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改进Faster R-CNN的遥感图像多尺度飞机目标检测
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摘 要：为了提高遥感图像中多尺度飞机目标的检测精度，本文提出一种基于改进 Faster R-CNN的遥感图像飞

机目标检测方法。该方法借助多层级融合结构，将深层次的语义特征与浅层次的细节特征相结合，生成多种尺

度的既具有精确的位置信息又具有深层次的语义特征的特征图；再借助 Faster R-CNN的多尺度 RPN（Region
Proposal Network）机制，通过对RPN中候选区域尺度的修正，从而提高遥感图像中多尺度飞机目标的定位精度；

最后利用Faster R-CNN的分类回归网络，得到飞机目标检测结果。在高分辨率遥感图像中进行了实验，对3种特

征提取网络 ZF、VGG-16以及ResNet-50进行改进，改进后的精度分别提高了 11.34%、9.87%以及 1.66%，并且

生成的检测框更加贴合飞机目标。实验结果表明，本文方法适用于遥感图像多尺度飞机目标检测，在提高目标

定位精度的同时降低了目标漏检现象。
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1 引 言

遥感图像目标检测一直是遥感图像处理领域

的一个研究热点。作为一种重要的战略目标，飞

机目标的检测具有较高的研究和应用价值，引起

了研究人员极大的兴趣。随着遥感图像空间分辨

率的不断提高，图像内容越来越复杂多样，早期

的飞机目标检测方法多利用目标的简单特征如角

点 （仇建斌 等， 2011）、轮廓形状 （蔡栋 等，

2014） 等，难以应对当前高分辨率遥感图像中的

复杂信息。同时，飞机目标在遥感图像上形态各

异且具有多种尺度，因此，在遥感图像上进行飞

机目标检测十分具有挑战性。

传统的遥感图像飞机目标检测主要分为 3个步

骤：首先使用滑动窗口或者显著性等方法生成候

选区域，然后进行候选区域的特征提取，最后将

提取到的特征输入到相应的训练好的分类器中从

而得到检测结果。Li等 （2011） 首先使用显著性

方法提取遥感图像中的候选区域，然后利用飞机

目标的对称性以及模板匹配的方法进行飞机目标

的检测。Zhao等 （2017） 使用多种尺度的滑动窗

口生成相应的候选区域，然后提取候选区域的集

合通道特征，最后使用AdaBoost算法得到飞机目

标的检测结果。然而，显著性的方法需要人工设

置相应的阈值进行候选区域的生成，容易造成目

标的漏检。滑动窗口的方法需要在遥感图像上进

行多种尺寸的候选区域的遍历，十分耗时。同时，

这类传统方法采用的特征多为形状、梯度等浅层

次特征，不具有很好的区分性，无法有效地将复

杂多样的飞机目标从遥感图像中检测出来。

近年来，深度学习成为人工智能领域备受瞩

目的研究内容之一 （张洪群 等，2017；王宇 等，

2019）。在深度学习方法中，卷积神经网络 CNN
（Convolutional Neural Network） 由于其权值共享、

平移不变性等特点，在图像分类领域取得令人瞩

目的成绩（Krizhevsky等，2017；张康 等，2018）。
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鉴于卷积神经网络强大的特征提取能力，研究人

员将其应用到目标检测领域。其中，以基于区域

的卷积神经网络 R-CNN（Girshick等，2013） 在

VOC2012数据集上取得最高的检测精度为里程碑，

基于卷积神经网络的目标检测真正的活跃起来。

这种方法通过使用卷积神经网络进行候选区域特

征提取，大幅提高目标检测精度，但是该方法依

然存在以下问题：（1） 每个候选区域都要分别进

行特征提取，检测效率低；（2） 需要分别进行分

类器以及边框回归的训练；（3） 候选区域的生成

与特征提取割裂开来，无法满足实时的检测需求。

针对第一个问题，He等（2014）提出的基于空间

金字塔池化的卷积神经网络 SPP（Spatial Pyramid
Pooling） 使用感兴趣区域 RoI（Region of Interest）
从整幅特征图中“裁剪”出候选区域对应的特征，

