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基于 Faster R-CNN 改进的光学遥感图像飞机检测

杨鑫， 王琼， 姚亚洲， 唐振民*

南京理工大学计算机科学与工程学院，江苏  南京  210094

摘要  针对光学遥感图像飞机检测任务中超大图像尺寸、小目标检测、复杂背景干扰等问题，提出一种轻量化特征提取

网络与注意力机制融合的改进型 Faster R-CNN 飞机检测算法。通过删去对检测小目标冗余的深层特征层，所提算法对

小目标的检测能力得到有效提升，且网络参数量减少 38. 4%，实现了轻量化处理，推理速度也有显著提升；为强化特征提

取能力、弱化背景干扰，创造性地仅在特征提取网络的主干部分引入卷积块注意力模块，有效增加模型对飞机目标的检

测能力；在测试推理阶段，采用中线单帧预测后处理方式，对重叠区域内的飞机目标进行单帧预测，避免重复推理、预测

结果不一致现象。实验证明，改进后的算法在光学遥感数据集上的 mF1 分数比改进前算法提升 3. 5%，最终达到 88. 97。
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Improved Aircraft Detection of Optical Remote Sensing Image 
Based on Faster R-CNN

Yang Xin, Wang Qiong, Yao Yazhou, Tang Zhenmin*

School of Computer Science and Engineering, Nanjing University of Science and Technology, 
Nanjing 210094, Jiangsu, China

Abstract To address the issues of extremely large image size, small target detection, and complex background interference 
in aircraft detection task of optical remote sensing image, an improved Faster R-CNN aircraft detection algorithm based on 
the fusion of lightweight feature extraction network and attention mechanism is proposed.  The proposed algorithm’s ability to 
detect small targets is significantly enhanced by removing the deep feature layer of small target detection redundancy, which 
also results in a 38. 4% reduction in the number of network parameters, enabling lightweight processing and significantly 
improving the reasoning speed.  To strengthen the feature extraction ability and weaken the background interference, 
convolutional block attention module is creatively presented only in the backbone of the feature extraction network, which 
successfully increases the detection ability of the model to aircraft targets.  To avoid repeated reasoning and inconsistent 
prediction results, the midline single frame prediction post-processing mode is used in the test reasoning stage to predict the 
aircraft target in the overlapping area in a single frame.  The experiment demonstrates that the improved algorithm achieves a 
final mF1 score of 88. 97, which is 3. 5% higher than the original algorithm on the optical remote sensing dataset.
Key words remote sensing; aircraft detection; attentional mechanism; lightweight; remote sensing image

1　引   言

近年来，我国卫星发射数量稳步增加，各种波段的

卫星传感器性能显著提高，为科学研究与应用提供了

大量高成像质量的遥感图像。高质量的光学遥感图像

能够直接反映地物目标细节信息，便于人眼观察，极大

地推动了遥感图像解译任务的发展。

飞机既是重要的交通工具，也是重要的军事战略

目标。因此，无论是民用领域还是军事领域，在遥感图

像中解译出飞机的型号与位置，都有着重大的现实需

求［1］。随着深度学习的快速发展，常规图像目标检测

的研究和应用取得了快速发展。然而，遥感图像与常

规图像相比有着其自身的特性，若直接将基于常规图

像的目标检测算法应用于遥感图像目标检测，并不能

取得理想的效果［2-3］。

遥感图像目标检测面临诸多挑战：1）遥感图像具

有超大图像尺寸，对于现阶段的计算硬件资源，针对常

规图像的深度学习目标检测算法无法直接处理大尺寸

的遥感图像；2）光学传感器成像质量易受天气影响，如

云、雨、雾遮挡等，使得部分遥感目标外观模糊、边界不
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清晰，难以提取到细节特征，加大了检测识别难度；

