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多元特征提取与表征优化的遥感多尺度目标检测
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摘要：遥感目标具有较大的尺度差异性，针对其在复杂背景干扰下易导致细粒度级别多尺度特征提取困难、预测部分有

效表征较弱的问题，本文基于无锚框思想，提出一种多元特征提取与表征优化的遥感多尺度目标检测方法（Multivariate 
Feature extraction and Characterization optimization，MFC）。在特征提取部分，设计多元特征提取模块（Multivariate Fea⁃
ture Extraction，MFE）挖掘细粒度级别的多尺度特征，通过分组操作及跨组连接的方式扩大感受野、增强多个特征尺度

的组合效应，并联合上下文信息进一步加强对小目标的关注；采用深层聚合结构对深浅层特征进行充分融合，以获得更

全面的特征表达。在预测部分，提出一种表征优化策略（Characterization Optimization Strategy，COS），利用椭圆型映射

进行标签优化以适应具有较大纵横比的遥感目标，设计坐标像素注意力组合关注多尺度目标通道、位置及像素信息，减

少复杂背景干扰，使有效信息得以突出表征。在 DIOR，HRRSD，RSOD 数据集上进行消融及对比实验，实验结果表明：

MFC 模型的 mAP 分别达到了 70. 9%，90. 2% 和 96. 9%，优于大多现有方法，有效改善了误检、漏检问题，适应性和鲁棒

性较强。
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Abstract： Remote sensing objects have large scale differences.  In order to solve the problems that they 
are prone to lead to difficulties in fine granularity multi-scale feature extraction and weak prediction part of 
effective representation under complex background interference， a multi-scale remote sensing object detec⁃
tion method （MFC） for multivariate feature extraction and characterization optimization based on the idea 
of anchor-free is proposed.  In the feature extraction part， a multivariate feature extraction module （MFE） 
is designed to mine multi-scale features at the fine granularity level， expand the receptive field through 
grouping operation and cross group connection， enhance the combination effect of multiple feature scales， 
and further strengthen the focus on small objects by combining context information； The deep and shallow 
features are fully integrated by the deep layer aggregation structure to obtain a more comprehensive feature 
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expression.  In the prediction part， a characterization optimization strategy （COS） is proposed， which uses 
elliptical mapping to optimize tags to adapt to remote sensing targets with large aspect ratio.  And a Coordi⁃
nate-Pixel attention is designed to focus on multi-scale object channels， positions and pixel information， re⁃
duce complex background interference， and make effective information prominent.  Ablation and contrast 
experiments were conducted on DIOR， HRRSD and RSOD datasets.  The experimental results showed 
that the mAP of MFC model reached 70. 9%， 90. 2% and 96. 9% respectively， which was superior to 
most existing methods.  It effectively improved the problems of false detection and missing detection， and 
had strong adaptability and robustness.
Key words： remote sensing of multi-scale targets； anchor-free； multivariate feature； characterization opti⁃

mization； attention

1 引  言

随着卫星、遥感及传感器技术的日益发展，

遥感图像数据不断增长，涵盖的信息愈加丰富、

地域跨度极大，包含的地物目标也更加复杂多

样，目标类内及类间的尺度差异性也愈加显著，

遥感目标检测迎来新阶段蓬勃发展的同时也面

临着更加艰巨的挑战。遥感目标检测技术广泛

应用于发展国防军事侦查、环境监测及城市规划

等领域中，在对地观测系统中有着至关重要的研

究意义与应用价值。

在遥感领域，基于传统目标检测的方法在提

取目标特征时，往往过分依赖大量先验知识来设

计手工特征，过程繁琐、精度不佳且易受外界环

境干扰导致鲁棒性较差，难以适应复杂多样的遥

感任务场景。近年来，基于深度学习的目标检测

算法在精度和速度上均远优于传统方法，逐渐占

据了主流位置，根据预测框生成方式可分为基于

锚框的目标检测方法（Anchor-based）和无锚框

（Anchor-free）的目标检测方法。

基于锚框的方法依据分类回归的方式通常

包含以精度占优的两阶段检测方法，如 Faster R-

CNN［1］系列，Mask R-CNN［2］等，以及以速度著称

的 单 阶 段 检 测 方 法 ，如 YOLO［3］系 列 ，Retina-

Net［4］等。而遥感图像不同于自然图像，基于其目

标尺度变化剧烈、尤其小目标较难检测且背景复

杂多样等难点，不少研究学者据此提出了针对性

的改进算法。两阶段网络中，文献［5］和文献［6］
分别通过引入并行设计和多级融合结构来对应

不同尺度目标进行检测，可提高一定精度但鲁棒

性不强。文献［7］针对遥感目标尺寸变化大及类

间相似性高的特点，通过通道注意力模块和跨尺

度特征融合模块，增加更具判别性的多尺度特征

表达改善检测效果，但适应性不强。文献［8］提

出多尺度密集特征融合模型，通过含有不同尺度

卷积核的多尺度特征融合残差模块提取不同尺

度图像特征并融合，以丰富多尺度特征。两阶段

方法检测精度较高，但普遍设计繁杂且伴随计算

量的显著增加，仍以牺牲效率为代价提高检测效

果。一阶段网络中，FFC-SSD［9］，FE-YOLO［10］可

保证一定的计算速度，分别利用目标框分组聚

类、反池化高效多尺度特征融合模块和特征增强

网络，聚合上下文信息获取丰富特征表达；关注

多尺度目标中的小目标及复杂背景等难点进行

优化的算法［11-13］有一定效果提升，但在改善误检、

漏检问题上与两阶段算法仍存在一定的差距。

上述基于锚框的检测方法虽各具优势，但往往较

难实现检测精度与速度的平衡，同时涉及大量锚

框及超参数等复杂计算，面对遥感复杂任务时往

往受锚框数量、大小及宽高比等众多因素制约，

参数设定也对最终检测性能十分敏感，导致网络

效率和适应性普遍较低。

无锚框思想由 CornerNet［14］首次提出后凭借

灵活简洁的框架开启了目标检测新方向，自此涌

现的一系列方法［15-17］也为遥感目标检测领域带来

了新思路。在实际应用时，网络难以全面提取到

遥感场景下丰富多样的多尺度目标特征信息，缺

乏对通道、位置等有效信息的突出表征，较难适

应遥感复杂场景下的多尺度目标检测。无锚框

的方法中，借助角点检测的 CornerNet 及其优化

网络 CornerNet-Lite［15］摒弃了锚框设计，分别通

过角点池化和引入注意力及紧凑骨干两种变体
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组合等方式提高检测结果，但会存在角点归属问

