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摘要:光学遥感图像受背景复杂度和语义信息量大等影响,在检测精度和效率上仍然存在一定的不足.本文提出了以

Resnet５０为基础特征提取的SSD３００网络模型,加入注意力机制 CBAM 模块和特征融合 FPN 模块,采用SoftＧNMS策

略选取最终预测框,对遥感图像飞机目标进行更加有效地检测.最后,在２１５０张飞机遥感图像数据集上进行训练,当

IoU 为０．５和０．７５时平均精度 MAP达到９２．５４％和６３．４４％,较改进前的算法模型提升了５．０４％和１１．３８％,检测速度达

到２４．１FPS.实验结果表明,该方法可以有效提高物体的检测能力,以及快速、准确地检测机场区域内的飞机物体,有效

降低了飞机物体的漏检率,提高了检测精度和速度.
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Attentionandfeaturefusionforaircrafttargetdetectionin
opticalremotesensingimages
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Abstract:Opticalremotesensingimagesareaffectedbythecomplexityofthebackgroundandthe
largeamountofsemanticinformation,andtherearestillcertaindeficienciesindetectionaccuracyand
efficiency．ThispaperproposesanSSD３００networkmodelbasedonResnet５０forfeatureextraction,

addingtheattention mechanism CBAM moduleandfeaturefusionFPN module,andadoptingthe
SoftＧNMSstrategytoselectthefinalpredictionframetodetectaircrafttargetsinremotesensingimaＧ
gesmoreeffectively．Finally,trainingon２１５０aircraftremotesensingimagedatasets,whentheIoU



is０．５and０．７５,theaverageaccuracyMAPreaches９２．５４％and６３．４４％,whichare５．０４％and１１．３８％
higherthanthepreviousalgorithmmodel,andthedetectionspeedreaches１３．４FPS．ExperimentalreＧ
sultsshowthatthismethodcaneffectivelyimprovethedetectionabilityofobjectsandquicklyandacＧ
curatelydetectaircraftobjectsintheairportarea,effectivelyreducingthemisseddetectionrateofairＧ
craftobjectsandimprovingdetectionaccuracyandspeed．
Keywords:remotesensingimage;targetdetection;attentionmechanism;featurefusion

１　引　　言

　　高分辨率光学遥感图像有着丰富的空间信息

以及清晰的结构和纹理信息,可以对遥感目标如

飞机等进行精确的检测识别[１].光学遥感图像的

目标检测与识别表示在遥感图像中确定是否包含

一个或多个目标物体,并确定目标在图像中的位

置与类别[２].由于光学遥感图像中的飞机目标类

型、尺寸、停放位置等不确定性因素,以及高分辨

率光学遥感图像易受光照、天气环境等因素的影

响,再加之背景复杂程度大,给高分辨率图像中的

目标检测带来了较大的挑战.
为了解决这一挑战,很多学者不断提出了一

些传统的新方法.例如,Cheng等人[３]提出 HOG
算子提取目标的梯度方向,并通过将训练样本与

感兴趣区域匹配来获得飞机目标.但飞机梯度方

向特征不是唯一的,导致初步处理中出现大量虚

假目标,增加了后续处理的负担.Liu等人[４]通

过基于大量样本计算平均模板来匹配目标,并根

据目标与模板的相似性来识别目标.但是这种方

法也需要大量的训练样本,平均模板不能匹配所

有的目标.Arandjelovi[５]提出了一种使用边界描

述符为平滑和无纹理图像进行对象匹配的方法,
该描述符包括采样边界法线方向的轮廓.等距关

键点是通过采样图像边界曲线获得的.然后,利
用一个关键点周围的局部轮廓的边界法线来描述

该点.该方法在许多经典的目标图像集上表现出

很强的鲁棒性.但局部描述对遥感图像中普遍存

在的局部噪声和不正确的形状分量更加敏感.