3）不同类型飞机的尺寸差异大，对检测网络的多尺度

检测能力［4］要求高；4）由于超高成像视角，遥感图像中

大多数飞机以小目标形式呈现，飞机细节信息丢失严

重，现有深度特征提取网络需要对输入图像进行多级

下采样，深层网络很难提取到小目标的深层语义特

征［3-5］，从而带来检测困难。

针对于光学遥感图像的特点与检测挑战，本文设

计了一种基于 Faster R-CNN［6］的改进目标检测算法，对

超大尺寸的光学遥感图像使用带重叠区域的滑动窗口

切割法，将图片切割成尺寸合适的子图，使用轻量化的

ResNet［7］与特征金字塔网络（FPN）［8］提取图像多尺度特

征，并在 ResNet 的主干网络中引入卷积块注意力模块

（CBAM）注意力机制［9］提高网络对重要区域特征信息

的关注，在推理阶段采用中线单帧预测的后处理方式

解决重叠区域重复预测的问题。改进后的算法在光学

遥感数据集上取得较大提升，展现出较大的优越性。

2　相关工作

目标检测包含 2个子任务：1）对图像中检测的目标

进行分类；2）以水平矩形包络框的形式对目标进行定

位［10］。早期的遥感图像飞机检测算法通常采用人工设

计特征提取方式提取图像特征，Lin 等［11］根据模板匹配

的思想，提出一种径向梯度角的旋转不变特征用于模

板匹配，该算法在复杂背景下展现出一定的抗噪性。

由于不同类型的飞机外观并不一样，单一特征难以表

达所有类型飞机的特征，Grabner 等［12］将遥感图像的

Hear特征、方向直方图和局部二值模式（LBP）特征进行

线性级联检测飞机目标，在人工设计特征时取得了较

好的效果。人工设计特征提取方式能够高效地实现特

定任务的检测，但需要大量的专家知识，且提取的特征

鲁棒性差、数据泛化能力较弱，不能适应现代多样化任

务检测的需求。随着深度神经网络的快速发展，基于

深度学习的遥感图像飞机检测算法逐渐成为主流。董

永峰等［13］提出一种以 Mask R-CNN 为基础框架的算法，

利用特征重用技术，提升遥感图像中小目标检测精度。

肖振久等［14］针对遥感图像特点，在 YOLOv4 算法中引

入轻量化网络，并在预测层串联自注意力机制，有效提

高了算法检测速度与检测精度。基于深度学习的遥感

图像飞机检测算法能够自动进行图像特征提取，避免

人工设计特征，具有较好的鲁棒性和强大的检测性能。

目前，基于深度学习的目标检测方法有 2 种分类

标准：1）依据是否需要进行感兴趣区域提取，将目标检

测方法划分为两阶段检测算法和单阶段检测算法［3，5］。

两阶段目标检测算法需要进行感兴趣区域提取，相较

于同时期的单阶段检测算法，有着较高的精度性能，但

感兴趣区域的提取带来了计算量提升，限制了算法的

检测推理速度，实时性能不如单阶段目标检测算法。

两阶段目标检测算法的代表主要有 R-CNN 算法［15］，

Fast R-CNN 算法［16］、Faster R-CNN 算法等。相较于

两阶段目标检测算法，单阶段目标检测算法舍去感兴

趣区域的提取过程，直接在图像特征图上进行目标分

类和定位框的回归，有着较快的检测速度，但由于缺少

感兴趣区域的提取，不能获得高质量的正样本，正负样

本比例失衡现象严重，因此算法精度性能不如两阶段

目标检测算法。单阶段的目标检测代表算法主要有

YOLO 算法［17］、YOLO9000 算法［18］、YOLOv3 算法［17］、

SSD 算法［19］等。 2）依据是否需要预先设定锚点框

（anchor），将目标检测方法划分为基于锚点框的检测

算法和基于关键点的检测算法［3］。基于锚点框检测会

在预设的锚点框基础上进行目标边框回归，使得网络

输出值是在锚点框基础上的相对值，值域偏移范围较

小、网络收敛速度较快、检测精度性能较高，缺点是需

要手动设计高质量的锚点框。基于锚点框检测的代表

算法有 Faster R-CNN 算法、SSD 算法、RetinaNet 算
法［20］等。基于关键点检测的算法避免了超参数繁多的

锚点框设计过程，同时也避免了检测过程中目标重合

度计算过程，减少了运算量，因此检测速度快于基于锚

点 框 检 测 算 法 。 基 于 关 键 点 检 测 的 代 表 算 法 有

CenterNet算法［21］、CornerNet算法［22］、FCOS 算法［23］等。

飞机作为重要的民用交通工具和军事战略目标，

在光学遥感图像中准确地识别飞机目标具有十分重大

的意义。综合考虑检测速度与检测性能，采用综合性

能优越的 Faster R-CNN 算法作为光学遥感图像飞机

检测的基本框架。

3　所提算法

3. 1　Faster R-CNN算法基本原理

Faster R-CNN 算法主要由特征提取子网络、区域

建议网络（RPN）、感兴趣区域池化（ROI pooling）网络

和检测子网络组成。近些年，随着基于深度学习的目

标检测算法的深入研究，涌现出许多性能优异的插件

模块，如 FPN、ROI align［23］、NAS-FPN［24］等。结合光

学遥感图像飞机检测的特点，引入 FPN 模块，并将

ROI pooling 网络替换为效果更好的 ROI align 网络［24］

作为基础的 Faster R-CNN 算法框架，引入基础模块后

的算法框架如图 1 所示。

引入基础模块后的 Faster R-CNN 算法，首先将图

片输入特征提取网络进行图像特征提取，生成多级不

同尺寸的特征图。接着，将特征提取网络生成的多级

不同尺寸的特征图送入 FPN，实现不同尺度特征图之

间的融合，使浅层特征图也能具有深层特征图的语义

信息，从而提升检测性能。然后，将融合后的特征图送

入 RPN，RPN 会在特征图上预设一系列不同长宽比和

不同大小的锚点框。在训练阶段，根据锚点框与真值

边界框的交并比大小区分锚点框包含的区域是背景还

是目标前景，从而生成候选区域，并送入 ROI align 网

络。在推理阶段，则根据网络权重进行前向传播计算，

选择得分最高的 2000 个锚点框作为候选区域，送入

ROI align 网络；ROI align 网络利用双线性插值算法，

实现图像上候选区域到特征图上的映射，得到固定尺

寸（7×7）的特征图。最后，将 ROI align 网络生成固定

尺寸的特征图送入全连接检测网络，进行目标分类与

边界框位置回归。

3. 2　轻量化特征提取网络

轻量化是在保证原有模型性能不显著下降的情况

下，对原有模型进行修改删减的过程，轻量化后的模型

具有结构简单、参数量少、计算效率高等特点。特征提

取网络是 Faster R-CNN 算法的核心部分，这部分网络

的参数量占据了模型参数量的大部分，因此对特征提取

网络进行轻量化具有十分重大的意义。采用 ResNet50
作为特征提取网络提取图像特征，并针对遥感图像中飞

机目标的特点，设计了一种高效的轻量化改动方法，实

现模型的轻量化。ResNet50基本结构如图 2所示。

图 1　引入基础模块后的 Faster R-CNN 算法框架

Fig.  1　Faster R-CNN algorithm framework after basic module introduced

图 2　ResNet50 结构

Fig.  2　Structure of ResNet50
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整个网络由主干网络和 4 个层级（stage）组成，每

