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摘   要：车辆检测是遥感图像分析领域的热点研究内容之一，车辆目标的智能提取和识别，对于交通管理、城市

建设有重要意义。在遥感领域中，现有基于卷积神经网络的车辆检测方法存在实现过程复杂并且对于车辆密集区

域检测效果不理想的缺陷。针对上述问题，该文提出基于端到端的神经网络模型DF-RCNN以提高车辆密集区域

的检测精度。首先，在特征提取阶段，DF-RCNN模型将深浅层特征图的分辨率统一并融合；其次，DF-

RCNN模型结合可变形卷积和可变形感兴趣区池化模块，通过加入少量的参数和计算量以学习目标的几何形变。

实验结果表明，该文提出的模型针对密集区域的车辆目标具有较好的检测性能。
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Abstract: Vehicle detection is one of the hotspots in the field of remote sensing image analysis. The intelligent

extraction and identification of vehicles are of great significance to traffic management and urban construction.

In remote sensing field, the existing methods of vehicle detection based on Convolution Neural Network (CNN)

are complicated and most of these methods have poor performance for dense areas. To solve above problems, an

end-to-end neural network model named DF-RCNN is presented to solve the detecting difficulty in dense areas.

Firstly, the model unifies the resolution of the deep and shallow feature maps and combines them. After that,

the deformable convolution and RoI pooling are used to study the geometrical deformation of the target by

adding a small number of parameters and calculations. Experimental results show that the proposed model has

good detection performance for vehicle targets in dense areas.
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1    引言

如何智能调控车辆数量、构建智能交通系统成

为了近些年来的热门研究方向，通过遥感影像车辆

检测技术来掌握大范围、全路域的车辆数量及其分

布特征是其核心内容之一。遥感领域中的车辆检测

方法分为传统方法和基于卷积神经网络的(Convo-
lution Neural Network, CNN)的方法。传统检测方

法常用不同尺寸的滑窗遍历图像上的每个位置，然

后在每个滑窗内提取手工设计的特征并利用分类器

进行分类。例如，Shao等人[1]使用Harr特征和局部
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二值模式(Local Binary Patterns, LBP)训练支持向

量机(Support Vector Machine, SVM)分类器；

Moranduzzo等人[2]使用尺度不变特征转换(Scale
Invariant Feature Transform, SIFT)算法、Kluckner
等人[3]和Tluckner等人[4]使用方向梯度直方图(His-
togram of Oriented Gradient, HOG)和积分通道特

