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摘    要：小而杂乱的物体交织在一起，在遥感图像中尤为常见，给目标检测带来了巨大挑战。在旋转目标检测

任务中这个困难更加突出。鉴于此，本文提出了基于提案增强的解耦特征挖掘旋转检测器 (decoupled feature
mining rotational detector based on proposal enhancement, PDMDet)。首先，采用单阶段检测器取代两阶段检测器的

提案生成网络，通过生成高质量提案以减少背景冗余。其次，在相同维度使用自注意力，不同维度使用交叉注

意力，通过对相同维度特征增强，不同维度特征交错融合提升检测器对不同尺寸目标的识别能力。最后，鉴于

分类和定向边界框回归任务对特征的敏感性不同，本文提出解耦特征细化处理两个不同任务。通过实验，

PDMDet 在 DOTA-v1.0、DOTA-v1.5 和 HRSC2016 这 3 个数据集上分别取得单尺度 78.37%、72.35%、98.60% 的平

均精度均值，检测准确率高于其他算法，在复杂的旋转目标检测场景具有一定的竞争力。
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Decoupled feature mining rotational detector based on
proposal enhancement
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Abstract: In remote sensing images, small and cluttered objects often appear intertwined, presenting considerable chal-
lenges for object detection. These challenges are even further amplified in rotational object detection tasks. Aiming to
address these challenges, this paper proposes a decoupled feature mining rotational detector based on proposal enhance-
ment (PDMDet). First, a single-stage detector is employed to replace the region proposal network of the two-stage de-
tector, generating high-quality proposals to reduce background redundancy. Second, self-attention is applied within the
same feature  dimensions  and cross-attention  across  different  dimensions,  aiming to  enhance  intradimensional  features
and fuse interdimensional features, thereby improving the capability of the detector to identify objects of varying sizes.
Finally,  recognizing  that  classification  and  oriented  bounding  box  regression  tasks  have  different  feature  sensitivities,
this paper proposes a decoupled feature refinement strategy that processes the two tasks separately. Experiment results
demonstrate that PDMDet achieves single-scale mAP scores of 78.37%, 72.35%, and 98.60% on DOTA-v1.0, DOTA-
v1.5,  and  HRSC2016  datasets,  respectively,  outperforming  existing  algorithms  in  terms  of  detection  accuracy  and
demonstrating strong competitiveness in complex rotational object detection scenarios.
Keywords: remote sensing image; object detection; rotated object detection; small object; high density; oriented bound-
ing box; cross-scale fusion; two-stage detector

目标检测是计算机视觉中一项基本任务，近

些年随着深度学习的发展，各种通用检测器层出

不穷。其中遥感检测因其在智慧农业、智慧交
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通、军事国防等领域广泛应用而备受关注。人类

已经进入智能化、现代化时代。交通中车辆、船

舶数量急剧增加，且遥感图像是从高空视角拍

摄，这导致遥感目标检测有更加突出的难点：

1) 目标较小且排列密集。航拍图像中包含大

量的被复杂周围场景淹没的小物体。检测小目标

存在两个主要障碍，分别是物体信息不足和锚样

本不足。原因是网络对特征进行多层池化，小目

标物体在深层网络中信息丢失严重；同时高层特

征图的较大采样步频往往会直接跳过小目标导致

特征对小目标的表达能力下降。

2) 物体尺寸差异较大。航拍图像另一特征是

物体尺寸变化大，长宽比较大的物体对于角度更

加敏感，对于两个细长形检测框，旋转较小的角

度就会导致交并比的巨大差异进而使损失变大。

而类似圆或方形物体对于角度并不敏感。

3) 方向任意。航拍图像中的物体呈现不同方

向，且小目标和尺寸变化进一步增加了检测的难

度。此外，现有大多数检测器将分类和回归任务

耦合进行。水平框检测任务的效果尚可，但旋转

目标检测的回归分支需要提取对角度敏感的旋

转特征，而耦合的方式严重限制了旋转检测器的

精度。

遥感目标检测质量直接影响到经济和军事发

展 [1 ]，人们对遥感检测器的性能要求越来越高，

因此寻找精度高可靠性强的遥感目标检测器尤为

重要。

现有的检测器包括 Fast RCNN(fast region based
convolutional neural network)[2]、YOLO(you only
look once)[3] 和 SSD(single shot multibox detector)[4]

等，这些通用的检测器都是基于水平检测框构建

的。在进行遥感图像检测时，小而杂乱的目标交

织在一起，水平框检测器会产生重合度很高的候

选框。较高的边框重叠率会导致检测框的错误消

除 [5]，这种冲突在非极大抑制 (non maximum sup-
pression, NMS) 中尤为突出。此外，遥感目标检测

中物体的朝向包含着重要的语义信息 [6]，使用旋

转框能细粒度提取遥感图像中的信息。

然而，尽管取得了如此多的进展，仅有较少的

工作考虑到了遥感图像中提案质量的重要性以及

回归分支中旋转等变性的提取。鉴于此，本文提

出基于提案增强的解耦特征挖掘旋转检测器 (de-
coupled feature mining rotational detector based on
proposal enhancement, PDMDet)，包含以下 3 个部分：

