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基于卷积神经网络的遥感图像目标检测
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摘要　针对遥感图像中的目标检测问题,采用基于卷积神经网络的目标检测框架对目标进行提取,针对该网络制

作了包含三类遥感图像中常见目标的目标检测数据集.为了解决遥感图像目标旋转角度较大的问题,将空间变换

网络融入超快区域卷积神经网络,提出了一种具有旋转不变性自学习能力的目标检测模型.通过与传统的目标检

测方法进行对比分析,探究了不同方法对遥感图像目标检测的实际效果.相对于传统的目标检测方法,融合了空

间变换网络的卷积神经网络所提取的特征具有更好的旋转不变特性,从而能够达到更高的检测精度.
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１　引　　言

随着传感器技术和航天遥感技术的进步,研究

人员现在可以方便地获取具有高空间分辨率或光谱

分辨率的遥感图像.这些遥感图像提高了研究者对

图像内容的理解程度,特别是在分析图像内容时.
因此,遥感图像目标检测技术具有很高的研究价

值.目标检测技术可以对图像目标进行准确的识

别与定位,其流程大致为图像预处理、图像特征提

取、使用分类器对特征进行分类.传统的图像特

征提取方法主要是手工特征提取,针对不同的图

像识别与检测任务,往往需要设计不同的特征提

取方法,而不同的手工特征可以获得不同的效果.
在遥感图像中,目标以俯视图视角呈现,且方向角

变化范围较大.这就要求提取的特征对于目标的

旋转要有较好的稳健性.为了实现旋转不变特征

的提取,研究者们进行了许多尝试,如尺度不变量

特征变换(SIFT)[１]、方向梯度直方图(HOG)[２]和

显著性[３]等.然而,这些手工特征在遥感目标检

测任务上并没有达到令人满意的表现,原因在于
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这些特征提取方法并非是为提取旋转不变特征而

设计的,因此,在某些领域(如行人检测)表现较好

的特征描述符应用于遥感图像目标检测时仍需进

行加强或者改进.在此基础上,Xiao等[４]提出了

一种基于极坐标傅里叶变换的旋转不变性图像特

征提取方法,使用椭圆傅里叶变换(EFT)来增强

HOG描述符的旋转不变稳健性.
随着深度学习的发展,卷积神经网络(CNN)

在图像分类与识别领域取得了突破性进展,图像

分类任务上 AlexNet[５]的出色表现使得卷积神经

网络受到研究者们的广泛关注.在此基础上,目
标检测领域也取得了重大进步.Girshick等[６]提

出的区域卷积神经网络(RＧCNN),将VOC２０１２目

标检测任务的平均精度均值(mAP)提升了３０％.
超快区域卷积神经网络(FasterRＧCNN)[７]改进提

取候选区域(ROIs)的方式,实现了目标检测任务

端到端的训练,并且提升了区域提取效率.使用

卷积神经网络可以提取图像的高层特征,相比于

手工提取的特征更加抽象,且具有更好的稳健性,
对不同的目标检测任务都能达到不错效果.得益

于池化层,卷积神经网络对平移和缩放具有一定

的学习能力,但仍然缺乏对输入数据旋转不变性

的学习能力.空间变换网络(STN)[８]是一个变换

模块,通过显式学习,可以使传统卷积层获得平

移、缩放、旋转等特性,在字符识别等应用上取得

良好效果.本文通过将目标检测模型FasterRＧ
CNN与STN模块相结合,提出了一种对目标旋转

更具稳健性的检测框架,从而提高遥感图像目标

检测的准确性.

２　超快区域卷积神经网络原理

２．１　区域推荐网络

FasterRＧCNN使用区域推荐网络(RPN)进行

候选区域的推荐.此前,RＧCNN、快速区域卷积神

经网络[９]等框架均使用选择搜索[１０]进行区域检测.

RPN基于滑动窗口的思想,使用卷积神经网络直接

产生推荐区域,可以和分类网络共享特征提取网络,
这就有效地减少了计算量,从而提高了整个目标检

测过程的效率.
传统滑窗在原图上进行滑动,将每个窗口作

为一个候选区域,计算量较大,而 RPN通过卷积

神经网络对原图进行一系列的卷积和池化过程,
提取了原图的深层信息,并且进一步缩小了原图

的尺寸.在此基础上使用３×３的卷积核在特征

图上进行滑动,并且以该窗口的中心点映射回原

图的对应点.在原图的对应点设置９个不同大

小、中心重合的anchor,由于特征图由原图进行多

次池化得来,因此９个不同大小的anchor可以覆

盖特征图上每一点在原图上的对应区域.使用

RPN获得的候选区域在保留了原图有效信息的同

时,减 小 了 候 选 区 域 的 生 成 数 量,从 而 减 少 了

计算量.

