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场景耦合的空对地多任务遥感影像智能检测算法

刘星,陈坚,杨东方∗,贺浩
火箭军工程大学导弹工程学院,陕西 西安７１００２５

摘要　在空对地遥感检测中,目标所占视场比例小、视角单一、易受背景干扰且视场高度变化大,这给传统深度学

习检测算法带来了挑战.针对该问题,提出一种场景耦合的多任务目标检测算法.首先,设计了一种新的场景耦

合目标检测网络结构,将场景分类特征图和目标检测特征图在同一尺度上进行镜像融合,丰富了网络特征描述的

细粒度;其次,设计了差异化激活模块,实现特征通道的重要性筛选;然后,推导了多任务耦合的网络优化函数,实
现了目标检测损失和场景分类损失的同步优化;最后,建立了空对地目标检测多任务数据集,对所提方法的有效性

进行验证.实验证明,本文算法有效提升了空对地小目标检测的精度和稳健性,同时能够自适应不同高度的识别

检测多任务需求,为空基无人平台对地智能检测提供了新的思路和方法.
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SceneＧCoupledIntelligentMultiＧTaskDetectionAlgorithmfor
AirＧtoＧGroundRemoteSensingImage

LiuXing ChenJian YangDongfang∗ HeHao
MissileEngineeringCollege RocketForceUniversityofEngineering Xi′an Shaanxi７１００２５ China

Abstract　InairＧtoＧgroundremotesensingdetection theobjecthasthecharacteristicsofsmallfieldofviewand
singleviewingangle whichissusceptibletobackgroundinterference敭Atthesametime theheightofthefieldof
viewvariesgreatly whichbringschallengestothetraditionaldeeplearningdetectionalgorithm敭Tosolvethe
problem asceneＧcoupledmultiＧtaskobjectdetectionalgorithmisproposed敭First anewsceneＧcoupledobject
detectionnetworkstructureisdesigned whichmirrorsandfusesthesceneclassificationfeaturemapandtheobject
detectionfeaturemaponthesamescaletoenrichthefineＧgrainofthefeaturedescription敭Second adifferentiated
activationmoduleisdesignedtorealizetheimportancescreeningoffeaturechannels敭Then theoptimization
functionofmultiＧtaskcouplingisderived whichcansimultaneouslyoptimizethesceneclassificationlossandobject
detectionloss敭Finally anairＧtoＧgrounddetectionmultiＧtaskdatasetisestablishedtoverifytheeffectivenessof
proposedmethod敭Theexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmeffectivelyimprovestheaccuracyand
robustnessofairＧtoＧgroundsmallobjectdetection andcanadapttodifferentheightstoidentify multiＧtask
requirements whichprovidesanewideaandmethodforspaceＧbasedunmannedplatformintelligentdetection敭
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OCIScodes　１５０敭１１３５ １１０敭４１５５ １５０敭１１３５ １５０敭０１５

１　引　　言

近年来,空基平台对地感知技术因在典型军事

和民用领域具有重要价值而备受关注,其中对地目

标检测是空基无人平台遂行侦察监视等典型任务的

一项共性关键技术.

在前深度学习时代,目标检测和识别任务通常

建立在对目标的人工描述基础上,通过提取目标的

关键特征,如灰度、轮廓、纹理等具体特征,或尺度不

变特征(SIFT)[１]、方向梯度直方图(HOG)[２]、快速

稳健特征(SURF)[３]等抽象特征,完成目标的完备

描述.然后采用支持向量机(SVM)等机器学习方
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法,完成不同类型目标的分类检测或者不同目标个

体的识别.这类方法简单易行,在处理常规的简单

目标检测任务中,可以取得不错的效果.然而,所有

人工设计特征因其维度低、目标描述细粒度不足,在
复杂背景或细微差异的目标检测识别应用过程中难

以获得满意的效果.近年来,深度学习的兴起为图

像目标的描述提供了一种抽象有效的方式.深度神

经网络由于在目标特征高维度表示方面具有独特的

优势,因而可以很方便地提取更高细粒度特征.短

短 几 年 的 发 展, AlexNet[４]、 VGGNet[５]、

GoogLeNet[６]、ResNet[７]和 MobileNets[８]等特征提

取网络相继被提出,也为利用深度学习完成目标检

测任务奠定了基础.在特征提取网络的基础上,基
于深度学习的目标检测技术的发展经历了两个阶

段:基于区域建议的两步检测算法和基于预选边框

回归的一步检测算法.前一阶段以区域卷积神经网

络(RCNN)[９]为代表,随后出现的FastRＧCNN[１０]

