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摘　要: 针对传统目标检测算法在环境多变、背景复杂、目标聚集、小目标过多的航空遥感影像目标检测上效果

不理想的问题, 本文提出了一种基于注意力机制及生成对抗网络的遥感影像目标检测模型 Attention-GAN-Mask
R-CNN. 该模型将注意力、生成对抗网络和Mask R-CNN结合起来, 用以解决遥感影像目标检测中存在的问题. 实
验结果表明, 在复杂的遥感影像数据集中, 该方法提升了目标检测的效率和准确率.
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Abstract: The traditional object detection algorithm is subject to changeable environment, complex background, target
aggregation and too many small targets, showing disadvantages in the detection of aerial remote sensing images. This
study presents the Attention-GAN-Mask R-CNN model for the object detection in remote sensing image based on
attention mechanism and generative adversarial network (GAN). This model combines attention, generative adversarial
network and Mask R-CNN to solve the above problems. The experimental results show that this method can improve the
efficiency and accuracy of target detection in the complex remote sensing images.
Key words: remote sensing image; object detection; attention mechanism; generative adversarial network (GAN); deep
learning

 
 

1   引言

遥感影像中飞机、船只以及近海海滩和岛屿的检

测不仅在海洋军事信息研究领域是一个重要的应用方

向, 在民用工业领域也同样发挥着重要的作用. 对于这

类目标, 主要的任务需求是在海面、湖面或地面背景

下对图像中的船只、海滩、岛屿以及机场中的飞机进

行位置标注和掩膜分割. 而飞机和船只图像在尺度、

分辨率上与自然图像存在差异, 海滩和岛屿也会因为

崎岖的轮廓使得识别效果不明显.
针对高分辨率遥感图像中目标太小、识别掩码不

清晰、输入影像模糊等问题, 本文提出了一种基于注

意力机制和生成对抗网络的模型 Attention-GAN-Mask
R-CNN 简称 AG-Mask R-CNN, 将注意力、生成对抗

网络[1] 和Mask R-CNN[2] 结合起来. 本文的主要研究工

作为: (1) 针对数据中目标尺度不同, 开展多尺度特征

融合研究. 针对多尺度的输入, 在主干网络中添加特征

金字塔网络 (FPN)[3]. (2) 针对遥感图像中对象占比较

小, 容易被漏检的问题, 开展注意力机制算法研究. 引
入注意力机制, 嵌入在卷积层网络中, 产生注意力感知

的特征, 使得网络关注更重要的区域, 以提升网络检测
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的精度. (3) 在 Mask (掩码) 分支中引入生成对抗网络.
由于 Mask 分支生成器与生成对抗网络中的生成器定

义相同, 因此利用单独的生成对抗网络对Mask分支的

Mask 生成网络进行预训练, 从而提升原始 Mask 分支

中生成器的精度. (4) 模型的训练与评估. 针对模型的

训练结果进行验证分析, 并与初始 Mask R-CNN 网络

等其他主流网络进行对比来说明模型的可行性和高效性. 

2   AG-Mask R-CNN模型 

2.1   模型结构

AG-Mask R-CNN模型的网络结构如图 1所示.
(1)对遥感数据进行预处理作为输入.
(2) 骨干网络采用 ResNet101[4], 并且在 ResNet 卷

积层之间嵌入注意力模块以及特征金字塔网络, 以此

来增强对小目标的语义提取和检测精度. 注意力模块如

图 2 所示, 采用先加入通道域注意力再加入空间域注

意力的方式, 在卷积层的每一层网络之间都嵌入一个

封装好的注意力模块.
(3) 沿用 Mask R-CNN 的模型架构, 针对 Mask 分

支进行改进, 对Mask生成器进行生成对抗的生成器预

训练. 初始操作是对输入图像中物体的信息进行表达

和融合, 这个过程中 CNN[5] 模块充当特征提取网络,
对输入图像进行特征提取, 生成特征图. FPN主要是减

少尺度变换误差. 之后候选区域生成网络 (RPN) 根据

预设框进行候选区域的推荐, 输出经过筛选的正样本

回归框和特征图.
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图 1    AG-Mask R-CNN网络模型架构图
 
 