从而大幅提高检测效率。针对第2个问题，Girshick
（2015）提出的Fast R-CNN通过使用多任务损失函

数，同时进行分类以及边框回归的训练，从而将

目标检测集成为两个阶段：候选区域的生成以及

使用卷积神经网络进行特征提取、分类和边框回

归。随后Ren等（2017）提出的Faster R-CNN，通

过共享特征提取网络，在经过卷积池化后的最后

一个特征图上使用RPN直接生成多种尺度以及纵

横比的候选区域，将目标检测的多个步骤统一到

一个网络框架中，实现端到端的目标检测，检测

精度以及效率大幅提升。鉴于 Faster R-CNN比传

统的目标检测方法在检测精度上有很大的提高，

研究人员将其应用到遥感图像飞机目标检测中。

Wang等 （2017） 基于 Faster R-CNN，使用聚类的

方法确定候选区域的尺度继而进行遥感图像飞机

目标检测。Ren等（2018）通过在Faster R-CNN的

特征提取网络中加入上下文信息，从而提高遥感

图像中飞机目标尤其是小目标的检测精度。Li等
（2019）基于 Faster R-CNN，通过设置更小的候选

区域尺度从而提高遥感图像飞机目标的检测精度。

然而，上述方法均是在单一尺度的特征图上进行

目标检测，不适用于遥感图像多尺度飞机目标。

并且，特征图在经过卷积神经网络的多次池化之

后，一方面其精确的细节信息丢失，另一方面尺

度较小的目标对应特征图中的区域较小，直接在

池化后的单一尺度特征图上进行目标检测可能造

成目标定位精度不高以及目标漏检的现象。

针对上述问题，本文提出一种基于改进Faster
R-CNN 的多尺度飞机目标检测方法，通过在

Faster R-CNN的特征提取网络中加入多层级融合

结构构建多尺度特征提取网络，同时，针对飞机

目标选取合适的候选区域生成网络参数，从而适

应于遥感图像多尺度飞机目标检测。除此之外，

由于网络中新加入的结构单元将高层次的语义信

息与低层次的细节信息相结合，改进后的网络所

生成的多尺度特征图既具有较高的定位精度又具

有很好的区分性，从而在提高多尺度飞机目标检

测精度的同时，提升了目标的定位精度、降低了

目标的漏检现象。

2 模型方法

本文提出的遥感图像多尺度飞机目标检测流

程图如图 1。遥感图像多尺度飞机目标检测主要分

为 3个部分：特征提取网络、候选区域生成网络

RPN以及分类回归网络。对于卷积神经网络，通

常有许多连续的卷积层输出相同大小的特征图，

则称这些卷积层处于同一网络层级 （Lin 等，

2017）。在进行检测时，首先，使用特征提取网络

进行图像的特征提取，通过多层级融合结构将高

层级得到的特征图进行上采样，再将其与较低层

级得到的特征图进行融合，生成一系列不同尺度

的特征图F5、F4、F3以及F2。然后，在不同尺度

的特征图上分别使用 RPN进行候选区域的生成。

最后，使用分类回归网络将不同尺度的候选区域

对应到相应尺度的特征图进行分类与位置回归，

从而得到最终的飞机目标检测结果。

2.1 特征提取网络

在对遥感图像进行飞机目标检测时，特征提

取的好坏在很大程度上决定了最终的检测精度。

本文通过对 Faster R-CNN的特征提取网络进行改

进，在网络中加入多层级融合结构从而生成多种

尺度的特征图，对不同尺度的目标使用不同尺度

的特征图进行特征提取，使其适应于遥感图像多

尺度飞机目标检测。

图 2为多层级融合结构的示意图。在进行多层

级融合时，首先对高层级的特征图进行 1×1的卷积

得到固定通道数的特征图，然后对其进行 2倍上采

样生成更高分辨率的特征图，最后通过和经过 1×1
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卷积的低层级特征图进行融合，从而得到既具有

深层次的语义特征又具有浅层次的空间信息的特

征图。对于卷积神经网络，将每个网络层级得到

的最后一个特征图作为此结构的特征图映射集。

由于网络的第一个层级输出的特征图提取到的特

征较浅且占用的内存较大，因此，不将其纳入到

映射集中。

图1 遥感图像多尺度飞机目标检测流程图

Fig. 1 The flow chart of multi-scale aircraft detection in optical remote sensing imagery
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在选取基本的特征提取网络时，本文选取当

