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基于稀疏Transformer的遥感旋转目标检测

何林远 1，2*，白俊强 1，贺旭 2，王晨 2，刘旭伦 2

1西北工业大学无人系统技术研究院，陕西 西安 710072；
2空军工程大学航空工程学院，陕西 西安 710038

摘要 针对遥感图像目标广邻域稀疏、多邻域聚集、方向多样等特性导致检测难度大的问题，提出了一种基于稀疏

Transformer的遥感旋转目标检测方法。首先，所提方法在典型端到端Transformer网络的基础上，根据遥感图像的特性，

利用 K-means算法实现多域聚集，从而更好提取稀疏域下的目标特征；其次，为适配旋转目标的基本属性，在边框生成阶

段，利用目标包围框的中心点及边框特征学习的策略高效获取目标回归斜边框；最后，为提升网络对遥感目标的检测率，

对网络的损失函数进行了优化。在 DOTA和 UCAS-AOD遥感数据集上的实验结果表明，所提方法的平均精度分别为

72. 87%和 90. 4%，能很好地适应遥感图像中各类旋转目标的形状与分布特性。
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Sparse Transformer Based Remote Sensing Rotated Object Detection
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Abstract A remote sensing rotating target detection approach based on a sparse Transformer is proposed to address the
problem of remote sensing image target detection, which is challenging due to the wide neighborhood sparse, multi-
neighborhood aggregation, and multiple orientations characteristics. First, this method uses the K-means clustering
algorithm to produce multi-domain aggregation, to better extract the target features in the sparse domain, based on the
typical end-to-end Transformer network, and the characteristics of a remote sensing image. Second, to adapt to the basic
characteristics of the rotating target, a learning technique based on the target bounding box’s center point and the frame
features is proposed in the frame generation stage, to efficiently obtain the target regression oblique frame. Finally, the
network’s loss function is further optimized to improve the detection rate of the remote sensing target. The experimental
results on DOTA and UCAS-AOD remote sensing datasets show that the average accuracy of this technique is 72. 87%
and 90. 4%, respectively; thus indicating that it can adapt effectively to the shape and distribution characteristics of various
rotating targets in remote sensing images.
Key words image processing; remote sensing image; rotated object detection; sparse transformer; K-means

1 引 言

光学遥感成像下的目标具有直观、准确、抗电子干

扰能力强的特点，因此光学遥感目标检测与识别一直

是航空航天侦查的重要手段。当前高效的目标检测方

法主要借助深度卷积神经网络（DCNN）来完成定位和

分类任务，主体上遵循“特征提取+边框回归”的研究

思路，取得了非常不错的检测效果［1-4］。然而，当上述

适用于自然图像的检测方法遇到背景复杂、目标大小

和分布不均匀及方向多变的遥感图像时，检测性能便

会急剧下降。主要原因可以归结为以下两个：1）检测

器中的特征提取算子没有捕获到稳定鲁棒的特征集；

2）检测器对遥感图像下目标分布呈多方向的特点估计

不足。目前典型的 DCNN目标检测方法，无论是基于

锚点估计的方法，如 Faster-RCNN［1］、RetinaNet［2］，还
是基于关键点的方法，如 CornerNet［3］、CenterNet［4］，都
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无法有效解决遥感旋转目标角度偏移及漏检较多等问

题。虽然后续的改进方法［5-6］将包含角度的旋转锚框

纳入考量范围，但由于目标的旋转角度较多，这无疑增

大了后端非极大抑制算法（NMS）的复杂性，极大地增

加了计算量，导致检测速度大大下降。可见，从遥感图

像的属性出发，以目标的旋转特性为准绳，找到一种有

效的检测识别方法，是遥感图像目标检测的前进方向。

End-to-end object detection with transformers
（DETR）［7］ 是 首 个 将 自 然 语 言 处 理 中 常 用 的

