
第 36 卷 第 2 期

2021 年 4 月

遥 感 技 术 与 应 用

REMOTE SENSING TECHNOLOGY AND APPLICATION
Vol.36 No.2
Apr.2021

引 用 格 式：Lin Na，Feng Lirong，Zhang Xiaoqing.Aircraft Detection in Remote Sensing Image based on Optimized
Faster-RCNN［J］.Remote Sensing Technology and Application，2021，36（2）：275-284.［林娜，冯丽蓉，张小青 .基于

优化 Faster-RCNN的遥感影像飞机检测［J］.遥感技术与应用，2021，36（2）：275-284.］
doi：10.11873/j.issn.1004⁃0323.2021.2.0275

基于优化 Faster-RCNN的遥感影像飞机检测
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摘要：针对传统飞机检测算法特征学习能力较弱，在背景复杂、目标密集、成像质量较差的遥感影

像 上 检 测 精 度 较 低 的 问 题，提 出 了 一 种 基 于 Faster-RCNN（Faster-Regions with Convolutional
Neural Network）框架的遥感影像飞机检测优化算法。以 ResNet50为基础特征提取网络，引入空

洞残差块进行多层特征融合，构建新的特征提取网络，提高算法的特征提取能力。首先在UCAS-
AOD数据集上采用交叉验证训练方法验证模型在不同训练集与测试集上的稳定性，同时比较不

同算法的检测性能；然后在 NWPU VHR-10数据集上进行飞机检测对比实验，验证模型泛化性。

实验结果表明：在 UCAS-AOD数据集上优化算法平均精度为 97.1%，在 NWPU VHR-10数据集

上优化算法平均精度为 96.2%。该优化算法能够提升遥感影像中飞机的检测精度，且泛化性更

强，对实现遥感影像飞机快速检测具有一定的参考意义。
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1 引 言

随着遥感卫星、无人机等技术的进步，能够获

取得到的遥感影像数据量呈爆炸式地增长。为了

能在海量的遥感影像中快速获得有用信息，目标检

测发挥了极大的作用，具有极高的应用价值。在遥

感影像目标检测中，飞机因其在军事与民用领域中

的巨大价值，一直是重要的研究目标［1］。通过遥感

影像实现飞机快速检测对提高军队作战效率、民用

航线规划、安全搜救等具有重要意义［2］。

近年来，在飞机检测领域，传统的飞机检测算

法，如圆周频率滤波法［3］、边缘提取法［4］、稀疏表示

法［5］等，主要停留在对浅层、中层特征的利用，算法

鲁棒性差且检测过程繁琐，检测结果极易受人工设

计的特征质量影响，不适用于遥感影像的飞机目标

检测。目前，深度学习发展迅速，其中，卷积神经网

络（Convolutional Neural Network，CNN）因其强大

的特征提取能力在影像分类、影像分割、语音识别

等领域均超越了传统的机器学习算法。 2014年，

Girshick等［6］首次将深度学习应用到目标检测领域，

提出了区域卷积神经网络（Regions with CNN，R-
CNN）检测框架，该框架首先利用选择性搜索算法

生成约 2 000个候选区域，然后利用 CNN提取候选

区 域 特 征 ，最 后 根 据 SVM（Support Vector Ma⁃
chines）分类器、回归器进行目标分类、候选区域位

置回归。R-CNN极大地提高了自然场景影像的目

标检测精度，开创了基于候选区域的目标检测算

法。为了提高 R-CNN目标检测速度，减少冗余计

算 ，Girshick 等［7］提 出 了 快 速 区 域 卷 积 神 经 网 络

（Fast R-CNN）框架，该框架将整张影像进行特征

提取生成特征图，再将候选框映射到特征图上，通
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过感兴趣区域池化层（Region of Interest Pooling，
ROI Pooling）得到固定尺寸的特征图，实现了特征

层共享。为了提高 Fast R-CNN中候选框生成效

率，Ren等［8］提出了更快速区域卷积神经网络（Fast⁃
er-RCNN）框架，利用区域生成网络（Region Pro⁃
posal Network，RPN）取代了选择性搜索算法，减少

