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基于深度学习的遥感图像常见地物目标检测与识别 

摘 要 

随着科学技术的不断发展，遥感图像目标检测逐渐成为计算机视

觉中重要的研究方向，其在国防、灾害监测、生态保护等领域具有重

要的应用价值。本文基于深度学习的方法，研究了两种改进的遥感图

像常见地物目标检测算法，主要研究工作如下： 

（1）在遥感图像目标检测中，数据质量对模型性能有重要影响。

本文针对遥感影像中数据格式不匹配、目标数量不足以及分布不均等

问题，开展了包括数据格式标准化转换、裁剪、平移等在内的数据预

处理与增强工作，为后续改进算法的训练和评估提供了坚实基础。 

（2）针对遥感目标检测任务中由于误检、漏检等现象导致的检

测精度低的问题，设计了一种改进的 Faster RCNN 的遥感图像目标检

测算法。首先，将原始的 VGG16 主干网络替换成 ResNet50，并在其

中引入 CBAM 注意力机制。其次，在原始网络中引入特征金字塔网

络，提升对不同尺度目标特征的提取能力。最后，在 NWPU VHR-10

数据集和 MAR20 数据集中进行实验验证，其结果如下：本文模型的

mAP@0.5，在 NWPU VHR-10 数据集上，达到了 86.66%，与基准模

型相比提升了 10.69%，在 MAR20 数据集中，达到了 97.93%，提升

了 3%。实验结果表明，ResNet50 网络与 CBAM 模块结合可以提升

有效特征的关注度，从而有效缓解了遥感图像目标检测任务中误检现
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象。此外，特征金字塔网络的加入提高了对不同尺度的遥感目标的检

测能力，减少了漏检现象。 

（3）虽然改进的 Faster RCNN 算法在检测精度上得到了提升，

但其仍是基于双阶段目标检测框架，计算复杂度高，资源消耗大，难

以满足实际应用的需求。为此，本文还选取了更为轻量和高效的

YOLOv5s 算法，并结合遥感图像特点对其进行优化，减少计算资源

消耗的同时，减少误检和漏检的现象，进一步提升检测精度。具体改

进包括：首先，在主干网络中引入 CBAM 模块以及 Swin-Transformer

模块。其次，在颈部网络中采用加权双向特征金字塔结构。最后，将

损失函数替换为表现更加优秀的 alpha-IoU。在计算量以及参数量方

面，改进后 YOLOv5s 算法相对于改进的 Faster RCNN 算法的计算量

以及参数量减少了 127.32GFLOPS 和 22.4M。在检测精度方面，本文

模型的 mAP@0.5，在 NWPU VHR-10 数据集上，达到了 87.09%，与

基准模型相比提升了 3.7%，在 MAR20 数据集中，达到了 98.01%，

提升了 0.9%。实验结果表明，改进的 YOLOv5s 算法有效降低了计算

复杂度以及参数量。同时，在网络性能方面，CBAM 和 Swin-

Transformer 模块增强了特征关注和语义理解，这减少了检测任务中

的误检现象；加权双向金字塔结构提升了复杂背景下的检测能力，降

低漏检现象；而 alpha-IoU 函数优化了框回归精度，全面提升了目标

定位准确性。 

关键字：遥感图像，地物目标，深度学习，Faster RCNN，YOLOv5s 
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DETECTION AND RECOGNITION OF COMMON 

GROUND OBJECTS IN REMOTE SENSING IMAGES 

BASED ON DEEP LEARNING 

ABSTRACT 

With the continuous development of science and technology, remote 

sensing image object detection has become an important research direction 

in computer vision, with significant applications in national defense, 

disaster monitoring, and ecological protection. This study explores two 

improved remote sensing image object detection algorithms based on deep 

learning. The main contributions are as follows: 

(1) In remote sensing image object detection, data quality has a 

significant impact on model performance. This study addresses issues such 

as insufficient target quantity, uneven distribution, and inconsistent data 

formats in remote sensing imagery by conducting a series of data 

preprocessing and augmentation procedures, including standardized 

format conversion, image cropping, and translation. These efforts lay a 

solid foundation for the subsequent training and evaluation of the improved 

detection algorithm. 

(2) To address low detection accuracy due to false positives and false 
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negatives, an improved Faster RCNN algorithm is proposed. First, the 

original VGG16 backbone network was replaced with ResNet50, and the 

CBAM attention mechanism was introduced. Second, a Feature Pyramid 

Network (FPN) was integrated into the original network to enhance the 

ability to extract features of objects at different scales. Finally, experiments 

were conducted on the NWPU VHR-10 and MAR20 datasets, with the 

following results: The mAP@0.5 of the proposed model reached 86.66% 

on the NWPU VHR-10 dataset, an improvement of 10.69% compared to 

the baseline model, and 97.93% on the MAR20 dataset, with a 3% increase. 

The experimental results indicate that combining the ResNet50 network 

with the CBAM module can enhance the focus on effective features, 

thereby effectively reducing false positives in remote sensing image object 

detection tasks. Additionally, the introduction of the FPN improved the 

detection capability for objects of different scales, reducing false negatives. 

(3)Although the improved Faster RCNN algorithm achieved higher 

detection accuracy, it is still based on a two-stage object detection 

framework, which has high computational complexity and large resource 

consumption, making it difficult to meet the demands of practical 

applications. Therefore, the lightweight and efficient YOLOv5s algorithm 

was selected and optimized for remote sensing image characteristics to 

reduce computational resource consumption while further reducing false 
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positives and false negatives and improving detection accuracy. The 

specific improvements include: First, the CBAM module and Swin-

Transformer module were introduced into the backbone network. Second, 

a weighted bidirectional feature pyramid structure was adopted in the neck 

network. Finally, the loss function was replaced with the more effective 

alpha-IoU. In terms of computational and parameter complexity, the 

improved YOLOv5s algorithm reduced the computational load and 

parameter count by 127.32GFLOPS and 22.4M, respectively, compared to 

the improved Faster RCNN algorithm. In terms of detection accuracy, the 

mAP@0.5 of the proposed model reached 87.09% on the NWPU VHR-10 

dataset, a 3.7% improvement over the baseline model, and 98.01% on the 

MAR20 dataset, with a 0.9% increase. The experimental results show that 

the improved YOLOv5s algorithm is efficient in computational complexity 

and resource consumption. The CBAM and Swin-Transformer modules 

enhance feature attention and semantic understanding, reducing false 

positives. The weighted bidirectional pyramid structure improves detection 

in complex backgrounds, lowering false negatives. The alpha-IoU 

optimizes bounding box regression accuracy, enhancing target localization 

and overall performance. 

KEY WORDS: Remote Sensing Image, Ground Object, Deep Learning, 

Faster RCNN, YOLOv5s 
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第 1 章 绪论 

1.1 背景与意义 

随着遥感技术的快速发展[1]，遥感影像在国土资源管理、城市规划[2]、环境

保护[3]、军事监控等多个领域得到了广泛的应用。遥感图像凭借着其覆盖范围广、

时效性强以及多维度信息丰富等特点，已成为获取地表信息的重要手段。然而，

对遥感图像目标的检测一直面临诸多复杂的挑战。一方面，遥感图像中目标种类

繁多，包括建筑物、车辆、船舶等，这些目标在形状、大小、纹理及光谱特征上

差异明显：另一方面，由于遥感图像的拍摄视角多样（如卫星、无人机等）、分

辨率差异，以及光照变化、背景复杂等因素的干扰，使得遥感目标检测的精度和

鲁棒性难以保障。 

遥感图像目标检测在国防、灾害监测、生态保护等领域具有重要的应用价值。

通过提升检测精度，可以更准确地获取地表信息，为科学决策提供有力支撑。随

着应用需求的不断提升，遥感目标检测展现了巨大的发展潜力，对该领域的研究

已经不仅仅局限于提高精度，还需要充分考虑检测方法的适用性以及鲁棒性。 

传统的目标检测方法依赖于人工设计特征[4]，如纹理、边缘、颜色等，但面

对复杂的遥感场景时，其特征提取能力有限，难以实现对目标的准确定位和分类。

随着深度学习技术[5]的飞速发展，基于深度学习的目标检测方法展现出了显著优

势。其强大的特征学习能力，不仅能够处理复杂背景，显著提升检测的鲁棒性与

适应性，克服传统算法的局限，还能自动提取高维特征，为遥感图像的目标检测

带来了新的突破。 

近年来，遥感图像目标检测领域在深度学习领域的发展上取得了显著进展。

两阶段检测方法以 Faster RCNN[6]为代表，通过候选区域生成与分类回归分开进

行，有效提升了检测精度。后续如 HOFA-Net[7]、HODet[8]等进一步优化了训练策

略，显著改善了检测性能。另一方面，一阶段检测器以 YOLO 系列为代表，强调

检测速度与端到端训练优势。REI-YOLOv8[9]、YOLOv9[10]通过结构改进与损失

函数优化，进一步提升了小目标检测精度与模型泛化能力。这些研究不仅推动了
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检测器在自然图像领域的应用，也为遥感图像中多尺度、小目标复杂场景下的检

测任务提供了有力支持。 

因此，对基于深度学习的遥感图像目标检测的研究，不仅具有理论研究意义，

还能在实际应用中解决现实问题，助力遥感技术的发展与普及，推动国民经济和

社会建设的高质量发展。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 深度学习研究现状 

深度学习是一种基于人工神经网络的机器学习方法[11]，随着计算能力、数据

获取能力以及算法创新等的共同推动下，深度学习取得长足的发展，其在计算机

视觉[12]、自然语言处理[13]、自动驾驶领域[14]等多个不同的领域都有着出色的表

现。深度学习技术的发展逐渐成为了推动人工智能发展的核心驱动力。 

深度学习的核心部分便是人工神经网络，早期研究者们通过对大脑中神经网

络工作原理进行分析，并通过数学建模，使得计算机能够如同人脑一样可以对数

据进行处理。感知机模型是最早的神经网络模型之一[15]，该模型的提出主要是解

决线性分类问题。在神经网络中单个感知机又被称作神经元，多个神经元之间进

行链接并经过非线性单元后形成神经网络就可以对非线性问题。而多个神经元进

行堆叠优化形成的深度神经网络就可以处理更加复杂的任务。 

深度学习与传统的机器学习相比有着显著的特点，深度学习实现了端到端的

映射，避免了传统深度学习复杂的过程，并且通过非线性变换在处理复杂任务时

有着更加优秀的表现。目前常见的深度学习的模型主要包括卷积神经网络[16]、循

环神经网络[17]以及生成对抗网络[18]等，其中卷积神经网络主要通过局部感知以

及权值共享机制对数据特征进行提取，其主要由卷积层、激活函数、池化层、全

连接层以及损失函数等组成，在图像分类、目标检测和图像分割等方面的表现十

分优异。循环神经网络则是通过在网络结构中引入循环连接，主要由输入层、隐

藏层以及输出层组成，其核心是当前输出不仅与当前输入有关，还与前一时刻状

态相关。循环神经网络由于可以捕捉数据中的实间顺序以及上下文关系，使得其

在自然语言处理、语音处理以及时间序列分析等问题中表现良好。而生成对抗网
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络的核心则是通过博弈论中的对抗机制训练生成器和判别器，通过对抗交替优化

生成器与判别器，使生成效果逐渐接近真实数据。该网络主要用于生成高分辨率

图像，以及数据增强等。 

目前深度学习作为一种强大的数据处理技术，已经对多个领域产生不同程度

的促进作用。然而，其依旧存在对数据依赖性高、计算资源消耗巨大和较差的鲁

棒性等问题。未来，对深度学习的研究依旧是一个热门的课题，将更加模型的高

效性、适用性和可靠性。 

1.2.2 目标检测研究现状 

目标检测作为计算机视觉领域的重要任务之一，近年来伴随着科学技术的发

展其也在向着更快速、更准确、更轻量化的方向发展。目标检测任务的内容通常

分为目标的检测任务以及识别任务，对于检测任务需要完成对物体大小、位置的

确定，而识别任务则是要确定物体种类，对目标进行分类。对于目标检测而言，

无论是被检测目标自身外观、尺寸，还是所处环境的不同等因素，都会对检测的

准确度产生影响。 

目标检测的发展主要经过了两个时期，分别为传统目标检测时期[19]以及基

于深度学习的目标检测时期。传统目标检测算法主要依赖于手工特征提取以及传

统机器学习算法，其主要流程包括特征提取、候选框生成以及分类检测等，其中

特征提取主要是通过手工设计的特征提取图像中的关键信息，如 SIFT 检测器[20]

以及 HOG 检测器[21]等。候选框生成的目的是确定图像中可能包含目标的区域，

该步骤是通常是通过窗口滑动以及区域建议的方法实现，而分类检测主要是实现

目标识别与定位，通过训练好的分类器对候选区域进行判断，得到初步检测结果，

之后利用非极大值抑制等操作去除冗余检测框，最后输出最终结果。然而，随着

计算能力的发展，传统目标检测算法由于其计算复杂度高和鲁棒性差等因素，逐

渐被深度学习算法所取代。 

目前，基于深度学习的目标检测算法主要被分为单阶段目标检测算法和双阶

段目标检测算法两种[22]。其中单阶段检测算法主要是通过卷积神经网络直接对

目标特征进行提取，预测目标类别与位置，这是一种端到端的操作，省略了复杂

的生成候选区域的步骤，这种算法的优点在于检测速度快，但检测精度相对较低。
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而两阶段目标检测算法首先由区域建议网络生成一系列候选区域，其次是对候选

