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摘　要：为了提高对复杂场景下多尺度遥感目标的检测精度，提出了基于多尺度单发射击检测（ＳＳＤ）的
特征增强目标检测算法．首先对ＳＳＤ的金字塔特征层中的浅层网络设计浅层特征增强模块，以提高浅层
网络对小目标物体的特征提取能力；然后设计深层特征融合模块，替换ＳＳＤ金字塔特征层中的深层网
络，提高深层网络的特征提取能力；最后将提取的图像特征与不同纵横比的候选框进行匹配以执行不同
尺度遥感图像目标检测与定位．在光学遥感图像数据集上的实验结果表明，该算法能够适应不同背景下
的遥感目标检测，有效地提高了复杂场景下的遥感目标的检测精度．此外，在拓展实验中，文中算法对图
像中的模糊目标的检测效果也优于ＳＳＤ．
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０　引言

光学遥感图像目标检测是计算机视觉领域重要的研究课题之一，在军用和民用领域都具有重要的应用
价值．但遥感图像场景复杂多变，目标尺度形态各不相同且遥感图像容易受光照、大气颗粒等因素影响，使得
遥感图像中的多尺度目标检测方法面临诸多挑战，因此，对于复杂场景下的多尺度遥感目标的检测研究具有
重要的研究意义［１］．
近年来，随着ＡｌｅｘＮｅｔ网络［２］在２０１２年的ＩｍａｇｅＮｅｔ图像［３］分类比赛中取得巨大的成功，基于深度学

习的目标检测方法得到了迅猛的发展．目前基于深度学习的目标检测算法可以分为以Ｆａｓｔ　Ｒ－ＣＮＮ［４］，

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ［５］为代表的双阶段目标检测算法和以统一实时目标检测算法（Ｙｏｕ　Ｏｎｌｙ　Ｌｏｏｋ　Ｏｎｃｅ，

ＹＯＬＯ）［６］，多尺度单发射击检测算法（Ｓｉｎｇｌｅ　Ｓｈｏｔ　ＭｕｌｔｉＢｏｘ　Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）［７］和ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ［８］为代表的单
阶段目标检测算法．双阶段目标检测算法流程分为候选区域的提取和目标定位与分类两个阶段，检测精度高
但是效率较低．单阶段目标检测算法直接在输入图像上划分区域并进行目标的定位与分类，实现了检测精度
与检测效率的兼顾，受到了更多学者的青睐，其中基于ＹＯＬＯ和ＳＳＤ算法又相继衍生出了ＹＯＬＯ　Ｖ２［９］，

ＹＯＬＯ　Ｖ３［１０］，反卷积单发检测网络算法（Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｓｉｎｇｌｅ　Ｓｈｏｔ　Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＤＳＳＤ）［１１］，多尺度单发射
击检测增强算法（Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　ｏｆ　ＳＳＤ，ＥＳＳＤ）［１２］，多尺度单发射击检测特征融合算法（Ｆｅａｔｕｒｅ－ｆｕｓｅｄ　ＳＳＤ，

ＦＦＳＳＤ）［１３］等众多版本，在检测效率和检测精度上都得到了不同程度的提升．由于深度学习算法具有较强的
特征提取能力，基于深度学习的目标检测方法被推广至各个领域，不少学者开始利用深度学习方法对遥感图
像目标进行检测．文献［１４－１５］基于Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ算法并结合特征融合的思想，对遥感图像中舰船、油罐等
目标进行验证实验，取得较好效果但检测效率较低．文献［１６］基于ＳＳＤ算法并参考ＤｅｎｓｅＮｅｔ网络［１７］和特征
金字塔（Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｐｙｒａｍｉｄ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ）网络［１８］提出改进ＳＳＤ算法并对遥感图像进行检测，该算法一定程
度上提高了遥感图像目标检测的精度，但难以满足实时应用的需求．文献［１９－２０］基于ＳＳＤ算法提出了基于
多尺度卷积神经网络的飞机目标检测算法，提高了遥感图像中的多尺度飞机目标的检测精度，但检测速度大
幅降低，同时该方法对小目标的检测精度较差．深度学习方法虽然一定程度上提高了遥感图像目标检测的精
度与效率，但依然没有达到预期的效果，可能有以下两个原因：１）与常规的自然场景不同，地面物体目标在高
分遥感影像中尺度多样，从单一的特征层提取特征图用来目标检测忽略了上下文信息的关联性，尤其是对小
目标的检测效果不佳；２）遥感图像场景复杂多变且容易受光照等因素影响噪声严重，在深度学习特征提取过
程中容易出现因正负样本的不平衡导致的漏检错检等情况．
为实现对遥感图像目标的实时高效的检测，本文提出了一种特征增强的 ＳＳＤ 算法 （Ｆｅａｔｕｒｅ

Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　Ｓｉｎｇｌｅ　Ｓｈｏｔ　ＭｕｌｔｉＢｏｘ　Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＦＥＳＳＤ），设 计 浅 层 特 征 增 强 模 块 （Ｓｈａｌｌｏｗ　Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　Ｍｏｄｕｌｅ，ＳＦＦ），通过多分支卷积操作充分提取浅层网络特征，增强浅层网络对遥感图像小目
标的特征提取能力．设计深层特征增强模块（Ｄｅｅｐ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　Ｍｏｄｕｌｅ，ＤＦＦ），利用双路径网络提
高深层网络对遥感图像目标的特征提取能力．设计新的损失函数，提高网络检测性能．所提方法在光学遥感
数据集上进行分析实验，实验结果表明，本文所提的ＦＥＳＳＤ能够在满足实时检测的基础之上，实现对复杂背
景下不同尺度遥感图像目标的高精度检测．

１　特征增强ＳＳＤ算法（ＦＥＳＳＤ）

１．１　ＳＳＤ算法

ＳＳＤ算法是ＬＩＵ　Ｗ 等［７］提出的一种目标检测算法，该算法采用金字塔结构的特征层组对目标进行分
类和定位，算法框架结构如图１所示．在金字塔结构的特征层组中，浅层网络（Ｃｏｎｖ４＿３、ＦＣ７）特征图感受野
较小，其主要用来检测小目标物体，深层网络（Ｃｏｎｖ８＿２、Ｃｏｎｖ９＿２、Ｃｏｎｖ１０＿２、Ｃｏｎｖ１１＿２）特征图感受野较大
用来检测大目标物体．该算法提取多层特征进行目标检测，缓解了单层目标检测算法对检测网络所带来的负
担，提高了检测效率．
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图１　ＳＳＤ算法框架图
Ｆｉｇ．１　ＳＳＤ　ｏｖｅｒａｌｌ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１．２　ＦＥＳＳＤ算法

ＳＳＤ算法虽然采用多尺度特征对目标进行检测，但对遥感图像进行检测时由于浅层特征语义信息表达
能力较差，造成遥感图像小目标物体检测精度差，此外，深层特征丢失了大量遥感图像的细节信息，不利于遥
感目标检测的定位．
为解决上述问题，以ＳＳＤ目标检测算法为基础，提出了一种用于遥感图像目标检测的ＦＥＳＳＤ算法，主

要对ＳＳＤ算法做以下两个方面的改进，一是参考多分支卷积Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ操作［２１］和残差网络ＲｅｓＮｅｔ［２２］的思
想设计浅层特征增强模块（Ｓｈａｌｌｏｗ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　Ｍｏｄｕｌｅ，ＳＦＦ）对Ｃｏｎｖ４＿３、ＦＣ７层进行特征增强
操作，二是参考Ｄｕａｌ　Ｐａｔｈ　Ｎｅｔｗｏｒｋ［２３］的思想，设计深层特征增强模块（Ｄｅｅｐ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　Ｍｏｄｕｌｅ，

ＤＦＦ）替换原始ＳＳＤ算法中的Ｃｏｎｖ８＿２、Ｃｏｎｖ９＿２、Ｃｏｎｖ１０＿２，并命名为ＤＦＥ＿８、ＤＦＥ＿９、ＤＦＥ＿１０．最后，将上
述得到的不同尺度的特征送入检测网络，与不同纵横比的候选框进行匹配以适应不同尺度大小的遥感图像
目标，并通过Ｎｏｎ－Ｍａｘｉｍｕｍ　Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ操作［２４］进行优化处理，ＦＥＳＳＤ算法的整体结构框架如图２（ａ）所示．

图２　ＦＥＳＳＤ算法框架图、浅层特征增强模块和深层特征增强模块图
Ｆｉｇ．２　ＦＥＳＳＤ　ｏｖｅｒａｌｌ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｓｈａｌｌｏｗ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　ｍｏｄｕｌｅ　ａｎｄ　ｄｅｅｐ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　ｍｏｄｕｌｅ
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　　ＦＥＳＳＤ算法为充分利用浅层网络特征的细节表达能力，提高对遥感图像中的小目标物体的检测精度，
设计浅层特征增强模块（Ｓｈａｌｌｏｗ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　Ｍｏｄｕｌｅ，ＳＦＦ），具体结构如图２（ｂ）所示．其基于多分
支卷积操作［２１］的思想，使用１×１，３×３的卷积使得网络学习到更多的非线性关系的同时结合残差网络［２２］和
空洞卷积使网络捕获更多的特征信息，拓宽特征的感受野，此外将ｋ×ｋ卷积分解为ｋ×１和１×ｋ，在保证感
受野大小不变的同时使用分组卷积操作，节省该模块消耗的时间，另一个分支的不同之处在于将ｋ×１和

