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基于改进旋转区域生成网络的遥感图像目标检测

戴媛,易本顺,肖进胜∗,雷俊锋,童乐,程志钦
武汉大学电子信息学院,湖北 武汉４３００７２

摘要　为了实现遥感图像中目标的快速准确检测,解决遥感图像目标带有旋转角度的问题,在卷积神经网络理论

的基础上,将旋转区域网络生成融入到FasterRＧCNN网络中,提出了一种基于FasterRＧCNN改进的遥感图像目

标检测方法.相对于主流目标检测方法,本文算法针对遥感图像中的大多数目标都具有方向性不定且相对聚集的

特点,在区域候选网络中加入了旋转因子,以便能够生成任意方向的候选区域;同时,在网络的全连接层之前增加

一个卷积层,以降低其特征图参数,增强分类器的性能,避免出现过拟合.将本文算法与几种主流目标检测方法进

行对比分析后可知,本文算法因融合了多尺度特征及旋转区域网络的卷积神经网络所提取的特征,能得到更好的

检测结果.
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Abstract　Inthisstudy theintegrationoftherotationregionproposalnetworkwithFasterRＧCNNnetworkalong
withanimprovedremotesensingimageobjectdetectionmethodbasedontheconvolutionalneuralnetworkis
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１　引　　言

随着航天遥感技术的飞速发展,遥感图像的分

辨率不断提高,基于遥感图像的目标检测在多个领

域发挥着越来越重要的作用.目标检测[１Ｇ２]主要包

括预处理、特征提取、分类识别等阶段.根据提取图

像特征方法的不同,目标检测算法分为基于传统图

像处理与机器学习算法相结合的算法和基于深度卷

积神经网络的算法.前者主要通过对方向梯度直方

图等特征进行提取,然后将提取的特征输入到支持

向量机等分类器中学习分类规则,最后利用训练完

成的分类器实现目标的检测.然而,这些特征都是

人工设计的,提取过程繁琐,且属于浅层特征,特征

表达能力弱,对于背景复杂多变的遥感图像目标的
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检测效果欠佳.
近年来,深度学习[３]有了新的进展,卷积神经网

络[４]被应用于目标检测.自从基于大型图像数据库

ImageNet[５]的图像分类竞赛出现以来,各种深度学

习检测算法[６Ｇ８]相继被提出,这些算法主要分为

OneＧstage和TwoＧstage两类.其中,２０１８年提出的

YOLOv３[７]是 OneＧstage中的一种代表性算法,而

TwoＧstage方 法 中 的 代 表 算 法 为 FasterRＧCNN
(RegionＧConvolutionalNeuralNetwork)[８]等 算 法.

RＧCNN系列算法已从FasterRＧCNN发展到了 Mask
RＧCNN[９],通过采用RoIAlign,添加一个掩模分支,达
到实例级别的检测分割.OneＧstage算法在检测速度

上优于TwoＧstage算法,但是在精度上则逊于后者.
然而,这些主流的目标检测算法针对的是自然场景

的图像,并未考虑目标的方向性等特征.
得益于深度学习在自然场景下对目标检测的巨

大成 功,大 量 基 于 深 度 学 习 的 遥 感 图 像 目 标 检

测[１０Ｇ１２]研究不断涌现出来.遥感图像中待检测目标

的一种重要特点是其方向及形状的不确定性,采用

传统的水平框框选目标的方式无法准确地定位目

标.而且,遥感图像中的目标大都密集分布,采用水

平 框 的 方 式 还 可 能 会 对 检 测 后 的 非 极 大 抑 制

(NMS)结果产生影响,导致检测效果变差.对于检

测目标方向性多样的问题,已经有人提出了一些解

决方法,但其中有很多是用于文本检测的,如:文献

[１３]中提出了一种基于旋转区域的文本检测算法,
该算法首先使用区域候选网络生成水平的候选框,
再用多尺度池化后的特征来预测倾斜的文本框;文
献[１４]中对FasterRＧCNN网络中的区域生成网络