了候选框的数量，同时将特征提取、候选区域生成、

目标分类和边框回归这 4个步骤整合为一个检测框

架，实现了端到端（end to end）的检测。与前述基于

候选区域的目标检测算法不同，Redmon等［9］提出了

一种基于回归的目标检测算法：YOLO（You Only
Look Once），该框架舍弃了预设候选框策略，将目

标检测任务视为回归问题，直接在输出层进行边框

回归和类别判定，能够达到实时的检测要求，但检

测精度较低。为了兼顾检测速度与精度，Liu等［10］

提出了 SSD（Single Shot MultiBox Detector）检测框

架，融合了预设候选框与 YOLO思想，通过特征金

字塔同时进行多层检测来提高检测精度，但小目标

检测效果不理想。

遥感影像的成像特点不同于常用的由数码相

机捕获的自然场景影像，遥感影像主要在高空拍

摄，覆盖的地物范围较广、影像背景复杂；目标分布

密集、尺寸较小；且成像质量不如数码相机捕获的

影像好。直接将现有的深度学习检测框架应用到

遥感影像上进行目标检测，不能取得同自然场景影

像下相同的检测精度。目前，大量学者对深度学习

检测框架进行改进，将其运用于遥感影像中的飞机

检测。殷文斌等［11］在 R-CNN模型基础上结合级联

AdaBoost算法，提出了一种由粗到精的飞机识别算

法，在减少计算量的同时提高了高分遥感影像的目

标检测准确率。朱明明等［12］基于 Faster-RCNN，提

出了一种特征融合结合软判决的飞机检测算法，提

高了小目标的检测精度。Xu等［13］通过融合浅层特

征与上采样后的深层特征，克服了深层特征丢失小

目标信息的缺陷，提高了航空遥感影像飞机快速检

测精度。 张中宝等［14］针对飞机目标的长宽比特点

对 RPN进行优化，同时，采用在线困难样本挖掘方

法平衡正负样本，提高了模型算法性能。戴媛等［15］

针对遥感影像中目标方向的不确定性，将旋转区域

网络融入 Faster-RCNN，同时，在网络的全连接层

前引入卷积层，降低特征图维数的同时提高分类器

性能，获得了更好的检测效果。李淑敏等［16］基于

YOLO V2检测框架，引入迁移学习策略，提高了小

样本下的高分遥感影像飞机检测精度，但小目标检

测精度不高。裴伟等［17］基于 SSD检测框架，利用

ResNet50替换前置网络 VGG16，在航拍数据集上

进行目标检测，在飞机类别数据集上效果提升明

显。姚群力等［18］针对复杂场景下小目标检测精度

较低的问题，提出了轻量级多尺度特征融合检测框

架MultDet，该框架提高了对小尺度飞机目标的表

征能力，实现了飞机目标的高精度检测。

考虑到实验数据集样本较少、目标尺寸偏小，

因此本文选用基于候选区域的目标检测方法，在经

典检测框架 Faster-RCNN的基础上进行改进，以

ResNet50［19］为基础特征提取层，然后引入空洞卷积

残差块融合多层特征提高遥感影像中飞机的检测

精度，减少错分、漏检、定位不准确的情况发生。将

改进后的算法应用于高分遥感影像飞机检测中，验

证本文方法的有效性。

2 基于优化 Faster-RCNN的目标检

测算法

2.1 Faster-RCNN基本原理

2.1.1 检测流程

Faster-RCNN是一种基于区域的卷积神经网

络框架，主要由特征提取层、RPN层、ROI Pooling
层、检测子网络 4部分组成，如图 1所示。特征提取

层（通常是 ZF［20］、VGG［21］网络）通过卷积神经网络

提取输入影像的特征；候选区域生成网络在得到的

影像特征图上进行卷积操作，生成可能包含目标物

体的候选框（anchor）；感兴趣区域池化层将不同候

选框对应的区域特征图转换为尺寸一致的特征图；

检测网络对感兴趣区域进行目标识别及候选框位

置校正，得到最后的检测结果。

Faster-RCNN检测流程：①首先将训练集影像

进行缩放后输入网络，通过特征提取层提取影像特

征图；②接着将特征图传入 RPN层，RPN层根据设

定的交并比（Intersection over Union，IOU）阈值生

成候选框；③然后将 RPN层产生的候选框与步骤①
产生的特征图传入 ROI Pooling层，得到固定尺度

（7×7）的候选框的映射特征图；④最后将其输入检

