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摘　要　遥感图像中的目标具有密集性、多尺度和多角度等特性,这使得遥感图像多类别目标检测成为一项具有挑战性的课

题.因此,文中提出了一种新的端到端的遥感图像目标检测框架.该框架通过提取显著性特征和不同卷积通道之间的相互关

系来增强目标信息,抑制非目标信息,从而提高特征的表示能力.同时,在不增加模型参数的情况下,在卷积模块中添加多尺度

特征模块来捕获更多的上下文信息.为了解决遥感图像中目标角度多变这一问题,该框架在区域建议网络中加入了角度信息,

得到有角度的矩形候选框,并在训练过程中添加注意力损失函数来引导网络学习显著性特征.该框架在公开的遥感图像数据

集上进行了相关验证,在水平任务框和方向任务框上的实验结果证明了所提方法的有效性.
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Abstract　MultiＧclassobjectdetectionofremotesensingimagesisachallengingsubjectsinceobjectsinremotesensingimagesare

dense,multiＧorientedandmultiＧscale．Thispaperpresentsanewframeworkforobjectdetectioninremotesensingimages．The

frameworkenhancesobjectinformation,suppressesnonＧobjectinformation,andimprovestheabilityoffeaturerepresentationby
extractingsalientfeaturesandtherelationshipbetweendifferentconvolutionalchannels．Meanwhile,multiＧscalefeaturesare

addedtotheconvolutionmoduletocapturemorecontextinformationwithoutaddingextraparameterstothemodel．Tosolvethe

problemofvariableobjectangleinrencotesensingimage,weaddangleinformationtotheRegionProposalNetwork(RPN)to

getorientedrectangularobjectproposals．Inthetrainingstage,theattentionlossfunctionisaddedtoguidethesignificanceofnetＧ

worklearning．Theproposedframeworkisvalidatedonthepublicremotesensingimagedataset,andtheexperimentalresultson

thehorizontalboxestaskandtheorientedboxestaskprovetheeffectivenessoftheproposedmethod．
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１　引言

随着传感器技术和航空航天遥感技术的发展,研究人员

可以从高质量的遥感图像中便利地获取图像内容和丰富的语

义信息.基于遥感影像的地理空间目标检测是分析目标相关

信息的重要方法[１Ｇ２].目前,研究人员提出了很多算法来检测

遥感和卫星图像中不同类型的对象[３],如城市区域检测[４]、建
筑物检测[５]、油桶检测[６]、车辆检测[７]、飞机检测[８].