个层级是由不同数量的 bottleneck 模块堆叠起来的。

最后 3 个层级中，每个层级的第 1 个 bottleneck 使用步

长为 2 的 3×3 卷积实现下采样，降低特征图的分辨率。

由此可计算出，ResNet50 最后 1 个层级输出特征图上

的一个点对应于输入图像上 32 pixel×32 pixel 的像素

区域。

对于小于 32 pixel×32 pixel 的小目标来说，最后

1 个层级上的特征图会由于缺少小目标的细节信息，

难以获得小目标完整的语义信息，从而降低网络对小

目标的特征提取能力，影响下游检测任务的性能。此

外，在 ROI align 网络中，需要根据候选区域的大小，将

候选区域映射回相应分辨率的特征图上，通常候选区

域大小与特征图层级的映射关系如下：

k= k0 +
ê

ë

ê
êê
ê
ê
ê ú

û

ú
úú
úlog2( )w× h

224 ， （1）

式中：k0 是 FPN 输出的特征图总层级数；224 指的是在

ImageNet 数据集上预训练的图像尺寸；w、h分别是指

ROI 区域的宽与高。因此，对于 ROI 区域面积大于

448 pixel×448 pixel 的大目标，使用最深层的特征图，

即在特征图（256，W/64，H/64）上进行训练与推理；对

于 ROI 区域面积小于 56 pixel×56 pixel 的小目标，使

用特征图（256，W/4，H/4）进行训练与推理。

光学遥感图像以天基传感器对地面上的飞机进行

拍摄成像，超高的成像视角以及超广的成像覆盖地域

使得飞机在遥感图像上占比极小。以波音 737 客机为

例，其长度为 37. 81 m、翼展为 28. 45 m，在分辨率为

0. 5~1 m 的可见光光学卫星的拍摄成像中，最大仅为

76 pixel×59 pixel。对于一些超大型运输机，成像大小

一般也是小于 224 pixel×224 pixel。而 ROI align 网络

只有在输入的 ROI 区域大于 448 pixel×448 pixel 时才

会使用最深层的特征图。因此，对于光学遥感图像飞

机检测任务来说，最后一层级的特征图是冗余的。此

外，根据感受野理论，ResNet50 第 41 层和第 50 层对应

的感受野大小分别为 267×267 和 427×427，可见仅使

用 ResNet50 的前 41，感受野大小就足以覆盖遥感图像

中飞机的大小。因此，删除 ResNet50 的最后 1 个层

级，使网络总层数降为 41，输出 3 种不同大小的分辨率

特征图到 FPN 中，命名为 ResNet41-3，如图 3 所示。

这是一个极其轻便和高效的轻量化方法，此方法针对

遥感图像飞机检测任务的特性，直接删去 ResNet50 的

最后 1 个层级，可以直接加载预训练模型参数一步训

练到位，避免传统模型压缩算法中 finetune 的步骤，提

高训练效率。ResNet41-3 相比于 ResNet50，模型参数

量减少了 38. 4%，提升了检测速度。在光学遥感飞机

图像数据集上进行的相应实验表明，去除深层冗余特

征图后，网络的 mF1 评价指标分数由 85. 98 分提升到

87. 48 分，同时网络结构得到轻量化，参数量从 4. 19×
107减少到 2. 58×107，推理速度由 16. 3 frame/s 提高到

18. 2 frame/s。

3. 3　注意力机制

文献［9］创造性地提出 CBAM 注意力模块，其不

同于传统单模块的注意力模块，仅使用通道注意力机

制或空间注意力机制，CBAM 注意力模块则将通道

图 3　ResNet50 与 FPN 结构

Fig. 3　Structure of ResNet50 and FPN

注意力机制和空间注意力机制同时引入计算机视觉

任务中，模拟人类的视觉习惯，让特征提取网络对潜

在重要目标区域赋予较大的权重，使网络更加聚焦重

点区域的检测。因此，所提算法引入 CBAM 注意力

模块，提高特征提取网络对遥感图像中飞机目标区域

的关注度。

CBAM 注意力模块是一种轻量而有效的注意力

机制，其包含两种类型的注意力机制，分别是通道注意

力机制和空间注意力机制，CBAM 注意力模块具体结

构如图 4 所示。对于特征提取网络中的某一中间特征

图，CBAM 注意力模块在时间序列上先后对输入特征

图进行通道注意力加权与空间注意力加权。

给定输入特征图 F input = (C，H，W )，其中，C为输

入特征图的通道数、H和W分别为输入特征图的高度

和宽度。通道注意力机制分别对输入特征图进行全局

最大池化和全局平均池化操作，分别生成 F c_ max pool =
(C，1，1)和 F c_avgpool = (C，1，1)序列；2 个序列分别经过

1 个共享全连接层参数且只含 1 个隐含层的 3 层感知

器 ，生 成 F fc_maxpool = (C，1，1) 和 F fc_avgpool = (C，1，1) 这

2 组特征向量；将 2 组特征向量相加，并使用 Sigmoid
函数激活，得到通道加权特征向量；将输入特征图

F input = (C，H，W )与通道加权特征向量相乘得到通道

加权特征图 F c_output = (C，H，W )。空间注意力机制将

通道加权特征图 F c_output = (C，H，W )作为输入，在通道

维度上分别对特征图上的每一元素进行通道最大池化

和通道平均池化，得到特征图 F s_maxpool = (1，H，W )和
Fs_avgpool =(1，H，W)，将其拼接生成 F s_pool = (2，H，W )； 
使用步长为 1 的 7×7 卷积核进行降维操作，并使用

