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基于FFC-SSD模型的光学遥感图像目标检测
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摘要 面向高效、高精度光学遥感图像目标检测应用,重点针对提升SSD(single
 

shot
 

multibox
 

detector)模型对图

像中聚集分布的小尺寸目标检测精度的难点,提出一种FFC-SSD(multi-scale
 

feature
 

fusion
 

&
 

clustering
 

SSD)改进

模型;设计目标框分组聚类(BGC)模块,采用分组聚类的方法获得更符合目标样本尺寸分布的默认目标框参数并

给予小尺寸目标更多关注,以有效提升网络对目标位置信息的提取能力;设计反池化高效多尺度特征融合(MSFF)

模块,以在增强模型目标特征提取能力的同时有效减小模型效率损耗。实验结果显示了所提模型对光学遥感图像

目标检测的有效性与适用性,较好地实现了精度与效率的平衡,对小尺寸目标具有较高的检测精度。
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Abstract For
 

the
 

applications
 

of
 

efficient
 

high-precision
 

object
 

detection
 

in
 

optical
 

remote
 

sensing
 

 RS 
 

images 
 

this
 

paper
 

focuses
 

on
 

the
 

difficulty
 

of
 

improving
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

SSD
 

 single
 

shot
 

multibox
 

detector 
 

model
 

on
 

small
 

and
 

densely
 

distributed
 

objects
 

in
 

such
 

images 
 

An
 

improved
 

model
 

FFC-SSD
 

 multi-scale
 

feature
 

fusion
 

&
 

clustering
 

SSD 
 

is
 

thereby
 

proposed 
 

For
 

this
 

purpose 
 

a
 

bounding-box
 

group
 

clustering
 

 BGC 
 

module
 

is
 

designed 
 

Group
 

clustering
 

is
 

implemented
 

to
 

obtain
 

default
 

object
 

frame
 

parameters
 

that
 

are
 

more
 

consistent
 

with
 

the
 

size
 

distribution
 

of
 

object
 

samples
 

and
 

gives
 

more
 

attention
 

to
 

small
 

objects 
 

This
 

module
 

effectively
 

improves
 

the
 

network􀆶s
 

ability
 

to
 

extract
 

object
 

locations 
 

Then 
 

an
 

efficient
 

de-pooling
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

 MSFF 
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

to
 

extract
 

object
 

features
 

and
 

effectively
 

reduce
 

the
 

efficiency
 

loss
 

of
 

the
 

model
 

at
 

the
 

same
 

time 
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

and
 

applicability
 

of
 

the
 

FFC-SSD
 

model
 

for
 

object
 

detection
 

in
 

optical
 

remote
 

sensing
 

images 
 

The
 

proposed
 

model
 

achieves
 

a
 

favorable
 

balance
 

between
 

precision
 

and
 

efficiency
 

and
 

has
 

high
 

detection
 

accuracy
 

on
 

small
 

objects 
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1 引  言

高精度、快速、自动化的遥感图像目标检测在军

事、灾害应急、资源勘测、城市规划等领域具有广阔

的应用前景,一直以来都是研究的热点。计算机处

理能力的显著提升以及深度学习技术在自然图像目

标检测应用中取得的巨大成功,为遥感图像目标检

测提供了新的动力与技术途径。目前基于深度学习

技术的目标检测主要分为双阶段方法和单阶段方

法。其中,单阶段方法直接在特征图上同时输出目

标的位置及类别信息,检测效率高但精度并不理想。

2016 年 提 出 的 SSD (single
 

shot
 

multibox
 

detector)[1]作为单阶段方法的代表之一,借鉴了双

阶段方法Faster
 

R-CNN[2]的锚框设计以及多尺度

特征提取思想,在保持高检测效率的同时,检测精度

也取得一定提升,对于大数据时代下具有较高时效

性需求的应用显示出良好的适用性。
由于成像方式和拍摄角度等的不同,光学遥感

图像相比自然图像具有图幅更大、背景更复杂、目标

尺度分布宽、小尺寸目标数量大且聚集分布等检测

难点,直接沿用自然图像目标的检测模型往往难以

获得满意的检测效果。一些研究[3-4]尝试对SSD进

行适应性改进,将其应用于光学遥感图像中车辆目

标检测和多类别目标的检测。SSD对小尺寸目标

的检测具有局限性,其检测效果并未有明显改善。
为获得更好的特征融合效果,Lin等[5]结合单一特

征映射、金字塔特征层次和综合特征的优点,提出了

特征金字塔网络(FPN)。FPN有效提升了模型对

小尺寸目标检测的适应性,成为目前最流行的多尺

度网络[6-7],得到广泛应用[8-11]。针对光学遥感图像

中的小尺寸目标检测问题,一些结合FPN的SSD
改进模型被相继提出,朱敏超等[12]提出改进的FD-
SSD(Feature

 

