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摘 要：针对已有方法对图像逐像素进行分析的不足，将人眼的注意力选择计算模型引入到遥感图像的机场目标检

测中，提出一种基于图像显著性区域的遥感图 像 中 机 场 目 标 检 测 与 识 别 的 方 法，以 提 高 自 动 目 标 检 测 的 效 率．首 先

利用霍夫变换对遥感图像中是否存在机场目标 进 行 初 步 筛 选，然 后 利 用 改 进 后 的 基 于 图 像 的 视 觉 显 著 性 模 型 提 取

显著性区域，根据区域上的尺度不变特征变换 特 征 并 结 合 多 层 分 类 回 归 树 完 成 机 场 目 标 的 识 别．实 验 结 果 表 明，该

方法比现有的其他机场检测方法具有速度快、识别率高、虚警率低的特点，同时对噪声有较强的鲁棒性．
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　　遥感图像中典型目标的检测与识别是当前自动

目标检测与识别研究的热点．机场作为一类特定目

标，在军事和民用领域都具有十分重要的意义，受

到人们越来越多的关注．然而，机场所处的区域背景

往往很复杂，这给它的检测与识别带来了困难．通过

对遥感图像的观察，我们总结出遥感图像中机场检

测问题的要点为如下：首先是背景复杂，机场或处于

市区中，或处于偏远郊区，城镇、山脉、公路等自然或

人工景物具备一些与机场相似的特征；其次，机场最

主要的特点 在 于 它 有２条 平 行 的 或 纵 横 交 错 的 跑

道，且具有一定的灰度、长度和宽度；此外，遥感图像

覆盖范围大，图像像素数多，所以对检测和识别方法

的速度、复杂度都有一定要求，以符合实时性需要．
迄今为止，国内外学者针对机场检测问题提出



了许多方法，可以将这些方法大致分为２大类［１］：基
于边缘提取的方法和基于区域分割的方法．前者是

根据机场跑道的平行长直线特性，从图像中提取它

的边缘，然后通过 Ｈｏｕｇｈ变换［２］等方法进行直线检

测并 辅 以 纹 理 识 别，以 达 到 机 场 的 确 认［１，３－４］．而 后

者则是基于机场与周围纹理的差异性，通过图像分

割的方法达到提取备选区域的目的，再在备选区域

内进行识别［５－７］．
上述２类方法各自有优点也有不足．基于边缘

提取的方法速度快、复杂度低，但由于背景的干扰，
有许多非机场目标的区域会被检测出来，如公路、山
脉等等，这些干扰物都会影响识别的准确性，且仅使

用 Ｈｏｕｇｈ变换的结果来定位机场是不精确的．而基

于区域分割的方法虽然在刻画机场区域方面要做得

更好，但其在图像分割时需要逐个像元进行分析，因
而速度慢、复杂度高，识别效果依赖于区域分割阈值

的选取以及用于识别的特征的鲁棒性好坏．值得一

提的是，目前关于机场检测的文献中对于识别的虚

警率往往避而不谈．当对各幅不同的图像进行识别

时，不仅要保证目标不被遗漏，还要确保没有目标的

地方不被识别出目标，这样才有实际的应用价值．
近年来，注意力选择［８］被广泛地 应 用 到 模 式 识

别领域中，并且在自然图像的目标识别方面已经收

到了很好的效果．所谓视觉注意力，就是指视觉图像

场景中引起我们关注的区域．人可以在短时间内找

出眼前具有显著特征的物体，机器视觉却无法做到，
这是因为人的注意力选择机制在发挥着作用．注意

力选择过程可分为自底向上和自顶向下２部分：自

底向上的过程是指由输入图像生成显著图的过程，
显著区域即那些具有较强对比度的区域或与周围有

明显差异的区域，这一过程是数据驱动的，它不受主

观意识支配；而自顶向下的过程则是与人的先验知

识及判断有关的，有助于从显著区域中确定目标区

域．针对机场检测问题，考虑机场与周围的差异性比

