
第8卷 第3期

2024年5月

宇航总体技术

AstronauticalSystemsEngineeringTechnology

Vol.8No.3
May2024

收稿日期:2023-10-25 修订日期:2024-03-20
作者简介:杜琳琳 (1981—),女,博士,副研究员,主要研究方向为体系架构设计

通信作者简介:张瑜 (1987—),男,博士,副研究员,主要研究方向为体系架构设计

一种多分辨率图像目标检测算法
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摘 要:为解决航天遥感图像分辨率和目标尺度变化大的挑战,提出了一种基于多分辨率图像的目

标检测算法。改进了自适应特征金字塔和轻量级的分类预测模块,通过使用注意力机制,从不同层

次的特征图中提取语义信息。引入了一种预测目标尺度的方法,以分析图像中目标的分布和尺度信

息。将算法在DOTA (DatasetforObjectdeTectioninAerialImages)数据集上进行了实验验证,在

U-Net(一种基于卷积神经网络的语义分割算法)和ResNet-34(一种深度残差网络)两种不同的主

干网络设置下,召回率和检测速度均超过了RPN (RegionProposalNetwork,区域提议网络)算

法。提出的多分辨率图像目标检测算法能有效地提高检测精度,降低计算复杂度。
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Abstract:Toaddressthechallengesoflargeimageresolutionandtargetscalevariationsinremote
sensingimages,thisworkproposesatargetdetectionalgorithmbasedonmulti-resolutionimages.
Theadaptivefeaturepyramidandlightweightclassificationpredictionmoduleareimproved.Byu-
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0 引言

目标检测是计算机视觉领域的一个关键分支,
在对地遥测等应用中发挥着重要作用[1-4]。随着深

度神经网络的不断发展,涌现出一系列基于深度

神经网络的方法,相较于传统方法,它们在提高

目标检测准确性方面取得了显著的进步[5-9]。譬如,

基于局部区域的卷积神经网络 (CNN)方法能够

更精确地捕捉图像中的目标信息,从而提高检测

的准确性。FastR-CNN[10]和FasterR-CNN[11] 等

算法引入更高效的区域提取和候选框生成方法,
在保持高准确性的同时提高了检测速度。而SSD
(SingleShotMultiBoxDetector)[12]和 YOLO (You
OnlyLookOnce)[13-14]则通过多尺度特征图和巧妙的
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检测头部设计,极大地提升了目标检测速度,实现

