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摘　要　由于遥感图像目标具有任意方向、大纵横比和密集排列等多样性分布特点,预设的锚框难以精准匹配所有真实目标,
导致对大纵横比和密集排列的有向目标检测精度不高.为了解决上述问题,提出了一种基于双重标签分配的遥感有向目标检

测方法.首先,提出双重标签分配策略为目标分配最大及次优交并比的候选框;其次,通过排斥损失(APＧLoss)和吸引损失

(UPＧLoss)约束相邻目标的候选框,以提高目标正确匹配概率;然后,为了提取适应于分类和回归分支的鲁棒特征,设计了一个

特征增强模块(FEM),该模块基于偏振函数构造自适应特征,能够有效增强分类和回归任务所需的特征表达能力;最后,设计

了一个定位指导分类(LGC)模块,该模块通过定位任务指导分类任务的采样位置,进行定位细化,以获取分类任务的关键特征,
从而缓解分类与定位之间的不一致问题.在３个公开的遥感有向目标检测数据集 DOTA,HRSCＧ２０１６和 DIORＧR上进行了大

量的实验,实验结果证明了所提方法的有效性,且优于现有主流方法.
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Abstract　Duetotheinherentlydiversedistributioncharacteristicsofremotesensingimageobjects,suchastheirarbitraryorienＧ
tation,largeaspectratio,anddenselyarranged,theutilizationofpresetanchorboxesmakesitdifficulttoaccuratelymatchallreal
objects．Thislimitationresultsinlowdetectionaccuracy,particularlyfororientedobjectswithlargeaspectratiosanddenselyarＧ
ranged．Toaddressthisissue,anorientedobjectdetectionmethodinremotesensingimagesbasedonduallabelassignmentisproＧ
posed．Firstly,adualＧlabelassignmentstrategyisproposedtoassigncandidateboxeswithmaximumandsuboptimalintersection
unionratiostotherealobject．Then,thecandidateboxesofadjacentobjectsareconstrainedbyrepulsionloss(APLoss)andatＧ
tractionloss(UPLoss)toimprovetheprobabilityofcorrectobjectmatching．Inaddition,toextractrobustfeaturessuitablefor
classificationandregressionbranches,aFeatureEnhancementModule(FEM)isdesigned．ThismoduleconstructsadaptivefeaＧ
turesbasedonpolarizationfunctions,whichcaneffectivelyenhancethefeatureexpressionabilityrequiredforclassificationand
regressiontasks．Finally,alocalizationＧguidedclassification(LGC)moduleisdesigned,whichguidesthesamplingpositionofthe
classificationtaskthroughlocalizationtasks,performslocalizationrefinement,andobtainskeyfeaturesoftheclassificationtask,

therebyalleviatingtheinconsistencybetweenclassificationandlocalization．Alargenumberofexperimentswereconductedon
threepubliclyavailableorientedobjectdetectioninremotesensingdatasets,namelyDOTA,HRSCＧ２０１６,andDIORＧR．TheexperＧ
imentalresultsdemonstratedtheeffectivenessoftheproposedmethodanditsaccuracy(mAP)isbetterthanexistingmainstream
methods．
Keywords　Remotesensingimages,Orientedobjectdetection,DualＧlabelassignment,Inconsistencyissues,SamplingpositionreＧ
finement
　

１　引言

有向目标检测通过旋转边界框来定位及识别感兴趣的目

标.相对于水平边界框,旋转框更加精准并且保留目标的方

向信息,已广泛应用于遥感目标检测、人脸识别、场景文本检

测和自然场景目标检测等领域[１Ｇ９].然而,遥感图像中的目标

通常具有密集排列、任意方向和大长宽比等多样性分布特性,
有向目标检测在遥感领域仍然面临挑战.

传统有向目标检测方法[１０]通过预设不同宽度、高度和角

度的旋转锚框来解决锚框角度回归问题.然而,预设大量旋
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转锚框导致了正负样本的不平衡和大量冗余计算.为解决上

述问题,保留水平锚框的方法[１,１１]通过水平锚框到旋转框的

转换实现回归.Ding等[１１]提出 RoIＧtransformer来实现从水

平锚框到旋转锚框的变换.S２AＧNet[１]提出一个特征对齐模

块,仅预设单尺度水平锚框的同时生成高质量旋转锚框.放

弃传统 锚 框 的 方 法[１２Ｇ１３]也 取 得 了 良 好 的 检 测 效 果.Guo
等[１２]提出一种凹包表示法来优化预测框回归.Xu等[１３]设计

了四元组滑动顶点,用于实现精准定位.然而,在遥感场景

中,由于目标的多样性分布特性,密集设置的锚框也难以实现

高性能的检测.
为了更好地适应遥感图像的复杂场景,模型需要采用更

精确的标签分配策略,以提高对多样性分布目标的匹配概率.
在匹配大纵横比和角度变化的目标时,粗粒度标签分配策略

(MaximumIntersectionOverUnion,MAXIOU)存在局限性,
即无法保证样本分配阶段,所有目标均匹配到足量的正样本,
从而影响了模型的检测性能.为了缓解样本不均衡和不充分