Sigmoid 函数激活，生成空间位置权重特征图 F s_Conv =
(1，H，W )；将输入特征图与空间权重特征图相乘，得

到空间加权特征图 F s_output = (C，H，W )。
文献［9］创造性地提出 CBAM 注意力模块，将这

种轻量模块加入 ResNet50 中的每一个 bottleneck 之

后，使得网络检测性能得到进一步提升。文献［25-26］
将 CBAM 模块加入特征提取网络与 FPN 之间的连接

处，提升目标特征的权重。CBAM 注意力模块虽然有

效提升了网络的特征提取能力，但也带来了额外的运

算量，严重限制了模型的检测速度。由于飞机目标在

遥感图像中基本以小目标形式出现，而小目标的检测

主要依赖于较为浅层的特征图，为了尽可能不增加网

络参数量和浮点数运算量、减少 CBAM 的插入数量，

仅在 ResNet41-3 的主干部分插入一个 CBAM 注意力

模块，即在 ResNet41-3 网络中的 maxpool 与 stage 0 之

间插入 CBAM 注意力模块。同时，主干部分的特征图

是浅层特征图，通道维数少，不适合较高的下采样率，

为此改进了 CBAM 中通道注意力机制的下采样率。

在光学遥感飞机图像数据集上进行的相应实验表明，

在 ResNet41-3 的主干网络上引入 CBAM 注意力模块，

并将通道注意力的下采样率设置为 8 倍后，网络的

mF1 评价指标分数由 87. 48 分提升到 88. 78 分，同时

参数量仅增加 1×103。

3. 4　中线单帧预测

一般的遥感图像尺寸较大，而现有深度学习算法

以及计算硬件资源难以实现大尺寸图像的计算，因此，

需要将大尺寸的遥感图像切割成数张小尺寸图像。为

提高图像的计算效率，使用 1024×1024 的窗口大小在

遥感图像上以一定的步长进行滑动切图。对于训练集

图像的切割，当滑动窗口的边界将飞机切分成两部分

时，设置切割阈值为 0. 7。当被切割的标注框与原标

注框的交并比大于 0. 7 时，判定这是一个可以参与训

练的标注框，并在子图标签文件中生成相应的标注框

坐标，如图 5 中的 2 号滑动窗口；当被切割的标注框与

原标注框的交并比小于 0. 7 时，判定这不是一个可以

检测的飞机，则不会在子图标签文件中赋予相应标注

标签，如图 5 中的 1 号和 3 号滑动窗口。为确保滑动切

割过程中每个目标飞机在子图中至少有一幅子图能够

完整包含该目标飞机，滑动窗口的重叠宽度应至少大

于所有飞机目标中的最大尺寸。同时，使用两种滑动

步长分别对遥感图像进行切割，一方面尽可能减少飞

机目标被切割带来的影响，另一方面实现训练数据的

扩充增强。

由于在滑动窗口切割的过程中，以小于窗口尺寸

图 4　CBAM 结构

Fig.  4　Structure of CBAM
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注意力机制和空间注意力机制同时引入计算机视觉
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点区域的检测。因此，所提算法引入 CBAM 注意力

模块，提高特征提取网络对遥感图像中飞机目标区域

的关注度。

CBAM 注意力模块是一种轻量而有效的注意力

机制，其包含两种类型的注意力机制，分别是通道注意

力机制和空间注意力机制，CBAM 注意力模块具体结

构如图 4 所示。对于特征提取网络中的某一中间特征

图，CBAM 注意力模块在时间序列上先后对输入特征

图进行通道注意力加权与空间注意力加权。

给定输入特征图 F input = (C，H，W )，其中，C为输

入特征图的通道数、H和W分别为输入特征图的高度

和宽度。通道注意力机制分别对输入特征图进行全局

最大池化和全局平均池化操作，分别生成 F c_ max pool =
(C，1，1)和 F c_avgpool = (C，1，1)序列；2 个序列分别经过

1 个共享全连接层参数且只含 1 个隐含层的 3 层感知

器 ，生 成 F fc_maxpool = (C，1，1) 和 F fc_avgpool = (C，1，1) 这

2 组特征向量；将 2 组特征向量相加，并使用 Sigmoid
函数激活，得到通道加权特征向量；将输入特征图

F input = (C，H，W )与通道加权特征向量相乘得到通道

加权特征图 F c_output = (C，H，W )。空间注意力机制将

通道加权特征图 F c_output = (C，H，W )作为输入，在通道

维度上分别对特征图上的每一元素进行通道最大池化

和通道平均池化，得到特征图 F s_maxpool = (1，H，W )和
Fs_avgpool =(1，H，W)，将其拼接生成 F s_pool = (2，H，W )； 
使用步长为 1 的 7×7 卷积核进行降维操作，并使用

