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基于深度学习的遥感影像目标检测系统设计

张云飞
（河海大学 计算机与信息学院，南京　２１１１００）

摘要：遥感影像目标检测虽然是一种极为有效的地表变化监测手段，但极易受到自然环境复杂性的影响，从而造成遥感影像

中存在混合的杂质像素，导致目标检测准确性较差；为解决此问题，设计基于深度学习的遥感影像目标检测系统；建立深度学习

框架，分层次连接遥感影像输入模块、图像帧预处理模块与目标检测算法模块，再借助影像目标输出结构单元，对已获得的遥感

影像像素数据进行整合，实现系统硬件设计；在此基础上，提取遥感影像的多特征条件，完善现有的目标检测系统设计方案；通

过分割多级目标节点的方式，得到遥感影像特征的小波分解结果，利用计算求得的边缘纹理系数，实现融合深度学习理论的遥感

影像目标变化能力检测；实验结果表明，所设计遥感影像目标检测系统的有效像素的占比量较大，杂质像素节点的占比量较小，

且二者之间的对比情况极为明显，能够有效剔除杂质像素量，更能适应复杂多变的自然环境，获得更为准确的地表变化监测

结果。
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０　引言

遥感影像是指一切能够记录地物景观电磁波数值水平

的照片或胶片，所有经过计算机处理后的遥感图像都能保

持数字信号的存在形式，但通过摄影方式获得的模拟图像

信号，必须先经过图像扫描仪等设备的模／数转换处理后，

才能以数字信息的方式转存至一般的数字计算机通用载体

之上。对于待处理的计算机图像数据，为得到理想化的处

理结果，必须在特定的图像处理系统中才可以顺利执

行［１２］。所谓图像处理系统是由磁带机、数字化仪、显示

器、计算机等多个硬件设备及数据输入、校正变换等多个

软件程序共同组成应用系统，可在完成图片信息分类的同

时，实现对数据参量的校正、结合与变换处理。

近年来，随着航空航天、卫星通信等多项技术手段的

共同发展，遥感影像检测已经成为了一种最为有效的监测

地球表面景观变化情况的应用手段，也是现阶段遥感控制

领域的重点研究内容之一。传统卷积网络型检测系统借助

ＧＰＵ加速服务器监测地物景观电磁波输出波段的变化情况，

再将所获数据信息参量与原始信息模型对比，并以此突出
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遥感影像目标的应用有效性［３］。在面对单一遥感影像图片

