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摘　 要:为解决遥感图像地面弱小目标检测中弱小目标信息量少、信息真假混杂的难题,本文提出一种融合多层级特征的遥感

图像地面弱小目标检测算法 CC-YOLO。 该算法首先利用深度卷积神经网络逐级对目标图像进行特征提取,得到高低层特征空

间金字塔图;然后,对空间金字塔图进行跨层级通道特征融合,结合新增的位置注意力机制 CA,分别沿两个空间方向聚合特征,
保留弱小目标精确的位置信息;最后,在聚合后生成的双支路特征图上进行端到端的目标检测,联合多通道检测信息输出检测

结果。 为解决算法实验中图像数据匮乏的问题,构建了遥感图像地面弱小目标数据集 GDSTD。 实验结果表明,算法 AP0. 5 ∶0. 95

达到 42. 3% ,AP0. 5 达到 94. 6% ,检测速率 FPS 达到 58. 8
 

帧 / s,具有一定的鲁棒性和实时性。
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Abstract:The
 

detection
 

of
 

dim
 

small
 

ground
 

targets
 

in
 

remote
 

sensing
 

images
 

has
 

problems
 

of
 

less
 

target
 

information
 

and
 

mixed
 

information.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

multi-level
 

feature
 

fusion
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article,
 

which
 

is
 

named
 

as
 

CC-YOLO.
 

Firstly,
 

the
 

deep
 

convolution
 

neural
 

network
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

features
 

of
 

the
 

target
 

image
 

step
 

by
 

step,
 

and
 

the
 

high-level
 

and
 

low-level
 

feature
 

spatial
 

pyramid
 

is
 

obtained.
 

Then,
 

the
 

cross-level
 

channel
 

feature
 

fusion
 

is
 

implemented
 

on
 

the
 

spatial
 

pyramid,
 

and
 

features
 

are
 

aggregated
 

along
 

two
 

spatial
 

directions.
 

The
 

newly
 

added
 

CA
 

is
 

combined
 

to
 

retain
 

the
 

accurate
 

location
 

information
 

of
 

dim
 

small
 

targets.
 

Finally,
 

the
 

end-to-end
 

target
 

detection
 

method
 

is
 

implemented
 

on
 

the
 

dual
 

feature
 

map
 

generated
 

after
 

aggregation.
 

And
 

the
 

detection
 

results
 

are
 

output
 

by
 

combining
 

multi-channel
 

detection
 

information.
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

lacking
 

image
 

data
 

in
 

algorithm
 

experiment,
 

this
 

article
 

establishes
 

the
 

ground-based
 

dim
 

small
 

target
 

dataset
 

( GDSTD)
 

of
 

remote
 

sensing
 

image.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

42. 3%
 

at
 

AP0. 5 ∶0. 95
 and

 

94. 6%
 

at
 

AP0. 5 ,
 

and
 

the
 

detection
 

rate
 

FPS
 

reaches
 

58. 8
 

frames
 

/ s,
 

which
 

has
 

certain
 

robustness
 

and
 

real-time
 

performance.
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0　 引　 　 言

　 　 本文针对单帧遥感图像中地面弱小目标检测展开研

究,地面弱小目标定义为几个到几十个像素的目标,在遥

感图像中呈现特征弱、尺寸小等难点[1] 。 目标特征弱主

要体现在外部轮廓不清晰、纹理特征不突出、与邻近背景

特征相似度高;目标尺寸小主要体现在目标在整幅图像

中像素占比少[2] 。 因此,在图像中可以提取到的目标有

效信息量少且目标容易淹没在背景噪声中,这使得精确

检测出地面弱小目标成为难题[3-5] 。
在 2014 年 的 计 算 机 视 觉 与 模 式 识 别 会 议

( conference
 

on
 

computer
 

vision
 

and
 

pattern
 

recognition,
 

CVPR)大会上,区域卷积神经网络 ( regions
 

with
 

CNN
 

features,R-CNN)由 Girshick 等[6] 提出,使得平均准确率

在 VOC2012 数据集上获得了 30% 的提升。 2015 年,Fast
 

R-CNN[7] 和 Faster
 

R-CNN[8] 相继被提出,引入了候选区

域推荐网络( region
 

proposal
 

network,
 

RPN) 的 Faster
 

R-
CNN 平均准确率有了较大比例的提升,同时检测速率也

达到 5fps,但是仍然不能满足检测实时性的要求。 2016
年,Redmon 等[9] 提出了你只看一次( you

 

