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摘要：针对大幅面高分辨率光学遥感图像目标检测尚存在着检测精度和效率低的问题，提出了一

种高分辨率遥感图像视感知目标检测算法。该算法首先通过显著区域有选择性的引导获取场景中

的子区域，将计算资源转移到可能包含目标的区域中，以降低计算复杂度；然后，利用基于单次检测

器（ＹＯＬＯ）卷积神经网络目标检测模型获取预选目标；最后，提出目标语义关联抑制对获取的预选

目标进行筛选得到有效目标，能够减少虚假目标的干扰，降低虚 警 率。所 提 算 法 在 公 开 ＮＷＰＵ＿

ＶＨＲ－１０数据集上的平均检测精度为０．８６５，高于对比算法，在包含更多高分辨率的ＬＵＴ＿ＶＨＲ－
ＶＯＣ－２数据集上，比ＹＯＬＯ的检测效果更好。实验结果表明，所提算法提高了大幅面高分辨率遥

感图像的目标检测精度。
关键词：高分辨率遥感图像；目标检测；目标语义关联抑制；卷积神经网络
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　　大幅面高分辨率的遥感图像具有目标清晰、视

野范围广的特点，在为用户提供更多感兴趣目标信

息的同时也带来了更复杂的背景信息。因此，如何

高效准确的从大幅面高分辨率的遥感图像中检测出

所需要的目标，已成为遥感图像应用于实际工程中

的关键问题之一。遥感图像目标检测不仅要对图像

中目标的类别进行判断，还要给出目标的位置信息。
因图像会受不同光照和观察点变化的影响，目标检

测任务是一种具有挑战性的视觉任务。大幅面高分

辨率遥感图像更加具有挑战性的３个原因：①同一

幅图像中目标的尺寸差异较大，且目标的位置和姿

态都无法确定；②白天和夜晚的遥感图像颜色空间

差异较大；③高分辨率的遥感图像目标背景信息通

常较为复杂。
遥感图像目标检测是传统目标检测问题中一个

极具应用背景的分支。常见的遥感图像目标检测方

法主要有利 用 模 板 匹 配 的 方 法［１，２］、背 景 建 模 的 方

法［３］以及基于浅 层 学 习 的 方 法［４－６］等。近 年 来 深 度

学习的蓬勃发展，亦使得引入深度学习方法后的目

标检测精度不断提升，主要方法有区域建议卷积神

经 网 络 （ｒｅｇｉｏｎ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，

Ｒ－ＣＮＮ）［７］、面 向 实 时 的 区 域 建 议 卷 积 神 经 网 络

（ｆａｓｔｅｒ　ｒｅｇｉｏｎ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ－ＣＮＮ）［８］、单 次 检 测 器（ｙｏｕ　ｏｎｌｙ　ｌｏｏｋ　ｏｎｃｅ，ＹＯ－
ＬＯ）［９］、单 网 多 尺 度 检 测 器（ｓｉｎｇｌｅ　ｓｈｏｔ　ｍｕｌｔｉｂｏｘ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）［１０］等。同时，诸多学者从深度学习框

架出发，亦设计了多种算法拟提升遥感图像中目标

检测精度 和 速 度，如 旋 转 不 变 卷 积 神 经 网 络（ｒｏｔａ－
ｔｉｏｎ－ｉｎｖａｒｉａｎｔ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＩＣ－
ＮＮ）［１１］、转化的神经网络（ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，Ｔ－ＣＮＮ）［１２］、分层模型［１３］等。

模板匹配方法是通过手动设计特征或者从训练

集中学习得到模板，计算待检测的图像和模板之间

的相似性来找到最佳匹配。基于浅层学习的检测方

法主要依据特征提取、特征融合和分类器训练３个

步骤来实现遥感图像目标检测。其中，特征提取通

常使用方向梯度直方图特征（ｈｉｓｔｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｇｒｉｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）、词 袋 特 征（ｂａｇ　ｏｆ　ｗｏｒｄｓ，ＢｏＷ）、

