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摘要 针对遥感图像背景复杂、飞机目标尺寸变化大的问题，提出了基于平滑标签和多路聚合网络的遥感飞机检

测方法。考虑到遥感图像中飞机目标辨识难度大，利用联合注意力机制捕获目标区域，缩小搜索范围。再使用改

进的路径聚合网络提取主干网络中的 4个特征层，可以有效提取浅层特征信息，将各层特征归一化后进行融合，预

测目标的位置。为了避免训练模型过度依赖预测标签，造成过拟合，在网络中使用平滑标签技术，减小类内距离，

有效提高训练模型的泛化能力。通过在两个公开数据集 RSOD和HRRSD上进行大量实验，验证了提出方法的有

效性。实验结果表明在 RSOD数据集中，提出方法的平均精确率为 0. 967，在 HRRSD数据集中平均精确率为

0. 993，与相关算法对比，检测精度有明显提升。
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Abstract In order to solve the problem of complex background in remote sensing images and the large variation of
aircraft target size, a new algorithm for remote sensing aircraft detection based on the smooth label and multipath
aggregation network is proposed. Considering the difficulty of aircraft target identification in remote sensing images,
an associative attention mechanism is used to capture the target area and narrow the search range. Then, the
improved path aggregation network is used to extract the four feature layers in the backbone network, so as to
effectively extract the shallow feature information. When the features of each layer are normalized, they are fused to
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predict the position of the target. In order to avoid the training model relying too much on the prediction labels,
resulting in over fitting, technology for the smooth label is used in the network to reduce the inter-class distance,
which effectively improves the generalization ability of the training model. The effectiveness of the proposed
algorithm is verified by a large number of experiments on two public data sets RSOD and HRRSD. The
experimental results show that the average accuracy in the RSOD data set and the HRRSD data set is 0. 967 and
0. 993 respectively. Compared with the related algorithms, the detection accuracy of the proposed algorithm has
been significantly improved.
Key words image processing; remote sensing image; smooth label; multipath aggregation network; attention
mechanism

