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摘　要: 本文面向光学遥感图像目标检测应用, 针对光学遥感图像中的典型目标—飞机和汽车, 提出一种改进的

SSD模型: 首先在 SSD (Single Shot multibox Detector)网络模型基础上引入多尺度特征融合模块, 实现深层特征与

浅层特征的融合以获得更多的特征上下文信息, 增强网络对目标特征的提取能力; 其次根据数据集目标样本尺寸分

布特征进行聚类分析获得更准确的默认目标框参数, 从而有效提升网络对目标位置信息的提取能力. 将本文模型

与 SSD及 YOLOv3模型在常用遥感图像目标检测数据集上进行对比, 目标检测精度均有较大提升, 验证了该模型

的有效性.
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Abstract: Oriented to object detection in optical remote sensing images, this study proposes an improved Single Shot
multibox Detector (SSD) model aiming at typical objects, i.e., aircraft and car, in the images. First, a multi-scale feature
fusion module is introduced to the SSD network model to fuse deep features and shallow features. As a result, more
contextual information of features can be obtained and the network’s ability to extract object features is enhanced. Then,
cluster analysis is performed according to the size distribution characteristics of target samples in the data set to obtain
more accurate default bounding box parameters, thereby effectively improving the network’s ability to extract target
location information. Finally, the proposed model is compared with SSD and YOLOv3 models on data sets common for
object detection in remote sensing images, which demonstrates that the mean Average Precision (mAP) of object
detection has been greatly improved and verifies the effectiveness of our model.
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随着计算机处理能力的显著提升以及深度学习、

卷积神经网络 (Convolutional Neural Network, CNN)技
术在自然图像目标检测应用中取得巨大成功, 为实现

高精度、自动、高效的遥感图像目标检测提供了新的

技术途径与动力. 2016年, Liu等[1] 提出了 SSD (Single
Shot multibox Detector) 模型. 作为单阶段目标检测模

型的代表之一, SSD 模型在目标定位与分类过程中借

鉴了双阶段模型 Faster-R-CNN[2] 的“anchor boxes”以及

多尺度特征提取的思想, 使其在保持单阶段目标检测

模型的高检测效率的同时, 检测精度有了很大提升.
SSD在自然图像 PASCAL VOC 2007数据集的平均检

测精度 mAP 达到 75.1%, 每秒检测帧率 (Frame Per
Second, FPS) 达到 58, 很大程度上实现了检测精度与

速度的平衡. SSD的上述技术特点, 使其在遥感图像目

标检测任务中展现出很好的适用性和技术潜力, 受到

关注.
相比自然图像, 遥感图像的图幅更大、场景和目

标更为复杂, 将 SSD 模型直接应用于遥感图像目标检

测中难以获得满意的效果, 必须针对遥感图像特点与

目标分布特征对 SSD 模型进行适当的改进与优化.朱
敏超等[3] 针对遥感图像目标检测提出了改进的 FD-
SSD 网络 ,  借鉴特征金字塔网络 (Feature Pyramid
Networks, FPN) [4 ] 增强低层特征空间语义信息, 在
DOTA 遥感图像数据集[5] 的检测精度较原 SSD 模型

有一定提升, 对飞机、小汽车的检测精度分别为 71.98%
和 41.56%. 史文旭等[6] 提出了改进的 FESSD 模型, 分
别利用多分支卷积和双路径网络思想增强网络特征

特征提取能力 ,  在自己构建的遥感图像数据集上的

mAP达到 79.36%, 对飞机的检测精度为 80.96%. Wang
等[7] 提出了一种特征融合 FMSSD模型, 通过采用空洞

空间特征金字塔模块、区域加权代价函数以及优化

Loss计算方法等优化措施, 对 DOTA遥感图像数据集

的飞机和小汽车等典型目标的检测精度分别达到 89.11%
和 69.23%.