征(Integral Channel Features, ICF)训练Ada-
boost分类器。但是，上述传统方法使用穷搜法提

取候选框需要巨大的计算量，并且手工特征非常依

赖特征的选择和设计，当数据量很大或者是场景很

丰富时，手工特征表现出了不足。近年来，基于

CNN的方法被引入到了遥感领域车辆检测中，另

外，为了减少由穷搜法带来的巨大计算量，基于目

标边缘、颜色和形状等信息的目标定位算法被提

出[5—9]。例如，Chen等人[10]对多个阈值分割图像利

用重心法定位车辆目标，并提出混合神经网络模

型，使得网络能够学习到多尺度特征；Li等人[11]利

用车辆目标和周围背景颜色差异提取显著区域，并

利用灰度重心法定位车辆目标，提出去噪神经网络

模型(Denoizing-based Convolutional Neural Net-
works, DCNN)，模型对全连接层采用去噪自编码

器的训练方法训练。以上基于CNN的方法都取得

了较高的准确率，但是存在以下问题：(1)定位目

标算法中往往存在可变参数，不同场景中的最优值

可能不同，并且难以处理密集区域目标，例如上述

采用重心法定位时，得到的检测框可能包含多个车

辆的部分，造成一定程度的漏检现象。(2)检测框

通常被设置为固定大小，为了能包含各个角度的目

标，检测框尺寸通常较大，但在密集区域一个检测

框可能包含多个目标。(3)在对较大尺寸的影像进

行搜索时，需要着较大的计算量。(4)需要多个模

型进行定位和检测，难以进行整体优化。

随着目标检测技术的发展，计算机视觉领域提

出许多的端到端的网络模型，将目标定位和检测统

一到同一网络框架中，能够进行端到端的训练和测

试。其中，Faster-RCNN[12]在目标检测方面表现出

了良好的检测性能，该模型首先利用多层神经网络

提取特征，并应用于目标定位和检测，最终输出多

尺寸的检测框。如果直接将Faster-RCNN应用于遥

感影像的车辆检测中，在密集区域的检测效果不理

想，其主要存在以下问题：(1)遥感影像中的车辆

尺寸较小[13,14]，而Faster-RCNN对小目标检测效果

不理想[13]。(2)卫星通过垂直或者某一倾斜视角捕

获遥感影像[14]，在倾斜视角下的密集区域标注框造

成了一定程度的重叠，影响了密集区域的检测结

果。针对问题(1), Deng等人[13]结合最后3层特征图

获得丰富的特征，实验证明这种方法取得了较好的

检测性能，但是用于定位和检测的特征图分辨率太

低，在密集区域出现了大量的漏检现象。针对问题

(2)，在计算机视觉领域中，Dai等人[15]提出了可变

形卷积模块和可变形RoI池化模块，基本的思想就

是用带偏移的采样代替原来的固定位置采样，最终

能够以自适应的方式学习密集区域目标的几何形

变，并在密集区域取得了较好的检测效果。

根据遥感影像中车辆目标的特点和上述已有模

型方法，本文基于Faster-RCNN提出DF-RCNN
(Deformable Faster-RCNN)模型。DF-RCNN模型

针对Faster RCNN在密集区域检测效果不理想的问

题，主要在以下两方面做出了改进：(1)针对小尺

寸车辆目标，为了提高输出特征图的分辨率并充分

利用深浅层特征图的信息，DF-RCNN模型将深浅

层特征图统一到较高的分辨率并融合。(2)DF-
RCNN模型引入计算机视觉领域提出的可变形卷积

和可变形RoI(Region of Interest)池化模块以学习

密集区域目标的几何形变。实验结果表明，DF-RCNN
模型针对密集区域的车辆目标表现出了较好的检测

性能。

本文结构安排如下：第1节介绍研究现状和本

文研究内容；第2节介绍相关技术；第3节介绍本文

改进方法和本文模型结构；第4节描述试验内容及

试验结果；第5节总结全文及未来的工作计划。

2    相关技术

2.1  CNN
CNN是近年来发展起来并引起广泛重视的一

种高效识别方法，主要用于识别位移、缩放以及其

他形式扭曲不变性的2维图形[16—18]，CNN的特征检

测层通过隐式地从训练数据中学习从而避免了显式

的特征提取，因此CNN提取的特征更具有表达

性。CNN的主要操作有卷积、非线性化、池化、

全连接：

(1) 卷积层：卷积层利用卷积核提取特征，一

个卷积核生成一个特征图；

(2) 非线性化：非线性化增加了网络的表达能力，

通常使用的非线性函数有relu, tanh, sigmoid等；

(3) 池化层：池化层降低了各个特征图的维

度，并保留了大部分重要信息；

(4) 全连接层：全连接层将学到的特征把输入

图像基于训练数据进行分类。

2.2  Faster-RCNN
Faster-RCNN是一个实时的检测模型，其首次

提出利用神经网络产生候选区域，并将候选区域提

取、特征提取和分类整合为一个整体的框架，实现
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了端到端的训练。Faster-RCNN模型结构如图1所
示，其主要由共享卷积层、RPN网络、RoI池化和

