
(19)中华人民共和国国家知识产权局

(12)发明专利

(10)授权公告号 

(45)授权公告日 

(21)申请号 201810235045.5

(22)申请日 2018.03.21

(65)同一申请的已公布的文献号 

申请公布号 CN 108564109 A

(43)申请公布日 2018.09.21

(73)专利权人 天津大学

地址 300072 天津市南开区卫津路92号

(72)发明人 侯春萍　夏晗　杨阳　管岱　

莫晓蕾　

(74)专利代理机构 天津市北洋有限责任专利代

理事务所 12201

代理人 程毓英

(51)Int.Cl.

G06K 9/62(2006.01)

G06N 3/04(2006.01)

(56)对比文件

CN 104268847 A,2015.01.07

US 2013129201 A1,2013.05.23

US 2012269430 A1,2012.10.25

LiuYunhong，et al.《Remote sensing 

image fusion based on two-stream fusion 

network》.《International Conference on 

Multimedia Modeling》.2018,

审查员 张念

 

(54)发明名称

一种基于深度学习的遥感图像目标检测方

法

(57)摘要

本发明涉及一种基于深度学习的遥感图像

目标检测方法，包括：利用遥感图像构建相关数

据集：对遥感图像进行分类和标注后，图像数据

集及经过标记工作生成的类别标签；搭建基于生

成对抗网络的全色锐化模型；搭建基于深度卷积

神经网络的目标检测模型，通过反向传播和随机

梯度下降等方法对模型进行端到端训练；对构建

好的模型进行端到端测试。本发明具有准确性高

的优点。
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1.一种基于深度学习的遥感图像目标检测方法，包括下列步骤：

