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基于多尺度特征提取的遥感旋转目标检测
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摘要  针对高分辨率遥感图像具有物体尺度差异大、小目标排列密集且方向性强的问题，提出一种基于多尺度特征提取

的旋转遥感目标检测算法。选用 CenterNet 作为基准模型，对其进行重新设计。首先，为增强上下文信息提取能力，结合

多尺度空洞卷积提出并使用感受野扩展模块；其次，结合自适应特征融合，增强算法对多尺度目标的提取能力；最后，重

新设计 CenterNet 检测头并更新损失函数，增强模型对旋转物体的检测性能。设计的模型命名为 CenterNet for remote 
sensing images（CenterNet-RS）。在 DOTA 数据集上进行实验，CenterNet-RS 的平均精度均值（mAP）达 73. 01%，相较于

基准模型，提高了 9. 45 个百分点。实验结果表明，设计的方法可有效提高算法检测遥感图像目标的精度。
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Remote Sensing Rotating Object Detection Based on 
Multi-Scale Feature Extraction
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Abstract A rotation remote sensing target detection algorithm based on multi-scale feature extraction is proposed, 
because high-resolution remote sensing images have large object scale differences, dense small-object arrangements, and 
strong orientation.  In this study, CenterNet was chosen as the benchmark model and redesigned.  First, to improve the 
context information extraction ability, we proposed and applied the receptive field expansion module combined with multi-
scale cavity convolution.  Second, the extraction ability of the algorithm for multi-scale targets was improved in 
combination with adaptive feature fusion.  Finally, we redesigned the CenterNet detection head and updated the loss 
function to improve the detection performance of the model for rotating objects.  The designed model is named CenterNet 
for remote sensing images (CenterNet-RS).  Experiments were performed on the DOTA dataset, and the mean average 
precision (mAP) of CenterNet-RS reaches 73. 01%, which is 9. 45 percentage points higher than the baseline model.  
Thus, the experimental findings demonstrate that the proposed method can significantly increase the target detection 
accuracy for remote sensing images.
Key words remote sensing image; rotating object detection; multi-scale; convolutional neural network; feature fusion

1　引   言

基于遥感图像的目标识别算法是近年来深度学习

领域的研究重点。该算法可广泛应用于交通、环境、军

事等领域，在数量统计、目标定位等任务中有着广泛的

应用前景。因此，设计一款可靠性高、实时监测的遥感

图像目标检测算法具有重要意义。

遥感图像具有背景环境复杂、目标尺度变化大、小

目标密集且偏转明显的特点。传统方法通过对特定特

征进行人工提取，可快速完成对特定目标的检测，但只
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能提取低层次的特征，缺乏自适应性和泛用性，难以胜