1) 提案增强网络 (proposal enhancement net-
work, PEN)。使用一阶段无锚检测器 FCOS(fully

convolutional one-stage object detection)[7] 替换两阶

段检测器的 RPN (region proposal network) 生成高

质量提案。通过高质量提案，感兴趣区域 (region
of interest, ROI) 将特征与目标更好对齐，有效解

决了物体尺寸变化较大的问题。

2) 多维特征挖掘网络 (multi-level feature min-
ing network, MFMN)。通过相同维度使用自注意

力、不同维度使用交叉注意力，增强旋转信息，去

除模糊噪声，增强网络对小目标的表达能力。

3) 解耦特征细化网络 (decoupled feature refine-
ment network, DFRN)。引入特征细化解耦方法，

通过单独的网络分支来解决分类和回归任务的不

一致性，且解耦方法具有一定的通用性能够与不

同的检测器集成。

在 DOTA-v1.0、DOTA-v1.5 和 HRSC2016 这

3 个公开数据集上进行的实验验证了所提模型的

有效性。 

1   相关工作
 

1.1    旋转目标检测框架

许多现有的旋转目标检测方法都是基于水平

框的改进。Lin 等[8] 提出的 RetinaNet 使用一个主

干特征金字塔网络连接两个子网络，一个用于分

类，一个用于回归旋转框。Tian 等 [7] 提出 FCOS
一种无锚点全卷积单阶段检测器，避免了锚点框

之间的复杂计算。Yang 等 [9] 使用一种完全基于

点表示的检测器 RepPoint(point set representation
for object detection)，通过自适应点表示进而捕获

任意方向的集合信息。此外，高效率的 YOLO[3]

系列把图片分为不同的子区域，进而在每个区域

内部进行目标检测。以上经典的目标检测框架，

通过添加角度回归的分支实现旋转框目标检测。

现阶段高准确率目标检测多依赖于 RCNN
(region based convolutional neural network)[2] 框架，

该框架由 RPN、ROI 和不同种类检测头组成。Ding
等 [10] 提出一种两阶段检测器 RoI Transformer，在
感兴趣区域进行空间变换，并且在水平框的监督

下学习变换参数。Yang 等[11] 的 SCRDet (multicat-
egory rotation detector for small, cluttered and rotated
objects) 使用注意力机制减弱图像的背景噪声，使

得模型适用于密集小目标的检测。Han 等[12] 提出

的 S2Anet(single shot alignment network) 作为一种

单样本对齐网络通过生成高质量锚框和滤波器对

位置信息进行编码，产生旋转不变性。R3Det(re-
fined rotation retinanet)[13] 采用渐进回归的方法，从
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粗到细粒度回归旋转边界框。O-RCNN(oriented
RCNN)[14] 是一个更为通用的两阶段旋转检测器，

第一阶段面向 ROI 以极少的代价生成高质量提

案，第二阶段是 RCNN 旋转头部用于细化 ROI 进
行目标的识别与检测框的回归。除此之外，AO2-
DETR(arbitrary oriented object detection Transfor-
mer)[15] 将 Transformer 应用到遥感图像，增加了模

型多样性。R3DetGauss(refined rotated RetinaNet
detector)[16] 将高斯 Wasserstein 距离作为回归损失

来进一步提高估计边界框的质量。基于椭圆方程

的遥感有向目标检测模型 (elliptical equation based
remote sensing oriented object detection networ, El-
lipticNet)[17] 将椭圆方程应用到旋转目标检测，克

服五参数旋转框表示法的边界不连续问题。 

1.2    旋转目标检测中的旋转不变性和旋转等

变性

旋转不变性和旋转等变性一直是旋转目标检

测中具有挑战性问题[18]。旋转不变性是指图像旋

转过程中语义信息保持不变，旋转等变性是指图

像旋转过程中物体空间位置和方向发生变化。目

前解决上述问题大多是基于设计旋转敏感性卷积

网络[12]，例如 ReDet(rotation equivariant detector)[19]

将旋转等变网络融入到检测器中以提取等变特

征，准确预测方向变化。近期还有工作使用弱监

督来解决旋转不变性和等变性问题。例如 RINet
(rotation invariant aerial object detection network)[20]

