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基于卷积神经网络的无人机遥感影像

农村建筑物目标检测
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[摘要] 　 将深度学习应用于遥感影像目标识别ꎬ提出基于卷积神经网络的无人机遥感影像农村建筑物的目标

检测方法ꎬ用端到端的方式训练 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络模型ꎬ并应用于农村建筑物的快速精确识别. 该方法包括基于

ＲＰＮ 网络的区域建议和基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ２ 的卷积神经网络模型训练. 为了训练和测试模型ꎬ通过无人机采集南疆

地区的农村建筑物遥感影像ꎬ并人工标注建立了农村建筑物的数据集ꎬ在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架上通过对该

数据集目标检测验证了模型. 结果表明ꎬ基于改进的卷积神经网络目标检测方法对无人机遥感影像进行快速准

确识别的总体精度超过 ９０％ꎬ通过初始参数更新ꎬ模型收敛更快ꎬ对无人机遥感影像地物分类和目标识别具有一

定的参考意义.
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农村建筑物识别是观察农村的土地变化和经济发展的重要手段. 近年来ꎬ高分辨率遥感影像开始覆

盖人们生活的各个方面ꎬ不再只针对发达的城市地区. 农村建筑物多为农村居民点的房屋ꎬ识别这些居民

点用地ꎬ对农村土地利用情况进行研究ꎬ则是新农村建设的基础[１] . 中国作为传统的农业大国ꎬ农村发展
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至关重要ꎬ快速、准确地获得农村建筑物的信息对于统筹城乡发展和节约集约用地有着重大的帮助. 新疆

作为一个面积辽阔、多民族交融的地区ꎬ农村建筑物信息的快速获取又被赋予了更多的意义. 通过对识别

出的建筑物进行研究ꎬ可以了解农村人口的变化情况ꎬ从而维护公共安全ꎬ促进新疆地区社会的长治久安

和平稳定发展.
随着高分辨率对地观测系统(ｅａｒｔｈ ｏｂｓｅｒｖｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬＥＯＳ)和自动目标识别系统(ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇ￣

ｎｉｔｉｏｎꎬＡＴＲ)的发展ꎬ高分辨率遥感影像的目标识别也有了很大的进步. 通过目标识别获得的目标种类、位
置等信息ꎬ在无人驾驶、军事战争、公共安全、交通监管等方面起到了重要的作用. 因此ꎬ基于高分辨率遥

感影像的目标识别研究具有重要的意义[２－３] . 同时ꎬ遥感影像时间和空间分辨率的提高ꎬ也为灾情现势的

及时评估及应急和减灾提供了帮助[４] . 随着遥感技术的发展ꎬ遥感影像的数量与分辨率都有了飞速提升ꎬ
基于这些高质量的遥感影像数据ꎬ使得农村建筑物的识别与变化检测成为了可能. 而无人机遥感则是以

灵动性见长ꎬ能采集到人力所采集不到的信息. 无人机遥感的时间周期短ꎬ能弥补卫星因为天气、时间等

原因无法采集遥感影像的缺陷. 在传统农业、国情监测、物流配送等行业中起着巨大的作用[５] .
目标识别作为计算机视觉领域的热点ꎬ推动了遥感影像地物识别、分类的进步. 在目前的通用目标检

测方法中ꎬ不仅包含了 Ｈａａｒ 特征[６] ＋Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法、Ｈｏｇ 特征＋ＳＶＮ 算法[７]和 ＤＰＭ 算法[８]等传统算法ꎬ同
时也出现了基于深度学习的新型目标检测方法ꎬ该方法主要分为 ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ 和 ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ 两种检测算法.

２０１３ 年 Ｓｅｒｍａｎｅｔ Ｐ 等[９]提出 Ｏｖｅｒｆｅａｔ 算法中使用图像缩放和滑动窗口的方法ꎬ结合 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 回

归ꎬ使得卷积神经网络具备了定位能力ꎬ可用于解决目标检测问题. ２０１４ 年 Ｇｉｒｓｈｉｃｋ Ｒ 等提出了基于区域

的卷积神经网络( ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ＣＮＮꎬＲＣＮＮ)ꎬ通过产生与类别无关的区域推荐ꎬ使用卷积神经网络进行特

征提取ꎬ最后使用指定类别的线性 ＳＶＭ 来对候选区域进行分类[１０]ꎬ但该网络要求图像输入大小固定. 为

解决该问题ꎬ２０１５ 年 Ｈｅ Ｋ Ｍ 等提出了 ＳＰＰＮｅｔꎬ使得网络输入不必固定大小ꎬ通过在全连接层上加入一层

空间金字塔池化(ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｌｌｉｎｇꎬＳＰＰ)产生固定大小的特征ꎬ使得网络可以处理任意尺寸和比例的

