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(57)摘要

本发明属于卫星遥感目标识别技术领域，特

别涉及一种基于多网络级联的飞机目标细粒度

检测方法及系统，通过构建用于目标检测的级联

网络模型，所述级联网络模型包含：用于定位输

入数据中目标并获取目标切片的旋转检测网络，

及用于对目标切片进行细粒度分类识别的二级

分类网络；收集带有标注标签的卫星遥感影像飞

机检测样本数据集，并将收集的样本数据集按照

预设比例划分为训练样本集、验证样本集及测试

样本集，并分别对级联网络模型进行训练、调优

和评估，确认最终用于目标检测识别的级联网络

模型；利用级联网络模型对待检测输入数据进行

目标检测识别。本发明将飞机检测和类型识别功

能从单一网络中分离，便于充分利用公开数据集

进行网络模型训练，分别提高检测和类型识别准

确性。
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1.一种基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，其特征在于，包含如下内容：

构建用于目标检测的级联网络模型，所述级联网络模型包含：用于定位输入数据中目

标并获取目标切片的旋转检测网络，及用于对目标切片进行细粒度分类识别的二级分类网

络；

收集带有标注标签的卫星遥感影像飞机检测样本数据集，并将收集的样本数据集按照

预设比例划分为训练样本集、验证样本集及测试样本集；

利用训练样本集中的数据对级联网络模型进行训练，利用验证样本集中的数据对训练

后的级联网络模型进行调优，并利用测试样本集中的数据对调优后的级联网络模型进行评

估，确认最终用于目标检测识别的级联网络模型；

利用确认后的级联网络模型对待检测输入数据进行目标检测识别。

2.根据权利要求1所述的基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，其特征在于，旋

转检测网络中，利用YOLOv5作为框定输入数据目标位置并获取检测框中目标切片的主干网

络，并在主干网络输出层上添加用于角度分类回归的角度预测回归器。

3.根据权利要求2所述的基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，其特征在于，主

干网络中采用六参数定义水平回归框，具体定义内容描述如下：(category,x,y,w,h,θ)，其

中，category表示类别序号，(x,y)表示检测框中心点坐标，w表示矩形检测框较长边，h表示

矩形检测框短边，θ表示x轴沿顺时针方向旋转遇到矩形检测框最长边所经过的角度。

4.根据权利要求3所述的基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，其特征在于，旋

转检测网络中，使用高斯窗口函数进行标签平滑处理，以使网络衡量预测标签和真实标签

之间的角度距离；并利用纵横比感知权重函数来约束检测框在旋转角度下的纵横比。

5.根据权利要求4所述的基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，其特征在于，高

斯窗口函数表示为： 其中，σ为窗函数方差，r为窗函

数半径；纵横比感知权重函数表示为：

其中，hgt和wgt分别为

检测框长边和短边，r为纵横比阈值，α为调节权重窗口超参数，Δθ表示预测角度值与真实

值之差，θgt表示目标角度真实值，θpred表示角度预测值。

6.根据权利要求1所述的基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，其特征在于，旋

转检测网络的目标损失函数表示为：Loss＝λ1Lbox+λ2Lcls+λ3Lconf+λ4Lθ，其中，λ1，λ2，λ3，λ4分

别为位置损失Lbox，分类损失Lcls，置信度损失Lconf和角度损失Lθ的超参数。

7.根据权利要求1所述的基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，其特征在于，二

级分类网络采用EfficientNet‑v2s网络结构，并该网络结构的池化层输出侧增加由多个子

分类器构建集成学习模块和对提取特征进行约束的Fisher正则化判别层。

8.根据权利要求7所述的基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，其特征在于，二

级分类网络中，利用EfficientNet‑v2s网络结构提取一级特征，并按照设定比率随机选取

所有一级特征中的特征数据，将选取的特征数据进行融合产生二级特征；利用子分类器对
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每个二级特征进行预分类，并将所有子分类器的预分类结果通过平均加权生成最终分类结

果。

9.根据权利要求7或8所述的基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，其特征在

于，二级分类网络的目标损失函数表示为： 其中，

λ0,λ1,λ2分别为分类损失函数项J0(X,Y)，提取特征施加Fisher判别正则化函数项J1(X)及权

重衰减函数项 的超参数，X,Y分别为输入数据及其对应标签。

10.一种基于多网络级联的飞机目标细粒度检测系统，其特征在于，包含：模型构建模

块、样本收集模块、模型训练模块及目标识别模块，其中，

模型构建模块，用于构建用于目标检测的级联网络模型，所述级联网络模型包含：用于

定位输入数据中目标并获取目标切片的旋转检测网络，及用于对目标切片进行细粒度分类

识别的二级分类网络；

样本收集模块，用于收集带有标注标签的卫星遥感影像飞机检测样本数据集，并将收

集的样本数据集按照预设比例划分为训练样本集、验证样本集及测试样本集；

模型训练模块，用于利用训练样本集中的数据对级联网络模型进行训练，利用验证样

本集中的数据对训练后的级联网络模型进行调优，并利用测试样本集中的数据对调优后的

级联网络模型进行评估，确认最终用于目标检测识别的级联网络模型；

目标识别模块，用于利用确认后的级联网络模型对待检测输入数据进行目标检测识

别。
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基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法及系统