了几近实时的目标检测能力。基于深度神经网络的

目标检测方法在航天应用领域对地遥测遥感、气象

观测、海洋监测等任务中,具有重要的价值。
现有目标检测算法在处理不同分辨率图像时,

绝大多数基于深度卷积神经网络的目标检测算法

仅适用于低分辨率图像,低分辨率图像中卷积层

的计算成本相对较低[15-17]。然而,直接将现今最

尖端的深度卷积神经网络目标检测算法应用于更

高分辨率的图像,必然需要投入大量的计算资源

和时间,这是不可接受的。在多分辨率图像领域

中,特别是对地遥感图像,目标检测和识别扮演

着至关重要的角色。遥感图像数据集与普通目标

检测数据集有着明显的区别。由于遥感图像的分

辨率和目标尺度之间的差异极大,这就需要目标

检测算法能够应对各种尺度的目标。
以遥感图像目标检测为背景,着眼于深度神

经网络的多分辨率和多尺度目标检测算法,旨在

提升深度神经网络在这种复杂环境下的检测速度

和精度。有助于应对遥感图像处理中的各种挑战,
从而提高基于神经网络目标检测的实际应用价值

和可靠性。

1 基于自适应特征融合的多尺度目标检测

方法

1.1 自适应特征金字塔模块

自适应特征金字塔模块 (AdaptiveFeaturePyra-
midModule,AFPM)包含两个步骤,即特征图融合

和基于通道的自适应特征提炼。
多尺度目标检测方法一般采取的是自上而下

的特征融合结构,递进式将深层特征图中的语义

信息传递至底层。然而,这种信息传递是单向的,
无法将浅层特征图的语义信息传递至深层特征图。
因此,研究了一种自适应特征融合的方法,可从

各个尺度的特征图中获取不同尺度特征图所需的

补充语义信息,从而增强了原始主干网络各个尺

度特征图的语义内容,如图1所示。

图1 自适应特征图融合模块

Fig.1 Adaptivefeaturemapfusionmodule

  为有效融合多个尺度的特征图,需对多层特

征图进行归一化,使其具有相同的分辨率。采用

尺度归一化操作,用于重新缩放具有不同下采样

比例的金字塔特征图,并将尺度归一化的多个输

出特征图连接在一起。假设输入要素图的形状为

(C·r2)×H ×W,其中C 是通道数,r是采样因

子,H 是张量高,W 是宽。尺度归一化操作是把

在r2 通道上相同空间的原色进行周期性重排操作,
其数学公式为

FMHR
C,y,x =FMLR

⌊C
r2
」,y+⌊

mod(C,r2)
r

」,x+mod(mod(C,r2),r)
(1)

FMHR 是高分辨率特征图,FMLR 是低分辨率

特征图。与上采样操作相比,输出特征图仅为原

始通道的1
r2
。 如果上采样才做,连接后融合特征

图的通道数将急剧增加,从而影响神经网络的计

算速度。为了融合超分辨率特征图,选择将尺度

归一化的多个输出特征图连接在一起。
在得到初步融合的特征图后,对于每个不同

尺度的特征图进行下列操作。首先将融合的特征

图ffm 输入到全局平均池化层,其中Zl
C 表示该操

作输出的特征图张量。然后,每个层次的注意力

特征图AMl
C 由两个全连接层操作产生。最后,将

AMl
C 与ffm 之间相乘来生成补充语义信息特征

图,frl
C 表示最后得到的增强特征图。
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Zl
C =GAP(ffm) (2)

AMl
C =σ[Wl

2δ(Wl
1Zl

C)] (3)

frl
C =AMl

C ffm (4)
其中,l代表特征金字塔的层数编号,Wl

1 和Wl
2 是

用卷积核大小为1×1的卷积层实现的全连接层,
并使用了批量归一化操作。δ 代表 ReLu激活函

数,σ 是sigmoid激活函数,是指特征图的按位

相乘运算。最后,每一层的补充语义信息特征图

会经过若干层卷积核大小为3×3,步长为2的卷

积层,下采样到原始第l层特征图的尺度大小。

1.2 轻量级分类预测模块

分类预测模块通常用于确定每个锚点框中是

否存在目标以及目标的所属类别,并为每个锚点

框生成分类概率分布。为了提高检测的准确性,
增加模型的感知能力,一阶段检测算法使用多个

不同尺度和纵横比的锚点框,以便更好地检测各

种不同尺寸和形状的目标。一般来说,分类预测

模块在每一层的特征金字塔输出之后,是一个卷

积核大小为k×k、输出通道数量为C×A 的卷积

层。A 表示预先定义的锚点框类型数量,k 表示卷

积核大小。随着参数数量的急剧增加,特别是在

类别数量很大的情况下,每个类别和每个锚点框

都需要一组参数来进行分类概率的预测,导致模

型变得庞大,难以训练和部署。
为了克服该问题,提出了一种轻量级的分类预

测模块,见图2。参数数量和计算复杂度在锚框数

量增加时,能平稳增加而不是急剧增加,从而使目

标检测算法能够在处理大量锚点框时仍保持性能稳

定,并同时保持输入和输出通道之间的密集连接,
以此提高网络的表达能力。将原始卷积核的卷积层

划分为两组,分别是1×3和3×1。

Y=W2PW1X (5)
其中,Y 表示输出特征图,X =[xC

1,xC
2,…,

xC
i],xC

i ∈R
Cin
classes×H×W 是指输入的特征图,Cin是输

入的特征图的通道数,classes是分类的数量。而

各类别的概率输出表示为Y∈RA×classes×H×W。P代表

置 换 矩 阵。W1 ∈ R(A×classes)×
Cin
classes×1×3 和 W2 ∈

R(A×classes)×
Cin
classes×3×1 是两个结构化稀释的卷积核,具

体定义如下

Wi=

Wi
1 0 0 0
0 Wi

2 0 0
︙ ︙ ⋱ ︙

0 0 0 Wi
classes

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(6)