与相机在地面上从水平视角获得的自然图像不同,遥感

图像是航拍俯视获得的,因此很容易受到天气和照明等条件

的影响.与自然图像相比,高分辨率遥感图像中的物体往往

排列密集且角度是随机的,如图１(a)和图１(b)所示.同时,

高分辨率遥感图像背景复杂,图像中的物体尺寸小且尺度多

变.综上所述,遥感图像目标检测成为了一项具有挑战性的

任务.随着近年来深度学习的快速发展,卷积神经网络(ConＧ
volutionalNeuralNetworks,CNN)已成为一种新的特征表示

方法,大大提升了目标检测的性能[９].目前基于 CNN 的目

标检测算法大致可以分为两种:基于区域的 CNN 方法(如

RＧCNN[１０],FastRＧCNN[１１]和FasterRＧCNN[１２])和无区域方

法(如 YOLO[１３]和SSD[１４]).RＧCNN,FastRＧCNN 和 Faster



RＧCNN是典型的基于深度学习的目标检测算法,它们通过提

取候选区域对相应区域进行分类和回归.其中,RＧCNN首先

用选择策略(SelectiveSearch,SS)方法生成区域建议,然后对

每个区域建议进行特征提取,最后将提取好的特征放到SVM
分类器和回归器中.RＧCNN虽然提高了目标检测的准确率,

但是它的时间开销非常大.FastRＧCNN 则是基于 RＧCNN
的改进,它通过同时从 CNN 分类器输出边界框和相应的标

签来改进目标检测过程.FastRＧCNN 在进一步提高目标检

测的准确率的同时也节省了时间开销.然而,因为 FastRＧ

CNN仍然使用选择策略的方法生成区域建议,所以检测过程

受到了时间限制.为了避免在生成区域建议时采用耗时的选

择策略方法,FasterRＧCNN目标检测算法提出了区域建议网

络(RegionProposalNetwork,RPN).区域建议网络是全卷

积网络(FullyConvolutionalNetworks,FCN),利用“锚”框来

有效地预测候选框.FasterRＧCNN 在区域建议生成过程和

检测过程之间共享特征,大大减少了时间消耗.与基于区域

的CNN方法相比,类似 YOLO 的无区域方法将目标检测作

为回归问题,单个网络可以直接预测边界框和对应类别,因此

检测速度很快.虽然SSD也将目标检测视为回归问题,但是

其将小卷积滤波器应用于像素图以预测类别得分和物体偏

移,而不是应用于全连接的层.此外,不同尺度的特征图用于

不同尺度的目标检测,因此,与 YOLO相比,SSD的检测精度

得到大大提高,但检测效果却不如FasterRＧCNN.

(a) (b)

(c) (d)

　　注:图１(a)和图１(b)分别为遥感卫星图像中的大型车辆和飞机,图１(c)和

图１(d)为其对应的检测结果,绿色框中的内容为检测到的对象

图１　部分遥感卫星图像样本及本文方法的检测结果

(电子版为彩色)

Fig．１　Somesamplesofremotesensingsatelliteimagesandtheir

correspondingdetectionresultswithproposedmethod

近年来,Xia等[１５]将FasterRＧCNN[１１]目标检测框架应用

到遥感图像的检测中,使用区域建议网络生成“锚”框来有效

地预测候选框,但是此方法存在候选框冗余和漏检的问题.

为了解决高分辨率图像人工标注样本有限的问题,Han等[１６]

提出了 RＧPＧFasterRＧCNN框架,该框架在ImageNet预训练

好的模型上进行训练,在卫星图像上取得了较好的检测效果.

由于卷积神经网络中卷积核的几何形状是固定的,因此其模

拟几何变换是有限的.为了打破这一局限,Xu等[９]将可变形

神经网络应用于遥感图像目标检测,但候选框仍然存在冗余

问题.Guo等[１７]运用多尺度卷积神经网络来解决遥感图像

中的多尺度问题,该方法对小目标的检测效果有一定提升,但

对多类别的检测结果并不理想.在特征提取阶段,为了更有

效地提取目标的有效信息并抑制无效信息,Hu等[１８]提出了

挤压激励模块,将其用于强调有用信息并抑制无用信息.但

是,对于稠密且多尺度的卫星遥感图像,这些框架的检测结果

均不理想.

针对遥感图像目标检测中物体旋转角度多、尺度变化大、

物体排列密集、背景复杂等问题,本文提出了一种基于显著性

特征和角度信息的遥感图像检测框架.该框架的主要创新点

如下:

(１)通过旋转区域建议网络,缓解了候选框冗余和定位不

准确的问题.

(２)使用具有不同内核大小、不同扩张率的网络来捕获多

尺度信息,获得更多的上下文信息,解决了遥感图像中物体多

尺度的问题.

(３)提出显著性学习模块和通道自学习模块来加强目标

信息,削弱非目标信息,提高特征的表示能力.该框架在训练

和检测时,将图片重构成不同大小以增强模型的鲁棒性.

２　显著性特征和角度信息网络

本文方法的总体步骤如图２所示,检测结果样本如图

１(c)和图１(d)所示.首先,利用基础网络resnetＧ１０１对图像

进行特征提取后得到C４.一方面,本文通过通道自学习模块

处理得到各通道的权重以反映各通道的重要程度;另一方面,

通过通道显著性学习模块处理得到空间权重以反映目标的位

置信息.然后,根据两者的权重得到C４的权重,即得到最终

特征.最后,将得到的最终特征输入旋转 RPN,生成旋转候

选框.

