
面向光学遥感目标的全局上下文检测模型设计

张瑞琰 姜秀杰 安军社 崔天舒

Design of global-contextual detection model for optical remote sensing targets
ZHANG Rui-yan, JIANG Xiu-jie, AN Jun-she, CUI Tian-shu

引用本文:
张瑞琰,姜秀杰,安军社,崔天舒. 面向光学遥感目标的全局上下文检测模型设计[J]. 中国光学, 2020, 13(6): 1302-1313. doi:
10.37188/CO.2020-0057
ZHANG Rui-yan, JIANG Xiu-jie, AN Jun-she, CUI Tian-shu. Design of global-contextual detection model for optical remote

sensing targets[J]. Chinese Optics, 2020, 13(6): 1302-1313. doi: 10.37188/CO.2020-0057

在线阅读 View online: https://doi.org/10.37188/CO.2020-0057

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于卷积神经网络的候选区域优化算法

Region proposal optimization algorithm based on convolutional neural networks

中国光学. 2019, 12(6): 1348   https://doi.org/10.3788/CO.20191206.1348

高分辨率遥感图像SIFT和SURF算法匹配性能研究

Research on matching performance of SIFT and SURF algorithms for high resolution remote sensing image

中国光学. 2017, 10(3): 331   https://doi.org/10.3788/CO.20171003.0331

自适应上下文感知相关滤波跟踪

Adaptive context-aware correlation filter tracking

中国光学. 2019, 12(2): 265   https://doi.org/10.3788/CO.20191202.0265

复杂动背景下的“低小慢”目标检测技术

LSS-target detection in complex sky backgrounds

中国光学. 2019, 12(4): 853   https://doi.org/10.3788/CO.20191204.0853

基于改进的加速鲁棒特征的目标识别

Object detection based on improved speeded-up robust features

中国光学. 2017, 10(6): 719   https://doi.org/10.3788/CO.20171006.0719

自适应特征引流管故障智能识别方法

Intelligent identification algorithm of adaptive feature drainage tube fault

中国光学. 2017, 10(3): 340   https://doi.org/10.3788/CO.20171003.0340

http://www.chineseoptics.net.cn
http://www.chineseoptics.net.cn
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.37188/CO.2020-0057
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.3788/CO.20191206.1348
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.3788/CO.20171003.0331
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.3788/CO.20191202.0265
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.3788/CO.20191204.0853
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.3788/CO.20171006.0719
http://www.chineseoptics.net.cn/cn/article/doi/10.3788/CO.20171003.0340


文章编号    2095-1531（2020）06-1302-12

面向光学遥感目标的全局上下文检测模型设计

张瑞琰1,2，姜秀杰1 *，安军社1，崔天舒1,2

（1. 中国科学院国家空间科学中心 复杂航天系统电子信息技术重点实验室，北京 100190；
2. 中国科学院大学，北京 100049）

摘要：在复杂背景下的光学遥感图像目标检测中，为了提高检测精度，同时降低检测网络复杂度，提出了面向光学遥感目

标的全局上下文检测模型。首先，采用结构简单的特征编码-特征解码网络进行特征提取。其次，为提高对多尺度目标

的定位能力，采取全局上下文特征与目标中心点局部特征相结合的方式生成高分辨率热点图，并利用全局特征实现目标

的预分类。最后，提出不同尺度的定位损失函数，用于增强模型的回归能力。实验结果表明: 当使用主干网络 Root-Res-

Net18时，本文模型在公开遥感数据集 NWPU VHR-10上的检测精度可达 97.6%AP50 和 83.4%AP75，检测速度达 16 PFS，

基本满足设计需求，实现了网络速度和精度的有效平衡，便于后续算法在移动设备端的移植和应用。
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Abstract: To improve the detection accuracy and reduce the complexity of optical remote sensing of target

images with a complex background, a global context detection model based on optical remote sensing of tar-

gets is proposed. First, a feature encoder-feature decoder network is used for feature extraction. Then, to im-

prove the positioning ability of multi-scale targets, a method that combines global-contextual features and tar-

get center local features is used to generate high-resolution heat maps. The global features are used to achieve

the pre-classification of targets. Finally, a positioning loss function at different scales is proposed to enhance
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the regression  ability  of  the  model.  Experimental  results  show that  the  mean  average  precision  of  the  pro-

posed model reaches 97.6% AP50 and 83.4% AP75 on the NWPU VHR-10 public remote sensing data set, and

the speed reaches 16 PFS. This design can achieve an effective balance between accuracy and speed. It facil-