only
 

look
 

once,
 

YOLO)模型,虽然将目标的检测速率提高到 45
 

fps,但是

平均准确率相比于 R-CNN 系列算法要低。 之后,Redmon
等[10-11] 再次提出 YOLOv2 和 YOLOv3 目标检测模型,相
较于第一代 YOLO 其平均准确率和检测速率都有了显著

提高,但是对于小目标的检测效果并不是很理想。 2020
年,Bochkovskiy 等[12] 和 Glenn 等[13] 相继提出了 YOLOv4
和 YOLOv5 目标检测模型,采用更深层的网络结构和多

尺度检测技术,提高了对小目标的检测精度,但是算法并

没有给出针对弱小目标检测的解决方案。 另外,经过广

泛调研[14-21] ,目前针对遥感图像地面弱小目标检测尚没

有公开可用的数据集。
基于此,本文针对遥感图像地面弱小目标检测中弱

小目标信息量少、信息真假混杂的难题,融合遥感图像多

层级特征进行地面弱小目标检测。 针对算法实验中图像

数据匮乏的问题,构建遥感图像地面弱小目标数据集进

行算法实验。 本文算法首先在 YOLOv5 算法框架的基础

上,对多层级特征提取和融合模块进行重构;然后,结合

新增的位置注意力机制( coordinate
 

attention,
 

CA) [22] 对

特征图进行空间特征聚合;最后,对网络检测端进行优

化,输出双支路特征图检测弱小目标,综合提高算法对地

面弱小目标的检测精度和检测速率。

1　 本文方法

　 　 本文融合多层级特征的地面弱小目标检测算法

(cross-CA
 

YOLO,
 

CC-YOLO)整体方案框图如图 1 所示,
图中 p i( i = 0,1,2,3,4) 表示特征金字塔图层级。 CC-
YOLO 基于 YOLOv5 算法框架进行搭建,包括主干网络

特征提取、跨层级通道特征融合、位置注意力空间特征

聚合和双支路特征图弱小目标检测共 4 大模块。 对比

于 YOLOv5 算法结构,本文 CC-YOLO 算法对主干网络

特征提取模块、跨层级通道特征融合模块和双支路特

征图弱小目标检测模块进行重构,新增位置注意力空

间特征聚合模块,以提高对弱小目标的检测精度和检

测速率。

图 1　 CC-YOLO 算法整体方案

Fig. 1　 Overall
 

scheme
 

of
 

the
 

CC-YOLO
 

algorithm

1. 1　 重构模块

　 　 针对地面弱小目标特征弱、尺寸小等难点,本文

算法对主干网络特征提取模块、跨层级通道特征融合

模块和双支路特征图弱小目标检测模块进行重构。
在主干网络中,由于多次使用下采样进行图像深度特

征提取,使得弱小目标的特征信息随着特征层级的增

加不断减少甚至消失,因此本文算法在 YOLOv5 主干

网络的基础上去除顶层特征提取层,在降低网络复杂

度的同时,避免无效信息进入下一阶段进行通道特征

融合。 在跨层级通道特征融合模块,为捕获弱小目标

更多的有效信息,本文算法从底层特征提取层开始进

行特征层通道融合。 在双支路特征图弱小目标检测

模块,为防止弱小目标信息随着特征层级的增加而丢

失,本文算法在较大尺寸特征图上进行目标检测,因

为大尺寸特征图空间感受野小,可以准确检测出图像

中的弱小目标。
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1)主干网络特征提取和跨层级通道特征融合