1)利用遥感图像构建相关数据集：对遥感图像进行分类和标注后，图像数据集及经过

标记工作生成的类别标签，并划分训练集和测试集，用于后续的网络训练和测试；

2)搭建基于生成对抗网络的全色锐化模型：GAN的生成网络G是可以学习从随机噪声向

量z和1中所述数据集中的图像x，到生成的样本图像y的映射，即G：{x,z}→y，生成模型采取

增加了跳转连接的U‑Net结构，分为编码层和解码层两部分，每编码一层，特征图长和宽减

半，特征层数增加一半，每解码一层，特征图的长和宽加倍，特征层数增加加倍，和对应的编

码层，通过通道串接，然后进行反卷积处理；基于用于分类的卷积神经网络CNN，设计判别网

络模型，该网络被设计为含有一个串接层和四层卷积层；

3)搭建基于深度卷积神经网络的目标检测模型：按照目标检测算法的候选区域生成，

特征提取，分类，位置精修的四个步骤，将上述步骤统一到一个深度网络框架之内，在GPU内

并行运算，特征提取以残差网络ResNet作为基础分类网络，其中包含若干卷积层和线性单

元ReLU，设计区域生成网络结构，在提取好的特征图上，对所有可能的候选框进行判别，通

过共享卷积，减少计算建议框的边际成本，通过反向传播和随机梯度下降方法对模型进行

端到端训练；

4)对构建好的模型进行端到端测试：基于步骤1中构建好的数据集，训练目标检测模型

并测试模型。
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一种基于深度学习的遥感图像目标检测方法

技术领域

[0001] 本发明涉及遥感图像处理、深度学习、模式识别等领域，尤其是涉及一种基于深度

学习，使用生成对抗网络对光谱图像进行全色锐化处理和目标检测的方法。

背景技术

[0002] 由于信号传输波段和成像传感器存储的限制，大多数遥感卫星仅提供具有高光谱

分辨率的多光谱(MSI)图像，和高空间分辨率的全色(PAN)图像。利用两种图像的优势互补，

融合成具有清晰空间细节和丰富的光谱信息的融合遥感图像，这种融合技术，也被称为全

色锐化技术。

[0003] 目前，遥感领域主流的全色锐化方法有分量替换法、多尺度分析法等。分量替换法

主要通过主成分分析，施密特正交化，和强度、色调、饱和度变换等方法，在颜色空间域上对

光谱图像进行变换，用全色图像替换多光谱图像的空间信息通道，由逆变换得到融合图像。

[0004] 多尺度分析法，指的是基于小波变换、拉普拉斯金字塔和多尺度几何分析等途径，

将源图像运用多分辨分析工具分解为一序列分解系数，然后将这些分解系数通过某种融合

准则合并成融合图像的分解系数，最后通过多分辨率分析工具逆变换获得融合图像。

[0005] 近年来，基于大规模数据的出现和深度神经网络的发展，深度学习方法成为了机

器学习领域的重要研究方向。基于深度学习技术和博弈论的思想，能够由低维特征生成高

维样本的生成对抗网络(Generative  Adversarial  Networks，GAN)可以被引入用于全色锐

化过程，GAN由生成网络模型和判别网络模型所构成。生成模型可以帮助生成相关样本数

据，而判别模型可以判断样本的真实度，两者同时训练，生成模型则不断加强，通过不断迭

代，使生成样本越来越接近真实样本。

[0006] 作为模式识别在遥感领域的一个重要应用，基于遥感图像下的多种类多尺度目标

检测与识别是地理勘测、军事侦察和精准打击等领域的一项关键技术，如何提高目标检测

的精度，也一直是遥感应用领域的研究热点和难点，有着重要的军事和民用价值。随着高分

辨率遥感技术的快速发展，得以搭建大规模高分辨率遥感影像数据集，为开发更加智能的

遥感影像目标检测系统提供了可能，从海量数据中提取目标有效特征就成为遥感图像应用

的关键技术。

[0007] 传统检测算法几乎均是在某种给定的特征基础上，完成分类和检测工作。提取的

特征及检测模型作为决定检测效果的两大重要因素，对模型起到至关重要的作用。这就要

求对输入的特征有着严格的要求，并且找到匹配该特征的检测模型。

[0008] 然而上述要求无疑是复杂而耗时的，并且强烈依赖于专业知识和数据本身的特

征，此外，很难从大规模数据中学习出一个有效的分类模型，来充分挖掘大规模数据之间的

相互关联。

[0009] 随着深度学习方法的发展，使得原始数据作为输入，实现端到端(End‑to‑End)的

学习过程成为可能。深层人工神经网络有很强的特征学习能力，深度学习模型学习得到的

特征数据对原数据有更本质的代表性，通过大规模数据训练好的基于深度学习技术的目标
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检测模型更能提取其丰富的内在信息，有利于可视化和分类问题处理。因此基于卷积神经