图2 轻量级分类预测模块

Fig.2 Lightweightclassificationpredictionmodule

2 针对多分辨率图像的目标检测算法

2.1 多分辨率图像尺度预测神经网络

多尺度预测神经网络为多分辨率图像上的每

个像素位置提供关于前景目标存在的概率估计和

目标的尺度信息,即为每个像素位置预测前景目

标存在的概率值和目标的大致尺度范围。
如图3(a)所示,首先,不同尺度的目标像素

大小根据需要划分为多个区间,把每个像素点的目

标尺度预测问题转换为对每个像素点的目标尺度分

类问题,预测目标尺度大小属于各个尺度区间范围

的概率值,通过使用标注框的长宽得到目标的尺度

大小,然后再分配不同的尺度类别标签。如划分为

[0,16), [16,64), [64,128), [128,256),
[256,+∞)这5个区间。对于图像i中的第j 个

目标,通过使用标注框的长宽得到目标的尺度大

小,然后根据该大小分配不同的尺度类别标签,
具体定义如下。其中,obj表示图像目标。

scale_Labeli(j)=

0 0≤objjh ×objjw <16

1 16≤objjh ×objjw <64

2 64≤objjh ×objjw <128

3 128≤objjh ×objjw <256

4 256≤objjh ×objjw

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(7)

考虑到下采样和上采样的需求,以及如何在

不丢失关键信息的情况下降低计算复杂度,如图3
(b)所示,对下采样模块采用基本模块设计,用

于逐渐减小特征图的空间尺寸,并提取高级语义

特征。图3 (b)中包括最大值池化层和两层卷积

层,其中卷积核的大小为3×3。如图3 (c)所示,
上采样模块中的基本模块设计则包括双线性插值
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层和两层卷积层,用于将下采样阶段输出的特征

图的空间尺寸增加,以便进行更精细的特征提取。
整个网络包含4个下采样阶段,每个阶段将图像的

分辨率降低,最终变为原始图像的1/32。整个网

络包含两个上采样阶段,每个阶段将下采样阶段

输出的特征图进行上采样,以恢复部分空间细节。
因此,最终得到的特征图的大小是原始图像的

1/4。这有助于保留大部分目标的信息特征,同时降

低了计算复杂度和内存占用。另外,对相同尺度特

征图的两个阶段加入短连接,允许将下采样阶段提

取的特征信息直接反馈到网络较深的输出,这有助

于提高小目标的尺度预测能力,并确保梯度能够有

效传播到浅层网络,从而促进网络的训练。

(a)尺度预测神经网络采样示意图

(b)下采样模块的

基本模块设计

  
(c)上采样模块的

基本模块设计

图3 尺度预测神经网络

Fig.3 Scalepredictionneuralnetwork

以5个尺度区间划分为例,初步的尺度预测神

经网络最终的输出张量包含6个通道,其中第一个

通道代表属于前景的分类概率,剩下5个通道代表

各个尺度大小的分类概率。
关于尺度预测神经网络的训练,主要介绍损

失函数的设计。对于前景/背景分类任务,采用与

YOLOv3[18]一样的方法,每个位置使用一位表示

objectness代 表 存 在 目 标 的 概 率,对 其 使 用

sigmoid激活函数映射到 [0,1]区间。objectness
的损失函数 (标准的二值化交叉熵损失函数)可

以用公式表示为

Lossobj=
1
N∑x,yI{x,y}log(pobj

x,y)+

(1-I{x,y})log(1-pobj
x,y) (8)

其中,

pobj
x,y =sigmoid(sF

x,y)

sF
x,y =F(img,θ)

I{x,y}是指示函数,指代在当前位置是否属于目标

的检测框内。F 代表尺度预测神经网络,θ代表该

网络的可学习参数。pobj
x,y 是特征图上处于位置

(x,y)存在目标的概率值,由预测值sF
x,y 经过激

活函数得到。
对于尺度类别预测任务,首先根据公式 (7)