Transformer方法迁移到目标检测领域的模型，然而面

对更具挑战性的遥感图像旋转目标检测问题，DETR
的 潜 力 仍 有 待 进 一 步 挖 掘 。 O2DETR［8］是 首 个 将

DETR应用到遥感图像旋转目标检测上的模型，该模

型应用Transformer直接精准定位目标，免去了繁琐的

旋转锚框设计，同时用深度可分离卷积代替原始

Transformer 中 的 注 意 力 机 制［9］ ，大 大 降 低 了

Transformer中使用多尺度特征的计算复杂度与内存，

提高了检测效率，然而该模型没有充分考虑遥感图像

下的感兴趣目标（舰船、飞机等）的广邻域稀疏、多邻域

聚集、方向多样的特点，性能依然受限。

为了解决以上问题，本文提出了一种基于稀疏

Transformer的遥感旋转目标检测方法。首先，利用

“切块+嵌入”策略，在卷积神经网络（CNN）骨干网络

的作用下提取图像基本特征，并转换为一维向量；其

次，对二维图像每个点的位置进行编码，并与之前的一

维向量相加，形成张量，送入编码器进行编码；然后，在

编码后的输出与目标查询向量的联合作用下，利用解

码网络结构解析旋转目标基本属性；最后，通过前馈网

络进行梳理、筛选，找到目标及其精准位置。与一些基

于中心点［10-11］和基于锚框［12-16］的方法相比，所提方法预

测中心点时不受网格分布及各网格预测目标数量的限

制，且可以避免复杂的旋转锚框计算，能够更灵活地对

遥感图像的旋转目标实施精确检测。

2 DETR模型

Transformer是一种在自然语言处理（NLP）［17］领

域应用广泛的方法，近年来逐渐被挖掘出迁移到其他

任务上的潜力。DETR已经尝试将 Transformer机制

应用到图像检测任务上，按照二维图像的“思考”方式，

提升了模型的归纳偏置能力，使其强大的广域注意力

效能很好地被利用。DTER算法的步骤如下：

1）预处理阶段。首先将经过骨干网络的二维数

据在“切块+嵌入”策略下变成一维序列，并输入

Transformer模块中。此时每个子块就相当于 NLP中

的一个字，这个过程也可以表示为

X ∈ RH×W× C→ X p∈ RN×( P 2 ·C )， （1）
式中：X是输入图片；X p则是处理后的子图序列；P 2则
是子图的分辨率；N则是切块后的子图数量（即序列长

度），显然有N= HW/P 2。由于Transformer只接受一

维序列作为输入，还需要对每个二维图像块进行重整，

变成嵌入的一维向量，一般利用线性变换层将二维图

像块嵌入表示为一维向量。

2）编码阶段。将空间的维度（高和宽）压缩为一

个维度，即把步骤 1）得到的 X input ∈ RB× d× H×Wreshape
成 (HW，B，256 )维的 feature map，其中 B为 batch size
的大小。此外，为了适配图像的二维位置属性，对横纵

两个方向的位置采用 sin / cos模式进行编码，每个方

向各编码 128维向量，这种编码方式更符合图像特点。

位置编码的输出张量维度为 ( B，d，H，W )，d= 256，
其中 d代表位置编码的长度，H、W代表张量的位置。

即特征图上的任意一个点 (H 1，W 1 )均有对应的位置

编码，且这个编码长度为 256，其中前 128维代表H 1的

位置编码，后 128维代表W 1的位置编码。
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E ( px，2i ) = sin ( px/100002i/128 )
E ( px，2i+ 1)= cos ( px/100002i/128 )
E ( py，2i ) = sin ( py/100002i/128 )
E ( py，2i+ 1)= cos ( py/100002i/128 )

， （2）

式中：i∈[ 0，1，2，…，128/2 ]；( px，py )表示图像中任意

位置；px∈[ 1，HW ]，py∈[ 1，HW ]。将 px代入式（2）的

前两个公式可得到两个 128维向量 E ( px，2i )和 E ( px，2i+ 1)，

它代表 px的位置编码。将 py代入式（2）的后两个公式

可得到两个 128维向量 E ( py，2i )和 E ( py，2i+ 1)，它代表 py 的

位置编码。将这两个 128维向量拼接起来，得到 256维
的向量，它代表了图 ( px，py )处的位置编码。

通过计算可得到整个 batch的位置编码，编码矩阵

维 度 为 ( B，256，H，W )，将 其 序 列 化 成 维 度 为

(HW，B，256 )维 的 张 量 ，准 备 与 (HW，B，256 )维 的

feature map相加后输入编码器（Encoder）。

3）解码阶段。与传统 Transformer不同，DETR
中的解码器（Decoder）一次性处理全部的目标队列信

息 ，即 一 次 性 输 出 全 部 的 预 测 信 息 ；而 不 像 原 始

Transformer从左到右一个词一个词地逐步给出。这

里 Decoder主要包含两个输入：包括编码的输入及预

测目标属性队列，其中编码输入就是步骤 2）中的

(HW，B，256 )的编码矩阵，目标属性队列则为一个维

度为 ( 100，B，256 )维的张量，用以学习预测具体类别

和目标边框。

DETR 模 型 通 过 适 配 二 维 数 据 ，对 传 统 的

Transformer模型进行了改进，实现了典型的目标检

测。然而，这种检测方式却不能直接应用在面向航空

航天领域的遥感图像上，其主要原因在于遥感图像是

俯视视角拍摄的，数据量大，但有效目标较少；其次，其

目标在影像上的方向不是正向，而是随机无序的。因

此，这既要求目标在特征提取上尽可能稀疏计算，又要

在框回归上是方向相关的。DETR模型利用常规矩形

框作为预测对象，显然没有契合遥感图像的特点，因此

降低了目标检测精度。

3 基于稀疏 Transformer遥感图像旋转
目标检测算法

通过对 DETR模型的细致分析，本实验组围绕

DETR模型开展旋转特性的相关研究，以此更好适配

遥感图像的目标检测。众所周知，无论是有锚框还是

无锚框的检测方法，主要遵循的都是“特征+旋转框”

