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基于跳跃特征金字塔的域适应目标检测模型

张永福,宋海林
(陕西师范大学 计算机科学学院,陕西 西安 710119)

摘摇 要:针对训练数据和测试数据来源不同,特征分布差异较大,以及目标大小不一时,深度目标检测模型性能下降明显

的问题,提出基于跳跃特征金字塔的域适应遥感图像目标检测模型。 首先,在目标检测网络中增加域适应部分,将训练数

据作为源域,测试数据作为目标域,通过对抗训练的方式,对具有不同特征分布的两个域,关注其差异,同时提取源域和目

标域数据的特征,减小遥感图像由光照、角度等不同造成的源域和目标域图像在图像级的域偏移对目标检测的影响,提升

检测模型的推广性能。 其次,提出跳跃特征金字塔结构,通过特征上采样,以及同层连接、相隔层间的跳跃连接与特征融

合,来增强特征图的细节信息和语义信息,以提高模型对不同尺度目标的检测精度。 最后,使用区域推荐网络在多个不同

分辨率的特征图上提取候选区域,检测不同尺度的目标。 所提模型在 NWPUVHR-10 数据集上检测精度达到了 98. 2% 、误
检率为 5. 4% 、漏检率为 8. 3% ;在 RSOD-DATA 的低亮度数据集上检测精度达到了 62% ,误检率、漏检率为 18. 2% 和

18郾 5% 。 与其他模型相比,所提模型的性能有明显提升,具有更好的推广性。
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Skip Feature Pyramid Based Domain Adapted
Model for Object Detection

ZHANG Yong-fu,SONG Hai-lin
(School of Computer Science,Shaanxi Normal University,Xi爷an 710119,China)

Abstract:In order to solve the problem that the detection performance of the deep object detection model drops significantly when the
feature distribution differ greatly between training data and testing data,and when objects vary in size,a skip feature pyramid based
domain adapted model for remote sensing image object detection is proposed. Firstly,the domain adaptation part is added into the object
detection network. Regarding training data as the source domain and testing data as the target domain and focusing on their differences,
the network can extract robust deep convolution features for both source and target domains with different feature distributions,through
the adversarial training. This reduces the influence of the deviation between source and target domain image due to different illumination
and angle in image acquisition,and improves the generalization of the model. Secondly,a skip feature pyramid structure is proposed to
enhance the detail information and semantic information of the feature map by feature upsample,connection and jump connection between
the same layer and the nonadjacent layer,and feature fusion,so as to improve the detection accuracy for different scale objects. Finally,
the region proposal network is used to extract candidate regions on multiple feature maps with different resolutions to detect targets of
different scales. The experimental results show that the detection accuracy on the NWPUVHR-10 dataset is 98. 2% ,the false detection
rate is 5. 4% ,and the missed detection rate is 8. 3% . The accuracy on the RSOD-DATA low-brightness dataset reaches 62% ,and the
false detection rate and missed detection rate are 18. 2% and 18. 5% respectively. Compared with the other models,the performance of
the proposed model has improved significantly with better generalization.
Key words:remote sensing image;object detection;feature pyramid;skip connection;domain adaptation

0摇 引摇 言
遥感图像目标检测技术是一种实现遥感目标自动

分类和定位的智能化数据分析技术,也是遥感图像解

译的重要研究方向之一[1-2]。 在该任务中,既要考虑

诸如光照、遮挡和几何形变等客观因素,又要考虑目标

实例的多尺度性、密集分布、形状差异等问题[3],因此

遥感图像目标检测具有很大的挑战性。
早期方法一般将目标检测转化成滑动窗口分类问
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题[4],卷积神经网络 (Convolutional Neural Network,
CNN) [5]的迅速发展为目标检测研究提供了新思路。
2014 年,Girshick 等[6] 提出了区域卷积神经网络 R-
CNN,之后提出了一种改进的 Fast R-CNN[7] 算法,实
现了在所有 ROI(Region Of Interest)中共享卷积特征。
Fast R-CNN 在提取区域候选框时使用选择性搜索算

