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摘　要：为了解决高分辨率遥感图像中的目标检测问题并提高检测准确率，本文提出了一种基于卷积神经网络的

检测方法．该方法采用ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ作为遥感图像目标检测的基础框架，在此基础之上，针对遥感图像中不同尺

度物体的准确率差异较大这一问题，提出了一种尺度自适应卷积设计网络．经过在遥感图像数据集上的测试，该方

法与已有的方法相比，大大提高了高分辨率遥感图像中目标检测的准确率．
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１　引言

随着遥感技术的发展，高分辨率遥感图像逐渐

在很多领域中发挥出重要的作用，如农作物种植区

域调查，森林火灾监测，车辆监测以及导航系统等．

从这些遥感图像中获得有用信息已经逐渐成为遥感

图像领域中的重要研究方向［１］．

现今，卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）在计算机视觉任务中发挥着重要的

作用，如物体分类，目标检测，图像分割等．通过大量

的训练数据，卷积神经网络可以学习到图像的深层

特征，利用这些特征可以很好地对图像进行分类．近

年来，相关论文提出了几种基于卷积神经网络的高

分辨率遥感图像目标检测方法，其中部分方法是针

对特定目标比如船只，车辆等，还有部分方法是针对

多目标进行检测．Ｚ．Ｚｏｕ利用奇异值分解网络实现

了一种快速有效的卫星图像船只检测的方法［２］；

Ｘ．Ｃｈｅｎ提出了一种混合卷积神经网络通过提

取多种尺度特征来检测车辆，大大提高检测准确率．

然而这些工作只是针对单一的目标类别进行检测，

Ｇ．Ｃｈｅｎ提出一种ＲｏｔａｔｉｏｎＩｎｖａｒｉａｎｔＣＮＮ（ＲＩＣ

ＮＮ）用来检测遥感图像中多类别物体
［３］，然而，由于
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不同类别的物体尺度差异较大，该模型在有些类别

物体，尤其是小物体的检测准确率并不是很高．针对

这个问题，本文提出了一种有效的能够检测多类别

的遥感图像目标检测方法．

２　基于ＣＮＮ的目标检测方法

目标检测是与图像分类不同的任务，主要目的

有两个，一个是识别一张图片中的各种物体，另一个

是预测出各类物体的坐标（一般是能够覆盖物体区

域的最小矩形）．ＲｅｇｉｏｎｗｉｔｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ（ＲＣＮＮ）是第一个成功将ＣＮＮ应用在目

