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摘要 当前基于深度学习的遥感目标检测方法只能识别出遥感目标的类别及位置,无法检测出遥感目标间的空间

关系。针对该问题,提出一种遥感目标空间关系检测方法。首先采用卷积神经网络构建视觉模块,以提取出遥感

图像中的视觉特征;其次构建语义模块将提取出的视觉特征映射至语义嵌入空间中,以实现遥感目标视觉特征和

语义特征的深度融合;最后将Softmax函数和视觉一致性损失函数引入传统的三元组损失函数中,设计一种改进

的三元组损失函数。在自制的遥感目标空间关系检测的数据集中采用所提方法进行实验。实验结果表明,在前

20、50和100个的预测结果中,所提方法的召回率分别为76.32%、78.54%和81.47%,说明所提方法具有良好的

空间关系检测性能,能够精准检测出遥感图像中的遥感目标及其空间关系。
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Abstract Current
 

remote
 

sensing
 

target
 

detection
 

methods
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

can
 

only
 

identify
 

the
 

type
 

and
 

location
 

of
 

remote
 

sensing
 

targets 
 

but
 

cannot
 

detect
 

the
 

spatial
 

relationship
 

between
 

remote
 

sensing
 

targets 
 

Aiming
 

at
 

this
 

problem 
 

a
 

method
 

for
 

detecting
 

the
 

spatial
 

relationship
 

of
 

remote
 

sensing
 

targets
 

is
 

proposed 
 

First 
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

used
 

to
 

construct
 

a
 

vision
 

module
 

to
 

extract
 

the
 

visual
 

features
 

in
 

the
 

remote
 

sensing
 

image 
 

Second 
 

a
 

semantic
 

module
 

is
 

constructed
 

to
 

map
 

the
 

extracted
 

visual
 

features
 

to
 

the
 

semantic
 

embedding
 

space
 

to
 

achieve
 

the
 

deep
 

fusion
 

of
 

the
 

visual
 

features
 

and
 

semantic
 

features
 

of
 

the
 

remote
 

sensing
 

target 
 

Finally 
 

the
 

Softmax
 

function
 

and
 

the
 

visual
 

consistency
 

loss
 

function
 

are
 

introduced
 

into
 

the
 

traditional
 

triplet
 

loss
 

function 
 

and
 

an
 

improved
 

triplet
 

loss
 

function
 

is
 

designed 
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

used
 

to
 

conduct
 

experiments
 

on
 

the
 

self-made
 

remote
 

sensing
 

target
 

spatial
 

relationship
 

detection
 

dataset 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

among
 

the
 

top
 

20 
 

50
 

and
 

100
 

prediction
 

results 
 

the
 

recall
 

rates
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

76 32% 
 

78 54%
 

and
 

81 47% 
 

respectively 
 

indicating
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

good
 

spatial
 

relationship
 

detection
 

performance
 

and
 

can
 

accurately
 

detect
 

remote
 

sensing
 

objects
 

and
 

their
 

spatial
 

relationships
 

in
 

remote
 

sensing
 

images 
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1 引  言

近年来,随着遥感技术的快速发展,高分辨率遥

感图像数据日益丰富,极大地推动了遥感领域的应

用研究。遥感图像中存在飞机、船舶和桥梁等重要

目标,对遥感图像中的目标进行识别并检测出遥感

目标间的空间关系,在国防安全、港口管理、交通疏

导、海上救援等军用和民用领域具有广泛的应用价
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值。如在海上救援中,通过识别遇难船只及其位置

并检测出遇难船只与地面救援中心间的方位和距离

等空间关系,可以辅助地面救援人员制定救援计划

和展开救援行动,因此实现遥感目标的空间关系检

测具有重要的意义。
目前关于遥感目标的研究侧重于采用基于深度

学习的目标检测方法对遥感目标进行识别和检测,
如戴 媛 等[1]采 用 改 进 的 Faster

 