Kahaki等[６]提出了一种新的基于三重特征提取

方法的匹配技术和相异性指标,根据测量两个兴

趣点之间的路径,提取特征之间的相异性.该方

法可以很好地检测目标图像中的对应点,还可以

预测目标图像中的遗漏点.不仅依赖于局部点的

信息,而且还利用这些点之间的空间信息.但对

拍摄到的高分辨率光学遥感图像来说,在采集点

间的特征上有一定的时间和精度限制.
近年来,遥感图像领域广泛应用了深度学习

的方法,尤其在目标检测任务上该方法明显优于

传统的固定模型的方法.现阶段,比较成熟的有

基于候选区域的目标检测器(两阶段)和单次目标

检测器(单阶段)这两类目标检测算法.基于 RＧ
CNN (Region with CNN feature)[７]、FastＧ
RCNN[８]与FasterＧRCNN[９]的两阶段目标检测算

法,采用RPN网络提取候选框的方式,能在一定

程度上提高精度,但由于每个候选框的位置都需

要精修导致检测速度过慢.JosephRedmon[１０]

等人提出了一种新的目标检测方法 YOLO,该
方法利用整个图作为网络的输入,直接在输出

层回归boundingbox的位置和其所属类别,实现

端对端的模型优化.但该方法每个方格只能预

测一类物体,对于小目标检测困难.YOLO 检

测测速度相比 FasterＧRCNN 提升很大,但同时

也带来了检测精度下降的问题.YOLOv２[１１]和

YOLOv３[１２] 是 YOLO 的 后 续 改 进 方 法.

YOLOv２借鉴了 FasterＧRCNN 的思想,引入了

anchor机制,比其他模型在各种检测数据集上的

速度更快,但由于 YOLO 将图像分割成S×S
的网格,导致精度不高的问题仍然存在.SSD
(SingleshotMultiboxDetector)[１３]算法,结合了

YOLO中的回归思想和 FasterＧRCNN 中的 AnＧ
chor机制,并使用多尺度的特征图进行回归,既
保持了 YOLO 速度快的特点,也保证了 Faster
RCNN精度高的优势[１４].该方法在自然图像中

检测精度以及速度上都有一定的提升效果,但
在纹理信息弱、背景复杂的光学遥感图像飞机

目标的检测中,效果并不是很理想.
因此,为了解决光学遥感图像在复杂环境中

小飞机目标检测精度及效率低的问题,本文以

SSD３００为基本算法,参考 Resnet５０[１５]建立了光

学遥感图像数据库,对网络模型进行了改进和优
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化.最终有效提高了弱小物体的表达能力,提高

了检测精度和速度,具有一定的通用性.

２　SSD检测网络

２．１　SSD算法

SSD算 法 是 一 种 目 标 检 测 算 法,相 比 于

YOLO在检测精度上有更大的提升.SSD 的算

法框架图如图１所示.SSD共有１１个block,相
比于 VGG１６[１６]网络改变了第５个block的第４
层,并将 VGG１６中的第６、７、８卷积层去掉,将

FC７改成卷积层 Conv７,并添加额外的 Conv８、

Conv９、Conv１０、Conv１１ 卷积层用于目标检测.
其中:Conv４_３、FC７位于浅层但携带的细节信息

更完整,用于小目标物体检测.对于 Conv８_２、

Conv９_２、Conv１０_２、Conv１１_２,随着特征层的增

高,感受野也逐渐增大,因此这些层含有更多的语

义信息,用来检测大目标物体.

图１　SSD_VGG１６网络结构

Fig．１　SSD_VGG１６Networkstructure

２．２　Resnet５０＋SSD网络结构

在SSD网络结构中是以 VGG１６作为特征提

取的骨干网络,而在本文中采用 Resnet５０替换原

来的特征提取骨干网络,如图２所示.对于 ResＧ
net５０模型,只保留了前４层用于特征提取,舍弃

了Conv５_x及以后的层,并额外添加了５个层,
并将生成更多预测特征层.