２．２　特征提取及分类网络

特征提取及分类网络使用RPN提取的候选区

域作为输入,使用卷积神经网络进行特征提取后送

入分类器得到检测结果.卷积神经网络可以使用视

觉几何群网络(VGGＧ１６)[１１]、残差网络(ResNet)[１２]

等目前领先的分类网络,分类器使用归一化指数函

数.由于生成候选区域的生成与分类网络都使用了

卷积神经网络进行特征提取,因此FasterRＧCNN
通过共享特征提取网络,避免了重复计算,同时实现

了端到端的训练.

３　空间变换网络

３．１　旋转与仿射变换

旋转是仿射变换的一种具体形式,如图１所示,
点A(xA,yA)旋转θ角得到点B(xB,yB),且B 与

水平方向夹角为α.

图１ 旋转变换示意图.(a)旋转原理;(b)目标旋转

Fig敭１ Schematicofrotationtransformation敭 a Rotationprinciple  b targetrotation
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　　由对应关系可得:

xB＝xAcosθ＋yBsinθ, (１)

yA＝－xAsinθ＋yBcosθ, (２)
转换为矩阵形式,即
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由此可以得到两点之间的旋转变换关系.更一般

地,对于平面坐标系上两点(x,y)和(x′,y′),通常

使用２×３的矩阵来表示仿射变换关系,即
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式中a、b、c、d、e、f 为矩阵参数,通过特定的参数取

值,可以实现平移、缩放、旋转等不同变换关系.当

a＝cosθ,b＝sinθ,d＝－sinθ,e＝cosθ,c＝f＝０
时,两点之间即为旋转变换关系.

３．２　STN的结构

STN是一个显式的特征学习模块,它明确地针

对特征的空间信息进行学习,使原网络在不进行额

外监督训练的情况下获得空间变换的能力.作为一

个独立且可导的模块,它可以灵活地插入到现有的

卷积结构中,具有很强的可移植性.如图２所示,

STN由定位网络、网格生成器和采样网络三部分

构成.

图２ 空间变换网络结构图

Fig敭２ Structuraldiagramofspatialtransformationnetwork

定位网络由卷积层和全连接层后接一个回归层

构成,对输入的特征图进行变换,训练并且输出仿射

变换的参数.网格生成器利用了仿射变换原理,使
用输出的参数β对特征图进行变换.输入特征图与

输出特征图的映射关系为
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式中x(s)
i 、y(s)

i 为输入坐标,Φβ 表示以参数β 为变

换矩阵的仿射变换映射,Gi＝(x(t)
i ,y(t)

i )代表对应

的输出坐标,G＝{Gi}代表输出坐标集合.进一步

可以转换为仿射变换矩阵与输出坐标相乘的形式,

通过对仿射变换参数β１１、β１２、β１３、β２１、β２２和β２３的学

习,卷积神经网络可以获得包括旋转不变性在内的

多个变换能力,稳健性获得增强.
经过仿射变换的输出特征图中可能会出现非整

数像素坐标点,采样网络使用双线性插值的方式将

非整数坐标点映射到整数位置,即
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式中V(c)
i 对应输出特征图c通道上某点的灰度值,

U(c)
nm 对应输入特征图c 通道上点(n,m)的特征值.

双线性插值使用输入坐标点(x(s)
i ,y(s)

i )周围的４个

点的灰度来确定输出点的灰度值. x(s)
i －m 和

y(s)
i －n 表明,插值点距离 x(s)

i ,y(s)
i( ) 越近,权重

越大.由于采样网络公式对U(c)
nm 和 x(s)

i ,y(s)
i( ) 是可

导的,因此STN的参数可以通过卷积神经网络的训

练进行不断修正.

４　改进的检测框架

RPN基于滑动窗口思想,使得FasterRＧCNN
具有平移不变性的学习能力.为了使检测框架获得

旋转不变性的学习能力,提高FasterRＧCNN对旋

转目标的检测稳健性,从而使目标检测模型更适用

于遥感图像目标检测任务.基于STN灵活的可移

植特点,将FasterRＧCNN与STN相结合,提出一

种能够自主学习旋转不变特征的遥感目标检测

模型.

