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多分辨率特征融合的光学遥感图像目标检测
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摘 要：高分辨率遥感图像目标检测是计算机视觉的一个重要研究领域，在民用与军事领域具有重要的应用价

值。目前，基于深度学习的自然图像目标检测有了突破性进展。但是，由于遥感图像具有目标尺度差异大且类

间相似度高的特点，使得处理自然图像的目标检测算法直接应用于遥感图像时仍面临着一些挑战。针对上述挑

战，本文提出一种多分辨率特征融合的遥感图像目标检测方法。首先，通过特征金字塔提取多尺度特征图并在

其后嵌入多分辨率特征提取网络，促使网络学习目标在不同分辨率下的特征，缩小不同特征层之间的语义差距。

其次，为实现多分辨特征的有效融合，本文采用自适应特征融合模块挖掘更具判别性的多分辨特征表达。最后，

将自适应特征融合模块的输出特征的相邻层进行深度融合。在公开的遥感图像目标检测数据集DIOR和DOTA上

评估了本文方法的有效性，相比采用特征金字塔结构的 Faster R-CNN，本文方法的准确率 （mAP） 分别提高

2.5%和2.2%。
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1 引 言

遥感图像目标检测是开展环境监测、城市规

划、精准农业和土地测绘等对地观测应用的关键

技术，具有重要的科研价值与广泛的应用前景

（Cheng和 Han， 2016；Li等， 2020， 2018a；Xia
等 ， 2018； Zhou 等 ， 2019； Cheng 等 ， 2018，
2019；孙显 等，2020；龚健雅和钟燕飞，2016；
周培诚 等，2021）。在环境监测和资源探测方面，

可以有效识别森林与植被覆盖率 （曹琼 等，

2019），辅助城市有效规划等；在农业调查方面，

可以快速获取农作物种植分布和种植面积等农情

信息（陈凯强 等，2020）；在海洋监测方面，可以

识别海上船舰、港口等重要海况 （姚红革 等，

2020），对军事侦察和民用监测具有重要意义。

传统的遥感图像目标检测算法，如方向梯度

直 方 图 HOG （Histogram of Oriented Gradient）

（Dalal和 Triggs，2005）、尺度不变特征变换 SIFT
（Scale-Invariant Feature Transform）（Lowe， 1999）
等，大多通过收集大量的先验知识来设计手工特

征，然后以手工特征模板滑动整幅图像，选取激

活值较高的区域，训练分类器对目标进行检测和

识别。而随着计算机性能的提升，基于深度学习

的目标检测算法在检测精度和速度上均远超传统

检测算法，使遥感图像目标检测有了新的突破。

R-CNN由 Girshick等 （2014） 提出，提高了候选

边界框的质量并可以提取深层特征。为减少 R-
CNN（Girshick等，2014） 产生的大量冗余候选

框，Fast R-CNN（Girshick，2015）、Faster R-CNN
（Ren 等 ， 2017） 相 继 被 提 出 ， Fast R-CNN
（Girshick，2015） 选择在特征图上进行感兴趣区

域 ROI（Region of Interesting） 提取，从而减少计

算量。而Faster R-CNN（Ren等，2017）摒弃了选

择性搜索 （Selective Search），采用区域生成网络

收稿日期：2020⁃11⁃12；预印本：2021⁃02⁃09

基金项目：深圳市科技创新委员会基金（编号：JCYJ20180306171131643）；国家自然科学基金（编号：61772425）
第一作者简介：姚艳清，1994年生，女，博士研究生，研究方向为高分辨率遥感图像理解。E-mail：yaoyanq@mail.nwpu.edu.cn
通信作者简介：程塨，1984年生，男，研究员，研究方向为高分辨率遥感图像理解。E-mail：gcheng@nwpu.edu.cn



