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基于特征融合和自学习锚框的高分辨率图像
小目标检测算法

李 超，黄新宇，王 凯
（湖北工业大学计算机学院，湖北武汉 430068）

摘 要： 为了提高高分辨率图像中小目标的检测精度，解决高分辨率图像在下采样和局部裁切时由于细节和背

景信息丢失造成的漏检和误检问题，本文提出了一种基于特征融合和自学习锚框的小目标检测算法 . 算法采用多路

分支网络对高分辨率图像的全局语义和细节特征平滑后逐层融合，以同时增强特征图上小目标的细节和背景特征 .
针对训练样本尺寸差异造成不同分支网络上特征表达不一致的问题，本文引入自学习锚框使融合后的特征图能够适

应锚框的位置和形状 . 使用本文算法与目前先进的目标检测算法对下采样图像和切块检测，大量实验结果验证了本

文算法对高分辨率图像小目标检测的准确性和有效性 .
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Small Object Detection of High-Resolution Images Based on Feature
Fusion and Learnable Anchor

LI Chao，HUANG Xin-yu，WANG Kai
（School of Computer，Hubei University of Technology，Wuhan，Hubei 430068，China）

Abstract： Small object detection of high-resolution images presents significant challenges. To solve the problem that
downsampling and cropping of high-resolution images result in missed detections and false detections due to the loss of fine
details and contextual information, an algorithm based on feature fusion and learnable anchor is proposed for small object
detection of high-resolution images. Contextual and detailed features are extracted from downsampled images and cropped
patches respectively, which are then fused layer-wise. The fused features are further combined with smoothed features to
strengthen both fine details and contextual information. To mitigate the feature inconsistency, learnable anchor is applied to
make the fused features accommodative to the location and shape of anchors. The proposed method is tested from the per⁃
spective of global inference and local inference compared to state-of-the-art detectors. The experimental results show the ac⁃
curacy and effectiveness of the proposed method.
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1 引言

小目标检测在自动驾驶、卫星图像和医学图像分

析中发挥着重要的作用 . 但是受到环境和测量手段限

制，小目标本身携带的信息量较少，这给小目标的特征

提取、识别和检测带来了极大挑战［1］.
目前，小目标的定义主要有 2种［2］. 第一种是绝对

小目标 . COCO数据集指明当目标的像素尺寸小于 32 ´
32时，此类目标即可被看作绝对小目标［3］. 第二种是相

对小目标 . 这种目标的特点是图像尺寸较大但是目标

相对原图的尺寸较小，如图 1所示 . 图 1（a）中红色框是

普通图像中的绝对小目标，图 1（b）中绿色框是高分辨

率图像中的相对小目标 . 与普通图像相比，由于训练环

境限制，尺寸较大且目标数量较多的高分辨率图像需

要下采样或裁切到合适尺寸之后才能训练 . 对高分辨

率图像多次下采样后，相对小目标的细节信息损失更

多，导致更难提取到有效特征，从而造成目标漏检［4，5］.
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对高分辨率图像裁切后，目标细节信息虽然得以保留，

但是目标周围的上下文语义信息缺失导致特征相似的

目标被误检 . 另外，高分辨率图像中小目标的分布极不

均匀，由此造成的正负样本失衡进一步增加了小目标

的检测难度 .
针对高分辨率图像中小目标检测存在的问题，本

文提出一种基于特征融合和自学习锚框的小目标检测

算法，通过多路分支网络对高分辨率图像中的小目标

提取语义和细节特征，并对提取的特征融合，利用融合

后的特征指导锚框预测小目标的位置和形状 . 为了评

价算法的有效性，将本文算法与目前先进的检测算法

进行比较 . 实验结果表明，融合后的特征图能够有效弥

补由下采样和局部裁切造成的细节特征和语义特征缺

失，全局语义和细节特征在融合时出现的特征表达不

一致问题得到了较大改善，本文算法可以有效提升高

分辨率图像中小目标的检测精度 .

