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摘要　针对现有遥感图像目标检测算法对于复杂场景下多尺度目标检测精度较低、泛化能力差的问题,提出了一

种多尺度卷积神经网络遥感目标检测框架———MSCNN.该方法通过构造一种深度特征金字塔,增强了网络对多

尺度目标特征的提取能力;引入聚焦分类损失作为分类损失函数,加强了网络对难样本的学习能力.所提方法在

NWPUVHRＧ１０公开数据集上取得了０．９６０的平均检测精度(mAP),相较于RetinaNet检测框架,MSCNN对小尺

度以及中等尺度目标的平均检测精度分别提高了１．５％和１．９％,实现了对多尺度目标的高精度稳健检测.
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１　引　　言

遥感目标自动检测技术不仅是一种实现遥感目

标自动分类和定位的智能化数据分析方法,还是遥

感图像解译领域的重要研究方向之一[１Ｇ５].遥感目

标自动检测在城市规划、交通安全和环境监测等方

面发挥着重要作用.然而,在遥感目标检测中,除了

要考虑诸如光照、遮挡和几何形变等客观因素外,目
标实例的多尺度性、密集分布和形状差异等亦是需

要重点考虑的.因此,复杂场景下多尺度的地理空

间目标检测需要更具体的探测.
传统的遥感图像目标检测方法,如尺度不变特

征变换(SIFT)[６]、梯度方向直方图(HOG)[７],以及

可变形部件模型(DPM)[８]等,都是根据人工经验设

计特征的,虽然在特定的应用场景下能取得较好的

检测效果,但该类方法对先验知识的依赖性强,导致

检测模型的自适应性与泛化能力较差.
深度卷积神经网络(DeepConvNets)能够从数
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据中主动学习特征,且不依赖于人工经验,为遥感图

像目标检测研究提供了一种新的思路和框架.基于

DeepConvNets的目标检测模型在研究理念上可以

分为两类:１)基于回归的SingleＧstage目标检测框

架(如 DSSD[９]、RetinaNet[１０],以 及 RefineDet[１１]

等).该类检测方法从回归的角度出发,直接在图像

上回归出目标的边框位置和物体类别.如 Chen
等[１２]在SSD(SingleShortMultiBoxDetector)[１３]

检测框架的基础上提出了一种输入图像尺度可变的

检测方法,Xia等[１４]提出了基于YOLOv２[１５]的遥感

图像目标检测.但该类方法对于多尺度遥感目标的

检测精度较差.２)基于区域建议的TwoＧstage目标

探测框架(如 FasterRＧCNN[１６]、MaskRCNN[１７]、

FPN[１８],以及CascadeRCNN[１９]等).该类方法基

于原始图像生成一系列区域建议,并将区域建议和

特征图输入感兴趣区域池化(ROIPooling)层,最终

实现目标的分类与定位.如 Han等[２０]基于Faster
RＧCNN[１６]体系结构提出的RＧPＧFasterRＧCNN,不
仅实现了端到端的训练与检测,还提高了模型的检

测精度和效率.Deng等[４]提出了一种基于多尺度

目标建议网络(MSＧOPN)和高精度目标检测网络

(AODN)的多尺度遥感目标检测框架,进一步提高

了多尺度目标的检测精度.任之俊等[２１]提出了一

种基于改进特征金字塔的 MaskRＧCNN目标检测

方法,该方法有效提高了中小尺度目标的检测精度.
朱明明等[２２]也提出了基于级联区域建议网络的机

场目标检测算法.但该类算法的高计算成本限制了

目标检测的速度.此外,在FPN体系结构中,较大

的步长易造成小尺度目标在深层特征图中丢失的现

象,进而导致上下文线索被削弱.基于此,本文先设

计了一种多尺度特征金字塔网络 EFPN(Essence
FeaturePyramidNetworks).通过控制基础网络

的采样步长,引入膨胀瓶颈结构,增强了网络对多尺

度特征的表达能力.引入了聚焦分类损失作为分类

损失函数,加强了网络对遥感图像中难样本的学习

能力,并通过极小化多任务损失函数端到端优化整

个网络.本文基于EFPN构造了一种基于多尺度卷

积神经网络的遥感目标检测框架(MSCNN),有效地

提高了多尺度遥感目标的预测能力.