Ｇａｂｏｒ特征、基于稀疏表达的特征等。分类器主要

使用支持向量机、Ａｄａｂｏｏｓｔ、Ｋ近临算法、条件随机

场等机器学习算法。
基于深度学习的遥感图像目标检测有较好的检

测结果，根 本 原 因 是 深 度 卷 积 神 经 网 络（ｃｏｎｖｏｌｕ－
ｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）通过大量的有监督训

练，能直接从图像像素级获取更具有表达力的特征。
尽管ＣＮＮ的深 度 结 构 能 够 提 取 更 加 鲁 棒 的 特 征，
但是这些在自然图像中提取的特征并不能直接应用

到垂直于地面拍摄的遥感图像的目标检测任务中。
基于感兴趣区域的ＣＮＮ目标检测算法存在效率低

的问题，例如ＲＩＣＮＮ算法［１１］是将检测 任 务 分 为 生

成感兴趣区域、ＣＮＮ训练优化、区域分类３个模块。
为保证检 测 精 度，ＲＩＣＮＮ算 法 需 要 多 个 感 兴 趣 区

域，这些感兴趣区域之间存在较大的区域重叠，会被

重复性的ＣＮＮ计 算，会 造 成 计 算 资 源 的 浪 费。另

外，若所获取的感兴趣区域不好，将直接影响目标检

测精度，但高质量感兴趣区域的获取也需要极大的

计算资源，因此ＲＩＣＮＮ算法的检测效率较低，ＹＯ－
ＬＯ算法［９］是将图像只进行一次ＣＮＮ计算，相对减

少了大量重 复 计 算。由 于 ＹＯＬＯ算 法 的 第 一 步 是

将图像归一化到一个固定的尺度，对于大幅面高分

辨率的遥感图像，目标范围占图像大小的比例较小，
归一化后会导致目标特征丢失，若直接使用原图像，
消耗的计算资源亦巨大。为解决大幅面高分辨率遥

感图像的目标检测问题，考虑到遥感图像目标检测

应用对检测效率的要求，本文提出了一种高分辨率

遥感图像视感知目标检测算法。

１　本文所提算法

一 般 定 义 满 足 目 标 面 积 与 图 像 面 积 之 比 小 于

０．５％，且图像分辨率大于８００×８００像素即为大幅

面高分辨率遥感图像。本文提出了一种高分辨率遥

感图像视感知目标检测算法，主要包括３个部分：基
于视觉注意机制的子区域提取、子区域目标检测、目
标语义关联抑制，算法框架如图１所示。本文所提

算法首先利 用 基 于 视 觉 注 意 机 制 的 子 区 域 提 取 方

法，获取可能包含目标的子区域。对待检测的大幅

面高分辨率的图像，进行切片，利用模拟人类的视觉

注意机制的显著图，去除部分背景信息，将计算资源

转移到包含 目 标 的 子 区 域 中，降 低 了 计 算 复 杂 度。
然后，对子区 域 进 行 目 标 检 测，利 用 基 于 ＹＯＬＯ学

０１
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图１　本文所提算法框架

习网络的目标检测模型得到预选目标。最后，将子

区域的预选目标融合，利用所提目标语义关联抑制

对预选目标进行筛选，最终获取检测结果。目标语

义关联抑制通过学习目标之间的关联性，来抑制图

像中不可能出现的目标，可降低虚警率，本文所提算

法详述如下。

１．１　基于视觉注意机制的子区域提取

