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结合数据融合与特征选择的遥感影像尺度
多样目标检测

秦登达，万里，何佩恩，张轶，郭亚，陈杰

中南大学 地球科学与信息物理学院, 长沙 410083

摘 要：基于深度神经网络模型的遥感影像地物检测取得了巨大成功，很大程度上得益于大规模数据集的支撑。

但是，从现有遥感影像数据集本身来看，不同类别地物的数量分布不一致，同类地物对象以不同尺寸大小呈现，

是导致地物样本的尺度不均衡问题的直接因素。对此，本文采用数据集内影像加权融合与地物多尺度特征选择

的策略来缓解该问题。首先，将数据集内两张影像的像素值进行加权并得到融合后的影像，从而使不同类别地

物样本更加均衡且具有较高的背景多样性；其次，通过选择合适尺度的特征图预测相应尺度的目标类别，且允

许同一尺度目标在相邻特征图上进行预测，这样使模型能根据目标尺度进行训练；最后，基于目标中心区域的

特征图预测目标边界框，预测的边界框更符合目标本身的尺度。通过在两个遥感数据集上分别进行实验，表明

训练的模型在对复杂背景下的类别不均衡目标的识别更加准确，能够适应遥感影像下不同尺度目标的识别。

关键词：图像融合增强，多尺度选择与表达，高分辨率遥感影像，目标检测，卷积神经网络

引用格式：秦登达，万里，何佩恩，张轶，郭亚，陈杰 .2022.结合数据融合与特征选择的遥感影像尺度多样目标检测 .遥感学报，26
（8）：1662-1673
Qin D D，Wan L，He P E，Zhang Y，Guo Y and Chen J. 2022. Multiscale object detection in remote sensing image by
combining data fusion and feature selection. National Remote Sensing Bulletin，26（8）：1662-1673［DOI：10.11834/
jrs.20221249］

1 引 言

光学遥感影像目标检测是确定给定的航空或

卫星影像是否包含一个或多个属于兴趣类别的对

象，并定位图像中每个预测对象的位置。遥感影

像目标检测作为卫星遥感影像理解领域中最基础

的任务之一，在军事领域、城市规划 （Zhong和
Wang，2007）和环境监测（Durieux等，2008）等

诸多领域发挥着重要的作用。因此，目标检测与

识别任务对于遥感影像解译具有极其重要的研究

意义（冯霞 等，2014）。

虽然基于深度学习的目标检测算法取得了瞩

目的结果，但还是存在一些问题亟待解决。样本

不均衡问题（Shrivastava等，2016；Lin等，2017a；
Li等，2019） 是当前目标检测研究的热点问题之

一，并且有很多相关的研究工作。在多任务遥感

影像目标检测中，复杂的影像背景对检测任务造

成了许多干扰（Chen等，2020），并且还存在着各

种尺度大小不一的检测对象，不同地物目标的尺

度都是不同的；此外，有些类别的尺度差别也很

大，大的地物目标如田径场其像元个数达几万个，

而小的地物目标如车辆只占几十个像元。而模型

对于地物尺度的泛化性是有一定限度的，因而这

种尺度的多样性和类别差异性给遥感影像目标检

测任务带来了极大的挑战。

为了减轻由此带来的负面影响， Pang 等

（2019） 提出了一个平衡学习目标检测框架 Libra
R-CNN。它集成了 3个新的组成部分：IoU均衡采

样、均衡特征金字塔和均衡 L1损失函数，分别用

于减少样本、特征和目标层次上的不均衡。得益

于整体平衡设计，Libra R-CNN显著提高了检测性

能。在线难例挖掘算法（OHEM）选择损失最大的
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一些样本作为训练的样本从而改善因为样本数目