任遥感图像的目标检测工作［1］。而基于卷积神经网络

的目标检测算法在遥感领域表现出越来越强的自适应

性，已成为近年来的研究热点。其中，在遥感目标检测

领域，基于先验框的检测算法较为流行［2-4］，如近年的

R3Det［5］、RSDet［6］、Gliding Vertex［7］等。该类算法通过

Selective Search［8］等方法，提取出少量的候选区域，再

对区域进行特征提取、分类和线性回归微调；或者将图

像预先划分为 n×n个网格，每个网格中包含数个之前

根据所检测目标预设尺寸的先验框（anchor box），并对

每个网格进行回归运算［9-10］。以上两种方法在检测精

度和速度上有所差别，却均使用了锚框机制，在检测小

目标时，需要更小的划分网格和先验框，这使得计算成

本大幅上升。另外，小目标和大目标的正样本数量差

距较大，使网络倾向于检测大目标而丢失小目标。为

避免先验框检测所带来的问题，有学者采用基于改进

Transformer 的 DETR 模型［11-12］，或直接采用基于关键

点的检测算法。DETR 类算法将自然语言处理中常用

的自注意力机制迁移至目标识别领域，相较于低级信

息，更善于提取高级语义信息。该类算法在技术上仍

有较大的提升潜力。而基于关键点的目标检测算法根

据高分辨率热力图推断物体的位置和种类，避免了先

验框机制难以适应小目标尺寸从而对准确率造成影响

的问题，很大程度上提高了模型的检测能力［13-14］。该

类算法的研究重点是基于关键点旋转密集目标的回归

问题，如 CHPDet［15］和 BBAVectors［16］等算法，都是在

关键点检测的基础上对角度感知方法进行创新的。

基于关键点的目标检测算法在检测小目标上具有

很大潜力，但也存在一些缺陷：在检测前的上采样过程

中，容易丢失低级特征；在检测密集目标时，水平检测

框容易出现重叠现象，造成目标漏检。针对以上缺陷，

本文以 CenterNet为基础，在物体信息提取和检测方式

上进行改进：设计结合多尺度空洞卷积的感受野扩展

模块，以适应不同种类目标的语义尺度；采用自适应的

方式对不同尺度特征进行融合，保留小目标的低级特

征并过滤环境噪声；在检测阶段加入角度信息图并增

加角度分类损失项，以提升对旋转目标和密集目标的

检测性能。

2　CenterNet算法

CenterNet 是一种基于关键点推断目标的端对端

目标检测算法。该算法将目标检测问题转换为中心点

预测问题，避免了锚框（anchor box）机制［17］在小目标检

测中的困难。CenterNet通过主干网络提取特征，得到

高维特征图，并对特征图进行三次上采样操作增加其

分辨率。通过对高分辨率特征图进行卷积，得到物体

的中心点位置、目标中心点偏置和预测框宽高信息，

对这些信息进行解码，得到物体的预测框。图 1 为

CenterNet算法的流程。

CenterNet 在单一特征图上即可完成多尺度目标

检测，但主干网络的多次卷积会造成低级特征的丢失。

因此，该模型在特征提取和融合方面仍有改进的空间。

同时，CenterNet的检测头结构具有功能扩展的可能。

3　算法改进

本文对 CenterNet 的整体结构、特征提取方法和

模型检测端进行重新设计，提出 CenterNet-RS。以

ResNet101［18］作为主干网络提取特征，对主干网络中

通道数分别为 128 和 2048 的特征图进行上采样，使其

与通道数为 64 的特征图在维度上保持相同。选择通

道数为 128 和 64 的特征图，是因为其高分辨率带来了

更多低级特征，选择 2048 的特征图是因为参考了

CenterNet 结构中主干网络的输出特征图维度。接下

来，统一维度，为自适应特征融合做准备。

接下来整合不同尺度的特征，并进行自适应融合。

在特征融合结构中结合多尺度空洞卷积扩展感受野，

以提取并融合多尺度目标特征；利用 3×3 和 1×1 的卷

积，使检测头解码得到目标的种类、位置及预测框大

小；另外，在检测头中加入角度预测分支，采用分类的

方式对目标偏转角度进行预测。为方便区分，将改进

后的算法命名为 CenterNet for remote sensing images
（CenterNet-RS）。图 2 为 CenterNet-RS 算法的流程。
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图 1　CenterNet模型的结构图

Fig.  1　Structure diagram of CenterNet model
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图 2　CenterNet-RS 模型的结构图

Fig.  2　Structure diagram of CenterNet-RS model

其中，AFF 代表自适应特征融合，RFEM 代表感受野

扩展模块。

3. 1　感受野扩展模块

遥感图像中目标尺度差异较大，不同尺度的感受

野能提取不同的语义信息。借助多尺度的上下文信

息，提升算法对遥感图像中大尺度差异性目标的检测

能力［19］。根据卷积神经网络中感受野的定义［20］，相较

于单一尺度的卷积层，使用多尺度的卷积层能有效地

提取不同尺度感受野的信息。为此，设计感受野扩展

模块（RFEM），通过多尺度的卷积层结合不同膨胀率

的空洞卷积，实现对多尺度上下文信息的采集。

首先，使用 3×3 和 1×1 的卷积层调整通道数；其

次，为了添加多尺度上下文信息用于小目标检测，采用

三个平行的 1×1 卷积层对特征图进行通道调整，并进

行多尺度卷积和对应空洞卷积的处理；最后，对空洞卷

积得到的特征图进行拼接和通道调整，再与输入特征

图进行相加，并采用 ReLU 激活函数对最终结果进行

非线性处理。该过程中，设置的 3 个平行卷积层的参

数为（k=1、p=0、s=1）、（k=3、p=1、s=1）和（k=5、
p=2、s=1）；3 个空洞卷积的参数分别为（k=3、p=1、
d=0）、（k=3、p=2、d=2）和（k=3、p=4、d=4）。其