Fusion
 

and
 

Dilated
 

Convolution
 

SSD),实现对DOTA数据集15类目标的检测精度

的提升;史 文 旭 等[13]提 出 的 特 征 增 强 的 FESSD
(Feature

 

Enhancement
 

SSD)对其自建数据集中以小

目标为主的飞机、油罐、船的检测效果有明显改善;黄
国新等[14]采用ResNet-50结合FPN并调整SSD默认

目标框尺度,实现了小尺寸目标的检测精度提升;

Wang等[15]提出一种特征融合SSD(FMSSD)模型,设
计空洞空间特征金字塔、区域加权代价函数并优化

Loss函数以给予小尺寸目标更多关注,FMSSD对

DOTA数据集15类目标的检测mAP(mean
 

Average
 

Precision)为72.43%。总的来说,FMSSD适应光学

遥感图像多类别、宽尺度、小尺寸目标数量大且密集

分布的特点,解决小尺寸目标检测难点,在保持SSD
高检测效率的同时提升模型检测精度,是现阶段SSD
模型改进优化的一个主要研究方向。

本文面向高效、高精度光学遥感图像的目标检测

应用,重点针对提升SSD对聚集分布的小尺寸目标

检测精度的难点,提出一种基于目标框分组聚类与高

效多尺度特征融合的FFC-SSD模型;分析光学遥感

图像中目标的分布特征,设计目标框分组聚类BGC
模块,采用目标框分组聚类方法获得更契合目标样本

尺寸分布的默认目标框参数,给予小尺寸目标更多关

注,从而有效提升目标检测精度;设计高效多尺度特

征融合反池化高效多尺度特征融合(MSFF)模块,采
用反池化进行特征图上采样,在提升模型特征提取能

力的同时有效减小模型效率损耗。

2 模型设计方法

SSD在光学遥感图像目标检测应用中难以达

到满意效果,问题可能在于:1)光学遥感图像中不同

目标的尺寸、数量差异大,且小尺寸目标(如汽车、舰
船等)呈现数量多、密集分布等特点,SSD采用基于

自然图像数据的经验公式设置默认目标框参数,不
能很好地契合光学遥感图像中的目标尺寸与尺度分

布,对数量众多、密集分布的小尺寸目标关注不够,
导致模型无法回归得到更准确的目标位置信息;

2)SSD没有利用不同尺度特征层间的关联信息,特
征提取不充分。现有改进模型虽然引入了FPN,但
没有很好地解决特征融合过程中计算效率降低的问

题。本文重点针对以上问题进行模型优化设计,提出

了一种基于分组聚类与高效多尺度特征融合的SSD
改进模型———FFC-SSD,模型框架如图1所示。

如图1所示,FFC-SSD在微调SSD网络基础

上,引入目标框分组聚类BGC模块和高效多尺度特

征融合 MSFF模块,以实现目标特征提取能力的有

效提升。

2.1 目标框分组聚类BGC模块设计

对SSD进行优化,使其默认目标框参数适应光

学遥感图像目标分布特征,首先需选择能正确反映

光学遥感图像目标特征表征和尺度分布特征的数据

集。数据集应符合以下要求:1)取自高分辨率光学

遥感图像;2)图像尺寸至少为512
 

pixel×512
 

pixel;

3)包含较大规模的目标类别和样本量;4)场景、目标

样本尺寸和形状具有多样性;5)包含密集分布的小

尺寸目标。

1210002-2



研究论文 第42卷
 

第12期/2022年6月/光学学报

图1 FFC-SSD模型框架图

Fig 
 

1 Framework
 

of
 

FFC-SSD
 

model

  本文选择当前应用最广、目标类别最多、样本最

丰富的DOTA数据集[16]进行SSD默认目标框参数

设置方法优化和BGC模块设计。DOTA数据集由

武汉大学发布,包含多种光学遥感器获取的2806幅

高分辨率遥感影像(尺寸从800
 

pixel×800
 

pixel到

4000
 

pixel×4000
 

pixel),共15个目标类别、超过

340000个样本。DOTA中不同类别间的样本数量

和样本尺寸存在巨大差异:样本量最大的小型车辆

包含126501个样本,田径场、棒球场、篮球场等类别

的样本量不足1000;样本的目标框 尺 寸 从 不 足

10
 

pixel2(小型车辆)到超过106
 

pixel2(田径场),尺
度分布非常宽。DOTA的小、中、大目标样本的占

比分别为57%、41%和2%,包含大量小型车辆、大
型车辆、船等密集分布的小目标,有9景影像的样本

量大于2000(最多1景有10206个样本);小型车辆

的小目标样本占比超过99%,46.47%的样本尺寸

小于400
 

pixel2。图2显示了DOTA数据集各类目

标的样本量分布及尺寸分布情况。图中及后文的

小、中、大目标采用DOTA数据集的定义[16]:目标

框水平 高 度h<50
 

pixel的 目 标 为 小 目 标;h>
300

 