图２　基于显著性特征和角度信息的网络结构图

Fig．２　Networkstructurebasedonsaliencyfeaturesand

angleinformation

２．１　多尺度特征

虽然图像可以通过卷积、池化操作来增大感受野,获得更

丰富的上下文信息,但是这同时会导致图像信息损失.空洞

卷积向卷积层引入了一个称为 “扩张率”的新参数,通过填充

卷积核,能够在扩大感受野的同时不丢失信息,使用不同扩张

率的空洞卷积可以生成不同的感受野,具体如图３所示.

５７１袁星星,等:基于显著性特征和角度信息的遥感图像目标检测



(a) (b) (c)

图３　不同扩张率的空洞卷积示意图

Fig３．Diagramofdilatedconvolutionwithdifferentexpansionrates

图４　多尺度特征的结构图

Fig．４　StructureofmultiＧscalefeature

假设原始特征为F,图３(a)－图３(c)分别对应１,２,３的

扩张率.当卷积核为３∗３,使用扩张率为１的空洞卷积时,

生成特征F１,如图３(a)所示,F１上１点相对F 的感受野为

３∗３;当使用扩张率为２的空洞卷积时,生成特征F２,如图

３(b)所示,F２上１点相对F的感受野为５∗５;当使用扩张率

为３的空洞卷积时,生成特征F３,如图３(c)所示,F３上１点

相对F的感受野为７∗７.为了在更大的区域中捕获更多的

上下文信息,在不增加参数量的情况下,本文方法在卷积操作

中添加空洞卷积,如图４所示,多尺度特征由４个分支组成.

由于遥感图像中目标的占比相对较小,经过对比不同扩张率

的实验结果,最后将在第一个分支的卷积层中的扩张率设置

为１,第二个和第三个分支的最后一层卷积中的扩张率设置

为２,第四个分支的最后一层卷积中的扩张率设置为３.

２．２　通道自学习

在遥感图像中,需要检测的物体在整个图像中的占比非

常小.卷积核作为神经网络的核心,通常在局部感受野中聚

集空间信息和特征维度信息,最终得到全局信息,但是却忽略

了通道之间的信息.因此,我们可以通过自动学习来获取每

个特征通道的重要程度.通道自学习模块由两个部分组成,

如图５中上虚线框中的内容所示.

图５　特征处理的结构图

Fig．５　Structureoffeatureprocessing

首先,顺着空间维度,对基础网络resnetＧ１０１所提取的特

征C４(记为X)进行全局压缩,对每个通道的特征求均值,获
得每个通道的全局信息,输出的维度和输入的特征通道数相

同.其次,通过参数 w 为每个特征通道生成权重,有效的特

征权重大,无效或效果小的特征权重小.最后,将学习得到的

权重在通道维度上逐项加权到先前的特征上,对特征进行自

适应调整.假设特征X 的大小为W×H×C,则全局压缩的

过程用式(１)和式(２)表示,自适应调整的过程用式(３)表示.

yk＝ １
W∗H　∑

W

i＝１
　∑

H

j＝１
uk(i,j) (１)

z＝ξ(W２δ(W１y)) (２)

X１＝X∗z (３)
其中,uk(i,j)是特征X 的第k个通道上第i行第j列的元素,

y＝[y１,y２,􀆺,yk,􀆺,yC]T.ξ和δ分别表示 ReLu激活函数

和Sigmoid激活函数.其中,W１ 和 W２ 是权重向量,W１ ∈
Rc/r,W２∈Rc,c 是 通 道 数,r 是 通 道 缩 小 比 例,其 值 设 为

１６[１８].

２．３　显著性学习

过多的噪声会干扰目标信息,模糊目标之间的边界,导致

漏检和虚警增加.Wang等[１９]通过设计单通道注意遮罩,解
决了面部遮挡问题,增强了目标信息,弱化了非目标信息.受

该方法的启发,我们在模型中也加入了显著性学习模块,其过

程如图５中下虚线框中的内容所示.原始特征经过多尺度特

征后得到特征Y１,对Y１进行卷积操作,得到两通道的显著特

征图,它们分别代表前景和背景的得分.然后,对显著特征图

进行softmax操作,经softmax操作后,显著性特征值在[０,１]

之间.选择一个通道与特征Y１相乘,得到新的特征,特征Y１
上对应目标区域的特征值将变大,非目标区域的特征值将变

小,使目标信息得到加强,非目标信息受到抑制.