使用灵活的多分支检测器进行特征细化，进而使

模型对定向对象具有更强的旋转感知能力。方婷

婷等 [21] 提出视图一致性网络下的弱监督遥感影

像旋转目标检测模型，通过利用不同旋转视图下

的旋转检测框的空间位置一致性约束来调整角度

预测，达到更优的检测效果。

此外，将主动旋转滤波器 (active rotating fil-
ters, ARF) 嵌入到卷积网络也能较好捕捉到物

体旋转特征，如 ORConv(oriented response net-
works)[22]。ARF 是一种在卷积过程中主动旋转以

生成具有多个方向通道的特征图的滤波器。当

ARF 充当滤波器组，只有一个滤波器被具体化和

学习，借助 ARF，ORConv 需要的网络参数明显减

少，计算开销可以忽略不计，并且能够实现显式

分层方向信息编码。 

1.3    Transformer 和金字塔池化 Transformer
Transformer 模型在计算机视觉领域的成功表

明，捕获远程依赖关系不仅有助于自然语言理

解，还能简化图像特征抽取。Transformer 模型工

作原理可分为 3 部分：位置编码、自注意力、非线

性变换。其中自注意力部分多使用多头自注意

力 (multi head self-attention, MHSA)。
自 Vision Transformer[23] 被提出以来，基于

MHSA 的视觉检测器层出不穷。其中 Swin Trans-
former[24] 通过窗口内计算来减少 MHSA 的计算

量，通过窗口平移逐渐实现全局依赖建模，整个

过程与卷积神经网络的卷积池化级联操作类似，

通过堆叠更多的 Transformer 层来扩大感受野。

然而对于图像处理，无论是各类型 ViT 模型还是

Swin Transformer，计算成本都是二次方量级，较

大的序列长度导致了较高的计算成本一直是

Transformer 应用到视觉模型中难以解决的问题。

受到金字塔池化在计算机视觉任务中成功应

用的启发，Wu 等 [ 2 5 ] 提出了金字塔池化 Trans-
former (pyramid pooling Transformer) 旨在解决图像

序列计算成本较高的问题。该方法将金字塔池化

和多头自注意力相结合，借助 Transformer 架构，

减少序列长度并捕获丰富的上下文特征。 

2   PDMDet 旋转目标检测算法

针对遥感影像中微小而杂乱密集的物体，本

文在两阶段旋转目标检测算法 Oriented R-CNN 基

础上提出了改进算法 PDMDet。

P2, P3, P4, P5, P6

本文提出的基于提案增强的解耦特征挖掘旋

转检测器 (PDMDet) 结构如图 1 所示。PDM-
Det 中，被处理图像作为输入，首先由骨干网络进

行特征提取，将提取特征送入特征金字塔网络

(feature pyramid networks, FPN)，使用卷积进行初

步特征融合得到特征序列{ }。接

着把得到的特征序列送入具有 Transformer 编码

器和自上而下、自下而上解码器架构的多维特征

挖掘网络，增强旋转不变性，捕捉旋转等变性，增

强对小目标的表达能力。然后，使用一阶段无锚

检测器 FCOS 替换两阶段 RPN 生成高质量提案，

高质量提案 ROI 特征能够更精准更少冗余地实

现背景对齐。最后，设计了一个解耦特征细化网

络，使得分类分支和回归分支能够分开处理，回

归分支基于旋转卷积能够捕捉到旋转特征实现旋

转框回归，分类分支通过基于池化注意力获得强

大的上下文抽象能力实现精细分类。 

2.1    旋转提案增强网络

本文提出提案增强网络 (PEN)，旨在为第二

阶段提供高质量提案，以尽量减少提案中的负样

本。PEN 将一阶段检测器替换成二阶段的 RPN，
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FCOS[7] 中说明了这一替换的可行性，CenterNet2[26]

给出替换的一般步骤。本文所使用的 FCOS 是一

种无锚单阶段检测器。采用无锚检测器不仅可以

避免与锚框相关的复杂计算，还能消除通常难以

优化的与锚框相关的超参数。随后，PEN 使用

PAA(probabilistic anchor assignment)[27] 通过概率分

布动态分配标签，而无需设置固定阈值，从而能

够以更少的超参数实现自适应样本选择。
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图 1    PDMDet 框架

Fig. 1    PDMDet framework
 

检测头是检测器的重要组成部分。现阶段

分类和回归任务之间共享特征，也就是说分类

和回归任务是耦合的，耦合结构如图 2 所示。耦

合检测头不能够充分体现不同任务对特征的敏

感性。
 
 

×4

分类

回归
H×W×256

H×W×1

H×W×5 
图 2    耦合检测头

Fig. 2    Coupled detection head
 

为了进一步增强一阶段检测器性能，本文受

YOLO[3] 与深度重塑增强网络 (depth reshaping en-
hanced network, DR-ENet)[28] 启发，设计了一种轻

量级解耦模块，以较少的额外参数分解回归和分

类任务。具体做法是在分类和回归分支中分别添

加卷积注意力模块 (convolutional block attention
module, CBAM)，结构如图 3 所示。
 
 

通道
注意力

空间
注意力

×4

H×W×256 H×W×256 
图 3    CBAM 结构

Fig. 3    Structure of CBAM
 

H×W ×1

(x,y,h,w, θ)

利用 CBAM 提取的解耦特征，分类分支输出

维度 与类别无关的前景预测，而回归分

支预测 4 个偏移量和角度 。在训练过

程中，为了最大限度地利用样本，PEN 放弃随机

采样，并使用 Focal Loss[8] 来减少分类良好的样本

的权重。 

2.2    多维度旋转特征挖掘网络

在图像高度旋转场景下，如何提取不受物体

旋转影响的图像信息，以及精确提取旋转位置信

息，是两个最重要的问题。普通的卷积神经网络
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缺乏旋转不变性，而大多数 FPN 也采用卷积融合

特征，这存在两个缺陷：首先，同一个对象在不同

深度特征图上都有表示，FPN 在进行上采样和卷

积融合时难以统一同一对象的表示；其次，由于

卷积感受野的限制，FPN 整体感知能力较差。

本文设计的 Transformer 解码器通过位置编

码能够感知物体方向，从而提取与旋转无关的图

像语义信息，并借助 MHSA 获得全局感知能力。

MFMN 主要包含 3 个部分：Transformer 编码器、

自上而下解码器和自下而上解码器。 

2.2.1   Transformer 编码器

考虑到旋转特征对于位置敏感的特性，MFMN
位置编码使用正弦编码 [29]。为了获得更大感受

野，使用自注意力对每一层特征进行增强：
Fi = self_attention(LN(Fi−1))+Fi−1

Fi = FFN(LN(Fi))+Fi

Fi = self_attention(LN(Fi))+Fi

Fi+1 = FFN(LN(Fi))+Fi

Fi−1 Fi+1 self_
attention(·) (·)

(·)