不平衡而导致检测效果差的问题 （Shrivastava等，

2016）。Cao等 （2020） 提出了一种称为“主要样

本注意”（PISA）的抽样和学习策略，它将训练过

程的重点指向重要样本，在训练检测器时，聚焦

于原始样本通常比聚焦于“难例”更有效。图像

金字塔尺度归一化 （SNIP） 训练方案根据图像尺

度的变化有选择地反向传播不同大小目标实例的

梯度 （Singh和Davis，2018），其核心思想是输入

多尺度图像，只在该尺度图像下合适尺寸的目标

样本尺寸进行训练。

光学遥感影像存在着大量不同尺度和小样本目

标，以及各种复杂的背景（姚红革 等，2020）。多

尺度特征融合可以有效提高小目标和不同目标的检

测效果（Li等，2020）。当前基于卷积神经网络的

目标检测算法可以分为两大类：其一，是把检测分

为区域建议和分类回归两阶段算法，这类算法以

RCNN系列 （Girshick等，2014；Girshick，2015；
Ren等，2017；Lin等，2017b；Cai和Vasconcelos，
2018） 为代表；其二，是一次性直接完成目标框

回归和目标分类的单阶段算法，这类似算法以

SSD（Liu等，2016）和YOLO（Redmon等，2016；
Redmon和 Farhadi，2017，2018） 等算法为代表，

相关算法在遥感上都有较多应用 （江一帆 等，

2020；王冰 等，2021；杨耘 等，2021）。Girshick
等 （2014） 在 2014年结合卷积神经网络提出了

RCNN网络，该网络取代了传统目标检测方法。

Faster RCNN（Ren等，2017） 抛弃了选择性搜索

算法生成候选框，而采用了RPN网络进行候选框

筛选提升了检测效率和检测性能。SSD（Liu等，

2016）算法通过将VGG16（Simonyan和Zisserman，
2015） 的多个不同尺寸特征图共同进行目标框的

回归进行不同尺度的预测，最终在小目标的预测

精度优于同年的YOLO（Redmon等，2016）。特征

金字塔网络 （FPN） 网络提出了特征层融合结构

（Lin等，2017b），该结构能有效提取图片的不同

尺度特征信息。由于遥感影像本身存在着各种尺

度的目标，多尺度融合结构在遥感目标检测取得

了优秀的效果，同时该结构成为最为常用的多尺

度特征提取网络。RetinaNet（Lin等，2017a） 模

型则采用 FPN作为特征提取网络，提出 Focal Loss
来减轻正负样本对精度的影响，PaNet（Liu等，

2018）则在FPN（Lin等，2017b）的基础上新增了

一个自底向上的融合结构。于野等人在 FPN的基

础上融入特征的显著性图提出 A-FPN（于野 等，

2020） 以提高浅层特征的特征表达。虽然以上多

尺度方法在遥感影像上能够顾及不同尺度的目标

信息，但在每一个尺度特征层上都对各尺寸的目

标进行识别，而不同尺度的特征层并不是对每一

种尺度的目标信息都非常清晰。所以，采用

FoveaBox（Kong等，2020） 在遥感影像上根据不

同目标尺寸在不同的尺度特征图上进行目标识别。

针对样本类别不均衡的问题，提出了解决思

路。首先，为了解决样本数目不均衡的问题，本

文提出一种基于图像融合的数据增强策略，通过

将两张图像融合为一张新的图像实现数据增强。

由于这是针对数据层面上的处理，可以应用于任

何基于深度学习的目标检测模型。考虑到光学遥

感影像的特点，并且基于多尺度特征表达与选择

的目标检测的策略（Kong等，2020）更加适合遥

感影像目标检测，因此将该方法应用于光学遥感

影像目标检测中。其次，将影像融合与多尺度特

征表达与选择的目标检测进行结合，能减轻复杂

背景和类别不均衡的影响。通过在两个开源数据

集上验证了该方法的有效性和普适性。

2 方法原理

基于多尺度特征选择与表达的模型结合图像

融合的方法对高分光学遥感影像进行目标检测。

结合数据融合与特征选择的遥感影像尺度多样目

标检测流程图如图 1所示：首先，将用于训练的数

据集进行图像融合增强，使得训练数据中不同类

别更加均衡；其次，在模型训练时，训练图片先

经过特征金字塔 （FPN） 提取 5个不同尺度的特

征，5个层次的特征分别预测不同尺度范围的地物

目标；最后，进行类别预测与地物目标中心特征

的边界框的训练和预测。

2.1 增加类别均衡性

高分遥感影像包含了丰富的地物目标和细节

信息，同时影像丰富的信息对于感兴趣地物带来

许多背景信息的干扰。地物目标提取的特征是否

具有代表性是影响模型性能的一方面因素 （Pang
等，2019）。并且，地物目标自身的存在的差异性

在影像上出现的概率都不尽相同，导致制作的数

据集中不同类别的目标图片数量存在差异。模型
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训练过程中会由于训练数据类别的不均衡而使得

