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摘 要：目前，受限于数据集精细度与网络结构，深度学习技术仍难以应对飞机目标型号识别这类

精细化识别任务。本文针对遥感影像中飞机目标型号识别问题，提出一种融合目标分割与关键点检

测的飞机型号识别方法。该方法有机地结合多任务深度神经网络与条件随机场和模板匹配算法，利

用“预训练+微调+后处理”的方式实现飞机型号的高精度识别。首先，基于多任务深度神经网络迁移

学习技术实现飞机目标物位置、掩膜与关键点信息识别。其次，为了便于后期高精度模板匹配，利

用本文提出的融合条件随机场的飞机目标掩膜精化算法和基于关键点的姿态调整算法，实现识别目

标的边界精细化与机体姿态调整；最后，在本文构建的飞机型号模板库基础上，将经过精化后处理

的飞机掩膜信息与模板库进行匹配，实现飞机目标的型号识别。为了验证所提方法的有效性，本文

进行了相关实验，并与传统算法及完全端到端深度学习方法进行了对比，结果表明，本文所提方法

具有更高准确率，并且在实用性方面更具优势。
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1、 引言

飞机目标检测一直是高分辨率遥感影像解译

工作中的一个重要任务。受到深度学习技术在目标

检测领域的影响，基于人工设计特征的传统检测方

法逐渐被可自动学习目标特征的深度神经网络的

方法所替代，一些经典工作的提出，如RCNN，

Fast-RCNN，YOLO，SSD，使目标检测在精度方面

得到进一步提升(姚群力等，2019)。近些年，随着

目标检测技术逐渐实用化以及高分辨遥感影像质

量的提升，针对目标物的细粒度检测成为新的研究

热点，而目前针对飞机目标的精细识别，如飞机目

标的姿态检测、型号识别等方面的相关研究较少，

并且由于场景、纹理、光照等复杂因素，使得这项

任务非常具有挑战性。

目前，针对遥感影像的飞机目标检测相关研究

已有多种类型的算法被提出和使用。研究热点主要

集中在候选区域选择和特征提取方法等领域。候选

区域选择是指初步提取影像上可能包含飞机目标

的区域，经典的方法有基于滑动窗口的搜索方法

(Zhang等，2014)，基于图像分割的方法(王威等，

2013)，基于图像显著性的方法(朱丹等，2015)等。

特征提取即对候选区域提取相应的特征，用于飞机

目标的确认。特征提取的关键在于提取何种特征，

传统的方法多利用一些通用的低层次特征，如颜色、

形状、纹理等全局特征，以及SIFT、HOG等局部特

征，这些人工设计的特征需要相关的先验知识，检

测效果不稳定。另外还有一些根据飞机目标的具体
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特性来设计的相应特征如具有代表性的Hu矩(Wahi
等，2012)、Zernike矩(Mahi等，2014)等特征，这类

方法在复杂场景中对目标细节描述能力不足，造成

检测精度低。

近些年，深度学习方法发展迅速，利用卷积神

经网络自动学习图像特征进行目标检测方法取得

了不错的效果。其中以检测精度更高的二阶段

(Two-stage)检测算法(Ren等，2017)以及在速度上更

快的一阶段(One-stage)检测算法为主。二阶段算法

将候选区的选择与卷积神经网络相结合，而一阶段

算法是利用CNN直接预测目标类别与位置的，二者

在检测精度和速度各有优势。以此为基础，许多算

法进行了适应各自任务的改进，在一些相应的应用

场景中提升了检测精度。这些方法广泛地应用在卫

星影像、航空影像、SAR影像等多源遥感数据的目

标检测任务中。由于卫星影像分辨率各异，覆盖面

广且地物类型复杂，使用深度神经网络进行目标检

测时容易出现小目标的遗漏，“多尺度特征融合”的
相关方法(Yang等，2021；王冰等，2021；姚群力等，

2019)被广泛的提出和采用以实现针对多尺度目标

的检测；航空影像的分辨率更高，适用于特定场景

中的相关目标比如汽车等的检测(Zhang Ruiqian, et
al.2021)；由于SAR不受云雨的影响可以获取全天时

的影像，同样是目标检测领域重要的研究对象。但

由于其获取的是散射信号，并且噪声比较大，图像

的可解释性较弱，使得其目标检测困难。针对此，

相关研究中通过特征融合、散射特性增强等方法(J.
Ai, et al.2021；Guo, et al.2019；S. Chen, et al.2016)
实现高精度的目标检测。