１×ｋ卷积反向组合，将得到的特征结果进行Ｃｏｎｃａｔｅ特征融合操作并与残差分支的１×１卷积结果进行Ａｄｄ
特征融合操作．此外，ＦＥＳＳＤ算法为提高深层网络的特征提取能力，增强网络对目标位置的回归能力，设计
深层特征增强模块（Ｄｅｅｐ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　Ｍｏｄｕｌｅ，ＤＦＦ），具体结构如图２（ｃ）所示，该模块基于Ｄｕａｌ
Ｐａｔｈ　Ｎｅｔｗｏｒｋ［２３］的思想，并结合残差网络ＲｅｓＮｅｔ［２２］和密集网络ＤｅｓＮｅｔ［２５］对特征提取的特点，不仅深化了
整个网络，而且具有从浅层到深层的隐式的特征融合，使得深层网络的特征信息更加丰富，同时使用分组卷
积加快模块特征处理效率．
图３为本文所提ＦＥＳＳＤ算法与ＳＳＤ算法在Ｃｏｎｖ４＿３层、Ｃｏｎｖ８＿２（ＤＦＥ８）层输出的特征对比图，图３

（ｂ）和图３（ｃ）为ＦＥＳＳＤ算法输出的特征图，图３（ｄ）、图３（ｅ）为ＳＳＤ算法输出的特征图．显然图３（ｂ）相比于
图３（ｄ）舰船信息更加清晰，尤其是小目标舰船，图３（ｂ）仍高亮显示，具有更强的语义信息，图３（ｃ）相比于图

３（ｅ）大目标舰船特征信息更为丰富，理论上在图３（ｂ）和图３（ｃ）的检测效果会明显优于图３（ｄ）、图３（ｅ）．

图３　特征增强前后特征图对比
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐｓ　ｂｅｆｏｒｅ　ａｎｄ　ａｆｔｅｒ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

　　相比于ＳＳＤ算法，本文所提的ＦＥＳＳＤ算法针对原始Ｃｏｎｖ４＿３、ＦＣ７层引入浅层特征增强模块（ＣＦＥ），
可以弥补ＳＳＤ算法浅层特征语义信息表达能力较差问题，另一方面用深层特征增强模块（ＤＦＥ）代替原始网
络中的Ｃｏｎｖ８＿２、Ｃｏｎｖ９＿２、Ｃｏｎｖ１０＿２层，在提高深层网络特征提取能力的同时大幅度提高目标检测的效率．
３．４节的消融实验将详细分析上述两个模块的有效性．
１．３　候选框选择与损失函数
为实现对遥感图像中不同尺度的目标进行检测，设计不同纵横比的候选框进行匹配以适应不同尺度大

小的遥感图像目标，假设选取ｍ 个层的卷积特征用于目标，则第ｉ层的特征图候选框尺寸为

Ｓｉ＝Ｓｍｉｎ＋
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

ｍ－１
（ｉ－１）　ｉ∈［１，ｍ］ （１）

式中，Ｓｍｉｎ和Ｓｍａｘ分别取值为０．２和０．９５，表示浅层和深层的候选框与特征图的尺度系数．候选框的宽和高的

比取值为ａｒ∈｛１，２，３，
１
２
，１
３
｝，则候选框的宽为ｗｉ＝Ｓｉ· ａ槡ｒ，候选框的高位ｈｉ＝Ｓｉ／ ａ槡ｒ，候选框的中心

坐标为ｉ＋０．５
ｆｋ

，ｊ＋０．５
ｆｋ（ ），ｉ，ｊ∈［０，｜ｆｋ｜］，其中 ｆｋ 表示第ｋ个特征的尺寸．

此外，针对模型训练过程中遥感图像正、负样本划分不平衡导致模型退化的问题，本文在ＳＳＤ算法损失
函数的基础之上结合聚焦分类损失函数（ｆｏｃａｌ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｌｏｓｓ）［２６］对模型进行优化训练，表示为