２　MSCNN检测框架

２．１　MSCNN网络结构

本文以 RetinaNet目标检测网络作为基线结

构,提出了一种多尺度目标检测框架———MSCNN,
整体结构框架如图１所示,其中A为膨胀瓶颈结构,

B为带有１×１卷积的膨胀瓶颈结构,W、H 为卷积核

尺度.首先以ResNetＧ５０作为基础网络构造了一种

新的特征金字塔网络EFPN,生成了新的融合预测特

征,提高了传统特征提取网络对多尺度特征的表达能

力.之后通过目标检测子网络,分别给出多尺度目

标的分类得分和边框位置.最后再采用非极大值抑

制原理将相似结果进行合并,输出最终检测结果.

图１ MSCNN目标检测框架结构

Fig．１ TargetdetectionframeworkofMSCNN

２．２　EFPN
本文以 ResNetＧ５０作为基线,构建了 EFPN.

为了构建自底向上的通路,从主干中选取卷积块

{C３,C４,C５}作为基础层级结构.添加特征映射C６

和C７,以获得更精确的语义信息,特征层C６和C７的

计算式为

C６＝Conv２D[k＝２５６,s＝(３,３)](C５), (１)

C７＝Conv２D[k＝２５６,s＝(３,３)][ReLU(C６)],
(２)

式中:Conv２D为二维卷积算子,它将给定的特征图

与预定义的卷积核进行卷积;k 为卷积核的数量;

s为内核的尺度;ReLU为激活函数.因此,通过自
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底向上的路径生成了特征图{C３,C４,C５,C６,C７}.
事实上,为了进一步提高网络的特征表达能力,如
图２(a)所示,本文在ResNetＧ５０的第４阶段以后,首
先将步长锁定为１６×,然后将通道维度控制为２５６,
接着在每个阶段之后均部署了一个低复杂度的膨胀

瓶颈结构[２３Ｇ２４],如图２(c)所示,以保障网络能生成更

深的特征图,且能保持较高的分辨率.最后通过自上

而下的通路,构建出了特征金字塔网络层级{P３,P４,

P５,P６,P７}.新的特征金字塔EFPN将包含P３~
P７共５层预测层.这些特征层级的计算方法为

RN ＝Conv２D[k＝２５６,s＝(１,１)](CN),(３)

T′N＝RN ＋ ∑
７

j＝N＋１
U(Tj,CN), (４)

PN ＝Conv２D[k＝２５６,s＝(３,３)](T′N).(５)
式中:序数N＝３,４,５,６,７;序数N′＝３,４,５,６,且j
为由N 生成的索引;RN 为自底向上路径经过卷积

降维得到的特征层;TN 为经过特征堆叠得到的新

特征;U()为将Tj 的尺度调整到CN 大小的算子;

PN 为自顶向下构造的输出特征.所有的预测特征

最后都将被送入检测网络进行多尺度目标预测.

图２ EFPN网络构型和膨胀瓶颈结构.(a)EFPN模块结构;(b)膨胀瓶颈结构;(c)带有１×１卷积的膨胀瓶颈结构

Fig．２ StructuresofEFPNanddilatedbottleneck敭 a StructureofEFPNmodule  b dilatedbottleneckstructure 

 c dilatedbottleneckstructurewith１×１Conv

２．３　损失函数设计

在实际的遥感影像数据中,正、负样本的不平衡

现象普遍存在.然而,极端的正、负样本不平衡将会

导致网络训练过程中正样本在数据中占比较少,从
而使网络训练效率降低,使得一些难以学习的正样

本得不到充分的学习,严重制约了检测网络在遥感

目标检测任务中的检测性能.为此,本文引入聚焦

分类损失[１０],通过动态缩放交叉熵,快速地将模型

的训练集中在难样本稀疏集上,用以加强网络对于

遥感图像中难样本的学习和挖掘.本文所提出的多

任务联合损失函数为

L(pi,p∗
i ,ti,t∗

i )＝
１
Ncls
∑
i
Lfl(pi,p∗

i )＋

α １
Nloc
∑
i
p∗

iLloc(ti,t∗
i ), (６)

式中:Ncls为批量尺度;Nloc为锚点框数量;α 为平衡

超参数;p∗
i 为目标的真实类别标签;pi 为预测相应

类别的概率;ti 为预测的４个参数化坐标向量;t∗
i

为真实边框参数;i为批量数据中锚点框的索引;Lfl

和Lloc分别为聚焦分类和边框回归损失,其中Lfl可

定义为

Lfl(pT)＝－αt(１－pt)γlog２(pt), (７)
式中:αt∈[０,１],为平衡超参数;(１－pt)γ 为调制

因子,pt为前景目标对应的预测概率;γ∈[０,５],为
超参数,当γ＞０时意味着模型将更专注于难样本

的训练.Lloc通常采用SmoothL１损失,其表达

式为

Lloc(ti,t∗
i )＝smoothL１(ti－t∗

i ), (８)

smoothL１(x)＝
０．５x２, if x ＝１
x －０．５, otherwise{ . (９)
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３　实验结果与分析