大幅面高分辨率的遥感图像中小目标是非常普

遍的，且大多图像中目标是稀疏的。小目标的检测

在目标检测任务中是一种困难的任务。像大多基于

深度学习的目标检测算法一样，在利用卷积神经网

络模型提取特征之前，将图像大小归一化到一定尺

寸，图像中的小目标特征会丢失，如图２所示。若使

用整幅图像作为网络的输入，则高分辨率图像会显

著增加计算量。研究发现视觉注意力是将注意力引

导到空间中的一个位置。视空间注意力是人类通过

在视觉区域内的一个区域的优先级来选择性地处理

视觉信息的机制。因此，本文可将这种机制应用到

大幅面高分辨率的遥感图像目标检测任务中，有选

择性的获取子区域，使得该区域内的信息得到进一

步处理，来解决因图像归一化目标特征丢失严重的

问题，具体步骤如下。

图２　大幅面图像归一化目标特征丢失示例

（１）计算视觉注意机制的显著图。视觉注意机

制的显著图计算方法，为不失一般性，本文选用的是

Ｉｔｔｉ等人提出的基于视觉注意机制的显著性检测算

法［１４］。选择该算 法 的 原 因 是 本 文 并 不 关 心 目 标 的

精确边界，只需要找到视觉注意的显著区域，给出大

致范围。
（２）子区域提取。首先，对遥感图像进行５切片

操作，判断每个切片是否包含视觉注意机制的显著

区域，将包含显著区域的切片保留，舍弃不包含显著

区域的切片，以将计算资源转移到含有显著区域的

切片上。另外，对于目标稀疏的图像可以有效去除

背景信 息，以 提 高 检 测 效 率。不 同 于 Ｒ－ＣＮＮ 模

型［７］中利用选择性搜索算法［１５］提取的感兴趣区域，
期望感兴趣区域最小包围于目标物体，两者差异如

图３所示。本文的方法是找到最可能包含目标的子

区域，该区域可能会包含一个或者多个目标，且不过

分依赖子区域的选择。

（ａ）Ｒ－ＣＮＮ模型［７］中感兴趣区域提取

（ｂ）本文方法子区域提取

图３　本文方法与文献［７］方法感兴趣区域提取对比

１．２　子区域目标检测

遥感图像目标检测在军事安防、地面监测等应

１１
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用中 要 求 较 高 的 检 测 效 率。ＹＯＬＯ算 法［９］是 一 种

具有快速性特点的深度学习目标检测模型。由于遥

感图像中目标尺度差别较大，直接使用ＹＯＬＯ模型

检测效果并不好。本文使用网络模型，其结构如图

４所示，包含有２２个卷积层，用来提取 目 标 物 体 的

特征，５个最 大 池 化 层。网 络 低 层 特 征 包 含 更 清 晰

的轮廓信息，高 层 信 息 更 能 表 达 目 标 的 语 义。图４
中１６层和２４层之间的连接是为了能够更好的对小

目标进行准确定位。将１６层的输出信息与２４层输

出信息结合作为下一层的输入，兼顾大目标和小目

标检测。

图４　本文网络结构模型图

在训练过程中本文使用的损失函数可以分为３
个部分：坐标误差、ＩｏＵ（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ）误