也属于这一类方法,而FasterRCNN[１１]在 RCNN
基础上对FastRCNN的特征图提取机制进行改进,
同时将多任务损失优化与区域建议网络(RPN)结
合,实 现 了 端 到 端 的 检 测 网 络,能 够 获 得 优 于

RCNN的目标检测实时性.为了进一步提高目标

检测的实时 性,在 RCNN 框 架 外 提 出 了 YOLO
(YouOnlyLookOnce)[１２]算 法,该 方 法 摒 弃 了

RCNN的区域建议过程,通过对随机生成的目标框

进行回归计算,实现了端到端的快速目标检测,进一

步提高了目标检测算法的实时性.然而,受到其网

络结构的制约,典型的YOLO算法在进行小目标检

测时 遇 到 了 困 难.SSD(SingleShot MultiBox
Detector)[１３]算法的出现,克服了 YOLO算法的先

天缺陷,有效提升了小目标检测性能.典型的SSD
检测网络可以划分为两部分:前端的特征提取网络

和后端的目标检测网络.在目标检测网络端,SSD
的目标检测网络将FasterRCNN网络的锚点思想

和YOLO的回归思想结合,分别在６个不同尺度特

征图上产生先验框来进行预测.由于不同特征图经

过卷积操作后的感受野不同,将不同尺度的特征图

进行融合可以实现更多尺度的目标检测.
随着基于深度学习的目标检测技术研究日益升

温,传统视场下的目标检测方法日趋成熟.然而,在
空基无人平台对地检测识别领域,由于空对地平台

视距远、视角单一,从空基平台上对目标成像通常会

出现目标尺寸小、目标信息片面且容易受到遮挡等

问题,这对于利用深度学习进行目标检测而言是严

峻挑战,也是研究热点问题[１４Ｇ１６].
事实上,人类在通过空对地视角观测地面时,不

仅利用目标区域的信息进行目标描述,还充分利用

了目标周围场景的信息、飞行高度的信息,乃至地标

建筑物、道路网络等视场中可以看到的所有信息,而
深度学习算法本身具有极高的场景感知能力[１７].
受此启发,本文模拟了人类对地场景的认知过程,将
场景的理解和目标的检测两个任务耦合到一起,建
立了多任务耦合的深度学习目标检测网络框架,同
时完成场景分类理解和目标检测的任务.因此,将
该方法称为场景耦合的多任务目标检测算法,需要

说明的是,此处的场景耦合不是简单场景分类结果

的外部辅助,而是神经网络场景图像中所包含的所

有信息和目标检测网络训练过程的同步耦合.

２　场景耦合的多任务目标检测算法

本文选择在目标检测领域取得重要成功的端到

端目标检测框架SSD系列作为空对地耦合检测任

务的基础模型,通过对SSD系列算法引入场景耦合

的思想,提出了一种新的空对地目标检测算法.

２．１　空对地检测问题的网络化描述

对于空对地检测任务,受到观测高度影响,通常

不能直接获得目标本身信息,而是需要对目标所在

场景进行动态感知,例如军事目标侦察过程中军用

机场等高价值场景搜索任务,因此多任务模型应运

而生,多任务模型也是目前各类图像应用领域研究

的热点问题[１８Ｇ２０].该模型不仅能实现多个任务功

能,而且其网络可以从多个任务中学习到不同任务

共享和广义的特征表示,通过在不同任务中学习共

享信息,从而提供更好的预测.
空对地目标检测区别于常规视场的一个显著

特点是视角尺度不确定,甚至在工作过程中会发

生剧烈变化,例如高空侦察无人机或遥感卫星,文
献[１４]通过栅格化大尺度高分辨率遥感图,将大

图变为多个小图像来进行车辆检测.但该方法只

能静态地处理固定尺度的目标信息,难以适应飞

行器视场高度剧烈变化引起的任务变化.事实

上,空对地识别任务通常存在高空大尺度场景与

低空小尺度场景之间的过渡转换(图１),因此检测

视角需要具有明显的空间变分辨率特性.在执行

空基对地侦察监视等感知任务时,对场景的感知

同样具有重要的应用价值,一方面在较高空域可

以利用序贯图像进行目标所属环境位置感知,逐
步引导进行目标检测;另一方面通过对目标所在
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环境进行感知,可以分析目标Ｇ场景的相关性,为执