Ｌ（ｘ，ｃ，ｐ，ｌ，ｇ）＝
１
Ｎ
［Ｌｆｌ（ｘ，ｃ，ｐ）＋ａＬｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ）］ （２）
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式中，Ｎ 表示与真实框相匹配的候选框的个数，ｘ 为输入图像，ｃ为目标类别，ｐ 为预测类别概率，ｌ为候选
框，ｇ代表真实的标签框，ａ为两者的权重．Ｌｆｌ（ｘ，ｃ，ｐ）和Ｌｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ）分别为聚焦分类损失和边框回归损失．
其中，Ｌｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ）借鉴了Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ的位置回归函数，表示为

Ｌｌｏｃ（ｘ，ｌ，ｇ）＝
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ


ｍ∈｛ｃｘ，ｃｙ，ｗ，ｈ｝
ｘｋｉｊｓｍｏｏｔｈＬ１（ｌ　ｍｉ －ｇｍｊ） （３）

式中，ｘｋｉｊ代表针对类别ｋ，第ｉ个候选框与第ｊ个真实框的结果是否保持一致，若一致则取值为１否则取值
为０．ｌ　ｍｉ 表示候选框的值，ｇｍｊ 为真实框的值．
式（２）中的Ｌｆｌ（ｘ，ｃ，ｐ）结合聚焦分类损失函数采用交叉熵计算损失，表示为

Ｌｆｌ（ｘ，ｃ，ｐ）＝－
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
ｘｋｉｊｐｌｏｇ（ｃｋｉ）－

ｉ∈ｎｅｇ

（１－ｐ）ｌｏｇ（ｃ０ｉ） （４）

式中，ｃ０ｊ 代表正确且类别为背景预测框的概率，ｃｋｉ 为利用Ｓｏｆｔｍａｘ函数计算的概率值．

２　实验与分析

２．１　实验数据
为评估本文所提的ＦＥＳＳＤ算法的检测性能，采集不同场景下含有飞机（ａｉｒｃｒａｆｔ）、油罐（ｏｉｌｔａｎｋ）、舰船

（ｓｈｉｐ）、立交桥（ｏｖｅｒｐａｓｓ）、操场（ｐｌａｙｇｒｏｕｎｄ）共５类目标，幅面大小约为５００ｐｉｘｅｌ×３７５ｐｉｘｅｌ的光学遥感影
像共计１　５５４张，共含有实例样本７　９６９个，其中５　７３１个目标作为训练集，２　２３８个作为测试集．后续根据任
务需求，会继续扩充数据集，增加样本实例的个数．相比于有２４　６４０个实例样本２０类目标的ＰＡＳＣＡＬ　ＶＯＣ
数据集［２７］，本文数据集足够达到可以对相应遥感图像进行检测的需求．此外，依据公开数据集对目标大小划
分的标准（Ｓｍａｌｌ　ｏｂｊｅｃｔ：ａｒｅａ＜３２２；Ｍｅｄｉｕｍ　ｏｂｊｅｃｔ：３２２＜ａｒｅａ＜９６２；Ｌａｒｇｅ　ｏｂｊｅｃｔ：ａｒｅａ＞９６２）对采集的光学
遥感数据进行划分，分布情况如表 １ 所示，与目前经典的遥感影像数据集 ＮＷＰＵ　ＶＨＲ－１０［２８］，ＡＩＤ
ｄａｔａｓｅｔ［２９］相比，本文设计的数据主要以中小目标为主，且样本分布密集增加了目标检测的难度．

表１　自采集数据集统计
Ｔａｂｌｅ　１　Ｓｅｌｆ－ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ　ｄａｔａ　ｓｅｔ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

Ｄａｔａ　ｓｅｔ　 Ｃｌａｓｓ ＃Ｉｍａｇｅ ＃Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ
Ｔａｒｇｅｔ　ａｍｏｕｎｔ（ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ）

Ｓｍａｌｌ　 Ｍｅｄｉｕｍ　 Ｌａｒｇｅ
Ａｉｒｃｒａｆｔ　 ３２０　 ２　３８２　 １　４９１　 ８９０　 １
Ｏｉｌｔａｎｋ　 ２２０　 １　７３５　 ８８４　 ８４５　 ６

Ｔｒａｉｎｉｎｇ　 Ｓｈｉｐ　 ４００　 １　３１７　 ６５９　 ５８８　 ７０
ｓｅｔ　 Ｏｖｅｒｐａｓｓ　 １４０　 １４３　 ０　 ０　 １４３

Ｐｌａｙｇｒｏｕｎｄ　 １４０　 １５４　 ０　 ８　 １４６
Ａｉｒｃｒａｆｔ　 １０１　 ９７０　 ５７１　 ３９８　 １
Ｏｉｌｔａｎｋ　 ７８　 ７５９　 ３７４　 ３８５　 ０