本文 CC-YOLO 和 YOLOv5 算法主干网络特征提取

和跨层级通道特征融合模块对比框图如图 2 所示,
图 2(a) 为 YOLOv5 算法,图 2 ( b) 为 CC-YOLO 算法。
CC-YOLO 主干网络在 YOLOv5 主干网络的基础上去除

p5 特征提取层,从 p2 特征提取层开始进行特征层通道融

合,具体融合操作如式(1)、(2)所示。
pout

2 = p2 + (p3 + p4↑2× )↑2× (1)
pout

3 = pout
2 ↓2× + (p3 + p4↑2× ) + p3 (2)

式中:+表示相同尺度特征图通道叠加; ↑2× 表示通过最近

邻插值法对特征图进行两倍上采样操作;↓2× 表示通过步

长为 2 的卷积对特征图进行两倍下采样操作;pout
2 和 pout

3 为

跨层级通道特征融合后的特征图输出,本文方法在输出的

双支路特征图上进行目标检测;pout
3 式中的第3项 p3 是从 p3

层级原始输入节点到输出节点的一条通道融合路径,以在

不增加网络参数的情况下融合更多的通道特征。

图 2　 CC-YOLO 和 YOLOv5 算法主干网络特征提取和跨层
级通道特征融合模块对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

CC-YOLO
 

and
 

YOLOv5
 

algorithm
 

backbone
 

network
 

feature
 

extraction
 

and
 

cross-level
 

channel
 

feature
 

fusion
 

modules

2)双支路特征图弱小目标检测

本文 CC-YOLO 和 YOLOv5 算法弱小目标检测模块

对比框图如图 3 所示,图 3( a)为 YOLOv5 算法,图 3( b)
为 CC-YOLO 算法,特征图中矩形框为目标检测框。 与

YOLOv5 算法输出三支路目标检测特征图不同, CC-
YOLO 算法在 p2 和 p3 层级经空间特征聚合后的双支路特

征图上进行目标检测,剔除了小尺寸特征图检测层 ppre
4 和

ppre
5 ,增加了大尺寸特征图检测层 ppre

2 , 并联合多通道检测

信息,经非极大值抑制后输出弱小目标检测结果。

图 3　 CC-YOLO 和 YOLOv5 算法弱小目标检测模块对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

CC-YOLO
 

and
 

YOLOv5
 

algorithm
 

dim
 

target
 

detection
 

modules

1. 2　 新增模块

　 　 针对地面弱小目标特征弱、尺寸小等难点,本文算法

引入位置注意力机制 CA,在跨层级通道特征融合后输出

的双支路特征图上进行空间特征聚合,保留弱小目标精

确的位置信息。 位置注意力机制 CA 如图 4 所示,图中

C、H、W 分别表示输入特征图的通道数、高度和宽度,
Residual 为残差网络模块,X

 

Avg
 

Pool 和 Y
 

Avg
 

Pool 表示

沿输入特征图水平方向和垂直方向分别进行一维平均池

化,Re-weight 表示对输入特征图的空间特征进行加权

聚合。
位置注意力机制 CA 由位置信息生成和位置注意力

聚合两个部分组成。 首先进行特征图位置信息生成,给
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图 4　 位置注意力机制 CA
Fig. 4　 Coordinate

 

attention
 

CA

定输入特征图 U,使用尺寸为(H,1) 和(1,W) 的池化核

分别沿着特征图 U 的水平方向和垂直方向对每个通道进

行编码。 因此,输入特征图U上第 c通道高度为 h编码后

的输出可以表示为:

zhc(h) = 1
W ∑

0≤j < W
uc(h,j) (3)

式中: uc(h,j) 为输入特征图 U 上第 c 通道,高度为 h、宽
度为 j 的特征值。

同理,输入特征图 U上第 c通道宽度为w编码后的输

出可以表示为:

zwc (w) = 1
H ∑

0≤i < H
uc( i,w) (4)

式中: uc( i,w) 为输入特征图 U 上第 c通道,宽度为 w、高
度为 i 的特征值。

为了利用由上述两种方向编码产生的位置信息,开
始进行位置注意力聚合,将方向编码后得到的特征图进

行通道拼接 concatenate 操作,并使用 1 × 1 卷积变换函数

F1 对拼接后的特征图进行变换,可以表示为:
f = δ(F1([ zh,zw])) (5)

