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一种基于收缩￣扩张网络的飞机变化检测方法

粘朋雷ꎬ张　 鹏ꎬ周　 璐

(中国人民解放军 ９１５５０ 部队ꎬ辽宁 大连 １１６０２３)

摘　 要:随着遥感技术的快速发展ꎬ机场地面监控视频中的飞机变化检测已成为智能安防领域的重要研究方向.机场运

营需要实时监测飞机、车辆和人员的地面活动ꎬ以保障运行安全和运行效率.然而ꎬ机场监控场景具有光照变化显著、气
象条件复杂、目标尺度多样、运动速度差异大等特点ꎬ给变化检测带来巨大挑战.针对这一问题ꎬ基于卷积神经网络提出

了一种基于收缩￣扩张网络(ＣＥＮｅｔ)的飞机变化检测方法.该方法通过收缩网络提取关键变化特征ꎬ利用扩张网络重建

恢复特征细节ꎬ同时引入挤压激励注意力机制自适应调整特征通道间的关系以提升关键特征表达能力.通过在 ＡＧＶＳ
数据集上的实验结果表明ꎬ提出的方法取得了 ９０􀆰 ４８％的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、９６􀆰 ５１％的 Ｒｅｃａｌｌ 和 ９３􀆰 ４０％的 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅꎬ验证了其有

效性.
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　 　 机场是民航运输体系中重要的组成部分ꎬ机场地

面变化检测技术的发展对于保障机场运行安全、提升

运行效率具有重要意义.如何通过更加高效的变化检

测技术来提高机场地面运行效率ꎬ已成为研究的热点

之一.虽然变化检测技术在基础研究中得到了广泛应

用ꎬ但是在机场地面场景下ꎬ却存在着精度低、效率慢

等问题.因此ꎬ需要开展更加深入的研究ꎬ提高机场地

面变化检测技术的精度和效率.
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图像的边缘特征对检测的精度起着关键作用.徐
俊峰等[１]提出了一种利用深度学习的方法ꎬ通过提取

图像的边缘特征识别了飞机的图斑类型达到实验目

的ꎬ根据实验结果能够准确判断飞机类型和变化检

测.王鑫等[２]提出了一种网络框架(ＥＡＮｅｔ)ꎬ此框架提

取了图像边缘变化的特征ꎬ并将通道注意力模块进行

融合ꎬ提高了检测的准度和精度.张海明等[３] 提出了

一种基于领域知识的深度学习方法ꎬ通过提取图像的

光谱和纹理特征ꎬ有效解决了检测精度的问题.傅绘

锦[４]提出了一种新颖的深度学习算法ꎬ此算法融合了

ＨＲＮｅｔ 和 Ｈ￣ＢＩＴ 的方法ꎬ在更复杂的环境有更高的精

确率.张艺明等[５]针对机场跑道提出了一种面向对象

的方法ꎬ通过获取跑道变化信息检测出变化区域和变

化属性ꎬ精准迅速地检测出飞机类别.Ｙｕａｎｘｉｎ Ｙｅ[６]等

提出了一种新颖的具有三维卷积的邻近级特征融合

网络(称为 ＡＦＣＦ３Ｄ￣Ｎｅｔ)ꎬ可以同时提取和融合双时

相图像的特征信息ꎬ并且引入了密集跳跃连接策略ꎬ
以提高逐像素预测的能力和结果中变化对象的紧凑

性.Ｍａｘｉｍｉｌｉａｎ Ｂｅｒｎｈａｒｄ[７]等利用地球表面特征的语义

信息来改进双时相图像的变化检测ꎬ提出了一种名为

ＭａｐＦｏｒｍｅｒ 的新型架构ꎬ可以根据可用的语义信息进

行特征处理.Ｘｉａｏｗｅｎ Ｍａ[８] 等提出了一种基于空间和

时间特征融合的 ＲＳＣＤ 网络ꎬ利用跨时序门控机制结

合双时相特征ꎬ利用跨尺度注意机制捕捉细粒度信

息ꎬ恢复变化表示的空间细节.Ｇｏｎｇ Ｃｈｅｎ[９] 等提出了

Ｓｔｏｃｋｗｅｌｌ 散 射 网 络 ( Ｓｔｏｃｋｗｅｌｌ Ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＳＳＮ)ꎬ提供了抗噪声的特征表示ꎬ并在 ＳＡＲ 图像变化