行后续任务提供判别依据.这也是本文提出场景

耦合目标检测算法的初衷.

图１ 空对地变分辨率场景.(a)高空视场;(b)中空视场;
(c)低空视场

Fig．１AirＧtoＧgroundvariableresolutionscene敭 a HighＧ
altitude vision  b middleＧaltitude vision 
　　　　　 c lowＧaltitudevision

当前SSD系列在小目标检测方面表现较好的

方法是FSSD(FeatureFusionSingleShotMultiBox
Detector)模 型[２１],该 模 型 引 入 特 征 金 字 塔 网 络

(FPN)[２２]思想,将原SSD的conv４_３、FC７、conv７_２
(以VGG１６为例)三个不同特征图进行串联作为目

标检测网络的输入,以此丰富由于多次卷积操作而

缺失的特征图细粒度,如图２所示.

图２ 模型图.(a)SSD模型;(b)FSSD模型

Fig．２ Models敭 a SSDmodel  b FSSDmodel
本文提出的场景耦合目标检测算法是基于

FSSD架构的,将场景分类网络和目标检测网络进

行一体化设计,并引入不同通道差异化激活机制,通

过场景和目标特征的耦合,提高目标检测的精度,具
体网络结构如图３所示.图中,左侧为输入图像,此
处以３００×３００大小的图像为例,首先经过FSSD将

VGG１６特征提取网络的conv４_３、FC７、conv７_２层

特征图通过通道串联后,进行归一化和一次３×３卷

积运 算,形 成 通 道 数 为 ５１２、大 小 为 ３８pixel×
３８pixel的融合特征图.上述模型中,检测网络部分

仍然采用SSD基本结构,通过多次３×３卷积运算,
生成大小不同、感受野不同的６个检测特征图.场

景分类网络同样将３８pixel×３８pixel的融合特征

图经过多次３×３卷积运算,与检测网络形成一种镜

像对称结构,这样便于从相同尺度特征图中同时学

习场景和目标的特征.在场景特征图和目标检测网

络特征图融合方面,本文选择通道串联的特征图融

合方式,因为场景和目标属于两种不同的语义层次,
直接对其进行求和,容易破坏各类模态语义信息的

内部拓扑关系.而通道串联方式能够同时保留场景

和目标这两类不同模态语义特征信息,实现视场图

像的分层理解.该网络中,检测网络模型和场景分

类模型组成了镜像结构,可以使得目标检测和场景

分类在进行特征融合时,两种任务对应位置的特征

图具有相同的感受野和深度信息,方便进行两种特

征描述的融合.

２．２　多模态特征图差异化激活模型

将场景和目标特征图融合后得到的双倍通道特

征图中存在冗余的特征信息,不满足网络结构的正

则化需求,也会在后续网络梯度优化计算过程中引

入特征干扰.对此,本文借鉴文献[２３]的思路,提出

了通道信息激活(IA)模块,实现场景和目标特征图

通道的筛选.该模块在网络结构中引入激活模块参

数,利用激活参数的学习结果实现通道权重的调节、
冗余信息的筛选和通道差异化选择.

在IA模式的选择方面,主要有同步激活和异

步激活两种,两者的差异体现在如何对待场景和目

标这两种模态的特征图通道方面.为了对两种激活

模式进行对比,本文同时对其进行研究,这两种激活

方式如图４所示,图４(a)为场景特征通道和目标检

测通道的同步激活,图４(b)为异步激活.
网络中IA模块工作的过程是先进行特征图压

缩操作,利用全局平均池化将特征图多个通道的三

维张量信息压缩(Fsqueeze)成一维向量信息,即将每

一个二维单通道特征图变成一个实数,这个实数可

以近似表征该全局感受野的信息.其次是深度特征

信息的训练过程,采用全连接层学习参数w 来建模

１２１５００８Ｇ３
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特征通道间的关联性.最终网络通过学习到的 w
参数为每个特征通道生成权重,并进行通道的差异

化激活标定(Fscale).这种场景和目标模态特征图激

活模块对应图３中目标检测网络的右上角部分.