2 相关工作

针对高分辨率图像中小目标检测的难点，本文主

要从特征融合和建议框改进等方面开展相关研究工

作 . 卷积神经网络提取的底层特征分辨率较高，因此细

节信息较多；上层特征的分辨率较低但是具有更强的

语义信息［6］. 为了让不同层次的特征图都具有较强的

语义信息，特征金字塔网络（Feature Pyramid Network，
FPN）［7］利用卷积神经网络的多尺度特性，通过自上向

下的方式对上层特征图上采样后与其相邻的下层特征

图融合 .
受到特征金字塔网络的启发，Libra-RCNN检测模

型［8］认为传统的特征金字塔仅关注特征图相邻层间的

特征融合，非相邻层次中的语义信息在每次融合之后

都会被弱化 . 通过对不同层次的特征图进行缩放、整合

与强化，Libra-RCNN让每个层次的特征图都能从其他

层次的特征图上获得同等的信息 . 裴伟等人［9］针对无

人机拍摄的图像分辨率较低和目标尺度变化较大的问

题，提出了一种基于残差网络的目标检测算法，该算法

将低层特征和高层语义特征结合在一起，改进后的方

法提升了无人机航拍的检测精度 . 黄继鹏等人［10］认为

专门为小目标设计的检测方法复杂度过高，不具有通

用性，由此提出一种面向小目标的多尺度快速区域卷

积神经网络，该网络可以同时使用低层和高层特征进

行多尺度目标检测 . Liu等人［11］认为低层特征包含的较

强位置信息对小目标检测具有非常重要作用，因此提

出将最低层的信息直接传到最高层特征中 . Chen等
人［12］通过 2条分支网络提取图像的细节信息和全局信

息，实现了对高分辨率图像的精准语义分割 . Sun等
人［13］在并行的多分辨率子网上反复交换信息，通过在

不同分支之间进行多尺度的重复融合来减少信息损

耗 . Chen等人［14］设计了多任务、多阶段的混合级联结

构，通过将语义分割分支的空间上下文信息融合到预

测框和掩码分支中，使其在目标检测和实例分割任务

上都取得了较好的效果 .
除了提高特征融合的质量，建议框的优化对目标

检测也发挥着重要的作用 . Faster-RCNN［15］通过区域生

成网络（Region Proposal Network，RPN）在特征图上以滑

动窗口方式均匀生成大量密集的锚框，利用特征金字

塔和建议框进行多尺度目标检测［16］. Cascade-RCNN［17］
不断提高交并比（Intersection-over-Union，IoU）阈值优化

建议框的质量，通过级联回归重采样使前一阶段重新

采样过的建议框能够适应下一阶段更高阈值的检测

器 . Dynamic-RCNN［18］提出在训练过程中应随着建议框

的分布变化动态调整 IoU的阈值 . Wang等人［19］关注目

标的边缘特征以得到更高质量的边界信息来提升目标

检测的精度 . Wang等人［20］认为锚框分布与特征图的语

义特征有关，并认为根据语义特征生成的锚框可以提

升建议框的质量 . 基于以上分析可以发现，特征融合质

量和建议框的生成方式对目标检测非常重要，但是与

(a) 普通图像中的绝对小目标 (b) 高分辨率图像中的相对小目标

图1 小目标样例
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之前的工作相比，卷积神经网络对高分辨率图像提取

特征时存在因下采样导致目标细节特征消失过快以及

对原图裁切后上下文语义信息缺失的问题 . 针对高分

辨率图像中小目标检测的难点，本文建立表征能力更

强的多路分支特征融合网络，在融合的特征图上引入

自学习锚框生成建议框，通过提高特征图和建议框的

质量，提升高分辨率图像中小目标的检测精度 .
3 基于特征融合和自学习锚框的目标检测

算法

3. 1 整体框架

高分辨率图像像素尺寸较大以及目标尺寸相对较

小的特点，导致单一结构的特征金字塔网络难以同时

提取到小目标的细节特征和周围的上下文语义特征 .
本文采用多路分支网络对高分辨率图像中小目标的细

节特征和背景语义特征进行融合，整体结构如图 2
所示 .

图 2中网络整体由全局分支、局部分支和融合分支

构成，特征融合分为从全局到局部的特征融合（Global-
to-Local Feature Fusion）和局部到全局的特征融合

（Local-to-Global Feature Fusion）. 受到训练环境限制，

首先在全局分支网络上对下采样图像训练，以提取整

幅图像的全局特征（为突出特征融合过程，只描述其中

一层）. 之后，在局部分支网络上使用骨干网提取切块

上目标的局部细节特征，并将切块对应的上下文特征

从预训练的全局特征上裁切出来进行 Global-to-Local
特征融合 . 由于无法对高分辨率图像直接检测，接着

在预训练的局部分支上对原图的每张切块遍历，对融

合了上下文信息的局部特征图先下采样再依次拼接，

将拼接的特征图与融合分支上的全局特征进行 Local-
to-Global特征融合 . 最后在融合了全局背景和局部细

节的特征图上对下采样图像实现快速、准确的检测 .
由于不同分支网络上的训练样本差异较大，相比

单一结构的特征金字塔网络，多路分支网络对原图进

行下采样和裁切时，目标的空间位置相对原图已经发

生了较大变化 . 为了使目标的细节特征和上下文特征

有效融合，本文通过空间映射对特征图进行裁切和拼

接［21］. 另外，全局分支和融合分支上的原始图像经过

下采样之后目标尺寸变小，而局部分支上的原始图像

经过裁切后目标的尺寸并未发生改变 . 当不同的分支

网络采用预设的固定锚框在特征图上均匀滑动时，特

征图上每个位置的特征表达是一致的，并且特征图的

图2 全局和局部特征融合网络
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每个像素点与锚框的中心点都能够保持对齐 . 但是由