问题,动态样本分配策略[１４Ｇ１５]采用动态的匹配度量进行样本

分配任务.Zhang等[１４]指出是否基于锚框对模型检测性能

的影响,并根据目标的统计特征构建了样本分配策略.Ming
等[１５]根据捕获关键特征的能力自适应地选择高质量锚框.
尽管基于交并比(IoU)的动态度量简单直观,但不能满足遥

感图像目标多样性分布的需求.基于高斯分布的样本选择方

法[１６Ｇ１８]采用高斯Ｇ瓦瑟斯坦距离(Gaussian WassersteinDisＧ
tance,GWD)来衡量样本与真实值之间的差异.Wang等[１７]

反映了有向目标的形状和方向特征,有效地评估了样本与真

实值之间的差距.Huang等[１８]提出了一种基于二维高斯分

布表示正样本的通用方法.尽管上述策略有效缓解了样本不

均衡问题,但是需要先验设定参数和复杂函数参与并且引入

大量低质量样本.
现有的标签分配策略仅确保候选框接近其匹配的目标,

却忽略了周围目标的影响.在边界框回归过程中,当预测框

移动到其匹配目标周围时,并未对其施加额外的惩罚.如图

１所示,当目标A 匹配的候选框错误地匹配目标B 时,导致检

测不准确.此外,由于需要非极大值抑制(NMS)处理初始检

测结果,易于产生匹配目标A 的边界框被匹配目标B 的边界

框抑制,最终导致目标A 漏检.即模型检测密集目标时,对

NMS的阈值敏感:较高的阈值带来更多的假阳性样本,而较

低的阈值导致更多的漏检现象.因此,在复杂场景中鲁棒

地定位目标是遥感图像中有向目标检测的关键问题之一.
基于上述问题,本文提出了一种双重标签分配策略.其结

合最大交并比(MAXIOU)和次优交并比(SecondIntersecＧ
tionOverUnion,SECIOU)两种指标去匹配真实目标,以提

高目标被正确匹配的概率.MAXIOU 策略通过选择与候

选框具有 最 大 交 并 比 的 真 实 目 标 来 进 行 标 签 分 配.SEＧ
CIOU 策略则补偿候选框匹配目标的周围目标,从而缓解

漏检问题.
现有的目标检测方法[１９Ｇ２０]通常采用两个共享特征的分

支分别实现分类任务和定位任务.然而,分类分支更关注旋

转不变性特征,而定位分支更关注旋转可变性特征,导致遥感

有向目标检测遭受不一致问题困扰.Cheng等[２１]提出大多

数错误检测由不一致问题导致,即高分类分数对应低定位精

度.为了缓解上述的不一致问题,Cheng等[２２]提出了一种解

耦分类精化(DCR)方法,通过解耦分类和回归来选择样本,并
训练另一个分类器来细化分类结果.Feng等[２３]提出了一种

任务对齐的单阶段目标检测,来增强两个任务之间的交互.

RefineDet＋＋[２４]通过自适应地调整空间特征来缓解空间特

征和锚框之间的不匹配.

图１　APUPＧLoss示意图

Fig．１　SchematicdiagramofAPUPＧLoss

通过对 CNN 提取的特征进行热力图可视化,发现目标

检测所需的“关键特征”[２５]在目标上并非均匀分布,而可能分

布在局部区域上(见图２(a)和图 ２(b)).锚框需要捕获目标

的关键特征以实现准确检测,即需要充分考虑分类和回归分

支之间的特征倾向性.以分类任务为例,传统方法将图２(c)
和图２(d)中的锚框判定为正样本,即锚框与真实框之间的交

并比高于０．５.但是图２(c)中的锚框未能捕获到识别船舶所

必需的关键特征,导致定位失准和分类错误,从而影响检测性

能.只有捕获目标所需的关键特征的锚框(如图２(d)中的船

只),即正确的预测框应该准确地捕获区分不同类别的特征,
以实现正确的分类.为了减轻上述问题的影响,本文设计了

一个特征增强模块(FeatureEnhancementModule,FEM),分
别获得分类和回归两个分支的倾向性特征.并且设计一个定

位指导分类(LocalizationＧGuidedClassification,LGC)模块来

获取关键特征的采样位置.综上所述,本文的主要贡献可概

括如下:

　

(a)船尾和船头 (b)船尾 (c)未捕获关键特征 (d)捕获关键特征

图２　关键特征示意图

Fig．２　Schematicdiagramofcriticalfeature
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　　１)设计了一个特征增强模块(FEM),该模块旨在提取分

类和回归两个分支的倾向性鲁棒特征,以提高模型的性能.

２)设计了一个定位指导分类(LGC)模块,利用定位任务

的精确位置信息,指导分类任务中采样位置的局部细化,从而

减轻分类和回归之间的不一致性.提出了一个双重标签分配

策略,旨在优化多样性分布的遥感有向目标匹配正样本,以提

高候选框的利用率,并减轻目标多样性分布带来的影响.本

文设计的损失函数(APUPＧLoss)通过排斥损失(AlmightyＧ

PushLoss,APLoss)和 吸 引 损 失 (UniversalＧPullLoss,UP

Loss)来约束候选框.

