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摘 要： 目的　遥感飞机影像由于目标尺寸差距大，采集过程中受光照、遮挡等因素的影响，导致不同型号飞机特

征相似，小目标检测效果不好，类内无法实现细粒度区分。为了解决上述问题，提出了一种融合边界框高斯建模与

特征聚合分发的 YOLOv5s（you only look once）遥感飞机细粒度识别算法。方法　首先，将归一化高斯瓦瑟斯坦距离

（normalized Gaussian Wasserstein distance， NWD）与交并比（intersection over union，IoU）及其衍生指标相结合，并合

理地设置两者的比例参数，改进 YOLOv5s 位置损失的计算方式，从而提高模型对小目标的敏感度。其次，在

YOLOv5s 的 Neck 部分引入特征聚合分发模块（gather-and-distribute， GD），在原网络“自顶向下、横向连接”的特征融

合方式的基础上做到了跨层融合信息，增强网络细粒度特征、全局特征提取能力，提高了整体检测精度。为检验本

算法在军用飞机上的细粒度和小目标识别优势，使用遥感飞机细粒度数据集 MAR20（military aircraft recognition 20）
和遥感飞机小目标数据集 CORS-ADD（complex optical remote-sensing aircraft detection dataset）进行实验。结果　实

验结果显示：对于数据集 MAR20 和 CORS-ADD，本文模型精确度分别达到了 99. 10% 和 95. 36%，与原 YOLOv5s、

YOLOv8s、Gold-YOLO 和 Faster R-CNN 相比，检测精度最佳。实验验证了模型在细粒度和小目标检测方面性能更加

优秀，在检测结果上与真实结果更加接近，改进算法细粒度和小目标检测精度最佳。结论　实验结果表明，本文算

法在检测性能和模型精度上的表现优于上述 4 种目标检测算法，模型具有良好的实用价值。
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mous driving， and other fields.  Aircraft detection in remote sensing images is of great significance to both military and civil⁃
ian fields such as air traffic control and battlefield dynamic monitoring.  As a result of the large differences in object size in 
remote sensing aircraft images， the acquisition process is affected by factors such as lighting and occlusion， resulting in 
similar characteristics of different types of aircraft， poor detection of small objects， and the inability to achieve fine-grained 
distinction within categories.  In object detection， the loss function is used to measure the difference between the model pre⁃
diction and the actual object， which directly affects the performance and convergence speed of the model.  Adjusting the 
model parameters so that the value of the loss function reaches the minimum value can improve the accuracy of the model in 
the test set.  The loss function of YOLOv5 consists of position loss， category loss and confidence loss.  YOLOv5 uses the 
intersection over union （IoU） and the derivative algorithm complete IoU by default， and provides IoU， generalized IoU， 
and distance IoU for replacement.  However， for small object detection， especially with anchor box-based algorithms such 
as YOLOv5， the IoU series indicators cannot meet application needs well.  Different types of remote sensing aircraft have 
fine-grained characteristics， which are reflected in subtle differences between classes， large differences within classes， and 
detail accuracy within classes.  For fine-grained recognition tasks， extracting local information is crucial.  The feature 
fusion module PANet used by YOLOv5s cannot achieve global feature fusion and is not conducive to extracting fine-grained 
features.  To solve the above problems， this article proposes a model improvement algorithm based on YOLOv5s. Method　

In view of the shortcomings of IoU in small object detection based on YOLOv5， this article introduces Gaussian Wasserstein 
distance into the calculation of bounding box overlap to improve the detection performance of the network.  Different from 
the IoU series of algorithms that calculate the similarity between different prediction boxes and real boxes based on the set 
of pixels contained in the bounding box， the Gaussian Wasserstein distance abandons the set， models the bounding box as 
a two-dimensional Gaussian distribution， and proposes a new metric called normalized Gaussian Wasserstein distance to 
calculate the similarity between frames， which fundamentally solves the problem of IoU in small object detection based on 
YOLOv5.  In response to PANet’s shortcomings in fine-grained detection， this article introduces the gather-and-distribute 
feature aggregation module in Gold-YOLO into YOLOv5s to enhance the YOLOv5s network’s ability to extract fine-grained 
features through convolution and self-attention mechanisms.  1） The method combining Gaussian Wasserstein distance and 
traditional IoU is used to improve the loss function of YOLOv5s.  2） The gather-and-distribute feature aggregation module is 
introduced in the neck part of YOLOv5s to enhance the network’s local feature extraction capabilities.  Through the above 
two methods， the overall detection accuracy is improved.  To test the advantages of this algorithm in fine-grained and small 
object recognition on military aircraft， this paper uses the remote sensing aircraft fine-grained classification dataset MAR20 
and the remote sensing aircraft small object dataset CORS-ADD to conduct experiments.  In the field of remote sensing mili⁃
tary aircraft identification， different types of aircraft often have similar characteristics， resulting in different types of aircraft 
having similar characteristics， making it difficult to achieve intra-class identification.  This article uses the open-source 
object detection remote sensing image dataset military aircraft recognition 20（MAR20） to achieve fine-grained recognition 
of remote sensing military aircraft.  The dataset contains a total of 3 842 images， including 20 military aircraft models （SU-