测子网络，回归经过 ROI Pooling层之后的候选框，

得到最终边框位置，同时，进行目标类别识别，生成

分类结果。

2.1.2 RPN工作原理

RPN是一个全卷积网络，减少了检测过程中候
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选框的数量，提高了 Faster-RCNN检测效率。由

图 2可以看出，RPN网络主要有两个分支：一个是

分类层，用于分类正负样本，另一个是回归层，用于

回归正样本候选框位置。RPN网络实现流程：在特

征图（假设大小为 N×60×60）上使用 3×3的滑动

窗口进行滑动，遍历特征图每个像元，产生低维特

征图（256×60×60），并且在特征图上每个像元位

置生成 k个预先定义的的候选框；然后对低维特征

图分别进行两个 1×1卷积操作，在每个像元处得到

2k个概率值和 4k个候选框偏移值；最后，结合预先

定义的候选框，进行跨边界裁剪、小候选框移除、非

极大值抑制（Non-Maximum Suppression，NMS）等

后处理操作，得到感兴趣候选框。

RPN网络的训练采用的是多任务损失函数，如

式（1）所示：

L ({pi} ,{ti}) =
1

Ncls
∑

i

Lcls ( )pi ,p*
i +

λ
Nreg
∑

i

p*
i Lreg ( )ti ,t *

i

(1)
其中：i为 anchor的索引值；pi，ti分别为第 i个 anchor
包含目标的概率值与 anchor对应的 4个坐标值（中

心点坐标与 anchor宽高）；Ncls、Nreg为标准化常数；λ
是平衡系数；当 anchor为正样本时，pi*为 1，否则 pi*

为 0；ti*为正样本对应的真实区域的坐标值（中心点

坐标与宽高）；Lcls、Lreg分别为分类损失函数与回归

损失函数，表达式如下：

Lcls (pi ,p*
i ) = -log [ pi p*

i + (1- pi) (1- p*
i ) ] (2)

Lreg ( ti ,t *
i ) = R ( ti - t *

i ) ] (3)
其中：R是 Smooth L1函数，为反映鲁棒性的函数，

定义如下：

R (x) = { 0.5x2 || x ≤ 1

|| x - 0.5 || x > 1
(4)

2.2 特征提取网络选取

与原始特征提取层 ZF、VGG相比，ResNet50
具有更深的网络层次，能够提取更深层、更抽象的

目标特征，而且 ResNet50中的残差结构有利于解决

网络深度加深时的梯度弥散、梯度爆炸以及网络性

能提升不明显的问题。选用 ResNet50作为基础特

征提取网络。Resnet50网络结构如表 1所示。在表 1
中，两个数字相乘，表示卷积核的大小，后面的数字

表示卷积核的个数。以 conv1为例，7×7表示卷积

核大小为 7×7，64表示卷积核个数。矩阵表示残差

块 ，矩阵内的数字表示残差块的构成情况。以

conv3为例，conv3由 4个残差块构成，每个残差块由

128个 1×1大小的卷积核，128个 3×3大小的卷积

核，512个 1×1大小的卷积核组成，其中第一个残差

块中的 3×3大小的卷积核步长为 2，其余都为 1。
然而，直接将 conv1-conv5作为特征提取层，应

用于 Faster-RCNN结构中，并没有明显提高模型检

测精度。为了解决特征提取层加深而目标检测精

度提升不明显的问题，Ren等［22］采用特征图卷积映

射网络（Networks on Convolutional Feature Maps，
NoCs）结构，将 ResNet50中 conv1-conv4作为特征

提取层，conv5和全连接层作为最后的检测子网络，

具体结构如图 3所示。将 conv5移至检测网络可以

提高分类器性能，从而提高整体检测精度。

图 2 候选区域生成网络（RPN）

Fig.2 Region Proposal Network

图 1 Faster-RCNN框架结构

Fig.1 The structure of the Faster-RCNN framework
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2.3 特征提取网络优化

