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摘　要　传统目标检测器通过水平边界框(HorizontalBoundingBox,HBB)定位目标,在检测方向角任意、分布密集、长宽比大、

背景复杂的目标时,往往精度较低、泛化能力较差.在边界框中增加不同旋转角度的旋转目标框可有效解决上述问题,其被广

泛应用在遥感图像、场景文本图像、货架商品图像等目标检测领域,具有重要研究价值.目前大多数工作旨在构建不同的旋转

目标检测模型,对现有模型的归纳总结及深入分析的综述性工作较少.为此,对旋转目标检测现有研究成果进行了详细综述.

首先根据当前流行的目标框表征方式,将目标框分为旋转矩形框(OrientedBoundingBox,OBB)、四边形边界框(Quadrilateral

BoundingBox,QBB)和点集(Pointset)３种类型,并比较了不同旋转目标检测算法的优缺点、网络结构和性能;其次分析了目前

常用的旋转目标检测数据集和性能评价指标;最后对目前研究中存在的问题进行简要总结和讨论,并对未来的发展趋势进行

展望.
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Abstract　Traditionalobjectdetectorlocatesobjectsbyhorizontalboundingbox(HBB),whichoftenhavelowaccuracyandpoor

generalizationabilitywhendetectingobjectswitharbitraryorientationangle,densedistribution,largeaspectratioandcomplex

background．Theaboveproblemscanbeeffectivelysolvedbyaddingrotatingtargetboxeswithdifferentrotationanglesinthe

boundingboxes．Thismethodiswidelyusedinthefieldsofremotesensingimages,scenetextimages,shelfgoodsimagesand

othertargetdetection,andhasimportantresearchvalue．MostofthecurrentworksaimatconstructingdifferentmodelsforrotaＧ

tingobjectdetection,andtherearefewerreviewworksforsummarizingandanalyzingexistingmodelsindepth．Therefore,this

paperprovidesadetailedreviewofexistingresearchresultsonrotatingobjectdetection．Firstly,accordingtothecurrentpopular

wayoftargetboxcharacterization,thetargetboxesareclassifiedintothreetypesoforientedboundingbox(OBB),quadrilateral

boundingboxes(QBB)andpointsetforgeneralizedanalysis,andsimultaneouslycomparetheadvantagesanddisadvantages,netＧ

workstructuresandperformanceofdifferentrotatingobjectdetectionalgorithms．Secondly,thecommonlyusedrotatingobject

detectiondatasetsandperformanceevaluationmetricsareanalyzed．Finally,theproblemsinthecurrentstudyarebrieflysummaＧ

rizedanddiscussed,andthefuturedevelopmenttrendisprospected．

Keywords　Computervision,Deeplearning,Objectdetection,Rotatingobject,Performancecomparison

　

１　引言

目标检测是利用计算机在给定的图像或视频中找出所有

感兴趣的目标,并确定其位置和类别,是机器视觉领域的核心

任务之一.随着目标检测技术的快速发展,越来越多基于深

度学习的水平框目标检测算法被提出,如双阶段通用网络模

型FastRＧCNN[１],FasterRＧCNN[２],SPPＧNet[３]等,单阶段通

用检测网络模型 YOLO[４],SSD[５],RetinaＧNet[６]等,大大提高

了图像目标检测的性能.尽管上述算法在自然图像检测中取

得了重大进展,但由于它们均使用水平矩形框勾勒目标轮廓,

在场景文本检测[７]、遥感图像检测[８]、零售场景检测[９]等领域

存在明显缺陷.具体表现为:
(１)上述场景中物体尺度往往变化较大,存在较多极端长

宽比的目标(比如桥梁、舰船、文字等),使水平检测框包含许

多背景区域,存在大量冗余像素,增加了分类任务的难度[１０],

如图１所示.
(２)上述场景中往往存在小而密集的目标群,许多小物体

实例挤在图像中的某块区域中,并呈现任意角度分布,使得该

类算 法 使 用 非 极 大 值 抑 制 (NonＧMaximum Suppression,

NMS)作为后处理操作时,相邻目标的交并比较大,在执行



NMS操作过程中可能抑制其中某个目标,导致目标漏检,降

低检测精度[１１].并且,对于这些密集目标,水平框检测方式

难以进行紧凑、精准的定位,容易产生边界框混淆、目标展示

不清晰、影响观察等问题.

(３)上述场景包含的飞机、船舶、车辆、文本等目标往往具

有朝向和尺度信息,若使用水平边界框表征,无法获得目标的

各类物理属性.

(a)大量冗余像素 (b)NMS错误过滤

图１　水平边界框示例图

Fig．１　Diagramofhorizontalboundingbox

针对水平边界框在检测多方向目标时出现的问题,一些

学者 提 出 了 RRPN[１２](RadarRegionProposalNetwork),

R３Det[１３](RefinedRotationRetinaNet),CADＧnet[１４](ContextＧ

AwareDetectionNetwork),TIDEＧDet[１５](TaskInterleaving
andOrientationEstimationDetector)等深度学习算法,将目标

角度信息融入区域生成网络或设计专门的角度预测网络,使

用具有角度信息的旋转边界框来解决上述问题.相比水

平边界框,使用旋转边界框检测多方向性目标具有以下优

势:１)使用旋转边界框检测目标几乎不包含背景区域,减

少了背景对目标分类的影响,如图２(a)所示;２)使用倾斜

非 极 大 值 抑 制 方 法 (Skew NonＧMaximum Suppression,

SkewＧNMS)作为后处理操作,避免了传统 NMS过分抑制

的问题;３)可以从旋转边界框中粗略获得物体的朝向信息

及运动轨迹[１６],如图２(b)所示;４)边界框之间几乎没有重

叠,可以更清楚地识别框中包含的目标.

(a)旋转边界框 　 　(b)表征物体方向

图２　旋转边界框示例图

Fig．２　Diagramofrotatingboundingbox

旋转目标检测技术主要是针对大量杂散、背景复杂、任意

方向的小物体的检测,通过重新定义目标框的表征形式,增加

回归自由度的个数,使边界框按照物体朝向去勾勒目标,最大

化地增加目标真实区域与边界框区域的重叠度,实现用更加

紧凑的边界框检测多方向目标的目的.该技术在场景文本检

测、遥感图像检测、人脸检测[１７]、顶拍鱼眼镜头下的人体或物

体检测等领域有较好的检测效果,拥有广阔的应用价值.因

此,基于深度学习的旋转目标检测逐渐成为计算机视觉领域

的研究热点之一.

随着目标检测技术的发展,众多旋转目标检测算法被提

出.虽然部分学者对个别场景下的旋转目标检测做了综述,

例如文献[１８Ｇ２０]针对遥感图像目标检测相关问题进行综述,

Wang等[２１]对场景文本检测与识别进行了研究,但是目前仍

缺乏对旋转目标检测领域系统的总结归纳的文献.为了方便

学者了解该领域的发展现状,本文对旋转目标检测领域中边

界框表征方式、模型算法、存在的问题、优化策略等进行全面

的梳理,并对各旋转目标检测算法的性能进行综合分析和总

结;最后对该领域的现存问题进行总结,并对其发展趋势进行

合理预测.