Sigmoid 函数激活，生成空间位置权重特征图 F s_Conv =
(1，H，W )；将输入特征图与空间权重特征图相乘，得

到空间加权特征图 F s_output = (C，H，W )。
文献［9］创造性地提出 CBAM 注意力模块，将这

种轻量模块加入 ResNet50 中的每一个 bottleneck 之

后，使得网络检测性能得到进一步提升。文献［25-26］
将 CBAM 模块加入特征提取网络与 FPN 之间的连接

处，提升目标特征的权重。CBAM 注意力模块虽然有

效提升了网络的特征提取能力，但也带来了额外的运

算量，严重限制了模型的检测速度。由于飞机目标在

遥感图像中基本以小目标形式出现，而小目标的检测

主要依赖于较为浅层的特征图，为了尽可能不增加网

络参数量和浮点数运算量、减少 CBAM 的插入数量，

仅在 ResNet41-3 的主干部分插入一个 CBAM 注意力

模块，即在 ResNet41-3 网络中的 maxpool 与 stage 0 之

间插入 CBAM 注意力模块。同时，主干部分的特征图

是浅层特征图，通道维数少，不适合较高的下采样率，

为此改进了 CBAM 中通道注意力机制的下采样率。

在光学遥感飞机图像数据集上进行的相应实验表明，

在 ResNet41-3 的主干网络上引入 CBAM 注意力模块，

并将通道注意力的下采样率设置为 8 倍后，网络的

mF1 评价指标分数由 87. 48 分提升到 88. 78 分，同时

参数量仅增加 1×103。

3. 4　中线单帧预测

一般的遥感图像尺寸较大，而现有深度学习算法

以及计算硬件资源难以实现大尺寸图像的计算，因此，

需要将大尺寸的遥感图像切割成数张小尺寸图像。为

提高图像的计算效率，使用 1024×1024 的窗口大小在

遥感图像上以一定的步长进行滑动切图。对于训练集

图像的切割，当滑动窗口的边界将飞机切分成两部分

时，设置切割阈值为 0. 7。当被切割的标注框与原标

注框的交并比大于 0. 7 时，判定这是一个可以参与训

练的标注框，并在子图标签文件中生成相应的标注框

坐标，如图 5 中的 2 号滑动窗口；当被切割的标注框与

原标注框的交并比小于 0. 7 时，判定这不是一个可以

检测的飞机，则不会在子图标签文件中赋予相应标注

标签，如图 5 中的 1 号和 3 号滑动窗口。为确保滑动切

割过程中每个目标飞机在子图中至少有一幅子图能够

完整包含该目标飞机，滑动窗口的重叠宽度应至少大

于所有飞机目标中的最大尺寸。同时，使用两种滑动

步长分别对遥感图像进行切割，一方面尽可能减少飞

机目标被切割带来的影响，另一方面实现训练数据的

扩充增强。

由于在滑动窗口切割的过程中，以小于窗口尺寸

图 4　CBAM 结构

Fig.  4　Structure of CBAM
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的步长进行滑动，滑动窗口的上一帧与下一帧会产生

