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双向特征融合与特征选择的遥感影像目标检测

肖进胜 1，张舒豪 1，陈云华 2，王元方 1，杨力衡 1

（1. 武汉大学电子信息学院，湖北武汉 430072；2. 广东工业大学计算机学院，广东广州 510006）

摘 要： 遥感影像中复杂的背景占据图像的大部分区域，严重影响了目标检测效果 . 本文提出一种可以对特征

图进行多特征选择的目标检测网络 . 设计了双向多尺度特征融合网络，融合深浅层信息，提高复杂背景下小目标的检

测效果，在保留常规特征金字塔自上而下路径的同时，增加一条自下而上的路径，减少浅层特征传递到顶层经历的网

络层数，从而控制浅层特征损失 . 为了降低多尺度特征图中无用信息对后续检测网络的干扰，设计了基于注意力机制

的多特征选择模块，网络自适应地专注于有用特征，忽略无用特征 . 针对传统五参数回归法在预测角度时存在严重的

边界不连续问题，不能精确预测长宽比值比较大的目标，将角度预测当作分类任务处理 . 在DOTA数据集和自制数据

集DOTA-GF上进行实验，6类典型目标的mAP分别达到0.651和0.641，与主流目标检测算法的对比实验结果表明提出

的方法的有效性 .
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Abstract： In remote sensing image object detection, the complex background always occupies a large area of the en⁃
tire image, which seriously affects the object detection effect. This paper proposes an object detection network that can per⁃
form multiple feature fusion and selection on feature maps. A feature fusion network is used to fuse deep and shallow fea⁃
tures to improve the detection effect of small objects in complex background. While retaining the up-bottom path of the fea⁃
ture fusion network, it adds a bottom-up path to diminish the number of network layers that the shallow features need to
pass on to the top layer, thereby reducing the loss of shallow features. In order to reduce the interference of useless informa⁃
tion in the fusion feature maps with detection network, a multiple feature selection module is designed. The attention mecha⁃
nism in the multiple feature selection module enables the network to adaptively focus on more important features, ignore
useless features. Since the conventional five-parameter regression method has serious boundary problems, the angle predic⁃
tion is often inaccurate for objects with a large aspect ratio, to solve this problem, the proposed method treats angle predic⁃
tion as a classification task. The mAP of our method on DOTA and self-made dataset DOTA-GF reaches 0.651 and 0.641,
and the comparative experiments with mainstream object detection methods demonstrate the effectiveness of the proposed
method.

Key words： remote sensing image；object detection；feature fusion network；multiple feature selection；angle predic⁃
tion

1 引言

卫星遥感影像目标检测在环境管理、区域规划等

领域有着广泛的应用［1］. 光学卫星遥感影像目标检测，

其特点是目标具有多尺度性、方向任意性，并且复杂的
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背景占据整幅图的较大区域［2］，因此具有很大的挑战

性 . 作为深度学习代表算法之一的卷积神经网络在目

标检测、图像转换［3，4］等领域上都取得了好的效果 . 因
为遥感影像目标的方向任意性与文本检测具有很大的

相似性，许多遥感影像目标检测算法借鉴了RRPN［5］等
文本检测算法的思想 .

