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摘　 要：针对遥感图像目标成像小、背景复杂、分布拥挤的问题，将旋转目标检测方法 Ｓ２ＡＮｅｔ 作为基

线网络，提出一种基于感知延伸与锚框最适匹配的遥感图像目标检测算法（ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ）。 构建协同

注意力模块（ＳＥＡ），捕获特征像素间关系的同时扩展模型感知区域，实现目标与全局的关系建模；针
对遥感图像背景复杂问题，改进特征金字塔（ＦＰＮ）特征融合过程，在特征融合下采样过程中将感知延

伸卷积模块与常规卷积交替堆叠形成感知延伸特征金字塔模块（ＨＱＦＰＮ），保证低层细节位置信息的

同时，延伸感知范围以增强模型信息捕捉能力；为解决遥感目标图像分布拥挤的问题，利用高质量锚

框匹配方法（ＭａｘＩｏＵＡｓｓｉｇｎｅｒ－ＨＱ），通过常数因子控制锚框真值分配，在保证召回率的同时，防止低质

量锚框匹配产生。 实验结果表明，在 ＤＯＴＡ 数据集下，与 Ｓ２ＡＮｅｔ 算法相比，ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 平均精度

（ｍＡＰ）提高 ３．１％，召回率（Ｒｅｃａｌｌ）均值提高 １．６％，而参数量仅增加 ２．６１Ｍ，所提算法有效增强了遥感

图像目标检测能力。
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　 　 遥感（ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ），指一切非接触的超视距

探测，一般指运用传感器对物体辐射及反射特性的

探测。 伴随着遥感技术不断更新迭代，遥感图像分

辨率不断提升，遥感数据中常见的桥梁、飞机等目标

也可在图像中清晰可见。 由此可见遥感图像可以从

宏观的角度反馈信息。 因此准确地对遥感图像进行

图像分析在军事、民生保障、气象测绘等领域十分

重要［１］。
在深度卷积网络的框架下，遥感图像检测中大

部分现有方法依赖于复杂的 Ｒ⁃ＣＮＮ 框架，如 ＳＣＲ⁃
Ｄｅｔ［２］、ＣＡＤ⁃Ｎｅｔ［３］、ＲｅＤｅｔ［４］，该框架由两部分组成：
区域建议网络（ＲＰＮ）及 Ｒ⁃ＣＮＮ 检测头［５］。 ＲＰＮ 用

于从水平锚框生成高质量的感兴趣区域（ＲＯＩ），并

利用 ＲＯＩ 池化算子从 ＲＯＩ 中提取准确的特征，最后

利用 Ｒ⁃ＣＮＮ 进行目标分类以及边界框回归。 但水

平 ＲＯＩ 通常会导致定向边界框和目标之间严重错

位［６］，遥感图像中目标分布较为密集，水平 ＲＯＩ 通

常会包含多个实例。 因此，需要具有不同角度、长宽

比的符合需求的锚框，但生成锚框的同时会导致计

算开销大幅增加。 近期，ＲＯＩ 转换器的提出［７］，利用

水平 ＲＯＩ 替换旋转 ＲＯＩ 的方法，解决了锚框重复生

成的问题，但仍需复杂的 ＲＯＩ 操作。 与基于 Ｒ⁃ＣＮＮ
的检测器相比，单阶段检测器，如 ＹＯＬＯ⁃ＡＣＮ［８］、
Ｓ２ＡＮｅｔ［９］、ＳＳＤ［１０］、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［１１］，通过回归边界框，
并使用规则且密集的采样锚点直接对目标进行分

类。 这种体系结构具有较高的计算效率，但在精度
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上往往低于双阶段检测器。 现阶段，遥感图像目标