式中： 和 分别表示输入和输出特征；

是自注意力，使用 MHSA 实现；FFN
是前馈神经网络；LN 是归一化层。 

2.2.2   自上而下解码器

深层特征包含更为丰富的语义信息，而浅层

特征则包含丰富的图片细节和纹理。本文思路

与 FPN 相似，旨在将深层语义信息融合到浅层特

征中。但与 FPN 不同的是，不采用上采样加卷积

的方式，而是在不同层特征之间应用交叉注意力

(cross attention)，解码器结构如图 4 所示，具体计

算过程为
 
 

交叉注意力 全连接 恒等变换

自上而下解码 自下而上解码

 
图 4    MFMN 解码器结构

Fig. 4    Decoder structure of MFMN
 

Qi = fiWQ+Ei

K j = f jWK +E j

V j = f jWV

fi f j i , j

Ei E j WQ WK WV

式中： 、 是输入特征矩阵，且 ，即特征来自

FPN 不同层； 、 是位置编码； 、 、 是

fout

Q、K、V 对应投影矩阵。最终得到第 j 层经过交

叉注意力计算后输出 ：

fout = softmax
Ç(

Qi×K j

)T
√

d

å
V j

P4 P6 P5 P6

P6

由于在输入 MFMN 之前 FPN 与相邻特征已

经进行了一定程度的融合，因此 MFMN 在自上而

下解码层中进行跨层融合。具体做法是对于输入

特征， 和 计算交叉注意力，同时对 和 计

算交叉注意力。跨层融合不仅能够一定程度上减

少计算量，而且 还能提供丰富的语义特征，融

合后的特征具有更强的表示能力。 

2.2.3   自下而上解码器

自下而上解码器则采用层层递进的融合方

式。自下而上解码器和自上而下解码器实现方式

类似，计算注意力的 Q、K 和 V 来自不同的特征

层。MFMN 整体架构如图 5 所示。
 
 

多头自注意力

加和与归一化

多头交叉注意力

加和与归一化

加和与归一化

前馈网络

查询向量

键和值

位置编码

...

...

...

 
图 5    MFMN 整体架构

Fig. 5    Overall architecture of MFMN
  

2.3    解耦特征细化网络

由于分类任务和回归定位任务对特征性质有

不同的要求。回归分支偏好旋转敏感性特征，而

分类分支偏好旋转不变性特征。因此，在解耦特

征细化网络 (DFRN) 中，将特征分为分类分支和

回归分支，分功能进行细化处理。 

2.3.1   分类分支

分类任务的关键在于提取类别之间的细微差

异。金字塔池化在分类任务中已被广泛验证为有

效方法，因此本文使用基于池化的多头注意力

(pooling based MHSA, P-MHSA)Transformer 结构，

以增强上下文特征提取能力，从而提升分类效果。
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分类分支仅使用 P-MHSA 替换掉基础 Trans-
former 中的缩放点积注意力，其余部分保持不

变。P-MHSA 整体架构如图 6 所示，具体做法是

先将特征经过池化操作，然后进行拼接操作。
 
 

输入

3
n

2
池化 1

MHSA

输出

Q

K, V

连接

 
图 6    P-MHSA 整体架构

Fig. 6    Overall architecture of P- MHSA
 

使用 P-MHSA 的优势在于将金字塔池化的思

想应用到 Transformer，通过不同尺度池化操作提

升分类模型全局建模能力。在精确度与 MHSA
相当的情况下，P-MHSA 能减少模型参数和计算量。 

2.3.2   旋转定位分支

旋转框的回归任务在于提取旋转敏感性特

征。本文启发性结合 Transformer 和 ORConv 来提

取特征的旋转等变性。

N −1

N = 8

M̃ = ORConv(F,M)

与分类分支类似，使用 ORConv 替换基础

Transformer 中缩放点积注意力。由于 ORConv 能

够感知位置，因此无需最初的位置编码。ORConv
通过 次主动旋转，旋转后的特征图拥有 N个

方向通道。超参数 N 采用 ORConv 原始设置

，其余操作和基础 Transformer 保持一致。

旋转卷积计算记为 ，F 为滤波

器，M 为通道特征。其中第 k个通道计算方式可

以表示为

M̃(k) =

N−1∑
n=0

F (n)
θk
×M(k), θk = k

2π
N
,k = 0,1, · · · ,N −1

Fθk θk F (n)
θk

M(n) Fθk
式中： 是 F 顺时针旋转 角度的版本，而 和

分别是 和 M 的第 n 个方向通道。在每次

进行旋转卷积操作时 ARF 会主动旋转特定角度，

如图 7 所示，从而产生具有明确位置和方向编码

的特征图。在反向传播过程中，ARF 将使用来自

所有旋转角度的特征图误差进行集体更新。

通过分类分支和旋转定位分支可将分类和定

位任务分成两个独立的子任务，如图 3 所示。

 

ORConv

LN

LN

MLP

原始滤波器 旋转 45° 旋转 315° 输出

ORConv

主动旋转滤波器

...