在光学遥感图像目标检测研究与应用中, 飞机、

汽车是最为典型且使用最为普遍的目标. 一方面, 这些

目标在日常生活中非常普遍, 包含这些目标的光学遥

感图像非常容易获得, 目标样本量大, 对目标检测模型/
方法进行训练和验证的可行性非常高.另一方面, 飞机

在光学遥感图像中表现为形态特征较明显、目标与背

景对比度较高、目标样本尺度分布较宽 (小到几十乘

几十像素、大到几百乘几百像素)等特点; 汽车在光学

遥感图像中则表现为与背景对比度较低、目标尺寸小

且样本尺度分布窄 (绝大部分目标框尺寸在 50×50 像

素以下)、密集分布、数量很大等特点. 在光学遥感图

像目标检测研究中, 这两类目标在形态、样本尺度分

布、样本数量以及特征提取难度等方面具有非常显著

的差异, 对于分析和验证目标检测模型/方法的通用性

和适用性具有实际意义.
本文面向光学遥感图像目标检测应用 ,  以提升

SSD模型对光学遥感图像中的飞机和汽车类典型目标

的检测精度为目标, 提出一种结合多尺度特征融合与

目标框聚类分析的 SSD优化模型: 1) 借鉴特征金字塔

多尺度特征融合思想设计并引入多尺度特征融合模块,
实现深层特征与浅层特征的融合以获得更多的特征上

下文信息, 增强网络对目标特征的提取能力; 2) 根据数

据集目标样本尺寸分布特征进行聚类分析获得更准确

的默认目标框参数, 以有效提升网络对目标位置信息

的提取能力. 

1   模型设计

本文模型框架如图 1所示.
 

多尺度特征融合

目标预测

待检测图像
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图 1    本文模型框架图

 

本文模型充分考虑各特征层之间的上下文联系,
在 SSD 模型的基础上引入由效率更高的反池化实现

上采样的多尺度特征融合模块, 同时辅以分类别K-means
聚类分析获得更符合数据集目标框尺寸分布的模型默

认目标框参数.在不显著增加模型运算量的情况下, 提
升 SSD模型的特征提取能力以及目标定位精度. 

1.1   多尺度特征融合

原始的 SSD 模型由改造后的 VGG-16 网络增加

5 个卷积层 (FC7、Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2、
Con11_2) 组成. SSD 模型使用网络中的 6 个不同尺度

的特征层组对目标进行分类和定位 :  浅层特征层
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(Conv4_3和 FC7)主要用来预测小尺寸目标, 深层特征

层 (Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2、Con11_2) 主要

用来预测大尺寸目标, 从而提升了 SSD 模型对于不同

尺度目标检测的适用性.以上设计虽然考虑了多尺度特

征的使用, 但没有考虑不同尺度特征之间的关联信息,
目标特征提取并不充分, 特别是对小尺寸目标 (如汽

车)的检测精度提升有限.
为了能更充分提取目标特征, 提升模型对小尺寸

目标的检测精度, 本文借鉴 FPN 思想, 设计并引入了

多尺度特征融合模块 ,  采用如图 2 所示的“由深至

浅+横向连接”的方式, 提取 SSD 网络中的 7 个不同尺

度的特征层 (Conv4_3、Conv5_3、FC7、Conv8_2、
Conv9_2、Conv10_2、Con11_2)的输出特征进行目标

特征融合.
 

预测

反池化

+

Conv9_2

Conv8_2

Conv7_2

Conv6_2

Fc7

Conv5_3

Conv4_3

1×1 卷积

3×3 卷积
 

图 2    多尺度特征融合模块结构
 

由于反池化操作不需要参数学习, 可以有效减少

模型参数、提高学习及检测效率[8]; 并且反池化操作在

非感兴趣特征处补 0, 可以更有效区分感兴趣特征与背

景、更容易检出目标特征, 本文在“由深至浅”过程中

采用反池化操作代替目前普遍采用的反卷积操作来实

现融合特征图上采样. 表 1 显示了 SSD 模型在分别引

入由反卷积与反池化实现上采样的多尺度特征融合后

的目标检测效率对比; 图 3 显示了两种特征融合方式

得到的融合特征图的对比.