itates subsequent porting and application of the algorithm on the mobile device side, which meets design re-

quirements.
Key words: computer vision；object detection；remote sensing image；feature encoder-feature decoder；glob-

al-contextual feature

1    引　言

随着科技的发展，遥感卫星搭载的传感器分

辨率逐渐提高，遥感图像所包含的目标信息也日

益丰富，光学遥感图像检测在军事防备[1]、民用生

活[2] 等方面的利用价值越来越大。因此，复杂背

景下的光学遥感目标检测具有十分重要的意义。

光学遥感图像具有幅面大、多尺度等特点，

相比通用图像来说检测难度更大。以方向梯度直

方图 (HOG)[3]，尺度不变特征变换 (SIFT)[4] 为代表

的手工设计特征的方法表达能力不够，检测精度

不高。近年来，卷积神经网络在遥感图像检测方

面得到广泛应用。由于卷积神经网络的复杂度高

及运算量大，在实际部署网络时常采用以 SSD[5]、

YOLO[6-7] 及 RetinaNet[8] 为代表的高速单阶段检

测方法。这些网络虽然能大幅度提高速度，但是

在光学遥感图像检测上仍存在若干问题，例如生

成大量候选框，并采用非极大值抑制等限制速度

的复杂操作，并且在精度上低于两阶段检测网

络。为了解决这些问题，本文提出采用一种基于

目标中心点的无预选框检测方式[9-10]，并利用复杂

度低的特征编码-特征解码网络来降低运算量[11]。

在光学遥感目标检测中，有效融合目标的局

部特征和全局特征，可以较大程度上提高网络的

定位和回归能力。在双阶段网络中常采用融合局

部上下文特征的方法，如 Li K等[12] 提出 RICAOD
算法，将局部上下文信息融入区域候选网络 (Re-
gion Proposal Network，RPN)中，以提高对候选框

的筛选能力；Ma Wenping[13] 等提出了一种基于上

下文信息和多区域特征的多模型决策融合框架

MMDFN。在单阶段检测网络中常采用构造特征

金字塔的方式融合全局和局部的多尺度特征[14]，

如姚群力 [15] 等构造了一种深度特征金字塔

MSCNN，以提取丰富的多尺度特征；邓志鹏 [16]

等提出 MSDN模型，利用形变卷积和形变池化操

作更准确地提取候选目标；文献 [17]基于 SSD网

络提出了融合注意力掩模的改进特征金字塔算

法；左俊皓[18] 等则提出 MS-VANs模型，采用跳跃

连接的编码-解码网络提取特征，训练多尺度视觉

注意力网络。

为了进一步提高特征编码-特征解码网络的

定位和回归能力，本文着重考虑全局上下文语义

特征和局部特征在该网络中的融合。局部特征由

中心点检测网络实现，而全局特征则需添加相应

辅助模块。全局特征可提供目标的背景信息，常

被用于分割、跟踪等多种视觉任务 [19-20]。如 Liu
wei[21] 等提出了 ParseNet，添加全局特征后可大幅

提高区域语义分割结果。Zhang Hang[22] 等通过

提取与特征图相关的上下文语义信息，并结合扩

张卷积和多尺度策略提升了语义分割性能。

综上，本文提出了一种基于光学遥感目标的

全局上下文检测模型（Global-Contextual Detection
Model，GCDN）。该模型采用特征编码-特征解码

网络，融合全局上下文特征辅助模块，最后经分支

检测模块输出预测热点图，包含目标位置信息和

目标框尺寸信息，并采用定位热点损失、回归损

失和偏移损失加权的方式训练网络。具体来说，

本文的创新点如下：

（1）采用基于单阶段检测的特征编码-特征解

码网络。在特征解码阶段引入全局上下文特征，

将其作为预分类，并与经反卷积和变形卷积提取

的局部特征相融合，缓解目标检测中的误检漏检

现象，增强模型定位能力。
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（2）针对多尺度检测问题，提出了基于不同尺

度的定位损失函数，按目标框长宽比例确定目标

各像素点对损失函数的贡献比例，增强模型回归

能力。

（3）采用小型主干网络，并摒弃了推理阶段的

非极大值抑制操作，有效减小了推理时间和部署

难度，缓解了精度和速度的不平衡问题。

2    基于中心点的无预选框检测框架

2.1    特征编码-特征解码网络

本文基于特征编码-特征解码网络，预测包含

目标中心点位置和长宽数值的热点图。图 1为特

征编码和特征解码网络基本结构。该结构较简

单，无需中间层直通操作，特征编码模块为主干网

络，采用较成熟的分类网络结构提取深层特征，特

征解码模块利用反卷积层输出高分辨率特征图。
  

C1

C2

C3

C4

特征编码 特征解码 
图 1    特征编码-特征解码网络架构

Fig. 1    Framework  of  the  feature  encoder-feature  decoder
network

 