２　旋转目标检测方法归纳分析

对任意角度的目标具备识别能力,以实现旋转物体检测

一直是目标检测领域的重要课题.由于其仍属于目标检测的

范畴,研究者主要通过改造现有网络模型来实现旋转物体检

测.一种解决思路是通过旋转变换扩充训练样本,来提高模

型对旋转目标检测的稳健性[２２Ｇ２３].但由于仍使用水平边界

框表征,不能很好地拟合物体,存在较大问题.

随着技术的发展,在双阶段目标检测模型基础上,通过引

入旋转角度θ这一回归参数定位旋转矩形框来实现旋转物体

检测.后来,为了灵活表征物体,通过设计损失函数对４个顶

点进行回归以定位多边形边界框来勾勒旋转目标轮廓[２４Ｇ２５].

随着移动端对目标检测效率要求的提高,单阶段目标检测模

型逐渐成为主流,并涌现出一些算法如 R３Det[１３],R４Det[２６]

等,针对旋转目标检测的效率进行优化.然而无论是基于双

阶段还是单阶段检测,上述两种边界框方法均存在与其表征

相关的问题,如边界不连续[２７]、类方形问题[２８]、表征模糊[２９]

等.为了解决上述问题,提高算法的检测性能,学者们提出了

基于损失函数的改进、基于回归参数的改进、基于图像分割方

式的改进等方案.随着 CornerNet[３０]算法的提出,兴起了对

无锚框算法的研究,有些学者提出通过点集[３１]表征物体.点

集表征目标更为灵活,可以适应任意形状,不受回归参数的限

制,但也存在孤立点[３２]等问题.图３以时间为纵轴给出了深

度学习旋转目标检测算法的发展路线.

图３　旋转目标检测发展路线

Fig．３　Developmentrouteofrotatingobjectdetection

现阶段大多数研究工作都基于旋转边界框开展,其不同

的表征形式会影响网络的设计以及目标的定位效果,恰当的

旋转框表征形式不仅能使网络更加容易学习,还能够降低模

型的复杂度.本文根据目前流行的旋转目标框表征方式将其

分为 OBB,QBB以及 Pointset这３种类型,并对不同类型的
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表示方法、算法特点、性能、适用场景以及存在问题进行总结

和分析.

２．１　基于旋转矩形边界框的目标检测算法

２．１．１　旋转矩形边界框定义

旋转矩形框是目前旋转目标检测最流行的表征方式,该

方式可以简单直观地获得旋转角度.模型主要通过回归预测

(x,y,w,h,θ)５个参数,来获得旋转矩形框.具体的表征形式

主要有 OpenCV表示法和长边表示法[３３].

OpenCV表示法:(x,y)为 OBB中心点,θ为水平轴在框

最低点逆时针旋转与碰到矩形第一条边的夹角,角度的表示

范围是[－９０°,０°).w 与h 不固定代表矩形的长短边,而是

将与x轴的夹角小于或等于９０°的边记为w,对应的另一条边

记为h.具体形式如图４(a)所示.

长边表示法:长边为w,短边为h,旋转角θ为水平轴与宽

所形成的夹角,向上或向下旋转θ,如图４(b)所示.这种表示

方法与OpenCV定义方法相似,都使用中心点、宽高和旋转角

表示 OBB,但宽高和旋转角的定义有所区别,长边定义法旋

转度的范围为[－９０°,９０°),宽高相对固定.两种表示方法可

以进行相互转换,同时 OBB也可以使用其他形式的参数进行

表示,但都与上述两种方法思想类似.

(a)Opencv定义法

(b)长边定义法

图４　旋转矩形框定义方法

Fig．４　Definitionmethodofrotatingrectanglebox

２．１．２　基于 OBB目标检测算法的发展

现有的基于角度回归的目标检测器大多使用上述参数表

示方案.算法主要分为双阶段检测算法和单阶段检测算法.

对于双阶段旋转目标检测算法[３４Ｇ３８],一般使用 RPN 来生成

旋转感兴趣区域(RotationRegionＧofＧInterest,RROI),然后

使用 RROIPooling对 RRoI进行特征提取,最后通过 RCNN

Head预测旋转边界框及相应的类别.对于单阶段检测器[３９]

则是直接对参数进行回归,并根据稠密锚点对其进行分类以

提高检测效率.

具体来说,为了实现任意方向场景的文本检测,Ma等[１２]

提出了 RRPN模型,采用(x,y,w,h,θ)作为旋转边界框的位

置参数,对于θ选取了－π
６

,０,π
６

,π
３

,π
２

,２π
３

这６个角度参

数.该算法首先生成具有不同尺度、长宽比和旋转角度的

锚框,其次对参数进行微调得到带角度的候选区域,然后利用

RROIPooling提取建议区域内任意方向的有效特征,最后使

用两层全连接层对候选区域进行分类.RRPN是第一个基于

RPN架构引入旋转候选框实现场景文本检测的算法[４０],该

算法思想非常值得借鉴,但是 RRPN网络用有限个数的角度

参数去覆盖任意朝向的目标显然无法实现,存在一定缺陷.

为此Jiang等提出了 R２ＧCNN[４１]模型,改进了旋转边界框表

示方法,并在第二阶段检测中增加预测分支,用于预测旋转边

界框的位置参数,还增加了 RoIPooling层的输出尺寸组合,

用于捕捉更多的横向和纵向特征.为了解决 RRPN 算法中

RPN网络产生大量组合锚框,导致检测速度低的问题,Ding
等[３４]提出了 RoITransformer算法,首先使 RPN网络通过水

平锚框的特征预测得到旋转锚框的回归参数,再将水平锚框

转换成旋转锚框.此策略无需增加RPN中Anchor的数量即

可获得较为精确的旋转区域候选框.图５(a)和图５(b)为

RRPN和 RoITransformer生成 RROI方式的比较.

(a)RRPN (b)RoITransformer (c)PointRPN

图５　生成 RRoI的不同方法的比较

Fig．５　ComparisonofdifferentgenerationmethodsforRRoI

Yang等[１６,４２]对 R２ＧCNN 和 RRPN 算法思想进行迁移,

提出 了 AOＧRCNN 模 型,设 计 了 自 适 应 感 兴 趣 区 域 对 齐

(AdaptiveROIAlign)方法,减轻了候选框中冗余噪声的影

响.APE[４３]提出了一种新的旋转框表示方法,用两个周期不

同的二维周期向量表示角度参数,同时该向量可随形状变化

而连续.R３Det[１３]提出了一个端到端精炼的单阶段旋转物体

检测器,通过解决特征错位问题实现快速准确的物体定位.