特征金字塔［6］被广泛应用到各种遥感影像检测算

法中 . 常规的特征金字塔中浅层特征传递到顶层需要

经过多层的传递，信息丢失比较严重 . 为了检测任意方

向的目标，常规的思路是增加回归参数以预测角

度［7，8］，但是这种方法具有严重的边界问题 . 文献［9］将

IoU常数因子添加到 smooth L1 loss中用来解决旋转边

界框的边界问题 . 针对遥感影像目标检测面临的挑战，

本文提出了一种新的遥感影像目标检测算法 . 针对目

标多尺度的特性，设计了双向多尺度特征融合网络，保

留常规特征金字塔自上而下路径的同时，增加一条自

下而上的路径，减少浅层特征传递到顶层过程中的信

息损失 . 针对遥感图像背景复杂的特点，设计了基于注

意力机制的多特征选择模块，分别选择适合不同任务

的特征 . 针对遥感影像目标具有任意方向的特点，基于

分类的思想对目标的角度进行预测 . 当前开源遥感影

像数据集中的图像主要来源于Google Earth，只有少量

数据来源于国产数据，我们收集部分GF-2和GF-6影像

自制了DOTA-GF数据集 . 在DOTA［10］和DOTA-GF数据

集上进行实验，与主流遥感影像目标检测算法进行对

比，实验结果表明本文设计的算法具有一定的优势 .
2 复杂背景遥感影像目标检测算法

本文提出算法的网络结构如图 1所示，它包含四个

部分：Backbone、双向多尺度特征融合网络、基于注意

力机制的多特征选择模块和检测模块 . 其中，A代表每

个特征点上锚框的数量，W和H代表特征图的宽和高，

C 代表目标类别数量，K 代表角度类别数量 . 以

ResNet50［11］作为网络的 Backbone. 双向多尺度特征融

合网络负责融合 Backbone输出的多尺度特征图，其具

体细节如图 2所示 . 融合后的特征图中含有复杂的背

景信息，基于注意力机制的多特征选择模块可以选择

适用于不同任务的特征 . 最后将经过特征选择的多尺

度特征图分别输入到目标类别预测子网络和边界框预

测子网络中 .

2. 1 双向多尺度特征融合网络

在早期的目标检测算法，如 Faster R-CNN［12］等，通

常都是在Backbone的最后一层的特征图来进行后续的

分类和回归 . 这种方式计算量较小，但是对于多尺度目

标检测来说，仅仅使用单层特征图的信息无法进行有

效的特征表达 . 2017年何凯明等人提出了 FPN［6］，将高

层特征和低层特征融合起来，利用多尺度融合特征图

进行后续的检测 . RetinaNet［13］也采用 FPN这种思想建

立了特征金字塔，如图 2中虚线框所示 . 因为要走自底

向上的过程，浅层的特征传递到顶层需要经过多层网

络，信息丢失比较严重 . PANet［14］在 FPN中引入自下而

上的增强结构充分利用网络浅层特征 . 参考 PANet的
思想，在保留原本自上而下的路径的同时，增加了一条

自下而上的路径，缩小浅层特征传递到顶层时经历的

网络层数，从而减少浅层特征损失，具体细节如图 2所
示 . 为了更好的检测遥感影像中的大尺寸目标，我们还

引入了P6层和P7层 .
图 2中，1 ´ 1Conv代表利用 1×1的卷积核进行卷积

操作，用于改变特征图的通道数目 . 2 ´UpSample代表

利用双线性插值对特征图进行二倍上采样 . 3 ´
3/2Conv 代表利用 3×3卷积核，进行步长为 2的卷积操

作，将特征图的尺寸缩小为原来的 1/2. 3 ´ 3Conv 代表
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图1 本文算法网络结构
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利用 3×3的卷积核进行步长为 1的卷积操作 . 为了方便

