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摘要：本文提出了一种鲁棒的基于多尺度特征融合的遥感图像小目标检测方法。考虑到常用的特征提取网络参数量庞

大，过多的下采样可能导致小目标消失，同时基于自然图像的预训练模型直接应用到遥感图像中可能存在特征鸿沟。

因此，根据数据集中所有目标尺寸的分布情况 (即：先验知识)，首先提出了一种基于动态选择机制的轻量化特征提取

模块，它允许每个神经元依据目标的不同尺度自适应地分配用于检测的感受野大小并快速从头训练模型。其次，不同

尺度特征所反应的信息量各不相同且各有侧重，因此提出了基于自适应特征加权融合的 FPN (feature pyramid
networks) 模块，它利用分组卷积的方式对所有特征通道分组且组间互不影响，从而增加图像特征表达的准确性。另

外，深度学习需要大量数据驱动，由于遥感小目标数据集匮乏，自建了一个遥感飞机小目标数据集，并对 DOTA 数

据集中的飞机和小汽车目标做处理，使其尺寸分布满足小目标检测的任务。实验结果表明，与大多数主流检测方法对

比，本文方法在 DOTA 和自建数据集上取得了更好的结果。
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Abstract: This paper proposes a robust  small  object  detection method based on multi-scale feature fusion using
remote sensing images. When the natural image-based pre-training model is directly applied to the remote sensing
images, the large number of parameters and excessive down sampling in widely feature extractions may lead to the
disappearances of small objects due to feature gaps. Therefore, based on the distribution of all object sizes in the
dataset  (i.e.,  prior  knowledge),  a  lightweight  feature  extraction  module  is  first  integrated  via  dynamic  selection
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mechanism  that  allows  each  neuron  to  adaptively  allocate  the  receptive  field  size  for  detection.  Meanwhile,  the
information reflected by various scale features has different  amounts and emphasis.  To increase the accuracy of
image feature expression, the FPN (feature pyramid networks) module based on adaptive feature weighted fusion
is applied by using the grouping convolution to group all feature channels without affecting each other. In addition,
deep learning needs a large amount of data to drive. Due to the lack of remote sensing small  object dataset,  we
built  a  remote  sensing  plane  small  object  dataset,  and  processed  the  plane  and  small-vehicle  objects  in  DOTA
dataset to make its distribution of size meet the requirement of small  object detection. Experimental results show
that  compared with  most  mainstream detection methods,  the proposed method achieves better  results  on DOTA
and self-built datasets.
Keywords: multi-scale features; small object detection; feature fusion; scene complexity

