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摘   要：飞机检测是遥感图像分析领域的研究热点，现有检测方法的检测流程分为多步，难以进行整体优化，并

且对于飞机密集区域或背景复杂区域的检测精度较低。针对以上问题，该文提出一种端到端的检测方法

MDSSD来提高检测精度。该方法基于单一网络目标多尺度检测框架(SSD)，以一个密集连接卷积网络

(DenseNet)作为基础网络提取特征，后面连接一个由多个卷积层构成的子网络对目标进行检测和定位。该方法融

合了多层次特征信息，同时设计了一系列不同长宽比的候选框，以实现不同尺度飞机的检测。该文的检测方法完

全摒弃了候选框提取阶段，将所有检测流程整合在一个网络中，更加简洁有效。实验结果表明，在多种复杂场景

的遥感图像中，该方法能够达到较高的检测精度。
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Abstract: Aircraft detection is a hot issue in the field of remote sensing image analysis. There exist many

problems in current detection methods, such as complex detection procedure, low accuracy in complex

background and dense aircraft area. To solve these problems, an end-to-end aircraft detection method named

MDSSD is proposed in this paper. Based on Single Shot multibox Detector (SSD), a Densely connected

convolutional Network (DenseNet) is used as the base network to extract features for its powerful ability in

feature extraction, then an extra sub-network consisting of several feature layers is appended to detect and

locate aircrafts. In order to locate aircrafts of various scales more accurately, a series of aspect ratios of default

boxes are set to better match aircraft shapes and combine predictions deduced from feature maps of different

layers. The method is more brief and efficient than methods that require object proposals, because it eliminates

proposal generation completely and encapsulates all computation in a single network. Experiments demonstrate

that this approach achieves better performance in many complex scenes.
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1    引言