３．１　数据集与评价指标

本文在NWPUVHRＧ１０[２５]公开数据集上进行

多尺度目标检测实验.NWPUVHRＧ１０数据集是

一个用于多类多尺度目标检测的地理空间目标检测

公开数据集.该数据集共包含６５０幅光学遥感图

像,平均尺度约为６００×８００,共标注了７５７架飞机、

３０２艘船只、６５５个油罐、３９０个棒球场、５２４个网球

场、１５９个篮球场、１６３个田径场、２２４个港口、１２４座

桥梁,以及４７７辆车.图像分辨率在０．５~２．０m之

间,每一幅图像至少包含一个目标.
为了避免过拟合,本文采用旋转、翻转进行数据

扩充.旋转变换采用的步长为９０°,将图像从０°旋转

到２７０°进行数据扩充.翻转变换是分别对原图进行

水平翻转和垂直翻转.在训练过程中,本文将数据集

随机分配６０％用于训练,余下的４０％用于测试.根据

NWPUVHRＧ１０数据分布信息统计,定义了相应的边

界框尺度量(small,medium,andlarge),如表１所示.
表１ 基于实例尺度分布的边界框面积定义方法

Table１ Definitionofboundingboxareasbasedon
distributionofinstancescales

Small Medium Large

(０,６０] (６０,１２０] (１２０,＋¥)

　　本文采用平均检测精度(mAP)作为目标检测

的评价指标,该指标衡量了所有类别的检测精度的

均值.事实上,AP计算的是召回率(AR)在０到１

区间内精度的平均值,即精度Ｇ召回率曲线所包络的

面积,因此 AP值越高代表检测性能越好.精度p
和召回率r指标可以表示为

p＝
TP

TP＋FP
, (１０)

r＝
TP

TP＋FN
, (１１)

式中:TP、FP、FN分别为真正例、假正例,以及假反

例.此外,本文还评估了在不同IOU阈值和不同边

界框尺度(small、medium,andlarge)下目标的检测

精度和召回率,分析了所提方法对多尺度目标的检

测能力.IOU代表了检测框与真值框的交并比,其
定义可以表示为

IOU＝
GT ∩DR

GT ∪DR
, (１２)

式中:GT为真值框;DR为检测结果.

３．２　参数设置

本文训练和测试采用的硬件平台为 NVIDIA
TitanXpGPUs,利用Pytorch开源深度学习框架完

成实验的构建.实验过程采用端到端训练方式,初
始学习率设置为０．００１,优化方法为随机梯度下降,
动量设置为０．９,正则化系数设置为０．０００５,批处理

大小设置为１.

３．３　主要结果

本文所有检测实验均在NWPUVHRＧ１０公开

数据集上进行训练和测试,结果如表２所示,表中给

出了本文所提方法与当前一些典型目标检测网络的

对比结果.