图 4（a）是 Resnet50中的原始残差块，图 4（b）和

4（c）中的空洞残差块［23］是在 Resnet50中原始残差

块的基础上引入扩张率为 2的空洞卷积而形成的结

构。空洞残差块在保证空间分辨率不变的情况下，

能扩大深层网络感受野，有利于提取目标的深层语

义信息。实验利用空洞残差块设计一种特征融合

模型，具体结构如图 4（d）所示。

首先，由于原有的 ResNet50中的 conv5移到了

检测网络中，导致特征提取层只有前 4层，网络深度

较浅，所以在 conv4之后，使用一次带有 1×1卷积层

映射的空洞残差块（图 4（b）），然后再使用两次空洞

残差块（图 4（c））作为特征提取网络中新的第 5层。

空洞残差块的组合保证了第 5层与 conv4空间分辨

率一致，特征信息损失更小。为了减少计算量与内

存消耗，残差块的通道数设为 512。其次，由于遥感

影像中飞机尺寸偏小，在经过 4层下采样后，空间分

辨率变小，小目标的语义信息丢失严重，基于此，将

conv1、conv3与新的第 5层生成的特征进行融合，充

分利用低空间分辨率下的深层语义信息与高空间

分辨率下的浅层几何、纹理信息等。然而，浅层特

征虽保留了高空间分辨率与丰富的小目标信息，但

浅层信息过于浅显，直接将浅层特征与深层特征进

行融合不能明显提高飞机的检测精度。因此，在特

征融合之前，于 conv1、conv3层特征后引入与第 5层
一致的结构，残差块通道数设为 256，目的是充分学

习高空间分辨率下的目标信息，提高大目标的定位

精度与小目标的识别精度，增强网络模型对目标的

检测能力。最后，对浅层特征进行下采样、深层特

征进行上采样进行特征融合，得到改进后的特征提

取网络。

3 实验与分析

实验在 Python3.5上进行，所用深度学习框架为

TensorFlow与 Keras，计算机硬件配置为 i5-9300H
CPU @ 2.40GHz，8.00GB 内 存 ，显 卡 为 NVIDIA
GTX1660Ti，6GB显存。操作系统为Windows。
3.1 实验数据

实验数据采用 UCAS-AOD数据集［23］和 NW⁃
PU VHR-10数据集［25-27］中的飞机样本影像，数据集

示例影像如图 5所示。UCAS-AOD数据集由中科

院大学提供，影像来源于 Google Earth，包含飞机、

汽车两种样本，其中飞机影像 1 000张，共 7 482个
飞机样本。NWPU VHR-10是西北工业大学提供

的航天遥感目标检测数据集，共 800张影像，其中 88
张影像包含飞机样本，共标注飞机样本 757个。由

于数据集较小，为了防止实验过程中出现过拟合，

训练时对数据集进行增强处理。增强方式包括：水

平翻转，竖直翻转，旋转 90°、180°、270°。
3.2 实验方法

实验采用 3种不同的飞机检测算法：以 VGG16
为 特 征 提 取 层 的 原 始 Faster-RCNN 方 法 ，称 为

Faster-RCNN+VGG16；以 ResNet50 为特征提取

层采用 NoCs连接方式的 Faster-RCNN方法，称为

Faster-RCNN+ResNet50；在 Faster-RCNN+Res-
Net50方法基础上，结合空洞残差块进行特征提取

网络优化的算法称为优化 Faster-RCNN。通过统

表 1 ResNet50网络结构

Table1 The structure of ResNet50

阶段

conv1

conv2

conv3

conv4

conv5

14×14，平均池化，1000-d fc，SoftMax

结构

7×7，64，步长=2
3×3，最大池化，步长=2
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图 3 Faster-RCNN与ResNet50结合