Ｔｅｓｔ　 Ｓｈｉｐ　 ７０　 ４１５　 ２１０　 １９５　 １０
ｓｅｔ　 Ｏｖｅｒｐａｓｓ　 ３６　 ４０　 ０　 ７　 ３３

Ｐｌａｙｇｒｏｕｎｄ　 ４９　 ５４　 ０　 ５　 ４９

　　图４为本文数据集的样本示例，从左到右分别为分辨率约１ｍ的靠近停机位的２０架民用客机，２３个油
罐，开阔海域的１６艘船，分别率约５ｍ的立交桥１座立交桥和操场．由于一些飞机和舰船目标在小分辨率的
情况下只有极少的像素个数，已很难通过人眼确定是否为飞机和舰船，因此，仅对像素个数超过５个的目标

图４　数据集部分样本示例
Ｆｉｇ．４　Ｓａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｄａｔａｓｅｔ
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进行标注．标注的软件为开源软件ＬａｂｅｌＩｍｇ（版本：ｗｉｎｄｏｗｓ＿ｖ１．８．０），该软件很容易就能对遥感图像目标进
行标记（ｘ，ｙ，ｗ，ｈ），其中（ｘ，ｙ）为目标所在矩形框的左上角坐标，ｗ 是矩形框的宽度，ｈ为矩形框的高度．
２．２　评估标准及训练方法
本文采用已被广泛应用于目标检测评估［１０，１３，１４］的平均精度均值（Ｍｅａｎ　Ａｖｅｒａｇｅ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）和每秒

帧率（Ｆｒａｍｅ　Ｐｅｒ　Ｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）作为衡量模型的标准．其中ｍＡＰ是指多个类别精度均值（Ａｖｅｒａｇｅ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，

ＡＰ）的平均值，每个类别都可以根据准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（ｒｅｃａｌｌ）绘制一条曲线，其在０到１区间范围

内绘制的曲线与坐标轴所围成的面积即为精度均值，具体可表示为ＡＰ＝∫
１

０
ｐ（ｒ）ｄｒ，准确率和召回率的定

义为

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ

ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ

烅

烄

烆

（５）

式中，ＴＰ代表真正例，ＦＮ代表假反例，ＦＰ代表假正例．此外，每秒帧率（ＦＰＳ）是目标检测的另一个重要的
参考指标，其数值的大小直接反应了检测速度的快慢．
本文所提ＦＥＳＳＤ算法在ＮＶＩＤＩＡ　Ｇｅｆｏｒｃｅ　ＧＴＸ１０７０Ｔｉ、采用Ｐｙｔｏｒｃｈ开源深度学习框架进行训练和测

试，利用在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上预训练的模型进行迁移学习，初始学习率设置为０．００１并梯度衰减至

０．０００　００１，动量因子设置为０．９，采用小批量ＳＧＤ优化方式对损失函数式（２）进行优化，寻求最优解．
２．３　实验结果与分析
本文评估了ＦＥＳＳＤ算法的检测精度与检测速度，并与几种典型的多尺度目标检测算法进行对比，对比

结果如表２所示．
表２　各算法在遥感图像物体的检测精度和检测速度

Ｔａｂｌｅ　２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ａｎｄ　ｓｐｅｅｄ　ｏｆ　ｏｂｊｅｃｔｓ　ｉｎ　ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅｓ　ｂｙ　ｖａｒｉｏｕｓ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｍｅｔｈｏｄ　 Ｂａｃｋｂｏｎｅ
Ｍｅｔｒｉｃ／％