较大，可以认为其是显著的，因此，本文将注意力选

择机制引入到遥感图像机场目标的检测中来，以达

到提取机场备选区域的目的；在克服了以往方法对

图像逐像素进行分析导致速度过慢的同时，解决了

机场定位不精确的问题，在保证较高检测和识别率

的同时，提高自动目标检测的效率．
目前已有许多学者对注意力选择机制进行了建

模．早期Ｉｔｔｉ等［９］和 Ｗａｌｔｈｅｒ等［１０］在 计 算 结 构 上 模

仿人脑形成视觉显著性的神经机制，分别提出了２
种注意力选择计算模型，但其计算量大、复杂度高，

难以应用在工程上．为简化计算复杂度，基于频域的

视觉显 著 性 计 算 方 法 被 提 出 来，包 括 Ｈｏｕ等［１１］提

出的残留谱法、Ｇｕｏ等［１２－１３］提出的傅里叶变换相位

谱法和四 元 数 的 傅 里 叶 变 换 相 位 谱 法，以 及 Ｄｉｎｇ
等［１４］提出的双 四 元 数 法．这 类 模 型 运 算 速 度 很 快，
在自然图像上收到了不错的效果．但实验后发现，上
述模型在遥感图像复杂背景的情况下，识别效果不

甚理想．因 为 自 然 图 像 的 背 景 往 往 是 平 滑 单 一 的，
目标很容易被分离出来，而遥感图像杂乱无章的地

表背景严重干扰了识别效果．与之 不 同 的 是，Ｈａｒｅｌ
等［１５］的基 于 图 的 视 觉 显 著 性 （ｇｒａｐｈ－ｂａｓｅｄ　ｖｉｓｕａｌ
ｓａｌｉｅｎｃｙ，ＧＢＶＳ）模型相对于其他方法有较好的效

果，但也有不足，且由于其运行速度过慢而难以实时

操作．
本文根据机场检测这一任务，对ＧＢＶＳ模型进

行改进，使其在运算速度、检测效果上都有大幅度提

升．然后将改进后的ＧＢＶＳ模型引入到遥感图像机

场目标检测中来，生成原始灰度图像对应的显著图，
并根据显 著 性 大 小（即 显 著 图 内 像 素 值 的 大 小）得

到几 个 可 能 存 在 目 标 的 候 选 区 域，再 对 每 个 候 选

区 提取尺 度 不 变 特 征 变 换（ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）特征点和特征向 量［１６］．本 文 方 法

会事先在训 练 数 据 上 提 取 一 些 具 有 机 场 和 非 机 场

（如房屋、植被、山 脉）的ＳＩＦＴ特 征 向 量，用 多 层 分

类 回 归 （ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，

ＨＤＲ）树［１７］来 训 练，并 将 先 前 候 选 区 域 上 提 取 的

ＳＩＦＴ特征代入到训练好的 ＨＤＲ树中进行识别．最

后根据各个候选区域的显著性大小和区域上具有机

场特征的特征点数的多少，确定一个候选区域为机

场区域．

１　改进的ＧＢＶＳ模型

ＧＢＶＳ模型是在Ｉｔｔｉ的模型［９］的基础上运用马

尔可夫随机场的特点构建二维图像的马尔可夫链，
通过求其平衡分布而得到显著图．具体步骤如下：
Ｓｔｅｐ１．获取多尺度的亮度 信 息．对 输 入 的 灰 度 图 像Ｉ，

使用高斯金字塔低通滤波器对其进行滤波．高斯金字塔的每

一阶都是一个二维高斯低通滤波器

Ｇ（ｘ，ｙ，σ）＝ １
２πσ２

ｅｘｐ －ｘ
２＋ｙ２
２σ（ ）２ ；

其中，（ｘ，ｙ）为 图 像 中 点 的 位 置，σ称 为 尺 度 因 子．所 谓 金 字

塔，就是指对原始图像不断地进行１?２降采样和高斯低通滤

波，滤波的σ随图像的 变 小 而 不 断 减 小，得 到 一 组 不 同 尺 度

下的滤波结果．这一组滤波结果表示亮度通道．
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Ｓｔｅｐ２．获取多尺 度 的 方 位 信 息．用 Ｇａｂｏｒ金 字 塔 滤 波

