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摘要 空对地环境下成像视角单一,且需要依靠深层网络提供强特征表达能力。针对深层网络存在的计算量大、

收敛速度慢等问题,在稠密连接网络(DenseNet)框架下,提出了一种用通道差异化表示的目标检测网络模型。首

先,用DenseNet作为特征提取网络,并用较少的参数加深网络,以提高网络对目标的提取能力;其次,引入通道注

意力机制,使网络更关注特征层中的有效特征通道,重新调整特征图;最后,用空对地目标检测数据进行了对比实

验。结果表明,改进模型的平均精度均值比基于视觉几何组(VGG16)的单步多框检测算法高3.44个百分点。
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Abstract In
 

the
 

air-to-ground
 

environment 
 

the
 

imaging
 

perspective
 

is
 

single 
 

and
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

rely
 

on
 

deep
 

network
 

to
 

provide
 

stronger
 

feature
 

representation
 

capabilities 
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

amount
 

of
 

calculation
 

and
 

slow
 

convergence
 

speed
 

brought
 

by
 

deep
 

network 
 

Under
 

the
 

framework
 

of
 

densely
 

connected
 

network
 

 DenseNet  
 

a
 

target
 

detection
 

network
 

model
 

expressed
 

by
 

channel
 

differentiation
 

is
 

proposed 
 

First 
 

this
 

article
 

uses
 

DenseNet
 

as
 

a
 

feature
 

extraction
 

network 
 

and
 

uses
 

fewer
 

parameters
 

to
 

deepen
 

the
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

ability
 

to
 

extract
 

objects 
 

Second 
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

make
 

the
 

network
 

pay
 

more
 

attention
 

to
 

the
 

effective
 

feature
 

channels
 

in
 

the
 

feature
 

layer
 

and
 

readjust
 

the
 

feature
 

map 
 

Finally 
 

a
 

comparative
 

experiment
 

is
 

carried
 

out
 

by
 

using
 

the
 

air-to-ground
 

object
 

detection
 

data 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

is
 

3 44
  

percentage
 

points
  

higher
 

than
 

that
 

of
 

single
 

shot
 

multibox
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

visual
 

geometry
 

group
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1 引  言

空对地的目标检测广泛应用于多个领域中,如
对地面的侦察与精确打击、海面的巡航与搜救、地

面交通状况的监控、自然灾害救援。近年来,计算

机视觉的研究推动了人工智能技术的快速发展,赋
予了机器“看”的能力,而目标检测是计算机视觉领

域中一个长期和具有挑战性的任务,也是解决更复
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杂视觉问题的基础。可将对目标检测的研究分为

两种类型[1-2],一种是对特定实例的检测,包括检测

单个类别(如面孔、行人)或少数特定类别。第二种

是通用目标检测,可检测不同的预定义目标类别

(如人、飞机、汽车)。自深度学习系统在2012年

ImageNet举办的图像分类竞赛中获得冠军后,卷积

神经网络(CNN)在图像领域取得了更高的分类精

度[3],多数计算机视觉的相关研究都集中在深度学

习方法上。近年来,基于深度学习的目标检测取得

了巨大进步[4],主要算法框架分为一步(One-stage)
目标检测算法与两步(Two-stage)目标检测算法。
代表 性 的 Two-stage[5-7]算 法 有 R-CNN(Region-
CNN)、Fast

 

R-CNN、Faster
 

R-CNN[8]等,这些算法

放弃使用滑动窗口进行区域选择,采取有建议性的

区域生成算法,如选择性搜索(SS)算法,减少了冗

余候选区域的生成;特征提取也从传统的手工设计

变为利用深度卷积网络[9-10]学习和提取图像中目标

的深层特征,最后将特征向量进行分类和精确定

位。Two-stage系列检测算法在检测精度上取得了

很好的效果,但仍然无法实现端对端的实时检测。

One-stage检测算法[11-12]可直接对输入图像进行类

别预测与定位,比Two-stage算法的精确度略低,但
检测速度有很大的提升,可实现端对端的检测,很
好地平衡了检测精度和检测速度,如 YOLO(You

 