时，此系统并不能完全剔除遥感影像中原始存在的杂质像

素，易导致所获图像在适应自然环境复杂性方面存在一定

的欠缺。

针对传统方法存在的问题，引入深度学习网络，结合

边缘纹理系数条件，设计一种新型的遥感影像目标检测系

统。引入Ｃａｆｆｅ卷积神经网络框架，该框架能够与影像输

入模块、预处理模块等多个下级执行结构间建立稳定的定

向连接关系，实现目标信息的准确调取与处理。系统硬件

分设遥感影像输入模块、图像帧预处理模块等多个硬件结

构设备，在提取遥感影像多特征参量的同时，软件通过目

标节点分割及特征小波分解，准确剔除图像噪声，通过小

波分解结果计算边缘纹理系数，使检测值与遥感影像图片

的边缘密度水平更加匹配，完成遥感影像目标检测系统

设计。

１　遥感影像目标检测系统硬件设计

结合深度学习框架，设计新型的遥感影像目标检测系

统硬件模块，按需连接图像帧预处理模块、影像目标输出

模块等多个结构化设备元件，目标检测系统硬件整体框架

如图１所示。

图１　Ｃａｆｆｅ深度学习框架的部分结构图

如图１所示，在深度学习框架的基础结构上，设计遥

感影像输入模块、图像帧预处理模块及影像目标输出模块，

以下展开系统硬件设计的详细介绍。

１１　深度学习框架

Ｃａｆｆｅ（卷积神经网络框架）是一种清晰且高效的深度

学习型框架体系，在纯粹Ｃ＋＋／ＣＵＤＡ架构单元的支持

下，该结构主体允许Ｐｙｔｈｏｎ接口与 Ｍａｔｌａｂ接口同时存在，

因此运用该框架的检测型应用系统可自由在ＣＰＵ模式与

ＧＰＵ模式之间来回切换。常见的Ｃａｆｆｅ深度学习框架主要

包含Ｂｌｏｂ、Ｓｏｌｖｅｒ、Ｎｅｔ、Ｌａｙｅｒ共４大类组件结构，在执行

检测目标的前向训练指令时，它们之间的结构化连接关系

如图２所示。

Ｂｌｏｂ结构掌管遥感影像目标检测系统中的所有信息提

取函数，在已知遥感地物景观维度信息的基础上，函数所

指示的梯度信息，即为当前时刻检测系统所显示的维度条

件［４］。在Ｃａｆｆｅ深度学习框架中，该结构可直接与遥感影像

输入模块、图像帧预处理模块等多个下级执行结构建立定

向连接关系。Ｎｅｔ结构直接面对检测系统中暂存的遥感影像

图２　Ｃａｆｆｅ深度学习框架的部分结构图

目标信息，可借助Ｃａｆｆｅ深度学习框架，实现目标信息参量

的调取与调试处理。

１２　遥感影像输入模块

遥感影像输入模块负载于Ｃａｆｆｅ深度学习框架的Ｌａｙｅｒ

结构之下，可按照土地区块所属位置，对其进行编号处理，

并可综合边缘纹理系数，设置测量周长、测量面积等多个

指标参量。针对于待采集的遥感影像信息来说，检测系统

输入模块采用Ｃ１７０摄像头监测既定环境中的地物景观表现

情况，再经由录入信道，将这些信息参量传输至区块元件

编辑器结构之中［５］。遥感影像输入模块原理如图３所示。

图３　遥感影像输入模块原理图

由于所处位置及边缘地表环境的不同，每一土地区块

所表现出来的属性参量数值也会有所不同。因此，为获得

更为准确的遥感影像输入结果，模块主机内的编辑器结构

可按照人为指定编号的物理先后顺序，对不同土地区块进

行识别，且只有在经过人为确认后，检测系统才会将已录

入信息传输至下级元件结构之中。土地区块元件编辑器结

构中的所有人为输入信息都可进行自由修改，且已选中区

域的边界线条也会明显区别于未选中区域，相邻土地区块

也总是呈现不同的颜色特征［６］。

１３　图像帧预处理模块

如图４所示，图像帧预处理模块作为遥感影像输入模

块的下级执行结构，可针对遥感影像图片中存在的突出性

问题，进行定向化处理，如条纹去噪等［７］。经由遥感影像

输入模块录入的图片信息往往包含大量的混合像素杂质，

不仅会模糊原始图像中的目标检测信息，也会造成图片质
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量水平的不断下降。针对条纹处理指令来说，原始遥感影