３　改进SSD网络结构

３．１　FPN特征融合

在神经网络结构中由于小目标本身具有的像

素信息非常少,卷积操作容易导致小目标信息的

丢失,因 此,采 用 特 征 金 字 塔 网 络 (Feature
PyramidNetworks),它是一种将多个检测层的

图２　Resnet５０＋SSD网络结构

Fig．２　Resnet５０＋SSDnetworkstructure

特征信息进行融合的网络,具体网络结构如图３
所示.该结构表示:自底向上,自顶而下,横向连

接.通过高层特征进行上采样与经过卷积操作后

的低层特征进行自顶向下的连接,大幅度提升了

小物体检测的性能.本文将从６个检测层分别进

行特征融合,如图４所示.

图３　特征金字塔网络

Fig．３　Featurepyramidnetworks

图４　带有特征融合的网络结构

Fig．４　Networkstructurewithfeaturefusion

３．２　增加通道与空间注意力机制模块

神经网络中每经过不同的卷积核都会产生不

同的通道信息,而这些通道所包含的信息量以及

重要程度也不同.对于原先的网络,特征层会默
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认特征层的每个通道上的信息重要性是相同的.

故在改进的算法中,引入了 CBAM[１７](ConvoluＧ
tionalＧBlockＧAttention Module),即通道注意机

制模块(ChannelAttentionModule)和空间注意

力模块(SpatialAttentionModule),如图５所示.

本文在进行FPN 之后的特征检测层层上分别加

入双通道注意力模块 CBAM,不仅可以很好地集

中需要的信息,忽略与检测目标无关的边界信息,

还可以提高网络的特征表达能力.

图５　卷积块注意力模块

Fig．５　Convolutionblockattentionmodule

３．３　SoftＧNMS
非极大值抑制(NonＧmaximumsupression,

NMS)[１８],顾名思义就是抑制一些不是极大值的

值.在网络检测与回归过程中,NMS具体计算如

式(１)所示.

Si＝
Si,iou(M,bi)＜Nt

０,iou(M,bi)≥Nt
{ , (１)

式中:Si 、M 、bi 表示预测框;Nt 表示人为设定

的阈值;iou表示两个预测框之间交集与并集的

比值.
在上述的 NMS算法当中,如图６所示,一方

面若存在两个重叠区域较大的目标检测框,NMS
会去除得分较低的蓝框而保留较高分的红框,此
时物体的检测召回率就比较低;另一方面,传统的

NMS的阈值也不容易确定,过大容易产生误检.
而SoftＧnonmaximumsupression(SoftＧNMS)[１９]

很好地解决了这个问题,两种改进形式.如公式

(２)、(３)所示.

Si＝
　　Si,iouM,bi( ) ＜Nt

Si １－iouM,bi( )( ) ,iouM,bi( ) ≥Nt
{ ,

(２)

Si＝Sie
－iou M,bi( )２

σ ,∀bi∉D ． (３)

３．４　调整特征层上的先验框比例

在原先SSD３００模型当中,每个特征层上的

先验框的宽高比为１∶１、１∶２、１∶３、２∶１、３∶１

图６　重叠度超过设定阈值参照图

Fig．６　Degreeofoverlapexceedsthesetthreshold

这几 种 形 式. 在 多 目 标 的 数 据 集 如 Pascal

VOC[２０]等数据集物体类别较多,但对于遥感图像

的飞机目标来说,此时的先验框比例不再适合.

因此按照飞机的尺寸大小将原有的先验框比例调

整为１∶１、１∶２/５、１∶３/５、２/５∶１、３/５∶１.

３．５　改进后的网络结构

改进后的网络结构如图７所示:先将不同尺

度的特征层进行融合(FPN)得到更多有效的特征

图信息,再经过双注意力模块后得到更具有判断

能力的特征图,最后将获取到含有丰富语义信息

的６个特征图送入检测层.