从表 1 可以看出, SSD 模型在使用反池化实现上

采样后, 检测效率没有明显下降, FPS仅减少了 2, 性能

表现优于反卷积. 从图 3中可以看出, 使用反池化实现

上采样得到的融合特征图中的目标纹理更加清晰, 与
背景的区别度更高, 更利于提取目标特征.

另外, 为了支持多尺度特征融合模块进行多尺度

特征融合, 在 SSD 网络生成多尺度特征层的池化过程

中采用最大值池化, 并输出最大值位置索引, 用于多尺

度特征融合模块“由深至浅”过程中的反池化操作.
 

表 1     3种目标检测模型的目标检测效率对比
 

模型 FPS
SSD 26

SSD+多尺度特征融合(反卷积) 21
SSD+多尺度特征融合(反池化) 24

 

(a) 原图 (c) 反池化(b) 反卷积 
图 3    两种特征融合方式所得融合特征图对比

  

1.2   聚类分析设置默认目标框参数

本文模型利用多尺度特征融合模块输出的 7个尺

度的融合特征图进行目标预测, 需要在模型训练前预

设各融合特征图上的默认目标框参数. SSD 模型利用

经验公式设置默认目标框参数. 但是, SSD使用的经验

公式源于自然图像, 并不能很好契合遥感图像中的目

标分布特征, 这也是 SSD 模型直接应用于遥感图像目

标检测难以取得满意效果的原因之一.
如前文所述, 在光学遥感图像中, 飞机与汽车除了

在形态上具有显著差异, 在目标尺寸、数量以及尺度

分布等方面都具有显著差异. 以当前应用最广、样本

最丰富的 DOTA 遥感图像数据集为例, 表 2 列出了数

据集中飞机和汽车样本目标框尺寸分布情况.
 

表 2     DOTA数据集样本目标框尺寸分布统计表
 

目标框尺寸 (pixel×pixel) 最小 (2) 1–50 51–200 201–512 最大 (454) 合计

飞机总量 0 2431 17 008 564 1 20 004
汽车总量 1 361 345 50 438 0 0 411 784
总样本量 1 363 776 67 446 564 1 431 788

 
 

从表 2 中可以看出 ,  飞机样本的目标框尺寸在

51×51–454×454 像素间, 其中, 85.02% 的样本尺寸在

51×51–200×200 像素间; 汽车样本的目标框尺寸在

2×2–200×200 像素之间, 但 87.75% 的样本尺寸小于
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50×50 像素, 目标尺寸总体偏小. 飞机比汽车具有更宽

的目标样本尺度分布, 同时汽车的样本量远大于飞机

的样本量, 占总样本量的 95.37%. 上述差异都为预设

目标框参数增加了一定难度.
YOLOv3模型[9] 使用基于全局目标框 K-means聚

类方法来进行预设目标框大小, 但此方法容易导致聚

类结果偏向样本量大的一方. 本文借鉴聚类方法预设

目标框参数的思路, 采用分类别 K-means 聚类分析法,
以得到更具代表性的默认目标框参数.

图 4显示了对 DOTA数据集的训练数据集中的两

类目标样本的目标框进行分类别 K-means聚类分析得

到的聚类个数 k 值与目标平均覆盖度[9] 的变化关系.由
图 4可以看出, 随着聚类个数的增加, 平均覆盖度变化

趋于稳定, 且根据函数趋势可以看出, 两类目标的平均

覆盖度变化开始趋于稳定的临界点均在聚类个数 k=8
附近, 可以认为聚类个数 k>8时的聚类结果比较理想.
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图 4    两类样本目标框 K-means聚类折线统计

 