 
图 7    旋转分支示意

Fig. 7    Schematic of the rotation branch
  

3   实验与结果分析
 

3.1    实验平台

实验硬件平台设置 GPU 为一块 NVIDIA Ge-
Force GTX 4090 24 GB。软件平台选择 Ubuntu
18.04、PyTorch 1.13.1，在商汤开源的工具箱 MM-
Rotate 0.3.2[30] 进行模型的训练和推理。 

3.2    数据集

模型在 3 个主流遥感目标检测数据集上进行

实验验证。

DOTA-v1.0[31]，是一个用于遥感定向目标检

测的大型数据集，包含 2 806 张图像 (其中 1 411
张用于训练，937 张用于验证，458 张用于测试)，
188 282 个实例，以及 15 个方向和尺度变化较大

的类别：飞机 (plane, PL)、棒球场 (baseball dia-
mond, BD)、桥梁 (bridge, BR)、地面田径场 (ground
track field, GTF)、小型车辆 (small vehicle, SV)、大

型车辆 (large vehicle, LV)、船 (ship, SH)、网球场

(tennis court, TC)、篮球场 (basketball court, BC)、储

罐 (storage tank, ST)、足球场 (soccer-ball field,
SBF)、环形交叉路口 (roundabout, RA)、港口 (har-
bor, HA)、游泳池 (swimming pool, SP) 和直升机

(helicopter, HC)。
DOTA-v1.5[31]，是一个更具有挑战性的遥感

定向目标检测的大型数据集，和 DOTA-v1.0 使用

相同的图像，但是标注了更小的实例 (小于 10 像

素)。此外，该数据集还添加了一个名为集装箱起

重机 (container crane, CC) 的新类别，数据集共包

含 403 318 个实例。

HRSC2016[32]，是一个船舶遥感检测数据集，

包含 1 061 张航拍图像，其中 436 张用于训练，

181 张用于验证，444 张用于测试。图片大小范围

在 300 像素×300 像素 ~ 1 500 像素×900 像素。 
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3.3    模型设置

模型选用学习率设置为 0.01、动量项设置为
0.9、权重衰减系数为 0.000 1 的 SGD(stochastic
gradient descent) 优化器。在训练开始时最先进入
模型预热 (Warmup) 阶段，预热起始学习率为初始
学习率的 1/3，预热阶段有助于模型在初始训练阶
段逐渐适应学习率，避免初始学习率过大导致的
训练不稳定。模型训练共迭代 12 个轮次。

×

θle ∈ [−π/2,π/2)

对于 DOTA-v1.0 和 DOTA-v1.5 数据集，将原始
图像裁剪为 1 024 像素×1 024 像素，重叠度为 200 像
素，在推理过程中，将所有图像块的检测结果进行合
并以评估性能。DOTA 数据集的测试集并没有提供
标签，则需要将训练结果上传 DOTA 服务器获取各
类别精度。对于 HRSC2016 数据集，将图像裁剪为
800 像素 800 像素。为了防止过拟合以及增加数据
多样性，在训练过程中采用水平、垂直和对角线 3 种
翻转方式，概率都为 0.25。旋转框角度定义方法为长
边定义法，取值 。 

3.4    评价指标

实验选取平均精度 (average precision, AP) 作为主
要的评价指标，每个类别的 AP 综合考虑了预测框和
真实框之间的准确率 (precision, P)，召回率 (recall, R)：

P =
NTP

NTP+NFP

R =
NTP

NTP+NFN

NTP NFP

NFN

式中：P 代表准确率，R 代表召回率， 、 和
分别代表真正例、假正例和假反例。正例和

反例取决于定义的 IoU 阈值，本文实验设置阈值
为 0.5。通过使用不同阈值改变召回率可以得到
不同的 P-R 曲线，计算下方面积即为 AP：

I i
AP =

w 1

0
Pi(Ri)dR

ImAP =
1

Ncls

Ncls∑
i=0

I i
AP

I i
AP

Ncls

式中： 代表平均精度，ImAP 代表均值平均精度

(mean average precision, mAP)， 为目标类别数目。 

3.5    结果分析

模型训练损失如图 8(a) 所示，本文将损失细

化为模型总损失、分类损失和边框的回归损失，

3 种损失的趋势相同。在训练的初期，损失下降

较快， 到 30 000 次迭代时，模型逐渐收敛，50 000
次迭代时调小学习率，使整体损失进一步收敛。
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图 8    PDMDet 训练损失和训练集验证集 mAP

Fig. 8    PDMDet training loss and mAP of the training and
validation sets

 

图 8(b) 给出了 PDMDet 与基线模型在 DOTA
训练集和验证集上的性能比较。在 12 轮训练过

程中，PDMDet 表现出更平滑的增长和最高的 mAP。
考虑到 DOTA 数据集的类别多样性，为了确

保实验的鲁棒性和稳定性，实验采用广泛有效的

O-RCNN[14] 作为基线模型。为了验证模型的泛化

性，实验分别使用经典骨干网络 ResNet-50 和较

新的骨干网络 LSKNet(large selective kernel net-
work)[33] 进行对比，在 DOTA-v1.0 数据集上实验

结果如表 1 所示。
 
 

表 1    DOTA-v1.0 数据集上逐类性能比较
 

Table 1    Comparison of per-class performance on the DOTA-v1.0 dataset %
 

检测器

类别
检测器 骨干网络

AP
mAPPL BD BR GTF SV LV SH TC BC ST SBF RA HA SP HC

单阶段

R3Det-GWD[34] ResNet-50 88.82 82.94 55.63 72.75 78.52 83.10 87.46 90.21 86.36 85.44 64.70 61.41 73.46 76.94 57.38 76.34
R3Det-KLD[35] ResNet-50 88.90 84.17 55.80 69.35 78.72 84.08 87.00 89.75 84.32 85.73 64.74 61.80 76.62 78.49 70.89 77.36

Rotated FCOS[7] ResNet-50 88.52 77.54 47.06 63.78 80.42 80.50 87.34 90.39 77.83 84.13 55.45 65.84 66.02 72.77 49.17 72.45
R3Det[13] ResNet-50 89.00 75.60 46.64 67.09 76.18 73.40 79.02 90.88 78.62 84.88 59.00 61.16 63.65 62.39 37.94 69.70
S2ANet[12] ResNet-50 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
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续表 1