标检测任务中的方法［４］，针对ＲＣＮＮ速度慢，效率

低等问题，ＦａｓｔＲＣＮＮ
［５］采用了ＲＯＩＰｏｏｌｉｎｇ层，

ＦａｓｔＲＣＮＮ可以处理多批次ＲＯＩ而且避免了因为

缩放带来的原图信息损失．然而，ＦａｓｔＲＣＮＮ的速

度仍然不够快，没有形成一个完整的端到端的检测

框架，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的出现解决了这个问题
［６］，所

以速度与效率相比ＦａｓｔＲＣＮＮ提升很大．

除了上述的ＲＣＮＮ系列之外，还有一些其他

的目标检测方法，但与ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ相比仍有差

距．考虑到本文的目标是实现遥感图像目标的精确

检测，准确度是最重要的指标，所以ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ

被采用为基础框架．

３　ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ检测方法

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ是Ｓ．Ｒｅｎ于２０１５年提出的目

标检测算法及框架，该算法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７

测试数据集可以达到７８．８％的检测准确率．如图１

所示，该框架主要包括两个部分，选框产生网络

ＲＰＮ以及检测子网络．通常来说，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ先

通过一个通用的卷积神经网络结构如 ＺＦ
［７］，

ＶＧＧ１６
［８］，

图１　ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ结构图

这些通用的网络结构中的卷积层一般可以划分

为五个ｂｌｏｃｋ（图１中的 Ｃｏｎｖ１～Ｃｏｎｖ５），每个

ｂｌｏｃｋ包括１层或多层卷积层，同时每个ｂｌｏｃｋ之

后的池化层会减小特征图的尺寸，一般是缩小两倍．

可以看到ＲＰＮ采用Ｃｏｎｖ５部分的特征图来产生选

框，先使用一个３×３的卷积核在特征图上进行滑

动，对于每一个滑动窗口的中心采用９种不同比例，

不同尺度的ａｎｃｈｏｒ，可以逆向推导出ａｎｃｈｏｒ在原始

输入图像中的区域，这个区域就是选框．假设输入图

像的大小为１０００×６００，Ｃｏｎｖ５的特征图大小为

６０×４０，于是最终可以产生的选框数目为２００００

左右．

ＲＰＮ的训练过程如下，设ａｎｃｈｏｒ映射选框区域

集合犘，通常矩形区域可以用坐标（狓，狔，狑，犺）来表

示，狓，狔为矩形左上角的坐标，狑和犺为矩形的宽度

与高度，原图像中物体的真实区域集合为犌，ＲＰＮ

生成的选框集合为犌^．图１ＲＰＮ网络中的Ｃｏｎｖ＿ｂｂｒ

和Ｃｏｎｖ＿ｃｌｓ都是卷积核大小为１×１的卷积层，

Ｃｏｎｖ＿ｃｌｓ层输出的是选框为前景的概率，（^犱狓，^犱狔，

犱^狑，^犱犺）为Ｃｏｎｖ＿ｂｂｒ层的输出，与犌^的关系为：

犱^狓 ＝ （^犌狓－犘狓）／犘狑 （１）

犱^狔 ＝ （^犌狔－犘狔）／犘狔 （２）

犱^狑 ＝ （^犌狑－犘狑）／犘狑 （３）

犱^犺 ＝ （^犌犺－犘犺）／犘犺 （４）

同样的犌与犘的关系也可以用另外一组偏移量

（犱狓，犱狔，犱狑，犱犺）来表示，ＲＰＮ的作用就是令产生的

选框集合犌^更接近真实的物体区域集合犌，ＲＰＮ网

络的损失函数定义为：

犔（狆，狔，犱，^犱）＝犔ｃｌｓ（狆，狔）＋λ［狔≥１］犔ｌｏｃ（犱，^犱）

（５）

总体损失函数包括分类损失以及定位损失．λ

为平衡两者的超参，一般设为１；狆代表Ｃｏｎｖ＿ｃｌｓ的

输出，即选框为各个物体类别的概率（物体类别包括

背景类别，背景类别的标签一般为０）；狔就代表实际

选框的类别，狔≥１代表了该选框为前景物体，并非

背景，在式（５）中分类的损失函数为：

犔ｃｌｓ（狆，狔）＝－犾狅犵（狆狔） （６）

定位的损失函数为：

犔ｌｏｃ（犱，^犱）＝∑犻∈｛狓，狔，狑，犺）｝
狊犿狅狅狋犺Ｌ１（犱犻－^犱犻）

（７）

其中

狊犿狅狅狋犺Ｌ１（狓）＝
０．５狓２ 犻犳狘狓狘＜１

狘狓狘－０．５
｛ 狅狋犺犲狉狑犻狊犲

（８）

损失函数建立后，在训练过程中，通过梯度下降

算法使得犔（狆，狔，犱^犱最小．ＲＰＮ网络中的选框产生

９７
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后，通过筛选与真实选框接近的，进入后面的检测子