ICN[４４]使用图像级联、特征金字塔以及多尺寸卷积核提取特

征,并使用旋转 RPN 以及多尺度预选框网络,得到最终的带

角度边界框.Han等提出了一种旋转等变检测器 ReDet[３５],

在检测器中加入旋转等变网络来提取旋转等变特征,并提出

了旋转不变 RoI对齐(RiRoIAlign)方法,根据 RoI的方向自

适应地从等变特征中提取旋转不变特征.

上述提到的旋转目标检测器均取得了一定效果,但都没

有考虑参数表征的限制导致的旋转框边界突变问题,使模型

训练出现不稳定的情况,甚至影响目标检测精度.接下来本

文将详细介绍有关旋转矩形框表征存在的问题以及目前的改

进策略.

２．１．３　旋转矩形边界框局限性分析

OBB一般使用五参数表示法,虽然参数简单,但是存在

很大局限性.主要表现为以下３点:

(１)损失不连续问题[２７]:由于角和边的参数化,在旋转框

处于水平或竖直方向这两个旋转角表示范围的边界时,会出

现剧烈的Loss增长的现象.这主要是由旋转边界框的定义

与损失函数不匹配造成的,具体表现如图６(a)和图６(b)所

示.在长边表示法中,角度周期为１８０°,在边界值０°和１８０°时
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边界框实际重合,但角度却在数值上有１８０°的差距,产生了损

失突变,从而影响了角度的预测精度;Opencv表示法中突变

问题更为复杂,在边界上除了角度产生突变以外,宽和高也会

在边界发生交换,产生巨大损失.

(a)Opencv表示法局限性分析

(b)长边表示法局限性分析

图６　损失不连续问题示意说明

Fig．６　Descriptionoflossdiscontinuityproblem

　　(２)类方形问题(SLP):对于类正方形目标,由于度量方

式和损失的不一致问题,因此基于长边表示法的目标检测网

络出现高IoU和高损失的情况,使参数回归困难[２８].

(３)回归不一致问题:在五参数表示法中,角度、宽度、高

度和中心点坐标具有不同的测量单位,使它们与IoU 表现出

了不同的函数关系.如图７(a)所示,IoU 和宽度(高度)之间

的关系是一个线性函数和反比例函数的组合.中心点和IoU
之间的关系是一个对称的线性函数,如图７(b)所示.与其他

参数完全不同的是,角度参数和IoU 之间的关系是一个多重

多项式函数,如图７(c)所示.图７(d)给出了３种关系的比

较,这种回归的不一致性问题将导致训练收敛性和检测性能

降低[２７].

(a)宽度与IoU 的关系 (b)中心点与IoU的关系

(c)角度和IoU的关系 (d)３种关系的比较

图７　回归不一致问题

Fig．７　Regressioninconsistencyproblem
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２．１．４　基于旋转矩形边界框算法的优化策略

为了解决上述问题,根据改进方式的不同将优化策略主

要分为基于图像分割的改进、基于回归参数的改进,以及基于

损失函数的改进.

(１)基于图像分割改进的旋转目标检测

基于图像分割的改进指通过获得目标像素级分类,经过

后处理操作后由掩膜(Mask)获得对应的旋转边界框.Mask

OBB[４５]和 RADet[４６]基于分割产生的类别掩膜来生成最小外

接矩形,避免了边界问题.RBMDeepNet[４７]提出了一种混合

方法,将CNN和 RBM 相结合用于检测遥感图像中的汽车.

Audebert[４８]提出了一种 SegmentＧBeforeＧDetect的框架来检

测遥感图像中的汽车.这种基于分割的方法在文本检测中应

用较多,在遥感目标检测领域应用较少.虽然基于分割的方

法可有效解决边界问题,但其引入了额外的语义分割计算,计

算复杂度较高,影响模型速度.

(２)基于回归参数的改进

基于回归参数的改进主要是从回归参数入手,通过规避

角度参数,避免出现与角度有关的边界突变问题.Yang等提

出的新的角度编码方式圆平滑标签(CSL)[３３],改变了神经网

络的表示(Representation),将角度的计算从回归问题重新设

计成了分类问题.该算法完全规避了角度边界问题,保证了

预测的可接受度.但是由于 CSL采用稀疏编码的方式设计

标签,预测层参数数量巨大,影响了模型性能.同时,CSL采

用长边定义法并没有解决类方形问题.DCL[４９]算法提出了

二进制编码和格雷码编码方式,相比CSL,预测层的参数量更

少,训练速度更快,检测精度也更高.Wang等[５０]提出了一种

由粗粒度角度分类(CAC)和细粒度角度回归(FAR)组成的多

粒度角度表示(MGAR)方法,提高了角度预测的精度,同时通

过粗化离散角编码(DAE)降低了模型复杂度.

(３)基于损失函数改进的旋转目标检测

旋转目标检测网络的回归损失大多沿用经典的范数式损

失,如SmoothＧL１损失,但在实际使用中,即使建议框与预测

框拥有了相当的重合度,但由于损失函数与表示方法的局限,

损失值仍可能比较大,导致回归困难.因此,基于损失函数的

改进成为了重要研究方向.

Yang等提出了SCRDet[３８]模型,结合IoU 和SmoothL１
损失提出了一个IoUＧSmoothL１损失,通过在角度回归的边

界处加入IoU常数因子,来缓解角度边界引起的损失急剧增

加问题.后来 Yang等[５１]结合SCRDet的去噪思想与 R３Det
的单阶段检测,提出了 SCRDet＋＋,设计了改进的 Smooth

L１损失,通过常数因子缓解旋转矩形框回归的边界问题.

Chen等[５２]提出使用PIoU(PixelsＧIOU)损失来同时提高旋转

角度和IoU的准确率.其本质是使用IoU 的思想,但其以像

素为单位进行计量.Constraintloss[５３]提出了一种解耦调制

机制来解决损失突然变化的问题.S２AＧNET[５４]提出了特征

对齐模块(FeatureAlignmentModule,FAM)及方向检测模块

(OrientedDetectionModule,ODM)并采用FocalLoss损失函

数,实现了全特征对齐,缓解了回归和分类之间不一致的

问题.

Yang等另 辟 蹊 径 提 出 GWD[２８](Gaussian Wasserstein

Distance)算法,该算法将旋转回归目标定义为高斯分布,使用

Wasserstein距离度量高斯分布间的距离用于训练.无论边

界框如何定义,GWD均可有效解决边界不连续和类正方形

问题.该算法作为启发式工作,设计了一种简单有效的度量

方式,解决了旋转目标检测的基本问题,对旋转目标检测的未

来发 展 起 到 了 推 进 作 用. 但 其 本 质 上 不 是 倾 斜 IoU
(SkewIoU)损失,Yang等提出了一种基于卡尔曼滤波的倾斜

IoU,称为 KFIoU[５５],解决了 GWD存在的问题.他们提出

的方法可推广到三维空间检测,为该领域开辟了新的研究

方向.未来通过将任意旋转矩形近似成一个二维的高斯

分布,计算分布之间的 Wasserstein距离,设计高斯回归损

失,表征旋转框是非常值得研究的内容,具有广阔的应用

前景.