35， C-130， C-17， C-5， F-16， TU-160， E-3， B-52， P-3C， B-1B， E-8， TU-22， F-15， KC-135， F-22， FA-18， TU-95， 
KC-10， SU-34， SU-24）.  The CORS-ADD dataset is a complex optical remote sensing aircraft small object dataset that is 
manually annotated and constructed by the Space Optical Engineering Research Center of Harbin Institute of Technology.  It 
contains a total of 7 337 images， including 32 285 aircraft instances， and the object size ranges from 4 × 4 pixels to 240 × 240 
pixels.  Different from the single data source of previous remote sensing datasets， the CORS-ADD dataset comes from satel⁃
lite platforms such as Google Maps， WorldView-2， WorldView-3， Pleiades， Jilin-1， and IKONOS， covering airports， air⁃
craft carriers， oceans， land， and other scenarios， as well as aircraft objects such as bombers， fighter jets， and early-

warning aircraft at typical airports in China and the United States. Result　To test the algorithm improvement effect of the 
two improved modules on remote sensing aircraft recognition based on YOLOv5s， this article compares the model perfor⁃
mance of the original YOLOv5s with the introduction of normalized Gaussian Wasserstein distance（NWD） （r is the weight 
parameter used to adjust the ratio of IoU and NWD） and GD.  The experimental result shows that the introduction of NWD 
and GD can improve the recognition accuracy to varying degrees， and the improvements are effective.  When the ratio of 
IoU to NWD is 1：1， the recognition effect of the MAR20 dataset is the best； when the ratio of IoU to NWD is 1：9， the rec⁃
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ognition effect of the CORS-ADD dataset is the best.  Experimental results show the following： For the MAR20 dataset， 
compared with that of YOLOv5s， YOLOv8s， and Gold-YOLO， the mAP of improved YOLOv5s increased by 1. 1%， 0. 7% 
and 1. 8% respectively； for the CORS-ADD dataset， mAP increased by 0. 6%， 1. 7%， and 3. 9%， respectively. Conclu⁃
sion　An improved YOLOv5s network is proposed to solve the problems of large object size differences and high intra-class 
similarity in the process of remote sensing aircraft image recognition.  On the basis of YOLOv5s， the loss function of 
YOLOv5s is improved by combining the Gaussian Wasserstein distance with the traditional IoU metric， which improves the 
detection effect of objects of different sizes， thereby improving the detection accuracy of the model.  At the same time， to 
solve the problem of the characteristics of different types of aircraft being similar and the difficulty of distinguishing between 
sub-categories， this article uses the gather-and-distribute feature aggregation module in Gold-YOLO to enhance the ability 
of the YOLOv5s network to extract fine-grained features.  A comparison shows that the improved YOLOv5s has a better 
model detection accuracy than that of YOLOv5s， YOLOv8s， Gold-YOLO， and Faster R-CNN.  To improve the image pro⁃
cessing speed of the model without reducing the accuracy of the model and to reduce the consumption of computing 
resources as much as possible to achieve lightweight deployment in the future， this article will consider using the C3_DSConv 
network to replace the C3 network of the YOLOv5s detection part to improve the model check speed and make it lightweight.
Key words： object detection； improved YOLOv5s； remote sensing aircraft imagery； fine-grained recognition； feature 
fusion