法,耗时大,Ren 等[8]提出了 Faster R-CNN 算法,用区

域建议网络来代替选择性搜索算法,减少了提取区域

候选框的时间。 针对目标检测中待检测目标尺度变化

的问题,Hong 等[9]提出了深度轻量级神经网络,通过

融合多层特征预测多尺度目标。 Liu 等[10]提出的 SSD
模型在不同分辨率的特征图上检测多尺度目标,对小

目标的检测性能较差。 Lin 等[11] 提出特征金字塔

(Feature Pyramid Network,FPN),融合浅层特征图和

深层特征图,在融合后的特征图上检测多尺度目标,但
FPN 的自顶向下路径使深层特征图的语义信息难以

有效传播至浅层特征图。 Li 等[12] 提出了一种新的跨

层特征金字塔网络(CFPN),其中允许直接的跨层通

信来改进特征的渐进式融合。 该模型主要包括两个模

块,跨层特征聚合模块和跨层特征分布模块,聚合模块

将不同层的多尺度特征进行融合增强,而分布模块则

利用多尺度池将聚集的要素分配回其对应的层。 特征

融合时,由于每个特征图的区分程度不同,直接将它们

结合起来可能会将一些有价值的信息转化为噪声,从
而降低性能。 Xu 等提出了一种新的通道关系特征金

字塔网络(CR-FPN),该网络通过相似性度量函数从

不同层次的特征映射中捕捉通道的长期关系,进而放

大最相关的通道,抑制不相关的通道。 单义等[13] 通过

跳跃连接的方式融合了不相邻特征图之间的信息,目
标检测实验取得了较好的效果。 上述代表性方法各有

其优点,但就遥感图像的多尺度目标和小目标检测而

言,仍需在特征提取时寻求细节和语义特征的有效获

取和融合机制。
目标检测模型在训练集图像和测试集图像特征分

布相似的数据集中的检测性能较高,但是当训练集图

像和测试集图像差异较大时模型的检测性能较差。 遥

感图像进行目标检测时,不同的遥感数据集由于采集

图像设备的不同造成图像遥感的尺寸、风格等不同;另
外,同一数据集可能因为采集的场景、时间、角度不同,
导致数据集中遥感图像的特征分布也不同。 因此,因
为训练集和测试集的差异使检测性能下降。 为了解决

此问题,目前主要有两种方式:(1)通过收集更多的训

练数据减少域变化带来的影响,一种是标注数据来增

加数据,但是标注数据费时费力,另一种是扩充现有数

据,但是它们依然来源于同样的数据集,不是跨域的;
(2)利用域适应提高目标检测模型的鲁棒性,提高对

不同场景中目标的检测性能。 Hong 等[14] 将 GAN 集

成到目标分割模型,通过对抗训练实现域适应,实现了

语义分割。 Chen 等[15] 将两个自适应组件集成到

Faster R-CNN 模型中,分别在图像和实例两个级别进

行域适应,得到一种一致性正则化的域适应目标检测

模型。 为了解决跨域目标检测中的负迁移问题,Chen
等[16]提出了一种基于强化学习的 SIR 模型,该模型中

包含的两个智能体 S-Agent 和 T-Agent 能够学习删除

低相关度的源实例和离群目标实例。 传感器不同的相

同地面区域的遥感影像获取条件的差异性使其特征有

差异,且往往场景复杂、目标可能大小不一且密集,这
使得域适应思想有望应对这些问题,提升模型的推广

性能,但是这方面的研究才开始,针对文中采用的遥感

图像数据集的相关研究尚未检索到。
基于以上分析,提出了基于跳跃特征金字塔的域

适应遥感图像目标检测模型 ( Skip Feature Pyramid
Domain Adapted Model for Remote Sensing Image
Object Detection,SFP-DAM)。 SFP-DAM 是端到端的