检测算法大多由传统双阶段目标检测算法针对遥感

图像特点改进得到。 传统算法虽能在常规场景的数

据集上表现出良好的检测性能，但是由于遥感场景

中存在目标成像小、变化方向任意、变化尺度大、分
布密集、背景复杂等问题，改进后的传统算法仍难以

有效提取遥感场景中目标的细节位置特征及充足的

语义信息，导致检测效果无法达到预期［１２］。
为提升遥感场景下目标识别能力，考虑到遥感

图像目标变化方向的不确定性，本文针对遥感图像

目标成像小、背景复杂、分布拥挤的问题提出基于感

知延伸与锚框最适匹配的遥感图像目标检测算法，
主要工作如下：①在特征融合前利用协同注意力模

块（ＳＥＡ），捕获特征像素间关系的同时扩展模型感

知区域，实现目标与全局的关系建模；②通过分块裁

剪输入图像以扩大目标在图像中所占比例，利用感

知延伸特征金字塔（ＨＱＦＰＮ）完成特征融合，ＨＱＦＰＮ
下采样过程中将感知增强卷积模块与常规卷积交替

构建感知延伸下采样模块（ＥＮ－ ＤｉｌａｔｅｄＣｏｎｖ），减少

下采样过程中低层细节位置特征的丢失，解决传统

特征融合金字塔模块［１３］ 在特征融合时信息丢失的

问题；③在为真实边界框分配锚框时，采用高质量锚

框匹配算法（ＭａｘＩｏＵＡｓｓｉｇｎｅｒ－ＨＱ），在保证召回率的

同时，减少低质量锚框匹配的产生。

１　 Ｓ２ＡＮｅｔ 目标检测算法

Ｓ２ＡＮｅｔ 模型的总体框架如图 １ 所示。 该模型

使用 ＲｅｓＮｅｔ５０［１４］模块从输入图像提取特征，并使用

包含特征对齐模块和定向检测模块组成的目标检测

头网络生成旋转预测边界框及类别置信度，最后使

用非极大值抑制（ＮＭＳ）筛选结果。 ＦＡＭ 模块由锚

优化网络（ＡＲＮ）及对齐卷积层（ＡＣＬ）组成。 ＡＲＮ
是一个轻型网络，由锚分类分支及锚框回归分支组

成。 锚分类分支将锚细分为不同类别，锚回归分支

将水平锚细化为高质量旋转锚框。 为了加快模型推

图 １　 Ｓ２ＡＮｅｔ 结构图

理速度，推理阶段不执行锚分类分支，转而通过锚框

回归调整对齐卷积（ＡｌｉｇｎＣｏｎｖ）中采样位置。
首先通过规则网络 Ｒｎ ＝ ｛（ ｒｘ，ｒｙ）｝ 对输入特征

图 Ｘ 采样，然后将加权的采样值相加。 例如 Ｒ ＝
｛（ － １，１），（ － １，０），…，（０，１），（１，１）｝ 表示核大小

为 ３ × ３，膨胀为 １，对于输出特征图 Ｙ上的每个 ｐ∈
Ｒ，采样加权计算公式为

Ｙ（ｐ） ＝ ∑
ｒ∈Ｒ

Ｗ（ｒ）·Ｘ（ｐ ＋ ｒ） （１）

　 　 相对于普通卷积，对齐卷积增加偏置项 Ｏ。

Ｙ（ｐ） ＝ ∑
ｒ∈Ｒ

Ｗ（ｒ）·Ｘ（ｐ ＋ ｒ ＋ Ｏ） （２）

　 　 对于位置 ｐ，偏置项 Ｏ 的计算为基于锚的采样

位置及常规采样位置（ｐ ＋ ｒ），位置 ｐ 处的边界框表

示为（ｘ ＋ ω ＋ ｈ ＋ θ）。 对于 ｒ∈ Ｒ，基于锚框的采样

位置 Ｌｒ
ｐ 可表示为

Ｌｒ
ｐ ＝

１
Ｓ ( ｘ ＋ １

ｋ
（ω，ｈ）·ｒ·ＲＴ（θ） ) （３）

式中： ｋ 表示为卷积核大小；Ｓ 表示采样步长，其中

Ｒ（θ） ＝ （ｃｏｓθ， － ｓｉｎθ；ｓｉｎθ，ｃｏｓθ） Ｔ 为旋转矩阵；ｐ位

置的偏置项 Ｏ 可表示为

Ｏ ＝ ｛Ｌｒ
ｐ － ｐ － ｒ｝ ｒ∈Ｒ （４）

　 　 通过该方式可以将给定位置 ｐ 的轴对齐卷积特

征 Ｘ（ｐ） 转换为基于对应锚框的任意方向卷积

特征。
图 ２ａ）为普通 ２Ｄ 卷积基于锚框生成的采样点，

图 ２ｂ）为经过 ＡｌｉｇｎＣｏｎｖ 生成的旋转锚框，箭头表示

采样点偏移。

图 ２　 普通卷积与对齐卷积采样点

ＡＣＬ 将 ＡＲＮ 生成的旋转锚解码为绝对锚框

（ｘ，ｗ，ｈ，θ）后与计算所得偏移量及图像提取特征输

入对齐卷积中，以提取对齐特征。 ＯＤＭ 模块利用主

动旋转滤波器（ＡＲＦ）缓解分类置信度和位置回归

精度的不一致性，使得目标检测更加精准。 ＡＲＦ 是

一个 Ｋ×Ｋ×Ｎ 大小的滤波器，利用 ＡＲＦ 旋转在卷积

操作中生成的特征图具有 Ｎ 个方向，以实现对方向

信息的编码。 将 ＡＲＦ 用于卷积层，可以获得方向敏

·１２８·
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感特征。 ＯＤＭ 通过选择响应最强的方向通道汇集

方向敏感特征，达到提取方向不变特征的目的。 最

后将方向敏感特征和方向不变特征分成 ２ 个子网

络，分别进行边界框回归及目标分类。 ＦＡＭ 与 ＯＤＭ
组成的目标检测头，可以对齐具有不同方向的对象

特征，从而提升目标分类的鲁棒性。

２　 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 目标检测算法

为解决遥感场景中目标成像小、背景复杂、分布

拥挤的问题，本文提出一种改进的 Ｓ２ＡＮｅｔ 遥感图像

目标检测算法 ＨＱ⁃Ｓ２Ａｎｅｔ，使用感知延伸特征融合

模块对骨干网络提取特征进行融合；为锚框匹配真

实标注框时采用 ＭａｘＩｏＵＡｓｓｉｇｎｅｒ－ ＨＱ 算法，在保证

召回率的同时，抑制低质量匹配的发生，以增强模型

检测能力。

图 ３　 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 结构图

２．１　 感知延伸特征融合模块

２．１．１　 协同注意力模块（ＳＥＡ）
自注意力机制（ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）作为注意力机制