差和分类误差，其损失函数可以表示为

Ｌ＝Ｌ１＋Ｌ２＋Ｌ３ （１）

式中：Ｌ为本文使用的损失函数；Ｌ１、Ｌ２、Ｌ３ 分别 是

坐标误差、ＩｏＵ误差和分类误差。因此，在检测阶段

得到包含有位置信息和类别信息的特征图。

坐标误差Ｌ１ 表示为

Ｌ１ ＝λｃｏｏｒｄ∑
Ｓ２

ｉ＝０
∑
Ｂ

ｊ＝０
Ｉｏｂｊｉｊ ［（ｘｉ－ｘ^ｉ）２＋（ｙｉ－ｙ^ｉ）２］＋

λｃｏｏｒｄ∑
Ｓ２

ｉ＝０
∑
Ｂ

ｊ＝０
Ｉｏｂｊｉｊ ［（ ｗ槡 ｉ－ ｗ^槡 ｉ）２］＋（ｈ槡ｉ－ ｈ^槡ｉ）２

（２）

式中：ｘｉ、ｙｉ、ｗｉ、ｈｉ 和ｘ^ｉ、^ｙｉ、^ｗｉ、^ｈｉ 分别是预测框和

真实标注的坐标值与尺度；λｃｏｏｒｄ＝０．５；ｉ为网格数；ｊ
为目标框数；Ｉｏｂｊｉｊ 表示目标在第ｉ个网格上的第ｊ个

预测框上存在 目 标；利 用ｗ、ｈ的 平 方 根 来 减 少 大、
小目标的ｗ、ｈ对Ｌ１ 影响的差异。

ＩｏＵ误差中，ＩｏＵ是 指 选 择 区 域 与 标 注 区 域 交

集与并集的比值。Ｉｎｏｏｂｊｉｊ 表示目标在第ｉ个网络上第

ｊ个预测框 不 存 在 目 标，λｎｏｏｂｊ＝０．５，Ｃｉ 是 当 前 区 域

与第ｉ个网格的ＩｏＵ的值，^Ｃｉ 是落在第ｉ个网格内

真实标注图与第ｉ个格的ＩｏＵ的值，则ＩｏＵ误差可

表示为

Ｌ２ ＝∑
Ｓ２

ｉ＝０
∑
Ｂ

ｊ＝０
Ｉｏｂｊｉｊ （Ｃｉ－Ｃ^ｉ）２＋

λｎｏｏｂｊ∑
Ｓ２

ｉ＝０
∑
Ｂ

ｊ＝０
Ｉｎｏｏｂｊｉｊ （Ｃｉ－Ｃ^ｉ）２ （３）

　　分类误差Ｌ３ 是指所有目标在网格上的概率的

差异，ｐｉ（ｃ）表示的某个类别在第ｉ个网格上的概率

值。分类误差表示为

Ｌ３ ＝∑
Ｓ２

ｉ＝０
Ｉｏｂｊｉ ∑

ｃ∈Ｃ

（ｐｉ（ｃ）－ｐｉ（^ｃ））２ （４）

式中：ｃ是Ｃ 的 元 素，表 示 具 体 类 别，Ｃ是 所 有 类 别

的集合。使用平方差误差是因为其易于优化，另外

为了缓解过 拟 合，针 对 遥 感 图 像 特 殊 性，在 随 机 裁

剪、缩放、旋转的基础之上增加了增强对比度和加入

高斯白噪声两种数据增广方法。
在检测阶段，图像经过网络模型得到特征图，在

特征图上的每个位置采用不同长宽比和不同大小的

预测框进行目标属性和位置判别。预测框是通过对

训练集中真实标注目标区域进行聚类选取，选取聚

类中心的维度为预测框的维度。
聚类类别的增加会得到较好的检测结果，在权

衡计算复杂度和检测精度后选取５类，如图５所示，
在１３×１３像素的特征图上进行预测，每个网格上取

５个预测框，预测坐标值和属性值，得到目标的预选

区域。

图５　飞机类目标预测过程示意图（不同网格上选取５个

候选框，然后再对每个候选框进行属性和位置回归）

１．３　目标语义关联抑制

子区域的合并会造成检测窗口的冗余，子区域

２１
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检测的窗口本身是存在冗余的，导致主目标可能会

被重复框选，影响检测结果。为了能够选取一个较

好的目 标 区 域，非 极 大 值 抑 制 算 法（ｎｏｎ－ｍａｘｉｍｕｍ
ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ）是 解 决 该 问 题 的 常 用 方 法。本