2.2    检测模型总体架构

本文所提模型总体架构如图 2所示，整体检

测流程如下：首先，在检测网络中输入原始图像，

依次经过特征编码、特征解码和分支检测网络，

得到定位预测热点图、中心偏移预测热点图和回

归预测热点图。三者尺度大小相同，输出结果与

原始图像相比缩减了 4倍。

  

特征编码 特征编码

残
差
块
组

W×H

W
×
H

W/2
×
H/2

W/4
×
H/4

W/8
×
H/8

W/16
×
H/16

W/16
×
H/16

W/8
×
H/8

W/4
×
H/4

W/4
×
H/41×1

反
卷
积

全
局
池
化

尺
度
扩
张

输入图像

(a, b)

(a, b)

(a, b)

3×3
普
通
卷
积
模
块

3×3
普
通
卷
积
模
块

普
通
卷
积
模
块

普
通
卷
积
模
块

普
通
卷
积
模
块

普
通
卷
积
层3×3

普
通
卷
积
模
块

输出图像

分支检测

定位
W/4×H/4×C

偏移
W/4×H/4×2

回归
W/4×H/4×2

残
差
块
组

残
差
块
组

残差
块组

变
形
卷
积

反
卷
积

变
形
卷
积

 
图 2    全局上下文检测模型总体架构

Fig. 2    Overall framework of the global-contextual detection model
 

之后，将定位热点图的各像素值排序，可得到

前 K 个像素点的位置 (K 为最大检测目标数)，由

此确定检测目标的位置。具体操作如下：图 2中，

若检测到坐标为 (a,b)的点为物体中心点时，根据

该坐标可在另外两幅热点图的对应坐标 (a,b)处

得到像素中心偏移结果和回归结果。最终输出带

预测框的输出图像。

其中特征解码阶段由两路并行处理，一路利

用反卷积层和变形卷积层，增强深层特征在上采

样时对感兴趣区域的建模能力，而后接入分支检

测网络；另一路则采用普通卷积层和全局平均池

化层提取各类全局语义信息。两路结果融合后便

可得出预测值。
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3    全局上下文检测算法

3.1    特征编码网络

本文采用含直连层的残差卷积网络 (Resid-
ual Network, ResNet)[23] 来提取深层特征。考虑到

实际移动端对检测速度的要求，以及主机显卡性

能的影响，本文采用 18层的残差网络。因层数较

浅，为保证在残差网络中提取到足够有用的特征，

需对 ResNet18进行特征扩充。ZHU R等人 [24]

提出一种可从头训练的 Root-ResNet18网络。为

挖掘更多的局部特征，该网络减少一次下采样，并

利用 3个相连的 3×3卷积层代替原始 ResNet的
第一层 7×7卷积层。其结构与原始 ResNet网络

对比如表 1所示，原始图像大小设为 512×512。
对检测网络而言，此举虽增加一定量的网络参数，

但可以为小目标检测提供更丰富有效的特征。本

文将该网络作为特征编码网络。

  
表 1   ResNet18与 Root-ResNet18结构

Tab. 1   Structures of ResNet18 and Root-ResNet18

阶段 输出尺寸 ResNet18 Root-ResNet18

C1 128×128 7×7, 64

3×3, 64

3×3, 64

3×3, 64

3×3, MaxPool[
3×3,64
3×3,64

]
×2

C2 64×64
3×3, MaxPool [

3×3,128
3×3,128

]
×2[

3×3,64
3×3,64

]
×2

C3 32×32

[
3×3,128
3×3,128

]
×2

[
3×3,256
3×3,256

]
×2

C4 16×16

[
3×3,256
3×3,256

]
×2

[
3×3,512
3×3,512

]
×2

C5 8×8

[
3×3,512
3×3,512

]
×2 —

 

3.2    全局上下文特征解码网络

本文在特征解码模块分两路对特征编码模块

提取的信息进行融合，一路添加反卷积层和变形

卷积层提取局部细粒度特征，另一路添加普通卷

积层和全局平均池化层提取全局粗粒度特征。

第一路中的反卷积模块包含反卷积层、批量

归一化层和 ReLu激活函数层，反卷积层的步长

为 2，采用填充操作扩大尺寸。同时考虑到所有

卷积层为规则化的 3×3卷积核操作，对任意形状

的目标适应性较差，变形卷积通过给规则卷积的

每个采样点添加偏移量和幅值信息，可极大增强

对所提取特征的空间整合和建模能力。普通卷积

和变形卷积的采样示意图如图 3（彩图见期刊电

子版）所示，图中采样点颜色深浅代表该点在偏移

和调制增量的占比不同。
  

  