高分辨率遥感图像中飞机目标检测是遥感图像

处理领域的研究热点，在军事和民用方面都应用广

泛。为了实现遥感图像中的飞机目标检测，研究学

者们相继提出了许多有价值的目标检测方法[1,2]。

目前的飞机检测算法通常可以分为两类：分阶

段检测方法和端到端检测方法。分阶段检测方法一

般先通过滑动窗等方法获得候选区域，之后提取特

征训练分类器，再通过分类器判断候选框中是否包

含目标。目前遥感领域许多目标检测算法都是基于

这种方法实现的[3—6]。这类检测方法的检测流程均

包含多个阶段，实现过程复杂，并且候选区域提取

方法冗余性很大。Faster R-CNN[7]和SSD[8]都是基

于回归方法的端到端目标检测算法，在计算机视觉

领域应用广泛。Faster R-CNN仍包含耗时的候选

框提取阶段，因此还达不到实时检测。SSD是基于

深度卷积网络的检测算法，将候选框提取阶段和类

别预测阶段有效结合，提高了检测速度，但对小目

标的检测效果较差。这类检测方法主要针对自然场

景设计，而遥感图像中的目标具有尺度小，分辨率

低的特点。因此，不能直接适用于遥感图像。

结合遥感图像中飞机目标的特点，本文提出了

一种基于密集连接网络的多尺度检测框架(Multiscale

Densenet SSD, MDSSD)。本文的主要工作包括以

下两点：(1)以SSD的目标检测框架为基础，引入

DenseNet[9]作为基础网络提取特征，DenseNet的密

集连接结构(dense block)加强了特征传递，可以更

有效地利用特征，缓解了深度卷积网络容易出现的

梯度消失现象；(2)根据不同型号飞机特征设计了

用于检测目标的特征层大小以及候选框的长宽比，

通过融合不同层次特征层的检测结果实现飞机的多

尺度检测。

2    本文目标检测方法

2.1  网络结构

本文提出的MDSSD检测模型网络结构如图1所

示，网络结构参数见表1。本文的检测模型使用

DenseNet作为基础网络提取特征。文献[10]证明了

网络深度是提高分类准确率的关键因素。然而，网

络深度的增加容易导致降级问题，即准确率趋于平

稳后突然降低。DenseNet通过引入密集连接结构

减轻了深度网络的降级问题，同时DenseNet减少

了每层网络的计算量，并通过密集连接结构进行特

征的重复利用，使得每层网络只需学习很少的特征，

显著减少了参数量和计算量，极大地提升了效率[9]。

MDSSD所使用的基础网络为50层的DenseNet，

3£ 3 1£ 1

1£ 1

其增长率为12，即每个密集连接结构中每层输出的

特征图数目为12[9]，密集连接结构详解图如图1特
征提取模块所示。由表1可知，密集连接结构中的

每个 卷积层前都包含一个 的卷积层，即

“瓶颈”层，目的是减少输入特征图的数量，在降

维的同时，又可以融合各个通道的特征。每两个密

集连接结构之间的转换层中的 卷积层则是为

了进一步压缩网络参数，输出的通道数为输入通道

数的一半。转换层中的池化层则使特征图的大小减

半。在密集连接结构中每一层的输入来自前面所有

层的输出，这种连接方式使得特征和梯度的传递更

加有效，网络也更加容易收敛。同时，这种连接方

式使得每层都直接连接输入并直接影响损失函数的

梯度，因此可以减轻深度卷积网络容易出现的梯度

消失现象。

3£ 3
1£ 1

在基础网络后连接了一个包含多个卷积层的子

网络用于检测和定位，检测定位模块的网络参数见

表1。子网络中每个 卷积层前面也都包含一个

的卷积层，其目的仍然是为了降低特征图的

表 1  MDSSD检测模型网络参数列表

网络层 网络层参数 输出特征图大小

卷积层 7£ 7 conv，步长2 256£ 256

密集连接1 [1£ 1 conv; 3£ 3 conv]£ 9 256£ 256

转换层1
1£ 1 conv 256£ 256

2£ 2 平均池化，步长2 128£ 128

密集连接2 [1£ 1 conv; 3£ 3 conv]£ 9 128£ 128

转换层2
1£ 1 conv 128£ 128

2£ 2 平均池化，步长2 64£ 64

密集连接3 [1£ 1 conv; 3£ 3 conv]£ 9 64£ 64

卷积层Conv1_1 1£ 1 conv 64£ 64

卷积层Conv1_2 3£ 3 conv，步长2 32£ 32

卷积层Conv2_1 1£ 1 conv 32£ 32

卷积层Conv2_2 3£ 3 conv，步长2 16£ 16

卷积层Conv3_1 1£ 1 conv 16£ 16

卷积层Conv3_2 3£ 3 conv，步长2 8£ 8

卷积层Conv4_1 1£ 1 conv 8£ 8

卷积层Conv4_2 3£ 3 conv，步长2 4£ 4

 

 
图 1 MDSSD检测模型的网络结构示意图
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维数，步长为2的卷积操作则使得经过这些卷积层

的特征图大小依次减半。

2.2  多尺度检测

传统方法使用图像金字塔结构实现目标的多尺

度检测，但这种方法的时间复杂度较高。在SSD检

测算法的启发下，本文通过融合网络中不同层次特

征层的检测结果来实现不同尺度目标的检测。不同

4£ 4

大小特征图中单位像素的感受野不同，越小的特征

图中单位像素的感受野越大[11]，因而高层特征图的

候选框适用于检测规格较大的飞机，低层特征图中

的候选框适用于检测较小的飞机。以图2为例，特

征图8×8适用于检测较小的飞机(图2(b)中黄色矩形

框)，特征图 适用于检测较大的飞机(图2(c)中
红色矩形框)。

常见不同型号飞机的真实尺寸如表2所示。MDSSD
是根据表2中飞机的长度和翼展范围选取用于检测

的特征层，即每个来源于不同特征层的候选框都是

用于检测某个特定尺寸范围的飞机目标，用于检测

的特征层及大小可从图1和表1获知。

2.3  候选框的设计

假设选取m个特征层用于检测目标，则第k个
特征层的候选框尺度系数为

sk =

8<:
smin; k = 1

2smin+
smax¡ 2smin

m ¡ 2
¢ (k ¡ 2); k 2 [2;m] (1)