R-CNN 检 测 方

法[2],实现了多场景下的遥感目标检测任务。韩永

赛等[3]提出了一种优化的区域卷积神经网络检测方

法,实现了对机场区域目标的自动检测。王俊强

等[4]采用改进的SSD方法[5]对遥感小目标进行检

测,取得了较好的检测效果。杜泽星等[6]采用密集

连接网络对遥感图像目标进行检测,该网络对多尺

度遥感目标具有良好的检测性能。鞠默然等[7]采用

改进的YOLOv3方法[8]对遥感小目标进行检测,取
得了较高的检测精度。尽管采用基于深度学习的目

标检测方法可实现对遥感目标的自动识别和检测,
但只能识别出单一的遥感目标,无法检测出不同遥

感目标间的空间关系,不能充分理解遥感图像中更

深层次的空间语义信息,故具有一定的局限性。
与目标检测不同,空间关系检测[9-10]通过对遥

感图像的视觉特征和语义特征进行建模,采用基于

卷积神经网络的视觉模块对遥感图像进行特征提

取,以获取丰富的遥感目标区域特征、位置特征和目

标类别等视觉特征。将提取出的视觉特征输入语义

模块中以映射至更高层次的语义嵌入空间,经过视

觉特征和语义特征的深度融合,最终不仅能识别出

遥感目标的类别及位置,还能检测出遥感目标间的

空间关系,实现了对遥感图像中视觉信息与空间信

息的深度感知和理解。

当前关于遥感目标空间关系检测的研究较为匮

乏,无法满足遥感目标空间关系检测的需求。鉴于

此,本文提出一种基于深度学习的遥感目标空间关

系检测方法。该方法采用基于卷积神经网络的视觉

模块对遥感图像进行特征提取,并构建语义模块将

提取出的视觉特征映射至语义嵌入空间中,同时采

用Softmax函数和视觉一致性损失函数对传统三

元组损失函数进行改进。实验结果表明,所提方法

可以取得较高的准确率,具有良好的视觉和空间理

解性能,能够精准地检测出遥感目标及其空间关系。

2 遥感目标空间关系检测模型

受到文献[11]的启发,提出一种基于深度学习

的遥感目标空间关系检测(Remote
 

Sensing
 

Spatial
 

Relationship
 

Detection,RSSRD)模型,其网络结构

如图1所示,该模型由视觉模块和语义模块组成,其
中zs、zo 和zp 分别表示卷积神经网络(CNN)所提

取出的主体、客体和关系特征,w 表示全连接层,h
表示隐含特征,x 表示嵌入特征,L 表示损失函数。
首先采用视觉模块对输入的遥感图像进行特征提

取,以获取遥感图像中丰富的遥感目标区域特征、位
置特征和目标类别等视觉特征;其次将提取的视觉

特征输入语义模块中以映射至语义嵌入空间,经过

视觉特征和语义特征的深度融合,最终输出遥感目

标空间关系的检测结果。在训练阶段,将Softmax
函数和视觉一致性损失函数引入传统三元组损失函

数中,为此设计一种改进的三元组损失函数,采用该

函数对视觉和语义嵌入信息进行匹配,可以获得更

佳的模型训练效果。在测试阶段,将遥感目标及其

关系词向量输入模型中,并采用最近邻搜索策略进

行搜索,以获得遥感目标空间关系的检测结果。

图1 遥感目标空间关系检测模型的网络结构

Fig.
 

