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改进SSD的飞机遥感图像目标检测

王浩桐１,郭中华１,２∗
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摘要:针对当前飞机遥感图像目标检测算法的精度和实时性不能兼顾的问题,提出了基于SSD(SingleShotMultiBoxDeＧ

tector)的飞机遥感图像目标检测算法.首先使用经过改进后的深度残差网络替换SSD的骨架网络,对于特征图之间缺

少特征信息关联和特征通道间缺少差异性权重值的问题,设计了一种含有特征感受野增强模块与注意力机制模块的新

型特征金字塔网络.该网络用以融合不同层级的特征信息和训练特征通道间的权重系数,使得深层网络和浅层网络都

得到结构层次丰富的融合特征,为后续网络的分类与定位提供了良好的前提.另外,在改进后的SSD算法中还使用了

聚焦分类损失函数来解决正负样本不平衡的问题.在飞机遥感数据集上进行相关实验,精度均值达到９２．４５％ ,每秒帧

率为３５．６.结果表明,改进后的SSD算法能够同时兼顾高检测精度和实时性.
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ImprovedSSDbasedaircraftremotesensingimagetargetdetection
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Abstract:AimingattheproblemthattheaccuracyandrealＧtimeperformanceofcurrentaircraft
remotesensingimagetargetdetectionalgorithmscannotbebalanced,anaircraftremotesensingimＧ
agetargetdetectionalgorithmbasedonsingleshotmultiboxdetector(SSD)isproposed．Firstly,the
improveddeepresidualnetworkisusedtoreplacetheskeletonnetworkofSSD．Fortheproblemsof
lackoffeatureinformationassociationbetweenfeaturemaps,anddifferentchannelsfromfeature
mapshavenoweightvalues,thispaperdesignsanewfeaturepyramidnetworkwithfeaturereceptive
fieldenhancementmoduleandattentionmechanism module．Thenetworkisusedtofusethefeature
informationofdifferentlevelsandtheweightcoefficientsbetweenthetrainingfeaturechannels,so



thatboththedeepnetworkandtheshallownetworkcanobtainfusionfeatureswithrichstructural
levels,whichprovidesagoodprerequisitefortheclassificationandpositioningofthesubsequentnetＧ
work．Inaddition,thefocusclassificationlossfunctionisalsousedintheimprovedSSDalgorithmto
solvetheproblemofimbalancebetweenpositiveandnegativesamples．Relatedexperimentsarecarried
outontheaircraftremotesensingdataset,andtheaverageaccuracyreaches９２．４５％,andtheframe
persecondis３５．６．TheresultsshowthattheimprovedSSDalgorithmcanbalancehighdetectionaccuＧ
racyandrealＧtimeperformanceatthesametime．
Keywords:targetdetection;remotesensingimage;featurefusion;attentionmechanism;receptive

fieldenhancement

１　引　　言

　　随着遥感技术的发展,遥感图像目标检测

在军事和民用领域有着广泛应用,其中光学飞

机遥感图像目标检测已经成为遥感领域的重要

研究方向之一[１].飞机遥感图像目标检测的核

心任务是判断遥感图像中是否存在飞机目标并

对其进行检测、特征提取、分类和定位.传统的

遥感图像目标检测算法需要手工定义特征,如
模板匹配或机器学习等方法[２].此类方法定义

的特征鲁棒性差,对尺度多变和背景复杂的遥

感图像难以进行有效的目标检测.现今,得益

于硬件 GPU的高性能计算,基于深度学习的目

标检测模型成为遥感图像领域的研究热点[３].
目前基于卷积神经网络[４](ConvolutionalNeural
Network,CNN)的目标检测算法主要分为两类,
一类是以FastRＧCNN[５]和FasterRＧCNN[６]为代

表的两阶段目标检测算法,另一类是以 YOLO[７]