0　引 言

目标检测（object detection）作为计算机视觉的

一 个 基 础 分 支 ，对 后 续 的 图 像 分 割（Minaee 等 ，

2022）、目标跟踪（Yilmaz 等，2006）等任务起着重要

作用，其任务是找出图像中所有感兴趣的目标，并且

确定目标的位置和类别。遥感图像目标检测（刘扬 
等，2015）任务是遥感领域内的一个研究热点内容，

在情报侦查、灾害救援和工业应用等领域发挥着重

要作用。其中可见光遥感图像目标检测关注的对象

包括飞机、机场跑道线、舰船、车辆和农作物等。

在可见光遥感影像检测中，传统机器学习检测

主要为人工特征提取和分类器分类。即先进行人工

特征提取（Sugiarto 等，2017），再使用 Adaboost 和支

持 向 量 机（support vector machine， SVM）（Pang 等 ，

2014）等算法搭建对应的分类器。

随着计算机计算能力不断提升和大数据时代的

来临，深层神经网络的出现使得遥感目标检测的发

展进入了新阶段，基于深度学习的遥感影像分类方

法（刘钦龙 等，2009）开始兴起，特别是基于卷积神

经 网 络（convolutional neural network， CNN）（黄 洁 
等，2017）的识别方法表现出了良好的性能。然而，

遥感图像的目标分布往往不固定且目标尺寸差距

大，在这种情况下，CNN 一次处理整个图像的特性

使其效率低下，不利于实际应用。

近年来，基于深度学习的遥感影像目标检测算

法可以大致分为两类：基于区域的分类算法和基于

回归的分类算法。其中，基于区域的分类算法又称

为两阶段算法，即先在目标图像上形成候选框，再在

候选框中进行图像的识别与分类。绝大多数两阶段

的目标检测算法都属于 R-CNN（region with CNN fea⁃
tures）系列（李鑫 等，2021），R-CNN 在 CNN 的基础上

引入了区域建议网络（region proposal network， RPN）

进行候选区域生成，其优点是在精度和检测效果上

具有相对优势，但往往涉及复杂的模型，且运行速度

较慢。因此研究人员将重点放在了速度和精度兼顾

的基于回归的分类算法上，也可以称为单阶段算法

或端到端的算法，如 YOLO（you only look once）系列

（化嫣然 等，2020）、SSD（single shot multibox detec⁃
tor）（史文旭 等，2020）等。其中以 YOLO 系列算法

为典型代表，在原 YOLO 网络上做出改进让其更适

应遥感目标检测的算法也层出不穷。

Wang 等人（2023）使用 YOLOv2 针对识别速度

不高优化了 YOLOv2 的损失函数，并且在主干网络

中删除 Dropout 层，改为使用 1 × 1 卷积。针对识别

精度不高，改进了重叠框置信度策略，增加线性衰减

函 数 和 高 斯 衰 减 函 数 。 Zhao 和 Li（2020）基 于

YOLOv3 开发了一种新的聚类方法来估计预测边界

框的初始宽度和高度，提升了模型检测精度。Gai 等

人（2023）提出了一种改进的 YOLOv4 算法来检测樱

桃果实，首先，使用更符合樱桃果实形状的圆形标记
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框进行训练。其次，在 YOLOv4 骨干网络 CSPDark⁃
net53 网络的基础上结合了 DenseNet 层间密度。基

于改进后的 YOLOv4 模型，特征提取得到加强，网络

结构得到深化，检测速度得到提高。Zhu 等人（2021）
在 YOLOv5 的基础上，增加了一个预测头来检测不同

尺度的物体，并且用变形预测头（Transformer predic⁃
tion head，TPH）替换原有的预测头，同时整合了卷积块

注 意 力 模 型（convolutional block attention module，

CBAM），在无人机拍摄的遥感影像中具有良好的性能。

综上，研究人员在 YOLO 系列算法的改进上主

要有以下几方面：改进或替换 YOLO 主干网络结构、

增加特征注意力机制以及优化损失函数等。

细 粒 度 识 别（fine-grained recognition）（Šulc 和 
Matas，2017）是计算机视觉领域中的一个任务，旨在

区分属于同一大类的物体或图像，但这些物体在细

节上具有微小但显著的差异。与传统的目标分类任

务不同，细粒度识别需要模型具备更高的分辨能力，

能够区分同一类别下的不同子类（阳治民和宋威，

2023）。这对于模型的性能和特征表示能力提出了

更高的要求。细粒度识别的物体差异可能非常微

小，需要模型学习捕捉这些微妙但重要的特征。同

时，细粒度类别内部的差异可能比类别间的差异更

大，需要模型能够平衡处理。通常采用深度学习模

型、特征增强方法和迁移学习等技术来提高模型的

识别性能。

本文针对遥感影像识别过程出现的以下问题进

行改进：1）由于遥感影像采集过程的特殊性，即相对

较大的视野、高海拔拍摄等特性，会出现成像目标尺

寸差距大、部分目标过小不易识别（袁翔 等，2023）
的问题。本文使用归一化高斯瓦瑟斯坦距离（nor⁃
malized Gaussian Wasserstein distance， NWD）（Wang
等 ，2022）与传统的交并比（intersection over union，

IoU）（Zheng 等 ，2020）度 量 相 结 合 的 方 式 ，改 进

YOLOv5s 的损失函数。2）针对不同种类飞机特征相

似、子类间难以区分的问题，本文利用 Gold-YOLO
（Wang等，2023）中的gather-and-distribute（GD）特征聚

合模块，增强YOLOv5s网络提取细粒度特征的能力。

1　YOLOv5s模型改进

1. 1　YOLOv5s网络结构简介

YOLO 系列算法是 Joseph Redmon 为首的团队

提出的一种目标检测算法（Redmon 等，2016），主要

创新点在于将目标检测看做回归问题，从空间上定

位边界框并预测该框的类别概率。YOLO 使用单个

神经网络，在一次评估中直接从完整图像上预测边

界框和类别概率。由于整个检测流程仅用一个网

络，所以可以直接对检测性能进行端到端的优化。

现阶段 YOLO 系列已经更新到 YOLOv8，演变过程如

图 1 所示。

虽然目前 YOLO 系列算法已经更新到 v8，但是

YOLOv5 以其更易读懂、调参的源代码、更低的功耗

以便部署到移动设备以及训练快速等优点，在目标

检测领域依旧是热门算法，在 YOLOv5 的基础上进

图 1　YOLO 版本演变

Fig. 1　Evolution of YOLO versions
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行改进的算法层出不穷，YOLOv5s 网络结构如图 2 所示。

