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CGAN 样本生成的遥感图像飞机识别

王耀领1,2,3,4,王宏琦1,4,许滔1,2,3,4
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摘　 要: 目的　 基于深度学习的飞机目标识别方法在遥感图像解译领域取得了很大进步,但其泛化能力依赖于大

规模数据集。 条件生成对抗网络(conditional generative adversarial network,CGAN)可用于产生逼真的生成样本以扩

充真实数据集,但对复杂遥感场景的建模能力有限,生成样本质量低。 针对这些问题,提出了一种结合 CGAN 样

本生成的飞机识别框架。 方法　 改进条件生成对抗网络,利用感知损失提高生成器对遥感图像的建模能力,提
出了基于掩膜的结构相似性(structural similarity,SSIM)度量损失函数 (masked-SSIM loss)以提高生成样本中飞

机区域的图像质量,该损失函数与飞机的掩膜相结合以保证只作用于图像中的飞机区域而不影响背景区域。 选

取一个基于残差网络的识别模型,与改进后的生成模型结合,构成飞机识别框架,训练过程中利用生成样本代替

真实的卫星图像,降低了对实际卫星数据规模的需求。 结果　 采用生成样本与真实样本训练的识别模型在真实

样本上的进行实验,前者的准确率比后者低 0. 33% ;对于生成模型,在加入感知损失后,生成样本的峰值信噪比

(peak signal to noise ratio,PSNR)提高了 0. 79 dB,SSIM 提高了 0. 094;在加入基于掩膜的结构相似性度量损失函

数后,生成样本的 PSNR 提高了 0. 09 dB,SSIM 提高了 0. 252。 结论　 本文提出的基于样本生成的飞机识别框架

生成了质量更高的样本,这些样本可以替代真实样本对识别模型进行训练,有效地解决了飞机识别任务中的样

本不足问题。
关键词:深度学习;卷积神经网络;生成对抗网络;光学遥感图像;目标识别

Aircraft recognition of remote sensing image based on
sample generated by CGAN

Wang Yaoling1,2,3,4, Wang Hongqi1,4, Xu Tao1,2,3,4

1. Aerospace Information Research Institute, Chinese Academy of Sciences, Beijing　 100190, China;

2. School of Electronic, Electrical and Communication Engineering, University of Chinese Academy of Sciences, Beijing　 100049, China;

3. University of Chinese Academy of Sciences, Beijing　 100049, China; 4. Key Laboratory of Network Information

System Technology (NIST), Aerospace Information Research Institute, Chinese Academy of Sciences, Beijing　 100190, China