本文在 DOTA[２],HRSCＧ２０１６[２６]和 DIORＧR[２７]数据集上

分别取得了７４．７４％,８９．９０％和６４．６０％的 mAP,均达到先

进的准确性.本文第２章详细介绍了本文方法;第３章在

DOTA,HRSCＧ２０１６和 DIORＧR３个公开的遥感数据集上进

行了消融实验和对比实验;最后总结全文.

２　本文方法

本文方法的模型框架如图 ３所示.该模型由骨干网络、

特征金字塔网络(FPN)、数据增强模块(FEM)、初始检测头

和细化检测头组成.初始检测头生成高质量的旋转锚点,并

为细化阶段提供对齐特征.细化阶段提取旋转不变的特征,通

过分类和定位分支来得到最终结果.提出的双重标签分配策

略只作用于初始阶段,并且与排斥损失(APＧLoss)和吸引损失

(UPＧLoss)共同作用,以约束目标匹配的候选框来获得高质量

样本.LGC模块利用初始检测头的检测结果对分类分支的采

样位置进行定位细化,通过分支来准确地提取关键特征.

图３　模型框架图

Fig．３　Modelframeworkdiagram

２．１　特征增强模块

传统的目标检测框架[１９Ｇ２０]中,分类分支和回归分支通常

共享相同特征.然而,在有向目标检测中,回归分支需要对角

度的变化敏感,以实现准确的角度预测,而分类分支应该对不

同角度具有相同的响应.因此,本文设计了一个特征增强模

块(FEM),生成分类和回归两分支的偏向性特征,以避免不

同任务之间的特征干扰.模块总体结构如图 ４所示,该模块

由注意力模块和特定任务的偏振函数组成.其包含通道方向

的注意力(ChannelAttention,CA)和空间方向的注意力(SpaＧ

tialAttention,SA)机制,以此增强模型的特征表达能力.CA
使用全局平均池化和自适应１D卷积运算来捕获通道间的依

赖性,其表达式如下:

Mc＝σ(C１Dk(Fgap))×F (１)

其中,Mc表示通道注意力图,F 是FPN层输出的特征图,Fgap

通过全局最大池化之后的特征图.C１D表示具有自适应内核

大小k的１D卷积.SA 使用轻量级空间注意力模块沿着两

个空间方向聚合特征,从而捕获输入图像中的像素之间的依

赖关系.其中一个捕获通道之间的远程依赖性,而另一个

保留空间上精确的位置信息.其定义如下:

As(w,c)＝１
H ∑

H－１

i＝０
F(i,w,c) (２)

As(h,c)＝１
H ∑

W－１

j＝０
F(j,h,c) (３)

其中,As(w,c)和As(h,c)表示 FPN 层的两个输出,而F(j,

h,c)和F(i,w,c)对输入特征图F的通道进行编码.然后,对

所得输出进行级联操作,并将其输入到卷积和批量归一化

(BN)层,以获得注意力图f.其定义如下:

f＝δ(F１[As (w,c)h,As (h,c)w]) (４)

其中,[􀅰,􀅰]表示连接操作,F１表示共享的１∗１卷积后的特

征图,F１被送到非线性激活函数以获得注意力图f.然后将

该映射沿着空间维度分成两个单独的张量(fh∈RC×H×W 和

fw∈RC×H×W ),并输入到卷积层和非线性激活函数.最后,将

获得的注意力权重乘以原始输入特征图以获得增强的注意力

图.其定义如下:

M＝Mc(F)􀱋Ms(F) (５)

F′＝M＋φ(σ(M))☉F＋F (６)
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其中,􀱋和☉分别表示矢量和元素乘积,σ表示归一化函数,φ
是两分支特定的激活函数.特征图F∈RC×H×W 被输入到通

道和空间注意力模块,以产生通道注意力图 Mc和空间注意力

图Ms.两个注意力特征图在水平方向上进行逐元素相乘操

作,以生成特征增强的注意力特征图 M.特征图 M 随后进行

归一化处理,并输入到任务特定的激活函数中,以分别获得两

分支的倾向性鲁棒特征.在分类任务中,期望捕获更多的高

响应区域特征,并忽略一些用于定位的边缘特征.因此,本文

使用类S曲线函数来辅助过滤边缘信息,并仅保留用于分类

的高级语义特征.分类分支中使用的激发函数的表达式如

下:

φcls(x)＝ １
１＋e－μ(x－０．５) (７)

其中,参数μ用来调节特征被激活强度.由于FPN获得的特

征图在训练初期具有不稳定性,本文采用自适应参数阈值,即

参数μ随着训练轮数增加而增加,则用于分类任务的激发函

数可以在训练初期保留额外的特征.随着训练稳定,参数μ
的逐渐增加有助于过滤不重要的特征,并生成适合特定分类

任务的鲁棒特征.分类任务激发函数如图 ４所示,当参数阈

值大于０．５时,所有归一化特征都将被激活.因此,分类分支

可以更多关注对分类有利的区域,减少过拟合并避免误判.