only
 

look
 

once)[12]和单步多框检测(SSD)[11]算法。

SSD算法是基于多尺度图像的检测,在理想条

件下对小目标的检测效果较好,但在成像视角单一

的空对地场景下,拍摄的目标尺寸较小、结构信息

较少,且容易受到复杂背景的干扰,对SSD算法的

特征提取网络性能要求较高。针对传统SSD算法

的主干网络———视觉几何组(VGG16)网络[13]参数

量大、检测率低的问题,本文提出了一种结合密集

连接网络(DenseNet)和压缩激励(SE)的单步多框

检测(SE-DenseSSD)算法。用DenseNet作为SSD
算法的主干网络,DenseNet具有参数少和特征复用

的特点,能提取到更丰富有效的特征;考虑到空对

地目标易受到背景干扰,一些背景信息可能分布在

特征图的某些通道上,在生成候选区域的不同尺度

特征图中引入通道注意力机制。在训练过程中,可
根据各通道特征的有效程度赋予不同的权值,将权

值大的有效信息进行重点表达,权值小的特征通道

作为冗余通道,从而减少背景信息的干扰。

2 算法描述

用SSD算法作为基本框架,用DenseNet作为

SSD算法的特征提取网络,同时引入通道注意力学

习机制,提出了一种适用于空对地任务的目标检测

算法。

2.1 特征提取网络DenseNet
相比常规图像,空对地图像的目标特征较少,

VGG网络的连接方式与浅层特征提取网络对目标

特征的提取能力有限,而直接增加网络层数会导致

参数量变大,容易出现过拟合问题,因此,需要对网

络进行改进。传统改进方法通过加深网络层数或

加宽网络结构使网络能更好地挖掘输入数据,如

Google公 司 提 出 的Inception系 列 网 络[14]。He
等[10]提出的残差神经网络(ResNet)通过引入残差

块[15],有效提高了网络性能。但随着网络层数的加

深,网络提取的特征越抽象,导致模型丢失了中间

层部 分 的 细 节 信 息,同 时 增 加 了 运 行 成 本。

DenseNet可以缓解中间层信息随网络深度增加和

变宽带来的问题,主要由多个Dense
 

block组成,每
个Dense

 

block内部的连接如图1所示。其中,X0

为输入,H 为批量标准化(BN)、线性整流函数

(ReLU)、卷积三种操作对应的非线性转化函数,

H1 的输入为X0,H2的输入为X0和X1,X1为H1的

输出,经l次的非线性转化函数后,最终得到的Xl

可表示为

Xl =Hl Xl-1  =Hl X0,X1,…,Xl-1  。 (1)
设增长速率为k,即经过Hl 后可得到k个通道

特征图,设置合适的k可以保持通道维度适中,防止

网络过宽。两个Dense
 

block之间包括一个由BN+
 

Conv(1×1)+Average
 

pooling(1×1)组 成 的

transition
 

layer,其中,大小为1×1的卷积可进行降

维处理,提高计算效率。

图1 Dense
 

block的结构图

Fig 
 

1 Structure
 

diagram
 

of
 

Dense
 

block
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  传统CNN中,如果网络层数为L,则有L个连接,
但在DenseNet中,有L(L+1)/2个连接,因此也被称

为密集连接(dense
 

connection)。网络中每层的输入都

是前面所有层输出结果的叠加,不仅解决了梯度消失

的问题,还在加深网络层数的同时减少了网络参数。

2.2 通道注意力机制

在空对地场景中,一些复杂的背景干扰信息会

分布在特征图的某些通道上,从而在训练过程中阻

碍检测精度的提升,导致误检率与漏检率上升。因

此,用注意力机制重新调整特征通道,不再平均考

虑特征图中所有通道的特征信息,而是赋予特征图

各通道不同的权值。根据权值大小对特征通道进

行筛选,使模型聚焦于更有效的特征,从而减轻背

景对目标的干扰。为了通过学习得到每个通道的

权值,引入压缩激励网络(SENet)[16],并将其简化

为一般形式,如图2所示。

图2 SENet的结构

Fig 2 Structure
 

of
 

SENet

图3 SE-DenseSSD算法的结构图

Fig 
 

3 Structure
 

diagram
 

of
 

SE-DenseSSD
 

algorithm

  图2中,X 为输入特征图,Fsq为压缩函数,Fex

为激励函数,Fscale为加权函数,̂X 为输出特征图,其
中,X∈RH×W×C,共包含C 个通道。各个通道的权

值都是由特征图在空间维度H×W 上压缩得到,即
对每个通道的全局信息进行软编码,经压缩通道得

到的权值矩阵可表示为

Z=Fsq Xc  =
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
Xci,j  , (2)

