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摘  要 

遥感图像和自然图像的差异导致目标检测在遥感图像中效果不佳，因此本文将注意力机制运用到特征提

取的过程中，提高特征提取的能力。并使用自注意力机制对所提取各层级特征信息进行融合，基于集成

特征做后续的目标检测，提高在目标多尺度问题上的表现。本文在DIOR数据集验证网络模型的可行性，

并与当前常见的目标检测模型进行对比验证，取得了67.1%的全类平均精度。实验表明，该模型对比于

其他常见目标检测模型在遥感图像上的检测性能有显著地提升。 
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Abstract 
The difference between remote sensing image and natural image leads to poor target detection 
effect in remote sensing image. Therefore, this paper applies the attention mechanism to the fea-
ture extraction process to improve the feature extraction ability. And make the self-attention me-
chanism to fuse the extracted feature information of each level, and do the follow-up target detec-
tion based on the integrated features to improve the performance on the target multi-scale prob-
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lem. This paper verifies the feasibility of the network model on the DIOR data set, and compares 
and verifies it with the current common target detection model, and achieves an average accuracy 
of 67.1% for all classes. Experiments show that compared with other common target detection 
models, the detection performance of this model on remote sensing images has been significantly 
improved. 
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1. 引言 

遥感作为对地观测的重要工具，已广泛应用于生态环境监测、天气预报等军事和民用领域。近年来，

随着遥感技术的不断发展，遥感图像数量急剧增加，传统的人工解译已经成为一项艰巨的任务。目标检

测是指识别感兴趣目标的对应类别并标记其位置，对于遥感图像的图像理解有着重要的作用。 
近年来，许多基于卷积神经网络的目标检测模型取得了显著的效果[1]。基于深度学习的目标检测算

法大致可分为两阶段检测法[2]和一阶段检测法[3] [4]。两阶段目标检测算法包括两个阶段：方案的生成

阶段和方案的回归分类阶段。在第一阶段，基于骨干网络提取的特征地图，通过区域提案网络(RPN)为每

幅图像生成一系列提案框。在第二阶段，根据方案对特征图进行裁剪，然后调整到相同的大小，并进一

步利用裁剪后的特征图对对象类别进行预测，并对方案的位置进行微调，使预测更加准确。在一阶段的

目标检测算法中，目标检测被看作是一个回归问题。利用多个比例和长宽比在图像的不同位置设置密集

采样锚盒，然后利用卷积神经网络进行特征提取，直接对目标进行分类和预测。整个过程只需要一步，

检测速度比两步法快。然而，一阶段目标检测算法有一个明显的缺陷。密集采样锚盒会使目标探测器的

正负样本极不平衡，且负样本的数量将远远大于阳性样本的数量，导致后续的预测效果不佳。 
但目标检测在航空图像中的进展却比较缓慢[5]。这主要是因为遥感图像与自然图像之间存在着巨大

的差异。遥感图像通常由卫星或者飞行器在高空俯视拍摄，包含较大的场景，但目标物体体积占比小且

尺寸变化大、背景复杂。自然图像与遥感图像之间的差异导致了目标检测算法在遥感图像中表现不佳。 
针对于遥感图像的特点，本文提出了一种适用于遥感图像的目标检测模型。本文的主要贡献分为两

个部分： 
1) 将注意力机制运用在特征提取的过程中，解决遥感图像目标体积小、背景复杂的问题。 
2) 利用自注意力机制对特征提取网络各层级特征图进行融合，提高模型对于目标多尺度问题的表现。 
本文结构如下：第二章介绍特征提取与目标多尺度问题的相关工作，第三章介绍提出的方法，第四

章展示实验，第五章总结本文。 

2. 相关工作 

VGG [6]网络是一种常用的目标特征提取网络。该网络使用了更小的卷积核(都使用了 3 × 3 的核)，
并加深了模型结构，从而获得了更好的特征提取效果。在一定程度上深化模型结构有助于提高网络性能，

但是随着网络层数的增加，网络将变得难以训练，并且可能发生梯度退化，从而错过最佳收敛并导致更
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大的学习误差。针对梯度退化问题，后期开发的特征提取网络 ResNet [7]引入了跨层连接，可以解决增加