pixel的目标为大目标;50
 

pixel≤h≤300
 

pixel
的目标为中目标。图2(b)中的大圆点为利用SSD经

验公式计算得到的默认目标框尺寸,该默认目标框尺

寸分布对小目标和样本量大的目标的关注不够。

图2 DOTA数据集各类目标样本量分布及尺寸分布情况。(a)样本量分布;(b)尺寸分布

Fig 
 

2 Number
 

of
 

samples
 

and
 

size
 

distribution
 

of
 

each
 

category
 

in
 

DOTA
 

dataset 

 a 
 

Number
 

of
 

samples 
 

 b 
 

size
 

distribution
 

  本文使用平均覆盖度[17,9]定量分析默认目标框

参数与数据集目标样本尺寸的符合程度。平均覆盖

度AIoU 定义为全体目标框与各聚类中心的最大交

并比的均值[17]:
 

AIoU=
∑
N

i=0
max[RIoU1(i),…,RIoUj(i),…,RIoUN (i)]

N
,

(1)
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式中:N 表示目标框个数;RIoUj(i)表示第i个目标

框与第j个默认目标框的交并比。
文献[15]对SSD默认目标框的参数设置公式

进行了优化,通过增加参数个数、扩大尺度分布范

围,使默认目标框参数对DOTA数据集目标样本的

平均覆盖度由43.74%提升到50.22%,mAP也提

升3%,这表明优化默认目标框参数是提升精度的

一个有效途径。但是,该方法设置的默认目标框的

尺寸分布相对均匀,对遥感图像中数量巨大、尺寸更

小(小于20
 

pixel×20
 

pixel)的目标关注有限,无法

对此类目标位置信息进行准确提取。另一方面,单
纯增加默认目标框数量会增加计算量、降低检测效

率。例 如,当 输 入 图 像 的 尺 寸 为 1024
 

pixel×
1024

 

pixel时,在 Conv4_3层特征图(128
 

pixel×
128

 

pixel)上每增加一个默认目标框,会增加16384
次计算、约491.52

 

MB显存占用,当默认目标框数

量大于30时,SSD引入FPN或 MSFF模块后甚至

难以在常规配置的计算机(12G显卡)上正常训练。
因此,为实现检测精度提升并保持效率优势,应在有

限数量的默认目标框参数下实现其与目标样本尺寸

分布的更好契合。综合考虑光学遥感应用需求、计
算效率和计算机硬件条件限制,本文将默认目标框

的最大数量设定为30。
为使有限数量下的默认目标框参数更好地契合

光学遥感图像目标尺度分布,使其既适应宽尺度目

标分布又重点关注数量巨大的小目标,本文根据目

标样本尺寸分布聚类的方法设置默认目标框参数。
但是,直接对所有目标样本进行聚类[9]容易使结果

偏向样本量大的类别而难以顾及小样本量类别,这
对目标样本量差异大、尺度分布宽的遥感图像并不

适用。故本文提出目标框分组聚类方法:首先根据

各类别目标样本量将目标框按类别分成若干组,使
每组内的各类别样本量不存在显著差异;然后分别

对各组内样本尺寸进行k-means聚类。
折衷考虑检测效率与精度的影响,按照分组数

尽可能少且组内各类别间样本数量差异尽可能小的

原则,对DOTA数据集中每类目标的样本量进行

k-means聚类,得到5个聚类中心(平均覆盖度为

92.89%),由此将15个目标类别划分为5组,如表

1所示。
表1 DOTA数据集中目标类别分组描述

Table
 

1 Grouping
 

description
 

of
 

target
 

categories
 

in
 

DOTA
 

datasets

Group Object
 

category Sample
 

number
 

per
 

category
T0 Small

 

vehicle
 

(SV) >100000
T1 Large

 

vehicle
 

(LV),
 

ship 20000~40000
T2 Plane,

 

storage
 

tank
 

(ST),
 

harbor 5000~10000
T3 Bridge,

 

tennis
 

court
 

(TC),
 

swimming
 

pool
 

(SP) 2000~5000

T4
Roundabout

 