Abstract: Objective Aircraft type recognition is a fundamental problem in remote sensing image interpretation, which aims
to identify the type of aircraft in an image. Aircraft type recognition algorithms have been widely studied and improved
ceaselessly. The traditional recognition algorithms are efficient, but their accuracy is limited by the small capacity and poor
robustness. The deep-learning-based methods have been widely implemented because of good robustness and generalization,
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especially in the object recognition task. In remote sensing scenes, the objects are sparsely distributed; hence, the availa-
ble samples are few. In addition, labeling is time consuming, resulting in a modest number of labeled samples. Generally,
the deep-learning-based models rely on a large amount of labeled data due to thousands of weights needed to learn. Conse-
quently, these models suffer from scarce data that are insufficient to meet the demand of large-scale datasets, especially in
the remote sensing scene. Generative adversarial network (GAN) can produce realistic synthetic data and enlarge the scale
of the real dataset. However, these algorithms usually take random noises as input; therefore, they are unable to control the
position, angle, size, and category of objects in synthetic images. Conditional GAN (CGAN) have been proposed by previ-
ous researchers to generate synthetic images with designated content in a controlled scheme. CGANs take the pixel-wise
labeled images as the input data and output the generated images that meet constraints from its corresponding input images.
However, these generative adversarial models have been widely studied for natural sceneries, which are not suitable for
remote sensing imageries due to the complex scenes and low resolutions. Hence, the GANs perform poorly when adopted to
generate remote sensing images. An aircraft recognition framework of remote sensing images based on sample generation is
proposed, which consists of an improved CGAN and a recognition model, to alleviate the lack of real samples and deal with
the problems mentioned above. Method In this framework, the masks of real aircraft images are labeled pixel by pixel. The
masks of images serve as the conditions of the CGAN that are trained by the pairs of real aircraft images and corresponding
masks. In this manner, the location, scale, and type of aircraft in the synthetic images can be controlled. Perceptual loss
is introduced to promote the ability of the CGANs to model the scenes of remote sensing. The L2 distance between the fea-
tures of real images and synthetic images extracted by the VGG-16 (visual geometry group 16-layer net) network measures
the perceptual loss between the real images and synthetic images. Masked structural similarity (SSIM) loss is proposed,
which forces the CGAN to focus on the masked region and improve the quality of the aircraft region in the synthetic images.
SSIM is a measurement of image quantity according to the structure and texture. Masked SSIM loss is the sum of the product
between masks and SSIM pixel by pixel. Afterward, the loss function of the CGAN consists of perceptual loss, masked
SSIM loss, and origin CGAN loss. The recognition model in this framework is ResNet-50, which outputs the type and rec-
ognition score of an aircraft. In this paper, the recognition model trained on synthetic images is compared with the model
trained on real images. The remote sensing images from QuickBird are cropped to build the real dataset, in which 800 ima-
ges for each type are used for training and 1 000 images are used for testing. After data augmentation, the training dataset
consists of 40 000 images, and the synthetic dataset consists of synthetic images generated by the generation module with
flipped, rotated, and scaled masks. The generators are selected from different training stages to generate 2 000 synthetic
images per type and determine the best end time in the training procedure. The chosen generator is used to produce differ-
ent numbers of images for 10 aircraft types and find an acceptable number of synthetic images. These synthetic images serve
as the training set for the recognition model, whose performances are compared. All our experiments are carried out on a
single NVIDIA K80 GPU device with the framework of Pytorch, and the Adam optimizer is implemented to train the CGAN
and ResNet-50 for 100 epochs. Result The quantities of the synthetic images from the generator with and without our pro-
posed loss functions on the training dataset are compared. The quantitative evaluation metrics contain peak signal to noise
ratio (PSNR) and SSIM. Results show that PSNR and SSIM increase by 0. 88 and 0. 346 using our method, respectively.
In addition, recognition accuracy increases with the training epoch of the generator and the number of synthetic images.
Finally, the accuracy of the recognition model trained on the synthetic dataset is 0. 33% less than that of the real dataset.
Conclusion An aircraft recognition framework of remote sensing images based on sample generation is proposed. The exper-
iment results show that our method effectively improves the ability of CGAN to model the remote sensing scenes and allevi-
ates the absence of data.
Key words: deep learning; convolutional neural network; generative adversarial network (GAN); optical remote sensing
images; object recognition
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0　 引　 言