框进行分类与边界框回归，通过这两步操作使得该算法具有较高的检测精度以及

可靠性，但由于其存在候选区域生成这一步骤，使得算法的检测速度较低。 

2012 年 AlexNet 分类网络[23]的提出，使得研究者们开始探索将深度学习领

域应用在目标检测任务等更加复杂的场景。2014 年，由 Girshick 等人提出的区

域卷积神经网络 RCNN[24]，正式将深度学习应用在目标检测领域，通过将卷积神

经网络、线性回归器以及支持向量机[25]等算法的结合，实现了图像中目标自动定

位与分类。2015 年，Girshick 等人通过改进 RCNN 算法，提出了 Fast RCNN 算

法[26]，利用神经网络替代支持向量机来进行分类预测，提升检测的精度与速度。

同年，在 Fast RCNN 的启发下，Ren 等人又提出 Faster RCNN 算法，其核心是区

域建议网络的提出，该网络可以与检测网络共享卷积特征，进一步提升了网络的

检测精度与速度。在 2016 年，liu 等人提出了 SSD 检测算法[27],该算法通过利用

不同特征层来检测不同尺寸的目标，提高了模型的泛化能力的同时，结构简单，

检测速度高。同年，Redmon 等人提出 YOLO 算法[28]，这是一种端到端的算法，

将目标检测任务转化为一个回归问题，通过单个神经网络直接在图像上进行推理，

实现实时检测目标，该种算法快速、高效等优点，使得该算法在目标检测任务中

被广泛应用。随着深度学习的快速发展，目标检测领域也在飞速发展。 

Zhang Y 等[29]人通过更改特征提取网络的同时，使用 K-means 聚类算法对边

界框进行聚类，根据聚类结果改进锚定，既可以提高目标识别的准确性，又可以

准确定位目标的位置。Zou X 等[30]人提出另一种改进的 Faster RCNN 目标检测方

法，采用 ResNet50 网络作为特征提取网络，并重新设计损失函数与极大值抑制

函数，这不仅缩短了检测时间，还提升了检测精度。马宇等[31]人提出一种改进的

Faster RCNN 目标检测方法，通过将 RestNet-50 作为主体网络并在 K-means 算法

的基础上对聚类点进行均值优化，虽然相对于原始算法的性能提升较为明显，但

从整体看，精度仍然较低。Tan L 等人[32]提出 SP-SSD 算法，该算法将原始的 SSD

算法进行改进，采用深度可分离卷积进行下采样，同时引入 ECM 模块用于特征

提取，并引入残差连接以及加入 SPA 模块，改进后的网络精度得到提升，参数

量减小，检测速度也得到了提升。孙仁科等[33]人提出基于一种改进的 SSD 目标
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检测算法，将原始主干网络替换为轻量化网络 PeleeNet[34]，并加入特征融合模块，

减少网络的复杂程度，同时提升了网络对弱小目标的检测能力。Karthikeyan M 等

[35]人改进了原始的 YOLOv3[36]网络，通过在检测层中加入空间金字塔和 swish 激

活函数，提升了网络对不同类型目标的识别能力。Tang S 等[37]人根据 YOLOv5

网络提出了一种改进方法，添加了一个特定于小目标的检测头，并在骨干网络与

颈部网络之间加入一个反演模块增加特征图的通道信息，同时加入注意力机制模

块，提升对关键特征的关注度。王林枫等[38]人提出一种关于 YOLOv4-tiny[39]的改

进算法，该算法修改原始卷积模块并在网络中加入 PANity 模块，同时利用所提

出的 CSPConcat 模块对网络进行优化，降低了检测的漏检率和误检率。Gao W 等

[40]人提出了 YOLO V5-EFFICIENT 算法，该算法在 YOLOv5 的基础上利用改进

的 K-means 算法生成大小更加合适的初始锚点，并加入注意力机制模块使特征

提取层更多的关注感兴趣区域，改进损失函数并改进原始网络的 SPPF 模块，对

网络进行优化并确保检测的实时性。 

如今，科技的发展正推动着深度学习飞速发展，研究者们对算法的改进从未

停止，这使得目标检测算法不仅在检测精度与实时性上有所提升，同时在应对更

多复杂场景中都能够展现出很好的检测效果。 

1.2.3 遥感图像目标检测研究现状 

遥感影像数据集相对于普通数据集而言，有着不同的特点。这些数据集通常

是通过卫星或无人机在高空中拍摄得到的，拍摄高度从几百米到几万米不等，这

导致图像中目标的大小差异显著，给目标检测带来了额外的难度。此外，由于遥

感图像多采用俯视角度拍摄[41]，这常常使得那些在普通数据集中表现出色的算

法在遥感影像数据集上的效果不尽如人意。在一张遥感图像中，我们可能会发现

几个甚至几十个目标，这些目标的大小通常各不相同，这对检测算法来说无疑是

一项挑战。在实际检测环境中，遥感图像中的目标往往处于一个非常复杂的背景

之中，不仅可能面临目标被遮挡的问题，还因为图像视野广阔而包含了多种多样

的背景元素，这些都可能对目标检测造成干扰。 

在早期，对遥感图像目标检测任务主要是通过传统算法进行的，由于计算资

源有限，只能通过手工设计特征实现对特定目标进行检测，但这种方法的不仅资
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源消耗大、效率低，还由于遥感图像自身的特点导致实际的检测效果极差。随着

科学技术的发展，深度学习在目标检测领域的飞速发展，为遥感图像目标检测带

来了新的思路。为此，研究者们在基于深度学习的遥感图像目标检测领域做出大

量改进，为该领域的发展做出了巨大贡献。 

Shi L 等[42]人提出的一种改进的 Faster-RCNN 检测算法，将 EfficientNetb0 与

FPN 结合，使得原始网络不仅减少了模型大小，还提升了网络对遥感图像目标检

测的性能。另外，凌晨等[43]人优化 mask-RCNN[44]算法，通过调节对目标边缘的

学习以及参数的调整，从而获得更加丰富的船舶边缘信息，但该算法的适用性以

及误检率仍然相较于其他算法来说并不理想。Xu S 等人[45]提出改进的 YOLOv7

算法[46]，在原始网络中加入小目标检测头，增加网络对目标的识别能力，然后再

骨干网络融入 Transformers 模块[47]，增强特征提取能力，之后加入空间通道注意

力机制[48]模块，以及更改极大值抑制函数为 DIoU-NMS[49]，提升网络对小目标

的检测能力。黄瑶[50]提出基于改进 YOLOv5 算法的遥感目标检测方法，将原始

网络与 MobileNetV2[51]网络进行结合，并使用多路径融合网络，这样做不仅减少

了原始网络的复杂程度，而且增强了网络多尺度特征融合能力，但其对于部分目

标定位的精准度依旧有待提升。张亮[52]则提出另一种改进 YOLOv5 的算法，对

所使用的数据集进行 Copy-paste 数据增强，同时将原网络中的 C3 模块删除，使

用 C3Ghost 模块进行代替。该方法在提升准确度以及减少计算量等方面存在一

定优势，但该方法在适用性等方面也存在一定局限。Xu X 等[53]人提出 ESOD-

YOLO 算法，该算法针对航拍小目标进行检测，在原始算法中集成了可变形和全

局-局部特征引导（DGLFG）、简单跨尺度和跨层特征融合（SCCFF） 和基于部

分卷积的逆残差共享参数（ISPP）三个模块，提升检测精度的同时减少了参数量。

张新君等[54]人也提出了一种改进 YOLOv5 算法的方法，其在原始算法的基础上

加入不同的注意力机制模块，同时简化了骨干网络，减少网络的训练时间，提升

了对小目标检测的精度，但其在漏检和误检方面依旧有优化的空间。为缓解在遥

感图像中小目标检测任务带来的问题，Gao T 等[55]人提出 MSNet 算法，设计了

P2CEM 将逐点卷积与部分卷积进行结合减少参数量，其次，集成上下文建模和

残差模块，增强小目标的特征，最后改进的上采样运算符和完全连接的 FPN 减



安徽工程大学硕士学位论文 

7 
 

少网络参数。陈欣等[56]人提出采用多尺度特征融合 SSD 的遥感图像小目标检测

的方法，在 SSD 算法的基础上，设计了特征融合机制并加入通道注意力机制[57]，

使得其对小目标检测的精度有所提升，但同时检测的速度也有所下降。王玺坤等

[58]人提出基于 YOLOv3-tiny 的算法改进策略，在原始算法上增加了特征映射模

块，并引用了残差网络，使得对遥感图像的精度提升明显，但对于模糊目标的检

测精度及准确率较低。李志昂等[59]人针对遥感图像中小目标船舶提出了一种改

进的 YOLOv5s 算法，该算法引入了适应空间特征融合模块以及 BOTNet 注意力

机制，同时修改原始损失函数为 EIoU，最后加入 Slim-neck 结构对网络整体进行

轻量化，这样做不仅提升了目标检测的精度，还减少了原始模型的参数量以及计

算量，同时权重大小也得到了改善。 

1.3 论文研究内容 

本文以遥感图像常见地表目标为检测对象，针对遥感图像中目标的特点，利

用深度学习算法实现目标检测任务，同时从多个方面提升目标检测的准确度。本

文的主要工作如下： 

（1）对遥感图像目标检测数据集进行分析与预处理，为解决由于数据集样

本导致使用算法的检测效果差的问题，同时提高算法的泛化性与鲁棒性，本文使

用数据增强的方法来扩充数据。通过设置多组实验来验证改进算法的性能。 

（2）为提高遥感图像目标的检测精度，本文对原始 Faster RCNN 算法进行

改进。首先将原始网络使用的 VGG16 网络[60]替换为 ResNet50 网络[61]，这样做

的目的是增强了深层特征的提取能力从而提高检测精度。其次，对 ResNet50 网

络进行改进，在网络中加入注意力机制模块，提升算法对遥感图像目标特征的关

注度。最后，针对遥感图像目标尺度不一导致原始算法性能下降的问题，本文在

网络的主干部分引入特征金字塔网络[62]，提升网络多尺度融合能力。 

（3）为满足实际检测的需求，减少计算参数以及复杂程度，同时进一步减

少误检和漏检现象。本文还研究了另一种基于改进 YOLOv5 的遥感图像目标检

测算法。首先，将主干网络中的 C3 模块进行改进，加入与改进 Faster RCNN 算

法相同的注意力机制模块，这样做不仅解决了原始算法对遥感图像目标关注度不
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足的问题，还检验了所采用注意力模块的高效性以及适用性。其次，针对遥感图

像像素低以及目标密集的问题，本文在算法中加入 Swin-Transformer 模块[63]，提

升算法局部与全局特征提取能力。之后，本文借助加权双向特征金字塔[64]的思想

改进网络结构，融合不同特征层，提升网络的多尺度特征融合能力。最后，为提

升目标框的准确度以及加快收敛速度，本算法更改 Loss 函数为 alpha-IoU[65]，提

升算法的整体性能，使得改进后的算法精度进一步得到提升。 

1.4 论文的结构安排 

本文的组织架构为： 

第一章为绪论部分，该部分首先阐述了遥感图像目标检测的背景与意义，其

次，对该领域相关的国内外研究现状做了分析与研究，最后，对本文的研究内容

进行了简要阐述以及对本文的结构安排做出了具体规划。 

第二章为基于深度学习的目标检测相关理论，该部分主要介绍了构成神经网

络基本模块的相关概念，包括卷积层、池化层、激活函数等。之后对单阶段目标

检测以及双阶段目标检测算法中几种代表算法做了具体介绍，分析了其结构，为

后续改进打下坚实的理论基础。 

第三章为数据分析与处理，该部分主要介绍了本文所使用的西北工业大学遥

感影像数据集[66]以及 MAR20 飞机遥感影像数据集[67]，并在训练之前对数据集进

行预处理，增加数据的丰富性，提高算法的鲁棒性，之后介绍了目标检测常用的

检测指标用于评估改进模型的性能。 

第四章为基于改进 Faster RCNN 的目标检测算法部分，该部分对现有的

Faster RCNN 算法进行改进，首先，将 VGG16 网络替换为 ResNet50 网络，减少

计算量，增加检测速度与精度，并加入空间通道注意力机制模块，提高网络对目

标特征的关注度。其次，引入特征金字塔网络，增加网络多尺度融合能力。最后

在两种数据集上对结果进行验证。 

第五章为基于改进 YOLOv5 的目标检测算法部分，该部分提供了另一种目

标检测方法，在 YOLOv5 原始算法的基础上，对主干网络进行改进，引入 Swin-

Transformer 模块，增加全局与局部特征特征提取能力。其次在加权双向特征金
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字塔网络思想的启发下，修改颈部网络结构，提升网络多尺度融合的能力。之后

为提升网络对目标特征的关注度，同样加入空间通道注意力机制，并通过更改

Loss 函数，来提升网络的整体性能。最后，依旧在两个数据集中对结果进行验证。 

第六章为总结与展望，该部分总结了本文的全部工作内容，并对算法存在的

问题进行分析，提出下一步改进的方案。 
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第 2 章 基于深度学习的目标检测相关理论 