于锚框对目标尺寸有不同的偏好，不同的分支网络

需要根据目标大小使用不同尺寸的锚框，这将导致

各分支网络上特征的感受野和语义范围不一致 . 考
虑到难以通过先验知识在融合的特征图上选择合适

的锚框生成建议框，本文在多路分支网络上引入自学

习锚框，使融合的全局局部特征与锚框能够更好地

匹配 .
3. 2 全局和局部特征融合

本文对Global-to-Local特征融合做了详细描述，具

体过程如图 2所示 . 首先，在预训练的全局分支网络上

获取下采样图像的全局特征（Global_C），然后在局部分

支网络上提取切块上目标的局部细节特征（Local_C）.
由于高分辨率图像上的目标分布极不均匀，大量切块

上没有目标样本，因此为提高正负训练样本比例，在

Global-to-Local特征融合阶段只对含有目标的切块进行

特征融合 . 之后，利用空间映射将切块对应的预训练全

局特征裁切后（Cropped_gc）进行上采样，使其与局部特

征图的大小一致 . 在此基础上，采用“级联”（concate）方

法将裁切后的全局特征和局部特征在通道维度上拼

接［22］（m为输入通道数，从上至下依次为 2 048，1 024，
512，256），通过 conv1卷积对全局和局部特征按照特征

金字塔的方式从上至下逐层融合 .
为了使不同尺度的特征图都具有较强的语义信

息，特征金字塔 FPN_Global对全局特征 Global_C从上

至下进行融合，输出特征融合结果 Global_P. 另外，为

了消除 FPN_Global在自上向下过程中对上层特征

Global_C上采样产生的混叠效应，通常还会采用 3 ´ 3

卷积核对特征融合结果 Global_P进行再次卷积，以生

成平滑的特征图Global_SP. 在Global-to-Local特征融合

过程中，局部分支网络上的局部特征 Local_P，Local_SP
也要与全局特征Global_P，Global_SP做进一步融合 . 在
融合之前，仍然利用空间映射将切块对应的预训练全

局特征裁切后（Cropped_gp，Cropped_gsp）进行上采样，

然后将通道数均为 256的全局和局部特征图“级联”为

通道数为 512的特征图，最后采用 conv2，conv3卷积对

“级联”的特征图进行卷积，输出通道数为 256的特征图

（Global-Local Feature），融合过程中只改变特征图的深

度，不改变特征图的宽和高 . 根据图 2，Global-to-Local
特征融合算法描述如算法1所示 .

Local-to-Global特征融合过程与 Global-to-Local特
征融合类似，不同之处是Global-to-Local特征融合只对

部分切块对应的预训练全局特征上采样，而 Local-to-
Global特征融合需要对每张切块的局部特征 Local_C，
Local_P，Local_SP下采样后再依次拼接，保证拼接

的特征图Merged_Local_C，Merged_Local_P，Merged_Lo⁃

cal_SP 与 融 合 分 支 网 络 上 的 特 征 图 Global_C，Fu⁃
sion_P，Fusion_SP大小相同 . 在 Local-to-Global特征融

合过程中，使用 conv1对拼接的局部特征和全局特征从

上至下逐层融合，使用 conv2和 conv3卷积对“级联”的

局部特征和融合的全局特征进行卷积，经过平滑后逐

层融合，输出通道数为 256的特征图（Local-Global Fea⁃
ture）. Local-to-Global特征融合算法描述如算法2所示 .

3. 3 基于特征融合的自学习锚框

由于不同分支间的训练样本尺寸差异较大，采用

基准检测模型进行全局和局部特征融合时，如果锚框

尺寸选择不恰当，将会影响检测结果 . 为了让全局语义

和局部细节特征更好地匹配，本文引入自学习锚框使

融合的特征图以自适应方式匹配锚框的位置和形状，

在特征表达一致的情况下对目标检测 . 考虑到图像中

目标的位置是非均匀分布的，并且目标形状与图像语

义有着密切联系，Wang等人［20］认为锚框的位置和形状

服从条件概率分布，通过图 3中的位置预测分支使用

1 ´ 1卷积将输入通道数为 256的特征图变为输出通道

数为 1的特征图，并使用 sigmoid函数将特征图上的值

转换为概率值，在超过阈值的位置上生成锚框 . 形状预

测分支使用 1 ´ 1卷积将特征图变为输出通道数为 2的
特征图，在特征图上对锚框形状w，h进行预测 . 除此以

外，自学习锚框模型还对目标进行分类和预测框回归，

算法算法1 Global-to-Local特征融合算法特征融合算法

输入输入: image, patch
输出输出: Global-local feature
1. Global_C=Global_Backbone(downsample(image))
2. Local_C=Local_Backbone(patch)
3. Cropped_gc=crop(Global_C, mapping(patch))
4. Local_P=conv1(Local_C, upsample(Cropped_gc))
5. Global_P=FPN_global(Global_C)
6. Cropped_gp=crop(Global_P, mapping(patch))
7. Local_SP=conv2(Local_P, upsample(Cropped_gp))
8. Global_SP=conv4(Global_P)
9. Cropped_gsp=crop(Global_SP, mapping(patch))
10. Global-local feature=conv3(Local_SP, upsample(Cropped_gsp))