Ａｉｒｃｒａｆｔ　Ｏｉｌｔａｎｋ　 Ｓｈｉｐ　 Ｏｖｅｒ－ｐａｓｓ　 Ｐｌａｙ－ｇｒｏｕｎｄ　ｍＡＰ（ＩＯＵ＝０．５）
ＦＰＳ

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ［５］ ＶＧＧ１６　 ６９．７７　 ６９．５９　 ６６．８８　 ７１．１０　 ８９．９４　 ７３．４６　 ４．４
ＹＯＬＯ［６］ ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ　 ６０．２６　 ５８．４７　 ５９．１４　 ６２．２１　 ８７．５７　 ６５．５３　 ５０．６
ＹＯＬＯ　Ｖ２［９］ ＤａｒｋＮｅｔ１９　 ７０．１２　 ７１．２４　 ６７．２５　 ６９．４１　 ８７．５０　 ７３．１０　 ２５．３
ＳＳＤ３００［７］ ＶＧＧ１６　 ６９．９１　 ７０．７３　 ６６．３９　 ７０．９０　 ９１．８７　 ７３．９６　 ５０．４
ＤＳＳＤ３２１［１１］ ＲｅｓＮｅｔ－１０１　 ７５．７５　 ７３．１１　 ７０．３２　 ７１．２２　 ９０．５２　 ７６．１８　 ４．３
ＥＳＳＤ３２１［１２］ ＶＧＧ１６　 ７７．２６　 ７３．２６　 ７１．０６　 ７０．８５　 ９０．８７　 ７６．６６　 ２４．６
ＦＦＳＳＤ３００［１３］ ＶＧＧ１６　 ７５．９４　 ７３．４２　 ７０．５６　 ７０．９６　 ９０．４７　 ７６．２７　 ２８．７
ＦＥＳＳＤ（ｏｕｒｓ）３００ ＶＧＧ１６　 ７９．０１　 ７６．１２　 ７２．２７　 ７１．０５　 ９１．９６　 ７８．０８　 ４８．６
ＳＳＤ５１２［７］ ＶＧＧ１６　 ７１．５６　 ７２．２８　 ７０．０４　 ７１．２９　 ９２．０５　 ７５．４４　 ２８．６
ＤＳＳＤ５１３［１１］ ＲｅｓＮｅｔ－１０１　 ７６．４８　 ７５．７１　 ７１．６２　 ７２．０５　 ９１．２５　 ７７．４２　 ２．１
ＥＳＳＤ３２１［１２］ ＶＧＧ１６　 ７７．４５　 ７５．８９　 ７２．３４　 ７１．４４　 ９１．６６　 ７７．７６　 １２．３
ＦＦＳＳＤ５１２［１３］ ＶＧＧ１６　 ７７．２３　 ７６．８９　 ７２．３６　 ７１．５９　 ９１．６１　 ７７．９４　 １３．４
ＦＥＳＳＤ（ｏｕｒｓ）５１２ ＶＧＧ１６　 ８０．９６　 ７８．２２　 ７３．５６　 ７１．８９　 ９２．１６　 ７９．３６　 ２６．３

　　由表２可知，本文所提的ＦＥＳＳＤ算法在平均精度均值（ｍＡＰ）性能指标优于其他算法，每秒帧率（ＦＰＳ）
相对于ＳＳＤ算法几乎没有损失．从检测精度上看，ＦＥＳＳＤ算法对光学遥感图像数据检测的平均精度均值高
于其他算法，尤其是当输入图片尺寸设定为５１２×５１２像素时，ＦＥＳＳＤ算法平均精度均值为７９．３６％，与

ＳＳＤ，ＤＳＳＤ，ＦＦＳＳＤ算法相比分别提高了４．１２％，１．９４％，１．４２％，且 ＦＥＳＳＤ算法对以中小目标为主的

ａｉｒｃｒａｆｔ，ｏｉｌｔａｎｋ，ｓｈｉｐ三类目标的检测精度相较于其它算法提升幅度更为明显．从检测速度上看，ＦＥＳＳＤ算
法的对光学遥感图像的检速度较高且能够满足实时检测．实验结果表明，本文所提的ＦＥＳＳＤ算法能够在满
足实时检测的基础之上有效的提高复杂背景下遥感图像的目标检测精度，尤其是对小目标物体的检测更具
优势．
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图５　不同ＩＯＵ情况下平均精度与召回率关系
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｃａｌｌ　ｖｓ．ａｖｅｒａｇｅ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｃｌａｓｓ　ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　ｇｒａｐｈ　ｉｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ＩＯＵ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

　　此外，平均精度均值（ｍＡＰ）通常根据不同的ＩＯＵ（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　Ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ）阈值进行评估，ＩＯＵ阈值越
高，对应的边框回归越准确，图５显示在ＩＯＵ＝０．７５和ＩＯＵ＝０．５∶０．０５∶０．９５时各类别平均精度与召回率
之间的关系．从检测结果可以看出，本文所提ＦＥＳＳＤ算法在平均精度均值（ｍＡＰ）和召回率（ｒｅｃａｌｌ）两个性能
指标均优于其他方法，即ＦＥＳＳＤ算法对目标位置的回归能力优于其它算法．
在不同场景下，ＦＥＳＳＤ算法对遥感图像数据集的部分检测结果示例如图６所示，在光照不同（图６（ａ）、