2.1 卷积神经网络基础 

2.1.1 卷积层 

卷积层是深度学习中卷积神经网络的核心组成部分之一，它主要用于处理具

有网格结构的数据，例如图片等。卷积层主要由多个卷积核组成，而卷积核通常

是一个小型矩阵，该矩阵在输入图片上滑动以检测特定的特征。对于卷积层来说

不同的卷积核，其取得的特征也不相同，例如输出特征图的深度主要由卷积核的

数量所决定，而卷积核的大小则会影响感受野的大小。同样的，对于滑动的步长

则决定了卷积核在输入数据上滑动的间隔。卷积层具体的运算步骤如图2-1所示。 
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图 2-1 卷积运算示意图 

以一个常见的 3*3 卷积核为例，通过在输入图片中以步长为 1 进行滑动，其

具体的卷积运算过程就是用卷积核对图像进行覆盖，将覆盖的区域中的元素与对

应位置卷积核的元素进行相乘，之后对所有相乘后的结果进行求和，最后得到输

出特征图对应位置的特征值。 

2.1.2 池化层 

池化层，也称下采样层，在卷积神经网络中非常常见，该层主要的作用是降

低特征图的尺寸，减少后续层的参数量以及计算量，同时对特征提取以及模型的

平移不变性都有重要的作用。对于常用的池化操作主要有两种，一种为平均池化，
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该池化操作是计算给定感受野内所有特征值的平均值，并将该值作为输出，该方

法可以捕捉特征图局部区域的整体信息。另一种为最大池化，该池化操作是在给

定局部感受野中取最大特征值作为最后输出，该方法可以捕捉局部区域中最明显

的特征信息。 

2232

（b）平均池化（a）最大池化
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图 2-2 最大池化与平均池化示意图 

图 2-2 为两种池化操作的示意图，通过图中信息可以发现，池化操作主要与

窗口的大小有关，即给定感受野的大小，同时池化窗口在特征图上滑动间隔大小

也会对池化后的特征图产生影响。 

2.1.3 激活函数 

激活函数是神经网络中不可或缺的组成部分，它的作用是在网络中加入非线

性因素，使得神经网络可以获得学习和模拟复杂函数映射的能力。在未加入激活

函数前，神经网络的输入与输出都是线性的，这极大抑制了网络的表达能力。在

神经网络中，激活函数通常位于神经元的输出部分，具体来说，就是在神经网络

的加权输入和偏置项之后，输出结果传递到下一层之前的位置。常用的激活函数

有多个，例如 Sigmoid 函数、ReLU 函数、tanh 函数等，每个函数在不同的网络

结构和任务中表现可能会有所不同，因此在实践中可能需要尝试不同的激活函数

来找到最佳选择。以下是对部分激活函数及其特点的介绍。 

（1）Sigmoid 函数 

Sigmoid 函数是在神经网络中最先使用的激活函数，其函数表达式如下式

(2-1)所示： 

 1( )
1 xf x

e−=
+

 (2-1) 

其图像如下图 2-3 所示： 
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图 2-3 Sigmoid 函数示意图 

由其公式和图像可以看出，Sigmoid 函数整体呈现单调递增的状态，并且当

输入接近负无穷和正无穷时输出分别接近 0 与 1，这意味着可以被解释为概率值，

这使得其在二分类问题中作为输出层的激活函数将非常合适。同时，其导数是平

滑的，导致梯度不容易发生突变，提高了网络的稳定性。然而，可以发现当输入

很小或者很大时，其梯度几乎为零，这可能会导致梯度消失的情况，使得训练过

程中权重更新非常缓慢。由于其需要指数运算，会计算资源消耗较大。 

（2）Tanh 函数 

Tanh 函数是一种双曲正切函数，其函数表达式如下式(2-2)所示： 

 ( )
x x

x x

e ef x
e e

−

−

−
=

+
 (2-2) 

其图像如下图 2-4 所示： 

 
图 2-4 Tanh 函数图像示意图 
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由其公式和图像可以看出，Tanh 函数与 Sigmoid 函数一样呈单调递增的状

态，其输出值在-1 到 1 之间，这意味着其输出为零中心化，这有助于处理数据与

网络训练，同时由于其能够表达更广泛的值的范围，使得其在某些任务中有着更

好的表达能力。但其依旧没有解决梯度消失以及计算复杂等问题。 

（3）ReLU 函数 

ReLU 函数是 Krizhevsky、Hinton 等人在 2012 年时提出，其函数表达式如下

式(2-3)所示 

 ( ) max(0, )f x x=  (2-3) 

其图像如下图 2-5 所示： 

 
图 2-5 ReLU 函数示意图 

由其公式和图像可以看出，当输入为负值时，其输出为零，当其输入大于 0

时，其导数出现恒定值 1。这样的特点导致该激活函数的计算非常简单，使用也

更加高效，同时，当输入为正时，恒定的梯度可以很好的解决梯度爆炸的问题。

但由于其输入为负值时，输出均为 0，激活函数的导数为 0，这导致神经元的参

数不能进行有效更新，同时其部分神经元可能会被永久抑制，不能充分学习特征。 

2.1.4 全连接层 

全连接层是神经网络的一种基本结构，其位置通常位于网络的后端。该层的

主要功能是将之前层提取的特征进行整合，并用于最终的分类或回归任务中。图

2-6 为全连接层的结构示意图。 
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输入层

隐藏层

输出层

 
图 2-6 全连接层结构示意图 

全连接层大致可以分为三个部分，首先是输入层，该层主要接受之前层提取

的特征，其中每一个节点表示一个特征。其次是隐藏层，该层为神经网络中非常

关键的部分，该层位于输入层与输出层之间，负责处理和计算信息。它通过全连

接的方式捕捉复杂的数据特征，并通过权重和偏置最小化损失函数，同时每个隐

藏层神经元应用非线性激活函数来增强网络处理能力。最后为输出层。该层主要

是对神经网络预测结果进行输出。由于全连接层的结构特点使得其具有非常强的

特征表达能力和较高的通用性，但也存在计算量大、训练成本过高等问题。 

2.2 基于卷积神经网络的目标检测算法 

2.2.1 单阶段的目标检测算法 

（1）SSD 

SSD 算法是一种高效的单阶段目标检测算法，其核心思想是通过保留不同

尺度的特征图来对不同大小目标进行检测，同时通过调整先验框的大小更好的在

不同尺度以及位置上预测目标框。图 2-7 为 SSD 算法的网络结构示意图。 
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图 2-7 SSD 算法网络结构示意图 

SSD 算法以 VGG16 模型作为其特征提取的主干网络，并在该模型上进行改

进。首先，算法保留了原始 VGG16 模型中 Conv1 到 Conv4 的所有层，以及 Conv5

的第一个和第二个卷积层，这些层主要是为了高质量特征提取。其次，移除

VGG16 模型中 FC8 全连接层，将 FC6 与 FC7 两个全连接层被转换为卷积层，

这样做保持了完整的空间信息。同时对网络中第五个最大池化层 Pool5 进行修改，

将卷积核大小从 2×2 更改为了 3×3，步长也从 2 改为了 1，这样做是为了保留

特征图分辨率。之后，在原先的 VGG16 的基础上增加了多个卷积层，生成多尺

度特征图，用于检测不同大小的目标。最后，采用借助了锚点机制以及非极大值

抑制函数，对目标进行类别与边界框的预测。该算法不仅提升了网络对不同尺度

目标的检测精度，同时在检测速度上也有较大优势。 

（2）YOLO 

YOLO 算法作为单阶段目标检测算法的代表算法之一，以 YOLO 系列的开

山之作 YOLOv1 为例，其核心思想是将图片划分成固定网格，每个网格负责预

测目标的位置与类别，同时 YOLO 还将目标检测任务当做单一的回归问题，网

络输出既包含了分类信息，也包含了边界框位置信息，实现了端到端检测。图 2-

8 为 YOLOv1 的网络结构示意图。 
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图 2-8 YOLOv1 网络结构示意图 

YOLOv1 网络主要由卷积层、最大池化层以及全连接层组成，该算法的具体

流程大致可分为 3 个部分，首先为网络输入，该部分将输入图像固定成 480×480

×3 大小，其次为主干网络部分，该部分由多个卷积层、最大池化层、以及全连

接层组成，其中卷积层用于对目标特征进行提取，其使用的卷积核大小有 3×3

和 1×1。最大池化层用于对网络特征进行降维，而全连接层则是对特征进行展

平处理，用于预测任务，在经过主干网络后会得到一个 7×7×30 的张量，该张

量主要包含了边界框信息、置信度以及分类信息。最后为输出部分，该部分主要

是对输入信息进行处理，并输出最终预测结果。该算法的检测速度非常快，在实

时检测方面有着非常及其广泛的应用，但由于其采用回归的方式使其在定位精度

方面低于两阶段目标检测算法，同时由于其每个网格只能预测一个物体，因此在

检测密集小目标方面效果并不理想。 

（3）YOLOv5 

YOLOv5 算法根据网络深度的不同依次被分为五种不同的模型，分别为

YOLOv5n、YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 以及 YOLOv5x，其中 YOLOv5s 为

较小模型。所有的 YOLOv5 模型都统一被分为输入端部分（Input）、主干网络

部分（Backbone）、颈部网络部分（Neck）和检测头部分（Head）。如图 2-9 为

YOLOv5s 的结构示意图。 



安徽工程大学硕士学位论文 

17 
 

Conv

Conv

C3

Conv

C3

Conv

C3

Conv

SPPF

Concat

Upsample

Conv

C3

Concat

Upsample

Conv

C3

Conv

Concat

C3

Conv

Concat

C3

P1

P2

P3

Conv

Conv2d

BN

SiLU

Bottleneck

Conv

Conv

C3

Conv

Bottleneck

Concat

Conv

Conv

SPPF

MaxPool

MaxPool

MaxPool

Conv

C
ontact

Conv

If_TRUE

Input

主干网络 颈部网络 检测头

 
图 2-9 YOLOv5 网络结构示意图 

YOLOv5s 的输入部分主要是数据增强、自适应描框计算以及自适应图片缩

放。其中数据增强的方法有很多种，比如，MixUp 数据增强、Cutout 数据增强、

CutMix 数据增强以及 Mosaic 数据增强，本文为丰富数据集和减少 GPU 用量选

用 Mosaic 数据增强。自适应描框计算采用 kmean_anchors 函数计算最适合目标

的描框，而自适应图片缩放根据不同尺寸的目标对图片进行缩放来适应后续的操

作。 

YOLOv5s 的主干网络部分主要是对目标的特征进行提取，其主要是以 Conv、

C3 和空间金字塔池化（Spatial Pyramid Pooling Fast，SPPF）等基本模块组成，

Conv 模块包含了卷积层、激活函数以及增加了 BN 层，C3 模块提高网络提取特

征的能力，进一步提升网络的稳定性及检测准确率。而 SPPF 模块则为了融合多
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尺度特征，进而丰富语义特征。 

YOLOv5s 的颈部网络部分主要是采用了“特征金字塔网络（Feature Pyramid 

Network，FPN）+路径聚合网络（Path Aggregation Network，PANet）[68]”结构，

其中 FPN 采用自底而上和自顶而下的结构，进行多尺度特征融合。而 PANet 在

FPN 的基础上又添加了一个自底向上的结构以及自适应特征池化层和全连接融

合，这样使得网络更加聚焦于目标物体，同时减少了冗余信息的干扰，使得检测

更加精准。 

YOLOv5s 的 Head 部分主要用来获得网络的输出，检测物体的位置与类别，

做出预测。输出部分分为三层，分别为浅、中、深，对应检测小物体、较小物体

与大物体。而输出存在的损失函数与非极大值抑制函数则是对网络的优化，进一

步使检测的精度有所提升。 

2.2.2 双阶段的目标检测算法 

（1）RCNN 

RCNN 算法是目标检测领域的一个重要的里程碑，它首次将深度学习与传统

的目标检测算法相结合，该算法的核心思想是利用候选区域生成与卷积神经网络

提取的特征相结合，实现较高精度的目标检测任务。图 2-10 为 RCNN 算法的网

络流程图。 

 

图 2-10 RCNN 算法流程示意图 

RCNN 算法的具体工作流程可以分为四个部分，首先为候选区域提取，该部

分主要是利用 Selective Search 算法在输入图像中生成一系列候选区域。其次为

区域特征提取，该部分将每个候选区域调整为固定大小之后，将这些候选区域输

入到预训练的卷积神经网络中进行前向传播，提取目标特征。第三部分为分类预

测，该部分将提取好的特征向量送入 SVM 分类器中，对候选区域进行判断，区

分背景与目标类别。最后一部分为边界框回归部分，该部分主要利用线性回归器
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对候选区域的边界框进行优化与调整。该算法与传统的目标检测算法相比，具有