(RegionProposalNetwork,RPN)进行了改进,加
入了旋转信息,使得RPN网络能够直接生成有角

度的预测框来进行多方向性的文本检测.
综上考虑,本文通过互联网收集了国内外公开

的遥感图像数据集,对它们的特点进行对比分析后,
从GoogleEarth、资源卫星中心网站[１５]等数据源下

载了遥感图像数据,然后采用人工标注建立了小型

遥感图像的典型目标数据集.在卷积神经网络理论

的基础上,本文提出了一个基于FasterRＧCNN改

进的遥感图像目标检测方法.针对遥感图像目标方

向不定且分布聚集的特点,利用旋转区域生成网络

取代区域生成网络,使网络能够生成任意角度的候

选区域框,更加贴合目标的边界框,增大检测的准确

率;同时,采用RoIAlign替代RoIPooling,以减小池

化过程中的误差;针对遥感图像尺度大的特点,修改

了FasterRＧCNN的分类网络,在全连接层之前添

加一个卷积层,以减小生成特征图的维度,避免出现

过拟合现象,增强分类器的性能.将本文算法与

YOLOv２[７]、YOLO v３[７] 等 深 度 学 习 算 法 在

DOTA[１６]数据集上进行对比实验,实验结果表明本

文设计的改进算法对遥感影像中目标的检测效果更

好,可以实现多场景下多类遥感图像目标识别的检

测任务.

２　FasterRＧCNN原理

考虑到遥感卫星图像检测的应用需求,本文采

用检测精度较高的FasterRＧCNN[８]深度检测框架

作为算法原型.FasterRＧCNN算法的网络框架如

图１所示.

图１ FasterRＧCNN网络模型结构

Fig．１ StructureofFasterRＧCNNnetworkmodel

　　FasterRＧCNN使用基础网络进行特征提取,
利用在图片分类任务上预训练好的基础网络来输

出中间层的特征图.其优势在于使用 RPN产生

候选区域框,RPN使用卷积神经网络直接产生建
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议区域,可以与分类网络共享特征提取网络,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.

FasterRＧCNN网络包括基于区域的卷积神经

网络RＧCNN.RＧCNN用全连接层为每个可能的目

标类输出一个概率分数,RＧCNN将RPN输出的建

议分为目标类和背景类,并对每个预测的目标类别

的建议边框坐标进行调整,使输出的边框坐标更

加准确.采用特征图对每个 RPN生成的建议框

的特征进行压缩,然后连接两个全连接层进行分

类回归.
原始FasterRＧCNN算法将 VGG１６[１７]网络的

部分层作为浅层特征提取器,主要提取目标的点、边
缘等基础特征,而且感兴趣区域作用在最后一层,从
而影响了小目标的检测效果.遥感图像中的目标

(比如船只、车辆等),具有方向性和密集分布的特

点,此时,这类目标的检测与识别会受到方向的影

响,因此采用普通的矩形框检测会导致检测框难以

精准地包围目标.
为解决以上问题,本文针对现有FasterRＧCNN

算法进行改进,主要包括三方面:１)重新设计特征

提取网络;２)设计能产生旋转候选区域框的区域

生成网络,使候选框更加贴合目标的边界框;３)对
分类网络进行改进,以减小误差并减少网络的参

数量.

３　基于改进旋转区域生成网络的目标
检测方法

本文主要在以下三方面对现有FasterRＧCNN
算法进行改进:１)在基础网络阶段构建特征金子塔,
并进行多尺度目标检测;２)将旋转区域生成网络

(Rotation RPN,RRPN)取 代 RPN,重 新 设 计

FasterRＧCNN 算 法 中 的 区 域 建 议 网 络;３)用

RoIAlign取代RoIPooling,且在分类网络中添加一

个卷积层.算法的整体框架如图２所示(cls表示分

类,loc表示定位).

图２ 本文算法的网络结构

Fig．２ Networkstructureofproposedalgorithm

３．１　多尺度特征

遥感图像的分辨率过大,导致小目标很多,
而FasterRＧCNN算法使用 VGGNet部分网络层

作为浅层特征提取器,主要提取目标的点、边缘

等基础特征,因此小目标的检测效果表现不佳.
本文选择特征提取基础网络为 ResNetＧ１０１,同时

加入了 多 尺 度 特 征,以 增 强 对 小 目 标 的 检 测 能

力.ResNet[１８]的提出解决了传统网络加深时出现

的退化问题,网络最深可达１５２层.与传统的网

络相比,深度残差网络具有更好的泛化能力,同时

还具有更低的复杂性.ResNet相对于 VGG网络

更深,因此能够更好地学习到图像中的细节特征.