姚艳清 等：多分辨率特征融合的光学遥感图像目标检测

RPN（Region Proposal Network）生成ROI，有效地

提升了网络效率。为减少计算复杂度，R-FCN
（Dai等，2016） 将最后的全连接层替换卷积层。

另一方面，为提高检测速度，以 YOLO（Redmon
等，2016）、SSD（Liu等，2016）为代表的单阶段

目标检测算法相继提出。YOLO （Redmon 等，

2016） 将目标检测作为回归问题，在输入图像上

划分区域并进行目标的检测与定位。SSD（Liu等，

2016） 则很好地结合了 Faster R-CNN （Ren等，

2017）中的锚框机制和YOLO （Redmon等，2016）
的回归思想，使得检测速度和准确率之间达到了

一个较高水平的均衡。YOLO9000 （Redmon和

Farhadi，2017） 在 YOLO（Redmon等，2016） 上

增 加 了 联 合 训 练 算 法 和 批 归 一 化 BN （Batch
Normalization，） 层，进一步提升了检测速度。为

解决目标检测中难、易样本不均衡的问题，

RetinaNet （Lin等，2017b）中提出了 Focal Loss损
失函数。与此同时，基于深度学习的目标检测算

法已推广至各个领域，不少学者开始致力于研究

遥感图像目标检测。

然而，遥感图像与自然图像不同，由于成像

平台与成像方式的不同，遥感图像具有背景复杂

多样、目标尺度差异大、且方向任意等特点，导

致检测效果不佳，如图 1中的DIOR（Li等，2020）
数据集样例所示。对此，不少研究学者提出了解

决上述问题的遥感图像目标检测方法。

（1） 针对遥感图像类间相似性高的特点，文

献（Cheng等，2020）提出一种跨尺度特征融合检

测框架CSFF（Cross-Scale Feature Fusion），可以有

效提升遥感图像目标检测精度。作者首先通过在

顶 层 插 入 SE （Squeeze-and-Excitation Networks）
模块来建模不同特征通道之间的联系，然后通过

CSFF模块来融合不同尺度的特征，使检测器和分

类器获得更为有效和更具有判别性的特征表达。

Ma等（2019）提出一种多模型决策融合目标检测

框架，分别建立了像素级上下文特征融合与目标

级上下文特征融合子网络。上述两种方法都可以

提高目标的检测精度，但网络计算量大幅增加。

（2）针对遥感图像目标的多尺度特点，Hamaguch
和Hikosaka（2018）提出一种多任务模型，通过学

习多个检测器，每个检测器都专门用于检测固定

大小的目标。FMSSD（Wang等，2020）利用由特

征金字塔和多采样率构成的空间特征金字塔模块，

将 上 下 文 信 息 融 合 到 多 尺 度 特 征 中 。 Li 等
（2018b） 提出一种可以同时检测几十个像素到数

千个像素的目标的端到端训练网络，利用分层选

择滤波层，将不同尺度的特征映射到同一尺度空

间。Chen等（2019）提出了基于上下文特征金字

塔的多尺度目标检测框架，通过增强场景与目标

之间的联系，提高多尺度目标检测的性能。这些

方法大多通过特征金字塔结构来实现多尺度目标

检测，但在检测精度与检测速度上难以实现平衡。

（3） 针对遥感图像小目标难以精准定位的问题，

Long等 （2017） 提出一种边界框回归算法，并结

合非极大值抑制算法对检测到的目标区域的边界

盒进行优化。SCRDet（Yang等，2019）则提出新

（a）背景复杂

（a）Complicated background

（d）类内尺度差异大（不同场景）

（d）Variations of object sizes（different scene）

（b）目标密集且尺度小

（b）Small scale and crowded target

（e）目标方向任意

（e）Arbitrary orientation

（c）类内尺度差异大（同一场景）

（c）Variations of objects sizes（same scene）

（f）俯瞰的视角

（f）Overylook perspective
图1 DIOR数据集样本

Fig. 1 Some examples of DIOR data set
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的目标检测架构，设计了特征融合和锚点采样来

