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面向遥感图像的多阶段特征融合目标检测方法

陈 立 1，张 帆 2，郭 威 2，黄 赟 1

（1. 信息工程大学， 河南郑州 450001；2. 国家数字交换系统工程技术研究中心，河南郑州 450002）

摘　要：　遥感图像目标具有多尺度、大横纵比、多角度等特性，给传统的目标检测方法带来了新的挑战 . 针对现

有方法应用于目标尺度小、横纵比例不均衡的遥感图像时存在的精度下降问题，提出一种基于多阶段特征融合的目标

检测方法MF2M（Multi-stage Feature Fusion Method）. 该方法在一阶段对特征图通道进行组合拆分，再采用卷积拼接的

融合方式聚合通道维度的特征，从而强化输出的目标空间轮廓信息；二阶段设计多比例的非对称卷积块，增强大横纵

比目标的高维全局特征，改善目标与检测框匹配粗糙的问题，同时利用串并行相结合的处理方式减少冗余卷积参数，

加速网络收敛 . 在DOTA（Dataset for Object deTection in Aerial images）数据集上的实验结果表明，基准方法引入MF2M
后，在保证检测速度的前提下精度指标mAP提高至76.44%，结果验证了所提算法的有效性与可靠性 .
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Abstract:　The remote sensing image objects has the characteristics of multi-scale, large aspect ratio, multi-angle and 
so on, which brings new challenges to traditional object detection methods.  To solve the problem of loss of accuracy when 
existing methods are applied to remote sensing images with small object scales and unbalanced aspect ratios, an object de⁃
tection method based on dual-stage feature fusion—MF2M (Multi-stage Feature Fusion Method) is proposed.  This method 
combines and splits the feature map channels in first stage, and then adopts the fusion method of convolution splicing to ag⁃
gregate the characteristics of the channel dimensions, thereby enhancing the output object spatial contour information; in the 
second stage, we design a multi-scale asymmetric convolution blocks, enhancing the high-dimensional global features of 
large aspect ratio targets, improving the problem of rough matching between the target and the detection frame, and using a 
combination of serial and parallel processing to reduce redundant convolution parameters.  Finally, we achieve the effect of 
accelerating network convergence.  The experimental results on the DOTA (Dataset for Object deTection in Aerial images) 
dataset show that after the benchmark method is introduced into MF2M, the accuracy index mAP is increased to 76.44% un⁃
der the premise of ensuring the detection speed.  The results verify the effectiveness and reliability of the algorithm.

Key words:　remote sensing image; object detection; double-stage feature fusion; channel splicing; asymmetric con⁃
volution
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1　引言

目标检测（object detection）是计算机视觉领域的基

础性任务之一，通过在计算机及相关设备上运行检测

算法，实现对图像中目标对象的分类与定位 . 近年来，

随着卫星遥感技术的广泛应用，针对遥感图像的目标

检测技术也逐渐成为了研究热点 . 由于具有宏观性、多
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样性、周期性、经济性等特点，遥感图像目标检测技术

可以用于灾害控制、交通规划、海上救援等方面［1］，为军

事任务演习、地表覆盖勘测、地物特征绘图以及自然资

源管理等提供极大便利，在民用方面和军事方面都有

着十分重要的意义 .
传统的目标检测算法，例如边缘检测、阈值分割或

是浅层的机器学习算法已经难以达到当前遥感图像检

测任务的精度指标 . 随着计算机硬件的不断发展以及

大规模标注图像训练数据集的涌现，训练大规模神经

网络用以检测遥感图像中的目标成为如今目标检测任

务的热门趋势 . 基于深度学习的卷积神经网络［2］（Con⁃
volutional Neural Networks，CNN）通过结构化参数以及

自动化图像预处理，在MS COCO（Microsoft Common Ob⁃
jects in Context）［3］、PASCAL VOC（PASCAL Visual Ob⁃
ject Classes）［4］等主流标注数据集上取得良好的性能，