zmin = a ¢ smin (2)

zmax = a ¢ smax (3)

smin smax

zmin zmax

a

zmin zmax

smin smax

其中， 和 分别表示尺度系数的最小值和最

大值， 和 分别表示飞机长度/翼展在图像中

所占像素的最小值和最大值， 表示输入图像的边

长。由表2可知，飞机真实尺寸范围在15~100 m
之间(这里对于每种型号的飞机，取长度和翼展中

较大的值作为飞机尺寸)，根据图像分辨率即可获

取相应的像素大小，本文遥感图像数据的分辨率均

为0.5 m，由此可知 为30像素， 为200像
素。由式(2)和式(3)可知， 为0.06 ,  为

0.39。再根据式(1)即可计算出其他几个特征层的尺

度系数。

r r 2
½

1;
2
3
;
3
2
;
1
2
; 2
¾

wk = a ¢ sk ¢
p

r hk = (a ¢ sk)=
p

r

wk = a ¢ psk ¢ sk+1 ¢ r
hk = a ¢

p
(sk ¢ sk+1) =r

((a ¢ (i + 0:5))=l;(a¢ (j+0:5))=l); i; j 2 [0; l)
l

由表2可知，常见型号飞机的长宽比处于0.5~
2.0之间。由此，本文设计了一系列候选框的长宽

比 , 。每个候选框对应到原图

中所占的宽为 ，高为 。

当长宽比为1时增加一个宽为 ，

高为 的候选框，即在特征图

的每个位置都将产生6个候选框。每个候选框的中

心点为 ，

其中 表示第k 个特征图的边长。

表 2  常见飞机型号参数列表

飞机型号
飞机长度

(m)

飞机翼展

(m)

飞机长度/翼展

范围(m)

F-16 15.09 9.45

10～20
MV-22 17.50 14.00

AH-64 17.76 14.63

F-22 18.90 13.56

C-130H 21.00 30.00
20～40

P-3C 35.57 30.36

KC-135 41.51 39.87

40～60
B-1B 44.50 24.00

B-52H 49.05 56.40

C-17 53.29 50.29

C-5 75.54 67.88
60～80

BOEING747-8 76.40 68.50

Antonov An 225 84.00 88.40 80～100

 

 
图 2 飞机目标多尺度检测示例
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2.4  网络模型训练

c1 c0

在训练检测网络时需要输入图像以及图像中标

记每架飞机位置的真值框信息。以图2为例，图2(a)
中的图像经过检测网络后，在8×8和4×4两个卷积

层中每个位置产生3个候选框。对于每个候选框，

要同时计算候选框中心点相对真值框中心点的偏移

以及候选框中包含目标的置信度。在训练阶段，首

先将所有候选框与两个真值框按照匹配算法进行匹

配，jaccard匹配算法[12]，将与真值框的匹配系数大

于0.5的候选框视为匹配框。图2(b)中黄色矩形框和

图2(c)中红色矩形框是与真值框相匹配的候选框，

它们将被标记为正样本，其他候选框将被标记为负

样本，正样本用 表示，负样本用 表示。

在网络训练过程中，产生的损失包括分类损失

和位置回归损失。损失函数公式为

L (p; d; g) =
¡
1
±
N
¢
(Lcls (p) + Lloc (d; g)) (4)