的思路，尤其是基于中心点的方法，正成为近年来破解

旋转目标的主要利器。受由中心点到旋转框估计方

法［18-20］的启发，本实验组在 DETR模型的基础上，有针

对性地对其进行了相关改进。

3. 1 整体框架

所提模型主要由三部分组成，包括 CNN骨干结

构、稀疏的编码器 -解码器网络结构、适配旋转参数的

前馈网络结构，具体结构如图 1所示。

CNN骨干结构的主要作用在于对一幅图像实施

切块，划分成很多的小块 X ∈ RB× 3× H 0 ×W 0，并将其转换

为相对应的高维度 X p∈ RB× C× H×W。稀疏的编码器-解

码器网络结构先用 1× 1卷积将通道数由 C降维为 d，
将输入 X p∈ RB× C× H×W 转化为 X input ∈ RB× d× H×W，并通

过形变 reshape成 (HW，B，256 )维，再与之后的位置索

引相加一起送入 Encoder处。编码模块主要由多头自

注意单元、归一化单元、前馈单元组成。输入分别与矩

阵 (Wq，Wk，Wv )相乘，并在 K-means［21］指导下进行稀

疏不变特征提取与相关位置的记忆。在解码模块中，

引入目标属性队列，并融合编码输出特征嵌入向量与

位置编码向量之和。前馈网络结构将稀疏的编码器 -

解码器网络结构传过来的输入信息进行线性变换，经

过一个激活函数后输出，最终实现场景中的目标属性

和边框的回归预测。边框为适配遥感图像的旋转框，

其参数为目标中心的位置、宽度、高度和方向。

3. 2 稀疏不变的特征提取

目标特征提取，其核心在于找到不依赖于各种变

化，具备鲁棒特性的特征点。传统的 DETR模型，依

靠自注意力机制对序列化的张量求解点积。若两个张

量的点积与它们之间夹角的余弦成正比，则上述张量

在方向上越接近，点积就越大。因此也就越相关，由此

可以找到最为鲁棒的特征点。然而，DETR并没有考

虑像素距离远近。因此，分配给所有特征像素的注意

力权重几乎是均等的，这就造成了模型需要长时间去

学习关注真正有意义的特征。而在遥感图像这里，这

些特征往往具有稀疏特性。因此，首先要解决的问题

就是如何利用有限的稀疏特征来重新学习相关的注意

力权重［22］。考虑到遥感图像的特性，这里的稀疏，一方

面，与图像局部邻域归属一个物体有关；另一方面，与

图像在广域范围内的相同物体有关。简而言之，这里

的稀疏，就是要构建一个在短程上与绝对位置相关，在

长程上与特征属性相关的自注意力新策略［23］，以较好

契合遥感图像的特点。

综上所述，本实验组构建了一种稀疏表征模型，以

期学会特征选择的稀疏聚类，从而提升Transformer的
稀疏表征能力，从而更好提升运行效率。这里的聚类

簇，就是构建关于每个键和查询的内容的函数。具体

来说，首先将图像送入骨干网络，然后对其输出特征图

进行维度转换，得到 ai=WX i，并且构造位置编码张

量。接着将这个嵌入向量 ai送入自注意力层，并将每

个 ai分别乘以 3个不同的Transformation矩阵。
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图 1 所提模型结构示意图

Fig. 1 Structure diagram of proposed model



1810003-3

研究论文 第 59 卷 第 18 期/2022 年 9 月/激光与光电子学进展

降低了目标检测精度。

3 基于稀疏 Transformer遥感图像旋转
目标检测算法

通过对 DETR模型的细致分析，本实验组围绕

DETR模型开展旋转特性的相关研究，以此更好适配

遥感图像的目标检测。众所周知，无论是有锚框还是

无锚框的检测方法，主要遵循的都是“特征+旋转框”