得到图像上每个位置的尺度类别标签,然后通过

公式 (8)将离散特征转换为二维特征的独热编

码,最后通过交叉熵损失函数得到该部分的损失

值,计算出最终的尺度预测网络损失函数。

2.2 基于最远点采样的候选检测区域生成算法

在得到图像的尺度预测结果之后,需要根据

预测结果得到候选检测区域。图4是尺度预测结果

的 可视化图,结果以彩色掩码区域的形式呈现,
每种颜色代表一个尺度范围,掩码区域的强度表

示预测置信度。对于同一目标实例,每个实例在

一定区域范围内都会得到同样的尺度结果,对于

每 个目标实例,其他相邻点的预测结果被抑制,

图4 尺度预测结果

Fig.4 Scalepredictionresult
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只需要根据每个实例的预测结果生成候选检测区

域即可。因此,关键在于如何选择中心点和设置

阈值,根据该点的尺度预测结果生成固定大小的

检测框。
根据上述分析,提出了基于最远点采样的候

选检测区域生成算法 (FPS_grouping),见图5。

图5 候选检测区域生成算法

Fig.5 Candidatedetectionregiongenerationalgorithm

  如图6所示,以蓝色代表的预测尺度为例,经

过检测之后可以得到红色圆点代表的目标检测框

中心采样点,而红色虚线框代表对应的目标检测

框。其中绿色虚线框代表不同的滑动窗口,通过

最后候选检测区域生成步骤,最终筛选得到的部

分绿色滑动窗口即候选检测区域的集合。

图6 滑动窗口生成方法

Fig.6 Slidingwindowgenerationmethod

3 实验与分析

3.1 数据集

数据集来源于DOTA数据集[19],包括来自不

同传感器和平台的遥感图像,总计2806张图像。
每张图像的大小约为4000×4000像素。目标实

例具有多样性,包括不同的尺寸、方向和形状。
数据集中的图像经过专业的遥感图像解释专家标

注,共涵盖了15种常见对象类别,包括建筑物、
车辆、船只、飞机等。每个目标实例都有一个任

意四边形标记,描述了目标的形状和方向。DOTA
包含了共计188282个目标实例的完全标记数据。

3.2 网络结构

在实验中,使用了两种不同的主干神经网络,

即ResNet-34[20]和U-Net[21],用于RPN算法和尺

度预测神经网络。为 了 进 行 公 平 比 较,当 使 用

ResNet-34作为主干网络时,添加了U-Net算法中

的上采样阶段的部分神经网络结构,以输出两个

尺度的特征图。对于 RPN 算法,使用修改后的
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ResNet-34和U-Net神经网络获得两个尺度的特征