图７　改进的网络结构

Fig．７　Improvednetworkstructure

３．６　损失函数的选择

对于目标检测回归损失函数,我们依然延续

SSD３００算法中的SmoothL１Loss对改进后的算

法进行优化处理.在预测层中预测了每个特征图

上的点的矩形框位置信息和目标物体的类别信

息.即该点的损失函数就等于矩形框位置损失与

物体类别损失之和.具体可以表示为:
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L x,c,l,g( ) ＝
１
N Lconf x,c( ) ＋αLloc x,l,g( )( ) ,

(４)
其中:N 为样本数,若N 为０,则将损失设为０;x
为当前预测框的类别信息;c代表预测类别信息;

l为预测框的位置信息;g 代表真实标注框的值;

Lconf为类别损失函数,Lloc位置损失函数;而参数

α 用于调整Lconf与 Lloc之间的比列,一般默认

α＝１.损失 函 数 具 体 计 算 公 式 如 式 (５)、(６)
所示:

Lloc x,l,g( ) ＝∑
N

i∈Pos
∑

m∈ cx,cy,w,h{ }

􀅰xk
ij

smoothL１lm
i －g

︿m
j( ) , (５)

Lconf x,c( ) ＝－∑
N

i∈Pos
xp

ijlogĉP
i( ) － ∑

i∈Neg
logĉ０

i( ) ,

whereĉp
i ＝

expcp
i( )

∑pexpcp
i( )

, (６)

其中:xk
ij代表第i个预测框与第j个真实框关于类

别k是否匹配,若xk
ij值为０表示不匹配,若xk

ij值为

１则表示类别匹配;lm
i 表示预测框;ĝm

j 表示真实框;

ĉ０
i 表示预测框无物体且类别为背景预测框的概率,
预测 为 背 景 的 概 率 越 大 则 顺 势 越 小;ĉp

i 根 据

Softmax函数计算的概率值,概率越大损失越小.

４　实验结果与分析

图８　飞机样本例图

Fig．８　Aircraftsampleillustration

４．１　实验条件

为评估本文所改进的模型算法的检测性能,
公开数据集 NWPUＧRESISC４５和武汉大学团队

含有飞机信息的遥感图像共２１５０张,其中按照

７∶３生成１５０５张为训练集,６４５张为测试集,并
按照PascalVOC数据集格式进行标注.网络输

入前的图像尺寸为２５６×２５６,１２８０×６５９,１３７２×
９４１,经过网络输入后均为３００×３００.并且整个

实验在 Ubuntu１６．０４操作系统、Pytorch１．６环境

下完成,并使用单个 NVIDIAGeForceRTX２０８０Ti
型号的GPU加速训练模型.

具体数据集的分配如表１所示,数据集样本

例图如图８所示.

表１　数据集的信息统计

Tab．１　Informationstatisticsofthedataset

数据库 图像 尺寸

TrainSet １５０５ ３００×３００

TestSet ６４５ ３００×３００

４．２　实验流程及训练参数

基于双通道的注意力机制及锚框比例缩放为

适用飞机形状比例的原来的１/５模型,首先在以

Resnet５０作为SSD特征提取骨干网络结构上,用
上述标注好的数据集进行训练.批处理操作Batch
size设置为４,动量因子系数设定为０．９,权重衰减

系数设为０．０００５,初始学习率设为０􀆰０００５.