文在实验中发现，目标检测出来的目标框是存在虚

警的，例如在飞机场中给出了舰船目标，利用目标语

义关联抑制去除了舰船的虚警，该过程如图６所示。

　（ａ）存在舰船虚警　　　　　（ｂ）语义关联抑制后

图６　目标语义关联抑制检测过程

遥感图像是对真实场景的拍摄，而在机场中舰

船的出现并不符合客观事实，原因在于这种方法忽

略了目标高层语义之间的关联关系。在自然场景中

一些目标是关联存在的，例如，船舶与港口、棒球场

与篮球场等，而船舶与棒球场，船舶与田径场等几乎

不可能出现在同一场景中。为此本文提出了一种目

标语义关联抑制方法，该方法通过对样本的统计学

习得到目标语义的关联关系Ｒｉｊ，然后Ｒｉｊ对 图 像 中

的预选目标进行选择性地抑制，结合非极大值抑制

算法得到最终的检测结果，达到降低目标检测虚警

率的目的。本 文 定 义 了 两 个 目 标 之 间 的 关 联 关 系

Ｒｉｊ，即统计数据集中包含两个目标图像的交集与并

集之比

Ｒｉｊ ＝
ｎｕｍ　Ｉｉ∩Ｉ（ ）ｊ
ｎｕｍ　Ｉｉ∪Ｉ（ ）ｊ

，　ｉ，ｊ∈Ｍ，Ｉｉ，ｊＳ （５）

式中：Ｉｉ 是包含目标ｉ的图像的集合；ｎｕｍ（·）是统

计个数的函数；Ｍ 是所有目标类别的集合；Ｓ为训练

数据集。显然，当ｉ＝ｊ时，Ｒｉｊ的 值 为１。目 标 语 义

关联抑制方法的具体步骤如下。
（１）选取主目标。子区域在基于ＹＯＬＯ的学习

网络模型进行目标检测，得到多个目标预测框，一幅

图像中总有些目标是容易被检测到的，表现为预测

框具有较高的属性概率值，选取所有预测框中属性

概率最大者作为选取的主目标。
（２）抑制非关联目标。基于Ｒｉｊ的计算的基础之

上，查询主目标和一幅图像中可能其他目标之间语

义关联关系，本文 选 取ｔ＝０．１为 语 义 关 联 阈 值，大

于等于ｔ的认为是有 关 联 的 目 标，反 之 是 没 有 关 联

的目标，通过设定一个抑制比ｆ，抑制比乘以目标的

属性概率来抑制不具有关联关系的目标。抑制后的

目标属性概率表示为

Ｃ′＝
Ｃ， Ｒｉｊ ≥ｔ
Ｃｆ， Ｒｉｊ ＜烅
烄

烆 ｔ
（６）

式中：Ｃ、Ｃ′分别是抑制前、后的属性概率值。
（３）非极大值抑制。ＮＭＳ算法是通过设定固定

ＩｏＵ阈值，选取满足ＩｏＵ阈值的所有预测框的目标

属性的概率值，选择概率值最大预测框，作为该目标

的检测结果，对于不满足ＩｏＵ阈值的预测框就直接

保留下来，作为检测结果。
对子区域检测结果合并后，经过步骤１和步骤

２，抑制与主目标不关联目标预选框，再利用步骤３
非极大值抑制去除重复的目标框，得到最终的检测

结果。

２　实验结果与分析

为了验 证 本 文 算 法 的 有 效 性，在 公 开 数 据 集

ＮＷＰＵ＿ＶＨＲ－１０上 与ＢｏＷ［５］、ＦＤＤＬ［６］、局 部 融 合

检 测 器（ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｐａｒｔ　ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ，ＣＯＰＤ）［１６］、

Ｔ－ＣＮＮ［１２］、ＲＩＣＮＮ［１１］算法进行定性和定量的实验，
验证了所提算法对于遥感图像目标检测是有效的。
此外，为了验证本文算法针对大幅面高分辨率的遥

感图像改进的有效性，本文利用包含大幅面高分辨

率的遥感 图 像 目 标 检 测 数 据 集ＬＵＴ＿ＶＨＲＶＯＣ－２
与原ＹＯＬＯ模型进行对比实验，实验结果表明本文

算法对大幅面高分辨率的遥感图像目标检测有有效

提升。本文 测 试 平 台 ＣＰＵ 为Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ　ｉ７　６７００，