题且易受外界复杂环境影响，从而产生误检等问

题。而通过极值点、角点去联合中心点的 Ex⁃
tremeNet［16］和 CenterNet［17］针对角点检测的不足

有着一定改善，不仅加强了对物体内部信息关注

也考虑一定全局信息的补充，但由于关键点分组

检测及后处理等操作导致实时性不高，上下文信

息间交互不足。基于全卷积的 FCOS［18］主要利

用类似语义分割的思想，通过结合特征金字塔的

方式获得多尺度特征图，但对预测部分需要的有

效信息关注不足，在遥感任务中检测效果较弱。

而文献［19］将目标中心点视为关键点，以回归的

方式获取目标宽高等信息进行预测，更加灵活快

速，但较为单一的感受野难以实现对不同尺度、

纵横比等目标特征的全面捕获。文献［20］基于

关键点检测可灵活应对复杂多样的遥感目标，但

精度提升甚微，对尺度变化剧烈等目标检测效果

并不突出。文献［21］和文献［22］在关键点检测

的基础上，分别通过在编解码结构中加入水平连

接以解决多尺度问题，以及通过设计特征选择模

块和动态增强检测头操作，实现对形状、尺度差

异大的遥感目标的自适应调整从而优化检测效

果，但在复杂背景干扰下，对位置等有效信息会

造成不同程度的损失，影响检测结果准确输出，

依然会产生不少漏检、误检等问题。

上述无锚框的检测算法虽然摆脱了锚框诸

多限制而更简洁灵活，但只关注部分局部信息且

感受野不足，导致多尺度特征提取不全面、不充

分，无法有效应对遥感目标巨大的尺度差异；预

测阶段易受背景干扰导致有效表征不突出，影响

检测结果。本文认为充足的感受野以及对全局

信息的关注十分重要，加强多尺度特征提取能

力、抑制背景对重要表征的干扰，可有效改善遥

感多尺度目标检测效果。

鉴于此，本文基于无锚框思想，提出一种多

元特征提取与表征优化的遥感多尺度目标检测

方法（Multivariate Feature extraction and Charac⁃
terization optimization，MFC）。在特征提取部分，

通过设计多元特征提取模块（Multivariate Fea⁃
ture Extraction，MFE）深挖细粒度级别多尺度特

征，增大感受野以适应多尺度目标，并联合上下

文信息重点加强对小目标的关注，提取全面且丰

富的多元特征；采用深层聚合［23］（Deep Layer Ag⁃
gregation，DLA）结构实现深浅层空间、语义信息

充分聚合，获得更全面的多尺度特征表达。在预

测部分，提出一种表征优化策略（Characteriza⁃
tion Optimization Strategy，COS），利用椭圆型映

射优化标签和坐标像素注意力（Coordinate-Pixel 
Attention，CPA）组合优化并加强有效信息的突

出表征，有效降低复杂背景干扰的影响。实验结

果表明，本文方法显著提高了在复杂遥感场景下

对多尺度目标的检测效果。

2 多元特征提取与表征优化的遥感

多尺度目标检测模型 MFE

2. 1　网络结构

多元特征提取与表征优化的遥感多尺度目

标检测 MFC 网络结构如图 1 所示，主要由特征提

取网络以及预测网络两部分构成。

在特征提取网络中，通过多元特征提取模块

MFE（图 1 中简化为 M）扩大感受野提高对多尺

度目标特征的全面捕获，联系上下文着重关注小

尺度目标，而使用 16 个 MFE 模块可随着网络的

不断加深挖掘不同层次中的多尺度特征，获得含

有丰富多元信息的高质量特征图。采用的深层

聚合结构包括分层深度聚合（Hierarchiacl Deep 
Aggregation，HDA）以及迭代深度聚合（Iterative 
Deep Aggregation，IDA）两部分，分别从层级和

分辨率不同侧重出发对获取到的多元特征进行

全面且充分地融合。具体来说，由｛H1，H2，H3，
H4｝四个分层深度聚合 HDA（图 1 中简化为 H）

在各个层级内对 MFE 模块提取到的多尺度特征

信息进行初步聚合并保留聚合结果；由｛I1，I2，
I3｝三个迭代深度聚合 IDA（图 1 中简化为 I）从浅

层低分辨率特征开始逐步与深层高分辨率特征

进行跨越连接操作，实现跨尺度、跨层级的充分

融合，得到全面且饱含多尺度特征信息的高质量

特征图。

预测网络中，提出的表征优化策略 COS 先

对输入特征图进行标签优化，将圆形映射的标签

优化为椭圆形映射，提高网络对纵横比较大遥感

目标的适应能力；在关键点分类预测、偏置预测

和目标宽高预测的三条分支中均加入设计的坐
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标像素注意力 CPA，目的是增强有效信息表征能

力，减少复杂背景干扰，组合优化后得到更准确、

精细的遥感图像多尺度目标预测结果。

2. 2　特征提取网络

对遥感多尺度目标而言，扩大感受野以适应

不同尺度目标是获取其全面特征信息的关键，而

通过挖掘不同层级和深度的多尺度特征，是获得

含有丰富细节信息的多元特征的关键，对其进行

充分融合可为预测网络送入高质量特征图，提高

预测结果。

2. 2. 1　骨干网络 DLA-60
通常，浅层特征包含更丰富的空间细节而缺

少语义信息，深层特征包含更丰富的语义信息而

缺少空间信息，对深浅层特征进行充分融合是提

升检测效果的重要环节之一。一般将其直接融

合的方式过于简单，忽视了部分重要特征在后续

融合操作中的重要性，抑制了互为补充的浅层空

间信息和深层语义信息的有效发挥，融合效果

较差。

深度聚合结构中的 HAD 和 IDA 可从层级和

分辨率等不同方向出发，实现对多尺度特征的充

分融合，常用的有 DLA-34，DLA-60，DLA-102
等。通常，网络结构的适当加深更有利于像遥感

多尺度目标检测等复杂任务的进行，但过深的网

络亦会对训练及整体效率等方面造成额外且不

必要的损失，在综合遥感检测任务需求以及考量

各类成本及检测性能等因素后，本文采用 DLA-

60 作为骨干网络提取初步特征同时保证多尺度

特征信息的充分融合。

2. 2. 2　多元特征提取模块 MFE
残差结构及其改进［24］在自然场景中表现较

佳，可有效针对多尺度特征获取提升检测性能而

被广泛使用，但面对遥感场景更加剧烈的尺度变

化情况，对可显著提高检测效果的多样化特征的

挖掘能力稍显不足。具体来说，缺少对遥感大尺

度目标全局信息的获取，易导致误检、漏检等问

题，缺少对遥感小尺度目标的有效关注，会产生

较大规模的漏检现象。

考虑到网络单一感受野和不充分的特征提

取带来的局限性，为使网络更好地检测到遥感

大、小尺度目标，提取到更多有效的多尺度特征，

本文在残差结构基础上设计了多元特征提取模

块 MFE，如图 2 所示。MFE 模块通过对输入进

行分组操作和跨组连接的方式扩大感受野以适

应不同尺度的遥感目标，其中，跨组连接可加强

多尺度特征的组合效应和多层次信息间紧密联

系，组合增强网络对多尺度细节特征的提取能

力；内嵌的上下文模块［25］（Context Module，CM）

可捕获小目标更丰富的上下文信息，为占比较小

导致自身可利用特征不足的这类小目标，可以最

图 1　多元特征提取与表征优化的遥感多尺度目标检测 MFC 网络结构

Fig. 1　Network structure of multivariate feature extraction and characterization optimization
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大程度地补充周围背景信息以辅助检测；最后将