中，k代表卷积核大小；p代表卷积过程中特征图边缘

填充的像素数量；s代表卷积核的步长；d代表空洞卷

积的膨胀率。通过这样的参数设置，可以在避免网格

效应的前提下，对多尺度的语义信息进行提取。图 3
展示了 RFEM 的原理和结构。

设输入模块的特征图通道数为 C，通过 C k调整通

道数，为了方便拼接操作，设置 k=3。将通道数相除

的结果向上取整，并在特征图拼接后利用 1×1 的卷积

调整输出通道数与输入通道数一致。得益于三个不同

尺度的平行 3×3 空洞卷积层，RFEM 得以获得更多尺

度的感受野，并借此提高对小目标的检测性能。然后，

通过拼接操作合并特征信息，并结合 1×1 的卷积调整

特征通道并减少拼接操作引起的混叠现象，以保持特

征的稳定性和信息的相对丰富度。最后，为了防止梯

度发散影响模型效果，使用 shortcut 操作将结果与初

始特征结合。在对遥感图像目标进行检测的过程中，

特征图的浅层信息比大尺度的语义信息更重要。为了

保留特征图浅层信息，对特征提取网络中维度为 64 和

128 的高分辨率特征图进行感受野扩展操作。

3. 2　自适应特征融合

遥感图像存在复杂的背景干扰且目标尺度变化

大，如果仅采用高维通道特征图的信息，则会丢失低级

特征。为了整合低级特征和高级特征，需要对不同尺

度的特征图进行信息融合。而该过程可能导致不同尺

度间信息的干扰，因此需要对不同尺度的特征进行自

适 应 的 加 权 融 合 。 本 文 受 文 献［21］的 启 发 ，为

CenterNet加入特征融合结构，其基本思路在于对不同

级别的特征进行空间滤波，从而对可利用特征进行

组合。

自适应特征融合需要通过缩放统一特征图的维

度。该模型中，取维度为（152，152，64）的特征图作为

基准，对（76，76，128）和（19，19，2048）尺寸特征图分别

进行 2 次和 3 次步长等于 2 的上采样。维度统一后，需

要对特征图和二维权重矩阵进行相乘，并通过反向传

播 训 练 权 重 矩 阵 。 设 某 一 特 征 图 的 任 一 元 素 为

xnij(n∈{1，2，3})，该元素对应权重为 αij、βij、γij，则在输

出特征图中的对应映射可表示为

input
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图 3　感受野扩展模块的原理图与结构图。（a）原理图；（b）结构图

Fig.  3　Schematic of principle and structure of receptive field expansion module.  (a) Schematic of principle; (b) schematic of structure
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其中，AFF 代表自适应特征融合，RFEM 代表感受野

扩展模块。

3. 1　感受野扩展模块

遥感图像中目标尺度差异较大，不同尺度的感受

野能提取不同的语义信息。借助多尺度的上下文信

息，提升算法对遥感图像中大尺度差异性目标的检测

能力［19］。根据卷积神经网络中感受野的定义［20］，相较

于单一尺度的卷积层，使用多尺度的卷积层能有效地

提取不同尺度感受野的信息。为此，设计感受野扩展

模块（RFEM），通过多尺度的卷积层结合不同膨胀率

的空洞卷积，实现对多尺度上下文信息的采集。

首先，使用 3×3 和 1×1 的卷积层调整通道数；其

次，为了添加多尺度上下文信息用于小目标检测，采用

三个平行的 1×1 卷积层对特征图进行通道调整，并进

行多尺度卷积和对应空洞卷积的处理；最后，对空洞卷

积得到的特征图进行拼接和通道调整，再与输入特征

图进行相加，并采用 ReLU 激活函数对最终结果进行

非线性处理。该过程中，设置的 3 个平行卷积层的参

数为（k=1、p=0、s=1）、（k=3、p=1、s=1）和（k=5、
p=2、s=1）；3 个空洞卷积的参数分别为（k=3、p=1、
d=0）、（k=3、p=2、d=2）和（k=3、p=4、d=4）。其