ＧＰＵ为英伟达ＧＴＸ　１０７０　８ＧＢ显存，使用Ｕｂｕｎｔｕ
ｘ６４操作系统，实验中设定ｆ值为０．６，ＩｏＵ阈值为

０．６５。网 络 初 始 学 习 率 设 定 为０．００３，在 训 练 迭 代

次数达到１００和２５　０００时下降均降低１０倍，使 用

的激活函数为Ｌｅａｋｙ。目标检测单目标和总体的性

能用检测精度和平均精度来评价。

２．１　ＮＷＰＵ＿ＶＨＲ－１０数据集检测结果对比分析

ＮＷＰＵ＿ＶＨＲ－１０［１６］数据集是 一 个 公 开 的 卫 星

图像目标检测数据集，数据集包含以下１０个类别目

标：飞机、舰船、储油罐、棒球场、网球场、篮球场、田

径场、港口、桥梁和车辆。

２．１．１　主观结果 分 析　采 用 本 文 算 法 在 ＮＷＰＵ＿

ＶＨＲ－１０数据集上对１２幅图像进行主观检测，检测

结果如图７所示。从图７可以看出，对目标较大的

田径场，或者目标较小的储油罐，本文算法都能够检

测到目标，并且给出的框能够合理包围于目标物体，
检测结果与预检测目标相符。

３１
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（ａ）飞机和储油罐 （ｂ）飞机 （ｃ）棒球场和桥梁 （ｄ）桥梁和棒球场