不同分组输出进行拼接融合后，结合通道注意力

模块 SE［24］强化重要特征的通道信息，为预测部

分提供较高质量特征图。

2. 2. 2. 1　分组操作及跨组连接

在 MFE 模块中，对输入 X ∈ RW × H × C，其中

W 和 H 为特征图宽和高，C 为特征通道数，将其

经过一个 1×1 卷积得到空间大小不变的特征图

后，对此特征图进行分组操作，分别通过四组 1×
1 卷积得到四个特征子集，即 X i( i = 1，2，3，4)，每
个特征子集的空间分辨率一致但对有效特征信

息的关注能力不同，其通道数均降为输入通道数

的四分之一。四个特征子集并行操作增大网络

感受野挖掘丰富的多元特征信息，特征子集中的

相邻组间可通过向下传输补充其他子集的特征

多样性，不相邻组则通过跨组连接加强不同组间

的紧密联系进行多元特征提取，最终得到各自输

出Y i( i = 1，2，3，4)。其中，为加强对小目标的重

点关注，仅对特征子集 X 1 单独通过上下文模块

CM 以获取其周围丰富的上下文信息；对特征子

集 X 2 仅存在相邻组的输入，即加入 X 1 的输出后

再进行 3×3 卷积；而特征子集 X i( i = 3，4)则除

了相邻组的输入，还需加入与之不相邻组的输出

后，再经过 3×3 卷积进行特征提取，各子集输出

Y i( i = 1，2，3，4)在叠加中不断增大，加强了不同

尺度输出的组合效应。

在具体实现中，令特征子集 X 1 通过 CM 模块

得到补充小目标上下文信息的输出 Y 1；对子集

X 2 需加上子集 X 1 的输出 Y 1，得到对应 3×3 感受

野的输出 Y 2；对于子集 X 3 需加上子集 X 1 的输出

Y 1 和子集 X 2 的输出 Y 2，得到对应 5×5 感受野的

输出 Y 3；对于子集 X 4 需加上子集 X 1 的输出 Y 1、

子集 X 2 的输出Y 2 以及子集 X 3 的输出Y 3，得到对

应 7×7 感受野的输出 Y 4，此过程可用公式表示

如下：

 Y i =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Ki ( X i )，i = 1；
Ki ( X i + Y i - 1 )，i = 2；
Ki ( X i + Y i - 1 + Y i - 2 )，i = 3；
Ki ( X i + Y i - 1 + Y i - 2 + Y i - 3 )，i = 4.

（1）

其中，Ki对特征子集 X 1 表示经过上下文模块 CM
的卷积操作，对其余特征子集 X i( i = 2，3，4)，Ki

则表示第 i个 3×3 卷积操作。

分组操作和跨组连接的方式弥补了感受野

过小导致全局信息不足等问题，丰富了最终输出

特征所包含的多尺度信息，提高了网络恢复细节

信息的能力，挖掘多元特征的能力显著加强。

2. 2. 2. 2　上下文模块 CM
为获取小目标丰富的上下文信息，弥补其自

身可利用特征较少的不足，在浅层的特征子集 X 1

中嵌入了 CM 模块，具体结构如图 3 所示，着重关

注在遥感图像中数量占比多、密集排列的众多小

尺度目标，改善大量漏检问题。

CM 模块主要由两个分支组合构成，第一个

分支主要对子集 X 1 中小目标特征实现初步提取，

图 2　MFE 模块结构

Fig. 2　MFE module structure
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仅包含一个 3×3 卷积；另一分支提取子集 X 1 更

深层特征同时扩大感受野，由两个连续 3×3 卷积

构成。具体实现中，经过两个分支后得到的特征

图通道数均降为输入子集 X 1 通道数的一半，在分

别获取不同深度的特征信息后再进行通道维度

上的拼接，使输出 Y 1 在空间分辨率大小和通道

数上均与输入保持一致。此时，Y 1 则既包含了小

目标自身特征信息也获取了其周围丰富的上下

文信息，可有效改善小目标大量漏检现象，进而

提高整体检测精度。

2. 2. 2. 3　组合输出

对经过分组操作及跨组连接后的各组输出

Y i ∈ RW × H × C ( i = 1，2，3，4)，将其在通道维度上

进行拼接，使用 1×1 卷积对不同尺度特征信息进

行融合，使各特征子集在继承了原图特征的基础

上，还增强了各自输出感知范围，得到具有不同

感受野组合的特征信息，获取到细粒度级别的多

元特征信息。之后，为重新赋予通道特征以不同

的权值，使得网络具有更多的非线性需引入注意

力进行信息聚合，而 CBAM 注意力计算复杂性

较高，选用通道注意力模块 SE 可更好地拟合特

征通道间的相关性，剔除少部分无效特征，使特

征表述更为细致清晰，从而得到更加全面且充分

的多元特征信息。

2. 3　表征优化策略 COS
本文网络基于无锚框思想，采用关键点检测

可灵活适应多尺度目标，但遥感目标自身的尺度

差异以及恶劣的天气、光照、成像质量参差不齐

等复杂背景在最终关键点预测环节造成的干扰，

势必会对前期获取得到的丰富特征信息的充分

表达产生影响，导致检测效果大打折扣，产生误

检、漏检等问题。COS 策略通过针对性地优化网

络对纵横比较大目标的适应性，同时强化对通

道、位置、像素等所需信息的有效表征，弱化背景

信息干扰，减少特征损失，使其在预测部分显著

表达，组合优化预测网络的输出效果。

2. 3. 1　标签优化

本文通过对遥感常用数据集和初期实验结

果的观察与分析，发现遥感场景中的部分常见目

标，如图 4 所示的桥梁、水坝、大型卡车及船舰等，

其自身长宽固有尺寸存在纵横比较为显著的特

点，对预测部分的检测效果会产生一定影响，故

本文针对此问题在预测部分进行了相关优化。

一般而言，在关键点预测网络中主要将输入

通过高斯核映射函数得到预测关键点热力图

Y
⌢

∈ [0，1]
W
R

× H
R

× c
，R 为下采样倍数取为 4；c 为目

标类别数，也是关键点热力图通道数；W 和 H 分

别为输入图像宽度和高度；Y
⌢

为 1 表示检测到目

标关键点，Y
⌢

为 0 表示背景。

上述过程中，在将标签（ground truth）即关键

点真实值，以圆形高斯核映射得到关键点热力图

时，其高斯核半径为目标宽高的标准差，为一固

定常数，如公式（2）所示，较难适应具有狭长外形

的遥感目标。而本文认为，将标签关键点以椭圆

形高斯核映射进行优化，可提高对此类纵横比较

大目标的适应性，输出更准确的目标框，使高斯

核半径处于目标宽高尺寸范围内，优化后标签映

射如式（3）所示：

Y = exp ( - ( )x - p͂x

2
+ ( )y - p͂y

2

2σ 2
p )， （2）

Y = exp ( - ( )x - p͂x

2

2σ 2
x

- ( )y - p͂y

2

2σ 2
y )， （3）

图 3　CM 模块结构

Fig. 3　CM module structure

图 4　遥感大纵横比目标部分示例图

Fig. 4　Example of remote sensing large aspect ratio target
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其中：σp 为圆型映射时高斯核的宽高标准差，σx，