(a) 普通卷积
(a) Standard convolution

(b) 变形卷积
(b) Deformation convolution 

图 3    普通卷积采样和变形卷积采样示意图

Fig. 3    Sampling diagrams in standard convolution and de-
formation convolution

 

设 Pi 为该模块输出结果特征图 Y 上的一点，

X 为输入特征图，其变形卷积操作定义如下：

Y (Pi) =
∑K

k
wk ·X (Pi+Pk +∆Pk) ·∆mk, （1）

其中 K 为感受野区域，k∈K，wk 为普通卷积中可

学习的权重值，Pk 代表 K 中的元素，∆Pk 和∆mk 代

表变形卷积中可学习的偏移量和调制量。

第二路从全局的角度估计整张图片的场景内

容，对目标的分类进行概率预判，该网络详细结构

如图 4所示。首先通过 n 个普通卷积模块进一步

提取信息，卷积核为 3×3，将输入特征图维度降低

至 64，这里网络较小，n 取 1即可。其次，通过卷

积核为 3×3的卷积层和批量归一化层，将输出特

征图的维度降低，使之等于目标类别数，这里不使

用激活函数。然后，经过全局平均池化层[25](Glob-
al Average Pooling, GAP)和 Sigmoid激活函数得

出每类目标的预判概率向量，以便后续融合，该过

程定义为：

q (k) = S igmoid
[

1
WH

∑W

i

∑H

j
X
(
Pi, j,k

)]
, （2）
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其中，X 为输入特征图，P∈X。i，j，k 分别代表输

入特征图中的宽、高和维度。q(k)为第 k 维度的

输出值，作为预判全局系数。以强调输入图片中

某类目标出现的概率，且相对抑制其他类别。两

路采用式 (3)进行融合，得到分类热点图。

Ŷcls

(
Pi, j,k

)
= Ycls

(
Pi, j,k

) · [1+ ν ·q (k)
]
, （3）

Ycls

Ŷcls

其中， 为第一路经分支检测网络后的定位预测

热点图，最终定位预测输出为 ，ν 为设定的超参

数，以调整预判系数对整体检测结果的影响。
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图 4    全局上下文特征提取流程

Fig. 4    Flow chart of global-contextual feature extraction
 

3.3    损失函数

本文所提模型将每个像素点视为一个目标，

精细化检测过程，通过高分辨率预测图与软标签

对比来得出最终结果，因此，更适用于中小型目标

的检测。该模型目标定位的关键点在于如何设置

软标签，即定位真实热点图、中心偏移真实热点

图和回归真实热点图。

3.3.1    定位损失函数

设置定位真实热点图时，将目标中心点设为

正样本，并在中心点处添加高斯掩模，以指引网络

收敛方向。该掩模值设置为 0至 1的过渡值。

图 5（a）为添加目标框的原图。

为更好地利用真实目标框信息，本文将高斯

椭圆半径值与目标框的宽高相关联，区别于文献

[9,10]中使用的二次方程求解半径的方法。在某

个类别上的高斯椭圆掩模定义为：

Ri, j =
(i− i0)

2

2(α/8)2+
( j− j0)

2

2(β/8)2 , （4）

α = γw,β = γh, （5）

其中，(i0, j0)为高斯椭圆的圆心，也是正样本的位

置所在，α、β 分别设置为目标框宽 w 和高的 γ 倍，

γ∈(0,1)，γ 的具体取值见 4.4节。鉴于不同目标

的正样本落在同一个像素点的概率较小，相比中

心点的重叠问题，本文更关注于掩模的重叠现象，

这里取落在同一像素的掩模的最大值参与训练。

掩模对负样本的调节有较大作用。如图 5（b）
所示，颜色由暗至亮代表掩模值对损失函数中负

样本的作用由重到轻，最亮处代表目标的中心点。

  

(a) (b) 
图 5    （a）添加目标框的原图及（b）高斯椭圆掩模示意图

Fig. 5    (a) Original image with a target box and (b) schem-
atic diagram of gaussian elliptical mask