（ｅ）舰船 （ｆ）储油罐 （ｇ）篮球场和网球场 （ｈ）田径场和网球场

（ｉ）网球场和棒球场 （ｊ）码头 （ｋ）环境１中车辆 （ｌ）环境２中车辆

图７　本文算法对ＮＷＰＵ＿ＶＨＲ－１０数据集中１２幅图像的主观检测结果示例

２．１．２　客 观 结 果 对 比　表１是６种 检 测 方 法 在

ＮＷＰＵ＿ＶＨＲ－１０数 据 集 上 的 检 测 精 度 对 比 结 果，
对比 了３种 传 统 目 标 检 测 算 法：ＢｏＷ 特 征 检 测 算

法［５］、基 于 稀 疏 编 码 特 征（ＦＤＤＬ）的 检 测 算 法［６］、

ＣＯＰＤ模 型 检 测 算 法［１６］。另 外，对 比 了 两 种 基 于

ＣＮＮ的算法Ｔ－ＣＮＮ［１２］和ＲＩＣＮＮ［１１］。从客观数据

平均精度值的对比可以看出，本文算法的检测效果

明显好于传统的检测模型。
表１　采用６种算法在ＮＷＰＵ＿ＶＨＲ－１０数据集上的检测精度对比

图像
检测精度

ＢｏＷ算法［５］ ＦＤＤＬ算法［６］ ＣＯＰＤ算法［１６］ Ｔ－ＣＮＮ算法［１２］ ＲＩＣＮＮ算法［１１］ ＯＵＲＳ算法

飞机 ０．２５０　 ０．２９２　 ０．６２３　 ０．６６１　 ０．８８３　 ０．９７４

舰船 ０．５８５　 ０．３７６　 ０．６８９　 ０．５６９　 ０．７７３　 ０．８６４

储油罐 ０．６３２　 ０．７７０　 ０．６３７　 ０．８４３　 ０．８５３　 ０．８９４

棒球场 ０．０９０　 ０．２５８　 ０．８３３　 ０．８１６　 ０．８８１　 ０．９７５

网球场 ０．０４７　 ０．０２８　 ０．３２１　 ０．３５０　 ０．４０８　 ０．７６０

篮球场 ０．０３２　 ０．０３７　 ０．３６３　 ０．４５９　 ０．５８４　 ０．７２６

田径场 ０．０７８　 ０．２０１　 ０．８５３　 ０．８００　 ０．８６７　 ０．９８１

码头 ０．５３０　 ０．２５４　 ０．５５３　 ０．６２０　 ０．６８６　 ０．８８６

桥梁 ０．１２２　 ０．２１５　 ０．１４８　 ０．４２３　 ０．６１５　 ０．９４８

车辆 ０．０９１　 ０．０４５　 ０．４４０　 ０．４２９　 ０．７１１　 ０．６４５

平均精度 ０．２４６　 ０．２４８　 ０．５４６　 ０．５９７　 ０．７２６　 ０．８６５

　　由表１可见，在兼顾检测速度与精度前提下，本
文算法对车辆目标的检测精度值略低于ＲＩＣＮＮ算

法的０．０６，但 是 要 高 于 Ｔ－ＣＮＮ算 法 的０．２２，对 其

余目标的检测精度均高于对比算法，尤其是网球场、
篮球场、桥梁目标的检测精度值均有约０．３的提升，

说明本文算法具有良好的检测能力。
对于一幅图像而言，从计算复杂度上来看，由于

ＲＩＣＮＮ算法［１１］采用了选择性搜索的算法获取了约

２　０００个感兴 趣 区 域，这 种 选 择 性 搜 索 算 法［１５］本 身

是消耗较多的计 算 资 源 的，并 且 选 取 的 这２　０００个
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感兴趣区域都要经过归一化送入深度神经网络中计