1 引 言

卫星和无人机等对地遥感观测技术发展迅

速，遥感图像数据的分辨率不断提高，图像涵盖的

目标种类更丰富。飞机遥感图像检测在军事和民

用上都存在巨大的应用价值［1］，通过获取持续的机

场飞机动态信息，有利于观测飞机变化情况，对于

战略决策和机场调度都具有重要意义。高分辨率

的遥感图像具有丰富的纹理信息和细节特征，可

以直观地表达物体的外部信息，但其丰富的特征

减少了目标对比度，并且图像中的飞机目标受到

光照、阴影、遮挡和天气等因素的影响，干扰目标

检测。因此，飞机目标的精确检测仍然面临很多

挑战［2］。

汪亚妮等［3］提出一种基于注意力和特征融合

的单阶段遥感图像目标检测模型，在检测分支上

加入注意力分支然后再将两个分支进行特征融

合，优点是能获得细节信息和语义信息更丰富的

特征图，存在问题是对于密集目标检测效果不理

想；徐俊峰等［4］提出一种自适应的多特征融合变化

检测与深度学习相结合的遥感飞机目标检测方

法，加入自适应直方图统计方法获取变化和不变

化的样本，然后再提取图像的光谱、边缘和纹理特

征，完成多特征融合，优点是实现了飞机变化目标

的检测，存在问题是检测结果可能出现飞机特征

不完整的现象；Huang等［5］提出一种跨尺度特征融

合金字塔网络，在网络中引入跨尺度模块从特征

中提取足够全面的语义信息，进行多尺度特征融

合，优点是通过多层次、多尺度的特征融合，解决

了遥感图像中目标尺寸差异大的问题，存在问题

是对于复杂背景下的检测性能不理想；Qiu等［6］提

出一种自适应纵横比多尺度网络，用于遥感图像

中不同大小和宽高比的目标检测，优点是减轻了

训练过程中宽高比变化引起的物体形状扭曲，存

在问题是会产生一些嘈杂的边界框，这些边界框

没有紧紧围绕在对象周围；Chen等［7］提出一种基

于场景长下文特征金字塔网络，能够加强目标和

场景之间的关系，解决目标大小变化带来的问题，

优点是保证多尺度目标检测的有效性，为小目标

提取更丰富的信息，存在问题是对于密集目标检

测效果不理想。

本文所用检测策略是学习图像中的飞机目标

特征，在测试时通过搜索整张图像中的飞机目标进

行定位和检测。首先在主干网络中加入融合注意

力机制搜索目标区域，抑制背景信息干扰，再使用

多路聚合网络提取目标特征。在此基础上，加入平

滑标签技术对标签提供一个惩罚机制，提高模型泛

化能力，有效防止模型过拟合，提高检测精度。最

后使用数据增强技术对目标图像进行旋转、缩放、

亮度等调整，提高了网络算法的鲁棒性。

2 基本原理

2. 1 主干网络

本文采用 YOLOv4算法进行遥感飞机检测，其

骨干网络为CSPDarknet-53，跨阶段部分网络（CSP）
算法可以增强网络学习能力［8，9］，其将底层目标的特

征映射分成两个部分处理，一部分经过密集块和过

渡层连接到下一层，另一部分和传输的特征映射相

结合再连接到下一阶段。图 1为总体网络结构。其

中上半部分为 CSPDarknet-53主干网络，下半部分

左侧为YOLO head输出部分，右侧为多路聚合网络

部分。

图中 608×608×3表示尺寸大小为 608 pixel×
608 pixel的 RGB这 3个维度的图像，Mish为激活函

数，Resblock为残差块，CBAM为融合注意力机制，

SPP 为空间金字塔池化层，Concat为融合策略，

Conv 为 卷 积 层 ，up sampling 为 上 采 样 ，down
sampling为下采样，YOLO head为预测输出。

2. 2 融合注意力机制

遥感图像的成像范围较广，且其背景复杂、

目标较多，如何有效提取其显著性特征区域，抑

制复杂背景，对于遥感目标检测起着关键性的作

用，本文在 YOLOv4主干网络中的每一个残差块

引入融合注意力机制（CBAM）［10］，用于关注目标

区域。

融合注意力是由通道注意力和空间注意力顺

序排列组成。首先使用通道注意力将飞机目标的

特征图在空间维度进行压缩处理，得到一个一维矢

量，压缩时使用平均池化和最大池化聚合特征映射

的空间信息，然后将其送到共享网络，对输入飞机

特征图的空间维数进行压缩，再将各元素求和合

并，以此生成通道注意力图［10］。其表达式为

M c ( F )= σ{ }MLP [ ]AvgPool ( F ) + MLP [ ]MaxPool ( F ) = σ{ }W 1[ ]W 0 ( F c
avg ) +W 1[ ]W 0 ( F c

max ) ， （1）

式 中 ：σ 为 激 活 函 数 ；MLP 为 多 层 感 知 机 ；

AvgPool ( F )为 平 均 池 化 ；MaxPool ( F )为 最 大 池

化；F c
avg 为平均池化特征；F c

max 为最大池化特征；

W 0为
C
r
∗C的矩阵，W 1为 C∗ C

r
的矩阵，其中 C为通

道数，r为缩减率。

与通道注意力差异在于，空间注意力更关注

的是目标的位置，首先在通道维上应用平均池化

和最大池化得到两个不同的特征，将两者相连接

实现一个有效的特征表达 ，然后在级联的特征

图上使用卷积层生成空间注意力图［10］。其表达

式为

M s ( F )= σ{ }f 7∗7[ ]AvgPool ( F )；MaxPool ( F ) =

σ [ ]f 7∗7 ( F s
avg；F s

max ) ， （2）
式中：f 7∗7为 7∗7的卷积运算；F s

avg为平均池化特征；

F s
max为最大池化特征。

2. 3 多路聚合网络

网络中信息的流通路径很重要，因此 YOLOv4
采用了空间金字塔池化层（SPP）+路径聚合网络

（PANet）的结构［11］。SPP结构可以增加模型感受

野，有效分离出上下文的显著特征。图 2为多路聚

合网络结构图，本文改进 PANet，提取主干网络中 4
个特征层信息，首先对其中一个特征层做上采样操

作，经过一个 5*5卷积层后，再做一次上采样操作，

进行输出。然后对经过上采样的特征做下采样处

理，同时将第一个特征层进行一次卷积后与其相连

接，最后进行输出。原方法只是提取 3个特征层信

息，不能有效提取浅层特征信息，本文提出方法提

取了 4个特征层信息，可以有效提取浅层特征信息，

更准确地定位飞机目标。

图 1 总体网络结构

Fig. 1 Overall network structure
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2. 4 平滑标签