网络，可以设计一种能够自动学习特征的方法，通过对大量数据本身的学习，获取其中最有

效的深层特征，并通过建立相对复杂的网络结构，充分挖掘数据之间的关联。

发明内容

[0010] 本发明的目的是提供一种基于深度学习的遥感图像目标检测方法，本发明应用于

全色锐化的生成对抗网络模型，能够实现遥感图像中信息含量的扩充；应用于目标检测的

深度卷积神经网络模型，准确性更高，实时性更好，鲁棒性更强。为实现上述发明目的，本发

明采用如下的技术方案：

[0011] 一种基于深度学习的遥感图像目标检测方法，包括下列步骤：

[0012] 1)利用遥感图像构建相关数据集：对遥感图像进行分类和标注后，图像数据集及

经过标记工作生成的类别标签，并划分训练集和测试集，用于后续的网络训练和测试；

[0013] 2)搭建基于生成对抗网络的全色锐化模型：GAN的生成网络G是可以学习从随机噪

声向量z和1中所述数据集中的图像x，到生成的样本图像y的映射，即G：{x,z}→y，生成模型

采取增加了跳转连接的U‑Net结构，分为编码层和解码层两部分，每编码一层，特征图长和

宽减半，特征层数增加一半，每解码一层，特征图的长和宽加倍，特征层数增加加倍，和对应

的编码层，通过通道串接，然后进行反卷积处理；基于用于分类的卷积神经网络CNN，设计判

别网络模型，该网络被设计为含有一个串接层，和四层卷积层；

[0014] 3)搭建基于深度卷积神经网络的目标检测模型：按照目标检测算法的候选区域生

成，特征提取，分类，位置精修的四个步骤，将上述步骤统一到一个深度网络框架之内，在

GPU内并行运算，特征提取以残差网络ResNet作为基础分类网络，其中包含若干卷积层和线

性单元ReLU，设计区域生成网络结构，在提取好的特征图上，对所有可能的候选框进行判

别，通过共享卷积，减少计算建议框的边际成本，通过反向传播和随机梯度下降方法对模型

进行端到端训练；

[0015] 4)对构建好的模型进行端到端测试：基于步骤1中构建好的数据集，训练目标检测

模型并测试模型。

[0016] 与现有的技术相比，本发明的提升和优势在于：

[0017] 一、与所有现有的遥感图像目标检测方法的思路不同，本发明创新性地提出基于

深度学习方法的级联的先进行全色锐化处理再进行目标检测的方法。进行全色锐化的过程

中，GAN能够利用深度卷积神经网络提取大规模数据中隐含的高维深层特征，其结构也能够

最大程度地减少卷积过程的信息损失。进行全色锐化后的遥感图像，具有清晰的空间细节

和丰富的的光谱信息，具有相对于全色图像和光谱图像的高空间分辨率和高光谱分辨率的

特性，能够提高数据集中遥感数据的基础利用信息的丰度，空间分辨率的提升对于小目标

的检测更具有实际应用意义。通过训练好的模型直接对图像进行端到端的检测工作，其更

为高效，时间和计算冗余度更低。

[0018] 二、与现有的遥感图像目标检测的传统方法不同，本发明创新性地提出基于深度

卷积神经网络的目标检测网络模型。相对于HOG特征等手工特征提取，特征可以直接用数据

中经过卷积神经网络后得到的特征图表示，由于卷积操作具有平移不变形，特征图中不仅

包含了物体的类别信息，还包含着物体的位置信息，所以特征的分类结果和位置回归具有
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更好的准确性和更强的普适性。本发明采用区域生成网络，区域推荐也放在网络里完成，从

特征提取到最后检测的全过程都在一个网络中完成，速度提升更高，同时解决了拟合相关

问题。

附图说明

[0019] 图1为本发明所需实验的流程图。

[0020] 图2为全色锐化的生成网络结构示意图。

[0021] 图3为遥感图像的全色锐化效果图，(a)全色遥感图像数据；(b)光谱遥感图像数

据；(c)融合遥感图像数据；(d)本发明融合遥感图像数据。

[0022] 图4为区域生成网络结构图。

具体实施方式

[0023] 为使本发明的技术方案更加清楚，下面对本发明具体实施方式做进一步地描述。

如图1所示，本发明按以下步骤具体实现：

[0024] 1.构建大规模遥感图像数据集

[0025] 本发明选用网络公开的SpaceNet  on  AWS、NWPU  VHR‑10、美国地质勘探局USGS等

遥感图像集进行检测任务的数据集构建。

[0026] NWPU  VHR‑10数据集是一个公开可用的十种类地理空间物体检测数据集。这十类

物品是飞机、船舶、储油罐、港口和桥梁等，包含高分辨率图像和图中目标及其标注的标签

文件。

[0027] SpaceNet是托管于Amazon公司AWS云服务平台的大规模遥感图像数据集，为

DigitalGlobe、CosmiQ  Works以及NVIDIA共同完成，其包含卫星图像的在线存储库和已经

标注好的训练数据，是公开发布的高分辨率、专用于训练机器学习算法的卫星图像数据平

台。除此之外，本发明也结合了中科院地理空间数据云平台、美国地质勘探局(USGS)和谷歌

公司的相关遥感数据来搭建训练和测试所需的数据集。

[0028] 将上述数据集中的图像数据按4：1的比例分为了训练集和测试集。本发明对其进

行分类和标注后，本发明按照PASCAL  VOC挑战赛的格式制作图像数据集及标签，用于后续

的网络训练和测试。

[0029] 2.搭建基于生成对抗网络的全色锐化模型

[0030] 基于1中构建的相关遥感数据库，搭建和训练用于遥感图像全色锐化的生成对抗

神经网络，该步骤是为后续的检测提供具有高的空间分辨率和光谱分辨率的遥感图像数

据。用于全色锐化的生成对抗网络，由生成网络和判别网络两个网络构成，生成网络和判别

网络通常由包含卷积和(或)全连接层的多层网络构成。通过对效果优秀的网络结构进行多

次实验测试，本发明构建以U‑Net网络为基础的卷积神经网络作为生成网络。

[0031] 使用全卷积结构的U‑Net架构搭建生成网络，并搭建不同大小感受野的判别网络

架构。通过使用U‑Net网络中的卷积核来实现下采样，不仅能够减少操作的冗余度，并且在

一定程度上还能提取目标的抽象特征；用多种不同的卷积核对图像进行卷积操作，可以得

到不同核上的响应，作为图像的特征。输入的图像矩阵经过卷积核(kernal)卷积运算之后

得到的一个新的图像矩阵，即特征图(feature  map)。
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[0032] 在此后连接的单元能够保持特征图尺度不变，此外，将网络中的池化层代替为特