重叠区域，因此，在算法推理过程中对重叠区域的飞机

目标会进行两次预测，如图 6 中的①②④号飞机。

对于重叠区域内的飞机，其左右两侧的背景信息

丰富度在上下两帧图像中是不一样的，如图 6 中的

④号飞机，左侧帧图像未能包含飞机右侧的背景信息，

同时也缺少完整的飞机信息，网络会因为看不到右侧

机翼信息将其预测为直升机类，而右侧帧图像完整包

含了整个飞机左右两侧信息，网络会将其正确预测为

鱼鹰运输机类。同一架飞机在前后两帧图像中预测成

不同的类别，这对算法的精确度性能影响是致命的。

针对这个问题，设计了一种中线单帧预测的后处理方

法：在重叠区域内，设置一条中线（如图 6 中的虚线）；

对于非边界子图的预测结果，当预测的飞机右侧边界

框位于中线上或者位于中线左侧时，认定左侧帧图像

的预测结果是正确的，同时删除右侧帧图像关于此目

标的预测结果；当预测的飞机右侧边界框位于中线右

侧时，认定右侧帧图像的预测结果是正确的，同时删除

左侧帧图像关于此目标的预测结果。因此，对于图 6
中的飞机，②③号飞机归左侧帧图像预测，①④号飞机

归右侧帧图像预测。在光学遥感飞机图像数据集上进

行的相应实验表明，采用中线单帧预测的后处理方法，

能有效避免重复预测结果不一致的现象。

4　实验与结果分析

4. 1　数据集分析与预处理

本实验数据集来源于国产自主产权系列卫星在多

种成像条件下的机场图像，命名为 RSAICP-plane。数

据集影像的地面分辨率约为 0. 5~1 m，可分辨机身长

度大于 8 m 的飞机，尺寸为 4096×4096，共 430 幅图

像。其中，训练集有 308 幅图像，测试集有 122 幅图像，

一共包含 11 类飞机目标，9069 架飞机，飞机类别切片

示例如图 7 所示。由于飞机型号众多，单一类别飞机

可能由一个或多个型号组成，因此同一类别飞机外观

可能会有不一致现象。

飞机各类别数量分布如图 8 所示，可以发现数据

集中存在一定的类别不均衡现象，不同大小的飞机数

量分布如图 9 所示。飞机大小定义遵循 COCO 数据

集［27］中对目标大小的定义标准，即飞机标注框小于

32 pixel×32 pixel 的 为 小 飞 机 ，飞 机 标 注 框 大 于

32 pixel×32 pixel 且小于 96 pixel×96 pixel 的为中飞

图 5　滑动窗口切割过程

Fig. 5　Cutting process of sliding window

图 6　预测结果后处理

Fig. 6　Post-processing of prediction results

图 7　飞机类别示例

Fig.  7　Examples of aircraft categories

机，飞机标注框大于 96 pixel×96 pixel 的为大飞机。

从图 8 和图 9 可以发现，本数据集中小飞机数量占比超

过 10%，给准确检测图像中的飞机带来巨大挑战。

在构建输入训练集与测试集时，为提高小目标飞

机的检测能力，会对原图使用双线性插值方法放大

1. 5 倍，得到大小为 6144×6144 的图像。构建训练集

时，以 1024×1024 的滑动窗口以及 900 和 644 的步长

对图像进行切割处理，共生成 40040 张 1024×1024 大

小的子图，去除所有不包含标注飞机的图像，剩下

7608 张子图，由此构成网络输入训练集。而对于测试

集，由于 380 的重叠区域大小能够完全覆盖数据集中

最大尺寸的飞机目标，同时为了减少测试时间消耗，仅

使用 644 的步长进行滑动切割，共生成 9882 张 1024×
1024 大小的子图。

4. 2　实验环境与参数配置

所有实验在 Ubuntu18. 04LTS 系统下进行，使用

深度学习框架为 PyTorch1. 7. 1，采用商汤科技开源的

mmdetection 目 标 检 测 框 架 搭 建 Faster R-CNN 算

法，mmdetection 版本为 0. 6. 0，GPU 为一个 16 GB 的

Nvidia Tesla V100。
训练图片和测试图片输入大小均为 1024×1024，

batch_size 默认设置为 6，每次训练 30 个 epoch，使用随

机梯度下降法（SGD）对网络参数进行调整。初始学

习 率 为 0. 02，动 量 设 置 为 0. 9，权 重 衰 减 率 设 置 为

0. 0001。数据增强策略为以 0. 4 的概率对输入图像进

行随机亮度变化、随机对比度变化和随机饱和度变化。

评价指标采用所有类别的算术平均 F1 （mF1）分

数作为模型的评价指标。mF1 的计算公式为

P= NTP

NTP + NFP
， （2）

R= NTP

NTP + NFN
， （3）

FF1 = 2 × P× R
P+ R

， （4）

FmF 1 =
∑
i= 1

c

FF1 i

c
× 100， （5）

式中：P为精确度；R为召回率；NTP 为测试结果中被正

确识别的正样本数量；NFP 为测试结果中被错误识别

的正样本数量；NFN 为测试结果中被错误识别的负样

本数量；c为类别总数。对于位置判定，交并比阈值设

置为 0. 5，当预测边界框与真实边界框的交并比大于

0. 5 时，视为正确预测。F1 分数为精确度与召回率的

调和平均数，mF1 分数为所有类别的算数平均数。

4. 3　实验结果分析

4. 3. 1　轻量化特征提取网络

为验证对 ResNet50 特征提取网络进行轻量化处

理的有效性，在 RSAICP-plane 数据集上进行相应的训

练 与 测 试 ，并 在 Res2Net50［28］与 ResNext101［29］做 同

样 的 轻 量 化 处 理 ，实 验 结 果 如 表 1 所 示 。 其 中 ，

ResNet41-3、Res2Net41-3、ResNext92-3分别为 ResNet50、
Res2Net50、ResNext101删去最后一个 stage 模块后得到

的 轻 量 网 络 。 从 表 1 可 以 看 出 ，ResNet41-3、
Res2Net41-3、ResNext92-3 的参数量相比原网络分别减

少 了 38. 4%、38. 7%、26. 0%，mF1 分 数 分 别 提 高 了

1. 7%、5. 3%、29. 2%，检测速度分别提高了 1. 9 frame/s、
1. 6 frame/s、0. 8 frame/s。同时为验证深层低分辨率的

特征层对遥感飞机检测的影响，对 ResNet50 设计了一

种只输出 4 种不同分辨率的 FPN 结构，即删去 FPN 中

的 maxpool 层，使 FPN 只输出 4 种与 ResNet50 同样分

辨率大小的特征图，记为 ResNet50+FPN-4。对于最

大飞机尺寸不超过 448 pixel×448 pixel 的检测任务来

说，下采样率小于 1/32 的深层低分辨率特征图难以提

取到小目标的特征信息，表明深层低分辨率特征图不

利于小目标的检测，同时这部分特征图对网络结构来

说是冗余的，会影响检测性能。

图 8　各类别飞机数量分布

Fig. 8　Distribution of aircraft number by class

图 9　飞机大小分布

Fig. 9　Distribution of aircraft size

表 1　特征提取网络轻量化前后性能对比

Table 1　Performance comparison of feature extraction network 
before and after lightweight



1228007-7

研究论文 第  60 卷第  12 期/2023 年  6 月/激光与光电子学进展

机，飞机标注框大于 96 pixel×96 pixel 的为大飞机。

从图 8 和图 9 可以发现，本数据集中小飞机数量占比超

过 10%，给准确检测图像中的飞机带来巨大挑战。

在构建输入训练集与测试集时，为提高小目标飞

机的检测能力，会对原图使用双线性插值方法放大

1. 5 倍，得到大小为 6144×6144 的图像。构建训练集

时，以 1024×1024 的滑动窗口以及 900 和 644 的步长

对图像进行切割处理，共生成 40040 张 1024×1024 大

小的子图，去除所有不包含标注飞机的图像，剩下

7608 张子图，由此构成网络输入训练集。而对于测试

集，由于 380 的重叠区域大小能够完全覆盖数据集中

最大尺寸的飞机目标，同时为了减少测试时间消耗，仅

使用 644 的步长进行滑动切割，共生成 9882 张 1024×
1024 大小的子图。

4. 2　实验环境与参数配置

所有实验在 Ubuntu18. 04LTS 系统下进行，使用

深度学习框架为 PyTorch1. 7. 1，采用商汤科技开源的

mmdetection 目 标 检 测 框 架 搭 建 Faster R-CNN 算

法，mmdetection 版本为 0. 6. 0，GPU 为一个 16 GB 的

Nvidia Tesla V100。
训练图片和测试图片输入大小均为 1024×1024，

batch_size 默认设置为 6，每次训练 30 个 epoch，使用随

机梯度下降法（SGD）对网络参数进行调整。初始学

习 率 为 0. 02，动 量 设 置 为 0. 9，权 重 衰 减 率 设 置 为

0. 0001。数据增强策略为以 0. 4 的概率对输入图像进

行随机亮度变化、随机对比度变化和随机饱和度变化。

评价指标采用所有类别的算术平均 F1 （mF1）分

数作为模型的评价指标。mF1 的计算公式为

P= NTP

NTP + NFP
， （2）

R= NTP

NTP + NFN
， （3）

FF1 = 2 × P× R
P+ R

， （4）

FmF 1 =
∑
i= 1

c

FF1 i

c
× 100， （5）

式中：P为精确度；R为召回率；NTP 为测试结果中被正

确识别的正样本数量；NFP 为测试结果中被错误识别

的正样本数量；NFN 为测试结果中被错误识别的负样

本数量；c为类别总数。对于位置判定，交并比阈值设

置为 0. 5，当预测边界框与真实边界框的交并比大于

0. 5 时，视为正确预测。F1 分数为精确度与召回率的

调和平均数，mF1 分数为所有类别的算数平均数。

4. 3　实验结果分析

4. 3. 1　轻量化特征提取网络

为验证对 ResNet50 特征提取网络进行轻量化处

理的有效性，在 RSAICP-plane 数据集上进行相应的训

练 与 测 试 ，并 在 Res2Net50［28］与 ResNext101［29］做 同

样 的 轻 量 化 处 理 ，实 验 结 果 如 表 1 所 示 。 其 中 ，

ResNet41-3、Res2Net41-3、ResNext92-3分别为 ResNet50、
Res2Net50、ResNext101删去最后一个 stage 模块后得到