在遥感图像的飞机目标检测中加入平滑标

签［12-13］，可以有效避免模型训练过程中过度依赖标签

的情况，对分类准确度做了惩罚，使所训练模型的泛

化能力得到显著提高，避免出现过拟合。Y为平滑

标签后得到的一位有效编码［13］，其表达式为

Y= Y t ∗ ( 1.0- VLS )+
VLS

N
， （3）

式中：Y t为一位有效编码；VLS为平滑标签设定值；

N为分类数。

本文主要检测飞机目标，那么其分类只有两

个：一个是飞机目标；一个不是飞机目标，分别用 1
和 0表示，即一位有效编码 Y t的值为［1，0］，经过实

验证明将平滑标签值设为 0. 005时得到的模型最

优，因此平滑标签后得到的一位有效编码的 Y值为

［0. 9975，0. 0025］。

对平滑标签取值实验结果对比如表 1所示，表

中VLS表示平滑标签的取值，RAP表示平均精确率。

由表中数据可以看出，VLS为 0. 005时，RAP最

大，得到的模型最优。

2. 5 数据增强

遥感图像中飞机目标位置是固定的，每次训练

都是同样的信息，但实际测试时则是多样化的。本

文引入数据增强算法改变图像的亮度、饱和度、尺

寸大小、位置变换等使图像更加丰富。图 3为数据

原图像和增强后图像，增强后图像是由原图像水平

图 2 多路聚合网络结构图

Fig. 2 Structure diagram of multipath aggregation network

表 1 平滑标签取值结果对比

Table 1 Results comparison of different smoothed label values

VLS

0
0. 003
0. 005
0. 007
0. 01

RAP
0. 933
0. 949
0. 956
0. 936
0. 922

翻转得到，使原飞机目标位置发生变化，增强后的

图像与原图像相比亮度变暗，同时对图像进行缩小

处理，虽然增强后图像亮度、位置等发生了变化，但

本质上仍是飞机。

3 分析与讨论

实验环境：实验是基于 Pytorch框架搭建，使用

NVIDIA DGX Station服务器的 Linux系统 GPU为

Tesla V100版本，CUDA10. 1版本。

本文使用的遥感数据集是由武汉大学标注的

RSOD［14］和中国科学院西安光学精密机械研究所标

注的HRRSD［15］数据集，其中 RSOD数据集共 446张
图像，4993个飞机目标，HRRSD数据集包括 13个
类别，共 21763张图像，选取其中飞机目标图像共