(YOUOnlyLookOnce)和SSD[８]为代表的单阶

段目标检测算法.
以上算法常用于检测日常生活中的通用物

体,对尺度大小不一和背景复杂的遥感图像难

以进行有效的飞机目标检测.如果直接将现有

的深度学习目标检测算法应用到遥感影像上进

行飞机目标检测,显然是不能得到等同于自然

光学图像的检测精度.因此,对常用物体的目

标检测算法进行改进,变得更加适合于遥感图

像的目标检测算法已成为了近年来的热点问题

之一[９].文献[１０Ｇ１１]使 用 FasterＧRCNN 算 法

对遥感图像进行目标检测,该算法取得的检测

精度较好,但检测效率偏低,基本不能满足实时

检测的条件.文献[１２Ｇ１３]在使用 SSD 算法的

基 础 上,结 合 特 征 金 字 塔 网 络[１４] (Feature
pyramidnetworks,FPN)结构的优势,得到一种

基于特征融合的遥感图像目标检测算法.该算

法在满足实时检测条件的同时也一定程度上提

高了遥感目标的检测精度,但是对于小尺度的

飞机遥感目标来说,检测精度一般较差.对以

上４篇目标检测文献的优缺点进行分析可知,
高检测精度与实时检测往往不能同时兼顾,可
能有如下两个原因:其一,飞机遥感图像经常存

在场景复杂多变和目标尺度大小不一的情况.
虽然使用了 FPN 进行多尺度特征融合,但是特

征融合的程度并不能满足飞机遥感目标的高精

度检测,还增加了网络的训练参数,降低了模型

的检测效率.其二,在模型训练的过程中默认

了所有特征图通道的重要程度都是一致的,缺
少通道之间的关联性会导致算法最终的检测精

度不够理想.
为实现飞机遥感目标的高精度检测,本文

首先 使 用 改 进 后 的 深 度 残 差 网 络[１５](Deep
residualnetwork,ResNet)替 换 了 SSD 算 法 的

VGG[１６](Visualgeometrygroup)特征提取网络,
用以提升算法对飞机遥感图像的特征提取能

力.而后设计了一种新型特征金字塔网络用以

实现不同层级的特征图之间的特征融合.本文

设计的新型网络可以提高算法对不同尺度飞机

目标的特征提取能力,对小尺度飞机目标的检

测精度有较大的提升.同时本文还使用了注意

力机制网络[１７](SqueezeＧandＧexcitationnetworks,

SENet)和聚焦分类损失函数[１８](FocalclassificaＧ
tionloss),用以提升网络学习的有效性,改进后

的算法仅需较少的时间代价即可带来较高的检

测精度提升.
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２　预备工作

２．１　SSD目标检测网络

SSD是一种端对端的单阶段目标检测算法,
该算法在检测效率和检测精度上有着较好的平衡

性.除此之外,该算法的优势主要有３个方面:其
一,采用多种尺度特征进行目标检测.Conv４_３、

FC７层在原图上的感受野较小,主要用于检测较

小目标物体,而 Conv８_２、Conv９_２、Conv１０_２、

Conv１１_２在原图上的感受野较大主要用来检测

较大目标物体;其二,设置不同高宽比例的锚框用

以更好地匹配目标;其三,多种数据增强的方法使

得算法对输入不同大小和不同形状的目标具有更

好的鲁棒性.本文以输入尺寸为３００×３００的

SSD网络为例,如图１所示.

图１　SSD３００网络结构图

Fig．１　SSD３００algorithmframeworkdiagram

图２　特征金字塔网络

Fig．２　Featurepyramidnetworkstructure

２．２　特征金字塔网络

特征金字塔网络是一种将不同层级的特征图

通过自上而下的方式进行特征信息融合的网络.
本文所提到的原始FPN是以SSD的骨架网络输

出的６个特征图为基础进行融合的结果.不同层

级的特征图融合的优势在于弥补了特征层之间的

语义差距.特征金字塔网络结构如图２所示.

０􀆰５×和２×分别表示特征图下采样(缩小)２倍和

特征图上采样(扩大)２倍,特征金字塔网络结构

如图２所示.

３　改进的SSD目标检测算法

３．１　骨架网络的替换

ResNet是一种用于特征提取的卷积神经网

络.因为其具有高效性和实用性广泛用于计算机

视觉目标检测领域.以往的特征提取网络经常会

面临网络层数过深而导致性能退化的问题.ResＧ
Net的不同之处在于提出了残差结构来解决网络

退化的问题,残差结构如图３(a)所示.