像图片中存在大量的横向、纵向或斜向条纹遮挡物，但由

于其存在形式始终保持半透明状态，因此所覆盖像素目标

并不会被完全遮挡，只是会呈现非典型杂质混合形式。在

此情况下，检测系统虽然也能够分辨遥感影像图像中的目

标信息，但却极难剔除这种混合状态的杂质像素。为解决

此问题，图像帧预处理模块可定向去除图片中的所有条纹

遮挡物，并对处理后图像进行原始像素恢复，一方面保障

了遥感影像目标的提取完整性，另一方面也可避免杂质像

素对原始目标信息的影响，从而使得最终系统检测结果具

有较强的可参考性价值［８］。在深度学习框架的支持下，预

处理模块所经历的去条纹指令不必针对所有图片像素节点，

而是可借助检测主机自行选择所需处理的影像区域，从而

大幅节省了系统检测指令所需的执行时间。

图４　图像帧预处理模块的去条纹处理

１４　影像目标输出模块

影像目标输出模块可针对遥感影像图片中的既定像素

区域进行放大处理，随着放大倍数值的增加，非输出区域

的目标信息被不断弱化，而待输出区域的目标信息被不断

凸显，因此遥感影像目标检测系统最终所输出的影像图片

中必然包含待监测区域的全部目标信息。若以比率为３∶４６

的条件对遥感影像图片进行放大，放大前图像边缘信息的

极大值反馈情况更为明显，而目标影像信息的极大值反馈

情况较为薄弱；而放大后图像边缘信息的极大值反馈情况

相对来说得到了弱化，目标影像信息的极大值反馈情况却

得到了明显促进［９１０］。对于深度学习框架来说，影像目标输

出模块的这种应用需求可较好避免目标影像目标不突出的

问题，在深化目标信息表现价值的同时，实现了对信息参

量的有效整合，从而最大化发挥遥感影像信息的实际应用

价值。针对不同遥感影像图片来说，影响目标区域所遵从

的放大标注也有所不同，但总的来说，与放大前图片匹配

的数值参量越小、与放大后图片匹配的数值参量越大，最

终所得的遥感影像目标检测结果也就越精准，如图５所示。

２　融合深度学习的遥感影像目标检测系统软件

设计

　　在硬件框架的基础上设计遥感影像目标检测系统的软

图５　遥感影像目标的输出结果

件程序。为提升遥感影像目标检测的准确性及图像质量，

需最大程度地剔除遥感影像中存在混合的杂质像素。结合

深度学习框架下的遥感影像目标检测系统硬件设计方案，

通过影像多特征提取、目标节点分割、影像特征小波分

解、边缘纹理系数计算，提升遥感影像目标检测的去噪能

力，从而有效剔除混合杂质像素，准确匹配遥感影像图片

的边缘，完成基于深度学习网络的遥感影像目标变化能力

检测。

２１　遥感影像多特征提取

在执行遥感影像目标检测指令时，首先需要划分框架

区域和遥感影像区域，前者限定了待检测遥感影像目标的

实际波动范围，后者则针对个别像素信息进行甄别。待确

保框架区域与遥感影像区域完全稳定后，迫使两个框架相

互融合，当二者处于相融但未完全相融的表现状态时，其

相交区域就是系统目标检测框架所处位置。与框架区域与

遥感影像区域相比，目标检测区域内遥感影像像素的覆盖

量更为密集，其中杂质像素的存在量也会成倍增加。针对

此问题，经由目标检测算法模块的遥感影像图片会再次进

入图像帧预处理模块，当确保所有杂质混合问题都得到解

决后，原始影像图片才会以信息编码的形式，进入影像目

标输出模块中［１１１２］。考虑到Ｃａｆｆｅ深度学习框架的影响作用

能力，目标检测算法模块所框取的遥感影像区域不应过大，

应以适应土地区块原始面积信息为宜，一般情况下，土地

区块原始面积越大，目标检测算法模块所框取的遥感影像

区域也就越大，反之则越小。而针对于大范围的遥感影像

环境来说，目标检测算法模块则需将待检测目标分割成多

个小型方正平面结构，且每个图片区域中应尽可能多地包

含多个类型相同的遥感影像目标信息。

深度学习框架通过统计遥感影像目标样本所处位置的

方式，确定图片中影像节点处的多特征信息参量条件，再

通过查询影像目标输出模块中图片放大倍数值的方式，计

算得到最终的遥感影像多特征提取结果［１３］。处于地表环境
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中的任何遥感目标都同时具备发射、吸收与反射电磁波的