检测器

类别
检测器 骨干网络

AP
mAPPL BD BR GTF SV LV SH TC BC ST SBF RA HA SP HC

两阶段

ReDet[19] ResNet-50 88.79 82.64 53.97 74.00 78.13 84.06 88.04 90.89 87.78 85.75 61.76 60.39 75.96 68.07 63.59 76.25
Roi Trans.[10] ResNet-50 89.01 77.48 51.64 72.07 74.43 77.55 87.76 90.81 79.71 85.27 58.36 64.11 76.50 71.99 54.06 74.05

FR-O[1] ResNet-50 89.40 81.81 47.28 67.44 73.96 73.12 85.03 90.90 85.15 84.90 56.60 64.77 64.70 70.28 62.22 73.17
O-RCNN[14] ResNet-50 89.46 82.12 54.78 70.86 78.93 83.00 88.20 90.90 87.50 84.68 63.97 67.69 74.94 68.84 52.28 75.87
O-RCNN[14] ARC[36] 89.40 82.48 55.33 73.88 79.37 84.05 88.06 90.90 86.44 84.83 63.63 70.32 74.29 71.91 65.43 77.35
O-RCNN[14] LSKNet-S[33] 89.66 85.52 57.72 75.70 74.95 78.69 88.24 90.88 86.79 86.38 66.92 63.77 77.77 74.47 64.82 77.49
O-RCNN[14] GRA[37] 89.27 81.71 53.44 74.17 80.01 85.07 87.97 90.90 86.08 85.51 66.92 68.37 74.19 72.58 68.48 77.64

本文

方法
PDMDet ResNet-50 89.20 82.36 52.32 78.60 78.74 83.64 88.43 90.84 86.97 85.17 67.39 69.38 75.54 73.23 65.74 77.84
PDMDet LSKNet-S[33] 89.83 82.32 52.04 78.29 77.33 84.47 88.44 90.89 87.26 86.67 65.69 64.60 76.60 77.57 73.62 78.37

注：加粗表示本列最优结果。
 

S2ANet

S2ANet

对于单阶段的检测器，实验使用 ResNet-50 在

模型 R3Det[13] 和 [12] 上分别取得了 69.70%
和 74.12% 的 mAP，在使用相同骨干网络的情况

下 PDMDet 相较于 R3Det 和 分别提升 8.14
和 3.72 百分点。

在两阶段检测器中，PDMDet 在使用骨干网

络 ResNet-50 时达到 77.84% 的 mAP，相较于使用

相同骨干网络的 Faster-O-RCNN[1] 和 O-RCNN 分

别提升 4.67 和 1.95 百分点。

DOTA-v1.5 数据集上实验结果如表 2 所示。

PDMDet 在该数据集上的 mAP 也达到了 72.35%。

与相同基线的 LSKNet 和 PKINet(poly kernel incep-
tion network)[38] 相比分别提升了 2.09 和 0.88 百

分点。
 
 

表 2    DOTA-v1.5 数据集上逐类性能比较
 

Table 2    Comparison of per-class performance on the DOTA-v1.5 dataset %
 

检测器
AP

mAPPL BD BR GTF SV LV SH TC BC ST SBF RA HA SP HC CC
Mask R-CNN[39] 76.84 73.51 49.90 57.80 51.31 71.34 79.75 90.46 74.21 66.07 46.21 70.61 63.07 64.46 57.81 9.42 62.67

HTC[40] 77.80 73.67 51.40 63.99 51.54 73.31 80.31 90.48 75.12 67.34 48.51 70.63 64.84 64.48 55.87 5.15 63.40
ReDet[19] 79.20 82.81 51.92 71.41 52.38 75.73 80.92 90.83 75.81 68.64 49.29 72.03 73.36 70.55 63.33 11.53 66.86

LSKNet-S[33] 72.05 84.94 55.41 74.93 52.42 77.45 81.17 90.85 79.44 69.00 62.10 73.72 77.49 75.29 55.81 42.19 70.26
PKINet-S[38] 80.31 85.00 55.61 74.38 52.41 76.85 88.38 90.87 79.04 68.78 67.47 72.45 76.24 74.53 64.07 37.13 71.47

PDMDet 80.70 83.05 52.86 77.70 59.43 80.72 88.56 90.86 83.33 76.89 58.67 74.28 74.88 73.24 72.04 30.35 72.35
注：加粗表示本列最优结果。

DOTA-v1.5 包含许多非常小的实例，证明了

PDMDet 在小实例下效果较好。实验结果还表

明，PDMDet 的精度优于目前大多数旋转目标检

测器，其性能的提升并不仅仅依赖于特定的骨干

网络。PDMDet 能够适应不同的骨干网络，并在

各类骨干网络上均表现出相对于基线模型的提

升，从而以更高的精度和稳定性用于遥感旋转目

标检测。

在 HRSC2016 数据集上实验结果如表 3 所

示。在 VOC2007 指标下，取得了 90.68% 次优的

结果；在 VOC2012 指标下，取得了对比实验中最

佳结果。PDMDet 相较于 O-RCNN、LSKNet 和
PKINet 分别有 0.98、0.12 和 0.04 百分点提升。

PDMDet 在 HRSC2016 数据集上相较于对比模型

优势较小，甚至在 VOC2007 指标下不及当前主流

模型，主要原因是该数据集为船舶单一类别，数

据量不足，这导致模型在处理目标时无法充分发

挥类别间对象尺寸变化的优势。
 

 