(RA),
 

soccer
 

field(SF),
 

ground
 

field
 

track
 

(GFT),
 

Baseball
 

diamond
 

(BD),
 

basketball
 

court
 

(BC),
 

helicopter
 

(HC) <2000

图3 5组样本平均覆盖度随聚类个数k的变化趋势

Fig 
 

3 Average
 

coverage
 

of
 

five
 

groups
 

varying
with

 

number
 

of
 

clusters
 

k

  分别对 T0~T4组内所有样本尺寸进行k-
means聚类,如图3所示。图3中,随着聚类个数k
的增加,各组样本的平均覆盖度随之增加,当k≥8
时平均覆盖度变化趋于平缓,故取k≥8的聚类结

果会比较理想。进一步进行聚类分析并折衷考虑默

认目标框参数数量、精度以及效率,T0~T4组分别

选择k为8,9,8,8,9的聚类结果进行整合并剔除冗

余,最终得到30个默认目标框参数。

FFC-SSD将7个不同尺度的特征层的特征输

入 MSFF_U模块进行特征融合,各融合特征图的默

认目标框参数可表示为

K1-min=0.0097,
 

n=1
K2-min=0.05,

 

n=2

Kn-min=Smin+
Smax-Smin

3
(n-3),

 

n∈ [3,7]

K1-max=0.05,
 

n=1
K2-max=0.1,

 

n=2

Kn-max=Kn-min+
Smax-Smin

3
,

 

n∈ [3,7]

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

,

(2)
式中:Kn-min、Kn-max 分别表示第n(n=1,2,…,7)层
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融合特征图默认目标框在原图中占比的最小、最大

值;Smin、Smax 分别表示默认目标框在原图中占比的

最小、最大值。
图4显示了分组聚类法获得的30个默认目标

框参数的尺寸分布(图中的大圆点)。表2列出了这

30个默认目标框参数在7个参与多尺度融合的特

征层上的分布。对比图4与图2(b)可以看到,分组

聚类法在目标尺寸小于50
 

pixel×50
 

pixel的区域

设置了更多的默认目标框参数,给予小目标更多的

关注。表2中Conv4_3层包含了8个默认目标框

参数,尺 寸 均 小 于 40
 

pixel×40
 

pixel,最 小 为

5
 

pixel×10
 

pixel,这些小尺寸的默认目标框参数有

利于网络获取数量众多的小目标和微小目标更准确

的目标位置信息,进而提取更准确的目标特征。

表2中w 为宽度,h 为高度。

图4 DOTA数据集样本目标框尺寸分布与

分组聚类法获得的默认目标框尺寸分布

Fig 
 

4 Distribution
 

of
 

sample
 

target
 

box
 

dimensions
 

in
 

DOTA
and

 

default
 

target
 

box
 

dimensions
 

set
 

by
 

group
 

clustering

表2 各融合特征图上设置的默认目标框尺寸

Table
 

2 Default
 

target
 

box
 

size
 

on
 

each
 

fusion
 

feature
 

map

n Layer
 Feature

 

map
 

size
 

/
(pixel×pixel)

Size
 

of
 

default
 

box
 

w×h
 

/(pixel×pixel)

1 Conv4_3 256×256 5×10,10×6,12×21,20×11,14×13,22×20,18×27,36×17
2 Conv5_3 128×128 27×39,75×45,48×29,42×69,40×39,84×23,24×66
3 FC7 64×64 72×80,92×89,56×72,48×91,105×60,73×100
4 Conv8_2 32×32 149×96,159×152,40×133,130×120
5 Conv9_2 16×16 167×201,97×187,59×210
6 Conv10_2 8×8 246×248
7 Conv11_2 4×4 290×323

  表3为利用分组聚类法和SSD公式法获取的

默认目标框参数对DOTA数据集各类别目标样本

的平均覆盖度对比。由表3可知,分组聚类法得到

的默认目标框参数对各类别目标的平均覆盖度均高

于78%,小目标占99%的小型车辆的平均覆盖度更

是由35.65%提升到80.99%,且标准差Std仅为

3.74%,这说明BGC模块设置的默认目标框参数给

予了小目标更多关注,同时又顾及了中、大目标,对
各类样本的覆盖度更均衡,与光学遥感图像中目标

样本尺度分布的契合度更高,使网络能在后续预测

过程中对目标进行更为准确的定位和特征提取,进
而提升目标检测精度。

表3 两种方法设置的默认目标框参数对于DOTA数据集中各类别的平均覆盖度对比

Table
 

3 Comparsion
 

of
 

average
 

coverage
 

for
 

each
 

category
 

in
 

DOTA
 

of
 

default
 

object
 

frame
 

parameters
 

set
 

by
 

two
 

methods
%

Object
 

category SV LV Ship Plane ST Harbor Bridge TC
SSD

  