1505张。

实验时，对于 RSOD数据集，按照 9：1的比例随

机划分数据集，即选取 90%的图像训练 10%的图

像进行测试，对于 HRRSD数据集则是按照 8∶2的
比例划分。训练时，使用 coco数据集模型为预训练

模型，迭代周期（epoch）设为 120，首先对前 60个

epoch进行冻结训练，批尺寸（batch size）设置为 4，
学习率为 0. 001，然后再对后 60个 epoch进行解冻

训 练 ，解 冻 训 练 batch size 设 置 为 2，学 习 率 为

0. 0001。
实验的评价标准主要有精确率［5-6］、召回率［5-6］、

调和平均［5］以及平均精确率［5-6］，计算公式为

P= TP

TP + FP
， （4）

R= TP

TP + FN
， （5）

F 1 =
2PR
P+ R

， （6）

RAP =∫
0

1

PRdR， （7）

式中：P为精确率；R为召回率；TP为预测目标是正

样本、实际是正样本的个数；FP为预测目标是正样

本、实际是负样本的个数；FN为预测目标是负样本、

实际是正样本的个数；F 1为 P和 R的调和平均；RAP

为平均精确率。

提出算法在 RSOD数据集中测试集包括 552架
飞机，测试结果对比如表 2所示，表中 FPS为每秒钟

传输帧数。

由表 2中结果可以看出，提出方法的召回率 R
为 0. 918，F1为 0. 94，平均精确率 RAP为 0. 967，均高

于对比方法，其中提出算法的 RAP比 SSD算法高

0. 077，比 YOLOv4 算 法 高 0. 034，比 YOLOv4-

mobilenet算法高 0. 037。
在 HRRSD数据集中测试集包括 984架飞机，

测试结果对比如表 3所示。

由表 3中结果可以看出，提出方法的召回率 R
为 0. 990，平均精确率 RAP为 0. 993，均高于对比方

法，其中提出算法的 RAP比 SSD 算法高 0. 006，比
YOLOv4算法高 0. 003，比 YOLOv4-mobilenet算法

高 0. 005。
图 4为可视化结果对比，通过对 RSOD数据集

图像中飞机目标使用不同算法进行测试对比。

图中 P为检测到飞机的精确率，可以看出，SSD
算法在该图像中存在 2个漏检和 3个误检现象，故

其平均精确率相对较低，YOLOv4方法存在 1个漏

检现象，YOLOv4-mobilenet存在 2个漏检现象，而

提出算法不存在漏检和误检现象，因此可以证明提

出算法的优越性。

为了证明提出算法应用各部分模块在遥感飞

机检测精度提升方面的有效性，对 RSOD数据集做

消融实验如表 4所示，表中 SL为平滑标签，MPANet
为多路聚合网络，CBAM为融合注意力机制。

从表 4结果可以看出，原方法平均精确率为

0. 933，单独增加 SL平均精确率为 0. 956，单独增

加MPANet平均精确率为 0. 953，单独增加 CBAM
平 均 精 确 率 为 0. 953，同 时 增 加 SL、MPANet 和
CBAM平均精确率为 0. 967，相比原算法平均精确

率 提 升 了 0. 034，因 此 可 以 证 明 提 出 算 法 的 优

越性。

表 2 RSOD测试结果对比

Table 2 Comparison of RSOD test results

表 3 HRRSD测试结果对比

Table 3 Comparison of HRRSD test results

图 3 数据增强对比。（a）原图像；（b）增强后图像

Fig. 3 Data enhancement comparison. (a) Original image; (b) enhanced image
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翻转得到，使原飞机目标位置发生变化，增强后的

图像与原图像相比亮度变暗，同时对图像进行缩小

处理，虽然增强后图像亮度、位置等发生了变化，但

本质上仍是飞机。

3 分析与讨论

实验环境：实验是基于 Pytorch框架搭建，使用

NVIDIA DGX Station服务器的 Linux系统 GPU为

Tesla V100版本，CUDA10. 1版本。

本文使用的遥感数据集是由武汉大学标注的

RSOD［14］和中国科学院西安光学精密机械研究所标

注的HRRSD［15］数据集，其中 RSOD数据集共 446张
图像，4993个飞机目标，HRRSD数据集包括 13个
类别，共 21763张图像，选取其中飞机目标图像共