图３　残差结构

Fig．３　Residualstructure

在残差结构中,当输入为x 时,原始特征记

为 H(x),残差特征记为F(x).则网络学习到

的残差特征可以表示为:

F(x)＝H(x)－x ． (１)
与原始特征 H(x)相比,深度残差网络更

容易学习到残差特征F(x).在理想状态下,当

F(x)为０时,ResNet仅仅只是完成了恒等映射

的任务,网络的学习能力不会因层数的增多而

下降.实际上F(x)并不会等于０或者一直等

于０,残差结构总会通过输入学习到新的特征,

网络的学习性能自然会更好[１９].ResNet１０１与

VGG１６两种特征提取网络以 FasterＧRCNN 作

为目标检测算法的成绩如表１所示[１５].

本文改进后的残差结构如图３(b)所示,相比

于原残差结构增加了批量归一化(BatchNormalＧ
ization,BN)[２０]和 LeakyＧrelu[２１].BN 的作用是

为了对输出特征图进行归一化处理,加快网络的
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表１　 使 用 FasterRＧCNN 的 两 种 特 征 提 取 网 络 在

PASCALVOC２００７/２０１２数据集上进行目标检测

(mAP)
Tab．１　FasterRＧCNN􀆳stwofeatureextractionnetworks

usedtoperformtargetdetectiononthePASCAL
VOC２００７/２０１２dataset (％)

Trainingdata Testdata VGG１６ ResNet１０１

０７＋１２ VOC０７test ７３．２ ７６．４

０７＋＋１２ VOC１２test ７０．４ ７３．８

收敛速度,同时也能一定程度上解决梯度爆炸或

者梯度消失导致网络无法训练的问题.ReLU 激

活函数的特点是当输入小于０时,输出结果恒为

０.这样的结果会导致网络可能会丢失一部分特

征信息,个别情况下会导致对应权重无法更新从

而无法学习到有效的特征.而 LeakyＧrelu激活

函数即使在输入小于０时,仍然会有不为０的输

出,使得模型能够持续更新权重和学习特征.
通过以上分析可知,ResNet相比于 SSD 算

法中的骨架网络(VGG１６)有着更好的特征提取

能力.在模型大小与计算量方面,ResNet５０在分

类精度与 ResNet１０１相差不多的情况下,计算量

远小于后者.因此在改进的过程中,首先将SSD
原本的骨架网络 VGG１６替换为网络层数相对更

深且计算量相对较低的 ResNet５０.为了让 ResＧ
Net５０网络适合作为SSD算法的骨架网络,现对

ResNet５０网络做部分调整,删除和添加一些层作

为网络输出的特征图.
在SSD算法中有６个尺度和通道数都不相

同的输出特征图.为了与SSD 算法的输出特征

图相匹配,对于输入尺寸为３００×３００×３的 ResＧ
Net５０,对Conv４_x 的第一个残差结构进行修改,
将短路连接(Shortcutconnection)上的卷积核的

步长由２修改为１,Conv４_x 的输出就变成了

３８×３８×１０２４.将其作为 SSD 算法中的第二

个输出特征图(Featuremap２),与修改前的输出

结果(３８×３８×５１２)相比,可以发现输出特征图

的通道数增加了一倍,得益于残差结构的优点,
输出特征图可以学习到的特征信息量变得更加

丰富.改进后的 Conv４_x 结构如图４(a)所示,

Blockx(x:２,３,４,５,６)由图３(b)组成.当输入

尺寸为３００×３００×３时,Conv５_x 的特征输出

层尺寸和SSD算法的第２个特征输出层尺寸不

一致,故删除 ResNet５０网络里 Conv４_x 之后的

层 结 构,额 外 设 计 了 ５ 个 输 出 特 征 图 Feature
map(２~６).在每次缩小输出特征图尺寸前使

用１×１的卷积核重新聚合前层的特征信息并

调整通道数,之后再次用３×３的卷积核进行输

(a)Conv４_x 层

(a)Conv４_xlayer

(b)改进后的 ResNet５０
(b)ImprovedResNet５０
图４　骨架网络的替换

Fig．４　Skeletonnetworkreplacement
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出特征图尺寸的缩小,循环此操作达到多尺度输

出特征图的结果.

Featuremap(１~６)是改进后的残差模块与

额外添加层的输出结果,因而可以在保证模型

训练收敛的同时使特征提取网络具有更好的语

义抽象 能 力,改 进 后 的 ResNet５０ 如 图 ４(b)

所示.

３．２　新型特征金字塔网络

本文提出了一种新型特征金字塔网络,如图

５(a)所示.该网络除却FPN 经典的自上向下的

卷积网络以外,还有S模块与ConvMoudule１模

块两个部分组成.