表 3   与其他模型在 HRSC2016 上比较
 

Table 3    Comparison with other models on the HRSC2016
dataset %

 

检测器 骨干网络 mAP(07) mAP(12)
ReDet[19] ResNet-101 90.46 97.63

O-RepPoints[41] ResNet-101 90.38 97.26
Roi Trans.[10] ResNet-101 86.20 —

GWD[34] ResNet-101 89.85 97.37
O-RCNN[14] ResNet-50 90.40 96.50
O-RCNN[14] ResNet-101 90.50 97.60
LSKNet[33] LSKNet-S 90.65 98.46
PKINet[38] PKINet-S 90.70 98.54
PDMDet LSKNet-S[33] 90.68 98.58

注：mAP(07/12)表示VOC2007[42]/ VOC2012[43]指标，“—”表示

数据缺失，加粗表示本列最优结果。
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3.6    消融实验

消融实验在 DOTA-v1.0 数据集上进行，其余

实验设置均与模型训练保持一致。消融实验结果

如表 4 所示。由表中数据分析可知，PEN 能够有

效提高模型的 mAP，与 MFMN 组合后 mAP 也有

明显提高。最后，在加入 DFRN 模块后，模型的

mAP 达到实验最优值 78.37%。
 
 

表 4    模块消融实验
 

Table 4    Module ablation experiment %
 

检测器 mAP
baseline 75.87

+ PEN 77.14

+ PEN +MFMN 77.53

+ PEN +MFMN + DFRN 78.37

注：加粗表示本列最优结果。
  

3.7    有效性分析 

3.7.1   提案增强有效性分析

为了直观展示提案增强的效果，对原始提案

和增强后的提案进行可视化对比。图 9(a) 是未经

提案增强效果，图 9(b) 是经过提案增强效果。从

图 9 可以看到，通过增强后的提案不仅可以去除

冗余边框，还能有效去除分类错误的边框。通过

增强后的提案不仅数量更少而且质量更高，更少

的提案能够提高模型的效率，更高质量提案能够

提升模型精准度。
 
 

(a) 原始提案 (b) 增强提案 
图 9    增强提案对比

Fig. 9    Enhanced proposal comparison
 

为了验证 CBAM 在一阶段检测器中的作用，

本文对 CBAM 有效性实验如表 5 所示。分析表

中数据可知，CBAM 可以在几乎不增加模型参数

量和运算复杂度的情况下提高 mAP。这得益于

CBAM 将一阶段检测器中分类和回归分离且

CBAM 是轻量级注意力。 

3.7.2   多维特征挖掘有效性分析

为了清晰展示 MFMN 特征融合的效果，本文

对未经特征融合特征、FPN 特征融合特征和 MFMN
特征融合特征进行了可视化，如图 10 所示。通过

特征可视化图分析，未经融合的特征图缺乏明显

的层次感，难以有效区分背景和检测目标。尽管

FPN 融合特征在一定程度上突出了检测特征，但

仍然包含大量背景噪声，这会显著降低检测器的

性能。而经过 MFMN 融合的特征能够有效去除

背景信息，更精准地呈现被检测物体的特征。
 
 

(a) 原图 (b) 未经融合特征

(c) FPN 特征融合 (d) MFMN 特征融合 
图 10    特征融合对比

Fig. 10    Feature fusion comparison
 

MFMN 在自上而下解码器使用跨层融合，自

下而上解码器使用渐进式融合。为了验证这种融

合策略的有效性，本文对不同融合策略进行了实

验，结果如表 6 所示。
 
 

表 6    MFMN 融合策略
 

Table 6    MFMN fusion strategy %
 

自上而下解码器 自下而上解码器 mAP

渐进融合 渐进融合 77.26

渐进融合 跨层融合 76.88

跨层融合 渐进融合 78.37
跨层融合 跨层融合 78.01

注：加粗表示本列最优结果。
 

分析表中数据可知，自上而下的解码器更适

合进行跨层融合，而自下而上的解码器则更适合

渐进融合。这是因为在 MFMN 之前，模型已经通

过 FPN 进行了特征融合，FPN 通过上采样和卷积

 

表 5   CBAM 有效性实验
Table 5    Effectiveness study of CBAM

 

检测器
106

参数量/ 帧率/
(帧/s) 109

浮点运算

次数/ mAP/%

PDMDet 59.97 10.1 248.12 78.37

PDMDet-CBAM 59.96 10.1 248.12 78.30

注：加粗表示本列最优结果。
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实现自下而上的渐进融合。因此，结合 FPN 的自

下而上的渐进融合、自上而下的解码器进行跨层

融合以及自下而上的解码器进行渐进式融合，更

能有效挖掘物体的细节特征。 

3.7.3   解耦特征细化有效性分析

为了验证 P-MHSA 的有效性，实验对比了基

于 MHSA 和 P-MHSA 实现的 PDMDet，实验结果

如表 7 所示。分析数据表明，在检测精度相当的

情况下，P-MHSA 显著减少了模型的参数量和计

算量。更重要的是，MHSA 在检测效率方面表现

较差，使用 MHSA 构建的模型平均每秒只能处

理 6.9 帧三通道图像。而通过池化操作，可以明

显降低 MHSA 的计算负载，并捕获丰富的上下

文信息，从而提高帧率。基于 P-MHSA 的模型平

均每秒能处理 10.1 帧图像，比 MHSA 提高了 3.2
帧/s。
  

表 7    P-MHSA 模块有效性实验
Table 7    P-MHSA module effectiveness

 