 
本文的定位损失函数基于 Focal loss做适应

性调整，如式 (6)所示，其中 ρ 沿用 Focal loss中
的值，设为 2。

Lcls = −
1
N

∑
i jk


[
1− Ŷ

(
Pi, j,k

)]ρ
log
(
Ŷ
(
Pi, j,k

))
i f Pi, j,k为正样本

Gi, j,k ·
[
Ŷ
(
Pi, j,k

)]ρ
log
(
1− Ŷ

(
Pi, j,k

))
otherwise

,

（6）

其中，Pi,j,k 为预测定位热点图上的一点， i， j 和
k 为三维坐标，Gi,j,k 为所有类别上的定位损失掩

模系数，定义为：

Gi, j,k =
{
1− exp

[−Ri, j,k

]}ω
, （7）

其中，R 代表施加在目标中心点周围的掩模值。

参照文献 [8,10]，设置 ω 值设为 4。当该点为目

标框的中心点即正样本时，采用式 (6)上面的公

式计算损失函数；当该点不为中心点时，采用式 (6)
下面的公式计算。N 为图像中所有类别的正样本

数之和。

3.3.2    中心偏移损失函数及回归损失函数

这里图像下采样比例为 4，预测定位热点图

的每一点均代表原图像中 4×4范围的点，因此，需
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B

要采用中心偏移预测来提高定位能力。偏移量真

实值为目标框中心点坐标除 4后的小数部分，而

回归量真实值为目标框缩减 4倍后的宽和长。二

者真实热点图极其稀疏，只有正样本处有值，其余

部分均为零。这里直接采用 L1损失函数进行训

练，定义如式 (8)所示。其中输出预测热点图为

B，真实热点图为 ，N 为输入图像的各类别正样本个数。

Loff/box =
1
N

∑N

n

∣∣∣Bn−Bn

∣∣∣. （8）

3.3.3    混合损失函数

训练该网络时采用混合损失函数，对定位、

回归和偏移损失函数做加权处理。该混合损失函

数定义为：

L = Lcls+λoffLoff +λboxLbox, （9）

Lcls Loff

Lbox

λoff λbox

其中， 代表定位分类损失， 为中心点偏移损

失， 为预测框回归损失，λ 为调节系数。考虑到

网络收敛需先大范围确定位置，再细微调节目标

边框大小，因此，定位分类损失占较大比重，与文

献 [10]保持一致，取 为 1， 为 0.1。

4    实验结果与分析

4.1    数据集简介及评价指标

为验证本文提出方法的有效性，采用复杂背

景航天遥感十分类目标检测公开数据集 NWPU
VHR-10[26] 和大规模十五分类数据集 DOTAv1.0[27]