式中:[·,·]为沿着空间维数的通道拼接 concatenate 操

作; δ 为非线性激活函数;f ∈ RC / r ×(H+W) 为位置信息的中间

特征映射,这里 r 是用来控制特征图通道数量的缩减率,本
文设置为 16,目的是为了降低模型的复杂性和计算开销。

针对得到的中间特征映射 f,沿着空间维数将 f 分解

为两个空间方向上的张量 f h ∈ RC / r ×H 和 f w ∈ RC / r ×W,利
用两个 1 × 1 卷积变换函数 F2 和 F3 分别将 f h 和 f w 变换

为具有相同通道数 C 的张量, 可以表示为:
gh = σ(F2( f

h)) (6)
gw = σ(F3( f

w)) (7)

式中: σ 为 sigmoid 激活函数, gh 和 gw 为变换后的张量输

出。 最后,将 gh 和 gw 分别作为两个空间方向上的注意力

权重,对输入特征图 U 上每个位置的特征信息进行加权

聚合,最终输出特征聚合后的特征图 V 可以表示为:
vc( i,j) = uc( i,j) × gh

c( i) × gw
c ( j) (8)

式中: uc( i,j) 为输入特征图 U 上第 c 通道,位置坐标( i,
j) 的特征值;gh

c( i) 为输入特征图U上第 c通道高度为 i的
水平方向注意力权重,gw

c ( j) 为输入特征图 U 上第 c 通道

宽度为 j 的垂直方向注意力权重;vc( i,j) 为输出特征图 V
上第 c 通道,位置坐标( i,j) 的特征值。

2　 GDSTD 数据集构建

　 　 为解决算法实验中图像数据匮乏的问题,本文构建

了遥感图像地面弱小目标数据集( ground-based
 

dim
 

small
 

target
 

dataset,
 

GDSTD )。 GDSTD 数 据 集 来 源 于

UNICORN
 

2008[23] 美国空军基地数据,UNICORN
 

2008 提

供不同时刻探测器对同一区域的成像数据,包括可见光

遥感图像数据共 6
 

471 张,可见光图像中的成像区域会

随时间发生变化,成像区域面积在 5 km×5 km 左右,图像

空间分辨率约为 0. 4 m,每幅图像平均像素数在 8
 

000×
10

 

000 左右。 图像中目标为弱小车辆目标,车辆目标所

含信息量少且地面背景复杂, 导致目标检测困难。
UNICORN

 

2008 数据中可见光遥感图像示例如图 5 所示,
图中横纵坐标均为像素数大小。

图 5　 UNICORN
 

2008 数据中可见光遥感图像示例
Fig. 5　 Example

 