检测器
106

参数量/ 帧率/
(帧/s) 109

浮点运算

次数/ mAP/%

baseline 41.14 16.2 211.43 75.87

PDMDet(MHSA) 70.80 6.9 278.32 78.35

PDMDet(P-MHSA) 59.97 10.1 248.12 78.37

注：加粗表示本列最优结果。
 

最后，为了验证旋转卷积能够有效提取图像

中的旋转信息，本文对比了普通卷积和旋转卷积

的两种编码策略：ORPool 和 ORAlign。热力图可

视化结果如图 11 所示。

 

(a) 原图 (b) Conv (c) ORPool (d) ORAlign 
图 11    不同卷积热力图

Fig. 11    Different convolution heatmaps
 

通过热力图对比，两种策略的旋转卷积在旋

转物体上显示出较高的热度，表明旋转卷积能够

更有效地学习到旋转物体的特征。然而，ORA-
lign 方式实现的旋转卷积在检测效果上明显优于

ORPool，具体体现在 ORAlign 能够更好地集中注

意力于车头等能够刻画物体方向的位置。这是因

为 ORAlign 保留了方向信息，通过通道对齐实现

旋转不变，而 ORPool 通过池化简化特征，损失了

方向结构。

{12,16,20,24}
m ≈ n

66.3
≈ n

82

O(n)

为了量化 PDMDet 模型复杂度，本文在理论

层面考虑了 3 个指标，分别是：每层的计算复杂

度、并行化计算量和网络中长程依赖之间的路径

长度。结果如表 8 所示，部分数据引自文献 [29]。
其中 n代表序列长度、d代表维度、k是卷积核大

小、r是窗口大小、m是所有池化特征的串联序列

长度。对于本文默认的池化比例 ，

可以计算得到 。注意力和卷积仅仅

使用常数时间内顺序执行所有连接位置，而循环

神经网络则需要 次顺序操作。此外，影响模

型学习能力的一个关键因素是梯度张量在模型中

前向传播和反向传播的最大长度。模型中任意输

入输出序列组合之间的路径越短，学习到长程依

赖就越容易[44]。
 
 

表 8    模块复杂度分析
Table 8    Complexity analysis of modules

 

层类型 每层复杂度 并行化计算量 长程依赖最大路径长度

自注意力 O(n2 ·d) O(1) O(1)

循环神经网络 O(n ·d2) O(n) O(n)

卷积网络 O(k ·n ·d2) O(1) O(logk(n))

基于窗口自注意力 O(r ·n ·d) O(1) O(n/r)

基于池化的自注意力 O((n+2m) ·d2+2n ·m ·d) O(1) O(1)
 
 

3.7.4   模型复杂度分析

为了验证改进后的 PDMDet 模型的运行速

度，实验采用单张 4090 显卡对模型的复杂度进行

评估，主要指标包括推理速度和参数量，实验结

果如表 9~10 所示。分析表中数据可知在使用相

同的骨干网络的情况下 PDMDet 没有损失过多的

推理速度，也没有显著增加参数量，基本符合两

阶段检测器对于精度和效率的平衡。
 
 

表 9    改进前后速度对比
 

Table 9    Comparison of speed before and after improve-
ment 帧/s

 

骨干网络 O-RCNN[14] PDMDet
ResNet-50 16.2 14.8

LSKNet-S[33] 13.6 10.1
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表 10    改进前后模型参数量对比
 

Table 10    Comparison of model parameters before and
after improvement 106

 

骨干网络 O-RCNN[14] PDMDet
ResNet-50 41.14 45.89

LSKNet-S[33] 55.31 59.97
  

3.8    可视化实验及混淆矩阵

本文对 PDMDet 和 O-RCNN 在 DOTA-v1.0 数

据集上的检测结果进行了可视化，结果如图 12 所

示。从图中可以看出，PDMDet 在物体高密度场

景（如密集停放的车辆）以及长宽比较大的场景

（如桥梁和港口）中，旋转框更贴合目标物体。此

外，相较于 O-RCNN，PDMDet 在小目标检测方面

能够有效减少漏检。由于分类分支的改进，PDM-
Det 的分类效果也优于 O-RCNN。
  

边框倾斜

小目标

分类错误

长宽比较大

(a) O-RCNN (b) PDMDet

SV LV GTF SP BR HA

 
图 12    结果可视化对比

Fig. 12    Results visualization comparison
 

为了量化 PDMDet 的分类表现，本文分别计

算了 O-RCNN 和 PDMDet 在 DOTA-v1.0 上的混淆

矩阵，如图 13 所示，其中 BG 代表背景。对比混

淆矩阵可以看出，通过添加增强提案、特征融合

以及解耦分支，分类精准度得到了有效提升，特

别是桥梁和田径场等长宽比较大的物体，其分类

精度有明显改善，同时，其他类别的分类精度也

在一定程度上有所提升。
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图 13    DOTA-v1.0 训练集和验证集混淆矩阵

Fig. 13    Confusion  matrix  of  the  DOTA-v1.0  training  and
validation sets

  

4   结束语

本文针对目标检测中小且杂乱、长宽比例较

大以及方向任意排列的物体检测问题，提出了

PDMDet 模型。该模型通过使用一阶段检测器替

换 RPN 来提升提案质量，并引入多维特征挖掘网

络以有效融合多尺度特征，同时，模型对分类和

回归任务进行了解耦优化。与 O-RCNN 相比，

PDMDet 在参数量略微增加的前提下，显著提升

了旋转目标检测的精度。
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