1 Network
 

structure
 

of
 

remote
 

sensing
 

spatial
 

relationship
 

detection
 

model
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2.1 视觉模块

精准地识别出遥感图像中的目标是正确检测不

同遥感目标空间关系的基础,因此RSSRD模型中

的视觉模块采用卷积神经网络并对输入的遥感图像

进行特征提取,可以获取遥感图像中丰富的目标区

域特征、位置特征和目标类别等视觉特征,并将视觉

特征中的局部信息和全局信息进行深层次传递,使
网 络 充 分 地 学 习 和 理 解 遥 感 目 标 的 视 觉 特 征。
图1中的视觉模块采用卷积神经网络并对输入的遥

感图像进行特征提取,其次将提取的主体、客体和关

系特征zs、zo 和zp 与对应的目标区域进行 ROI
(Region

 

of
 

Interest)池化,并分别输入两个全连接

层中进行推理,可以获得三个中间隐含特征hs
2、ho

2

和hp
2。为了进一步增强所提取特征的显著性,对于

主体和客体分支,增加全连接层ws
3 和wo

3 并对中间

隐含特征hs
2 和ho

2 进行进一步处理,可以获取主客

体嵌入特征xs 和xo。对于关系分支,采用两级特

征融合策略对关系特征进行增强。首先将三个隐含

特征hs
2、ho

2 和hp
2 进行第一次融合并输入全连接层

wp
3 中,可以获得更高层次的隐含特征hp

3,其次将主

客体嵌入特征xs 和xo 与隐含特征hp
3 进行第二次

融合并输入两个全连接层wp
4 和wp

5 中,从而得到关

系嵌入特征xp。

2.2 语义模块

在语义特征方面,语义模块通过将视觉特征映

射至比原始词向量空间更具判别性却保持了语义相

似性的语义嵌入空间中,使网络学习到更高层次的

语义特征信息,实现视觉特征和语义特征的深度融

合。与视觉模块类似,语义模块中的主客体分支共

享权重,而关系分支则保持独立,使网络能充分独立

地学习视觉特征和关系特征,以提高模型的鲁棒性

和泛化性。在训练阶段,将每个主客体关系的真实

标签以及负类标签输入至语义模块中进行训练;在
测试阶段,将所有主客体关系标签输入语义模块中

并采用最近邻搜索策略进行搜索,以获得遥感目标

空间关系的检测结果。
在遥感目标空间关系的语义空间较大而训练数

据量有限的情况下,提升语言先验能力有利于提升

模型的空间关系检测效果。因此,引入预训练好的

word2vec词嵌入向量[12]作为基准,并与关系级共

嵌入向量和node2vec嵌入向量[13]相结合,以提升

遥感目标空间关系的检测准确率,并丰富预测关系

的多样性,提高模型的泛化性和少样本学习能力。

2.3 损失函数

为了使网络充分学习到视觉和语义的交叉特

征,提升模型的训练效果,设计了一种改进的三元组

损失函数。传统的三元组损失函数[14]可使具有相

同标签的样本在嵌入空间中的距离较近,不同标签

的样本在嵌入空间中的距离较远,而改进的三元组

损失函数对相同标签的样本具有更强的嵌入能力。
传统的三元组损失函数LTr 为LTr

x 分支与LTr
y 分支

的代数和,表达式分别为

LTr
x =

1
NK∑

N

i
∑
K

j
max[0,m+s(yi,x-ij)-s(yi,xi)],

(1)

LTr
y =

1
NK∑

N

i
∑
K

j
max[0,m+s(xi,y-ij)-s(xi,yi)],

(2)

LTr=LTr
x +LTr

y , (3)
式中:N 为正向ROI的数量;K 为每个正向ROI采

样的负样本数量;m 为正负向对之间的边缘距离;

s(·)为相似度函数;y 为从训练数据集中随机选取

的一个样本;x- 为与y 同一类别的样本,即正样本;

x 为与y 不同类别的样本,即负样本。
传统的三元组损失函数易于训练,但存在一定

的局限性。在网络训练过程中,若正负样本相似度

的差距超过了边缘距离,则三元组损失函数将变为

零,导致模型无法从损失函数中学习新的特征信息,
网络的权重参数无法更新,训练效果不佳。为了解

决该问题,将Softmax函数引入传统的三元组损失

函数中,分别表示为

LTrSm
x =

1
N∑

N

i
ln

exp[s(yi,xi)]

exp[s(yi,xi)]+∑
K

j
exp[s(yi,x-ij)]  ,

(4)