的思路，尤其是基于中心点的方法，正成为近年来破解

旋转目标的主要利器。受由中心点到旋转框估计方

法［18-20］的启发，本实验组在 DETR模型的基础上，有针

对性地对其进行了相关改进。

3. 1 整体框架

所提模型主要由三部分组成，包括 CNN骨干结

构、稀疏的编码器 -解码器网络结构、适配旋转参数的

前馈网络结构，具体结构如图 1所示。

CNN骨干结构的主要作用在于对一幅图像实施

切块，划分成很多的小块 X ∈ RB× 3× H 0 ×W 0，并将其转换

为相对应的高维度 X p∈ RB× C× H×W。稀疏的编码器-解

码器网络结构先用 1× 1卷积将通道数由 C降维为 d，
将输入 X p∈ RB× C× H×W 转化为 X input ∈ RB× d× H×W，并通

过形变 reshape成 (HW，B，256 )维，再与之后的位置索

引相加一起送入 Encoder处。编码模块主要由多头自

注意单元、归一化单元、前馈单元组成。输入分别与矩

阵 (Wq，Wk，Wv )相乘，并在 K-means［21］指导下进行稀

疏不变特征提取与相关位置的记忆。在解码模块中，

引入目标属性队列，并融合编码输出特征嵌入向量与

位置编码向量之和。前馈网络结构将稀疏的编码器 -

解码器网络结构传过来的输入信息进行线性变换，经

过一个激活函数后输出，最终实现场景中的目标属性

和边框的回归预测。边框为适配遥感图像的旋转框，

其参数为目标中心的位置、宽度、高度和方向。

3. 2 稀疏不变的特征提取

目标特征提取，其核心在于找到不依赖于各种变

化，具备鲁棒特性的特征点。传统的 DETR模型，依

靠自注意力机制对序列化的张量求解点积。若两个张

量的点积与它们之间夹角的余弦成正比，则上述张量

在方向上越接近，点积就越大。因此也就越相关，由此

可以找到最为鲁棒的特征点。然而，DETR并没有考

虑像素距离远近。因此，分配给所有特征像素的注意

力权重几乎是均等的，这就造成了模型需要长时间去

学习关注真正有意义的特征。而在遥感图像这里，这

些特征往往具有稀疏特性。因此，首先要解决的问题

就是如何利用有限的稀疏特征来重新学习相关的注意

力权重［22］。考虑到遥感图像的特性，这里的稀疏，一方

面，与图像局部邻域归属一个物体有关；另一方面，与

图像在广域范围内的相同物体有关。简而言之，这里

的稀疏，就是要构建一个在短程上与绝对位置相关，在

长程上与特征属性相关的自注意力新策略［23］，以较好

契合遥感图像的特点。

综上所述，本实验组构建了一种稀疏表征模型，以

期学会特征选择的稀疏聚类，从而提升Transformer的
稀疏表征能力，从而更好提升运行效率。这里的聚类

簇，就是构建关于每个键和查询的内容的函数。具体

来说，首先将图像送入骨干网络，然后对其输出特征图

进行维度转换，得到 ai=WX i，并且构造位置编码张

量。接着将这个嵌入向量 ai送入自注意力层，并将每
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Fig. 1 Structure diagram of proposed model
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Q= AWQ

K= AWK

V= AWV

， （3）

式中：Q、K、V分别表示可拆解的查询向量、关键向量、

价值向量；WQ、WK 、WV 分别表示可以学习到的映射

矩阵。由于遥感图像目标具有稀疏表征特性，本实验

组假设每个查询向量都有一组可以与之相匹配的关键

向量，而并不是跟 DTER一样，所有的查询向量要遍

历图像上所有的关键向量。因此，首先对查询和关键

向量进行聚类，仅考虑来自同一组下的关键向量实施

注意力机制。所提模型将 k个关键向量和 Q个查询向

量在小批量样本下实现 K-means聚类，其均值中心

μ={μ1，μ2，…，μk}，一旦聚类成立，令 μ{Q i}∈ μ 的最

近邻 Q i和 μ{K i}∈ μ的最近邻 K i进行相关匹配，具体

可描述为

B 'i= ∑
j：K j∈ μ (Q i )，j< i

n

A ijV j。 （4）

按照此种方式，此时的稀疏自注意力就如［图 2（c）］
所示。图 2为列举的三种自注意力机制，其中对角线

上每个点的注意力权重与其对应列的除白色以外的

浅色点相关，其中［图 2（a）］代表了邻域相关的注意

力，这种注意力与相邻查询向量相关，［图 2（b）］为经

过跨步长处理后的注意力机制，这种注意力与跨步

长相隔的查询向量相关，［图 2（c）］表示为通过聚类

的方式找到的基于稀疏的 K个相关查询向量的自注

意力。

此时，这里的查询向量就被最近邻的K个所关联。

由于在单位向量上执行 K-means算法等价于在球面实

施 K-means算法，查询和关键向量投影到单元球面的

表达式为

 Q i-K j

2
= Q i

2
+ K i

2
-2QT

i K j=2-2QT
i K j。（5）

此时，若 Q i和 K i具有相同的聚类中心，即 μ (Q i)=
μ (K i)= μ时，对于任意的 ε，有 | μ (Q i)- μ |= | μ (K i)-
μ |< ε。按照三角不等式，有