式中,c为变量,取值范围为1~C,i,j  为对该通

道值的索引。
为了自适应生成各通道的注意力权值,引入一

个具有隐含层的多层感知机。隐含层的神经元个

数为C/r,r为超参数,合适的r 可以提高计算效

率。用Sigmoid函数得到最终的权值矩阵为

Sc=Fex Z,W  =σ g Z,W    =σ W2δW1Z    ,
(3)

式中,g(Z,W)
 

为两层的神经网络,W 为整个网络

的权重,W1、W2 分别为网络中第一、第二隐层的权

重,δ为ReLU激活函数,σ为Sigmoid激活函数,

Sc 的维度为1×1×C。
用Sc 对输入通道进行调整,通道注意力加权后

的输出图像可表示为

X̂c =Fscale Xc,Sc  =Xc Sc, (4)
式中, 为逐元素相乘符号。

2.3 SE-DenseSSD算法的网络化描述

实验 使 用 的 检 测 算 法 结 构 如 图3所 示,用

221010-3
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DenseNet作为SSD算法的主干网络,共设置4个

block。其中,block3、block4的输出层分别对应原

VGG16的Conv4_3与转换为全连接层的Conv7,即

SSD算法的基本框架由DenseNet的block3、block4
以及4个递减的卷积层Conv7_2、Conv8_2、Conv9_2、

Conv10_2
 

组成。SSD算法可在特征图中通过不同

大小、纵横比的目标候选框对不同尺寸的目标类别

和位置进行回归[17]。输入图像的尺寸为512pixel×
512pixel,经4个Dense

 

block(Hl 中的l分别取3、

6、12、8组成的DenesNet)。为了防止网络增长过

快,将k设置为24。在block中,利用密集连接运算

使上一层的特征图与本层产生的特征图进行合并,
最后一层会得到所有特征图的并集,有效缓解了梯

度消失问题。block3、block4的最终输出层与额外

层(Conv7_2、Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2)作为用

于检测的特征图。其次,将每个Dense
 

block与额

外层作为SENet的输入 X,经过 全 局 平 均 池 化

(Pooling)与两个全连接层(FC),其中,第一个FC
的缩放系数r=2,可有效提高计算效率;再通过

激活函数Sigmoid得到各通道的权值,与原输入X
对应相乘得到最终用于检测的特征图,如图2中

的虚线框所示。利用深层DenseNet高效的特征提

取能力,得到不同尺度的特征图,经过通道注意力

机制得 到 特 征 显 著 的 特 征 图,然 后 再 进 行 目 标

检测。

3 实验分析

为验证本算法的性能,在空对地数据集上进

行测试,并与基于 VGG16的SSD算法进行对比

分析。

3.1 实验数据集

常用于深度学习目标检测算法研究的数据集,
如Pascal

 