两阶段目标检测模型,主要贡献有两点:首先引入跳跃

特征金字塔结构,设计不同的横向、纵向层间连接方式

和融合方式,促进了语义信息和细节信息的融合和语

义信息回传,有益于获取不同尺度目标的有效特征。
其次,通过增加域适应部分,使模型能适应不同来源的

图像,同时获取训练和测试图像的特征,提高模型在不

同遥感图像数据上的泛化能力,从而使检测模型获得

更好的鲁棒性。

1摇 基于跳跃特征金字塔的域适应遥感图像
目标检测模型
基于跳跃特征金字塔的域适应遥感图像目标检测

模型以 Faster R-CNN 模型为基础,模型结构如图 1 所

示。 该模型由目标检测网络和域适应网络两个分支组

成。 其中目标检测网络分为特征提取网络、候选区域

建议网络以及目标分类回归网络三部分。 候选区域建

议网络和域适应网络共享特征提取网络提取的特征。
1. 1摇 目标检测网络

如图 1 所示,目标检测网络包括三个部分,其处理

过程为:首先,将遥感图像输入特征提取网络中,生成

不同层次的特征图。 其次,将不同层次的特征图送入

跳跃特征金字塔结构,通过跳跃连接和融合,更好地提

取和保留深层和浅层特征图的信息。 特征提取网络包

括 13 个卷积层、5 个池化层。 卷积过程分成 5 个阶段

conv1-conv5,各阶段生成的特征图记为{ C1,C2,C3,
C4,C5}。 其后接跳跃特征金字塔结构融合不同层次

的特征图,增强浅层特征图的语义信息,提高小目标的

检测性能。 然后,在不同分辨率的特征图上使用区域
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建议网络生成候选区域,对候选框进行筛选。 最后,将
筛选后的多尺度候选区域对应的特征图送入 ROI

Pooling 层,进行尺度归一化,并进行第二次检测过程。

图 1摇 基于跳跃特征金字塔的域适应遥感图像目标检测模型

1. 1. 1摇 跳跃特征金字塔

在特征提取网络中,不同层次的特征图含有不同

程度的语义信息和细节信息,浅层特征具有丰富的细

节信息但缺乏语义信息,深层特征具有丰富的语义信

息但缺乏细节信息[17]。 就遥感图像目标检测而言,小
目标、密集目标以及多尺度目标在检测时,更需要不同

层次的特征进行融合,以增强特征图中包含的语义和

细节特征信息。 为了在不同层次上都更好地综合细节

和语义信息,该文设计了跳跃特征金字塔结构(Skip
Feature Pyramid Network,SFPN),一方面将深层特征

图的语义信息传递至浅层特征图,另一方面使用跳跃

连接减少传递语义信息过程中的信息丢失情况。
跳跃特征金字塔结构如图 2 所示。

1 1 Conv

2x Up
1 1 Conv

C2

C1

C3

C4

C5

F2

F1

F3

F4

F5

3 3 Conv

图 2摇 跳跃特征金字塔结构

摇 摇 输入图像经过特征提取网络形成一组不同层次的

特征图{ C1,C2,C3,C4,C5},即为自底向上路径上的特

征图。 采用双线性插值上采样深层特征图构造自顶向

下的路径,并与自底向上路径上对应的相同分辨率的

特征图通过像素相加来融合,同时使用跳跃连接结构

将相隔一层的深层特征图与融合后的特征图逐像素相

乘,最终形成一组做检测的特征图 { F1,F2,F3,F4,
F5}。 将更深层的特征图与浅层特征图通过跳跃连接

方式融合,有助于更好地传递深层特征图的语义信息,
缓解语义信息传递过程中信息丢失的问题。 SFPN 输

出的特征图 F i 见公式(1)。
F i = conv(p(C i) + up(C i +1) 伊 p(C i +2))

i 沂 {1,2,3,4} (1)
其中,conv()表示卷积运算,去除上采样过程中产生

的特征冗余及混叠情况; p ()表示使用 1伊1 卷积降维

映射;up()表示双线性插值上采样;+、伊分别表示逐像
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素相加和逐像素相乘。
1. 1. 2摇 区域建议网络

将跳跃特征金字塔结构生成的特征图送入区域建

议网络以生成候选区域。 卷积神经网络中深层特征图

的分辨率较小、语义信息丰富、感受野较大,适合检测

大尺度的目标;浅层特征图的分辨率较大、细节信息丰

富、感受野较小,融合了深层特征图传递来的语义信息

后,可以更好地检测小尺度的目标。 因此,将在不同层

次的特征图上分别使用区域建议网络来生成候选区

域,以更好地检测多尺度目标。 在区域建议网络中针

对不同分辨率的特征图设置不同尺度的锚框,对于各

层次特征图依次设定锚框大小为{162,202,322,642,
1 282},每一尺度锚框设定三个比例{1 颐 1, 1 颐 2, 2 颐
1}。 区域建议网络生成候选区域后将其送入 ROI
Pooling 层进行尺度归一化,并进行第二次分类回归的