各类别图片训练的比重不同，这种各类别影像数

量的失衡使得模型更注重于数量多的影像，而降

低了对影像数量较少类别检测的敏感性，最终性

能偏向于影像数量多的类别。

针对上述问题，通过提出影像融合增强来削

弱类别失衡和复杂背景的影响。影像融合增强通

过将需要增强的训练影像与不包含任何目标的背

景影像按照系数 θ进行两者的融合。首先，对待增

强影像与背景影像的比例进行统计，以最大长、

宽作为融合影像的尺寸；其次，将目标影像像素

矩阵乘以系数 θ，将背景影像像素矩阵乘上系数 1-
θ；最后，以融合影像的长宽为基准，将得到的新

的影像矩阵和新的背景矩阵赋值给融合影像，其

中重合的部分则取两者之和进行目标影像与背景

影像的融合得到最终融合影像。影像融合的公式

可以由如下表示：

V = zero (h，w，3)⊕I × θ⊕Pk × (1 - θ ) （1）
式中，h、w代表待增强影像和背景影像的最大长

宽；I是待增强的影像；Pk为背景影像；θ表示在

［0，1］ 之间的系数；V表示最终影像融合结果；

⊕表示矩阵按对应坐标相加；×表示矩阵和数

相乘。

通过上述方法进行的影像融合，在尺寸上会

存在 3种情况，即融合后的图像尺寸大于待增强影

像、等于待增强影像以及小于待增强影像。对于

大于待增强影像尺寸的情况，根据式（1）可知待

增强影像目标区域的绝对坐标是没有改变的；对

于大于待增强影像尺寸的情况，待增强影像目标

区域的绝对坐标显然是没有改变的；同样对于小

于待增强影像尺寸的情况，待增强影像目标区域

的绝对坐标也是没有改变的。因此，融合后的图

像标签依然可使用待增强图像 I的标签。融合后的

影像如图 2所示。其中，图 2（a） 是原始影像，

图 2（b）、（c）、（d）分别为 3张不同的背景影像；

影像图 2（e）、（f）、（g） 分别为利用 3张不同

的背景图像进行融合后的结果。其结果表明，

图 2（e）、（f）、（g） 在保留了原始地物目标情况

下，场景也变得更加多样和丰富，从而在对数据

样本进行扩充的同时，达到增强样本场景的多样

性和模型训练后的鲁棒性。

针对不同的数据集，影像融合增强的目标类

别是不同的，对于 NWPUVHR-10数据集 （Cheng
等，2014，2016），增强的类别有：船只、棒球

场、网球场、篮球场、港口、油桶、桥梁和车辆，

这些类别的目标数相对较少。而对于RSOD（Xiao
等，2015；Long等，2017） 数据集，由于数据集

类别只有 4类，所以 4个类别的训练数据都有增

强，两个数据集根据 8∶2划分为训练集和测试集，

影像融合只对训练数据集进行操作，后续实验基

于原始数据集抽取的测试集进行精度测试。两个

数据集图像融合前后的数量对比如图 3所示。其

中，图 3（a）表示RSOD数据集影像融合前后数据

分布；图 3（b）为NWPUVHR-10数据集增强前后

各类别数量分布；通过影像融合后的两个数据集

各类别图片数量相比于原始训练集更加均衡，更

利于各类别图片的训练。

训练集

图像融合

融合数据集 特征金字塔 尺度选择 基于目标中心特征边界框预测

…..