征图尺度不变的卷积层；删除网络中的全连接层，用反卷积层来实现图像的上采样，这里能

够将浅层卷积层与深层卷积层输出的特征进行处理，提高特征提取的准确度。

[0033] 在如上所述生成网络中输入随机的噪声信号z向量和数据库中的全色图像x，将生

成网络生成的图像数据y作为判别网络的输入，即G：{x,z}→y，经过训练，生成样本不能被

判别网络模型判别为假。而判别网络模型D，经过训练，能够尽可能好地完成判别生成样本

的分类问题。

[0034] GAN的训练目标可用如下损失函数公式表示，其中，x为输入的现有图像，y为输出

的样本图像，z为随机噪声向量：

[0035]

[0036] 生成模型和判别模型都是采用卷积层‑批规范化‑线性单元的结构，GAN来处理图

像中高频的结构信息等细节部分，在训练的过程中，生成模型来使该目标最小化，而判别模

型使其最大化，即

[0037] G*＝argminGmaxDLcGAN(G,D)

[0038] 在最终样本图像的生成过程，输入的全色图像和输出的融合图像具有相同的底层

结构，共享突出边缘的位置。为了使生成模型获取该信息，生成模型增加了跳转连接，采用

U‑Net的整体结构。

[0039] U‑Net是一种全卷积结构，它在传统的编码器‑解码器架构的基础上，于编码模块

与解码模块的对应层(具有同样大小的特征图的层)之间加入了跳跃链接。

[0040] U‑Net网络分为编码层(共八层)，解码层(共八层)两部分，每编码一层，特征图

(feature  map)长和宽减半，特征层数增加一半，每解码一层，特征图长和宽加倍，特征层数

增加加倍，即还和对应的编码层，通过通道串接，然后进行反卷积处理。

[0041] 对输入图像的四周做了镜像操作，卷积层的数量设计在20个，4次下采样，4次上采

样。具体地，对于n层网络，本发明在每一个第i层和第n‑i层之间添加跳转连接，把第i层和

第n‑i层中的所有通道相连接。

[0042] 基于用于分类的卷积神经网络(CNN)，设计判别网络模型。判别网络的训练次序在

生成网络之前，判别模型实际上是可为生成模型充当其损失函数，因此判别器要比生成器

训练地更加充分从而为生成器的收敛提供正确的目标。该网络被设计为含有一个串接层，

和四层卷积层。减少参数设计的CNN，只是对生成的融合图像中的每个区块的真假性做分

类，在图像上卷积运行该网络，对所有响应做均值，来提供D的最终输出。

[0043] 3.搭建基于深度卷积神经网络的目标检测模型。基于深度学习，本发明通过构建

具有多隐层的神经网络模型，能实现从大规模训练数据中学习更有用的特征，从而最终提

升分类或预测的准确性。为实现遥感目标检测的高精度和高适应性，在这里，本发明采用基

础特征提取网络+区域生成网络+分类网络的目标检测网络结构来进行检测网络模型的构

建。

[0044] 本发明设计的基于深度网络的检测网络算法的实现步骤如下：

[0045] (1)输入经全色锐化后的遥感图像；

[0046] (2)将整张图片输入卷积神经网络，进行特征提取；
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[0047] (3)用RPN生成建议窗口，每张图片生成300个建议窗口；