从而在计算机视觉任务中得到广泛应用 . 目前基于

CNN 的预设检测算法按照检测步骤的不同，大致分为

双阶段检测器和单阶段检测器［5］. 以 SPPNet（Spatial 
Pyramid Pooling Net）［6］、Faster R-CNN（Region Convolu⁃
tional Neural Network）［7］等为代表的双阶段检测器使用

感兴趣区域（Region of Interest，ROI）来连接两个阶段 .
第一个阶段，利用区域候选网络（Region Proposal Net⁃
work，RPN）生成感兴趣的候选区域框；第二个阶段则是

通过 ROI Pooling［7］或者 ROI Align［8］从每个候选框中提

取特征，并进行下一步的对象分类和候选框回归操作 .
双阶段检测器通常具有较高的检测精度，但是由于在

二阶段需要单独对每一个候选框做分类与回归操作，

导致检测速度缓慢；一阶段检测器抛弃提取候选框的

过程，只使用一个阶段便完成目标的分类和回归工作，

代表模型有基于 anchor-based 的 YOLO（You Only Look 
Once）［9］系列、SSD（Single Shot MultiBox Detector）系

列［10］和 基 于 anchor-free 的 CenterNet［11］、ExtremeNet
等［12］等 . 一阶段检测器的检测速度较快，但是准确率却

难以与双阶段检测器相媲美 .
然而，尽管基于 CNN 的目标检测方法在自然图像

方面取得显著成果，将其直接转移至光学遥感图像仍

然是困难的 . 图 1 显示了自然图像与遥感图像的呈现

区别：（1）前者按照垂直地平面角度呈现物体 . 后者则

源于高空航拍成像，使得图像整体分辨率更大，涵盖范

围广，背景复杂；（2）遥感图像内的检测目标尺度更小，

且按照任意的倾斜角度密集分布；（3）同一遥感图像内

不同目标实体之间的尺度与横纵比差异明显 . 遥感图

像的上述特性大幅增加目标特征的复杂度，不论是单

阶段或是双阶段检测器，都会在检测采样过程中丢失

目标的部分特征信息，造成检测误差 . 随着卷积层数的

加深以及反向传播机制的影响，检测误差也会被逐渐

放大 . 因此，找到对遥感目标特征有效融合的方法是当

前遥感图像目标检测任务值得探索的研究方向 .

因此，为解决目标尺度小、横纵比例不均衡所导致

特征提取困难的问题，本文提出一种适用于检测遥感

图像目标的多阶段特征融合方法 MF2M（Multi-stage 
Feature Fusion Method）. 该方法的主要贡献如下：（1）在

一阶段，提出邻间通道特征融合思想，按照特定组数对

通道拆分并进行邻间重组，有效构建纵向特征的同时

丰富小尺度目标的语义信息；（2）在二阶段，提出对特

征图采用多种比例的非对称卷积方案，获得更多的语

义信息，并细化大横纵比检测目标的边缘特征 . 由于该

方法采用端到端训练方式，并且可以即插即用，本文在

基准方法［13］的网络基础上引入该模块，并将融合后的

网络称为MF2Net（Multi-stage Feature Fusion Net）.
2　相关工作

2. 1　遥感目标检测算法

遥感检测的算法来源于文本检测领域，包括 Ma
等［14］提出的 RRPN（Rotated Region Proposal Network）、

Zhou 等［15］提出的 EAST（Efficient and Accuracy Scene 
Text）以及 Jiang 等［16］提出的 R2CNN（Rotational Region 
Convolutional Neural Network），上述算法通过设计不同