(a)改进后的SSD网络结构图

(a)DiagramofimprovedSSDnetworkstructure

(b)S模块

(b)Smodule
图５　改进后的SSD算法

Fig．５　ImprovedSSDalgorithm

　　(１)S模块(特征感受野增强模块＋注意力机

制模块)
特征感受野增强模块如图５(b)虚线左侧所

示,该模块由并行卷积核和短路连接两部分组成.
在并行卷积核的部分中,在使用３×３,５×５,MaxＧ
pool卷积核进行不同尺度目标的特征感受野增

强之前,首先使用１×１卷积核进行通道数的减

少,这样的操作减少了网络的训练参数,变相地提

高了网络的效率.另外,空洞卷积的好处不仅在

于可以学到更多的特征信息,还可以增大飞机目

标的感受野.不同的空洞率还附带有下采样的效

果,使网络学习到的特征信息更加丰富[２２].并行

卷积核的输出与短路连接的１×１直连卷积核连

接,进行通道之间的拼接特征融合(Connection).
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将特征感受野增强模块添加到不同层级的特征图

之间,不仅可以提升特征图对飞机目标的感受野,
还可以增强网络对小尺度飞机目标的检测能力.

在传统FPN结构中,对于同级特征图部分仅

通过简单线性叠加方式进行特征融合,而注意力

机制可对特征图内部不同位置特征施以差异性权

重值,有选择性地激活任务相关区域,抑制次要信

息以 提 升 模 型 效 果[２３].为 此,本 文 设 计 带 有

SENet的FPN结构模块,其具体操作模块如图５
(b)虚线右侧所示.首先通过全局平均池化得到

每个通道上的均值,使二维的特征通道变成一个

具有全局感受野的实数.而后通过一个FC(全连

接层)将特征维度降低到输入的１/１６(R＝１６),经
过 ReLu激活后,再通过一个 FC 层升回到原来

的维度.这样的操作比直接用一个 FC 层更具有

优势:(１)可以具有更多的非线性且更好地拟合通

道间复杂的相关性;(２)极大地减少了参数量和计

算量.降维和升维操作之后再通过一个Sigmoid
激活函数得到归一化的权重,最后通过一个Scale
的操作将归一化后的权重加权到每个通道的特

征上.
(２)ConvModule１
结构为自顶向下的FPN 是为了解决高低阶

特征图中语义与位置信息间的矛盾,实现对高低

阶不同尺度特征有效融合.但是传统的 FPN 仅

含有自顶向下的结构,没有自下而上的结构,换言

之就是低阶特征图含有高阶特征图的特征信息,
而高阶特征图中不含有低阶特征图的特征信息.
为了使高阶特征图包含经过S模块增强后的低阶

特征信息,本文设计了ConvMoudule１模块.将

通过此模块处理后的特征信息与高阶特征图

(Featuremap３,Featuremap４,Featuremap５)
相加得到新的深层特征图,保证不同阶数的特征

图含有特征信息的完整性.其中 Maxpool层池

化后的宽和高等于与之相加特征图的宽和高.

１×１卷积核是为了调整通道数,同时也为了减少

卷积操作需要的训练参数.３×３卷积核的卷积

模式为“same”,即不改变特征图的尺寸大小.

BN和LeakyＧReLU 的引入使得 ConvModule１
具有一定的非线性和加快网络收敛速度的特性.

ConvModule１具体如图５(a)虚线框内的结构

所示.

３．３　改进SSD的损失函数

针对模型训练过程中遥感图像正、负样本划

分不平衡的问题,本文将使用聚焦分类损失函数

对网络模型进行优化训练,公式具体表示为:

L(x,c,p,l,g)＝
１
N

[Lfl(x,c,p)＋aLloc(x,l,g)]　,(２)

式中:N 表示与真实框相匹配的候选框的个数,x
为输入图像,c为目标类别,p 为预测类别概率,l
为候选框,g 代表真实的标签框,a 为两者的权

重.Lfl(x,c,p)和Lloc(x,l,g)分别为聚焦分类

损失和边界框回归损失,其中Lloc(x,l,g)借鉴

SSD算法中的边界框回归函数,表示为:

Lloc(x,l,g)＝

－∑
N

i∈Pos
　 ∑

m{cx,cy,w,h}
xk

ijsmoothL１(lm
i －gm

j ),

(３)
式(３)中定位损失Lloc是候选框与真实标注框之

间的smoothL１损失.其中gm
j 为真实标注框的

值,lm
j 为候选框的值.
式(２)中的Lfl(x,c,p)结合聚焦分类损失函

数采用交叉熵计算损失,表示为:

Lfl(x,c,p)＝－∑
N

i∈pos
xk

ijpln(ck
i)－

∑
i∈neg

(１－p)ln(c０
i), (４)

式中:c０
i 表示正确且类别为背景预测框的概率,

ck
i 为利用Softmax函数计算的概率值.