检测过程。
1. 2摇 域适应

域适应是一种特殊的迁移学习方式,对于图像任

务,源域、目标域分别对应于来源不同的训练集和测试

集。 域适应通过学习一个复合映射,使源域和目标域

数据映射到一个特征空间中,复合映射同时学习源域

和目标域上的特征,源域和目标域数据分布不同时,复
合映射可以缩小源域和目标域的分布差异,达到同时

提取源域和目标域特征的目的[18-20]。 数据扩充也可

以在一定程度上弥补数据差异,但是扩充前后的数据

来源相同,扩充前后数据的差异也取决于数据扩充的

操作类型,而域适应可以应对各种目标域与源域数据

的不同。
如图 3 所示,SFP-DAM 模型中域适应部分由特

征提取网络、标签分类器以及域分类器、梯度反传

(Gradient Reversal,GR)等部分组成。 特征提取网络

提取的卷积特征将送入两个分支,一个分支是标签分

类器,训练标签分类器以判定目标的类别;另一个分支

是域分类器,训练域分类器以判定图像是源域图像还

是目标域图像。

图 3摇 域适应处理流程

摇 摇 定义 兹f 代表特征提取网络参数, 兹y 是标签分类器

参数, 兹d 是域分类器参数。 Ly 是标签分类器损失, Ld

是域分类器损失。 Gy 是标签分类器; Gd 是域分类器;
G f 是特征提取网络。 x i 是第 i 个特征图, y i 为其标签。
网络参数通过式(2)、式(3)来更新,式(4)为网络的总

损失函数。

兹
夷

d = max L兹d
(兹f

夷
,兹y

夷
,兹d) (2)

(兹f

夷
,兹y

夷
) = min L(兹 f,兹y)(兹f,兹y,兹

夷

d) (3)

L(兹f,兹y,兹d) = 移
N

i = 1,d i = 0
Ly(Gy,(G f(x i;兹y);兹y)y i) -

姿移
N

i = 1
Ld(Gd(G f(x i;兹y);兹d)y i) (4)

域分类器损失是二分类损失函数,取值为{0,1},
如果图像来自于源域则取值为 0,否则取值为 1。 使用

梯度反传 GR 将域分类器的误差信息反馈到特征提取

网络,更新特征提取网络参数,促使特征提取网络生成

对源域图像和目标域图像鲁棒的卷积特征(即域不变

特征),减小源域图像和目标域图像特征分布不同时

对目标检测网络性能的影响。
域适应网络训练过程为:
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步骤 1:固定特征提取网络参数 兹f