中，k代表卷积核大小；p代表卷积过程中特征图边缘

填充的像素数量；s代表卷积核的步长；d代表空洞卷

积的膨胀率。通过这样的参数设置，可以在避免网格

效应的前提下，对多尺度的语义信息进行提取。图 3
展示了 RFEM 的原理和结构。

设输入模块的特征图通道数为 C，通过 C k调整通

道数，为了方便拼接操作，设置 k=3。将通道数相除

的结果向上取整，并在特征图拼接后利用 1×1 的卷积

调整输出通道数与输入通道数一致。得益于三个不同

尺度的平行 3×3 空洞卷积层，RFEM 得以获得更多尺

度的感受野，并借此提高对小目标的检测性能。然后，

通过拼接操作合并特征信息，并结合 1×1 的卷积调整

特征通道并减少拼接操作引起的混叠现象，以保持特

征的稳定性和信息的相对丰富度。最后，为了防止梯

度发散影响模型效果，使用 shortcut 操作将结果与初

始特征结合。在对遥感图像目标进行检测的过程中，

特征图的浅层信息比大尺度的语义信息更重要。为了

保留特征图浅层信息，对特征提取网络中维度为 64 和

128 的高分辨率特征图进行感受野扩展操作。

3. 2　自适应特征融合

遥感图像存在复杂的背景干扰且目标尺度变化

大，如果仅采用高维通道特征图的信息，则会丢失低级

特征。为了整合低级特征和高级特征，需要对不同尺

度的特征图进行信息融合。而该过程可能导致不同尺

度间信息的干扰，因此需要对不同尺度的特征进行自

适 应 的 加 权 融 合 。 本 文 受 文 献［21］的 启 发 ，为

CenterNet加入特征融合结构，其基本思路在于对不同

级别的特征进行空间滤波，从而对可利用特征进行

组合。

自适应特征融合需要通过缩放统一特征图的维

度。该模型中，取维度为（152，152，64）的特征图作为

基准，对（76，76，128）和（19，19，2048）尺寸特征图分别

进行 2 次和 3 次步长等于 2 的上采样。维度统一后，需

要对特征图和二维权重矩阵进行相乘，并通过反向传

播 训 练 权 重 矩 阵 。 设 某 一 特 征 图 的 任 一 元 素 为

xnij(n∈{1，2，3})，该元素对应权重为 αij、βij、γij，则在输

出特征图中的对应映射可表示为

input

concatenation 

activation

dilation is 5 dilation is 3 dilation is 1

Conv 5×5 Conv 3×3 Conv 1×1

Conv 3×3
p is 1, Ch is C

Conv 3×3
p is 0, Ch is C/3k

Conv 3×3
p is 0, Ch is C/3k

Conv 3×3
p is 0, C is C/3k

DC 3×3
d is 1, C is C/3k

DC 3×3
d is 5, C is C/3k

DC 3×3
d is 2, C is C/3k

Conv 3×3
p is 0, Ch is C

Conv 1×1
p is 0, Ch is C/3k

(a) (b)

图 3　感受野扩展模块的原理图与结构图。（a）原理图；（b）结构图

Fig.  3　Schematic of principle and structure of receptive field expansion module.  (a) Schematic of principle; (b) schematic of structure
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yij = αij ·x1
ij + βij ·x2

