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基于密集连接网络的遥感图像检测方法
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摘要　针对传统遥感图像检测算法中人为干预多、速度慢、检测精度低等问题,提出一种基于深度学习的遥感图像

检测方法.采用密集连接的网络结构,充分利用每层网络提取的特征,减少网络推理时间;采用具有更大感受野的

扩张块结构;使用扩张块结构和反卷积网络结构将浅层特征图和深层特征图进行信息融合,从而增强遥感图像中

多尺度目标的检测能力.实验结果表明,该检测方法具有更高的准确率和更短的检测时间,尤其在小目标物体的

检测上表现出更好的性能.
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Abstract　Thisstudyproposesaremotesensingimagedetectionmethodbasedondeeplearningtosolvetheissuesof
humanintervention slowspeed andlowaccuracyassociatedwiththetraditionalremotesensingimagedetection
algorithm敭Adenseconnectednetworkisconsideredtocompletelyusethefeaturesextractedfromeachlayerand
reducethenetworkinferencetime敭Further anexpandingblockstructurewithalargeperceptivefieldisadopted 
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１　引　　言

近年来,遥感图像具有受限条件少、效益高、更
新周期短、使用范围广等优势,在军事和民用领域取

得了广泛的应用.目前,遥感图像在天文探索、农作

物和森林检测、军事侦察等领域发挥着巨大的作用.
而如何在遥感图像中提取所需要的信息也成为了目

前广泛研究的对象,其中包括了恶劣环境下对沼泽、
沙漠、山脉等目标的检测,及在军事方面对飞机、船
舶、机场等目标的检测.

传统的目标检测算法由于检测精度不足、适用

范围小、需要人为大量干预等因素,难以满足遥感图

像检测的智能化、快速化的需求.而随着深度学习

的快速发展,各种基于深度卷积神经网络(CNN)的
目标检测算法在各种检测任务中都取得良好的效

果.目前主流的深度学习检测算法有２种,包括两

阶段检测网络和端到端检测网络.其中两阶段网络

结 构 的 典 型 代 表 有 FastＧRCNN[１] 和 FasterＧ
RCNN[２]等,这种结构分为两个部分,第一部分是进

行特征提取,利用传统的特征提取算法,在原始图像

中提取所需要的特征,第二部分是将提取到的特征

输入到卷积神经网络中进行检测和分类.然而,这
种检测方法受限于网络结构,无法适用于多尺度多

场景的遥感图像目标检测,难以在检测速度上达到
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最优性能.因此人们提出将特征提取和目标检测融

合为一阶段的端到端网络结构,其中,典型的代表为

YOLO[３Ｇ５]系列和单步多框检测(SSD)算法[６]的检

测网络.基于端到端的识别网络,在目标检测的精

度和速度方面都得到了极大的提升.然而,由于遥

感图像具有分辨率高、目标尺寸小等特点,上述的网

络结构对小目标物体的检测精度较差,因而难以在

遥感图像的检测中广泛应用.
近年来,针对多尺度多场景的遥感图像目标

检测方法的研究成为热点.其中朱明明等[７]通过

特征融合和软判决的非极大值抑制的方式加强了

FasterＧRCNN对小目标的检测性能,从而较好地实

现了对遥感图像中飞机的检测.辛鹏等[８]通过融

合多层特征来缓解深层网络对小目标检测不足的

问题,然而,所采用的两阶段网络结构导致其检测

时间较长.单倩文等[９]通过多尺度融合和轻量级

的压缩型双线性融合方法对SSD模型进行优化,
然而其选用VOC数据集,所含小目标物体的数量

较少,不能很好地评估改进后的模型在小目标物

体上的检测效果.陈立里等[１０]使用ResNetＧ３４替

换SSD的基础网络,提升了网络的检测速度,但这

种网络难以满足以小目标为主的遥感图像的检测

需求.
为提升遥感图像的多尺度目标的检测精度和神

经网络的检测速度,本文设计了基于密集连接网

络[１１]的端到端网络结构,该结构充分利用每层网络

提取的特征,具有很少的参数量和优异的检测速度.
通过设计具有更大感受野的扩张块结构来减少下采

样所带来的特征损失,并且采用特征融合[１２]的思

想,将浅层特征通过所设计的扩张块进行下采样,将
深层特征通过反卷积进行上采样,融合两个采样特

征实现对多类别目标的检测.