提高小目标的检测精度，同时针对遥感目标的密

集分布，提出了一种基于监督的注意力网络，以

减少背景噪声的不利影响。但上述 3种方法存在误

分类问题，比如大型车辆与小型车辆，直升机与

飞机。（4） 针对于遥感图像目标的任意旋转角度

问题，Cheng等 （2016） 提出一种学习旋转不变

CNN 模 型 RICNN （Rotation Invariant Convolutional
Neural Networks），通过在现有 CNN体系结构的基

础上引入并学习新的旋转不变层来提高目标检测

的性能。但是网络新增加的旋转不变层与原始

CNN模型相比会引入额外的计算代价，本文将尝

试在 CNN模型的目标函数中嵌入旋转不变正则化

器，而不引入额外的层来提高计算效率。

虽然在遥感图像目标检测领域已经取得了长

足的进步，但遥感图像目标尺度差异大和类间相

似性高仍然是两个亟待解决的问题。多尺度特征

提取与融合是解决这类问题的有效方法。特征金

字塔相较于图像金字塔可有效减少计算量，同时

可嵌入到多种检测框架中。但由于特征金字塔分

层检测不同尺度的目标，使得各层特征没有得到

有效的融合。且每层特征学习到的特征单一。为

获得更具判别性的多层特征表达，本文提出一种

端到端训练的多分辨率特征融合模型。

2 本文方法

众所周知，无论是分类任务还是检测任务，

特征提取的质量将直接影响最终的分类和检测精

度。有效的特征表达可使目标更具判别性，并且

定位更精准，易于检测。相反，不充分的特征表

达将会导致目标定位不精确，在相似类间难以正

确分类。因此，在遥感图像中选择一个有效的特

征提取方法尤为重要。目前，由于神经网络通过

训练可直接从原始图像像素中生成目标的特征表

达，使得基于卷积神经网络 CNN（Convolutional
Neural Networks）的方法成为目标检测任务中提取

特征的主要技术。因此，本文选择一种基于卷积

神经网络的方法来提取光学遥感图像中目标检测

的特征。

随着网络层数的加深，深层的特征图具有更

丰富的语义信息，有益于目标的分类。而浅层的

特征图则包含更准确的位置信息，有益于目标的

定位。而特征金字塔首创性的提出将深层特征和

浅层特征通过自上而下的支路进行有效的融合。

作者选取每个阶段的最后一个残差块作为特征激

活输出，对于 Conv2、Conv3、Conv4、Conv5，作

者将这些残差块的输出记为{ }C2，C3，C4，C5 ，且

相对于输入图像的步长为{ }4，8，16，32 。此处，

作者没有选取Conv1参与预测的原因是Conv1特征

层的尺度太大，会极大的增加网络运行时的空间

复杂度。在自上而下的路径中，将每一层特征上

采样 2倍后与邻近的特征层逐像素合并，在合并前

通过 1×1的卷积将通道统一为 256。最后将合并后

的 特 征 图 经 3×3 的 卷 积 生 成 最 终 的 特 征 图

{ }P2，P3，P4，P5，P6 ，其中 P6为 C5下采样所得。且在

FPN（Lin等，2017a）中，作者在每个尺度的特征

层 上 仅 放 置 一 个 尺 度 的 锚 框 ， 分 别 为

{ }322，642，1282，2562，5122 ，长宽比为{1∶ 2，1∶ 1，
}2 ∶ 1 。这样的设置，使 FPN（Lin等，2017a）存

在以下几个缺点：

（1） 由于每个尺度的特征层仅被分配检测单

一尺寸的目标，导致每一层学到的目标的多尺度

信息有限。

（2） 特征金字塔的特征集的抽取方式，导致

不同的特征层之间存在一定的语义差距。

（3）仅通过 1×1的卷积将通道统一到 256，使

深层特征图丢失了大量信息。

因此，本文着重关注如何有效的结合深层特

征与浅层特征各自的优点，生成更具判别性的特

征，我们通过多分辨率特征融合网络实现。

本文算法在采用特征金字塔 FPN （Feature
Pyramid Network）结构（Lin等，2017a）的 Faster
R-CNN基础上进行改进。如图 2所示，整个网络

结构包括 3个部分，分别为多分辨率特征提取网

络、自适应特征融合模块和双尺度特征深度融合

模块。为适应遥感图像中目标尺度大差异性，本

文设计了多分辨率特征提取网络，目的是迫使网

络学习多种分辨率目标的特征，从而提高网络对

不同尺度的目标的学习能力。其次，自适应特征

融合模块实质是通道和空间注意力机制，先通过

通道注意力来建立通道间的联系，通过通道间的

关联性来自适应的调整通道的特征响应，然后通

过空间注意力来学习目标的空间位置信息，以此

来建模不同通道、不同空间的信息，通过建立通

道间和空间的关联性来自适应的调整通道、空间
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的特征响应，进而起到抑制背景噪声，突出目标

特征的作用。双尺度特征深度融合模块主要用于

对相邻两个特征尺度进行特征融合和特征增强，

利用双尺度特征深度融合模块，合并相邻两个尺

度的特征上下文信息，更好地实现目标的特征提

取，从而解决类间相似性问题。本文将 ResNet

（He 等 ， 2016） 的 conv1、 conv2_3、 conv3_4、
conv4_6、conv5_3的输出作为多分辨特征提取网络

的输入，并依次经过自适应特征融合模块和双尺

度特征深度融合模块，使用 Faster R-CNN检测器

进行目标的分类与边界框回归。

2.1 多分辨率特征提取网络MFE（Multi-resolution
Feature Extract Network）

不同于特征金字塔结构，为缓解上述 3个问

题，本文提出一种多分辨特征提取网络。（1） 将

特征金字塔中的每个尺度的特征层分别下采样到

不同分辨率，使每一层网络可以学习目标的不同

分辨率下的特征。（2） 多分辨率特征提取网络将

特征金字塔的每个尺度的特征又细化为不同比例，

由此缩短了网络的每一个尺度间的语义差距。

（3） 用多分辨率特征，相当于增加网络复杂度，

可以缓解深层高通道特征层通过 1×1卷积将通道

骤减带来的信息损失问题。具体操作如图 3所示，

首先，本文抽取不同尺度的特征层 Ci， i=2，3，
4，5作为基础特征，通过平均池化生成多个不

同分辨率的特征图{ }Mi1，Mi2，Mi3 ，比例系数为

{ }μ1，μ2，μ3 ，通道数不变。其次，为了缓解深层

网络通道骤减带来的信息损失，本文首先通过 1×1
的卷积将当前特征图的通道C降为C/2，然后再经

过 1×1的卷积将通道降为 256，生成中间层特征

{ }Ni1，Ni2，Ni3 。随后，为充分的利用不同分辨率

特征的信息，通过上采样将特征图变为与 Ci尺度

一致，生成特征图{ }Fi1，Fi2，Fi3 。最后，将 Ci用

1×1的卷积降维后与{ }Fi1，Fi2，Fi3 拼接，得到多分

辨率特征提取网络的输出 Fi。多分辨率特征提取

的计算为

ZM ( )C i = Interp ( )f 7 × 7256 ( )f 7 × 7C/2 ( )AvgPoolμ1，μ2，μ3 ( )C i =
Interp ( )f 7 × 7256 ( )f 7 × 7C/2 ( )Mi1； Mi2； Mi3 （1）

式中，Interp表示插值上采样，f 7 × 7256 表示卷积核的大

小为7×7，通道数为256，f 7 × 7C/2 表示卷积核大小为7×
7，通道数为C/2，AvgPool表示平均池化操作。

如此，本文在迫使每一层网络学习目标在不

同分辨率下的特征的同时，减少了传统特征金字

塔不同尺度特征层之间的语义差距，并缓解了深

层网络通道骤减所带来的信息丢失问题，加深了

网络的语义表达。需要说明的是，由于 ResNet
（He等，2016）中Conv2_3的通道数为 256，所以，

以 C2为基础特征的多分辨率特征提取网络的整个

过程中通道数均为256。

图2 多分辨率特征融合目标检测网络框架

Fig. 2 Overview of the proposed multi-resolution feature fusion object detection method