参数μ的表达式如下:

process＝s
S ∗ls

μ＝－l∗process－lb
{ (８)

其中,参数s是当前训练步骤,S是训练步骤的总数,ls是控制

曲线更新次数的超参数,lb是控制曲线增长率的超参数.在

回归分支,本文期望更多关注目标的边缘信息.为此设计了

一个回归任务抑制函数,表达式如下:

φreg(x)＝
x, ifx＜０．５

１－x, otherwise{ (９)

如图２所示,与分类任务相比,回归分支期望捕获更多的

边缘信息,并抑制不利于定位的高响应区域信息.在式(９)

中,回归函数抑制具有大于０．５的阈值的特征,并且激活具有

小于０．５的阈值的特征.最后,将各分支的鲁棒特征送到多任

务分支的分类和回归分支中,以进一步提高模型的检测性能.

图４　特征增强模块示意图

Fig．４　Schematicdiagramoffeatureenhancementmodule

２．２　LGC模块

Cheng等[２８]通过回归分支的预测结果来指导分类分支,

以获得细化的判别性特征图.受此启发,本文引入可变形卷

积(DCN),通过定位特征来细化分类分支提取关键特征的采

样位置,以缓解不一致问题.由于目标纵横比大和方向任意

的特性,现有的检测器能够准确定位目标,但难以提取分类特

征.只有捕获识别物体所需的关键特征的锚点(例如图２(d)

中的船只),才可以实现正确的分类.本文提出的定位指导分

类(LGC)模块可以根据准确定位学习分类特征的采样位置,

并将采样位置馈送到可变形卷积以提取区分性特征.本文的

参数和LGC模块的网络结构如图３所示.LGC模块构造一

组可学习的细化采样位置以提取关键征,如图５(a)所示.

LGC模块构造一组可学习的细化采样位置以提取关键特征,

采样过程的表达式如下:

P＝{pi}ni＝１,n＝９ (１０)

其中,n是特征采样位置的总数,n默认设置为９.通过初始

采样位置和可学习的偏移量可以得到细化的特征采样位置.

Pr
i＝(xi＋w∗Δxi,yi＋h∗Δyi) (１１)

其中,(xi,yi)代表初始采样点的坐标,(Δxi,Δyi)代表可学习

的偏移量.其可以通过定位特征学习得到,表达式如下:

O＝δ(convoδ(conv(Freg)))

R＝δ(convrδ(conv(Freg))){ (１２)

其中,Freg表示位置特征,δ表示激活函数,convo 和convr 是两

个连续conv 的两个分支,其分别用于获得偏移量和定位特

征.R∈RH×W×５表示预测的边界框,偏移量O∈RH×W×１８采用

分类损失优化.偏移量O 的通道数表示９个采样位置的横

纵坐标偏移量.图５(a)给出了细化的采样位置生成方法,对
于给定的旋转边界框,取其中心点、４个顶点和４个顶点的中

点一共９个点作为初始采样位置.w 和h分别是边界框的宽

度和高度,从而缩小偏移量的范围,加快网络的收敛速度.图

５(b)给出了关键特征采样过程,本文将学习到的偏移量与可

变性卷积的偏移量相加来细化分类分支的采样点.最终得到

的偏移量O参与可变形卷积计算,其可以表示为:

F′
cls＝conv(Fcls＋DCN(F,O)) (１３)

其中,特征图F是特征增强模块的输出,Fcls表示初始分类特

征,Fc′∈RH×W×C是最终用于分类的细化特征.分类分支最

终输出特征Fc是通过Fc与可变形卷积的输出之间的特征融

合以及随后的分类卷积生成的.O是可变形卷积的偏移量输
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入.对于每个位置P０,基于可变形卷积的锚框采样位置可以

被定义为:

Y(pj)＝ ∑
r∈R;o∈O

W(r)􀅰X(pj＋r＋o) (１４)

其中,R＝{(rx,ry)}是标准卷积的规则网格的集合.偏移量

S和偏移量O 的区别是:S是初始采样位置与细化采样位置

的偏移.二者相加生成最终的偏移量O,其被送到可变形卷

积以实现关键分类特征提取.O 是可变形卷积,用于改变卷

积的采样位置的偏移,其可以通过式(５)获得:

O＝{M􀅰pr
i－pj－r}r∈R (１５)

M(θ)＝(cosθ,－sinθ,sinθ,cosθ)T 是空间变换矩阵,其将

细化特征采样位置Pr
i 的坐标转换为可变形卷积的采样位置.

(a)可学习的采样点

(b)采样点细化

图５　关键特征采样示意图

Fig．５　Schematicdiagramofcriticalfeaturesampling

２．３　分配策略和损失函数

本文采用长边定义(dle)通过５个参数任意方向的矩形,

分别代表矩形中心点坐标、宽度、长度以及方向角度.其中,

角度的范围取值为θ∈[－π/４,３π/４].所提方法的多任务损

失的定义如下:

L＝Li
reg＋Li

cls＋Lr
reg＋Lr

cls (１６)

其中,Li
∗ 表示初始阶段的损失,Lr

∗ 表示细化阶段的损失.分

类损失L∗
cls均采用Focal损失[２０],在本节中,本文提出 APUPＧ

loss回归损失来解决旋转的候选框在回归过程中的漏检问

题.回归损失由两个部分组成,其定义为:

Lreg＝λ１Lap＋λ２Lup (１７)

其中,排斥项Lap只作用在初始阶段,其约束候选框远离其他

周围真实目标,吸引项Lup约束候选框接近其指定目标,折衷

系数λ１和λ２默认设置为１,P＋ ＝{P}是满足分配策略的候选

框,P＋ ＝{G}是真实框的集合.