器组对原始灰度图像Ｉ进 行 滤 波，以 得 到 方 向 上 的 信 息．二

维Ｇａｂｏｒ滤波器表示为

Ｈ（ｘ，ｙ，σ，θ）＝１σ２
ｅｘｐ －πｘ

２＋ｙ２

σ（ ）２

　 ｅｘｐ（ｉ２πｆ（ｘｃｏｓθ＋ｙｓｉｎθ））－ｅｘｐ（－π
２

２［ ］） ；
其中，σ为尺度因子，ｆ为正弦波频率，θ为方位．一般情况下

可以取θ＝ ０，π４
，π
２
，３π［ ］４ ，即 在４个 方 向 上 滤 波．这 样，与

亮度信息类似，可以得 到４组 不 同 尺 度 下 的 滤 波 结 果，表 示

方向通道．在文献［１５］中，亮 度 和 方 向 通 道 均 使 用３个 尺 度

进行计算．

Ｓｔｅｐ３．求不同尺 度 和 不 同 特 征 图 的 马 尔 可 夫 平 衡．对

上述每个通道内每个尺度的滤波结果，根据其像素间的差异

和欧氏距离建立各自的马尔科夫链，然后求其马尔科夫平衡

分布．

Ｓｔｅｐ４．计算显著图．将所有组、所有尺度的滤波结果依

次计算出平衡分布后，将 结 果 按 照 通 道 叠 加 起 来 并 归 一 化，

得到综合显著图，其大小与原始图像一致．

以往的文 献 中 普 遍 认 为 ＧＢＶＳ最 大 的 问 题 在

于运算速度［１２－１３］，考虑到这一问题，再结合机场检测

这一特定任务，本文对ＧＢＶＳ模型做出了以下几点

改进：

１）因为机场 具 有 一 定 范 围 的 大 小 且 机 场 之 间

大小差异不是很大，故将文献［１５］中亮度和方向通

道的３个尺度改为２个尺度；也就是说金字塔只有

２层，并且使用的原始图像也经过降采样处理，以使

运算速度得到保证．
２）由于机场跑道的存在，机场具有很好的方向

性．为此本文将方向滤波器的数目从４个扩展到８
个，以便更好地抓住这一特点．
３）本 文 对 原 始 图 像 进 行 Ｈｏｕｇｈ变 换 后 将 其

作为单独 的 一 个 通 道 加 入 到 模 型 中，将 检 测 到 的

直线用值为‘１’的像素表示，并用高斯函数平滑，可

以得到 Ｈｏｕｇｈ通 道 的 特 征 图．最 后 将 其 与 亮 度 通

道、方向通道的特征图等权重相加并归一化，得到最

终显著图．
４）考虑到大部分机场都具有中等以上的亮度，

为了排除较暗背景（如河流、峡谷）的干扰，本文将之

前的显著图 与 经 过 一 次 滤 波 的 原 始 灰 度 图 像Ｉ相

乘，得到新的显著图，并作为最终结果．

２　ＳＩＦＴ特征

如何找到一个鲁棒性强的、有代表性的特征来

描述区域特性，是模式识别的一个重要问题．常见的

一些特征多以统计特征为主，例如均值、方差、各阶

矩、旋转动量等，但它们或者代表性不强，或者受仿

射变换影响大，或者计算速度缓慢，不适合复杂背景

下的快速目标检测．文献［５］采用了ＳＩＦＴ特征作为

机场位置确定的依据，收到了很好的效果，本文也引

入ＳＩＦＴ特征来识别机场目标．
ＳＩＦＴ特征算法于２００４年 由Ｌｏｗｅ提 出［１６］，它

根据图像中的极值点及其周围区域的信息来生成相

应的特征向量，较其他统计性特征，ＳＩＦＴ特征具有