２．４　旋转框

带有水平框的 RPN[１２]被广泛用于生成对象的候选位

置.然而,由于视角的关系,遥感图像中的目标大多是倾斜

的.如果在遥感图像中仍然使用水平候选框,那么在后续的

处理中会丢失许多包含目标的候选框,导致定位不准确.因

此,我们在遥感影像中使用旋转候选框作为目标框.本文将

提案/对象的边界框表示为定向矩形(OrientedRectangle).

我们用(x,y,w,h,θ)来表示一个以坐标(x,y)为中心的长方

体,其宽度为w,高度为h,角度为θ.因为边界框具有一定的

角度,所以在轴对齐边界框上计算交并比(IoU)可能会导致

倾斜边界框的IoU不准确,进而影响识别和定位.为了解决

这一问题,Tang等[２０]提出了三角测量倾斜IoU 的计算方法.
我们 使 用 旋 转 非 最 大 抑 制 (NonＧMaximum Suppression,

NMS)进行后续处理,并针对不同的对象类设置不同的旋转

NMS阈值.边界框回归步骤中使用的参数定义如式(４)和
式(５)所示:

tx＝(x－xa)/wa,ty＝(y－ya)/h

tw＝log(w/wa), th＝log(h/ha)

tθ＝θ－θa
{ (４)

t∗
x ＝(x∗ －xa)/wa,t∗

y ＝(y∗ －ya)/ha

t∗
w ＝log(w∗/wa), t∗

h ＝log(h∗/ha)

t∗
θ ＝θ∗ －θa

ì

î

í

ïï

ïï

(５)
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其中,(x,y)是预测框的中心,w 和h 分别表示预测框的宽度

和高度,θ是预测框的旋转角度;(xa,ya)是“锚”的中心,wa,

ha 和θa 表示“锚”的宽度、高度和旋转角度,(x∗ ,y∗ )是真实

框的中心;tx,ty,tw,th,tθ 表示预测框与“锚”的偏移量,t∗
x ,

t∗
y ,t∗

w ,t∗
h ,t∗

θ 表示真实框与预测框的偏移量.

２．５　损失函数

本文使用多任务损失函数进行端对端的训练.在分类阶

段采用交叉熵损失函数,在回归损失时使用L１平滑损失函

数.在显著性学习模块中,为了引导网络学习显著性特征,我
们采用了监督学习的方法.首先,根据真实标注框得到一个

二值图作为标签,然后将二值图和显著性特征图的交叉熵损

失作为注意力损失.损失函数的定义如式(６)所示:

L＝λ１
１
Ncls

∑
i
Lcls(pi,p∗

i )＋λ２
１

Nreg
∑
i
p∗

iLreg(ti,t∗
i )＋λ３

１
i∗j∑

i
∑
j
Latt(sij,s∗

ij ) (６)

其中,p∗
i 是真实框的标签,如果“锚”包含物体,则p∗

i 值为１,
否则为０,pi 表示第i个“锚”预测为物体的可能性的值,i是

批大小中“锚”的索引.ti＝[tx,ty,tw,th,tθ],t∗
i ＝[t∗

x ,t∗
y ,t∗

w ,

t∗
h ,t∗

θ ].Lcls(pi,p∗
i )是分类结果的对数损失,Lreg 是回归损

失.sij,s∗
ij 分别表示显著特征图像素的预测和标签.分类损

失Lcls、回归损失Lreg和注意损失Latt由平衡参数λ１,λ２ 和λ３

加权,实验中λ１,λ２ 和λ３ 设为２,４,１.