预测

预测

预测

预测

预测

*4

H×W×256 H×W×4H×W×256

统计各类别
图片数量 可变形

卷积
分类
分支

Focal

Loss

Smooth

L1 Loss

H×W×C

(1, 64)

(32, 128)

(64, 256)

(128, 512)

(256, 2048)

图1 算法流程图

Fig. 1 The flow chart of our method
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（a）原始影像

（a）Original image

（b）背景影像Ⅰ
（b）Background image Ⅰ

（e）融合结果Ⅰ
（e）Fusion result Ⅰ

（c）背景影像Ⅱ
（c）Background image Ⅱ

（f）融合结果Ⅱ
（f）Fusion result Ⅱ

（d）背景影像Ⅲ
（d）Background three image Ⅲ

（g）融合结果Ⅲ
（g）Fusion result Ⅲ

图2 影像融合前后示意图

Fig. 2 Diagram before and after image fusion

（a）RSOD数据集影像融合前后数据分布

（a）Distribution of data before and after image
fusion for RSOD dataset

（b）NWPUVHR-10数据集增强前后各类别数量分布

（b）Distribution of data before and after image fusion for
NWPUVHR-10 dataset

图3 影像融合前后训练集各类图片数量分布

Fig. 3 Image quantity distribution of training set before and after image fusion
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2.2 多尺度特征表达与选择