Fig.3 A combination of Faster-RCNN and ResNet50
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计数据集中飞机真实外包框的长、宽、纵横比，设置

3种算法候选框的尺寸为（32、64、128、256），长宽比

为（1∶1、1∶2、2∶1）。

交叉验证是机器学习中一种评估模型泛化性

和稳定性的常用方法。在数据集样本较少的情况

下，利用交叉验证有助于避免因数据集划分的不确

定性而引起的模型不稳定问题。基于此，实验的模

型训练方式采用交叉验证思想：①将 UCAS-AOD

图 4 改进后的特征提取网络

Fig.4 The improved feature extraction network

图 5 实验数据示例图

Fig.5 The sample of experimental data sets
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数据集划分为 5份等量子集；②取其中一份作为测

试集，其余 4份作为训练集；③训练模型，得到测试结

果；④轮换测试集，重复步骤②、③，直到 5份全部测

试一遍为止，得到 5个模型测试结果。训练过程使用

Adam优化方法，依据经验初始学习率设为 0.000 01，
迭代次数设为 40 000次。

3.3 评价指标

采用准确率（Precision）、召回率（Recall）以及不

同 IOU阈值下的平均精度（Average Precision，AP）
值作为评价指标。准确率为模型正确检测出的飞

机数量与测试集中被识别为飞机目标的总数量的

比值；召回率为模型正确检测出的飞机数量与测试

集中飞机总样本数量的比值；AP值为综合评价指

标，由 Precision与 Recall绘制的 P-R曲线下的面积

确定。各指标计算公式如下：

Precision =
TP

TP + FP
(6)

Recall =
TP

TP + FN
(7)

AP = ∫
0

1

P ( )r dr (8)