图像[１１]ꎬ但该方法在处理性能上稍显不足. 同年ꎬＧｉｒｓｈｉｃｋ Ｒ 提出了 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 网络ꎬ借助多任务损失函

数使得训练中可直接更新所有层的参数ꎬ提高了网络性能[１２] . ２０１６ 年 Ｒｅｎ Ｓ Ｑ 等人提出了速度更快的

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬ通过用区域建议网络( ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＰＮ)代替原先的候选区域算法ꎬ使得提出的

候选区域更为精简、准确ꎬ同时可共享卷积层参数ꎬ减少了计算量ꎬ使得该网络在同等算法中检测速度更

快[１３] . 以上算法都将目标检测问题分为产生候选区域和对候选区域分类两个阶段ꎬ属于 ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ 检测算

法. 而 ２０１６ 年 Ｒｅｄｍｏｎ Ｊ 等提出的 ＹＯＬＯ 算法通过一个神经网络直接得到边界框以及其所属的类别概率ꎬ
将目标检测变为回归问题. 由于检测过程使用单一网络ꎬ因此可直接进行端到端(ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ)的检测性能

优化ꎬ大幅提高了检测速度[１４]ꎬ但对小目标检测结果较差. ２０１６ 年 Ｌｉｕ Ｗ 等提出的 ＳＳＤ 网络增加了多尺

度预测ꎬ改善了小目标检测的不稳定性ꎬ精度也相对提高[１５] . 这些 ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ 检测算法不需要产生候选区

域的步骤ꎬ直接产生物体的类别分数和位置. 考虑到遥感影像中农村建筑物目标成片或成点出现以及对

精度的需求ꎬ本文选择以 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络为基础进行农村建筑物的目标检测.
近年来ꎬ深度学习理论也被尝试应用于建筑物或农村建筑物识别上. 曲景影[１６]等通过卷积展开技术

改进 ＬｅｔＮｅｔ－５ 网络ꎬ提高了高分辨率遥感影像目标识别的精度和效率. 陈文康[１７]使用改进的 ＣａｆｆｅＮｅｔ 对
农村地区建筑物遥感影像进行分类ꎬ分类精度为 ９５％. Ａｕｄｅｂｅｒｔ Ｎ[１８]等使用深度全卷积网络进行建筑物

检测ꎬ以不同尺度卷积核的卷积神经网络分别预测不同尺寸的建筑物ꎬ均取得了较好的效果. Ｓａｉｔｏ Ｓ[１９]等

将卷积神经网络原有的 ｓｏｆｔｍａｘ 分类用通道抑制多分类(ｃｈａｎｎｅｌ￣ｗｉｓｅ ｉｎｈｉｂｉｔｅｄ ｓｏｆｔｍａｘ)进行代替ꎬ实现了

遥感影像中建筑物的自动提取. 金永涛[２０]等使用面向对象与深度学习的方法对遥感典型地物进行提取ꎬ
解决了典型地物混分问题. 刘文涛[２１]提出一种级联式全卷积神经网络ꎬ并在深度卷积神经网络的设计中

使用了特征复用和特征增强ꎬ实现建筑物的自动精确提取. 上述研究虽均取得了较好的识别效果ꎬ但对建

筑物位置的精准检测研究还相对较少.
基于此ꎬ本文提出一种基于卷积神经网络的遥感影像农村建筑物目标检测算法ꎬ该算法引入 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ

ｖ２ 结构对 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络进行改进ꎬ共享卷积层参数ꎬ减小网络参数规模ꎬ提高网络的性能ꎬ在 Ｔｅｎｓｏｒ￣
Ｆｌｏｗ 深度学习框架上进行试验ꎬ调整参数并与其他网络模型对比分析. 试验结果表明ꎬ改进后的 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ 网络对农村建筑物的识别更快速准确ꎬ具有一定的优势.
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１　 基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的目标检测

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 通过对 Ｒ￣ＣＮＮ、Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 进行优化ꎬ使用 ＲＰＮ 代替以往的 Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｓｅａｒｃｈ 算法[２２]来

构造候选区域ꎬ减少候选框生成数量ꎬ实现了更高的目标检测精度和更快的检测速度. 如图 １ 所示ꎬ该方

法包括两部分:(１)区域建议的深度全卷积网络ꎬ(２)Ｆａｓｔ￣ＲＣＮＮ[１２] .