的重要组成部分，依赖特征个体相关性，通过接受的

输入生成像素间关联性权重，避免外部信息对其的

影响。 通道注意力 ＥＣＡ⁃Ｎｅｔ［１５］ 在不增加网络计算

量的同时使网络增强有用信息去除冗余特征。
为缓解自注意力获取通道间关系能力较弱以及

ＥＣＡ 缺乏特征局部特征关系的问题，将自注意力对

上下文信息的捕捉能力以及 ＥＣＡ 能够加强通道间

依赖关系的效果进行结合。 输入特征经过 １×１ 卷

积后得到 ３ 个维度的向量 Ｑ （ ｑｕｅｒｙ），Ｋ （ ｋｅｙ），Ｖ
（ｖａｌｕｅ）。 将 Ｑ 与 Ｋ 向量的转置矩阵相乘，经过 ｓｏｆｔ⁃
ｍａｘ 后得到权重系数 Ａ。 当矩阵 Ａ 与矩阵 Ｖ 相乘后

得到经过自注意力处理的输入向量权重 Ｓ 后，利用

ＥＣＡ 对其进行通道间关系处理。 此时得到的矩阵

较通过原始输入特征得到的矩阵，加强通道间依赖

关系的同时避免了传统通道注意力因降维跨通道交

互所带来的影响，由此提出了协同注意力模块 ＳＥＡ。
如图 ４ 所示，利用协同注意力模块处理主干网络输

出特征，以增强特征间相关性。

图 ４　 协同注意力结构图

·２２８·
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Ａ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
􀭺ＫＴ􀭺Ｑ
Ｃ′
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÷ （５）

　 　 将权重系数 Ａ 乘以 Ｖ 向量，得到加权后的输入

特征评分 Ｓ。
􀭵Ｓ ＝ 􀭺ＶＡ （６）

　 　 将 Ｓ向量 ｒｅｓｈａｐｅ为三维特征向量后，经过ＥＣＡ
强化通道间关系，与输入特征向量通过 ａｄｄ 操作得

到 ＳＥＡ 模块的输出特征 Ｚ。
Ｚ ＝ ＥＣＡ（ｒｅｓｈａｐｅ（􀭺ＶＡ） ＋ Ｘ） （７）

２．１．２　 感知延伸特征金字塔模块（ＨＱＦＰＮ）
为缩短信息路径，利用低层存在的精确位置定

位信息增强特征金字塔融合效果，构建自底向上路

径。 随着特征传递层数的增加，特征信息丢失逐渐

增多、局部化响应能力不足。 因此，在自底向上的路

径中建立从低层到高层的捷径分支，以弥补信息丢

失，同时通过传播低层细节的强响应，进一步增强整

个特征层次的局部化响应能力。
给定主干网络上的特征图 ＣＣ×Ｈ×Ｗ

ｉ ，则自底向上

特征图 Ｈ２５６×Ｈ×Ｗ
ｉ 可表示为

Ｈ３ ＝ Ｐ３ （８）
Ｈ４ ＝ Ｃｏｎｖ（Ｐ４） ＋ ＥＮ － ＤｉｌａｔｅｄＣｏｎｖ（Ｈ３） （９）
Ｈ５ ＝ Ｃｏｎｖ（Ｐ５） ＋ Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ（Ｈ４） ＋
　 　 Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ（Ｃ２） （１０）

式中：Ｃｏｎｖ 表示通道为 ２５６，核为 ３×３ 的卷积操作；
Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ（）表示下采样操作；ＥＮ－ ＤｉｌａｔｅｄＣｏｎｖ 表

示感知延伸下采样模块。
传统特征融合模块中，低层特征图细节定位信

息较为丰富，高层特征图语义信息较为丰富，语义信

息经过自上而下路径传递，中间经过卷积操作及信

息交互过程较少，对语义信息影响较小；浅层特征需

沿骨干网络传递，细节特征传递至顶层需要经过骨

干网络中多次卷积、池化等操作，导致特征细节定位

信息丢失较为严重，不利于浅层特征中小目标的定

位。 因此在原有特征融合模块基础上构建自下而上

路径，避免底层特征经过骨干网络，使底层细节位置

特征传递至深层时保留充足的有效信息。
图 ５ 中红色连接线为传统特征金字塔低层特征

传递路径，蓝色连接线为 ＨＱＦＰＮ 传递路径，构建捷

径分支路径后，低层特征传递所经过的网络层结构

大幅减少，有效地保留了低层特征中的细节位置信

息，提升了小目标识别能力。

图 ５　 低层特征传递示意图

遥感图像存在一定随机性，部分目标类别排列

稀疏，数据量小。 该类遥感图像包含的实际信息十

分有限，图像中目标区域较为局限，其余区域多为无

关背景，大尺寸卷积操作虽能较好地提取目标语义

特征，但是对于遥感图像，扩大卷积核不仅会增加算

法计算开销，也会影响算法对密集分布目标的识别

能力。 空洞卷积在普通卷积操作的基础上通过膨胀

系数 ｄ 控制卷积核稀疏采样尺度，并将卷积核稀疏

采样间隔区域填充［１６］。
Ｓｗ，ｈ ＝ Ｋｗ，ｈ ＋ （Ｋｗ，ｈ － １）·（ｄ － １） （１１）

式中： Ｓｗ，ｈ 为空洞卷积核尺寸；Ｋｗ，ｈ 为原卷积核

尺寸。
故在 ＨＱＦＰＮ 自底向上的下采样过程中使用空

洞卷积，在不增加有效卷积单元数量的同时延伸感

知范围。
图 ６ 为标准卷积与空洞卷积操作示意图，空洞

卷积根据空洞率将特征间隔部分填充 ０，导致特征

图出现网格隔影［１７］，一定程度弱化了特征，影响下

采样后特征的显著性。 为解决该问题，本文构建

ＥＮ－ＤｉｌａｔｅｄＣｏｎｖ 模块，将空洞卷积与均值池化组合

使用。 对于低层特征，一部分采用空洞率为 ２ 的 ３×
３ 空洞卷积与输入特征卷积后的特征组成，另一部

分则由 ３×３ 大小的全局均值池化作用于输入特征

图后得到的特征组成，两部分特征进行相加后，作为

下采样最终的输出结果

Ｏ ＝ Ｆ１ ＋ Ｆ２， Ｏ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ （１２）
Ｆ１ ＝ ＣｏｎｖＤ（Ｘ）， Ｆ２ ＝ ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｘ） （１３）