尺度多样性一直是遥感影像目标检测亟待解

决的问题。当前针对多尺度遥感影像目标检测常

用的策略有两个方面：首先，FPN（Lin等，2017b）
提出了多尺度特征预测，利用多种尺度的特征图

分别进行预测。然而，大尺度的目标通常是在FPN
（Lin等，2017b）的深层特征层中预测的，因此这

些目标的边界可能过于模糊，无法获得准确的位

置，而小尺度特征则是在浅层特征进行预测的，

语义信息较少，不足以识别目标的类别。其次，

Faster RCNN（Ren等，2017） 通过事先设置大量

的锚框。最后，利用这些锚框进行目标框的预测，

而锚框的尺度设置要尽可能的覆盖数据集各个目

标尺度范围，所以锚框的设置很难符合遥感影像

中各种尺度的地物目标，最终影响影像的检测

效果。

基于上面两点，在光学遥感影像上采用一种

多尺度特征选择的训练方式和一种基于目标中心

预测候选框的方法（Kong等，2020）。多尺度特征

选择通过利用合适尺度的特征图来预测相应尺度

的目标类别，同时允许同一尺度目标在相邻的特

征图上进行预测，使得特征图可以根据目标的尺

度来更好地训练。由于锚框的设置会影像检测效

果，因此直接利用目标中心区域的特征预测目标

的边界框，其预测的边界框框尺度更符合实际

情况。

遥感影像中存在着众多尺度不一的地物目标，

选择FPN特征提取出来的多个级别的特征图Pi（i=
3，4，…，7）进行预测，每个级别的特征图的长

宽依次增加一倍，这 5个级别的特征图分别并行地

进行预测。为将合适尺度的特征图来预测相应尺

度的目标，根据 5个尺度大小的特征图将其划分

5个尺度的目标大小范围，这 5个尺度的地物目标

范围的并集会包含数据集所有地物目标的尺度范

围。如图 1所示，5种不同尺度的特征图负责预测

相应尺度等级的目标，并且各个尺度范围有一定

的重叠度。具体地，根据数据集中训练目标的大

致尺度范围，划分每个级别特征图预测的目标尺

度范围；同时，各尺度区间范围之间有一定的重

合，使得同一目标能在相邻尺度特征下进行预测。

尺度范围的划分可以由 [ Si /2，Si·2 ]表示，其中 Si表

示特征图 Pi的基础像素面积，其值可以由如下公

式计算：

Si = 4i·S （2）
式中，4i表示的是每个级别的特征图面积相差大

小，S为最小特征图的面积大小。

以上过程划分了各个特征图所负责预测的尺

度范围，在训练时网络忽略那些目标大小在相应

尺度范围之外的实例，由于最终划分的尺度区间

包含了数据集中各类目标的所有尺度，因此一个

目标至少会在一个层次的特征图上进行预测。

2.3 基于目标中心区域的边界框预测

在 Faster RCNN（Ren等，2017） 中，通过人

为设置 9种固定尺度的锚框，然后训练这些锚框偏

置值使预测框尽可能接近真实的标注框。然而，

人为设置的锚框并不能很好的和真实框相吻合，

也不利于后续的训练。因此，采用目标中心区域

的特征进行目标边界框和目标类别预测，可以获

取任意尺度的候选框。并且，预测结果是根据目

标特征得到，预测的边界框会与真实的标注框会

更加吻合，从而更有利于后续的训练。模型对于

结果的训练和预测并不是基于目标中心点，而是

基于目标中心一定范围区域的特征进行预测。图 4
为基于目标中心区域的候选框预测示意图，其中

红色框表示真实的标注框，黄色框表示根据真实

框进行训练和预测的范围框。中心区域的训练范

围可以由目标检测数据集中训练图片的标注框形

状和位置确定。首先将真实框映射到各个级别的

特征图Pi中，并且确定真实框中心在原图的位置，

该过程可以由如下公式表示：

xf1 = x1 /2i，yf1 = y1 /2i
xf2 = x2 /2i，yf2 = y2 /2i
cx = xf1 + 0.5( xf2 - xf1 )
cy = yf1 + 0.5( yf2 - yf1 ) （3）

式中，x1、y1、x2、y2表示真实框在原图上的两个顶

点坐标，xf1、yf1、xf2、yf2表示真实框映射到特征图

上的两个顶点坐标，2i表示特征图下采样步长，cx
和 cy表示真实框映射到特征图上的中心点坐标。

得到中心点坐标后，据此获取目标中心区域

范围 （xp1，yp1，xp2，yp2），此区域的特征将用来进

行候选框的训练和预测，其过程可以由如下公式

表示：
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xp1 = cx - 0.5( xf2 - xf1) μ
xp2 = cx + 0.5( xf2 - xf1 ) μ
yp1 = cy - 0.5( yf2 - yf1 ) μ
yp2 = cy + 0.5( yf2 - yf1 ) μ

（4）

式中，xp1，yp1，xp2，yp2表示用于预测的特征范围的

左上角和右下角坐标，μ是一个控制这个区域大小

的参数，当 μ大于 1时，预测区域会大于真实框区

域，当 μ小于 1时，预测区域会小于真实框。由于

真实框是目标的外接矩形框，所以会包含一些背

景信息。模型使用目标中心区域的特征来进行训

练和预测，不仅可以提高准确率，也可以提高模

型对地物目标提取的特征表达能力，因此μ的设置

会小于1，即训练区域会小于真实框。

3 实 验

3.1 实验数据集及评价指标

文中的方法主要在两个具有挑战性的公开遥

感影像目标检测数据集上评估所提出的方法。分

别是RSOD-Dataset和NWPUVHR10-Dataset。
（1） RSOD-Dataset（Xiao等，2015；Long等，

2017）是由武汉大学团队标注，包含飞机、操场、

立交桥、油桶4类目标。

（2） NWPUVHR10-Dataset（Cheng等，2014，
2016a，2016b） 是由西北工业大学团队标注，共

包含 10类目标，这 10类物体分别是飞机、轮船、

储罐、棒球场、网球场、篮球场、地面田径场、

港口、桥梁和车辆。这些图像是从谷歌地球和瓦

辛根数据集中裁剪出来的，然后由专家手工标注。

实验采用平均查准率 （AP） 和平均准确度

（mAP）这两个常用的评价指标评估模型在上述两

种数据集上的效果。平均查准率是指精度和召回

率曲线下的面积，它是一种结合了精度和召回率

的度量；平均准确度是多类别平均查准率的平均

值，它是评价多类目标检测最重要的指标。这两

个指标越大越好。召回率（Recall）是测试集所有

正样本样例中，被正确识别为正样本的比例，其

表达式为：

Recall = TP
TP + FN (5)