图６（ｂ））、密集分布（图６（ａ）、图６（ｂ）、图６（ｃ）、图６（ｄ））以及小尺度遥感目标（图６（ａ）、图６（ｂ）、图６（ｃ）、图６
（ｄ）、图６（ｅ））等情况下，该算法均可以精确的检测出相关的目标物体，证明了本文所设计的ＦＥＳＳＤ算法能
够有效的提高复杂背景下多尺度遥感图像中的目标物体检测能力．

图６　ＦＥＳＳＤ算法对光学遥感图像检测示例
Ｆｉｇ．６　Ｅｘａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　ＦＥＳＳＤ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｏｐｔｉｃａｌ　ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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２．４　消融实验
为分析本文设计的浅层特征增强模块（ＣＦＥ）、深层特征增强模块（ＤＦＥ）对遥感图像目标检测的平均精

度均值（ｍＡＰ）的影响，实验设置了不同的特征增强组合方式，当输入尺度为３００×３００像素时，各模块实验
效果对比如表３所示．

表３　特征增强方法对光学遥感图像目标检测的影响
Ｔａｂｌｅ　３　Ｔｈｅ　ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　ｏｎ　ｔａｒｇｅｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ｏｐｔｉｃａｌ　ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅｓ

ＳＳＤ　 ＳＦＥ　ＤＦＥ
Ｍｅｔｒｉｃ／％

Ａｉｒｃｒａｆｔ　 Ｏｉｌｔａｎｋ　 Ｓｈｉｐ　 Ｏｖｅｒｐａｓｓ　 Ｐｌａｙｇｒｏｕｎｄ　 ｍＡＰ
ＦＰＳ

√ ６９．９１　 ７０．７３　 ６６．３９　 ７０．９０　 ９１．８７　 ７３．９６　 ５０．４

√ √ ７８．３８　 ７５．４５　 ７１．６３　 ７０．０６　 ９０．９１　 ７７．２９　 ３５．６

√ √ ７２．２６　 ７１．６２　 ７０．３３　 ７１．５１　 ９１．４７　 ７５．４４　 ５５．８

√ √ √ ７９．０１　 ７６．１２　 ７２．２７　 ７１．０５　 ９１．９６　 ７８．０８　 ４８．６

　　由表３可知，在ＳＳＤ算法的基础之上增加浅层特征融合模块（ＳＦＥ），平均精度均值（ｍＡＰ）由７３．９６％提
升至７７．２９％，整体提高了３．３３％，其中对以小目标为主的ａｉｒｃｒａｆｔ、ｏｉｌｔａｎｋ、ｓｈｉｐ三类目标的检测精度分别提
高了８．４７％、４．７２％、５．２４％，由于在ＳＳＤ算法上增加了ＳＦＥ模块，导致额外消耗了时间，检测速度由

５０．４ＦＰＳ降为３５．６ＦＰＳ；在ＳＳＤ算法基础之上用深层特征增强模块（ＤＦＥ）来替代原始ＳＳＤ算法中的深层网
络，平均精度均值由７３．９６％提升至７５．４４％，各类别目标的检测精度得到提高的同时，由于ＤＦＥ模块相较于
原始深层网络结构效率更高，检测速度相较于ＳＳＤ算法也得到了提升，达到５５．８ＦＰＳ；本文提出的ＦＥＳＳＤ
算法以ＳＳＤ算法为基础，增加上述两个模块，从检测精度上看，ＦＥＳＳＤ算法的平均检测精度达到７８．０８％较

ＳＳＤ算法提升了４．１２％，各类别目标检测精度均得到提高，尤其是以小目标为主的ａｉｒｃｒａｆｔ、ｏｉｌｔａｎｋ、ｓｈｉｐ三
类目标提升幅度更为明显，从检测速度上看，ＦＥＳＳＤ算法检测速度为４８．６ＦＰＳ，相较ＳＳＤ算法几乎没有
损失．
此外，表４对图２（ａ）中各个独立模块的实验效果进行对比，根据各层网络所提取的特征大小可知：在

ＳＳＤ的Ｃｏｎｖ４＿３层增加ＳＦＥ模块能够使得ｍＡＰ由７３．９６％提升至７６．５７％，表明ＳＦＥ模块能够有效地提高
对小目标物体（Ｓｍａｌｌ　ｏｂｊｅｃｔ：Ｐｉｘｅｌ　ａｒｅａ＜３２２）的检测精度；在ＳＳＤ的ＦＣ７层增加ＳＦＥ模块使得目标检测