σy 分别为椭圆形映射时高斯核宽、高各自的标准

差，( x，y)为标签对应的真实关键点坐标，( p͂x，p͂y)
为预测所得的关键点坐标。

高斯核映射形状呈圆形时，在目标边界框外

还会有部分权重非零点的存在，而网络会将这些

点倾向于正样本进行学习，但通常定义边界框外

的点为严格负样本，容易造成正负样本模糊，网

络难以收敛等问题。而标签优化后除了更能适

应纵横比较大的目标外，还可将正样本限制在目

标边界框范围内，能够极大地减少模糊样本，使

预测网络的适应性和准确性更好，标签优化对比

如图 5 所示。

2. 3. 2　坐标像素注意力 CPA
注意力机制是遥感领域较常见的方法，而位

置信息则是对目标准确定位的关键，通过注意力

机制可对有效信息重点关注同时抑制无关背景

干扰，应用在预测网络中能起到有效优化特征表

达的作用。而通常使用的 SE 注意力机制等虽然

有一定的性能提升，但通过二维全局池化操作将

特征张量转换为单个特征向量仅能获得通道信

息不利于位置信息的获取，而坐标注意力 CA［26］

则在通道信息的基础上考虑到了位置信息在遥

感目标定位中的重要性。此外考虑到对于即将

输入至检测模块的特征，依然受到不少如光照、

天气、阴影等因素干扰，影响检测输出。文献

［27］所提特征注意力可弱化薄雾等背景，包含通

道注意力 CA 以及像素注意力 PA，本文仅保留

PA 以提高网络对有效特征的突出表达，在预测

网络中，将其与坐标注意力 CA 组合，提出坐标像

素注意力模块 CPA，如图 6 所示，可使重要信息

组合输出并有效表达，一定程度上抑制遥感复杂

背景干扰，获得显著增强的表征优化结果。

CPA 在不增加额外计算开销的情况下将空

间位置信息嵌入到通道注意力中，对输入通道为

C，高度为 H，宽度为 W 的特征图，将特征编码分

解为两个并行的一维特征编码过程，在其高度和

宽度两个方向上进行全局平均池化，获得高度和

宽度两个方向上的特征图，公式分别如下：

zh
c ( h )= 1

W ∑
0 ≤ i < W

xc ( h，i )， （4）

zw
c ( w )= 1

H ∑
0 ≤ j < H

xc ( j，w )， （5）

其中：zh
c，zw

c 分别表示第 c 通道在具体高度和宽度

方向上的输出；xc 表示第 c 通道的输入。可沿一

个方向捕获远程依赖关系，同时沿另一方向得到

精确的位置信息，对生成的特征图编码为一对方

向感知和位置敏感的注意力特征图进行互补。

将式（2）获得的特征图进行拼接和卷积变

换，维度变为原来的 C/r，r为超参数，经过批量归

一化和非线性激活操作得到中间特征图，对其沿

高度和宽度方向分解，使用 2 个 1×1 卷积使其通

道数与输入特征图通道数保持一致，再使用 Sig⁃
moid 函数对 W 和 H 两个维度的特征重新分配权

值，将其与输入进行相乘加权操作，以增强对通

道及位置信息的表征。同时，为重点优化由光

图 5　标签优化对比

Fig. 5　Label optimization comparison

图 6　CPA 模块结构

Fig. 6　CPA module structure
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照、阴影、云雾等外界因素引起图片质量参差不

齐，易使部分非高清区域对检测效果造成一定影

响，在获取到通道及位置信息后，通过关注像素

信息使网络更加关注模糊背景下的多尺度目标，

进一步弱化光线等影响，提升整体检测效果。

CPA 一定程度上抑制了背景干扰，有效增强了预

测部分目标关键点、偏置及目标尺寸三个分支有

效信息充分表征。

2. 3. 3　损失函数

由图 1 可知，网络的预测部分主要包含了中

心关键点（Key Point）、偏置（Local Offset）及目标

尺寸（Object Size）三部分。故此，总的损失函数

L 分别由上述三部分对应的关键点分类损失 L k、

关键点偏置损失 Loff 和目标框宽高损失 Lsize 加权

总和构成，相应偏置损失函数和宽高损失函数的

权重系数 λoff 和 λsize 分别为 1 和 0. 1，具体公式依次

如下：

L = Lk + λoff L off + λ size L size， （6）
Lk =

- 1
N

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∑xyc ( )1-Y
⌢

xyc

α

log ( )Y
⌢

xyc ，Y xyc=1

∑xyc ( )1-Y
⌢

xyc

β ( )Y
⌢

xyc

α

log ( )1-Y
⌢

xyc ，Y xyc≠1
，

（7）

L off = 1
N ∑

P

|

|

|
||
||

|

|
||
|

O
⌢

P͂ - ( )P
R

- P͂ ， （8）

L size = 1
N ∑

k = 1

N |
|
|||||

|
|||| S
⌢

Pk - Sk ， （9）

其中：α 和 β 为关键点分类损失函数中超参数；

Y xyc 即为式（3）标签优化后以椭圆形映射的高斯

核函数，( x，y)为真实标签关键点坐标，c 为目标

类别数；N 为输入图像内的目标总数；O
⌢

P͂ 为关键

点偏置量，P 为真实标签关键点，P͂ 为预测所得关

键点，R 为下采样倍数；S
⌢

Pk 为预测所得目标的宽

和高，Sk 为真实目标的宽和高。

3 实验及分析

3. 1　数据集及实验设置

为评估本文所提方法的有效性，在 DIOR［28］，

HRRSD［29］以及 RSOD［30］遥感图像公开检测数据

集上分别进行实验验证。本文及相关对比实验

均在 Ubuntu 系统上进行，采用的 GPU 型号为

GeForce_RTX_2080_Ti，环 境 配 置 为 CU⁃
DA10. 0+python3. 6+pytorch1. 7。
3. 2　评价指标

遥感目标检测领域普遍采用平均精度（Av⁃
erage Precision，AP）、平均精度均值（mean Aver⁃
age Precision，mAP）作为检测结果的主要评价指