准确度（Precision）指预测为正样本是正样本

所占的比例，其表达式为：

Precision = TP
TP + FP （6）

式中，TP表示被正确地划分成正例的个数，FP表
示被错误地划分为正例的个数，FN表示被错误地

划分为负例的个数，即实际为正例但被分类器划

分为负例的数量。

3.2 类别均衡性实验设置

类别均衡实验在 RSOD和 NWPUVHR10数据

集上对比了 OHEM（Shrivastava等，2016）、Libra
R-CNN（Pang等，2019）、旋转和翻转常规增强

（表中名称为 FoveaBox & aug） 几种方法。两个数

据集以 8∶2的比例随机分为训练集和测试集，其

中，模型的精度评价基于未使用影像融合的测试

集。在 RSOD数据集上所有模型采用 1000×900的
图片尺寸训练，NWPUVHR10数据集训练和测试

尺寸为 1024×512，并且两个数据集都进行 120个
epoch的训练，初始学习率为 0.01，分别在 40、
80、100个 epoch进行衰减率为0.1的学习率衰减。

3.3 多尺度特征选择与表达实验设置

多尺度特征选择与表达的实验对比同时在

RSOD和 NWPUVHR10数据集上对比 Faster RCNN
（Ren等，2017）、SSD300（Liu等，2016）、FPN
（Lin 等 ， 2017b）、 RetinaNet （Lin 等 ， 2017a）、

FoveaBox（Kong等，2020） 方法。训练集和数据

集RSOD数据集的训练和测试的尺寸为 1000×900，
NWPUVHR10数据集使用 1024×512进行模型的训

练和测试，而 SSD300的训练图片尺寸为 300×300。
其他模型设置均采用最大训练 120个迭代次数，并

图4 目标中心区域的边界框预测示意图

Fig. 4 Diagram of bounding box prediction for object
center area
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且设置 0.001为初始学习率，学习率在训练中衰减

3次，分别在 40、80、100次迭代时学习率衰减为

原来的学习率的 0.1倍。RetinaNet训练与测试时的

网络设置与 FPN网络一致。多尺度特征选择与表

达的模型设置与上述网络一致，网络中控制训练

区域的参数 μ设置为 0.4。特征提取网络都采用

ImageNet的预训练模型进行训练。

3.4 定量分析

为验证影像融合增强对结果的有效性，将文

中使用的影像融合和特征选择的多尺度网络分别

在RSOD和NWPUVHR10两个数据集上进行实验对

比。值得注意的是，用于模型的训练数据和测试

数据集是以 8∶2的比例从整体数据集中随机抽取，

并且只对训练数据进行影像融合增强。相关模型

的精度值见表 1、表 2。从表 1的RSOD数据集中精

度对比可以看出：结合数据融合与特征选择多尺

度方法相较于在线难例挖掘和平衡学习目标检测

框架的方法分别有 2.69%和 2.38%的平均准确度的

提升；且影像融合增强方法相较于旋转、翻转的

常规增强方法有 0.88%的平均精度优势。在表 2的
NWPUVHR10数据集上的精度表明：结合数据融

合与特征选择多尺度方法比另两种均衡方法性能

更具优势；且相对于旋转、翻转常规数据增强平

均精度提升了 3.96%。两个数据集的结果说明影像

数据融合增强对网络性能有较强的促进作用，使

得模型具有更好的性能与泛化能力。

表1 RSOD数据集类别均衡实验的AP50精度对比

Table 1 The AP50 accuracy comparison for category balance experiment in RSOD dataset
/%

类别

Aircraft
Overpass
Playground
Oiltank

平均精度mAP

方法

OHEM
（Shrivastava等，2016）

81.49
87.47
98.55
90.33
89.46

Libra R-CNN
（Pang等，2019）

81.60
89.08

97.65
90.76

89.77

FoveaBox & aug
89.67

85.47
99.41
90.53
91.27

FoveaBox &fusion
89.55
88.92
99.79

90.35
92.15

注：加黑代表对应行中精度最高。

表2 NWPUVHR10数据集类别均衡实验的AP50精度对比

Table 2 The AP50 accuracy comparison for category balance experiment in NWPUVHR10 dataset
/%

类别

Airplane
Ship
oil tank
BD
TC
BC
GTF
Harbor
Bridge
Vehicle

平均精度mAP

方法

OHEM
（Shrivastava等，2016）

98.66
75.15
84.47
98.30
93.35
96.35
99.92
95.56
83.09
68.80
89.37

Libra R-CNN
（Pang等，2019）

99.99

71.59
91.61
99.78

95.65
98.64
100

96.15
84.00
68.86
90.73

FoveaBox & aug
99.99

80.42
90.92
99.01
96.94
94.60
100

100

87.65
84.20
93.37

FoveaBox &fusion
99.32
95.75

92.56

98.95
99.82

100

100

100

92.00

94.92

97.33

注：加黑代表对应行中精度最高。
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为验证影像融合和特征选择的多尺度网络在遥