描述，用 i 和 j 表示特征图的层数，其中 i ={345}，j =

{34567}. Backbone的输出为 C i，自顶向下特征融合

后的特征图为 P j. 其中 C5 经过 1 ´ 1 的卷积进行得到

P5，C5经过二倍下采样得到P6，P6经过二倍下采样得到

P7，C4 与 P5 二倍上采样的结果融合得到 P4，C3 与 P4 二

倍上采样的结果融合得到 P3. P j 虽然同时融合了 C3、

C4、C5 的信息，但是浅层特征传递到高层路径过长，特

征损失严重 . 因此，我们增加了一条自下而上的路径，

如图 2黄色虚线 . P3 经过 3 ´ 3 卷积操作得到 P3'. P4 经

过 3 ´ 3 卷积的结果与 P3' 二倍下采样的结果相加得到

P4'，然后以相同方式分别得到P5'、P6'和P7'.
以ResNet50为Backbone、RetinaNet为基线网络，比

较特征融合网络（FPN）和改进的特征融合网络（Im⁃
proved-FPN）在 DOTA［10］数据集上的实验结果，主要考

虑飞机（PL）、船只（SH）、桥梁（BR）、小型汽车（SV）、大

型汽车（LV）、存储罐（ST）这六种典型目标的AP（Aver⁃
age Precision）和mAP（mean Average Precision），实验结

果如表1所示 .
从表 1可以看出，改进的特征融合网络可以显著的

提升遥感影像典型目标的检测准确率 . 其中船只的AP
提升的最高为 2.4%，那是因为数据集中的船只目标较

小，浅层特征对检测结果影响较大，双向多尺度特征融

合网络可以充分利用浅层特征 . 存储罐的AP提升的最

少为0.6%，6类目标的mAP提升了1.4%. 实验结果证明

了改进的特征融合网络的有效性 .

2. 2 基于注意力机制的多特征选择模块

卫星遥感影像中复杂的背景占据整幅图的较大区

域，有时还会有云雾的干扰 . 直接将融合不同尺度的特

征图输入到后续检测网络中往往不能得到理想的结

果 . 我们设计了基于注意力的多特征选择模块（Multi⁃
ple Feature Selection Module，MFSM），MFSM采用注意力

机制，能对特征图中的特征进行选择，分别选择适用于

目标类别预测和边界框预测的特征信息，降低特征图

中无用信息对检测结果的影响 .
在目标检测中，分类任务主要负责对目标类别进

行预测，回归任务主要负责回归边界框的具体位置 . 两
个任务关注的区域有所不同，分类分数高的边界框可

能在回归上不够准确，两个任务共用同一组特征图不

能达到理想的结果 . 我们设计MFSM会生成两组特征

图，一组用于目标类别预测，一组用于边界框预测 . MF⁃
SM采用注意力机制，分别选择适合于目标类别预测和

边界框预测的特征对其进行增强，同时减弱无用背景

信息 . 用于目标类别预测和边界框预测的特征选择模

块网络细节相同，如图3所示 .

网络输入是多尺度特征图 P j'，输出是与输入维度

相同的一系列特征图D j. 对于输入的每一个P j'的处理

过程如式（1）、式（2）所示：

A j = σ [ ϕj (P j')] （1）
D j =A jP j' + P j' （2）

其中，P j' 通过四层 3 ´ 3 的卷积得到 ϕj (P j'). σ表示通过

Sigmoid函数，将 ϕj (P j')中的值转化为 0~1得到A j. 最后

将P j'和A j 对应元素相乘，然后再与P j'相加 . 相乘操作

可以使得有用信息区域中的值相对更大，无用信息的

值相对更小 . 相加操作则参考了残差网络［11］的思想 .
如图 4所示是一有云雾干扰的遥感影像及其特征

图可视化结果 . 从上到下依次是多尺度特征图P j'，经过

特征选择用于目标类别预测任务的特征图CL S j，用于

边界框预测任务的特征图 RE G j. 对于图 4中船只目

标，其分辨率约为 50×160，其映射到P5'，P6'和P7'后，尺

寸几乎减小为 0，因此浅层特征对检测结果的影响更

大 . 图 4中的船只在 P3'和 P4'层的响应更大，与分析一
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图2 双向多尺度特征融合网络

表1 特征融合网络改进的实验结果对比

Method
FPN

Our FPN

AP/%
PL
83.4
84.5

SH
62.2
64.6

BR
32.3
34.0

SV
65.7
67.2

LV
48.3
49.2

ST
74.9
75.5

mAP/
%
61.1
62.5

 g 

3×3Conv Sigmoid��	

+

'jP jD

jA

图3 多特征选择模块网络结构
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致 . 对比 P3'P4'、CL S3CL S4、RE G3RE G4 可以发现，经

过特征选择后，特征图在有目标的区域具有更强的响

应 . 这证明了MFSM的有效性 .