标，采用算法的浮点运算次数（Floating Point Op⁃
erations，FLOPs）及 模 型 每 秒 处 理 的 图 片 数

（Frame Per Second，FPS）作为衡量算法计算复

杂性和检测速度的主要指标，因此本文也采用上

述指标衡量所提网络 MFC 对遥感多尺度目标的

检测能力。单个目标的 AP 和整体目标的 mAP
值越高，表示检测器的性能越好，其公式如下：

AP =∫
0

1

P ( R ) dR， （10）

mAP = 1
c ∑i

c APi， （11）

其中：c 为目标类别数；P 为精确率，R 为召回率，

公式分别如下：

P = TP

TP + FP

， （12）

R = TP

TP + FN

， （13）

其中：TP 表示检测正确的正样本数，FP 表示检测

错误的正样本数，FN 表示检测错误的负样本数

算法的浮点运算次数 FLOPs 可理解为计算

量，用于衡量算法的计算复杂性，该值越小表示

算法复杂性越低。模型每秒处理的图片数  FPS 
又称每秒帧率，可以理解为模型检测速度，该值

越大则表示模型的检测速度越快，越能实现实时

检测，其公式如下：

FLOPs = 2HW ( C in K 2 + 1 ) C out， （14）

FPS = N
S
， （15）

其中：H 和 W 表示输出特征图尺寸，C in 和 C out 分

别为输入和输出的通道数，K 2 表示核尺寸；N 为

被测样本数，S 为测试全部样本所需的时间。

3. 3　DIOR数据集实验与分析

DIOR 数据集（部分示例如图 7 所示）是 2019
年提出的一个比较新颖、内容复杂多样且极具挑

战性的大型公开遥感数据集，包含 23 463 幅遥感

图像和 192 472 个实例样本，图像空间分辨率在
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0. 5 m 到 30 m，尺寸为 800×800。

该数据集覆盖的 20 类地物目标依次记为

D1-D20，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、高尔夫球场、田径场、码头、立交桥、船舶、体

育馆、储油罐、网球场、火车站、车辆、风车。其

中，桥梁、水坝、码头、立交桥、船舶及部分大型车

辆、火车站等目标的外形均存在巨大纵横比特

性，共计约 24 226 个训练样本，约占总体训练样

本数的 35. 6%，对网络有着较高的考验。

从图 7 中可以看出，该数据集在目标类内、类

间，不论是拍摄高度引起的相对尺度差异还是物

体的固有尺度差异都极大，同时目标所处特定环

境的地域跨度性、复杂性也较为突出，存在植被、

裸地、阴影、光线等大量复杂背景及成像质量等

外界因素的干扰，具有一定代表性，目前遥感领

域在该数据集上的研究工作仍未有较大突破。

在进行对比实验时，选取 CenterNet（DLA-

60）作为 Baseline，另外与部分基于锚框的两阶段

网络 Faster RCNN［1］，Mask R-CNN［2］，PANet［31］，

一阶段网络 YOLOx［3］，RetinaNet［4］，和无锚框网

络 CornerNet［14］，遥感网络 CSFF［7］，CBD-E［32］在

该数据集上进行比较及定量、定性分析。

定量分析：表 1 中可看到本文方法 mAP 相较

于对比算法表现均更优，对绝大多数目标的 AP
如飞机、码头、立交桥、船舶、车辆、风车等 14 类目

标的检测结果也更占优势，其中有 12 类目标 AP
达到了 70% 以上，充分表现了本文方法对多尺度

目标的有效性。本文在机场、水坝、体育馆、田径

场、高速公路服务区和高速公路收费站目标的检

测上略有不足，稍逊于文献［7］和［14］，一方面是此

类目标训练样本数不如其他目标充足，另一方面

则是部分目标存在一定的类间相似性干扰，如水

坝和桥梁、高速公路服务区和高速公路收费站等

在外形和背景上均较为相似，而文献［7］和［14］重

点关注特征信息自身的判别性表达精度略优，本

文方法则重点关注目标间的尺度差异而存有微小

差距，但相较 Baseline均有不同程度的精度提升表

现较为突出。在计算复杂性和检测速度上，可看

到本文检测速度远优于大部分对比算法，虽因引

入了 MFE 模块以及 COS 策略不可避免地增加了

一定的计算复杂性，导致在速度上比 Baseline降低

了 2. 4 FPS，与追求速度的文献［3］相差 5. 1 FPS，

但差距并不明显，综合而言，本文在检测精度上保

持了绝对优势，有良好的速度、精度折衷。

图 7　DIOR 数据集部分示例图

Fig. 7　Some examples images from DIOR dataset

表 1　DIOR数据集上不同算法性能对比

Tab. 1　Performance comparison of different algorithms on DIOR dataset

D1
D2
D3
D4
D5
D6

Faster 
RCNN［1］

54. 0
74. 5
63. 3
80. 7
44. 8
72. 5

Mask
R-CNN［2］

53. 9
76. 6
63. 2
80. 9
40. 2
72. 5

YOLOx［3］

72. 5
76. 3
74. 1
77. 4
40. 8
70. 5

Retina-

Net［4］

53. 3
77. 0
69. 3
85. 0
44. 1
73. 2

PANet［31］

60. 2
72. 0
70. 6
80. 5
43. 6
72. 3

CSFF［7］

57. 2
79. 6
70. 1
87. 4
46. 1
76. 6

CBD-

E［32］

54. 2
77. 0
71. 5
87. 1
44. 6
75. 4

Corner-
Net［14］

58. 8
84. 2*

72. 0
80. 8
46. 4
75. 3

Baseline

78. 1
71. 2
72. 6
87. 1
38. 8
75. 3

本文方法

MFC
87. 4*

83. 6
74. 3*

87. 8*

47. 2*

77. 3*
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定性分析：本文与 Baseline 在 DIOR 数据集

的检测结果对比如图 8 所示。从整体上来说，本

文在不同检测环境及外界条件下，对多尺度目标

的检测精度均有着大幅提高，对大尺度目标如棒

球场、网球场及田径场等运动场地的检测效果明

显提升，对小尺度目标如储油罐、飞机及车辆等

检测效果也更为突出。具体地，本文在前两组图

存在植被遮挡及薄雾等外界干扰下，对其中密集

图 8　本文方法与 Baseline 在 DIOR 数据集的检测结果（图中上排为 Baseline，下排为本文方法）

Fig. 8　Experiential results of our proposed method（shown on the down） and Baseline（shown on the up） on DIOR dataset

续表 1　DIOR数据集上不同算法性能对比

Tab. 1　Performance comparison of different algorithms on DIOR dataset

D7
D8
D9

D10
D11
D12
D13
D14
D15
D16
D17
D18
D19
D20

mAP/%↑
FPS↑

FLOPs↓

Faster 
RCNN［1］

60. 0
75. 6
62. 3
76. 0
76. 8
46. 4
57. 2
71. 8
68. 3
53. 8
81. 1
59. 5
43. 1
81. 2
65. 1
11. 2