图３ 场景耦合的多任务目标检测模型

Fig．３ SceneＧcoupledmultiＧtaskobjectdetectionmodel

图４ IA模块.(a)同步激活;(b)异步激活

Fig．４ Informationactivationmodule敭 a Synchronousactivation  b asynchronousactivation

２．３　多任务损失函数

场景耦合目标检测模型中涉及到场景分类和目

标检测两个任务,因此,对应的损失函数也和传统的

目标检测网络损失函数有所不同.在目标检测网络

中,典型的损失函数,例如在SSD框架下,将建议框

的位置和目标类别的置信度作为损失函数,记xp
ij∈

{１．０}表示类p 第i个默认框匹配到第j 个标记框

的指示函数,满足∑
i
xp

ij≥１.目标函数包含坐标框

的定位损失和目标分类的置信度损失两部分,此时

目标函数可以描述为

Ldec(x,c,l,g)＝
１
N
[Lconf(x,c)＋αLloc(x,l,g)],

(１)

式中:N 是匹配到默认框的数量,如果 N＝０,设置

损失为０;c、g 是标注的类标签和边框坐标参数;l
是预测的类标签和边框参数;α 是权衡系数.坐标

框的定位损失函数定义为

Lloc(x,l,g)＝∑
N

i∈Ppos
∑

m∈{cx,cy,w,h}
xk

ij ×

smoothL１(lm
i －g⌒m

j), (２)

g⌒cx
j ＝

gcx
j －dcx

i

dw
i

,g⌒cy
j ＝

gcy
j －dcy

i

dh
i

,

g⌒w
j ＝ln

gw
i

dw
i

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,g⌒h

j ＝ln
gh

i

dh
i

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (３)

其中,以文献[１０]提出的smoothL１范数作为边框的

回归学习方式,其定义为
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smoothL１(x)＝
０．５x２, if|x|＜１
|x|－０．５, otherwise{ . (４)

目标分类损失采用softmax损失函数描述,即

Lconf(x,c)＝ －∑
N

i∈Ppos

xp
ijln(c⌒pi)－ ∑

i∈Nneg

ln(c⌒０i),(５)

式中:c⌒p
i＝

exp(cp
i)

∑
p
exp(cp

i)
;c⌒０i 表示背景softmax概率.

场景分类目标函数同样采用softmax损失函数,即

Lsce＝－yiln
exp(si)

∑
i
exp(si)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (６)

式中yi 是标记类别,si 是网络场景预测类别输出.
最终得出场景辅助多任务耦合检测模型的损失定

义,ε为检测任务和场景分类任务的权衡系数,满足

如下关系:

L＝Ldec(x,c,l,g)＋εLsce. (７)
本文将上述损失函数作为整个耦合网络的损失函

数,可以看出,该函数同时考虑了场景分类任务和目

标检测任务,两种任务对应的网络参数是同时进行

优化计算的,因此,两者可以在利用样本进行学习和

训练的过程中,完成场景和目标之间耦合关系的

描述.