各种基于 OBB旋转目标检测方法的优缺点、主干结构、

适用场景以及在典型数据集上的 mAP值或 F值对比如表１
所列.

表１　基于矩形边界框的旋转目标检测方法比较

Tabel１　Comparisonofrotatingobjectdetectionmethodsbasedonrectangleboundingboxes

算法 骨干网络 主要贡献 局限性分析 适用场景 数据集 mAP F 值

RRPN[１２] ResNet

１)提出了一种基于区域提取的方法,并将

RRoI和旋转兴趣区域学习相结合,提高

了文本检测过程中的效率

冗余 旋 转 框 多,计 算 量

大;检测速度慢;旋转角

度有限

场景文本检测

建筑物检测
DOTA
ICDAR

６１．０１
－

７７．０

２)提出了一种新的任意旋转文本区域优化

策略,优化了旋转文本检测器的性能
MSRAＧ
TD５００

－ ７４．０

R２ＧCNN[４１] ResNet１０１

１)将任意方向的文本检测转化为一个多任

务问题

２)对每个 RPN 候选框进行了多个尺寸的

ROI池化,充分利用了文本特征,提高了

精度

３)增加了更小尺寸的anchor,提升了小文本

检测效果

检测速度慢 场景文本检测 ICDAR － ８２．５

Rol
Transformer[３４] ResNet１０１

１)提出了一种旋转 RoI的监督学习器,可以

将 HRoIs 转 化 到 RRoIs,提 高 了 检 测

精度

２)设计了一个旋转位置敏 感 的 RoIAlign
模块用于空间不变性特征提取,具有高

效、易嵌入的特点

角度回归边界问题;
结构复杂,检测速度慢

遥感图像检测

DOTA ６９．５６

HRSC ８６．２０

－
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　(续表)

算法 骨干网络 主要贡献 局限性分析 适用场景 数据集 mAP F 值

APE[４３] ResNet１０１
１)提出了一种新边界框表征形式,规避了回

归角度出现的问题

２)提出了新的IOU计算方式(LIIoU)
结构复杂,检测速度慢 遥感图像检测 DOTA ７５．７５ －

R３Det[１３] ResNet１０１

１)提出了一种近 似 SkewIoUloss,解 决 了

SkewIoU的计算不导问题
模型训练速度较慢

DOTA
UCASＧAOD

７３．７９
９６．１７

２)提出了单阶段端到端检测器并设计了特

征精炼模块减少了检测边界框的数量,提
高了模型检测速度

场景文本检测

遥感图像检测
HRSC ８９．２６

－

ICN[４４] ResNet１０１

１)提出了一种新的图像级联和特征金字塔

网络
边界突变问题 遥感图像检测 DOTA ６８．１６

２)从主干到检测头,改善了整个网络的特征

表示,提高了检测精度
UCASＧAOD ９５．６７

３)可在更大图像尺度上提取信息

－

RADet[４６] ResNeXt１０１

１)提 出 了 旋 转 不 变 的 RoIAlign,可 根 据

RoI的方向,从等值特征中自适应地提取

旋转不变的特征

边界突变问题 航空图像检测

２)解决了图像大尺度问题

DOTA ６９．０９ －

MaskOBB[４５] ResNeXt１０１

１)将角度预测转化为像素级分类问题,规避

了边界问题
狭长目标检测效果较差 航拍图像 DOTA ７５．３３

２)提出了ILCＧFPN(InceptionLateralConＧ
nectionNetwork)网络,能够处理目标尺

度变化大的问题

３)提出了SAN(Semantic Attention NetＧ
work)网络,提供语义特征区分目标和

背景
HRSC ９６．７

－

CSL[３３] ResNet１５２
１)提出了基于圆形平滑标 CSL 存在分支不平衡问题 遥感图像检测 DOTA ７６．１７ －

２)将角度预测转为分类任务规避边界问题 人脸检测
HRSC

ICDAR
８９．６２

－
－

８３．６

SCRDet[３８] ResNet１０１

１)设计了特征融合结构并提出了一种基于

监督的多维注意力网络,提高了密集小目

标的检测精度

存在边界问题S 遥感图像检测 DOTA ７３．８９ －

２)增加IoU 常数因子,设计了一种改进的

SmoothL１loss解决旋转边界框回归的

边界问题
ICDAR － ８０．１

SCRDet＋＋[５１] ResNet１０１

１)设计了新的实例级去噪(InLD)模块,提
高了对小物体的检测精度

角度周期问题 遥感图像检测
DOTA
S２TLD

７６．８１
９５．９４

２)改进了SmoothL１loss,改善了回归边界

问题
DIOR ７７．８０

－

PIoULoss[５２] DLAＧ３４

１)提出了新的损失函数 PIoU 损失,提高了

倾斜目标的检测效果
存在边界问题

遥图像检测

零售场景检测
DOTA ６０．５

２)提出了新的零售场景数据集 Retail５０K,
可以更好地进行 OBBＧbased算法的评估

HRSC ８９．２
－

GWD[２８] ResNet１５２

１)提 出 GWD(Gaussian Wasserstein DisＧ
tance)描述旋转bbox间的距离

２)提出 GWDＧbased损失解决了旋转角度范

围不连续问题和方形问题

不具备尺度不变性,对中

心点优化时出现检测结

果偏移;边界框水平情况

下退化到常用的损失函

数时,仍存在损失不一致

问题

遥感图像检测

场景文本检测
DOTA ８０．２３

HRSC ８９．８５

－

KFIOU[５５] SwinＧTiny

１)将旋转框转换到高斯分布,解决了度量方

式和损失函数不一致的问题
结构复杂,检测速度慢

３D目标检测

人脸检测

２)解决了边界不连续和类正方形问题 场景文本检测

３)将旋 转 目 标 检 测 从 二 维 扩 展 到 了 三 维

空间

DOTA ８０．９３

KITTI(３D) ７０．９１
－

２．２　基于四边形边界框的目标检测算法

２．２．１　四边形边界框的定义

一些研究者提出使用八参数的四边形边界框来表征目

标.这种方式规避了上文提到的非坐标参数导致的单位不一

致问题,具有参数自然一致性,一定程度上避免了回归角度的

问题.同时,进行任意四边形的回归,更贴合非矩形目标,相

较于矩形边界框表征物体更加准确,适用于更复杂的应用场

景.目前八参数表示法主要有有序四边形定义法和 Xu等[２５]

提出的顶点偏移定义法.

有序四边形定义法:定义方式包含(x１y１,x２,y２,x３,y３,

x４,y４)这８个自由度,即目标４个顶点的横、纵坐标,通过

４个顶点坐标对水平框与衍生旋转框做逆时针排列来表征物

体,如图８(a)所示.