35.65 66.11 66.29 80.12 54.04 76.20 59.25 77.27
BGC 80.99 78.09 80.10 87.24 87.31 78.77 80.21 86.94

Object
 

category RA SF HP GFT BD SP BC
SSD 77.36 67.46 66.84 78.96 85.21 73.63 77.70
BGC 88.87 79.46 79.20 80.51 88.06 84.56 82.48

2.2 高效多尺度特征融合 MSFF模块设计

为进一步提升模型的特征提取能力,本文同样

采用FPN方式构建多尺度特征融合 MSFF模块,
结构如图5所示。

为引入MSFF模块、更好地适应小目标检测,首
先对SSD网络进行微调:1)去除Conv3_X与Conv4_

X之间的池化层,使Conv4_3的分辨率提高1倍;

2)在Conv4_2、Conv4_3层采用空洞卷积(卷积核为

3×3)以增大感受野。以上微调增强了浅层特征层对

小目标位置、细节等空间特征信息的提取能力,这些

增强信息进入MSFF模块后与深层语义信息融合,将
进一步增强网络对小目标特征的提取能力。
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图5 MSFF模块示意图

Fig 
 

5 Diagram
 

of
 

MSFF
 

module

  小目标由于包含的像素少,其特征与位置信息

会随网络的加深逐渐丢失,浅层特征层包含的目标

信息对小目标检测更为重要,这些特征在FPN中能

通过高层语义信息的融入进一步强化小目标的特

征,改善对小目标的检测效果。本文在以上网络微

调基础上选择Conv4_3、Conv5_3、FC7、Conv8_2、

Conv9_2、Conv10_2、Conv11_2共7个特征层参与

特征融合,通过增加浅层特征层、增强浅层特征信

息,提升小目标检测效果。
现有文献设计的 MSFF模块普遍采用反卷积

操作实现特征图上采样[8-13],计算量大导致检测效

率下降。反池化无需参数学习,可有效减少模型参

数、提高学习及检测效率[18],故本文设计的 MSFF
模块(以下简称 MSFF_U模块)采用反池化操作实

现融合特征图上采样;反池化过程中,通过在非感兴

趣特征处进行补0操作,使特征图中的感兴趣特征

与背景得到更有效的区分,使特征更具辨识度,这进

一步降低了目标检出难度。图6显示了反卷积上采

样的 MSFF模块(以下简称 MSFF_D模块)和本文

设计的反池化上采样的 MSFF_U模块的输出特征

图对比。图6中 MSFF_U模块输出特征图的前景

与背景的区分度更高,纹理更加清晰。

图6 MSFF_D与 MSFF_U模块输出特征图对比。(a)原图;(b)
 

MSFF_D模块输出特征图;(c)
 

MSFF_U模块输出特征图

Fig 
 

6 Output
 

feature
 

maps
 

of
 

MSFF_D
 

and
 

MSFF_U
 

modules 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

output
 

feature
 

maps
 

of
MSFF_D

 

module 
 

 c 
 

output
 

feature
 

maps
 

of
 

MSFF_U
 

module

  MSFF_U模块采用反池化操作实现上采样,显
著减少了模型参数、降低了计算复杂度,也使模型能

够选取更多浅层特征层参与特征融合,这有利于增

强小 目 标 特 征。将 SSD 分 别 引 入 MSFF_D、

MSFF_U模块,在DOTA数据集上测算检测精度

和效率,可以发 现:将 SSD 引 入 MSFF_U 模 块

[mAP为64.6%,检测帧率(FPS)下降2]相比引入

MSFF_D(mAP为60.5%,FPS下降6),在提升检

测精 度 的 同 时 也 降 低 了 效 率 损 耗。此 外,使 用

Adam优化器代替SSD的SGDM,可使模型收敛更
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快、更充分,检测精度也随之得到提升。

3 模型验证与结果分析

3.1 实验环境与参数配置

本文实验环境:CPU 为Intel
 

Xeon(R)
 

Gold
 

5118
 

2.30
 

GHz;GPU 为 NVIDIA
 

TITAN
 

V
(12

 