图 １　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＣＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.１　 区域建议网络(ＲＰＮ)
ＲＰＮ 是一个以平移不变形作为基础的全卷积网络. 其基本组成部分(卷积、池化和激励函数)作用在

局部输入域ꎬ只依赖相对空间坐标[２３]ꎬ即目标物体经过平移之后ꎬ仍然具有相应的特征. 在目标检测问题

中ꎬ具有平移不变性很重要ꎬ当目标物体位置变换后ꎬ依然具有其特征才能被准确检测出来. 以任意大小

的图像作为 ＲＰＮ 的输入ꎬ输出一组目标候选框ꎬ针对每个候选框都有一个目标得分ꎬ且与 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 目

标检测网络共享一个卷积层. ＲＰＮ 是目前较为先进的候选区域提取方法ꎬ每个图像提出的候选框数量从

Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 的 ２ ０００ 个减少到 ３００ 个ꎬ减少了计算时间ꎬ提高了网络效率. 同时ꎬ该网络可预测每个位置的

目标边界和对应分数. 经过端到端的训练ꎬＲＰＮ 可生成高质量的候选框. 由于和目标检测网络共享一组卷

积层ꎬＲＰＮ 在共享卷积层的最后输出卷积特征图上滑动一个小网络ꎬ输入窗口为 ３×３ꎬ映射到一个低维特

征ꎬ以 ＶＧＧ－１６ 为例ꎬ由于最后输出卷积特征图为 ５１２ 维ꎬ则此处的低维特征即为 ５１２ 维ꎬ此处特征连接到

两个全连接层ꎬ分别用来边界框回归(定位)和边界框分类(分类) .
受益于 ａｎｃｈｏｒ 机制ꎬＲＰＮ 可以监测各种尺度及不同长宽比的目标物体. ａｎｃｈｏｒ 机制的尺度为 １２８２、

２５６２、５１２２ꎬ长宽比为 ２ ∶１、１ ∶１、１ ∶２. 对应每个滑动窗口ꎬ可组合成 ９ 种不同尺度比例. 例如ꎬ针对每个滑动

窗口预测 ｋ 个区域建议ꎬ则边界框回归层具有 ４ｋ 个输出ꎬ包括这 ｋ 个矩形建议框的坐标点. 而边界框分类

层的输出则是 ２ｋꎬ即是否为目标物体的概率. 在本文中ꎬ由于组合出 ９ 种尺度比例的区域建议框ꎬ则 ｋ ＝
９. 在训练 ＲＰＮ 的过程中ꎬ需要划分正负样本ꎬ有两种情况可以标记为正样本:①对于每个推荐区域ꎬ计算

其与实际真实边界框的交并比 ＩｏＵꎬ具有最高值的 ａｎｃｈｏｒ 标记为正样本ꎻ②ＩｏＵ 值大于 ０.７ 的样本标记为

正样本. 这样保证了每个区域起码对应一个正样本. 而 ＩｏＵ 值低于 ０.３ 的 ａｎｃｈｏｒ 被标记为负样本ꎬ若一个

ａｎｃｈｏｒ 既未被标记为负样本ꎬ也未被标记为正样本ꎬ则其在训练中是无用的.
在训练 ＲＰＮ 的过程中由于负样本占大多数ꎬ若对所有的 ａｎｃｈｏｒ 进行优化ꎬ会使其偏向于负样本. 故

在每张图像中随机选取 ２５６ 个 ａｎｃｈｏｒꎬ其中正负样本比为 １ ∶１ꎬ若正样本少于 １２８ 个ꎬ则使用负样本填充ꎬ
保证有足够 ２５６ 个 ａｎｃｈｏｒ 用于训练.
１.２　 卷积神经网络

本文在训练 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 网络时ꎬ采用占用资源更少、训练速度更快的端到端的训练方式( ｅｎｄ￣ｔｏ￣
ｅｎｄ) . Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 提供 ３ 种训练方式: Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ、ＲｅｓＮｅｔ、ＮａｓＮｅｔꎬ对应不同大小网络模型. 本文选择

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ２[２４]作为训练的网络结构.
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 系列模型为了应对类似 ＶＧＧ 网络那样在一定深度就性能饱和的问题ꎬ以及降低内存与计算的

开销ꎬ减少了使用参数ꎬ使其更具有实用价值. 不同于常见的卷积神经网络ꎬＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 增加了层宽ꎬ每个卷积