顶点偏移定义法:借助与水平矩形框４个角点的相对偏

移距离定义四边形,水平矩形表示为(x,y,w,h),四边形表示

为(x,y,α１＝s１

w
,α２＝s２

h
,α３＝s３

w
,α４＝s４

h
),(x,y)为矩形边界

框中点.具体形式如图８(b)所示.
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(a)有序四边形定义法

(d)顶点偏移定义法

图８　八参数定义法

Fig．８　Definitionmethodofeightparameters

２．２．２　基于 QBB的目标检测算法发展

He等在 DirectRegression方法[５６]中首次提出“直接回

归”的概念,不使用锚框作为桥梁,直接学习目标和 GT参数

的偏移量,得到用于表示任意方向目标的四边形来完成有向

目标的检测.Zhou等[５７]提出 EAST 模型,解决了水平框表

示倾斜文本的缺陷问题,该模型通过回归任意四边形检测框

的位置坐标(x１,y１),(x２,y２),(x３,y３),(x４,y４)８个参数,来

表征一些扭曲变形文本.Zhang等[５８]提出LOMO算法,算法

由直接回归单元(DR)、选代优化模块(IRM)和任意形状表达

模块(SEM)３部分组成;通过SEM 模块在文本区域的几何特

征和IRM 的基础上重建更加精确的多边形任意方向目标区

域边界表示.TOSO[５９]提出学生 TＧ分布,将分类任务与旋转

角度回归相关联,通过预测目标的水平边界框和相对滑动偏

移来表示四边形边界框.

尽管四边形边界框不存在与角度回归有关的问题,但是

也存在与其表征形式相关的问题.

２．２．３　四边形边界框局限性分析

四边形边界框局的限性主要表现为以下两点.

(１)表征模糊问题

基于四边形回归的方法通常在定义 GroundＧTruth(GT)

４个顶点顺序时含糊不清,导致对某些方向的目标产生意外

的检测结果.具体表现为:四边形边界框主要是通过回归４
个点,再连接成４条边.对于一个凸的四边形而言,４个顶点

有P４
４＝２４种组合方式,均能表示唯一的凸四边形,这２４种表

示方式是等价的局部最优解.但是实际回归时,使用Smooth

L１损失,只能指定一种情况学习,损失向唯一的全局最小进

行优化,导致出现次优回归过程,使损失震荡,收敛速度变慢.

(２)边界不连续问题

使用八参数表示,损失不连续的现象仍然存在,具体情况

如图９所示.灰框为锚框,红框和绿框均为 GT,顶点均已排

序.当绿框为真实框时,理想和实际的回归方式都是:a→a１,

b→b１,c→c１,d→d１;当红框为 GT时,实际回归方式如图９中

实线箭头所示,为:a→a２,b→b２,c→c２,d→d２;而理想回归方

式如图９中虚线箭头所示,为:a→d２,b→a２,c→b２,d→c２,

由此产生较大的损失值.四边形定义法等基于点的表示方法

均存在这类边界问题.

图９　八参数表示法边界问题示意图(电子版为彩图)

Fig．９　Boundaryproblemofeightparameters

２．２．４　基于四边形边界框算法的优化策略

对了解决任意四边形表征存在的问题,他们改进方式的

不同主要分为基于回归参数的改进和基于损失函数的改进.

(１)基于回归参数改进

Liu等[６０]首次指出基于四角点回归方法会遇到顺序标注

敏感的问题,为了解决这个问题,作者提出了SBD算法,利用

与标签序列无关的不变表示形式反推边界框坐标,然后学习

序列标记匹配类型以找出最佳拟合的四边形,摆脱了训练目

标的模糊性.该方法是第一个根据四边形边界框的顺序解决

文本检测歧义的方法,对提高检测精度起到了重要作用.Xu
等[２５]提出了 GlidingVertex算法,使用顶点偏移定义法,通过

改变框的表示方式避免了排序的问题.算法首先获得物体的

水平框候选区域,然后通过回归水平框４个顶点的相对偏移

得到物体的倾斜边界框.Wei等[６１]利用中心点和两条与中

心点相互垂直的线段表示物体边界框的范围,共需要１０个参

数进行表示.除了以上介绍的在直角坐标系下的算法,也有

研究人员通过PolarDet[６２]极坐标系方法获得物体坐标.

(２)基于损失函数改进

RSDet[２７]采用基于叉积的算法来获得４个顶点的序列,

同时提出了一种调制的旋转损失以消除损失的不连续,又将

新损失与八参数回归相结合,解决了回归不一致问题.此算

法取得了一定的改善效果,但算法的损失函数设计较为复杂,

进一步增加了双阶段检测算法的计算量,影响了检测效率.

Ming等[２９]提出了一种表征不变性损失 RIL来优化回归

旋转物体的边界框.具体来说,RIL将一个定向物体的多种

表征视为多个等价的局部最小值,将边界框回归转变为与这

些局部最小值的自适应匹配过程.采用匈牙利匹配算法来获

得最佳回归策略,有效解决了四边形边界框表征方式导致的

次优学习问题.

四边形相比旋转矩形的定位更加精确,可以更加拟合物

体的外形,并且可以很大程度缓解边界问题.但是当前基于

四边形检测器的运算较为复杂,性能相较于旋转矩形检测器

较差.

各种基于 QBB旋转目标检测方法的优缺点、主干结构、

适用场景以及在典型数据集上的 mAP值或 F值对比如表２
所列.
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表２　基于四边形边界框的旋转目标检测方法比较