  
1    引　言

近年来，随着遥感光学技术的不断发展，高分辨

率遥感图像的大量获取促进了环境监测、动物保护、

交通管理、国防军事等领域的建设。在众多的遥感图

像视觉任务中，遥感飞机检测对于民用和国防具有重

要意义。与大中型目标的检测精度已提升到一个全新

的高度相比，小型目标的检测受特征信息少以及目标

区域存在复杂背景等影响，使得检测精度不高。因此，

本文针对遥感小目标检测展开研究，以期对相关领域

的发展起到一定的推动作用。

目前，基于深度学习的目标检测器大致可分为两

大类：双阶段检测器 (如：RCNN[1]、Fast R-CNN[2]、

Faster  R-CNN[3]) 和 单 阶 段 检 测 器 (如 ： SSD[4]、

YOLOv3[5]、RetinaNet[6])。这些方法在大中型目标检

测任务中取得了优异的成绩，但小目标检测的效果较

差。为了提升小目标的检测能力，Lin[7] 提出的 FPN
(feature pyramid networks) 结构通过将神经网络中包

含高级语义特征的深层特征图与包含丰富纹理细节特

征的浅层特征图相融合。基于此工作，随后研究人员

提出了多种特征融合方法[8-17]，检测性能均得到不同

程度的提升。Pang[18] 通过引入注意力模型，降低了

复杂背景对小目标检测的影响，降低了虚警率。针对

遥感目标尺度变化大、遥感图像背景复杂等问题，文

献 [19] 基于 RCNN 和 FPN 结构进行改进，设计并融

合了全局上下文网络和金字塔局部上下文网络，分别

在全局和局部提取上下文信息并引入空间感知注意力

模块，引导网络关注信息更丰富的区域并生成更合适

的图像特征。最近，Gong[20] 开始对特征融合时的权

重进行研究，其通过统计的方法生成一组融合权重引

入 FPN 结构，进一步提升了小目标的检测性能。这

些检测算法在自然图像中虽有出色的检测能力，但在

遥感小目标检测方面的表现与应用均欠佳，主要原因

有以下几点：

1) 模型复杂，实时性差。很多基于深度学习的检

测方法是通过增加网络深度和模型的复杂度来提升检

测性能，庞大的计算量对硬件提出了更高的要求。与

之相反，很多遥感检测任务需要在一些算力有限的边

缘设备上部署，对模型的实时性有一定要求。因此，

很多优秀的检测算法无法应用到其中。

2) 遥感图像背景复杂且目标尺度分布范围较广。

小目标自身可用于区分的特征相对较少，因此相似的

背景会对小目标检测产生严重干扰。如图 1 所示，与

飞机形状过于接近的背景增加了网络训练的难度。同

时，不同图像间由于分辨率不同，可能导致目标类内

甚至类间巨大的尺度差异，大大增加了目标检测的难

度。单一尺度很难覆盖所有的目标，因此，多尺度目

标检测成为遥感图像检测的标配方式。

另外，目前虽有一些公开的遥感目标检测数据集

如 DOTA[21]、DOAI[22]，但其多针对通用检测任务。

对于特定任务 (如：遥感小目标检测) 的数据集极度匮

乏。针对这一问题，一些检测或跟踪算法[23-28] 采用的

方式是基于大型公开数据集 (如：ImageNet[29]) 上预训

练好的模型在遥感数据上微调。而将通用数据集作为

某一特定任务的数据支撑，其最终结果很难有保证。

还有针对遥感目标方向任意分布的问题，文献 [30-32]
提出了多种基于旋转框的目标检测算法。其中，文

献 [32] 的实验结果显示，基于旋转框的检测算法在面

对不同目标类别时表现出了不同的性能：在检测飞机、

棒球场这些长宽比接近 1:1 的目标时性能下降；在检

测网球场、足球场等这些近似矩形目标时性能提升，

说明旋转框并不适用于所有遥感目标。

为了解决上述问题，本论文提出了一种鲁棒的基
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于多尺度特征融合的遥感图像小目标检测方法，其主

要特点是：1) 由于图像输入常用的神经网络 (如：

ResNet、VGG-16) 后会进行多次采样和卷积，造成小

目标特征严重丢失，影响最终的检测精度。为此，根

据数据集中所有目标尺寸的分布情况 (即：先验知识)，

我们提出了一种基于动态选择机制的轻量化特征提取

模块，它允许每个神经元依据目标的不同尺度自适应

地分配用于检测的感受野大小并控制采样次数。

2) FPN 虽已被广泛用于解决小目标漏检问题，但是不

同尺度特征所反应的信息量通常各不相同且各有侧重，

因此提出了基于自适应特征加权融合的 FPN 模块，

它利用分组卷积的方式对所有特征通道分组且组间互

不影响，从而进一步增加图像特征表达的准确性。

3) 针对遥感小目标数据集匮乏的问题，本文自建了一

个遥感飞机小目标数据集，并对 DOTA 数据集中的

飞机和小汽车目标做处理，使其尺寸分布满足小目标

检测的任务。最后，在 DOTA 和自建数据集上的实

验结果表明，本文所提方法与主流检测算法相比均是

最优结果。
 

2    方法原理

基于多尺度特征融合的遥感图像小目标检测方法，

由基于动态选择机制的轻量化特征提取模块、基于自

适应特征加权融合的 FPN 模块、目标分类及位置回

归模块组成，其网络框架见图 2。 

2.1  网络概述

遥感图像的尺寸一般较大，直接输入网络会导致

庞大的计算量，从而引起内存不足。受文献 [33] 工作

的启发，本文对大尺寸遥感图像预处理，以图像中任

一目标为中心统一裁剪为 600 pixels×600 pixels 大小，

超出部分用 0 填充，然后输入网络进行训练。网络结

构如图 3 所示。首先，基于动态选择机制的轻量化特

征提取模块负责对输入图像进行特征提取，随后通过

自适应特征加权融合的 FPN 模块实现多尺度特征间

的信息互补与加强，增强后的特征用来进行目标分类

和位置回归。整个网络可以端到端从头训练模型。 

2.2  基于动态选择机制的轻量化特征提取模块

目前，大多数目标检测方法都采用 VGG16、

图 1　遥感图像中的复杂背景

Fig. 1　Complex background in remote sensing images
 

2 k×2 k

600×600

基于自适应特征加权
融合的 FPN 模块

基于动态选择机制的
轻量化特征提取模块 目标分类

位置回归

图 2　网络框架

Fig. 2　Network framework
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ResNet50、ResNet101 等网络，训练时基于 ImageNet
上预训练好的模型在自己的数据上进行微调。这种方