Lcls

Lloc

其中，N代表正样本的数目， 表示分类损失函

数， 表示位置回归损失函数。

Lcls(p)

p1

p0

分类损失 是二分类的softmax损失，分

类时属于飞机类别的置信度用 表示，属于背景类

别的置信度用 表示，则分类损失函数的公式为

Lcls (p) = ¡
NX

i2c1

ln
¡
p̂1

i

¢
¡
X
i2c0

ln
¡
p̂0

i

¢
(5)

p̂1
i =

exp
¡
p1

i

¢
exp
¡
p0

i

¢
+ exp

¡
p1

i

¢ p̂0
i = 1¡ p̂1

i其中， , 。

Lloc(d; g) d

g

位置回归损失函数 是匹配候选框( )

与真值框( )的Smooth L1损失[13]。参考Faster R-
CNN的位置回归算法，本文计算匹配候选框与真

值框中心点坐标以及宽、高的偏移回归为[7]

Lloc(d; g) =
NX

i2c1

X
k2fcx;cy;w;hg

Smooth L1
¡
dk

i ¡ ĝk
j

¢
(6)

i i j j其中， 表示第 个匹配的候选框， 表示第 个真值框。

3    实验与分析

3.1  数据集与训练参数

0 00 0 00

512£ 512

本文实验中使用的图像数据为高分辨率光学遥

感图像，数据来源于谷歌地图机场区域以及某飞机

坟场区域(位于32°9 2.73 N, 110°49 27.85 W附

近)，图像分辨率为0.5 m。为便于训练，所有图像

均被裁切为固定尺寸 像素，其中包含飞

机的图像将被保留下来作为用于网络训练的实验数

据。本文的数据以VOC数据格式标注，图3是几张

经过裁切后的原始图像样本示例。

本文将原始数据集通过旋转(90°, 180°, 270°)

以及水平镜像翻转的方式进行数据集扩充。经过数

据集扩充之后，图像总数为14856幅，随机抽取20%

作为测试集，其余图像数据作为训练集。本文模型

训练和测试所使用的硬件为NVIDIA TESLA K80

GPUs，所使用的深度学习框架为CAFFE框架。

实验中，模型训练的初始学习率为0.01，优化

方式为随机梯度下降，动量为0.9，权值衰减为

0.0005，每次处理32幅图像，最大迭代次数为

60000次。前30000次的学习率为0.01，后30000次

的学习率为0.001。
3.2  实验结果与分析

3.2.1 模型主要参量设计对检测性能的影响　探究

主要参量设计对检测性能的影响，所采用的评价指

标为平均准确率(Average Precision, AP)[14]。

64£ 64 32£ 32

16£ 16 8£ 8 4£ 4

2£ 2

512£
512 1=4

(1) 融合的特征层对检测性能的影响：表3展示

了MDSSD检测模型融合不同特征层对检测性能的

影响，从实验结果可以看出融合 , ,

, , 这5个特征层时检测性能达到

最佳，再增加特征层 并没有带来性能的提

升，这是因为飞机在分辨率为0.5 m，大小为

的图像中所占的比例达不到 以上。额外融合

特征层反而带来候选框的冗余，因此本文算法中所

设计融合的特征层大小是合理的。

 

 
图 3 原始图像示例
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(2) 候选框设计对检测性能的影响：由表4的实

验结果可以看出设计更多的候选框比例可以取得更

好的检测性能。但是增加 这个比例的候选

框，并没有提高飞机的检测精度，这是由于遥感图

像中飞机的长宽比并不存在这个比例(或者极为少

见)，因此增加这个比例的候选框是没有必要的，

这证明了本文检测算法中所设计的候选框比例

的合理性。

3.2.2 MDSSD模型与不同检测模型性能对比　为了

证明本文提出的目标检测模型MDSSD的有效性，

展开了多组对比实验。

(1)对比遥感领域目标检测模型：这里采用检

测率和虚警率来评估算法的检测性能，检测率和虚

警率的计算公式为

= (7)

= (8)

表5和图4展示了MDSSD与Bag-of-Words模型[3],
Rotation Invariant Parts-Based模型[4]，Saliency-
Based DBN模型[5]和ACF+Adaboost模型[6]的检测