２　网络结构

２．１　扩张块设计

图１(a)为一个高效的网络模型,该结构采用

多分支不同大小的卷积核.首先使用１×１的卷

积来对网络深度进行压缩,之后使用３×３的普通

卷积和膨胀率为２的膨胀卷积来增大感受野,如
图１(b)所示,这种结构的设计会使对中心区域的

检测增强,并且没有过多增加网络参数,从而使后

续设计的网络仍然满足实时性的要求.每个卷积

都伴随一个BatchNormalization(BN)和 ReLU激

活函数.

图１ 扩张块设计.(a)扩张块结构图;(b)扩张块的感受野

Fig敭１ Designofexpandingblock敭 a Structureofexpandingblock  b receptivefieldofexpandingblock

２．２　密集块结构

密集块的结构参考文献[１１],如图２所示.在

单个密集块中,每层网络都和在其之前的所有网络

层进行连接.这种连接方法很好地解决了在训练过

程中梯度消失的问题,这是因为这种密集连接方式

使得每一个网络层都直接连接输入和损失.并且采

用这种连接方法使得每层网络所提取到的特征得到

了充分的复用,提升了网络效率,从而减少网络的参

数量.其运算过程[１１]为

xl ＝Hl([x０,x１,．．．,xl－１]), (１)

式中,x０,．．．,xl－１代表前l－１层连接,Hl代表第l层的

非线性转换函数,其中包括BN,ReLU,Conv操作.
所使用的密集网络结构中,层与层之间的连接

除卷积等操作外,还加入１×１的卷积核来减少卷积

的深度,这是由于在经过多次连接后,网络的深度还

会变得很深,因此引入１×１的瓶颈层(Bottleneck)
来达到降低维度的作用.在每个密集块结束后采用

过渡层来进行块与块之间的连接,该结构除使用

１×１卷积减少网络深度外,还采用池化操作进行下

采样来减少参数数量.
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图２ 密集连接网络结构

Fig敭２ Structureofdenseconnectednetwork

２．３　网络结构

图３为本文所采用的网络结构,将图像经过预处

理后输入到多个密集块所连接的网络中.由于浅层网

络拥有更加精准的位置信息,有利于目标的定位,深层

网络拥有更加丰富的语义特征,有利于目标的分类[１２].
遥感图像中所含目标的尺寸一般较小,用传统的方法

难以进行检测.因此,通过设计的扩展块对浅层网络

进行下采样,这种采样方法相比于传统的池化采样具

有更大的感受野,对小目标更加友好.对深层网络采

用反卷积的方法进行上采样,这种采样方法具有可训

练的参数,可以更好地保留所提取的语义信息.
在进行网络预测时,采取文献[２]中所提到的

anchorboxes方法.Anchorboxes的设置对网络的

精度和速度有着很深的影响,为了能选择合适大小

和比例的先验框,采用 KＧmeans算法,对训练数据

集的边框进行聚类,并且选取５个聚类中心作为先

验框.在经过聚类后,得到的先验框大小为３０×
３０,２０×４０,４０×２０,５３×６７,６７×５３.