ResNet在卷积和池化层之间加入了批量归一层来

加速训练,同时采用残差连接使得深度模型的训

练比较容易.残差网络引入了基于残差块的学习

框架,输入可以通过跨层连接更快地向前传播.

FasterRＧCNN[８]只根据基础网络最后一层的

输出特征进行分类,计算量小,需要的内存少.然

而,最后一层的特征属于高层特征,因此网络对于小

尺度目标的特征表现力不足.一般说来,卷积神经

网络的高层特征具有低分辨率、高层语义信息的特

点;相反,低层特征具有高分辨率、低层语义信息的

特点.把高层特征和低层特征结合起来,就能同时

利用多尺度下的语义信息.根据文献[１９]的思

想,本文在特征提取部分加入了特征金字塔,以提

升最终的检测效果,如图３所示.特征提取过程

形成了自下而上的路径、自上而下的路径和横向

连接.在形式上,对于宽度为w 和高度为h 的感兴
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图３ 多尺度特征提取示意图.(a)FasterRＧCNN特征提取方法;(b)特征金字塔

Fig．３ DiagramofmultiＧscalefeatureextraction敭 a FasterRＧCNNfeatureextractionmethod  b featurepyramid

趣区域,假设k０是基准值,代表特征图层数,k 为感

兴趣区域对应的特征层级数,分配给特征金字塔的

公式为

k＝[k０＋lb(wh/２２４)]. (１)

　　卷积神经网络的前馈计算是一条自下而上的路

径,本文的基本网络使用每个残差块的特征激活输

出,分别对应不同的卷积层输出,并具有不同的步

长,这样能够很好地处理小目标.相比于只利用最

后一层卷积层提取的特征,这种结构可以利用更多

的高层语义信息;对于小目标而言,在更大的特征图

上面进行操作,增大了特征映射的分辨率,从而可以

获得关于小目标的更有用的信息.
本文将VGG１６网络和ResNet１０１＋FPN网络

作为基础网络,在DOTA数据集上进行实验,并通

过验证集测试得到训练模型对典型 目 标 的 AP
(AveragePrecision)值,表１是测试结果.

表１ 不同基础网络对典型目标的提取结果

Table１ Extractionresultsofdifferentbasicnetworksfortypicalobject

Network
AP/％

Plane Ship Bridge Harbor StorageＧtank

VGG１６ ７９．２ ４２．１ １８．５ ４３．１ ４４．５

ResNet１０１＋FPN ８２．１ ４４．３ ２１．６ ４５．３ ４７．４

　　由表１可以看出,使用ResNet１０１＋FPN作为

基础网络来提取特征,能够比较明显地提高检测准

确率.此外,本文分别测试了两种方法的耗时.将

VGG１６作为基础网络时,检测８００pixel×８００pixel
分辨率的图片的平均用时为１．８７s,而将ResNet１０１＋
FPN 作 为 基 础 网 络 时 的 平 均 用 时 为 ２．１４s.

ResNet１０１＋FPN有更多的层数和参数,因此增加

了一定的计算量.

３．２　旋转区域生成网络

原始FasterRＧCNN[８]中使用９个anchor,目的

是尽量生成大小及形状不同的包围框.对于自然场

景下的目标,一般来说其形状及大小的变化不是很

大,这些anchor足以包含大部分待检测目标.但是

对于遥感图像,待检测目标的大小和形状变化很大,
继续使用原始参数,不足以对不同形状的目标进行

检测.因此,本文重新设计了旋转的anchor,如图４
所示.首先,如图４(a)所示,针对部分尺寸较小的

目标,重新设计了４、８、１６和３２的尺度;其次,如
图４(b)所示,由于遥感图像待检测的目标通常具有

特殊比例,因此将纵横比更改为１∶１、１∶２、１∶３、１∶４、

１∶５、１∶６、１∶７和１∶８,以覆盖各种遥感目标;然后,如
图４(c)所示,通过添加一个角度参数来控制anchor
框的方向,分别对不同角度参数下的检测结果进行

对比分析.角度过多会增加计算量,角度过少则会

使角度误差偏大,从而影响平均精确度(mAP).同

时,考虑到角度计算表示的方便性,本文设置了６种

不同的角度参数.角度间隔为π/１２,综合效果较

好,在计算量和检测效果之间取得了较好的平衡.