分类4部分组成。共享卷积层由一组基础的卷积、

非线性化和池化构成，目的是提取输入图像的特征

图，提取到的特征图被共享用于RPN网络和全连

接层，常用VGG[19], ResNet[20]和ZFNet[21]等网络。

由共享卷积层提取的特征被送入RPN网络中，

RPN采用一个n×n大小的卷积核在共享卷积层输出

特征图上滑动，在每个滑动位置映射为一个低维特

征向量，这些低维向量被送入两个全连接层，两个

全连接层输出多种尺寸和多种比例候选框的位置和

得分。由于RPN网络输出不同尺寸的候选区域，

RoI池化层将大小不同的候选区域映射为长度相同

的特征向量。最后将固定尺寸的特征向量送入两个

全连接层，并接入得分层和回归层进行分类以及微

调检测框输出位置。

3    DF-RCNN模型

为了解决传统模型在密集区域检测时遇到的难

点，本节在Faster-RCNN基础上提出DF-RCNN模

型，该模型将特征提取模块中深浅层特征图统一到

一个较高分辨率并融合产生融合特征图，解决原模

型密集区域漏检现象严重的问题，并且采用了可变

性卷积和可变形RoI池化模块以学习目标的形状信

息，使得卷积核的形状适应目标形状。DF-RCNN
模型对于遥感图像中密集区域车辆目标表现出较好

的检测性能。

3.1  DF-RCNN总框架

DF-RCNN总框架如图2所示，模型输入图像

大小为500×500，网络调整为1000×600，模型首先

在VGG基础上加入可变形卷积层以学习偏移参

数，并将深浅层特征结合产生融合特征图作为

RPN模块和检测模块的输入。为了产生候选区域

框，本文在融合特征图上使用一个3×3的滑窗，在

每一个滑动窗的位置，同时映射原图3种尺寸和3种

长宽比的候选区域。本文数据采用0.1 m分辨率，

遥感影像中车辆尺寸大约为20×30～30×40像素，

因此采用候选区域的大小为20×20 ,  3 0×30 ,

40×40和3种长宽比为2:1, 1:2和1:1，候选区域尺寸

如表 1所示。由于候选区域尺寸不同，D F -

RCNN模型利用加入偏移参数的可变形RoI池化层

从候选框和融合特征图提取定长(本文选用7×7大

小)的特征向量，最后将这些特征和两个全连接层

相连，由两个全连接层对候选区域调整和分类。

3.2  特征图融合

VGG的结构如图3所示，VGG结构包含5组卷

层，前2组中每组包含2个卷积层，后3组中每组包

含3个卷积层，每组分别命名为Conv1_x—Conv5_x。
图像输入大小为1000×600，输入到第1组中的第

 

 
图 1 Faster-CNN结构图

 

 
图 2 DF-RCNN模型结构
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1个卷积层Conv1_1, Conv1_1后面接relu层，第

2个卷积层Conv1_2将前一层输出作为输入，并和

Conv1_1有相同的配置，Conv1_2后面接relu层和

池化层，剩下4组的卷积层与第1组类似。每组之间

使用核大小为2×2的池化层进行分割，因此VGG输

出层Conv5_3分辨率为输入的1/16，针对密集区域

目标，输出特征图分辨率太低。

DF-RCNN模型将深浅层的特征图统一到较高

的分辨率并融合，不同深浅层层融合后将会产生不

同的输出特征。以融合1, 3, 5组中最后一层特征图

为例，由图3可知，卷积层Conv1_2, Conv3_3和

Conv5_3输出特征图尺寸不一致，为了将各层特征

图统一到相同尺寸，本文在卷积层Conv1_2和

Conv3_3后加入卷积操作，在卷积层Conv5_3后

加入反卷积操作，并加入局部响应归一化(Local

Response Normalization, LRN)操作，其它深浅层

特征图融合操作过程与图3类似。由图3可以看出共

享卷积的融合特征图大小为输入的1/4。这对于遥

感图像中的目标更为适合，另外，此方法没有产生

更多的计算量。

3.3  可变形卷积和可变形RoI池化

为了学习密集区域车辆目标的形变信息，本文

引入可变形卷积和可变形RoI池化模块[15]来增强网

络对于几何变换的建模能力。两个模块的基本思想

都是用带偏移的采样代替原来的固定位置采样，并

且增加的偏移量是网络结构的一部分，可以通过另

外一个平行的标准卷积单元计算得到，进而也可以

通过梯度反向传播进行端到端的学习。加上该偏移

量的学习之后，可变形卷积核的大小和位置可以根

据当前需要识别的图像内容进行动态调整，不同位

置的卷积核采样点位置会根据图像内容发生自适应

的变化，从而适应车辆目标的几何形变。两个模块

的定义如下：

(1) 可变形卷积模块：对于一个3×3大小、膨

胀系数为1的卷积核，本文将其定义为 ：

= f(¡1;¡1); (¡1; 0); ¢¢¢; (0; 1); (1; 1)g (1)