层数带来的退化问题。与之前建立的许多其他网络相比，ResNet 网络的特征提取效率大大提高；尽管如

此，ResNet 在复杂背景的遥感照片中目标检测的性能有限。目前，许多网络设计者已经开始引入注意力

机制[8] [9]来解决这个问题。在特征提取结构中部署了注意力机制来调整特征的权重。这使得特征提取网

络能够专注于目标物体区域而不是背景噪声，选择性地增强目标物体的特征信息，实现目标特征信息的

高效提取并抑制背景噪声的干扰。 
多尺度问题是目标检测任务中的一个重要问题。在经典的物体检测算法 Fast R-CNN 和 Faster R-CNN 

中，只有最后一层特征图用于预测。然而，这种方法对于小物体来说是一个巨大的挑战，会导致大量的

小物体被遗漏。对于这个问题，一个比较原始的解决方案是图像金字塔。输入图像依次缩放，然后训练

检测器。这种方法对多尺度问题有很好的效果，但代价是带来了巨大的计算开销。在 SSD 中，同时选取

不同层级的特征图进行预测，汇总不同层级的预测结果。但是这种做法存在一定问题，深层特征图语义

信息丰富，感受野较大，但空间信息相对缺乏，对小目标物体的预测会造成大量漏检。浅层特征图空间

信息丰富，分辨率高，但语义信息不足会导致大量误检测。Lin 提出了特征金字塔(FPN) [10]，构建了一

条自顶向下的道路，将多个层次特征图的语义信息和空间信息融合，得到多个融合的特征图。特征金字

塔对于目标检测具有重要意义，大大提高了在多尺度问题上的表现。这表明浅层次的信息和深层次的信

息是互补的，对于后续的目标检测效果来说非常重要。但 FPN 的特征融合方式存在些问题[11]，他更多

的是关注相邻层级的特征信息，非相邻层级的特征信息在每次融合中都会被稀释一次。 

3. 本文方法 

本文在 Faster RCNN 的基础上进行改进。将注意力机制应用在特征提取的过程中，使得特征提取网

络能够专注于目标物体区域而不是背景噪声，选择性地增强目标物体的特征信息。以此来解决遥感图像

中，目标物体体积小、背景复杂和噪音干扰严重的问题。使用非局部信息统计的注意力机制[12]对特征提

取网络的各层级信息进行融合，使得最终的集成特征是来自于每个层级的特征信息而不是只关注与相邻

层级的特征信息，整体网络结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Network structure 
图 1. 网络结构 
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3.1. 基于注意力机制改进的特征提取 

本文在特征提取过程中应用注意力机制来解决复杂背景带来的问题，缓解特征提取过程中小物体携

带的语义信息减少甚至消失的问题。卷积注意力模块(CBAM)，是一种用于前馈卷积神经网络的简单而有

效的注意力模块。CBAM 模块整体结果如图 2 所示，首先会将特征图通过平均值池化操作和最大值池化

操作在空间维度进行压缩成，得到一个一维矢量，进行训练，得到各通道的权重，然后与输入特征图做

乘法操作来得到加权结果。接下来，会将通道注意力的结果作为输入，通过平均值池化操作和最大值池

化操作在通道维度进行压缩，得到一个二维的空间注意力图，进行训练，得到空间上各位置的权重，然

后与输入特征图做乘法操作来得到最终特征。 
 

 
Figure 2. Network structure 
图 2. 网络结构 

 
将 C H WF × ×∈ 定义为输入的特征图， 1 1C

CM × ×∈ 定义为一维的通道注意力图， 1 H W
SM × ×∈ 定义为

二维的空间注意力图，CBAM 模块的处理逻辑如等式(1)、(2)所示。 

( )CF M F F′ = ⊗                                     (1) 

( )SF M F F′′ ′ ′= ⊗                                     (2) 

其中，⊗表示乘法操作， F ′为通道注意力机制处理的结果， F ′′为经过空间注意力机制处理得到的最终

结果。通道注意力机制与空间注意力机制处理逻辑如等式(3)、(4)所示。 

( )( ) ( )( )( )1 0 avg 1 0 max
C C

CM W W F W W Fσ= ∗ + ∗                          (3) 

( )( )7 7
avg max;S S

SM f F Fσ ×  =                                    (4) 

其中， 0W 、 1W 为多层感知器的参数，σ 为 RELU 激活函数， 7 7f × 为 7 × 7 大小的卷积核。 
在这里，我们选择残差网络 Resnet-101 作为我们的主干，并将 CBAM 插入主干的 Stages 3 到 5。首