旋转、缩放、平移不变性，对于不同大小、方向的机场

有着较好的适应性，并且该算法具有较快的计算速

度．具体的ＳＩＦＴ特 征 提 取 算 法 参 见 文 献［１６］．在

ＳＩＦＴ特征提取过程中，尺度的不同保证了它的缩放

适应性，而坐标轴的旋转保证了其旋转不变性．实验

中发现，对含有机场的图像提取ＳＩＦＴ特征时，机场

上的特征点有不少落在跑道拐角、直线交叉的区域，
而跑道的交叉、拐角也是大多数机场所共有的特征，
可见ＳＩＦＴ特征可以较好地反映机场的特点．

３　ＨＤＲ树

数据训练是目标识别不可缺少的一部分，训练

的目的是为测试的特征提供分类的依据．支撑向量

机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是一种常用的分

类器，文献［３，５］都将它用作机场纹理识别的工具，
而本文使用 ＨＤＲ树来进行训练．ＨＤＲ树是一种具

有快速学习和取回能力的记忆树，可以将它用于模

拟人 脑 视 觉 记 忆 的２种 行 为：储 存 和 取 回．相 比

ＳＶＭ，ＨＤＲ树由于 其 树 状 结 构 同 样 具 备 很 快 的 识

别速度，而且还可以不断地用新样本更新训练树，因
此不用像ＳＶＭ 那样需要重新训练所有 样 本．ＨＤＲ
树的具体结构详见文献［１７］．当有新的样本要参与

训练时，新样本只需顺着树枝寻找与自己最相似的

叶子节点，并与之合并或分裂．

４　基于显著性区域的机场检测

本文运用改进后的ＧＢＶＳ模型实现机场检测．
首先用 Ｈｏｕｇｈ变换对输入图像是否含有 机 场 目 标

进行判断，然后对可能存在目标的图像使用改进的

ＧＢＶＳ模型提取显著区域，再对 每 个 显 著 区 域 提 取

ＳＩＦＴ特征并输入到训练好的 ＨＤＲ树中进行识别，
以确定机场的位置．其整个流程如图１所示．

８３３ 计算机辅助设计与图形学学报　　　　　 第２４卷



图１　算法流程示意图

　　下面将整个方法的具体步骤描述如下：
Ｓｔｅｐ１．训练．从原 始 的 灰 度 图 像 中 选 取 一 些 作 为 训 练

样本并提取ＳＩＦＴ特 征，把 得 到 的ＳＩＦＴ特 征 对 应 的 特 征 向

量分成２类：属于 机 场 区 域 的 标 记 为１，属 于 背 景 区 域 的 标

记为０；随后把这些带 有 标 记 的 训 练 向 量 输 入 到 ＨＤＲ树 中

进行训练．图２所示为一个训练样本示例．

图２　ＳＩＦＴ特征提取与训练示例

Ｓｔｅｐ２．预处理．对于一幅待识别的图像，首先对其是否

存在机场目标做一个初步的判断．这样做可以减少对无机场

目标图像不必要的分 析 处 理 过 程，加 快 了 检 测 速 度，同 时 还

可以降低虚警率，排除掉一部分可能导致虚警发生的输入图

像．本文采用 Ｈｏｕｇｈ变换实现筛选功能，并把变换后的结果

单独作为一个通道 加 入 到 ＧＢＶＳ中．这 是 因 为 Ｈｏｕｇｈ变 换

可以较好地反映机场 跑 道 长 直 线 的 特 性，且 其 运 算 速 度 快．
具体的做法 是 对 原 始 图 像 进 行 二 值 化 处 理 后 做 Ｈｏｕｇｈ变