技术领域

[0001] 本发明属于卫星遥感目标识别技术领域，特别涉及一种基于多网络级联的飞机目

标细粒度检测方法及系统。

背景技术

[0002] 飞机的检测和识别是光学遥感图像解释领域的一项重要任务。随着遥感影像分辨

率的提高，可以捕捉到目标越来越多的色彩、纹理和空间信息，使得进一步准确分析判读飞

机的属性和型号成为现实。遥感影像飞机的细粒度检测包含飞机目标的方位预测和型号细

粒度识别，由于成像背景、阴影、光照、分辨率、姿态、视点、飞机涂装和不同类型飞机外型相

似等复合因素，飞机的型号识别一直是一项充满挑战性的任务。

[0003] 遥感影像飞机目标的细粒度检测存在以下几个难点：一是飞机目标的类内多样性

和类间相似性给型号识别带来挑战，比如以波音707为原型改造的运输机C‑135、电子侦察

机RC‑135和空中加油机KC‑135在外形上就极具相似性，需要通过识别特定部件的细小差别

才能区分，对网络的鉴别能力提出了更高的要求，而同一类型飞机又会由于颜色、成像角

度、背景等因素导致差异性。二是数据集稀缺，现有开源的包含飞机型号的目标检测数据集

很少，多数机型的数量仅有几十架，类别不平衡、有限的数据样本和低质量影像给训练鲁棒

的目标检测网络带来挑战，单一网络泛化性能不足，在同时实现目标定位和机型识别时的

精度有待提升。

发明内容

[0004] 为此，本发明提供一种基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法及系统，将飞

机检测和类型识别的功能从单一网络中分离出来，可以分别提高检测和类型识别的准确

性，便于充分利用公开数据集进行网络模型训练，可适用于不同场景和分辨率下目标型号

分类识别。

[0005] 按照本发明所提供的设计方案，提供一种基于多网络级联的飞机目标细粒度检测

方法，包含如下内容：

[0006] 构建用于目标检测的级联网络模型，所述级联网络模型包含：用于定位输入数据

中目标并获取目标切片的旋转检测网络，及用于对目标切片进行细粒度分类识别的二级分

类网络；

[0007] 收集带有标注标签的卫星遥感影像飞机检测样本数据集，并将收集的样本数据集

按照预设比例划分为训练样本集、验证样本集及测试样本集；

[0008] 利用训练样本集中的数据对级联网络模型进行训练，利用验证样本集中的数据对

训练后的级联网络模型进行调优，并利用测试样本集中的数据对调优后的级联网络模型进

行评估，确认最终用于目标检测识别的级联网络模型；

[0009] 利用确认后的级联网络模型对待检测输入数据进行目标检测识别。

[0010] 作为本发明基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，进一步地，旋转检测网
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络中，利用YOLOv5作为框定输入数据目标位置并获取检测框中目标切片的主干网络，并在

主干网络输出层上添加用于角度分类回归的角度预测回归器。

[0011] 作为本发明基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，进一步地，主干网络中

采用六参数定义水平回归框，具体定义内容描述如下：(category ,x ,y ,w ,h ,θ)，其中，

category表示类别序号，(x,y)表示检测框中心点坐标，w表示矩形检测框较长边，h表示矩

形检测框短边，θ表示x轴沿顺时针方向旋转遇到矩形检测框最长边所经过的角度。

[0012] 作为本发明基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，进一步地，旋转检测网

络中，使用高斯窗口函数进行标签平滑处理，以使网络衡量预测标签和真实标签之间的角

度距离；并利用纵横比感知权重函数来约束检测框在旋转角度下的纵横比。

[0013] 作为本发明基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，进一步地，高斯窗口函

数表示为： 其中，σ为窗函数方差，r为窗函数半径；

纵横比感知权重函数表示为：

[0014] 其中，hgt和

wgt分别为检测框长边和短边，r为纵横比阈值，α为调节权重窗口超参数，Δθ表示预测角度

值与真实值之差，θgt表示目标角度真实值，θpred表示角度预测值。

[0015] 作为本发明基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，进一步地，旋转检测网

络的目标损失函数表示为：Loss＝λ1Lbox+λ2Lcls+λ3Lconf+λ4Lθ，其中，λ1，λ2，λ3，λ4分别为位置

损失Lbox，分类损失Lcls，置信度损失Lconf和角度损失Lθ的超参数。

[0016] 作为本发明基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，进一步地，二级分类网

络采用EfficientNet‑v2s网络结构，并该网络结构的池化层输出侧增加由多个子分类器构

建集成学习模块和对提取特征进行约束的Fisher正则化判别层。

[0017] 作为本发明基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，进一步地，二级分类网

络中，利用EfficientNet‑v2s网络结构提取一级特征，并按照设定比率随机选取所有一级

特征中的特征数据，将选取的特征数据进行融合产生二级特征；利用子分类器对每个二级

特征进行预分类，并将所有子分类器的预分类结果通过平均加权生成最终分类结果。

[0018] 作为本发明基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方法，进一步地，二级分类网

络的目标损失函数表示为： 其中，λ0,λ1,λ2分别为

分类损失函数J0(X,Y)，提取特征施加Fisher判别正则化函数J1(X)及权重衰减项函数

的超参数，X,Y分别为输入数据及其对应标签。

[0019] 进一步地，本发明还提供一种基于多网络级联的飞机目标细粒度检测系统，包含：

模型构建模块、样本收集模块、模型训练模块及目标识别模块，其中，

[0020] 模型构建模块，用于构建用于目标检测的级联网络模型，所述级联网络模型包含：

用于定位输入数据中目标并获取目标切片的旋转检测网络，及用于对目标切片进行细粒度
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分类识别的二级分类网络；