Table２　Comparisonofrotatingobjectdetectionmethodsbasedonquadrangleboundingboxes

算法 骨干网络 主要贡献 局限性分析 适用场景 数据集 mAP/％ F值

EAST[５７] FCN
提出了一种由两阶段组成的场景文本检测

方法,精简了检测步骤,检测速度较快

对弯 曲 文 字 识 别 能 力

较差
场景文本检测

ICDAR
MSRAＧ
TD５００

－
８０．７２
７６．０８

LOMO[５８] ResNet１０１

１)提出 TFAM,动态调整感受野

２)提出 PAＧNMS,通过合并可靠的预测结

果来提升性能

３)提出InstanceＧwareIoU 损失,平衡不同

尺度的训练

存在边界突变问题 场景文本检测 ICDAR － ８７．２０

TOSO[５９] ResNet１０１

１)提出使用水平边界框和相对滑动偏移来

表示四边形边界框
存在边界突变问题 遥感图像检测 DOTA ５７．９２

２)提出学生 TＧ分布,将分类任务与旋转角

度回归相关联
HRSC２０１６ ７９．２９

－

SBD[６０] ResNet１０１
提出了一种简单而有效的匹配策略重构四

边形边界框,摆脱了训练目标的模糊性,提
高了检测精度

检测速度较慢 场景文本检测 ICDAR － ９０．１０

Gliding
Vertex[２５] ResNet１０１

１)提出了一种新的边界框表征方法,通过四

边形边界框精确描述目标

２)提出了一种倾斜因子,解决了近水平目标

的混淆问题

存在边界突变问题;
结构复杂,检测速度较慢

航空图像中的目

标检测、场景文本

检测、鱼眼图像中

的行人检测

DOTA ７５．０２ －

MSRAＧ
TD５００

－ ８６．５０

PolarDet[６２] ResNet１０１
提出了极坐标表示方法,避免了角度边界

问题
检测精度较低 航空图像检测

DOTA ７６．６４
UCASＧAOD ９７．０１
HRSC２０１６ ９０．４６

－

RSDet[２７] ResNet１５２ 提出了调制旋转损失,消除损失的不连续性 存在边界问题 遥感图像检测
DOTA ７４．１０

UCASＧAOD ９６．５０
－

RIDetＧO[２９] ResNet１０１

１)提出了一种表示不变性损失(RIL)算法,
解决了次优回归优化及损失度量与预测

的定位精度之间的不一致问题

检测速度较慢 遥感图像检测 DOTA ７７．６

２)提出了匈牙利匹配算法,找到了最佳回归

策略
HRSC２０１６ ８９．６３

３)提出了归一化的旋转损失,减轻了不同变

量之间的弱相关性
UCASＧAOD ８９．６２

－

２．３　基于点集的目标检测算法

２．３．１　点集定义

上述两种表征方式无论是基于角度还是无角度的方法,

对于boundingbox的依赖都非常严重,这些boundingbox都

是规则且相对固定的候选框,只能对目标提供一个较为粗糙

的定位,导致提取出来的特征相对粗糙,检测精度较低.同

时,上述两种表征方法都存在边界突变等问题.为此,有学者

提出通过几个独立的点(PointSet)来表示目标.具体表征形

式如下.

点集:通过一组{(x１,y１),􀆺,(xi,yi)}点集提供更细粒

度的位置表示和便于分类的信息.如图１０所示,这些点分布

在目标的空间范围和具有重要语义信息的位置.

图１０　点集定义

Fig．１０　Definitionofpointset

２．３．２　点集局限性分析及优化策略

虽然通过点集表征具有较好的效果,但也存在有关孤立

点的问题,具体如下.

孤立点问题:由于各点之间的独立优化,使得高精度检测

器对孤立点非常敏感,尤其是对于大长宽比的物体,轻微的

偏差就会导致IoU 急剧下降,虽然大部分的点都预测正确,

但是出现一个孤立的点就会导致最终预测失败,情况如图１１
所示.

图１１　点集孤立点问题

Fig．１１　Isolatedpointproblemofpointset

这种基于点集的算法,需要设计辅助方法来获取最终的

目标检测框.CFA[６３]提出了凸包特征适应方法(ConvexＧhull

FeatureAdaptation,CFA),通过可变性卷积生成９个特征点,

并利用JarvisMarch算法生成最小凸包.Li等提出了 OrienＧ

tedRepPoints[６４]算法,这是一种有效的自适应点学习方法.

将自适应点集[３１]作为细粒度表示,同时引入定向转换函数,

将代表点驱动在定向对象上实现自适应地向适当的位置移

动,能够表征杂乱环境中方向变化剧烈的物体的几何形状.

Zhou等 提 出 了 PointRCNN[６５] 算 法,该 算 法 主 要 由

PointＧRPN 和 PointReg 组 成,对 于 给 定 的 输 入 特 征 图,

PointRPN以粗到细的方式为每个特征点学习一组代表点,并
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通过 OpenCV[６６]的 MinAreaRect函数生成 RRoI,如图５(c)所

示.最后,PointReg应用 RoIAlign算子来提取 RRoI特征,并

对角点的８个参数进行细化和分类,实现任意物体检测.

通过从代表性的点中提取特征能大大降低背景或包含少

量语义信息的前景区域的影响,并且点集可以表征任意形状

的物体,很大程度上缓解了边界问题.但是,目前其检测性能

还相对较低.

各种基于 Pointset旋转目标检测方法的优缺点、主干结

构、适用场景以及在 DOTA 遥感数据集上的 mAP值对比如

表３所列.

表３　基于点集的旋转目标检测方法比较

Table３　Comparisonofrotationalobjectdetectionmethodsbasedonpointset

算法 骨干网络 主要贡献 局限性分析 适用场景 数据集 mAP％

CFA[６３] ResNet１０１
提出凸壳特征自适应(CFA)方法,有效检测

密集方向任意物体
存在语义模糊问题 遥感图像检测 DOTA ７５．０５

Oriented
RepPoint[６４] ResNet１０１

１)在 RepPoints的基础上改进了３种定向

转换函数
DOTA

UCASＧAOD
７６．５２
９０．１１

２)提出了一种有效针对自适应点的质量评

估和样本分配方案(APAA)
存在语义模糊问题 遥感图像检测 DIORＧR ６６．７１

３)检测精度高,解决了边界突变问题 HRSC２０１６ ９０．３８

Point
RCNN[６５] SwinＧTiny

１)提出了一种无角度旋转目标检测框架

２)提出了一种平衡数据集策略,解决了严重

的不平衡数据集问题

存在语义模糊问题 遥感图像检测

DOTA ８１．３２

HRSC２０１６ ９０．５３

２．４　小结

每种边界 框 表 征 方 法 都 有 不 同 特 点,均 存 在 一 些 缺

陷,目前有学者提出了 GＧRep[６７]统一高斯表示法,以构建

OBB,QBB和 Pointset的高斯分布,有效解决了上述３种

表征方法存在的问题,实现了对各种表示法和边界问题的

统一解决.

为了对不同表征算法进行充分评估,验证其对旋转目标

的检测能力,本文以 DOTAＧv１．０数据集为基准,在显卡为

NVIDIARTX２０８０Ti上进行了对比实验分析,并选取平均精

度均值、检测速度、模型参数量、模型计算量作为不同检测算

法的评估指标.各主要算法的结果如表４所列,加粗字体代

表该类别的最优效果.

表４　不同算法在 DOTA 数据集上的结果对比

Table４　ComparisonofresultsofdifferentalgorithmsonDOTAdataset

数据集 边界框 模型 Backbone ImageSize mAP/％ Speed/fps Params/M FLOPs/G 对比分析

DOTAＧv１．０

OBB

QBB

PointSet

RoIＧTransＧKFIoU SwinＧTＧFPN １０２４×１０２４ ８０．９３ １４．６ ６０．５２ ２２９．９９
OrientedRＧCNN ResNet５０ＧFPN １０２４×１０２４ ８０．８７ １６．２ ４１．１３ ２１１．４２
KLD＋R３Det ResNet５０ＧFPN １０２４×１０２４ ８０．１７ １２．４ ４１．９０ ３３５．７４

S２AＧNet ResNet５０ＧFPN １０２４×１０２４ ７９．４２ １６．０ ３８．５７ １９６．９１
R３Det ResNet１５２ＧFPN １０２４×１０２４ ７６．４７ １２．４ ４１．９０ ３５０．７４

PolarDet ResNet５０ １０２４×１０２４ ７５．０２ １７．１ － －
RIDetＧO ResNet１０１ １０２４×１０２４ ７４．７０ １５．８ － －

GlidingVertex ResNet５０ＧFPN １０２４×１０２４ ７３．２３ １６．４ ４１．１４ ２１１．３０
PointRCNN SwinＧTＧFPN １０２４×１０２４ ８１．３２ １６．７ － －

OrientedRepPoints ResNet５０ＧFPN １０２４×１０２４ ７５．９７ １６．１ ３６．６１ １９４．３２
CFA ResNet５０ＧFPN １０２４×１０２４ ７３．４５ １２．５ ３６．６２ ２４３．００

准确率较高,
但参数量、计
算量较大

准确率较低

准确率较低,
但 参 数 量

较小

　　旋转目标检测除了边界问题外,还存在目标模糊、小目标

规模大、尺度大等特点,诸多学者根据自然目标检测技术的思

想,做了很多研究[６８Ｇ７４],这对于提高检测精度、探索高性能的

旋转框框检测算法十分必要,有利于各个领域的发展.表５
列举了目前常见表征方式的优缺点及适用场景,可供相关人

员选择一款适合场景的目标检测器.