2.2   注意力机制的实现

AG-Mask R-CNN 的注意力模块如图 2, 采用先加

入通道域注意力再加入空间域注意力的方式, 并且将

CBAM[6] 嵌入到 ResBlock. 这样连接的方式不仅保证

了通道注意力和空间注意力的有效应用, 同时保留残

差连接, 有效加速模型的收敛, 保证训练的效率. 注意

力模块详细架构图[7] 如图 3, 在注意力模块中, 感知分

g′c(Xi)

支通过接收特征提取器的注意图和特征图, 输出每个

类的最终概率. VGGNet、ResNet等图像分类模型的传

统顶层感知分支结构相同, 如图 3(c). 使用式 (1)和式 (2)

两种注意力机制中的一种将注意图应用到特征图中.

gc(Xi) 是特征提取器上的特征映射, M(Xi) 是一个注意

映射 ,   是注意感知分支的输出 .  多任务学习的

ABN机理如图 3(a), {C| 1, …, C}是通道的索引.
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g′c(Xi) = M(Xi)∗gc(Xi) (1)

g′c(Xi) = (1+M(Xi))∗gc(Xi) (2)

式 (1) 是一个简单的点积之间的关注和特征图谱

在特定频道的乘积. 相比之下, 式 (2) 可以在峰值突出

特征映射的注意力图, 而防止注意力图上特征权值较

低的区域退化为零. 可以通过在两个分支机构使用损

失进行端到端的训练, 训练损失函数 L(Xi)=Latt(Xi)+

Lper(Xi), 即注意分支和感知分支损失的简单总和.
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图 2    注意力模块示意图[6]
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图 3    注意力模块详细架构图[7]

 

通道域注意力公式如式 (3), AvgPool 和 MaxPool

分别表示平均池化和最大池化, F 表示输入的特征图,

W0 和 W1 均表示通道注意力模型的权重矩阵, Mc(F)表

示生成最终的通道注意力特征. 在通道注意力模块中,

每个通道的特征代表一个特殊的检测器, 它会更关注那

些对图像判别有意义的区域, 并帮助网络学习这些特征.

Mc(F) =σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F)))

=σ(W1(W0(Fc
avg))+W1(Fc

max)) (3)

空间域注意力公式如式 (4), f 7×7 表示在拼接后的特

征图上做 7×7的卷积, Ms(F)表示最终生成的空间注意力

特征. 图 4为通道域注意力与空间域注意力模块结构图.

Ms(F) =σ( f 7×7([AvgPool(F); MaxPool(F)]))

=σ( f 7×7([F s
avg; F s

max])) (4)
 

2.3   特征金字塔网络的实现

目标检测在处理多尺度变化问题时存在一些不足之

处, 如小物体本身包含的像素信息较少, 在下采样的过

程中容易丢失, 为了处理这种物体大小差异十分明显的

检测问题, 经典方法是利用图像金字塔的方式进行多尺
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度变化增强, 但这样会带来极大的计算量. Karras等人[8]

在现有网络基础上进行层之间连接的修改, 提出 FPN, 在
不增加原始模型计算量的情况下提高小目标检测的性能.
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图 4    通道域注意力与空间域注意力

 

FPN 的各种连接方式如图 5, 图 5(a) 的连接方式

会把每一个尺度的特征图都抽取出来构建金字塔网络,
检测速度慢. 图 5(b)为了保证检测的速度, 牺牲一定的

精度, 只对单一尺度的图像进行金字塔构建. 图 5(c)通
过卷积层特征提取后快速建立特征金字塔结构. 图 5(d)
FPN 网络结合这些构建方式的优点, 兼顾尺度变换与

特征学习的速度. 特征金字塔网络由自底向上和自顶向

下两个操作组成. 自底向上的操作是前向传播卷积神

经网络的主要部分, 计算一个缩放步长为 2 的特征层,
得到每个阶段的最后一层特征. 自顶向下加入了横向连

接, 对图像进行上采样的操作, 得到语义特征更强的图

像. FPN在对图像特征构建时的两个处理过程如图 6.
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图 5    FPN各种连接方法对比图[3]

  