先，给定任意大小的遥感图像作为输入，在残差网络中，快捷连接可以解决由于层数较深而引起的退化

问题。在残差网络的第 3 到第 5 阶段，将 CBAM 模块插入到每个残差模块中。通过以上操作，在提取图

像特征的过程中调整特征权重。这使得特征提取网络能够专注于目标物体区域而不是背景噪声，从而选

择性地增强目标物体的特征信息。 

3.2. 基于特征融合改进的特征金字塔 

特征金字塔将特征提取网络所提取的浅层级信息和深层级信息进行融合，并基于融合后的集成特征

进行目标检测，大大提高了目标多尺度的问题。但是特征金字塔对于特征提取网络各层级的信息所采用

的融合方式更多关注的是相邻层级的特征信息，非相邻层级的特征信息在每次融合中都会被稀释一次。

https://doi.org/10.12677/csa.2021.1110257


刘晓东 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.1110257 2542 计算机科学与应用 
 

致使最终的集成特征是不平衡的。因此本文将改进特征金字塔的融合方式，来得到一个质量更高的集成

特征，以此来提高目标检测的准确性。 
将 lC 定义为第 l 层的特征图。为了整合多级特征并同时保留它们的语义层次，我们首先将多级特征

{ }2 3 4 5, , ,C C C C 的大小调整为中间大小，即与 2C 相同的大小，并使用插值和最大值分别池化。大小调整

完以后，通过简单的平均获得平衡的语义特征，如等式所示。 
max

min

1 l

l
l l

C C
L =

= ∑                                      (5) 

在获得平衡的语义特征之后，使用非局部信息统计的注意力机制对其进行细化，使其更具有辨别力。

非局部信息统计的注意力机制可以建立远程依赖，建立图像上两个有一定距离的像素之间的联系。通过

计算任意两个位置之间的交互直接捕捉远程依赖，而不用局限于相邻点，其相当于构造了一个和特征图

谱尺寸一样大的卷积核，如等式所示。 

( ) ( ) ( )1 ,
j

i i j jy f x x g x
C x ∀

= ∑                                (6) 

其中，i 是要计算其响应的输出位置的索引，j 是枚举所有可能位置的索引。x 是输入特征，y 是与 x 大小

相同的输出信号。成对函数 f 计算 i 和所有 j 之间的关联。一元函数 g 计算位置 j 处的输入特征的表示。

响应由系数 ( )C x 进行归一化。 
在这里，我们采用的是高斯非局部信息统计，最终的运算逻辑如等式(7)、(8)、(9)、(10)所示。 

( ) T

, e i jx x
i jf x x =                                     (7) 

( )
T

e i jx x
jC x

∀
= ∑                                     (8) 

( )j g jg x W x=                                      (9) 

T

T

1 e
e

i j

i j

x x
i g jx x

j

y W x
∀

=
∑

                                (10) 

其中，输入是 x，输出是 y，i 和 j 分别代表输入的某个空间位置， gW 是一个需要学习的权重矩阵。 

4. 实验与分析 

4.1. 数据集 

本次实验采用 DIOR 遥感数据集[13]。DIOR 是一个大型的遥感数据集，包含 23,463 张遥感图片，其

中共有 20 种不同的类别。该数据集分为三部分：训练集、验证集和测试集。训练集包含 5862 张图片，

验证集包含 5863 张图片，测试集包含 11,738 张图片。 

4.2. 评估标准 

为了评估目标检测模型的性能，本文采用全类平均精度(mAP)来作为评估指标，如果预测的目标与真

实框(GT)的交并比(IoU)大于 0.5，则认为预测结果为真正例。全类平均精度定义见公式。 

( )1

1
i

B
imAP AP

B =
= ∑                                  (11) 

( ) ( )
1

N

k
AP P k r k

=

= ∆∑                                  (12) 
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A BIoU
A B

=
∪
∩

                                    (13) 

其中，B 为类别总数，N 为判断正负例的阈值，取值范围为[0,1]，P(k)为每一阈值下的精度值，而则表示

阈值从 k − 1 变化到 k 时召回率的变化情况，A 为预测的预测框，B 为真实框。 

4.3. 实验结果 

本文研究是基于 Faster RCNN with FPN 所改进的适用于遥感图像的目标检测模型。为了测试该模型

的有效性，我们将 SSD、YOLOV3、Faster RCNN with FPN 和 RetinaNet 等主流的目标检测模型与本文模

型进行实验对比，具体实验结果如表 1 所示。观察表 1 可得，本文模型在 DIOR 数据集上的全类平均精

度为 67.1%，相比于原来的 Faster RCNN with FPN 的检测模型，其检测精度提高了 2.0%，相比于 RetinaNet
也有 1.0%的精度提升。我们的模型在网球场、体育场、地面田径场、烟囱、篮球场、棒球场、储存罐和