表２ 不同算法在NWPUVHRＧ１０数据集上的检测精度对比

Table２ ComparisonofthedetectionprecisionofdifferentalgorithmsonNWPUVHRＧ１０dataset

Method RICNN[２５]FRCNＧVGGＧ１６[１６]YOLO[１５]SSD[１３] RＧFCN[２６]FRCNＧDeform[２７] FPN[１８] MSDN[２８]MSCNN

Airplane ０．８８４ ０．８３０ ０．８７４ ０．９５６ ０．９６１ ０．９８３ ０．９６４ ０．９９８ ０．９９４

Ship ０．７７３ ０．７７６ ０．８４７ ０．９３７ ０．９８３ ０．８９２ ０．９３１ ０．９７２ ０．９５３

Storagetank ０．８５３ ０．５２５ ０．４２７ ０．６１７ ０．７２５ ０．８１７ ０．９１４ ０．８３８ ０．９１８

Baseballdiamond ０．８８１ ０．９６３ ０．９３１ ０．９９５ ０．９９４ ０．９８４ ０．９４７ ０．９９１ ０．９６３

Tenniscourt ０．４０８ ０．６２９ ０．６５８ ０．８６０ ０．９０７ ０．８５９ ０．９４４ ０．９７３ ０．９５４

Basketballcourt ０．５８５ ０．６８８ ０．８７０ ０．９４４ ０．９７８ ０．９２７ ０．９５９ ０．９９９ ０．９６７

Groundtrackfield ０．８６７ ０．９８４ ０．９７５ ０．９８７ ０．９８１ ０．９８８ ０．９９０ ０．９８６ ０．９９３

Harbor ０．６８６ ０．８１９ ０．８００ ０．９５０ ０．９２４ ０．９４６ ０．９２１ ０．９７２ ０．９５５

Bridge ０．６１５ ０．７９３ ０．９０３ ０．９６６ ０．９３４ ０．９４７ ０．８３８ ０．９２７ ０．９７２

Vehicle ０．７１１ ０．６３９ ０．７０４ ０．７４５ ０．８８４ ０．８１６ ０．９００ ０．９０１ ０．９３３

mAP ０．７２６ ０．７６４ ０．７９９ ０．８９４ ０．９２８ ０．９１７ ０．９３１ ０．９５６ ０．９６０
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　　通 过 分 析 不 同 算 法 的 检 测 精 度 可 知,基 于

VGGＧ１６的FRCN网络的检测精度相对较低.事实

上,FRCN目标检测网络仅基于固定感受野尺度的

末端特征图生成预测,然而较大的步长降低了末端

特征图的分辨率,导致在复杂背景下FRCN对多尺

度数据特征的表征能力严重不足,严重制约了检测

器的检测性能.
相较于YOLO网络,SSD的目标检测精度得到

了大幅提高,这再一次证明了多尺度特征金字塔构

型能够有效提升网络对多尺度目标的建模能力,从
而达到提升多尺度目标检测精度的目的.对比分析

FRCNＧDeform 网络与FRCNＧVGGＧ１６网络可知,
带有可变形卷积结构和可变形池化结构的FRCNＧ
Deform目标检测网络相较于基于传统的卷积和池

化操作的检测网络具有更强的特征建模能力,以及

对目标多尺度和形变的适应能力.因此,FRCNＧ
Deform较之FRCNＧVGGＧ１６,检测精度也就更高.

与RＧFCN 相比较,FPN 的检测精度提升了

０．３％.事实上,FPN 网络构造了多尺度特征金字

塔,对多尺度特征进行融合,显著增强了网络对多尺

度特征的学习能力.因此,采用FPN网络可显著提

升对多尺度遥感目标检测的效果.本文提出的

MSCNN对于大多数类别的目标均取得了最佳的检

测效果,对于小尺度目标,如:飞机目标,较 MSDN

检测精度提高了０．４％;油罐目标,较FPN提高了

０．４％;车辆目标,较 MSDN提高了３．２％.对于较

大尺度目标,如:田径场目标,较 MSDN检测精度提

高了 ０．７％;桥 梁 目 标,较 SSD 提 高 了 ０．６％.

MSCNN在NWPUVHRＧ１０公开数据集上的平均

检测精度相较于 MSDN提升了０．４％,相较于FPN
提升了２．９％.由上述分析可知,本文提出的基于

EFPN的 MSCNN能有效提高多尺度目标的检测

性能.

３．４　消融实验

１)EFPN
在目标检测框架 MSCNN中,EFPN对于提升多

尺度目标检测精度具有至关重要的作用.为了证明

EFPN组件在检测框架中所发挥的性能,本文设计了

一组对比实验,实验结果如表３第２~３行所示.

EFPN取得了０．９６０＠AP５０以及０．８２４＠AP７５的平均

检测精度,相较于RetinaNet取得了１．５％＠AP５０和

１．５％＠AP７５的增益,表现出了更高的检测精度.此

外,EFPN还取得了０．５４７＠small、０．５７８＠medium和

０．７０１＠large的 多 尺 度 平 均 检 测 精 度,相 较 于

RetinaNet取得１．５％＠small、１．９％＠medium 和

１．９％＠large的增益,表现出了对多尺度目标检测的

优越性.因此,在多尺度遥感目标检测中,EFPN组

件相较于RetinaNet具有更为明显的优势.
表３ MSCNN消融实验参数

Table３ AblationexperimentalparametersofMSCNN

Backbone
Averageprecision

IOU＝０．５:０．９５ IOU＝０．５ IOU＝０．７５ Small Medium Large

RetinaNet ０．６９０ ０．９４５ ０．８０９ ０．５３２ ０．５５９ ０．６８２

EFPN ０．７０６ ０．９６０ ０．８２４ ０．５４７ ０．５７８ ０．７０１

EFPNＧNoProj ０．７００ ０．９５０ ０．８１９ ０．５４４ ０．５６２ ０．６９８

　　２)EFPNＧNoProj
相较于RetinaNet目标检测网络,EFPN保持

了特征图的更高空间分辨率,并且生成了新的阶段.
为验证EFPN的确生成了新的阶段P６、P７,设计对

比实验,其结果如表３第３~４行所示.采用EFPN
作为基础网络进行训练和测试,接着修改EFPN的

P６和P７,即采用图２(c)中包含１×１Conv映射的

DilatedbottleNeck结构代替图２(a)中的结构,并将

新的修改置于P５之后.为方便起见,新的网络记

为 EFPNＧNoProj.EFPNＧNoProj的 网 络 结 构 如

图３所示.