算。相当于原图像经过了约２　０００次深度神经网络

计算，而本文是将图像进行５切片操作，并对切块进

行了筛选，每一幅图使用了小于５个子区域图像经

过了深度神经网络计算。由于深度神经网络的计算

量是巨大的，本文算法显著降低了利用深度神经网

络计算的次数，能够减少计算量。

２．２　在ＬＵＴ＿ＶＨＲＶＯＣ－２数据集上的检测结果

ＮＷＰＵ＿ＶＨＲ－１０数据集中大幅面 高 分 辨 率 的

图像约占２８％，为证明本文算法在大幅面高分辨率

遥感图像上有较好的检测效果，本文研究团队多名

专业人员通过大量标注，创建了大幅面高分辨率图

像约 占４６％的ＬＵＴ＿ＶＨＲＶＯＣ－２数 据 集，包 含 飞

机和舰船两个类别目标、图像分辨率从２００×２００像

素到８　０００×８　０００像 素 不 等 的３　０３９幅 遥 感 图 像。
遥感图像数据一部分是由北京航天宏图信息技术股

份有限 公 司 提 供（该 公 司 是 中 国 计 算 机 视 觉 大 会

２０１７遥感图像 目 标 检 测 竞 赛 承 办 方），另 一 部 分 是

通过百度地图采集。

２．２．１　主观结果对比　从图８和图９中的对比可

以看出：对于高分辨率大幅面的遥感图像，本文所提

（ａ）ＹＯＬＯ算法 （ｂ）本文算法

图８　ＬＵＴ＿ＶＨＲＶＯＣ－２数据集中舰船检测主观结果对比

（图像虚线框的目标是未检测到目标）

（ａ）ＹＯＬＯ算法 （ｂ）本文算法

图９　ＬＵＴ＿ＶＨＲＶＯＣ－２数据集中飞机检测主观结果对比

（图像虚线框的目标是未检测到目标）

算法对于目标的检测效果要好于 ＹＯＬＯ［９］算 法；无

论是飞机还是舰船，ＹＯＬＯ算法给出的标记框存在

多个不准确标记框，同时还存在目标的漏检，本文所

提算法能够检 测 到 ＹＯＬＯ算 法 中 未 检 测 到 和 检 测

不准的目标，给出的目标区域框更能够最小包围于

目标物体。对比结果表明，本文算法在大幅面高分

辨率的遥感图像目标检测任务上，效果好于ＹＯＬＯ
算法。

２．２．２　客观结果对比　在ＬＵＴ＿ＶＨＲＶＯＣ－２数据

集上进一 步 验 证 了 本 文 算 法，表２是 本 文 算 法 与

ＹＯＬＯ算法在ＬＵＴ＿ＶＨＲＶＯＣ－２数据集上检测精

度值的对比结果。
表２　２种算法在ＬＵＴ＿ＶＨＲＶＯＣ－２数据集上

的检测精度对比

检测目标
检测精度

ＹＯＬＯ算法［９］ 本文算法

飞机 ０．９０３　 ０．９２８

舰船 ０．５６６　 ０．７０４

从表２可见，本文算法在ＬＵＴ＿ＶＨＲＶＯＣ－２数

据集上有较高的检测精度。相比ＹＯＬＯ算法，本文

所提算法在大幅面高分辨率的遥感图像舰船目标检

测任务上提高较大，因为舰船目标在图像中尺寸更

小，本文所提算法有效改善了小目标的检测精度。图

１０给出了查全率曲线的对比图，可以看出本文所提

算法在保证较高检测精度的同时，有较高的召回率。

　　（ａ）飞机 （ｂ）舰船

图１０　ＬＵＴ＿ＶＨＲＶＯＣ－２数据集上２种算法的查全率曲线

３　结　论

本文在分析现有算法对于大幅面高分辨率遥感

图像目标检测局限性的基础上，结合大幅面高分辨

率遥感图像的特点，本文提出了一种高分辨率遥感

图像视感知目标检测算法。所提算法利用视觉注意

力机制和目标语义关联关系，结合ＹＯＬＯ算法快速

性的特点，能够实现大幅面高分辨率的遥感图像目

标检测。对比实验取得了较好的检测结果。在未来

的工作中将 借 鉴 深 监 督 学 习 思 想 改 进 目 标 检 测 模
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型，另外，可将视觉注意机制的子区域提取加入到并

行运算中，以提高检测效率。
致谢　感谢西北工业大 学 韩 军 伟 教 授 提 供 的 ＮＷ－
ＰＵ＿ＶＨＲ－１０数据 集，以 及 北 京 航 天 宏 图 信 息 技 术

股份有限公司提供的遥感数据。
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［１４］ＩＴＴＩ　Ｌ，ＫＯＣＨ　Ｃ，ＮＩＥＢＵＲ　Ｅ．Ａ　ｍｏｄｅｌ　ｏｆ　ｓａｌｉｅｎｃｙ－
ｂａｓｅｄ　ｖｉｓｕａｌ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｒａｐｉｄ　ｓｃｅｎｅ　ａｎａｌｙｓｉｓ ［Ｊ］．

ＩＥＥＥ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

１９９８，２０（１１）：１２５４－１２５９．
［１５］ＵＩＪＬＩＮＧＳ　Ｊ　Ｒ　Ｒ，ＳＡＮＤＥ　Ｋ　Ｅ　Ａ，ＧＥＶＥＲＳ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．

Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ　ｓｅａｒｃｈ　ｆｏｒ　ｏｂｊｅｃｔ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ－
ａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，２０１３，１０４（２）：１５４－
１７１．

［１６］ＣＨＥＮＧ　Ｇｏｎｇ，ＨＡＮ　Ｊｕｎｗｅｉ，ＺＨＯＵ　Ｐｅｉｃｈｅｎｇ，ｅｔ　ａｌ．

Ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓ　ｇｅｏｓｐａｔｉａｌ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ

ｉｍａｇｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｐａｒｔ　ｄｅｔｅｃ－
ｔｏｒｓ［Ｊ］．ＩＳＰＲＳ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ　ａｎｄ　Ｒｅ－
ｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１４，９８：１１９－１３２．

（编辑　刘杨　荆树蓉）
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