换，如果存在一定范围 长 度 内 的 直 线，则 认 为 可 能 存 在 机 场

并进行显著性分析；否 则 直 接 按 无 目 标 跳 过．Ｈｏｕｇｈ变 换 的

参数设置如下：取覆盖 像 素 最 多 的４条 直 线，线 段 间 填 充 值

为４个像素，最 短 直 线 长 度 为４０．本 文 方 法 中，Ｈｏｕｇｈ变 换

仅仅用来判断机场是 否 存 在，并 不 用 于 机 场 定 位，因 此 也 就

不会涉及文献［３］中的 Ｈｏｕｇｈ变换定位不精确的问题．

Ｓｔｅｐ３．显著 图 生 成．对 于 含 有 目 标 的 图 像，用 改 进 的

ＧＢＶＳ模型生成它的显著图．

Ｓｔｅｐ４．候选区生成．记显著图上最大像素值为Ｉｍａｘ：

　Ｓｔｅｐ４．１．从显著图中最 亮 的 一 个 点 向 周 围８邻 域 方

向生长，如果某个方向上有某个像素值小于最亮点像素值的

α倍，则该方向停止生 长，其 中，α为 取 值 在［０，１］间 的 阈 值．
这一过程直到所有方向上的生长都停止为止；

　Ｓｔｅｐ４．２．将生 长 完 成 的 区 域 的 外 接 矩 形 框 画 出 来，

此即为一个候选区域，然后将该候选区域内的所有像素值清

零，以免被再次选中；

　Ｓｔｅｐ４．３．计算上个候 选 区 清 零 后 的 显 著 图 中 的 最 亮

点的像素值．如果其小于Ｉｍａｘ×α，则表明所有候 选 区 已 提 取

完毕，进行Ｓｔｅｐ５；否则回到Ｓｔｅｐ４．１，以提取新的候选区．
Ｓｔｅｐ５．特征识别．对 先 前 提 取 得 到 的 候 选 区 依 次 提 取

ＳＩＦＴ特征和对应的特征 向 量，并 把 特 征 向 量 代 入 到 训 练 好

的 ＨＤＲ树中进行识别，获得每个特征点的标记（１为机场，０
为背景）．待所有特征点标识完毕，计算各个候选区域的特征

比，即

特征比＝
标记为１的特征点数
该区域内特征点总数．

Ｓｔｅｐ６．确定机场 区 域．先 前 的 候 选 区 提 取 是 按 照 显 著

性从大到小的顺序确定候选区域的，那么每个候选区域有显

著性次序和特征比２个评价参数．我们先只观察特征比而不

考虑区域显著性，如果只有一个区域的特征比大于设定的阈

值β，则该区域即为机场区域，不 再 考 察 其 他 区 域；若 没 有 这

样的区域，则按照区域的显著性大小次序依次考察各个候选

区，只要考察的区域内 含 有 标 记 为１的 特 征（即 特 征 比 不 为

０），便将该区域判定为机场区域．

５　实验结果

将本文方法用于实际的遥感图像中进行实验，
并与文献［３，５］方 法 做 比 较．实 验 数 据 来 自 Ｇｏｏｇｌｅ
Ｅａｒｔｈ．Ｇｏｏｇｌｅ　Ｅａｒｔｈ上的数据是卫星影像与航拍数

据的整合，其中卫星影像多为Ｌａｎｄｓａｔ－７的数据．参

考以往方法［１，３－７］中选取的原始图像覆盖范围，本文

以３０ｍ×３０ｍ的分辨率从世界各地截取了２００幅

４００×４００大小的彩色图像，其中包含机场与不包含

机场的各有１００幅．对于覆盖范围更大的遥感图像，
应先把它分割成几个４００×４００大小的图像块；然后

再逐块进行分析，这样可以节约计算内存空间，相应

地降低计算硬件性能要求．本文先仅考虑单波段遥

感图像的机 场 检 测 问 题，故 对 彩 色 图 像 的 Ｒ，Ｇ，Ｂ
三通道像素值直接求和后再求平均，并将所得到的

灰度值作为实验数据．此外，因为每幅图像上能够提

取出大量的ＳＩＦＴ 特 征 向 量，所 以 仅 选 取 其 中 包 含
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机场的７幅作为训练数据就足够了，其余的１９３幅