p0

其中，卷积核权重为 ，输入特征图 ，对于输出

特征图 上的 点，传统卷积表示为

(p0) =
X
pn2

(pn) ¢ (p0+ pn) (2)

¢pn

可变形卷积通过对卷积核中每个采样点的位置都增

加一个2维偏移量使卷积核形状适应物体形状，此

偏移量利用一个卷积层从输入特征图学到，偏移量

和输入特征图共同输入到后一个卷积层，结构如图

4(a)所示。可变形卷积为每个特征点增加偏移量

，输出可表示为

(p0) =
X
pn2

(pn) ¢ (p0+ pn+¢pn) (3)

表 1  3 种尺度和 3 种比例映射候选区域尺寸

区域尺寸和比例 202, 1:1 202, 1:2 202, 2:1 302, 1:1 302, 1:2 302, 2:1 402, 1:1 402, 1:2 402, 2:1

映射区域大小 20×20 14×28 28×14 30×30 21×42 42×21 40×40 28×56 57×28

 

 
图 3 融合特征图结构
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k k

(i; j) (0 · i; j < k)

(2) RoI池化的作用是将尺寸不同的候选区域

映射为长度相同的特征向量，具体实现是将候选区

域映射为输出特征图分辨率大小(由前文可知，映

射分辨率大小为输入的1/16)的特征图，将特征图

平均分为 × 块，并对每块进行最大化池化操作。

对于第 特征图，传统RoI池化输

出为

(i; j) =
X

pn2bin(i;j)

(p0+ p)=ni;j (4)

ni;j p0其中， 为输入特征图， 为每块区域大小， 为

RoI左上角坐标。可变形RoI池化在RoI池化基础上

对每块增加2维偏移，与可变形卷积相同，偏移量

通过一个全连接层从输入特征图和RoI学到，结构

如图4(b)所示。其计算方式与可变形卷积类似，输

出为

(i; j) =
X

pn2bin(i;j)

(p0+ p+¢pi;j)=ni;j (5)

¢pi;j其中， 为每块的偏移量。

4    实验结果与分析

本文数据集是从Goog l e  Ea r th上收集了

10000幅大小为500×500、分辨率为0.1 m的图像，

包含了所有场景如停车场、高速公路、居民区等，

并且场景不重叠。数据集包括了密集区域和非密集

区域，其中密集区域图像5000幅，非密集图像

5000幅。本文随机选取4000幅密集区域图像和

4000幅非密集区域图像作为训练，1000幅密集区

域图像和1000幅非密集区域图像作为测试。为了评

价车辆的检测性能，本文选用3种常用的评价指

标：准确率、召回率和F1指标，3种指标的定义如

式(6)～式(8)：

= (6)

 

= (7)

F1 =
2£ £

+
(8)