其中：FN 表示被误判为背景的飞机样本，TP 表示为

正确识别出的飞机样本，FP 表示被误判为飞机的背

景样本，r 表示 Recall值，P ( r ) 表示 r 值所对应的

Precision值。

3.4 结果分析

3.4.1 交叉验证对比实验

为了验证本文所提出的优化 Faster-RCNN算

法在遥感影像飞机检测中的有效性，本文分别采用

3种不同的飞机检测算法在 UCAS-AOD数据集上

进行五折交叉验证，得到 3种实验方法在 UCAS-
AOD数据集上各测试指标（IOU阈值为 0.5时的准

确率与召回率，和 IOU分别为 0.5、0.75、0.85时的

AP值）的均值和方差，如表 2所示。

由表 2可以看出各指标的方差均小于 0.1，说明

轮换数据集对模型影响较小，模型精度具有良好的

稳定性。在 IOU阈值为 0.5时，优化 Faster-RCNN
的 AP 值分别为 97.2%，比 Faster-RCNN+VGG、

Faster-RCNN+ResNet50分别提高了 7.9%、4.3%。

实验选用深层网络 ResNet50替换VGG能提取更深

层的语义信息，同时利用空洞残差块进行多层特征

融合进一步提升了算法检测精度。IOU阈值越大，对

算法定位的准确性要求越高。从表中可以看出在 IOU
阈值增大的情况下，3种方法的 AP均值排序依旧

是优化Faster-RCNN>Faster-RCNN+ResNet50>
Faster-RCNN+VGG，表明本文方法的整体分类与

定位精度更高。

为了直观展示 3种实验方法的检测效果，抽取

交叉验证中 3种方法在同一测试集上的检测图片进

行展示，如图 6所示。

图 6展示了 3种不同场景影像下的部分测试结

果图，图中红色框为模型正确检测结果；绿色框为

模型错分结果；黄色框为模型漏检结果。图 6（a）测

试影像中包含建筑物、植被、汽车、道路等目标，干

扰信息较多，背景复杂，从检测结果可以看出本文

方法无错分、漏检情况。图 6（b）测试影像主要集中

于停机坪附近，飞机目标分布较密集，从检测结果

可以看出改进前的两种方法在目标密集区域存在

漏检的情况，且均有将登机桥误判为飞机的情况，

而本文方法能够正确检测出所有飞机目标，在密集

区域检测精度较高。图 6（c）测试影像亮度过强，成

像质量较差，且目标尺寸变化较大，从检测结果可

以看出本文方法在影像质量较差区域仍有较高的

检测精度。对比 3组影像图可以看出，采用优化

Faster-RCNN算法进行飞机检测，检测精度更高，

抗干扰能力更强，具有良好的自适应性，更有利于

飞机目标的检测。

3.4.2 模型泛化性测试

上述交叉验证对比实验中测试子集与训练集

样本相似度较高，因此模型检测精度偏高。为了验

表 2 UCAS-AOD数据集上交叉验证测试结果对比

Table2 Comparison of cross-validation detection results on UCAS-AOD data set

实验方法

Faster-RCNN+VGG

Faster-RCNN+ResNet50

优化 Faster-RCNN

均值

方差

均值

方差

均值

方差

准确率

88.3
0.020
91.7
0.004
97.6
0.032

召回率

92.5
0.052
94.6
0.028
98.7
0.028

AP(0.50)
89.2
0.020
92.8
0.008
97.1
0.038

AP(0.75)
46.7
0.076
52.3
0.028
58.9
0.020

AP(0.85)
23.2
0.068
25.4
0.032
30.4
0.044
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证本文优化算法所得模型在其他飞机遥感影像数

据集上的泛化性，利用交叉验证建立的模型对 NW⁃
PU VHR-10数据集中的 88张飞机影像进行检测，

通过对比检测结果评估模型泛化性能力。检测结

果如表 3所示。

从表 3中可知，优化 Faster-RCNN算法在检测

NWPU VHR-10 数 据 集 时 ：准 确 率 较 Faster-
RCNN+VGG、Faster-RCNN+ResNet50算法分别

高 4.0%、3.6%，表明优化算法错分较少，检测较精

确 ；召 回 率 较 Faster-RCNN+VGG、Faster-
RCNN+ ResNet50算法分别高 3.5%、2.7%，表明

优化算法漏检较少，正确检测出数据集中绝大多数

飞机目标；IOU阈值为 0.5时的平均精度 AP值较

Faster-RCNN+VGG、 Faster-RCNN+ResNet50
算法分别高 6.9%、3.6%，表明优化 Faster-RCNN

算法具有良好的检测性能。结合图 7在 NWPU
VHR-10数据集上的检测结果图，优化算法整体检

测效果较好，定位较准确，模型鲁棒性较强，具有较

好的泛化效果。

4 讨 论

基于 Faster-RCNN框架实现了遥感影像飞机

目标的高精度检测，具有一定参考意义。为了深入

理解实验细节，为相关研究提供参考建议，特对研

究方法与不足之处进行探讨。

从特征提取网络选取来看，选用深层卷积神经

网络 ResNet50作为特征提取网络，在 UCAS-AOD
数据集和 NWPU VHR-10数据集上的实验结果表

明 Faster-RCNN+ResNet50 的 算 法 结 果 优 于 以

VGG为特征提取网络的原始算法，采用 ResNet50
作为特征提取主干网络更适用于本文所用遥感影

像飞机检测数据集，实验结果与裴伟等［17］在 SSD框

架上的研究结果一致。在特征网络选取中，数据集

与网络复杂度是两个重要的参考指标。不同的数

据集适用于不同的特征提取网络，如在杂草数据集

上，选用VGG比 ResNet50检测效果更好［28］；网络复

杂度的大小决定了训练速度的快慢和内存占用大

表 3 飞机检测结果对比

Table3 Comparison of aircraft detection results

实验方法

Faster-RCNN+VGG
Faster-RCNN+ ResNet50
优化 Faster-RCNN

准确率

92.8
93.2
96.8

召回率

94.1
94.9
97.6

AP (0.50)
89.3
92.6
96.2

图 6 UCAS-AOD数据集上测试结果对比图

Fig.6 The comparison of detection results on UCAS-AOD data set
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小。深层网络虽能提取更丰富的语义信息但通常