飞机识别是遥感影像解译领域的一项重要任

务,受到了越来越多的关注。 但由于成像条件、周围

环境和飞机姿态的多样性,飞机识别任务具有很强

的挑战性。
飞机识别算法按特征提取的方式分为传统机器

学习算法和深度学习算法两类。 Roopa 等人(2017)
从飞机图像中提取特定的特征向量,组合后用全连

接网络分类,Zhao 等人(2017)利用地标检测与模板

匹配的方法实现飞机目标识别,这类传统方法存在

鲁棒性差、模型容量小等问题。 Wang 等人(2017)、
Zhang 等 人 ( 2018 )、 Zuo 等 人 ( 2018 )、 Fu 等 人

(2019)利用深度卷积神经网络进行飞机识别,自动

提取影像特征,此类深度学习算法识别准确率高,但
其泛化性能依赖于大规模数据集。

考虑到成像条件、周围环境和飞机姿态的多样

性,构建大规模飞机识别数据集难度很大。 此外,实
际数据中,由于各型飞机数量差异大,实际标注的数

据集往往存在样本不均衡问题。 数据增广是解决样

本不足问题的常用方法之一,而 Song 等人(2019)的
研究表明,简单的数据增广方法无法对遥感图像中

的复杂场景实现高质量建模,所以该方法作用有限。
Goodfellow 等人 (2014) 提出的生成对抗网络

(generative adversarial network,GAN)可用于数据生

成任务,该模型通过学习样本的数据分布,能产生大

量与真实样本分布相似的生成样本,但无法控制生

成样本中目标的位置、角度和尺寸等特征。 Mirza 和

Osindero(2014)对网络的输入引入“条件”,使得模

型可以生成指定“条件”的仿真样本,但这种控制条

件没有达到像素级的精度,因此也无法用于生成飞

机样本;Isola 等人(2017)将逐像素语义标注作为生

成器的输入“条件”,使得模型对生成样本的模式控

制可达像素级,实现任意图到任意图的转换任务,但
生成图像质量不高;Wang 等人(2018)在此基础上,
提出多级生成网络和多级判别网络,以生成高分辨

率的图像。 这些生成对抗网络虽然可以对简单的自

然场景生成逼真的图像,但对场景复杂、尺度多样且

分辨率低的遥感图像的建模能力有限,导致生成样

本质量低。
针对上述问题,本文提出了结合条件生成对抗

网 络 ( conditional generative adversarial network,
CGAN)样本生成的遥感图像飞机识别框架,利用基

于条件生成对抗网络的样本生成方法获得数量、类
别与图像模式可控的飞机识别样本集,显著减轻了

样本标注的负担,且避免了样本不均衡问题。 同时,
针对条件生成对抗网络对遥感场景建模能力不足的

问题,提出利用感知损失引入监督信息以提高生成

器的建模能力,并提出基于掩膜的结构相似性

(structural similarity,SSIM)度量损失函数 (masked-
SSIM loss),使生成样本中的飞机目标与真实样本的

结构一致性得到增强,提高了生成样本中飞机区域

的图像质量。

1　 飞机识别框架

1. 1　 框架概述

本文提出一种结合 CGAN 样本生成的遥感图

像飞机识别框架,如图 1 所示,LPEGC 为感知损失函

数,LMSSIM为 masked-SSIM 损失函数,G 表示网络的

生成器,D 表示网络的判别器。 该框架包含样本生

成和目标识别两部分。 样本生成部分利用少量真实

的飞机样本及对应的像素级标注数据对条件生成对

抗网络进行训练,然后利用该网络的生成器 G 产生

大量合成样本,如图 2 所示。 目标识别部分利用深

度残差网络 ResNet-50 作为飞机识别模型进行端到

端的训练。 最后用训练过的模型对真实遥感图像进

行飞机类型识别。
1. 1. 1　 条件生成对抗网络

Wang 等人(2018)提出的条件生成对抗网络由

生成器 G 与判别器 D 构成。 生成器用于产生与真

实样本分布相似且对应条件 s 的生成样本 G(s),判
别器用于区分生成样本 G(s) 和真实样本 x 。 其损

失函数为

min
G

max
D

LCGAN(D,G) = E( s,x) pdata(s,x)

[log D(s,x)] + Es pz(s)[log(1 - D(s,G(s)))]

(1)
式中,(s,x) pdata ( s,x)表示样本 x 在条件 s 下服

从 pdata分布,s pZ( s)表示输入条件 s 服从 pdata分

布,E(·)表示期望。
该网络的生成器(图 2)由两个子网络 G1 和 G2 组

成。G1学习图像的全局语义特征,输出低分辨率样本;
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图 1　 结合 CGAN 样本生成的遥感图像飞机识别框架