2.4   生成对抗网络

生成对抗网络是一种使用对抗竞争思想的神经网

络, 生成器[9] 就是在多轮次 (epoch)的训练中学习真实

的文本向量或图像的分布规律. 网络将这种规律和一

个随机噪声进行特征映射, 根据学习到的特征生成一

个新的图像或文本向量. 而判别器主要是判断输入的

向量是属于真实的数据集还是生成器生成的噪声向量.
训练的过程中, 两个模型都会进行学习, 生成器会生成

更真实的噪声混合在真实的数据中送入判别器. 而竞

争的过程中, 判别器鉴别真假的能力也逐步提升. AG-
Mask R-CNN应用Mask分支网络为生成器, 加入一个

判别器, 来判断 Mask 是否为真, 进行对抗训练, 以提

高Mask分支所生成掩码的精准度.
 

Predict

Predict
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图 6    FPN网络处理过程图

 

如图 7 所示, 首先需要一个凭空捏造图片的生成

器, 还有一个判断青蛙图片是否为真的判别器. 生成器

接受一个 1 000维的随机生成的数组, 输出一个 64×64×3
通道的图片数据. 判别器输入 64×64×3 的图片, 输出

数 1 或者 0, 代表图片是否是青蛙. 随后真图与假图进

行拼接, 打上标签, 真图标签是 1, 假图标签是 0, 送入

训练的网络. 所有生成对抗网络的核心内容就是将生

成器与判别器进行连接, 而本文用于生成器强化训练,
因此要设置判别器参数不进行修改, 只在训练时对生

成器网络的参数进行调整.
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图 7    生成对抗网络生成假图

  

3   数据集

所用数据集为从 DIOR, DOTA, NWPU 数据集中

挑选出的飞机、船只、岛屿、海岸线图片作为自己的
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原始数据集, 其中船舶 7 000 张, 飞机 7 000 张, 岛屿

4 000 张、海滩 3 700 张. 均以 256×256 的像素大小作

为标准的网络输入.
图 8为用于网络训练的数据集样本的部分图片, 不

包含标注文件, 直接选取图片用 labelme 进行标注. 而
且原图存在像素不一、目标区域所占比例不同等问题,
需要进行初始裁剪去除多余的背景区域, 并将含有目

标的区域切割成符合网络输入的 256×256大小的图片.
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图 8    用于网络训练的数据集样本
 

遥感图像背景环境复杂, 加上图像本身存在的一些

无意义噪声, 斑点白化等瑕疵, 直接进行预测效果势必很

差. 因此需要对已经标注的数据集进行平滑、去噪、滤

波等降噪处理. 除此以外, 遥感图像中的目标与一般目标

检测中的汽车、船的方向和尺度有很大差别, 因此需要

对遥感图像做拉伸, 旋转, 高斯变换, 亮度提升, 去云等数

据增强的操作, 一方面扩大数据集, 另一方面丰富多角度

目标信息. 由于输入数据中有相当一部分数据存在尺度

分配不平衡的情况, 需要对图像上的大小目标进行分析,
对小目标进行过采样和复制等操作, 提高其检测效率.

考虑到数据增强的工作量和效率问题 ,  选择了

imageaug数据增强库, 为了更符合实际的训练场景, 只
对数据集中的部分数据进行随机的角度变换和仿射变

换, 并随机组合高斯模糊、均值模糊、中值模糊. 其中

随机的比例维持在 45%, 可以确保数据集中超过 90%

的数据被再处理. 图 9为数据集中数据增强的结果. 

4   模型训练和结果分析

图 10 为 AG-Mask R-CNN 训练流程图. 模型训练

流程如下.
(1) 输入训练样本数据集, 对数据集进行预处理与

数据增强操作.
(2) 将增强后的数据集送入骨干网络进行训练, 调

整每一层神经元节点对应的权重参数, 以及获得最终

输出的特征图.
(3) 对步骤 (2) 中获得的特征图做区域推荐操作,

将结果传入区域推荐网络中进行正负样本的分类以及

边界框的回归. 过滤掉一些不符合条件的候选框.
(4) 对步骤 (3) 中得到的候选区域执行双线性插

值, 即 RoI Align操作.
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(5)对步骤 (4)中得到的候选区域做目标分类、边