准确度高、适用性强等特点，但由于其网络结构特点，又导致其检测速度慢、资

源消耗大。 

（2）Fast RCNN 

Fast RCNN 算法是根据 RCNN 算法为原始模型进行改进，该算法的核心思

想是利用卷积神经网络与候选区域生成结合，经过感兴趣区域池化层（ROI 

Pooling）对特征图进行固定，最后进行分类与回归预测。图 2-11 为 Fast RCNN

的网络结构流程示意图。 

 
图 2-11 Fast RCNN 网络结构流程示意图 

Fast RCNN 算法的具体工作流程与 RCNN 一样分为四个部分，首先是候选

区域提取，依旧利用 Selective Search 算法对图片进行候选区域生成。其次为特征

提取，与 RCNN 算法不同，Faster RCNN 算法将一整张图片直接输入到卷积神经

网络中，生成一整张特征图。第三部分为 ROI Pooling 部分，该部分选择部分候

选区域，将其映射到共享特征图中，再通过 ROI Pooling 操作将特征图划分成固

定大小。最后一部分为特征分类与回归，通过将池化后的特征图输入到全连接层，

分别对候选区域进行分类以及边界框的回归。该算法与原始 RCNN 相比，由于

只对特征图进行一次特征提取处理，极大提升了网络的检测速度，同时对不同大

小的候选区域特征进行固体大小的操作，解决了全连接层对输入尺度的要求。但

该算法依旧依赖于 Selective Search 算法，导致候选框生成的速度较慢，使得其在

性能上，特别是检测速度方面，依旧有很大的提升空间。 
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（3）Faster RCNN 

Faster RCNN 是双阶段目标检测算法的经典算法之一，该算法主要是在 Fast 

RCNN 算法中进行改进，利用 RPN 网络取代 Selective Search 算法，这样可以有

效的解决 Selective Search 算法选取候选框时存在的速度慢的问题。图 2-12 为

Faster RCNN 的结构示意图。 

 
图 2-12 Faster RCNN 网络结构流程示意图 

其主要流程可以分为“Fast RCNN”与“RPN”两个部分，首先是将输入图

片送入特征提取网络中进行特征提取，将提取后的特征图输入到 RPN 网络中生

成一系列可能包含目标的候选区域，之后通过 ROIpolling 层将候选区域映射到

特征图上，并进行统一尺寸的调整，最后将固定大小后的特征图输入到全连接层

中，并对其分别进行目标分类以及边界框回归，最终输出预测目标的类别及位置

信息。 

RPN 层为候选区域网络层，该层是原始 Faster RCNN 算法改进的核心，其

主要工作流程为，首先将通过卷积神经网络得到的共享特征图作为输入，之后使

用 3×3 的卷积核在特征图上进行滑动窗口操作，并通过计算得到窗口中心点对

应原图中的中心点，从而按不同比例生成多个锚框，在分别对每个锚框进行前景

与背景的二分类以及对锚框的坐标进行回归调整，最后通过非极大值抑制函数等

处理筛选出最优的候选区域。该方法相较于 Selective Search 算法，计算效率有明

显提升，同时生成的候选区域要更加贴合目标分布。 
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2.3 本章小结 

本章节深入探讨了深度学习在目标检测领域的相关理论。首先介绍了卷积神

经网络的基础知识，包括卷积层和池化层等核心概念，并剖析了它们的特性。继

而，本章详细分析了当前流行的几种目标检测算法，涵盖了它们的架构、工作机

制以及各自的优势和局限。这些理论探讨为后续章节提出的遥感图像目标检测算

法奠定了坚实的理论根基。 
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第 3 章 遥感影像数据分析与预处理 

3.1 遥感影像数据分析 

数据集在深度学习目标检测任务中起着至关重要的作用，他将直接影响到模

型训练的效果、性能以及最终应用的效果。对于普通数据集而言，图片的获取方

式往往更加简单，同时目标的特征比较明显，这对数据集的采集与目标的标注工

作都非常有利。而遥感图像数据的获取方式往往来自于无人机或者卫星等，这对

于遥感图像的采集工作造成很大的困难，同时由于遥感图像自身的特点使得对目

标的标注工作也比较困难。目前，研究者们为了能够满足对遥感图像目标检测任

务的研究，通过现有资源以及技术制作并公开了一些遥感影像数据集。例如，

NWPU VHR-10 数据集以及 MAR20 遥感军用飞机数据集等，本文也将采用这两

个数据集对模型进行训练与评估。 

NWPU VHR-10 数据集是在 2014 年由西北工业大学发布的，该数据集总共

有 800 张图片，分别由 600 张为正样本图片以及 200 张为负样本图片组成，其中

正样本图片中包含至少一个目标，而负样本中则完全由背景组成，不包含目标，

整个数据集共有 10 类常见的地表目标，具体包括飞机、船舶、网球场、大桥等，

这有利于检验模型在应对不同尺度大小的目标时的表现，图 3-1 所示为数据集中

部分数据示意图。 

 
图 3-1 NWPU VHR-10 数据集部分数据示意图 



安徽工程大学硕士学位论文 

23 
 

在该数据集中共包含 3775 个目标，该数据集存在背景复杂、目标尺度不一

以及目标各自的特征有明显区别等特点，这能够更加准确的检验模型的各项性能。

对于数据集中每种目标的数量以及在整个数据集中所占比例如表 3-1 所示。本文

在实验中将该数据集随机 7:1:2 的比例划分为训练集、验证集以及测试集。 

表 3-1   NWPU VHR-10 数据集目标的数量以及所占比例表 

目标类别 目标数量 比例（%） 

飞机 757 20.05 
船舶 302 8.00 
储罐 655 17.35 
棒球场 390 10.33 
网球场 524 13.88 
篮球场 159 4.21 
田径场 163 4.32 
港口 224 5.93 
桥 124 3.28 

交通工具 477 12.64 

需要说明的是，在本文设计实验中，“常见地物目标”主要指代 NWPU VHR-

10 数据集中所包含的常见地表物体，如飞机、船舶、桥梁等类别。为了进一步验

证所提出方法在遥感图像小目标检测任务中的性能，本文还引入了以军用飞机为

代表的 MAR20 数据集。 

MAR20 遥感军用飞机数据集为 2023 年由禹文奇等人向外公开发布，该数

据集共有 3842 张图片，包含包括 A1 到 A20 在内的 20 类常见型号的军用飞机，

图 3-2 为该数据集中部分数据示意图。 
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图 3-2 MAR20 数据集部分数据示意图 

该数据集共有 22341 个目标，该数据集的特点有目标尺度均较小且目标的类

型特征相似，同时由于目标所处环境使得目标与背景的相似度很高，这有利于检

验模型对特征的提取能力以及对小目标的检测能力。该数据集每种目标的数目及

在每种数目在数据集中所占比例均在表 3-2 中展示。本文同样采用 7:1:2 的比例

对该数据集进行随机划分。 

表 3-2   MAR20 数据集目标的数量以及所占比例表 

目标类别 目标数量 比例（%） 目标类别 目标数量 比例（%） 

A1 1646 7.41 A11 507 2.28 

A2 1729 7.78 A12 702 3.16 

A3 1176 5.29 A13 1625 7.32 

A4 642 2.89 A14 1778 8.00 

A5 1262 5.68 A15 618 2.78 

A6 441 1.99 A16 2632 11.85 

A7 580 2.61 A17 1397 6.29 

A8 944 4.25 A18 308 1.39 

A9 1086 4.89 A19 1236 5.56 

A10 924 4.16 A20 981 4.42 
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3.2 遥感影像数据预处理 

在目标检测任务中，一般使用 labelimg 工具对目标数据进行标注工作，其工

作界面如图 3-3 所示。本文所获取的原始数据集的数据格式均为 Pascal VOC 格

式，该格式将被检测目标的信息均保存在 XMl 文件中，该文件中包含了目标种

类、标签、图片大小以及边界框等信息，这种格式一般适用于 Faster RCNN 等算

法，而 YOLO 算法却并不适用。YOLO 算法对于数据集格式有着其自身的要求，

其所检测的目标一般保存在 txt 文件中，该文件只有标签信息以及边界框坐标参

数。所以对于本文所使用 YOLOv5 算法，需要将数据集格式更改为 YOLO 格式，

图 3-4 为 Pascal VOC 格式以及 YOLO 格式的示例图。 

 

图 3-3 labelimg 标注界面 

（a）VOC数据格式 （b）YOLO数据格式  

图 3-4 数据集格式 
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除对数据集格式的转换外，本文还对两种数据集进行数据增强操作。数据增

强是在深度学习中常见的数据预处理方式之一，在目标检测任务中，想要训练出

较好的神经网络模型离不开大量的数据支撑，然而，实际中获取足够数量且标注

精准的数据往往成本较高，难以满足模型训练需求，故需要数据增强来对现有数

据进行扩充。经过数据增强操作后，原有数据集不仅得到了扩充，还会增加样本

的多样性，提高模型的性能。 

本文所使用的两个数据集只图片数量与种类并不丰富，这可能会导致在训练

过程中出现过拟合的现象，同时数据集中数据数量分布并不均匀，这会导致对部

分目标的检测效果差。为解决这些问题，本文在数据预处理过程中对所使用的数

据集进行数据增强操作，具体操作包括裁剪、平移、缩放、翻转以及添加椒盐噪

声等方式。图 3-5 为具体操作的示意图。 

 
图 3-5 数据增强处理后对比图 

3.3 目标检测常用的评价指标 

在目标检测任务中，评价模型的指标通常有精确率（Precision，P）、召回率

（Recall，R）、平均精度均值（mean Average Precision，mAP）以及 F1_score 等，

其中精确率指的是在预测正确的正样本占所有正样本的比例，召回率指的是预测

正确的正样本占实际的正样本的比例，其计算表达式如式(3-1)与式(3-2)所示。 
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 . TPPrecision
TP FP

=
+

 (3-1) 

 TPRecall
TP FN

=
+

 (3-2) 

其中 TP 为在预测正确的正样本数量，FP 为预测错误的正样本数量，FN 为

预测错误的负样本数量。 

mAP 则更加全面的反映了模型的性能，其计算表达式如式(3-3)所示，mAP

包括 mAP@0.5 与 mAP@.5:.95，其中 mAP@0.5 分别表示交并比(intersection over 

union，IoU)的阈值设置为 0.5 时的平均精度，而 mAP@.5:.95 表示的是交并比阈

值在 0.5 到 0.95 之间（步长为 0.05）十个不同阈值的平均 mAP。 

 
0

1 N

i
i

mAP AP
N =

= ∑  (3-3) 

对于 F1_score 指标为衡量准确率与召回率的综合指标，该指标可以更好的

反映模型在不均衡数据集中的表现，其计算表达式如式(3-4)所示。 

 21_ Precision RecallF score
Precision Recall
× ×

=
+

 (3-4) 

此外，为全面评估模型的复杂度与资源消耗，本文还引入了浮点计算次数

（FLOPS，Floating Point Operations Per Second）和参数量（Params，Parameters）

两个指标。FLOPS 是指模型在一次前向推理过程中所需进行的浮点运算次数。

FLOPS 越低，通常意味着模型计算开销越小，推理速度越快，在资源受限场景下

具有重要意义。Params 是模型中所有可训练参数的总数量。参数量直接影响模

型的存储需求和训练成本，参数量越小，模型越轻量，部署在边缘设备或移动终

端上越具有优势。 

3.4 本章小结 

本章首先对遥感图像数据进行分析，着重介绍了本文所使用的两个数据集，

并对数据集的特点进行了分析，为了适应不同算法的需求，本文对数据格式进行

了转换，并通过几种数据增强操作扩展数据集。最后，本文还介绍了目标检测中

的常用评价指标，如精确率和召回率等，帮助全面评估模型的性能。 
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第 4 章 基于改进的 Faster RCNN 的遥感图像常见地表目标

检测算法 

4.1 引言 

对于遥感图像来说，目标检测一直是一个非常重要的研究方向。随着科学技

术的发展，对遥感图像目标检测任务的标准也越来越高，传统得目标检测算法已

经不能够满足要求，而随着深度学习的兴起为遥感图像目标检测打开了新的大门。

目前基于深度学习的方法主要分为单阶段目标检测算法与双阶段目标检测，其中

双阶段目标检测的检测精度相对较高，但由于其将检测算法分为特征提取以及候

选区域生成两部分，导致其网络的复杂程度较高以及检测速度较慢，这使得其在

遥感图像目标检测任务中存在了一定的局限性。 

以本章所使用的 Faster RCNN 算法为代表，其特征提取部分使用的网络为

VGG16 网络，该网络仅仅通过不断对输入图像进行卷积与池化操作，这样的得

到的最终特征图虽然能够提取到有用的图像特征，但其对多尺度特征的捕捉能力

较弱，使得原始网络在处理不同尺度目标时效果并不理想。由于 VGG16 网络各

个层之间采用的是堆叠方式，其随着网络的深度的提升，原始网络可能会出现梯

度爆炸或者梯度消失的现象。同时原始的 VGG16 网络的参数较多，这可能会导

致原始网络出现过拟合的现象，因此网络在训练过程中对数据量有一定要求。为

此，本章针对这些问题，同时结合遥感图像目标自身的特点，设计改进的 Faster 

RCNN 算法，对原始算法进行针对性的改进，并通过设置多组实验来对改进的算

法进行全面评估。 

4.2 改进的 Faster RCNN 模型 

4.2.1 残差网络模块 

在 Faster RCNN 原始算法中，主干网络在整个网络承担着特征提取的作用，

该部分的好坏将直接影响整个目标检测算法的性能。原始主干网络使用的是
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VGG16 网络，该网络的优点是具有较高的准确率，但其缺点却相对明显，就是

网络复杂、消耗资源大且训练与检测速度非常慢，对此，本文引入残差网络对其

进行改进，残差网络是 2015 年由何恺明等人提出，其主要思想是引入了残差模

块，该残差模块通过一系列卷积等操作以及一条捷径组成，其结构如图4-1所示： 

Conv:
3×3×64

Conv:
3×3×64

Conv:
3×3×64

Conv:
3×3×64

Conv:
3×3×64

(a)标准残差模块 （b）瓶颈残差模块

ReLU

ReLU ReLU

ReLU

ReLU

 