1. 2　YOLOv5s网络结构改进

1. 2. 1　YOLOv5s 损失函数改进

在目标检测中，损失函数用于衡量模型预测与

实际目标之间的差异，直接影响着模型的性能和收

敛速度。YOLOv5 的损失函数由位置损失（localiza⁃
tion loss）、类别损失（class loss）和置信度损失（confi⁃
dence loss）构 成 。 其 中 ，位 置 损 失 的 计 算 使 用 到

IoU，YOLOv5 默认使用 IoU 的衍生算法 CIoU（com⁃
plete intersection over union），并 且 提 供 IoU、GIoU

（generalized intersection over union）和 DIoU（distance 
intersection over union）用于替换。

但是，对于遥感小目标检测，特别是 YOLOv5 这

种基于锚框的算法（潘晓英 等，2023），IoU 系列指标

不能很好地满足应用要求。本文将高斯瓦瑟斯坦距

离（Gaussian Wasserstein distance）引入边界框重叠

度计算中，提高了网络的检测性能，改进原理如下

所述。

1）IoU 系列指标。IoU 是衡量目标检测算法性

能的重要指标之一，是通过计算预测框 A 和真实框 B

之间的重叠程度来衡量的。具体来讲，就是 A 与 B

像素点的交集与并集之比，具体为

IoUAB = Intersection ( A, B )
Union ( A, B ) （1）

式中，IoU 取值范围为：0 ≤ IoU ≤ 1，0 表示完全没有

重叠，1 表示完全重叠。IoU 越大，表示预测框 A 和真

实框 B 重叠度越高，即目标检测的准确性越高。在

实际应用中，预测框 A 和真实框 B 之间的位置关系

有许多种复杂情况，如图 3 所示。

IoU 只能解决其中最简单的情况（图 3（a）），此

时损失函数计算为

Loss IoU = 1 - IoU （2）
其余 4 种情况出现时，即预测框与真实框没有交集

或完全重合时，计算出来的 IoU 都为 0，损失都为 1，

IoU 失效，无法比较预测框 A 与 a 的优劣。

图 2　YOLOv5s 网络结构

Fig. 2　Architecture of YOLOv5s network
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针对图 3（b），即当多个预测框与真实框都没有

交集时，GIoU 引入了“最小闭包区”的概念，即能将

预测框 A、a 和真实框 B 包裹住的最小矩形框，如图 4
所示。

GIoU 及其损失函数计算为

GIoU = IoU - || Ac - U
Ac

（3）
LossGIoU = 1 - GIoU （4）

式中，Ac 为最小闭包区，U 为预测框和真实框的并

集。由式（3）可得，GIoU 认为直观上与真实框距离

更近的预测框 a 效果更好。

针对图 3（c），即两个预测框都是真实框的子集

且大小相同时，IoU 和 GIoU 计算结果都是一样的，但

实际中认为预测框与真实框的中心点距离越近效果

越 好 ，即 预 测 框 a 效 果 优 于 预 测 框 A。 此 时 引 入

DIoU 可以解决，具体为

DIoU = IoU - ρ2 (b, bgt )
c2 （5）

式中，b 和 bgt 分别代表预测框和真实框的中心点，ρ

代表的是计算两个中心点间的欧氏距离，c 代表的是

能够同时包含预测框和真实框的最小闭包区域的对

角线距离，如图 5 所示。

DIoU 损失函数计算为

LossDIoU = 1 - DIoU （6）
针对图 3（d）（e），当两个预测框 A 和 a 大小相

等，与真实框的中心点都重合但是长宽比不同，计算

出来的 DIoU、GIoU、IoU 都一样，此时 CIoU 在 DIoU
的基础上增加了对长宽比的考虑，认为预测框的长

宽比越接近越好，具体为

LossCIoU = 1 - IoU + ρ2 (b, bgt )
c2 + αv

（7）
式中，α是权重函数，v 用来度量长宽比的相似性。

对小目标检测而言，“预测框与真实框没有重叠

或者完全重叠”是非常常见的。虽然 CIoU 和 DIoU
可以处理上述情况，但由于它们都基于 IoU，对微小

物体的位置偏差很敏感，特别是在 YOLOv5 这种基

于锚点的检测器中。

2）高斯瓦瑟斯坦距离。瓦瑟斯坦距离（Wasser⁃
stein distance）也称为地球移动距离（earth mover’s 
distance， EMD），是一种用于测量两个概率分布之