飞机目标的型号识别是建立在飞机目标检测

基础上的任务，相比于上述的目标检测是一种更加

精细化的分类任务，在机场场景理解、目标解译以

及军事情报获取等领域存在大量需求(张凯等，2020；
苗壮等，2020)，但目前的研究相对较少。早期李科

等人提出了层次化型号识别方法(李科等，2006)，
其原理是依据一定的准则选用一个或几个特征实

施逐级分类；近些年的飞机型号识别多集中于模板

匹配或直接通过分类器识别。张名成等人(张名成等，

2006)提出了基于闭合轮廓和部分特征匹配的型号

识别方法；Wu Qichang等人依据飞机的边界形状特

征与标准模板进行匹配实现了7种型号飞机的识别

(Wu等，2015)；颜荔通过自制训练数据集，采用基

于卷积神经网络弱监督学习提取特征，再由分类器

完成飞机型号识别(颜荔，2018)；目前深度学习方

法主要依据大量标注数据进行网络训练，通过调整

网络参数得到好的模型，从而实现端到端的飞机型

号识别；然而现实应用场景中，精细标注的样本数

据相对匮乏、标注繁琐、工作量大，这在很大程度

上制约了端到端网络识别飞机类型的研究。Sun
Xian等 人 提 出 了 一 种 新 的 大 型 基 准 数 据 集

FAIR1M(Sun等，2021)，其针对5个大类别和37个子

类别进行注释，并且针对遥感图像中目标物体，提

供了丰富的细粒度类别信息，其中就包含10种类型

的飞机目标。对于飞机型号识别这项任务来说，该

数据集所训练的网络在检测类别的数量上有所限

制。为了缓解数据集不足的问题，深度学习与传统

算法相结合的方法逐渐被采用。Fu Kun等人(Fu等，

2019)引入了细粒度视觉分类(FGVC)的思想，提出

利用多类激活映射(MultiCAM)来提取不同类型飞

机的判别方法；Zuo Jiawei等人(Zuo等，2018)提出

了一种结合分割网络与关键点检测的新型飞机类

型识别方法，利用神经网络获取分割结果，结合关

键点检测对齐分割结果并采用模板匹配的方法来

识别飞机的具体型号。

总体来看，现有飞机型号识别研究主要存在以

下问题：1）基于遥感影像的飞机型号识别率低。

遥感影像视角单一，飞机外观相似度较高，导致高

分辨率遥感影像飞机型号识别时区分困难。2）现

有飞机目标检测结果并不能很好服务于更精细的

飞机型号检测任务，如何充分利用并优化目标检测

结果实现准确的飞机型号识别仍有待研究；3）相

关特征提取中，依赖多种神经网络，模型训练与调

优难度高。针对以上问题，本文提出一种融合随机

条件场CRF与机体关键点检测的飞机型号识别方法。

该方法在利用深度神经网络Mask R-CNN(He等，

2020)迁移学习获取的目标掩膜的基础上，对其边界

信息进行精化，并利用机体关键点信息进行模板匹

配，实现精确的飞机型号识别。为了构建不同型号

飞机模板库，本文选择公开可用的MTARSI数据集

(Wu等，2020)制作各类型号飞机的标准模板。本文

主要贡献有以下几点：(1)提出融合关键点检测与目

标检测的飞机目标高精细检测框架，实现飞机目标

检测与型号识别；(2)基于迁移学习提出利用面向飞

机目标物的边界检测与关键点检测方法；(3)在此基

础上，提出融合条件随机场与目标特征的模板匹配

技术，优化飞机目标边界与姿态，实现飞机型号匹

配精度的有效提升。为了验证该方法的有效性与实

用性，本文利用RSOD数据集和自建的模板库进行
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了多组实验，并与现有相关算法进行比较和分析，