１)http://captain．whu．edu．cn/DOTAweb/evaluation．html

３　实验及结果分析

３．１　数据集

为了验证本文提出的框架的有效性,我们在 DOTA数据

集和 RSOD数据集上进行了实验.DOTA 是用于航空图像

目标检测的大规模数据集[１５],共有２８０６张图片,包含１８８２８２
个实例和１５个类别.每张图像的大小不一样,在８００∗８００
到４０００∗４０００像素之间,包含各种不同比例、方向和形状的

对象,它在标记各个目标时使用４点坐标(x１,y１,x２,y２,x３,

y３,x４,y４).训练集、验证集和测试集各占１/２,１/６和１/３.

由于每张图像的大小不一样,且长度和宽度不固定,我们将每

个图像划分为固定大小为８００∗８００的子图像,以便从图像中

检测目标.

RSOD数据集共有４个类别,分别是油桶、飞机、桥和操

场,其中油桶有１６５张图片,包含１５８６个实例;飞机有４４６张

图片,包含４９９３个实例;桥有１７６张图片,包含１８０个实例;

操场有１８９张图片,包含１９１个实例.

３．２　实验设置

本文所有的实验都是基于 FasterRＧCNN 这一深度学习

框架而设计的.为了解决遥感卫星图像标记样本数量有限的

问题,我们使用了在ImageNet数据集上预训练的 ResNetＧ
１０１初始化底层网络.在 DOTA数据集上共训练了３６万次,

前１５万次的学习率为３×１０４;１５万次到２５万次的学习率为

３×１０６;剩余的学习率为３×１０８.在旋转 RPN 阶段,“锚”的
长宽比分别设置为１∶１,１∶２,１∶３,１∶４,１∶５,１∶６,１∶７,１∶８,

１∶９.在训练阶段,每幅图像的大小被随机重构成８００∗８００,

６００∗６００,１０００∗１０００和１１００∗１１００４个尺度;在测试阶

段,每张图片也在这４个尺度的基础上分别进行测试.因为

DOTA数据集有两个任务边界框,分别是水平边界框和方向

边界框,所以对于 DOTA 数据集中的图像,我们分别评价两

种边界框(水平边界框和方向边界框)的检测效果.

３．３　评价指标

我们在 DOTA数据集上采用平均精度(AP)和类平均精

度(mAP)来评估模型的性能;在 RSOD数据集上则采用 F１
来度量.首先定义精度(precision)、召回率(recall)和 F１,如
式(７)所示:

precision＝ TP
TP＋FP

recall＝ TP
TP＋FN

F１＝２precision∗recall
precision＋recall∗１００％

(７)

设置步长为０．１,取recall＝[０,０．１,０．２,􀆺,１]时对应的

precision值,这些precision值的平均值即为 AP.mAP则是

计算所有类的 AP的平均值.

当“锚”框与真实框区域之间的面积交并比大于０．７时,

则认为“锚”框为正确检测的目标框(TP),否则认为其是错误

检测的目标框(FP).此外,如果有多个“锚”框与真实框区域

之间的面积交并比大于０．７,则仅将具有最大面积交并比的

矩形框视为正确检测的目标框(TP),其他的矩形框视为误检

框(FP).FN表示正确检测框被误判为错误检测框的数目.

这 里 显 示 的 测 试 结 果 是 将 我 们 的 预 测 结 果 提 交 到

DOTA数据集的官方网站而获得的１).

３．４　实验结果

为了探讨本文所提框架的合理性,我们对第３节所提的

框架结构进行了不同的设置.首先,我们构建了遥感图像的

基本目标检测框架FasterRＧCNN,该框架的实验结果在表１
中用“O”表示,在原框架的基础上使用旋转 RPN 的检测结

果,在表１中用“OO”表示.其次,在旋转 RPN框架中加入了

通道自学习模块(简称“OOC”).然后,显著性学习模块被添

加到 OOC框架中(简称“OOCS”),并通过多尺度图片进行训

练.最后,将多尺度特征模块添加到 OOCS框架中(简称

“OOCSM”).