的角度变换方式，对旋转文本具有良好的检测效果，也

为遥感目标提供了图 2（a）类型的旋转框检测方式，避

免了图 2（b）类型的水平检测框导致的框重叠问题 . 但

是将其迁移至高分辨率遥感图像时，会出现不同程度

的漏检与误检，检测效果不佳 . 对此，现阶段一些学者

致力于研究遥感图像目标检测的专用算法 . Liu等［17］在
提出的 RR-CNN网络中设计了具有角度信息的感兴趣

区域池化层（RRoI Pooling Layer），用于增强旋转目标的

底层特征；Ding 等［18］针对图像中朝向不同的密集小目

标，设计了旋转感兴趣区域学习器（RRoI learner）和基

于旋转敏感位置的区域对齐方法（rotated position sensi⁃
tive RoI align），用来提取旋转无关的特征；Yang等［13］提
出一种从粗粒度到细粒度的渐进回归方法 R3Det（Re⁃
fined Rotated Retinanet Detector），通过精修再重构目标

中心点达到检测精度的快速提升；为解决稀疏型编码

 (a)  自然图像                         (b)  航拍图像

图1　不同拍摄场景下的飞机
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层数过于厚重的问题，Yang等［19］再对角度信息设计密

集型编码标签（densely coded labels），使得预测层更加

轻量化，并且更易于从复杂背景中提取类正方形目标 .

2. 2　多维度特征融合

特征融合属于多维度的空间范畴，包括多尺度特

征、上下文关系特征、多通道特征、多粒度特征［20］以及

时空特征等等 . 在目标检测领域，特征融合的目的是为

了更好的区分目标样本与背景样本 . 深度卷积神经网

络为研究者获取目标特征提供了极大的帮助，但动辄

数十层的卷积层也导致目标原有特征的细粒度受到损

失 . 为解决上述问题，2017 年，Lin 等［21］提出特征金字

塔网络（Feature Pyramid Network，FPN），利用自底向上

的分支生成多尺度特征，再利用自顶向下的分支传递

顶层的语义信息 . 由于 FPN 有效融合高层的语义特征

与底层的细粒度特征，同时具有端到端的便捷优势，因

此它成为多数目标检测算法的基本配置 . 之后，研究者

对 FPN作了陆续的许多改进，例如：PANet（Pyramid At⁃
tention Network）［22］在 FPN 主干上增加新的自底向上分

支来增强底层特征；ASFF（Adaptively Spatial Feature 
Fusion）［23］利用学习权重参数的方法自适应融合多层特

征，较为优秀的改进方式还有AugFPN［24］以及BiFPN［25］

等等 .
然而，在遥感图像检测领域，由于目标存在类别众

多、排列疏密不定以及前背景样本差距明显等特点，

FPN 固然可以进行高低层特征融合，但由于遥感图像

包含的语义信息和位置信息极为丰富，导致对图像进

行特征金字塔构建的过程中，仍然会丢失相当一部分

的对象信息，影响检测效果 . 虽然已有研究证明通道特

征存在冗余性［26］，削减通道也成为模型轻量化的常用

方式，但对于遥感领域的目标检测方法而言，通道之间

存在的语义关联使得特征图需要生成大量通道来对复

杂特征进行分解刻画 . 因此，对通道维度的特征采取合

适方式进行融合是很有必要的 .
3　MF2Net网络

3. 1　算法基础结构

图 3给出了MF2Net算法的网络整体结构 . 网络分

为如下 5个部分：残差网络、双阶段特征融合网络、特征

金字塔网络、RPN精修网络以及分类与回归子网络 .
残差网络采用 ResNet-152［27］负责初始特征的提取

工作，相比深度学习常用的 ResNet-50［27］，深度神经网

络ResNet-152能够提取出更为丰富的语义信息 . MF2M
网络负责将残差网络生成的特征提取层 C3、C4 和 C5，

进行拆分重组与非对称卷积操作，进一步增强特征的

表达能力 . 得到增强后的特征后，特征金字塔网络进行

纵向特征的整合生成 . RPN 优化网络负责生成可能包

含检测对象的候选区域，并对检测框进行角度的精调

与优化 . 最后，分类与回归子网络实现检测对象的类别

预测和边框的生成，并对结果进行可视化 .