前具有代表性的 3种网络：ZF（Zeiler和 Fergus，
2014）、VGG-16（Simonyan和 Zisserman，2015）以

及ResNet-50（He等，2016），其中ZF以及VGG-16
均 为 原 始 的 Faster R-CNN 特 征 提 取 网 络 ， 而

ResNet-50则为网络层次更深，性能更优的特征提

取网络。将上述 3种特征提取网络分别加入多层级

融合结构进行相应改进，图 3展示了改进后的

ResNet-50网络模型。在对ResNet-50进行改进时，

首先将 1×1的卷积作用于第五层级特征图 conv5_3，
从而得到特征图 F5。然后，在该卷积的基础上，

使用线性插值的方法对其进行 2倍上采样。接着，

对 conv4_6特征图同样进行 1×1的卷积，再将其与

F5上采样生成的特征图进行融合得到特征图 F4，
F3、F2以此类推。对于 ZF以及VGG-16网络，生

成多尺度特征图的过程基本一致。使用这种结构，

可以充分利用卷积神经网络各个层级提取到的特

征，融合生成的特征图具有更丰富的语义信息。

2.2 候选区域生成网络

在RPN出现之前，候选区域的生成与特征提

取网络割裂开来，造成目标检测的效率较低，不

适用于多尺度飞机目标检测。RPN通过和检测网

络共享特征提取网络，能够显著提高目标检测的

效率以及精度，并且RPN可以生成多种尺度以及

纵横比的候选区域，十分适合遥感图像多尺度飞

机目标检测。原始的 Faster R-CNN是对自然图像

图2 多层级融合结构示意图

Fig. 2 The illustration of the multiple stages fusion structure

图3 改进后的ResNet-50网络模型

Fig. 3 Proposed network structure based on ResNet-50
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目标进行检测，使用的候选区域尺度较大，与自