２．３．１　吸引损失

假设所有真实目标来自同一类别,采用长边定义法(dle)

编码的两个集和 P＝(Px,Py,Pw,Ph,Pθ)和G＝(Gx,Gy,Gw,

Gh,Gθ)分 别 表 示 候 选 边 界 框 和 真 实 边 界 框.本 文 采 用

SmoothL１距离作为吸引项,并将SmoothL１距离中的平滑参

数设置为２.假设给定其中一个候选框P∈P＋ ,MAXIOU分

配策略将和候选框具有最大交并比的真实框命名为指定目

标:Gup＝argmax
G∈g

　IOU(G,P).吸引损失表示为:

Lup＝ １
Ni

∑
N

n＝１
tn′ ∑

j∈{x,y,w,h,θ}
Lreg(v′nj,vnj) (１８)

其中,Ni表示初始阶段的正样本数量,t′n 是二进制数值(前景

tn′＝１,背景tn′＝０).v∗j表示真实目标向量,由G 编码得到;

v′∗j表示网络输出的预测偏移向量,由匹配真实目标的候选框

P 回归编码得到.

２．３．２　排斥损失

给定一个候选框P∈P＋ ,SECIOU 分配策略定义为其指

定目标之外具有最大交并比的真实目标.其表达式如下:

Gap＝argmax
G∈G{Gap}

　IOU(G,P) (１９)

区别于吸引损失,本文设计排斥损失[２９](Lap)将分配策

略匹配的候选框P 和真实目标Gap之间的重叠施加排斥约

束.Lap的重叠(IoG)的定义如下:

IoG(B,G)􀰛area(B∩G)
area(G)

排斥损失定义如下:

Lap＝ １
Nr

∑
N

n＝１
tn′Smoothln(IoG

Gn∈Gap

(Bn,Gn)) (２０)

Smoothln＝
－ln(１－x), x≤σ
x－σ
１－σ－ln(１－x), x ＞σ{ (２１)

其中,Nr表示初始阶段的次级正样本数量,是在(０,１)中连续

可微的光滑ln函数,σ∈[０,１)是调节排斥损失对离群点敏感

性的光滑参数,默认设定为０．５.图６给出了具有不同σ的曲

线.由式(２１)所示,候选框与非真实目标重叠越多,排斥损失

在回归过程中对边界框施加更大的惩罚.即排斥损失可以有

效地阻止预测的边界框移位到不是其匹配目标的相邻目标.

图６　ln函数示意图

Fig．６　 Schematicdiagramoflnfunction

３　实验和结果分析

本文在３个公开的遥感图像数据上进行实验,即DOTA,

HRSCＧ２０１６和 DIORＧR 数 据 集.实 验 均 在 NVIDIA Tesla

V１００服务器上实现,除非特殊声明,实验默认由 ResNet１０１
骨干网络和FPN作为基本网络.网络模型均由SGD优化器

使用４个 GPU进行训练,每个小批量总共８张图像.学习率、

动量和权重衰减的超参数分别设置为０．２５,０．９和０．０００１.

该模型分别在 DOTA,HRSCＧ２０１６和 DIORＧR数据集上分别

训练了３６,４８和３６个epoch.在本小节将介绍数据集、消融

实验和对比实验的结果分析.

３．１　数据集

DOTA数据集包含２８０６幅卫星光学图像,大小从８００×

８００到４０００×４０００像素不等,总共包含１８８２８２个实例.其

被注释的１５个常见目标类别具有各种各样的尺度、方向和形

状.目标类别包括飞机(PL)、棒球场(BD)、桥梁(BR)、地面

田径场(GTF)、小型车辆(SV)、大型车辆(LV)、船(SH)、网球
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场(TC)、篮球场(BC)、储罐(ST)、足球场(SBF)、环形交叉路

口(RA)、港口(HA)、游泳池(SP)和直升机(HC).DOTA 数

据集 使 用 原 始 图 像 的 训 练 集 和 验 证 集 进 行 训 练.由 于

DOTA数据集中的图像尺寸太大,本文将图片按照大小为

１０２４×１０２４像素、步长为２００像素进行分割.

HRSCＧ２０１６数据集是一个高分辨率的船舶遥感数据集,

由６个著名港口收集而来,其中包含１０６１幅图像,均使用旋

转框标注.数据集被分为训练集、验证集和测试集,分别包含

４３６,１８１和 ４４４张图像.本文使用 PASCAL VOC 指标和

COCO测量结果来评估模型在该数据集上的表现.

DIORＧR数据集是一个公开的遥感有向目标检测数据

集,它是 DIOR数据集的扩展版本,并使用旋转框重新标注.

该数据集包含了２３４６３个图像和１９２５１８个目标实例.在数

据集中选择并标注了２０个常见类别,包括飞机(APL)、机场

(APO)、棒球场(BF)、篮球场(BC),桥(BR)、烟囱(CH)、大坝

(DAM)、高速公路服务区(ESA)、高速公路收费站(ETS)、高

尔夫球场(GF),田径场(GTF)、港口(HA)、立交桥(OP)、船

舶(SH)、体育场(STA)、储罐(STO)、网球场(TC)、火车站

(TS)、车辆(VE)和风车(WM).图像大小为８００×８００像素,

空间分辨率为０．５~３０m.训练集和验证集包含１１７２５幅图

像和６８０７３个实例,测试集包含１１７３８幅图像和１２４４４５个

实例.