ｍＡＰ提升至７７．８６％，表明ＳＦＥ模块能够有效地提高对中目标物体（Ｍｅｄｉｕｍ　ｏｂｊｅｃｔ：３２２＜Ｐｉｘｅｌ　ａｒｅａ＜９６２）
的检测精度；使用ＤＦＥ＿８，ＤＦＥ＿９，ＤＦＥ＿１０，ＤＦＥ＿１１代替原有ＳＳＤ的Ｃｏｎｖ８＿２，Ｃｏｎｖ９＿２，Ｃｏｎｖ１０＿２，Ｃｏｎｖ１１＿２
使得检测精度进一步提高，表明ＤＦＥ模块能够提高对大目标物体（Ｌａｒｇｅ　ｏｂｊｅｃｔ：ａｒｅａ＞９６２）的检测精度．

表４　各独立模块对光学遥感图像目标检测的影响
Ｔａｂｌｅ　４　Ｔｈｅ　ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　ｍｏｄｕｌｅ　ｏｎ　ｔａｒｇｅｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ｏｐｔｉｃａｌ　ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅｓ

ｍＡＰ ＋ＤＦＥ＿１１ ＋ＤＦＥ＿１０ ＋ＤＦＥ＿９ ＋ＤＦＥ＿８ ＋ＳＦＥ２ ＋ＳＦＥ１
７３．９６
７６．５７ √
７７．２９ √ √
７７．４５ √ √ √
７７．８６ √ √ √ √
７７．９９ √ √ √ √ √
７８．０８ √ √ √ √ √ √

　　上述消融实验的结果证明，本文设计的ＦＥＳＳＤ算法中的浅层特征增强模块（ＳＦＥ）能够提高浅层网络的
特征提取能力，提高对遥感图像中的小目标物体的检测精度，深层特征增强模块（ＤＦＥ）能够在提高深层网络
特征提取能力的同时大幅度减少网络中的参数量以提高检测速度．

３　拓展实验分析

为验证本文所提ＦＥＳＳＤ算法的有效性、通用性，以及对复杂背景下遥感图像目标的检测效果，除了在上
述采集的训练集和测试集进行算法性能的对比之外，对于因云层、大气颗粒等问题导致的成像模糊的图像，
本文将利用上述训练的模型（ＦＥＳＳＤ５１２，ＩＯＵ＝０．５）直接对国产高分辨率光学遥感卫星传回的影像数据进
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行检测，并与ＳＳＤ算法（ＳＳＤ５１２，ＩＯＵ＝０．５）的检测效果进行对比，对比结果如图７所示．

图７　ＦＥＳＳＤ算法和ＳＳＤ算法拓展实验检测示例
Ｆｉｇ．７　Ｅｘａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　ＦＥＳＳＤ　ａｎｄ　ＳＳＤ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｍｉｇｒａｔｉｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　　如图７所示，本文给出了８张不同视点高度、不同天气情况下国产高分辨率遥感影像数据的检测实例．
通过直观的对比可以看出，ＦＥＳＳＤ算法对模糊目标的检测效果优于ＳＳＤ算法，这是因为在进行特征增强的
过程中在提高特征提取能力的同时，一定程度上增强了特征的泛化能力，增强了对模糊目标的响应能力，进
而提高对模糊目标的检测性能．拓展实验结果证明本文所提算法提高了对模糊图片的特征提取能力，检测性
能优于ＳＳＤ算法．

４　结论

提出了一种特征增强的ＳＳＤ算法（ＦＥＳＳＤ），旨在提高对复杂场景下多尺度遥感图像目标物体检测的精
度．利用多分支卷积操作的思想设计浅层特征增强模块（ＳＦＥ），弥补ＳＳＤ算法浅层特征语义信息表达能力较
差问题，增强了浅层网络的特征提取能力；利用双路径网络的思想设计深层特征增强模块（ＤＦＥ），在提高深
层网络特征提取能力的同时提高目标检测的效率．与当前多种深度学习算法相比，ＦＥＳＳＤ算法的结构设计
合理，检测精度更高且能够满足实时检测需求．从拓展训练的结果可以看出本文所提的ＦＥＳＳＤ算法的对模
糊目标的检测效果优于ＳＳＤ算法．在未来的研究中，我们将进一步扩展光学遥感图像数据库，优化检测算
法，以进一步提高对遥感图像小目标物体的检测精度．
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