界框回归以及遥感目标的掩码生成, 其中Mask分支添

加生成对抗网络结构, 在Mask生成器中添加一层判别

器以提升Mask生成的精确度.
模型参数设置如表 1 所示: STEPS_PER_EPOCH

表示 AG-Mask R-CNN 每一轮迭代的步数. 更大的

VALIDATION_STEPS 可以提高验证统计数据的准确

性 .  BACKBONE 是骨干网体系结构 ,  支持的值为

ResNet50、ResNet101. RPN_ANCHOR_SCALES表示

正方形锚边的长度. RPN_ANCHOR_RATIOS 表示的

是每个单元的锚固比, 值为 1 表示方形锚定, 值为 0.5
表示宽锚定. RPN_NMS_THRESHOLD是过滤 RPN建

议的非最大抑制阈值 .  RPN_TRAIN_ANCHORS_
PER_IMAGE 表示每个图像有多少锚用于 RPN 训练.

DETECTION_MIN_CONFIDENCE 是检测置信度.
LEARNING_RATE表示学习率.
 

(a) 原图 1 (b) 高斯模糊 (c) 均值模糊

(d) 原图 2 (e) 中值模糊 (f) 角度变换 
图 9    训练数据集增强后的图片
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图 10    AG-Mask R-CNN模型训练流程图
 
 

表 1     AG-Mask R-CNN模型参数表
 

参数名称 参数值

STEPS_PER_EPOCH 1 000
VALIDATION_STEPS 50

BACKBONE ResNet101
RPN_ANCHOR_SCALES (32, 64, 128, 256, 512)
RPN_ANCHOR_RATIOS [0.5, 1, 2]

RPN_TRAIN_ANCHORS_PER_IMAGE 256
RPN_NMS_THRESHOLD 0.7

DETECTION_MIN_CONFIDENCE 0.7
LEARNING_RATE 0.001

AG-Mask R-CNN 在训练过程中会存在一定的波

动性, 其结果不会因为使用相同的训练参数而相同, 因
此为了使实验结果更具备说服力, 以及考虑到整个实

验过程对 GPU算力资源的要求, 实验方法中会用到迁

移学习来训练深度神经网络. 实现步骤主要是在训练

遥感检测数据集之前先加载预训练的 COCO 权重, 以
此来加速模型的收敛, 同时也可以一定程度上避免过

拟合.
AG-Mask R-CNN 的头部网络训练需要 30 个轮
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次, 训练初始阶段采用随机初始化, 其优势在于可以打

破一些预训练的特征, 因此在头部网络训练时, 需要冻

结网络其他的层. 头部网络训练完成后, 需要微调除了

头部网络之外其他网络层的参数. 遥感检测数据集在

输入网络中进行训练时, 刚开始需要将学习率设置得

尽量小, 以免冻结层的卷积核发生较大的变化. 通过实

验发现, 将学习率设置成 0.001 时损失函数曲线收敛

更快.
全连接层训练完成后, 接下来再做微调训练, 规则

是每过 10个轮次, 学习率会减少一半. 通过观察, 模型

会在第 35 个轮次过拟合, 而第 32 个轮次损失还在下

降, 因此训练轮次被设定为 30轮. AG-Mask R-CNN在

训练过程中会冻结一部分层及其对应的参数, 防止网

络出现严重的过拟合线性.
图 11 为 AG-Mask R-CNN 损失函数曲线图, 图中

共有 5种损失, 分别是 rpn_bbox_loss、rpn_class_loss、
mrcnn_class_loss、mrcnn_bbox_loss、mrcnn_mask_loss.
loss 是总的损失函数曲线, 横坐标为训练的轮次. 从图

中可以看出, 损失函数最终是收敛状态, 说明模型训练

是成功的. 但训练过程中会出现一些波动的情况, 原因

可能在于处理时批次大小设置过小, 但是不影响模型

整体收敛.
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图 11    AG-Mask R-CNN网络损失图
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图 12 为添加了注意力机制后注意力在图片上的

可视化热力图, 颜色越深表示该区域在网络中占的权

值更大, 也就意味着对该区域的学习超过其他区域. 从
图中可看出, 注意力模块对于数据集中目标的关注多

于背景, 一定程度上对局部区域的关注可以增加网络

的学习效率, 进而对最后的检测结果有一定的提升.
 