表５　不同边界框表征方式比较

Table５　Comparisonofdifferentboundingboxesrepresentationmethods

边界框 参数形式 自由度
是否含

有角度

边界

问题
通用性 适用场景

OBB
OpenCV定义

(x,y,w,h,θ) ５ 有 ２种 一般

目标方向任意

需要角度信息

目标形状偏矩形

OBB
长边定义

(x,y,w,h,θ) ５ 有 ３种 一般

目标方向任意

需要角度信息

目标形状偏矩形

QBB
有序四边形定义

(x１,y１,x２,y２,x３,y３,x４,y４) ８ 无 １种 好 目标形状各异、方向任意

QBB
顶点偏移定义

x,y,α１＝
s１
w

,α２＝
s２
h

,α３＝
s３
w

,α４＝
s４
h( )

６ 无 １种 好 目标形状各异、方向任意

PointSet
点集

{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xi,yi)}
－ 无 １种 好 目标形状各异、方向任意
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３　数据集和算法评价指标

本节介绍旋转目标检测常用的数据集和评估指标.

３．１　数据集

目前旋转目标检测的主要应用场景是遥感图像、文本图

像及零售场景图像.下面介绍上述领域常见的公共数据集.

３．１．１　遥感数据集

DOTA[７５]数据集由武汉大学和华中科技大学联合制作

和发布,是目前最大的定向遥感图像目标检测数据集之一.

在 DOTAＧv１．０版本中包含２８０６张来自不同传感器和平台

收集的航空遥感图像,共１５个类别,包含１８８２８２个实例,每

个实例使用４个顶点构成的边界框顺时针标注其位置.该数

据集对旋转目标检测算法的发展起到了巨大的推动作用.

UCASAOD[７６]数据集是由国科大模式识别实验室标注

的遥感图像数据集,仅包含汽车、飞机两类目标.其中飞机数

据集包括６００张图像和３２１０架飞机,车辆数据集包括３１０张

图像和２８１９辆车辆.后来团队对数据集进行补充,最终得到

１０００张飞机图像,共７４８２个实例;５１０张汽车图像,共７１１４
个实例;９１０张反例图像.

HRSC２０１６[７７]数据 集 是 由 中 科 院 自 动 化 研 究 所 Liu
等从谷歌地球收集并标注的高分辨率光学遥感图像舰船

检测数据集,其中包含１０６１张图片和２９７６个实例.图像

尺寸范围在３００×３００到１５００×９００像素之间,大部分图像尺

寸大于１０００×６００像素.

以上为光学遥感图像,下面介绍几个合成孔径雷达(SynＧ

theticApertureRadar,SAR)图像数据集.

RSDDＧSAR[７８]数据集是舰船目标斜框检测数据集,是以

国产高分３号卫星数据和 TerraSARＧX卫星数据为基础,构

建的一套包含多种成像模式、多种极化方式、多种分辨率的

SAR舰船斜框检测数据集.该数据集包含多种成像模式、

多种极化方式、多种分辨率切片７０００张,舰船实例１０２６３个,

具有旋转方向任意、长宽比大、小目标占比高和场景丰富的

特点.

SSDD＋[７９]数据集是在 SSDD 舰船数据集基础上构建

的,将垂直边框变成了旋转边框,总共包含 １１６０张图片,

２４５６个舰船,平均每张图片的舰船数量为２．１２.

３．１．２　文本数据集

ICDAR[８０]是进行场景文本检测和识别(SceneTextDeＧ

tectionandRecognition)任务最知名和常用的数据集.该数

据集是由 GoogleGlass在未聚焦的情况下随机拍摄的街头或

者商场图片,包括１０００张训练图片、５００张测试图片.所有

图片的尺寸均是１２８０×７２０像素点.

MSRAＧTD５００[８１]是由华中科技大学于２０１２年提供的文

本检测数据集.数据集的图像分别是在办公室、商场和街道

等多种场景中通过相机拍摄的图片,图片的文本由不同方向

的中文和英文组成,共５００张自然场景图片.

COCOＧText[８２]数据集是在微软提供的目标识别数据集

MSCOCO 的基础上完善成型的,包含背景复杂的自然图片和

生活场景图片,由于图片是在不关注文本的情况下收集的,因
此大部分图片中的文本目标尺度小甚至不清晰,图片中也可

能不包含文本内容.

３．１．３　零售场景数据集

Retail５０K[５２]数据集是来自不同国家和地区的志愿拍摄

的超市图像,共４７０００张图片,唯一标注类型为货架层,在标注

之前,图像尺寸被统一调整为６００×８００.该数据集可用于货架

零售标签检测、自动货架分层、货架层和图像偏角估计等.

表６列出了每个数据集样例的统计信息,包括发布者和

内容描述、目标类别的数量以及数据集中包含的图像.每种

数据集的样例如图１２所示.正是这些公开的图像数据集使

得基于深度学习的旋转目标检测技术迅速发展.

表６　旋转目标检测数据集对比

Table６　Comparisonofrotatingobjectdetectiondatasets
数据集 类别总数 图像总数 实例总数 边界框 应用领域 公开时间

DOTAＧv１．０[７５] １５ ２８０６ １８８２８２ 旋转框 遥感图像物体检测 ２０１８
UCASＧAOD[７６] ２ ２４２０ １４５９６ 旋转框 遥感图像飞机及车辆检测 ２０１５
HRSC２０１６[７７] ２７ １０６１ ２９７６ 旋转框 遥感图像舰船检测 ２０１６
RSDDＧSAR[７８] １ ７０００ １０２６３ 旋转框 SAR舰船斜框检测 ２０２２
SSDD＋[７９] １ １１６０ ２４５６ 旋转框 SAR舰船斜框检测 ２０１７

ICDAR２０１５[８０] － １５００ － 旋转框 场景文本检测 ２０１５
MSRAＧTD５００[８１] － ５００ － 旋转框 场景文本检测 ２０１２
COCOＧText[８２] － ６３６８６ １７３５８９ 旋转框 场景文本检测 ２０１６
Retail５０K

[５２] － － － 旋转框 零售场景检测 ２０２０

图１２　数据集样例图

Fig．１２　Samplediagramofdatasets
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３．２　评价指标

目前旋转目标检测领域的主要评价内容包括精度和速度

两个方面.