实验表明，与现有方法相比本文方法在11种飞机类

型的识别在性能与精度方面都有较显著提升。并且

与目前完全端到端的型号识别深度神经网络方法

相比，本文所提方法在稳健性，实用性等方面更具

优势。

2 基于目标分割的型号识别算法

飞机型号识别作为高精细度的目标检测任务，

不仅涉及到飞机目标检测，还涉及到难度较大的飞

机目标分割与关键点的检测，因此，本文围绕这些

精细检测任务设计了相应的飞机型号识别框架。该

框架主要由两大模块组成：1）多任务飞机目标快

速检测模块，涉及到飞机目标检测，飞机轮廓特征

提取与目标物关键点特征提取等；2）融合条件随

机场（CRF）与目标特征的模板匹配模块，其基于

分割掩膜与关键点特征，利用CRF算法对目标边界

与姿态进行优化，实现检测目标与样本库的高精度

模板匹配，最终实现飞机目标型号的准确识别。飞

机型号识别框架具体如图1所示。

图 1.本文飞机型号识别框架

Figure 1. The aircraft type recognition framework

2.1 基于多任务学习的飞机目标快速检测

目前，针对飞机目标检测任务的相关研究较多，

但大多数研究不涉及进一步高层次特征识别，因此，

相关研究的检测任务相对单一，获得的特征信息不

够丰富。为了配合本文后续的飞机型号识别高精细

度检测任务，本文采用多任务的Mask R-CNN网络，

在进行飞机目标检测的同时，实现飞机目标的分割

与关键点检测，为飞机型号识别提供丰富的边界轮

廓信息与关键点信息。

2.1.1 基于 Mask R-CNN 迁移学习的飞机目标检测

与分割

Mask R-CNN是在Faster R-CNN(Ren等，2017)
的基础上提出的目标检测网络，其结构如图2所示。

它主要有三部分：残差网络组成的主干特征提取网

络(Backbone)，用于候选框生成与筛选的区域建议

网络RPN(Region proposal network)，以及最后用于

检测、分割等任务的ROI分类器(Classifier)。
主干特征提取网络（Backbone）采用的是残差

网络模块，这主要是因为随着网络深度增加，网络

性能会受到梯度消失效应的影响，导致前面网络层

的权重无法得到有效更新，出现网络退化问题。深

度残差网络(He等，2016)可以一定程度上解决网络

退化问题，它由一系列残差块组成，通过残差部分

的跨层连接把低层特征传到高层构造残差映射，可

在一定程度上保护信息的完整性。本文中选择具有

强特征提取能力的深度残差网络ResNet101进行特

征提取，结合特征金字塔网络FPN(Feature Pyramid
Networks)共同作为主干特征提取网络。RPN网络以

Backbone输出的特征图为输入，针对特征图的每个

位置产生目标的候选框，并且针对不同尺度的特征
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图使用不同尺寸的窗口(anchors)。如特征层{P2, P3,
P4, P5, P6}分别对应的anchor尺度为{322, 642, 1282,
2562, 5122 }，使用三种长宽比例{1:2, 1:1, 2:1}，所

以生成具有不同尺度和宽高比的anchor共有15种。

将anchor与Ground Truth计算交并比(IOU)，根据其

阈值判定是否为前景框，实现候选框筛选，然后再

对候选框进行分类与回归。

图 2.Mask R-CNN网络结构

Figure 2. Network structure of Mask R-CNN

ROI分类器可以根据需求设置多任务的输出，

除飞机目标检测外，飞机的掩膜信息(mask)和关键

点信息(key points)分别由分割分支和关键点分支计

算。分割时，对于每一个建议框预测k×m2个二值

mask（其中：k表示目标类别数、m表示特征图的大

小）。对于m2的mask使用RoIAlign进行像素对齐，

因为RoIAlign取代之前的RoIpooling，应用双线性插

值对特征图特定区域池化，并结合全连接网络进行

像素级分割预测从而保证RoI特征能够更准确映射

到原图。mask损失采用平均交叉熵损失(the average
binary cross-entropy loss)，对于每一个ROI，如果检

测出ROI属于某个类别，就只使用该类别的交叉熵

损失作为 loss进行训练。在多任务输出中，

Classification实现目标分类，本文中只关注飞机单

类目标；Regression的作用是回归飞机目标的位置，

即表示目标位置的矩形框，二者分别作为分类和回

归分支；两个Head分别是指分割分支和关键点分支

预测损失的部分；

“预训练+微调”指利用预训练模型初始化权重，

并在此基础上进行微调的一种学习方法，其属于一

种迁移学习的方法。在源域和目标域具有一定相似

性的基础上，使其共享一部分网络参数，从而降低

模型训练的复杂度。在实际应用中常针对具体任务

的特点对一些经典网络进行修改，针对任务的特点

加入领域适配层，然后进行联合训练，减少训练耗

时。因此，本文在构建数据集的基础上，对Mask
R-CNN网络的预训练模型进行调整：使Backbone和
RPN部分共享源域的此部分参数，对Classifier部分

的权重进行重新初始化，将最后输出的网络层数调

整为适配本文任务的目标类别数和关键点数量。采

用自建数据集进行飞机目标检测与分割的迁移训

练，并通过模型调优，使性能达到最佳。

2.1.2基于Mask R-CNN的飞机目标关键点检测

关键点检测是计算机视觉领域的常见任务，其

主要用于人体骨骼关键点检测、人脸关键点检测以

及手部等特定物体关键点检测。对于人体关键点检

测，关键点用于人体姿态估计，关键点的位置和数

量可自定义。在二维的多人关键点检测中，检测方

法总体上可以分成两个类型，其一是自上而下的方

法(top-down)，即先进行目标检测(人)，再对每个检

测到的目标进行单人的关键点检测(单人姿态估计)，
点的位置预测用坐标回归的方式来解决。代表性的

方法有G-RMI(Papandreou等，2017)、RMPE(Fang
等，2017)、CPN(Chen等，2018)；其二是自下而上

的方法(bottom-up)即先检测所有关键点，将关键点

建模成热力图，通过像素分类任务，回归热力图分

布得到关键点位置，然后再对关键点进行分组关联，

得到每个点的标签，比如PAF(Cao等，2017)、 Part
Segmentation(Xia等，2017)等。这两类算法得到的

关键点能够很好地刻画人体的姿态信息。受关键点
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检测在人体姿态估计方面应用的启发，本文提出面