能力，且同种类地物景观总是保持相同的电磁波谱表现情

况，而非同种地物景观也始终保持相异的电磁波谱表现情

况［１４］。在单一遥感影像图片中，地物反射波谱特征能够直

观反应影像中地物内容的变化情况，而目标检测系统的设

计就恰好利用了影像目标光谱的特征差异情况进行处理。

设犻代表既定影像目标的原始遥感信息参量，犲代表该影像

目标的实际遥感信息参量，狓犻代表权限量为犻时的遥感影像

系数值，狓犲代表权限量为犲时的遥感影像系数值，联立上述

物理量，可将遥感影像目标的多特征提取结果表示为：

犑＝∑
犲→＋∞

犻＝１

‖狓犲－狓犻‖
２

∑
犮→＋∞

狉＝１

（狌狉·狌犮）
δ１＋δ槡 ２

（１）

　　其中：狉表示深度学习网络中目标信息参量的下限区分

条件，犮表示学习网络中目标信息参量的上限区分条件，狌狉

表示遥感影像目标的待检极小值，狌犮表示遥感影像目标的待

检极大值，δ１、δ２分别代表两个不同的信息量分辨系数。

２２　目标节点分割

图像分割能够将图像分成不同区域，并提取出感兴趣

目标。针对遥感影像目标检测，设计目标节点分割环节，

分割图像目标和背景，以提升检测精度。单纯考虑图像帧

预处理模块，很可能会导致节点分割结果受到影像图片初

始赋予值的影响，从而导致系统检测指令出现过量执行或

不合理执行的情况。然而随着深度学习网络完整性能力的

增强，遥感影像输入模块、目标检测算法模块等硬件设备

结构能够很好解决影像图片中杂质像素的遮挡与覆盖问题，

不仅可以得到不同尺度的节点目标分割结果，也可完全避

免阴影区域的出现，从而得到更为精准的遥感影像目标检

测结果［１５１６］。因此，本章节处理必须在已知遥感影像多特

征提取结果的基础上，才可以借助深度学习网络框架，实

现对目标节点的有效分割。规定珔γ代表遥感影像目标的极小

值覆盖权限值，珔γ代表遥感影像目标的极大值覆盖权限值，

σｍａｘ代表深度学习框架所具备的遥感影像目标信息最大整合

系数，联立公式 （１），可将遥感影像目标的节点分割条件

定义为：

犙 ＝σ
２
ｍａｘ

１

犑∑
γ

γ

狔^－μ犱（ ）０
２ （２）

式中，^狔代表既定情况下的遥感影像目标信息特征值，μ代表

信息参量的检测提取系数，犱０代表初始情况下的遥感影像目

标信息单次提取量。

２３　遥感影像特征小波分解

小波分解是一种特有的频率成分分析手段，可将已定义

的母函数在时间轴与尺度轴上进行同步收缩处理，从而使得

待检测的遥感影像目标输出波能够更适应深度学习框架的实

际执行需求：一方面分析目标检测算法模块中已存储遥感影

像目标信息的实际应用价值；另一方面从整体化层面描述目

标节点处遥感影像信息的非平稳特性水平。小波分解可将连

贯的遥感影像数据分割成不同频率的分布式函数或小型算

子，对于深度学习网络来说，为获得理想化的检测结果，系

统主机只需针对每一小节内的信息参量进行按需分析，再建

立完整的小基波序列条件，从而实现对遥感影像特征信息的

重排处理。设Δ犜代表遥感影像目标检测指令的单位执行时

长，犳代表小基波序列的分布函数量条件，联立公式 （２），可

将遥感影像特征的小波分解条件定义为：

犛＝狘犳狘
１
２

∫χ（Δ犜）
犘－犘０（ ）犙

ｄ犘 （３）

　　其中：χ代表遥感影像目标在时间轴上的母函数定义参

量，犘 代表遥感影像目标在尺度轴上的母函数定义实际数

值，犘０ 代表遥感影像目标在尺度轴上的母函数定义初始

数值。

２４　边缘纹理系数

采用深度学习网络对遥感影像图像中目标波段的边缘

纹理参量进行提取，首先需要将待处理的纹理参量值作为

影像图片的最边缘特征值。利用已获得的小波分解结果对

纹理系数值进行二次整改，从而使得计算结果能够与遥感

影像图片的边缘密度水平更加匹配。

边缘纹理系数计算流程如图６所示。

图６　边缘纹理系数计算流程图

设犫ｍｉｎ代表最小的深度学习网络整改系数，犫ｍａｘ 代表最

大的深度学习网络整改系数，联立公式 （３），可将边缘纹

理系数计算结果表示为：

犌＝

犛∑
犫
ｍａｘ

犫
ｍｉｎ

犽２（犼１＋犼２）

Δ犃
（４）

式中，犼１、犼２分别代表两个不同的遥感影像图片边缘特征值

参量，犽代表小基波作用系数，Δ犃 代表单位时间内的影像

目标信息传输变化量，得到遥感影像目标检测。

综上，所设计遥感影像目标检测系统软件流程如图７

所示。

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



第１０期 张云飞：


基于深度学习的遥感影像目标检测系统设计 · ８１　　　 ·

图７　遥感影像目标检测系统软件流程

通过上述流程完成系统软件设计，在结合Ｃａｆｆｅ深度学

习网络框架的同时，完成对新型遥感影像目标检测系统的

设计。

３　实验结果与分析

３１　实验方法

为验证所设计基于深度学习的遥感影像目标检测系统

的应用性能，本次实验在 Ｍａｔｌａｂ仿真平台中运行。以检测

系统输入模块采集到的遥感图像为例，将单一遥感影像图