[0021] 样本收集模块，用于收集带有标注标签的卫星遥感影像飞机检测样本数据集，并

将收集的样本数据集按照预设比例划分为训练样本集、验证样本集及测试样本集；

[0022] 模型训练模块，用于利用训练样本集中的数据对级联网络模型进行训练，利用验

证样本集中的数据对训练后的级联网络模型进行调优，并利用测试样本集中的数据对调优

后的级联网络模型进行评估，确认最终用于目标检测识别的级联网络模型；

[0023] 目标识别模块，用于利用确认后的级联网络模型对待检测输入数据进行目标检测

识别。

[0024] 本发明的有益效果：

[0025] 本发明将飞机检测和类型识别的功能从单一网络中分离出来，可以分别提高检测

和类型识别的准确性；另，因包含飞机型号的公开数据集较少，制作数据集耗时费力，该级

联网络可以充分利用公开数据集训练鲁棒的飞机检测网络，增强在航空和卫星影像中的通

用性，保证飞机检测的召回率；然后只需要采集一些各类飞机切片，对其进行缩放、雾化、旋

转、亮度变化、对比度变化、场景迁移等数据增强操作，就可以生成大量的不同分辨率、不同

姿势、不同光线、不同背景下的飞机切片，保证二级分类网络可以适应不同场景和分辨率下

的机型分类，如果后续需要增加新的目标类别，只需要对二级分类网络进行微调或增量学

习就能够很方便应用；解决光学遥感影像中的多方向密集排列、多种型号飞机目标的方向

检测和型号识别困难问题。并进一步结合数据增强技术，通过集成学习和Fisher判别正则

化改进分类网络，提升机型分类精度，使得本案方案在整体检测精度方面具有更大优势，具

有较好的应用前景。

附图说明：

[0026] 图1为实施例中飞机目标细粒度检测方法流程示意；

[0027] 图2为实施例中级联网络模型结构示意；

[0028] 图3为实施例中旋转检测网络结构示意；

[0029] 图4为实施例中PoA和EoE问题示意；

[0030] 图5为实施例中长边定义法示意；

[0031] 图6为实施例中类正方形目标IoU精度和损失值不一致示意；

[0032] 图7为实施例中二级分类网络结构示意；

[0033] 图8为实施例中样本标签可视化示意；

[0034] 图9为实施例中选取部分目标样例示意；

[0035] 图10为实施例中数据增广方法示意；

[0036] 图11为实施例中DOTA测试集上的检测结果示意；

[0037] 图12为实施例中改进网络在测试集上的混淆矩阵示意；

[0038] 图13为实施例中单级网络检测结果混淆矩阵示意；

[0039] 图14为实施例中对比算法对各类目标检测精度的柱状图示意；

[0040] 图15为实施例中对比算法在不同场景下的检测结果示意；

[0041] 图16为实施例中本案算法在未知机场的检测结果示意。
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具体实施方式：