VOC[18]、ILSVRC[19]、COCO[20]数据集,
虽然可为目标检测算法提供大量的训练资源,但这

些数据集获取的大多是常规视角下的内容,难以满

足空对地背景下的目标检测。空对地检测的数据

集往往需要无人机等飞行器进行采集,因此,公开

的空对地目标检测数据集相对较少,且规模和样本

质量差异较大。针对该问题,实验通过无人机对道

路进行拍摄,共获得7000张样本图像。由于成像传

感器的焦距、分辨率等内参和高度会影响空对地的

成像结果,从而对目标检测的设计和实际检测效果

产生影响。因此,根据目标在整张图像中所占的像

素,衡量实验获得的数据集。在标注过程中,目标

占用的像素应不少于10pixel。共标定了5类检测

目标,分别为汽车、卡车、厢式货车、公交车、人。图

4为数据集中某张图像的一部分区域,可以看出,在
该视角下,不同车辆的信息都有所损失,有的受到

遮挡,有的所占像素较少,且不同时段道路场景中

车辆的亮度也不同,在这些更真实的数据下,挖掘

深层的目标特征尤为重要。

3.2 实验参数设置

数据集中的图像尺寸为1920pixel×1080pixel,
为了验证本算法的有效性,用SSD512算法直接对

原始图像进行训练。训练阶段,按7∶1∶2的比例将

数据集划分为训练集、验证集和测试集,设置模型

的初始学习率为0.001,batch
 

size为16,训练次数

(epoch)为800次。

图4 数据集中的样本图像

Fig 4 Sample
 

images
 

in
 

the
 

data
 

set

3.3 评价指标和结果分析

为了对比本算法和VGG-SSD系列算法的检测

性能,用平均精度均值(mAP)作为性能评价指标。
平均精度(AP)能衡量检测算法在每个类别上的性

能好坏,可表示为

XAP=∫
1

0
P R  dR, (5)

 

P=
NTP

NTP+NFP
, (6)

221010-4
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R=
NTP

NTP+NFP
, (7)

式中,P 为 精 确 率 (Precision),R 为 召 回 率

(Recall),NTP 为 正 确 识 别 的 目 标 数 量,NFP 为

将非目标识别 为 目 标 的 数 量,NFN 为 检 测 中 未

识别出的目标数量,NTP+NFP 为检测中识别出

的目标 数 量,NTP +NFN 为 图 像 中 标 注 的 目 标

数量。

mAP可评价检测算法在多目标类别检测中的

性能,可表示为

XmAP=
1
N∑

N

i=1X
i
AP, (8)

式中,N 为检测的类别数,Xi
AP 为类别i 的检测

精度。
为了验证本算法用DenseNet作为特征提取网

络与引入通道注意力学习机制的有效性,在相同数

据规模下,用基于 VGG16的 SSD 算法、只使 用

DenseNet作为特征提取网络的SSD(DenseSSD)算
法、本算法分别进行训练,得到三种算法的 mAP和

模型参数大小如表1所示。可以发现,VGG-SSD
算法、DenseSSD 算 法 的 mAP 分 别 为 36.53%、

38.36%,本 算 法 的 mAP 为 39.97%,相 比

DenseSSD和 VGG-SSD算法分别提高了1.61和

3.44个百分点,这表明改进后的模型可在提升目标

检测算法精度的同时减少参数量。
表1 不同算法得到模型参数和 mAP

Table
 

1 Model
 

parameters
 

and
 

mAP
 

obtained
 

by
 

different
algorithms

Algorithm mAP/% Parameter/
 

MB
 

VGG-SSD 36.53 101

DenseSSD 38.36 17

SE-DenseSSD 39.97 21

  图5为不同算法训练得到的 mAP,可以发现,
在相同的训练次数下,本算法中网络模型的 mAP
均高于原网络,在较少的训练资源下,可以实现较

快的训练收敛速度,提升训练性能。
不同算法的可视化结果如图6所示,可以发现,

由于目 标 特 征 较 少 或 复 杂 背 景 等 因 素 的 干 扰,

VGG-SSD算法得到的模型容易出现漏检现象,而

SE-DenseSSD算法得到的模型能有效降低所有类

别的漏检率,从而更好地学习目标对象的特征,有
效减弱复杂背景的干扰,提高空对地目标检测算法

的准确性和鲁棒性。

图5 不同算法的训练曲线

Fig 
 

5 Training
 

curves
 

of
 

different
 

algorithms

图6 不同算法的检测结果。
 

(a)
 

VGG-SSD;
 

(b)
 

DenseSSD;

  
 

(c)
 

SE-DenseSSD
Fig 

 

6 Test
 

results
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

VGG-
  SSD 

 

 b 
 

DenseSSD 
 

 c 
 

SE-DenseSSD

4 结  论

针对空对地场景中目标信息量少且容易被复

杂背景干扰的问题,基于SSD算法的检测框架提出

了SE-DenseSSD算法。通过引入DenseNet的密集

连接方式,在加深网络的同时有效防止过拟合、提
高训练过程的收敛速度;通过引入通道注意力SE
机制,构建了卷积特征通道之间的相互依赖性,自
适应地校准通道权值,减少复杂背景特征的响应。
实验结果表明,本算法能有效提高对空对地目标的

检测精度。
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