[0048] (4)把建议窗口映射到卷积神经网络的最后一层卷积特征图上；

[0049] (5)通过池化层使每个感兴趣区域生成固定尺寸的特征图；

[0050] (6)利用探测分类概率和探测边框回归对分类概率和位置回归进行联合训练。

[0051] 其中，特征提取网络采用残差网络结构(ResNet) ,通过残差网络，实现网络结构的

深化和分类效果的显著提升。残差网络相比传统的卷积神经网络如VGG复杂度降低，需要的

参数下降可以做到更深，不会出现梯度弥散的问题。深度卷积残差网络是去学习输入到(输

出－输入)的映射，由此获得输出由输入部分组成的先验信息。

[0052] 首先构建一个18层和一个34层的残差网络，在简易网络上插入捷径，能够大大地

减轻计算量。通过在输出个输入之间引入一个捷径连接，而不是传统方法上简单的堆叠网

络，来解决深层网络出现梯度消失的问题。

[0053] 区域生成网络(Region  Proposal  Network，RPN) ,能够在ResNet提取好的特征图

上，对当前相对稀疏的所有可能的候选框进行判别。利用SPP‑Net的映射机制，区域生成网

络根据一一对应的点从卷积层映射回原图，根据设计不同的固定初始尺度，来训练网络，根

据与参考标准的准确覆盖程度，给其正负标签，令其学习里面是否有目标物体。

[0054] 为了降低区域生成网络的计算复杂度，基于深层网络，可以实现共享卷积计算结

果，固定尺度变化、比例尺变化和采样方式，而后得到目标候选区域，即特征的候选窗口。首

先按照尺度和长宽比生成9种候选窗口，在卷积的最后一层特征图上使用固定大小的窗口

滑动，每个窗口会输出固定大小维度的特征，每一个窗口对候选的9个目标进行回归坐标和

分类。

[0055] 区域生成网络的目标函数是分类和回归损失的和。分类采用交叉熵，回归采用稳

定的Smooth  L1，其公式可表示为：

[0056]

[0057] 整体损失函数具体为：

[0058]

[0059] 损失函数分为两部分，对应着区域生成网络的两条支路，即目标与否的分类误差

和检测框的回归误差，其中 采用平滑L1函数，其比L2形式的误差更容易调节学习

率。对于检测框的致信，只考虑判定为有目标的候选窗口，并将其标注的坐标作为致信的目

标。此外，计算检测框误差时，不是比较四个角的坐标，而是tx，tY，tW，tH，如下所述，具体四

个维度的计算方式：

[0060] tX＝(x‑xa)/wa,tY＝(y‑ya)/ha,

[0061] tW＝log(w/wa) ,th＝log(h/ha) ,

[0062] tX
*＝(x*‑xa)/wa,tY

*＝(y*‑ya)/ha,

[0063] tW
*＝log(w*/wa) ,th

*＝log(h*/ha) ,

[0064] 在测试时，感兴趣区域(ROI)池化层从区域生成网络得到候选的ROI列表，通过卷

积层拿到所有的特征，进行后面的分类和回归。通过区域生成网络和检测网络公用产生建
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议窗口的卷积层，能实现生成候选和检测之间的共享。

[0065] 上述网络的训练过程采用四步训练法，第一步，单独训练区域生成网络，网络参数

由预训练模型载入；第二步，单独训练检测网络，将第一步区域生成网络的输出候选区域作

为检测网络的输入。区域生成网络输出一个候选框，通过候选框截取原图像，并将截取后的

图像通过几次卷积‑池化操作，再通过ROI池化输出两条支路，分别是目标分类的探测分类

概率(Softmax  Loss)和探测边框回归(Smooth  L1  Loss)。第三步，再次训练区域生成网络，

此时固定网络公共部分的参数，只更新区域生成网络独有部分的参数；最后，依据区域生成

网络的结果再次微调检测网络结构，固定公共部分的参数，只更新检测网络框架独有部分

的参数。

[0066] 4.级联网络，进行端到端测试。输入数据库测试集中的全色遥感图像，根据训练好

的生成对抗网络对其进行全色锐化处理。然后输入到构建好的检测网络模型中，对其检测

结果进行评价。对于数据库中遥感图像，在发明内容1构建的测试数据集上，分别根据融合

前后的光谱图像构建基于PASCAL  VOC竞赛格式的数据集，验证了进行全色锐化后的遥感图

像具有更好的检测结果；使用传统图像处理分类方法和本文构建的深度检测网络进行检测

实验，对图中的飞机、轮船、储油罐、桥梁、港口五类军民目标进行检测，相比于传统算法检

测效果有显著提升。

[0067] 检测评价方法如下：

[0068] 将系统测试的所有图片数量即为ALL，系统识别出有五类待检测目标存在的图片

集合1中的图像数量记为F，其中包括本来无目标而识别出有目标的、以及本来有目标即识

别正确的图片数量，分别记为FP和FN，则F＝FP+FN；将系统识别出无目标存在的图片集合2

中的图像数量记为T，其中包括本来无目标即识别正确的、以及本来有目标而没有识别出目

标的图片数量，分别记为TP和TN，则T＝TP+TN。本系统根据实际的识别需要，定义了如下指

标：

[0069]

[0070]
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说　明　书　附　图 1/4 页

9

CN 108564109 B

9



图2
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图3
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图4
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