[0042] 为使本发明的目的、技术方案和优点更加清楚、明白，下面结合附图和技术方案对

本发明作进一步详细的说明。

[0043] 本发明实施例，参见图1所示，提供一种基于多网络级联的飞机目标细粒度检测方

法，包含如下内容：

[0044] S101、构建用于目标检测的级联网络模型，所述级联网络模型包含：用于定位输入

数据中目标并获取目标切片的旋转检测网络，及用于对目标切片进行细粒度分类识别的二

级分类网络；

[0045] S102、收集带有标注标签的卫星遥感影像飞机检测样本数据集，并将收集的样本

数据集按照预设比例划分为训练样本集、验证样本集及测试样本集；

[0046] S103、利用训练样本集中的数据对级联网络模型进行训练，利用验证样本集中的

数据对训练后的级联网络模型进行调优，并利用测试样本集中的数据对调优后的级联网络

模型进行评估，确认最终用于目标检测识别的级联网络模型；

[0047] S104、利用确认后的级联网络模型对待检测输入数据进行目标检测识别。

[0048] 本案实施例中，将飞机检测和类型识别的功能从单一网络中分离出来，可以分别

提高检测和类型识别的准确性，以提升目标检测识别效果。

[0049] 为提高遥感影像飞机目标细粒度检测的水平，可利用构建的大型光学卫星遥感影

像飞机检测数据集FDDA来作为样本数据。FDDA数据能够获取自高分、WorldView、Quickbird

等国内外遥感卫星，拍摄地区包括各个区域的机场，影像空间分辨率介于1m～2m之间，可通

过采集不同季节、不同视点、不同光照条件下的影像数据，以保证数据集的多样性。

[0050] FDDA数据集包含2  244幅尺寸为800*800像素～13  680*8  392像素不等的卫星遥

感影像，可按照6:2:2的比例划分为训练集、验证集和测试集，分别包含1  346、449、449张影

像，存储格式为.tif，数据量为46.2GB。经过专家判读，数据集中飞机目标实例总数为17 

506个，包括轰炸机、预警机、运输机、加油机、战斗机、客机和直升机7个大类，根据具体型号

又可分为13个小类，表1中展示了数据集的具体分类情况以及各类别数量统计，各类目标数

量分布稍微有些不均衡，最大相差约8倍。部分类的目标个体实例，除了一些由民航改装的

加油机和侦察机需要通过飞机翼型、机长翼展比等非常细微的特征点去辨别外，其他型号

在外形布局上具有比较明显的区分特征。

[0051] 表1  FDDA数据集包含的飞机类别
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[0052]

[0053] 所有目标实例可通过rolabelImg进行标注，标注样式可选择为旋转框，标注信息

为(cx,cy,w,h,angle)，分别表示中心点坐标(cx,cy)、标注框的宽和高(w,h)和标注框顺时

针旋转的角度，角度范围为(0,π)。

[0054] 本案实施例中，参见图2所示，为了实现对影像中的飞机细粒度检测，级联网络首

先使用旋转检测算法从影像中框定飞机的位置，然后，切割检测框中的飞机目标，通过以

EfficientNetV2‑S为主体的细粒度分类网络实现快速精准的分类。

[0055] 进一步地，本案实施例的旋转检测网络中，利用YOLOv5作为框定输入数据目标位

置并获取检测框中目标切片的主干网络，并在主干网络输出层上添加用于角度分类回归的

角度预测回归器。

[0056] 基于旋转框的飞机检测算法可以有效地减少目标框中的冗余背景信息，实现更准

确的定位预测。如图3所示的旋转检测网络，包括预测参数、损失函数等，以确保模型的功能

实现和正确的收敛，主干网络采用YOLOv5，在检测输出阶段，添加角度预测模块，并修改相

应的损失函数，利用纵横比感知权重函数来解决类正方形目标带来的角度损失突变问题，

以实现更好的旋转检测功能。

[0057] 进一步地，本案实施例的旋转检测网络中，使用高斯窗口函数进行标签平滑处理，

以使网络衡量预测标签和真实标签之间的角度距离；并利用纵横比感知权重函数来约束检

测框在旋转角度下的纵横比。

[0058] 定向检测框参数化的主流方法主要有八参数定义法(xa,ya,xb,yb,xc,yc,xd ,yd)和

五参数定义法(x,y,w,h,θ)，鉴于YOLOv5使用中心坐标和宽高(x,y,w,h)定义水平回归框。

本案实施例中，增加一个角度参数θ来实现定向水平框的设定。但是五参数定义法存在损失

不连续的问题，主要来源于角度的周期性(periodicity  of  angular,PoA)和边缘的可交换

性(exchangeability  of  edges,EoE)，如图4所示，浅灰是标签位置，角度为0°，当浅灰框逆

时针旋转2°时到达黑色框位置，此时检测框的角度为2°；当浅灰框顺时针旋转2°时到达深

灰框的位置，此时检测框的角度为178°，这两种旋转方式的实际角度误差值很小，损失值却

产生了一个周期的突变，增加了稳定收敛的难度；(b)表示在预测目标框时，发生了宽高互

换现象，Opencv定义法规定的角度值是指目标框与x轴所成的锐角，范围为[‑90°,0°)，由于

理想的回归方式超出了角度设定范围，需要顺时针旋转至过渡框，再进行边的交换得到最
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终预测框，这样的回归方式导致损失值较大。

[0059] 为了解决以上两个问题，可把角度回归问题转化为分类问题，通过限制预测结果

的范围来消除边界损失突变问题，并使用长边定义法进行角度标记，如图5所示，数据标签

可采用(category,x,y,w,h,θ)六参数形式，其中category表示类别序号，(x,y)表示检测框

的中心点坐标，w表示检测框较长的那一边，h表示另一条短边，θ表示x轴沿顺时针方向旋转

遇到检测框最长边所经过的角度，范围是[0°,179°]。进一步，可将角度回归分为180类，间

隔1°划分为一类，这样划分虽然无法预测出0.5°中间值，但对最终精度影响很小。

[0060] 由于角度预测转换成分类回归之后，角度真值就变成了离散的独热码，所以在角

度分类损失计算时，传统的交叉熵损失函数并不能真实反映角度间的距离，比如当真实值

为0°时，预测成1°和90°时候的损失值可能是一样的，但现实中应该允许预测值接近真实

值，即对于真实角度为0°时，预测成179°时或者1°是能够接受的。所以在交叉熵计算损失之

前，可使用高斯窗口函数进行标签平滑处理，使得模型可以衡量预测标签和真实标签之间

的角度距离，即在一定范围内，越靠近真实值的预测值的损失值越小，以此实现更加鲁棒的

角度预测。高斯窗口函数表达如下所示：

[0061]