式中： Ｘ为输入特征图；ＣｏｎｖＤ（） 表示核大小为 ３，步
长为２，空洞系数为２，填充为２的空洞卷积；ＡｖｇＰｏｏｌ
表示全局平均池化操作。

在自下而上特征传递路径中，自最底层开始，对
特征图采取下采样操作，逐层传递特征信息，与对应

自上而下路径上的特征图相加融合。 此外将 Ｃ２ 的

特征图经过 ８ 倍池化后，与自下而上传递路径中最

顶层特征图融合，使最顶层输出特征图既包含自身

·３２８·
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丰富的高阶语义信息，又融合原始低层特征图池化

得到的细节信息， 达到增强特征图信息表征的

能力。
最终将Ｈ３，Ｈ４，Ｈ５，Ｃ６，Ｃ７ 作为预测特征图，输出

特征图既延伸了感知范围，又包含了低层丰富的细

节定位信息及高层充足的语义信息。

图 ６　 标准与空洞卷积操作示意图

２．２　 锚框最适匹配方法（ＭａｘＩｏＵＡｓｓｉｇｎｅｒ－ＨＱ）
经过感知增强后的特征图传递到检测头中，

ＦＡＭ 及 ＯＤＭ 会得到生成的高质量旋转锚框与真实

标注框的交并比（ ＩＯＵ），根据设定好的正样本及负

样本阈值为所有锚框分配属性。 在原网络中，
Ｓ２ＡＮｅｔ 将 ＩＯＵ 值低于负样本阈值的锚框判定为负

样本，不参与真实标注框的匹配。 由于航空遥感图

像目标尺度小、分布拥挤，网络训练前期产生较多的

低质量匹配均被忽略，导致召回率过低，不利于网络

的损失计算，进而导致精度过低。 改进后的 Ｓ２ＡＮｅｔ
实现过程中，令低质量锚框也参与真实标注框的匹

配，虽保证了召回率，但一定程度上导致低质量匹配

的发生。

Ｉ ＝
ａ１１ … ａ１Ｂ

︙ ︙
ａＧ１ … ａＧＢ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

（１４）

ＧＡ ＝ ［ｍａｘ（ａ１ｊ），ｍａｘ（ａ２ｊ），…，ｍａｘ（ａＧｊ）］（１５）
Ｇｉ ＝ ［ ｊ１，ｊ２，…，ｊＧ］ （１６）
Ａ ＝ ［ｍａｘ（ａｉ１），ｍａｘ（ａｉ２），…，ｍａｘ（ａｉＢ）］ （１７）
Ａｉ ＝ ［ ｉ１，ｉ２，…，ｉＢ］ （１８）