的 轻 量 网 络 。 从 表 1 可 以 看 出 ，ResNet41-3、
Res2Net41-3、ResNext92-3 的参数量相比原网络分别减

少 了 38. 4%、38. 7%、26. 0%，mF1 分 数 分 别 提 高 了

1. 7%、5. 3%、29. 2%，检测速度分别提高了 1. 9 frame/s、
1. 6 frame/s、0. 8 frame/s。同时为验证深层低分辨率的

特征层对遥感飞机检测的影响，对 ResNet50 设计了一

种只输出 4 种不同分辨率的 FPN 结构，即删去 FPN 中

的 maxpool 层，使 FPN 只输出 4 种与 ResNet50 同样分

辨率大小的特征图，记为 ResNet50+FPN-4。对于最

大飞机尺寸不超过 448 pixel×448 pixel 的检测任务来

说，下采样率小于 1/32 的深层低分辨率特征图难以提

取到小目标的特征信息，表明深层低分辨率特征图不

利于小目标的检测，同时这部分特征图对网络结构来

说是冗余的，会影响检测性能。

图 8　各类别飞机数量分布

Fig. 8　Distribution of aircraft number by class

图 9　飞机大小分布

Fig. 9　Distribution of aircraft size

表 1　特征提取网络轻量化前后性能对比

Table 1　Performance comparison of feature extraction network 
before and after lightweight

Feature extraction network
ResNet50

ResNet41-3
Res2Net50

Res2Net41-3
ResNext101
ResNext92-3

ResNet50+FPN-4

mF1
85. 9822
87. 4802

78. 8559
83. 0056

59. 8662
77. 3568

86. 5830

Size /106

41. 9
25. 8

41. 6
25. 5

60. 0
44. 4

41. 4

FPS
16. 3
18. 2

14. 1
15. 7

10. 6
11. 4

17. 1
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为验证所提轻量化方法在不同目标检测框架中的

泛化性能，在 RSAICP-plane 数据集上对 Cascade R-

CNN 目标检测算法与 FCOS 目标检测算法的特征提

取网络做同样的轻量化处理，实验结果如表 2 所示。

从表 2 可以发现，所提特征提取网络轻量化方法具有

强大的适用性，在不同算法框架上同样有着优秀的性

能，且 Faster R-CNN 目标检测算法与其他目标检测相

比，在检测精度与检测速度上具有较好的平衡，综合性

能优秀。综合分析，所提轻量化特征提取网络方法在

光学遥感图像飞机检测任务中具有显著优势，使用更

少参数量，实现更好的检测性能和更快的检测速度。

为进一步验证所提轻量化方法在不同目标检测任

务 的 适 用 性 ，分 别 在 SAR-Ship 数 据 集 与 CASIA-

aircraft 数据集上进行相应对比实验，结果如表 3 所示。

其 中 ，SAR-ship 数 据 集 中 图 像 尺 寸 为 256 pixel×
256 pixel，仅有 1 种 ship 类别；CASIA-aircraft 数据集

中图像尺寸为 399 pixel×399 pixel，一共包含 62 种飞

机型号类别。从表 3 可以发现，所提轻量化方法在不

同遥感图像目标检测任务中同样具有优秀性能，用

更少参数量，实现更高的检测精度与更快的检测速

度。综合分析，所提轻量化特征提取网络方法在遥

感图像目标检测任务中具有显著优势，有效减少模

型冗余参数、提升模型计算效率，同时提高模型精

确度。

4. 3. 2　CBAM 注意力机制

注意力机制的本质是对特征图权重的一种加权平

均过程，使网络更加注重目标区域。CBAM 注意力机

制是一种组合式的注意力方法，包含通道注意力和空

间注意力，通道注意力通过对通道进行加权，使检测网

络偏重重要特征通道，空间注意力通过对特征图上的

空间位置进行加权，使检测网络偏向关注目标区域特

征。为验证 CBAM 注意力机制是否能够提升检测性

能，同时尽可能减少额外参数的引入，将 CBAM 注意

力模块加入 ResNet41-3 特征提取网络的 maxpool层与

stage 0 之间。同时为验证 CBAM 中通道注意力的下

采样率对检测性能的影响，分别设置 16 倍、8 倍和 4 倍

的下采样率作为对照，在 RSAICP-plane 数据集上进行

相关实验，结果如表 4 所示。实验结果表明，当 CBAM
模块加入 ResNet41-3 特征提取网络的 maxpool 层与

stage 0 之间时，特征提取网络能够更加聚焦飞机区域

特征，使检测性能得到提升，且仅增加微小的额外参数

量。当下采样率为 8 倍时，网络取得最好的检测性能，

mF1 分数提升到 88. 78 分。

将 ResNet41-3_CBAM-8 特征提取网络生成的特

征图线性变换到 0~255 区间进行分析，得到图 10~

12。从图 10~12 可以发现，ResNet41-3 主干网络上的

特征图在经过通道注意力子模块后，对 64 个通道分别

赋予不同权重，例如：图 10、图 11 中的 25 号、63 号通

道，在经过通道注意力后，通道权重得到弱化；图 10、
图 11 中 0 号、44 号通道，在经过通道注意力后，通道权

重得到增强。综上可知，在通道维度上，每一个通道对

网络检测性能的贡献不一样，通道注意力能够自动为

特征判别性大的通道赋予大的权重。

从图 12 可以发现，空间注意力子模块具有指示网

络更加聚焦目标区域的作用。图 12（b）为 ResNet41 主

干网络未加入空间注意力的 14 号通道特征图，可以发

现左下角三架被云雾遮挡的飞机特征与背景特征混

合，无法区分两者。图 12（c）为 ResNet41 主干网络加

表 2　不同目标检测算法轻量化前后性能对比

Table 2　Performance comparison of different target detection 
algorithms before and after lightweight