夷
和标签分类器

参数 兹y

夷
,训练学习域分类器参数 兹d ,最大化域分类器

参数 兹d ,见公式(2)。
步骤 2:将步骤 1 得到的参数 兹d 代入公式(4)第二

项,最小化域分类器损失 Ld ,使域适应网络的域分类

器能准确地预测卷积特征来自于源域图像还是目标域

图像。
步骤 3:步骤 1 和步骤 2 完成一次域训练过程,然

后固定域分类器参数 兹
夷

d ,训练学习特征提取网络参数

兹f 和标签分类器参数 兹y 。 即最小化特征提取网络参

数 兹f 和标签分类器参数 兹y ,见公式(3)。
步骤 4:将步骤 3 得到的参数 兹f 和参数 兹y 代入公

式(4)中,最小化标签分类器损失 Ly ,使标签分类器准

确预测目标的类别。 公式(4)第二项由于负号作用,
最大化域分类器损失 Ld ,使域分类器难以准确预测卷

积特征来自于源域图像还是目标域图像。
步骤 5:重复步骤 1 至步骤 4,通过最大最小化对

抗训练的方式使特征提取网络提取到对源域图像和目

标域图像鲁棒的域不变特征。

2摇 实验结果与分析
2. 1摇 数据集与参数设置

(1)数据集介绍。
实验中使用的数据集为 NWPUVHR-10[8] 遥感图

像数据集。 该数据集包括十类地物目标,共有 800 幅

超高分辨率遥感图像,本实验使用其中的飞机目标遥

感图像。 实验中使用 NWPUVHR-10 数据集中所有的

飞机图像作为源域,对其标注图像级标签 0,同时对数

据集中的飞机目标遥感图像进行裁剪、旋转等操作,扩
充数据集,最终得到 500 张带飞机目标的遥感图像作

为源域数据。 另外从 Google Earth 上收集 64 张包含

飞机的遥感图像作为目标域数据,主要包括晴天、有
雾、低亮度等情况的飞机图像。 遥感图像采集设备和

条件、场景不同使数据集中的图像场景、光照等不同,
这里源域和目标域图像的来源不同,具有较大的差异。
由于遥感图像尺寸较大,使用滑动窗口对目标域图像

进行裁剪,得到大小为 600伊800 的图像,并对这些图像

进行旋转扩充数据集,最终得到 500 张遥感图像,为其

标注图像级标签 1。 最终目标检测网络的训练验证样

本是 880 张,测试集样本为 120 张。
RSOD-DATA 遥感数据集中飞机目标的遥感图

像有 446 张,每张遥感图像的场景不同。 RSOD -
DATA 中包括正常亮度的图像和亮度较低或过亮的图

像。 在公开数据集中正常光照的图占大多数,因此实

验中收集 RSOD-DATA 遥感数据集的飞机图像制作

了亮度较低的飞机目标数据集。 故源域和目标域图像

的来源相同,但是亮度差异大。 将数据集中的部分飞

机图像进行低亮度处理得到 200 张低亮度图像,同时

将图像旋转 180毅。 将 RSOD-DATA 数据集中的原图

像作为源域数据,将处理后获得的低亮度图像作为目

标域数据,其中源域数据标签为 0,目标域数据标签为

1。 将目标域图像中的 30% 作为测试集数据,另外

70%的图像和源域数据一起作为训练集对模型进行训

练。 因此实验中训练验证集有 586 张图像,测试集有

60 张图像。
(2)实验环境及配置。
实验在配置了 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2690

v32. 6 GHz 处理器、256 GB 内存、4 TB 硬盘,安装

Ubuntu 系统的工作站上完成。 训练和测试在 Caffe 深

度学习平台完成,使用一块 NVIDIA Tesla K40c 12 GB
GPU 加速。 使用 Image Net 数据集预训练 VGG16 模

型初始化参数,之后使用遥感数据集对模型进行训练,
学习率设置为 0. 000 1,batch_size 为 2,gamma 为 0. 1,
权重衰减为 0. 000 5,最大迭代次数为 80 000,用随机

梯度下降法更新网络权值。
(3)评价指标。
评价指标包括平均精度 AP(Average Precision)、

误检率 FAR(False Alarm Rate)和漏检率 MR(Missing
Ratio),其定义见式(5) ~ 式(9)。 AP 是查准率的平

均值,用来衡量检测效果;FAR 计算的是误检为飞机

的数量占飞机总数的比例;MR 计算的是没有被检测

出的飞机占飞机总数的比例。

r = TP
TP + FN (5)

p = TP
TP + FP (6)

AP = 1
n 移

n

i = 1
maxr沂[ i -1 / n,i / n] p( r) (7)

MR = FN
TP + FN (8)

FAR = TN
TP + TN (9)

其中, r 是查全率, p 是查准率, TP 是真正例, TN 是真

反例, FP 是假正例, FN 是假反例。
2. 2摇 实验结果分析

(1)NWPUVHR-10 数据集。
在 NWPUVHR-10 数据集上,训练时先对图像级

域分类网络进行训练,之后再训练目标检测网络。 表

1 给出了 FRCN VGG - 16[7]、MSCNN[21]、 Faster R -
CNN[8]、Faster R -CNN + FPN[11]、SFP -DAM 模型在

NWPUVHR-10 测试集上的实验结果。 表 1 中的对比

模型均为两阶段目标检测模型,这些方法采用相同的
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训练集和测试集进行实验。 比较方法的主干网络都是