　 　 Ｂ 为生成锚框（Ａｎｃｈｏｒ） 个数，Ｇ 为真实标注框

个数。 矩阵 Ｉ 记录网络生成锚框与对应真实标注框

的 ＩＯＵ值，ＧＡ 记录真实标注框与Ａｎｃｈｏｒ的最大 ＩＯＵ
值，Ｇｉ 记录对应Ａｎｃｈｏｒ的索引。 Ａ记录Ａｎｃｈｏｒ与真

实标注框的最大 ＩＯＵ 值，Ａｉ 记录对应真实标注框的

索引。 网络生成锚框与真实标注框对比时会对 ＧＡ

中的值做筛选，若小于负样本阈值，则被划分为背

景，判定该标注框无符合要求锚框。 该操作会使部

分真实标注框未被分配锚框，导致召回率过低。 为

解决这一问题，ＭａｘＩｏＵＡｓｓｉｇｎｅｒ 设定正样本阈值下

限，若 ＩＯＵ 小于负样本阈值但是大于正样本阈值下

限，则不将其划分为背景，并将该锚框与对应真实标

注框做匹配。
由于遥感图像部分目标分布密集，单个锚框会

与多个真实目标标注框发生重叠，且由于一个锚框

只允许与一个真实标注框完成匹配，高质量匹配可

能会被低质量锚框覆盖。 若当前锚框已与最大 ＩＯＵ
值对应的真实标注框完成匹配。 ｉ，ｊ 为真实标注框

索引，ｍ 为 Ａｎｃｈｏｒ 索引。
ＲＡ［ ｉ］ ＝ Ｇｉ［ｍ］ （１９）
Ａｉ［Ｇｉ［ｍ］］ ＝ ｉ （２０）

　 　 此时若另一真实标注框的最大 ＩＯＵ 也为与该

锚框交并得到的

ＲＡ［ ｊ］ ＝ Ｇｉ［ｎ］ （２１）
Ｇｉ［ｎ］ ＝ Ｇｉ［ｍ］ （２２）

　 　 此时

Ａｉ［Ｇｉ［ｍ］］ ＝ ｊ （２３）
　 　 匹配 ＩＯＵ 大于该样本阈值，导致与该锚框 ＩＯＵ
最大的真实标注框 ｉ 被重写为 ｊ，该锚框被分配了

ＩＯＵ 值较低的真实标注框，甚至可能为负样本，导致

锚框匹配质量过低，影响边界框回归以及分类损失，
进而影响模型精度。 针对以上问题，本文提出 Ｍａｘ⁃
ＩｏＵＡｓｓｉｇｎｅｒ－ＨＱ 高质量锚框匹配方法。

表 １ 为 ＭａｘＩｏＵＡｓｓｉｇｎｅｒ－ ＨＱ 算法伪代码，在为

真实标注框分配其 ＩＯＵ 最大锚框时通过常数因子

控制，若该 ＩＯＵ 值为当前锚框与真实标注框交并最

大值，则允许匹配。 若不为最大值，则与最大值做差

值，当差值小于常数因子时，允许匹配发生，当大于

常数因子时则拒绝匹配。 通过常数因子限定匹配的

发生，在保证召回率的同时，防止低质量匹配发生，
避免高质量锚框被重写。

·４２８·
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表 １　 ＭａｘＩｏＵＡｓｓｉｇｎｅｒ－ＨＱ 算法伪代码

ＭａｘＩｏＵＡｓｓｉｇｎｅｒ－ＨＱ 算法

输入： ｉ ∥ 真实标注框索引

　 ＧＡ［］ ∥ 真实标注框与锚框的 ＩｏＵｍａｘ

　 Ｇｉ［］ ∥ 对应锚框索引

　 Ａ［］ ∥ 锚框与真实标注框的 ＩｏＵｍａｘ

　 Ａｉ［］ ∥ 真实标注框索引

ｎ ∥ 真实标注框个数

输出： ＲＡ［］ ∥ 锚框与真实标注框匹配结果

１： ｗｈｉｌｅ ｉ ＜ ｎ

２：　 　 　 ｉｆ ＧＡ［ ｉ］ ＞ ｍｉｎ － ｐｏｓ

３：　 　 　 　 ｉｆ ＧＡ［ ｉ］ ＝ ＝ Ａ［Ｇｉ［ ｉ］］ ∥ 与该锚框最大

ＩＯＵ 值作比较

４：　 　 　 　 　 ＲＡ［ ｉ］ ＝ Ａｉ（ＧＡ［ ｉ］） ∥ 相同允许匹配

５：　 　 　 　 ｅｌｓｅ ｉｆ Ａ［Ｇｉ［ ｉ］］ － ＧＡ［ ｉ］

　 　 　 　 　 ＜ ＝ ｖａｌｕｅ ∥ 差值小于常数因子允许匹配

６：　 　 　 　 　 ＲＡ［ ｉ］ ＝ Ａｉ（ＧＡ［ ｉ］）

７：　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
８：　 　 　 ｉ ＋ ＋
９：　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１０：　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
１１：　 ｒｅｔｕｒｎ ＲＡ［］

３　 实验结果与分析

３．１　 数据集与评价指标

为验 证 改 进 算 法 的 有 效 性， 设 计 实 验 在

ＤＯＴＡＶ１．０ 数据集上进行验证。 ＤＯＴＡ 数据集来源

包含不同传感器和平台，包括 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ、ＪＬ⁃１ 卫

星拍摄，以及中国资源卫星数据和应用中心的 ＧＦ⁃２
卫星拍摄。 数据集共计 ２ ８０６ 幅航拍图，每张图像

的像素尺寸在 ８００×８００ 到 ４ ０００×４ ０００ 的范围内，
包含不同尺度、方向和形状的物体。 类别包括：
ｐｌａｎｅ，ｂａｓｅｂａｌｌ⁃ｄｉａｍｏｎｄ， ｂｒｉｄｇｅ， ｇｒｏｕｎｄ⁃ｔ⁃ｆｉｅｌｄ， ｓｍａｌｌ⁃
ｖｅｈｉｃｌｅ， ｌａｒｇｅ⁃ｖｅｈｉｃｌｅ， ｓｈｉｐ， ｔｅｎｎｉｓ⁃ｃｏｕｒｔ， ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ⁃
ｃｏｕｒｔ， ｓｔｏｒａｇｅ⁃ｔａｎｋ， ｓｏｃｃｅｒ⁃ｂａｌｌ⁃ｆｉｅｌｄ， ｒｏｕｎｄａｂｏｕｔ，
ｈａｒｂｏｒ，ｓｗｉｍｍｉｎｇ⁃ｐｏｏｌ，ｈｅｌｉｃｏｐｔｅｒ。 由于 ＤＯＴＡ 测试

集未公开相应类别标签文件，本次实验采用官方给

定训练集进行训练，不设置验证集，划分官方验证集

作为测试集，验证集与测试集无相同图片。 采用

ｍＡＰ 作为评价指标。
３．２　 实验环境及参数设置

实验环境为 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４，Ｐｙｔｏｒｃｈ 版本为 １．８．１，
服务器硬件配置为 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ３０７０（８ＧＢ 显存）显
卡，Ｉｎｔｅｒ ｃｏｒｅ ｉ５ 处理器。