检测中取得了先进的性能ꎬ同时具有高计算效率.
综上所述ꎬ虽然已有许多飞机变化检测算法被提

出ꎬ但是由于机场环境的复杂性和变化性ꎬ这些算法

在机场地面的实际应用中仍然存在一些问题和不足.
因此ꎬ本文提出了一种基于收缩－扩张网络(Ｃｏｎｔｒａｃ￣
ｔｉｏｎ￣Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ简称 ＣＥＮｅｔ)的飞机变化检测

方法ꎬ旨在提高机场地面变化检测的准确性和实用

性.通过收缩－扩张网络的使用ꎬ将网络结构分为收缩

块和扩展块ꎬ可以提取出图片中更高的特征信息ꎻ通
过使用挤压激励注意力机制(Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＳＥＡｔｔｅｎｔｉｏｎ)ꎬ对卷积层输出的不同通道分

配不同的权重ꎬ使得神经网络能够专注于最相关的特

征ꎬ在较为复杂的天气条件下ꎬ对飞机变化检测效果

更好ꎬ增强了方法的鲁棒性ꎬ同时抑制信息量较少的

特征ꎬ在一定程度上简化了模型的结构ꎬ提高了方法

的泛化性.

１　 方法

１􀆰 １　 收缩￣扩张网络

为了更好地实现图像中前景与背景的分割ꎬ基于

堆叠收缩和扩展块的思想提出了一种基于收缩￣扩张

网络的飞机变化检测方法(ＣＥＮｅｔ)ꎬ整体结构如图 １
所示.相比于 ＦＣＮ、ＵＮｅｔ 等算法ꎬ该架构在训练阶段使

用了大量数据集对不同的场景和任务进行了训练ꎬ因
此具有更好的鲁棒性和准确性.

收缩￣扩张模块主要由收缩块和扩展块两部分组

成.收缩块通过 ７×７ 的卷积层、批归一化层、ＲｅＬＵ 激

活函数和 ２×２ 的最大池化层逐步减小特征图的大小ꎬ
提取图像的低级特征ꎬ同时通过挤压激励注意力机

制ꎬ增强特征的表达能力ꎻ扩展块通过 ２×２ 的最大反

池化、批归一化层、ＲｅＬＵ 激活函数和 ７×７ 卷积核处理

以及挤压激励注意力机制ꎬ逐步将特征图的大小还原

到原始图像的大小ꎬ并提取更加高级的特征信息.同
时ꎬ采用批归一化、ＲｅＬＵ 激活函数、注意力机制模块

技术优化网络的特征表示能力ꎬ提高网络的泛化能

力.具体流程如下:
首先ꎬ图片输入到收缩￣扩张模块中ꎬ该模型通过

卷积核对输入图像进行特征提取ꎬ然后ꎬ对卷积层输

出进行批归一化ꎬ同时采用标准的 ＲｅＬＵ 激活函数对

卷积层输出进行非线性变换ꎬ以增强网络的表达能

力.此外ꎬ收缩块通过 ２×２ 的最大池化层进行下采样ꎬ
将每个空间维度减少 ２ꎬ同时提取图像的重要特征后

通过挤压激励注意力机制ꎬ增强特征的表达能力.在
收缩块处理完成后ꎬ将处理后的特征图输入进扩展块

中ꎬ在扩展块中ꎬ首先通过反池化层将收缩块输出的

特征图还原回原始图像的大小ꎬ恢复特征图的空间分

辨率.接下来ꎬ将还原后的特征图送入卷积层提取更

高级的特征ꎬ加强特征的抽象能力.随后ꎬ对卷积层的

输出进行归一化处理ꎬ使得特征的分布更加稳定ꎬ有
利于网络的训练和收敛.同时ꎬ引入激活函数 ＲｅＬＵ 以

及挤压激励注意力机制增加网络的表达能力.最后ꎬ

４３５
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收缩￣扩张模块采用注意力机制模块来进一步优化网

络的特征表示能力.通过上述操作的结合ꎬ收缩￣扩张

模块能够有效地提取输入图像的特征ꎬ并进行高级特

征抽象ꎬ从而达到更好的图像变化检测效果.