都作为 测 试 数 据．所 有 实 验 均 在Ｉｎｔｅｒ　Ｃｏｒｅ　２Ｄｕｏ
ＣＰＵ　２．５３ＧＨｚ主频，２ＧＢ内存的 Ｗｉｎｄｏｗｓ平台上

进行，程序代码是在 Ｍａｔｌａｂ　Ｒ２００８ａ上编写的．
５．１　参数分析

设测试图像中含机场的为ｎ幅，其中被正确识

别出来的为ｘ幅，那么识别率ｒ计算公式为

ｒ＝ｘｎ×１００％
（１）

现在对本文方法中涉及到的２个参数α和β对

识别率的影响进行分析，以确定后续实验中所选择

的参数．参数α的取值主要影响候选区域的大小和

个数，选取α从０．１变 化 到０．９，步 长０．０５，分 别 计

算每个α取值下的识别率，绘制出相应的识别率曲

线如图３所示．

图３　参数α对识别率的影响

从图３可以看出，α取值在０．３～０．４之间有着

比较好的识别结果．当α取值比较小时，候选区的数

目会增加，增大了识别的困难度，同时候选区的面积

会很大；即使挑选出了含有机场的候选区域，该区域

内也会有大面积的非机场区域，我们认为这样不精

确的定位是属于识别失败的一类．而当α取值比较

大时，候选区域数目的减小使得一些显著性不是最

高的机场被排除在外；此外候选区面积的减小会导

致候选区只覆盖到机场很小的一部分，这样的识别

也是失败的．
再考虑阈值β对 识 别 率 的 影 响．β的 作 用 主 要

在于排除那些显著性高于机场且具有一定的机场特

征的非机场区域，使得机场区域在不是第一显著性

的情况下也能被正确识别．选取β从０变化到０．３，

步长０．０２，分别 计 算 每 个β取 值 下 的 识 别 率，绘 制

出相应的识别率曲线如图４所示．

图４　参数β对识别率的影响

图４表明，参数β对识别率的影响不是很大，识
别率稳定在８５％以上．这说明测试图像的显著区域

的提取效果比较好，机场总能位于第一显著区而被

正确识别．当β较小时，大多数图像的候选区域的特

征比都 比β大，基 本 上 起 不 到 筛 选 作 用；而β较 大

时，只有少数几幅图的某些候选区域会有比β大的

特征比，作用不明显．上述２种情况的识别率主要取

决于候选区域的显著性程度，故β＝０和β＝０．３时

具有相近的识别率．可以看到，在β＝０．２时，识别率

达到最大值９１％．这说明测试数据集中有一些图像

的机场不是最显著的，但它拥有较高的特征比，可在

按显著性次序识别之前被提前识别出来．

图５　逐步实验结果示例：中国济南机场

５．２　识别结果

在本文方法中，由输入到显著图、候选区域、最终

的识别区域一共４个主要过程，每个过程都有一 张
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对应的结果图．如图５所示，根据前面的分析，这里

选取实验参数为α＝０．３５和β＝０．２．从 图５ｂ中 可

以看到，机场区域具有极高的显著性，并被判别为第

一候选区域，虽然机场周围河流的存在使得沿河的

一些区域也被 确 定 为 候 选 区 域，但 经 过ＳＩＦＴ特 征

的识别，可以很好地把这些候选区域与机场区域区

分开来．
一些其他机场检测结果如图６所示．图６ａ所示

的机场被云层大面积覆盖，但仍旧能够从中提取出

机场区域，机场区域露出的一条白直线起到了作用，

无论是在方向通道、Ｈｏｕｇｈ通道都会有一定的滤波

输出，从而使其更显著．图６ｃ所示机场地处山区，山
脉、山脊会给机场检测带来干扰，它们也是显著的，能
够提取出很多ＳＩＦＴ特 征，但 这 些 特 征 中 具 备 机 场