GB内存)×2;操作系统为Ubuntu
 

18.04;深度

学习框架为Caffe。
数据集:本文选用 DOTA数据集进行消融实

验,采用DOTA和NWPU
 

VHR-10数据集[19]进行

不同模型间的性能对比分析。分别随机抽取2个数

据集中1/2、1/6、1/3的影像形成训练集、验证集和

测试集[15-16]。为便于FFC-SSD与其他模型的性能

对比,本文选用与相关文献相同的实验参数与数据

裁剪方式[15,20]:将影像按相互间重叠200
 

pixel的方

式裁剪为大小为1024
 

pixel×1024
 

pixel的图像;检
测帧率FPS指输入图像(1024

 

pixel×1024
 

pixel)在
一块显存为12G的显卡上的处理速度。

模型训练参数:初始学习率为0.001,batch
 

size
为 8,decay 为 0.0005,momentum 为 0.9,

momentum2为0.999;迭代次数在30000及60000
次时,设置学习率衰减率为0.1。测试阶段设置非

极大阈值为0.45。图7为模型在DOTA数据集的

图7 损失函数收敛曲线

Fig 
 

7 Convergence
 

curves
 

of
 

loss
 

function

损失函数收敛曲线对比,从图中可见FFC-SSD采用

Adam时收敛更充分,更有助于性能提升。

3.2 消融实验

本文基于DOTA数据集设计5组实验以分析

FFC-SSD及各优化模块(BGC、MSFF_U)对光学遥

感图像目标检测性能的影响,如表4所示。表中,

APs、APless分别表示小目标和小样本量目标(样本

量<2000,表1中的T4组目标)的检测精度。
表4中实验1,SSD的APs、APless及 mAP均

处于较低水平,APs比 mAP低20%。实验2为

SSD引入多尺度特征融合 MSFF_U模块,mAP提

升8.7%,APs及 APless也均有约10%的提升,

MSFF_U的引入使模型对小目标以及所有目标的

检测效果得到明显改善;由于采用反池化高效多尺

度融合,效率并没有显著降低,FPS仅下降2。实验

3为SSD引入BGC模块,由于默认目标框参数契合

目标尺度分布,实验3的整体精度提升仅略低于实

验2;实验3给予了小目标更多关注,增强了小目标

的位置信息,小目标的检测精度APs提升了16%,比
实验2提升更明显,这显示了默认目标框参数设置对

于尺度分布宽、小目标数量大、密集分布的遥感图像

目标检测的重要性;
 

BGC模块在浅层特征层设置了

更多默认目标框参数,增加了计算量,FPS下降至16。
实验4为SSD同时增加 MSFF_U和BGC模块,即

FFC-SSD,增强的目标浅层特征信息在 MSFF_U模

块中与高层语义相融合,目标特征得到进一步增强,

mAP进一步显著提升,APs提升尤为显著,APs、

APless及mAP差异缩小至5%,FFC-SSD对小目标、
小样本量目标的检测效果接近整体水平,显示出很好

的适用性。实验5将实验4的 MSFF_U模块替换为

MSFF_D模块,即多尺度特征融合采用传统反卷积上

采样,其检测精度提升略低于FFC-SSD,但反卷积增

加了计算量,使检测效率下降更明显,这验证了FFC-
SSD的多尺度特征融合性能优势。

表4 各模块对DOTA数据集中目标检测的精度及速度的影响

Table
 

4 Influence
 

of
 

each
 

module
 

on
 

mAP
 

and
 

FPS
 

of
 

object
 

detection

Experiment
 

No. Model Aps
 

/% APless
 

/% mAP
 

/% FPS
1 SSD 33.5 52.5 55.9 26
2 SSD+MSFF_U 44.3 63.5 64.6 24
3 SSD+BGC 49.5 62.4 63.6 16
4 SSD+BGC+MSFF_U

 

(FFC-SSD) 69.3 69.9 74.9 15
5 SSD+BGC+MSFF_D 63.4 64.4 70.0 12

  图8为实验1~5对DOTA数据集中每类样本

的检测精度对比。从图8可见,FFC-SSD对各类别

的检测精度较SSD均提升显著。
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图8 各实验对DOTA数据集中每类样本的检测精度

Fig 
 

8 Average
 

precision
 

 AP 
 

for
 

each
 

category
 

in
 

DOTA
 

testing
 

dataset
 

for
 

each
 

experiment

  以上实验表明,光学遥感图像中各类目标的特

征通过BGC和 MSFF_U两个优化模块得到增强,

FFC_SSD在减小效率损耗的同时,使小目标及所有

目标的检测精度得到显著提升。

3.3 模型性能对比实验

表5 为 FFC-SSD 与 典 型 目 标 检 测 模 型 在

DOTA数据集的性能对比,表中FRCNN(Faster
 

R-
CNN)、DSSD(Deconvolutional

 

