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摘 要：数据增强技术能够有效解决民用航空等领域机器学习模型训练数据严重不足的问题，对于提升智能模型的性能至

关重要。为此，针对航空领域飞行器识别和检测的典型应用场景，本文提出基于显著图的数据增强方法，在不同种类的飞行

器数据集上分别进行分类和检测试验。试验结果表明，在飞行器目标检测数据集上，利用本文提出的数据增强方法可以提

升飞行器目标检测精度。
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民用飞行器识别等任务中，传统的图像识别检测方法

需要通过人工的方式对图片中的特征进行选取，但随着数

据量的增加和飞行器种类的增多，特征提取变得越发困难。

随着深度学习技术的发展，空中飞行器图像识别也从传统

的特征提取开始逐渐转向使用深度神经网络来学习[1-3]。

然而，空中飞行器的图像资源相对较为短缺，没有涵盖各种

类型飞行器的公开数据集，数据资源参差不齐，图像质量难

以保障，可供模型使用的数据量严重不足，导致该场景下的

研究大都集中在飞行器遥感图像方面[1]，针对单一的飞行

器识别的研究较少。而针对飞行器遥感图像识别的任务

中，图像呈现的大多是一定区域内停靠在机场的飞行器，其

数量较多，且目标很小，若将该任务下的模型进行预训练后

应用于单一飞行器的识别任务中，会因为网络学习到的飞

行器特征并不全面，模型泛化性较弱。再加上空中飞行器

的图像受飞行姿态、天气光照、焦距等客观因素的影响，导

致输入模型中的图像特征并不清晰，模型没有学习到图像

中的关键特征，影响最终的识别精度。

现有的数据增强方法[4-10]主要是对图像数据进行预处

理，增强图像中的特征信息，使模型能够在有限的图像中提

取到更多的语义信息，数据增强的目的是使模型关注到更

深层次更加本质的特征，从而提升模型的鲁棒性，增强泛化

能力[11-12]。图像的翻转、旋转、裁剪、添加噪声等都是计算

机视觉中常用的数据增强方法，在具体任务场景下使用这

些方法时还需要注意标签数据的变化，如目标检测中若使

用翻转，则需要将标注框进行相应的调整[13-19]。剪切法

（Cutout）[10]通过对图像进行遮挡，降低模型对数据的敏感

性，从而提升模型的泛化能力。除了对图像进行遮挡的操

作外，研究者也在图像融合操作方面做过尝试，混合法

（Mixup）[13-14]便是其中之一。参考文献[20]提出了一种隐

式数据增强方法，该方法通过交换训练样本特征矩信息来

生成新的样本，以达到数据增强的目的。参考文献[21]提

出了对抗策略的数据增强优化方法，它可以为模型生成额

外训练数据。参考文献[22]应用两点交叉算法进行数据增

强，提升了机器学习模型的泛化能力。

但是，以上方法均将图片中的特征均等对待，事实上，

通过类激活图[18-19]可视化后可以发现，图片中不同特征对

于深度学习模型训练的影响是不相同的。因此，基于这些

方法进行数据增强会影响深度学习模型在目标检测和分类
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任务中的表现。