性能对比结果。从检测结果可以看出MDSSD在检

测率和虚警率两个性能指标上的表现均优于其他方法。

Bag-of-Words与Rotation Invariant Parts-Based
模型都是利用人工设计的滤波器进行特征提取，更

易受到环境等因素的影响，因此相比于Saliency-
Based DBN模型的检测效果较差。深度置信网络

(DBN)容易过拟合，泛化能力较弱，而ACF+Ada-
boost模型的检测精度，以及算法的鲁棒性均不够

理想。MDSSD能取得良好的检测效果归功于DenseNet
的密集连接结构加强了特征的传递，可以更加有效

地利用特征，同时有针对性地融合不同层次特征层

的检测结果可以提高检测精度。

(2)对比计算机视觉领域目标检测模型：本节

将MDSSD与SSD[8]和Faster R-CNN[7]进行了对比实

验，使用相同的数据集对3个网络进行训练和测

试，检测结果如表6和图5所示。表6中所采用的是

计算机视觉领域针对目标检测常用的性能评价指

标：平均准确率(Average Precision, AP)[14]。

从表6和图5不同模型检测结果可以看出，

表 3  融合的特征层大小对检测性能的影响

融合的特征层大小
AP (%)

64£ 64 32£ 32 16£ 16 8£ 8 4£ 4 2£ 2

√ √ √ √ √ √ 92.07

√ √ √ √ √ 92.07

√ √ √ √ 87.42

√ √ √ 80.71

表 4  候选框长宽比对检测性能的影响

候选框的长宽比

AP (%)
f1g

½
1
2
; 2
¾ ½

2
3
;

3
2

¾ ½
1
3
; 3
¾

√ √ √ √ 92.07

√ √ √ 92.07

√ √ 90.47

√ 86.53
表 5  MDSSD与遥感领域检测模型性能对比

目标检测模型 虚警率(%) 检测率(%)

Bag-of-Words模型[3] 12.3 84.2

Rotation Invariant Parts-Based模型[4] 11.7 86.2

Saliency-Based DBN模型[5] 9.8 90.1

ACF+Adaboost模型[6] 9.6 92.0

MDSSD 3.2 96.3

表 6  3种目标检测模型性能对比

检测模型 SSD Faster R-CNN MDSSD

AP(%) 87.64 89.73 92.07

 

 
图 4 五种检测模型的ROC曲线图
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MDSSD模型的检测性能优于Faster R-CNN和SSD。

由于Faster R-CNN和SSD都是针对自然场景设计

的目标检测方法，不能很好地应对遥感图像中飞机

尺度小的特点，因此检测结果较差。MDSSD充分

结合遥感图像特点，设计了不同层次特征融合方法

以及不同候选框尺度，因此对于遥感图像中的飞机

目标检测更加有效。

3.2.3 检测结果展示　图6展示了MDSSD模型在不

同场景下的检测结果示例。由检测结果可以看出，

本文的检测模型在小飞机密集停靠的区域(如图6(a)，
图6(c)，图6(d))、或是背景复杂的区域(如图6(b))，
亦或是存在残缺飞机并且飞机形状各异的飞机坟场

区域(如图6(e)，图6(f))，都可以精确地检测出其中

的飞机目标，实验结果证明了本文检测方法的有效性。

 

 
图 5 不同模型检测结果对比图

 

 
图 6 本文检测模型的检测结果示例
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4    结束语

本文提出了一种基于深度卷积神经网络的端到

端目标检测模型MDSSD，应用于高分辨率遥感图

像中的飞机目标检测。该模型以DenseNet作为基

础网络提取特征，其后连接多个卷积层用于检测和

定位。本方法根据飞机的真实尺寸设计了用于检测

的特征层大小以及候选框的长宽比，使得模型可以

很好地实现多种尺度目标的检测。实验结果表明，

本文的目标检测模型可以准确地检测出遥感图像中

的飞机目标，对比实验证明了本文方法的有效性。
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