38. 7 G

Mask
R-CNN［2］

60. 4
76. 3
62. 5
76. 0
75. 9
46. 5
57. 4
71. 8
68. 3
53. 7
81. 0
62. 3
43. 0
81. 0
65. 2
12. 9

38. 4 G

YOLOx［3］

53. 1
55. 6
57. 2
77. 5
73. 3
48. 2
53. 7
83. 9
62. 2
61. 4
86. 3
61. 4
47. 3
84. 5
65. 9
33. 2

11. 4 G

Retina-

Net［4］

62. 4
78. 6
62. 8
78. 6
76. 6
49. 9
59. 6
71. 1
68. 4
45. 8
81. 3
55. 2
44. 4
85. 5
66. 1
16. 4

25. 2 G

PANet［31］

61. 4
72. 1
66. 7
72. 0
73. 4
45. 3
56. 9
71. 7
70. 4
62. 0
80. 9
57. 0
47. 2
84. 5
66. 1
14. 5

26. 9 G

CSFF［7］

62. 7
82. 6*

73. 2
78. 2
81. 6*
50. 7
59. 5
73. 3
63. 4
58. 5
85. 9
61. 9
42. 9
86. 9
68. 0

-
-

CBD-

E［32］

63. 5
76. 2
65. 3
79. 3
79. 5
47. 5
59. 3
69. 1
69. 7
64. 3
84. 5
59. 4
44. 7
83. 1
67. 8

-
-

Corner-
Net［14］

64. 3*

81. 6
76. 3*

79. 5
79. 5
26. 1
60. 6
37. 6
70. 7*
45. 2
84. 0
57. 1
43. 0
75. 9
64. 9
26. 7

12. 8 G

Baseline

51. 4
62. 3
60. 0
75. 3
74. 0
51. 3
55. 8
84. 7
56. 2
68. 9
86. 3
53. 4
45. 1
75. 7
66. 2
30. 5

12. 5 G

本文方法

MFC
54. 5
78. 1
67. 8
80. 5*
76. 6
54. 3*
61. 5*
87. 4*
65. 3
72. 6*
88. 2*
62. 4*
47. 9*
87. 2*

70. 9*

28. 1
12. 7 G

注：表中粗体加*表示最佳检测精度。

2474



第  16 期 孟月波，等：多元特征提取与表征优化的遥感多尺度目标检测

排列、尺度不一的多类目标，在保证一定精度提

升的同时也明显改善了大量漏检现象；在后两组

图中，对呈现任意、交错排列的飞机、车辆目标，

修正了误检现象并显著提高了检测框的数量及

质量。特别在箭头所指处，可直观看到在遥感复

杂的检测场景下，本文方法的检测效果十分显

著，检测到的目标数明显增加，极大地减少了漏

检、误检问题。实验表明，本文方法可有效应对

尺度多变、密集排列、背景干扰等复杂因素对遥

感多尺度目标造成的影响，得到更为精准的检测

输出。

3. 4　HRRSD数据集实验与分析

HRRSD 数据集（部分示例如图 9 所示）是

2019 年中国科学院大学发布的大尺度航空遥感

数据集，共有 21 758 幅遥感图像，包含约 55 740
个实例样本，图像空间分辨率在 0. 15 m 到 1. 2 m
之间，尺寸在 800×800 至 4 000×4 000 之间。

该数据集覆盖的 13 类地物目标依次记为

H1-H13，分别为飞机、船舰、储油罐、棒球场、网

球场、篮球场、田径场、港口、桥梁、汽车、十字路

口、T 型路口、停车场。其中，船舰、港口、桥梁等

目标往往呈现较大的纵横比差异，共计约 7 957
个训练样本，约占总体训练样本数的 29. 4%，易

干扰网络对目标全貌的获取而导致误检等问题。

从图 9 示例图中可看到该数据集目标尺度变化较

为显著，目标所处地形及地貌间区别性较强，同

时因天气、图像来源及成像方式、传感器设备等

不同，导该数据集成像质量参差不齐，检测难

度大。

在 HRRSD 数据集上，Baseline 保持不变，再

对比了基于锚框的两阶段算法 Faster RCNN，

PANet、此数据集原作者所提方法 GACL Faster 
RCNN［29］，和一阶段算法 YOLOx，RetinaNet 及
无锚框检测算法 CornerNet。

定量分析：从表 2 可以看出本文方法 mAP 在

该数据集上明显优于其他对比算法。不论是在

大尺度目标如田径场、桥梁等，还是小尺度目标

如飞机、船舰等，对绝大多数遥感目标都有着十

分优越的检测结果，其中 10 类目标 AP 已达到了

91% 以上，充分说明了本文算法的有效性；其中，

对停车场目标的检测结果略低于文献［4］，主要

是该目标易与其他背景混淆，如任意停放车辆的

空地、道路或建筑物场馆周边等场地，本文在针

对目标尺度差异进行检测时，相较文献［4］重点

对正负样本失衡问题进行研究，没有过多关注相

似背景的影响而导致该目标检测结果较低，但精

度相较 Baseline 提升了 4. 4%，也明显优于其他

对比算法结果。在计算复杂性和检测速度上，本

文方法虽与 Baseline 和以速度著称的文献［3］均

存在一定差距，但检测速度和其他对比方法相比

表现更佳，针对多尺度问题引入了 MFE 模块和

COS 策略大大提升了检测效果，不可避免的在效

率上产生相应的速度损耗，但整体来说仍能保持

良好的速度和精度折衷。实验结果表明，本文方

法能有效缓解薄雾、阴影及成像质量参差不齐等

外界环境干扰所带来的影响，能够极大地改善对

大目标的误检及对小目标的漏检等问题，对遥感

图像多尺度目标检测任务具有着一定的适应性，

在遥感复杂场景下依然可以得到较为优异的检

测效果。

定性分析：本文与 Baseline 在 HRRSD 数据

集的部分检测结果对比如图 10 所示。从整体上

看，本文方法对田径场、受大量停泊船舰影响的

港口、尺度不一且密集排列的储油罐等难度各异

的多尺度目标检测都有着明显的改善，能够很好

地缓解不同背景环境及成像差异等干扰因素影

响，输出更精确的检测包围框，大幅提升检测精

度。具体来说，从图  10（a），10（e）和 10（f）中不难

图 9　HRRSD 数据集示例图

Fig. 9　Example images from HRRSD dataset
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看出对尺度差异大的桥梁、船舰以及港口目标的