本文采用的 ＤＯＴＡ 数据集中图像分辨率集中在

８００×８００ 到 ４ ０００×４ ０００ 的范围内，若直接将大分辨

率图像输入网络或导致参数量过大，图形计算单元

无法负荷。 经过实验，将输入分辨率改为 ２ ０４８ ×
２ ０４８后，网络无法在当前硬件环境下运行。 若分辨

率过小，将导致可学习特征减少，网络无法获取足够

的空间定位信息及语义信息，进而导致网络检测性

能下降。 故本文对数据集中图片进行裁剪操作，将
大分辨图片裁剪为若干尺寸为 １ ０２４×１ ０２４ 的子

图。 实验时输入图像尺寸为 １ ０２４×１ ０２４，由于硬件

环境制约，设置 ｂａｔｃｈ－ ｓｉｚｅ 为 ２，初始学习率设为

０．００２ ５，动量设为 ０．９，使用随机梯度下降（ＳＧＤ）优
化器。 考虑到数据集规模及模型复杂度，为防止模

型出现过拟合现象，将训练 Ｅｐｏｃｈｓ 设为 ２０，训练过

程中，第一个 Ｅｐｏｃｈ 使用 Ｗａｒｍｕｐ 算法进行预热；输
出预测结果后，使用 ＮＭＳ 算法进行处理。
３．３　 结果分析

图 ７ 展示了 Ｓ２ＡＮｅｔ 与 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 在 ＤＯＴＡ 遥

感目标验证集的部分检测结果图，图中上半部分为

原始图片，下半部分为框选区域局部放大图。 图中

可看出目标排列密集、尺寸小，变化范围大、变化方

向任意的特点。 Ｓ２ＡＮｅｔ 会出现漏检或者误检的问

题。 Ｓ２ＡＮｅｔ 对图 ７ａ）左侧尺寸较小的卡车不够敏

感，在图 ７ｃ）中会忽略右侧汽车目标且出现了误检

及重复检测的问题，而 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 避免了上述问题

的发生。
为验证所提算法的性能，在划分测试集上进行

实验，并对比了文中模型以及其他先进模型。 结果

如表 ２ 所示。 类别分别为 ＰＬ：ｐｌａｎｅ，ＢＤ：ｂａｓｅｂａｌｌ⁃ｄｉ⁃
ａｍｏｎｄ，ＢＲ：ｂｒｉｄｇｅ，ＧＴＦ：ｇｒｏｕｎｄ⁃ｔ⁃ｆｉｅｌｄ，ＳＶ： ｓｍａｌｌ⁃ｖｅ⁃
ｈｉｃｌｅ， ＬＶ： ｌａｒｇｅ⁃ｖｅｈｉｃｌｅ， ＳＨ： ｓｈｉｐ， ＴＣ： ｔｅｎｎｉｓ⁃ｃｏｕｒｔ，
ＢＣ： ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ⁃ｃｏｕｒｔ， ＳＴ： ｓｔｏｒａｇｅ⁃ｔａｎｋ， ＳＢＦ： ｓｏｃｃｅｒ⁃
ｂａｌｌ⁃ｆｉｅｌｄ，ＲＡ：ｒｏｕｎｄａｂｏｕｔ，ＨＡ：ｈａｒｂｏｒ，ＳＰ：ｓｗｉｍｍｉｎｇ⁃
ｐｏｏｌ，ＨＣ：ｈｅｌｉｃｏｐｔｅｒ。

·５２８·
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图 ７　 ＤＯＴＡ 数据集上部分检测结果

表 ２　 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 与其他先进模型在 ＤＯＴＡ 数据集上的性能比较 ％

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

ＳＡＳＭ［１８］ ８９．００ ７２．１０ ４７．３０ ６７．３０ ５９．００ ７５．１０ ７７．７０ ９０．００ ５９．６０ ６８．２０ ４０．８０ ６２．００ ７１．４０ ５６．２０ ３１．２０ ６４．５０

ＣＳＬ［１９］ ８８．３０ ７５．９０ ４０．７０ ６７．６０ ６６．６０ ７１．４０ ７８．６０ ９０．５０ ５７．７０ ６０．８０ ４９．７０ ６６．７０ ５９．８０ ５３．４０ ４４．７０ ６４．８０

Ｒｏｔａｔｅｄ－ ｒｅｐｏｉｎｔ［２０］ ８９．３０ ７３．５０ ３７．１０ ５０．４０ ６０．７０ ５８．６０ ７５．８０ ８７．８０ ５２．３０ ６６．３０ ４７．６０ ６３．２０ ５５．００ ５４．００ ２３．００ ５９．６０

Ｒｏｔａｔｅｄ－ＣＦＡ［２１］ ８９．２０ ７５．２０ ４７．９０ ７０．９０ ７１．４０ ７８．００ ８８．４０ ９０．１０ ５６．２０ ６８．９０ ４６．９０ ６０．８０ ６８．２０ ５４．７０ ４３．４０ ６７．３０

Ｒｏｔａｔｅｄ－ ｒｅｔｉｎａｎｅｔ ８８．７０ ７６．４０ ３９．７０ ６９．２０ ６５．３０ ７１．２０ ７７．７０ ９０．６０ ６８．４０ ６０．６０ ５１．６０ ６３．１０ ６１．１０ ５１．３０ ４９．３０ ６５．７０

Ｒｏｔａｔｅｄ－ａｔｓｓ［２２］ ８９．５０ ７６．２０ ４６．５０ ７２．２０ ６４．００ ７５．５０ ８３．１０ ９０．７０ ６５．５０ ６７．４０ ５２．３０ ６３．８０ ６３．６０ ５８．８０ ５１．００ ６８．００

Ｓ２ＡＮｅｔ ８９．６０ ７５．１０ ４８．１０ ６９．７０ ６７．７０ ７８．６０ ８６．２０ ９０．７０ ６６．５０ ６９．２０ ５４．９０ ６５．３０ ６５．２０ ５６．８０ ３９．６０ ６８．２０

ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ（本文） ８９．４０ ７７．４０ ４８．００ ７２．００ ７３．２０ ８１．７０ ８８．４０ ９０．６０ ６９．２０ ７０．２０ ５７．００ ６６．１０ ７１．６０ ５８．００ ５６．９０ ７１．３０

　 　 在 ＤＯＴＡ 数据集上， ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 的 ｍＡＰ 为

７１．３％，与原算法 Ｓ２ＡＮｅｔ 精度相比提高 ３． １％，与
Ｒｏｔａｔｅｄ－ ａｔｓｓ 算法相比提高 ３．３％。 Ｒｏｔａｔｅｄ－ ｒｅｔｉｎａｎｅｔ
精度为 ６５．７０％。 Ｒｏｔａｔｅｄ－ＣＦＡ 精度为 ６７．３０％，该算

法虽能较好地检测 ＰＬ，ＢＲ 这类分布较为稀疏且目

标大小适中的目标，但对于密集目标，如 ＳＶ，其精度

较低。 改进算法对 ＳＶ，ＨＣ 这类分布密集小目标的

ＡＰ 明显较高，表明其具备解决遥感图像检测难点

的能力，能从复杂背景中提取特征信息较少且语义

信息较弱的目标。
图 ８ 为 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 与 Ｓ２ＡＮｅｔ 特征融合后的热

力图结果，图 ８ａ） ～８ｃ）为 Ｓ２ＡＮｅｔ 输出结果， 图 ８ｄ）
图 ８　 Ｓ２ＡＮｅｔ 与 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 特征可视化
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～８ｆ）为 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 输出结果。 图 ８ｂ），８ｅ）为 ＦＰＮ
与 ＨＱＦＰＮ 最底层特征图特征可视化，包含丰富细

节定位信息。 图 ８ｅ）中经过 ＳＥＡ 加权后的特征对小

目标给予更高关注度，与图 ８ｂ）相比，ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 关
注区域更广、对目标关注程度更高。 图 ８ｆ）为图 ８ｅ）
经过 ＨＱＦＰＮ 下采样模块细化特征后的热力图。 较

图 ８ｃ）经过传统下采样处理，图 ８ｆ）扩大感受野的同

时捕获邻近目标间关系，目标边缘特征更加明确。
３．４　 消融实验

将 ＨＱＦＰＮ，ＭａｘＩｏＵＡｓｓｉｇｎｅｒ－ＨＱ、协同注意力模

块依次嵌入到 Ｓ２ＡＮｅｔ 模型，为验证模块有效性，结
果如表 ３ 所示。

表 ３　 ＤＯＴＡ 数据集上的消融实验研究

算法 ＨＱＦＰＮ Ｍａｘ－ＨＱ ＳＥＡ ｍＡＰ ／ ％

Ｓ２ＡＮｅｔ
􀳫
􀳫
􀳫

􀳫
􀳫 􀳫

６８．２０
６８．９０
６９．７０
７１．３０

嵌入各个模块后，均能获得比原始网络更高的

精度。 其中嵌入 ＨＱＦＰＮ 模块后，由于特征图经过

增强，通过大感受野的方式融合了低层细节位置信

息以及高层语义信息，ｍＡＰ 提升 ０．７％。 再进一步

优化锚框匹配策略，为抑制锚框低质量匹配的发生，
嵌入 ＭａｘＩｏＵＡｓｓｉｇｎｅｒ－ＨＱ 模块后，ｍＡＰ 提升 ０．８％，
证明该模块在保证召回率的同时提升了网络识别精

度。 为捕获特征中的上下文信息并获取通道间依赖

关系，将 ＳＥＡ 模块加入网络。 特征图经过注意力加

权后，更加注重有效信息的提取，ｍＡＰ 提升 １．６％，
证明网络完成局部间信息交互的同时捕获了通道间

信息依赖，能够显著提升目标检测精度。
３．４．１　 注意力模块对比实验

该实验在 ＤＯＴＡ 数据集上对 ２ 种注意力融合的

先后顺序进行了测试，第一种方式为利用通道注意

力对自注意力中 Ｑ，Ｋ，Ｖ 向量进行加权后计算关联

度矩阵，第二种方式为利用通道注意力对自注意力

机制得到的向量评分矩阵进行加权处理后与向量 Ｓ
相加。 由于目标种类过多，表中只取尺寸较小及分

布较为密集的 ２ 类目标，如表 ４ 所示。
若过早地使用通道注意力对自注意力机制中

Ｑ，Ｋ，Ｖ 矩阵进行加权，由于通道间权重经过 ｓｏｆｔｍａｘ
处理，值域为 ０～１ 之间，原始矩阵在与其相乘后，一

定程度上弱化了特征。 自注意力机制在后续处理过

程中，多次运用到 Ｑ，Ｋ，Ｖ 进行计算，导致特征的弱

化影响被不同程度放大了。 故使用 Ｓｅｌｆ⁃ＥＣＡ 构造

协同注意力结构，对网络的预测精度影响较小。
表 ４　 不同注意力融合方式的 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 性能比较 ％