(e) (f)

(g) (h) (i)

(b) (c)(a)

(d)

 
图 12    AG-Mask R-CNN注意力通道可视化图层

 

图 13 为 AG-Mask R-CNN 网络中 64 个通道的可

视化图, 第 1行从左到右分别是原图, 第一通道 Tensor
(张量)转换的可视化图以及第二通道 Tensor转换的可

视化图, 在卷积神经网络中, 均以张量为计算输入的标

准; 第 2行为最大池化层的可视化图, 池层保留了样本

的主要特征, 可以减少参数的个数和过拟合; 第 3行是

卷积层的可视化. 卷积过程中所有的参数是共享的. 从
图中可以清楚地看出, 卷积核能够在不同位置保留相

同的特征.
图 14 为部分生成对抗网络的训练集图片, 图 15

为对Mask分支网络作为生成器单独训练时, 生成器生

成的飞机掩码, 原始的训练集就是标注过的 Mask 数

据. 这里以飞机掩码生成为例, 共训练 10 000 个轮次,
直到判别器将生成器生成的掩码判别为真. 由图可得,
生成对抗网络结构中空间收敛具有强烈的不稳定性,
初始的生成几乎看不出掩码的轮廓形状, 经过大规模

的训练后, 基本形状可以生成, 但是空间的不平衡很容

易导致生成对抗网络崩溃. 在实验过程中分别对生成

器和判别器的学习参数进行了 True 和 False 的设置,
有两次训练过程中, 网络崩溃, 特征未收敛, 这也有可

能是导致后续将Mask分支加入主干网络后, 对掩码的

生成准确度并没有质的提升的原因.
 

(a) Original_data

(d) Max_ pooling 2d_1

(e) Res2a_brarch 2a

(b) Tensor1 (c) Tensor2

 
图 13    AG-Mask R-CNN卷积通道可视化图

 

 
图 14    AG-Mask R-CNN生成对抗网络训练Mask数据

 

图 16为测试集部分图片的检测结果, 从检测结果

来看, 船只的检测效果最好, 锚框大小很符合船只目标,
掩码形状也基本与目标重合. 对于岛屿和海滩这类目

标而言, 由于本身在样本中占图片比例很大, 边缘特征

也更易于学习, 检测效果也相对较好, 以上均为置信度

为 0.9以上的检测框. 而飞机图片目标的检测效果并不

理想, 检测框有的时候会覆盖整张图片, 并且由于加入

了负样本, 除了有一定的边角目标漏检, 还会在不含有

目标的负样本中进行错误识别. 图中的结果显示掩码
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在飞机目标图片的生成上也不能完全覆盖目标形状.
推测是目标轮廓过于复杂, 且飞机图片中目标所占比

例很小, 这使得尺度小并且轮廓复杂目标的特征不易

被网络学习, 从而也会影响到后续 Mask 的生成. 为了

解决飞机目标检测效果差的问题, 重新标注了一部分

飞机数据集 (300张), 这次的方式是对飞机进行矩形框

标注, 而不是采用一开始的精确轮廓标注. 在将数据集

进行 10 倍增强后放入网络, 测试效果提升不明显, 虽
然在检测框上精度有所提高, 但Mask的生成依然存在

和之前一样的问题.
 

 
图 15    AG-Mask R-CNN生成对抗网络结构生成掩码可视化
 

(a) 飞机目标识别掩码 (b) 靠岸船舶识别掩码

(d) 海滩识别掩码 (e) 飞机识别掩码 (f) 飞机识别掩码

(g) 海岸识别掩码 (h) 岛屿识别掩码 (i) 岛屿识别掩码

(c) 船舶识别掩码

 
图 16    AG-Mask R-CNN部分检测效果图

 

图 17 为初始 Mask R-CNN 模型在用同样的数据

集训练后在测试集上的检测效果图, 可以直观地看出

初始模型在特定任务上的检测效果并不理想, 对于一

些比较明显的目标不仅没有办法正确检测, 检测出来

的目标框也并不接近目标大小, 掩码方面也不能完整

地勾画. 而 AG-Mask R-CNN 无论在目标检测的位

置、目标框的大小, 还是在掩码的精度上都明显强于

Mask R-CNN.
 