图 １　 ＣＥＮｅｔ 整体结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＣＥＮｅｔ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１􀆰 ２　 挤压激励注意力机制

挤压激励注意力机制是深度学习模型中用于增

强卷积神经网络表征能力的模块(如图 ２ 所示).该模

块旨在捕获由卷积神经网络生成的特征图中的通道

依赖性ꎬ根据不同通道的重要性为它们分配不同的权

重.这使得网络能够专注于最相关的特征ꎬ同时抑制

信息量较少的特征.
挤压激励注意力机制第一步是对输入的特征图

进行自适应平均池化.具体来说ꎬ特征图被馈送到自

适应平均池化层ꎬ将其空间尺寸减少到(１ꎬ１)ꎬ同时保

留通道信息.该操作计算了每个通道的空间平均值ꎬ
从而得到通道权重.

在自适应平均池化之后ꎬ通道权重通过一个称为

“特征缩放器”的全连接神经网络传递.这个缩放器的

目的是对每个通道的权重进行学习ꎬ捕捉每个通道的

重要性.特征缩放器由两个线性层和两个激活函数组

成.第一线性层降低了输入表示的维度ꎬ然后经过 Ｒｅ￣
ＬＵ 激活函数ꎬ第二线性层将其扩展回原始通道维度.
最后ꎬ应用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数以确保重新校准的权重

落在[０ꎬ１]的范围内.

５３５
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将从特征缩放器获得的权重向量与原始输入特

征图逐元素相乘ꎬ从而得到加权后的特征表示.该操

作可以有效地为重要通道分配更高的权重ꎬ同时抑制

信息量较少的通道.通过这种差异化的权重分配ꎬ神
经网络能够专注于最具判别力的特征ꎬ从而提高其检

测性能.

图 ２　 挤压激励注意力机制

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

１􀆰 ３　 损失函数

本文采用了 ＦＯＣＡＬ 和 ＤＩＣＥ 的混合损失函数来

提高模型的性能.ＦＯＣＡＬ 损失函数是一种用于解决类

别不平衡问题的损失函数.公式如下:
. (１)

其中ꎬｐｔ 是模型的预测概率ꎬαｔ 是每个类别的权重ꎬγ
是一种可以调整的参数.

ＦＯＣＡＬ 损失函数通过调整交叉熵损失函数中的

权重ꎬ使得模型更加关注难以分类的样本ꎬ而且也可

以通过实验调整 ＦＯＣＡＬ 损失函数的参数值从而使模

型更加适合不同的任务和数据集.但是ꎬＦＯＣＡＬ 损失

函数的效果受数据集中类别不平衡程度的影响较大ꎬ
如果数据集中类别不平衡程度较轻ꎬ则 ＦＯＣＡＬ 损失

函数的效果可能会降低.
ＤＩＣＥ(Ｓøｒｅｎｓｅｎ￣Ｄｉｃｅ)损失函数是一种常用的用

于图像分割任务的损失函数ꎬ它衡量了模型的预测结

果与真实标签的相似程度ꎬ其公式如下:

. (２)
其中ꎬｙｉ 与 ｙ ｉ^分别表示像素 ｉ 的标签值与预测值ꎬＮ 为

像素点总个数.
ＤＩＣＥ 损失函数对噪声有一定的鲁棒性ꎬ能够减

少噪声对分割结果的影响损失ꎬ其范围为[０ꎬ１]ꎬ直观

易懂ꎬ也能够直接反映模型的性能.可是对于边界像

素的处理会存在问题ꎬ因为 ＤＩＣＥ 损失函数仅仅关注

像素级别的相似度ꎬ而没有考虑区域的连通性.所以ꎬ
文本采用了 ＦＯＣＡＬ 和 ＤＩＣＥ 的混合损失函数以提高

模型的性能ꎬ采用混合损失函数最大的优点是 ＤＩＣＥ

损失函数可以弥补 ＦＯＣＡＬ 损失函数类别不平衡问

题ꎬ并且ꎬ通过调整权重参数可以使得模型更加关注

某些类型的错误ꎬ从而提高模型在特定任务和数据集

上的表现ꎬ帮助模型更快地收敛并降低过拟合的风

险ꎬ公式如下:
. (３)