式虽在一定程度上可以加快模型的收敛速度，但也存

在一些弊端：1) 上述提到的特征提取网络参数量庞大，

在要求实时性的任务中并不适用，此外当训练数据不

足时模型泛化性也较差；2) VGG[34] 和 ResNet[35] 网络

原本是针对图像分类任务设计的，过多的下采样操作

可能导致深层特征无法有足够的分辨率来支持目标检

测任务，这一点对小目标尤为不利；3) 由于自然图像

和遥感图像间存在一定的特征鸿沟，将自然图像的预

训练模型应用到遥感图像中可能导致次优的训练

结果。

为了解决前述问题，本文提出了一种基于动态选

择机制的轻量化特征提取模块，其结构如图 3(a) 所示。

首先，我们统计数据集目标的整体尺寸分布情况 (作
为一种先验知识)，然后依据数量将目标近似均匀地

划分为多个尺度，同时根据划分的尺度分别计算用于

检测的感受野大小 (小尺度目标自身特征稀少，需要

上下文信息辅助判断，因此感受野与目标尺度比值要

略大)。随后，模型依据输入目标的尺寸以及对应的

感受野大小自主动态选择相应的特征图进行检测。感

受野计算表达式如下：

RF (i) = RF (i−1)+ (k−1)×
∑i−1

j=1
S j , (1)

RF (i) i k i

S j j

式中： 表示网络第 层的感受野大小， 表示第

层卷积核的大小， 表示第 层的卷积步长。根据式

(1) 可知，感受野大小与网络的深度和累积卷积步长

成正相关关系。因此需要合理设置卷积层的卷积步长，

使网络既能快速达到满足检测所有目标的感受野大小，

保证网络轻量化，同时又能使小目标在深层网络中保

留尽可能多的特征信息。

通过实验分析，该模块具有以下优势：1) 网络参

数量少。如表 1 所示，相比 VGG 和 ResNet，我们的

参数量大幅度减少，这使得可以不用依赖任何预训练

模型就可以快速从头训练网络，这也规避了不同数据

集间因存在特征鸿沟而引起的模型性能下降。2) 网络

结构易于修改，普适性高。可根据任务需求快速修改

网络结构，同时还便于和其他通用检测模块相结合，

如 FPN，进而执行更复杂的检测任务。 

2.3  基于自适应特征加权融合的 FPN 模块

区别于图像中的大中型目标，小目标往往呈现外

观模糊，不易察觉的特点，有些小目标甚至只有几个

像素到十几个像素，这就导致小目标存在特征稀少、

高区分度特征提取困难等问题。神经网络浅层特征缺

乏足够的语义信息，较小的感受野很难提取到全局语

义，因此需要高层语义的融合，辅助浅层网络检测小

目标。
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自 FPN 问世后，当前对多尺度特征融合的研究

多集中在以下几个方面：

1) 多尺度融合结构的探索。通过构建更加复杂的

融合结构和融合策略来提升目标检测的性能，但复杂

的结构带来了大量运算和内存开销。另外，不同尺度

的特征对融合的贡献值不同。绝大多数融合结构都是

将多尺度特征无差别的 1:1 直接融合，这种策略并非

在所有任务中都能产生最优的融合效果。一个 10 像

素的目标在经过三次两倍下采样操作后，在特征图上

仅剩 1 到 2 个像素的信息，几乎没有可用来检测的特

征。这种情况下，传统的 FPN 结构可能并非最优方

案甚至在某些情况下带来负面影响。

2) 目标尺度匹配问题研究，FSAF[36] 抛开锚框匹

配策略，提出了一种目标自适应尺度匹配方法，但过

多的计算开销以及不易设计合理的损失函数使其在实

际应用中比较困难。

为了充分发挥多尺度特征间的互补作用，本文提

f α

出了一种基于自适应特征加权融合的 FPN 模块，如

图 3(b) 所示。具体研究思路如下：我们首先对特征图

的通道进行分组操作。然后，通过分组卷积操作使各

特征 独立取得融合因子 并获得加权特征图 (见图 4)，

其计算表达式：
Frefined

(
fi j,αi j

)
= fi j∗αi j, (2)

1 ⩽ i ⩽G;1 ⩽ j ⩽C/G G C

fi j i j

αi j fi j

G Frefined

Fdet_i

式中： ， 和 分别表示分组数

目和特征图的通道数， 表示第 组第 个通道的特征，

是作用于 上的融合因子。在模型训练过程中，它

可以根据不同的数据和目标函数，通过梯度反向传播

不断学习优化，最终达到最优的融合效果。注意：在

组内进行常规卷积运算，组间互不影响。另外，该方

法具有压缩计算量的特点。其参数量是相同标准卷积

的 1/ 。在获得加权特征图 的基础上，进一步融

合其它尺度的特征，获得信息更完整，更有区分度的

特征 ，从而提升目标检测的精度。多尺度特征融

合表达式如下：

表 1　不同网络的参数量

Table 1　Parameters of different networks

模型 参数量M

VGG16 138

ResNet50 25.6

ResNet101 44.6

Ours 0.49

卷积 f 通道特征 α 融合因子 g 每组内的通道数量

特征图 (feature)
加权特征图

级
联

f11

f1g

f21

f2g

fG1

fGg

αG

α2

α1

图 4　基于分组卷积的特征加权方法

Fig. 4　Feature weighting method based on grouped convolution
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Fdet_i = conv(Frefined
(
Deconv

(
conv

(
Fdet_i−1,k1

)
,k2

)
,α

)
+ conv ( fi,k3) ,k4) , (3)