(a) (b)

(c) (d) 
图 17    Mask R-CNN部分检测效果图

 

表 2 是模型在准确率、召回率等方面与 Mask R-
CNN、Faster R-CNN 等基准模型的对比. Precision 代

表准确率, Recall代表召回率, F2指数为 Recall占比 2,
mAP 为所有类别 AP 的平均值 (以 VOC mAP 计算方

式为准). 通过表 2可知, 基准模型 YOLOv4 与 SSD 在

该任务上表现略差, 原因在于两者都是一阶段检测器,
更加注重检测的性能, 所以在查全率和查准率上表现

略微差于二阶段检测器. 传统的二阶段检测器如 Faster
R-CNN 在该任务上表现一般, 略差于 Mask R-CNN.
Mask R-CNN 在使用 ResNet101 作为骨干网络的前提

下, 无论在 Precision还是 Recall上都优于使用 ResNet50,
模型检测的 Precision与 Recall分别为 90.34与 87.88,
原因在于 ResNet101 的网络结构更加复杂, 在该类任

务上对于特征的提取能力强于 ResNet50.
为了分析注意力模块与生成对抗网络对模型产生

的影响, 将这两种机制分别加入到基准模型并进行了

对比实验. 表 3的实验结果表明, 在骨干网络相同的情

况下, 模型在单独加入注意力模块与单独加入生成对

抗网络时, 检测精度均存在一定的提升. 前者的加入给

模型带来了 1% 左右的 mAP 提升, 后者的加入给模型
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带来了小幅度的 AP提升. 最后一组是 AG-Mask R-CNN
实验结果, 由于使用 ResNet101作为骨干网络, 并同时

嵌入注意力机制与生成对抗网络, 因此在同类任务上

表现最优, 达到了 92.22%的检测精度.
 

表 2     基准模型对比 (%)
 

模型 Precison Recall F2 mAP
Faster R-CNN 88.27 86.32 86.63 89.40

Mask R-CNN (ResNet50+FPN) 89.12 87.44 87.77 90.87
Mask R-CNN (ResNet101+FPN) 90.34 87.88 88.36 91.80

YOLOv4 88.76 86.52 86.85 89.11
SSD 87.88 84.44 85.02 88.29

 
 

 

表 3     AG-Mask R-CNN与基准模型加不同模块对比 (%)
 

模块 Precison Recall F2 mAP
Mask R-CNN (ResNet50+FPN) 89.12 87.44 87.77 90.87
Mask R-CNN (ResNet101+FPN) 90.34 87.88 88.36 91.80
Mask R-CNN (ResNet50+FPN)

+Attention
89.23 87.55 87.88 90.92

Mask R-CNN (ResNet101+FPN)
+Attention

91.29 88.65 89.09 92.44

Mask R-CNN (ResNet50+FPN)
+GAN

89.22 87.66 87.96 90.88

AG-Mask R-CNN 92.22 89.33 89.89 93.48
 
 

通过对比实验可见, 本模型在加入生成对抗网络

结构后, 效果并没有非常显著的提升, 可能原因是, 生
成对抗网络结构想生成一个判别器判断为真的目标掩

码图片时, 可能需要上千轮次训练, 而本文因设备限制

只训练了 100轮, 也没有在空间上进行收敛, 还有就是

在 RoI阶段的锚框定位也会影响后续 mask的生成, 因
此 mask 分支的改进对模型精度的提高效果并不明显,
这也是模型今后可以改进的方向. 

5   结束语

基于注意力及生成对抗网络的遥感影像目标检测

模型 AG-Mask R-CNN, 在目标检测框架Mask R-CNN
的基础上引入注意力机制和生成对抗网络. 提出用于

检测小目标的注意力机制方案, 将注意力模块添加到

骨干网络 ResNet101 中, 给整个算法模型带来一部分

性能上的提升. 采用特征金字塔来对各个尺寸大小的

目标进行特征提取, 在模型中加入了生成对抗网络结

构预训练 Mask 分支. 实验结果表明, 生成对抗网络的

加入对模型检测精度的提升带来正面的提升. 在经过

数据增强的遥感图像数据集上的对比实验表明, AG-
Mask R-CNN 模型对航空遥感目标影像的检测识别具

有更好的表现.
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