3. 2　多阶段特征融合

3. 2. 1　特征拆分重组

在 CNN 中，卷积过程可以认为是对单个通道下的

图像进行特征提取，提取后的通道数等于该卷积层的

卷积核数 . 由于遥感图像较为复杂，在神经网络中需要

使用大量卷积核来尽可能保留细粒度特征，MF2Net在
残差网络生成的C3、C4 和C5 层，它们的卷积核数（通道

数）分别达到了 512、1 024 和 2 048. 如此多的通道，虽

然会存在一定的冗余度，但是通道是表现特征的直接

形式，通道之间也一定存在相关的联系 . 为了证明多通

道特征之间的联系，本文对遥感图像（检测目标是篮球

场）通过 C3 层的第一层卷积所生成的特征图进行可视

化，并截取前 12个通道特征，如图 4所示 . 可以观察到，

除去特征度不高的冗余通道，其余通道均表征着检测

 

(a)  水平包围框                       (b)  定向包围框

图2　遥感图像检测框的两种形式

图3　MF2Net网络结构图
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目标特性，包括边缘轮廓、内部纹理、色彩区分等等 . 因

此，不同于现有的多尺度特征变换，为进一步丰富小目

标特征，双阶段特征融合方法MF2M在一阶段构建拆分

重组模块，对相邻通道组特征进行融合 .

图 5 展示了该模块的基本流程：给定输入数据

XÎRc ´ h ´w，c 是输入的通道数，h 和 w 是输入数据 X 的

宽和高，将 X 经过 1 ´ 1 卷积得到 L 组具有相同通道数

c/L 的特征图 x i iÎ[0L - 1]，x i 再进行 3 ´ 3 卷积得到具

有更大感受野信息的输出特征 x'i，此时，再将 x'i 按照通

道数分成两组输出特征 x'i1与 x'i2，每组通道数为 c/(2L).
在通道聚合过程中，本文以两组特征为操作单元，将相

邻组的通道特征进行交换拼接，即：

x′is =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

x′i1Åx′i + 11    i = 2kk = 01
c

2L

x′i2Åx′i - 12   i = 2k + 1k = 01
c

2L

（1）

其中，Å表示在通道维度上对相邻组特征进行拼接，x′is
表示完成两组特征拼接的特征图，通道数为 c/L.

对相邻组间的通道特征进行拆分重组，可以在更

好的融合纵向特征的同时丰富语义信息，实现通道之

间的信息聚合，并且由于交换操作简单且易于实现，减

少了卷积过程中的参数量，更有利于检测性能的提升 .
3. 2. 2　非对称卷积块设计

受仿生学影响，计算机视觉领域的研究者往往会

采用 1 ´ 1，3 ´ 3，5 ´ 5等卷积核大小的对称卷积方式进

行对象特征提取，从而贴合人眼所接受的球状视觉区

域范围 . 然而遥感图像中多数检测对象呈现的是统一

的矩形形状，例如船舶、桥梁、球场、车辆等等，对称卷

积往往只能得到目标的局部特征，而非对称卷积则能

够根据自身形状有效提取相应比例特征 . 此外，非对称

卷积会显著减少卷积参数量，在模型的压缩加速工作

上也被研究者所青睐，例如 Inception-v3［28］使用 1 ´ 3以

及 3 ´ 1 大小的卷积核，在精度略受损失的情况下减少

了近 33% 的计算量 . 因此，为了适应遥感图像目标特

点，本文对ACNet［29］中的卷积融合方法进行改进 . 依据

二维卷积的可加性［29］，在输入及步幅相同的前提下，若

需得到相同输出，可以将大小不同但是兼容的卷积核

进行相加，从而得到一个相同输出的等效卷积核 . 即：

U*T (1)+U*T (2)=U*(T (1)ÅT (2) ) （2）
其中，U是特征图，通常以矩阵形式表示，T (1)和T (2)是两

个二维卷积核，Å表示卷积核在相应位置的求和操作 .
根据对遥感图像目标横纵比系数的分析，本文设

计的非对称卷积块由两部分组成，如图 6所示 . 第一个

部分使用 2个串联的 3 ´ 3卷积核T1
( j)和T2

( j)（由 5 ´ 5卷

积核分解而来）、一个 1 ´ 5 大小卷积核 T͂1
( j) 以及一个

5 ´ 1 大小的卷积核 T̑1
( j) 来替代方形卷积核；第二个部

图4　相邻通道特征可视化

图5　特征拆分重组模块流程
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分使用 3 个串联的 3 ´ 3 卷积核 T3