[0062] 式中：σ是窗函数的方差；r是窗函数的半径，σ默认为6；θ表示目标框的真实角度。

[0063] “角度分类+长边定义法”较好地解决了边界损失不连续问题，但是无法较好地定

义一个类正方形目标，如图6所示，类正方形目标两边长近似相等，长边和短边的预测顺序

容易相反，而且位置损失误差依然很小，(c)表示两个相同的目标框在不同旋转角度下的交

并比曲线，每一条曲线代表一类纵横比，可以看出，当目标框旋转90°时，目标的长宽比越

小，交并比越接近1，但是这两个目标框的预测角度却相差约90°，也就是目标IoU的评估和

角度损失之间存在不一致性。为此，本案实施例中，利用纵横比感知权重函数(Aspect 

Ratio  Sensitive  Weighting  Function,ARSWF)，具体公式如下：

[0064]

[0065] 式中：hgt和wgt是真实框的长边和短边；r是纵横比阈值，可从图6的(c)中选取r＝

1.1；α是调节权重窗口的超参数，默认取20。该函数可以灵活地针对不同纵横比的目标调整

训练策略，以 为周期抑制类正方形目标的角度损失，缓解不一致性，促进网络收敛。

[0066] 旋转检测网络将损失函数分为位置损失(Lbox)、分类损失(Lcls)、置信度损失

(Lconf)和角度损失(Lθ)，定义如下：

[0067] Loss＝λ1Lbox+λ2Lcls+λ3Lconf+λ4Lθ.

[0068] 式中，超参数λ1，λ2，λ3，λ4控制这四项损失的平衡，默认设置为{1，0.5，1，1}。

[0069] 设定(x,y ,w ,h ,θ)、 分别代表真实标注框和预测框的参数，位置回归

损失Lbox考虑覆盖面积、中心点距离和长宽比这三个因素，使用CIOU计算，如下所示：
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[0070]

[0071] 式中，IOU表示真实标注框和预测框的交并比； 表示两中心点坐标的

欧氏距离；c表示标注框和预测框最小外接矩形的对角线长度；

表示标注框与预测框长宽比的距离。

[0072] 可使用多分类交叉熵计算分类损失Lcls和角度损失Lθ，如下所示：

[0073]

[0074]

[0075] 式中，N代表检测框的总数；C代表类别数，在角度损失中即为180类；I是符号函数，

当第i个检测框的真实类别为j类时，值为1，否则为0；pij表示网络输出的类别预测值；w(Δ

θ)代表纵横比感知权重函数。

[0076] 置信度损失函数设置如下所示：

[0077]

[0078] 式中，N代表检测框的总数；confi表示置信度的预测值，对检测框为正样本的置信

度真值不直接赋1，而是计算对应检测框与真实框的CIOU，使用CIOU作为该检测框的置信度

标签，对检测框为负样本的置信度真值还是直接赋0，这样一来，标签值的大小与检测框、真

实框的重合度有关，重合程度越高则标签值越大；若检测框为正样本，则 否

则

[0079] 进一步地，本案实施例中，二级分类网络采用EfficientNet‑v2s网络结构，并该网

络结构的池化层输出侧增加由多个子分类器构建集成学习模块和对提取特征进行约束的

Fisher正则化判别层。二级分类网络中，利用EfficientNet‑v2s网络结构提取一级特征，并

按照设定比率随机选取所有一级特征中的特征数据，将选取的特征数据进行融合产生二级

特征；利用子分类器对每个二级特征进行预分类，并将所有子分类器的预分类结果通过平

均加权生成最终分类结果。

[0080] 光学遥感影像中目标的类内相异性、类间相似性以及尺寸方向变换等情况降低了

目标检测器的性能，不同型号飞机目标之间尺寸接近、形状类似，类间特征差别较小，难以

精细识别；同型号飞机之间受可变掠翼张角不同、涂装、自身阴影等影响，容易产生错误分

类。本案实施例中，基于EfficientNetV2‑S模型利用一个轻量的细粒度分类子网络，通过利

用多个子分类器构建集成学习模块、引入Fisher判别正则化对CNN提取的特征施加约束来

提升分类效果，整体网络架构如图7所示，分类网络的主体结构是EfficientNetV2‑S，在池

化层后，增加集成学习模块和Fisher正则化函数。

[0081] EfficientNetV2是谷歌大脑提出的一种新型高效分类网络。它基于感知神经架构

搜索技术，获得一组最优的复合系数，将MBConv、fusion‑MBConv、网络深度和宽度等进行缩
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放和组合。通过限制输入图像的最大尺寸和使用渐进学习方案，实现了参数效率和分类精