在RetinaNet上加入多特征选择模块在DOTA数据

集［10］上进行实验，对比实验结果如表 2所示，与 Reti⁃
naNet相比，添加MFSM模块后，6类典型目标的检测精

度都有明显的提升，提升幅度为 1.2%~1.6%，mAP提升

了 1.3%. 其中小型汽车的检测精度提升的最高，AP提
升了 1.6%. 这说明本文设计的MFSM能对特征图中的

特征进行选择，分别选择适用于分类和回归的特征信

息，降低特征图中无用信息对检测结果的影响 .

2. 3 基于角度分类的目标方向准确获取

五参数法定义边界框存在严重的边界问题［9］. 本
文将角度预测当作分类问题［15］，将角度分为 180类别，

并采用了圆形平滑标签（Circular Smooth Label，CSL）［15］

对标签分布向量进行平滑处理 . CSL如式（3）表示：

CSL(x)=
ì
í
î

g(x) θ - r ≤ x ≤ θ + r

0 otherwise
（3）

式（3）中 r是窗半径，θ是当前Ground Truth的角度，

每个Ground Truth的圆形平滑标签是不同的 . g（x）是窗

函数，使用的是二维高斯函数，如式（4）：

Gaussian(x)= ae-(x - b)2 /2c2

（4）
式（4）中 a，b，c为常数，且 a>0. 在本文实验中，a=

1、均值 b=0、标准差为窗函数半径 c=6.
将RetinaNet中的角度预测当作 180个类别的分类

问题处理，并利用CSL进行平滑，在DOTA数据集上进

行实验 . 与RetinaNet的对比实验结果如表 3所示 . 从
表 3中可以看出，利用分类的方式处理角度预测可以明

显提高检测效果，mAP提高了 2%. 6类典型目标中，船

只、桥梁、小型汽车、大型汽车的AP提高较多，分别为

2.7%、2.2%、1.9%、3.2%. 那是因为这 4类目标的长宽比

较大，利用回归的方式进行角度预测存在更严重的边

界问题 . 对于飞机和存储罐这种长宽比接近 1的目标，

其 AP也有一定的提升，AP提升分别为 0.8%和 0.9%.
实验结果证明了在RetinaNet中将角度预测当作分类问

题处理，并利用 CSL进行平滑可以有效提升典型目标

的检测效果 .

2. 4 损失函数

总的损失函数如下所示：

L =
1
N∑n = 1

N

t'n ∑
jÎ{xywh}

Lreg (v'nj vnj )+
λ1

N∑n = 1

N

Lcls (pn tn )

+
λ2

N∑n = 1

N

Lclsθ
(θ'n θn )

（5）

式（5）中，N代表网络产生的 anchor box的数量，t'n
有两个取值，分别为 0和 1，当 t'n等于 0时代表背景，当 t'n
等于 1时，代表前景 . v'nj 代表预测的偏移向量 . vnj 代表

真实的偏移向量 . tn 代表目标的标签 . pn 是该目标属于

不同类别的概率 . θ'n 和 θn 分别代表预测的和真实的旋

转框角度 . λ1 和 λ2 是权重因子，控制不同损失函数的权

重，默认值都为 1. Lreg代表 Smooth L1 Loss［12］，Lcls代表的

目标类别分类损失函数，Lclsθ
代表角度预测使用的损失

函数，使用的都是Focal Loss［13］.
3 实验结果和讨论

实验用的显卡为GTX1660Ti，6 GB显存，深度学习

框架为 Tensorflow，ResNet50作为网络的 Backbone. 分
别在DOTA和自制数据集DOTA-GF上进行实验 . 部分

可视化实验结果如图5所示 .