ij + γij ·x3
ij， （1）

式中：αij在单一通道中共享，目的是过滤空间信息，故

规定 αij + βij + γij = 1 ( αij，βij，γij ∈ [0，1] )，使权值能更

准确地表示信息的重要程度。αij、βij、γij由对应的控制

参数 λαij、λβij、λγij确定。故权重 αij的表达式为

αij =
eλαij

eλαij + eλβij + eλγij
。 （2）

通过对特征图 X 1、X 2、X 3 进行 1×1 的卷积运算，获

取对应的权重映射矩阵 Λ α、Λ β和 Λ γ。由此，可根据链

式传播法则确定该部分的梯度：

 ∂l
∂x1

ij

= αij
∂y 1

ij

∂x1
ij

· ∂l
∂yij

， （3）

式中：
∂y 1

ij

∂x1
ij

表示激活函数求导，激活函数固定的情况

下，该项可用常数 1 代替［11］。因此，梯度计算公式可简

化为

∂l
∂x1

ij

= α1
ij

∂l
∂yij

。 （4）

图 4 为 CenterNet-RS 的自适应特征融合的结构。

3. 3　基于角度标签的可旋转检测头

遥感图像包含大量排列密集的偏转目标。若采用

传统的水平检测框进行检测，则可能由于预测框排列

密集导致 NMS 算法［22］剔除一部分正确的预测框，从

而导致目标漏检。此外，水平的检测框难以反映物

体的真实大小，有较大的定位误差。因此，需要在

CenterNet的检测部分加入角度预测分支，并对损失函

数进行改进，使其具备检测物体偏转角度的功能。

原本的 CenterNet的检测头分为三个部分，分别对

应热力图、中心点图和宽高信息图。在此基础上，采用

对角度进行分类的方法获取角度信息。将旋转框定义

的角度的范围划分为不同类别，每变化 1°归为一类。

因此，在检测头新增一个维度为（128，128，T）的角度

信息图，T代表所取的角度数量。同时，在角度分类过

程中，采用 circular smooth label（CSL）［23］进行角度标签

平滑处理，得到每个物体的近似取整的角度标签。由

于在训练和检测任务中加入了角度分类任务，故在损

失函数中加入角度回归和角度分类项。角度回归项的

公式为

L reg = 1
N ∑

n= 1

N

|| θ̂Pn - θn ， （5）

式中：θ̂Pn 为预测角度值；θn 为真实角度值。而角度分

类损失则采用 Sigmoid 交叉熵损失进行计算，公式为

LCSL = - 1
N ∑

n= 1

N

log [ pn log p̂n + (1 - pn) log (1 - p̂n) ]，
（6）

式中：pn和 p̂n分别是物体角度真实值和预测值的概率

分布。取 λ size = 0. 1，λoff = 1，λ reg = 1，λCSL = 0. 5，用以

调整损失。考虑以上两种损失后，模型的损失函数为

L= L k + λ sizeL size + λoffL off + λ regL reg + λCSLLCSL，（7）
式中：L k 是中心点分类预测损失；L size 是尺度预测损

失；L off 是中心点偏置损失。以上三个损失分支均参照

CenterNet，定义分别为

L k = -1
N ∑

xyc

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

( )1 - Ŷxyc

α

log Ŷxyc，                       Ŷxyc = 1

( )1 - Yxyc

β
Ŷ xyc log ( )1 - Ŷxyc ，   Ŷxyc ≠ 1

，

（8）

L size = 1
N ∑

k= 1

N

|| ŜPk - sk ， （9）

L off = 1
N ∑

p

|

|

|
||
||

|

|
||
|
Ô p͂ - ( )p

R
- p͂ ， （10）

式中：Yxyc表示真实值；Ŷxyc 为预测值；ŜPk 为目标的预

测尺寸；sk为目标在图像上的真实尺寸；Ô p͂为网络预测

的偏移量数值；p为图像中心点坐标；p͂表示缩放后中

心点的近似整数坐标；R为热力图的缩放因子；α与 β
是两个超参数，用来均衡难易样本。

backbone

reshape

Head

RFE

upsample+RFE

upsample+fusion

图 4　自适应特征融合结构

Fig.  4　Structure of adaptive feature fusion

4　实验结果与分析

4. 1　数据集和实验准备

使用 dataset for object detection in aerial（DOTA）

航空影像数据集［24］对算法性能进行测试，该数据集

包含 2806 张图片，包含飞机（plane， PL）、轮船（ship， 
SH）、储 油 罐（storage tank， ST）、棒 球 场（baseball 
diamond， BD）、网球球场（tennis court， TC）、游泳池

（swimming pool， SP）、田 径 场（ground track field， 
GTF）、港口（harbor， HA）、桥梁（bridge， BR）、大型车