３．２　消融实验

为了验 证 所 提 方 法 的 有 效 性,本 文 在 DOTA,HRSCＧ

２０１６和 DIORＧR数据集上进行了一系列的对比实验.实验

结果如表１、表２所列,其中包括了每个数据集上各类别的平

均精度(AP)、整体平均精度(mAP)以及 HRSCＧ２０１６数据集

上的 AP５０等性能指标.实验结果表明,本文方法使得每个

数据集上的目标检测性能都得到了显著的提升.

１)FEM 模块的影响:表１和表２分别列出了 FEM 模块

在 DOTA和 HRSCＧ２０１６数据集上的结果.FEM 模块实施

后,DOTA 数 据 集 上 的 mAP 性 能 提 高 了 ２．１％,HRSCＧ

２０１６数据集上的 mAP和 AP５０提高了７．６４％和１．８％.

结果证明分类和定位分支都得到了自适应的鲁棒特征,提

高了检测器的检测性能.

２)LGC策略的效果:根据表１和表２的消融研究结果显

示,LGC策略在 DOTA和 HRSCＧ２０１６数据集上取得了明显

的提升.LGC策略实施后,DOTA 数据集上的 mAP提高了

１．８１％,而在 HRSCＧ２０１６数据集上的 mAP和 AP５０分别提

高了９．７１％和２．１％.这些结果表明,通过精确的定位来细

化分类采样,从而提取更准确的分类特征,进而提高检测器的

检测性能.

３)APUPＧLoss的影响:根据表１可知,APUPＧLoss实施

后,在 DOTA 数据集上实现了７４．４６％的 mAP,相对提高了

２．２８％的精度.如表２所列,在 HRSCＧ２０１６数据集上实现了

８９．６０％的 AP５０和５２．３３％的 mAP,分别增加了１．１７％和

３．２０％.表１中某些特定类别(如桥、小型车辆、大型车辆和

港口)分别达到了５１．６６％,７８．４８％,７８．１６％和７３．７７％的

mAP.上述类别的检测结果表明了双重分配标签策略对遥

感中分布多样性目标的有效性.同时,图 ７给出了可视化结

果.图中密集和长宽比大的目标检测性能得到明显提高,漏

检问题也得到有效缓解.本文的猜测是,提出的分配策略在

没有引入额外的候选框的前提下,提高了真实目标匹配到正

样本的概率.

表１　在 DOTA数据集上的消融实验

Table１　AblationexperimentsonDOTAdataset
Dataset FEM LGC APUPＧLoss PL BD BR GTF SV LV SH TC BC ST SBF RA HA SP HC mAP

DOTA

－ － － ８８．９０ ７６．３８ ４６．５５ ７０．１１ ７７．６２ ７５．０９ ８６．０６ ９０．８９ ７８．１０ ８１．８６ ５９．００ ６４．４６ ６６．２３ ６８．７６ ５２．６４ ７２．１８

√ － － ８９．５３ ８１．００ ４９．１１ ７０．６３ ７８．９０ ７８．０１ ８７．３６ ９０．８９ ８２．２０ ８３．１９ ６０．６８ ６４．５４ ７１．３５ ７１．０６ ５５．７３ ７４．２８

－ √ － ８９．１０ ７８．４８ ５０．７１ ６９．５４ ７８．８５ ７８．１３ ８７．０４ ９０．８８ ８１．５１ ８３．４５ ５９．６０ ６７．４９ ７１．７０ ７１．１４ ５２．０８ ７３．９９

－ － √ ８９．４０ ７９．１１ ５１．６６ ７０．５８ ７８．４８ ７８．１６ ８７．２０ ９０．８６ ８０．４４ ８３．９４ ６１．６１ ６５．５７ ７３．７７ ７１．２３ ５４．８６ ７４．４６

√ √ √ ８９．２２ ７９．１９ ５２．１７ ７２．４４ ７９．０８ ７８．１０ ８６．７９ ９０．９０ ８４．５３ ８３．７３ ６１．４４ ６６．７０ ７２．５０ ７０．３９ ５３．８４ ７４．７４

表２　HRSC数据集上的消融实验

Table２　AblationexperimentsonHRSCdataset
Dataset FEM LGC APUPＧLoss mAP AP５０

HRSC

－ － － ４５．０６ ８７．８０
√ － － ５２．７０ ８９．６０
－ √ － ５４．７７ ８９．９０
－ － √ ５２．５３ ８９．６０
√ √ √ ５６．０３ ８９．９０

图７　多样性分布目标的检测结果对比

Fig．７　Comparisonofdetectionresultsfordiversitydistributionobjects
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３．３　对比实验

１)在 DOTA 数据集上的结果如下:本文在 DOTAＧv１．０

Task１上将所提方法与 先 进 的 方 法 进 行 了 对 比 实 验.为

了公平起见,文中给出的结果都来自于官方网站的测试结

果.如表３所列,S２AＧNet[１]和 R３Det[５]都是先进的遥感有

向目标检测器,同时具有最先进的性能.所提方法在二者

精度 的 基 础 上 提 高 ０．６２％ 和 ０．９５％ 的 mAP.对 于 在

mmrorate上的S２AＧNet[１]方法,本文只取得了７２．１８％的

mAP,相比最终的结果７４．７４％相差了２．５６％,证明了本

文方法的有效性.本文在每个特征点处仅预设一个锚框

(无冗余尺度和纵横比)来实现上述结果,最终的可视化结

果如图８所示.