度之间的完美平衡。考虑到网络复杂度对检测时间的影响，本案实施例中，采用参数最少的

EfficientnetV2‑S网络，在池化层后，构建多个子分类器进行集成学习，并增加Fisher正则

化约束以提高分类效果。

[0082] 在机器学习中，通过构建多组基分类器组成一个预测模型的元算法，以此来增强

模型的稳定性和鲁棒性。本案实施例中，增加的集成学习模块使用多个子分类器实现优势

互补，试图通过群体决策来提升模型学习能力，解决单一分类器性能不足的问题，各子分类

器之间差异性越大，集成效果越好。基于EfficientNetV2‑S网络提取一级特征，可按照设定

比率60％对所有的一级特征进行随机选取，融合产生新的二级特征，给每个二级特征分别

训练一个子分类器进行预分类，最后平均加权所有子分类器的预分类结果，生成最终的分

类结果，如下式所示：

[0083]

[0084] 式中：T表示子分类器总个数，默认T＝7；hi(x)表示第i个子分类器的输出结果。

[0085] 其次，通过优化一个新的目标函数对CNN提取的一级特征施加Fisher判别准则来

训练Fisher判别层，使目标分类具有较小的类内离散和较大的类间离散度，以提升细粒度

分类的精度。给定一组训练样本X＝{x1,x2,x3,...}及其相应标签Y＝{yxi,xi∈X}，新的目标

函数表达如下：

[0086]

[0087] 式中：λ0,λ1,λ2是衡量各项重要性的超参数，这里分别设置为[1,0.005,0.0005]。

第一项是分类损失函数，它是使用标签平滑‑负对数似然准则定义的。其目的是最小化给定

训练样本的分类误差，计算如下：

[0088]

[0089] 式中：K表示总类别数，Os(xi)表示第i类目标的softmax输出，

表示平滑处理后的标签值，ε是一个很小的常数，设为0.1。

[0090] 第二项J1(X)是对训练样本提取的特征施加Fisher判别正则化，目的是最小化类

内离散度(SW(X))，最大化类间离散度(SB(X))，对于训练样本x∈X，SW(X)和SB(X)定义如下：

[0091]

[0092]

[0093] 式中：O(x)表示池化层后输出的一级特征，nk表示第k类目标的样本总数，mk表示第

k类目标的平均特征值，m表示全部训练样本的平均特征值。判别正则化J1(X)定义如下：
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[0094] J1(X)＝tr(SW(X))‑tr(SB(X)) .

[0095] 式中：tr(X)表示矩阵X的对角线总和。第三项是权重衰减项，降低网络过拟合的可

能性。

[0096] 进一步地，基于上述的方法，本发明实施例还提供一种基于多网络级联的飞机目

标细粒度检测系统，包含：模型构建模块、样本收集模块、模型训练模块及目标识别模块，其

中，

[0097] 模型构建模块，用于构建用于目标检测的级联网络模型，所述级联网络模型包含：

用于定位输入数据中目标并获取目标切片的旋转检测网络，及用于对目标切片进行细粒度

分类识别的二级分类网络；

[0098] 样本收集模块，用于收集带有标注标签的卫星遥感影像飞机检测样本数据集，并

将收集的样本数据集按照预设比例划分为训练样本集、验证样本集及测试样本集；

[0099] 模型训练模块，用于利用训练样本集中的数据对级联网络模型进行训练，利用验

证样本集中的数据对训练后的级联网络模型进行调优，并利用测试样本集中的数据对调优

后的级联网络模型进行评估，确认最终用于目标检测识别的级联网络模型；

[0100] 目标识别模块，用于利用确认后的级联网络模型对待检测输入数据进行目标检测

识别。

[0101] 为验证本案方案有效性，下面结合试验数据做进一步解释说明：

[0102] 实验采用自建数据集和“天智杯”平台的飞机智能检测识别数据。其中，“天智杯”

数据集共有430幅影像，划分训练集308幅，测试集122幅，尺寸为4  096×4  096，数据分辨率

为0.5‑1m，涵盖不同季节、不同天气、不同视点、不同背景、不同尺度和不同质量的影像，具

有丰富的表现形式，部分数据样本标签如图8所示，以旋转框的方式对飞机进行标注，影像

背景比较复杂，云雾、周边建筑等其他干扰因素多，目标尺寸多样，部分小目标排列密集，一

些飞机目标颜色与背景相近，不容易准确识别。“天智杯”数据集包含11类目标，由于部分型

号在训练集和验证集中数量极少，本案可选取其中9类进行试验。部分目标样例如图9所示，

飞机型号众多，单一类别飞机可能由1个或多个型号组成，因此同一类别飞机外观存在不一

致现象，同时，不同类别的飞机之间存在外观相似性，比如E、F、H、I这4类目标存在形状类似

的现象，类间特征差别较小。

[0103] 此外，DOTA数据集中的飞机目标和数据增广手段将使用于本文的级联网络中。

DOTA数据集中197张大尺寸遥感影像融合“天智杯”数据集为定向检测网络提供充分的训练

数据。针对分类网络，可制作用于训练机型分类的数据集，部分样本来自于“天智杯”训练样

本数据，部分样本截取自“谷歌地球”，采用缩放、旋转、亮度变化、对比度变化、场景迁移等

数据增广操作进行了目标样本制作和扩充，其中训练样本24  277个，测试样本6412个，数据

增强效果如图10所示。

[0104] 实验运行环境为Ubuntu  20.04，GPU为NVIDIA  Quadro  RTX  5000(显存为16G)，CPU

为Intel(R)Xeon(R)Gold  6128，CUDA10.2+Pytorch1.7.1。对于定向检测网络，设置训练循

环周期epochs＝120，batch_size＝4，选择随机梯度下降法SGD作为优化器，设置动量因子

为0.937，权重衰减系数为0.000  5，初始学习率设为0.05，训练120轮，通过设置函数lr_sc

＝0.05*((1+cos(x*π/120))/2+0.01)，x∈[0,119]，使学习率平滑地从0.05降至0.0005。对

于分类网络，设置训练循环周期epochs＝80，batch_size＝16，选择衰减系数为0.9、动量因
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子为0.9的均方根传递算法(RMSProp)作为优化器，权重衰减系数为0.000  05，初始学习率