３　实验验证

３．１　场景耦合多任务数据集

在目标检测任务中,当前基于深度学习的目标

检测数据集如PascalVOC、COCO等通常以常规视

场为主,主要利用手机、相机等工具进行拍摄,特点

是数量多、视角全,为卷积神经网络特征学习提供了

巨大训练资源.而空对地数据集的搜集需要特殊采

集工具(例如无人机、遥感卫星等),这导致数据样本

少,样本质量差异化大,也给利用深度学习进行空对

地目标检测增加了难度.为此,利用深度学习进行

目标检测首先需要建立空对地目标数据集,本文通

过公开数据集[２４]、谷歌地球(GoogleEarth)、无人机

航拍等不同手段进行了场景辅助多任务检测数据的

搜集工作.空对地目标数据集划分为场景Ｇ目标检

测数据集和遥感场景分类数据集两类,其中场景Ｇ目
标数据集主要来自公开数据集和谷歌地球,在该数

据集上进行了目标和场景的多任务标注,即同一个

样本,同时标注其场景类型和目标的位置类别信息,
将场景和目标进行关联;低、中、高空变尺度遥感场

景数据集来自谷歌地球,其特点是具有多尺度变换

特性.结合空对地目标特点和应用需求,对数据集

进行了预处理,预处理主要分为数据集尺度大小统

一和 数 据 集 增 强.数 据 尺 度 统 一 到３００pixel×
３００pixel~５００pixel×５００pixel,数据增强主要通

过对比度、亮度的调节来模拟不同光照,同时空对地

目标具有先天的旋转不变性,因此将图片进行多角

度旋转.本文所涉及的场景Ｇ目标数据集总数为

３０００,包括城镇、机场、水域三类场景,而目标涵盖小

型汽车、卡车、飞机、船舶等.遥感场景分类数据集

搜集了谷歌地球上不同视场高度的城市遥感图像,
类别划分与场景Ｇ目标数据集场景类别一致,包括城

镇、机场、水域三类场景,每类各１０００张,数据集范

例如图５所示.最终将制作的３０００张场景Ｇ目标数

据集和３０００张遥感场景数据集分别按照７:３的比

例随机划分为训练集和验证集.

图５ 场景辅助多任务数据集.(a)场景Ｇ目标数据集;
(b)遥感场景数据集

Fig．５ SceneＧassistedmultiＧtaskdatasets敭 a SceneＧ
objectdatasets  b remotesensingscenedatasets

３．２　场景耦合目标检测实验

由于本文研究场景分类数据集类别相对较少,
因此将场景辅助多任务耦合检测模型的损失权衡系

数ε设置为０．３,最终的损失函数为

L＝Ldec(x,c,l,g)＋０．３Lsce. (８)

　　针 对 多 目 标 类 别 检 测 识 别,实 验 验 证 采 用

PascalVOC２０１０[２５]评价体系,该评价体系在深度学

习领域具有广泛的通用性和参考性[９Ｇ１３],主要有精

确率、召回率、平均正确率(AP)、精度(mAP)４个评

价指标.AP衡量模型在单个检测类别上的性能

优劣,该值[精确率Ｇ召回率(PR)曲线与横轴的面

积]可以解决精确率、召回率等指标单点值的局限

性,通过提高对低召回率性能的可视性,提高了对

模型度量的灵敏度,AP指标能够在更大程度上突

出方法之间的差异[２５].其中精确率和召回率的表

达式为
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P＝
NTP

NTP＋NFP
, (９)

R＝
NTP

NTP＋NFN
, (１０)

式中:NTP表示目标正确识别的数量;NFP表示非目

标当成目标的数量;NFN表示没有识别出来的目标

数量;NTP＋NFP表示识别出来的目标数量;NTP＋
NFN表示目标的总数量.AP定义为

PAP＝∫
１

０
P(R)dR. (１１)

　　mAP衡量模型在多个类别上的综合性能,即
在类别 数 为 N 的 检 测 中,取 所 有 类 别 AP的 均

值,即

PmAP＝
１
N∑

N

１
PAPi,i∈N. (１２)

实验 基 于 HPＧZ８４０ 图 形 工 作 站,采 用 Nvidia
１０８０Ti(１１G)图形显卡,并基于６４位 Ubuntu１６．０４
操作系统,采用NvidiaCUDA并行计算工具包,网
络的搭建采用pytorch深度学习框架,实验包括模

型结构研究和模型对比两部分.
为了研究本文所提模型网络结构,分别对由原

始SSD和FSSD两种检测框架以及多种特征提取

网络组合构成的场景辅助多任务耦合模型进行了训

练和对比实验.训练数据集包括２１００张场景Ｇ目标

和２１００张遥感场景数据集,并利用场景Ｇ目标数据

集的９００张验证集进行验证.首先,以 VGG１６作

为特征提取网络,利用同步激活方式分别将SSD和

FSSD框架下的场景辅助多任务耦合检测模型在通

道相加和通道串联两种融合方式下进行了对比,从
表１结果看出,FSSD框架下的精度高于SSD框架

的精度,通道串联方式下精度高于通道相加精度.
相加方式在将两种不同模态信息进行融合时破坏了

不同任务特征图自身的深度拓扑关系,导致检测精

度出现下降.
表１　两种特征图通道融合方式(同步激活、VGG１６)