( j)、T4
( j) 和 T5

( j)（由

7 ´ 7卷积核分解而来）、一个 1 ´ 7大小卷积核 T͂2
( j)以及

一个 7 ´ 1 大小的卷积核 T̑2
( j). 三条通道融合后的结果

按卷积块顺序依次表示为

T1' 
( j)=

η j

μ j

(T1
( j)ÅT2

( j) )Å
ῆ j

μ͂ j

T͂1
( j)Å

η̑ j

μ̑ j

T͂1
( j) （3）

T2'
 ( j)=

η j

μ j

(T3
( j)ÅT4

( j)ÅT5
( j) )Å

ῆ j

μ͂ j

T͂1
( j)Å

η̑ j

μ̑ j

T͂2
( j) （4）

其中，η j、ῆ j、η̑ j 是梯度学习的缩放因子，μ j、μ͂ j、μ̑ j 是批量

归一化层的标准差 .
4　实验评估

实验硬件环境为配有 Intel（R） Xeon（R） Gold 5218 
CPU @ 2.30 GHz´64、内存为 251.3 GiB 以及装载有

NVIDIA Tesla V100-SXM2-16GB´4的服务器，软件环境

为 Cent OS 7.6 操作系统、Cuda10.2、Cudnn7.6.5、Tensor⁃
flow1.13 以及 Python3.7. 为验证特征融合方法的可靠

性，本文使用公开数据集 DOTA（Dataset for Object de⁃
Tection in Aerial images）［30］进行实验分析，并采用平均

精度均值（mean Average Percision，mAP）与每秒处理图

像张数作为精度与速度评估标准 . mAP 是多类别检测

精度（Average Percision，AP）的均值，综合了检测准确率

（persion）和召回率（recall），是目标检测领域最重要的

评估指标 .
4. 1　数据集介绍

DOTA是大型公开的遥感图像基准数据集，采集来

自谷歌地球、GF-2卫星、JL-1卫星等不同平台及传感器

的数千张图像，并根据检测对象数目的不同分为 v1.0、
v1.5、v2.0版本，本文使用的DOTA-v1.0版本涵盖了大小

范围从 800 ´ 800像素到 4 000 ´ 4 000像素的 2 806张图

像，数据集按照 3：1：2的数量比例划分为训练集、验证

集以及测试集 . 图像共标记 188 282个检测对象，囊括

15种遥感图像常见类别，包括直升机（Helicopter，HC）、

游泳池（Swimming Pool，SP）、港口（Harbor，HA）、环岛

（Roundabout，RA）、足球场（Soccer Ball Field，SBF）、储

罐（Storage Tank，ST）、篮球场（Basketball Court，BC）、网

球场（Tennis Court，TC）、船舶（Ship，SH）、大型车辆

（Large Vehicle，LV）、小型车辆（Small Vehicle，SV）、田

径场（Ground Track Field，GTF）、桥梁（Bridge，BR）、棒

球场（Baseball Diamond，BD）和飞机（Plane，PL）.
DOTA的对象标注格式采用顶点边界框进行标注，

顶 点 按 照 顺 时 针 顺 序 进 行 排 列 ，依 次 表 示 为

(x1 y1 x2 y2 x3 y3 x4 y4 )，除此之外，每个对象注释有类

别和检测难度两个属性，类别即为上述 15种常见类别，

检测难度分为困难与不困难，分别用 1和 0进行表示 .  
DOTA是类别极不均衡的长尾数据集，同一类别也存在

多种尺度，如图7所示 .