然图像相比，遥感图像中飞机目标尺度较小，需

要为其设置相应的小尺度候选区域。本文在对遥

感图像飞机目标进行检测时，根据遥感图像中飞

机目标的特点，使用多种尺度的特征图 F2、F3、
F4和 F5，并对每个尺度的特征图设置相应尺度的

候选区域，对于高分辨率的特征图 F2设置小尺度

的候选区域，对于较高分辨率的特征图 F3设置较

小尺度的候选区域，F4、F5以此类推。

2.2.1 RPN结构

如图 4所示，RPN通过对卷积神经网络各个层

级生成的特征图Fi（i=2，3，4，5）使用滑动窗口

进行滑动，在每个滑动窗口的位置上，RPN同时

进行多种尺度以及纵横比候选区域的生成，并且

将滑动窗口经过的每个位置映射为固定维数的特

征向量（根据选择网络的不同，维数也不同，ZF

网络生成的维数为 256，VGG-16和 ResNet-50生
成的维数为 512），然后将该特征向量输入到两个

全连接层中：一个是边框回归层，另一个是分类

层。将特征图每个位置生成的候选区域的最大数

量记为 k，则每个边框回归层有 4k个输出（每个位

置上输出每个边框的中心点坐标以及长宽共 4k个
参数），同理，每个分类层输出 2k个参数（每个位

置上输出每个边框为目标类以及非目标类的概

率）。同一个位置的每个候选区域对应原像素空间

同一个位置的某个参考区域，这个参考区域就被

称为基准矩形框，也叫锚点（Anchor）。锚点的设

置可以使预测框更精确的回归到标签框，得到质

量更优的候选框。本文在对候选区域参数进行设

置时，保留与原 Faster R-CNN同样的候选区域纵

横比 1∶2，2∶1以及 1∶1，并设置更小尺度的候

选区域，从而适应于遥感图像目标检测。

2.2.2 损失函数

训练RPN时，需要为每个基准矩形框设置一

个二值分类标签（是否为飞机），其中，将以下两

类基准矩形框标定为正样本：

（1）与某个目标标签框具有最高的交并比 IoU
（Intersection over Union）；

（2）与任意目标标签框的 IoU超过0.7。
将与所有目标标签框的 IoU小于 0.3的基准矩

形框标定为负样本。其他的基准矩形框不参与

RPN的训练过程。

候选区域生成网络的损失函数是一个多任务

损失函数，该函数同时进行分类与坐标回归的训

练任务，函数如式（1）所示：

L ( ){ }pi ，{ }ti = 1
Ncls
∑
i
Lcls ( )pi，p*i +

λ 1
N reg
∑
i
p*i L reg ( )ti，t*i （1）

式中，i是一个批处理子集中基准框的序号，pi是

第 i个基准框内有飞机目标的预测概率。p*i 是第 i个

基准框的标签，当基准框内是正样本时，p*i = 1；
当基准框内是负样本时，p*i = 0。 ti 是一个矢量，

这个矢量代表着预测框的 4个参数化坐标向量，

ti = ( )txi，tyi，twi，thi ，t*i 是基准框为正样本时标签框

图4 RPN结构示意图

Fig. 4 Schematic diagram of RPN
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的 4个参数化坐标向量，t*i = ( )tx*i，ty
*
i ，tw

*
i ，th

*
i ，具

体形式为

txi = ( )x - xa wa，tyi = ( )y - ya ha （2）

twi = log ( )w/wa ，thi = log ( )h/ha （3）

tx
*
i = ( )x* - xa wa，ty

*
i = ( )y* - ya ha （4）

tw
*
i = log ( )w* /wa ，th

*
i = log ( )h* /ha （5）

式中，x，y，w，h分别表示预测框的中心横坐标、

中心纵坐标、宽度和高度。x*，y*，w*，h*分别表

示标签框的中心横坐标、中心纵坐标、宽度以及

高度。xa，ya，wa，ha分别表示基准矩形框的中心

横坐标、中心纵坐标、宽度和高度。Ncls和N reg分

别是分类以及坐标回归的归一化系数。λ用于调节

分类损失和坐标回归损失的相对重要程度。Lcls是
分类的损失函数，该损失函数是一个二分类的逻

辑回归损失函数，其表达式如式（6）：

Lcls( )pi，p*i = -log ( )p*i pi + ( )1 - p*i ( )1 - pi （6）
L reg 是坐标回归的损失函数，其具体的表达

式为：

L reg( )ti，t*i = ∑
S ∈ { }x，y，w，h

smoothL1( )tsi - ts*i （7）

式中，smoothL1函数为：

smoothL1( )x = ì
í
î

0.5x2， || x < 1
|| x - 0.5， || x ≥ 1 （8）

2.3 分类回归网络

使用RPN得到一系列尺度、纵横比不同的候

选区域之后，如图 5所示，首先找到候选区域对应

在特征图中的位置，进行感兴趣区域RoI（Region
of Interest）投影，从而提取候选区域对应的特征，

这里的感兴趣区域就是通过RPN得到的候选区域。

本文中，根据生成的候选区域尺度将其投影到不

同的特征图。将高度为 h宽度为w的感兴趣区域投

影到Fi特征图，其中：

i = ë ûi0 + log2( )wh 128 （9）

式中，“ë û”表示向下取整；i0是w=128，h=128的
RoI所映射的特征图编号。本文中将 i0设置为 4，
即宽为 128，长为 128的RoI映射到 F4特征图进行

RoI投影，宽为 64，长为 64的 RoI映射到 F3特征

图进行投影，其他尺度以此类推。获得RoI在其对

应特征图中的特征之后，进行RoI池化，将尺度纵

横比不同的感兴趣区域对应的特征区域均池化为

固定尺度的特征图。然后，再将该特征图输入到

两个全连接层中得到相应的RoI特征向量R。最后

将R分别输入到两个全连接层中，使用 softmax函
数计算该区域是飞机目标以及非飞机目标的概率，

同时进行边框回归得到飞机目标的边框参数。

3 实验和分析

本文实验主要是在基于 Linux系统的 Caffe框
架下完成，服务器处理器为 Intel Xeon（R） CPU
E5620 @ 2.40 GHz，使用GPU加速，显卡为NVIDIA
TITAN Xp，使用 Python进行编程。训练时，各模