图３ 网络结构

Fig敭３ Structureofnetwork

２．４　损失函数

在网络的预测过程中,直接预测边框相对于先

验框的偏移量,会导致模型不稳定,尤其是在刚开始

训练时.因此采用和文献[４]中类似的处理方法,取
预测边框中心对每个cell左上角位置的相对偏移

值,并使用Sigmoid函数将坐标预测归一化处理,坐
标表达式分别为

bx ＝σtx( ) ＋cx, (２)

by ＝σty( ) ＋cy, (３)

bw ＝pwetw , (４)

bh ＝pheth , (５)
式中:bx,by,bw,bh 代表边框坐标和长宽的实际预

测结果;tx,ty,tw,th 代表每个边框的预测值;cx,cy

代表cell左上角相对于图片左上角的距离;pw,ph

代表anchorboxes的宽和高;σ(x)＝
１

１＋e－x 代表

Sigmoid函数.
采用的损失函数参考YOLOv２[４]的定义,其中
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包含边界框坐标损失、边界框尺寸损失、检测目标的 类别损失、置信度损失４部分,可表示为

xloss＝λcoord∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
１objij xi－x̂i( ) ２＋ yi－ŷi( ) ２[ ] ＋λcoord∑

S２

i＝０
∑
B

j＝０
１objij wi － ŵi( )

２
＋ hi － ĥi( )

２
[ ] ＋

∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
１objij Ci－Ĉi( ) ２＋λnoobj∑

S２

i＝０
∑
B

j＝０
１objij Ci－Ĉi( ) ２＋∑

S２

i＝０
１objij ∑

c∈classes
pi c( ) －p̂i(c)( ) ２, (６)

式中:λcoord代表边框损失所占的权重,取５;λnoobj代表

不含目标的置信度损失权重,取０．５;S２ 代表网格数

量;B 代表先验框的数量;xi,yi,wi,hi代表边框的预

测结果;x̂i,ŷi,ŵi,ĥi 代表边框标记的真实坐标信

息;Ci 代表检测目标的置信度;Ĉi 代表标记样本的置

信度;pi 代表预测类别;p̂i 代表标记样本的类别.

３　网络训练

３．１　预训练

采用自标记的３３９１张遥感数据集,若使用设计

好的网络直接进行训练,容易由于数据规模小而造成

过拟合,因此采用预训练Ｇ微调的方法对网络进行训

练.由于所使用的遥感数据集的目标尺寸较小,为使

预训练模型具有较好的小目标提取能力,因此在预训

练时采用同样含有较多小尺寸的Cifar１０数据集.

Cifar１０是一个含有６万张分辨率为３２×３２彩

色图像的分类数据集.因此在预训练网络时,用全

连接网络和Softmax回归代替图３中的边框预测部

分,所使用的网络如图４所示.在预训练时由于是

分类任务,所以并没有使用扩张块和上采样.在层

之间使用瓶颈层,块之间使用过渡层来减少网络参

数.另外在瓶颈层和过渡层中都添加dropout层,
防止数据集训练过程中出现过拟合问题.在设计好

网络结构后,使用Cifar１０数据集进行３００轮的训练

得到预训练模型.

图４ 预训练网络模型

Fig敭４ StructureofpreＧtrainednetwork

３．２　微调

在预训练之后,将得到的密集网络参数加载到

图３的模型中进行训练,没有经过预训练的权重则

采用高斯分布进行随机初始化.实验采用的电脑配

置CPU为E５Ｇ２６５０v２２．６GHz,GPU为TeslaP４,
深度学习框架为 Tensorflow.数据集中各类别的

目标数 Airplane为６６８１、Airport为４７９、Boat为

３８２５、Bridge为 １１０２、Harbor为 ９６１、Oilcan 为

２２１０.图像均拍摄于不同的地点,拍照时的光照强

度和天气等因素各不相同,这也增强了训练模型的

稳健 性,可 以 适 应 各 种 环 境 情 况.数 据 集 中,

Airport和 Harbor类别的每张图片仅含有一个目

标,Airplane、Boat、Oilcan类别的每张图片含有的

平均目标数为８,Bridge类别的每张图片平均含有

的目标数为２.
在实验中,对所有训练数据集采用开源的标注

方法,将目标的位置坐标生成为XML格式的数据

标签,用数据集中的７０％作为训练数据集,其余

３０％作为测试数据集.部分数据集如图５所示,将
目标尺寸按照表１的标准划分为大、中、小３种,通
过评价网络在３种尺寸上的表现来综合评价网络的

性能.由表１可以看出,本次实验所用的数据集中,
小目标的占比较高,因而可以很好地评估模型在小

目标检测上的表现.
表１　目标尺寸的划分标准

Table１　Objectsizedivisionstandard

Area (０,３２２) [３２２,９６２] (９６２,∞)