２　 分析与讨论

　 　 ＡＧＶＳ 是一种用于机场地面变化检测的机场地

面视频监控数据集.每个视频均包含针对机场地面变

化的多类挑战性场景ꎬ例如ꎬ雾霾ꎬ伪装ꎬ条形ꎬ阴影和

照明变化.该数据集为开发面向应用的算法和评估基

础研究算法在实际应用中的性能提供了宝贵的资源.
２􀆰 １　 对比方法

为了更好比较本文方法的性能ꎬ进行了如下对比

实验ꎬ包括 ＵＮｅｔ、ＰＳＰＮｅｔ、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＦＣＮ、ＦＣＮ３２、ＦａｓｔＦ￣
ＣＮ、ＬＵＮｅｔ 共 ６ 种方法.以下是六种对比方法介绍:

ＵＮｅｔ 方法[１０]是通过扩展和修改全卷积来获得网

络.网络由两部分组成:获取上下文的收缩路径信息

以及用于精确定位位置的对称扩展路径.
ＰＳＰＮｅｔ 方法[１１]的核心功能是金字塔池ꎬ它聚集

不同区域的上下文信息ꎬ以改善对全局信息的访问.
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＦＣＮ 方法[１２]采用未使用扩张卷积的 Ｉｍ￣

ａｇｅＮｅｔ 预训练网络作为系统的主干ꎬ利用编码器中的

多尺度特征获得高分辨率、语义丰富的特征图.为了

将解码任务转换为新的码本生成和码字汇编任务ꎬ编
码器使用其高级和低级函数.

ＦＣＮ３２ 方法[１３] 是基于 ＶＧＧ１６ 神经网络进行改

６３５
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进ꎬ先移除 ３ 个全连接层ꎬ再添加 ３ 个卷积层作为输

出层.为了防止过拟合ꎬ在前两个卷积层之后分别添

加 ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬ最后用转置卷积层将结果放大 ３２ 倍ꎬ
以恢复输出图像的原始大小.

ＦａｓｔＦＣＮ 方法[１４]为了提高语义分割ꎬ采用一种新

的联合上采样模块 ＪＰＵꎬ将高分辨率特征图的提取转

化为联合上采样问题.
ＬＵＮｅｔ 方法[１５] 将全卷积 ＬＳＴＭ 模块集成在 ＵＮｅｔ

类深度架构的每个编码层之上ꎬ计算不同分辨率的特

征向量的时间关系ꎬ而不需要下采样或压平.
２􀆰 ２　 评价指标介绍

本文使用了四个评估指标ꎬ包括 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅ￣
ｃａｌｌ、Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ、ＩＯＵ.其中ꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎ 是算法检测到的变

化区域中ꎬ实际变化区域所占的比例ꎻＲｅｃａｌｌ 是实际

变化区域中被正确检测出的数量与数据集中实际变

化区域总数的比例ꎻＦ１￣ｓｃｏｒｅ 是 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｒｅｃａｌｌ 的
加权调和平均数ꎬ用于综合评估分类器的性能ꎻＩＯＵ
为计算真实值和预测值两个集合的交集和并集之比.
这些指标的评估结果可以综合评估算法的性能.指标

表达式如下公式所示:

. (４)

. (５)

. (６)

. (７)
２􀆰 ３　 视觉对比结果

在 ＡＧＶＳ 数据集中不同模型的可视化结果如图 ３
所示.ＦａｓｔＦＣＮ 方法虽然可以获取上下文的收缩路径

信息以及用于精确定位位置的对称扩展路径ꎬ但是对

于全局信息的提取依旧不完整ꎬ将一些没有出现变化

的区域检测成了变化的区域ꎬ导致了误检.ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＦ￣
ＣＮ 方法ꎬ虽然利用编码器中的多尺度特征获得高分

辨率、语义丰富的特征图ꎬ但是通过图中对比可以看

出ꎬ该方法对于雾霾或是雷电天气时的飞机变化检测

有一定的漏洞ꎬ有较为明显的误检现象ꎬ对此本文中

的方法通过使用交叉式自注意力模块在增强了鲁棒

性的同时ꎬ还通过多层级特征融合模块将不同张量的

特征图片集成到一起ꎬ增强了算法的泛化性ꎬ对影像

中光谱亮度系数变化大的区域依旧有不错的识别效

果.第三组实验对近处飞机变化检测时ꎬ六种对比方

法都出现了漏检ꎬ而 ＰＳＰＮｅｔ 和 ＦＣＮ３２ 尤其的突出.这
些方法都不能很好地描绘出近处的飞机变化区域.而
本文所提出的方法较为完整的描绘出了近处的飞机

变化的轮廓ꎬ较好地完成了飞机的变化检测.
综上所述ꎬ本文所提出的方法对有效特征的提取

比较全面ꎬ性能较为高效ꎬ能够较为准确地识别飞机

的变化.对于一些辨别系数高的变化也有不错的检测

能力ꎬ检测结果比较完整.同时在雾霾、伪装、同时多

尺度检测、阴影和光照变化不均匀、形状和颜色变化、
条形、ＰＴＺ 相机等多种不利条件下也取得了不错的效

果ꎬ再一次验证了本文中的方法在实际应用中有着较

高的鲁棒性和不错的泛化性.