算法算法2 Local-to-Global特征融合算法特征融合算法

输入输入: image, Local_C,Local_P,Local_SP
输出输出: Local-global feature
1. Global_C=Fusion_Backbone(downsample(image))
2. Merged_Local_C=merge(downsample(Local_C), mapping(patch))
3. Fusion_P=conv1(Global_C, Merged_Local_C)
4. Merged_Local_P=merge(downsample(Local_P), mapping(patch))
5. Fusion_SP=conv2(Fusion_P, Merged_Local_P)
6. Merged_Local_SP=merge(downsample(Local_SP), mapping(patch))
7. Local-global feature=conv3(Fusion_SP, Merged_Local_SP)
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因此模型的误差损失由4部分组成，即

Loss = L loc + Lshape + Lcls + Lreg （1）
通过对位置误差损失 L loc 和形状误差损失 Lshape 最

小化，自学习锚框能够尽量覆盖与其相邻目标的定位

框，这种生成方式可以提高目标检测的泛化能力 . 但是

在不同位置上生成形状任意的锚框将导致特征图上每

个点的特征表达不一致 . 为解决该问题，自学习锚框模

型使用 3 ´ 3 可变形卷积对锚框形状偏移量进行变换，

以特征自适应方式使特征图的感受野在不同位置上保

持一致，并且像素点和锚框中心点保持对齐 .
虽然特征自适应模块解决了单条分支网络上的特

征表达问题，但是自学习锚框在训练过程中需要将

样本 (xg yg wg hg )映射到特征图上作为标签与预测值

(x'y'w'h')一起计算位置误差和形状误差 . 由于全局分

支和局部分支上目标样本的尺寸差异较大，全局和局部

特征图上相应位置像素点的感受野和语义特征表达不一

致 . 如果将预训练的特征图与待提取的特征图直接融合，

仍然难以通过自学习锚框准确预测锚框的位置和形状 .
为了使融合的特征图与自学习锚框自适应匹配，

本文利用位置误差损失、形状误差损失和特征自适应

模块对融合的特征图做适当修正 . 由于提取预训练特

征的网络模型参数无法再作改变，本文在特征融合时创

建新的特征金字塔，将该金字塔输出的特征与预训练

特征重新融合，并将样本标签 (xg yg wg hg )重新映射到

融合后的特征图上，根据特征图预测的锚框 (x'y'w'h')

重新计算位置误差和形状误差 . 对位置误差损失和形

状误差损失最小化，使金字塔输出的特征与预训练特

征在融合时每个特征点都能适应锚框的位置和形状 .
在预训练特征基础上，新建的特征金字塔参数只需适

当微调，模型就能快速收敛［23］.

4 实验方案

4. 1 实验数据集

根据高分率图像的特点，本文采用 XVIEW数据

集［24］作为训练和测试样本，该数据集中共有 846张高

分辨率图像 . 随机选取 601张图像作为训练集，选取

245张图像作为测试集 . 为了进一步说明高分辨率图

像中小目标的特点，图 4对 XVIEW数据集的图像尺

寸、目标尺寸、目标与图像的面积占比、每张图像中

的目标数量进行了统计，并与 COCO数据集进行了

对比 .
从图 4（a）可以看到，XVIEW数据集的图像尺寸在

2 500 ´ 2 500到 5 000 ´ 3 500之间，COCO数据集的图像

尺寸在 100 ´ 100 到 800 ´ 800 之间，前者图像的平均像

素尺寸是后者的数十倍 . 另外，依据COCO数据集通过

像素大小对目标尺寸的定义，图 4（b）中 XVIEW数据

集的小目标占比为 63.3%，而 COCO数据集中小目标

的比例为 41.44%. 图 4（c）中，COCO数据集的目标与

图像的面积归一化占比分布在 [10- 3 10- 2 ]区间，而

XVIEW数据集中目标与图像的面积归一化占比分布

在[10- 5 10- 4 ]区间 . 由于目标相对原图的归一化比例

较小，在对原图下采样后，XVIEW数据集中的目标尺寸

将变得更小，导致特征提取网络更难提取到目标的特

征 . 在图 4（d）中，COCO数据集中目标数量少于 10个的

图像占比接近 75%，而XVIEW数据集中目标数量少于

10个的图像占比不到 20%，目标数量超过 100个的图像

占比接近60%. 以上分析表明，XVIEW数据集中的目标

比COCO数据集的检测难度更大 .
4. 2 实验设计

本文算法在Ubuntu 18.04系统下运行，采用MMDe⁃
tection 2.0目标检测框架［25］对模型进行训练和测试 .
CPU采用 Intel Core i7-9700KF，内存为 32 GB，GPU采用