4. 2　参数设置

训练参数方面，实验同时使用 4 块 GPU 进行模型

训练与评估，批处理大小（Batchsize）设置为 4，由于受

GPU显存限制，将数据集图像按从左至右、从上至下顺

序统一裁剪为 800 ´ 800 像素的子图像作为模型输入，

设置子图像重叠步长为 150 像素 . 模型进行 36 轮（共

183 600次）训练迭代，初始学习率设置为 5 ´ 10-4，并在
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图6　非对称卷积的3条卷积通道

图7　DOTA数据集不同检测类别的数量
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20轮（第108 000次）和26轮（第140 400次）迭代之间指

数衰减至5 ´ 10-6.
模型超参数方面，在对不同参数进行重复训练与

结果对比之后，为适应遥感图像中检测对象的尺度多

样性，特征金字塔网络中的 5 层特征图（p3、p4、p5、p6、

p7）均在每一个像素点预设 15个锚框，基准锚框尺度依

次设置为 32、64、128、256和 512，一层特征图的锚框横

纵比为{1/51/31/21235}，缩放比为{121/3 22/3 }.
4. 3　对比实验

为准确评估本文算法性能，实验训练图像采用

DOTA 训练集与验证集，推理图像采用测试集，产生的

mAP值递交至DOTA官方服务器获得 . 表 1列举了 5种

不同算法在DOTA上的实验结果，包括属于双阶段检测

器的R2CNN［16］、RRPN［14］、SCRDet［31］和属于单阶段检测

器的 Rotation-RetinaNet［32］与 R3Det［13］. 其中，对比算法

均采用Resnet-50+FPN作为骨干网络，符合控制变量的

要求 . 从表 1中的数据得知，相较于基准算法与其余对

比算法，MF2Net 的检测精度达到最优效果，mAP 值达

到 76. 44%. 检测速度虽相较于 R3Det 略受损失，达到

19.5 fps，但相比其余算法仍具备速度优势 .
因此，本文算法在保证检测速度的同时显著提升

了检测精度，具备良好的可靠性 . 图 8 示了 MF2Net 在
DOTA上的旋转检测框效果 .
4. 4　消融实验

消融实验［7］ （Ablation Experiment）是量化目标检测

算法模块有效程度的常用做法 . 本文消融实验进行的

步骤如下：建立基准模型、分离算法模块、进行模型训

练和生成测试结果 . 其中，基准模型仍采用R3Det［13］，基
础网络采用 ResNet-152［27］与 FPN 网络［21］，损失函数采

用分类子网络的交叉熵损失与回归子网络的SmoothL1

损失［7］. 算法模块分离为特征拆分重组与非对称卷积

模块 . 为保证结果数据的可靠准确，模型训练与测试过

程均在 DOTA 数据集［30］上进行，实验初始参数均互相

保持严格一致 . 表 2 展示了不同模块对模型检测精度

的影响，其中，“×”和“√”分别表示删除和添加模块 . 两

个模块都促进了检测精度的提高，非对称卷积模块的

促进作用最为明显，mAP 值相较于未采用状态提高了

2.08%，这证明了本文所改进的算法模块可以准确提升

表1　不同算法在DOTA数据集上的检测结果

类别

PL
BD
BR

GTF
SV
LV
SH
TC
BC
ST

SBF
RA
HA
SP
HC

mAP
Speed

双阶段检测算法

R2CNN[16]

80.94%
65.67%
35.34%
67.44%
59.92%
50.91%
55.81%
90.67%
66.92%
72.39%
55.06%
52.23%
55.14%
53.35%
48.22%
60.67%

2.1 fps

RRPN[14]

88.52%
71.20%
31.66%
59.30%
51.85%
56.19%
57.25%
90.81%
72.84%
67.38%
59.69%
52.84%
53.08%
51.94%
53.58%
61.01%

3.5 fps

SCRDet[31]

89.98%
80.65%
52.09%
68.36%
68.36%
60.32%
72.41%
90.85%
87.94%
86.86%
65.02%
66.68%
66.25%
68.24%
65.21%
72.61%
18.4 fps

单阶段检测算法

Retina
Net-R[32]