进行验证。

NWPU VHR-10包含有标注信息的图像 650
张，背景信息图像 150张。目标共有 10类，分别

为：飞机、舰船、油罐、棒球场、网球场、篮球场、

田径场、港口、桥梁和车辆。表 2对该数据集的

各类目标框尺寸进行了统计，结果显示目标尺度

大部分在 300像素以下，最大不超过 500像素。

DOTAv1.0数据集包含 2 806张标注信息的

光学遥感图像。共 15个类别，分别为：飞机、棒

球场、桥、船只、田径场、小型车辆、大型车辆、

船只、网球场、篮球场、储蓄罐、足球场、环形路

线、海港、游泳池和直升飞机。其特点是尺度变

化性更大，检测难度更高。 

表 2   数据集 NWPU VHR-10目标尺寸统计表

Tab. 2   Statistics  of  target  sizes  in  the  NWPU  VHR-10
dataset

尺度(pixel) 0−10 10−40 40−100 100−300 300−500 500以上

宽 0 0.132 7 0.694 8 0.159 9 0.012 6 0

高 0 0.144 8 0.720 5 0.124 2 0.010 5 0

 
本文采用平均精确度 (mean Average Precision,

mAP)作为评估网络检测能力的标准。平均精确

度代表所有类别模型检测精度 (AP)的平均值，而

AP由精确度和召回率构成的折线图的积分值

确定。

精确度是指被预测为正样本中真实正样本所

占比例，召回率是指原本正样本中依然被预测为

正样本的比例。根据预测结果可得到 TP（真阳

性）, FP（假阳性）, FN（假阴性）和 TN（真阴性）。从

而得出检测精确度（p, precision）和召回率（r, re-
call）。

p =
TP

TP+FP

,r =
TP

TP+FN

. （10）

本文通过判断预测框 (PR，Predection Result)
与真实框 (GT, Ground Truth)的交并比 (Iou)来判

断是否成功检测到物体，如式 (11)所示。本文中

主要评估交并比阈值为 0.5和 0.75两种情况，预

测框与目标框的交并比在阈值之上即认为检测到

有效目标。

Iou =
PR∩GT

PR∪GT

. （11）

为统计不同尺度对象的检测精度，与文献 [13]
保持一致，设置小目标 (small)的尺寸为目标框面

积小于 602，中目标 (medium)为目标框面积大于

小目标同时小于 1202，大目标 (large)则为目标框

面积大于 1202。后文将对各尺度目标统计检测结果。

4.2    实验基本设置

由于遥感图像尺寸较大，需要对数据集进行

裁剪处理。根据十分类数据集目标的宽高统计信

息，长和宽最大不超过 500像素，因此设定裁剪图

片尺寸至少满足 500×500，故最终将图片裁剪为

640×640，并保证两张图片有 140个像素的重叠区
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域。可以保证完整覆盖最大尺寸目标。在裁剪

时，检测物体中心点是否在所得图像内，若包含中

心点，则保留目标框并调整标注的长宽；若不包含

中心点，则抛弃该目标框。

对 NWPU VHR-10数据集来说，本文采用数

据集中含标注信息的 650张图片进行训练和测

试。处理后共获得 1 743张图像，取其中的 60%
作为训练集（1 045张），20%作为验证集（349张），

剩余 20%为测试集（349张）。对 DOTA v1.0数

据集来说，对其进行同样操作，共得到 33 892张

图片，随机取数据集的 1/2为训练集（16 946张），

1/6为验证集（ 5 649张）， 1/3为测试集（ 11 297
张）。同时对图片进行数据增强操作，包括随机左

右翻转，上下翻转及比例放缩等。

网络训练的优化器为 Adam，初始学习率设

置为 1.25×e−4，在 NWPU VHR-10数据集上训练

次数为 280，并在 160和 240次后分别将学习率

降低 10倍，在 DOTA数据集上训练次数为 140次，

并在 70和 120次后各将学习率降低 10倍。批处

理大小设置为 6张图片。图像预处理阶段对输入

图像进行统一缩放操作，进入特征编码网络的图

像尺寸为 512×512。本文训练及测试硬件均为

GPU  GTX  1 080  8G，CPU 为 i7-7700K  4.20GHz，
算法平台采用 Pytorch架构。

4.3    NWPU VHR-10数据集检测结果

为凸显本模型的有效性，对比了 6种基于深

度学习的有代表性的目标检测模型。

（1）RICAOD模型：基于两阶段检测方法，在

区域候选网络上融合了遥感图像的局部上下文

特征，采用 ZF-Net[28] 网络架构，其主干网络为

AlexNet。
（2）SSD模型：作为对比的经典有效算法，采

用 VGG16网络提取特征，最后在不同尺度的特

征图上得到多尺度融合预测结果。

（3）YOLOv3模型：针对小目标检测，采用

Darknet53网络结构，添加直连层和上采样操作实

现不同层的特征图融合，在 3个不同尺度的特征

图上进行预测。

（4）MMDFN模型：基于两阶段的检测方法，

以 VGG16分类网络为特征提取主网络，在

RPN网络中构建多区域融合的子网络，也为基于

局部上下文检测的方法。

（5）MSDN模型：在特征提取网络 ResNet50
的最后一组残差块中采用可变形卷积，以获取多

尺度形变卷积特征，在 3个特征图上进行预测。

（6）MSCNN模型：采用 RetinaNet为基线架

构，主干网络为 ResNet50，构建了一种新的特征

金字塔方式以融合特征。

这里令 Iou 阈值为 0.5，各总体实验结果如表 3
所示。其中 SSD采用 mmdetection[29] 检测框架训

练，YOLO v3采用 darknet框架。RICAOD模型

和 MMDFN模型均为两阶段检测网络中融合局

部上下文特征，MSDN模型和 MSCNN模型均为

融合多尺度特征提取方法的单阶段检测模型，而

本文的 GCDN则是基于单阶段检测中融合全局

上下文特征检测和变形卷积的模型。

  
表 3   不同模型在数据集 NWPU VHR-10上的平均精确度对比

Tab. 3   Comparison of mean average precisions of different models in the NWPU VHR-10 dataset

模型 主干网络 飞机 船舰 油罐 棒球场 网球场 篮球场 田径场 港口 桥梁 车辆 平均精确度(mAP)

RICAOD AlexNet 0.997 0 0.908 0 0.906 1 0.929 1 0.902 9 0.803 1 0.908 1 0.802 9 0.685 3 0.871 4 0.871 2