 Q i- K j ≤ | μ (Q i)- μ |+ | μ (K i)- μ |< 2ε。（6）
将其代入式（5）中，有

QT
i K j> 1- 2ε2。 （7）

此时，当具有相同的均值时， Q i- K j 较小，而此

时式（7）中的 QT
i K j较高，代表关联特性更加紧密，由此

可以判定相关程度的高低，而无需遍历整个向量。

3. 3 旋转目标框的回归预测

旋转目标边框预测，DETR解码模型中主要依赖

目标查询向量。预先设定 N个目标查询向量，这里的

N值远比训练/测试图像中的目标种类多。将编码器

的输出送入Transformer的解码器后，便可以得到N个

解码输出嵌入向量，经过前馈神经网络处理后就得到

了N个预测的边框和这些边框的类别。假设真值的边

框个数为 m，生成的预测边框的数量 N远大于真值的

边框数量m。因此前面多出来的N- m个预测向量便

会和背景类别相配对。这样就可以将边框预测和目标

类别的配对看作两个等容量的集合的二分图匹配，其

中主要采用的方法就是利用匈牙利算法实施相关优化

预测，从而预估出每个预测目标归一化的中心点横

坐 标 、中 心 点 纵 坐 标 、边 框 横 距 离 、边 框 纵 距 离

(cx，cy，w，h)。典型的 Transformer中的目标查询向量

的主要作用在于预估出在中心点下的边框横纵坐标

值。很明显，上述方式产生的水平边界框不适用于遥

感图像的斜框回归。

受中心点网络（CenterNet）［4］启发，只要得到边框

的点和斜框的尺寸及倾斜角度信息，就可以唯一确定

地表示旋转边框。利用全连接层从每个特征图中预测

旋转框的 5个几何参数，这几个参数的几何表示如图 3
所示，其中 ( x，y，w，h，θ)为用于分别表示旋转框的中

心点的横坐标、纵坐标、宽度、高度和方向（长边与 x轴
的夹角）。在网络结构上，全连接层的作用是为了给每

个特征图输出一个可学习的量。

由于有 6层解码层，每层预测的结果均来自于对

上一层预测结果的细化修复。假设第 d- 1层解码输

图 2 多样注意力示意图。（a）邻域相关注意力；（b）跨步长注意力；（c）稀疏注意力

Fig. 2 Schematic diagrams of multiple self attention. (a) Neighborhood related self attention; (b) cross step self attention;
(c) sparse self attention

出为 bd- 1q{ }x，y，w，h，θ ，要求第 d层的结果为 Δbdq{ }x，y，w，h，θ ，即

b̂dq= é
ëσ (Δbdq ( x，y，w，h，θ ) + σ-1 ( b̂d- 1q ( x，y，w，h，θ )) ùû。 （8）

为了加快网络训练速度，与传统的 DETR网络不

同，而是借鉴 Faster-RCNN［24］、Mask-RCNN［25］等网络

结构，将编码后的网络直接通过三层前馈神经网络进

行连接，得到粗粒度的回归坐标和前/背景分类结果。

3. 4 损失函数设计

因为本实验是在稀疏 Transformer的框架下对遥

感旋转图像进行预测的，所以预测结果不像传统目标

检测结果一样，是个有序集合，而是一个无序的集合。

这就需要在双边匹配算法下进行合理优化，具体为

σ̂= arg min
σ∈∑N

Lmatch[ ]yi，ŷσ ( i ) ， （9）

式中：ŷσ ( i )为真值所对应的预测值；∑N
为从真值索引

到预测值索引的所有的映射的可能排列；Lmatch为真值

yi与预测值 ŷσ ( i )之间的距离：

-1{ }ci≠∅
p̂σ ( )i (ci)+ 1{ }ci≠∅

L box[ ]b i，b̂ σ ( i ) 。 （10）

σ为真值索引到预测值索引的所有的映射，对于

图片上的每一个预测结果 i，找到对应的预测值 σi，再

看分类网络的结果 p̂σi(ci)，并取反作为式（10）的第 1部
分。对于回归的结果，作为式（11）的第 2部分。接着，

利用匈牙利函数找到对应的匹配值，即

L ( y，ŷ )=∑
i= 1

N
é
ë

ù
û-log p̂ σ̂ ( i ) ( ci )+ 1{ }ci≠∅

L box ( )b i，b̂ σ̂ ( i ) 。

（11）
这里的 Lboss 即为检测中交并比（IOU）与 L1范数

的线性组合。同时 L IOU就是模型产生的目标 box与正

确 box的交并比，考虑到旋转框带有角度，用倾斜交并

比［26］来衡量两个 box之间的重叠程度。

L box (b i，b̂ σ̂ ( i ))= λ IOUL IOU (b i，b̂ σ̂ ( i ))+ λL1 b i，b̂ σ̂ ( i )
1
（12）

L IOU (b i，b̂ σ̂ ( i ))= |b̂ σ̂ ( i ) ∩ b i |
|b̂ σ̂ ( i ) ∪ b i |

。 （13）

4 实验结果与分析

4. 1 数据集

4. 1. 1 DOTA数据集

DOTA数据集［27］由 2806幅航空图像组成，总共包

含 188282个用水平包围框及旋转包围框标注的实例

目标，在实验中，主要采用旋转包围框的标注形式。

DOTA数据集的类别主要包括飞机（Pl）、轮船（SH）、

储油罐（ST）、棒球场（BD）、网球球场（TC）、游泳池

（SP）、田径场（GTF）、港口（HA）、桥梁（BR）、大型车

辆（LV）、小型车辆（SV）、直升机（HC）、环形交叉路口

（RA）、足球场（SBF）及篮球场（BC）这 15个类别，其中

小型车辆和大型车辆是车辆类别的子类别。这个数据

集中训练集、验证集和测试集的图像数量分别占总图像

数的 1/2、1/6和 1/3。每张图片的尺寸都在 800 pixel×
800 pixel~4000 pixel×4000 pixel之间。该数据集中

的图像类别多样、方向分布均匀、目标尺度变化大，是

最具有挑战性的遥感数据集之一。

4. 1. 2 UCAS-AOD数据集

UCAS-AOD数据集［28］包含飞机和汽车两种类型

的目标，所有目标采用旋转边界框的标注。此数据集

主要包含 1000张彩色飞机图像和 510个彩色汽车图

像，共标注了 14626个待测目标，包括 7482个飞机目标

和 7144个汽车目标。UCAS-AOD的每张图像的尺寸

均为 1280 pixel×659 pixel。在实验中，随机地将其按

照 7∶3的比例划分为训练集和测试集。

4. 2 实验细节及评价指标

实 验 环 境 基 于 深 度 学 习 框 架 Pytorch 1. 2 和

Ubuntu 16. 04，CPU为 Intel（R）E52603v4@2. 20 GHz，
同时采用 12 GB 的 Nvidia RTX 2080 Ti GPU进行加