3. 1 DOTA数据集

本文主要分析 DOTA数据集［10］中船只、飞机、桥

梁、小型汽车、大型汽车、存储罐六类典型目标 . 选择了

CSL［15］、RRPN［5］、RetinaNet［14］、Xiao［7］主流算法进行对

比，不同算法对比结果如表4所示 .

图4 带云雾影像特征图可视化结果

表2 RetinaNet加多特征选择模块前后的实验结果对比

Method
RetinaNet

RetinaNet+MFSM

AP/%
PL
83.4
84.7

SH
62.2
63.4

BR
32.3
33.6

SV
65.7
67.3

LV
48.3
49.5

ST
74.9
76.1

mAP/
%
61.1
62.4

表3 RetinaNet以分类和回归的方式预测角度的实验结果

Method
回归

分类

AP/%
PL
83.4
84.2

SH
62.2
64.9

BR
32.3
34.5

SV
65.7
67.6

LV
48.3
51.5

ST
74.9
75.8

mAP
/%
61.1
63.1

图5 一些典型目标的可视化检测结果
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表 4表明，本文方法的mAP优于主流目标检测算

法 . 特别是飞机、船只、小型汽车、存储罐这四类目标，

本文提出的算法获得了最高的AP. 另外大型汽车和桥

梁的AP仅次于最高 . DOTA数据集中的大型汽车放置

的往往很紧密，相邻目标会有遮挡问题，这也是未来我

们要研究的问题 .
3. 2 DOTA-GF数据集

目前公共遥感数据集如DOTA［10］中的遥感影像主

要来源于Google Earth，只有少量数据来源于国产卫星

数据 . 因此我们收集了 188张高分二号（GF-2）和高分

六号（GF-6）影像 . 在DOTA中的训练集中加入138张国

产高分影像作为DOTA-GF的训练集，在DOTA中的验

证集中加入剩余 50张国产影像作为DOTA-GF的测试

集 . 选择CSL［15］、RRPN［5］、RetinaNet［13］、R3Det［8］四种代

表性目标检测算法进行对比实验，不同算法的检测结

果如表5所示 .

从表 5中可以看出本文提出的算法在船只、桥梁、

小型汽车、存储罐四类目标都获得了最高AP. 飞机和

大型汽车的AP也接近四类算法的最高值 . 其中飞机的

特征明显、尺寸较大、检测起来比较容易，本文算法和

R3Det算法结果接近 . 因为数据集中的大型汽车排列

比较密集，相邻目标间存在严重的干扰，R3Det在网络

中增加了 FRM（Feature Refinement Module）来实现特征

对齐 . 该模块在一定程度上缓解了相邻目标干扰的问

题，但是增加了网络复杂度 . 所以R3Det检测大型汽车

效果更好 . 表 6为R3Det和本文算法的耗时和模型大小

对比，R3Det的模型大小是本文算法的 1.37倍，推理速

度也明显慢于本文算法 . 实验结果表明，在自制数据集

DOTA-GF上，本文提出的算法仍然有一定优势 .

4 结论

遥感影像含有大量典型目标信息，高精度遥感影

像目标检测算法应用广泛 . 为此，本文设计了一种新的

遥感影像目标检测算法，首先设计了双向多尺度特征

融合网络，以解决多尺度目标检测问题 . 针对遥感影像

背景复杂，得到的特征图上含有许多干扰信息的问题，

设计了基于注意力机制的多特征选择模块，利用注意

力机制的思想，使得网络更加专注于特征图中的有用

信息 . 为了避免边界不连续问题造成的物体角度预测

不准确的问题，我们利用分类思想处理角度预测问题 .
在DOTA数据集和自制数据集DOTA-GF上进行实验，

对比实验结果验证了本文方法的有效性 .
致谢 本论文的数值计算得到了武汉大学超级计算中心的

计算支持和帮助 .
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