SSD VGG16 0.983 9 0.899 3 0.891 8 0.985 1 0.879 1 0.848 1 0.994 9 0.773 0 0.782 8 0.873 9 0.891 2

YOLOv3 Darknet53 0.909 1 0.909 1 0.908 1 0.991 3 0.908 6 0.909 1 0.994 7 0.900 5 0.909 1 0.903 5 0.924 3

MMDFN VGG16 0.993 4 0.922 7 0.991 8 0.966 8 0.963 2 0.975 6 1.000 0 0.974 0 0.802 7 0.913 6 0.950 4

MSDN ResNet50 0.997 6 0.972 1 0.838 3 0.990 9 0.973 4 0.999 1 0.986 8 0.971 9 0.926 7 0.901 0 0.955 8

MSCNN ResNet50 0.994 0 0.953 0 0.918 0 0.963 0 0.954 0 0.967 0 0.993 0 0.955 0 0.972 0 0.933 0 0.960 0

GCDN Root-ResNet18 0.999 1 0.998 3 0.967 7 0.991 6 0.999 1 0.975 9 0.998 8 0.941 2 0.922 4 0.963 6 0.975 7
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通过实验可以看出，MMDFN结构较为复杂，

需要多个子系统的特征融合，在检测复杂度和计

算资源利用率方面与单阶段检测相比不占优势。

YOLOv3借鉴了 SSD的多尺度特征图提取特征，

采用多尺度预测和多宽高比预测框两种策略，可

提高预测精度。但遥感目标尺寸差异较大且分布

不均衡，针对单一像素点将生成大量无目标的预

选框。本文的 GCDN采用不生成预选框的方式，

主干网络为 Root-ResNet18，参数量较 VGG16小

且层数比 ResNet50浅，结构更简单。

通过分析实验结果可以看出，上下文特征与

变形卷积对多尺度检测效果的提高十分有效。

MMDFN对于油罐、田径场和港口的检测精度有

较大提高，体现了利用上下文语义特征的优势。

MSDN模型的平均检测精度达 95.6%，证明了变

形卷积在特征提取网络的有效性，尤其是对海港

的检测精度较高。本文所提 GCDN模型融合了

变形卷积和全局上下文特征，进一步提高了十分

类遥感目标的检测精度，最终精度达到对比实验

中的最高值 97.57%，相比当前最好的方法MSCNN，

提高了 1.57%。

4.4    对比实验

4.4.1    不同高斯椭圆掩模半径对比

为更好地确定高斯椭圆的掩模半径 γ 对于检

测结果的影响，本文做了 4组对比实验，分别取

γ 为 0.25,0.45,0.75和 0.95。实验结果如图 6所

示。通过实验可以看出 γ 的大小对结果有一定的

影响，γ 较小时，对目标物体的覆盖率小，有利于

网络的快速收敛，但会导致网络回归性能降低。

而 γ 较大时，位于目标框内的负样本数目较多，网

络计算得到的正样本的浮动范围较大，同时多个

目标框聚集时，掩模的重合概率增大，不利于网络

的学习和收敛。因此，本文最终取 γ 为 0.45。
4.4.2    不同预判系数值对比

由式（3）可得预判系数 ν 代表全局上下文特

征在定位预测结果中所占比例大小。因为预测主

要贡献者为基于目标中心点的局部特征，因此

ν 的取值范围在 (0，0.5)之间。为确定出比较合适

的预测系数 ν，本文设计了若干对照值以比较检

测效果。如图 7所示，预测系数在 [0.05，0.2]之

间有较好的效果，过大会影响局部特征的表达能

力，过小则不会对检测网络有提升作用。因此本

文最终取 ν 为 0.1。
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图 6    不同 γ 值对结果的影响

Fig. 6    Effects of different γ values on results
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图 7    不同 ν 值对结果的影响

Fig. 7    Effects of different ν values on results
 

4.4.3    不同交并比阀值对比

对于检测精度来说，AP50 可有效评估网络的

分类定位能力，而 AP75 则更能反映网络的回归效

果，以反映预测框与目标框的差距。因此，本文

将 Iou 阈值提高至 0.75，证明了本文所提方法可提

高检测网络的回归能力。本文设置 4个对比实

验，分别为基线无预选框检测网络 CenterNet，预
选框检测网络 MSCNN，不加全局上下文特征辅

助模块的 GCDN-woGC和添加全局上下文特征

辅助模块的 GCDN，实验结果如表 4所示。

综合表 4结果可以看出，CenterNet和 GCDN-
woGC的 AP75 均低于 MSCNN网络，说明中心点
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检测方法在回归问题上略逊色于预选框检测网