速计算。在训练时，采用 AdamW算法［29］对网络参数

进行优化，并将 Transformer的初始学习率设为 10-4，
骨干网络的初始学习率设为 10-5，权值衰减率设为

0. 0001，Batch size设为 16，实验中的 Transformer的初

始权重采用 Xavier init［30］进行设置，并且采用事先在

ImageNet中训练好的 ResNet［31］网络进行骨干网络预

训练，来初始化模型，采用 ResNet-101骨干网络作为

特征提取网络，实验中的其他细节参数根据文献［7］进

行设置。

采用平均精度（AP）、均值平均精度（mAP）来评价

模型的检测精度，同时采用帧率来评估模型的检测速

度。对于某种类别的测试结果，其准确率（precision）和

召回率（recall）可表示为

R precision =
NTP

NTP + NFP
， （14）

R recall =
NTP

NTP + NFN
， （15）

式中：NTP代表真正例的数量；NFP代表假正例的数量；

NFN代表假反例的数量。由准确率及召回率即可以得

图 3 旋转包围框几何表示示意图

Fig. 3 Geometric representation of rotated bounding box
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出为 bd- 1q{ }x，y，w，h，θ ，要求第 d层的结果为 Δbdq{ }x，y，w，h，θ ，即

b̂dq= é
ëσ (Δbdq ( x，y，w，h，θ ) + σ-1 ( b̂d- 1q ( x，y，w，h，θ )) ùû。 （8）

为了加快网络训练速度，与传统的 DETR网络不

同，而是借鉴 Faster-RCNN［24］、Mask-RCNN［25］等网络

结构，将编码后的网络直接通过三层前馈神经网络进

行连接，得到粗粒度的回归坐标和前/背景分类结果。

3. 4 损失函数设计

因为本实验是在稀疏 Transformer的框架下对遥

感旋转图像进行预测的，所以预测结果不像传统目标

检测结果一样，是个有序集合，而是一个无序的集合。

这就需要在双边匹配算法下进行合理优化，具体为

σ̂= arg min
σ∈∑N

Lmatch[ ]yi，ŷ σ ( i ) ， （9）

式中：ŷ σ ( i )为真值所对应的预测值；∑N
为从真值索引

到预测值索引的所有的映射的可能排列；Lmatch为真值

yi与预测值 ŷ σ ( i )之间的距离：

-1{ }ci≠∅
p̂σ ( )i (ci)+ 1{ }ci≠∅

L box[ ]b i，b̂ σ ( i ) 。 （10）

σ为真值索引到预测值索引的所有的映射，对于

图片上的每一个预测结果 i，找到对应的预测值 σi，再

看分类网络的结果 p̂σi(ci)，并取反作为式（10）的第 1部
分。对于回归的结果，作为式（11）的第 2部分。接着，

利用匈牙利函数找到对应的匹配值，即

L ( y，ŷ )=∑
i= 1

N
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ù
û-log p̂ σ̂ ( i ) ( ci )+ 1{ }ci≠∅

L box ( )b i，b̂ σ̂ ( i ) 。

（11）
这里的 Lboss 即为检测中交并比（IOU）与 L1范数

的线性组合。同时 L IOU就是模型产生的目标 box与正

确 box的交并比，考虑到旋转框带有角度，用倾斜交并

比［26］来衡量两个 box之间的重叠程度。
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（12）

L IOU (b i，b̂ σ̂ ( i ))= |b̂ σ̂ ( i ) ∩ b i |
|b̂ σ̂ ( i ) ∪ b i |

。 （13）

4 实验结果与分析

4. 1 数据集

4. 1. 1 DOTA数据集

DOTA数据集［27］由 2806幅航空图像组成，总共包

含 188282个用水平包围框及旋转包围框标注的实例

目标，在实验中，主要采用旋转包围框的标注形式。

DOTA数据集的类别主要包括飞机（Pl）、轮船（SH）、

储油罐（ST）、棒球场（BD）、网球球场（TC）、游泳池

（SP）、田径场（GTF）、港口（HA）、桥梁（BR）、大型车

辆（LV）、小型车辆（SV）、直升机（HC）、环形交叉路口

（RA）、足球场（SBF）及篮球场（BC）这 15个类别，其中

小型车辆和大型车辆是车辆类别的子类别。这个数据

集中训练集、验证集和测试集的图像数量分别占总图像

数的 1/2、1/6和 1/3。每张图片的尺寸都在 800 pixel×
800 pixel~4000 pixel×4000 pixel之间。该数据集中

的图像类别多样、方向分布均匀、目标尺度变化大，是

最具有挑战性的遥感数据集之一。

4. 1. 2 UCAS-AOD数据集

UCAS-AOD数据集［28］包含飞机和汽车两种类型

的目标，所有目标采用旋转边界框的标注。此数据集

主要包含 1000张彩色飞机图像和 510个彩色汽车图

像，共标注了 14626个待测目标，包括 7482个飞机目标

和 7144个汽车目标。UCAS-AOD的每张图像的尺寸

均为 1280 pixel×659 pixel。在实验中，随机地将其按

照 7∶3的比例划分为训练集和测试集。

4. 2 实验细节及评价指标

实 验 环 境 基 于 深 度 学 习 框 架 Pytorch 1. 2 和

Ubuntu 16. 04，CPU为 Intel（R）E52603v4@2. 20 GHz，
同时采用 12 GB 的 Nvidia RTX 2080 Ti GPU进行加