４．１　结构调整

STN作为一个独立模块,可以插入卷积神经网

络的各个位置.在分类任务里,由于每张图片里只

包含单个目标图像,不需要进行目标的定位,因此

STN可以作为输入对原图进行变换,对输出图像进

行后续的特征提取和分类,也可以将STN放置在卷

积和池化等操作的后面对特征图进行变换.
然而在目标检测任务里,一张图片往往包含多

个目标区域,且背景也占据了原图的部分区域,因此

不能使用STN直接处理原图,而应该将提取到的候

选框作为输入,使得STN的输入只包含单个目标

区域.
在传统FasterRＧCNN的RPN与分类网络之

间插入一个STN,便得到了改进后的目标检测框

架,如图３所示.左边的虚线框里为候选区域提取

网络,与原FasterRＧCNN网络保持一致,即原卷积

０５１００２Ｇ３
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图３ 改进方法示意图

Fig敭３ Schematicofimprovedmethod

神经网络提取输入原始图片的特征,输出的特征图

分别被RPN和分类网络共享,其中RPN网络使用

特征图提取候选区域.右边的虚线框里为分类网

络,特征池化层(ROIpooling)则利用候选区域从特

征图中提取特征区域送入后续的全连接和归一化指

数函数网络进行分类.将STN设置在特征池化层

之后,包含目标的特征区域作为STN的输入,经过

STN增强之后再送入全连接层进行分类操作.通

过调节STN输入和输出参数来适应原网络,可以避

免原有其他层参数的修改,由于STN只对输入进行

仿射变换,因此不会改变输入特征图的其他特征.

４．２　训练策略调整

常规目标检测任务不需要对数据集进行过多分

类处理,而解决目标转角变化较大的目标检测任务,
通常使用的策略是数据增强[１３].具体做法是在数

据集的制作过程中,需要确定一个基准方向,并且根

据目标与基准方向的夹角对样本进行均匀的分类,
从而保证目标检测网络得到充分且均匀的学习,对
各个朝向的目标均有较好的识别能力.图４所示为

本研究所使用数据集三种样本的角度分布直方图.
设目标朝向与竖直方向夹角为０°时为基准方向,按
照样本朝向与基准方向的夹角均匀分为６组,且每

组之内的样本数量分布较均匀.制作训练集时,在
每个分组内均匀选取样本,保证训练集里各个朝向

的目标分布均匀.

５　对比实验

５．１　实验数据

实验数据集部分来自网络公开数据集,部分截

取自谷歌地球.空间分辨率为０．５~２m,样本总数

为１７０００,分为飞机、汽车、船三类[１４].其中飞机样

本和汽车样本分别为７０００,船样本为３０００,每一类

样本 按 照 角 度 分 布 均 匀 分 为 ６ 组.数 据 集 以

VOC２００７的格式制作,且训练集和测试集的比例为

７∶３.由于设置了手工特征HOG算子的对比实验,
因此同时截取不含目标的遥感图像１０００张,用于负

样本区域的提取.部分训练样本及负样本如图５和

图６所示.

图４ 角度分布统计图.(a)角度分布直方图;(b)不同朝向的目标

Fig敭４ Statisticalfigureofangledistribution敭 a Histogramofangledistribution  b targetswithdifferentorientations

５．２　实验环境与模型参数

实验配置如下:显卡为NAVIDAGTX１０６０,CPU
为IntelCorei５Ｇ８６００k,３．６０GHz,内存为１６G,操作系

统为Ubuntu１６．０４,框架为TensorFlow.
实验所用卷积神经网络 均 采 用 ResNet１０１.

ResNet使用残差网络更容易优化,解决了网络层数

增加带来的退化问题,可以达到比VGGＧ１６更高的

精度.模 型 的 参 数 设 置 如 下:learning_rate为

０．００１,step_size 为 ３００００,momentum 为 ０．９,

weight_decay为０．０００１,batch_size为１２８.每次训

０５１００２Ｇ４
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图５ 训练集样本

Fig敭５ Samplesfromtrainingdataset

练的迭代次数均为１００００.模型的性能由精确率、
召回率以及通过调节阈值获得的平均精度(AP)值
进行评估[１５].