Fig. 1　 Aircraft recognition framework based on the sample generation from CGAN

图 2　 样本生成模块中生成器的网络结构

Fig. 2　 Generator network in the sample generation module

G2 学习图像的局部特征,输出比 G1 分辨率高一倍的

生成样本,二者相互协作,输出高质量的生成样本。
该模型对自然场景可以产生高质量的生成样

本,但是对场景复杂、分辨率低、尺度多样、前景与背

景高度耦合的遥感图像建模能力不足,使得生成的

遥感图像质量受限。
1. 1. 2　 识别网络

为了解决深层神经网络训练过程中的梯度消失

和梯度爆炸问题,He 等人(2016)提出了残差神经

网络,使得深层神经网络的训练变得可行,且取得了

较好的性能,因此得到广泛应用。 该网络的核心模

块是残差块( residual block),结构如图 3 所示,主
要由跳跃连接 x 和残差连接 F(x) 构成,其原理为

y = F(x) + x (2)
ResNet-50 网络由 4 组残差块通过级联构成,共

有 50 个卷积层,具有很强的特征提取能力且运行速

度较快。 用该网络构建飞机类型识别模型(图 1 右

侧虚线框),首先使用 ResNet-50 网络提取图像的特

征,然后利用全连接层进行分类,最后通过 softmax
激活函数输出图像中的飞机属于各类型的概率值,
概率值最大的类型即预测出的飞机类型。

图 3　 残差块的结构

Fig. 3　 Structure of the residual block

1. 2　 感知损失

遥感图像中的背景与前景在图像模式上高度耦

合,所以生成模型必须具备对这种复杂场景的建模

能力。 Wang 等人(2018)提出的条件生成对抗网络

的生成器只有图像块级别的判别损失,而没有高维

特征级别的约束,导致生成样本与真实样本在空间

和语义上相似性差,因而无法很好地学习遥感图像

中的复杂场景。
为了解决这个问题,利用感知损失提高生成器

对遥感图像的建模能力。 感知损失由 Johnson 等人

(2016)提出,并在提高图像分辨率任务上取得了显

著效果。 该方法用 ImageNet(Russakovsky 等,2015)
的分类任务对 VGG-16 网络( visual geometry group
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16-layernet)(Simonyan 和 Zisserman,2015)进行预训

练,然后用预训练过的网络作为损失网络 ϕ 提取图

像的特征(如图 4 所示),并计算生成样本与目标样

本在特征图上的距离,通过缩小这种距离,使两者在

深度卷积神经网络上表现的语义分布更为相似。 其

目标函数 LPERC 表示为

LPERC(x,G(s)) =

E(x,s)
1

C jH jW j
ϕ j(x) - ϕ j(G(s)) 2

2[ ] (3)

式中, ϕ j 表示 VGG-16 网络第 j 层(一般选择第 3 个

block 的第 3 层)特征,最后将宽( W j )、高( H j )和

通道( C j ) 3 个维度取平均值作为生成样本 G(s)
与真实样本 x 的感知损失(perceptual loss)。

图 4　 感知损失示意图

Fig. 4　 Perceptual loss

该方法利用损失网络缩小生成样本与目标样本

在语义分布上的距离,而不是简单地使模型直接学

习目标样本的像素值,生成的样本图像细节更丰富、
图像纹理更自然。 因此,用感知损失函数对生成器

添加特征级别的监督信息,提高生成样本与真实样

本的语义相似性,从而使得生成的飞机样本图像更

接近真实图像。
1. 3　 基于目标掩膜的结构相似性度量损失函数

在飞机识别任务中,结构和纹理是区分不同飞

机类型的关键因素之一,为了保证飞机识别模型从

生成样本中学习到的飞机结构和纹理特征与真实样

本一致,必须使生成图像在飞机结构和纹理上与真

实图像尽可能接近。 原始的生成对抗网络无法针对

飞机目标区域实现高质量的建模,而感知损失函数

可以使生成图像在特征和语义上与真实样本相近,
但无法保证生成图像中飞机目标区域在结构和纹理

等细节上与真实图像一致。
为了提高生成样本中飞机区域与真实样本的一

致性, Wang 等人 ( 2004 ) 提出利用结构相似性

(SSIM)度量构建损失函数,对生成器加入监督信

息。 结构相似性度量是一种用于评估图像间相似度

的指标,利用滑窗的方式计算图像间局部的相似度,
最后计算全局的结构相似度,其计算过程为

l(X,Y) =
2 μxμy + C1

μ2
x + μ2

y + C1
(4)

c(X,Y) =
2σxσy + C2

σ2
x + σ2

y + C2
(5)

d(X,Y) =
σxy + C3

σxσy + C3
(6)

S(X,Y) = [ l(X,Y)] α·[c(X,Y)] β·[ s(X,Y)] γ

(7)
C1 = (K1L) 2,C2 = (K2L) 2,C3 = C2 / 2 (8)

式中, X 和 Y 表示两幅对齐的图像或图像块, μx 、
σ2

x 和 σxy 分别表示图像 X 的均值、方差以及图像 X
与图像 Y 的协方差, l(X,Y) 、 c(X,Y) 和 d(X,Y)
分别表示图像 X 与 Y 的亮度、对比度以及结构的距