网络，检测子网络主要包括ＲｏＩＰｏｏｌｉｎｇ层，全连接

层以及定位预测和分类的卷积层．ＲｏＩＰｏｏｌｉｎｇ层主

要将不同大小的特征图固定到一定的大小，方便后

面的全连接层得到特征向量．定位预测和分类的卷

积层分别用于物体区域预测以及物体类别预测．

４　尺度自适应网络

高分辨率遥感图像目标检测与普通图像不同：

（１）在尺寸比较大的遥感图像中（像素值１０００×

１０００左右），有些比较小的物体如地面上的车辆，河

里面的船只等，小目标由于区域像素较少，在ＣＮＮ

的前向中，特征也较少，较难识别；（２）除了小目标

以外，遥感图像中还有一些较大的目标，如操场，篮

球场等，设计的检测网络需要同时兼顾不同尺度的

目标．考虑到上述的问题与挑战，需要对ＦａｓｔｅｒＲ

ＣＮＮ框架进行改进，本文提出的尺度自适应网络，

改进的方法主要由以下两点．

（１）增加Ａｎｃｈｏｒ的种类

在ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ中，Ａｎｃｈｏｒ是区域选框产生

的基准，尺度集合犛为｛１２８２，２５６２，５１２２｝，比例集合

犚为｛１∶２，２∶１，１∶１｝尺度和比例相互组合共同组成

了９种不同的矩形区域．普通自然图像的物体尺度

一般较大，所以采用集合犛是合适，但是遥感图像中

存在尺度较小的物体，将集合犛扩增为｛３２２，６４２，

１２８２，２５６２，５１２２｝，实验证明，新尺度的增加可以提

升目标检测的准确度．

（２）多层特征融合

卷积的过程中，因为Ｐｏｏｌｉｎｇ层的存在，特征图

的尺寸会逐渐减少（一般Ｐｏｏｌｉｎｇ层的ｓｔｒｉｄｅ＝２，

即尺寸缩小一半），所以小物体的特征在前向的过程

中会逐渐消失，这对于识别和检测是相当不利的，

解决这一问题的捷径是利用更低一层的特征输入到

检测子网络中进行识别和检测．然而，低层的特征虽

然对小物体的检测更有利，但是却不适合大物体，而

更高层的特征虽然可能不包含小物体的特征，但感

受也相对较大，适合大物体识别．为此，设计的网络

需要能够既包含大物体信息也需要包含小物体信

息，这里提出的尺度自适应网络采用反卷积来对高

层的特征进行上采样，恢复到与低层特征大小相同，

并与底层特征相加，完成特征融合．

如图２所示，提出的网络中，首先对Ｃｏｎｖ５的

特征图进行反卷积，反卷积可以看做是卷积的逆操

作，与卷积的局部映射相似，但反卷积可以在增大特

图２　Ｃｏｎｖ４与Ｃｏｎｖ５特征融合结构

征图大小的同时，保留原特征的相关信息．这里的融

合方式采用的方式是相加，即每个通道相同大小的

两个特征图点到点相加得到新的特征图．融合的特

征既具有大物体特征，也具有能够识别出小物体的

能力．

５　实验与结果

５．１　目标检测的评价标准

对于目标检测任务来说，ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉ

ｓｉｏｎ（ｍＡＰ）是一个公认的评价识别精度的指标，多

个类别物体检测中，每个类别都可以得到相应的

ＡＰ，即ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ绘制的曲线下的面积，ｍＡＰ

定义为所有类别ＡＰ的平均

ｍＡＰ＝
∑

犙

狇＝１
ＡＰ狇

犙
（９）

式中，Ｑ为类别数目，ｍＡＰ可以很好地衡量目标检

测算法在测试数据集中的性能．

对于目标检测任务来说，衡量一个真实物体是

否被检测到是由一个指标ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｆＵｎｉｏｎ

（ＩｏＵ）决定的，ＩｏＵ定义为

ＩｏＵ＝
ＧＴ∩ＤＲ
ＧＴ∪ＤＲ

（１０）

式中，ＧＴ代表真实物体区域；ＤＲ代表网络检测出

的物体区域；ＩｏＵ 为二者交集与并集的比例．当

ＩｏＵ＞０．５时，我们认为已经检测到该物体．

５．２　实验结果

本文采用ＮＷＰＵＶＨＲ１０
［３］数据集，该数据集

主要由１０个类别的高精度遥感图像组成，这十个类

别主要是：飞机、船只、存储罐、棒球场、网球场、篮球

场、操场、港口、桥梁以及车辆．为了验证提出的网络

的识别精度，数据集被划分为训练数据集（７０％）和

测试集（３０％）．

实验训练机器主要配置为单ＣＰＵＩｎｔｅｌ（Ｒ）

Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５１６２０ｖ４＠３．５０ＧＨｚ，单ＧＰＵ

ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０Ｔｉ，主要基于深度学习平台Ｃａｆ

ｆｅ实现．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ和尺度自适应网络的基础结