间差异的指标，在运动规划、图像识别和信号处理等

领域有广泛研究。其基本思想是将一个概率分布变

换到另一个概率分布所需要的最小代价（两个分布

对应观测值之间的距离乘以权重）。高斯瓦瑟斯坦

距离是瓦瑟斯坦距离的一种变体，其使用高斯核函

数来平滑分布并计算距离。

若将其应用到目标检测中，首先需要将边界框

R = （cx， cy， w， h）转换为二维高斯分布 N（µ，Σ），具

体为

μ = é
ë
êêêê ù

û
úúúúcx

cy

（8）

图 3　预测框与真实框之间的多种位置关系

Fig. 3　Various positional relationships between predicted 
boxes and real boxes

图 4　最小闭包区

Fig. 4　Minimum closure area

图 5　中心点距离

Fig. 5　Center point distance
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式中，cx 和 cy 分别表示边界框中心点的横纵坐标，w

和 h 分别表示边界框的宽度和高度，µ表示二维高斯

分布的均值向量，Σ表示其协方差矩阵。

对于由边界框 A 和边界框 B 建模的高斯分布 Na

和 Nb，其 二 阶 瓦 瑟 斯 坦 距 离（Wasserstein-2 dis⁃
tance）为

W 22 (Na, Nb ) =








 







( )é

ë
êêêê ù

û
úúúúcxa, cya, Wa2 , ha2

T
, é
ë
êêêê ù

û
úúúúcxb, cyb, Wb2 , hb2

T 2

2
（10）

式中，边界框 A 和 B 分别为

A = (cxa, cya, wa, ha ) （11）
B = (cxb, cyb, wb, hb ) （12）

式（10）是距离度量，不能直接作为相似性度量（例如

IoU 是 0～1 的值）。因此，利用它的指数形式归一

化，得到了新的度量，称为归一化高斯瓦瑟斯坦距离

（NWD），具体为

NWD (Na, Nb ) = exp ( - W 22 (Na, Nb )
C ) （13）

式中，C 是与数据集密切相关的常数。

综上所述，与 IoU 系列指标基于边界框所含像

素点的集合来计算不同预测框和真实框之间的相似

性不同，高斯瓦瑟斯坦距离摒弃了集合的思想，将边

界框建模为二维高斯分布，并提出了一种新度量

NWD 来计算框间的相似性，从根本上解决了 IoU 系

列指标在基于 YOLOv5 的小目标检测中对微小物体

位置偏差敏感度的问题。

IoU 在一定程度上反映了目标定位的准确性，

而 NWD 能够弥补 IoU 在小目标检测下的不足。在

遥感飞机数据集中，目标尺寸差异大，并非全部是小

目标。故本文并未直接用 NWD 代替 IoU 系列指标

进行计算，而是在计算 YOLOv5s 边界框位置损失

（lbox）时，将二者以不同比例加权计算，更好地综合

利用 IoU 和 NWD，从而达到对飞机目标更好的识别

精度。

具体来讲，本文在后续的实验中设置一个参数 r

（0 ≤ r ≤ 1），用来调节二者所占的权重，得到边界框

位置损失 lbox 的计算方式，具体为

lbox = (1 - r ) × (1 - NWD ) + r × (1 - CIoU )  （14）
理论上，当数据集中小目标含量越多，r 取值

越大。

1. 2. 2　YOLOv5s 引入特征聚合模块

不同型号的遥感飞机具有细粒度特征，体现在

类间差异细微、类内差异较大、类别精度细致。对于

细粒度识别任务，提取局部信息是至关重要的。本

文 在 YOLOv5s 中 引 入 Gold-YOLO 中 的 gather-and-

distribute（GD）特征聚合模块，通过卷积和自注意机

制增强 YOLOv5s 网络提取细粒度特征的能力。

YOLOv5s 在 Neck 部分使用 PANet（path aggrega⁃
tion network）（Liu 等，2018）来进行特征融合操作，

PANet 是特征金字塔网络（feature pyramid network，

FPN）（Lin 等，2017）的变体，使用自顶向下和自底向

上的双向融合骨干网络生成高分辨率的特征图，使

得网络能在多个尺度上同时感知目标。

然而，这种特征融合方法有一个缺点，即无法跨

层整合信息，使得信息融合的整体效果不好。

GD 模块放弃了原有的“逐层递归”方法，构建了

一种全新的特征收集与分配方式，通过使用统一的

模块对各层信息进行收集和融合，再将其分发到不

同层次。

在具体实施过程中，以上过程对应着网络的

3 个模块：特征对齐模块（feature alignment module， 
FAM）、信 息 融 合 模 块（information fusion module， 
IFM）与信息注入模块（information injection module， 
Inject）。FAM 收集并对齐不同层次的特征，由 IFM
将对齐的特征进行融合生成全局特征信息，再由