1127



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2021, 25（5）

2.2 自适应特征融合模块AFF（Adaptive Feature
Fusion Module）

为了更好地利用多分辨率特征，本文采用注

意力机制让网络更加关注目标的有效信息，抑制

背景噪声。如图 4所示，将多分辨特征提取网络的

输出F作为自适应特征融合模块的输入，然后分别

经过通道注意力和空间注意力模型，生成最终的

融合特征F″。通道注意力利用特征的通道间的关

系，使网络在优化的过程中逐渐学习出对目标检

测结果有益的通道。首先，利用平均池化与最大

池化操作来聚合特征图的空间信息，生成两个不

同的空间向量：F cavg与 F cmax，分别表示平均池化特

征与最大池化特征。然后，将两个向量送入多层

感知器MLP（Multilayer Perceptron）以生成通道注

意力向量。随后将两个不同的通道注意力向量逐元

素相加，得到最终的通道注意力向量，并与特征F

相乘生成通道注意力特征图F′。通道注意力的计

算为

Mc = ( )F = (σ (MLP ( )PoolAvg ( )F +
)MLP ( )PoolAvg ( )F = σ (w1 ( )w0 ( )F cavg +

)w1 ( )w0 ( )F cmax （2）
式中，σ代表 sigmoid函数，w0、w1为多层感知器

MLP的网络参数，且对于两个不同的空间向量参

数共享，PoolAvg为平均池化操作，Poolmax为最大池

化操作。空间注意力则主要关注目标的位置信息，

即在网络优化的过程中，逐渐学习并突出对检测

结果有益的局部特征。首先，同样利用平均池

化和最大池化操作来聚合特征图的通道信息，

得 到 两 个 不 同 的 二 维 向 量 F savg ∈ R1 × H × W 与

F smax ∈ R1 × H × W，分别表示跨通道的平均池化特征与

最大池化特征。然后通过卷积生成的二维空间注

意力特征向量。空间注意力的计算为：

Mc ( )F′ = σ ( )f 7 × 7 ( )PoolAvg ( )F′ Poolmax ( )F′ =
σ ( )f 7 × 7 ( )F savg； F smax （3）

式中，f 7 × 7代表 7×7的卷积操作。利用通道注意力

与空间注意力来融合多分辨率特征可以充分的挖

掘不同分辨率的有效信息，增强特征表达，从而

生成更具判别性的特征，解决遥感图像目标类间

相似性大的问题。

2.3 双尺度特征深度融合模块DFDF（Dual-scale
Feature Deep Fusion Module）

在特征金字塔中，同一目标可能会被分配到

两个不同尺度的特征层中进行检测。为提取更具

判别性的特征，本文融合两个相邻尺度的特征层。

在算法整体概述中，提到随着网络层数的加深，

深层特征图具有更丰富的语义信息，而浅层特征

图则具有更多的位置信息。直接将 5个不同尺度的

特征层全部融合，会大大增加计算量，且在步长

差距较大的特征层之间进行融合，需要将特征图

进行高采样比的上采样或者下采样，容易丢失特

征或使特征模糊，导致最终的融合结果出现混叠

效应。因此，在均衡检测性能与计算量两个重要

因素后，本文选取语义差距较小的相邻两个尺度

图3 多分辨率特征提取网络示意图

Fig. 3 Structure of multi-resolution feature extract network
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的特征进行融合。这样能够提取更具判别性的特