４　实验与结果分析

４．１　数据集与实验环境

本文采用西北工业大学开源的遥感图像数据

集 NWPUVHRＧ１０[２４]进行飞机遥感图像目标检

测实验,数据集包含尺寸大小不同的图片并且按

照７∶３的比例来随机划分训练集和验证集.依

据数据集对目标面积大小划分的标准(SmallobＧ
ject:area＜３２２;Mediumobject:３２２＜area＜
９６２;Bigobject:area＞ ９６２)对采集的光学遥感

数据集进行划分,由于一些飞机在小分辨率的情

况下只有极少的像素个数,已很难通过人眼确定

是否为飞机,因此,仅对像素个数超过６个的目标

进行划分.图６为本文数据集的样本示例,面积

类型 从 左 到 右 分 别 为 Smallobject,Medium
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图６　本文数据集的样本示例

Fig．６　Sampleexampleofthedatasetinthisarticle

object,Bigobject.
本文的实验环境选用 Pytorch开源框架进行

训练、测试,基于ubuntu１６．０４操作系统,CPU 为

InterCorei９Ｇ９９００K,３．６０GHz,显卡为 NVIDIIA
GTX２０８０.编译环境 为 torchＧ１．６、torchvisionＧ
０􀆰７,cuda１０．１、python３．６语言编程.

４．２　评价标准

对于飞机这单一种类的遥感图像,本文采用

精度均值(Averageprecision,AP)和每秒帧率

(Framespersecond,FPS)作为算法的评价标准.

其中精度均值(AP)表示为 AP＝∫
１

０
p(r)dr,０和

１表示准确率(Precision)和召回率(Recall)绘制

的曲线在坐标轴上的范围,准确率与召回率的定

义式如下:

Precision＝
TP

TP＋FP　, (５)

Recall＝
TP

TP＋FN　, (６)

式(５)和(６)中 TP为正样本中的正例,FP为负样

本中的正例,FN 为负样本中的负例.此外,FPS
决定了算法的效率,其数值的大小反映了检测速

度的快慢[２５].

４．３　实验结果分析

为了初步评估改进 SSD算法的性能,本文

选取了验证集中３张具有代表性的图片,并使

用几种经典目标检测算法和改进后的算法进行

横向结果比较.比较结果如图７所示,其中３张

具有代表性的图片如图７(a)所示.第一张图片

是飞机遥感目标存在于复杂环境背景下的情

况;第二张图片是同时含有复杂环境背景和飞

机遥感目标密集分布的情况;第三张图片是同

时含有飞机遥感目标密集分布和飞机遥感目标

尺度极小的情况.
由图７几种目标检测算法检测结果可知,对

于图７(a)中的第一张图片,除了文本改进的算

法以外,其他目标检测算法均有不同程度的漏

图７　检测结果对比

Fig．７　Comparisonoftestresults
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检法以外,其他目标检测算法均有不同程度的漏