Inject 将特征分发到各个层级，并由注意力机制进行

注入，GD 为了增强对不同尺寸目标的识别能力，提

供了低阶段采集—分发（Low-GD）和高阶段采集—

分发（High-GD）两个分支。

1）Low-GD 内部结构。如图 6（a）所示，B2、B3、

B4、B5 代表 YOLOv5s 在 backbone 层输出的特征图。

低阶特征对齐（Low-FAM）将特征图大小统一为 B4
的尺寸，分别对 B5 层做双线性上采样插值（bilinear 
upsampling）（Shelhamer 等，2017），对 B3、B2 层进行

平均池化（average pooling），最后通过 Concat 进行特

征图合并。低阶信息融合（Low-IFM）将上层 chan⁃
nel 的 输 出 经 过 1 个 卷 积（Conv）层 、多 个 RepConv
层和 1 个卷积层提取信息，最后在 Split 层切片，得

到 Inject_P4 和 Inject_P3，即后续 Inject 层的多层融
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合特征输入。特征分发（Inject）将当前尺度下的特

征 与 Low-IFM 层 的 全 局 特 征 进 行 进 一 步 提 取 和

融合。

2）High-GD 内部结构。如 图 6（b）所 示 ，High-

GD 与 Low-GD 的网络结构大体上类似。高阶特征

对齐（High-FAM）通过平均池化将 Low-GD 的 Inject
层输出 P3 和 P4 降维到 P5（特征图 B5）大小，再通过

Concat 进 行 特 征 图 合 并 。 高 阶 信 息 融 合（High-

IFM）将 High-FAM 得 到 的 特 征 在 由 1 个 多 头 注 意

力（multi-head attention）模块（Zhang 和 Gao，2020）、

1 个 前 馈 网 络（feed-forward network）模 块（Oh 和

Park，2011）和残差连接（He 等，2016）组成的 Trans⁃

former 模 块 进 行 融 合 后 ，在 Split 层 切 片 ，得 到

Inject_N4 和 Inject_N5。 High-GD 和 Low-GD 的

Inject（特征分发）模块是完全相同的。

综上所述，本文使用的 GD 特征聚合模块相比

于原 YOLOv5s 的 Neck 部分，最大的改进就是使用

Low-GD 代替 PANet 的上采样融合阶段，用 High-GD
代替 PANet 的下采样融合阶段。通过统一的模块对

各个尺度的信息进行采集和融合，并将融合的特征

分发到不同的层，既避免了传统 FPN 结构固有的信

息丢失，也在不显著增加延迟的情况下增强了 Neck
部分的信息融合能力，更有效地利用了对 backbone
提取到的特征。

2　实验与分析

2. 1　研究对象与数据集

2. 1. 1　MAR20
在遥感军用飞机识别领域，不同型号的飞机往

往具有相似的特点，导致不同型号的飞机具有相似

的特征，不易实现类内识别。本文使用开源的目标

检测遥感影像数据集 MAR20（military aircraft recog⁃
nition 20），实现遥感军用飞机细粒度识别。该数据

集共计 3 842 幅图像，包括 20 种军用飞机型号（SU-

35、C-130、C-17、C-5、F-16、TU-160、E-3、B-52、P-3C、

B-1B、E-8、TU-22、F-15、KC-135、F-22、FA-18、TU-95、

KC-10、SU-34、SU-24），简称分别为 A1—A20，样例

如图 7 所示。

MAR20 共包含 20 种飞机型号的 22 341 个实例，

图 6　GD 模块的两个分支

Fig. 6　Two branches of the GD module （（a） Low-GD；（b） High-GD）
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实例在数据集中的数目分布情况如表 1 所示。

2. 1. 2　CORS-ADD
CORS-ADD（complex optical remote-sensing air⁃

craft detection dataset）数据集（Shi 等，2023）是哈尔

滨工业大学空间光学工程研究中心手动标注并构建

的复杂光学遥感飞机小目标数据集，共包含 7 337 幅

图像，包含飞机实例 32 285 个，目标的大小范围从

4 × 4 像素到 240 × 240 像素不等。不同于以往遥感

数据集单一的数据来源，CORS-ADD 数据集的数据

来源于 Google Map、WorldView-2、WorldView-3、Ple⁃

iades、Jilin-1、IKONOS 等卫星平台，涵盖机场、航空

母舰、海洋和陆地等多种场景，覆盖中国和美国等典

型机场中的轰炸机、战斗机和预警机等飞机目标，样

例如图 8 所示。

本次实验将数据集按照训练集、验证集和测试

集随机划分，相互之间无重复图像，保证实验结果的

客观性。训练集、验证集和测试集所用图像分别

为 3 457幅、192幅和 193幅，在数据集中分别占 90%、

5% 和 5%。

2. 2　环境配置

实 验 采 用 Linux 操 作 系 统 ，深 度 学 习 PyTorch 
1. 10. 0 框 架 ，cuda 版 本 11. 3。 以 NVIDIA GeForce 
RTX 3090 GPU 作为硬件支持，显存 12 GB，实验使