表３　与 DOTA上先进的方法的比较

Table３　ComparisonwithadvancedmethodsonDOTA

Methods backbone PL BD BR GTF SV LV SH TC BC ST SBF RA HA SP HC mAP

TwoＧstage

CADNet[３０] RＧ１０１ ８７．８０ ８２．４０ ４９．４０ ７３．５０ ７１．１０ ６３．５０ ７６．６０ ９０．９０ ７９．２０ ７３．３０ ４８．４０ ６０．９０ ６２．００ ６７．００ ６２．２０ ６９．９０

SCRDet[３１] RＧ１０１ ８９．９８ ８０．６５ ５２．０９ ６８．３６ ６８．３６ ６０．３２ ７２．４１ ９０．８５ ８７．９４ ８６．８６ ６５．０２ ６６．６８ ６６．２５ ６８．２４ ６５．２１ ７２．６１

RoItransformer[１１] RＧ１０１ ８８．６４ ７８．５２ ４３．４４ ７５．９２ ６８．８１ ７３．６８ ８３．５９ ９０．７４ ７７．２７ ８１．４６ ５８．３９ ５３．５４ ６２．８３ ５８．９３ ４７．６７ ６９．５６

OneＧstage

RetinaNetＧO[２０] RＧ５０ ８８．６７ ７７．６２ ４１．８１ ５８．１７ ７４．５８ ７１．６４ ７９．１１ ９０．２９ ８２．１８ ７４．３２ ５４．７５ ６０．６０ ６２．５７ ６９．６７ ６０．６４ ６８．４３

DRN[３２] HＧ１０４ ８８．９１ ８０．２２ ４３．５２ ６３．３５ ７３．４８ ７０．６９ ８４．９４ ９０．１４ ８３．８５ ８４．１１ ５０．１２ ５８．４１ ６７．６２ ６８．６０ ５２．５０ ７０．７０

R３Det[５] RＧ１０１ ８８．７６ ８３．０９ ５０．９１ ６７．２７ ７６．２３ ８０．３９ ８６．７２ ９０．７８ ８４．６８ ８３．２４ ６１．９８ ６１．３５ ６６．９１ ７０．６３ ５３．９４ ７３．７９

PIoU[３３] DLAＧ３４ ８０．９０ ６９．７０ ２４．１０ ６０．２０ ３８．３０ ６４．４０ ６４．８０ ９０．９０ ７７．２０ ７０．４０ ４６．５０ ３７．１０ ５７．１０ ６１．９０ ６４．００ ６０．５０

RSDet[３４] RＧ１０１ ８９．８０ ８２．９０ ４８．６０ ６５．２０ ６９．５０ ７０．１０ ７０．２０ ９０．５０ ８５．６０ ８３．４０ ６２．５０ ６３．９０ ６５．６０ ６７．２０ ６８．００ ７２．２０

DAL[１５] RＧ５０ ８８．６８ ７６．５５ ４５．０８ ６６．８０ ６７．００ ７６．７６ ７９．７４ ９０．８４ ７９．５４ ７８．４５ ５７．７１ ６２．２７ ６９．０５ ７３．１４ ６０．１１ ７１．４４

S２AＧNet[１] RＧ５０ ８９．１１ ８２．８４ ４８．３７ ７１．１１ ７８．１１ ７８．３９ ８７．２５ ９０．８３ ８４．９０ ８５．６４ ６０．３６ ６２．６０ ６５．２６ ６９．１３ ５７．９４ ７４．１２

Ours RＧ５０ ８９．１１ ７９．２３ ５０．１０ ７１．００ ７８．９４ ７６．２８ ８７．０４ ９０．９０ ８１．６６ ８３．２８ ５９．６３ ６６．６６ ６７．４３ ７０．６３ ５２．５７ ７３．６３

Ours RＧ１０１ ８９．２２ ７９．１９ ５２．１７ ７２．４４ ７９．０８ ７８．１０ ８６．７９ ９０．９０ ８４．５３ ８３．７３ ６１．４４ ６６．７０ ７２．５０ ７０．３９ ５３．８４ ７４．７４

图８　DOTA数据集上的可视化

Fig．８　VisualizationonDOTAdataset

　　２)在 HRSCＧ２０１６数据集上的结果如下:HRSCＧ２０１６数

据集包含许多具有任意方向的细长船舶对象,这对检测提出

了相当大的挑战.公平起见,本文在 HRSCＧ２０１６数据集上的

实验 使 用 了 PASCAL VOC２００７ 和 COCO 两 个 指 标,即

AP５０和 mAP.本文将所提方法与表４中的其他的先进方法

进行了比较.实验结果表明,该方法的 mAP达到５６．０３％,

在 AP５０下的识别率为８９．９０％,优于其他方法的识别率.最

终的可视化结果如图９所示.