图 4-1 两种残差模块结构示意图 

残差模块主要分为两种，一种为标准的残差模块，其将输入依次经过卷积层、

激活函数以及相同的卷积层后，与原始输入进行相加，其中卷积层中卷积核大小

为 3×3，步长为 1，该种残差模块主要用在一些低层网络中。另一种为瓶颈残差

模块，该模块将输入依次经过 1×1 的卷积层、激活函数、3×3 的卷积层、激活

函数以及 1×1 的卷积层，之后与输入进行相加，在该结构中卷积层的步长均为

1，这种残差结构主要是为了减少计算量而被运用在具有较深层次的网络中。 

残差网络有很多网络变体，例如 ResNet18、ResNet34、ResNet50、ResNet101

等网络，其区别主要是残差块的数量与网络数量的不同。以 ResNet50 为例，主

要包含初始层、残差模块组与结尾层，其中初始层包含一个步长为 2 的 7*7 的卷

积层和一个步长为 2 的 3*3 的最大池化层，残差模块组中有包含四个模块组，每

个模块组中分别包含 3、4、6 和 3 个残差模块，而结尾层主要是由一个平均池化

层与一个全连接层组成。在残差模组中，为了匹配每个模组所输入的特征图所需

的大小以及深度，需要对输入进行修改。通过在捷径分支中加入一个步长为 2、

卷积核大小为 1×1 的卷积层，其路径用线表示，以及修改另一条分支中卷积核
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步长以及深度来实现，该残差模块在网络中被叫做 Bottleneck1，而该模组中其余

的残差模块称为 Bottleneck2，具体的实现方式如图 4-2 所示。 

Conv:
1×1×128-s1

Conv:
3×3×128-s2

Conv:
1×1×256-s1

Conv:
1×1×64-s2

Conv:
3×3×64-s1

Conv:
1×1×256-s1

Conv:
1×1×512-s2

[64,64,256] [64,64,256]

[32,32,512] [64,64,256]

(a)Bottleneck1 （b）Bottleneck2

ReLu

ReLu

ReLu

ReLu

ReLu

ReLu

 
图 4-2 Bottleneck1 与 Bottleneck2 的网络结构示意图 

在 ResNet50 的网络结构中，为了匹配每个残差模组的最佳大小与深度，需

要对每个残差模块卷积层的卷积核大小、深度以及步长做不同的调整。具体调整

在图 4-3 中进行了展示，其中 Stage1 表示网络中第一个残差模组。 

 
图 4-3 ResNet50 网络结构图 

本文选择用 ResNet50 网络替换原始 Faster RCNN 算法的主干网络，相对于
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原始 VGG16 网络其有着更加深层次的网络结构以及更好的泛化能力，并且在计

算效率方面也有着不小优势，拥有较低的参数量和计算量。同时在训练的稳定性

以及收敛速度方面的表现都比原始的 VGG16 网络要更加优秀。其与 ResNet34 不

同点在于其拥有更加深的网络结构，这使得网络能更好的提取遥感目标更加深层

次的特征。而 ResNet101 网络，其从理论上可以学习到更多的特征，但其网络的

深度也带来了训练与推理的一些挑战，同时 ResNet50 拥有更加少数参数量，在

遥感图像目标检测任务中往往有着更加优秀的表现。 

4.2.2 注意力机制的加入 

注意力机制是一种深度学习技术[69]，用于让模型关注输入数据的关键部分，

从而更加高效的处理信息。注意力机制的核心思想是根据输入的上下文，动态的

为不同部分分配权重，让模型更加关注于当前任务相关部分，而弱化不重要的部

分。常见的注意力机制有 SE[70]、CA、ECA[71]以及 CBAM 等。 

遥感图像因其背景复杂，使得原始算法对目标特征的关注度较低，因此此次

改进算法引入更加有效的空间通道注意力机制，该注意力机制其结构主要由空间

注意力模块与通道注意模块组成。其中空间注意力机制将输入的特征图进行全局

池化（最大池化与平均池化），将结果相加后经过一个 7*7 的卷积层（激活函数

为 Sigmoid 函数），得到权重矩阵，并将该矩阵与原特征图相乘，形成最终的新

特征图。通道注意力则是将经过全局池化后的结果输入到共享多层感知器（Multi-

Layer Perceptron ,MLP）中，得到通道权重，从而得到新的特征图。其结构分别

如图 4-4 和图 4-5 所示。 

 
图 4-4 空间注意力机制模块示意图 
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图 4-5 通道注意力机制模块示意图 

空间注意力机制公式如下式(4-1)： 

 
(7*7)

(7*7)

( ) ( ([ ( ), ( )]))
( ([ ; ]))

s
C C

a m

M F f AugPool F MaxPool F
f F ug F ax

= δ

= δ
 (4-1) 

通道注意力机制公式如下式(4-2)： 

 
1 0 1 0

( ) ( ( ( )) ( ( )))
( ( ( )) ( ( )))C C

a m

Mc F MLP AugPool F MLP MaxPool F
W W F ug W W F ax

= δ +

= +δ
 (4-2) 

通道注意力主要关注有意义的特征，而空间注意力主要关注那些有意义特征

的位置，CBAM 模块将两种模块串联起来，提升网络对全局与局部信息的把握，

其结构如图 4-6 所示。 

 
图 4-6 CBAM 注意力机制示意图 

图 4-7 所示为融合 CBAM 注意力机制后的特征提取网络结构示意图，本文

在 ResNet50 网络中每个残差模组后加入注意力机制，加入后的网络相较于原始

网络，在性能上，在处理遥感图像任务时，CBAM 注意力机制能够自动调节关注

区域，提高目标识别能力。在计算效率上，虽然 CBAM 模块增加了额外的计算，

但其计算开销相对较小，同时在精度等方面带来的收益较大。在适用性方面，修

改后的网络能够处理更加复杂的场景，同时由于 CBAM 本身具有即插即用的特
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性使得其在其他网络中也拥有不错的效果。 

输入层

初始层

STAGE 1

STAGE 2

STAGE 3

Conv+ReLU
MaxPool

Bottleneck1
Bottleneck2
Bottleneck2
Bottleneck2

CBAM

Bottleneck1
Bottleneck2
Bottleneck2
Bottleneck2
Bottleneck2
Bottleneck2

CBAM

Bottleneck1
Bottleneck2
Bottleneck2

CBAM

STAGE 4

输出层

Bottleneck1
Bottleneck2
Bottleneck2

CBAM
Conv

Conv

Conv

Conv

Conv

Conv

Conv

ResNet50+CBA
M

 
图 4-7 修改后的 ResNet50 结构示意图 

4.2.3 特征金字塔网络模块  

通过前两节残差网络以及注意力机制模块的引入，一定程度上缓解了原始算

法存在的误检现象，但是对于遥感图像目标而言，由于其目标的尺度大小差异大

且背景比一般图片复杂等原因，使得原始网络检测精度依然有待提升，为解决这

一问题，本文通过在之前内容的基础上引入特征金字塔网络（FPN，Feature 

Pyramid Networks）。FPN 由 Tsung-Yi Lin 等人在 2017 年提出，其主要思想是利

用“自顶向下”的结构，对不同特征层进行多尺度融合。其结构主要由自底向上模

块、自顶向下模块以及横向连接组成，其中自底向上模块主要是网络进行的前向

传播，主要由不同分辨率的特征图组成。自顶向下模块主要是进行上采样，上采

样的进行使得不同层的特征图具有相同的大小，便于下一步的横向连接。横向连
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接主要是进行不同尺度特征图之间进行特征融合，其主要操作是将上采样的结果

与自底向上的不同层特征图之间进行特征融合。 

本文将利用 ResNet50 网络与 FPN 相结合，将残差网络的每个残差模块与

FPN 进行结合，经过一个 1*1 的卷积，将高层特征降采样到统一的通道数，同时

为消除上采样带来的混叠效应，会经过一个 3*3 的卷积对融合结果进行卷积，这

样进行不同尺度特征进行特征融合使得改进后的算法与原始 Faster RCNN 相比，

不仅减少了资源消耗和检测时间，而且提升了对于遥感图像目标检测的精度。图

4-8 为 ResNet50 与 FPN 相结合后的网络结构图。 

Conv+ReLU
MaxPool

Bottleneck1
Bottleneck2
Bottleneck2
Bottleneck2

Bottleneck1
Bottleneck2
Bottleneck2
Bottleneck2
Bottleneck2
Bottleneck2

Bottleneck1
Bottleneck2
Bottleneck2

Bottleneck1
Bottleneck2
Bottleneck2

Image

Conv：1×1 Conv：3×3 P1

Conv：1×1 Conv：3×3 P2

Conv：1×1 Conv：3×3 P3

Conv：1×1 Conv：3×3 P4

2×Upsample

2×Upsample

2×Upsample

MaxPool P5

输入层 ResNet50网络 FPN网络 输出层

 
图 4-8 ResNet50 与 FPN 结合后结构示意图 

结合 FPN 后的网络，与原始网络相比，在性能上，增加了多尺度特征表达

能力，显著提升了网络对遥感图像中不同尺度目标的检测能力。在计算效率上，

由于通过 1*1 的卷积降低了通道数，使得后续的 ROI Pooling 层以及 RPN 网络

的参数量得到大幅减少。同时，对遥感图像而言，FPN 的加入提高了网络的泛化

能力，增强了目标和背景的区分能力，使网络在不同场景中拥有更好的检测效果。 
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4.2.4 改进后的网络结构 

针对 Faster RCNN 算法在遥感图像任务中的出现的各种不足，同时满足遥感

图像目标检测精度等指标的要求，本文在上述分析的基础上对原始 Faster RCNN

算法进行改进，改进后算法的整体架构如图 4-9 所示。 
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全连接层

全连接层

分类得分

边界回归

改进后的主干网络

RPN网络

 

图 4-9 改进后 Faster RCNN 算法整体架构示意图 

4.3 实验结果与分析 

4.3.1 实验平台 

本实验采用的实验平台为 64 位 windows 11 系统，CPU 为 13th Gen 

Intel(R)Core(TM) i5-13400F，GPU 为 NVIDIA GeForce 3060ti（8G）。系统内存

容量为 16G。此次研究使用软件平台为 PyCharm Community Edition 2023.2，深

度学习框架使用 pytorch1.10.2，编译语言采用 python3.6，同时使用 Cuda11.8 用

于 GPU 加速。 

4.3.2 实验设计 



安徽工程大学硕士学位论文 

36 
 

本次全部实验采用 NWPU VHR-10 数据集以及 MAR20 遥感军用飞机数据

集，对每个数据设计消融实验与对比实验来对改进算法进行验证。同时，为了实

验的严谨性，本章对算法中的超参数进行统一设置，具体设置由表 4-1 所示。 

表 4-1   Faster RCNN 模型超参数设置一览表 

超参数名称 参数设置 

batch size 2 

workers 1 

初始学习率 0.01 

epoch 150 

优化器 SGD 

其中，由于网络对资源消耗较大，故本章设置 batch size 大小为 2，workers

设置为 1。同时由于本算法采用在 COCO 数据集中的预训练权重进行辅助训练，

设置初始学习率为 0.01，训练轮数 epoch 设置为 150，并使用 SGD 优化器对网

络性能进行优化。 

4.3.3 消融实验结果与分析 

(1)参数量以及计算量实验结果与分析 

本文为验证改进算法的有效性，将每项改进方法逐一加入到原始 Faster 

RCNN 算法中，如表 4-2 表明了在 NWPU VHR-10 数据集上计算复杂度以及参

数量的情况展示，其中，如果采用哪种改进方法就在下方使用“√”作为标记，

未采用的改进方法则标记未“-”，例如实验 1，表示在原始网络中仅将原始主干

网络使用 VGG16 模型替换成 ResNet50 模型的方法。 

表 4-2   参数量以及计算量结果表 

实验 VGG16 ResNet50 FPN CBAM FLOPS/G Params/M 

1 √ - - - 215.59 43.92 

2 - √ - - 95.42 70.55 

3 - √ √ - 80.57 40.74 

4  √  √ 75.12 70.59 

5 - √ √ √ 134.53 41.40 
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如表 4-2 所示，由于原始 VGG16 网络对资源消耗较大，且设备资源有限，