88.92%
67.67%
33.55%
56.83%
66.11%
73.28%
75.24%
90.87%
73.95%
75.07%
43.77%
56.72%
51.05%
55.86%
21.46%
62.02%
12.7 fps

R3Det[13]

89.42%
81.03%
50.41%
65.93%
70.90%
78.63%
78.03%
90.67%
85.24%
84.10%
61.64%
63.52%
68.15%
69.80%
67.09%
73.63%
20.1 fps

MF2Net
89.03%
84.23%
58.29%
68.17%
69.74%
83.45%
87.99%
94.84%
89.23%
84.16%
62.35%
66.28%
68.83%
70.67%
69.38%
76.44%
19.5 fps

图8　MF2Net在DOTA上的可视化结果
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网络性能 .

最后，本文在消融实验的基础上，对特征融合模块

的性能进行了更深入的探究，得出以下2点结论 .
（1）拆分重组模块：观察表 3结果可以发现，该模块

让检测精度相比基准模型得到了提升，这说明通道特

征具有关联性，适当的对通道特征进行融合有助于增

强相关语义信息 . 然而，本文在对特征拆分的不同组数

进行实验中发现，随着组数的增加，检测精度在上升到

某个阈值后会出现波动甚至下降，如表 3所示 . 针对出

现精度损失的原因，本文认为，特征图的每个通道代表

不同的特征类别，若对不同通道进行特征的深度耦合，

反而会破坏原有特征的显著性，从而导致特征弱化并

降低神经网络的性能 . 因此，选择适合的通道数进行特

征的拆分融合是十分必要的 .

（2）非对称卷积模块：图 9展示了该模块消融实验

前后，DOTA 数据集中的 15 个类别检测平均精度的变

化 . 可以直观的发现，横纵比例较大的类别，包括船

舶、桥梁、球场以及大型车辆等，它们的平均精度相较

消融后有不同程度的明显提升，船舶与桥梁的检测精

度分别提升了 9.96% 和 7.88%，图 10 对比了检测示例

消融实验的可视化结果（对比效果见红色虚框），左侧

与右侧分别为基准实验与增加非对称卷积模块实验

的检测效果 . 同样观察到，加入非对称卷积模块实验

后的检测框与目标贴合程度更完善 . 这清晰的表明非

对称卷积可以更好的检测长条矩形状的遥感图像

目标 .
5　结束语

针对遥感场景下目标具有小尺度、分布密集、横纵

比不均衡而难以检测的问题，本文结合通道特征的内

在联系与多比例非对称卷积的作用，提出一种基于双

阶段特征融合的遥感目标检测方法MF2M. 结合MF2M
的 MF2Net 网络在公开数据集 DOTA 上的实验结果表

明，相较于基准方法，改进后的算法能在保证检测速度

的同时显著提升检测精度，取得了较好的整体检测性

能 . 本文方法是值得继续研究探索的一个方向，事实

上，MF2M 属于即插即用的通识模块，因此在后续研究

中，可以将本文方法移植到不同网络，在其他视觉任务

中发挥作用；还可以重新设计对通道特征的拼接方式，

例如结合注意力机制下的特征权重对通道进行加权，

更好的聚合目标高维特征；并且可以继续探索其他形

状的卷积核对大横纵比遥感目标的作用，并设计不同

的卷积次序提升检测性能 . 此外，遥感图像目标检测算

法普遍存在硬件资源消耗过多，检测时延较高等缺陷，

因此更好的对模型进行压缩，实现工业化需求同样是

后续工作的研究方向 .

表2　MF2Net模块消融实验

算法模块

基准模型

拆分重组

非对称卷积

mAP/%

MF2Net
√
×
×

73.65

√
√
×

74.37

√
√
√

76.44

表3　分组数量对检测精度的影响

分组数量

2
4
8

16
32

检测精度mAP/%
73.11
74.37
75.69

73.09
71.57

图9　非对称卷积消融实验前后的检测精度对比

图10　消融实验的检测框对比(车辆与港口)
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