NVDIA RTX2080Ti，显存为 11 GB，利用 CUDA8.0 和

CUDNN5.0进行加速 .
在对模型训练之前，通常需要对图像进行缩放、裁

切、翻转、填充等预处理，一方面是为了进行数据增强，

以提高网络的泛化性能，另一方面是为了让每个输入

网络的 batch拥有相同的尺寸，便于GPU做加速计算 .
由于 XVIEW数据集的图像尺寸较大并且目标数量较

多，除了对图像采取常用的预处理方法外，还要考虑

GPU 硬件环境限制和算法效率 . 根据图 4（b）中

XVIEW数据集的目标尺寸分布，当图像缩放到 3 000 ´
3 000 后，目标尺寸的变化与原始数据集相比变化较

小，因此将图像调整到 3 000 ´ 3 000后均匀裁切 . 为了

避免原图裁切后切块之间的边缘信息缺失，让切块之

间保持一定程度的重叠 . 考虑到目标尺寸较小，设置

切块之间的重叠区域为 50. 本文使用ResNet50和特征

金字塔提取特征，对原图裁切之前根据式（2）分析特征

提取的计算量［26］，即
FLOPs = 2*(HWC in K 2Cout +Cout ) （2）

图3 通过自学习锚框对全局和局部特征进行自适应匹配
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其中，H和W是输出特征图的大小；C in和Cout是输入和输

出通道数；K是卷积核大小 . 在卷积核大小和输入、输出

通道数不变的情况下，提取特征的计算量主要由输出

特征图的尺寸决定 . 一般来说，图像尺寸越大，输出的

特征图越大，提取特征的计算量也越大 . 另外，对高分

辨率图像提取特征时除了考虑切块尺寸的影响，还要

考虑切块的个数，表 1给出了 ResNet50和特征金字塔

对不同尺寸的切块和整副图像提取特征的计算量 .

由表 1可知，当切块尺寸为 800 ´ 800时，对整副图

像提取特征的计算量最少 . 另外，在对整副图像下采样

时，如果缩放的尺寸越小，提取特征的计算量也越少，

但是损失的细节信息也将更多 . 考虑多路分支网络对

每张下采样图像只提取一次特征，并且为了便于切块

与其对应的全局特征在空间上相互对应，本文将下采

样图像的大小设置为 800 ´ 800. 对图像下采样和裁切

后，图 2中Global_C和 Local_C的大小自下而上依次为

200 ´ 200，100 ´ 100，50 ´ 50，25 ´ 25.
4. 3 训练参数和评价指标

本文采用随机梯度下降方式对全局分支和局部分

支网络分别训练 50个 epoch，训练初始阶段学习率设为

0.001，在前五百轮训练学习率线性增长并稳定在

0.002 5，第 45个 epoch开始，学习率按 epoch为单位指

数衰减到 0.000 3. 对融合分支网络训练时，只需对网络

参数作适当微调，训练 20个 epoch后即能达到比较好的

收敛状态 .
在性能评价方面，将真实框与预测框的交并比

（IoU）大于 0.5视为正确的预测结果，在 IoU阈值为 0.5

(a) 图像尺寸

(c) 目标与图像的面积占比 (d) 每张图像中的目标数量

(b) 目标尺寸

图4 COCO数据集和XVIEW数据集的特征对比

表1 ResNet50和特征金字塔对高分辨率图像提取特征的计算量

切块尺寸

500×500
600×600
700×700
800×800
900×900
1000×1000

切块个数

7×7
6×6
5×5
4×4
4×4
4×4

最底层特征

图的大小

125 ×125
150×150
175×175
200×200
225×225
250×250

GFLOPs
每张切块

35.41
50.43
68.46
88.83
114.14
140.05

整幅图像

1 735.09
1 815.48
1 711.50
1 421.28
1 826.24
2 240.80
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下计算模型的检测精度（Average Precision，AP），准确率

（Precision）和召回率（Recall）. 为了比较的全面性，所有

模型均在下采样图像和切块上对目标检测，并对模型

的复杂度进行综合评价 .
5 实验与结果讨论

本文首先在全局分支网络和局部分支网络上使用

大小不同的基础锚框对基准检测模型 Faster-RCNN进

行训练，并给出基准模型在特征融合下的检测结果 . 为
了说明特征融合和自学习锚框对检测结果的影响，对

特征融合前后基准模型和自学习锚框模型的检测性能

进行对比 . 之后，通过改变特征融合过程中卷积核的尺

寸评价算法效率和检测性能之间的关系 . 最后，将本文

方法与目前一些先进的检测模型进行综合对比，并给

出特征融合前后热度图的直观效果 .
5. 1 实验1：锚框对检测性能的影响

本实验使用基准模型和两组大小为4和8且长宽比为

｛1∶2，1∶1，2∶1｝的基础锚框（Base anchor）对特征融合前

的全局分支网络和局部分支网络训练，表2给出了全局分支

网络对下采样图像以及局部分支网络对切块的检测结果 .