of
 

visible
 

remote
 

sensing
 

images
 

in
 

UNICORN
 

2008
 

data
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2. 1　 构建结果

　 　 本文对 UNICORN
 

2008 数据进行处理,得到遥感图

像地面弱小目标数据集 GDSTD,包括 3 部分数据:1) 预

训练集:通过对 UNICORN
 

2008 数据中的真值文件处理

得到的目标标注不全的数据集,共计 10 万张,尺寸大小

为 416×416;2)训练集:通过重标注得到的目标标注完全

的数据集, 共计 2
 

100 张, 尺寸大小为 416 × 416 和

640×640;3)验证集:通过重标注得到的目标标注完全的

数据集,共计 900 张,尺寸大小为 416×416 和 640×640。
数据集的具体情况如表 1 所示。 目标标注不全的预训练

集用于对网络进行预训练,提高后续训练集训练网络的

收敛速度和网络的泛化能力,目标标注完全的训练集在

预训练集训练的基础上对网络参数进行微调,提高网络

的检测精度和鲁棒性。

表 1　 GDSTD 数据集构建结果

Table
 

1　 GDSTD
 

dataset
 

construction
 

results

数据集名称 图像尺寸 / pixel 图像数量 / 张

预训练集

训练集

验证集

416×416 100
 

000

416×416 762

640×640 1
 

338

416×416 138

640×640 762

2. 2　 构建过程

　 　 由于 UNICORN
 

2008 数据中可见光遥感图像尺寸过

大,直接输入深度学习网络不利于地面弱小目标检测且

对硬件设施要求过高,因此需要将大尺寸图像分块处理

成若干小尺寸图像。 另外,UNICORN
 

2008 数据提供了

大尺寸图像中部分目标的中心点位置信息,在图像分块

后需要将规整到的目标信息划分到小尺寸图像中,同时

补充缺失的目标标注框长宽信息。 UNICORN
 

2008 数据

处理具体操作如图 6 所示。

图 6　 UNICORN
 

2008 数据处理

Fig. 6　 UNICORN
 

2008
 

data
 

processing

部分目标真值补充和标注框扩展后的小尺寸图像示

例如图 7 所示,图中矩形框为扩展后的目标标注框,由于

只有部分目标自带真值信息,所以图像中只有部分目标

生成了标注框。

图 7　 真值补充和标注框扩展后小尺寸图像示例

Fig. 7　 Example
 

of
 

small
 

size
 

images
 

after
 

groundtruth
 

supplement
 

and
 

annotation
 

box
 

expansion

由于人工标注地面弱小车辆目标费时且不易标注,
因此预训练集 10 万张图像中目标的标注信息采用数据

集自带的标注框信息,训练集和验证集共 3
 

000 张图像

进行人工目标重标注。 使用 LabelImg 图像目标标注软

件,以尽量紧密包裹目标为总原则,对训练集和验证集图

像进行人工重标注, 图像中目标统一标记为车 辆

(vehicle)类,共得到 3
 

000 张目标重标注图像,如图 8 为

GDSTD 数据集重标注图像示例,矩形框为重标注后的目

标标注框。
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图 8　 GDSTD 数据集重标注图像示例

Fig. 8　 Examples
 

of
 

re-labeling
 

images
 

in
 

GDSTD
 

dataset

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境和实验数据集

　 　 本文所有实验所在实验平台:Intel
 

Core
 

i5-9400F 处

理器,NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3070 显卡,16
 

GB 内存,8
 

GB
显存, Win10 操 作 系 统。 实 验 软 件 为 PyCharm2020,
Pytorch1. 7,Python3. 8。

实验数据集采用本文构建的遥感图像地面弱小目标

数据集 GDSTD,包括预训练集、训练集和验证集。 实验

训练和验证策略上,首先利用预训练集对网络进行预训

练;然后,利用训练集在预训练集训练的基础上对网络参

数进行微调;最后,输出验证集验证结果。

3. 2　 评价指标

　 　 利用 AP0. 5 ∶0. 95、AP0. 5、AP0. 75 和检测速率(FPS) 对本

文遥感图像地面弱小目标检测算法进行定量评价。 AP
(average

 

precision)表示 P-R 曲线下包围的面积,定义如

式(9)所示。

APIoU = ∫1

0
P(R)dR (9)

式中:P( precision) 表示查准率;R( recall) 表示查全率;
IoU(intersection

 

over
 

union)表示判别检测框为正样本时

与标注框的交并比阈值,即当检测框和标注框的交并比

值 ≥ IoU 时, 认为检测框为正样本。
3. 3　 检测结果对比实验与分析

　 　 将本文融合多层级特征的遥感图像地面弱小目标检

测算法 CC-YOLO 与 DSSD[24] 、 YOLOv3、 RefineDet[25] 、
EfficientDet[26] 、YOLOv5 算法在 GDSTD 数据集上进行检