为此，本文针对飞行器数据的特征加以优化和改进，提

出了基于显著图的数据增强方法。该方法提取出飞行器图

像中突出的部分，围绕目标对象峰值显著区域选择补丁，而

其他部分的像素则设置为 0，以增加图像中飞行器对象在整

个图片中的语义信息，这些信息可以使模型学习更合适的

特征表示，提高深度神经网络最终在分类和检测任务中的

准确性和精度。

1 现有的数据增强方法
深度学习模型的成功可以归功于数据的数量和多样

性。但收集标记数据是一项烦琐且耗时的任务。因此，现

有方法通过应用各种转换（如旋转、翻转等）来增加现有数

据的多样性。由于这种简单且廉价的技术显著提高了模型

的性能和鲁棒性，因此数据增强已被广泛用于训练深度学

习模型。Y. Lecun 等[5]应用数据增强来训练卷积神经网络

LeNet 进行手写字符识别。他们执行了几种仿射变换，如

平移、缩放、剪切等。对于相同的任务，Y. Bengio 等[6]对图

像应用了更多样化的变换，如高斯噪声、椒盐噪声、高斯平

滑、运动模糊、局部弹性变形和各种遮挡。A. Krizhevsky

等[7]应用基于主成分分析的随机图像补丁裁剪、水平翻转

和随机颜色强度变化。除了翻转和裁剪之外，S. Connor

等[8]还应用了色偏、渐晕和镜头失真，以提高深层网络的鲁

棒 性 。 D. C. Ekin 等[9] 提 出 了 一 种 称 为 自 动 增 强 法

（AutoAugment）的数据增强方法，该方法定义了各种增强

技术的搜索空间，并为每个小批量选择最合适的一种。

近年来，数据增强方面的进展可以分为两类：一类是基

于区域擦除的方法。区域擦除即在训练中擦除图像的部分

区域，旨在鼓励神经网络找到更多的鉴别区域。Zhou 

Kaiyang 等[10]提出了剪切法，通过随机移除输入训练图像的

方形区域，以提高模型的鲁棒性。另一类是基于数据混合

的方法，该方法最近在图像分类领域受到广泛关注。与区

域擦除增强相比，这类方法通过组合多张图像并相应地融

合它们的标签来生成新数据。K. Jang-Hyun 等[13]提出了联

合优化两个目标的联合混合法（PuzzleMix）算法，即选择最

佳掩码和最佳混合方法。掩码试图揭示两个图像中最显著

的数据，最佳传输计划旨在最大化数据显示部分的显著性。

Liang Daojun 等[14]首次提出了混合法，通过线性组合图像并

使用相同的系数融合它们的标签来生成图像。混合法在处

理损坏的目标和提高模型性能方面显示出其优势，但增强

后的图像看起来不自然且局部模糊[10]。C. Summers 等[15]通

过引入一种考虑非线性混合操作的更通用的数据混合形

式，进一步改进了混合法。Y. Sangdoo 等[16]提出了剪切混

合法，它通过剪切一个图像补丁并粘贴到另一个图像来生

成新图像。与混合法类似，标签也是混合的，但与补丁的面

积成比例。利用这两种方法的优势，剪切混合法在分类任

务和弱监督定位任务中表现出令人印象深刻的性能。

本文提出的方法属于第二类。然而，它与以前的技术

有很大不同。当前基于混合数据的方法主要根据混合像素

的统计数据来组合标签，如像素数或强度值的比率；而现有

的基于补丁的方法中，由于源补丁选择过程中的随机性，它

可能会选择一个不包含任何关于源对象的信息像素的区

域，并且根据这些无信息补丁的标签混合会误导分类器学

习意外的特征表示。

相比之下，本文的方法通过在一些先验信息的帮助下

选择源图像补丁来解决上述问题。具体来说，本文首先提

取源图像中突出的部分，即需要识别的飞行器，然后围绕飞

行器图像峰值显著区域选择补丁，以确保从识别对象部分

中进行选择，而其他部分的像素则设置为 0，现在选定的补

丁包含有关飞行器的相关信息，这些信息可以引导模型学

习更合适的特征表示。

2 本文算法流程
为防止模型学习任何不相关的特征表示，本文基于像素

点的显著性选择用于数据增强的补丁，以达到增强后的图像

包含目标对象相关信息的目的。算法流程如图 1（图中为国

外飞行器）所示。该方法共包含 6 个步骤：（1）对图片添加标

注信息；（2）通过对图像进行显著图检测，生成可视化的显著

性图；（3）通过显著性图选择补丁位置，生成源补丁；（4）保留

源补丁图像，将其他位置的像素值置为 0，输出修改后的图

像；（5）将修改后的图像作为新的训练样本，对模型进行训

图 1　算法流程图

Fig.1　Algorithm flow chart
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练 ；（6）生 成 新 的 预 测 模 型 。 下 面 重 点 介 绍 步 骤（3）和