型迭代 40000次，其中，前 20000次的学习率设置

为 0.001，后 20000次的学习率设置为 0.0001，动

量设置为0.9，权值衰减参数为0.0001。

3.1 实验数据

实验数据选择RSOD数据集（Long等，2017），

该数据集由武汉大学团队标注，数据集来源主要

是 Google Earth和天地图，分辨率为 0.5—2.0 m。
本文仅使用其中的飞机目标数据集，共有 446张宽

高在像素值 1000左右的飞机图像，图像中共有

4993个飞机目标。其中，将 60%的图像作为训练

以及验证数据集，将其余 40%的图像用于测试。

由于深度学习的方法进行目标检测时需要大量的

图5 分类回归网络结构示意图

Fig. 5 Schematic diagram of classification and regression network
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训练数据，因此，对于参与训练以及验证的图像

使用水平镜像以及将图像进行 90°、180°以及 270°
旋转的方法，获得原始训练以及验证影像 8倍的图

像。RSOD数据集的部分样本图像如图6所示。

3.2 评价准则

为评估本文算法进行遥感图像飞机目标检测

的有效性，将两种广泛使用的标准度量方法：精

度—召回率曲线图 PRC（Precision-Recall Curve）
以及平均精度AP（Average Precision）作为本文飞机

目标检测的评价标准。其中，PRC是以召回率

（recall） 为横坐标，精度 （precision） 为纵坐标，

记录随着阈值变化时，precision与 recall值变化关

系的曲线。平均精度AP就是当 recall从 0到 1变化

时 precision的平均值，也就是 PRC曲线与横纵坐

标围成的面积。precision以及 recall的具体计算公

式如式（10）、（11）所示：

precision = TP
TP + FP （10）

recall = TP
TP + FN （11）

式中，TP（True Positive）表示预测的目标实际也

是目标；FP（False Positive）表示预测的目标实际

是背景；FN（False Negative） 表示预测的背景实

际是目标。本文将与目标标签框的 IoU值大于等于

0.5的预测框作为TP，反之，该预测框为FP。
3.3 RPN候选区域尺度的设置

本文先利用 ZF、VGG-16以及ResNet-50网络

对RSOD数据集进行特征提取，由于遥感图像飞机

目标具有多种尺度，在上述特征提取网络的最后

一个特征图上使用RPN进行候选区域生成时，需

要为其设置相应尺度的候选区域，相应的检测精

度（%）如表1所示。

从表 1中可以看出，特征提取网络的选择以及

候选区域尺度的设置对遥感图像飞机目标检测精

度均影响重大。当候选区域尺度为 Faster R-CNN
原始候选区域尺度 （128×128， 256×256， 512×
512）时，3种特征提取网络均取得最差的检测精

度，这是由于原始的候选区域尺度设置针对的是

自然图像目标，相比遥感图像目标尺度较大，不

适用于遥感图像目标检测。表 1中，ZF、VGG-16
网络均在候选区域尺度为 （64×64， 128×128，
256×256，512×512） 时取得最佳的检测精度，分

别为 78.39%以及 80.55%，而 ResNet-50则是在候

选区域尺度为 （32×32， 64×64， 128×128， 256×
256） 时取得最优的检测精度 88.89%。即使对 ZF
以及VGG-16设置了相应较小尺度的候选区域，但