经过进一步的聚类分析, 针对汽车和飞机分别选

择 k=8 和 k=15 时的目标框聚类结果进行整合得到最

终的 23 个默认目标框参数, 分别为 [5, 10]、[10, 6]、
[9, 11]、[9, 18]、[20, 11]、[21, 20]、[14, 21]、[36,
37]、[47, 48]、[28, 29]、[56, 67]、[41, 39]、[18, 18]、
[44, 61]、[142, 135]、[68, 67]、[90, 69]、[94, 93]、
[77, 84]、[55, 54]、[108, 110]、[178, 174]、[254, 256].
图 5给出了采用分类别聚类方法和全局聚类方法获得

的目标框尺寸聚类结果对比.表 3 显示了采用 SSD 经

验公式、全局聚类和分类别聚类方法获得默认目标框

参数的目标尺寸平均覆盖度定量评估结果.
从表 3 可以看出, 采用分类别聚类方法获得默认

目标框参数, 对飞机和汽车目标的平均覆盖度均优于

80%, 说明该方法获得的默认目标框参数能够更好反

映遥感数集中飞机和汽车这两类目标的尺寸分布. 从

图 5 和表 3 可以看出, 基于全局 K-means 聚类方法得

到的聚类结果大多集中在 50×50像素以下, 在 50×50–
512×512 像素之间仅有一个聚类中心, 对飞机目标的平

均覆盖度较低, 极大限制了模型对于飞机目标的检测;
而分类别 K-means聚类方法在保证平均覆盖度有一定

提升的情况下, 避免了聚类结果偏向样本数量大的一

方的问题, 聚类结果能够同时很好契合汽车和飞机目

标的分布特征, 能够获得更高和更均衡的目标平均覆

盖度.
 

表 3     3种默认目标框参数设置结果的平均覆盖度对比 (%)
 

默认目标框参数设置方法 飞机 汽车 平均覆盖度

SSD模型经验公式 80.33 36.29 58.31
基于全局的K-means聚类 74.08 85.01 82.95

分类别K-means聚类 84.11 82.42 83.57
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图 5    分类别聚类方法与全局聚类方法的

聚类结果分布对比图

 

本模块最终选用 Conv4_3、Conv5_3、FC7、
Conv6_2、Conv7_2、Conv8_2 以及 Conv9_2 七层特

征用于后续目标预测. 同时沿用 SSD 模型默认目标框

在各特征层上的分布范围, 将分类别聚类结果设置到

各特征图上, 分布结果见表 4.
 

表 4     各特征层默认目标框参数设置
 

特征层 默认目标框

Conv4_3 5, 10 9, 18 20, 11 14, 21[ ][9, 11][ ][ ][21, 20][ ][18, 18]
Conv5_3 [28, 29][36, 37][41, 39][47, 48]
FC7 56, 67 44, 61 90, 69[55, 54][ ][ ][68, 67][ ][94, 93][108, 110]

Conv6_2 [142, 135][178, 174]
Conv7_2 [254, 256]
Conv8_2 330, 330

:::::
[ ]

Conv9_2 425, 425
:::::
[ ]

x,y x,y
::

注: [ ]表示同时进行目标框翻转; [ ]表示人为添加聚类结果以

外的目标框. 
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2   实验结果与分析 

2.1   模型训练

本文选择 DOTA数据集中的飞机和小汽车两个目

标类别组成数据集进行模型训练和验证.由于 DOTA
数据集原图较大, 为了便于训练, 将影像按 200像素重

叠裁剪为 512×512, 并将裁剪所得影像 1/2 用于训练,
1/6用于验证, 1/3用于测试.

实验配置的显卡为两块 NVIDIA TITAN V, 操作

系统为 Ubuntu 18.04, 深度学习框架为 Caffe. 在模型

训练阶段 ,  设置初始学习率=0.001, batch size=16,
decay=0.0005, momentum=0.9; 当训练迭代次数在

40 000及 60 000次时, 设置学习率衰减率=0.1, 以使模

型更快收敛.
图 6 为模型训练过程中损失值与 mAP 随迭代

次数的变化.模型收敛在损失值 2.5 左右, mAP 达到

86.67%.
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图 6    损失值及 mAP随迭代次数变化

  