５．３　实验设置及结果分析

５．３．１　改变数据集大小

不同的训练集大小对模型的检测性能有较大影

响.使用不同大小的训练集分别训练 FasterRＧ
CNN与融合了STN的改进模型,使用飞机数据集

作为训练与测试样本,评估数据集大小对检测结果

图６ 负样本

Fig敭６ Negativesamples

AP值的影响.图７为平均精度随着正样本数量的

增加得到的变化曲线.可以看出,基于FasterRＧ
CNN的检测框架在正样本数量达到１０００左右时平

均精度趋于稳定,融合了STN的改进模型在正样本

数量为７００时平均精度已经趋于稳定.与Faster
RＧCNN相比较,本研究方法在达到同样检测精度的

情况下所需的训练集较少.在同样训练集的情况下

达到的检测精度较高.

图７ 不同样本数量下的平均精度变化曲线

Fig敭７ Averageprecisionversussamplenumber

５．３．２　不同检测方法的性能对比

采用传统的HOG算子加滑窗检测方法作为对

比,评估三种方法的单张图像检测时间以及AP值.
三种方法使用相同的数据集,种类为飞机,样本大小

为１５００,样本图片大小均为１２８０pixel×６５９pixel,
检测结果如表１所示.传统的 HOG特征配合支持

向量机(SVM)分类,由于 HOG特征不具备旋转不

变性,因此检测精度较低;同时由于滑动窗口法提取

特征区域的效率低于RPN网络,因此单张图片的

检测耗时较长.与改进前的FasterRＧCNN相比,
融合了STN的改进模型的检测精度有所提高;同时

单张图片的检测耗时基本不变,说明STN对检测网

络的计算量影响较小.

表１　不同检测方法性能对比

Table１　Performancecomparisonamongdifferent
detectionmethods

Detectionmethod
Detectiontime
ofimage/s

AP/％

HOG＋SVM １．０３ ６４．６１
FasterRＧCNN ０．３１ ９６．５８

FasterRＧCNN＋STN ０．３１ ９７．３１

５．３．３　不同类别样本的检测结果

对于以上三种方法,取相同数据集大小的飞机、
汽车、船三类样本分别进行实验,其中各类样本容量

均为１５００,结果如表２所示.可以看出,同一检测

方法的检测结果中,飞机的检测精度都高于汽车与

船,这是由于飞机的目标较大,不易与建筑物混淆而

０５１００２Ｇ５



激 光 与 光 电 子 学 进 展

表２　不同类别样本结果对比

Table２　Comparisonofdetectionresultsfor
differentclasses ％

Detectionmethod APofplaneAPofcar APofship

HOG＋SVM ６４．６１ ６１．４０ ６０．９７
FasterRＧCNN ９６．５８ ８８．３５ ８４．８７

FasterRＧCNN＋STN ９７．３１ ８９．７１ ８４．７６

产生虚警,且常常位于机场等单一环境里,环境噪声

小,而相对较小的汽车和舰船,由于目标大小与建筑

物相近,且所处环境较为复杂,因此检测平均精度相

对较低.对于同一种测试样本,传统的 HOG算子

加滑窗检测方法的检测精度都远低于另外两种方

法,而本研究所用方法相比传统FasterRＧCNN都

有所提高,说明本研究方法对不同的样本检测均有

较好的稳健性.
部分遥感图像的检测结果如图８和图９所示,

可以看出,飞机检测的结果中,检测框的置信度均为

１,说明检测精度较高;而小目标[１６]汽车的检测框的

置信度普遍处于０．９左右,说明检测精度相对飞机

而言略低一些.

图８ 飞机的检测结果

Fig敭８ Detectionresultsofplane

图９ 汽车的检测结果

Fig敭９ Detectionresultsofcar

６　结　　论

以FasterRＧCNN网络为基础,通过加入STN
以提升对遥感图像目标的检测效果,通过与改进前

网络在不同训练集大小下的平均精度进行对比,改
进网络获得稳定精度所需的样本数量较改进前网络

有所下降,飞机检测任务的精度提高到９７．３１％,验
证了STN对旋转目标有一定的自学习能力.同时

检测小目标汽车与船的平均精度相对飞机较低,说
明检测网络对小目标的检测还存在一些问题,对复

杂环境的稳健性还有一定的提升空间.下一步将针

对遥感图像中的小目标的检测进行研究,提升检测

网络对多尺度目标的检测能力.
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