测效果实验和性能对比实验。 DSSD 算法为基于卷积神

经网络的一阶段目标检测代表性算法,RefineDet 算法为

基于卷积神经网络的两阶段目标检测代表性算法,
EfficientDet 算法为基于卷积神经网络融合多层级特征的

目标检测代表性算法,DSSD 算法和 RefineDet 算法分别

在一阶段 SSD 算法和两阶段 Faster
 

R-CNN 算法的基础

上加以优化改进,EfficientDet 算法合理组合优化特征层

级结构,使得 3 种算法对于小目标检测的效果得到显著

提升。
1)检测效果实验

检测效果实验的部分对比示例图,如表 2 所示,车
辆目标的检测效果是指利用网络的检测框对车辆的位

置进行框定,在检测图像中网络检测框以尽量紧密包

裹车辆目标为总原则。 目标漏检和虚警的效果通过利

用图像中网络目标检测框与事先标注好的目标真实框

在检测位置上进行比对,从而判断图像中目标是否存

在漏检和虚警。
表 2 中,图例 a 为复杂多运动弱小目标场景、图例 b

为弱小目标相互毗邻场景、图例 c 为存在斑点噪声场景。
在图例 a 中,图像左下角区域的 6 个目标,本文算法将其

全部检出,其它算法都出现不同程度的漏检和虚警。 在

图例 b 中,图像右下角区域的 4 个目标,本文算法将其全

部检出,其它算法都出现不同程度的漏检和虚警。 在图

例 c 中, 图像左上角区域的 1 个目标, 本文算法和

RefineDet、YOLOv5 算法将其检出,其它算法都出现漏检;
图像中部斑点噪声区域的 2 个目标,本文算法将其全部

检出,没有出现虚警,其它算法都出现不同程度的漏检和

虚警。 对比于其他 5 种算法,本文 CC-YOLO 算法检测正

确率最高、漏警率最低,可以对弱小目标实现准确检测,
表明本文算法可以精确检测出遥感图像各种复杂地面背

景下的弱小目标。
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表 2　 本文算法与其他 5 种算法检测效果对比示例

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

among
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

other
 

five
 

algorithms

算法 图例 a 图例 b 图例 c

原图

DSSD

YOLOv3

RefineDet

EfficientDet

YOLOv5

CC-YOLO
(本文)

　 　 2)性能对比实验

利用 AP0. 5 ∶0. 95、AP0. 5、AP0. 75 和检测速率(FPS) 对地

面弱小目标检测算法进行定量评价,算法性能比较结果

如表 3 所示。
由表 3 可知,对比于其他 5 种算法,本文 CC-YOLO

算法各项性能指标均为最优,AP0. 5 ∶0. 95 达到 42. 3% ,AP0. 5

达到 94. 6% ,AP0. 75 达到 27. 8% ,在 GPU 处理器为 RTX
 

3070 下,检测速率 FPS 达到 58. 8
 

帧 / s,表明本文算法可

以精确检测出遥感图像复杂地面背景下的弱小目标,同
时算法实时性较高,能够满足工程应用上的需求。

表 3　 本文算法与其他 5 种算法性能比较结果

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

performance
 

among
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

other
 

five
 

algorithms

算法 主干网络
AP,IOU: / %

0. 5 ∶0. 95 0. 5 0. 75

FPS /
(帧 / s)

DSSD ResNet101 16. 3 53. 1 3. 9 25. 6

YOLOv3 DarkNet53 27. 0 80. 4 7. 4 47. 4

RefineDet ResNet101 31. 4 79. 0 15. 5 23. 8

EfficientDet EfficientNet 33. 4 87. 8 13. 9 24. 3

YOLOv5 CSPDarkNet53 41. 5 93. 5 26. 8 52. 6

CC-YOLO(本文) CSPDarkNet53 42. 3 94. 6 27. 8 58. 8

4　 结　 　 论

　 　 针对遥感图像地面弱小目标提出一种融合多层级特

征的遥感图像地面弱小目标检测算法 CC-YOLO,可以有

效解决弱小目标信息量少、信息真假混杂的难题。 构建

了遥感图像地面弱小目标数据集 GDSTD,解决了算法实

验中图像数据匮乏的问题。
实验结果表明:1)本文算法对复杂多运动弱小目标

场景、弱小目标相互毗邻场景以及存在斑点噪声场景中

的弱小目标有良好的检测性能;2)本文算法 AP0. 5 :0 . 95 达

到 42. 3% ,AP0. 5 达到 94. 6% ,AP0. 75 达到 27. 8% ,在 GPU
处理器为 RTX

 

3070 下,检测速率 FPS 达到 58. 8 帧 / s,具
有优良的检测性能和实时性;3)本文算法优于主流深度

学习目标检测算法,具有一定的鲁棒性。
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