Fdet_i i

fi i conv Deconv

k1、k2、k3、k4

式中： 表示用于检测第 个尺度目标的最终特征

图， 表示第 个尺度的原始特征图， 和 分

别表示卷积和反卷积运算， 分别表示

各卷积运算对应的卷积核。 

2.4  目标分类及回归模块

Anchor-base 是一种常见的目标分类与回归策略，

但这种方式存在一些不足：锚框尺寸、长宽比以及数

量都需要根据目标的尺度分布情况而定，这是一个相

当繁琐的过程。

人眼能看到的区域称为“视场”，只有进入其中

的目标才有可能被人发现，卷积网络某一层的特征图

的某个位置的特征向量是从前一层的特定区域计算出

来的，即感受野。如图 5(a) 所示，对于 3×3 卷积，底

部左下角的 3×3 红色区域就是顶部左下角的感受野。

而感受野就是神经网络的“视场”。我们基于感受野

对目标进行分类和回归，如图 5(b) 所示，红色虚线框

代表某一感受野范围，当目标位于其中时，分为正样

本 (绿色标定目标)，反之为负样本 (蓝色标定目标)；
若目标同时处于多个感受野内时，则将其忽略 (黄色

标定目标)。分类损失采用交叉熵损失，回归损失使

用 L2 损失。

Lcls = −(y · log(ŷ)+ (1− y) · log(1−ŷ)) , (4)

Lreg =
∑n

i=1
(yi− f (xi ))2 , (5)

yi ŷ f (xi)其中：y和 表示目标值， 和 表示预测值。 

3    实验结果
 

3.1  数据集

DOTA-v1.5：武汉大学公开发布的航空图像目标

检测数据集，共计 2806 张，尺寸 800  pixels×800
pixels~4000 pixels×4000 pixels 不等，包含 16 个类别

共计 40 万个实例。数据集的飞机目标尺度分布范围

较广，我们所关注的目标主要是 32 pixels 以下的小目

标。将数据集中所有的飞机目标选出后进行处理，

最终 99.7% 的目标分布在 6 pixels~70 pixels 之间，且

6 pixels~30 pixels 的小目标占比达到 74.8%，其中，

训练集 646 张图像，13790 个目标；测试集 160 张图

像，3102 个目标。此外，我们还将数据集中的小汽

车 (small-vehicle) 目标选出后进行处理，最终 99.8%
的目标分布在 6 pixels~60 pixels 之间，且 6 pixels~
25 pixels 的小目标占比达到 74.7%，其中，训练集

9120 张图像，185044 个目标；测试集 2610 张图像，

60193 个目标。

自建数据集：本文建立了一个包含 3576 张图像，

24853 个目标实例的遥感飞机小目标数据集。其中，

99.7% 的 目 标 分 布 在 6  pixels~50  pixels 之 间 ， 且

20 pixels 以下的目标占比达到了 64.2%，其中，训练

集有 2835 张图像，19722 个目标；测试集 741 张图

像，5131 个目标。

实验数据集目标的尺度分布统计情况见图 6，经

过预处理后 DOTA 数据集中飞机与小汽车的训练集

和测试集样图见图 7。 

3.2  数据预处理

为了得到泛化能力更强的检测模型，在数据输入

网络进行训练前，我们对数据进行了如下预处理：

1) 通用数据增强方法：为了提升数据的表达能力，

我们对数据进行了翻折、随机亮度调整、随机饱和度

调整、随机对比度调整、均值滤波以及高斯滤波。通

过这些方法让图像数据体现更多实际中的场景，进而

提升训练模型的泛化能力。

2) 随机目标中心裁剪：为了让网络学习更加泛化

a b

图 5　(a) 卷积网络感受野示意图；(b) 基于感受野的目标分类策略

Fig. 5　(a) Schematic diagram of convolutional network receptive field; (b) Object classification strategy based on receptive field
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的特征，每次随机以图像中的某个目标为中心，裁剪