在速度方面,通常采用每秒检测帧数(FramesPerSeＧ
cond,FPS),即算法平均每秒能够检测的图像数量来评价其

执行速度.FPS值越大,说明检测器的实时性越好.

在精度方面,评价指标包括召回率(Recall)、精确率(PreＧ
cision)和平均精度(AveragePrecision,AP)、平均精度均值

(MeanAveragePrecision,mAP).

精确率指正确检测的目标占检测出总目标个数的比重,

召回率指正确检测的目标占真实标注目标个数的比重.在旋

转目标检测中,设PT为正确检测的目标个数,PF 为误检的目

标个数,NF为漏检的目标个数.精确率、召回率的计算公式

如下:

P＝ PT

PT＋PF
(１)

R＝ PT

PT＋NF
(２)

为确定一个检测框是否正确检测,还需要计算预测框与

真实框之间的交集面积和预测框与真实框之间的并集面积之

比,即IOU(IntersectionOverUnion).一般来说,IOU 会设

置阈值,通常为０．５,如果IOU 大于阈值,那么判定预测结果

正确;如果IOU小于阈值,那么判定预测结果错误.

平均精度(AveragePrecision,AP)是 PrecisionＧRecall曲

线下与坐标轴包围的面积,计算式如下:

AP ＝∑
n＝０

(rn＋１－rn)ρinterp(rn＋１)withρinterp(rn＋１)

＝max
r:r≥r

　ρ(r̀) (３)

其中,ρ(r̀)指在召回率为r̀时的准确率,它被定义为正确识别

的物体数占总识别的物体个数的百分数.而评估所有类别的

检测准确度的指标为平均精度均值(MeanAveragePreciＧ
sion,mAP),其被定义为所有类别检测的平均准确度,计算方

式如式(４)所示:

mAP＝１
N ∑

i＝１,２,􀆺,N
　APi (４)

本文将 mAP作为检测算法性能评估的最终指标.

４　研究展望

旋转目标检测算法主要研究如何从复杂背景中定位相对

较小的目标,如何获得具有丰富信息的特征层,如何在只添加

少量参数的情况下有效获得精确旋转框,以及如何解决各种

表征方法的边界问题.结合现有的检测算法和当前的主要应

用领域,本小节主要分析计算机视觉下旋转目标检测技术存

在的问题,并对未来的发展趋势进行合理展望.

目前现存的问题主要包括:
(１)数据规模不足问题.数据在深度学习中占据着非常

重要的地位,没有数据的支撑,再好的深度学习算法只能是一

纸空谈.目前基于旋转框的数据集数量与水平标注的数据集

数量相差较大,前者数据规模较小,并且仅局限于遥感和文本

等部分场景中,限制了模型的发展.
(２)超大图像尺寸问题.对于遥感图像领域,遥感图像具

有超大的图像尺寸和覆盖面积.现有方法尚不能直接对图像

全局进行检测,典型的分块处理方式效率较低,引入了过多冗

余的计算,同时容易割裂目标,造成精度上的损失.

(３)目标大小各异、密集分布等问题.由于旋转目标检测

主要应用在文本和遥感图像领域,而在这些领域的目标往往

存在密集的小目标,这些小目标在特征提取过程中提供的细

节信息有限,且随着网络的加深,小目标的细节信息会逐渐丢

失,同时还存在目标分布不均和尺度变化剧烈等问题.

(４)背景复杂问题.旋转目标检测图像背景往往极为丰

富,存在大量形似目标,并且背景包含大量噪声信息,弱化了

目标特征,极易导致漏检错检.

(５)旋转表征问题.现阶段普遍使用的旋转表征方法主

要有３种:１)带有角度的旋转矩形框;２)由４个顶点表征的四

边形边界框;３)通过几个单独的点来表征任意方向的物体.

３种方法均存在一定的不足,比如第一种和第二种存在边

界突变、模糊表征、类正方形等问题,第三种存在孤立点敏

感问题.

针对上述问题,结合自然图像中深度学习目标检测方法

的发展趋势,本文展望了该领域未来的发展趋势.

(１)丰富数据集规模,提高数据集质量.目前数据集标注

大都由人工标注,费时费力且效率较低.由于生成式对抗网

络模型具有很强的数据扩充能力,研究基于生成式对抗网络

的数据增强方法,能够提高数据集的完备性、泛化性以及表征

图像特点的充分性,使得数据足以支撑网络学习,这也是所有

目标检测算法共同努力的方向.

(２)超大尺寸图像目标检测.研究采用基于图像整体进

行感兴趣区域提取的方式来替代分块处理方式,快速滤除大

部分背景区域,从而避免计算冗余,提高算法效率.

(３)注意力机制区分图像前后背景.由于注意力机制可

选择聚焦位置,产生更具分辨性的特征,因此对于旋转目标检

测,研究结合注意力机制的旋转目标检测方法,可快速提取注

意力感知(AttentionＧaware)特征,找到感兴趣区域,忽略其他

干扰因素,实现对图像前后背景更准确的检测.

(４)骨干网络设计.底层骨干网络性能好坏直接影响旋

转目标检测算法的性能,因此获取高性能的骨干网络将对检

测精度与后续研究产生重要影响.未来可以从以下几点进行

研究:研究针对不同目标检测领域的专用骨干网络,提高骨干

网络针对不同任务的专一性;研究提高骨干网络针对小目标

的敏感性,从根本上提高旋转目标检测算法的性能;研究提高

骨干网络的处理效率,在尽量减少精度损失的前提下减少计

算量,提高检测效率.对骨干网络的设计也将是旋转目标检

测的重点研究方向.

(５)解决旋转边界突变问题.对于边界突变问题有以下

几种解决方式:１)寻找一种新的旋转目标定义方式,该方式中

不含周期变化性的参数,但又能表示周期旋转的目标物体,从
根本上杜绝边界问题的产生,比如使用点集(PointSet)方法;

２)从损失函数入手,使用合理的函数,赋予损失函数和角度同

样的周期性,使得边界处角度差值可以很大,但损失值变化实

际很小,或综合考虑所有回归参数的影响,使用旋转IoU 损

失函数规避边界问题;３)将旋转角由回归问题转为分类问题.

目前来看,使用基于点集检测算法可较好地解决旋转框边界
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突变问题,值得学者深入探索.

关于旋转目标检测存在的这些问题,目前还是开放问题,

没有统一的解决方案.旋转目标检测也会随着自然目标检测

技术的发展以及算法的进步,进一步提高检测精度.

结束语　本文以旋转目标检测为主题,着重对近年来出

现的遥感图像、文本图像等领域的旋转目标检测方法进行了

综述.文章首先分析了旋转目标检测的背景和意义;接着按

照旋转边界框不同表征方法,详细阐述了现有旋转目标检测

算法的结构及优化策略;然后介绍了旋转目标领域常用的公

开数据集和性能评价指标;最后总结了旋转目标的未来发展

趋势和可能的研究重点.
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