　　由于算法在RRPN阶段可以生成旋转建议框,
因此,轴对齐的交并比(IoU)计算可能会导致偏差

交互的IoU不准确,并使RPN的学习不准确,从而

导致最后的检测结果不好.在常规的两个水平矩形

框中,通过矩形框顶点的坐标能直接计算出相交矩

形的顶点坐标.但如图５所示,两个带有角度的矩

形框相交部分的形状是不定的.在本文中,计算倾

斜IoU的方法如下:先计算出两个矩形的交点和一

个矩形在另一个矩形内的顶点,然后计算两个矩形

的并集,通过计算两个矩形的面积和,再减去每个矩

形中非交集的部分,即图５(a)、(b)中的黑色部分和

阴影部分,就可计算IoU值.

０１１１０２０Ｇ４
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图４ 本文使用的anchor策略.(a)重新设计的尺度;(b)特殊比例;(c)角度参数

Fig．４ Anchorstrategyinourmethod敭 a Redesignedscale  b specialratio  c angularparameters

图５ 倾斜IoU的计算过程示意图.(a)相交部分规则;
(b)相交部分不规则

Fig．５ CalculationprocessoftiltedIoU敭 a Regular
intersection  b irregularintersection

　　NMS被广泛用于目标检测,传统的NMS仅考

虑IoU(例如IoU阈值为０．７),然而对带有角度的候

选框直接进行NMS会影响检测.本文使用的NMS

同时考虑了IoU和角度,由两个阶段组成:１)保持

IoU大于０．７的框的最大IoU;２)如果所有框的IoU
均在[０．３,０．７]区间内,保持建议框与groundtruth
的最小角度差(角度差应小于π/１２).对比轴对齐

的边界框和倾斜的边界框时,可以在轴对齐的边

界框上进行传统的 NMS,或者在倾斜的边界框上

进行倾斜的NMS.图６为执行不同 NMS之后的

检测结果.与图６(b)相比,图６(a)采用传统的

NMS时漏检了２个距离比较近的目标中的１个.
图６(c)则显示了倾斜的 NMS对倾斜目标检测更

好的原因.从图６中可以看到:对于紧密相邻的

倾斜目标,传统的NMS可能会遗漏一些待检测目

标,因为轴对齐框之间的IoU可能很高;而倾斜的

NMS能够检测到这个目标,倾斜的IoU值很低且

角度差很小.

图６ 不同NMS检测结果的对比.(a)传统的NMS与普通框;(b)传统的NMS与旋转框;(c)倾斜的NMS与旋转框

Fig．６ ComparisonofresultsofdifferentNMSdetections敭 a TraditionalNMSwithcommonbox 

 b traditionalNMSwithrotatedbox  c tiltedNMSwithrotatedbox

３．３　池化层及分类网络的改进

FastRＧCNN[８]中提出的RoIPooling层能实现

训练和测试的显著加速,并提高检测准确率.如

图７所示,对不同大小的框,RoIPooling也能得到

固定大小的特征图[２０],图像通过卷积网络到达特征

映射获得候选帧位置时以及RoIPooling对应每个

小网格的位置时存在浮点数舍入,这两次量化容易

导致候选框位置偏离.首先要对 RoI的连续坐标

(x１,y１)和(x２,y２)进行取整量化,设坐标分量x 的

向下取整、向上取整分别表示为floor(x),ceil(x),
然后在图７(a)的实线框中,采用累加操作计算特征

图上离散的特征值wi,j,进行最近邻采样操作;圆圈
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代表像素点,框是ROI映射到特征图上的范围.由

图７(a)可以看出,量化操作将导致图像与特征图之

间不匹配.特征图上经量化后的感兴趣区域的池化

结果rpooling(x１,y１,x２,y２)的计算公式为

rpooling(x１,y１,x２,y２)＝
∑
ceil(x２)

i＝floor(x１)
∑

ceil(y２)

j＝floor(y１)
wi,j

ceil(x２)－floor(x１)＋１( ) × ceil(y２)－floor(y１)＋１( )
. (２)

　　MaskRＧCNN算法中提出RoIAlign池化方法,
能有效减小 RoIPooling量化操作中产生的误差.
如图７(b)所示,RoIAlign不采取量化操作,采用双