设为0.01，每2.4个epoch学习率下降至97％。

[0105] 首先，通过多组实验研究纵横比权重函数(ARSWF)的有效性及其超参数α的选择。

从DOTA数据集中筛选飞机(PL)、储罐(ST)和环形交叉路口(RA)这三种类正方形的目标进行

实验。实验结果如表2所示，mAP50表示IoU阈值取0.5的三类目标平均精度，结果表明，使用

纵横比感知权重函数可以加速损失函数收敛，促进类正方形物体检测精度的提高。α决定了

损失抑制窗口的大小，当α＝0的时候，ARSWF是一个恒定的函数0，完全抑制了角度损失值，

无法进行训练；当α比较小的时候，函数的抑制窗口相对较大，它会抑制正常的角度损失值，

影响正常的训练效果。当α很大的时候,抑制窗口接近脉冲函数，ARSWF在特定角度值附近的

容错率会降低。实验结果也表明，α适当取值的效果是最好的，三类目标的总体精度提高了

1.5％。

[0106] 表2在不同超参数α下的检测结果比较

[0107]

[0108] 为进一步验证旋转检测网络的性能，在完整的DOTA测试集上进行了对比验证。表3

结果显示，与其他优秀的旋转网络相比，本案算法具有良好的性能，对于大纵横比目标，如

桥梁(BD)、船舶(SH)和港口(HA)等，仍然具有良好的检测精度。检测效果图如图11所示，面

对复杂的影像背景、密集的小目标、以及大纵横比的物体都获得了不错的检测效果。

[0109] 表1本案算法与其他优秀旋转检测算法在DOTA数据集上的对比结果

[0110] 模型 PL BD BR GTF SV LV SH TC BC ST SBF RA HA SP HC mAP50

RoI‑Transformer 88.64 78.52 43.44 75.92 68.81 73.68 83.59 90.74 77.27 81.46 58.39 53.54 62.83 58.93 47.67 69.56

O2‑DNet 89.31 82.14 47.33 61.21 71.32 74.03 78.62 90.76 82.23 81.36 60.93 60.17 58.21 66.98 61.03 71.04

P‑RSDet 88.58 77.84 50.44 69.29 71.10 75.79 78.66 90.88 80.10 81.71 57.92 63.03 66.30 69.77 63.13 72.30

SCRDet 89.98 80.65 52.09 68.36 68.36 60.32 72.41 90.85 87.94 86.86 65.02 66.68 66.25 68.24 65.21 72.61

FADet 90.21 79.58 45.49 76.41 73.18 68.27 79.56 90.83 83.40 84.68 53.40 65.42 74.17 69.69 64.86 73.28

R3Det 89.49 81.17 50.53 66.10 70.92 78.66 78.21 90.81 85.26 84.23 61.81 63.77 68.16 69.83 67.17 73.74

Gliding  Vertex 89.64 85.00 52.26 77.34 73.01 73.14 86.82 90.74 79.02 86.81 59.55 70.91 72.94 70.86 57.32 75.02

BBAVectors 88.63 84.06 52.13 69.56 78.26 80.40 88.06 90.87 87.23 86.39 56.11 65.62 67.10 72.08 63.96 75.36

FFA 90.1 82.7 54.2 75.2 71.0 79.9 83.5 90.7 83.9 84.6 61.2 68.0 70.7 76.0 63.7 75.7

FPN‑CSL 90.25 85.53 54.64 75.31 70.44 73.51 77.62 90.84 86.15 86.69 69.60 68.04 73.83 71.10 68.93 76.17

本案算法 90.46 85.69 54.67 65.45 81.13 83.43 88.34 90.75 87.17 88.23 59.79 68.44 76.72 79.58 66.40 77.75

[0111] 其次，为了测试改进分类网络对机型分类性能的提升效果，在自建数据集上，设计

了多组消融实验，如表4所示，可以看出，本案方案中两个改进模块都可以提升

EfficientNetV2‑S进行机型分类的效果，集成学习模块提升了1.2％的分类精度，但增加了

1M参数量，说明使用多个子分类器抽取不完全一样的特征，可以更加充分地解析目标图像

的信息，从而获得比单一分类器更好的分类效果；Fisher正则化器提升了1个百分点，在一

定程度上可以减小类内离散度和扩大类间离散度，而且没有增加参数负担，这两个模块组

合的分类精度最好，共提升2％的分类精度。

[0112] 表4分类网络消融实验结果
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[0113]