是由于其网络特征提取能力相较于 ResNet-50较
弱，对于尺度较小的候选区域提取到的特征更加

有限，造成对小目标的提取精度不高。

本文在进行 RPN候选区域参数设置时，对

ZF、VGG-16以及ResNet-50分别按照其取得最佳

检测精度时候选区域的尺度进行 RPN参数设置，

而对3个改进后的网络，具体的参数设置见表2。
表2 改进后网络的候选区域尺度设置

Table 2 Anchor scale settings for proposed networks

特征图

F2
F3
F4
F5

分辨率等级

高分辨率

较高分辨率

较低分辨率

低分辨率

候选区域尺度

32×32
64×64
128×128
256×256

（a）样本图像1
（a）The first sample image

（b）样本图像2
（b）The second sample image

图6 RSOD数据集部分样本图像

Fig. 6 Image sample of the RSOD dataset

表1 不同尺度的候选区域检测精度对比

Table 1 Comparison of detection performance under
different anchor scales

候选区域尺度

（32×32，64×64，128×128）
（64×64，128×128，256×256）

（128×128，256×256，512×512）
（32×32，64×64，128×128，

256×256）
（64×64，128×128，256×256，

512×512）
（32×32，64×64，128×128，

256×256，512×512）

特征提取网络

ZF
78.17
78.32
70.52
78.09

78.39

78.32

VGG-16
80.08
80.44
79.38
80.32

80.55

80.45

ResNet-50
88.87
85.66
80.76
88.76

86.81

88.89

注：表中粗体表示相应网络在不同候选区域尺度下的最高精度。
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3.4 特征提取网络的对比

为验证本文方法的有效性，将 3个改进后的网

络 ZF*、VGG-16*以及 ResNet-50*分别与相应的改

进前网络进行对比，以RSOD数据集为训练测试数

据集，这 6种网络的检测精度以及测试速率如表 3
所示，对应的PRC如图7。

从表 3中可以看出，改进后的各个网络在检测

精度上均有显著提高。其中，ZF*提高了 11.34%，

VGG-16*提高了 9.87%，而 ResNet-50*则提高了

1.66%。相比于ZF*以及VGG-16*网络，ResNet-50*
提高的幅度更小，这是由于ResNet-50本身的特征

提取能力已经很强，通过对各个尺度候选区域的

位置修正对于整体精度的提高不是那么明显。对

于VGG-16以及 ZF网络，其本身的特征提取能力

稍弱，如图 9中（a）、（b）图相比于（c）图出现

了更多的漏检以及误检现象，并且这种漏检以及

误检现象多发生于尺度偏小的多尺度目标，而改

进后的 ZF*、VGG-16*网络通过在多种尺度的浅层

次特征图中加入深层次语义信息从而增强各个尺

度特征图提取的特征。以VGG-16网络为例，尺度

为 128×128的候选区域在特征提取时对应F5中 4×4
区域的特征，而VGG-16*网络中 128×128的候选区

域对应着F5中 4×4区域上采样 2倍后的 8×8区域加

上 F4中 8×8区域的特征，其他尺度的候选区域以

此类推。因此，这两种网络在提高各个尺度候选

区域定位精度的同时大幅减少其漏检以及误检现

象，从而大幅提高检测精度。同样的，从图 7中可

以看到，改进后的 3种网络与两个坐标轴围成的面

积均分别大于相应的改进前的网络，各个网络的

precision值先是趋于平缓，当 recall值增加到 0.7左
右，ZF的 precision值出现大幅降低，随着 recall值
的 进 一 步 增 加 ， 性 能 相 对 较 差 的 VGG-16 的

precision值大幅降低，而改进后的 3种网络在保持

着高 recall值的同时具有较高的 precision值，这也

充分说明了本文方法对于提高目标检测精度的有

效性。

图 8为测试样本图，可以看到图中飞机目标尺

度差异较大，从十几像素到上百像素不等。图 9展
示了各个网络对于图 8的检测结果图，图 9（a）、

（b）、（c）、（d）、（e）、（f）分别对应着 ZF、VGG-
16、ResNet-50、ZF*、VGG-16*以及 ResNet-50*的
检测结果图。

从图 9中可以看到，首先，ZF*、VGG-16*以
及ResNet-50*相比于改进前的特征提取网络，对于

表3 不同特征提取网络检测精度时间对比

Table 3 Comparison of detection performance of
different feature extraction networks

特征提取网络

ZF
VGG-16
ResNet-50
ZF*

VGG-16*
ResNet-50*

平均精度/%
78.39
80.55
88.89
89.73
90.42
90.55

测试速率/（s/张）

0.097
0.135
0.206
0.210
0.249
0.290

注：表中粗体表示不同特征提取网络的最高检测精度；*表示改

进后提取网络。

图7 各个网络对应的PRC
Fig. 7 The PRC for each method

图8 测试样本图

Fig. 8 Test image sample
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目标的定位精度更高，可以明显的看到，相比于