特征的不多，导致它的特征比明显低于机场区域的

特征比，因此没有对识别结果造成影响．图６ｄ所示

的机场位于海边，它的主要干扰源来自亮度较高且

细长的海岸线，其与机场的跑道有相似之处，但因为

缺少交叉点，造成其特征比低于机场区域的特征比，

同样避免了误识的发生．从图６中可以看到，本文方

法在不同的复杂背景下均可以排除干扰，准确地定

位出机场区域．

图６　一些机场的识别结果

图７　２个虚警情况示例

　　另外，图７所示为２个虚警的情况．可以看到，

笔直的或者交叉的 道 路 会 对 机 场 存 在 性 的 判 断 产

生干扰，这 也 是 仅 使 用 Ｈｏｕｇｈ变 换 来 筛 选 的 一 个

弊端．当 图 像 中 存 在 一 些 较 长 且 具 有 一 定 宽 度

的较亮的 直 线，可 能 会 出 现 误 判，且 后 续 的ＳＩＦＴ
特征识别也会因其 与 跑 道 的 某 些 相 似 性 而 错 误 地

识别目标．

５．３　方法比较

将本文方法与文献［３，５］方法进行比较，部分结

果如图８所示．文献［３］是基于边缘提取的算法的一

个代表，它对 输 入 图 像 进 行 边 缘 检 测，然 后 去 除 小

的、弯的边缘并进行 Ｈｏｕｇｈ变换 求 取 长 直 线，再 将

直线附近区域的纹理代入ＳＶＭ 识别．而文献［５］方

法则是区域分割类算法的代表，它于２０１１年提出，

具有较满意的识别结果．它首先对待识别图像进行

区域分割；然 后 对 整 幅 图 像 提 取ＳＩＦＴ特 征 并 据 其

密度来聚群；之后，将每个群的位置与区域分割的结

果相对应得到若干候选区域；最后在候选区域上提

取诸 如 均 值、方 差、各 阶 矩 等 统 计 特 征，并 代 入 到

ＳＶＭ中识别以确定机场区域．文献［５］中的参数选

取为Ｒ＝１２０，Ｓ＝４，其中Ｒ为ＳＩＦＴ空间聚群的最大

半径，Ｓ为群内最少的ＳＩＦＴ特征数，这里根据实验
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图８　３种方法识别结果对比示例

数据调整其至最佳，选取Ｒ＝８０，Ｓ＝３．
图８所示为一组采用３种方法都识别出来的和

一组只有本文方法识别出来的例子．对于那些具有

明显机场特征的、干扰少的机场区域，３种方法都可

以识别出来，一旦机场区域机场类特征点不够多，识
别效果就受到影响．现将３种方法对所有测试图像

的识别率、识别虚警率和平均运行时间进行计算，其
中后２种方法都使用了３０幅图像作为训练样本，以
保证ＳＶＭ的分类效果．设不含机场的为ｍ幅，其中

被误识别出机场的为ｙ幅，那么识别虚警率ＲＦＰ计

算公式为

ＲＦＰ＝ｙｍ×１００％
（２）

３种方法的计算结果如表１所示．

表１　３种方法识别率、识别虚警率和运行时间的比较

方法 ｒ?％ ＲＦＰ?％ 平均运行时间?ｓ

文献［５］ ６６　 ２８ ＞６００

文献［３］ ６５　 １８　 ２．４３

本文 ９１　 １０　 ２．５９

　　从表１可以看出，本文方法在识别率、识别虚警

率方面具有明显的优势，时间上与文献［３］相接近．
文献［５］存在的主要问题以及本文方法和它的主要

差别在于：１）文献［５］依靠ＳＩＦＴ特征密度来确定候

选区，但有些 机 场 上 能 提 取 到 的ＳＩＦＴ特 征 点 数 很

有限，不能很好地覆盖机场，而且在ＳＩＦＴ空间聚群

时，群的大小、半径也是因机场大小而异的，找不到

一个固定的参数；而本文方法使用注意力选择机制

来提取候选区，并不涉及特征点的分布情况，且对机

场的大小差异不敏感．２）因为实际机场有大有小，文
献［５］在图像分割时阈值不好选取，并且从单个像素

合并生长的方法十分耗时；而本文方法不是逐像素

分析的，速度快且对机场差异适应性强．３）也是文献

［５］最大的问题，就是其在ＳＶＭ 识别时所选取的统

计特征不具备良好的抗旋转性和抗缩放性．它所使

用的统计特征中均值、方差代 表 性 不 强，而Ｚｅｒｎｉｋｅ
矩［１８］只用了第一阶，这是远远不够的，一般要到４，５
阶矩才有较 好 的 描 述 性，但 是 高 阶Ｚｅｒｎｉｋｅ矩 计 算

速度很慢；本文则使用ＳＩＦＴ特征作为识别依据，因

为其有较好的仿射不变性且提取速度快，故能带来

较好的识别效果和较高的识别效率．文献［３］在速度

上是不错的，但其对水平、垂直方向上的机场的识别

远远好于倾斜的机场．这是因为影响该算法因素除

了复杂背景的直线干扰外，还有它在四邻域找长直

线，那么如果机场是倾斜的方向，就可能因为垂直、
水平方向的边缘过短而被切割成好几段．也就是说，
文献［３］方法必须事先将原始图像旋转至机场方向

才行．而注意力选择模型并不会因为方向的差异导

致检测效果的下降，因此本文方法可以将各个方向

的机场都检测出来．
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接收者操作特性 （ｒｅｃｅｉｖｅｒ　ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，