检和误检发生.对于图７(a)中的第二张图片,只
有 YOLOv３算法出现了误检的情况,其余３种

算法检测结果基本一致,即都能正确识别出全部

飞机目标.对于图７(a)中的第三张图片,由于飞

机遥感目标存在尺寸极小且密集的情况,包括本

文算法在内,４种算法均不能正确检测出全部目

标.但是改进后的算法虽然没有全部检测出飞机

目标,但检测结果明显要优于其他３种算法.对

以上不同算法检测结果的差异分析可知,造成误

检和漏检的主要原因是特征图之间缺少相应的联

系,即浅层网络缺少深层网络重要的语义信息,深
层网络缺少浅层网络丰富的细节信息.除此之

外,特征图不同通道间的重要程度也缺少定量的

权重系数.改进后的SSD算法综合考虑了各个

特征图之间的关联性,设计了 S 模块和 Conv
Module１模块.使得各层级的特征图携带更加

完整的特征信息以便可以较好地识别出复杂环境

背景下尺度大小不一的飞机遥感目标.另外,注
意力机制网络SENet可以帮助网络学习特征图

不同通道间的重要程度,在一定程度上提高算法

的检测精度.
以上３张飞机遥感图片的检测结果多为极端

条件下的检测结果,例如飞机遥感目标尺度极小

且密集分布的极端条件.在更为实际的情况中,
飞机遥感目标并不是只存在于极端条件中,对于

生活中较容易接触到的典型场景也是飞机遥感目

标检测的主要用地.本文列举了４种生活中含有

飞机遥感目标的典型场景并进行相关的飞机目标

检测实验.典型场景分别是民用机场(图８(a))、
包含住宅区背景的民用机场(图８(b))、机场跑道

(图８(c))和包含其他交通工具背景(图８(d))的
场景.改进后的SSD在各个典型场景下的检测

结果如图８所示.
场景２和场景４具有较为复杂的地面背景,

可以简单归类为极端条件中的复杂背景一类.场

景２、场景３和场景４具有尺度较小和较为密集

分布的特点,可以简单归类为极端条件中的密集

分布和极小尺度一类.改进后的算法从不同特征

层的特征信息的完整性的角度出发,增加了特征

层彼此的关联性,一定程度上增加了飞机目标检

测的鲁棒性.由图８的检测结果分析可知,改进

后的算法不仅适用于极端条件下的飞机遥感目标

图８　典型场景下的检测结果

Fig．８　Detectionresultsintypicalscenarios

的检测,对贴近生活中的典型场景也具有较好的

检测效果.
为了进一步评估改进SSD算法的性能,本文

使用４．２节的评价标准计算得到了该算法的检测

精度与检测速度,并与其他几种目标检测算法进

行横向结果对比[２６].对比结果如表 ２ 和图 ９
所示.

从表２的实验结果中可以分析到,本文提出

的改进后的SSD算法在精度均值(AP)的指标上

优于 YOLO、YOLOv２、YOLOv３、SSD、DSSD
和FasterＧRCNN＋FPN算法.从检测精度上看,
当IOU＝０．５且area为all时(all为包含所有面

积类型的目标),改进后的SSD算法相比于SSD
算法 提 高 了 ３．７３％,相 比 于 FasterＧRCNN＋
FPN、YOLO、YOLOv２、YOLOv３和 DSSD 分

别提 高 了 １．１０％,１４．２３％,８．０９％,４．３１％,

１􀆰８７％.当IOU＝０．５∶０．９５且area＝small时,
改进后的SSD算法的精度均值为４４．５８％,较改

进前提升了４．９３％.显然,改进后的SSD算法对

小型目标的检测精度相比于其他算法提升幅度更

为明显,证明改进后的SSD算法对小型目标检测

更具有优势.从检测速度上看,改进SSD的检测

速度和改进前相比基本没有太大的变化,和其他

单阶段目标检测算法相比仍然可以满足实时检测

的需求[２７].
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表２　检测精度和检测速度

Tab．２　Detectionaccuracyanddetectionspeed

Method Backbone
AP/％

(IOU＝０．５,area＝all)
AP/％

(IOU＝０．５∶０．９５,area＝Small)
FPS/(frame􀅰s－１)

FasterＧRCNN＋FPN VGG１６ ９１．３５ ４０．５６ ３．４
YOLO GoogleNet ７８．２２ ２８．６４ ４９．６

YOLOv２[２８] DarkNet１９ ８４．３６ ３３．４６ ４２．８
YOLOv３[２９] DarkNet５３ ８８．１４ ３５．２２ ３８．６

SSD VGG１６ ８８．７２ ３９．６５ ４１．３
DSSD[３０] ResNet１０１ ９０．５８ ４１．２５ ２０．５
改进SSD ResNet５０ ９２．４５ ４４．５８ ３５．６

　　图９为IOU＝０．５和IOU＝０．７时各目标检测

算法的PR曲线.从检测结果可以看出,改进后的

SSD算法在准确率和召回率两个性能指标均优于

其他算法,对于边界框的回归自然就越准确.