离度量, S(X,Y) 为两幅图像的 SSIM(其中 α =
β = γ = 1 ), L 表示图像的像素值范围(0 255),
系数 K1 = 0. 01 且 K2 = 0. 03 ,因此 SSIM 计算过程

可简化为

S(X,Y) =
(2μx μy + C1)(2σxy + C2)

(μ2
x + μ2

y + C1)(σ2
x + σ2

y + C2)
(9)

SSIM 取值为 [0,1] ,值越大表示图像越相似。
直接使用该指标作为损失函数,生成器会同时学习

前景和背景,导致生成图像的背景区域也与真实图

像一致,破坏了背景区域的多样性。 因此,提出基于

目标掩膜的结构相似性度量损失函数。 在计算生成

图像与真实图像的 SSIM 损失时,利用飞机目标的

掩膜 Mij 屏蔽背景区域,只保留飞机目标所在区域

的 SSIM 损失。 利用该损失函数,可以提高生成图

像 G(s) 中的飞机区域与真实图像 x 在结构和纹理

上的一致性,其原理为

LMSSIM(x,G(s)) = E(x,G( s)) ×

1

∑
H

j
∑
W

i
Mij

∑
H

j
∑
W

i
Mij·(1 - Sij(xij,G(s) ij))é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(10)

Mij =
1 mij > 0

0 mij = 0{ (11)

式中,H 和 W 表示图像的高和宽, Sij 指位于图像像

素 ( i,j) 处的局部结构相似性, Mij 表示图像的掩
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膜,飞机所在的区域取值为 1,其他背景区域取值为