速计算。在训练时，采用 AdamW算法［29］对网络参数

进行优化，并将 Transformer的初始学习率设为 10-4，
骨干网络的初始学习率设为 10-5，权值衰减率设为

0. 0001，Batch size设为 16，实验中的 Transformer的初

始权重采用 Xavier init［30］进行设置，并且采用事先在

ImageNet中训练好的 ResNet［31］网络进行骨干网络预

训练，来初始化模型，采用 ResNet-101骨干网络作为

特征提取网络，实验中的其他细节参数根据文献［7］进

行设置。

采用平均精度（AP）、均值平均精度（mAP）来评价

模型的检测精度，同时采用帧率来评估模型的检测速

度。对于某种类别的测试结果，其准确率（precision）和

召回率（recall）可表示为

R precision =
NTP

NTP + NFP
， （14）
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式中：NTP代表真正例的数量；NFP代表假正例的数量；

NFN代表假反例的数量。由准确率及召回率即可以得
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到用来评估某种类别测试精度的重要指标 AP值，表

达式为

PAP =∫
0

1

R precision ( R recall )d ( R recall )× 100%。 （16）

遍历各类目标的平均精度并取其均值，即可以得

到衡量数据集中所有类别的重要指标均值mAP值。

4. 3 实验结果与分析

为了验证所提方法在遥感图像旋转目标检测上的

有效性，在 DOTA数据集及 UCAS-AOD数据集上进

行了对比实验。实验中的所有模型均在 Pytorch深度

学习框架上运行。

4. 3. 1 在DOTA数据集上的实验

表 1为不同的模型对于 DOTA数据集中 15个类

别的检测结果，选取了 5种典型的遥感旋转目标检测

器，其中 RRPN［13］基于 Faster-RCNN基础框架并针对

旋转框提出了任意方向区域提取网络及旋转感兴趣区

域池化，有效地解决了斜框的检测问题。R2CNN［12］采

用多尺度池化来提取长宽比信息同时提出了针对旋转

框的倾斜非极大值抑制（R-NMS）算法，有效提高了检

测的精度。CAD-Net［14］引入了注意力模块来提取全

局及局部信息，使得网络更加关注有效的信息。RoI-

Trans［15］将空间变换应用在感兴趣区域的提取过程中，

有效避免了大量用于定向物体检测的旋转锚框的设

计。O2DETR是一种将 Transformer应用到遥感旋转

目标上检测模型，它用深度可分离卷积代替原始

Transformer中的注意机制，同时借助于 Transformer
来预测目标的形态及位置，可实现遥感旋转目标的精

准定位。以上几种模型均在遥感旋转目标检测任务

上取得了一定的效果，从表 1可以发现，所提模型取

得的 AP值在飞机、桥梁、网球场等多个类别的目标

上均有所提升。不同模型在 DOTA数据集上的检测

精度及速度定量比较如表 2所示，与其他 4种模型相

比，所提基于稀疏变形网络在 mAP值上均有一定程

度 的 提 高 ，与 基 于 Faster-RCNN 的 网 络 RRPN 及

R2CNN 相比分别提升了 2. 4个百分点，3. 8个百分

点，与采用了特征金字塔网络（FPN）的 CAD-Net相
比提升了 3. 9个百分点，同时所提模型的精度也超过

了高性能的RoI-Trans检测器与基于DETR的O2DETR
检测器，有效验证了所提模型在遥感目标检测任务上

的可靠性及有效性。通过对比各模型的检测速度可以

发现，所提模型的检测速度为 6. 78 frame/s，相比于

表 1 不同模型在DOTA数据集上的AP值

Table 1 AP values of different models on DOTA dataset unit: %

Model
Pl
BD
BR
GTF
SV
LV
SH
TC
BC
ST
SBF
RA
HA
SP
HC

R2CNN［12］

80. 89
65. 75
35. 34
67. 44
59. 93
50. 91
55. 81
90. 67
66. 92
72. 39
55. 06
52. 23
55. 14
53. 35
48. 22

RRPN［13］

88. 52
71. 20
31. 66
59. 30
51. 85
56. 19
57. 25
90. 81
72. 84
67. 38
56. 69
52. 84
53. 08
51. 94
53. 58

CAD-Net［14］

87. 80
82. 40
49. 40
73. 50
71. 10
63. 50
76. 70
90. 90
79. 20
73. 30
48. 40
60. 90
62. 00
67. 00
62. 20