检测结果更加准确；而图 10（b）可直观看到标签

优化在纵横比较大目标上的作用，在输出检测框

方面表现了对此类目标的改善情况，对提升检测

效果也有一定助益；从图 10（c），10（d），10（f），10
（g），10（h）中箭头所指处可以看到，除了对排列

较为密集且存在停泊船舰影响的大尺度的港口

目标有效提高了检测效果，也增加了对一些排列

更为密集的小尺度目标如储油罐以及占比相对

较小的飞机、网球场的检测，对存在较多漏检、误

检及定位不准确而导致检测框重叠等问题有着

较为突出的优化效果。实验结果说明本文方法

表 2　HRRSD数据集上不同算法性能对比

Tab. 2　Performance comparison of different algorithms on HRRSD dataset

H1
H2
H3
H4
H5
H6
H7
H8
H9

H10
H11
H12
H13

mAP/%↑
FPS↑

FLOPs↓

Faster 
RCNN［1］

90. 5
86. 1
87. 3
86. 7
80. 7
48. 2
89. 9
90. 1
86. 2
86. 5
89. 4
74. 7
66. 2
81. 7
14. 5

38. 7 G

GACL
FasterRCNN［29］

90. 8
88. 5
89. 2
87. 2
80. 8
49. 7
90. 7
89. 7
85. 6
86. 9
88. 2
75. 0
65. 3
82. 1

-
-

YOLOx［3］

91. 3
85. 6
86. 7
86. 3
85. 3
71. 7
87. 4
90. 2
85. 1
85. 4
87. 5
74. 1
65. 3
83. 2
48. 9

11. 4 G

RetinaNet［4］

92. 6
86. 7
89. 1
87. 5
84. 9
51. 3
89. 6
89. 9
86. 2
87. 7
87. 4
75. 3
68. 3*

82. 8
23. 2

25. 2 G

PANet［31］

93. 7
87. 2
90. 5
89. 3
87. 7
58. 2
92. 3
89. 7
88. 4
88. 9
89. 4
79. 3
66. 5
84. 7
20. 9

26. 9 G

CornerNet［14］

88. 5
89. 2
93. 3
89. 5
90. 6
72. 6
94. 0
89. 9
88. 5
89. 2
90. 8
79. 4
66. 8
86. 3
42. 2

12. 8 G

Baseline

96. 6
90. 7
94. 1
88. 4
91. 8
71. 4
94. 2
91. 5
88. 7
90. 3
91. 9
80. 0
63. 2
87. 1
45. 5

12. 5 G

本文方法

MFC

98. 4*

92. 2*

95. 0*

91. 1*

93. 8*

75. 7*

96. 9*

94. 8*

92. 3*

93. 8*

94. 9*

85. 8*

67. 6
90. 2*

43. 7
12. 7 G

注：表中粗体加*表示最佳检测效果。
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对各类多尺度目标、大纵横比目标以及存在复杂

外界干扰等情况的针对性更强，检测效果也

更好。

3. 5　RSOD数据集实验与分析

RSOD 数据集是 2015 年由武汉大学发布用

于遥感检测的标准数据集，共有 976 张遥感图像，

包含 6 950 个实例样本，其中油罐 165 张，共 1 586
个实例，立交桥 176 张，共 180 个实例，操场 189
张，共 191 个实例，飞机 446 张，共 4 993 个实例，

图像空间分辨率在 0. 3 m 到 3 m 之间。

该数据集共包含四类目标，飞机、操场、立交

桥和油桶依次表示为 R1-R4，示例图如图 11 所

示。其中，立交桥、操场及部分大型飞机等目标

的纵横比差异较为突出，共计约 865 个训练样本，

约占总体训练样本数的 14. 7%。特别的，立交桥

目标由于延伸范围较广检测难度较大，对输出更

精确的检测包围框有一定的考验。该数据集是

从 Google Earth 和 Tianditu 下载整理得到，涉及

拍摄高度、数据来源和传感器图像处理等不同因

素，其目标尺度跨度性、地域复杂性和多样性也

为遥感目标检测领域带来了较全面的性能挑战。

在 RSOD 数 据 集 上 ，仍 选 取 CenterNet
（DLA-60）作为 Baseline，同时还与基于锚框的二

阶段算法 Faster RCNN，Mask R-CNN，及一阶段

算法 YOLOx，RetinaNet，无锚框算法 CornerNet
和遥感算法 CBD-E 在该数据集上进行了算法

对比。

定量分析：从表 3 可以看出本文所提方法的

mAP 在该数据集上的精度表现达到了最优，在

操场、立交桥和油桶目标的检测上均有着突出

表现，对四类遥感目标的 AP 均达到了 94% 以

上，说明了算法对多尺度目标的有效性；对飞机

目标的检测结果略逊于文献［32］，是由于同一

类飞机目标由于自身用途不一导致在外形、外

观上体现出的差异较大，本文相较文献［32］对

所获取目标特征的增强不足，导致共性特征的

适应性较弱，从而影响检测效果，但相对于其他

对比方法依然有着领先优势。在计算复杂性和

图 11　RSOD 数据集示例图

Fig. 11　Example images from RSOD dataset

图 10　本文方法与 Baseline 在 HRRSD 数据集的检测结果（每组中上图为 Baseline，下图为本文方法）

Fig. 10　Experiential results of our proposed method（shown on the down） and Baseline（shown on the up） on HRRSD dataset
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检测速度上，本文方法依然优于大多数算法，整