向飞机的关键点检测方法，利用该方法提取的关键

点可用于飞机位置姿态调整，对提高飞机型号模板

匹配有显著提升作用。

相比于人体姿态和形状多变的特点，飞机在结

构形态上具有较稳定的分布，更适用于关键点检测

技术。目前用于关键点检测的方法较多，考虑到框

架的简洁性与易用性，降低网络训练难度，本文在

Mask R-CNN网络检测飞机目标的基础上，增加关

键点检测分支进行关键点检测。该分支将关键点位

置建模为单个像素的掩膜，预测每个关键点的类型，

这种关键点检测方法属于一种自上而下的检测方

法，它是在目标检测的基础上，针对掩膜结果区分

前景像素来计算关键点位置。相较于其他关键点检

测方法，基于Mask R-CNN网络的飞机目标关键点

检测具有一显著优势：在目标检测网络的基础上添

加关键点分支预测目标的关键点信息，使目标检测、

分割和关键点检测任务共享大部分网络参数，避免

耗时的重复训练，在很大程度上降低了模型调优复

杂度。

关键点分支是对每个掩膜mask检测出k个关键

点，其中的每个关键点对应一个one-hot编码的二值

掩膜(m×m)，通过训练使其中只有一个像素被标记

为前景。训练时，一个批次中预测目标数为n，表

示预测关键点信息的张量尺寸为(n, k, m, m)，与真

实关键点计算交叉熵损失函数，其公式为式（1），

得到损失后根据关键点数量进行归一化。关键点分

支部分由8个3×3×512卷积层的堆栈、1个反卷积层

和2倍双线性上采样组成，产生56×56的输出。即每

一个关键点其使用一个56×56的向量表示，向量仅

关键点位置为1，其余位置为0。如图3所示。

   
 


n

i
j

k

j
j xQxPqpH

1 1

))(log(, (1)

其中，P(x)表示真实关键点(gt-key points)分布，

Q(x)表示预测的关键点分布，k表示关键点数量，n
为批次中实例的数量。

图 3.关键点检测分支的结构

Figure 3. The structure of the key points detection branch

为了准确的获得飞机姿态信息，本文定义飞机

的5个关键点，分别是位于头部、中部和尾部三个

点，以及两侧机翼的两个点，按照头部、机身中部、

尾部、左翼和右翼的顺序分别标记为1-5号点，方便

计算和表示，关键点的位置如图4所示。

图 4.飞机关键点位置

Figure 4. Location of key points of aircraft target

2.2 融合条件随机场 CRF 与目标特征的模板匹配

方法

2.2.1 基于条件随机场的目标掩膜精化

通过前文的飞机目标快速检测，获得了飞机的

掩膜信息，但受到Mask R-CNN网络卷积过程中诸

多因素的影响——影像池化、感受野限制等，使得

获得的目标掩膜边界存在误差。针对这一问题，本

文利用条件随机场(Conditional Random Fields, CRF)
算法对Mask R-CNN分割结果的目标掩膜进行精化。

条件随机场CRF(Lafferty等，2001)是由Lafferty
等人提出的一种基于判别式的概率无向图模型，在

无独立性假设的前提下能够有效处理特征间的关

系(孙莹莹，2018)。CRF模型在表达图像多特征与

空间上下文信息方面具有优势，多用于解决语义标

注问题。在图像分割方面，条件随机场在提取像素

特征信息的同时，能够利用其邻域关系来获取待观

察区域的空间邻域信息，使提取到的特征更为完整、

信息利用更充分(李航，2019)，目前已有一些学者

将CRF应用与CNN分割结果后处理工作中。鉴于此，

本文将其用于飞机分割掩膜的边界精化，将目标检

测网络输出的掩膜信息进行细化。本文利用分割网

络生成的掩膜来构建CRF的能量函数  xE 如式(2)。

     ji
ij

iji
i

i yxxxE ,   (2)

其中  ii x 为一元势函数，此处使用网络分割

的掩膜结果作为一元势函数，  jiij yx , 为配对势
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函数，其公式为式(3)。

 





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


 2

2

22

2

222,   
jijiji PP

b

IIPP

ajiij eeyx (3)