RoI-Trans［15］

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

O2DETR［8］

86. 01
75. 92
46. 02
66. 65
79. 70
79. 93
89. 17
90. 44
81. 19
76. 00
56. 91
62. 45
64. 22
65. 80
58. 96

Proposed model
89. 91
85. 78
50. 65
78. 16
64. 34
75. 43
75. 78
90. 88
78. 67
84. 45
57. 91
63. 56
64. 56
66. 74
66. 33

表 2 不同算法在DOTA数据集上的mAP值及检测速度对比

Table 2 mAP values and detection frame rate of different detection algorithms on DOTA dataset

Model
RRPN［13］

R2CNN［12］

CAD-Net［14］

RoI-Trans［15］

O2DETR［8］

Proposed model

mAP /%
61. 01
60. 67
69. 90
69. 56
72. 15
72. 87

Backbone
VGG-16
VGG-16
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101

Frame rate /（frames·s-1）
5. 25
3. 81
5. 82
5. 76
6. 58
6. 78
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RRPN、R2CNN、CAD-Net、RoI-Trans这类依赖于复

杂的 NMS后处理的模型及另一种基于 Transformer
的遥感旋转目标检测模型而言，检测速度更快。综合

来看，所提模型兼顾高精度与高实时性两个特点，性

能更好。所提模型在 DOTA数据集上的检测结果如

［图 4（a）］所 示 。 从 图 中 可 以 看 出 ，所 提 模 型 在

DOTA 数据集的多类别目标上达到了较好的检测

效果。

4. 3. 2 在UCAS-AOD数据集上的实验

进 一 步 使 用 UCAS-AOD 数 据 集 进 行 了 实 验 ，

实验结果如表 3 所示。除了使用 RRPN、RDFPN、

R2CNN这类基于旋转锚框范式的目标检测器，还增

加了 P-RSDet这类基于无锚框机制的高性能遥感图

像目标探测器进行对比实验。从表 3可以看出，所提

模型的 mAP达到了 90. 40%，与其他模型相比，所提

模型的精度更高，鲁棒性更强。所提模型在 UCAS-

AOD数据集上的结果如图［4（b）］所示。从图中可

以看出，所提模型在飞机和小汽车这两类方向多变、

广邻域稀疏、多邻域聚集的目标上取得了较好的检

测效果。

4. 3. 3 实验结果讨论

从表 2的检测速度对比可以发现，相比于基于

NMS的模型，这种无NMS的检测框架更直接，检测速

度也更快。同时将所提模型与高性能的检测器 RoI-
Trans、O2DETR在多类目标上的检测结果进行了可视

化分析并进行了对比，如图 5所示。从图中可以看出，

RoI-Trans与 O2DETR模型的检测结果均出现了一定

的定位误差及漏检现象，检测效果均没有所提模型好，

进一步验证了所提模型更能适应遥感目标的形态特

征，性能更优异。但是从表 1的 DOTA数据集上检测

到的多类目标的性能指标可以发现，所提模型在桥梁

上及足球场这两类目标上的检测效果依然不佳，其主

要原因在于桥梁的长宽比较大，微小的角度误差都会

引起较大的交并比变化，从而急剧降低检测的精度，而

足球场常常位于田径场的内部，环境背景更加复杂，容

易引起混淆，在检测时容易被漏检，这也大大降低足球

场的检测精度。这两个问题也将会是我们下一步工作

的方向，一方面要设计充分考虑目标长宽比的特性的

损失函数，另一方面也要提高检测器对于具有强类间

相似度的目标的辨别能力。

图 4 所提模型在不同数据集上的检测结果。（a）DOTA；（b）UCAS-AOD
Fig. 4 Detection results of proposed model on different datasets. (a) DOTA; (b) UCAS-AOD

表 3 不同模型在UCAS-AOD数据集上的AP值对比

Table 3 AP values of different models on UCAS-AOD dataset unit: %

Model
RRPN［13］

R2CNN［12］

R-DFPN［16］

P-RSDet［11］

Proposed model

Plane
88. 04
89. 76
88. 91
92. 69
91. 22

Car
74. 36
78. 89
81. 27
87. 38
89. 58

mAP
81. 20
84. 32
85. 09
90. 03
90. 40
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5 结 论

提出了一种基于稀疏 Transformer网络的遥感旋

转目标检测方法。首先在典型端到端 Transformer网
络的基础上，针对遥感图像的特性，利用 K-means算法

实现目标的多域聚集，从而更好提取稀疏域下的目标

特征；然后为了更好地匹配遥感旋转目标的特点，在边

框生成阶段，使用基于中心点及边框特征学习的策略

高效地获取目标斜边框。最后，为了提升网络对遥感

目标的检测率，针对网络的特点对损失函数进行了优

化。在UCAS-AOD和DOTA数据集上的实验结果表

明，所提模型在检测精度与检测速度方面保持着一定

的优势，能很好地完成遥感图像中的目标检测任务，

具有一定的应用价值。在下一步的工作中，将继续对

网络进行优化，进一步提升模型的检测性能，设计出基

于 Transformer的高效率、高性能、高实时性的遥感目

标探测器。
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