４．３　评价指标

本文为更好地评估改进后的网络模型,采用

目标检测领域中通用的平均精度均值(MeanAvＧ
eragePrecision,MAP)[２１]和每秒帧率(FramePer
Second,FPS)作为本次算法改进的评价标准.其

中平均精度的定义为:AP＝∫
１

０
pr( )dr,即为召

回率(R)和精度(P)所绘制的曲线与坐标轴所围

成的面积,所有类别的 AP进行平均得到 MAP.
其中,被正确识别为飞机目标的样本称为 TP,没
有被正确识别出飞机目标的样本称为FP,将飞机

的背景正确判别为背景的样本称为 TN,将飞机

目标误判为背景的样本称为FN.则召回率与精

度的计算公式如式(７)、(８)所示:

Recall＝
TP

TP＋FN
, (７)

Precision＝
TP

TP＋FP ． (８)

４．４　算法对比实验

设定了１０组实验与未改进的模型进行对照:
第１组为最初网络结构实验结果;剩余组是在开

始的网络基础上分别加入不同的改进内容后训练

的结果,具体数据对比如表２所示.
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表２　不同检测方法结果对比

Tab．２　Comparisonofresultsofdifferentdetectionmethods

方　法 网络结构 MAP＠０．５/％ MAP＠０．７５/％

无 Resenet５０_SSD ８７．５０ ５２．０６

CBAM Resenet５０_SSD ８７．４２ ５３．６３

先验框比例 Resenet５０_SSD ８８．８１ ５３．５１

SoftＧNMS Resenet５０_SSD ８８．６５ ５３．７３

CBAM＋先验框比例 Resenet５０_SSD ８８．７３ ５４．９３

CBAM＋SoftＧNMS Resenet５０_SSD ８８．０７ ５４．１７

特征融合 Resenet５０_SSD ９１．８９ ６２．０８

CBAM＋特征融合 Resenet５０_SSD ９１．６５ ６１．２８

CBAM＋先验框比例＋SoftＧNMS Resenet５０_SSD ８８．７１ ５４．２８

CBAM＋先验框比例＋特征融合 Resenet５０_SSD ９１．６９ ６２．０７

CBAM＋先验框比例＋SoftＧNMS＋特征融合 Resenet５０_SSD ９２．５４ ６３．４４

　　实验结果表明,加入CBAM、SoftＧNMS、特征

融合及调整先验框后的模型检测效果明显优于以

resnet５０为骨干网络的SSD模型,在IoU(InterＧ
sectionoverUnion)值为０．５的情况下检测效果

达到５．０４％,IoU 为０．７５时达到１１．３８％.对于

单独 加 入 注 意 力 机 制,在 IoU 为 ０．５ 时 下 降

０􀆰０８％,IoU 为０．７５时提升 １．５７％;采用 SoftＧ
NMS算法在IoU 为０．５时提升１．１５％,IoU 为

０􀆰７５时提升１．６７％;调整先验框比例,在IoU 为

０．５和０􀆰７５时分别提升１．３１％、１．４５％;特征金字

塔的融合方式效果分别提升４．３９％、１０．０２％.很

明显,特征层间的信息融合大幅提高了物体检测

精度.

４．５　算法模型对比实验与结果分析

图 ９ 所 示 为 SSD３００、YOLOV３、FasterＧ
RCNN 以及改进 SSD 四种算法分别在遥感图

像飞机目标数据集训练１０００次的精度均值对比

图.表３为这４种网络模型训练１０００次后的具

体精度均值对比.
如图１０所示,１０(a)为原始图像,均来自不同

于训练集的数据集 Googleearth光学遥感图像;

图９　４种目标检测算法模型的检测精度对比

Fig．９　Comparisonofdetectionaccuracyoffour
targetdetectionalgorithm models

表３　不同模型精度结果对比

Tab．３　Comparisonofaccuracyresultsofdifferentmodels

Method Backbone MAP＠０．５/％ MAP＠０．７５/％ FPS/(frame􀅰s－１)

YOLOV３ DarkNetＧ５３ ８５．５８ ４０．１９ ２１．８

FasterＧRCNN VGG_１６ ８８．９ ５９．９１ ４．３

SSD３００ VGG_１６ ８７．５ ５２．０６ ２４．６

改进SSD ResNet５０ ９２．５４ ６２．１１ ２４．１
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(a)原始图像