络。而本文所提模型可在一定程度上弥补该不

足，GCDN相对 MSCNN提高了 1.0% AP75，最终

可达到与预选框检测相当甚至更优的回归能力。

  
表 4   检测阈值 0.75下的不同模型平均精确度对比

Tab. 4   Comparison of mean-average precision of different models under the 0.75 detection threshold

模型
平均准确率 (AP) Iou平均准确率(AP)( =0.50:0.95) Iou平均召回率(AR)( =0.50:0.95)

Iou=0.50:0.95 Iou=0.50 Iou=0.75 小目标 中目标 大目标 小目标 中目标 大目标

CenterNet 0.663 0.968 0.768 0.576 0.669 0.704 0.630 0.725 0.741

MSCNN 0.706 0.960 0.824 0.547 0.578 0.701 0.600 0.605 0.700

GCDN-woGC 0.679 0.973 0.775 0.572 0.690 0.750 0.639 0.744 0.786

GCDN 0.705 0.976 0.834 0.612 0.727 0.706 0.683 0.773 0.740

 

4.4.4    检测时间对比

为确定本文所提模型的实时性和有效性，本

文计算了测试集所有图片的平均检测时长，该时

长为图像预处理、网络检测和图像后处理时间之

和，并与 RICAOD 模型、MMDFN模型、YOLOv3
模型和MSDN模型进行对比，结果如表 5所示。

  
表 5   不同模型的平均检测时间对比

Tab. 5   Comparison of  the average detection times with
different models

模型 输入尺寸 时间/s

RICAOD 400×400 2.89

MMDFN 400×400 0.75

YOLOv3 640×640 0.13

MSDN 600×800 0.21

GCDN 640×640 0.06

 

由表 5可以看出，本方法用时较短，平均检测

速度可达到 16FPS，达到实际应用需求。较双阶

段检测 RICAOD与MMDFN来说，检测速度有较

大提升，与单阶段检测 YOLOv3和 MSDN相比

检测速度也较快，更易于实现和操作，反映出网络

结构的紧凑性以及无预选框模型的优越性。

4.5    DOTA数据集检测结果

Iou

为进一步验证本文所提模型的有效性，将本

文所提模型在大型数据集 DOTA v1.0进行验证，

阈值取 0.5。采取的基准对比实验为模型 Faster-

RCNN、 R-FCN、 YOLOv2和 SCFPN-scf[30]。
其中 Faster-RCNN和 R-FCN为提取候选区域的

双阶段算法，采用的主干网络均为 ResNet101。
YOLOv2的主干网络为 GoogleNet。SCFPN-scf
为只基于场景上下文特征进行的适应性优化算

法，其结构为融合了特征金字塔的双阶段检测网

络。实验结果如表 6所示，可看出本文所提方法

的平均精确度大幅超越经典通用检测网络，同时

在上下文特征的应用方面可媲美双阶段 SCFPN-
scf网络，并有效减少了计算资源。

  
表 6   不同模型在数据集 DOTA上的平均精确度对比

Tab. 6   Comparison of the mean-average precisions with
different models in the DOTA dataset

模型 主干网络 平均检测精度(mAP)

YOLOv2 GoogleNet 39.20

R-FCN ResNet101 52.58

Faster-RCNN ResNet101 60.46

SCFPN-scf ResNet101 75.22

GCDN Root-ResNet18 75.95

 

4.6    可视化显示

图 8为所提模型的部分检测效果，涵盖 10种

光学遥感目标。从图中可以看出，所提模型适合

检测复杂背景下不同尺度的目标，生成的预测框

可完整覆盖目标物体，进一步证明了所提模型的

有效性。 
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图 8    GCDN 的可视化检测效果图

Fig. 8    Visual detection results of the GCDN
 

5    结　论

在复杂背景的光学遥感目标检测中，针对网

络复杂度和检测精度难以平衡的现状，提出了一

种基于较浅层网络的全局上下文特征检测模型。

该模型基于目标中心点的无预选框检测网络，结

构简单且检测精度较高。结果显示，全局上下文

特征有益于增强网络的定位分类功能；融合目标

框尺度的定位损失函数适用于多尺度目标的检

测，可提升网络的回归能力。最终，本文所提方法

在公开数据集 NWPU VHR-10上达到 97.6%AP50

和 83.4% AP75 的检测精度。相较于其他单阶段

检测网络，所提模型在网络层数更浅的情况下获

得了更强的分类和回归能力。
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