一张 600 pixels×600 pixels 的“新图像”，然后送入网

络进行训练。这样处理可以进一步提高训练数据的多

样性，即使同一张图像，在不同 mini-batch 的训练中，

也可以生成完全不同的训练数据，同时随机裁剪又可

以避免网络学习一些无关紧要的位置信息，迫使其学

习更加鲁棒的目标特征。

3) 小目标增强：目标越小越难以捕捉和学习其特

征，我们使用的数据集中有大量 6 pixels~15 pixels 的

极小目标，为了保证网络对这些小目标的学习能力，

在每个 mini-batch 的数据中，至少保证有一个目标处

于该尺度，否则重新选择一批数据送入网络训练。这

样处理可以使网络在每次训练的过程中都有这些极小

目标的特征去学习，从而避免网络过多学习大尺寸目

标的特征而导致对小目标检测能力的下降。

4) 目标剪切粘贴：DOTA 数据集处理完成后，统

计发现 15 pixels 以下的飞机目标数量较少，而该尺度

内的小目标最难检测，需要保证有足够数量的目标位

于该尺度范围内。因此采用随机裁剪粘贴的方法，裁

剪目标一共尝试了两种方案：沿物体边缘将目标抠出

和连带目标周围小部分背景按矩形扣出。接下来，对

抠出的目标随机进行数据增强，包括翻折，旋转，对

比度、饱和度变换等，使目标更好地模拟实际遥感图

像中可能出现的不同情况，并且能够进一步增加数据

量。最后，将目标随机粘贴到背景中的某一区域。经

过实验发现，按第一种裁剪目标方案抠出的目标会导

致网络不收敛。主要原因是按边缘裁剪会破坏目标自

身的边缘特征，而目标的边缘特征是网络执行目标回

归重要的信息支撑，这些被破坏的边缘特征分布与其

他真实目标的边缘特征分布不一致，模型难以在这样

的数据下拟合。为了避免边缘的影响，最终采用了第

二种目标裁剪方案，该方案不会对目标的边缘信息造

成破坏。该方法流程如图 8 所示。

5) 目标标注优化：首先，在处理 DOTA 数据集

时，我们经过了降采样处理，处理之后的某些小目标

已经无法辨认，如果将这些目标继续作为正样本参与

训练会干扰模型的拟合效果，因此将这些目标剔除作

为负样本，剔除方法包括真值框去除和背景覆盖两种

形式。其次，对剪切粘贴后的扩充目标重新标记。最

后，对一些密集排布的小目标标注框重新标注校正，

确保标签可靠准确。 

3.3  评估指标

目标检测常用的评价指标有准确率 (precision)、
召回率 (recall)、AP (average precision) 和 mAP (mean

6
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图 6　数据集目标尺度分布

Fig. 6　Object scale distribution of the dataset
 

飞机 小汽车

a

b

图 7　DOTA 数据集中的飞机与小汽车图像样例。(a) 训练集，(b) 测试集

Fig. 7　Sample of plane and small-vehicle image of DOTA dataset used in the experiment. (a) Training set; (b) Testing set
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average precision)。单纯依靠准确率或召回率来进行

算法优劣的评价是不严谨的，因为同一种算法可以通

过调整置信度阈值来改变准确率或者召回率。而 AP
是 P-R 曲线与坐标轴所围区域的面积，其值可以综合

反映算法在准确率和召回率上的优劣，越接近 1 算法

性能越好。mAP 是所有类别 AP 值的均值。由于我们

的检测目标只有飞机一个类别，因此，对于本文的任

务来说，mAP 和 AP 指标一致。 

3.4  参数设置

我们使用 SGD 优化器训练网络，动量设为 0.9，
权重衰减为 0.00001。mini-batch 为 8，初始学习率为

0.1，共训练 50 万次，其中在 30 万和 45 万次后学习

率下调 10 倍。NMS 阈值设为 0.4。 

3.5  对比实验与数据分析 

3.5.1  不同金字塔层数的融合对比实验

根据自建数据集目标尺度的分布情况，将目标分

为多个尺度，我们实验了两种方案：划分为 2 个尺度

和 3 个尺度，并分别计算其对应的感受野大小，具体

参数见表 2。实验结果见表 3 (B_x表示特征提取网络

有 x个 Basic unit)。其中，双尺度方案使 mAP 提升

0.4%，三尺度方案使 mAP 提升 1.1%，同时，准确率

和召回率相比前者也均有明显提升。这是由于前者在

单一尺度上划分比较广，导致用较大感受野检测小目

标，同时 4 倍下采样使小目标信息丢失严重，对小目

标检测造成较大干扰。作为对比，后者在尺度划分和

感受野大小匹配上更加精细，在提供小目标检测所需

表 2　特征图感受野与对应目标尺寸参数

Table 2　Receptive field of feature map and corresponding object size parameters

金字塔层数 检测目标尺寸 下采样倍数 感受野 感受野步长 感受野/目标尺寸

两层
1 6~25 4 55 4 3.5

2 25~50 8 95 8 2.5

三层

1 6~10 2 23 2 2.9

2 10~20 4 47 4 3.1

3 20~50 8 79 8 2.3

表 3　不同特征融合方案的检测结果

Table 3　Detection results of different feature fusion schemes

Basic unit FPN mAP Precision Recall

两层
B_11 - 86.8 76.8 88.9

B_11 √ 87.2 82.6 88.8

三层
B_10 - 87.4 47.4 91.8

B_10 √ 88.5 83.8 90.4

原图 随机选择目标粘贴区域

随机选取
一个目标

随机目标
增强

在粘贴区域
随机粘贴

3~5 个目标

最终结果

图 8　目标剪切粘贴流程示意图

Fig. 8　Objects cut and copy flow diagram
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上下文信息的同时，保留了更多小目标自身的特征