飞机等 8 个类别上取得了最好的表现，并且其他类别也维持着较高的水平。这些类别具有遥感图像中目

标的特点。网球场、体育场、地面田径场、烟囱、篮球场和棒球场等从高空拍摄，特征不明显并且背景

复杂。储存罐和飞机等目标，体积小，并且聚集密集也是遥感图像中的一大特点。这充分表明本文提出

的模型适用于遥感图像。 
 
Table 1. Comparison of the detection accuracy of each target detection model in each category of the DIOR data set 
表 1. 各目标检测模型在 DIOR 数据集各类别的检测精度对比 

 SSD YOLOv3 Faster RCNN with FPN RetinaNet Ours 

Airplane 59.5 72.2 54.0 53.3 80.0 

Airport 72.7 29.2 74.5 77.0 75.1 

Baseball field 72.4 74.0 63.3 69.3 78.1 

Basketball court 75.7 78.6 80.7 85.0 85.8 

Bridge 29.7 31.2 44.8 44.1 37.1 

Chimney 65.8 69.7 72.5 73.2 78.7 

Dam 56.6 26.9 60.0 62.4 57.0 

Expressway service area 63.5 48.6 75.6 78.6 71.8 

Expressway toll station 53.1 54.4 62.3 62.8 52.9 

Golf course 65.3 31.1 76.0 78.6 73.4 

Ground track field 68.6 61.1 76.8 76.6 78.5 

Harbor 49.4 44.9 46.4 49.9 48.1 

Overpass 48.1 49.7 57.2 59.6 57.0 

Ship 59.2 87.4 71.8 71.1 70.8 

Stadium 61.0 70.6 68.3 68.4 74.8 

Storage tank 46.6 68.7 53.8 45.8 61.6 

Tennis court 76.3 87.3 81.1 81.3 86.5 

Train station 55.1 29.4 59.5 55.2 54.1 

Vehicle 27.4 48.3 43.1 44.4 41.7 

Wind mill 65.7 78.7 81.2 85.5 79.2 

mAP 58.6 57.1 65.1 66.1 67.1 
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为了进一步的验证模型的检测效果，我们将模型目标检测的结果进行一个可视化，展示了在 DIOR
数据集上的一些目标检测示例，具体结果如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Example of target detection of this model in the DIOR dataset 
图 3. 本文模型在 DIOR 数据集的目标检测示例 

 
同时，我们使用加权梯度类激活映射(Grad-CAM)可视化了模型提取到的特征。图 4 中，对比观察到

使用了 CBAM 模块的方法提取的特征与原始 ResNet-101 提取的特征，可以得出使用 CBAM 模块所提取

到的特征更为显著、更为全面。这表明特征提取的过程中使用 CBAM 模块可以增强特征提取的能力。因

此，实验结果表明了我们引入的 CBAM 模块的有效性。 
 

 
Figure 4. Use Grad-CAM to visualize the features extracted from the model. (a) is the feature 
extracted by the model in this paper, (b) is the feature extracted by ResNet-101 
图 4. 使用 Grad-CAM 可视化模型所提取的特征。(a)为本文模型所提取的特征，(b)为
ResNet-101 所提取的特征 
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综上所述，在 DIOR 大型遥感数据集上的实验表明我们的模型提高了遥感图像的目标检测精度，并

且在 8 个类别上取得了最好的表现。但是众多目标检测模型在在桥梁、火车站和港口取得效果不佳，我

们的模型也不例外。原因可能是这些类别的目标形状都较为细长，长宽比比较极端，导致锚框拟合的效

果不佳。后续可以对数据集中目标形状做抽样统计，基于统计结果来设计锚框比等超参数，或者可以尝

试基于关键点的目标检测方法去自适应拟合目标的形状。 

5. 结语 

遥感图像与自然图像之间的差异，导致目标检测算法在遥感图像中效果不佳。本文提出一个适用于

遥感图像的目标检测模型，将注意力机制运用在特征提取中，使得特征提取网络能够专注于目标物体区

域而不是背景噪声，从而选择性地增强目标物体的特征信息。运用自注意力机制对特征金字塔各层级的

特征图进行融合，更好地解决遥感图像中的目标多尺度问题。该模型相较于其他常见的目标检测模型，

在 DIOR 数据集上精度有较大的提升。 
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