对于这５种不同的设置,我们在 DOTA数据集上分别进

行了实验.在 DOTA 数据集上使用方向边界框作为真实框

的结果,如 表 １ 所 列.FasterRＧCNN 框 架 的 平 均 精 度 为

５２．９％,在加入旋转 RPN 后的结果提高了８．２％;加入通道

自学习处理后,平均精度比仅基于旋转 RPN 的结果提高了

１．１％;与仅基于 OOC的结果相比,增加了显著性学习模块的

框架的平均精度提高了５．９％.为了验证多尺度特征模块的

有效性,我们设置了两种扩张率,对应结果如表１中的 OOCＧ
SM１２３和 OOCSM１３５.其中,OOCSM１２３代表在第一个分

支的卷积层中的扩张率为１,第二个和第三个分支的最后一

层卷积中的扩张率为２,第四个分支的最后一层卷积中的扩

张率为３.OOCSM１３５代表在第一个分支的卷积层中的扩张

率为１,第二个和第三个分支的最后一层卷积中的扩张率为

３,第四个分支的最后一层卷积中的扩张率为５.实验结果显
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示,扩张率为１,３,５的结果略高于扩张率为１,２,３的结果,其
平均精度比仅基于 OOCS的结果提高了０．８％.

在 DOTA数据集上使用水平边界框作为真实框的结果

如表２所列.FasterRＧCNN框架的平均精度为６０．５％,在加

入旋转 RPN后的结果提高了２．１％.加入通道自学习处理

模块后,平均精度比仅基于旋转 PRN 的结果提高了２．５％.

与仅基于OOC的结果相比,增加了显著性学习模块的平均精

度提高了８．２％.最后在加入多尺度特征模块时,我们设置

了１,２,３和１,３,５这两种扩张率,实验结果如表２中的OOCＧ
SM１２３和 OOCSM１３５,扩张率为１,２,３的结果略高于扩张率

为１,３,５的结果,其平均精度比仅基于 OOCS的结果提高了

１．２％.

表１　DOTA数据集上的方向边界框任务

Table１　OrientedboundingboxestasksonDOTAdataset
(单位:％)

Method mAP PL BD BR GTF SV LV SH TC BC ST SBF RA HA SP HC
O ５２．９ ７９．１ ６９．１ １７．２ ６３．５ ３４．２ ３７．２ ３６．２ ８９．２ ６９．６ ５９．０ ４９．４ ５２．５ ４６．７ ４４．８ ４６．３
OO ６１．１ ８０．７ ７２．９ ３５．６ ５９．３ ５５．０ ４４．４ ５３．６ ８９．４ ７２．６ ７３．７ ５４．７ ５８．１ ５５．２ ６３．７ ４７．８
OOC ６２．２ ８１．１ ７４．６ ３７．４ ６７．４ ５５．８ ４７．３ ５３．４ ９０．０ ７４．３ ７４．３ ５３．３ ６０．７ ５９．１ ６２．８ ４０．９
OOCS ６８．１ ８９．４ ８１．０ ４３．４ ７１．８ ６７．８ ５１．３ ６３．７ ８９．１ ８０．０ ８４．４ ６２．２ ６０．７ ６４．７ ６６．１ ４５．０

OOCSM１２３ ６８．９ ８９．２ ８１．６ ４４．０ ７０．５ ６５．６ ５３．３ ６４．４ ８９．８ ７９．８ ８４．９ ６２．２ ６３．９ ６５．８ ６５．４ ５２．５
OOCSM１３５ ６９．１ ８９．１ ７９．７ ４５．０ ７２．４ ６７．３ ５１．９ ６３．９ ８８．４ ７８．３ ８５．２ ６４．９ ６１．９ ６３．５ ６６．４ ５９．６

NLoss ６８．３ ８８．３ ８０．３ ４３．１ ７２．６ ６５．４ ４９．２ ６３．２ ８８．３ ８０．０ ８４．２ ６１．３ ６３．３ ６４．２ ６６．６ ５３．７

表２　DOTA数据集上的水平边界框任务

Table２　HorizontalboundingboxestasksonDOTAdataset
(单位:％)