表 2表明锚框尺寸对检测结果影响较大，采用基础

锚框为 4的基准模型对下采样图像检测时，检测精度为

29.9，召回率为 44.6，采用基础锚框为 8时，检测精度为

14.3，召回率为 23.4. 由此可见，高分辨率图像经过下采

样后，由较小锚框生成的建议框可以更准确地命中小

目标 . 与此相反，局部分支网络上的样本保留了原始尺

寸，使用基础锚框为 8的检测结果优于基础锚框为 4的
检测结果 .
5. 2 实验2：特征融合实验

本实验在基准模型上使用特征融合算法对小目标

检测，表3给出了特征融合后的检测结果 .
从表 3可以发现，在Global-to-Local特征融合下对

切块上的小目标检测时，模型准确率相比特征融合前

有了显著提升 . 在 4组全局和局部锚框组合中，在全局

分支网络上使用基础锚框为 8的基准模型提取的全局

特征与局部分支网络上使用基础锚框为 8的基准模型

提取的细节特征融合后，检测精度最高 . 在 4→8锚框

组合下检测精度有所下降，这说明特征融合前在全局

分支网络上使用基础锚框为 4的基准模型虽然能够取

得较好的检测效果，但是固定锚框对训练样本尺寸较

为敏感且具有一定偏好，导致特征图上感受野和特征

表达不一致，使得提取的全局特征和局部特征在融合

时不匹配 .
本文进一步在融合分支上将拼接后的局部细节特

征图与全局特征图融合，在 Local-to-Global特征融合下

对下采样图像检测 . 实验结果表明，在Global-to-Local
特征融合基础上，在融合分支网络上采用基础锚框 4对
下采样图像检测时，检测精度从特征融合前的 29.9提
升到 33.4，召回率从 44.6提升到 47.0，说明经过 Local-
to-Global特征融合后，特征图上小目标的细节信息得到

了显著增强 .
实验 2表明特征融合在一定程度上可以提高目标

检测精度，但是在不同网络上采用固定锚框对预训练

特征融合时会出现特征不匹配的问题 . 为了避免这种

情况，本文使用自学习锚框对小目标作进一步检测 .
5. 3 实验3：自学习锚框对检测结果的影响

为了体现自学习锚框的作用，本实验首先在特征

融合前使用自学习锚框对下采样图像和切块检测，将

检测结果与实验 1中基准模型检测性能最好的结果进

行比较 . 为了体现自学习锚框对特征融合的影响，将特

征融合算法用于自学习锚框，将检测结果与实验 2中基

准模型在特征融合下性能最好的结果进行比较，结果

如表4所示 .
从表 4可以发现，在特征融合之前使用自学习锚框

表2 特征融合前的检测结果

检测方式

下采样图像检测

切块检测

Base anchor
4
8
4
8

AP
29.9
14.3
32.4
33.3

Recall
44.6
23.4
59.2
64.9

Precision
64.9
56.0
49.7
45.2

表3 全局和局部特征融合的检测结果

融合方式

Global-to-Local

Local-to-Global

Base anchor
4→4
4→8
8→4
8→8

Base anchor
88→4
88→8

AP
37.8
39.2
37.7
40.0
AP
33.4
13.4

Recall
54.4
55.3
53.3
56.2
Recall
47.0
21.7

Precision
64.5
65.8
65.6
65.3

Precision
69.7
36.0

表4 自学习锚框对检测结果的影响

方法

特征融

合前

方法

特征融

合后

基准

模型

自学习

锚框

基准

模型

自学习

锚框

切块检测

AP
33.3

34.5
切块检测

AP
40.0

41.9

Recall
64.9

64.7

Recall
56.2

57.6

Precision
45.2

46.8

Precision
65.3

66.4

下采样图像检测

AP
29.9

26.8
下采样图像检测

AP
33.8

33.9

Recall
44.6

43.3

Recall
47.0

52.2

Precision
64.9

60.2

Precision
69.7

62.7
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对切块的检测精度为34.5，比基准模型的检测精度高了

1.2个百分点 . 相比对切块检测性能的提升，自学习锚

框对下采样图像的检测精度、召回率和准确率都低于

基准模型，这说明在细节信息损失较多的全局特征图

上直接使用自学习锚框的效果并不理想 .
经过Global-to-Local特征融合之后，自学习锚框对

切块的检测精度为41.9，相比特征融合前检测精度提升

了 7.4个百分点，而基准模型相比特征融合前检测精度

提升了 6.7个百分点 . 经过Local-to-Global特征融合后，

自学习锚框对下采样图像的检测精度为33.9，相比特征

融合前检测精度提升了 7.1个百分点，而基准模型相比

特征融合前检测精度提升了 3.9个百分点，这说明在使

用自学习锚框后，特征融合对检测性能的提升更为明

显 . 通过对比自学习锚框在特征融合前后的检测性能，

可以发现自学习锚框对特征图的质量有着更高的要

求 . 在融合了全局语义和局部细节的特征图上，自学习

锚框对小目标的检测有着更强的适应性 .
5. 4 实验4：算法效率和性能之间的关系

本实验通过模型的计算复杂度评价算法效率和检

测性能之间的关系 . 由于本文采用的骨干网和输出子

网与基准模型相同，自学习锚框中的位置预测分支、形

状预测分支和特征自适应模块带来的计算量很小，可

以忽略不计，因此全局和局部特征融合的额外计算开

销主要由图 2中的 conv1，conv2和 conv3产生，其中

conv1对每层特征图融合的计算量如表5所示 .