信息。

之后的所有实验都采用 3 个尺度的划分方案。虽

然此实验是在自建的数据集上进行的，但根据统计信

息，处理后的 DOTA 数据集目标尺度分布情况与其

非常接近，因此，训练检测 DOTA 数据集也沿用该

方案。 

3.5.2  基于自适应特征加权融合的 FPN模块的有效性

我们的融合因子取自 1×1 卷积核，随后通过分组

卷积实现融合因子与特征图的加权操作。为了验证融

合因子的有效性，在 DOTA 和自建数据集上分别进

行了多组对比实验，实验结果如表 4、表 5 和表 6。
可以看出，不同方式下的加权融合相比传统 FPN 均

带来不同程度的性能提升。同时如图 9 和图 10 所示，

模型收敛速度进一步加快。具体检测效果如图 11、
图 12 所示。

特征图的每个通道都包含了一组特定的特征信息，

它们彼此之间的关联性有强有弱，有效地利用它们之

间的关联性，可以进一步提升融合特征图的信息表达

能力。具体的融合方式有两种：1) 利用分组卷积组间

计算互不影响的特点，对特征通道进行不同数量的分

组 (例如分为 3 组等)，然后通过实验结果可以在某种

程度上间接分析这些通道特征之间的关联性。但这种

方式缺乏理论支撑，只能盲目地通过实验不断尝试。

2) 考虑到每一个通道特征都有决定最终融合效果的能

力。直接将分组卷积的分组数量设为与对应特征图通

道 (channel) 数量相等，这样即考虑了每一个通道特

征对于融合的贡献值，又使每个通道特征都独立获得

一个属于自己的融合权重，加之通过网络的不断学习，

最终得到一组最佳的融合权值。我们进行了一系列对

比实验 (见表 4、表 5 和表 6)，结果证明了所提方法

的有效性。同时分组卷积相比常规卷积，可以大大降

低计算量，分组数量越多，计算量越小。因此，该方

法在提升目标检测性能的同时，还最大程度兼顾了算

法的实时性。

与可自适应学习的融合因子一样，常数因子也可

表 4　网络不同配置下的 DOTA 飞机数据集测试结果

Table 4　DOTA plane dataset test results under different network configurations

B_13 FPN 分组数量(3) 特征图通道(channel) 常数融合因子[0.71,0.87] mAP Precision Recall

√ - - - - 80.5 63.4 82.8

√ √ - - - 82.0 81.4 85.1

√ √ √ - - 82.3 85.1 84.5

√ √ - √ - 83.6 85.5 87.0

√ √ - - √ 82.5 82.3 85.6

表 5　网络不同配置下的 DOTA 小汽车数据集测试结果

Table 5　DOTA small-vehicle dataset test results under different network configurations

B_12 FPN 分组数量(3) 特征图通道(channel) 常数融合因子[0.63,1.28] mAP Precision Recall

√ - - - - 63.7 56.8 73.9

√ √ - - - 65.9 86.1 68.5

√ √ √ - - 66.3 83.3 68.9

√ √ - √ - 68.7 86.4 71.7

√ √ - - √ 64.4 84.0 67.3

表 6　网络不同配置下的自建数据集测试结果

Table 6　Test results of our dataset under different network configurations

B_10 FPN 分组数量(3) 特征图通道(channel) 常数融合因子[1.08,1.05] mAP Precision Recall

√ - - - - 89.9 44.2 93.7

√ √ - - - 90.2 83.6 91.4

√ √ √ - - 90.6 84.8 92.0

√ √ - √ - 91.0 87.7 92.4

√ √ - - √ 未收敛 未收敛 未收敛
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图 9　网络在 DOTA 飞机训练集上训练的 loss 曲线

Fig. 9　The loss curve of the network trained on the DOTA plane training set
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图 10　网络在 DOTA 小汽车训练集上训练的 loss 曲线

Fig. 10　The loss curve of the network trained on the DOTA small-vehicle training set
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Ground truth FPN Ours

图 11　部分飞机检测结果。

黄色圆圈代表虚警，绿色圆圈代表漏检。

Fig. 11　Partial plane test results.
Yellow circles represent false alarms and green circles represent missed detection. 
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Ground truth FPN Ours

图 12　部分小汽车检测结果。

黄色圆圈代表虚警，绿色圆圈代表漏检。

Fig. 12　Partial small-vehicle test results.
Yellow circles represent false alarms and green circles represent missed detection. 
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用于融合加权，例如 FPN 的融合权重为常数 1。考虑