用的开发环境为 Pycharm，语言为 Python 3. 8。

2. 3　目标检测算法评估指标

为了评估改进算法的性能，本文选用的算法精

度 评 价 指 标 为 平 均 精 度 均 值（mean average preci⁃
sion，mAP），精度 AP 表示准确率（precision，P）和召

回率（recall，R）曲线下的面积，mAP 由各类别 AP 的

平均值得出，mAP 越大表示模型精度越高（石争浩 
等，2023）。

2. 4　消融实验与对比实验

2. 4. 1　模型精度

为了测试基于 YOLOv5s 的遥感飞机识别，两个

图 7　MAR20 数据集中 20 种飞机型号样例

Fig. 7　Examples of 20 aircraft models in the MAR20 dataset
表1　MAR20 各型号飞机实例数目分布情况

Table 1　The distribution of the number of MAR20 
aircraft instances of each type

飞机型号

A1
A2
A3
A4
A5
A6
A7
A8
A9

A10

实例个数

1 646
1 729
1 176

642
1 262

441
680
944

1 086
924

飞机型号

A11
A12
A13
A14
A15
A16
A17
A18
A19
A20

实例个数

507
702

1 652
1 778

618
2 632
1 397

308
1 236

981

图 8　CORS-ADD 数据集飞机样例

Fig. 8　Examples of aircraft models in the CORS-ADD dataset
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改进模块独立改进效果及最终改进 YOLOv5s 效果，