图,然后分别用于候选框的预测。针对这两层的

预测结果,采用非极大值抑制 (NMS)[22]算法进

行后处理,最终输出1000个候选框。
对于基于尺度预测神经网络的候选检测区域

生成算法,使用修改后的 ResNet-34和 U-Net神

经网络的最后一层特征图进行前景/背景预测和尺

度预测。
尺度预测神经网络的训练采用了批量随机梯

度下 降 方 法,动 量 值 为0.9,权 重 衰 减 系 数 为

0.0001,批大小为4。初始学习率为0.005,训练

周期为30轮,学习率在第18和24轮进行1/10的

衰减。对于RPN算法,初始学习率为0.02,训练

周期为12轮,学习率在第8和12轮进行1/10的

衰减。在不同的尺度预测神经网络中,有效预测

区域valid_ratio超参数默认设置为0.4,λ比例因

子设置为5.0。

3.3 评价标准

对于RPN算法和基于尺度预测神经网络的候

选区域生成算法,采用召回率指标进行精度的比

较,采用检测速度指标进行速度的比较。在计算

召回率的时候,本节只使用IoU (交并比)大于

0.5作为候选检测框是否正确的评价阈值,且将目

标标注框作为前景类别。

在比较RPN算法和基于尺度预测神经网络的

候选区域生成算法时,采用召回率指标来衡量精

度。召回率是指检测到的正样本数量与总正样本

数量之比,通常用于评估算法的覆盖率;用FPS
指标来衡量速度。在计算召回率时,仅使用IoU
大于0.5的检测框作为正确的评价阈值,并将目标

标注框视为前景类别,即只有检测到与目标标注

框有足够重叠的检测框才会被视为正确的检测。

3.4 实验结果分析

DOTA数据集包含15个目标类别,而且图像

分辨率更大,目标尺度差异范围更大。由于存在

分辨率大于2048×2048像素的图像,为了公平

比较RPN算法和多分辨率图像目标检测算法,对

这些高分辨率的图像进行了预处理。预处理包括

将图像划分为多个分片,以便输入到神经网络中

进行训练或测试。

DOTA数据集中具有更多的目标类别,其数

据来源是真实的遥感图像数据,因此更加符合多

分辨图像的应用场景。从表1中可以看出,在分辨

率为800×600的时候,U-Net和ResNet-34两个

不同的主干网络设置,SANet的召回率均超过了

RPN算法。这与CPD[23]和WP[24]数据集上的结果不

一样,原因可能是DOTA数据集本身的图像分辨率

较大,将图像压缩为800×600会损失小目标特征的

表1 DOTA数据集上的召回率与速度测试结果

Tab.1 RecallandspeedtestresultsonDOTAdataset

算法 主干网络 分辨率 召回率/% 检测速度/ (f/s)

SANet U-Net 800×600 61.69 44.6

SANet+FPS_grouping U-Net 800×600 59.74 42.3

RPN U-Net 800×600 61.24 34.2

SANet U-Net 1/2分辨率 64.23 19.4

SANet+FPS_grouping U-Net 1/2分辨率 63.41 17.2

RPN U-Net 1/2分辨率 63.28 9.0

SANet ResNet-34 800×600 63.42 25.5

SANet+FPS_grouping ResNet-34 800×600 61.59 23.6

RPN ResNet-34 800×600 62.98 17.4

SANet ResNet-34 1/2分辨率 67.13 14.9

SANet+FPS_grouping ResNet-34 1/2分辨率 66.21 13.0

RPN ResNet-34 1/2分辨率 66.02 5.7
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图像信息,从而降低了RPN算法的检测精度。而

SANet受此因素影响较小,可能是由于尺度分类任

务与位置回归任务相比,更加易于网络的学习。值

得注意的是,当图像分辨率为原始输入的1/2时,
同时使用SANet和FPS_grouping算法可以达到比

RPN更高的召回率结果,充分显示了该算法对多

分辨率图像检测的优势。总的来说,当单独使用

SANet算法的情况下,算法的召回率结果均比RPN
算法更高;当同时使用SANet和FPS_grouping算

法时,召回率结果基本与RPN算法持平,但在检

测速度上更快。
对于基础的尺度预测神经网络进行了3项修

改,分别为有效预测区域设置、中心偏移率预测

和前景/背景损失函数平衡。为了验证各项修改对

原始算法的作用,设置了对比实验进行验证。在

该实验中,使用 U-Net作为主干网络,输入大小

设置为原始图像的1/2,并同时使用 SANet和

FPS_grouping算法进行候选检测区域的预测。实

验使用DOTA数据集进行训练和测试,统计并比

较各实验的召回率结果。如表2所示,表格中的

Valid_ratio、Centerness和Lossobj分别代表3种

修改方式。结果表明3种方法对于基准实验都有不

同程度的提升。其中单独使用Lossobj时的提升最

为明显,其主要原因是在单独使用有效预测区域

和中心偏移率预测的时候,前后背景不平衡的问

题依然存在,影响了神经网络的训练效果。当同

时使用3项修改时,尺度预测神经网络的召回率相

比其他设置都有明显的提升,召回率在DOTA测

试集中达到63.41%。

表2 尺度预测神经网络各模块的测试实验

Tab.2 Testexperimentofeachmoduleof

scalepredictionneuralnetwork

基准 Valid_ratio Centerness Lossobj 召回率/%

√ 59.37

√ √ 60.49

√ √ 60.55

√ √ √ 61.62

√ √ 61.46

√ √ √ √ 63.41

4 结束语

将多分辨率图像目标检测算法在DOTA数据

集上进行验证,使用两个不同的主干网络 (U-Net
和ResNet-34)进行设置,实验结果表明,该算法

的召回率分别达到了61.6%和63.4%,检测速度

分别达到了44.6f/s和25.5f/s。这表明该算法在

提高检测精度和检测速度方面取得了显著的进步。
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