辆（large vehicle， LV）、小型车辆（small vehicle， SV）、

直升机（helicopter， HC）、环形交叉路口（roundabout， 
RA）、足 球 场（soccer-ball field， SBF）及 篮 球 场

（basketball court， BC）共 15 个物体类别。图片尺寸

为 800 pixel×800 pixel~4000 pixel×4000 pixel。图 5
即为 DOTA 数据集的部分图像显示，可见数据集的目

标差异大且多为小目标，因此处理该数据集有较高的

难度。准备 2000张图片作为训练集，806张图像作为测

试集。由于 DOTA 数据集中图像像素较多，无法直接

输入模型，故将图像裁剪成尺寸为 608 pixel×608 pixel
的子图像，并输入网络。利用 K-means 聚类算法［25］对

样本中大目标进行尺寸统计，参考最大的聚类尺寸，图

像裁剪过程中保留宽度为 150 pixel的重叠区域。检测

完成后，对子图像进行拼接还原，重叠区域的检测结果

通过 NMS 算法筛选，避免重复检测影响模型性能

评估。

为了更客观地描述对比算法和所提算法性能的差

异 性 ，使 用 UCAS-AOD 数 据 集［26］进 行 对 比 测 试 。

UCAS-AOD 数据集专用于对遥感图像中飞机和车辆

的检测，包含飞机实例 7482 个和车辆实例 7114 个，共

计 2420 幅图像，取 1694 张图片作为训练集，726 张图

片作为测试集。UCAS-AOD 数据集的图像尺寸均为

1280 pixel×659 pixel，以 1280 pixel×1280 pixel 作为

输入网络的尺寸。

每批次数量设置为 64，epoch 设置为 100。将样本

分批次进行迭代训练，并对迭代后的模型进行参数更

新。迭代过程中，采用余弦退火算法更新学习率［27］，初

始学习率设置为 1×10−3。表 1 是实验和模型搭建过

程中采用的软件和硬件环境。

4. 2　评价指标

采用检测平均精度（AP）和平均精度均值（mAP）
作为评估模型的指标。AP 值根据召回率（R）和准确

率（P）得到。召回率和准确率的计算公式分别为

R= NTP

NTP + NFP
， （11）

P= NTP

NTP + NFN
， （12）

式中：TP 代表真正样本；FP 代表假性正样本；FN 为假

性负样本。AP 值由单一类别物体的 TP 和 FP 构成的

曲线积分确定，表达式为

PAP =∫
0

1

p ( r ) dr， （13）

式中：p ( ·)表示以召回率 r为参数的函数。mAP 为所

有类别检测的平均 AP 值，即 PmAP = 1
n ∑

i= 1

n

PAP i，其中，n

代表所检测物体的类别数。

4. 3　算法性能实验

4. 3. 1　测试效果

图 6 为所提算法在 DOTA 数据集上的可视化结

 

图 5　DOTA 数据集展示

Fig.  5　Presentation of DOTA dataset

表 1　实验和模型搭建所采用的软硬件环境

Table 1　Hardware and software environments for experimental 
and model construction
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4　实验结果与分析

4. 1　数据集和实验准备

使用 dataset for object detection in aerial（DOTA）

航空影像数据集［24］对算法性能进行测试，该数据集

包含 2806 张图片，包含飞机（plane， PL）、轮船（ship， 
SH）、储 油 罐（storage tank， ST）、棒 球 场（baseball 
diamond， BD）、网球球场（tennis court， TC）、游泳池

（swimming pool， SP）、田 径 场（ground track field， 
GTF）、港口（harbor， HA）、桥梁（bridge， BR）、大型车