体性能较佳，且在该数据集上与速度占优的文

献［3］间差距明显拉进，较 Baseline 降低了 2. 3 
FPS，是由于增加了模型计算复杂性而导致速度

上的小幅度下降。实验结果充分验证了本文在

保证一定检测效率的同时，所提检测方法对尺

度不一、外形不同的各类遥感多尺度目标均能

有效处理，同时在地形复杂，植被遮挡、薄雾或

昏暗等较恶劣检测条件下也能进行良好的目标

定位及分类。

定性分析：本文与 Baseline 在 RSOD 数据集

的检测结果对比如图 12 所示，从图 12（a），图 12
（b）中可看到本文方法改善了对遥感场景中常见

的小目标飞机及油桶的检测效果，可适应其密集

排列的方式，不仅提高了整体检测精度，还同时

修正了一些误检问题；从图 12（e），图 12（f）可进

一步看到常见的天气、薄雾、昏暗等外界环境在

遥感检测任务带来的影响，在不同的程度的环境

干扰下，所提方法对这类小尺度或存在形变的目

标依然有着稳定的检测效果；同时，由图 12（c）、

图 12（g）中可看到在昏暗光线及复杂地形下，单

个及多个立交桥目标较难分辨，其所处的环境从

耕地到居民区等都十分复杂检测难度较高，但从

本文结果输出的检测框不难看出所提方法的有

效性，同时标签优化后的检测框对此类纵横比较

大目标的适应性较好，使得检测框可以更加贴合

目标物体的尺度大小，这对提升精度无疑是有一

定助益的；对图 12（d），图 12（h）中地形复杂和存

在阴影遮挡等情况，所提方法也能有效克服干

扰，很大程度上改善了漏检问题。各方面结果均

表明，所提方法对目标类内及类间尺寸差异大等

特性有着较强的适应性，还能有效避免各类外界

表 3　RSOD数据集上不同算法性能对比

Tab. 3　Performance comparison of different algorithms on RSOD dataset

R1
R2
R3
R4

mAP/%↑
FPS↑

FLOPs↓

Faster 
RCNN［1］

79. 6
94. 7
85. 0
93. 8
88. 3
15. 9
38. 7

Mask
R-CNN［2］

81. 2
93. 4
85. 9
93. 5
88. 5
17. 5

38. 4G

YOLOx［3］

87. 5
95. 3
83. 6
91. 2
89. 4
61. 3

11. 4G

RetinaNet［4］

82. 2
99. 7
93. 8
97. 1
93. 2
27. 6

25. 2G

CBD-E［32］

95. 8*

99. 7
88. 8
94. 2
94. 2

-
-

CornerNet［14］

92. 1
96. 8
90. 0
93. 5
93. 1
56. 3

12. 8G

Baseline

91. 4
96. 3
90. 1
94. 9
93. 2
61. 1

12. 5G

本文方

法 MFC
94. 4
99. 7*

94. 1*

99. 5*

96. 9*

58. 8
12. 7G

注：表中粗体加*表示最佳检测效果
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环境干扰，重点关注多尺度目标位置信息等表征

并使其充分表达，减少目标漏检、误检现象，整体

检测精度显著提高。

3. 6　消融实验与分析

本文消融实验主要围绕所提多元特征提取

模块 MFE 及表征优化策略 COS 两部分进行。

首先，在 MFE 模块中主要关注跨组连接、上

下文模块 CM 及通道注意力 SE，在 RSOD 数据

集上，基于 Baseline 依次加入以进行消融实验设

置，如表 4 所示。可以看出，在模块内部进行跨组

连接操作带来了一定的计算复杂性，影响检测效

率，但提升 1. 7% 的精度表现也十分突出；注意力

SE 增加了所需通道层面网络的非线性，有助于

特征图的高质量输出，也有着相应的精度提升；

加入 CM 模块精度增长了 0. 5%，说明对小尺度

目标的有效性，结果表明所提方法没有以牺牲过

多检测效率来换取精度，整体检测效果十分

显著。

其次，对于表征优化策略 COS 而言，主要涉

及标签优化操作和坐标像素注意力模块 CPA，在

RSOD 数据集上的消融实验设置为，在 Baseline
基础上依次加入以进行验证，如表 5 所示，可看出

标签优化对大纵横比目标的针对性改善，整体精

度 提 升 了 0. 3%，计 算 复 杂 性 小 幅 增 加 ；加 入

CPA 进一步关注遥感多尺度目标的有效信息，精

度增长 0. 6%；整体效果较为明显，计算复杂性的

增长仅轻微影响了检测速度，说明了 COS 的有

效性。

此外，为说明 MFE 中通道注意力 SE［24］及

COS 中坐标注意力 CA［26］对本文方法的适应性，

在 RSOD 数 据 集 上 分 别 与 卷 积 注 意 力 机 制

CBAM［35］以及文献［27］中的通道注意力 CA 进行

比较，如表 6 及表 7 所示。可以看到，在 MFE 中

SE 和 CBAM 各类表现基本持平，但本文采用的

SE 可关注所需通道信息的同时计算复杂性相对

较小；在 COS 中，从计算复杂性和检测速度上本

文略逊于文献［27］，但其精度提升甚微且仅关注

通道信息，而本文采用的坐标注意力 CA 可同时

重点捕获遥感目标所需关键位置信息及通道信

息，适应性更强。

最 后 ，从 整 上 为 验 证 多 元 特 征 提 取 模 块

MFE 及表征优化策略 COS 两部分内容的有效

性，分别在 DIOR，HRRSD 及 RSOD 数据集上进

行了测试，结果如表 9 所示，在 Baseline 基础上先

后融入 MFE 模块及 COS 策略进行消融实验设

置。所提方法在 DIOR 数据集上的精度依次提

图 12　本文方法与 Baseline 在 RSOD 数据集的实验结果（每组图中上图为 Baseline，下图为本文方法）

Fig. 12　Experiential results of our proposed method（shown on the down） and Baseline（shown on the up） on RSOD dataset

表 4　在 RSOD数据集上的消融实验（MFE）
Tab. 4　Ablation experiments on RSOD datasets（MFE）

Method

Baseline

+跨组连接

+跨组连接+SE

+跨组连接+SE+CM

mAP/%↑

93. 2

94. 9

95. 2

95. 7

FPS↑

61. 5

59. 9

59. 7

59. 4

FLOPs↓

12. 48 G

12. 64 G

12. 69 G

12. 71 G
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升了 3. 1% 和 1. 6%，检测速度降低了 2. 4 FPS；

在 HRRSD 数据集上的精度依次提升了 2. 3% 和

0. 8%，检测速度降低了 1. 8 FPS；在 HRRSD 数

据集上的精度依次提升了 2. 5% 和 1. 2%，检测

速度降低了 2. 7 FPS。消融实验结果充分表明，

本文所提多元特征提取模块 MFE 和表征优化策

略 COS 可在保证一定检测效率且不增加过多计

算复杂性的前提下，对算法的整体检测精度提升

较为显著，在不同数据集中的检测效果均十分优

越，对遥感多尺度目标以及大纵横比目标等针对

性更强，说明了本文方法在遥感领域检测难点不

尽相同的复杂任务中均具有一定的适应性和鲁

棒性，整体性能良好。

4 结  论

针对复杂背景下遥感多尺度目标存在细粒

度级别多尺度特征提取困难，预测部分有效表征

不足的问题，本文基于无锚框思想，提出一种多

元特征提取与表征优化的遥感多尺度目标检测

方法 MFC。在特征提取部分，通过设计联合上

下文信息的多元特征提取模块 MFE 扩大感受野

使网络最大程度适应不同尺度的遥感目标，并重

点关注小目标周围背景信息进行辅助检测；利用

深度聚合结构加强特征的充分融合，提高特征图

质量。在预测部分，提出表征优化策略 COS，通

过标签优化和坐标像素注意力组合关注纵横比

较大目标及通道、位置及像素等有效信息并使其

突出表征，降低复杂背景干扰，提高检测准确性。

在地域跨度广泛、数据来源及质量参差不齐和天

气条件恶劣等复杂遥感场景下的实验也表明，本

文方法对遥感多尺度目标具有较为突出的检测

效果，适应性和鲁棒性也较强，在 DIOR、HRRSD
及 RSOD 数 据 集 上 mAP 分 别 达 到 了 70. 9%，

90. 2% 和 96. 9%，说明了所提模型的有效性。后

续将考虑对遥感鸟瞰角度下以任意方向且密集

排列的遥感旋转目标作为进一步检测精度优化

的方向。
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