层卷积核数目的增加有助于模型处理局部信息ꎬ增强其表示能力ꎬ也使模型收敛得更快. 为减少内部协变量

转移(ｉｎｔｅｒｎａｌ ｃｏｖａｒｉａｔｅ ｓｈｉｆｔ)问题(即在训练神经网络的过程中ꎬ每层的输入都会因为前一层参数的变化而改
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变ꎬ使得难以构造一个饱和非线性的模型)ꎬＩｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ２[２５]模型加入了批规范化(ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＢＮ)层ꎬ
使每一层的输出规范化. 此外ꎬ如图 ２ 所示ꎬ参照ＶＧＧ 网络结构ꎬ用两个较小的 ３×３ 的卷积核替代了原先 ５×５
的卷积核. 在保持感受野的情况下ꎬ减少了参数量ꎬ增强了网络的非线性表达能力ꎬ如图 ３ 所示.

图 ２　 改进型 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ３　 感受野变化

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ

ＲＰＮ 和 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 共享特征ꎬ二者交替训练. 首

先训练 ＲＰＮꎬ再参照以上改进训练 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮꎬ然后

由 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 的网络参数初始化 ＲＰＮꎬ并重复该过

程. 该网络结构层次深ꎬ通道数多ꎬ提取得到的特征更

明显ꎬ有利于进行目标检测.

２　 遥感影像目标检测试验

２.１　 数据预处理

本文试验所使用的农村建筑物高分辨率遥感影

像数据是 ２０１８ 年 ５ 月 ５ 日于新疆兵团第三师图木舒

克市 ５１ 团通过纵横 ＣＷ－２０ 复合翼无人机平台获取

的. 经预处理得到图像尺寸为 ７ ３６０×４ ９１２ꎬ共计 ３８６ 幅遥感影像ꎬ其可见光影像分辨率达 ０.０５ ｍ. 由于遥

感影像尺寸较大ꎬ且图像中目标较为稀疏ꎬ背景较多ꎬ考虑到试验时正负样本的比例ꎬ对其进行适当剪裁ꎬ
并人工挑选ꎬ尽量使数据集中图片中含有目标物体ꎬ且目标物体尽量不在分割线上. 对这些遥感影像进行

剪裁ꎬ归一化为 ５００×３３４ 像素的图像ꎬ获得数据集共计 １ ４００ 张图片ꎬ训练集与测试集比例为 ４ ∶１ꎬ使用

ＬａｂｅｌＩｍｇ 软件对数据进行人工标注.
参照 ＶＯＣ２０１２ 的数据集格式ꎬ所使用的数据分为 ３ 部分:①ＩｍａｇｅＳｅｔｓ / Ｍａｉｎ /保存了具体数据集的索引ꎬ

其中 ｔｅｓｔ.ｔｘｔ 包括了测试集图片的索引ꎬｔｒａｉｎ.ｔｘｔ 包括了训练集的所有图片索引ꎬｔｒａｉｎｖａｌ.ｔｘｔ 则是两者的集合ꎻ
②Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ 保存了标签数据ꎬｘｍｌ 格式文件包括了物体的标签、图片的尺寸、物体的 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 坐标(包
括四角的坐标等)ꎻ③ＪＰＥＧＩｍａｇｅｓ 保存了图片内容. ＬａｂｅｌＩｍｇ 软件生成的就是 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ 中的 ｘｍｌ 文件.
２.２　 数据格式转换

由于本文试验在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架上进行ꎬ需要输入专门的 ＴＦＲｅｃｏｒｄ Ｆｏｒｍａｔ. ＴＦＲｅｃｏｒｄ 格式

文件使用了“Ｐｒｏｔｏｃｏｌ Ｂｕｆｆｅｒ”数据描述语言ꎬ将结构化数据序列化类似于 ＸＭＬꎬ以二进制数据编码存储的

ＴＦＲｅｃｏｒｄ 文件只占用一个内存块ꎬ内存一次加载一个二进制文件即可ꎬ不需要像 ＶＯＣ２０１２ 数据集一样零

散存储ꎬ对大型网络训练更为友好ꎬ故将 ＶＯＣ２０１２ 数据集格式转变为 ＴＦＲｅｃｏｒｄ 数据格式.
ＴＦＲｅｃｏｒｄ 格式对标签进行统一存储. 本文通过两个脚本将 ＶＯＣ２０１２ 格式数据集转化为 ＴＦＲｅｃｏｒｄ 格式

