降，背景滤除效果降低，但仍能够有效提

取出待检测目标区域。图9(c)展示了不同尺度下遥

感图像最终检测结果，可以看出当目标尺度缩小至

20 pixel×20 pixel时本文算法仍能有效检测出目标，

但当目标尺度缩小至13 pixel×13 pixel时发生漏警

现象，当目标尺度缩小至10 pixel×10 pixel时无法

检测出目标，因此基于多尺度圆周频率滤波与卷积

神经网络的遥感图像飞机目标检测方法需要保证目

标像素尺寸大于20 pixel×20 pixel，这种情况下本

文算法能够实现遥感图像飞机目标有效检测。 

3.2  与其他目标检测方法进行比较

为充分验证本文算法的检测性能，将多尺度圆

周频率滤波器(MSCFF)和传统圆周频率滤波器(CFF)
算法使用相同的测试数据集分别进行测试，结果如

表1所示。其中检测率与虚警率计算公式为

DR =
TD
T

(5)

FR =
FD
T

(6)

DR FR

TD FD

T

式中， 为检测率(detection rate);  为虚警率

(false rate);  为被正确检测出的飞机数量； 为

错误检测为飞机的背景数量； 为遥感图像包含飞

机目标总数。

 

 
图 7 部分数据集

 

 
图 8 部分遥感图像检测结果
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从表1的检测结果可以看出，本文所提出的方

法检测性能与传统圆周频率滤波方法相比检测率提

升明显。

同时可以看出本文提出的多尺度圆周频率滤波

与卷积神经网络相结合的方法在提升检测率、降低

虚警率的同时也出现了运算量增大的情况，在实际

应用中可根据需求引入配置高性能GPU运算卡的

计算设备，并对算法进行优化，进一步提升运算效率。 

4    结束语

针对遥感图像飞机目标检测因尺度不一存在漏

警、虚警等问题，本文提出了一种多尺度飞机目标

自动检测算法。该算法首先分析了遥感图像飞机目

标形状特征和灰度变化特点，并基于该特点构建了

一种具有旋转不变特性和尺度不变特性的圆周频率

滤波数学模型，通过对滤波结果进行图像二值化、

形态学处理、连通区域标记、候选区域筛选等操作

实现遥感图像复杂背景快速滤除，从而实现不同尺

度飞机目标候选区域提取。同时，本文通过构建卷

积神经网络模型实现了飞机候选区域有效分类，最

终完成遥感图像飞机目标检测。该算法相比于传统

算法能够在同一图像包含不同尺度目标情况下很好

地解决虚警漏警问题。
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