线性插值方法将图像上的像素值转换为浮点数,从
而将整个特征聚合处理转换为连续操作.为了消除

RoIPooling离 散 的 量 化 错 误,对 每 个 连 续 点

(图７(b)中点(ai,bi))都需要计算该点至 N＝４的

上、下、左、右４个离散点范围内的采用双线性插值

操作得到的中心点(ai,bi),即用(３)式对每个连续

点(ai,bi)都操作１次.框是ROI区域在特征图上

对 应 的 区 域,于 是 ROI 区 域 的 池 化 结 果

ralign(x１,y１,x２,y２)可表示为

ralign(x１,y１,x２,y２)＝∑
N

i＝１
f(ai,bi)/N, (３)

式中:f()为表示特征图上的特征值;N 表示特征

点的个数.

　　卷积神经网络全连接层的连接方式与卷积层、
池化层不同,包含了大量的参数,而由Lin等[２１]的

研究可知,全连接层容易导致过拟合,进而使网络的

泛化能力降低.对分类网络进行改进的主要思想是

降低全连接层的参数量,以减小计算量,同时防止过

拟合.因此,本文对分类网络进行的修改如图２中

分类网络处的虚线框所示,在全连接层之前添加一

个卷积层来减少特征图的参数量,使分类器的性能

图７ RoIPooling和RoIAlign.(a)RoIPooling;
(b)RoIAlign

Fig．７ RoIPoolingandRoIAlign敭 a RoIPooling 

 b RoIAlign

更强大.本文使用３×３的卷积核,小卷积核不仅能

实现大卷积核的作用,还可以减少参数量,加快计算

速度.此外,该操作能防止融合特征的维度过大而

导致出现的过拟合现象,同时可以减少１/２的特征

尺寸,便于后续计算.
图８为改进方法与原始RRPN测试结果的对

比,共有两组图.第一组图中包含两张检测结果图,
主要是对车辆的检测;第二组图包含两张检测结果

图,主要是针对船只的检测,分别为改进方法与原始

方法的检测结果,可以看出改进后的测试结果更为

准确.本文分别使用RoIPooling方法和RoIAlign
方法在DOTA数据集上进行测试,并在验证集上测

试了训练得到的模型对典型目标的AP值.测试结

果如表２所示.

图８ 原始RRPN与改进方法的测试结果对比.(a)(c)原始RRPN;(b)(d)改进方法

Fig．８ ComparisonoftestingresultsbetweenoriginalRRPNandourmethod敭 a  c OriginalRRPN 

 b  d improvedmethod

　　表２统计了两种池化方法对５类目标进行检测

的结果,可以看出,与RoIPooling方法相比,RoIAlign

池化方法的检测准确率提高了１~３个百分点.
因为遥感图像中的中小目标相对较多,且很密集,
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表２ 不同RoI池化方法的检测效果对比

Table２ Comparisonofdetectioneffectsof
differentRoIpoolingmethods

Pooling
method

AP/％

Bridge Harbor StorageＧtank Plane Ship

RoIPooling ２１．６ ４５．３ ４７．４ ８２．１ ４４．３

RoIAlign ２３．９ ４７．０ ４８．５ ８３．８ ４７．４

RoIAlign减小了池化过程中的像素偏差,所以与

RoIPooling方法相比,检测率有一定提升.此外,
本文 还 统 计 了 两 种 方 法 的 测 试 时 间,使 用 多 张

DOTA数据集测试集中的图像进行测试,并计算了

两种方法的平均检测时间.采用RoIPooling方法

对分辨率为８００pixel×８００pixel的图片进行检测,
平均用时为２．１４s,而使用RoIAlign方法进程检测

的平均时间为２．１８s,这说明算法改进之后不会对

网络增加太多计算量.
使用原始分类网络和增加一个卷积层的分类网

络在DOTA数据集上进行测试.本文在DOTA的

训练集上进行实验,并通过验证集测试得到了 AP
值,如表３所示.