图9（a）、图9（b）、图9（c），图9（d）、图9（e）、
图 9（f） 中红色预测框与蓝色标签框更为贴合。

除此之外，加入这种结构后的网络能够检测出原

始特征提取网络遗漏的目标，如图 9（d）相对于

图 9（a），图 9（e）相对于图 9（b），绿色漏检标

签框的数量减少。为了进一步定量的说明本文方

法对于目标定位精度的提高，本文通过设置更高

的 IoU阈值进行各个方法检测精度对比，对比结果

如表4。

从表 4中我们可以看到，随着 IoU阈值的增

加，各个网络的AP值都在降低，其中，改进前网

络精度值降低的幅度更大，而改进后网络尤其是

ResNet-50*即使在 IoU阈值为 0.7时依然取得了

80.12%的AP值。这也充分说明本文方法对于提高

目标定位精度的有效性。

3.5 多尺度目标检测泛化能力实验

为了充分验证本文方法的有效性，本文还将

使用GF-2影像数据进行多尺度飞机目标检测的泛

化能力实验。实验选取首都国际机场对应的影像

区域，该影像为全色波段与多光谱的红、绿、蓝

波段融合后的图像，分辨率为 1 m，像素为 4600×
6500。将该区域以 100像素的重叠进行裁剪，得到

40幅1000像素×900像素的图像切片，使用ResNet-
50*以及 ResNet-50分别对这 40幅图像进行检测，

再将检测好的图像进行拼接，对于重叠处的多余

检测框，使用NMS（Non-Maximum Suppression）进

行相应的后处理。具体的定量检测结果如表 5，相

（a）ZF

（d）ZF*

（b）VGG16

（e）VGG16*

（c）ResNet-50

（f）ResNet-50*

图9 各个网络检测结果示例图

Fig. 9 Detection results diagram of each method
表4 不同 IoU阈值下各个网络检测精度对比

Table 4 Comparison of AP values of each method under
different IoU

/%

特征提取网络

ZF
VGG-16
ResNet-50
ZF*

VGG-16*
ResNet-50*

IoU
0.5
78.39

80.55

88.89

89.73

90.42

90.55

0.6
59.28
69.34
77.48
81.03
89.02
90.21

0.7
37.69
47.04
45.61
69.93
76.65
80.12

注：表中粗体表示相应网络在不同 IoU阈值下的最高精度值。
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应的检测结果图如图 10，其中，左上侧黄框对应

ResNet-50*的检测局部放大图。

从图 10可以看出，对于图像中多尺度飞机目

标，ResNet-50*大多可以将其检测出来，从局部

放大图可知，ResNet-50*生成的检测框与目标

贴合的较好，定位精度较高。结合表 5进行进一

步的定量分析，可以看到，相比于 ResNet-50，
ResNet-50*的 precision值略微提高，而 recall值则

增加了 3.09%，这是由于ResNet-50*在高层级的语

义特征中融入了高分辨率的低层级特征，在提高

目标定位精度的同时，语义信息也更为充分，目

标漏检的数量也随之减少。以上分析充分表明了，

ResNet-50*不仅适用于多尺度飞机目标检测而且具

有良好的泛化能力。

4 结 论

本文针对目前目标检测方法使用单一尺度的

特征图进行多尺度飞机目标检测造成检测精度不

佳的问题，提出使用多尺度的特征图进行多尺度

飞机目标检测的方法。该方法基于改进的 Faster
R-CNN，通过在其特征提取网络中加入多层级融

合结构，充分利用不同网络层级的特征，生成的

多尺度特征图既具有低层级精确的位置信息又具

有高层级的语义特征，从而在提高多尺度飞机目

标检测精度的同时，提高其定位精度。然后，对

其RPN候选区域尺度进行修正，使其适应于遥感

图像飞机目标检测。实验结果表明：（1） 加入多

层级融合结构的网络可以对多尺度飞机目标生成

表5 ResNet-50与ResNet-50*对于多尺度飞机目标检测

精度对比

Table 5 Comparison of multi-scale aircraft detection
performance of ResNet-50 and ResNet-50*