Method mAP PL BD BR GTF SV LV SH TC BC ST SBF RA HA SP HC
O ６０．５ ８０．３ ７７．６ ３２．９ ６８．１ ５３．７ ５２．５ ５０．０ ９０．４ ７５．１ ５９．６ ５７．０ ４９．８ ６１．７ ５６．５ ４１．９
OO ６２．６ ７９．２ ７２．８ ４３．１ ５６．３ ５９．６ ５４．３ ５９．９ ８１．６ ６８．４ ７３．７ ５０．２ ５７．９ ６５．９ ６９．５ ４６．１
OOC ６５．１ ８０．７ ７５．０ ４５．８ ６５．８ ６０．４ ５６．５ ６０．６ ８１．６ ７０．５ ７４．８ ５５．２ ６０．６ ６７．０ ７４．５ ４６．３
OOCS ７３．３ ９０．０ ８０．１ ５４．３ ６９．０ ７１．７ ７４．１ ７８．１ ９０．４ ８０．７ ８４．９ ６１．８ ６０．７ ７５．８ ７４．７ ５３．３

OOCSM１２３ ７４．５ ９０．０ ８２．５ ５３．７ ６８．７ ７１．９ ７４．１ ７７．９ ９０．６ ８５．５ ８４．９ ６３．４ ６３．０ ７６．１ ７５．５ ６０．０
OOCSM１３５ ７４．１ ８９．８ ８３．１ ５３．５ ６９．４ ７２．２ ７４．６ ７８．０ ８９．５ ８０．０ ８５．３ ６３．７ ６２．０ ７５．３ ７５．６ ６０．６

NLoss ７３．８ ８９．５ ８１．３ ５３．８ ６９．９ ７１．８ ７４．１ ７７．７ ９０．４ ８２．０ ８４．２ ６３．３ ６３．４ ７５．７ ７６．５ ５３．３

　　另外,为了验证注意力损失函数的有效性,我们对损失函

数中不添加注意力损失函数的情况进行了实验,即损失函数中

λ３＝０,其实验结果如表１、表２中的“NLoss”项所列.对比表１
中的最后两行可知,在方向边界框任务中添加注意力损失函数

比未添加注意力损失函数时的精度提高了０．８％.对比表２中

的最后两行可知,在水平边界框任务中,添加注意力损失函数

比未添加注意力损失函数时的精度提高了０．３％.由此可见,

注意力损失函数对于提升目标检测的精度有一定的效果.

３．５　与其他算法的比较

本小节将本文所提的框架与 YOLOv２[１３]、RＧFCN[２１]、

SSD[１４]、FＧH(带水平框的FasterRＧCNN)和FＧO(带方向框的

FasterRCNN)[１５]进行比较.不同方法在 DOTA数据集上方

向边界框的比较结果如表３所列.

本文方法在 DOTA 数据集上旋转边界框任务的平均精

度为６８．９％,相比其他算法其平均精度最高,比目前最好的

结果高出了１５．１％,特别是小型车的平均精度比目前最高的

平均精度高出了３３．２％,储罐的平均精度比目前最高的平均

精度高出了１９．３％.

不同方法在 DOTA 数据集上水平边界框任务的比较结

果如表４所列.

表３　不同方法在 DOTA数据集上方向边界框任务的比较

Table３　ComparisonofvariousmethodsfororientedboundingboxtasksonDOTAdataset
(单位:％)

Method mAP PL BD BR GTF SV LV SH TC BC ST SBF RA HA SP HC
FRＧH ３６．３ ４７２ ６１．０ ９．８ ５１．７ １４．９ １２．８ ６．９ ５６．３ ６０．０ ５７．３ ４７．８ ４８．７ ８．２３ ３７．３ ２３．１
FRＧO ５２．９ ７９．１ ６９．１ １７．２ ６３．５ ３４．２ ３７．２ ３６．２ ８９．２ ６９．６ ５９．０ ４９．４ ５２．５ ４６．７ ４４．８ ４６．３