表３ 不同分类网络对１５种目标的检测效果

Table３ Detectionresultsofdifferentclassification
networksfor１５typesoftargets ％

Category
AP

Original ＋Conv

Bridge ２３．９ ２７．５

SmallＧvehicle ３１．６ ３２．４

Baseballdiamond ６７．６ ６７．３

Basketballcourt ４７．５ ４６．３

Harbor ４７．０ ４６．９

GroundＧtrackfield ４０．２ ４４．６

Soccerballfield ４１．２ ４２．４

StorageＧtank ４８．５ ４８．５

LargeＧvehicle ４９．８ ５１．７

Plane ８３．８ ８４．１

Roundabout ４７．６ ４５．４

Tenniscourt ８９．４ ８８．８

Helicopter ４５．４ ４２．３

Ship ４７．４ ４７．４

Swimmingpool ３９．８ ３８．１

mAP ５０．０５ ５０．２５

　　从表３可以看出,改进的分类网络能够提高部

分类别的检测准确率,比如桥梁、车辆、田径场、足球

场、飞机等目标.同时,本文分别测试了两种网络的

耗时,使用多张测试集中的图像分别对不同的网络

进行测试,并统计图像的检测时间.使用原始分类

网络对８００pixel×８００pixel分辨率的图片进行检

测,平均用时为２．１４s,而使用改进的分类网络进行

检测的平均用时为１．９８s.
本文针对现有FasterRＧCNN算法作出如下改

进:采用ResNet网络设计特征提取网络,引入FPN
特征提取方法进行多尺度特征融合,替换原有的多

尺 度 预 测 方 法,用 RRPN 网 络 取 代 RPN,用

RoIAlign策略取代RoIPooling方法,并在分类网络

中添加一个卷积层.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据与平台

不同于自然图像,遥感图像中的目标大小不一,
方向各异,背景环境复杂.本文收集、比较了网络上

公开的多种遥感数据集,并分析了它们的优缺点.
考虑到DOTA[１６]数据集的数据质量较高,分辨率最

高为４０００pixel×４０００pixel,包含的类别多达１５类,
且样本较其他数据集更为均衡,尺度变化较大,因此

将其作为实验的数据集.同时,从GoogleEarth和资

源卫星中心网站上收集了部分数据,利用roLabelImg
工具对这些数据进行了标注,为实验测试提供数据.
样本集中的图片共计２８０６张,其中训练集中有

１４１１张,验证集中有４５８张,测试集中有９３７张.本
文选择的深度学习实验平台是 TensorFlow,利用

NVIDIATITANXP进行训练测试.
本文采用FasterRＧCNN的方式进行端到端的

联合训 练,为 减 少 训 练 量,使 用 ResNet模 型 在

ImageNet数据集中学习到的预训练参数.训练及

测试过程中相关的网络参数设置如下:输入图像大

小为８００pixel×８００pixel,网络学习率为０．０００３.区

域生成网络阶段的相关参数设置如下:IoU正样本

阈值设为０．７,负样本阈值设为０．３,以保持一定的正

负样本比例.当anchor与GT(groundtruth)间的

IoU大于０．７时,认为该anchor是正样本;当IoU
小于０．３时,认为该anchor是负样本;对于IoU位

于２个阈值之间的anchor,即IoU在区间(０．３,０．７)
内,认为背景和物体掺杂,对训练目标没有贡献,不
参与训练;NMS的IoU阈值设为０．７;anchor的设

置参考３．２节.FastRＧCNN检测分类的相关参数

设置如下:FastRＧCNN中 NMS的IoU 阈值设为

０．３,IoU正样本阈值设为０．５.
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４．２　实验测试效果及不同算法的对比

本文利用改进算法的训练模型在DOTA数据

集的测试集上进行相关测试,主要测试了桥梁、小型

车辆、棒球场、篮球场、海港、田径场、足球场、储存罐、
大型车辆、飞机、圆环、网球场、直升飞机、船只、游泳

池等１５类目标.表４是准确率(Precision)、召回率

(Recall)及AP(AveragePrecision)的测试指标.