检测方法

ResNet-50
ResNet-50*

正检

170
176

误检

1
1

漏检

25
19

precision/%
99.42
99.44

recall/%
87.18
90.27

图10 ResNet-50*网络对GF-2首都国际机场图像的检测结果

Fig. 10 Detection results of ResNet-50* on Beijing Capital International Airport GF-2 imagery
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与之尺度相符的检测框，在提高飞机目标检测精

度的同时降低目标漏检的情况；（2） 通过对RPN
候选区域尺度的修正，提高了遥感图像飞机目标

检测精度；（3） 改进后的网络具有良好的泛化能

力，适用于遥感图像多尺度飞机目标检测。然而，

本文方法在提高目标检测精度的同时对于目标检

测速率也造成了一定的影响，因此，后续的研究

将着重于网络模型的优化，以期在较小的时间代

价下得到最高的检测精度。
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Multiscale aircraft detection in optical remote sensing imagery based on
advanced Faster R-CNN

SHA Miaomiao1，2，LI Yu1，LI An1

1. Aerospace Information Research Institute, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100094, China;
2. University of Chinese Academy of Sciences, School of Electronic, Electrical and Communication Engineering,

Beijing 100049, China

Abstract：Aircraft detection from optical imagery is a significant application in remote sensing. Traditional methods based on corner points

or shape of the aircraft can only generate shallow features with limited representative ability. These methods are insufficient for detecting

aircraft in remote sensing imagery under complex and diverse circumstances. Current methods based on CNNs, especially Faster R-CNN,

have improved the detection performance greatly with its magnificent feature extraction ability. However, detecting aircraft on a single-scale

feature map is unsuitable for multiscale aircraft in remote sensing imagery. After several pooling operations on a single-scale feature map,

the feature map loses its precise details and small target that corresponds to a smaller area in the feature map. Thus, aircraft detection may

result in low target positioning accuracy and target missing.

An advanced Faster R-CNN is presented by constructing a multiscale feature extraction network using multistage fusion structure to

detect aircraft with multiple scales. The promoted network produces features of higher resolution by upsampling deep feature maps. These

features are then enhanced with shallow features at the same scale. After this modification, we end up with four feature maps F2, F3, F4, and

F5, which have different scales. The structure combines the high-level semantic information with the low-level detailed information. Thus,

the generated multiscale feature maps have high positioning accuracy and good distinguishability. In addition, because the original RPN

anchors are extremely large to cover the range of aircraft sizes in remote sensing imagery, we select suitable RPN anchor parameters for

aircraft detection, i.e., anchor size of 322 for the larger-scale feature map F2, 642 for the large-scale F3, 1282 is set for the F4, and 2562 for the

small-scale F5. With these settings, the RPN can generate proposals, which can cover the aircraft of multiple scales. Finally, these proposals

are assigned to their corresponding feature map, and we use the classification and regression network to obtain our final detection results.

The experiment was carried out on RSOD dataset, in which only the aircraft dataset was used for training, validation, and testing.

Comparison of detection performance with different anchor scales showed that anchor scales greatly affect detection accuracy, and our

selection of anchor scales is suitable for the dataset. Three feature extraction networks (ZF, VGG-16, and ResNet-50) were modified based

on Faster R-CNN using multistage fusion structure. The experiment showed that the modification can effectively improve the model’s ability

of detecting multiscale aircraft. Compared with models without the modification, AP increased by 11.34%, 9.87%, and 1.66% for the three

networks. The qualitative and quantitative results also showed that this modification can generate adaptive detection box. The experiment

results on Beijing Capital International Airport GF-2 imagery showed that this method performs well in different remote sensing imagery, in

which most airplanes in the airport were detected successfully.

We can draw the following conclusions: (1) the proposed method is suitable for multiscale aircraft detection, and it can generate

detection box consistent with the scale of multiscale aircraft targets while reducing missing targets; (2) correction of the RPN candidate

region scale improves the accuracy of aircraft detection in remote sensing imagery; (3) the method has good generalization ability.

Key words：remote sensing image, object detection, Faster R-CNN, multiple stages fusion structure, multi-scale
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