式(3)中， ix 表示深度网络分割结果中像素的标

签 分 配 ， 如 果 ji yx  ，   1, ji yx ， 否 则

  0, ji yx 。其中有两个高斯核，第一个内核取

决于像素的位置P和RGB颜色值I，而第二个内核仅

取决于像素的位置 P。  、  和  是超参数，

用于控制高斯核的尺度， a 和 b 是用于控制两个

内核的比例。CRF通过迭代结构对输入采用多次循

环迭代的方式进行求解，使输入图像中的所有像素

类都根据能量函数重新分配，并充分利用颜色信息

对每个像素进行分类。采用CRF后，掩膜结果呈现

很多目标轮廓的细节信息，使分割得更精细，如图

5所示。

图 5.目标掩膜精化

Figure 5.Refinement of the target mask

2.2.2 目标姿态调整与模板匹配

由于模板匹配对目标姿态较为敏感，为了有效

提高模板匹配精度，需要对目标掩膜进行姿态调整。

利用关键点，将飞机头部关键点与尾部关键点连线

或者机翼两点连线作为基准，本文优先选择准确率

高的关键点连线作为基准，以飞机头部与尾部连线

为例，将此两点所在直线确定为目标的方向，检测

时采用两点连线与垂直方向夹角值作为方向角，利

用此角度将目标姿态调整到统一的垂直方向，如图

6所示。

图 6.目标姿态调整

Figure 6. Posture adjustment of the target

由于每种类型的飞机都有独特的形状和尺度

特征，模板匹配是一种解决飞机类型识别问题的实

用方法(Wu等，2015)。对于模板匹配，其模板制作

相较于现有方法，更为方便，也便于后续模板库扩

展。将经过边界精化与姿态调整后的飞机掩膜以二

值图像的形式与飞机模板进行匹配。由于得到的掩

膜结果中飞机的尺度与影像的分辨率是相关联的，

在采集模板过程中，采用较高分辨率影像进行采集

（0.5-2m），便于根据待匹配目标的分辨率进行调

整。

模板匹配本质上是一种相似性计算，通过计算

待测试数据与模板数据的差异，与设置的匹配阈值

进行比较，判定是否与标准模板一致，匹配方法的

差异在于差值的计算。本文的匹配方法为归一化差

值平方和匹配方法，其计算由公式（4）。

 
    

    







',' ','
22

','
2

','','

','','
,

yx yx

yx

yyxxIyxT

yyxxIyxT
yxR (4)

其中， ),( ，， yxT 为模板，I(x, y)表示图像，R(x, y)
表示匹配结果。对于归一化差值平方和匹配方法来

说，差异R的值越小，表明匹配效果越好。将待识

别目标与模板库中所有模板计算差异，与目标匹配

效果最好的模板型号确定为待测飞机目标的型号。

3 实验与结果分析

3.1 飞机目标检测

3.2.1 模型训练

为了获得网络良好的飞机检测性能，本文采用

RSOD-Data数据集(Y. Long等，2017)和MTARSI数
据集构建符合本文需要的实验数据集。其一是

RSOD-Data数据集，由武汉大学发布的用于遥感图

像物体检测的数据集，包含飞机、操场等四类目标，

其中飞机图像共446张，共包含4993架飞机，并且

其中的飞机多为民用客机，此数据集主要用来训练

网络检测飞机目标的能力。其二是MTARSI数据集，

其包含多机型的遥感影像片段，包括波音客机和

B-1轰炸机、C-5运输机、KC-135加油机、E-3预警

机等各类军用机型，由于此数据集具有飞机型号信

息，主要用于后续飞机型号识别任务中。为了丰富

训练数据，本文联合使用这两种数据集进行深度网

络训练获得对飞机目标的检测能力。由于数据集中

的数据不包含掩膜和关键点标签，故针对飞机目标

自行标注，样本标注采用labelme工具，增加标注目

标的掩膜信息和关键点信息，标注完成后统一转换

成COCO数据格式。实验中仅选取部分数据：共标



刘思婷等：联合目标分割和关键点检测的飞机型号识别方法 7

记目标数量738，作为训练集。在迁移训练过程中，

将上述训练集作为目标域，MS COCO数据集的检

测任务作为源域，对Mask R-CNN网络进行迁移训

练：采用源域数据集目标检测任务的权重作为预训

练模型进行初始化，在模型微调时使用初始学习率

为0.002进行训练，训练过程中动态调整学习率。

3.2.1 掩膜和关键点检测结果

掩膜和关键点测试结果如图7所示，其中(a)列
为测试原图，(b)列为掩膜结果，(c)列中红色点为关

键点检测结果，关键点之间按照点号顺序由直线连

接，以更清楚地表示。

图 7.测试数据的掩膜和关键点检测结果

Figure 7. Mask and key points detection results on test data

表 1. 飞机目标检测精度

Table 1.Aircraft target detection accuracy
Score_thresh 精度（P) 召回率(R) 虚警率

0.50 93.2% 100% 6.8%

0.70 97.4% 98.4% 2.6%

0.80 98.9% 97.9% 1.0%

0.90 100% 92.2% 0

Mask R-CNN网络进行飞机检测的精度如表1
所示。在测试时，若取不同置信度阈值(Score_thresh)，
结果会自动筛选置信度高于阈值的目标。由表可知，

阈值低时召回率更高，但准确率会有所降低，后续

实验中为了使检测阶段得到高召回率，取阈值为0.5。
从图7中的(b)列测试结果可知，经迁移训练后的得

到的飞机掩膜已经具有基本飞机形状。

在本文中，我们关注关键点的检测精度，根据

测试结果评定其精度，并且认为预测关键点与真实

关键点之间的距离小于阈值的点为正确检测的点。

表2统计了171个目标的关键点的检测效果，由统计

结果可知，头部、中部、尾部的3个关键点的精度

较高，而机翼处的两个关键点精度较低，这是由于

机翼处关键点的局部信息区分性较弱，造成飞机不

同关键点的检测难易程度不一样，其检测难度比头

部和尾部的关键点检测难度高。并且，自上而下的

关键点定位依赖于检测算法的提出的候选框，可能

造成检测不准和重复检测等现象。本文实验中1号
点与3号点(头部和尾部)同时预测正确的目标数量

为156，准确率为91.2%。根据飞机各关键点的置信

度，本文选择头部和尾部两个置信度高的关键点来

调整飞机的姿态。

表 2. 飞机各个关键点检测精度

Table 2. each of the aircraft key points detection accuracy
点号(位置) 1(头部) 2(中部) 3(尾部) 4(左翼) 5(右翼)