辆（large vehicle， LV）、小型车辆（small vehicle， SV）、

直升机（helicopter， HC）、环形交叉路口（roundabout， 
RA）、足 球 场（soccer-ball field， SBF）及 篮 球 场

（basketball court， BC）共 15 个物体类别。图片尺寸

为 800 pixel×800 pixel~4000 pixel×4000 pixel。图 5
即为 DOTA 数据集的部分图像显示，可见数据集的目

标差异大且多为小目标，因此处理该数据集有较高的

难度。准备 2000张图片作为训练集，806张图像作为测

试集。由于 DOTA 数据集中图像像素较多，无法直接

输入模型，故将图像裁剪成尺寸为 608 pixel×608 pixel
的子图像，并输入网络。利用 K-means 聚类算法［25］对

样本中大目标进行尺寸统计，参考最大的聚类尺寸，图

像裁剪过程中保留宽度为 150 pixel的重叠区域。检测

完成后，对子图像进行拼接还原，重叠区域的检测结果

通过 NMS 算法筛选，避免重复检测影响模型性能

评估。

为了更客观地描述对比算法和所提算法性能的差

异 性 ，使 用 UCAS-AOD 数 据 集［26］进 行 对 比 测 试 。

UCAS-AOD 数据集专用于对遥感图像中飞机和车辆

的检测，包含飞机实例 7482 个和车辆实例 7114 个，共

计 2420 幅图像，取 1694 张图片作为训练集，726 张图

片作为测试集。UCAS-AOD 数据集的图像尺寸均为

1280 pixel×659 pixel，以 1280 pixel×1280 pixel 作为

输入网络的尺寸。

每批次数量设置为 64，epoch 设置为 100。将样本

分批次进行迭代训练，并对迭代后的模型进行参数更

新。迭代过程中，采用余弦退火算法更新学习率［27］，初

始学习率设置为 1×10−3。表 1 是实验和模型搭建过

程中采用的软件和硬件环境。

4. 2　评价指标

采用检测平均精度（AP）和平均精度均值（mAP）
作为评估模型的指标。AP 值根据召回率（R）和准确

率（P）得到。召回率和准确率的计算公式分别为

R= NTP

NTP + NFP
， （11）

P= NTP

NTP + NFN
， （12）

式中：TP 代表真正样本；FP 代表假性正样本；FN 为假

性负样本。AP 值由单一类别物体的 TP 和 FP 构成的

曲线积分确定，表达式为

PAP =∫
0

1

p ( r ) dr， （13）

式中：p ( ·)表示以召回率 r为参数的函数。mAP 为所

有类别检测的平均 AP 值，即 PmAP = 1
n ∑

i= 1

n

PAP i，其中，n

代表所检测物体的类别数。

4. 3　算法性能实验

4. 3. 1　测试效果

图 6 为所提算法在 DOTA 数据集上的可视化结

 

图 5　DOTA 数据集展示

Fig.  5　Presentation of DOTA dataset

表 1　实验和模型搭建所采用的软硬件环境

Table 1　Hardware and software environments for experimental 
and model construction

Experiment
CPU
GPU
RAM

OS
Plantform

Library

Content
Intel Core i5

Nvidia RTX 2080 Ti
16 GB

Ubuntu 18. 04
CUDA 10. 0

PyTorch
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果，可见所提算法对不同尺度的目标都具备较好的识

别效果。同时，所提算法可以有效地预测目标的位置

和旋转角度，避免了检测框重叠现象，这对识别排列密

集的旋转物体很有帮助。

4. 3. 2　实验数据与结果分析

为 检 测 模 型 性 能 ，对 CenterNet-RS 和 R2CNN、

ICN［28］、CAD-Net［29］、RoI-Trans 和 BBAVectors［30］遥感目

标检测模型在 DOTA 数据集进行测试，观察它们

在 DOTA 数 据 集 下 的 准 确 性 表 现 。 此 外 ，还 对

CenterNet 和 RetinaNet［31］两种单阶段目标检测模型进

行同等条件测试，以观察所提改进对模型实时性的影

响。表 2 记录了这些模型的性能表现。

在 使 用 ResNet101 作 为 主 干 网 络 的 前 提 下 ，

CenterNet-RS 的 mAP 为 73. 01%，相较于使用相同主

干网络的原版算法，提高了 9. 45 个百分点。同时，

CenterNet-RS 对单张图像的检测用时为 0. 078 s，在检

测速度上领先于除 CenterNet之外的对比模型，所提改

进在提高检测精度的前提下保证了算法的速度。与现

有方法［32-33］相比，CenterNet-RS 在检测精度上有一定

差距，但作为一款单阶段算法，在准确性和实时性上有

更好的平衡。

表 3 为不同算法检测不同类别物体的 AP 值。从

表 3 可得，所提算法对飞机（PL）、桥梁（BR）、网球场

（TC）、储存罐（ST）、足球场（SBF）、环岛（RA）、码头

（HA）有 最 高 的 识 别 精 度 ，AP 值 分 别 为 92. 37%、

50. 42%、 93. 96%、 87. 30%、 62. 72%、 69. 16%、

表 3　DOTA 数据集上不同算法检测各类物体的 AP 值

Table 3　AP of different algorithms detecting various objects on 
DOTA dataset unit: %

Category

PL
BD
BR

GTF
SV
LV
SH
TC
BC
ST

SBF
RA
HA
SP
HC

mAP

R2CNN

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
60. 67

ICN

81. 36
74. 30
47. 70
70. 32
64. 89
67. 82
69. 98
90. 76
79. 06
78. 20
53. 64
62. 90
67. 02
64. 17
50. 23
68. 16

CAD-

Net
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
69. 90

RoI-

Trans
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

BBA-

Vectors
88. 63
84. 06
52. 13
69. 56
78. 26
80. 40
88. 06
90. 87
87. 23
86. 39
56. 11
65. 62
67. 10
72. 08
63. 96
75. 36

CenterNet-
RS

92. 37
74. 86
50. 42
66. 43
64. 49
79. 63
76. 74
93. 96
75. 27
87. 30
62. 72
69. 16
66. 76
59. 60
56. 05
73. 01

表 2　CenterNet-RS和其他模型在 DOTA数据集上的性能对比

Table 2　Comparison of performance of CenterNet-RS and 
other models on DOTA dataset