征，也有利于检测尺度相近的目标。

双尺度特征深度融合模块结构图如图 5（a）
所 示 。 本 文 将 自 适 应 特 征 融 合 模 块 的 输 出

{ }P2，P3，P4，P5，P6 作为双尺度特征深度融合模

型的输入。首先将 Pi，i = 2，3，4，5，6下采样

到与Pi + 1相同尺度，然后Pi + 1经过 3×3卷积与下采

样后的Pi像素求和，再经过3×3的卷积消除混叠效

应，生成最终的预测特征层{N2，N3， }N4，N5，N6 。

其中，N2则由P2通过3×3的卷积直接生成。具体计

算为

Ni + 1 = f 3 × 3 ( )f 3 × 3 ( )Pi + 1 + Interp ( )Pi （4）

在实验中，本文也尝试了图 5（b）中的结构，

即将Pi + 1上采样到与Pi相同尺度，然后Pi经过 3×3
的卷积后与上采样后的 Pi + 1进行像素求和，再经

过 3×3生成最终的检测结果{N2，N3， }N4，N5，N6 。

其中，N6由P6经过3×3的卷积得到。具体计算为

Ni = f 3 × 3 ( )f 3 × 3 ( )Pi + Interp ( )Pi + 1 （5）

3 实验与分析

3.1 实验数据

为评估本文提出的算法的有效性，本文在遥

感图像公开检测数据集 DIOR（Li等，2020） 和

DOTA（Xia等，2018）上进行实验验证。DIOR数

据集共有 23463张遥感图像，共包含 192472个实

例样本，有 20个类别，分别为飞机、机场、棒球

场、篮球场、桥梁、烟囱、水坝、高速公路服务

区、高速公路收费站、港口、高尔夫球场、田径

场、立交桥、轮船、体育场、储罐、网球场、火

车站、车辆和风车，分别表示为C1—C20，图幅大

小为 800×800。其中训练集包括 11725张图像，测

试集包括 11738张图像。DOTA数据集共有 2806张
图像，188282个实例，共 15个类别：飞机、船、

储罐、棒球场、网球场、游泳池、田径场、港口、

桥梁、大型车辆、小型车辆、直升机、环岛、足

球场和篮球场。图幅大小为800—4000。
在消融实验部分，采用 FPN的 Faster R-CNN

（Ren等，2017）作为基准，并以ResNet50作为特

征提取骨干网络。利用在 ImageNet （Russakovsky
等，2015） 数据集预训练的模型参数对网络进行

初始化。实验平台为mmdetection，版本号为 1.2.0。
选取 SGD作为网络优化器，动量设为 0.9，初始学

图4 自适应特征融合模块结构示意图

Fig. 4 Structure of adaptive feature fusion module

（a）结构1
（a）First structure

（b）结构2
（b）Second structure

图5 双尺度特征深度融合模块结构示意图

Fig. 5 Structure of dual-scale feature deep fusion module
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习率设为 0.01，衰减系数为 0.0001，batch-size为
2，迭代 12个 epoch，分别在第 8个和第 11个 epoch
降学习率。模型在两张NVIDIA GeForce GTX 2080
Ti上训练及测试。

3.2 评价指标

本文采用已被广泛应用于目标检测评估的平

均精度均值MAP（Mean Average Precision），MAP
是指多个类别的平均精度 AP（Average Precision）
的 平 均 值 ， 每 个 类 别 都 可 以 根 据 准 确 率

（precision）和召回率（recall）绘制一条曲线，其

在 0到 1区间范围内绘制的曲线与坐标轴所围成的

面积即为平均精度，具体可表示为 AP = ∫01p ( )r dr。
其中，准确率和召回率的定义如式 （6）、（7）
所示。

precision = TP
TP + FP （6）

recall = TP
TP + FN （7）

式中，TP代表真正例，FN代表假反例，FP代表假

正例。实验中，统一采用VOC12的评价标准。

3.3 消融实验

3.3.1 多分辨率特征提取网络消融实验

为验证多分辨率特征提取网络的有效性，本

文在基准上仅嵌入MFE （Multi-resolution Feature
Extract Network） 模型。所有的消融实验均以

ResNet50 作 为 骨 干 网 络 ， 并 在 DIOR （Li 等 ，

2020） 数据集上训练并测试。实验结果如表 2所
示，嵌入MFE模块后，平均精度mAP为 72.1，相

较于基准模型提高了 1.4%。由于mmdetection版本

的不同，本文的基准相比 Li等 （2020） 较高。同

时，测试了不同的超参数对多分辨率特征提取网

络的影响，为了使网络获得合适的融合特征，选

取的比例系数控制在 ( )2，10 。实验结果如表 1所
示，最终比例系数{ }μ1，μ2，μ3 为{ }4，8，10 。这

组的实验结果最优，平均精度 mAP达到了 73.2。
需要说明的是，为了使整个网络学习到最好的超

参数，超参数的选取实验是在基准模型上嵌入

MFE、AFF和DFDF模块后的模型上进行的测试。

为了探究多分辨特征提取网络模块在遥感图

像目标检测中起到的作用，将不同分支的分辨率

特征热图进行了可视化，同时也将基准模型的特

征图进行可视化用以对比。本文取基准特征图 C2
与对应的 3个不同分辨率特征图分支{ }F21，F22，F23

进行可视化。本文取多个输入图像的特征图进行

分析，结果如图 6所示，每一行为一组输入图像的

目标，每一行的 5张图像分别为原始图像、基准特

征热图以及3种分辨率下的特征热图。

由图可以看出，在基准特征热图中，图像中

的目标的关键特征点没有被有效的激活，导致网

络的关注区域分散，不能有效提取有助于目标识

别的关键特征。而在多尺度特征热图中，可以很

明显的观察到不同的目标在不同分辨率的特征图

中受到关注。如较窄的桥梁，密集的飞机在高分

辨率的分支得到增强，而体育场等占地较大的建

筑则在较低分辨率的分支得到增强，从而可以证

明融合多分辨率分支对于增强目标的特征有效性。

此外，在实验中还发现，高分辨率的分支对

物体的边缘信息较为敏感从而可以增强细小目标

的边缘信息，而低分辨率的分支则对物体的主体

信息更敏感。这也能从侧面说明多分辨率分支提

取到的特征确实是对基准特征的有效补充。

3.3.2 自适应特征融合模块消融实验

为验证自适应特征融合模块的有效性，我们

在嵌入MFE的基准模型上加入AFF模块。且由于

AFF（Adaptive Feature Fusion）模块的输入为MFE
模块的输出，因此通过比较表 2中的第 3行与第

5行，得出AFF模块可以在嵌入MFE模块的基准模

型基础上将性能指标mAP提升 0.5%。同样，可视

化了AFF模块之后的特征热图，用来展示自适应

特征融合模块的工作机制。如图 7所示，6组图像

分别为原始图像、基准特征、经自适应特征融合

后的特征和类激活图。从图 7中可以直观的看出，

表1 多分辨率特征提取网络超参数选取实验

Table 1 Experimental results of hyper-parameter
selection of multi-resolution feature extraction network