1505张。

实验时，对于 RSOD数据集，按照 9：1的比例随

机划分数据集，即选取 90%的图像训练 10%的图

像进行测试，对于 HRRSD数据集则是按照 8∶2的
比例划分。训练时，使用 coco数据集模型为预训练

模型，迭代周期（epoch）设为 120，首先对前 60个

epoch进行冻结训练，批尺寸（batch size）设置为 4，
学习率为 0. 001，然后再对后 60个 epoch进行解冻

训 练 ，解 冻 训 练 batch size 设 置 为 2，学 习 率 为

0. 0001。
实验的评价标准主要有精确率［5-6］、召回率［5-6］、

调和平均［5］以及平均精确率［5-6］，计算公式为

P= TP

TP + FP
， （4）

R= TP

TP + FN
， （5）

F 1 =
2PR
P+ R

， （6）

RAP =∫
0

1

PRdR， （7）

式中：P为精确率；R为召回率；TP为预测目标是正

样本、实际是正样本的个数；FP为预测目标是正样

本、实际是负样本的个数；FN为预测目标是负样本、

实际是正样本的个数；F 1为 P和 R的调和平均；RAP

为平均精确率。

提出算法在 RSOD数据集中测试集包括 552架
飞机，测试结果对比如表 2所示，表中 FPS为每秒钟

传输帧数。

由表 2中结果可以看出，提出方法的召回率 R
为 0. 918，F1为 0. 94，平均精确率 RAP为 0. 967，均高

于对比方法，其中提出算法的 RAP比 SSD算法高

0. 077，比 YOLOv4 算 法 高 0. 034，比 YOLOv4-

mobilenet算法高 0. 037。
在 HRRSD数据集中测试集包括 984架飞机，

测试结果对比如表 3所示。

由表 3中结果可以看出，提出方法的召回率 R
为 0. 990，平均精确率 RAP为 0. 993，均高于对比方

法，其中提出算法的 RAP比 SSD 算法高 0. 006，比
YOLOv4算法高 0. 003，比 YOLOv4-mobilenet算法

高 0. 005。
图 4为可视化结果对比，通过对 RSOD数据集

图像中飞机目标使用不同算法进行测试对比。

图中 P为检测到飞机的精确率，可以看出，SSD
算法在该图像中存在 2个漏检和 3个误检现象，故

其平均精确率相对较低，YOLOv4方法存在 1个漏

检现象，YOLOv4-mobilenet存在 2个漏检现象，而

提出算法不存在漏检和误检现象，因此可以证明提

出算法的优越性。

为了证明提出算法应用各部分模块在遥感飞

机检测精度提升方面的有效性，对 RSOD数据集做

消融实验如表 4所示，表中 SL为平滑标签，MPANet
为多路聚合网络，CBAM为融合注意力机制。

从表 4结果可以看出，原方法平均精确率为

0. 933，单独增加 SL平均精确率为 0. 956，单独增

加MPANet平均精确率为 0. 953，单独增加 CBAM
平 均 精 确 率 为 0. 953，同 时 增 加 SL、MPANet 和
CBAM平均精确率为 0. 967，相比原算法平均精确

率 提 升 了 0. 034，因 此 可 以 证 明 提 出 算 法 的 优

越性。

表 2 RSOD测试结果对比

Table 2 Comparison of RSOD test results

Algorithm
SSD

YOLOv4
YOLOv4-mobilenet

Proposed

P

0. 979
0. 952
0. 948
0. 967

R

0. 699
0. 873
0. 862
0. 918

F1
0. 82
0. 91
0. 90
0. 94

RAP
0. 890
0. 933
0. 930
0. 967

FPS
44. 3
34. 2
59. 7
31. 8

表 3 HRRSD测试结果对比

Table 3 Comparison of HRRSD test results

Algorithm
SSD

YOLOv4
YOLOv4-mobilenet

Proposed

P

0. 989
0. 992
0. 991
0. 991

R

0. 905
0. 986
0. 983
0. 990

F1
0. 95
0. 99
0. 99
0. 99

RAP
0. 987
0. 990
0. 988
0. 993

FPS
44. 3
35. 5
62. 9
31. 2
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4 结 论

在 YOLOv4网络的基础上，提出了基于平滑标

签技术和多路径聚合网络的遥感飞机检测方法，首先

在主干网络中的每一个残差块中加入融合注意力机

制，关注目标区域。然后改进路径聚合网络在原网络

的基础上多提取一层特征，将提取的特征层与其他 3

个特征层相连接做融合操作，可以更准确地对飞机进

行定位。最后在算法中加入平滑标签技术避免训练

模型过拟合，加入数据增强技术使图像更加丰富。检

测结果相比于其他算法，有效提高了检测的召回率和

平均精确率。该算法不足之处是相对于其他算法速

度较慢，后续将使用轻量型网络提高检测速度，并加

入注意力增强算法增强网络中的注意力机制。

图 4 不同算法可视化结果对比。（a）SSD算法；（b）YOLOv4算法；（c）YOLOv4-mobilenet算法；（d）提出算法

Fig. 4 Comparison of visual results of different algorithms. (a) SSD algorithm; (b) YOLOv4 algorithm; (c) YOLOv4-mobilenet
algorithm; (d) proposed algorithm

表 4 消融实验

Table 4 Ablation experiment

Algorithm
YOLOv4

YOLOv4+SL
YOLOv4+MPANet
YOLOv4+CBAM

YOLOv4+SL+MPANet+CBAM

P

0. 952
0. 966
0. 974
0. 963
0. 967

R

0. 873
0. 896
0. 893
0. 900
0. 918

F1
0. 91
0. 93
0. 93
0. 93
0. 94

RAP
0. 933
0. 956
0. 953
0. 953
0. 967
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