Classes small medium large
Percentage/％ ２８ ３２ ４０

　　在训练时使用数据增强对训练样本进行扩充,
采用的方法有随机翻转、旋转、调整图像色彩、饱和

度等来增强网络对各种角度和色彩目标的识别效

果.训练过程中,采用动量梯度下降法对损失值进

行优化,用指数式衰减的学习率设置方法,初始学习

率设置为０．００１,训练迭代次数为２００００次.
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图５ 将目标划分为大,中,小三个尺寸

Fig敭５ Dividethetargetintolarge medium 
andsmallsizes

４　结果讨论

经过微调后得到训练好的网络模型,然后在测

试数据集上对所得到的模型进行测试,部分检测结

果如图６所示.采用mAP指标对网络模型进行评

估,该指标综合考虑每个类别的准确率和召回率,是
评价神经网络模型常用指标.

图６ 部分检测结果

Fig敭６ Partialdetectionresults

设计一个实验来评估网络所含密集块的数量对

网络检测性能的影响.如表２所示,在相同网络深

度的前提下,改变网络密集块数量得到网络在不同

大小的目标上的检测精度和检测时间.随着密集块

数量的增加,网络的推理时间在不断减少,这是因为

在相同网络深度的情况下,密集块数量的增加导致

单个密集块中的网络层数减小,从而导致密集块中

的连接复杂度降低,缩短了检测时间.此外密集块

数量的增加也会导致网络下采样的次数增加,密集

块数量由４增加到５时,下采样的倍数也由１６增加

到３２,而这种下采样倍数的增加使得网络对原本尺

寸小于３２的目标检测效果变差,从而也就造成在相

同 网 络 深 度 的 条 件 下,网 络 对 小 目 标 的

检 测 性 能 变 差 .因 此 在 此 后 的 测 试 中 ,综 合

表２　相同网络深度条件下密集块数对

检测结果的影响

Table２　Effectofnumberofdenseblocksondetection
resultsunderthesamenetworkdepth

NumＧ
block

Large/

％
Medium/

％
Small/

％
mAP/

％
Time/

s
３ ８４．５８ ８０．２８ ７８．４３ ８１．４８ ０．０１４
４ ８３．６７ ７９．３４ ７５．９０ ８０．１１ ０．０１０
５ ８４．２５ ５７．４１ ５０．６５ ６６．２５ ０．００８

考虑检测精度和检测时间,选取密集块数为４的网

络模型.
表３通 过 改 变 每 次 卷 积 输 出 的 特 征 层 数

(growthＧrate)和网络深度来综合衡量网络的参数数

量、推理速度及mAP的表现.由实验结果可以看出,
随着特征层数和网络深度的增加,网络的检测性能也

在不断提升,这是由于随着网络参数量的增加,网络

提取特征的能力也在增强,但是网络的检测速度也在

下降.而当这两个因素增加到一定值时,网络的检测

能力增加缓慢,而网络的推理速度却在大幅降低.
表３　密集块数均为４时,改变特征层数和

网络深度得到的实验结果

Table３　Experimentalresultsobtainedbychangingthe
numberoffeaturelayersandnetworkdepthwhen
numberofdenseblockis４

GrowthＧrate DepthParams/１０６ Time/s mAP/％
１２ ４０ ０．１ ０．０１０ ８０．１１
１２ １００ ０．６ ０．０２１ ８５．９９
２４ ４０ ０．６ ０．０２０ ８５．２４
２４ １００ ２．４ ０．０７０ ８６．５９
４０ １９０ ２２．６ ０．２３４ ８７．７２