感影像上的有效性，分别在RSOD和NWPUVHR10
两个数据集上进行实验对比。如表 3所示，RSOD
数据集中的精度表明基于影像融合和特征选择的

多尺度网络整体性能更加优秀。虽然对比于未进

行融合的多尺度特征选择与表达模型只提升了

0.12%，但由于RSOD数据集中只包含有 4个类别，

训练和预测过程比大型数据集更容易。而且，每

个类别的可用的训练图像数量比例相差不大，所

以在多尺度特征选择模型的训练和预测时并没有

很好的体现图像融合的优势。

表 4中NWPUVHR10数据集各类别识别精度可

以看出：基于影像融合和特征选择的多尺度网络

对比于其他几种主流方法精度有显著提升，并且

经过影像融合增强的船只、棒球场、网球场、篮

球场、港口、桥梁和车辆等这些类别在精度上有

较大提升，达到了几种方法中最好的精度。整体

表明特征选择与表达的网络在包含了各种尺度大

小目标的遥感影像下的地物识别能取得较高的精

度。影像融合增强能够一定程度消除训练数据中

类别不均衡的问题，几种典型的目标检测网络的

数据融合增强对比可以发现图像融合增强的策略

具有更强的普适性，对模型的性能以及鲁棒性都

有一定的提升。

表3 RSOD数据集AP50精度对比

Table 3 The AP50 accuracy comparison in RSOD dataset
/%

数据集

Aircraft
Overpass
Playground
Oiltank

平均精度mAP

方法

Faster RCNN
（Ren等，2017）

90.02
66.32
89.32
90.25
83.98

SSD300
（Liu等，2016）

77.07
80.42
100

90.27
86.94

FPN
（Lin等，2017b）

81.59
79.57
100

90.45
87.90

RetinaNet
（Lin等，2017a）

86.88
81.98
99.79
90.61
89.81

FoveaBox
（Kong等，2020）

89.30
89.21

99.01
90.59

92.03

FoveaBox &fusion
89.55

88.92
99.79
90.35
92.15

注：加黑代表对应行中精度最高。

表4 NWPUVHR10数据集AP50精度对比

Table 4 The AP50 accuracy comparison in NWPUVHR10 dataset
/%

数据集

Airplane
Ship
oil tank
BD
TC
BC
GTF
Harbor
Bridge
Vehicle

平均精度mAP

方法

Faster RCNN
（Ren等，2017）

97.83
78.66
90.68
89.99
80.85
58.80
95.47
80.68
63.33
73.09
80.94

SSD300
（Liu等，2016）

98.35
71.02
80.35
88.40
89.27
70.91
99.45
85.94
63.92
54.61
80.22

FPN
（Lin等，2017b）

99.33
71.65
87.12
97.98
94.28
83.45
100

100

92.00

79.08
90.49

RetinaNet
（Lin等，2017a）

99.32
72.41
79.63
99.10
94.07
96.43
100

98.79
87.83
74.04
90.16

FoveaBox
（Kong等，2020）

100

89.58
93.02

98.36
94.08
97.05
100

92.76
71.58
89.07
92.55

FoveaBox &fusion
99.32
95.75

92.56
98.95

99.82

100

100

100

92.00

94.92

97.33

注：加黑代表对应行中精度最高。
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3.5 定性分析

图 5显示的是RSOD数据集上不同模型的可视

化结果，图 6是 NWPU VHR-10预测的可视化结

果。图 5中可以看到，RetinaNet模型对于排列复

杂密集的飞机影像识别效果不理想，基于影像融

合和特征选择的多尺度网络的方式对复杂背景下

的 4种地物类别有更好的识别效果，并且具有更少

的误检框，说明该方式应用于遥感影像能具有比

较好的鲁棒性和性能优势。

从图 6的可视化结果可以看出，使用图像融

合增强的多尺度选择与表达的模型后，在飞机类

别、船舶、海港、田径场不同尺度大小的目标

上，相对于其他的多尺度网络有更好的识别效

果。对于田径场相对大尺度场景下，另外两个方

法难以识别出更小的网球场；在岸边包含船舶的

影像上，FPN以及RetinaNet很难将河岸和船舶很

好地区分开（图 6第 5行），而采用基于影像融合

和特征选择的多尺度网络的方法对复杂背景下的

目标的识别也相对更加准确，说明图像融合增强

了样本场景的多样性，并且模型结果整体表明在

光学遥感影像中不同尺度的目标都能够合理的预

测出来。

立交桥

油罐

飞机

操场

（a）真实标签

（a）Ground truth

 

 

 

 

（b）FPN网络预测结果

（b）FPN network prediction
results

 

 

 

 

（c）RetinaNet预测结果

（c）RetinaNet prediction
results

 

 

 

 

（d）基于影像融合和特征

选择的多尺度网络的结果

（d）The results of FoveaBox
and fusion

图5 RSOD数据集测试结果可视化

Fig. 5 Visualization of test results in RSOD dataset
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4 结 论

本文将多尺度特征选择的模型应用在了遥感

影像上，通过多尺度特征的表达与选择能更加契

合于复杂背景下遥感数据的不同尺度大小的目标。

而且，提出了图像融合增强的策略。相较于之前

的数据增强方式，文中提出的方法具有以下几点

优势：（1） 不会改变图像的现状大小以及目标的

绝对位置。（2） 由于采用的是同一样本库的图像

进行融合，因此不会改变样本库的分布。（3） 多

尺度特征表达与选择和图像增强融合可以应对遥