构都是 ＶＧＧ１６，在试验中，学习率初始设置为

０．００１并且每２５０００迭代降低１０倍，经过５００００迭

０８
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代后，模型训练终止并保存．最终迭代次数的模型在

测试数据集中进行测试．整个训练过程持续约６．５小

时，每次迭代大约为２．０秒．
表１　不同算法在ＮＷＰＵＶＨＲ１０数据集上的测试结果（％）

ＣＯＰＤ［８６］ ＲＩＣＮＮ［４］ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＳＡＣＮＮ

飞机 ６２．３ ８８．４ ９５．２ ９７．８

船只 ６８．９ ７７．３ ７８．０ ８７．６

存储罐 ６３．７ ８５．３ ５１．３ ６７．２

棒球场 ８３．３ ８８．１ ９４．２ ９４．８

网球场 ３２．１ ４０．８ ９３．５ ９９．５

篮球场 ３６．３ ５８．５ ９５．９ ９９．５

操场 ８５．３ ８６．７ ９９．７ ９５．９

港口 ５５．３ ６８．６ ９８．８ ９６．８

桥梁 ２１．５ ６１．５ ６６．９ ６８．０

车辆 ０．４５ ７１．１ ６０．３ ８５．１

ｍＡＰ ５４．６ ７２．６ ８３．４ ８９．２

　　表１给出了不同算法在ＮＷＰＵＶＨＲ１０数据集

上的测试结果，可以看到，传统的检测方法如Ｃｏｌｌｅｃ

ｔｉｏｎｏｆＰａｒｔＤｅｔｅｃｔｏｒｓ（ＣＯＰＤ）检测效果一般，ｍＡＰ只

有５４．６％，Ｇ．Ｃｈｅｎ提出的ＲＩＣＮＮ大大提高了遥感

图像中不同类别物体的检测准确率，但仍有部分物体

尤其是小目标检测准确率不高，与这些方法相比，本

文采用的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ以及改进的ＳＡＣＮＮ进一步

地提升了检测准确率，尤其是ＳＡＣＮＮ拥有着最高

的ｍＡＰ，并且在大部分目标中，ｍＡＰ已经提升到

９５％以上．图３（ａ）（ｆ）为ＳＡＣＮＮ在一些实际测试

图片中的效果，可以看到ＳＡＣＮＮ可以很好地检测

遥感图像中的不同物体，尤其在小目标物体如飞机，

车辆，船只具有着不错的检测准确率，该结果表明该

网络拥有着很高的实际应用价值．

６　结束语

本文提出了一种应用在高精度遥感图像中的目

标检测网络，在ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的基础上，针对遥感

图像中不同目标尺度差异尤其是小目标这一难题，

改进了选框产生网络并且提出了不同层次卷积特征

图的融合．实验证明，ＳＡＣＮＮ与以往的方法相比，

拥有更高的检测精度（ｍＡＰ为８９．２％），可以很好

地在检测不同民度的遥感目标．
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分变量都量化为１６ｂｉｔｓ，部分变量被量化为１８

ｂｉｔｓ．脉动阵列结构的求倒结构完全分时复用，求倒

结构的输入位宽为１３ｂｉｔｓ，输出位宽为１８ｂｉｔｓ，利

用ＳＢＴＭ算法进行优化，取狀０＝５，狀１＝４，狀２＝４，

狀３＝０．实现结果如下表所示：

表１　ＦＰＧＡ实现的资源消耗

资源种类 ＬＵＴ Ｓｌｉｃｅ ＦＦ ＤＳＰ

消耗数量 ６５４０ ２１０６ ６２４６ １２８

　　查找表大小为１３．５ｋｂ．由于该ＦＰＧＡ片上的

ＢｌｏｃｋＭｅｍｏｒｙ最小为１８ｋｂ，而使用ＳＢＴＭ算法需

要２个查找表，所以在ＦＰＧＡ上实现的时候需要消

耗２个１８ｋｂ的ＢｌｏｃｋＭｅｍｏｒｙ．

本文提出的ＬＤＬＴ分解结构在系统时钟为２００

ＭＨｚ的情况下有０．３７９ｎｓ的裕量，即系统时钟最

高能够支持２１６ＭＨｚ．同时，该结构支持每个时钟

周期输入一个矩阵列向量的吞吐率．

５　结束语

本文提出了一种适用于ＭＩＭＯ系统ＭＭＳＥ检

测的ＬＤＬＴ分解算法的硬件实现．该硬件实现充分

利用了待分解矩阵的共轭对称性，仅需对其下三角

矩阵进行操作，节省了硬件资源；同时针对不利于硬

件实现的除法，提出了基于ＳＢＴＭ算法优化的求倒

结构，并通过调整处理单元的ｌａｔｅｎｃｙ使求倒结构能

够完全分时复用，进一步减小了硬件资源的开销．由

于该求倒结构充分利用了待求倒数据的位宽，所以

能在仅使用较小的查找表的情况下达到良好的数据

精度，解决了近期文献中为了取得较好数据精度而

需要在求倒结构中使用的查找表过大的问题．

参考文献：

［１］　ＢｕｒｇＡ，ＨａｅｎｅＳ，ＰｅｒｅｌｓＤ，ｅｔａｌ．ＡｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＶＬ

ＳＩａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｌｉｎｅａｒＭＭＳＥｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＭＩＭＯ

ＯＦＤＭｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００６．ＩＳＣＡＳ２００６．Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓ．ＩＥＥＥ，２００６：４．

［２　ＣｈｏｃｋａｌｉｎｇａｍＡ，ＲａｊａｎＢＳ．ＬａｒｇｅＭＩＭＯＳｙｓｔｅｍｓ

［Ｍ］．ＩＥＥＥ，２０１３．

［３］　ＳｔｕｄｅｒＣ，ＦａｔｅｈＳ，ＳｅｅｔｈａｌｅｒＤ．ＡＳＩＣｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｏｆｓｏｆｔｉｎｐｕｔｓｏｆｔｏｕｔｐｕｔＭＩＭＯｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇＭＭＳＥ

ｐａｒａｌｌｅｌｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｃａｎｃｅｌｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆ

ＳｏｌｉｄＳｔａｔｅＣｉｒｃｕｉｔｓ，２０１１，４６（７）：１７５４１７６５．

［４］　ＧｅｓｔｎｅｒＢ，ＡｎｄｅｒｓｏｎＤＶ．ＳｉｎｇｌｅＮｅｗｔｏｎＲａｐｈｓｏｎｉｔ

ｅｒａｔｉｏｎｆｏｒｉｎｔｅｇｅｒｒｏｕｎｄｅｄｄｉｖｉｄｅｒｆｏｒｌａｔｔｉｃｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｃ］∥ＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００８．ＭＷＳ

ＣＡＳ２００８．５１ｓｔ ＭｉｄｗｅｓｔＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ．ＩＥＥＥ，

２００８：９６６９６９．

［５］　ＳｃｈｕｌｔｅＭＪ，ＳｔｉｎｅＪＥ，ＷｉｒｅｓＫＥ．Ｈｉｇｈｓｐｅｅｄｒｅｃｉｐ

ｒｏｃａｌａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥Ｓｉｇｎａｌｓ，Ｓｙｓｔｅｍｓ＆Ｃｏｍ

ｐｕｔｅｒｓ，１９９７．ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＲｅｃｏｒｄｏｆｔｈｅＴｈｉｒｔｙＦｉｒｓｔ

ＡｓｉｌｏｍａｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ．ＩＥＥＥ，１９９７，２：１１８３１１８７．

作者简介：

梁子豪　男，（１９９３），硕士研究生．研究方向为 ＭＩＭＯ系统

的检测与硬件实现．Ｅｍａｉｌ：ｌｚｈｈｄｚｗ＠１６３．ｃｏｍ．

刘　辉　男，（１９８４），硕士，工程师．研究方向为卫星通信

系统．

贺光辉　男，（１９８０），副研究员．研究方向为通信系统 ＭＩ

ＭＯ技术、大规模集成电路等．

（上接第８１页）

［７］　Ｋ．ＳｉｍｏｎｙａｎａｎｄＡ．Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．

Ｉｎ：ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａ

ｔｉｏｎｓ（ＩＣＬＲ），２０１５．

［８］　Ｇ．Ｃｈｅｎｇ，Ｊ．Ｈａｎ，Ｐ．Ｚｈｏｕ，ａｎｄＬ．Ｇｕｏ．Ｍｕｌｔｉ

ｃｌａｓｓｇｅｏｓｐａｔｉａｌｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｇｅｏｇｒａｐｈｉｃｉｍａｇｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｏｆｐａｒｔｄｅｔｅｃｔｏｒｓ［Ｊ］．

ＩＳＰＲＳＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ

ｉｎｇ，２０１４，９８（１２）：１１９１３２．

作者简介：

吴佳祥　男，（１９９５），硕士研究生．研究方向为计算机视觉．

Ｅｍａｉｌ：ｗｊｘｚｊｕ＠ｆｏｘｍａｉｌ．ｃｏｍ．

刘　辉　男，（１９８４），硕士，工程师．研究方向为卫星通信

系统．

贺光辉　男，（１９８０），博士，副教授．研究方向为无线通信和

多媒体系统的信号处理算法优和ＶＬＳＩ架构设计．

６８