关键点总数 171 171 171 171 171

正确检出点数 167 156 163 115 97

准确率 97.7% 91.2% 95.3% 67.2% 56.7%
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3.2 CRF飞机掩膜精化

深度网络在遥感影像中检测出的飞机目标掩

膜经过CRF精化后的结果如图8所示。图中显示了

RSOD数据集中3幅影像及其飞机检测和分割的结

果，由结果可知，CRF算法能够获得目标更多细节

信息，详细的边界信息有助于后续的模板匹配操作，

使其可靠性更高。

图 8.CRF精化掩膜边界

Figure 8. CRF refines the mask boundary

3.3 模板匹配结果

3.3.1 模板库构建

由于MTARSI数据集(Wu等，2020)中包含多种

类型的飞机型号标签，本文基于此数据集构建飞机

型号模板库。该数据集包含数千张多种飞机类型的

图像，其在场景、姿态、空间位置等方面具有较丰

富的多样性，因此从中选取一部分数据构建模板库，

部分作为测试数据。本文选择其中的11种类型的飞
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机图像进行模板的构建。对于同一种类型的飞机而

言，由于姿态，角度以及光照强度等条件的影响，

在遥感影像上会呈现差异，因此在制作模板时，同

一种类型可以包含多个模板，部分模板图像示例如

图9所示。

图 9. 11种飞机的部分模板

Figure 9. The 11 types of aircraft templates

3.3.2 模板匹配结果

首先对MTARSI数据集中的部分数据进行测试，

通过模板匹配进行飞机型号识别的结果如图10所
示。11种类型飞机的测试结果统计在图11的混淆矩

阵中。结果显示，有10种类型的飞机型号识别准确

率均能达到85%以上，识别准确率最低的是F-22侦
察机，接近80%。实验发现，结构简单、形状独特

的飞机型号识别准确率更高，比如B-2、B-1等，而

结构复杂、与其它类型形状相似度高的飞机型号识

别准确率较低，比如E-3侦察机。并且，飞机目标的

尺寸也会影响识别准确率，比如F-22侦察机的尺寸

是所列类型当中最小的，从影像中获取的边界信息

较难满足精细掩膜的要求，导致型号识别准确率较

低。此外，飞机的阴影和机身纹理等情况也会影响

精细掩膜的提取，在进行模板匹配时可针对不同类

型设定不同阈值，使识别更准确。
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图 10.数据集中飞机型号识别结果示例