Table１　Twofeaturemapchannelfusionmethods
(synchronousactivation,VGG１６)

Base
model

Channel
additionmAP/％

Channel
concatenationmAP/％

SSD ８２．１３ ８６．６３
FSSD ８６．７８ ９０．４５

　　其次,进行了IA模块的研究,IA模块学习的目

的是从深度特征图的通道与通道之间学习到相关耦

合特性,以VGG１６作为特征提取网络,对比在不同

检测框架下多任务模型有无IA模块的精度(表２),

可以发现激活模块对检测任务精度具有较好的提升

作用.
表２　IA模块在不同框架模型上的效果对比

Table２　ComparisonofIAmoduleondifferent

frameworkmodels

Base
model

Object
detectionmAP/％

Scene
classificationmAP/％

SSDＧIA ８６．６３ ９８．２１
SSDＧnone ８３．１２ ９８．３１
FSSDＧIA ９０．４５ ９８．６９
FSSDＧnone ８８．４４ ９８．５６

　　再次,本文将多任务情形下的IA方式划分为

不同模态(任务)的异步激活方式和同步激活方式两

种.通过训练后,两种方式均能学习到不同通道之

间的耦合关系,但从表３结果看出,异步激活将两类

任务独立开来进行,失去了多任务的耦合性,没能真

正发掘出场景与目标之间的深度拓扑关系、有效利

用两者共享深度特征信息,因此其精度低于同步激

活方式的精度.
表３　同步激活与异步激活对目标检测精度的影响

Table３　Effectofsynchronousandasynchronousactivations

onaccuracyofobjectdetection

Base
model

Synchronous
activationmAP/％

Asynchronous
activationmAP/％

SSD ８６．６３ ８４．３１
FSSD ９０．４５ ８８．３６

　　将IA模块与特征图的不同组合进行对比验

证,最终选择模型的总体结构组成如图３所示.本

文以此模型为基础在不同主流特征提取网络上进行

了验证实验.从表４结果看出,对于目标检测任务,
大型特征提取网络模型如 VGG１６、ResNet５０总体

精 度 高 于 轻 量 级 提 取 网 络 如 MobileNetsv２、

Darknetv２,但实时性能却下降.通过研究不同特征

提取网络在本文算法上的检测分类性能,权衡精度

和速度,最终采用了 VGG１６网络作为本文算法前

端特征提取网络.
最后,将最终模型与传统SSD和FSSD算法进

行了对比,从表５结果看出,本文模型将场景信息耦

合辅助目标检测,针对汽车、卡车这类容易错误分类

的小目标也能进行较好的预测.
对本文模型验证集结果可视化如图６所示.从

图６可以发现,本文模型对小目标具有较高的检测

精度,对于树木和阴影的遮挡、背景干扰等情况能进

行正确辨识,同时还能对目标所在场景进行正确的

感知识别,提升了检测网络的应用能力和范围.
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表４　不同特征提取网络下场景耦合多任务模型检测结果

Table４　SceneＧcoupledmultiＧtaskmodeldetectionresultsbasedondifferentfeatureextractions

Feature
extraction

Objectdetectiontask Sceneclassificationtask
AP/％ precision/％

Car Truck Airplane Boat Town Airport Waters
Framerate

VGG１６ ９１．９７ ７７．５１ ９８．４２ ９３．９１ ９８．３２ ９８．７５ ９９．０１ ３０
ResNet５０ ９３．１２ ８４．２３ ９９．１７ ９４．６７ ９９．３１ ９９．１２ ９９．５２ １４
MobileNetsv２ ８４．７６ ７９．３４ ８８．４５ ８６．５６ ９８．２２ ９７．４３ ９８．３２ ４６
Darknetv２ ８３．１３ ７７．２１ ８５．３１ ８２．１４ ９７．５１ ９８．２１ ９８．７７ ４０