感影像中相对复杂背景的影像，减轻类别不均衡

的影响，更加符合遥感影像使用的场景。

遥感影像的俯视成像使得影像中的目标具有

密集且方向任意的特点，这些特点对目标检测的

性能同样存在影响。但在本文中还未结合影像中

目标的这些特点。在未来的研究中，将从卷积神

经网络的特征提取的特性出发，结合更多遥感影

像中目标的特性，完善高分遥感目标检测模型。
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Multiscale object detection in remote sensing image by combining data
fusion and feature selection

QIN Dengda，WAN Li，HE Peien，ZHANG Yi，GUO Ya，CHEN Jie

School of Geosciences and Info-physics, Central South University, Changsha 410083, China

Abstract：Remote sensing image object detection based on depth neural network model has achieved great success largely due to the

support of large-scale data sets. However, from the perspective of the existing remote sensing image datasets, the number distribution of

different types of ground objects is inconsistent, and the same type of ground objects is presented in different sizes. This factor leads to the

scale imbalance of ground object samples.

To alleviate this problem, the strategy of weighted image fusion and multiscale feature selection is adopted. First, the pixel values of the

two images in the data set are weighed to obtain the fused image. Therefore, the different types of feature samples are more balanced and

have higher background diversity. Second, the target category of the corresponding scale is predicted by selecting the appropriate scale

feature map, and the same scale target can be predicted on the adjacent feature map. Thus, the model can be trained according to the target

scale. Finally, the bounding box of the target is predicted based on the feature map of the target center area, and the result is more consistent

with the scale of the target itself.

The image fusion and multiscale feature selection network is experimentally compared in the paper on two datasets, RSOD and

NWPUVHR10. The results show that the trained model is more accurate in the recognition of imbalanced objects in complex background

and can adapt to the recognition of different scale objects in remote sensing images. In addition, the proposed method enhances the diversity

of sample scenes and can be adapted to different scales of targets. Qualitative analysis shows that the proposed method has better robustness

and performance advantages when applied to remote sensing images.

The proposed method can cope with remote sensing images with complex backgrounds, mitigate the effects of category imbalances and

better fit the scenarios in which remote sensing images are used. Mitigation of category imbalances and Scale Selection enhance the

performance of remote sensing image object detection.

Key words：image fusion enhancement, multi scale selection and expression, high resolution remote sensing image, object detection,

convolutional neural network
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