需要对其进行修改，只采用特征网络中第 42 层作为特征图输出，使得原始网络

的参数量 Params 仅达到了 43.92M，即使如此，其计算量依旧达到了

215.59GFLOPS。随着将 VGG16 网络替换为 ResNet50 网络，虽然由于网络深度

的提升，导致参数量加大，但计算量却大幅减少。之后随着 FPN 以及 CBAM 注

意力机制的加入，使得最终算法的计算量以及参数量分别达到 134.53GFLOPS 和

41.40M，较原始算法分别减少了 81.06GFLOPS 以及 2.52M，这充分说明改进算

法更加高效，且消耗的资源少。 

（2）NWPU VHR-10 数据集消融实验与分析 

表 4-3   NWPU VHR-10 数据集消融实验结果表 

实验 VGG16 ResNet50 FPN CBAM mAP@0.5/% mAP@.5:.95/% 

1 √ - - - 75.97 40.23 

2 - √ - - 76.88 41.25 

3 - √ √ - 80.58 43.57 

4  √  √ 83.48 44.14 

5 - √ √ √ 86.66 50.02 

由表 4-3 中数据可以得知，本章算法在 NWPU VHR-10 数据集的 mAP@0.5

可以达到 86.66%，相较于原始算法的 75.97%提升了 10.69%，而其 mAP@.5：.95

则为 50.02%，相较于原始算法的 40.23%提升了足足有 9.79%。其中，将原始算

法主干网络替换为 ResNet50 后，mAP@0.5 与 mAP@.5：.95 分别提升了 0.91%

与 1.02%，这说明 Reset50 网络相较于 VGG16 网络在处理遥感图像时具有一定

优势，随着 FPN 网络的结构加入，其检测精度有着明显提升，其 mAP@0.5 与

mAP@.5：.95 达到了 80.58%与 43.57%，相较于原始模型提升了 3.70%与 2.32%，

这说明在应对尺度变化较大的目标时，FPN 结构对算法性能有较大的提升。而随

着 CBAM 注意力机制的加入，其检测精度有了进一步的提升。通过上述一系列

的消融实验说明本章的改进思路对原始算法在遥感图像目标检测任务中有着较

好的表现。 

除了上述实验外，本文为进一步验证算法的有效性，还列出了改进前后数据

mailto:mAP@.5
mailto:mAP@0.5
mailto:mAP@.5
mailto:mAP@0.5
mailto:mAP@.5
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集中每类目标的检测精度以及其对比结果，表 4-3 详细的记录了算法对每一种类

型的飞机检测精度。 

表 4-4   每类目标检测结果对比表 

由表 4-4 数据可以看改进后算法对田径场的检测时 mAP@0.5 最高，为 99.9%，

较原始算法提升了 1.1%。在整个数据集中提升最多的种类为桥，该种类从 47.1%

提升到了 71.0%，提升了有 23.9%。同时，改进后的算法在检测棒球场时效果有

所下降，这可能是因为棒球场与背景纹理相似程度较高，改进后的算法对目标特

征的关注度较高，过度关注了目标周边的相似区域，造成误检现象，导致精度下

降，但对于整体而言，改进后的算法对数据集中绝大部分目标的检测精度都有一

定程度的提升。 

图 4-10 为算法改进前后的训练 Loss 曲线的对比图，从图中可以看出，原始

算法在开始训练时的 Loss 值较大，这说明原始算法一开始并不能很好的对数据

集中目标的特征进行提取，随着训练轮数的增加，Loss 值很快趋于稳定，这说明

改进后的算法训练结果还是较为理想的。同时对于最终趋于稳定的 Loss 值改进

后的算法比原始算法要低，这说明改进后的算法更加适用于遥感图像目标检测任

务。 

种类 
mAP@0.5/% 

改前 改后 变化对比 

飞机 95.6 97.7 +2.1↑ 

船舶 89.6 91.2 +1.6↑ 

储罐 50.4 70.0 +19.6↑ 

棒球场 97.9 69.7 -28.2↓ 

网球场 70.4 86.1 +15.7↑ 

篮球场 72.1 89.8 +17.7↑ 

田径场 98.8 99.9 +1.1↑ 

港口 75.1 83.0 +7.9↑ 

桥 47.1 71.0 +23.9↑ 

交通工具 62.5 81.2 +18.7↑ 
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图 4-10  NWPU VHR-10 数据集 loss 曲线对比图 

（3）MAR20 飞机遥感数据集消融实验与分析 

为进一步检验改进后算法的效果以及适用性，本文除了使用 NWPU VHR-10 

数据集，还增加了 MAR20 飞机遥感影像数据集，该数据集中存在 20 种常见飞

机类型，对该数据同样进行消融实验，其实验结果如表 4-5 所示 

表 4-5   MAR20 数据集消融实验结果表 

实验 VGG16 ResNet50 FPN CBAM mAP@0.5/% mAP@.5:.95/% 

1 √ - - - 94.93 70.38 

2 - √ - - 95.58 70.70 

3 - √ √ - 96.13 71.05 

4  √  √ 96.63 72.82 

5 - √ √ √ 97.93 75.14 

由表 4-5 中数据可以得知，本文对于遥感飞机数据集的检测效果较好，原始

算法的 mAP@0.5 与 mAP@.5：.95 已经达到了 94.93%与 70.38%，将主干网络更

换成 ResNet50 后分别达到了 95.58%与 70.70%。随着 FPN 以及 CBAM 注意力机

制的加入，最终精度分别达到了 97.93%以及 75.14%，其中由于该数据集中目标

尺度变化并不明显，FPN 结构加入后对于精度提升较小，但对于 CBAM 注意力

机制的加入，网络在检测精度方面有较大的提升，mAP@0.5 与 mAP@.5：.95 精

度提升了 1.3%与 4.09%，这充分说明了改进后的网络在应对更加复杂的场景时
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也能有较好的表现。 

表 4-6   MAR20 数据集中每类目标检测结果对比表 

种类 
mAP@0.5/% 

种类 
mAP@0.5/% 

改前 改后 对比 改前 改后 对比 

A1 96.1 97.8  +1.7↑ A11 93.6 98.5  +4.9↑ 

A2 97.9 99.9  +2.0↑ A12 94.2 96.8  +2.6↑ 

A3 97.9 99.0  +1.1↑ A13 95.0 99.5  +4.5↑ 

A4 88.0 93.3  +5.3↑ A14 97.9 98.6  +0.7↑ 

A5 91.3 97.0  +5.7↑ A15 86.4 96.5  +10.1↑ 

A6 98.7 99.8  +1.1↑ A16 97.6 98.7  +1.1↑ 

A7 98.4 98.7  +0.3↑ A17 99.2 99.9  +0.7↑ 

A8 99.3 99.0  -0.3↓ A18 83.6 94.6  +11.0↑ 

A9 98.7 99.0  +0.3↑ A19 95.3 93.8  -1.5↓ 

A10 97.9 99.8  +1.9↑ A20 93.0 98.5  +5.5↑ 

由表 4-6 数据可以看改进后算法在 A2 目标的检测上其 mAP@0.5 最高，为

99.9%，较原始算法提升了 2%。在整个数据集中提升最多的种类为 A18，该种类

从 83.6%提升到了 94.6%，提升了有 11.0%。同时，除 A8 与 A19 外，其他种类

的目标检测精度均有不同程度的提升。 

 
图 4-11  MAR20 数据集 loss 曲线对比图 
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图 4-11 为算法改进前后在 MAR20 数据集中的训练 Loss 曲线的对比图，该

图中曲线的变化情况与在 NWPU VHR-10 数据集中的变化曲线基本一致，这不

仅说明了改进后的算法有着良好适用性，更是充分的说明了算法在处理遥感图像

目标检测任务中有着更好的表现。 

4.3.4 对比实验结果与分析 

（1）NWPU VHR-10 数据集对比实验与分析 

本文除了通过算法的消融实验来验证算法的有效性，还通过一系列对比实验

来进一步对算法的有效性进行验证。本次实验除了选择用 SSD、原始 Faster RCNN、

YOLOv3、YOLOv5n 以及原始 YOLOv5s 等经典算法来对比本章算法。 

表 4-7   NWPU VHR-10 数据集对比实验结果表 

实验 Precision/% Recall/% F1_score/% mAP@0.5/% 

SSD 91.88 57.08 70.42 77.30 

Faster RCNN（原始） 79.52 75.43 77.44 75.97 

YOLOv3 84.76 70.32 76.87 84.58 

YOLOv5n 93.00 78.50 85.14 85.40 

YOLOv5s 86.50 80.70 83.50 84.10 

Faster RCNN（改进） 86.73 83.65 85.16 86.66 

表 4-7 是在 NWPU VHR-10 数据集上进行对比实验的结果，从表中可以看出

本文算法的 mAP@0.5/%比 SSD 的 mAP@0.5/%高了 9.36%，召回率比 SSD 算法

高了 26.57%，F1_score 高了 14.74%。除此之外，改进算法的 mAP@.5/%相较于

YOLOv3、YOLOv5n 以及原始 YOLOv5s 分别高 2.08%、1.26%与 2.56%。而除

Precision 外，Recall 与 F1_score 均比其他四种算法高。这充分说明了本文算法

与其他常见算法相比具有一定的优势。 

图 4-12 为在西北工业大学遥感影像数据集上的部分实验结果，可以看出面

对不同的目标，原始算法存在漏检误检的现象，而本文算法则可以很好的缓解这

些现象，使得检测更加精准。 
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图 4-12  NWPU VHR-10 数据集对比实验结果图 

（2）MAR20 数据集对比实验与分析 

表 4-8 是在 MAR20 数据集上进行对比实验的结果，同样的由表可以看出，

虽然改进算法在 MAR20 数据集上的准确率与 SSD 算法相比些许不足，但相对

于其他算法而言有一定优势，并且本章改进算法的召回率、F1 及 mAP@0.5 等指

标均优于其他算法。 

表 4-8   MAR20 数据集对比实验结果表 

实验 Precision/% Recall/% F1_score/% mAP@0.5/% 

SSD 97.95 87.62 89.59 94.46 

Faster RCNN（原始） 95.56 91.63 93.55 94.93 

YOLOv3 77.85 45.30 51.30 63.34 

YOLOv5n 95.40 92.40 93.88 96.60 

YOLOv5s 96.70 94.60 95.19 97.20 

Faster RCNN（改进） 97.10 95.42 96.25 97.93 

图 4-13 为在 MAR20 飞机遥感影像数据集上的部分实验结果，可以看出面

对不同的目标，原始算法存在漏检误检的现象，而本文算法则可以很好的缓解这

些现象，使得检测更加精准。 
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图 4-13  MAR20 数据集对比实验结果图 

4.4 本章小结 

本章主要针对 Faster RCNN 在遥感图像目标检测任务中存在的一些缺点，对

Faster RCNN 算法进行改进。首先，将原始主干网络替换为 ResNet50 网络，全面

提升网络的特征提取能力。其次，为提升网络对遥感图像中目标特征的关注度，

本章对 ResNet50 网络进行改进，在每层残差网络模组后加入 CBAM 注意力机

制，这使得网络更加关注每层特征图中的特征，提升了网络在复杂背景下对目标

的识别能力。最后，为提升网络对不同尺度目标的特征提取能力，本章在网络中

引入 FPN 结构，这使得网络在检测不同大小目标时有着良好的表现，全面提高

了模型对遥感图像目标的检测精度。除了理论性分析外，本章还通过在不同遥感

影像数据集中进行多组实现来对改进算法进行验证，实验结果表明，改进算法在

NWPU VHR-10 数据集以及 MAR20 数据集中的表现良好，每一部分的改进相较

于原始算法其检测精度都有不同程度的提升，同时与其他主流算法相比也有一定

优势，并且改进算法在改善漏检与误检等方面都有很好的表现。 
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第 5 章 基于改进的 YOLOv5s 的遥感图像常见地表目标检

测算法 

5.1 引言 

通过上一章的改进，基本使原始的 Faster RCNN 算法在遥感图像目标检测任

务中有了不错的表现，改进后的算法虽然在检测精度上有所提升，但其使用的依

旧是双阶段目标检测算法的框架，计算复杂，资源消耗大，这难以满足实际的使

用需求。为解决这些问题，并进一步提升检测精度，本章设计了一种基于

YOLOv5s 的遥感图像目标检测的改进算法。YOLO 系列算法作为单阶段目标检

测的代表算法，其网络的核心思想是将目标检测问题转化为回归问题，这类检测

算法无需像双阶段目标检测算法那样进行候选框生成的操作，而是通过单一神经

网络来同时对目标的类别、边界框和置信度进行预测，实现了端到端检测目标。

正式因为如此，这类算法具有较高的检测速度以及较低的计算资源消耗，被广泛

用于实时目标检测任务。然而该算法在处理遥感图像时依旧面临不小的挑战。 

以本章所使用 YOLOv5s 算法为例，其在处理普通数据集时拥有较高的检测

性能，但对于遥感图像依旧存在不足。YOLOv5s 的主干网络部分使用的依旧是

传统的卷积神经网络架构，卷积核的感受野相对较小，这导致网络在提取特征时，

难以捕捉到较小物体的细节。同时原始主干网络主要依赖于卷积层提取局部特征，

这使得网络对全局特征的建模比较薄弱，导致模型有时难以区分背景与目标，致

使模型整体性能下降。YOLOv5 算法的颈部网络主要是以“FPN+PANet”的形式

组成，这种结构虽然可以虽然可融合多层特征图，但因信息传递路径单一，限制

了特征融合效果，尤其在处理遥感图像中的多尺度目标时表现较差。最后，原始

网络使用的损失函数是 CIoU，该损失函数虽然在大部分情况下可以满足对目标

的定位要求，但对于遥感图像而言，目标往往较小，这会导致对目标边界框定位

并不准确。本章针对这些问题，结合遥感图像的特点，设计了改进的 YOLOv5s

算法并通过在不同遥感影像数据集中设置多组实验验证其性能。 
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5.2 改进的 YOLOv5s 模型 