(ａ)飞机数量少且天气晴朗时可视化结果
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(ｂ)飞机数量较多且距离远时可视化结果

(ｃ)飞机主体占比大时可视化结果

(ｄ)下雨时可视化结果
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(ｅ)雾霾时可视化结果

(ｆ)雾霾ꎬ飞机数量大时可视化结果

图 ３　 ＡＧＶＳ 数据集中不同模型的可视化结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ＡＧＶＳ ｄａｔａｓｅｔ

２􀆰 ４　 定量分析结果

为了验证本文方法的有效性和稳定性ꎬ在 ＡＧＶＳ
数据集上进行了定量分析比较ꎬ结果如表 １ 所示ꎬ评
价指标曲线如图 ４ 所示.通过将网络分割成收缩和扩

展两个模块ꎬ神经网络可以提取更高的特征向量ꎬ使
得本文的方法在 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｒｅｃａｌｌ 中都有更好的表

现ꎬＦ１￣ｓｃｏｒｅ 指标的表现也有较为明显的提升.由此可

见ꎬ本文方法在飞机遥感变化检测的方法中使用收缩

和扩张模块对于提升飞机遥感变化检测的鲁棒性有

着一定的指导意义.除此之外ꎬ通过使用挤压激励注

意力机制ꎬ对卷积层输出的不同的通道分配不同的权

重ꎬ使得神经网络能够专注于最相关的特征ꎬ在 ＩＯＵ
指标上相较于现有方法也有一定的提升.

９３５
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表 １　 不同方法在 ＡＧＶＳ 数据集的结果比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＡＧＶＳ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％

方法 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ ＩＯＵ

ＵＮｅｔ ９０􀆰 １１ ９６􀆰 ０５ ９２􀆰 ９９ ９３􀆰 ４０

ＰＳＰＮｅｔ ８０􀆰 ５７ ８８􀆰 ３４ ８４􀆰 ２８ ８６􀆰 ３１

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＦＣＮ ８７􀆰 ２２ ９３􀆰 ３０ ９０􀆰 １６ ９０􀆰 ９８

ＦＣＮ３２ ８４􀆰 ０６ ８９􀆰 ６０ ８６􀆰 ７４ ８８􀆰 ２１

ＦａｓｔＦＣＮ ８９􀆰 ８１ ９５􀆰 ６５ ９２􀆰 ６４ ９３􀆰 １０

ＬＵＮｅｔ ８９􀆰 ９５ ９５􀆰 ７６ ９２􀆰 ７７ ９３􀆰 ２１

Ｏｕｒｓ ９０􀆰 ４８ ９６􀆰 ５１ ９３􀆰 ４０ ９３􀆰 ７７

图 ４　 评价指标曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ Ｃｕｒｖｅ

３　 结论

　 　 综上所述ꎬ基于收缩￣扩张网络的飞机变化检测

方法ꎬ采用了堆叠多个收缩块和扩展块来提取图像的

特征信息ꎬ收缩块逐步减小特征图的大小ꎬ提取低级

特征ꎬ同时使用挤压激励注意力机制增强特征表达能

力ꎬ扩展块逐步将特征图的大小还原到原始图像的大

小ꎬ并提取更高级的特征信息ꎬ同时优化网络的特征

表示能力.该架构在训练阶段使用大量数据集进行训

练ꎬ在 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｒｅｃａｌｌ 指标上分别达到了 ９０􀆰 ４８％
和 ９６􀆰 ５１％ꎬＦ１￣ｓｃｏｒｅ 指标达到 ９３􀆰 ４０％ꎬ具有较好的

鲁棒性和准确性.在应对更加复杂的环境时ꎬ本文方

法模型表现出不稳定的趋势ꎬ后续将针对该方法模型

进行优化ꎬ为更深层次的研究提供参考.
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