Method
Faster R-CNN+ResNet50

Faster R-CNN+ResNet41-3
Cascade R-CNN+ResNet50

Cascade R-CNN+ResNet41-3
FCOS+ResNet50

FCOS+ResNet41-3

mF1
85. 9822
87. 4802

87. 1740
88. 5346

74. 1348
78. 8771

Size /106

41. 9
25. 8

69. 2
53. 1

32. 1
16. 1

FPS
16. 3
18. 2

10. 7
12. 9

16. 9
18. 5

表 3　不同目标检测任务轻量化前后性能对比

Table 3　Performance comparison of different target detection tasks before and after lightweight
Dataset

RSAICP-plane

SAR-ship

CASIA-aircraft

Method
Faster R-CNN+ResNet50

Faster R-CNN+ResNet41-3
Faster R-CNN+ResNet50

Faster R-CNN+ResNet41-3
Faster R-CNN+ResNet50

Faster R-CNN+ResNet41-3

mF1
85. 9822
87. 4802

90. 2748
91. 1617

96. 9330
97. 3240

Size /106

41. 9
25. 8

41. 9
25. 8

42. 1
26. 0

FPS
16. 3
18. 2

33. 1
37. 9

25. 5
27. 8

表 4　CBAM 注意力机制性能对比

Table 4　Performance comparison of CBAM 
attention mechanism

Feature extraction network
ResNet41

ResNet41-3_CBAM-16
ResNet41-3_CBAM-8
ResNet41-3_CBAM-4

mF1
87. 4802
87. 7677
88. 7803

87. 9745

Size /106

25. 8
25. 8005
25. 801

25. 802

FPS
18. 2
15. 3
15. 3

15. 3

入空间注意力后的 14 号通道特征图，可以发现即使存

在云雾遮挡，左下角三架飞机特征也能较好地与背景

特征区分开。以上分析表明，空间注意力可以很好地

定位飞机目标区域，有效克服云雾对飞机遮挡的影响，

提升网络检测性能。

4. 3. 3　中线单帧预测后处理与多尺度训练

为避免滑动窗口切割过程中的重叠区域，同一个

目标两次预测，前后两帧图像预测结果不同的现象发

生，在推理过程中采用中线单帧预测的后处理方法。

为使模型应对多尺度飞机目标更具鲁棒性，在训练过

图 11　加入通道注意力后的特征图

Fig.  11　Feature map after adding channel attention

图 12　加入空间注意力前后特征图对比。（a）输入；（b）未加入 CBAM 的 14 号通道特征图；（c）加入 CBAM 后的 14 号通道特征图

Fig. 12　Feature map comparison before and after adding spatial attention. (a) Input; (b) feature map of channel 14 that is not added to 
CBAM; (c) feature map of channel 14 after CBAM added

图 10　加入通道注意力前的特征图

Fig.  10　Feature map before adding channel attention
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入空间注意力后的 14 号通道特征图，可以发现即使存

在云雾遮挡，左下角三架飞机特征也能较好地与背景

特征区分开。以上分析表明，空间注意力可以很好地

定位飞机目标区域，有效克服云雾对飞机遮挡的影响，

提升网络检测性能。

4. 3. 3　中线单帧预测后处理与多尺度训练

为避免滑动窗口切割过程中的重叠区域，同一个

目标两次预测，前后两帧图像预测结果不同的现象发

生，在推理过程中采用中线单帧预测的后处理方法。

为使模型应对多尺度飞机目标更具鲁棒性，在训练过

图 11　加入通道注意力后的特征图

Fig.  11　Feature map after adding channel attention

图 12　加入空间注意力前后特征图对比。（a）输入；（b）未加入 CBAM 的 14 号通道特征图；（c）加入 CBAM 后的 14 号通道特征图

Fig. 12　Feature map comparison before and after adding spatial attention. (a) Input; (b) feature map of channel 14 that is not added to 
CBAM; (c) feature map of channel 14 after CBAM added

图 10　加入通道注意力前的特征图

Fig.  10　Feature map before adding channel attention
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程中随机使用 1024×1024 和 800×800 这 2 种尺度输

入进行训练。在 RSAICP-plane 数据集上进行相关实

验，结果如表 5 所示。实验结果表明，多尺度训练是一

种有效提升模型多尺度泛化的训练技巧，同时中线单

帧预测的后处理方法能够有效避免重叠区域内的飞机

两次预测结果不一致的现象。图 13 中，在使用中线单

帧的后处理方法后左下角的飞机仅出现一次且正确的

预测结果。

4　结   论

以融合 FPN 和 ROI align 网络的 Faster R-CNN 目

标检测算法为基线模型，针对光学遥感图像飞机检测

的特点，采用带重叠区域的滑动窗口切割方法对大尺

寸遥感图像进行切割处理，使模型训练得以正常进行。

对 ResNet50 特征提取网络进行轻量化处理，并创造性

地仅在 ResNet 主干网络中引入 CBAM 注意力模块对

基线模型进行改进。在光学遥感数据集上进行的相关

实验表明，轻量化后的特征提取网络 ResNet41-3 参数

量比原网络减少了 38. 4%，检测速度提高了 11. 7%，

mF1 分数比基线模型提高了 1. 7%。CBAM 模块有效

增强了网络对重要特征的关注，一定程度上克服了云

雾遮挡对检测的影响，进一步将 ResNet41-3 模型的

mF1 分数提高了 1. 5%。在后处理阶段，提出的中线

单帧预测方式，有效解决了重叠区域内目标的两次预

测结果不一致现象。采用图像多尺度输入训练的策

略，使模型的 mF1 分数相比基线模型提高了 3. 5%，达

到 88. 97 分，实现了光学遥感图像中飞机的准确识别

与定位。
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