0,最后取该飞机区域 Sij 的平均值。 该方法实现了

只计算飞机区域的结构一致性损失,而对背景区域

不产生影响。
1. 4　 CGAN 的损失函数

条件生成对抗网络的损失函数由原始的损失函

数 LCGAN(D,G) 、感知损失函数 LPERC(x,G(s)) 和

基于 目 标 掩 膜 的 结 构 相 似 性 度 量 损 失 函 数

LMSSIM(x,G(s)) 构成,即
L(x,s,D,G) = LCGAN(D,G) +

λLPERC(x,G(s)) + μLMSSIM(x,G(s)) (12)
式中, λ 和 μ 分别是感知损失和 masked-SSIM 损失

的权重,分别取 0. 5 和 1。

2　 数据处理

2. 1　 飞机目标掩膜的标注方法

在遥感图像中,飞机目标具有刚体特性,其形状

和内部各部件的相对位置不变,飞机的掩膜图像可

以有效表征飞机的类型信息。 因此,使用飞机的掩

膜图像作为条件生成对抗网络输入的“条件”,以控

制生成的飞机样本的模式,生成指定内容的样本。
图 5 是 10 类飞机的掩膜图像。 标注图像时,在

目标区域(图 5 白色部分)内填充飞机类型号(取值

为[1, 10]的整数),在背景区域(图 5 黑色部分)填
充 0。 与 Wang 等人(2018)的方法一样,为了便于

模型训练,将掩膜图像沿着通道维度作 one-hot 编
码,然后将其输入网络。

图 5　 10 类飞机的掩膜图像

Fig. 5　 The masks of aircrafts of ten types

2. 2　 真实样本数据集的获取方法

从大幅遥感图像上,裁切出大量只包含单个飞

机目标的切片,以构建真实样本数据集。 为保证模

型能适应不同尺度和不同分辨率下的目标,在一定

范围内调整裁切窗口,并将每个切片缩放(二次线

性插值)至 128 × 128 像素。 在获取切片后,为每个

切片标注对应的目标掩膜。 为保证数据的多样性,
对每个裁切窗口的中心位置沿着 x 和 y 方向添加随

机扰动,使飞机目标尽可能出现在图像切片的不同

位置。 在此基础上,对获取的切片作任意角度随机

旋转,切片对应的掩膜图像也作对应处理,从而实现

样本扩充,构建出真实样本的数据集。
2. 3　 生成样本数据集的获取方法

条件生成对抗网络训练完成后,使用该网络的

生成器产生一定数量的生成样本。 首先,对每一类

飞机目标的掩膜进行随机缩放(最近邻插值)、旋转

和平移等预处理;然后,将处理后的掩膜作为生成器

的输入,并得到对应的生成样本。 对每种飞机类型

都按照这种方法产生一定数目的样本,从而构建生

成样本的数据集。

3　 实验与分析

3. 1　 数据集

为构建真实样本数据集,从 QuickBird 卫星影像

数据中获取各国机场的大幅全色光学遥感图像,图
像分辨率为 0. 61 m。 通过裁切的方式获取大量只

包含单个飞机的切片,裁切窗口的变化范围为[96,
192],图像中心以目标中心为基准,扰动范围为

[40,40],裁切后的切片缩放至 128 × 128 像素。
通过上述操作,为每类飞机获取了 800 幅切片

图像,10 类共计 8 000 幅。 再通过样本扩充,共获得

40 000 幅切片图像,并以此构建真实样本的训练集,
用于训练条件生成对抗网络和飞机目标识别网络。
此外,选取与前述数据在地理空间上不相交的区域,
按照相同操作,为每类飞机获取了 1 000 幅切片图

像,10 类共 10 000 幅,并以此构建真实样本的测试

集,用于评估不同的识别模型的性能。
3. 2　 模型参数设置

实验使用 Adam 算法(Kingma 和 Ba,2017)对条

件生成对抗网络进行训练,batch 大小为 16,训练

100 个周期。 目标识别网络同样使用 Adam 算法进

行训练,训练 100 个周期。 上述算法均使用 Pytorch
(Paszke 等,2019)实现,并在一块 NVIDIA Tesla K80
显卡上进行训练。 使用识别准确率(accuracy)评估

模型对飞机目标的识别性能,该值越大表示识别性

能越好,其计算过程为
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R(TP,P,N,TN) = TP + TN
P + N (13)

式中,TP 为各类别被正确识别的正样本数量,TN 为

各类别被正确识别的负样本数量,P 为各类别的正

样本数量,N 为各类别的负样本数量。
用峰值信噪比(peak signal to noise ratio,PSNR)

和结构相似性度量(SSIM)指标来量化生成样本的

图像质量,以评估所提出的损失函数对生成器性能

的影响。
3. 3　 损失函数

实验对比了加入提出的损失函数前后的生成器

产生的图像与对应的真实图像的相似性,定量的评

估结果如表 1 所示。 可以看出,加入感知损失后,生
成图像与真实图像的 PSNR 得到了明显提升。 由感

知损失引入的特征级别的监督信息使得生成模型产

生的样本与真实样本的数据分布更接近,对应的像

素分布的差异也进一步缩小,而 PSNR 主要统计对

应像素的距离,所以 PSNR 得到提高。 此外,还加入

了提出的 masked-SSIM 损失函数,使得模型朝着

SSIM 更大的方向进行优化,所以加入该损失函数后

SSIM 得到了显著的提高。

表 1　 加入损失函数前后生成样本的图像质量

Table 1　 The quality of the generated images against
the generator with / without loss function

方法 PSNR / dB SSIM

CGAN 17. 23 0. 352

CGAN + LPERC 18. 02 0. 446

CGAN + LPERC + LMSSIM 18. 11 0. 698

注:加粗字体为每列最优结果。

图 6 为实验获取的部分样本图像。 其中,第 2
行的生成图像由原始条件生成对抗网络产生,图像

中飞机的引擎、机尾等部件出现缺失,且背景区域纹

理单一,与真实样本差异大。 加入感知损失后,生成

样本如图 6 第 3 行所示,其背景区域的纹理更加复

杂,较好还原了真实样本的整体分布情况,表明使用

的感知损失函数有利于提高模型对图像背景区域的

建模能力。 但这些样本中飞机引擎边缘及机身纹理

与真实图像仍有差距。 加入 masked-SSIM 损失函数

后,在生成图像(图 6 第 4 行)中的这种问题得到明

显改善,表明该损失函数提高了生成模型对飞机的

结构和纹理的建模能力。

定量与定性的实验结果表明,这两种损失函

数分别提高了模型对背景区域的纹理、前景目标

的结构和纹理的建模能力,从而生成了质量更高

的样本。

图 6　 CGAN 加入损失函数前后的生成样本

Fig. 6　 The images generated by the CGAN
with and without proposed loss

3. 4　 生成样本的质量

为了更有效地获取生成样本,实验定量地研究

了生成样本对识别准确率的影响。 首先分别选取了

训练周期数为 10,20,30,40,50,60,70,80,90,100
的条件生成对抗网络,然后用这些模型分别为这 10
种飞机逐类随机生成 2 000 幅样本图像,即每个模