YOLOv２ ２１．４ ３９．６ ２０．３ ３６．６ ２３．４ ８．９ ２．１ ４．８ ４４．３ ３８．３ ３４．７ １６．０ ３７．６ ４７．２ ２５．５ ７．４５
RＧFCN ２６．８ ３７．８ ３８．２ ３．６ ３７．３ ６．７ ２．６０ ５．６ ２２．９ ４６．９ ６６．０ ３３．４ ４７．２ １０．６ ２５．２ １８．０
SSD １０．６ ３９．８ ９．１ ０．６４ １３．２ ０．３ ０．４ １．１ １６．２ ２７．６ ９．２ ２７．２ ９．１ ３．０ １．１ １．０
Ours ６８．９ ８９．２ ８１．６ ４４．０ ７０．５ ６５．６ ５３．３ ６４．４ ８９．８ ７９．８ ８４．９ ６２．２ ６３．９ ６５．８ ６５．４ ５２．５

表４　不同方法在 DOTA数据集上水平边界框任务的比较

Table４　ComparisonofvariousmethodsforhorizontalboundingboxtasksonDOTAdataset
(单位:％)

Method mAP PL BD BR GTF SV LV SH TC BC ST SBF RA HA SP〗HC
FRＧH ６０．６ ８０．３ ７７．６ ３２．９ ６８．１ ５３．７ ５２．５ ５０．０ ９０．４ ７５．１ ５９．６ ５７ ４９．８ ６１．７ ５６．５ ４１．９

YOLOv２ ３９．２ ７６．９ ３３．９ ２２．７ ３４．９ ３８．７ ３２．０ ５２．４ ６１．６ ４８．５ ３３．９ ２９．３ ３６．８ ３６．４ ３８．３ １１．６
RＧFCN ４７．２ ７９．３ ４４．３ ３６．６ ５３．５ ３９．４ ３４．２ ４７．３ ４５．７ ４７．７ ６５．８ ３７．９ ４４．２ ４７．２ ５０．６ ３４．９
SSD １０．９ ４４．７ １１．２ ６．２ ６．９ ２．０ １０．２ １１．３ １５．６ １２．６ １７．９ １４．７ ４．５５ ４．５５ ０．５３ １．０１
Ours ７４．５ ９０．０ ８２．５ ５３．７ ６８．７ ７１．９ ７４．１ ７７．９ ９０．６ ８５．５ ８４．９ ６３．４ ６３．０ ７６．１ ７５．５ ６０．０
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　　本文的框架不仅在 DOTA数据集上取得了最好的结果,
在 RSOD数据集上也取得了较好的结果.由于 RSOD 数据

集只有水平边界框作为真实框,因此我们只比较水平边界框

的结果,如表５所列.

表５　不同方法在 RSOD数据集上的比较

Table５　ComparisonofvariousmethodsonRSODdataset
(单位:％)

Method Oiltank Aircraft Overpass Playground
AlexNet ９３．５６ ８７．９５ ８０．１８ ８０．４７

GoolegNet ９２．８３ ８５．９０ ６２．３４ ９１．６２
SENet ９７．７０ ８６．４９ ７８．９５ ８７．６４
Ours ９８．３２ ８４．８８ ８５．６０ ９２．４２

结束语　为了解决遥感图像中物体密集、角度多、尺度种

类多、背景复杂等问题,本文提出了基于显著性特征和角度信

息的遥感图像检测框架.该框架通过构造旋转区域建议网络

来解决物体多角度的问题.同时,在框架中加入通道自学习

和显著性学习模块,使得目标信息遭到加强,非目标信息遭到

削弱.此外,在保持参数量的同时,在网络中加入多尺度特征

模块,以获得更丰富的上下文信息.在训练过程中,添加注意

力损失函数来引导网络学习显著性特征.在两个公开的数据

集上的结果显示,本文方法的检测精度与其他方法相比有所

提升,因此验证了本文方法的有效性.但是,有些类型的检测

结果仍不太理想,如桥和直升机.因此,在下一步的工作中,
我们计划提升候选框的质量,进一步避免冗余和漏检,从而提

升检测效果.
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