步骤（4）。

2.1 补丁的选择

显著性检测的目标是找出有吸引力的像素或区域，并

为它们分配更高的强度值[17]。显著性检测方法可以产生可

视化的显著性图，即灰度图，突出感兴趣的对象，将其集中

在前景上。令 Is ∈ RW × H × C是一个随机选择的（源）训练图，

其标签为 ys，从中剪切出一个补丁，那么它的显著性图检测

可以表示为

Ivs = f ( Is ) （1）

式中，Ivs ∈ RW × H × C 表示源图像 Is 的视觉显著性图，感兴趣

对象具有更高的强度值，f(Is)表示显著性检测模型。然后在

显著图中搜索具有最大强度值的像素 I i,jvs，其中 i 和 j 分别表

示该像素的 x 和 y 坐标，可以表示为

i, j = argmax ( Ivs ) （2）

然后选择一个补丁，以第 I i,jvs 个像素点为中心，基于均匀

分布（0,1）以及图像裁剪百分比参数λ确定补丁的大小。

2.2 训练样本生成

随机选择 Is 作为待增强样本。Ia 是增强后的样本，样本

数据增强的过程可以表示如下

Ia = M⊙Is （3）

式中，M ∈ { 0,1}W × H表示二进制掩码，⊙ 表示逐元素乘法。

基于参数λ将掩码的对应补丁的位置设置为 1，其他位置设

置为 0。与 SaliencyMix[23]方法不同，本文的方法不需要对

两张原始图片进行交叉混合操作，本文的方法更加快捷

有效。

3 试验与结果分析
为了验证优化后的数据增强方法在对飞行器识别的任

务中具有其特定的优势，本文设计了分类和检测两种任务，

分别使用不同的数据集进行对比试验。

3.1 试验设计

本文使用的数据集分别来自两种不同类型的飞机，均

为国外飞行器。数据集中包含了两种飞机在巡航、爬升、降

落、滑行等不同姿态的图片，尽可能地包含了多角度、多方

位的飞机状态。试验中均使用 Pytorch[24]深度学习框架实

现，并使用 GPU 加速训练。

令 FP 表示错误的正例，本为假类但判定为正类。令

TP 表示正确的正例，一个实例是正类并且也被判定为正

类。TN 表示正确的反例，一个实例是假类并且被判定为假

类。N 表示样例总数。本文使用正确率（ACC）作为分类任

务的评价指标，即预测正确的结果占总样本的百分比，如式

（4）所示

ACC =
TP + TN

N
（4）

式中，ACC 为识别正确率；FN 为错误的反例，本为正类但判

定为假类；FP 为错误的正例，本为假类但判定为正类。本

文使用平均精度（mAP）作为目标检测任务的评价指标。与

mAP 相关的两个评估指标为精确率（P）和召回率（R），如式

（5）、式（6）所示

P =
TP

TP + FP
（5）

R =
TP

TP + FN
（6）

以召回率 R 和精确率 P 分别为横纵坐标建立坐标系，

得到 P-R 曲线图，通过计算 P-R 曲线下的面积得到平均精

度（AP），所有类别的 AP 做平均，即可得到 mAP。

3.2 试验结果

3.2.1 分类试验

本文分别使用残差神经网络 ResNet18[25]、残差神经网

络 ResNet50[25]和视觉几何组网络（VGG）[26]三种模型在不同

型号飞行器的数据集上做对比试验。试验中所用的数据集

信息见表 1，试验结果如图 2 所示。

图 2 试验结果表明，原始数据集在经过数据增强后，图

像分类的正确率在残差神经网络 ResNet18 和残差神经网

络 ResNet50 模型上均有一定幅度的提升，数据增强前正确

率均未达到或仅是接近 90%，数据增强后，其正确率均超过

或接近 90%；在视觉几何组网络（VGG）模型上指标有较大

幅度的提升，数据增强后正确率提升较为明显。

3.2.2 检测试验

在检测任务中，本文使用基于深度神经网络的目标识

别模型（YOLOX）[26]在三种不同类别的数据集上分别试验。

试验中所用的数据集信息见表 2。

为了进一步验证优化后的数据增强方法在目标检测任

务中的表现，本文引入了马赛克（Mosaic）数据增强[27]做对

比，试验中重叠区域交并比（IoU）阈值为 0.5，在此阈值下，

试验结果见表 3。

由表 3 可以看出，国外某飞机 1 数据集在原始图像上已

经有较高的平均精度 mAP，在此基础上，马赛克数据增强

表1 数据集划分

Table 1 Data set partition table

数据集

国外飞行器 1

国外飞行器 2

任务

分类

分类

训练数据集

1600

1600

验证数据集

160

160
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和优化后的数据增强对目标检测的结果均有小幅度提升。

在国外飞行器 2 数据集上，马赛克数据增强和优化后的数

据增强同样是对检测精度有小幅度的提升，但优化后的数

据增强提升的百分比相较马赛克数据增强有更大的幅度。

3.3 试验分析

从 3.1 节和 3.2 节的试验结果可以看出，本文提出的优化

后的数据增强方法在图像的分类和检测任务中有不错的表

现，为了进一步解释该方法对模型训练中图像特征的提取的