文件. 先将 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ 中的 ｘｍｌ 格式文件统一使用分隔符方式记录为 ｃｓｖ 格式文件ꎬ每栏名称分别为

‘ｆｉｌｅｎａｍｅ’、‘ｗｉｄｔｈ’、‘ｈｅｉｇｈｔ’、‘ｃｌａｓｓ’、‘ｘｍｉｎ’、‘ｙｍｉｎ’、‘ｘｍａｘ’和‘ｙｍａｘ’ꎬ该脚本名称为 ｘｍｌ＿ｔｏ＿ｃｓｖ.ｐｙ. 再将

ｃｓｖ 格式文件处理为 ＴＦＲｅｃｏｒｄ 格式ꎬ在 Ｅｘａｍｐｌｅ 中写入对应数据. 对于训练集和测试集分别运行上述代码ꎬ
得到 ｔｒａｉｎ.ｒｅｃｏｒｄ 和 ｔｅｓｔ.ｒｅｃｏｒｄ 文件.

—２３—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



任媛媛ꎬ等:基于卷积神经网络的无人机遥感影像农村建筑物目标检测

２.３　 数据增强

在卷积神经网络训练过程中ꎬ数据依赖性大ꎬ对数据要求高. 在样本数量不够多ꎬ或某类样本数量少、
特征不足的情况下ꎬ增强数据有助于网络训练ꎬ防止模型过拟合. 考虑到采用无人机一次采集的数据质量

较为稳定ꎬ只采用平移和旋转方式对数据进行增强[３] .
在数据预处理阶段已对遥感数据进行裁剪ꎬ由于目标物体可以出现在数据集的任何位置ꎬ这种平移

(也即从原有图像上裁剪一部分)可避免对同一目标同一位置的过拟合. 旋转处理则是考虑到真实情况

下ꎬ目标物体会以各种角度出现在图像中ꎬ考虑到试验需要定位到物体具体坐标的操作ꎬ以及增加模型的

泛化能力ꎬ本文以 ９０°、１８０°、２７０°这 ３ 种角度对图像进行旋转ꎬ使得 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 的边界与坐标轴平行.
２.４　 试验结果及分析

本文在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架上ꎬ以配置了 Ｉｎｔｅｌ ｉ７－７７００Ｋ ＣＰＵ 处理器的机器对 １ ４００ 张无人机遥

感影像图片(分辨率为 ５００ × ３３４) 进行训练. 图片进行人工标注等处理后ꎬ将标定的信息与图片以

ＴＦＲｅｃｏｒｄ 形式输入 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 开始训练. 选择 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ２ 网络模型作为训练网络ꎬ迭代次数 １５ ０００
次ꎬ初始学习率 ０.０００ ２ꎬ以端到端的方式来训练 ＲＰＮ 和卷积神经网络ꎬ得到农村建筑物目标检测模型. 由

于硬件的限制ꎬ选择 ｂａｔｃｈ 大小为 １. 学习率大小的不同设置对于模型的收敛速率及模型的效果有较大的

影响. 学习率设置过大会导致损失函数 ｌｏｓｓ 无法收敛ꎬ而设置过小则会导致陷入局部最优解ꎬ影响模型精

度. 本文采取逐渐增大学习率的方法ꎬ当 ｌｏｓｓ 趋向平稳时ꎬ则增大学习率ꎬ如表 １ 所示.
表 １　 学习率变化设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

迭代次数 / 次 学习率 ｌｏｓｓ
０ ０.０００ ２０ ２.１１４ １

５００ ０.０００ ２２ １.１８７ ４
１ ５００ ０.０００ ２４ １.０２１ ２
２ ５００ ０.０００ ２６ ０.８７６ ７
３ ５００ ０.０００ ２８ ０.７０１ ４
４ ５００ ０.０００ ３０ ０.６５３ ７
７ ０００ ０.０００ ３５ ０.４９９ １

　 　 在训练中对比了有无初始参数赋值的情况. 以 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
ｍｏｄｅｌ ｚｏｏ 中的 ｆａｓｔｅｒ＿ｒｃｎｎ＿ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿ｖ２ 模型对本文的模型进行

初始化ꎬ模型收敛很快ꎬ且初始 ｌｏｓｓ 值较低ꎬ模型识别率也较

好. 无初始化的模型参数初始值随机ꎬ一开始 ｌｏｓｓ 值较高且收

敛慢ꎬ同为 ５ ０００ 次训练时效果没有进行初始化的模型好. 部分

结果如图 ４ 所示ꎬ其中(ａ)是初始化过的ꎬ(ｂ)是未进行初始化

的ꎬ可以看出(ａ)效果较好ꎬ而(ｂ)将覆盖了地膜的土地错误地

划分成房子.