Figure 10. Example of aircraft type recognition results on our data set

图 11.本文方法的混淆矩阵

Figure 11. Confusion matrix of our method

除数据集外，本文对高分遥感影像进行飞机目

标检测与识别的实验，测试结果如图12所示，其中

(c)列中红色框包含的对象为型号识别正确的飞机，

蓝色框则表示未正确识别，(d)列为飞机型号识别结

果。由结果可知，本文的方法在高分辨率遥感影像

上进行飞机目标检测与型号识别方面具有较好的

效果。
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图 12.型号识别结果

Figure 12. Type recognition results

3.4 飞机型号识别性能评估

3.4.1 方法对比

为了验证本文方法与其他方法识别性能的优

劣，将所提出的方法与其他不同类型的方法进行比

较。使用本文采用的MTARSI数据集作为训练和测

试数据进行型号识别对比实验。我们采用计算

zernike特征向量进行SVM分类的方法、应用Mask
R-CNN网络进行端到端(end-to-end)的型号识别方

法，以及应用YOLOv5网络进行端到端识别的方法

与本文方法进行对比。

实验时选择MTARSI数据集的一部分作为训练

和测试数据，另选一部分作为测试数据，对11种类

型飞机共110张图像进行了型号预测，测试时输入

测试集图像，输出为预测的飞机型号，如图13所示，

实验参数和细节展示在表3中，其中飞机类别数量

均为11类，训练集的数量由于标注难度不同所以样

本数量不同，比如机器学习分类的方法不需要手动

标注，所以样本数量较多，而端到端网络由于标注

比较耗时，所以样本数量较少。

①机器学习分类方法SVM：通过计算zernike特
征向量进行SVM分类，此方法不能直接用于从影像

上判断飞机类型，此处仅在数据集进行实验，作为

本文方法的一个对比。

②端到端的深度神经网络识别方法：Mask
R-CNN(end-to-end)：将11种类型的飞机图像和类别

标签用于训练，输出包括飞机型号、矩形位置框以

及分割结果；

③端到端的深度学习识别方法：YOLOv5
(end-to-end)：同样采用11种类型的飞机图像和类别

标签用于训练，输出包括飞机型号、矩形位置框，

效果见图13。
⑥本文方法在目标检测模型训练阶段只需要

检测出飞机类，不需要检出具体型号，故模型的训

练和调优更容易，具体型号由后续的方法检出，且

输入数据集中的飞机图像，或者是是高分辨率遥感

影像，均具有较好的效果，如论文中图12的结果所

示。

另外两种识别方法分别为：④GAN+ROI+SVM
方法是一种基于条件生成对抗网络（GAN）的飞机

类型识别框架，首先检测飞机关键点用于生成飞机

掩膜并定位飞机的位置，其次，在未标记的飞机图

像及其相应的掩码上训练具有感兴趣区域(ROI)加
权损失函数的条件GAN，再对ROI进行特征提取多

尺度特征，最后采用线性支持向量机（SVM）分类

器根据每个样本的特征对其进行分类。⑤DBN with
MSSRBM And sparse BP方法利用逐像素无监督特

征学习算法来训练混合结构稀疏受限玻尔兹曼机

(RBM)。通过堆叠几层RBM，构建DBNs的深度生

成模型。使用具有稀疏惩罚的反向传播(BP)算法训

练整个网络，最后，深度模型生成图像及其标签的

良好联合分布。
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表 3.对比实验参数

Table 3. Comparative experimental parameters
方法 方法类型 类别数 输入 输出 训练集数量 测试集数量

zernike矩+SVM 机器学习分类 11 目标图像 型号 2200 110
Mask R-CNN
(end-to-end) 目标检测+分割 11 图像 位置+掩膜+型号 738 110

YOLOv5
(end-to-end) 目标检测 11 图像 位置+型号 320 110

本文方法
目标检测+分割

+关键点检测
11 图像

位置+掩膜+

关键点+型号
738 110

图 13.Mask R-CNN与 YOLOv5端到端检测结果示例图

Figure 13. End-to-end detection results of Mask R-CNN and YOLOv5

表 4.不同方法的识别精度

Table4. Recognition accuracy of different methods
序号 识别飞机类别数 型号识别平均精度

① zernike矩+SVM 11 73.60%

② Mask R-CNN(end-to-end) 11 68.30%

③ YOLOv5(end-to-end) 11 79.04%

④ GAN+ROI+SVM(ZhangY, et al.2018) 8 92.73%

⑤
DBN with MSSRBM

And sparse BP (Wenhui Diao, et al.2015) 5 88.93%

⑥ 本文方法 11 89.0%

图13展示了深度神经网络端到端方法的检测

结果示例，表4显示了几种方法的对比结果。由结

果可知，对于第一种方法，zernike矩在复杂场景下

细节描述能力不够，造成检测精度不高；两种端到

端的检测网络在飞机目标检测上具有较稳定的性

能，但在型号识别的任务上，有较多的错误识别。

（1）飞机外部形状相似度高，较大的差异在于发

动机数量、机身和翼展的尺寸、以及机身纹理几个

方面。采用深度网络做端到端型号识别时，由于遥

感影像分辨率的限制，使得不同型号飞机的类间差

异太小，导致网络能够检测出飞机目标但不能准确

地判断其型号。（2）本文的方法利用目标检测网

络良好的检测性能，首先检测出飞机，将更加困难

的型号识别任务用更加稳妥的模板匹配方法来实

现，使方法的稳定性和实用性方面有所增强，正是

本文设计的方法的优势所在。

方法④与方法⑤分别在8种和5种型号的飞机

上有92.73%和88.93%的识别准确率，但其类别广泛

性比本文的11类略少。从结果看，本文方法综合性

能最好，受益于对掩膜的后处理与基于关键点的飞

机姿态优化，最后充分利用飞机的形状和尺寸信息

进行型号判断，因此优于其他方法，在测试数据集
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中11种类型的飞机达到了89%的平均准确率。并且，