型均产生 20 000 幅生成样本图像,如图 7 所示。 用

这些生成样本训练识别模型,并使用真实样本的测

试集评估其识别准确率,测试结果如图 8 所示。

图 7　 不同训练周期下的生成样本

Fig. 7　 Samples generated by CGAN after
different training epochs

从图 7 可以看出,随着 CGAN 训练次数增加,生
成图像越来越逼真,语义越来越丰富,即生成样本的

质量在逐步提高。 同时,识别模型的准确率也随之

提高(图 8)。 显然,提高生成样本的质量能有效提
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高识别准确率。

图 8　 识别准确率与 CGAN 的训练周期数

Fig. 8　 Recognition accuracy against training epochs of CGAN

在 CGAN 训练 10 个周期后,识别模型的准确率

仅为 59. 64% 。 随着训练次数增加,准确率迅速提

高。 在生成器训练 50 个周期后,准确率的提高速度

逐渐减缓,主要原因是生成器的损失函数趋于稳定,
此时生成样本的质量不再显著提高。 在 80 个周期

后,学习率随之衰减到更小的值,有助于 CGAN 的

进一步训练,准确率再次提高。 到了 100 个周期后,
损失函数保持稳定,学习率继续衰减,训练过程逐渐

稳定,识别准确率不再具有明显的增长趋势。 考虑

到训练成本与带来的性能增益之间的权衡,均选取

第 100 个周期的实验结果。
3. 5　 生成样本的数量

生成对抗网络的一种优势是可以生成大量的样

本以打破数据规模的限制,但选取生成样本的数量

却需要进一步研究。 因此,实验对比了不同数量的

生成样本对识别模型性能的影响。
根据 3. 4 节的实验结果,使用训练 100 个周期

的生成器获取生成样本,并取得了较好的识别性能。
因此,实验使用该模型分别为每类飞机产生 2 000,
4 000,8 000,12 000,20 000,40 000 幅样本图像用于

训练识别模型,并在真实样本测试集上评估其性能,
结果如表 2 所示。

实验结果表明,随着样本数量的增加,样本的多

样性逐渐增加,识别模型的过拟合程度有效减轻,因
此识别准确率有了大幅提升。 在每类 40 000 幅样

本图像的情况下,识别准确率比每类 2 000 幅样本

图像的情况提高了 7. 07% 。 本实验结果表明,增加

生成样本的数量能有效提高识别准确率。

表 2　 不同样本数量下的目标识别准确率

Table 2　 The accuracy against the number of images

每类样本数量 /个 识别准确率 / %

2 000 85. 14

4 000 86. 39

8 000 88. 42

12 000 89. 17

20 000 91. 33

40 000 92. 21

3. 6　 生成样本与真实样本的目标识别性能

本文将提出的识别框架用生成样本替代真实样

本训练飞机识别模型,为了评估这种方法的有效性,
用训练了 100 个周期的 CGAN 产生 40 万个样本以

构建生成样本的训练集,同时取真实样本构建真实

训练集,然后分别用这两种数据集训练识别模型,并
在真实样本的测试集上评估其识别准确率,定量的

测试结果如表 3 所示,所提出的飞机识别框架的识

别混淆矩阵如图 9 所示。

表 3　 不同数据源的目标识别准确率

Table 3　 The recognition accuracy of samples
from different data sources

/ %

数据源 识别准确率

真实样本 92. 54

生成样本 92. 21

图 9　 由生成样本训练的识别模型的混淆矩阵

Fig. 9　 The confusion matrix of recognition
model trained by the generated samples
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实验结果表明,与用真实样本训练的识别模