本文分别在 MAR20 和 CORS-ADD 两个数据集上进

行实验验证。实验在相同硬件资源下进行，均设置

学习率为 0. 001，批量大小为 32，经过 100 次迭代训

练，网络最终收敛。

本 文 比 较 了 原 YOLOv5s 与 分 别 引 入 NWD 和

GD 后的模型性能，实验结果见表 2。表 2 中，r 为上

文提到的用于调节 IoU 与 NWD 比例的权重参数，为

了更全面地评估所用参数 r 的影响，在此进行敏感

性分析。对遥感飞机小目标数据集 CORS-ADD 而

言，当 IoU 所占比例下降、NWD 所占比例上升时，识

别精度随之提升，当 IoU 与 NWD 比例为 1∶9 时，识别

效果最好，证明 NWD 的引入对小目标识别有效。实

验结果表明，NWD 和 GD 的引入均能够使识别精度

有不同程度的提升，单模块改进均有效。

基于消融实验的最好结果及其参数设置，本文

在 YOLOv5s 中同时引入 NWD 和 GD 模块，分别在

MAR20 和 CORS-ADD 两 个 数 据 集 上 将 改 进

YOLOv5s 算法与原 YOLOv5s、YOLOv8s、Gold-YOLO
和 Faster R-CNN 做对比实验，实验结果如表 3 所示。

实 验 表 明 本 文 模 型 对 于 数 据 集 MAR20 和 CORS-

ADD 具有良好的识别精度。

对于数据集 MAR20，改进 YOLOv5s 的 mAP 达

到 了 99. 10%，YOLOv5s、YOLOv8s、Gold-YOLO 和

Faster R-CNN 分 别 为 96. 90%、98. 30%、97. 20% 和

98. 70%，mAP 分别提高了 2. 20%、0. 80%、1. 90% 和

0. 40%。

对于数据集 CORS-ADD，改进 YOLOv5s 的 mAP
达到了 95. 36%，YOLOv5s、YOLOv8s、Gold-YOLO 和

Faster R-CNN 分 别 为 94. 70%、93. 61%、91. 40% 和

89. 10%，mAP 分别提高了 0. 66%、1. 75%、3. 96% 和

6. 26%。

2. 4. 2　模型细粒度识别效果

图 9—图 11 分别为 YOLOv5s、YOLOv8s 和改进

YOLOv5s 生成的混淆矩阵的可视化图像，其对角线

上的数值表示模型正确分类的样本比例，而非对角

线上的数值则表示模型错误分类的样本比例，理想

的混淆矩阵应为一个对角矩阵。

本文实验的混淆矩阵是 21 × 21 的矩阵，每一列

代表一种真实类别，每一行代表一种预测类别，每一

个元素的真实类别为行对应的类别，预测类别为列

对 应 的 类 别 。 例 如 ，图 9 中 第 1 列 第 19 行 的 值

“0. 26”表示有 26% 的 A1 被误分类为 A19，而第 21 列

第 20 行的值“0. 04”表示有 4% 的背景被误分类为

A20。

如图 9 所示，YOLOv5s 有 6 种类别的分类正确率

超过了 90%，部分类别如 A11、A15、A18 的分类成功

率分别为 45%、49%、43%，均在 50% 以下，混淆矩阵

非 对 角 线 元 素 多 ，分 类 效 果 差 。 如 图 10 所 示 ，

YOLOv8s 的效果较 YOLOv5s 有较大提升，14 种类别

的分类正确率超过了 90%，但混淆矩阵非对角线元

素较多且分散，可见 YOLOv8s 对部分类别的飞机不

能很好分辨。如图 11 所示，本文改进的 YOLOv5s 分

类正确率超过 90% 的有 18 种，5 种类别的分类正确

率达到了 100%，混淆矩阵非对角线元素较 YOLOv8s
数量下降明显，分类效果更好。

通 过 图 9— 图 11 的 对 比 ，可 以 看 出 改 进

YOLOv5s 算法生成的混淆矩阵最接近对角矩阵，非

对角线元素较少且元素值较小。实验结果表明，对

表2　消融实验

Table 2　Ablation experiment

方法

YOLOv5s
引入 NWD（r = 0.1）
引入 NWD（r = 0.5）
引入 NWD（r = 0.9）
引入 GD
改进 YOLOv5s

mAP@0.5/%

MAR20
96.90
98.20
99.00
98.48
98.20
99.10

CORS-ADD
94.70
95.15
95.06
94.75
95.29
95.36

注：加粗字体表示各列最优结果。

表3　对比实验

Table 3　Comparative experiment

方法

YOLOv5s
YOLOv8s
Gold-YOLO
Faster R-CNN
改进 YOLOv5s

mAP@0.5/%

MAR20
96.90
98.30
97.20
98.70
99.10

CORS-ADD
94.70
93.61
91.40
89.10
95.36

注：加粗字体表示各列最优结果。
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图 9　YOLOv5s 的混淆矩阵可视化

Fig. 9　Visualization  of confusion matrix of YOLOv5s

图 10　YOLOv8s 的混淆矩阵可视化

Fig. 10　Visualization of confusion matrix of YOLOv8s
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于 MAR20 中特征相似的飞机，改进 YOLOv5s 在本文

3 种算法中具有最好的细粒度识别性能。

2. 5　识别效果样例

实际的识别效果对比如图 12—图 14 所示，图中

方形检测框上的标注分别为类别名和其置信度（置

信度在目标检测中指的是模型对预测结果的自信

程度）。

图 12（a）和图 13（a）显示 YOLOv5s 和 YOLOv8s

对 A13 有错检情况，分别将 A13 错检为 A9 和 A15。

图 12（b）和 图 13（b）显 示 YOLOv5s 和 YOLOv8s 对

A5 分别有置信度不高、漏检情况。图 12（c）和图 13
（c）显 示 ，在 目 标 较 小 的 情 况 下 ，YOLOv5s 和

YOLOv8s 均 不 能 对 A1、A19 进 行 很 好 的 区 分 ，

YOLOv5s 将部分 A19 误分类为 A1，YOLOv8s 将 A1
误分类为 A16。

相比之下，图 14 显示上述问题均没有在改进

图 12　YOLOv5s 的实际识别效果

Fig. 12　The actual recognition renderings of YOLOv5s 
（（a） the recognition of A13；（b） the recognition of A5；（c） the recognition of A1 and A19）

图 11　改进 YOLOv5s 的混淆矩阵可视化

Fig. 11　Visualization of confusion matrix of improved YOLOv5s
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YOLOv5s 上出现，改进 YOLOv5s 的检测结果全部正

确，实验效果图体现出本文模型对数据集 MAR20 具

有良好的识别效果。

3　结 论

为解决遥感飞机影像识别过程中目标尺寸差异

大、类内相似度高等问题，本文在 YOLOv5s 的基础

上，融合了边界框高斯建模与特征聚合分发机制，提

出了一种改进算法。具体地，使用 NWD 与 IoU 相结

合的方式改进了 YOLOv5s 的损失函数，提高了对不

同尺寸目标的检测效果，进而提高模型的检测精度。

同时针对不同种类飞机特征相似、子类间难以区分

的 问 题 ，利 用 Gold-YOLO 中 的 gather-and-distribute
特征聚合模块，增强 YOLOv5s 网络提取细粒度特征

的能力。将改进的 YOLOv5s 与 YOLOv5s、YOLOv8s、

Gold-YOLO 和 Faster R-CNN 进行对比，本文的模型

检测精度最佳。

为了在不使模型精度下降的前提下提高模型的

图像处理速度，并尽可能减少算力资源的消耗以便

未来实现轻量化部署，后续考虑使用 C3_DSConv 网

络替代 YOLOv5s 检测部分的 C3 网络，提高模型检测

速度并做到轻量化。
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