本文的方法在飞机类别上更容易扩展，更适用于从

遥感影像上检测和识别飞机类型。

3.4.2 消融实验

在本文数据集上，对所提的型号识别框架中的

CRF模块和姿态调整模块进行了对识别性能影响的

实验，将是否进行边界细化处理的掩膜用于本文识

别框架，并比较结果，结果见表5。由结果可知，

若不采用CRF模块对深度神经网络分割所得的飞机

掩膜进行精细化，型号识别的准确率只有56.42%。

由在高分辨率遥感影像中，飞机目标仍然是一种较

小的目标，通过深度网络分割所得的飞机掩膜，与

对应型号的飞机真实掩膜相比边界比较粗略，难以

适用对掩膜精度较高的模板匹配策略。在这种情况

下，类似于B-2轰炸机这类外形独特的飞机型号识

别正确率较高，而类似于KC-10和KC-135这样的外

形相似度较高的飞机，就无法准确识别其型号。此

可见，CRF模块在本文的识别框架中的细化掩膜边

界的重要作用，一方面将多任务的目标检测网络的

结果综合利用起来，另一方面使粗略的掩膜信息细

化后得到了更重要的利用。

此外，对于飞机掩膜的姿态调整模块也进行了

对识别性能影响的实验。若不进行姿态调整，而使

用多姿态的模板进行模板匹配。即在标准模板库中，

对每一类机型扩充多方向的标准掩膜用于模板匹

配，从而实现待测目标的型号识别，由此得到的飞

机型号识别准确率为71.8%。由对比可知，利用关

键点调整待测飞机的掩膜姿态比扩充模板库中标

准模板的方向准确率更高，且匹配时计算量更小、

整个识别流程更高效。

表 5.型号识别框架消融实验对比结果

Table 5.Ablation study of our method
Mask r-cnn网络 CRF掩膜精化 姿态调整 模板匹配 型号识别率

√ √ √ 56.42%

√ √ √ 71.80%

√ √ √ √ 89.0%

4 结论

针对现有遥感影像飞机目标型号识别方法难

度较大的问题，本文提出一种融合目标分割与关键

点检测的飞机型号识别方法。该方法有机地结合多

任务深度神经网络与条件随机场和模板匹配算法，

利用“预训练+微调+后处理”的方式实现飞机型号

的高精度识别。结果表明，（1）联合深度学习目

标分割与关键点检测进行型号识别，能够改善和弥

补传统方法和端到端方法在飞机精细检测任务中

精度低的问题。（2）本文的方法在可识别的飞机

类型的数量上有所提高，并且可通过增加相应的标

准模板来扩展新类型飞机的检测。（3）通过有效

结合现有深度学习技术与传统方法，在基于遥感影

像的飞机目标精细检测方面具有实用性与有效性，

同时对于其他类似的重点目标如海面上舰船目标、

重点军事设施等的精细检测具有一定的借鉴意义。

尽管本文方法在飞机型号识别数量和识别精

度上均有提高，但仍有一些不足，后续研究将从以

下方面进行改进：（1）目前，可识别的飞机类别

的广泛性仍有很大的局限性，数据集和算法设计应

向着更广泛、更全面的类型方向发展，扩充标准数

据集等。（2）作为军事目标，飞机存在遮挡、涂

装等反侦察手段，光学影像在这些情况下难以发挥

作用。随着SAR卫星的广泛应用，它获取数据时不

会受限于天气和光照条件，数据获取稳定，所以针

对飞机这类目标的细粒度检测可以更多地利用SAR
数据，或者光学与SAR的结合，达到更准确、更稳

健的检测效果。
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Aircraft type recognition method by integrating target segmentation and key1

points detection2
LIU Siting1,2, WANGQingdong1, ZHANG Li1, HAN Xiaoxia1, WANGBaoqian1, LIUYuxian33

1.Chinese Academy of Surveying and Mapping, Beijing 100830, China;4
2. Faculty of Geomatics, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China;5
3.Shenzhen Investigation & Research Institute Co.,Ltd, Shenzhen 518026, China6

Abstract: Objective:Aircraft detection by deep learning is a hot field in remote sensing image analysis. However, due to the7
limited perspective of satellite imagery and high similarity in appearance, aircraft type recognize is still a challenging task.8
The existing deep learning methods cannot be satisfied with the fine-grained aircraft type recognition tasks well, which9
require a refined lables for datasets. Thus, for recognizing aircraft type recognition in remote sensing images, in this paper,10
we propose an target segmentation and key points detection integrated aircraft type recognition method.11

Method: The method organically combines the multi-task deep neural network with the conditional random field and12
template matching algorithm, and achieves the high-precision recognition of the aircraft type by means of "pre-training,13
fine-tuning, post-processing". First, based on the multi-task learning and transfer learning technology, the aircraft target14
position, mask and key points recognition are realized. Secondly, in order to facilitate the high-precision template matching15
in the later stage, the aircraft target mask refinement algorithm and the key-points based mask attitude adjustment algorithm16
are proposed to achieve the boundary refinement of the recognition target and the aircraft target mask attitude adjustment.17
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Finally, based on the aircraft type template library constructed in this paper, the refined aircraft mask information is matched18
with the template library to recognize the aircraft type.19

Results: The algorithm was applied to the MTARSI data set and remote sensing images for verification. The results20
showed that the recognition accuracy of 11 types is 89%. Aircraft with simple structure and unique shape have higher21
recognition accuracy, such as B-2, B-1, etc., while aircraft with complex structure and high similarity with other types of22
shapes have lower recognition accuracy, such as E-3 reconnaissance aircraft. The algorithm is compared with traditional23
algorithms and end-to-end deep learning methods, and the results show that our method on the 11 types of aircraft get 15.4%24
and 20.7% more accurate than the two contrasting methods, respectively.25

Conclusion: The use of target segmentation and key points information has achieved good results in model recognition26
on high-resolution remote sensing images. However, limitations remain in the breadth of identifiable aircraft types.27
Therefore, further research is needed.28
Key words: Object detection; segmentation; key points detection; conditional random field; aircraft type recognition;29
Supported by：1、National Key R&D Program of China (No.2019YFB1405600)；2、Shenzhen Technical Research Project30
(No.JSGG20191129103003903);31
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