SSD)、FMSSD对应

的数据引自文献[15,20]。
表5中,双阶段模型FRCNN的FPS较低,且

由于仅使用网络最末层进行预测,没有利用目标的

多尺度特征,小目标特征在网络深层损失,难以被检

测,故FRCNN对小目标居多的类别(小型车辆、大
型车辆、储藏罐、游泳池和船)的检测精度均较低。

单阶段模型YOLOv3和DSSD都使用了多尺度特

征融合策略,mAP有一定提升,但两个模型均源于

自然图像,没有针对遥感图像的目标分布特征进行

优化,对DOTA数据集各类别目标的检测精度差异

很大,标准差stdAP偏高,对光学遥感图像多类别

目标检测的适应性和均衡性不足;两个模型的复杂

度均较FMSSD和FFC-SSD更高,故检测效率偏

低,DSSD的FPS甚至小于10。FMSSD和 FFC-
SSD都针对遥感图像目标检测任务进行了优化,分
别设计了 MSFF模块,获得了更高 mAP(>70%)、
更低stdAP和超过15的FPS,较好地实现了精度

与效率的平衡。但是,FMSSD采用公式法设置默

认目标框参数,对小目标的位置等浅层特征进行提

取的 准 确 性 低 于FFC-SSD,且 由 于FFC-SSD的

表5 FFC-SSD与其他典型模型对DOTA数据集的检测性能

Table
 

5 Detection
 

performance
 

of
 

FFC-SSD
 

and
 

other
 

models
 

on
 

DOTA
 

dataset %

Model SSD[1] YOLOv3[9] FRCNN[2,20] DSSD[15,21] FMSSD[15] FFC-SSD
Plane 84.2 91.0 80.3 91.1 89.1 88.4

Small
 

vehicle 39.9 40.3 53.6 79.0 69.2 82.5
Large

 

vehicle 55.9 76.9 52.5 77.2 73.6 76.4
Roundabout 52.6 58.5 49.8 72.6 67.5 74.1
Bridge 25.7 50.0 32.9 54.6 48.2 51.0

Soccer
 

field 56.7 18.0 57.0 38.0 52.7 62.0
Helicopter 33.0 85.2 41.9 28.9 60.2 54.3

AP Ground
 

field
 

track 54.8 30.2 68.1 66.4 68.0 74.7
Baseball

 

diamond 72.7 68.3 77.6 71.8 81.5 78.3
Storage

 

tank 61.7 82.1 59.6 69.7 73.3 87.2
Tennis

 

court 80.4 92.0 90.4 87.6 90.7 90.6
Swimming

 

pool 62.0 80.2 56.5 59.4 80.6 73.0
Ship 65.9 89.2 50.0 87.5 76.9 87.4
Harbor 48.4 69.3 61.7 75.4 72.4 67.2

Basketball
 

court 45.3 62.4 75.1 52.1 82.7 76.2
mAP 55.9 66.2 60.6 67.4 72.4 74.9
stdAP 15.8 22.2 14.9 17.4 11.7 11.6
FPS 26 13 7 9 16 15
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MSFF_U模块设计增强了对密集分布目标的区分

能力,故FFC-SSD对DOTA数据集中小目标占比

高、密集分布的小型车辆、储藏罐和船的检测精度较

FMSSD更高,对小目标居多的类别(小型车辆、大
型车辆、储藏罐、游泳池和船)的检测精度均处在较

高水平。FFC-SSD较好地解决了小目标检测精度

低的问题,且保持了较高的检测效率,对光学遥感图

像中的多类别目标和小尺寸目标的检测显示出很好

的适用性。
表6列出了FFC-SSD与典型模型在 NWPU

 

VHR-10数据集的性能对比,表中FRCNN、FMSSD
数据 引 自 文 献 [15]。对 于 以 中 目 标 为 主 (占 比

83%)、尺 度 差 异 较 小、检 测 难 度 较 低 的 NWPU
 

VHR-10数据集,各典型模型的检测精度均高于

80%。由于对遥感图像目标特征进行了针对性优

化,FMSSD和FFC-SSD的mAP均优于90%,比其

他通用模型提升更为显著。其中,FFC-SSD的BGC
模块对默认目标框的设置参数与数据集目标样本的

尺度 分 布 更 为 契 合,位 置 信 息 提 取 更 准 确,对

MSFF_U模块的特征融合与提取进行了增强,使

mAP提升较FMSSD更大、stdAP更小,检测效果

更好。
以上实验从模型和数据对比的角度验证了

FFC-SSD对光学遥感图像目标检测任务的适用性,
也显示了合理设置默认目标框参数对于提升SSD
模型精度的重要性。

表6 FFC-SSD与其他典型模型对NWPU
 

VHR-10数据集的检测性能

Table
 

6 Detection
 

performance
 

of
 

FFC-SSD
 

and
 

other
 

models
 

on
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset %

Model SSD[1] YOLOv3[9] FRCNN[2,15] FMSSD[15] FFC-SSD
Plane 98.2 95.6 94.6 99.7 99.7
Ship 83.9 88.6 82.3 89.9 96.3