[0114] 图12是改进分类网络在测试集上得到的混淆矩阵，对角线为各机型分类的准确

率，其余位置为分类错误率，颜色越深代表占比越大。可以看到9类型号中有8类型号的准确

率达到了90％以上，I类型号的准确率最低为88.7％，其中A类错分成E类较多，C、F、H、I类目

标相互错分较多。

[0115] 然后，算法由“YOLOv5+角度分类器(CSL)+分类网络”构成，为验证多网络级联的效

果，首先在FDDA数据集上与端到端的单级网络“YOLOv5+CSL”进行对比，实验中，在级联网络

里使用与YOLOv5+CSL相同的训练权重实现一类飞机目标的定向检测。图13是单级网络检测

结果的混淆矩阵图，表5表是级联网络与单级网络的实验结果对比。从图13中可以看出，除了

存在背景误检和目标漏检的因素外，单级网络对机型分类的好坏很大程度上影响了检测精

度，比如F‑16和F‑22被过多地划分为F‑15，导致战斗机类目标检测精度整体偏低。表5实验

结果表明，在飞机定位精度相同的前提下，使用级联网络可以实现更加精准的型号分类。

[0116] 表5在FDDA测试集上的实验结果对比

[0117]

[0118] 表6级联网络与其他算法的检测性能对比

[0119]

[0120] 表6展示了级联网络与CSL、BBAVectors、R3Det等优秀旋转检测算法在“天智杯”数

据集上的检测性能对比结果，图14是他们对各类目标检测精度的柱状图。根据表6和图14可

知，相对于其他3种方法，本案算法在A、D、G、I这五类飞机目标中的检测精度得到了较大的

提升。其中D、G是战斗机和MV‑22等类型的小目标，在低分辨率和复杂背景中较难精准检测，

本案中级联网络在一定程度上提升了小目标的检测率；A、E、F、H、I类目标外观特征比较相

近，有一些机型改装自民航客机，差别较小，容易分类错误，本案中二级细粒度分类网络能

够较好地区分它们之间的特征差别，显著提高了模型的性能，在这四类网络中表现最好。

[0121] 为了更直观地展现改进算法的检测性能，实验截取3个具有代表性的测试集场景，

依次是光线暗淡、云雾缭绕的机场；分布具有与民航特征相似机型的机场；分布较多小目标

的机场。如图15所示，从检测结果中看出，在基本能够检测出飞机目标的前提下，本案算法

的分类效果是最好的，在3类场景中，仅有两架飞机分类错误和一架直升机漏检，而其他算

法在区分F、H、I类飞机上面出现较多错误，CSL和BBVectors对小目标存在更多漏检。

[0122] 最后，为验证本案算法具有良好的泛化性能，从“谷歌地球”上获取某一未知机场
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的遥感影像，尺寸大小为10  696*6  204，分辨率为1m，整体检测效果如图16所示。选择A、B、C

三个区域放大分析，这三个区域的飞机目标均实现了全部检测，没有出现虚警和漏警。在机

型分类效果上，仅有A区域1架和C区域1架飞机分类错误；而在目标方向检测中，由于D型号

飞机偏小，像素信息不足，在检测的时候难以分辨排列方向，区域B有5架飞机的机头方向与

检测框出现了偏差，这也是导致D类飞机检测精度较低的一个重要原因。但总体来说，本案

中级联网络可以有效应对不同场景、不同尺寸，不同排列下的多型号飞机目标检测，具有良

好的泛化性能。

[0123] 除非另外具体说明，否则在这些实施例中阐述的部件和步骤的相对步骤、数字表

达式和数值并不限制本发明的范围。

[0124] 基于上述的方法和/或系统，本发明实施例还提供一种服务器，包括：一个或多个

处理器；存储装置，用于存储一个或多个程序，当所述一个或多个程序被所述一个或多个处

理器执行，使得所述一个或多个处理器实现上述的方法。

[0125] 基于上述的方法和/或系统，本发明实施例还提供一种计算机可读介质，其上存储

有计算机程序，其中，该程序被处理器执行时实现上述的方法。

[0126] 在这里示出和描述的所有示例中，任何具体值应被解释为仅仅是示例性的，而不

是作为限制，因此，示例性实施例的其他示例可以具有不同的值。

[0127] 应注意到：相似的标号和字母在下面的附图中表示类似项，因此，一旦某一项在一

个附图中被定义，则在随后的附图中不需要对其进行进一步定义和解释。

[0128] 最后应说明的是：以上所述实施例，仅为本发明的具体实施方式，用以说明本发明

的技术方案，而非对其限制，本发明的保护范围并不局限于此，尽管参照前述实施例对本发

明进行了详细的说明，本领域的普通技术人员应当理解：任何熟悉本技术领域的技术人员

在本发明揭露的技术范围内，其依然可以对前述实施例所记载的技术方案进行修改或可轻

易想到变化，或者对其中部分技术特征进行等同替换；而这些修改、变化或者替换，并不使

相应技术方案的本质脱离本发明实施例技术方案的精神和范围，都应涵盖在本发明的保护

范围之内。因此，本发明的保护范围应所述以权利要求的保护范围为准。
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