VGG-16,FRCN VGG-16 的特征提取网络最终产生感

受野大小固定的特征图进行检测框的预测及分类。
MSCNN 模型通过加入膨胀卷积结构,控制采样的步

长,来增强网络对多尺度目标的表征能力, 并将

softmax 分类损失函数替换成焦点分类损失。 与 Faster
R-CNN 相比,Faster R-CNN+FPN 使用了金字塔结

构,而 SFP-DAM 不仅加入了金字塔结构,还增加了跳

跃连接和域适应部分,从三者的结果可以看出增加金

字塔结构、跳跃连接和域适应后的性能增加。
表 1摇 不同模型在 NWPUVHR-10 测试集上的平均

精度、误检率、漏检率和每幅图像测试时间

模型
平均精

度 / %
误检率 / %

漏检率

/ %
每幅图像

测试时间 / s

FRCN VGG-16 85. 4 16. 9 18. 6 0. 21

MSCNN 97. 6 10. 2 10. 5 0. 16

Faster R-CNN 95. 6 14. 2 13. 8 0. 18

Faster R-CNN+FPN 96. 2 12. 5 12. 3 0. 18

SFP-DAM 98. 2 5. 4 8. 3 0. 19

摇 摇 部分检测结果如图 4 所示,从左到右依次为 Faster
R-CNN、Faster R-CNN+FPN 和 SFP-DAM 的检测结

果。 从结果可见,FRCN VGG-16 产生感受野大小固

定的特征图进行检测框的预测以及分类,特征图的分

辨率较低,不利于多尺度目标的检测,检测精度最低,
漏检率和误检率较高。 Faster R-CNN+FPN 的特征金

字塔结构有效利用了不同层次的特征,为浅层特征图

增加了语义信息,对不同尺度目标的检测性能比

Faster R-CNN 有提高。 SFP-DAM 的跳跃连接金字塔

和域适应使其更好地将与背景相近的小目标检测出

来,克服图像光照与亮度不同等造成的检测困难,漏检

率和误检率更低。
将表 1 及图 4 的结果综合来看,SFP-DAM 模型

包含了特征融合、域适应等更多的处理,但测试时间和

其他方法基本相当,在同等测试时间下取得了性能的

提升,并且在误检率、漏检率上提升更为显著。 这些结

果表明由于有效的金字塔结构和域适应模块的增加,
使所提模型可以更好地应对不同场景及不同尺度的目

标检测,模型具有更好的推广性能。

图 4摇 NWPUVHR-10 数据集部分实验结果

摇 摇 (2)RSOD-DATA 数据集。
表 2 给出了 FRCN VGG-16[7]、MSCNN[21]、Faster

R-CNN[8]、Faster R -CNN +FPN[11]、Faster R -CNN +

SFPN[11]和 SFP-DAM 模型在测试集上的部分实验结

果。 各方法在同样的训练集和测试集上进行实验。 由

表 2 可见各方法的定量评价结果都不如前一个数据集
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的好, 但是 SFP - DAM 依 然 取 得 了 最 好 的 结 果,
MSCNN 模型次之。 这里 Faster R-CNN+FPN 和 Faster
R-CNN+SFPN 相比少了跳跃连接,Faster R-CNN+
SFPN 和 SFP-DAM 相比少了域适应部分,这三个模型

结合 Faster R-CNN 模型在测试集上的结果可以表明,
增加金字塔结构,在金字塔结构上增加跳跃连接,以及

增加域适应网络分别带来的性能提升情况,即反映了

消融实验的结果。
表 2摇 不同模型在 RSOD-DATA 测试集上的

平均精度、误检率、漏检率结果

模型 平均精度 / % 误检率 / % 漏检率 / %

FRCN VGG-16 50 22. 3 34. 8

MSCNN 58 20. 1 20. 2

Faster R-CNN 44 25. 3 40. 9

Faster R-CNN+FPN 54 21. 6 35. 5

Faster R-CNN+SFPN 56 20. 3 33. 6

SFP-DAM 62 18. 2 18. 5

摇 摇 在数据集 RSOD-DATA 上检测飞机目标的部分

实验结果如图 5 所示,图中从左到右依次为原图,
Faster R-CNN 模型、MSCNN 模型和 SFP-DAM 模型

的检测结果。 由图 5 可见,飞机目标较小,所占像素

少,大小不一,特别地,由于亮度上的变化,目标和背景

的对比度大大降低,增加了目标检测的困难性。 Faster

图 5摇 RSOD-DATA 实验结果

R-CNN 模型对图中很小的飞机漏检多,MSCNN 进行

了一定的特征融合操作,能够检测到部分小飞机,但是

对和飞机形状相似的围栏等产生了误检的情况,同时

对一些处于偏暗背景中的目标检测性能不佳。 而 SFP-
DAM 模型由于域适应的处理,能更好地检测处于低亮

度背景中的飞机。
综上实验结果可得,跳跃特征金字塔结构能够应

对不同尺度目标的检测,域适应网络可以提升不同场

景下目标检测精度。 和其他模型相比,SFP-DAM 在

检测精度、误检和漏检方面的性能提升比较明显,表明

了所提措施的有效性。

3摇 结束语
针对遥感图像中检测的目标尺度不一、小目标检

测困难,以及训练集和测试集可能差异较大等问题,提
出了基于跳跃特征金字塔的域适应遥感图像目标检测

模型 SFP-DAM。 模型一方面基于特征金字塔,设计

特征金字塔结构的连接和融合方式,更好地保留细节

特征并融合目标的语义特征,从而有利于不同尺度目

标的检测。 另一方面,增加域适应部分应对不同来源

的训练和测试图像的特征差异,训练时也使用没有标

记信息的目标域图像,使特征提取网络同时提取源域

和目标域的特征,有效的特征提取使模型对测试图像

提升了目标检测的性能,增加了模型的推广性能。 实

验结果表明,与其他模型相比, SFP -DAM 模型在

NWPUVHR-10 和 RSOD-DATA 数据集上取得了最

优的结果,性能提升明显。
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