Storage
 

tank 75.9 77.9 65.3 90.3 88.1
Baseball

 

diamond 90.2 91.7 95.5 98.2 99.4

AP
 Tennis

 

court 85.6 89.1 81.9 86.0 90.3
Basketball

 

court 79.6 89.8 89.7 96.8 99.4
Ground

 

track
 

field 92.2 84.8 92.4 99.6 99.9
Harbor 77.1 81.2 72.4 75.6 96.1
Bridge 67.8 70.8 57.5 80.1 98.5
Vehicle 75.6 87.8 77.8 88.2 89.0

mAP
 

82.6 85.7 80.9 90.4 95.7
stdAP

 

8.70
 

6.92
 

12.19
 

7.89
 

4.49
 

3.4 目视判别与应用效果实验

图9为SSD与FFC-SSD对DOTA数据集检

测结果的目视效果对比。从图9中可见,FFC-SSD
极大减少了目标误检和漏检的情况,且目标定位更

准确[图9(d)中港口及棒球场]。
由于DOTA数据集在目标类别、样本数量、目

标尺度/空间分布等方面具有很好的光学遥感图像

目标特征表征代表性,本文将在DOTA数据集上训

练得 到 的 SSD 与 FFC-SSD 模 型 直 接 应 用 于

NWPU
 

VHR-10、RSOD[22]、UCAS-AOD[23]光学遥

感图像数据集,以测试SSD和FFC-SSD对光学遥

感图像目标检测的应用效果,结果如表7所示。
表7 不同模型在3个光学遥感图像数据集中的 mAP对比

Table
 

7 mAP
 

of
 

different
 

models
 

on
 

three
 

optical
 

remote
sensing

 

datasets %

Model NWPU
 

VHR-10 RSOD UCAS-AOD
SSD 61.7 45.1 48.9

FFC-SSD 76.5 60.2 69.6

  从表7中可见,FFC-SSD在3个数据集上的

mAP均优于60%,较SSD均有显著提升。对比表

6和表7可以发现:FFC-SSD即使不经过 NWPU
 

VHR-10数据集的训练,其检测精度(76.5%)也仅

略低于经过训练的SSD、FRCNN模型。实验结果

表明,数据集是提升模型泛化能力的一个重要因素,
基于有很好光学遥感图像目标特征表征代表性的数

据集(如DOTA)训练得到的FFC-SSD,具有良好的

应用通用性和普适性,能够适应常规光学遥感图像

目标检测任务。

4 结  论

面向高效、高精度光学遥感图像目标检测应用,
重点针对提升SSD对聚集分布的小尺寸目标检测

精度的技术难点,提出了一种基于目标框分组聚类

BGC模块结合高效多尺度特征融合 MSFF模块的

改进模型———FFC-SSD。BGC模块使模型的默认
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图9 SSD与FFC-SSD模型检测结果对比。(a)(c)
 

SSD;(b)(d)
 

FFC-SSD
Fig 

 

9 Test
 

results
 

of
 

SSD
 

and
 

FFC-SSD
 

models 
 

 a  c 
 

SSD 
 

 b  d 
 

FFC-SSD

目标框参数设置更契合遥感图像目标尺度分布,在
平衡中、大目标的同时给予了小目标更多关注,增强

了目标位置信息;MSFF模块利用其反池化高效多

尺度特征融合策略,在有效减少参数和计算量的同

时,使被增强的目标浅层特征(位置、纹理等)在其与

高层语义融合的过程中得到进一步增强,使各融合

特征图输出更为准确、丰富和有辨识度,使小目标以

及所有目标的检测效果得到显著提升。
多个实验结果表明,FFC-SSD较好地实现了精

度与效率的平衡,相比同类SSD改进模型,FFC-
SSD对图像中密集分布的小尺寸目标具有更好的

检测效果,对光学遥感图像目标检测应用显示出较

好的有效性与适用性。后续将结合实际应用需求,
在损失函数、效率提升等方面开展优化与验证,以进

一步提升模型性能与适用性。
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