训练时间更长、内存占用更大，选用 ResNet50而未

选择更深层的 ResNet101正是基于此番考量。

从特征融合优化方法来看，首先通过引入空洞

残差块结构新增了第 5层来加深网络深度，与姚群

力等［18］选用的方法相似，增添新的卷积层可以提取

更深层的语义信息；然后利用空洞残差块结构提取

浅层特征信息，并将提取后的浅层特征与第 5层深

层特征进行融合，与 Xu等［13］采用的融合方式相似。

目标检测的任务是进行类别判定与目标定位。浅

层特征空间分辨率大，信息丢失少，有利于目标定

位；深层特征空间分辨率小，语义信息丰富，有利于

目标分类。综合利用浅层与深层特征更有利于提

高影像目标检测精度。

针对上述实验，仍存在不足之处：①针对基于

候选区域的目标检测算法，候选框的合理选取是模

型训练的关键。虽然对影像数据集外边框进行统

计，选取合适的候选框尺寸、比例，但没有像有关研

究［29］一样进行候选框对比实验，未对候选框的影响

进行验证，在后续研究中，应设置对比实验进行深

入讨论。②此外，实验未对空洞残差块结构效果进

行细化验证，可以通过轮换去掉 conv1、conv3后的

空洞残差块结构增加对比实验，验证有效性。③实

验所用飞机检测遥感影像主要采集于全球各地的

飞机场，场景范围存在局限性。在未来的研究中，

应扩大数据集来源范围，建立样本丰富的飞机检测

数据集。

5 结 语

为提高遥感影像飞机检测精度，在原有 Faster-
RCNN框架基础上进行优化，以 ResNet50为基础特

征提取网络，引入空洞残差块结构，进行不同尺度

下的多层特征融合，有利于小目标的识别与大目标

的定位。对比不同实验方法在UCAS-AOD数据集

上 的 交 叉 验 证 结 果 ，本 文 所 提 出 的 优 化 Faster-
RCNN算法平均精度 AP为 97.1%，检测性能更好，

同时，比较 3种算法在影像背景复杂区域、飞机密集

区域、成像质量差区域时的检测结果图，可以看出

优化 Faster-RCNN算法抗干扰能力更强，具有良好

的鲁棒性。在 NWPU VHR-10数据集上的模型泛

化性能对比测试中，优化 Faster-RCNN算法精确

率、召回率、平均精度均优于原始方法，表明优化

Faster-RCNN算法泛化能力更强。如何利用深度

学习技术实现大范围遥感影像目标快速检测仍是

未来研究重点。
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Aircraft Detection in Remote Sensing Image based on Optimized

Faster-RCNN

Lin Na1，2，Feng Lirong1，Zhang Xiaoqing1
（1.School of Civil Engineering，Chongqing Jiaotong University，Chongqing 400074，China；
2.Chongqing Geomatics and Remote Sensing Application Center，Chongqing 401147，China）

Abstract：To address the problem that traditional aircraft detection methods have low detection accuracy on re⁃
mote sensing images with complex backgrounds and dense targets，an improved remote sensing image aircraft
target detection algorithm based on Faster-RCNN（Faster-Regions with Convolutional Neural Network） is
proposed. ResNet50 is used as the basic feature extraction network of the algorithm，and the dilated bottlenecks
are introduced for multi-layer feature fusion to construct a new feature extraction network，which improve the
feature extraction capability of the algorithm. First，the cross-validation training method is used on the UCAS-
AOD data set to verify the stability of the model on different training sets and test sets，and compare the detec⁃
tion performance of different algorithms. Then，comparative experiment is conducted on the NWPU VHR-10
data set to verify the generalization of the model. Experimental results showed that：The average precision of
the proposed algorithm is 97.1% on the UCAS-AOD data set and 96.2% on the NWPU VHR-10 data set.
The study indicated that the proposed algorithm in this paper can not only improve the detection accuracy of air⁃
craft in remote sensing images，but also have a stronger generalization，which has certain reference significance
to the rapid detection of aircraft in remote sensing images.
Key words：Deep learning；Remote sensing image；Object detection；Feature fusion；Dilated bottleneck
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