LTrSm
y =

1
N∑

N

i
ln

exp[s(xi,yi)]

exp[s(xi,yi)]+∑
K

j
exp[s(xi,y-ij)]  ,

(5)

LTrSm=LTrSm
x +LTrSm

y 。 (6)

  通过将正负样本间的相似度输入Softmax层

中再进行逻辑回归分类,可以使正样本之间的相似

度朝1训练,而负样本之间的相似度则朝0训练,有
效解决了当正负样本相似度的差距超过边缘距离时

所引起的三元组损失函数变为零的问题。
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为了进一步使嵌入向量更具区分性,还引入了

一个视觉一致性损失函数。该函数通过控制同类样

本间的最小相似度大于不同类样本间的相似度,使
同类样本在嵌入空间中的距离更近,不同类样本在

嵌入空间中的距离更远,从而提高了嵌入向量的区

分度。视觉一致性损失函数可表示为

Lc=
1

NK
·∑

N

i
∑
K

j
max{0,m+s(xi,x-ij)-

min
l∈C(i)

[s(xi,xl)]}, (7)

式中:C(i)为同类样本中正向ROI的集合。
为了使模型保持一定的松弛性,避免模型在训

练过程中出现梯度爆炸,改进三元组损失函数的

LTr
y 分支引入Softmax函数,LTr

x 分支则保持不变。
因此,最终改进的三元组损失函数为

L=LTrSm
y +αLTr

y +βLc, (8)
式中:α和β为比例参数,通常α=β=1。

3 实验与结果

3.1 实验数据与平台

遥感目标空间关系的检测任务需要检测出遥感

图像中的目标及其空间关系,因此用于遥感目标空

间关系检测任务的数据集不仅需要标注出遥感图像

中相关遥感目标的类别及坐标位置信息,还需要确

定不同遥感目标间的空间关系,以使网络模型能充

分提取和学习遥感图像中的视觉特征,以及理解和

感知不同遥感目标间的空间关系语义特征。当前公

开的遥感目标检测数据集只标注出了遥感目标的类

别和坐标位置信息,只能用于遥感目标的检测任务,
无法满足遥感目标空间关系检测任务的需求。

鉴于目前尚无用于遥感目标空间关系检测任

务的数据集,本文构建了一个用于遥感目标空间

关系检测的数据集。首先通过网上搜集以及从遥

感目标检测公共数据集中选取的方式收集遥感图

像,其次采用VIA标注软件[15]对遥感图像中的遥

感目标进行标注,以获取遥感目标的类别和坐标

位置信 息,最 后 仿 照 视 觉 关 系 检 测 公 共 数 据 集

(Visual
 

Genome[16])的数据格式对标注出的遥感

目标进行整理,以确定不同遥感目标间的空间关

系。数据集中共标注了飞机、船只、桥梁、棒球场、
网球场、篮球场和田径场7种遥感目标,并根据遥

感图像为俯视视角的特性,制定了6种不同遥感

目标间的空间关系,分别为左右关系(left/right)、
上下关系(up/down)和远近关系(far/near)。数据

集共包含300张遥感图像,随机将其中的60%作

为训练集,剩余的40%作为测试集。
实验选择在搭载有GPU图形处理器的工作站

中进行,工作站的配置:Ubuntu16.04操作系统,

GPU为GeForce
 

GTX
 

1060,内存为16
 

G,CUDA
 

9.0,

CUDNN
 

7.6.2。

3.2 评价指标

为了评价不同模型的空间关系检测结果,采用

视觉关系检测任务中常用的R@K'召回率作为评

价指标。R@K'召回率表示前K'个预测结果中正

确结果所占的比例,其中预测结果正确的标准为空

间关系中的两顶点类别与真实值中的两顶点相同,
且IoU(Intersection-over-Union)值 大 于 或 等 于

0.5。平均准确率均值为遥感目标检测任务中常用

的评价指标,但其在空间关系检测任务中会惩罚那

些被模型正确预测但数据集中并未标注出的空间关

系,这会导致检测结果的准确率降低,无法客观准确

地评估模型的检测性能,因此平均准确率均值通常

不作为空间关系检测任务的评价指标。关于 K 的