　　表４为本文改进的算法在DOTA数据集上进

行目标识别的结果,可见:飞机、网球场的识别效果

较好,平均准确率超过了８０％;而桥梁的识别效果

较差,平均准确率低于３０％.可能的原因是飞机、
网球场具有显著的形状、颜色和纹理特征,且所处环

境较为单一,识别起来相对容易;而桥梁一般处于地

物比较密集的地区,长宽比极大,同时数据集中桥梁

的数量也较少,因此识别难度较大.
为了说明本文改进算法的有效性,利用训练集

训练了几种经典的深度学习目标检测算法,并对检

测结果进行了对比.使用的模型分别为 YOLO
v２[７]、YOLO v３[７]、Faster RＧCNN[７] 及 原 始 的

RRPN算法,结果对比如表５所示.算法YOLOv２
和YOLOv３为Darknet框架下的开源代码,Faster
RＧCNN为TensorFlow框架下的开源代码,参数基

本参考开源代码中的默认参数,部分参数进行过适

当调整(由于参数量比较多,没有一一进行调整),选
择检测效果较好的结果作为对比结果.

表４ 本文方法对１５类目标的实验结果

Table４ Experimentalresultsofproposedmethod
for１５typesoftargets ％

Category Precision Recall AP

Bridge ５９．１５ ３２．９２ ２６．４０

SmallＧvehicle ６８．６５ ４４．１２ ３４．１０

Baseballdiamond ８０．４０ ８１．２１ ７８．５７

Basketballcourt ８２．０１ ７６．２０ ７３．２０

Harbor ７７．９５ ６１．４１ ５６．００

GroundＧtrackfield ８１．２９ ６０．０５ ５５．６２

Soccerballfield ７８．２０ ５９．９５ ５７．７９

StorageＧtank ８１．４０ ５２．８２ ５１．５０

LargeＧvehicle ６２．６８ ７６．２０ ５６．９１

Plane ９４．１０ ８７．３６ ８６．５０

Roundabout ７５．５２ ６０．６７ ５６．０５

Tenniscourt ９７．０４ ９１．２９ ９１．１６

Helicopter ８２．０５ ６５．３１ ６１．８８

Ship ７４．０１ ５５．３５ ５０．１０

Swimmingpool ７１．６０ ５３．４５ ４７．５２

Average ７７．７４ ６３．８９ ５８．８９

表５ 不同算法对１５类目标的实验结果

Table５ Experimentalresultsofdifferentmethodsfor１５typesoftargets ％

Category YOLOv２ YOLOv３ FasterRＧCNN RRPN Proposedmethod

Bridge １４．１８ １０．０３ ４１．８２ ２３．８８ ２６．３８

SmallＧvehicle １３．０８ １４．７９ ３．８５ ３４．６５ ３４．１５

Baseballdiamond ５２．７９ ９．０９ ７２．８３ ６７．６１ ７８．５７

Basketballcourt ４２．４３ ２．２７ ５５．８１ ４７．４８ ７３．２１

Harbor ５１．９９ １７．０７ ５９．０４ ４７．３０ ５６．１８

GroundＧtrackfield ３２．５７ ４．８１ ８４．６８ ４０．１９ ５５．６４

Soccerballfield ３１．６７ ０．１４６ ６３．６０ ４１．１５ ５７．７８

StorageＧtank ４０．２１ ２４．５９ ５．３１ ４８．７７ ５１．５５

LargeＧvehicle ２２．０２ ９．０９ ３８．９４ ４９．７４ ５６．９１

Plane ８０．９１ ４９．４４ ３８．７４ ８３．８９ ８６．５２

Roundabout ４４．４０ ２１．６４ ４４．４４ ４７．６１ ５６．０６

Tenniscourt ７２．５２ １５．１８ ８９．７５ ８９．４０ ９１．１５

Helicopter ２１．２２ ０．０２ ４０．６４ ４５．４４ ６１．９１

Ship ４６．７３ ３０．３１ ３．９９ ４７．１９ ５０．１５

Swimmingpool ３４．３１ ７．５４ ２２．７１ ３９．７８ ４７．５５

mAP ３９．８７ １４．４０ ４４．４１ ５０．０８ ５８．９１
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　　表５表明,与YOLOv２、YOLOv３、FasterRＧCNN
等算法相比,改进后的算法在 mAP上得到了较大