从表 5可以看到，conv1在全局和局部特征融合过

程中产生的计算量为 10.11GFLOPs. 根据式（2），在输

入、输出通道数和特征图尺寸不变时，卷积操作产生的

计算量与卷积核尺寸有关 . 在实验 2和实验 3中，

conv2，conv3卷积核尺寸为 1 ´ 1. 为了体现算法效率和

性能之间的关系，本实验使用尺寸为 3 ´ 3 的卷积核，

表 6给出 conv2，conv3在不同尺寸下对 4层特征图进行

卷积的计算量 .

从表 6可以看出，使用 1 ´ 1卷积核时，特征融合产

生的计算量为 13.92GFLOPs，使用 3 ´ 3卷积核时，特征

融合产生的计算量为 125.3GFLOPs，这说明当卷积核尺

寸增大后，模型的计算复杂度将显著增加 . 由于增大卷

积核尺寸将改变感受野，进而影响特征融合的效果，

表 7给出在全局和局部特征融合下基准模型和自学习

锚框分别使用不同卷积核的检测性能 .

根据图 2，基准模型和自学习锚框模型对下采样图

像检测时，全局特征图与拼接好的局部细节特征图进

行一次特征融合，由于可以将下采样图像的检测结果

直接映射回原图，因此可以直接得到对整副图像检测

的计算量 . 对切块检测时，原图被裁切成 16块，每张局

部特征图都要与其对应的预训练全局特征融合一次，

并且每张切块检测的结果都要映射回原图，因此对整

副图像检测的计算量是每张切块的 16倍 . 由表 7可知，

增大卷积核尺寸虽然能够提升模型对小目标检测的精

度，但是不可避免地会增加计算量 . 以自学习锚框为

例，当增大卷积核尺寸后，对下采样图像的检测精度可

以提升 11.2%，但是计算量将增加 70.16%，因此需要在

算法效率和检测性能之间进行综合考虑 .
5. 5 实验5：与现有方法对比

为了更客观地评价算法的性能和效率，将本文方

法与目前一些先进的目标检测模型进行对比，包括

Libra-RCNN［8］、Cascade-RCNN［17］、Dynamic-RCNN［18］、
Hybrid task cascade［14］（只使用 bbox分支）、SABL［19］，以
及使用HRNet［13］为特征提取网络的基准检测模型，其

中本文使用表 7中自学习锚框卷积核尺寸为 1 ´ 1的检

测结果，根据实验 1对其他模型在下采样图像上使用大

小为 4的基础锚框，在局部切块上使用大小为 8的基础

锚框检测，表 8统计了各检测模型在测试数据集上的检

测精度、召回率、准确率和计算量 .
由表 8可知，在局部切块上对小目标检测时，本文

算法具有更高的准确率和检测精度，其中检测精度比

表5 conv1对4层特征图进行特征融合的计算量

conv1

特征图尺寸

GFLOPs

2 048×2,
256,
1×1
25×25
0.66

1 024×2,
256,
1×1
50×50
1.31

512×2,
256,
1×1

100×100
2.62

256×2,
256,
1×1

200×200
5.52

表6 conv2，conv3分别对4层特征图进行特征平滑的计算量

conv2,conv3
特征图尺寸

GFLOPs
conv2,conv3
特征图尺寸

GFLOPs

256×2, 256, 1×1
200×200
5.25

256×2, 256, 3×3
200×200
47.17

100×100
1.31

100×100
11.79

50×50
0.32

50×50
2.95

25×25
0.08

25×25
0.74

表7 全局和局部特征融合卷积核尺寸对检测性能的影响

检测模型

基准模型

自学习锚框

检测模型

基准模型

自学习锚框

卷积核

大小

1×1
3×3
1×1
3×3

卷积核

大小

1×1
3×3
1×1
3×3

下采样图像检测

AP
33.4
37.4
33.9
37.7

切块检测

AP
40.0
43.0
41.9
43.9

Recall
47.0
52.4
52.2
53.2

Recall
56.2
60.8
57.6
59.9

Precision
69.7
70.1
62.7
69.0

Precision
65.1
63.8
66.4
67.5

GFLOPs
158.53
269.91
158.72
270.09

GFLOPs
2536.48
4318.56
2539.52
4321.44
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现有模型中检测精度最高的HRNetV2P_W32基准检测