到某一尺度的目标越多，其产生的损失往往也越大，

这可能导致网络偏向于学习该尺度的目标特征，降低

模型的性能。因此，我们稍作改变：根据目标在相邻

尺度区间内分布数量的比值作为常数融合因子 (见

表 7)。实验发现，其性能在不同数据集上会产生不一

致的结果。主要原因是：神经网络是将网络产生的损

失值通过梯度反向传播的方式来不断优化网络的拟合

效果。FPN 的结构决定了每个尺度的损失都会受其他

尺度损失的影响，融合因子可以调节各尺度损失在其

他尺度损失中的占比，从而使各尺度更有效地学习各

自所需的特征。由于训练时不同 mini-batch 中的目标

尺度分布情况不一定与总体分布一致，因此使用基于

数据集整体目标尺度分布统计得到的固定融合因子去

训练网络可能会得到次优甚至不收敛的情况。

除以上探讨的因素外，自适应融合因子的初始值

也是决定特征融合结果的重要因素。因此，在 DOTA

数据集 (飞机类目标) 上对比了融合因子不同初始化方

法对检测结果的影响。实验结果见表 8。随机初始化

融合因子会导致检测性能骤降。主要是因为随机初始

化权重值偏小，甚至接近于 0。过小的融合权重在一

开始就稀释了太多的特征信息，致使后续检测无法获

取足够的特征导致模型性能衰退。初值为 1 可以保证

特征信息在一开始不会受到损失，随后网络通过学习

不断优化融合权重，最终得到一组最优解。同时，

图 13 展示了融合因子在不同初始值下的模型收敛过

表 7　数据集各尺度目标分布数量统计

Table 7　Statistics of the distribution of each scale objects number

数据集 尺度 目标数量

(
Si+1

Si

)
常数融合因子

DOTA飞机训练集

S1[6-12] 5503 0.87

S2[12-30] 4807

S3[30-70] 3428 0.71

DOTA小汽车训练集

S1[6-15] 59875 1.28

S2[15-25] 76615

S3[25-60] 48203 0.63

自建数据训练集

S1[6-10] 4963 1.05

S2[10-20] 5196

S3[20-50] 5625 1.08

表 8　融合因子初始值对检测性能的影响

Table 8　Influence of initial value of fusion factor on detection performance

融合因子初始值 mAP

1 83.6

随机初始化 80.7
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图 13　融合因子不同初始值下的模型收敛情况

Fig. 13　Model convergence under different initial values of fusion factors
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程。可以看出，初值为 1 情况下的模型收敛速度不仅

更快，而且更趋向于收敛到最优解。 

3.5.3  与不同方法的对比

为了让网络更多地关注小目标本身的语义特征，

避免背景信息的干扰，尝试引入 CBAM[37] 注意力机

制方法，其主要包含两个模块：通道注意力和空间注

意力。通道注意力关注物体类别的判定，通过均值池

化和最大池化聚合每一个通道的空间信息，通过多层

感知机判断不同通道对类别判断的重要性，生成通道

注意力权重。空间注意力则关注物体空间位置的判定，

在通道维实现最大池化和均值池化，强化空间特征，

利用卷积生成空间注意力权重。

CBAM 的通道注意力思想与本文提出的多尺度

特征自适应加权融合有相似之处，都是通过生成一组

权重来衡量通道间特征的一个重要程度。但前者只是

在单一特征图上进行这一操作，并未增加特征的信息

量；后者在分析单一特征图各通道权重的同时进一步

融合了多个尺度特征间的信息，增强了特征图信息的

表达能力。同时生成权值采用的方式也不一样。

对两种方法的实验对比结果如表 9 所示。本文的

方法在检测性能以及模型推理速度方面要全面优于

CBAM 注意力机制。主要原因是 CBAM 并没有增加

特征图的信息量，对后续目标检测任务的支持能力有

限；其次，CBAM 模块引入了大量计算，直接导致

推理速度下降三分之一左右，而本文采用分组卷积的

方法，在引入自适应融合因子的同时带来了极小的额

外计算开销。

为了进一步验证本文方法的有效性，与多种目标

检测算法进行比较，实验结果见表 10。本文的方法

在三个数据集上均是最优的。同时，DOTA 数据集是

彩色图像，我们的数据集是灰度图像，这证明本文的

算法不受彩色图或灰度图的限制。此外，在 DOTA
数据集上进一步测试了基于自适应特征加权融合的

FPN 模块在双阶段检测器上的效果，实验见表 11。

表 9　CBAM 与自适应融合模块对检测性能的影响

Table 9　Influence of CBAM and adaptive fusion module on detection performance

模型+数据集 mAP Precision Recall 推理速度/(s/张)

B_10+FPN+CBAM(自建数据集) 90.5 83.8 90.6 0.036

B_10+FPN+自适应融合模块(自建数据集) 91.0 87.7 92.4 0.027

B_13+FPN+CBAM(DOTA飞机数据集) 83.0 82.6 85.8 0.048

B_13+FPN+自适应融合模块(DOTA飞机数据集) 83.6 85.5 87.0 0.037

B_12+FPN+CBAM(DOTA小汽车数据集) 67.6 83.0 71.1 0.043

B_12+FPN+自适应融合模块(DOTA小汽车数据集) 68.7 83.3 71.7 0.034

表 10　不同方法检测性能对比

Table 10　Comparison of detection performance of different methods

方法 DOTA飞机数据集(mAP) DOTA小汽车数据集(mAP) 自建数据集(mAP)