提升.表５中的改进算法比YOLOv２(采取默认参

数设置)检测得到的各类AP提高了３~４０个百分

点,尤其是对于车辆、球场等目标,AP显著提升,

mAP提高了约１９个百分点,表明了本文策略对于

弥补YOLOv２缺陷的有效性.根据图９,YOLO
v２得到的检测结果为普通矩形框,包含的背景部分

较改进算法多.在表５中,除了桥梁、田径场和足球

场,改进算法比FasterRＧCNN(采取默认参数设置)
的AP提高了１．４~４６个百分点,mAP提高了约

１４．５个百分点.根据图１０,原始的FasterRＧCNN
算法在检测密集目标,比如飞机时,检测效果不好,
改进算法通过增加RPN中anchor的角度及尺度,
对密集分布的目标具有更好的检测效果.与原始

RRPN算法相比,改进 RRPN 对各类目标检测的

AP值有不同程度的提升,mAP约提高了８．８个百

分点.根据图１１所示的检测效果,针对网球场,改
进算法在形状上更贴合目标.表５中 YOLOv３
算法的参数为默认设置,直接使用YOLOv３进行

检测时效果不理想,尤其是车辆类别中的大小车

辆,算法无法很好地进行检测,改进算法则在 mAP
得到了很大提高.同时根据图１２,对比改进算法,

YOLOv３对海洋背景下的船只进行检测时会出现

漏检现象.

YOLO算法在目标检测上的 AP分布极为不

平衡,比如桥梁和小型车辆等目标,检测效果显著

低于其他类别.同时,FasterRＧCNN在对较小且

分布密集的目标进行检测时,比如小型车辆、储存

罐和船只等,检测效果远低于其他尺寸的中等目

标,改进的算法则极大地优化了对这些类别目标

的检测.

图９ 不同算法对大型车辆的检测结果.(a)YOLOv２;(b)YOLOv３;(c)FasterRＧCNN;(d)RRPN;(e)所提算法

Fig．９ Detectionresultsofdifferentalgorithmsforlargevehicle敭 a YOLOv２  b YOLOv３ 

 c FasterRＧCNN  d RRPN  e proposedalgorithm

图１０ 不同算法对飞机的检测结果.(a)YOLOv２;(b)YOLOv３;(c)FasterRＧCNN;(d)RRPN;(e)所提算法

Fig．１０ Detectionresultsofdifferentalgorithmsforairplane敭 a YOLOv２  b YOLOv３ 

 c FasterRＧCNN  d RRPN  e proposedalgorithm
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图１１ 不同算法对网球场的检测结果.(a)YOLOv２;(b)YOLOv３;(c)FasterRＧCNN;(d)RRPN;(e)所提算法

Fig．１１ Detectionresultsofdifferentalgorithmsfortenniscourt敭 a YOLOv２  b YOLOv３ 

 c FasterRＧCNN  d RRPN  e proposedalgorithm

图１２ 不同算法对船只的检测结果.(a)YOLOv２;(b)YOLOv３;(c)FasterRＧCNN;(d)RRPN;(e)所提算法

Fig．１２ Detectionresultsofdifferentalgorithmsforship敭 a YOLOv２  b YOLOv３ 

 c FasterRＧCNN  d RRPN  e proposedalgorithm

　　图９~１２列出了５种不同算法对不同目标检测

效果 图 的 局 部 区 域 放 大 图,本 文 测 试 的 目 标 有

１５类,可以看出本文方法对具有方向性的密集型目

标(如车辆、飞机、网球场、船只等)的检测效果较其

他算法更好.综上可知,本文改进的算法较YOLO
V２、YOLOV３、FasterRＧCNN算法在检测结果上

有较大提升,尤其是在检测密集分布的目标和带有

旋转角度的目标上,优势更为明显.实验结果表明,
本文算法可以有效处理高分辨率遥感影像的目标检

测问题.

５　结　　论

随着遥感影像空间分辨率的不断提高,以及计

算机软硬件技术的快速发展,卷积神经网络在遥感

影像场景分类、目标识别、图像分割等领域得到了更

加广泛的应用.针对遥感图像中的典型海洋目标,
着重研究了卷积神经网络用于目标检测的方法,并
针对遥感图像的特点,改进了FasterRＧCNN的网

络结构,实现了对遥感图像典型目标检测精度的提

升.针对遥感图像中大多数目标都是具有方向性不

定且相互聚集的特点,在区域候选网络中加入了旋

转因子,以生成任意方向的候选区域.在分类网络

的全连接层前增加一个卷积层,以减少其特征参数,
避免了过拟合现象的出现.实验对比结果表明,本
文改进的算法能得到更好的检测结果.
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