取值,选取常用的R@20、R@50和R@100召回率

作为最终的评价指标。

3.3 训练过程可视化

实验基于PyTorch深度学习框架进行,将提出

的RSSRD空间关系检测模型在构建的遥感目标空

间关系检测的训练集上进行训练,训练过程中网络

的损失值变化曲线如图2所示。从图2可以看到,
网络的损失值在训练前期较大,随着迭代次数的增

加,损失值不断减小;当迭代至1万次时,损失值已

降至1左右并继续保持小幅度下降;迭代至2万次

后,损失值基本稳定在0.8左右,表明网络的训练效

果理想,模型具有收敛性。

图2 训练过程中损失值的变化曲线

Fig.
 

2 Change
 

curve
 

of
 

loss
 

value
 

during
 

training

3.4 实验结果

为了验证本文所提出模型的有效性,以R@20、
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R@50和R@100召回率作为评价指标,将训练好

的RSSRD模型在构建的遥感目标空间关系检测的

测试集中进行测试,并与当前关系检测性能较好的

TDE(Total
 

Direct
 

Effect)模型[17]进行比较,结果如

表1所示。从表1可以看到,提出的RSSRD模型在

测试集中取得了较高的精度,R@20、R@50和R@100
召回 率 分 别 为76.32%、78.54%和81.47%,较

CTDE模型分别提高了3.13,2.71,2.93个百分点,
充分验证了本文模型的有效性。究其原因,所提出

的RSSRD模型构建了视觉模块和语义模块,其中

视觉模块采用具有强大空间感知能力的卷积神经网

络对输入的遥感图像进行特征提取,使模型获得了

丰富的遥感目标区域特征、位置特征和目标类别等

视觉特征;同时,构建的语义模块将视觉特征映射至

比原始词向量空间更具判别性却保持了语义相似性

的语义嵌入空间中,使网络学习到更高层次的语义

特征信息;此外,本文采用Softmax函数和视觉一

致性损失函数对传统的三元组损失函数进行改进,
有效解决了当正负样本相似度的差距超过边缘距离

时所引起传统三元组损失函数变为零的问题,提高

了网络的学习能力。
表1 不同方法的空间关系检测结果

Table
 

1 Spatial
 

relationship
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

methods

Method R@20/% R@50/% R@100/%

TDE 73.19 75.83 78.54
RSSRD 76.32 78.54 81.47

3.5 空间关系检测结果可视化

图3为提出的RSSRD模型在遥感目标空间关

系检测的测试集中的部分检测效果。从图3可以看

到,RSSRD模型具有良好的空间关系检测性能,不
仅精准地识别出了遥感目标及其位置,还准确地检

测出了遥感目标间的空间关系。尤为重要的是,对
于多个遥感目标的空间关系,如田径场与网球场和

棒球场的空间关系,模型也能精准地进行检测和识

别。检测结果表明,提出的RSSRD模型具有良好

的视觉和空间理解性能,能充分理解遥感图像中的

视觉信息和语义信息,精准地检测出遥感目标及其

空间关系。

图3 RSSRD模型的检测结果

Fig.
 

3 Detection
 

results
 

of
 

RSSRD
 

model

4 结  论

为了实现遥感目标空间关系的检测,通过卷积

神经网络来构建视觉模块和语义模块,并设计一种

改进的三元组损失函数,提出了一种基于深度学习

的遥感目标空间关系检测方法。实验结果表明,所

提方法在自制的遥感目标空间关系检测的数据集中

取得了较高的准确率,具有良好的视觉和空间理解

性能,能够准确识别和检测出遥感图像中的目标及

其空间关系。下一步将对数据集进行扩充和完善,
以提升模型在复杂场景下遥感目标空间关系的检测

性能。
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