　　由表３第３~４行的检测结果可知,EFPN较

EFPNＧNoProj的检测精度有所提升.同时,实验结

果还证明了含有１×１Conv映射的DilatedbottleNeck
结构的EFPN网络在保证特征图有较高分辨率的

同时,确实生成了新的特征阶段.

３．５　多尺度目标检测

本文评 估 了 所 提 目 标 检 测 框 架 RetinaNet、

MSCNN,以及EFPNＧNoProj网络在不同IOU 阈

值和不同边框尺度下的平均检测精度和召回率,结
果如表４所示.

　　AP５０是评价模型分类能力的有效指标,AP７５能够

体现出检测框架对边界框位置回归的能力.如

表４所示,MSCNN取得了０．９６０＠AP５０以及０．８２４＠
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图３ EFPNＧNoProj的网络结构

Fig．３ NetworkstructureofEFPNＧNoProj

表４ 不同IOU阈值和不同边框尺度下的平均检测精度和召回率

Table４ AverageprecisionandaveragerecallunderdifferentIOUthresholdsanddifferentboundingboxareas

Backbone
Averageprecision

IOU＝０．５:０．９５ IOU＝０．５ IOU＝０．７５

Averageprecision
(IOU＝０．５:０．９５)

Small Medium Large

Averagerecall
(IOU＝０．５:０．９５)

Small Medium Large

RetinaNet ０．６９０ ０．９４５ ０．８０９ ０．５３２ ０．５５９ ０．６８２ ０．５７３ ０．５８６ ０．７５４

MSCNN ０．７０６ ０．９６０ ０．８２４ ０．５４７ ０．５７８ ０．７０１ ０．６００ ０．６０５ ０．７５５

EFPNＧNoProj ０．７００ ０．９５０ ０．８１９ ０．５４４ ０．５６２ ０．６９８ ０．５９７ ０．６００ ０．７５３

AP７５的 平 均 检 测 精 度,相 较 于 RetinaNet取 得 了

１．５％＠AP５０和１．５％＠AP７５的增益.即 MSCNN目

标检测框架具有更高的分类能力和边框回归精度.
此外,MSCNN取得了０．６００＠small、０．６０５＠medium
和０．７５５＠large的平均召回率,相较于RetinaNet网

络取得了２．７％＠small、１．９％＠medium和０．１％＠
large的增益,说明其对小尺度目标在召回率上具有

一 定 优 势.事 实 上,与 RetinaNet 网 络 相 比,

MSCNN在深层阶段的分辨率更高,同时还生成了

更新的阶段.因此,MSCNN可以在更深阶段检测

到更小尺度的目标.
图４为部分实例检测结果,从图中可以看出,

所提方法能够同时对多类多尺度目标进行准确检

测.对于高分辨率光学遥感图像中的飞机、舰船、
油管等排布相对密集的小目标,以及车辆和网球

场等包含复杂背景的目标,所提方法均能给出准

确的检测结果,进一步证明了本文所提方法的有

效性.

图４ 基于 MSCNN的可视化检测结果

Fig．４ VisualdetectionresultsofMSCNN
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４　结　　论

针对现有目标检测算法对复杂场景下多尺度目

标检测精度低、泛化能力不足的问题,本文提出了

一种基于多尺度卷积神经网络的遥感目标检测框架

MSCNN.该方法首先设计了一种多尺度特征提取

骨架,并在此基础上构造出一种深度特征金字塔

EFPN,从而能够更加有效地对遥感图像中的多尺

度目标特征的学习.此外,本文引入聚焦分类损失

作为分类损失函数,进一步改善了目标检测网络对

于遥感图像中难样本的挖掘能力.所提方法在

NWPUVHRG１０公开数据集上获得了０．９６０的平

均检测精度,相较于其他遥感目标检测框架,实现

了对多尺度遥感目标的高精度稳健检测.
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