µ1，µ2，µ3
｛2，3，4｝
｛2，4，6｝
｛2，4，8｝
｛4，6，8｝
｛4，8，10｝

MAP
73.0
72.8
72.8
72.5
73.2
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较原始的特征图，融合后的特征图可以在抑制背

景噪声的同时，将网络的注意力有效的聚焦在目

标上，从而显著增强目标信息的表达，有助于提

高网络的检测精度。

3.3.3 双尺度特征深度融合模块消融实验

最后，也验证了 DFDF （Dual-scale Feature
Deep Fusion）模块的有效性，如表 2所示，在基准

模型上仅嵌入DFDF模块后，网络的检测性能指标

（a）原图

（a）Input images

（b）基准特征

（b）Features of FPN

（c）高分辨率分支

（c）HR Branch

（d）中分辨率分支

（d）MR Branch

（e）低分辨率分支

（e）LR Branch
图6 多分辨率特征提取网络生成特征响应热图

Fig. 6 Feature heat maps of multi-resolution feature extraction network
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平均精度由 70.7提升至 72.0，提升了 1.3%。同时，

本文还尝试了图 5（b）中的结构，与图 5（a）中

的结构不同的是，图 5（b） 中的结构将 Pi + 1上采

样到与 Pi相同尺度，然后 Pi经过 3×3的卷积后与

上采样后的Pi + 1进行像素求和，再经过 3×3的卷积

生成最终的检测结果 {N2，N3， }N4，N5，N6 。在实

验中，发现图 5（b）结构不仅具有更高的网络复

杂度，且在最终的检测精度较图 5（a）中的结构

也略低，分析可能的原因是使用插值进行上采样

生成较大的特征图不利于网络提取有效的高维信

息表达，从而降低网络的性能。由表 2可见，双尺

度特征深度融合模块可以通过融合两个相邻尺度

的特征图，达到增强特征判别性，提高网络检测

性能的目的。最终，在基准模型上同时嵌入本文

提出的MFE、AFF与DFDF模块后，平均精度mAP
可以达到73.2，相较于基准模型提高了2.5%。

3.4 实验结果

为验证本文方法的有效性，本文与当前较为

有效的遥感图目标检测算法的进行比较。在DIOR
数据集上，比较了Faster R-CNN（Ren等，2017）、

采用 FPN（Lin等，2017a） 结构的 Faster R-CNN
（Ren等，2017） 和Mask R-CNN（He等，2017）、

PANet （Liu 等， 2018）、以及 CSFF （Cheng 等，

2020）。Faster R-CNN （Ren等，2017）、采用FPN
结 构 的 Faster R-CNN 和 Mask R-CNN （He 等 ，

（a）原图

（a）Input images

（b）基准特征

（b）Features of FPN

（c）自适应特征融合

（c）Features of AFF

（d）类激活图

（d）Class-specific activation maps
图7 自适应特征融合模块生成特征响应热图

Fig. 7 Feature heat maps of adaptive feature fusion module

表2 本文算法在DIOR数据集的消融实验结果比较

Table 2 Ablation studies on the DIOR data set

Baseline
√
√
√
√

MFE

√

√
√

AFF

√
√

DFDF

√

√

mAP/%
70.7
72.1
72.0
72.6
73.2

注：“√”表示在基准网络的基础上添加相应的模块。

1132



姚艳清 等：多分辨率特征融合的光学遥感图像目标检测

2017） 和 PANet（Liu等，2018） 的实验结果均以

Li等（2020）为准，CSFF则采用Cheng等（2020）
中的结果。比较结果列为表 3结果显示，本文算法

与其他几种算法相比，检测结果最优，且相较于

其他算法，在多数类别上均取得较大优势，尤其

在飞机、棒球场、烟囱、体育场这几个类别上，

以ResNet101为骨干的检测性能越超其他算法。而

CSFF则在机场、篮球场、高速公路服务区、高速

公路收费站几个类别上表现较为优异。

在 DOTA数据集上，比较了 R-FCN（Dai等，

2016）、Faster R-CNN（Dai等，2016）、Deformable
Faster R-CNN （记为 Deformable FR-H）（Ren等，

2018）、ICN（Azimi等，2019） 以及 FPN（Dai等，

2016）。骨干网络及实验参数设置均以 Xia 等

（2018）为准。比较结果如表 4所示，本文方法相

较于其他方法在多数类别上具有更高的检测精度，

但在直升机这类目标上的检测效果一般。

图 8为本文算法与采用 FPN结构的 Faster R-
CNN的基准模型在DIOR数据集的检测结果可视化

图比较，图 8中红色的框表示虚警、深蓝色的框表

示漏检。从图 8中可以看出，本文算法的检测结果

更准确，虚警、漏检等问题得到极大的改善，如

图 8所示，在第 1列、第 2列的检测结果中，基准

模型检测的虚警明显比本文方法的检测结果高，

对比第 3列结果图发现，基准模型将图中的“立交

桥”错检为“桥梁”，在第 4列对比图中，基准模

型将“水坝”误检为“机场”，而本文方法则可以

准确识别。同样，对比第 5列结果图发现，基准模

型将图中的“小车”目标丢失（蓝色框），而本文

方法可以有效地检测出来。对比 5种图像，本文算

法具有更好的鲁棒性，这是因为本文模型能够提

取更具判别性的特征，且通过有效的自适应特征

融合模块可以极大程度的抑制背景信息。

表3 几种算法在DIOR数据集的检测结果比较

Table 3 Comparisons of detection accuracy of six methods on the DIOR data set
/%

方法

Faster RCNN
Faster RCNN
with FPN

Mask RCNN
with FPN
PANet
CSFF
Ours

骨干网络

VGG16
ResNet50
ResNet101
ResNet50
ResNet101
ResNet50
ResNet101
ResNet101
ResNet50
ResNet101