方式 ＡＰ（ＧＴＦ） ＡＰ（ＳＨ） ｍＡＰ

ＥＣＡ ７０．６０ ８７．８０ ７０．３０

Ｓｅｌｆ ６５．８０ ８７．３０ ７０．２０

ＥＣＡ⁃Ｓｅｌｆ ７０．７０ ８７．８０ ７１．１０

Ｓｅｌｆ⁃ＥＣＡ ７２．００ ８８．２０ ７１．３０

３．４．２　 下采样方式对比实验

表 ５ 对比了在 ＤＯＴＡ 数据集上 ３ 种下采样方

式，方式 １ 在低层使用空洞系数为 ２ 的空洞卷积，高
层使用普通卷积；方式 ２ 下采样全过程使用空洞系

数为 ２ 的空洞卷积；方式 ３ 在低层使用空洞系数为

２ 的空洞卷积及均值池化对特征进行提取后将 ２ 种

特征图相加传入下一层，高层则使用普通卷积。
表 ５　 不同下采样方式的 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 性能比较 ％

方式 ＡＰ（ＳＶ） ＡＰ（ＨＣ） ｍＡＰ

１ ７２．６０ ５０．２０ ７０．７０

２ ７０．９０ ５３．５０ ７０．２０

３ ７３．２０ ５６．９０ ７１．３０

根据结果分析，下采样方式 １ 与方式 ２ 均因空

洞卷积的使用，导致了网格隔影的产生，在一定程度

上弱化了特征，这对以小目标为主的遥感图像检测

影响较大。 方式 ３ 利用均值池化与空洞卷积相加的

方式，在获得大感受野的同时弥补了空洞卷积对特

征的弱化，从而提升了网络性能。
３．４．３　 锚框阈值对比实验

表 ６ 为 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 在控制变量的基础上，在
ＤＯＴＡ 数据集中对比不同阈值下锚框匹配的检测效

果。 实验采用的模型为 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ，将阈值设定为

０．４，０．６，０．８ 进行实验。 从实验结果可以看出，当阈

值为 ０．８ 时，部分高质量匹配仍会被负样本匹配重

写，由于未能有效抑制锚框低质量匹配发生，导致召

回率虽优于阈值为 ０．４ 的对照组，但模型精度仍不

理想。 阈值为 ０．４ 时，部分正样本锚框被忽略，导致

召回率过低影响网络精度。 根据结果判断，最优阈

值处于 ０．４ ～ ０．８ 区间，故设定阈值为 ０．５，０．７，进一
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步实验判断。 阈值设定为 ０．５，０．７ 时，模型精度高

于 ０．４，０．８ 且低于 ０．６，故判断最优阈值为 ０．６。 基于

模型精度的考虑，设定阈值为 ０．６。
表 ６　 不同锚框阈值的 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 性能比较 ％

阈值 召回率（ＧＴＦ） 召回率（ＳＨ） ｍＡＰ

０．４ ８７．７０ ９１．８０ ６９．７０

０．５ ８６．３０ ９１．９０ ７０．９０

０．６ ９０．１０ ９１．９０ ７１．３０

０．７ ８５．８０ ９１．５０ ７０．９０

０．８ ８９．２０ ９１．６０ ７０．４０

图 ９　 锚框阈值与 ｍＡＰ 及部分类别召回率关系

３．４．４　 算法复杂度分析

表 ７ 表明，基于 Ｓ２ＡＮｅｔ 与改进的 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 算
法相比，浮点型运算量仅增加 ６． ０８Ｇ，参数量增加

２．６１Ｍ，识别精度更高，较 Ｓ２ＡＮｅｔ 提升 ３．１％。 与当

前遥 感 图 像 目 标 检 测 领 域 主 流 算 法 Ｒｏｔａｔｅｄ－

ｒｅｔｉｎａｎｅｔ 及 Ｒｏｔａｔｅｄ⁃ｒｅｐｐｏｉｎｔｓ 相比，虽参数量有所提

升，但精度提升明显。 由此证明：本文所提改进算法

ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ 在计算开销增加较少的前提下， 大幅提

升了算法识别能力。
表 ７　 模型算法复杂度与 ｍＡＰ 统计

算法 Ｆｌｏｐｓ ／ Ｇ Ｐａｒａｍｓ ／ Ｍ ｍＡＰ ／ ％

Ｒｏｔａｔｅｄ－ ｒｅｐｐｏｉｎｔｓ １９４．３２ ３６．８５ ５９．６０

Ｒｏｔａｔｅｄ－ ｒｅｔｉｎａｎｅｔ ２２１．９６ ３９．０２ ６５．７０

Ｓ２ＡＮｅｔ １９７．６２ ３８．６０ ６８．２０

ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ（本文） ２０３．７０ ４１．２１ ７１．３０

４　 结　 语

遥感图像的目标检测在多个领域具有重要研究

意义，为解决遥感图像目标成像小、分布拥挤、背景

复杂的问题，提出一种基于感知延伸与锚框最适匹

配的遥感图像目标检测算法 ＨＱ⁃Ｓ２ＡＮｅｔ。 在特征融

合下采样过程中将感知延伸卷积模块与常规卷积交

替堆叠构建 ＨＱＦＰＮ 模块，减少下采样过程中低层

细节位置信息的丢失以增强网络对小目标的识别能

力；为解决遥感目标图像分布拥挤的问题，在为真实

边界框分配锚框时，提出高质量锚框匹配算法，在保

证召回率的同时，减少低质量锚框匹配的产生；同时

设计了协同注意力模块，以较低的计算开销增强了

模型对目标与全局特征的建模能力，进而提升模型

识别能力。 通过在 ＤＯＴＡ 数据集上的实验，以及与

先进模型的对比表明，所提算法可以提升在遥感图

像中的目标检测能力，验证了所提模型的有效性。
锚框匹配算法中，限定阈值对不同数据可适应性不

足，下一步考虑网络通过学习得到最适阈值，在不影

响精度的情况下提升方法的鲁棒性。
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