表４　HRSC数据集上先进模型的对比

Table４　ComparisonofadvancedmodelsonHRSCdataset

Methods Backbone AP５０

RepPoints[３６] RＧ１０１ ８５．１６

RoIＧTransformer[１１] RＧ１０１ ８６．２０

GLIDINGVECTORS[１３] RＧ１０１ ８８．２０

R３Det[５] RＧ１０１ ８９．２６

DAL[１５] RＧ１０１ ８９．７７

PIoU[３３] DLAＧ３４ ８９．２０

Ours RＧ１０１ ８９．９０

图９　HRSC数据集上的可视化

Fig．９　VisualizationonHRSCdataset

３)在 DIORＧR数据集上的结果如下:表５列出了本文方

法和其他５种方法在 DIORＧR数据集上的比较结果.实验

结果表明,本文方法在挑战性较高的目标类别上表现出了

优异的性能,例如机场、立交桥和桥.相比其他方法,该方

法在这些类别上具有明显的优势,证明了其在复杂环境下

进行目标检测任务的有效性和鲁棒性.例如,在机场类别

中,Faster RＧCNNＧO[３５],RetinanNetＧO[２０],Gliding VerＧ
tex[１３],RoIＧtransformer[１１]和 AOPG[２７]的检测准确率分别只

有２６．８０％,２８．５２％,２８．８７％,３７．８８％和３７．７９％.而本文

方法可以获得４５．５０％的 mAP,与其他５种算法相比有明显

提高.上述结果证明了该方法的有效性,部分可视化结果如

图１０所示.

２４０１０００５８Ｇ７
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表５　DIOR数据集上与优秀模型的对比

Table５　ComparisonwithexcellentmodelsonDOTAdataset

Methods Backbone APL APO BF BC BR CH DAM ETS ESA GF GTF HA OP SH STA STO TC TS VE WM mAP
Faster

RCNNＧO[３５] RＧ５０ ６２．７９２６．８０７１．７２８０．９１３４．２０７２．５７１８．９５６６．４５６５．７５６６．６３７９．２４３４．９５４８．７９８１．１４６４．３４７１．２１８１．４４４７．３１５０．４６６５．２１５９．５４

Retina
NetＧO[２０] RＧ５０ ６１．４９２８．５２７３．５７８１．１７２３．９８７２．５４１９．９４７２．３９５８．２０６９．２５７９．５４３２．１４４４．８７７７．７１６７．５７６１．０９８１．４６４７．３３３８．０１６０．２４５７．５５

GLIDING
VECTORS[１３] RＧ５０ ６５．３５２８．８７７４．９６８１．３３３３．８８７４．３１１９．５８７０．７２６４．７０７２．３０７８．６８３７．２２４９．６４８０．２２６９．２６６１．１３８１．４９４４．７６４７．７１６５．０４６０．０６

ROIＧ
TRANS．[１１] RＧ５０ ６３．３４３７．８８７１．７８８７．５３４０．６８７２．６０２６．８６７８．７１６８．０９６８．９６８２．７４４７．７１５５．６１８１．２１７８．２３７０．２６８１．６１５４．８６４３．２７６５．５２６３．８７

AOPG１１[２７] RＧ５０ ６２．３９３７．７９７１．６２８７．６３４０．９０７２．４７３１．０８６５．４２７７．９９７３．２０８１．９４４２．３２５４．４５８１．１７７２．６９７１．３１８１．４９６０．０４５２．３８６９．９９６４．４１
Ours RＧ５０ ７０．３０４２．７０７１．５０８１．５０４１．１０７７．４０２１．４０６９．００７７．４０７４．８０８０．７０４３．３０５５．８０８０．８０６９．４０６９．４０８１．５０５４．７０４８．９０６４．６０６３．８０
Ours RＧ１０１ ６８．８０４５．５０７１．８０８１．４０４１．９０７４．９０２９．６０７０．２０７９．９０７８．１０７９．３０４３．７０５６．００８０．８０６７．９０６９．３０８１．６０５７．１０４８．７０６５．６０６４．６０

图１０　DIOR数据集上的可视化

Fig．１０　VisualizationonDIORdataset

　　结束语　本文首先提出了一种双重标签分配策略,为多

样性分布的遥感有向目标匹配正样本,设计的损失函数(APＧ

UPＧLoss)通过排斥和吸引匹配的正样本来减缓多样性分布

的影响,通过提高正确匹配概率,在３个数据集上的检测精度

得到了显著的提升;其次,设计了一个特征增强模块(FEM),

通过设计的偏振函数来获得分类和回归分支的鲁棒特征,解

耦的鲁棒特征有利于准确地分类和回归;最后,设计了一个定

位指导分类(LGC)模块.它通过分类任务的采样位置上的局

部细化来提取关键特征,以减轻分类任务和回归任务之间的

不一致问题.在３个公开的有向目标检测数据集上进行了大

量实验,实验结果验证了所提方法对遥感图像中多样性分布

目标的有效性.本文的标签分配策略忽视了目标的几何特

征,后续工作将利用目标的空间属性来优化样本分配.
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董　燕,等:基于双重标签分配的遥感有向目标检测方法