图 ４　 有无初始化操作的结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

如表 ２ 所示ꎬ本文算法对于农村建筑物有较好的检测效果. 算法对于单张尺寸大小为 ５００×３３４ 的输

入图像在无 ＧＰＵ 加速的情况下ꎬ检测时间约为 １.４１ ｓ. 而在同样情况下使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ＋ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网

络ꎬ单张图片所耗时间过长ꎬ相同时间无法达到同样的迭代次数ꎬ但精度相对较高. 在有 ＧＰＵ 加速的情况

下ꎬ可考虑使用 ＲｅｓＮｅｔ 应对更复杂的情况. 同等情况下ꎬＳＳＤ＋ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ｖ１ 处理训练速度最快ꎬ但识别精

度却不是很高. 由于遥感图像中负样本较多ꎬ且目标较为稀疏ꎬ大小不一ꎬ故存在检测的边界框不能正好

包围目标的情况. 同时ꎬ人工标记时也会存在一定误差ꎬ导致边界框不能正好包围目标ꎬ因而 ＩｏＵ 值较低ꎬ
但仍然能正确估计目标位置ꎬ以上统计数据是在 ＩｏＵ 阈值为 ０.１ 的情况下进行的. 本文同时对比最小距离

法(Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｄｉｓｔａｎｃｅ)、最大似然法(Ｍａｘｉｍｕｍ Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ)和支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ)等传统

机器学习方法ꎬ其中最大似然法和支持向量机的试验效果如图 ５ 所示. 可以看出ꎬ地膜部分在最大似然法

—３３—
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中被归为房屋ꎬ出现了虚警的情况. 即使 ＳＶＭ 识别精度较高ꎬ也依然出现了虚警. 其中ꎬＳＶＭ 识别精度达

到了 ８４.２％ꎬ但训练时间及耗费的资源较多. 综上ꎬ本文所使用的网络识别精度可达 ９０.５％ꎬ在精度和效率

上都具有较大优势.
表 ２　 模型测试性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔｉｎｇ

深度学习模型 识别精度 / ％ 识别耗时 / ｓ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ＋ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ２(进行了初始化) ９０.５ １.４１
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ＋ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ２(未进行初始化) ７８.５ １.４５

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ＋ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８５.２ ４.２０
ＳＳＤ＋ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ｖ１ ６７.８ ０.７５
Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｄｉｓｔａｎｃｅ ８２.４ —
Ｍａｘｉｍｕｍ Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ８３.１ —

ＳＶＭ ８４.２ —

　 　 此外ꎬ本文算法在识别小目标上较不稳定ꎬ如图 ６ 所示ꎬ小目标存在漏检的现象ꎬ识别精确度也较

差. 图 ６(ａ)是模型在训练 ４ ０００ 次时的效果ꎬ(ｂ)是模型在训练 ５ ０００ 次时的效果ꎬ可以发现对小目标检测

较不稳定. 其主要原因是卷积神经网络随着深度越深ꎬ浅层特征信息丢失越严重ꎬ故而小目标的信息在池

化过程中更易丢失. 其次ꎬＩｏＵ 阈值对于小目标影响较大ꎬ在参数更新中ꎬ小边界框的误差不易缩小. 最后ꎬ
在人工标注的数据集中ꎬ小目标易标注不准确ꎬ易误标. 未来可以考虑增大图像分辨率ꎬ或改进网络结构ꎬ
如结合高层次的语义信息和低层次的位置信息来进行目标检测ꎬ以提高小目标的检测效果.

图 ５　 传统方法检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

图 ６　 目标检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结论

本文在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架上搭建了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的深度学习模型ꎬ卷积神经网络部分采用了

ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ２ 网络ꎬ整理并标注了一个南疆图木舒克周边的农村建筑物无人机遥感影像数据集. 通过识别

高分辨率无人机遥感影像中的农村建筑物ꎬ分析了不同参数和卷积模型对于目标识别的影响. 对比了基

—４３—
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于 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络和 ＳＳＤ＋ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ ｖ１ 网络ꎬＦａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ＋ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ２ 在基于高分辨率

无人机遥感影像的目标识别问题上ꎬ识别精度和速度最为均衡ꎬ取得了良好的检测效果. 而算法针对小尺

寸目标识别精度较低的问题未来将进一步改进.
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