片中的光谱信息、边缘信息与纹理特征数据组合作为实验

对象，分别将所获取目标数据参量输入实验组与对照组系

统中，以检测相关指标参量的具体变化情况，其中，实验

组采用基于深度学习的遥感影像目标检测系统，对照组采

用卷积网络型检测系统。

３２　结果分析

在单一遥感影像图片中，分别针对光谱信息、边缘信

息与纹理特征数据组合进行提取处理，获得图８所示的待

检测目标图像。

针对图８中的 （ａ）图像进行检测分析，绘制图８所示

的光谱信息样本变化情况对比图，已知其中暗色像素代表

杂质像素、亮色像素代表有效像素。

分析图９可知，实验组、对照组光谱信息样本始终保

持相同的分布情况，但从光合度对比角度来看，对照组图

像的灰暗程度明显高于实验组，且暗色像素、亮色像素之

间的对比性并不十分明显。综上可知，实验组光谱信息样

本中有效像素的占比量较大、杂质像素的占比量较小，二

者之间对比明显，极其便于后续的检测与剔除处理。

针对图８中的 （ｂ）图像进行检测分析，绘制表１，已

知ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ、ｉｍｐｕｒｉｔｙ分别记录了原始图像中有效像素节点

与杂质像素节点的具体数量值水平。

分析表１中数值记录结果可知，实验组Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ数值

始终保持相对较高的存在水平，而ｉｍｐｕｒｉｔｙ数值则保持相

图８　单一遥感影像图片的目标特征

图９　光谱信息样本变化情况

表１　边缘信息样本变化情况

组别

总数值：１０×１０１５·ＤＰＩ

Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ数值／

（×１０１５·ＤＰＩ）

ｉｍｐｕｒｉｔｙ数值／

（×１０１５·ＤＰＩ）

实验组 对照组 实验组 对照组

１ ９．５ ４．３ ０．５ ４．５

２ ９．７ ４．５ ０．３ ４．８

３ ９．４ ４．９ ０．６ ５．０

４ ９．５ ４．２ ０．５ ５．７

５ ９．６ ４．４ ０．４ ５．３

对较低的存在水平，二者相加数值始终与遥感影像图片中

目标像素节点的总数值水平相等。对照组Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ数值水
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平与ｉｍｐｕｒｉｔｙ数值水平相差不大，前者的数值水平远不及

实验组，后者的数值水平却远高于实验组，二者相加数值

也始终小于遥感影像图片中目标像素节点的总数值，最大

值仅达到了９．９×１０
１５·ＤＰＩ。综上可知，实验组边缘信息

样本的有效像素节点数量远高于杂质像素节点数量，在一

定程度上可避免杂质像素覆盖有效像素行为的出现。

针对图８中的 （ｃ）图像进行检测分析，绘制图１０所示

的纹理特征数据组合样本变化情况对比图，由于绘制图像

的灰度水平较高，因此若最终图像中存在明显的亮色像素

线条，即代表有效像素节点与杂质像素节点可得到有效

区分。

图１０　纹理特征数据组合样本变化情况

分析图１０可知，对照组纹理特征数据组合样本呈现完

全灰暗的表现情况，全图中不存在明显的亮色像素线条，

甚至不存在明显的亮色像素节点。实验组纹理特征数据组

合样本的灰度水平虽然相对较高，但在图像中部依然存在

明显的亮色像素线条，且边缘区域处亮色像素节点与暗色

像素节点间的对比也极为明显。综上可知，实验组纹理特

征数据组合样本中有效像素节点的占比量较大、杂质像素

节点的占比量较小，且二者之间的对比情况极为明显，可

实现对影响目标像素的有效分析。

基于深度学习的遥感图像目标检测系统的应用价值主

要表现在３个方面：光谱信息样本处理、边缘信息样本处

理、纹理特征数据组合样本处理。对实验结果进行分析对

比可以看出，在像素节点数不变的情况下，经过所设计检

测系统处理后，原始图像中有效像素节点所占比例更大、

杂质像素节点所占比率更小，且二者之间存在清晰可见的

敏感性对比关系，符合剔除混合杂质像素的实际应用需求，

在自然环境多样性适应方面也具备更强的实用价值。

４　结束语

本文设计基于深度学习的遥感影像目标检测系统，在

深度学习框架的作用下，遥感影像目标检测系统针对图像

帧预处理模块、目标检测算法模块等多个硬件设备结构体

的应用功能进行完善，一方面使得目标检测节点得到了有

效的分割处理；另一方面也计算得到了更为准确的边缘纹

理系数值结果。对比实验结果表明，在单一遥感影像图片

中，无论待检测目标怎样变化，原始图像中的有效像素节

点与杂质像素节点都能得到有效区分，不仅可以适应更加

复杂且多变的自然环境，还能够从中获得更为准确的地表

景观变化监测结果。
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