地物类别

C1
53.6
54.1
54.0
53.8
53.9
61.9
60.2
57.2
66.7
91.0

C2
49.3
71.4
74.5
72.3
76.6
70.4
72.0
79.6
83.6

74.5

C3
78.8
63.3
63.3
63.2
63.2
71.0
70.6
70.1
74.8
93.3

C4
66.2
81.0
80.7
81.0
80.9
80.4
80.5
87.4
89.1

83.2

C5
28.0
42.6
44.8
38.7
40.2
38.9
43.6
46.1
50.5

47.4

C6
70.9
72.5
72.5
72.6
72.5
72.5
72.3
76.6
80.6
91.9

C7
62.3
57.5
60.0
55.9
60.4
56.6
61.4
62.7
69.0

63.3

C8
69.0
68.7
75.6
71.6
76.3
68.4
72.1
82.6
84.9

68.0

C9
55.2
62.1
62.3
67.0
62.5
60.0
66.7
73.2
75.2

61.4

C10
68.0
73.1
76.0
73.0
76.0
69.0
72.0
78.2
83.9

80.0

C11
56.9
76.5
76.8
75.8
75.9
74.6
73.4
81.6
84.2

82.8

C12
50.2
42.8
46.4
44.2
46.5
41.6
45.3
50.7
53.8
57.4

C13
50.1
56.0
57.2
56.5
57.4
55.8
56.9
59.5
65.2
65.8

C14
27.7
71.8
71.8
71.9
71.8
71.7
71.7
73.3
75.6
80.0

C15
73.0
57.0
68.3
58.6
68.3
72.9
70.4
63.4
74.6
92.5

C16
39.8
53.5
53.8
53.6
53.7
62.3
62.0
58.5
62.7
81.1

C17
75.2
81.2
81.1
81.1
81.0
81.2
80.9
85.9
88.1
88.7

C18
38.6
53.0
59.5
54.0
62.3
54.6
57.0
61.9
65.8

63.0

C19
23.6
43.1
43.1
43.1
43.0
48.2
47.2
42.9
46.4
73.0

C20
45.4
80.9
81.2
81.1
81.0
86.7
84.5
86.9
88.8

78.1

mAP
54.1
63.1
65.1
63.5
65.2
63.8
66.1
68.0
73.2
75.8

注：C1—C20表示飞机、机场、棒球场、篮球场、桥梁、烟囱、水坝、高速公路服务区、高速公路收费站、港口、高尔夫球场、田径场、立交桥、轮

船、体育场、储罐、网球场、火车站、车辆和风车。黑体表示最优结果。

表4 几种算法在DOTA数据集的检测结果比较

Table 4 Comparisons of detection accuracy of six methods on the DOTA data set
/%

方法

R-FCN
Faster R-CNN
Deformable FR-H

FPN
ICN
Ours

骨干网络

ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101

地物类别

PL
81.01
80.32
86.53
88.70
90.00

89.95

BD
58.96
77.55
77.54
75.10
77.70
83.79

BR
31.64
32.86
42.70
52.60
53.40
55.91

GTF
58.97
68.13
64.43
59.20
73.30

71.92

SV
49.77
53.66
67.60
69.40
73.50
79.74

LV
45.04
52.49
63.64
78.80

65.00
68.36

SH
49.29
50.04
77.86
84.50

78.20
79.17

TC
68.99
90.41
90.33
90.60
90.80
90.87

BC
52.07
75.05
77.82
81.30

79.10
80.06

ST
67.42
59.59
75.36
82.60
84.80
85.00

SBF
41.83
57.00
52.12
52.50
57.20

56.01

RA
51.44
49.81
56.79
62.10
62.11
62.74

HA
45.15
61.69
68.92
76.60
73.45
77.53

SP
53.30
56.46
62.04
66.30
70.22
75.05

HC
33.89
41.85
54.92
60.10

58.08
57.20

mAP
52.58
60.46
67.91
72.00
72.45
74.20

注：黑体表示最优结果。PL：飞机，BD：棒球场，BR：桥梁，GTF：田径场，SV：大型车辆，LV：小型车辆，SH：船，TC：网球场，BC：篮球场；ST：储
罐，SBF：足球场，RA：环岛，HA：港口，SP；游泳池，AC：直升机。