　　为对比本实验所设计的网络与主流网络在小目

标物体上的检测性能,选取主流目标检测神经网络

YOLOv３和SSD进行对比.在相同的实验环境下,
采用指数式衰减的学习率设置方法和动量梯度下降

法对损失值进行优化,初始学习率设置为０．００１,在经

过２００００轮的训练后,网络的损失值下降到０．２左右

并保持,网络参数接近稳定,达到最优.
在对比实验中,选取数据集Airplane类别进行

测试.通过召回率和准确率这两个指标来对检测效

果进行综合评估,分别表示为

R＝
XTP

XTP＋XFN
, (７)

P＝
XTP

XTP＋XFP
, (８)

式中,XTP代表检测结果中被正确检测出来的目标,

XFN表示未被检测到的目标,而 XFP表示被误检的

２２２８０３Ｇ５
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目标.
如表４所示,其中 OursＧ４０代表设计的特征层

数为１２,网络深度为４０的网络结构;OursＧ１００代表

设计的特征层数为１２,网络深度为１００的网络结

构.通过对比可以看出SSD和YOLOv３作为主流

的神经网络,由于其网络结构的限制,二者在小尺寸

目标的数据集上表现较差,检测准确率和召回率均

低于本文所设计的网络.
表４　不同检测方法的检测效果对比

Table４　Comparisonofdetectionresultsof
differentalgorithms

Algorithm XTP XFP XFN P R
SSD ５２１１ ９４３ ５２７ ０．９０ ０．８５

YOLOv３ ５６１２ ６９４ ３７６ ０．９３ ０．８９
OursＧ４０ ５６５２ ６３９ ３９０ ０．９４ ０．９０
OursＧ１００ ６０１３ ４０９ ２５９ ０．９６ ０．９３

　　此外,还验证扩张块和反卷积结构对小目标检

测的提升效果,如表５所示,DensenetＧ４０表示只有

密集网络,不包含扩张块等部分的４０层网络结构,

OursＧ４０代表经过优化后的４０层网络结构.可以

看出,所设计的优化方法使得密集网络对小目标的

检测性能提升了１０．９８％,并且依然保持着很短的检

测时间.
由此可知,本文所设计的网络结构相比于主流

的目标检测算法有着更加准确的检测率和更快的推

理速度.这是因为网络主体框架采用密集连接的网

络结构,这种结构充分利用每层网络所提取到的特

征,网络参数也因此减少.通过扩张块和反卷积结

构对深层网络结构和浅层网络结构进行融合,优化

了网络对小目标的检测效果,并且由于采用高效的

网络结构,推理时间并没有太多的增加.

表５　网络改进效果

Table５　Improvementeffectofnetwork

Algorithm mAPlarge/％ mAPmedium/％ mAPsmall/％ mAP/％ Time/s
DensenetＧ４０ ８２．３７ ７８．１２ ６４．９２ ７６．１２ ０．００８
OursＧ４０ ８３．６７ ７９．３４ ７５．９０ ８０．１１ ０．０１０

５　结　　论

以密集连接网络为主体框架,并通过扩张块结

构和反卷积结构将网络的深层信息和浅层信息进行

融合,优化网络结构.首先使用KＧmeans聚类算法

得到候选框,设计了边框的处理方法和损失函数,在
Cifar１０数据集上对网络进行训练.将目标分为大,
中,小３种尺寸,在自标记的遥感数据集对网络进行

微调和测试.实验表明,所设计的网络结构最高具

有８７．７２％的 mAP值,检测精度高于其他网络,并
且在网络深度值较小时,在没有大幅度损失精度的

前提下具有最高的检测速度,性能远优于现有的其

他检测算法,对遥感图像检测具有很好的理论和实

际意义.
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