(a)几种经典目标检测算法的PR曲线(IOU＝０．５)
(a)PRcurvesofseveralclassictargetdetectionalgoＧ

rithms

(b)几种经典目标检测算法的PR曲线(IOU＝０．７)
(b)PRcurvesofseveralclassictargetdetectionalgoＧ

rithms
图９　几种经典目标检测算法的PR曲线

Fig．９　PRcurvesofeachalgorithm

５　消融实验与目标检测结果

５．１　新型FPN的消融实验

为探究新型FPN与原始FPN 对 AP值的影

响,本文设置 SSD、SSD＋FPN 以及 SSD＋FPN
(新型)３组实验来探究其影响.其余设置均与

SSD算法相同.实验结果如表３所示,３组相比

于一组和二组 AP值提升了２．６２％,１．８３％.

表３　新型特征金字塔消融实验结果

Tab．３　Newfeaturepyramidablationexperimentresults

Method
AP/％

(IOU＝０．５,area＝all)

SSD ８８．７４

SSD＋FPN ８９．５３

SSD＋FPN(新型) ９１．３６

实验证明新型特征金字塔网络通过特征融

合和注意力机制的方式有效弥补了不同特征图

之间的信息空缺并选择性地激活和抑制特征图

通道间的主要次要信息.既增强了低阶特征图

的语义,也丰富了高阶特征图的细节,又对特征

图内部不同位置特征施以差异性权重值,有效

提升了改进后的算法对飞机遥感目标的检测

精度[３１].

５．２　骨架网络替换和聚焦分类损失函数的消融

实验

　　为探究骨架网络替换和聚焦分类损失函数对

AP值的影响,本文分别设３组模型对照,一组为
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SSD＋FPN(新型),二组为SSD＋FPN(新型)＋
Focalclassificationloss,三组为 SSD＋FPN(新
型)＋Focalclassificationloss＋ ResNet５０(改进

后).其余设置均与SSD算法相同.实验结果如

表４所示,第三组相比于一组和二组 AP值提升

了１．０９％和０．８６％.

表４　骨架网络替换与损失函数的消融实验结果

Tab．４　Skeletonnetworkreplacementandlossfunctionablationexperimentresults

Method
AP/％

(IOU＝０．５,area＝all)

SSD＋FPN(新型) ９１．３６

SSD＋FPN(新型)＋ Focalclassificationloss ９１．５９

SSD＋FPN(新型)＋ Focalclassificationloss＋ ResNet５０(改进后) ９２．４５

　　实验证明,使用改进后的 ResNet５０作为算

法的骨架网络相比 SDD 算法中的 VGG１６网络

有着更好的特征提取能力.聚焦分类损失函数在

一定程度上解决了网络训练时正负样本不均衡的

问题,对检测精度的提高有一定的作用.

５．３　目标检测结果

改进后的SSD算法对飞机遥感图像数据集

的部分检测结果如图１０所示,在复杂背景(图１０
(a))、小尺度且密集分布的遥感目标(图１０(b))、
极小尺度且密集(图１０(c))和曝光背景(图１０
(d))的情况下,该算法均可以精确检测出相关的

图１０　改进后的SSD在不同场景下的部分检测结果

Fig．１０　SometestresultsoftheimprovedSSDin
differentscenarios

目标物体,证明了改进后的SSD在不同环境背景

且目标面积类型为all时均有较好的检测效果.

６　结　　论

对于SSD算法在飞机遥感图像领域目标检

测效果不佳的问题,本文对 SSD算法做出了一

定的改进.使用改进后的ResNet５０作为算法的

骨架网络,与改进前的骨架网络相比有着更加

优秀的特征提取能力.设计了新型特征金字塔

网络,该网络用于不同特征图之间的特征融合,
增加了特征图之间的相互联系,保证了不同特

征图上含有特征信息的完整性.还使用了注意

力机制监督网络的学习,在一定程度上提高了

算法在复杂环境背景下进行飞机遥感目标检测

的检测精度.使用了 Focalclassificationloss作

为改进后算法的损失函数,与改进前的损失函

数相比,Focalclassificationloss更加注重解决分

类问题中数据类别不平衡以及判别难易程度差

别的问题.
从实验结果来看,改进后的 SSD对不同场

景下且面积类型不同的飞机遥感目标的 AP值

为９２．４５％,FPS为３５．６.证明了改进后的算法

在检测精度上要优于 SSD算法,对比其他几种

经典的目标检测算法,改进后的算法在检测精

度和检测速度方面有着更好的平衡性.
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