SSD 63.4 43.3 64.4

RetinaNet 55.2 45.1 62.7

Yolov3-tiny 70.8 58.3 74.3

Faster R-CNN 73.0 59.0 88.6

Ours 83.6 68.7 91.0

表 11　基于自适应特征加权融合的 FPN 模块在 Faster R-CNN 上的性能

Table 11　Performance of FPN module based on adaptive feature weighted fusion on Faster R-CNN

Backbone+数据集 mAP

ResNet50+FPN(自建数据集) 88.6

ResNet50+自适应融合模块(自建数据集) 89.7

ResNet50+FPN(DOTA飞机数据集) 73.0

ResNet50+自适应融合模块(DOTA飞机数据集) 73.8

ResNet50+FPN(DOTA小汽车数据集) 59.0

ResNet50+自适应融合模块(DOTA小汽车数据集) 63.2
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结果表明该模块在双阶段检测器上依然适用。本文的

算法是鲁棒的。 

4    结　论

针对遥感小目标易受复杂背景干扰、通用检测算

法表现不佳以及相关数据集匮乏的问题，本文提出了

解决方法：首先提出了一种基于动态选择机制的轻量

化特征提取模块，它允许每个神经元依据目标的不同

尺度自适应地分配用于检测的感受野大小，降低复杂

背景对小目标检测的影响。其次，不同尺度特征所反

应的信息量各不相同且各有侧重，提出了基于自适应

特征加权融合的 FPN 模块，它利用分组卷积的方式

对所有特征通道分组且组间互不影响，从而进一步增

加图像特征表达的准确性。另外，深度学习需要大量

数据驱动，本文自建了一个遥感飞机小目标数据集，

并对 DOTA 数据集中的飞机和小汽车目标做处理，

使其尺寸分布满足小目标检测的任务。最后，在

DOTA 飞机目标、DOTA 小汽车目标和自建数据集上

的实验结果显示，所采用的方法分别达到了 83.6%、

68.7% 和 91% 的 mAP，相比传统 FPN 带来了 1.6%、

2.8% 和 0.8% 的 mAP 提升。同时也验证了本文所提

出的自适应融合模块在双阶段检测器上同样适用，我

们的方法是鲁棒的。但是，该网络目前也存在不足之

处，如：对于密集排布的小目标存在漏检问题，后续

的工作将进一步展开研究。
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Small object detection based on multi-scale
feature fusion using remote sensing images

Ma Liang1,2,3, Gou Yutao1,2,3, Lei Tao1,2*, Jin Lei1,2, Song Yixuan1,2,3

Overview: In recent years, with the continuous development of remote sensing optical technology, the acquisition of a
large  number of  high-resolution remote sensing images  has  promoted the construction of  environmental  monitoring,
animal  protection,  national  defense  and  military.  In  numerous  remote  sensing  image  visual  tasks,  remote  sensing
aircraft  detection  is  of  great  significance  for  civil  and  national  defense.  Research  of  the  remote  sensing  small  object
detection technology is important. Currently, the object detection method based on deep learning has achieved excellent
results  in  large  and  medium object  testing  tasks,  but  the  performance  and  application  of  remote  sensing  small  object
detection  are  poor.  The  main  reasons  are  the  following:  1)  the  model  is  huge,  and  the  real-time  is  poor;  2)  remote
sensing image is complicated and the object scale distribution is wide; 3) remote sensing small object detection dataset is
extremely lacking.

To solve the above problems, this paper proposes a robust small object detection method based on multi-scale feature
fusion using remote sensing images.  The main work as follows.  First,  as  the image will  be sampled and convolved for
many times after being input into common neural networks (such as ResNet and VGG-16), the features of small objects
will  be  seriously  lost  and the final  detection accuracy will  be  affected.  To this  end,  according to the distribution of  all
object sizes in the dataset (i.e., prior knowledge), we propose a lightweight feature extraction module based on dynamic
selection mechanism, which allows each neuron to adaptively allocate the receptive field size for detection and control
the sampling times based on different scale of the objects. Second, although FPN is widely used to solve the problem of
small object undetected, the information reflected by various scale features usually has different amounts and emphasis.
Therefore, the FPN module based on adaptive feature weighted fusion is proposed, which uses the method of grouping
convolution to group all feature channels without affecting each other, so as to further improve the accuracy of image
feature expression. Third, for the issue of lack of remote sensing small object dataset, this paper built a remote sensing
small  object  dataset  of  plane,  and  processed  the  plane  and  small-vehicle  objects  in  DOTA-1.5  dataset  to  make  its
distribution of size meet the requirement of small object detection. Finally, experimental results on DOTA and self-built
datasets show that our method posseses the best results compared with mainstream detection methods.

Ma L, Gou Y T, Lei T, et al. Small object detection based on multi-scale feature fusion using remote sensing images[J].
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