5.2.1 主干网络的改进 

在利用深度学习处理遥感图像目标检测任务时，算法的特征提取部分对于整

个网络来说是非常重要的。而 YOLOv5s 算法的主干网络依旧采用传统的卷积神

经网络来进行特征提取，这很大程度的限制了网络的性能，故本节针对遥感图像

来对 YOLOv5s 网络的主干部分进行改进。 

（1）C3 模块的修改 

C3 模块是 YOLOv5s 算法主干网络的重要组成部分，其目的主要是为了特

征提取以及多层次信息融合，主要由卷积层和 Bottleneck 模块组成，为防止出现

梯度爆炸或者梯度消失，在 C3 模块内部往往采用残差连接。但由于遥感图像中

包含大量背景信息和冗余特征，图像在经过 C3 模块时生成的特征图中包含很多

其他信息，这使得网络在训练过程中难以关注到关键信息，进而对检测精度产生

影响。为解决这一问题，同时验证上一章 CBAM 注意力模块的有效性，本节选

择对 C3 模块进行改进，在 C3 模块中加入 CBAM 注意力机制模块，改进后的 C3

模块如图 5-1 所示。 

ConvBNSiLU ConvBNSiLU ConvBNSiLU Concat ConvBNSiLU

ConvBNSiLU

ConvBNSiLU ConvBNSiLU ConvBNSiLU Concat ConvBNSiLU

ConvBNSiLU

CBAM

改进前C3模块

改进后C3模块  
图 5-1 改进前后的 C3 模块对比 

本文将 CBAM 注意力机制加入到 backbone 的 C3 模块中组成 C3_CBAM 模

块，并将主干网络中所有的 C3 模块全部替换为 C3_CBAM 模块，改进后的模块

与原始 C3 模块相比，在性能方面，由于增加了 CBAM 模块的缘故，提升了 C3
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模块的特征表达能力。在计算效率方面，虽然加入 CBAM 模块会增加一些计算

成本，但就提升的检测精度而言基本可以弥补这一点。在通用性方面，进一步验

证了 CBAM 注意力机制在遥感图像目标检测任务中的有效性。 

（2）Swin-Transformer 模块的加入 

在 YOLOv5s 的主干网络中卷积层通常只关注局部特征，缺少跨区域的信息

融合，对于遥感图像中尺度较大的目标或者结构复杂的目标，YOLOv5s 算法可

能无法充分利用全局信息做出准确的预测。为解决这一问题，在主干网络的

C3_CBAM 模块与 SPPF 模块之间引入 Swin-Transformer 模块，图 5-2 为该模块

的网络架构示意图。将经过 C3_CBAM 模块后的特征图输入到该模块中，经过归

一化网络（Layer Normalization,LN）[72]、多层感知机（Multilayer Perceptron，MLP）、

基于窗口的自注意力机制（Window-base MSA ,W-MSA）以及基于移动窗口的自

注意力机制（Shifted Window-base MSA ,SW-MSA）等模块进行输出，其中 W-

MSA 将特征图分成不同大小窗口，处理不同窗口内像素的相关性，专注于局部

信息。SW-MSA 通过循环位移以及掩码操作，恢复全局信息。 

图片输入
图片

分割

线性

编码

Swin
Transformer

模块

特征

合并

Swin
Transformer

模块

特征

合并

Swin
Transformer

模块

特征

合并

Swin
Transformer

模块

×2 ×2 ×6 ×2

Stage 1 Stage 2 Stage 3 Stage 4

归一化 W-MSA 归一化 多层感知机

归一化 SW-MSA 归一化 多层感知机

 

图 5-2 Swin-Transformer 模型架构 

改进后的主干网络相较于原始网络优点在于：由于 Swin-Transformer 模块的

加入，使得在其性能方面能够更加有效的捕获图片的语义信息以及空间关系，提

升网络的感受野。在通用性方面，改进后的网络更加适合对遥感图像目标进行检

测，且还具备较强的可迁移性。在计算效率方面，由于其将特征图进行窗口化，

使得其计算复杂程度进一步较低，计算效率提高。 
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5.2.2 BiFPN 网络的引入 

在 YOLOv5s 算法中颈部网络位于主干网络与输出层之间，其作用是对主干

网络中提取的特征进行进一步融合，从而提高检测性能。但由于其单向信息流动

的特点，限制了网络的性能，故本章借助 BiFPN 的思想对算法的颈部网络进行

改进。BiFPN 是一种用于多尺度融合的网络结构，其结构主要通过设计自顶向下、

自下向上的路径来进行双向融合，并通过删去部分对检测效果影响较小的连接来

对网络进行简化网络，同时在相同尺度上对不同节点之间进行连接，该方式使得

网络可以进行更高层次的特征融合。在原始 BiFPN 网络中，作者还通过对每个

输入进行不同程度的加权，提网络的整体检测性能。本章利用该结构的特点，将

原始颈部网络的第 13、第 17 和第 32 个模块替换为 BiFPN 网络中专有的

BiPFN_add2 模块，将第 20 个模块替换为 BiFPN_add3 模块，其中 BiPFN_add2

模块与 BiFPN_add3 模块的输入分别有两个输入与 3 个输入。同时结合上一节的

改进，将第 6 层的 C3_CBAM 模块与第 14 层的 C3 模块、第 19 层的卷积层连

接，进行特征融合。图 5-3 为 FPN、PANet 以及 BiFPN 的网络结构示意图 

 
图 5-3 FPN、PANet 以及 BiFPN 的结构对比示意图 

通过本章改进，与原始结构相比，改进算法在性能上，通过对不同层之间的

交互，使得网络能够更精确的捕捉目标在不同尺度下的特征表现。在效率上，对

不同层次的特征进行充分利用，提高网络在多尺度融合的效率。在通用性上，通

过该方式使得网络在处理不同特征有着良好的表现，使得网络在处理复杂背景时

更加有效。 

5.2.3 损失函数的优化 
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在目标检测任务中，尤其在遥感图像目标检测中，确定目标位置以及尺度是

非常重要的。然而，对于遥感图像而言，复杂的背景以及图片分辨率等问题使得

对目标尺度以及定位要更加困难。在深度学习中，常见的损失函数有 EIoU[73]、

CIoU、DIoU、GIoU[74]等，其中原始网络采用的是 CIoU 损失函数，该损失函数

是 DIoU 函数的基础上进行改进，由于 DIoU 并未考虑到框的横纵比对 Bounding 

box 的回归的影响，CIoU 根据 DIoU 进行框的宽高比参数的引入，很好解决了

DIoU 的不足，其公式如式(5-1)所示： 

 
2

2

| ( , ) |1
gt

CIoU
B BL IoU
c

ρ βν= − + +  (5-1) 

其中参数 B 与 Bgt 分别表示的是预测框与真实框，c 表示预测框与真实框最

小的外接矩形的对角线距离，β为权重函数，ν用来对长宽比相似性进行度量，

其公式分别如式(5-2)和式(5-3)所示: 

 
(1 )IoU

νβ
ν

=
− +

 (5-2) 

 2
2

4 (arctan arctan )
gt

th h
ω ων

π
= −  (5-3) 

但CIoU损失函数本身也存在缺点，即其虽然长宽比相同，但其宽高比不同，

惩罚项仍为零，这样依旧会阻碍模型的优化。为解决该问题，选用的 alpha-IoU

损失函数通过引入一个参数 α 来根据实际的网络进行合理的调节，这个参数可

以对网络进行优化，加快梯度的收敛速度，有效提升网络的性能。其公式如下式

(5-4)所示： 

 
( )

2

2

2

( ) 2

| ( , ) |1

( , )1

gt

CIoU

gt

CIoU

B BL IoU
c

B BL IoU
c

α
α

α

ρ βν

ρ βνα
α−

= − + +

⇒ = − + +

 (5-4) 

 
5.2.4 改进后的网络结构 
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根据上述的改进，从而得出最终本章基于 YOLOv5s 算法的改进模型，其结

构如图 5-4 所示，之后将通过西北工业大学遥感影像数据集与 MAR20 遥感飞机

影像数据集进一步验证该算法对于遥感图像目标检测任务的可行性。 

Conv

Conv

C3_CBAM

Conv

C3_CBAM

Conv

C3_CBAM

Conv

Swin-T

SPPF

BiFPN_add2

Upsample

Conv

C3

BiFPN_add2

Upsample

Conv

C3

Conv

BiFPN_add3

C3

Conv

BiFPN_add2

C3

P1

P2

P3

Conv

Conv2d

BN

SiLU

CBAMBottleneck

Conv

Conv

C3_CBAM

C3_CBAM

Conv

CBAMBottleneck

Concat

Conv

Conv

SPPF

MaxPool

MaxPool

MaxPool

Conv

C
oncat

Conv

If_TRUE

Input

主干网络 颈部网络 检测头

 

图 5-4 改进后 YOLOv5s 结构示意图 

5.3 实验结果与分析 

5.3.1 实验平台 

对于本章采用的实验环境与实验设备，与 4.3.1 章节的实验平台相同。 

5.3.2 实验设计 

本次实验依旧采用 NWPU VHR-10 数据集以及 MAR20 遥感军用飞机数据

集对网络进行验证，对于消融实验与对比实验的设置与 4.3.2 节相同。由于

YOLOv5s 网络的特点，在参数设置上与 4.3.2 节略有不同。具体设置如表 5-1 所
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示。 

表 5-1   YOLOv5s 模型超参数设置一览表 

超参数名称 参数设置 

batch size 16 

workers 8 

初始学习率 0.01 

epoch 150 

优化器 SGD 

本章由于 YOLOv5s 对资源消耗较少，为减少训练所需的时间，提高整体实

验的效率，故选择提升网络的 batch size 以及 workers，分别设置为 16 与 8，该

设置对最终实验结果影响较小。为更好的对比实验结果，本章所有实验均未使用

预训练权重进行辅助训练。 

5.3.3 消融实验结果与分析 

(1)参数量以及计算量实验结果与分析 

表 5-2   参数量以及计算量结果表 

实验 模型 FLOPS/G Params/M 

1 Faster RCNN（原始） 215.59 43.92 

2 Faster RCNN（改进） 134.53 41.40 

3 YOLOv5s（原始） 7.04 16.00 

4 YOLOv5s（改进） 7.21 19.00 

由表 5-2 可以看出，本章改进后的算法，相对于本文第四章改进后的 Faster 

RCNN 算法在计算量以及参数量方面都有了非常大的改善。虽然相对于原始

YOLOv5s 算法，本章改进算法的计算量以及参数量有所增加，但其对遥感图像

目标检测能力却得到了不错的提升。这表明本章的改进算法对资源的需求较少，

同时，较少的计算量也会节省的训练以及推理的时间。 

（2）NWPU VHR-10 数据集消融实验与分析 

本文为验证改进算法的有效性，其在 NWPU VHR-10 数据集上的具体检测

结果如表 5-3 所示。 
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表 5-3   NWPU VHR-10 数据集消融实验结果表 

实验 CBAM Swin-T BiFPN alpha-IoU mAP@0.5/% mAP@.5:.95/% 

1 - - - - 84.10 46.50 

2 √ - - - 85.10 46.50 

3 - √ - - 86.40 50.70 

4 - - √ - 85.80 51.50 

5 - - - √ 86.00 51.20 

6 √ √ - - 86.30 51.10 

7 √ √ √ - 87.00 51.10 

8 √ √ √ √ 87.80 51.70 

由表 5-3 中数据可以得知，本文算法在 NWPU VHR-10 数据集的 mAP@0.5

可以达到 87.80%，相较于原始算法的 84.10%提升了 3.7 个百分点，而其

mAP@.5：.95 则为 51.70%，相较于原始算法的 46.50%提升了足足有 5.2百分点，

这说明本文算法更加满足日常遥感图像目标检测精度要求。而表 5-4 则详细的记

录了本文算法对每一种类型的飞机检测精度。 

表 5-4   每类目标检测结果对比表 

目标种类 
mAP@0.5/% 

原始算法 本章算法 对比结果 

飞机 99.5 99.5 - 

船舶 81.7 82.9 +1.2↑ 

储罐 96.2 98.3 +2.1↑ 

棒球场 98.2 99.1 +0.9↑ 

网球场 68.2 70.6 +2.4↑ 

篮球场 67.8 73.0 +5.2↑ 

田径场 98.3 97.9 -0.4↓ 

港口 79.9 90.3 +10.4↑ 

桥 79.6 93.4 +13.8↑ 

交通工具 71.4 73.1 +1.7↑ 

mailto:%E6%9C%AC%E6%96%87%E7%AE%97%E6%B3%95%E5%9C%A8%E7%9A%84mAP@0.5
mailto:%E6%9C%AC%E6%96%87%E7%AE%97%E6%B3%95%E5%9C%A8%E7%9A%84mAP@0.5
mailto:mAP@.5
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由表 5-4 数据可以看本文算法在飞机目标的检测上其 mAP@0.5 最高，为

99.5%，其中 mAP@0.5 提升最多的为桥梁，从 79.6%提升到了 93.4%，提升了有

13.8 个百分点，其他类型目标绝大部分均有不同程度的提升，有效的提升了各个

目标检测的精度。 

 
图 5-5  NWPU VHR-10 数据集 loss 曲线对比图 

图 5-5 为 YOLOv5s 算法改进前后的训练 Loss 曲线的对比图，图中可以看到

无论是原始算法还是改进算法，在训练时的 Loss 值都较低，并且在曲线收敛后

Loss 值相差不大，均趋近于一个非常低的数值，这说明虽然本文算法经过改进增

加了计算量以及参数量，但在训练过程中依旧有着不错的表现。同时，在图中可

以看到约在 120 轮后，改进后曲线下降缓慢，甚至略高于改进前的算法，这可能

由于随着训练轮数增加，改进后的模型逐渐开始关注更复杂的特征分布，优化难

度增大，使得 Loss 下降趋势减缓，甚至在 120 轮后略高于改进前，但这却提升

了整体模型的泛化能力，使得模型对目标检测的准确度得到提升。 

（3）MAR20 飞机遥感数据集消融实验与分析 

为进一步检验改进后算法的效果以及适用性，同样在 MAR20 数据集进行消

融实验，其结果如表 5-5 所示。 
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表 5-5   MAR20 数据集消融实验结果表 