4.1  融合不同层特征图

考虑到相邻特征图之间相似性较高，本文针对

融合了3, 5层，2, 4层和1, 3, 5层的模型进行试验，

并采用前文提出的方法将特征图统一到输入的

1/4大小。表2展示了不同层检测性能结果，从实验

结果可以看出：尽管浅层特征图的分辨率较高，然

而深层特征提取到更有效的特征，显示出更好的检

测性能；多层融合比单层检测性能更好，其中融合

1, 3, 5层模型F1指标最高。

4.2  结合可变形模块

4.1节证明了融合1, 3, 5层综合指标最高，在此

基础上，本文分别对可变形卷积、可变形RoI池
化、可变形卷积和可变形RoI池化结合的模型进行

验证。首先，我们在1, 3, 5层之前加入可变形卷积

模块；其次，在传统的RoI池化之前加入了可变形

RoI池化模块；最后将可变形卷积和可变形RoI池
化模块同时加入到网络中。为了评估可变形模块的

普适性，本文随机选取4.1节中的模型并结合可变

形模块。表3展示了不同模型的检测结果，从表3中
可以看出单独使用可变形卷积和可变形RoI池化检

表 2  不同层检测性能比较

模型 检测区域 召回率 准确率 F1指标

层1 密集区域 0.461 0.611 0.525

层3 密集区域 0.623 0.754 0.682

层5 密集区域 0.655 0.923 0.766

层3+5 密集区域 0.714 0.930 0.808

层2+4 密集区域 0.709 0.925 0.803

层1+3+5 密集区域 0.725 0.927 0.814

 

 
图 4 可变性卷积和可变形RoI池化模块学习过程
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测总体指标均有提升，但是结合两者得到了最好的

检测结果；可变形模块具有普适性，结合不同模型

的检测结果均有提升。图5展示了融合1, 3, 5层特

征图和加入可变形模块的检测结果，其中白色框表

示检测框，黑色框表示漏检目标。由图5可以看

出，在车辆目标倾斜并且密集的区域，采用融合特

征图的模型存在着少量的漏检现象，当模型再结合

可变形模块，有效地改善了这一现象。

4.3  模型对比

由4.1节和4.2节可知，当融合1, 3, 5层并结合

可变形模块产生了最好的检测结果，并将此模型作

为最终评估模型。本文将DF-RCNN, Faster-RCNN
和DCNN分别在密集区域和非密集区域的检测性能

进行比较，表4为3种模型在密集区域和非密集区域

的检测结果。由表4可以看出：在密集区域，3个模

型都有较高的准确率，Faster-RCNN在提取特征

时，输出特征图分辨率较低而存在着大量的漏检，

DCNN产生相同大小的检测框，不能适应目标的多

尺寸，召回率较低，而DF-RCNN输出目标框更贴

合目标形状且漏检率较低；在非密集区域，DF-RCNN

和Faster-RCNN利用网络提取候选区域，准确率都

较高，而DCNN利用算法定位目标区域，受环境因

表 3  结合可变形模块检测性能比较

模型 检测区域 召回率 准确率 F1指标

层1+3+5，可变形卷积 密集区域 0.731 0.932 0.819

层1+3+5，可变形RoI池化 密集区域 0.726 0.925 0.814

层1+3+5，可变形卷积，可变形RoI池化 密集区域 0.744 0.940 0.831

层5，可变形卷积，可变形RoI池化 密集区域 0.725 0.924 0.812

层2+4，可变形卷积，可变形RoI池化 密集区域 0.715 0.922 0.805

层3+5，可变形卷积，可变形RoI池化 密集区域 0.729 0.928 0.817

表 4  不同模型检测性能比较

模型 检测区域 召回率 准确率 F1指标

Faster-RCNN 密集区域 0.655 0.932 0.766

DCNN 密集区域 0.402 0.925 0.560

DF-RCNN 密集区域 0.744 0.940 0.831

Faster-RCNN 非密集区域 0.901 0.942 0.921

DCNN 非密集区域 0.962 0.785 0.865

DF-RCNN 非密集区域 0.910 0.952 0.931

 

 
图 5 融合1, 3, 5层特征图和结合可变形模块的检测结果
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素的影响较大而准确率较低。综上，DF-RCNN模

型在密集区域和非密集区域都表现出了良好的检测

性能。图6展示了不同模型在车辆密集区域的检测

效果，其中白色框表示检测框。

5    结束语

本文中提出了DF-RCNN模型以提升遥感图像

中密集区域的检测精度。本文模型采取两种策略：

首先统一深浅层特征图的分辨率到合适尺度并进行

融合提高模型在密集区域的召回率；其次结合了可

变形卷积和可变形RoI池化模块学习密集区域的车

辆形变信息，实验证明本文的模型对于密集区域车

辆目标较为有效。在未来的学习中，将对CNN进

行更深入的研究，争取更高的检测率和更短的训练

时间。
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