模型高 5.6个百分点 . 在下采样图像上对小目标检测

时 ，本 文 算 法 具 有 更 高 的 召 回 率 和 检 测 精 度 ，

HRNetV2P_W32基准检测模型的检测精度略低于本文

算法，计算量比本文算法多24.61GFLOPs.
由表 8可知，本文选取的 6种具有代表性的目标检

测模型分别从特征提取、建议框质量和正负例样本采

样 等 方 面 对 基 准 模 型 进 行 改 进 和 优 化 . 除 了

HRNetV2P_W32基准检测模型外，本文选取的其他模

型均采用 ResNet50作为骨干网提取特征 . Cascade-
RCNN通过级联方式提升检测器的质量，在不改变特征

金字塔的情况下对切块上的目标检测时取得了较好的

检测效果 . Dynamic-RCNN对切块的检测精度虽然略低

于 Cascade-RCNN，但是计算量远低于 Cascade-RCNN.
Libra-RCNN使不同层次的特征图在具体细节和抽象语

义之间达到一种较为平衡的关系，但是在对局部切块

上的目标检测时，仅在局部范围内对底层细节和高层

语义进行了特征平衡，导致模型的准确率偏低 . Hybrid
task cascade混合任务级联检测模型通过对图像进行精

细的像素级分类，将语义分割信息融合到预测框分支

中，对下采样图像检测时取得了较高的召回率，而

Cascade-RCNN和 SBAL-RCNN对下采样图像检测时召

回率都较低，说明两者不适用于细节特征消失太多的

全局特征图上 . 相比以上检测模型，HRNetV2P_W32通
过重复跨并行卷积执行多尺度融合，使网络一直都保持

高分辨率表征，以此达到同时增强语义信息和精准位置

信息的目的，因此对小目标检测取得了较好的效果 .
由于深度学习目标检测模型根据特征图生成对目

标感兴趣的建议框，并且在建议框上对目标进行分类

和位置回归，因此如何在特征图上区分出前景和背景，

并且在前景区域上有针对性地生成建议框，对提高目

标检测性能有着重要的影响［27，28］. 为了进一步说明特

征图对高分辨率图像检测的重要性，本文对特征融合

前后的热度图进行直观对比 .
5. 6 特征融合前后热度图比较

为了直观反映特征图对高分辨率图像中小目标检

测的作用，将全局分支、局部分支和融合分支上的特征

图转换成热度图，图 5给出了特征融合前后的热度图以

及在原图上生成的建议框 .
由图 5（b）可知，全局下采样后的热度图可以大致

区分出前景和后景，大量像素较小的目标在热度图上

颜色较浅，导致对这些小目标无法生成有效的建议

框 . 与此相反，图 5（c）的热度图颜色较深，说明从切块

上提取的局部特征图保留了丰富的细节特征，但是每

块局部特征图的背景区域都生成了大量建议框，导致

很多目标被误验 . 经过全局和局部特征融合后，图5（d）
在保留目标细节特征的同时，前景和背景区分也更为

明显，因此能够在特征图上有针对性地生成高质量的建

议框 .
5. 7 检测结果对比

基于特征融合和自学习锚框的检测模型使高分

辨率图像中小目标检测的效果有所提升，但是由于

高分辨率图像中的小目标多为稠密聚集性分布，并

且个体之间的边界较为模糊，因此模型的检测效果

有待进一步提升［29］，这一点从图 6中部分具有代表

性的目视预测结果对比中可以看出 . 图 6中从左到

右依次为使用全局分支网络、局部分支网络和融合

分支网络给出的检测结果，绿色框为正确检测结果，

蓝色框为漏检，红色框为误检 . 在图 6（a）背景较为复

杂的地面场景中，部分尺寸较小且灰度与地面场景

较为相似的小目标在下采样和卷积过程中，其特征

很容易被周围背景特征掩盖，因此无法在特征图上

提取该类目标的特征 . 图 6（b）中检测目标由于其形

状和灰度与周围目标比较相似，因此很容易被误检 .
经过特征融合之后，图 6（c）中的漏检和误检情况相

比图 6（a）和图 6（b）有了明显减少，但是仍然存在大

量与检测目标联系比较紧密的个体对象 . 为解决这

类问题，一方面需要提高训练数据集中小目标标注

的质量，另一方面也要从算法层面对这类稠密聚集

性的目标做更精确的区分，这也是本研究团队下一步

研究工作的重点［30~32］.

表8 本文方法与其他模型目标检测性能对比

检测模型

Cascade-RCNN
Dynamic-RCNN
Libra-RCNN
SABL-RCNN

Hybrid task cascade
HRNetV2P_W32

本文方法

切块检测

AP
35.4
35.3
31.8
33.4
34.4
36.3
41.9

Recall
64.1
62.8
65.7
66.2
64.8
67.1
57.6

Pricision
50.2
51.1
41.3
44.2
47.3
47.9
66.4

GFLOPs
2 595.68
2 150.08
2 160.64
3 103.84
2 594.88
2 933.28
2 539.52

下采样图像检测

AP
23.3
26.5
25.3
21.2
31.2
33.7
33.9

Recall
35.9
39.8
50.7
32.3
50.4
51.7
52.2

Precision
63.0
65.3
47.3
62.7
58.9
63.8
62.7

GFLOPs
162.23
134.38
135.04
193.99
162.18
183.33
158.72
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6 结语

高分辨率图像的下采样和裁切处理造成目标细节

和上下文语义特征缺失，使得一些先进的目标检测算

法对高分率图像中的目标检测时难以取得理想的效

果 . 本文通过多路分支网络对高分辨率图像提取全局

语义和局部细节特征，并将两者有效地融合起来 . 实验

结果验证了在融合的特征图上采用自学习锚框能够有

效检测高分辨率图像中的小目标 . 在未来工作中，本文

将进一步探索并优化网络结构以提升特征融合能力，

从而提高小目标的检测精度 .
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