由表 5-5 中数据可以得知，本文算法在 MAR20 数据集的 mAP@0.5 可以达

到 98.10%，相较于原始算法的 97.20%提升了 0.9 个百分点，而其 mAP@.5：.95 

则为 79.10%，相较于原始算法的 76.90%提升了足足有 2.2 百分点，这说明本文

算法更加满足日常遥感图像目标检测精度要求。而表 5-6 则详细的记录了本文算

法对每一种类型的飞机检测精度。 

表 5-6   MAR20 数据集中每类目标检测结果对比表 

种类 
mAP@0.5/% 

种类 
mAP@0.5/% 

改前 改后 对比 改前 改后 对比 

A1 94.8 97.7 +2.9↑ A11 95.9 96.8 +0.9↑ 

A2 99.4 99.5 +0.1↑ A12 99.5 99.5 - 

A3 99.0 98.9 -0.1↓ A13 94.9 96.2 +1.3↑ 

A4 98.9 98.0 -0.9↓ A14 98.5 98.4 -0.1↓ 

A5 93.9 97.1 +3.2↑ A15 83.6 91.8 +8.2↑ 

A6 99.4 99.4 - A16 99.2 99.2 - 

A7 98.7 99.3 +0.6↑ A17 99.5 99.5 - 

A8 99.5 99.5 - A18 96.4 96.9 +0.5↑ 

A9 99.4 99.5 +0.1↑ A19 95.0 96.0 +1.0↑ 

A10 99.3 99.5 +0.2↑ A20 99.3 99.2 -0.1↓ 

实验 CBAM Swin-T BiFPN alpha-IoU mAP@0.5/% mAP@.5:.95/% 

1 - - - - 97.20 76.90 

2 √ - - - 97.60 77.20 

3 - √ - - 97.80 77.20 

4 - - √ - 97.40 76.90 

5 - - - √ 97.30 77.30 

6 √ √ - - 97.90 77.10 

7 √ √ √ - 98.00 77.00 

8 √ √ √ √ 98.10 79.10 

mailto:mAP@.5
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从表 5-6 中可以看出，改进方法在大多数类别上均取得了精度提升。其中，

最为显著的是 A16 类，由 83.6%提升至 91.8%，提升幅度高达 8.2%，说明改进

方法对原本检测性能较弱的类别具有明显的优化效果。部分类别在改进后略有下

降，例如 A3 和 A4 等，这可能是由于该类别样本数量不足、特征分布较为集中

或受噪声影响导致。但总体而言，下降幅度较小，对整体性能影响不大。 

综上所述，本文的改进策略在 MAR20 数据集上展现出良好的检测效果，该

结果充分说明所提出方法不仅提升了模型的整体检测精度，同时增强了对复杂目

标和多样化场景的适应能力，具有较强的推广与应用价值。 

图 5-6 为算法改进前后在 MAR20 数据集中的训练 Loss 曲线的对比图，可

以从图中看出，本章改进算法在训练过程中 Loss 函数也处于缓慢下降状态，最

终基本保持不变，同时，在训练过程中 Loss 的值要低于原始算法，这更加说明，

在复杂场景下，本章改进算法面对遥感图像目标检测任务时有着更好的表现。 

 
图 5-6  MAR20 数据集 loss 曲线对比图 

5.3.4 对比实验结果与分析 

（1）NWPU VHR-10 数据集对比实验与分析 

本章除了通过算法的消融实验来验证算法的有效性，依旧还通过一系列对比

实验来进一步对算法的有效性进行验证。本次实验在 4.3.4 节对比实验的基础上

增加本章实验的改进算法来进行对比。 
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表 5-7   NWPU VHR-10 数据集对比实验结果表 

实验 Precision/% Recall/% F1_score/% mAP@0.5/% 

SSD 91.88 57.08 70.42 77.30 

Faster RCNN（原始） 79.52 75.43 77.44 75.97 

YOLOv3 84.76 70.32 76.87 84.58 

YOLOv5n 93.00 78.50 85.14 85.40 

YOLOv5s（原始） 86.50 80.70 83.50 84.10 

Faster RCNN（改进） 85.73 83.65 85.16 86.66 

YOLOv5s（改进） 91.00 83.50 85.47 87.09 

表 5-7 是在 NWPU VHR-10 数据集上进行对比实验的结果，从表中可以看

出,与第四章改进的 Faster RCNN 相比，本章改进算法在准确率、召回率、F1_score

以及 mAP@0.5 指标上均有一定提升，同时，除准确率比 SSD 算法低外，与其他

经典算法相比都有一定的优势。这说明了本文算法在处理遥感图像目标检测任务

是有着更加优秀的表现。 

图 5-7 为 NWPU VHR-10 飞机遥感影像数据集上的部分实验结果，可以看出

面对不同的目标，原始算法存在漏检误检的现象，而本文算法则可以很好的缓解

这些现象，使得检测更加精准。 

 
图 5-7 NWPU VHR-10 数据集对比实验结果图 
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（2）MAR20 数据集对比实验与分析 

表 5-8   MAR20 数据集对比实验结果表 

实验 Precision/% Recall/% F1_score/% mAP@.5/% 

SSD 97.95 87.62 89.59 94.46 

Faster RCNN（原始） 95.56 91.63 93.55 94.93 

YOLOv3 77.85 45.30 51.30 63.34 

YOLOv5n 95.40 92.40 93.88 96.60 

YOLOv5s（原始） 96.70 94.60 95.19 97.20 

Faster RCNN（改进） 97.10 95.42 96.25 97.93 

YOLOv5s（改进） 98.00 95.50 96.73 98.10 

表 5-8 是在 MAR20 数据集上进行对比实验的结果，同样的由表可以看出，

改进算法在 MAR20 数据集上的准确率、召回率、F1 及 mAP@0.5 等指标上都有

不同程度的提升，特别地，mAP@0.5/%与其他算法相比有较明显的提升。 

下图为在 MAR20 飞机遥感影像数据集上的部分实验结果，可以看出面对不

同的目标，原始算法存在漏检误检现象，而本文算法则可以很好的缓解这些现象，

使得检测更加精准。 

 

图 5-8 MAR20 数据集对比实验结果图 
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通过两种数据集的消融实验与对比实验所显示的结果可以得出，本文基于

YOLOV5s 的改进算法相对于原始算法性能有较明显提升，并且相较于其他改进

算法也存在一定的优势，对遥感图像领域目标检测具有一定的现实意义。 

5.4 本章小结 

本章考虑到实际应用情况，在减少资源消耗以及计算复杂程度的同时，进一

步提升深度学习算法在处理遥感图像目标检测任务中的性能，对原始 YOLOv5s

算法进行改进。首先，为全面提升网络的特征提取能力，本章选择对 YOLOv5s

算法的主干网络进行改进，在 C3 模块中加入 CBAM 注意力机制提升对目标特

征的关注度，同时在主干网络中加入 Swin-Transformer 模块加强全局与局部特征

的联系。其次，通过借助 BiFPN 思想改变算法颈部网络的结构来对网络进行优

化，促进更高层次的特征融合能力，提升网络对遥感图像复杂场景中目标的检测

能力。之后，为更加精准定位遥感图像中的目标，本章通过优化损失函数，提高

网络的检测性能。最后，在两个不同的遥感影像数据集中设置多组实验进行验证，

实验结果表明，本章算法对资源消耗较少，计算复杂程度也较低，同时，每部分

改进在提升网络性能上都有一定效果，与其他算法相比也具备一定优势，充分验

证了本章算法的有效性。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 总结 

遥感图像目标检测任务作为遥感图像研究的重要领域之一，在军事、农业以

及城市规划等领域中均发挥着重要作用。但遥感图像却有着其自身的特点，如数

据获取困难、背景复杂以及目标尺度大小不一等特点，使得对于该方面的研究颇

具挑战。因此，本文选择对遥感图像目标检测领域进行研究，以遥感图像中常见

的地表目标作为研究对象，利用公开数据集 NWPU VHR-10 数据集以及 MAR20

遥感军用飞机数据集对深度学习中常见的两种双阶段与单阶段目标检测算法进

行分析与优化。最后设置多组实验对算法进行验证，证明本文改进算法的有效性。

本文所做的研究工作总结如下： 

（1）本文对遥感图像目标检测领域的国内外研究现状进行具体分析，并对

深度学习算法基本理论部分进行了阐述，介绍了几种较为经典的双阶段与单阶段

目标检测算法，分析了它们的优缺点。本文还对遥感影像数据集进行了介绍，分

析了其特点，介绍了本文所使用的两种数据集，并对其进行预处理。采用数据增

强的方式对数据集进行扩充，增加样本的多样性，提高模型鲁棒性。同时，对遥

感图像目标检测中常见的评价指标进行了介绍。 

（2）针对遥感图像的特点，结合双阶段目标检测算法缺点，对 Faster RCNN

算法进行改进。针对原始 Faster RCNN 算法主干网络对遥感图像目标特征提取能

力不足的问题，本文将原始网络的 VGG16 网络替换为特征提取能力更强、效率

更高的 ResNet50 网络。为提升网络对遥感图像目标的关注度，增强对小尺度目

标的检测性能，本文对 ResNet50 网络结构进行修改，在原始结构每个残差模组

后加入 CBAM 注意力机制，不仅提升了网络的性能，更带来了精度上的收益。

为处理遥感图像中目标尺度变化大导致的检测精度低的情况，在原始网络中加入

特征金字塔网络，充分利用每层特征图，提升网络的多尺度表达能力，进一步提

升网络在遥感图像目标检测任务中的性能。最后实验验证，在消融实验中，改进

算法在 NWPU VHR-10 数据集中 mAP@0.5 提升了 10.69%，在 MAR20 数据集中
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mAP@0.5 提升了 3.00%，同时，相对与其他算法也有一定优势，充分说明了改

进算法的有效性。 

（2）针对深度学习算法在完成遥感图像任务时出现的占用资源大、计算复

杂等问题，同时进一步提升目标检测的精度，本文还选用 YOLOv5s 算法，并对

针对遥感图像特点对其进行改进。对算法的主干部分进行修改，通过加入 CBAM

注意力机制以及 Swin-Transformer 模块提升网络对感兴趣区域的关注以及增强

局部与全局特征关联。另外，对算法的颈部网络也进行修改，通过增加不同层之

间连接，对特征图进行充分利用，提升算法对遥感图像多尺度目标的检测能力。

在最后，为提升 YOLOv5s 算法对遥感图像目标的定位能力，本文对算法的损失

函数进行优化，将原始算法替换为更加先进 alpha-IoU，是网络可以更加准确对

目标的位置与大小进行判断。最后对改进算法进行实验验证，改进算法相较于改

进的 Faster RCNN 算法其计算复杂程度降低了 127.32GFLOPS，参数量减少了

22.4M。同时，在消融实验与对比实验中，改进算法在 NWPU VHR-10 数据集中

mAP@0.5 提升了 3.7%，在 MAR20 数据集中 mAP@0.5 提升了 0.9%，与本文改

进的 Faster RCNN 算法相比，也具有一定优势，这充分说明了本文算法的有效

性。 

6.2 展望 

本文主要针对遥感图像中背景复杂、目标特征不明显以及尺度变化较大等特

点造成的检测精度低的问题，对深度学习中目标检测算法进行改进，虽然在检测

效果上相对于原始算法以及其他经典算法上有所提升，但由于设备与时间等原因，

本文的研究依旧有很大的优化空间，在未来的研究工作中可以从以下几方面考虑： 

（1）优化与扩充数据集。对于遥感图像而言，在进行检测时，目标的方向

往往也会成为检测的重点，然而现在的遥感影像数据大多只包含传统的矩形框信

息，并不包含对目标方向的描述。为了满足越来越复杂的遥感图像目标检测的要

求，在采集和标注数据集时，增加目标的方向信息是必不可少。同时，遥感影像

的采集与标注工作往往十分困难，需要大量的人力以及物力，故需要对现有的数

据进行扩充，除了使用本文采用的数据增强的方式。还可使用生成对抗网络，来
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生成大量的高质量的遥感图像样本，丰富数据集，增加算法的鲁棒性。 

（2）网络的轻量化。在本文第四章时，虽然通过改进提升了网络对遥感图

像的检测性能，但不可避免的产生了额外的计算开销，为此，下一步可以通过对

算法进行轻量化，采用更加轻便、有效的主干网络，例如 MobileNetV3 等网络。

除此之外，还可以对网络进行知识蒸馏，减少资源消耗，提升网络模型的推理速

度。 

（3）部署与实际应用。在本文的第五章，针对遥感图像特点对 YOLOv5s 算

法进行优化后，算法在资源占用、推理速度与检测精度之间达到了较好的平衡。

下一步可以对算法进行实际的部署，将优化后的算法移植到无人机等设备上，提

升遥感影像目标检测智能化水平，为相关实际应用提供更加强大的技术支持。 
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