有效性，本文将检测任务中基于深度神经网络的目标识别模

型（YOLOX）训练过程中的图像进行了可视化，如图 3 所示。

图 2　不同数据集上的分类效果对比

Fig.2　Comparison between classification effects on different

data sets                                                             

表2 数据集划分表

Table 2 Data set partition table

数据集

国外飞行器 1

国外飞行器 2

任务

定位检测

定位检测

训练数据集

1600

1600

验证数据集

160

160

表3 数据增强方法在目标检测任务中的mAP对比

Table 3 mAP comparison of different data enhancement

methods in the target detection task      

数据集

国外飞行器 1

国外飞行器 2

增强前

98.08

97.26

马赛克增强

98.85

99.31

本文的方法

98.85

99.52

图 3　不同数据增强方法的可视化结果对比

Fig.3　Comparison of visual results of different data

enhancement methods                       
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图 3 利用类激活图（CAM）[27]的方法对国外某飞行器将

降落姿态的飞行器热力图进行可视化，分别为马赛克数据

增强[27]的可视化结果和本文提出方法的可视化结果。从图

3 中可以明显地看出，马赛克法对于空中距离较近的两个飞

行器，模型的关注点将其混淆在一起。而使用本文优化后，

距离较近的两个飞行器模型的聚焦点也能分别关注。

同时，本文提出的数据增强方法的有效性也可以通过

显著图可视化的方式验证。特征图可以呈现图像中的像素

点对图像分类结果的影响，即图 4 中亮色部分为神经网络

感兴趣的部分。从图 4 中的特征图中可以看出，经过数据

增强后，飞机机体的像素点亮色更加明显，这表明神经网络

的关注点更加聚焦于飞机本身而不是图像的其他地方，使

得模型的分类和检测结果更加精确。

4 结束语
针对在数据集有限甚至缺少的情况下使用深度学习方

法对空中飞行器图像识别的任务，本文提出了基于显著图

概念的数据增强方法。在此方法的基础上，对飞行器数据

的特征加以优化和改进。通过试验可以看出，本文所提出

的方法对不同类别飞行器的识别和检测精度都有所提高，

通过数据增强的方法较好地解决了因样本资源稀缺和样本

质量较差等客观因素导致的模型性能较差的问题，提高了

模型在单一飞行器识别任务中的水平。
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Data Augmentation Method Based on Saliency Map for Aircraft Identification and 
Detection Technology
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Abstract: With the development of artificial intelligence application in aviation domain, artificial intelligence technology 

also plays an important role in classification and detection tasks. This paper focuses on the data augmentation 

methods in the field of computer vision, which proposes a data augmentation algorithm based on improved saliency 

map and conducts classification and detection experiments on different kinds of aircraft data sets. Experiments show 

that the data augmentation algorithm based on the improved saliency map has better performance in the aircraft 

identification and detection tasks.
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augmentation
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