1133



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2021, 25（5）

图 9为本文算法的检测结果可视化图，从图 9
中可以看出本文算法可以有效的检测出多尺度目

标，如飞机、储蓄罐等，并且对密集目标如储蓄

罐、船只的检测结果表现也十分优异。此外，本文

算法对复杂背景的抗干扰能力显著，比如由于光照

导致的海水成镜像发射造成的光污染噪声和由于云

雾天气导致的风电机组的遮挡。在这些复杂的背景

下，本文算法依然能有效的检测出待测目标。

4 结 论

本文提出一种多分辨率特征融合的遥感图像

目标检测算法，通过在 Faster R-CNN结构上嵌入

多分辨率特征提取网络（MFE）、自适应特征融合

模块（AFF）和双尺度特征深度融合模块（DFDF）
来提升网络检测性能。多分辨率特征提取网络旨

在使网络学习目标在不同分辨率下的特征，同时

减少了传统特征金字塔不同尺度特征层之间的语

义差距，并缓解了深层网络通道骤减所带来的信

（a）基准模型

（a）Faster R-CNN

（b）本文方法

（b）Proposed method
图8 本文算法与基准模型在DIOR数据集的检测结果比较

Fig. 8 Comparison of detection results of our proposed method and Faster R-CNN with FPN on the DIOR data set

图9 本文方法在DIOR数据集的检测结果样例

Fig. 9 Some detection results of our proposed method on the DIOR data set

1134



姚艳清 等：多分辨率特征融合的光学遥感图像目标检测

息丢失问题，增强了网络的语义表达。自适应特

征融合模块则是为更好的融合多分辨率特征提取

网络提取的多分辨率特征，通过注意力机制让网

络更加关注目标的有效信息，抑制背景噪声。最

后，利用双尺度特征深度融合模块融合两个相邻

尺度的特征层，提取更具判别性的特征。为证明

本文提出的 3个模块的有效性，在遥感图像公开数

据集 DIOR 上做了消融实验，实验结果显示，

MFE、AFF和DFDF模块在基准模型的基础上分别

可以将检测平均精度 mAP 提高 1.4%、 0.5% 和

1.3%。通过与目前较为有效的遥感图像目标检测

算法进行比较，本文算法检测平均精度最优。在

遥感图像公开数据集 DIOR和 DOTA也进行了测

试，相较于基准模型，本文方法分别提高了 2.5%
和2.2%，mAP分别为73.2%和74.2%。

通过实验检测结果可视化图可以看出，本文

的算法可以提取更具判别性的特征，可极大程度

的改善错检、漏检等问题。且对密集目标、多尺

度目标都有较好的检测性能，对复杂的背景噪声

有较强的抑制作用。尽管，最终的效果有一定提

升，但本文算法仍存在可以改进的部分。比如，

我们的算法对快速移动的船只（快艇）的检测效

果一般，可能的原因是游艇后常伴有较明显的浪

花，导致游艇的特征被干扰。
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Optical remote sensing image object detection based on

multi-resolution feature fusion
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Abstract：In recent years, high-resolution remote sensing image object detection has attracted increasing interest and become an important

research field of computer vision due to its wide applications in civil and military fields, such as environmental monitoring, urban planning,

precision agriculture, and land mapping. The natural scene object detection frameworks based on deep learning have made a breakthrough

progress. These algorithms have good detection performance on the open data sets of natural scenes. However, although these algorithms

have greatly improved the accuracy and speed of remote sensing image object detection, they have not achieved the expected results. Given

the large variations of object sizes and inter-class similarity, most of the conventional object detection algorithms designed for natural scene

images still face some challenges when directly applied to remote sensing images. To address the above challenges, we propose an end-to-

end multi-resolution feature fusion framework for object detection in remote sensing images, which can effectively improve the object

detection accuracy. Specifically, we use a Feature Pyramid Network (FPN) to extract multi-scale feature maps. Then, a Multi-resolution

Feature Extract (MFE) module, which can promote the network to learn the feature representations of the objects at different resolutions and

narrow the semantic gap between different scales, is inserted into the feature layers of different scales. Next, to achieve an effective fusion of

multi-resolution features, we use an Adaptive Feature Fusion (AFF) module to obtain more discriminative multi-resolution feature

representations. Finally, we use a Dual-scale Feature Deep Fusion (DFDF) module to fuse two adjacent-scale features, which are the output

of the adaptive feature fusion module. In the experiments, to demonstrate the effectiveness of each module of our proposed method,

including the MFE, AFF, and DFDF modules, we first conducted extensive ablation studies on the large-scale remote sensing image data set

DIOR, and the experimental results show that our proposed MFE, AFF, and DFDF modules could improve the average detection accuracy

by 1.4%, 0.5%, and 1.3%, respectively, compared with the baseline method. Furthermore, we evaluate our method on two publicly available

remote sensing image object detection data sets, namely, DIOR and DOTA, and obtain improvements of 2.5% and 2.2%, respectively, which

are measured in terms of mAP comparison with Faster R-CNN with FPN. The detection results of the ablation studies and the comparison

experiments indicate that our method can extract more discriminative and powerful feature representations than Faster R-CNN with FPN,

which can significantly boost the detection accuracy. Moreover, our method works well for densely arranged and multi-scale objects.

Although many improvements have been achieved in this work, some aspects still require improvement. For example, our method performs

poorly in terms of detecting objects with big aspect-ratios, such as bridges, possibly because most anchor-based methods have difficulty

ensuring a sufficiently high intersection over union rate with the ground-truth objects with big aspect-ratios. Our future work will focus on

addressing these problems by exploring the advantages of anchor-free based methods.

Key words：convolutional neural networks, multi-resolution feature fusion, remote sensing images, object detection
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