ＲＯＣ）曲线常被用来衡量检测效率，其 横 坐 标 是 检

测虚警率（ｆａｌｓｅ　ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ｒａｔｅ，ＦＰＲ），纵坐标为检测

正确率（ｔｒｕｅ　ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ｒａｔｅ，ＴＰＲ）．这里的检测正确

率与前面的识别率不同，它针对的是有没有目标的

问题，而不关 心 目 标 的 位 置 是 否 正 确，ＦＰＲ也 是 相

对ＴＰＲ而言．设预处理过程中实际存在机场且被判

断为存在机场的图像数为ｘ１，而实际不存在机场却

被判断为存在机场 的 图 像 数 为ｙ１，则ＦＰＲ和ＴＰＲ
的计算方式分别为

ＲＦＰ＝ｙ１ｍ×１００％
，ＲＴＰ＝

ｘ１
ｎ×１００％

；

其中，ｍ，ｎ如式（１）（２）定 义．将 不 同 判 断 标 准 下 的

ＦＰＲ和ＴＰＲ绘制成一条曲线，曲线下面积越大，则

检测效率越高．３种方法根据各自判别标准变化 的

ＲＯＣ曲线绘制如图９所示．

图９　３种方法各自的ＲＯＣ曲线

从图９中可以看到，本文方法的ＲＯＣ面积明显

大于其他２种，在较低的虚警率下（比如１０％）已经

拥有９０％以上的ＴＰＲ．而文献［５］方法相对文献［３］

要好一些，这是因为文献［５］通过同时具有机场和非

机场特征的ＳＩＦＴ特 征 密 度 来 判 断 否 有 目 标 存 在，

而在很多没有机场的图像上能提取道的ＳＩＦＴ特征

点数目很少，具有机场特征的就更少了，所以在相同

检测率下，虚警率要低一些．
在遥感图像的拍摄中，加性噪声的存在是不可

避免的，因此本文将对３种方法在人为加入高斯白噪

声下的识别率进行测试．我 们 在 含 有 机 场 的１００幅

图像上依次添加 信 噪 比 从０～３０ｄＢ变 化 的 高 斯 白

噪声，生成３１组含噪声的图像，然后分 别 运 用 的３
种方法对这３１组图像进行识别，并计算出不同噪声

下各自的识别率，绘制出识别率曲线如图１０所示．

图１０　本文方法识别率随输入信噪比变化的曲线

从图１０可 以 看 出，３种 方 法 在１０ｄＢ信 噪 比

ＲＳＮ之前识别率快速上升，１０ｄＢ以后上升幅度逐渐

减小．本文方法在１５ｄＢ以后趋于稳定，在３０ｄＢ处

已经接近无噪图像的识别率９１％，拥有较好的抗噪

性能；而文献［５］方法由于噪声对区域分割、纹理识

别的影响导致大噪声时识别率低，识别率随噪声减

小上升速度缓慢，直到３０ｄＢ时才能到５０％左右的

识别率．文献［３］方法在３０ｄＢ时已经接近６０％的识

别率，它之所以优于文献［５］方法，是因为在噪声不

是很大时，噪声点对 Ｈｏｕｇｈ变换寻找长直线的影响

很小，偶尔的断点或者多余的点都不会影响最终的

判断，而影响文献［３］方法识别率最主要的因素还是

在纹理识别上，散落的噪声点会影响统计特性．

６　总　　结

本文将注意力选择机制运用到遥感图像机场检

测中以提取显著性区域，克服了以往对图像逐像素

进行分析的方法的缺点，提高了机场目标的自动检

测的识别率和效率．首先利用注意力选择计算模型

分析待测图像的显著性，然后根据显著程度提取目

标的候选区域，并在候选区域上提取ＳＩＦＴ特征，最

后把提取的特征输入到用训练数据训练好的 ＨＤＲ
树中进行特征识别来确定出机场区域．实验结果表

明，与传统的区域分割、边缘提取的方法相比，本文

方法具有更高的识别率、更低的识别虚警率，同时还

具有更好的抗噪声能力、更快的运算速度，非常适用

于复杂背景下的实时目标检测，对于实际应用具有

较大的意义．如何进一步降低周围景物对机场检测

的干扰，并让本文方法对较暗的机场也能拥有同样

好的检测效果，是我们今后要研究的一个内容．
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