型的准确率相比,用生成样本训练的识别模型的

准确率低 0. 33% ,两者性能相近。 因此使用生成

样本可以有效代替真实样本训练飞机目标识别

模型。
实验通过采用少量的真实样本模拟真实飞机样

本不足的情况。 用于训练识别模型的真实样本为每

类 800 幅,表 3 中的生成样本为每类 40 000 幅;而用

于评估识别准确率的真实测试样本为每类 1 000 幅。
表 3 表明,在仅有少量真实样本的情况下,通过构建

大规模高质量的生成样本数据集,可以达到与真实

样本相近的准确率,因此可以有效解决飞机识别任

务中样本不足的问题。
3. 7　 讨论分析

生成样本与真实样本训练的识别模型存在性

能差异。 真实的训练样本与测试样本一般具有相

同的分布特性,而生成样本的分布与真实样本的

分布存在一定差异,原因是真实样本中所含的独

特语义信息无法被条件生成对抗网络完全学习和

表达。 因而在训练数据规模相同的情况下,用生

成样本训练的识别模型性能较差。 但实验结果也

同时表明,可以通过提高生成样本的质量和增加

训练数据规模的方式进行弥补,使其达到相近的

识别性能。
图 10 显示质量差的生成样本与识别错误的真

实样本。 虽然所提方法使得生成模型的性能得到了

有效提升,但是仍然有少量生成样本的质量较差,如
图 10 第 1 行所示。 一方面,这些质量差的图像分辨

率较低,可能是由真实样本中存在的低分辨率图像

造成,如图 10 第 3 行所示。 另一方面,这些生成样

本质量差主要体现在其图像结构内部存在一定的棋

盘效应,这种问题主要来自生成器模块(图 2)中的

反卷积操作。 反卷积很容易出现“不均匀的重叠”,
当内核大小(输出窗口大小)不能被步幅(顶部各点

之间的间距)整除时,反卷积具有不均匀的重叠,从
而导致在分辨率放大的过程中,产生不清晰的棋盘

效应问题。 同时,在计算卷积层梯度的过程中,反卷

积的梯度反向传播过程也会导致一定的渐变棋盘效

应(Odena 等,2016)。
虽然识别模型得到了很高的准确率,但是仍有

一些飞机目标识别错误,部分样本如图 10 第 2 行所

示。 选用的识别模型为 ResNet-50,受该模型识别准

确率的限制,部分样本识别错误。 此外,真实样本中

存在分辨率较低或尺寸较小的飞机样本(图 10 第 3
行),导致生成样本也出现此种情况,而这些样本缺

少更具判别性的特征,使得模型产生误判。 因此,在
未来的工作中,将从提高遥感图像的分辨率方面进

行进一步的研究。

图 10　 质量差的生成样本与识别错误的真实样本

Fig. 10　 The synthetic images with low quality
and the misidentified real images

4　 结　 论

针对遥感图像解译领域中基于深度神经网络的

飞机识别模型对训练数据需求量大但可获得的数据

有限以及条件生成对抗网络对遥感场景建模能力有

限、生成样本质量低的问题,提出了一个结合 CGAN
样本生成的遥感图像飞机识别框架。 该框架利用感

知损失和提出的基于掩膜的 SSIM 损失增强条件生

成对抗网络中生成器对复杂的遥感场景的建模能

力,使用改进后的网络所生成的样本代替真实样本

训练飞机识别模型。 实验结果显示,该方法提高了

生成样本与真实样本的结构、纹理和语义一致性,获
得了质量更高的生成样本。 利用这些样本构建的大

规模高质量生成样本数据集可以有效替代真实样本

对飞机识别模型进行端到端训练,从而有效地解决

了大规模真实飞机样本数据集难以构建的难题。 由

于真实样本中存在一些质量差、分辨率低以及目标

尺寸小的样本,导致生成样本中也出现了一些质

量差的图像,使得飞机识别模型出现识别错误。
在未来的研究中,将进一步研究提高遥感图像分
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辨率的方法,以获取更高质量的真实图像,从而改

善生成样本的质量并提高识别性能。 该方法仅在

飞机样本生成方面进行了改进,生成样本质量还

有很大的提升空间。 此外,更适合飞机识别的网

络模型也有待研究。
致　 谢　 实验的计算平台、数据获取及标注工
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