(a)Originalimage

(b)SSD３００模型

(b)SSD３００model

(c)YOLOV３模型

(c)YOLOV３model

(d)FasterＧRCNN模型

(d)FasterＧRCNN model

(e)改进SSD模型

(e)ImproveSSDmodel
图１０　不同模型实验检测结果对比

Fig．１０　Comparisonoftestresultsofdifferentmodels
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１０(b)为SSD３００目标检测算法检测结果图像;１０
(c)为 YOLOV３目标检测算法检测结果图像;１０
(d)为FasterＧRCNN目标检测算法检测结果图像;

１０(e)为改进SSD目标检测算法检测结果图像.
在图１０(a)中,有３幅具有代表性的图.其中:

左图为环境复杂度高,中间的图为多尺度、小目标

聚集,右图为环境复杂度高并且小目标较多.通过

以上４种算法模型检测结果可以得出,在环境复杂

度高的情况下,除了 FasterＧRCNN 与改进的SSD
模型可以很好地检测出所有的飞机目标,剩余两个

模型都存在漏检问题;在多尺度小目标聚集的情况

下,只有改进的SSD模型存在漏检一个飞机目标,
其余３个模型出现大量检测目标丢失,但FasterＧ
RCNN检测结果优于SSD３００和 YOLOV３模型;
在小目标多、环境非常复杂的条件下,更加体现出

了改进模型的优势.其中SSD３００和YOLOV３漏

检情况明显,并且检测精度不是很高.对于FasterＧ
RCNN与改进的模型,都检测出了飞机目标,但

FasterＧRCNN的检测速度却远低于改进的模型检

测速度.因此,对比以上结果发现,对背景复杂度

高、小目标繁多的遥感图像单目标实现高精度的实

时检测,改进后的模型很大程度上优于FasterＧRCＧ
NN、SSD３００和YOLOV３模型.

４．６　算法扩展实验与结果分析

为证明改进SSD 目标算法的可行性及通用

性,本文设计了扩展实验,分别对雾天条件下的遥

感图像、曝光环境下的遥感图像和噪声污染下的

遥感图像进行检测,如图１１所示.实验证明,改
进后的SSD目标检测算法模型不仅精度最高而

且可以实时检测,并且适用于不同复杂程度环境

下的光学遥感图像飞机目标的检测,具有一定的

通用性.

(a)原始图片

(a)Originalimage

(b)SSD３００模型

(b)SSD３００model

(c)YOLOV３模型

(c)YOLOV３model
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(d)FasterＧRCNN模型

(d)FasterＧRCNN model

(e)改进SSD模型

(e)ImproveSSDmodel
图１１　复杂环境下实验对比检测图

Fig．１１　Experimentalcomparisontestincomplexenvironment

５　结　　论

　　本文针对经典的SSD３００算法在光学遥感图

像中存在飞机目标检测精度差以及检测速度慢的

问题,提出了嵌入注意力机制模块、FPN 特征融

合、优化先验框的宽高比例以及利用 SoftＧNMS
算法筛选出更加有效的检测框的方案.从算法改

进的实验结果分析来看,第一,在不同卷积层引入

通道、空间注意力机制后的模型检测效率优于

SSD算法,并且针对单一目标检测效果有１．５％
的提升;第二,加入特征金子塔,将不同尺度的特

征进行融合后增强了特征信息,得到更加具有识

别能力的特征图,精度 明 显 提 升.第 三,利 用

SoftＧNMS较于传统 NMS算法保留了实际检测

到的候选框,提升了召回率.最后,将所有改进的

方法融合训练后精度达到９２．５４％,检测速度达到

２４．１FPS.可见,改进的网络模型达到了实时检

测以及高精度识别飞机目标.为判断改进模型能

否在复杂环境下对光学遥感图像飞机目标的检测

适用性,做了拓展实验.实验结果表明,改进后的

SSD模型在不同环境下对飞机的检测有很好的

效果,并且应用广泛.
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