2.2   目标检测定量评价

在相同训练方式下, 将本文训练好的模型与 SSD
模型、YOLOv3 模型对比, 各模型在 DOTA 遥感数据

集的测试数据集与 NWPU VHR-10 遥感数据集[10] 中

的检测精度 (mAP) 与效率 (FPS) 如表 5 所示. 其中,
SSD*及 YOLOv3*分别表示模型使用本文分类别聚类

方法设置默认目标框参数.
从表 5 中可以看出, 针对光学遥感图像中飞机和

汽车典型目标检测, 本文模型在 DOTA数据集中的mAP
较 SSD及 YOLOv3分别提升了 26.78%和 18.32%, 在
NWPU VHR-10 数据集中的 mAP 较 SSD 及 YOLOv3
分别提升了 20.42% 和 10.19%; 由于本文模型在设计

时, 通过引入多尺度特征融合以及设置默认目标框参

数等措施, 对尺寸小的汽车目标给予了更多的关注, 使

得本文模型相比 SSD 模型, 对于汽车的检测精度提升

更为显著, 在 DOTA数据集和 NWPU VHR-10数据集

中, 分别提升了 34.46% 和 32.63%.在使用本文提出的

分类别聚类方法设置默认目标框参数后 ,  SSD*及
YOLOv3*对于两类典型目标的检测精度相比 SSD 和

YOLOv3 也均有一定提升, 尤其是对于小尺寸目标占

绝大多数的汽车目标的检测精度有了较大的提升, 验
证了分类别聚类方法设置默认目标框参数的有效性.在
检测速度方面, 由于默认目标框参数有所增加, 导致模

型运算量相应增加, 本文模型的检测速度 (FPS=16)较
SSD模型 (FPS=26)有所下降, 但优于模型更为复杂的

YOLOv3 (FPS=13).
 

表 5     各模型在 DOTA、NWPU VHR-10数据集

检测精度与速度对比
 

数据集 模型 AP(飞机) AP(汽车) mAP FPS

DOTA

SSD 70.83 48.94 59.89 26
SSD* 79.14 82.29 80.72 16

YOLOv3 74.47 62.23 68.35 13
YOLOv3* 81.92 71.84 76.88 7
本文模型 89.94 83.40 86.67 15

NWPU VHR-10

SSD 91.33 56.72 74.03 26
SSD* 92.70 78.40 85.55 16

YOLOv3 96.28 72.24 84.26 13
YOLOv3* 96.60 79.21 87.91 7
本文模型 99.54 89.35 94.45 15

 
  

2.3   目标检测结果目视判别

图 7 为 SSD 模型和本文模型对 DOTA 数据集目

标检测结果对比, 蓝色框为汽车类目标的检测结果, 绿
色框为飞机类目标的检测结果. 从图 7中可以看出, SSD
模型针对汽车与飞机目标进行检测时均存在一定程度

的漏检, 而本文模型对 SSD 模型的漏检情况有一定的

改善, 检测精度大大提升. 

3   结论与展望

本文针对光学遥感图像中的飞机和汽车类典型目

标检测提出一种改进的 SSD 模型: 通过引入多尺度特

征融合模块增强模型对目标特征的提取能力; 采用分

类别聚类方法设置更符合目标样本尺寸分布特征的默

认目标框参数, 以优化网络对目标位置信息的提取能

力.模型既对小尺寸、数量大、密集分布的汽车目标进

行了重点关注, 又很好兼顾了尺度分布宽的飞机目标,
从而实现对这两类典型目标检测精度的提升.

通过在当前常用、公开的 DOTA遥感图像数据集
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和 NWPU VHR-10 遥感数据集上的测试结果表明, 相
比 SSD、YOLOv3 等当前典型单阶段目标检测模型,
本文提出的 SSD 改进模型在检测速度优于 YOLOv3
的情况下, 对于飞机和汽车目标的检查精度有了很大

提升, 验证了上述改进措施的有效性.
 

(a) SSD 模型

(b) 本文模型 
图 7    检测结果对比
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