表５　本文算法与传统模型对比

Table５　Comparisonofproposedalgorithmwithtraditionalobjectdetectionmodels ％

Algorithm
AP

Car Truck Airplane Boat
mAP

SSDＧVGG１６ ８４．２４ ６７．２２ ９８．３１ ８９．７７ ８４．８９
FSSDＧVGG１６ ８８．８７ ６９．４５ ９７．６２ ９２．２８ ８７．０５
ProposedＧVGG１６ ９１．９７ ７７．５１ ９８．４２ ９３．９１ ９０．４５

图６ 场景耦合多任务模型(VGG１６)验证集可视化结果

Fig．６ VisualizationresultsofscenecouplingmultiＧtaskmodel VGG１６ validationset

３．３　遥感场景栅格化感知实验

在不同尺度场景下,空对地检测适用的任务类

型也在发生变化.当视野环境处在大尺度上(图７)
时,如高空观测日本某机场,单纯利用传统深度学习

检测算法无法实现环境的定位感知搜索,目标检测

倾向于失效,而对于场景类别(如机场、城市、港口

等)的判断则为更为适用的任务;当视野环境聚焦于

小尺度上时,目标变得逐渐清晰,这时目标检测才成

为较为适用的任务.

为了验证网络的场景感知能力,本文利用验证

集中的９００张遥感场景对训练好的场景辅助目标检

测模型进行了实验验证,验证结果如表６所示,从实

验结果看出,本文算法在不同特征提取网络下均能

取得较高的精度.
受到文献[１４]的启发,利用本文算法的场景感

知能力实现了空间变分辨率场景预测.首先将从谷

歌地球获取的日本某机场不同遥感高度的视野图像

进行栅格化,由于本文数据集尺寸大小为３００pixel×
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表６　不同特征提取网络下遥感场景分类的结果

Table６　Classificationresultsinremotesensing
scenesunderdifferentfeatureextractionnetworks

Feature
extraction

Precision/％
Town Airport Waters

VGG１６ ９８．４４ ９９．７５ ９９．１１

ResNet５０ ９８．５１ ９８．９８ ９９．４３

MobileNetsv２ ９７．３２ ９７．９３ ９８．９２

Darknetv２ ９７．７３ ９７．６６ ９８．５７

３００pixel~５００pixel×５００pixel,采用４×４网格对

视野图像进行切割,每个栅格可以限制在本文数据

集尺寸范围之内.高空视角时,基于本文模型首先

利用场景分类对目标所在场景进行动态感知,找出

飞机所在特定场景即机场位置,逐步缩小搜索范围,
如图７(a)所示.当逐渐进入中低空范围时,网络在

感知到目标后自动引入检测任务,一方面继续执行

场景感知任务,另一方面同时进行目标检测,如
图７(b)所示.

图７ 序贯场景变分辨率目标搜索.(a)远视距栅格化场景感知示意图;(b)高空场景感知引导的重要目标检测结果

Fig．７ Sequentialscenechangeresolutiontargetsearch敭 a Farviewrasterizationsceneperceptionschematic 

 b highＧaltitudesceneＧawareguidedobjectdetection

　　从实验结果看,本文模型能够有效地完成高空

到低空的多尺度变分辨率场景感知任务,实现了高

价值场景目标搜索和目标检测的多任务过程.

４　结　　论

当前主流深度学习检测算法通常执行单一的目

标检测任务,不具有同时对场景进行变尺度动态感

知的能力,将传统深度学习的方法直接应用于空对

地目标检测任务时,受到视角单一、目标特征描述不

全面等因素的影响,难以取得满意效果.针对该问

题,提出了一种新的空基多任务耦合模型,将场景特

征信息和目标特征检测信息耦合,实现了场景分类

信息和目标检测任务的相互辅助,提高了空对地目

标检测算法的性能.该算法在实现空对地目标检测

的同时,能对场景进行动态感知,弥补了高空视场无

法定位感知的缺陷,增加了检测识别的空间范围,根
据不同遥感观测高度自适应执行需求的目标检测和

场景感知任务,在遥感卫星的变分辨率任务搜索和

空基无人平台执行对地任务上均有较高的应用

价值.
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