Model

R2CNN

ICN

CAD-Net

RoI-Trans

BBAVectors

CenterNet

RetinaNet

CenterNet-RS

Backbone

VGG-16

ResNeXt101

ResNet101

ResNet101

ResNet101

ResNet101

DLA-34

ResNet101

Rotatable-

Head

√

√

√

√

√

×

×

√

mAP /
%

60. 67

68. 16

69. 90

69. 59

75. 36

63. 56

62. 76

73. 01

Running
 time /s

0. 263

0. 221

0. 172

0. 175

0. 086

0. 072

0. 081

0. 078

图 6　CenterNet-RS 在 DOTA 数据集上的效果展示

Fig.  6　Effect presentations of the CenterNet-RS on DOTA dataset
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66. 76%。所提算法对飞机、网球场等小型目标及棒球

场、环岛等大型目标均有较高的检测精度，而对小型车

辆（SV）等 缺 乏 特 征 的 密 集 目 标 的 检 测 精 度 低 于

BBAVectors和 RoI-Trans。
考虑到上述实验中较多地引用了其他模型的实验

数据，为了增加模型性能评估的客观性，在 UCAS-

AOD 数据集上进行模型性能对比。表 4 为不同算法

在 UCAS-AOD 数据集上的对比测试结果，其中带*的
为引用数据。可以发现，CenterNet-RS 的 mAP 可达

91. 10%，对飞机和车辆类的密集小型目标有着较好的

检测效果。

为了探究使用方法的有效性和对模型性能的影

响，进行消融实验。分别在原版 CenterNet模型中加入

FPN［31］、FPN+RFEM、自适应特征融合结构（AFF）
及 FPN+可旋转检测头（Rotatable-Head），并与原版

CenterNet进行对比。通过算法检测对各类物体的 AP
值，观察这些改进的效果。在其中三组消融实验的对

照模型中加入 FPN 结构，是为了部署感受野扩展模块

的同时控制模型结构上的变量，并检测 AFF 是否比传

统特征融合方法更具有效性。此外，CenterNet并非针

对旋转目标检测而设计，作为对照的原版模型在训练

和测试过程中剔除了数据集中目标的角度信息。为了

探究角度识别对模型性能的直接影响，对仅安装

Rotatable-Head 的 CenterNet 进行测试。图 7 展示了测

试模型的结构。

表 5 记录了使用不同方法后在 DOTA 数据集下

模型检测不同种类物体的 AP 值。可以看出：在检测

过 程 中 加 入 角 度 预 测 分 支 后 ，相 对 于 CenterNet，
Rotatable-Head 对小型车辆（SV）、大型车辆（LV）和船

舶（SH）等密集小目标的检测精度提升明显，分别提升

了 9. 37 个百分点、4. 30 个百分点、7. 57 个百分点，

mAP 提升了 3. 60 个百分点；采用 FPN 进行特征融合

后，模型的 mAP 提高了 3. 01 个百分点，采用 AFF 进行

自适应特征融合后，mAP 提高了 4. 21 个百分点，说明

这两种方法具备有效性；而感受野扩展模块更多地提

升了对大型目标的检测效果，将 RFEM 部署到特征融

合结构中，模型对游泳池（SP）和直升机（HC）的检测

能力有所提升，相较于 FPN，AP 分别提升了 6. 37 个百

分点和 6. 51 个百分点。总体而言，多尺度特征提取提

升了模型对不同大小目标的检测性能，配合角度检测

分支很好地弥补了模型在密集小目标上的不足。

表 4　UCAS-AOD 数据集上不同算法检测各类物体的 AP 值

Table 4　AP of different algorithms detecting various objects on 
UCAS-AOD dataset unit: %

Method

R2CNN*
ICN

CAD-Net
RoI-Trans*

BBAVectors
RetinaNet *
CenterNet

CenterNet-RS

Backbone

VGG-16
ResNeXt101
ResNet101
ResNet101
ResNet101

DLA-34
ResNet101
ResNet101

AP
Car

78. 89
85. 02
88. 35
87. 99
90. 27
83. 64
79. 90
89. 37

Airplane
89. 76
90. 32
89. 93
89. 90
91. 41
89. 51
90. 61
92. 82

mAP

84. 32
87. 67
89. 14
88. 95
90. 84
86. 57
85. 25
91. 10

ResNet
101

input 

128×128×64

64×64×128 

16×16×2048
upsample×3

upsample

CenterHead

ResNet
101

input 

128×128×64

64×64×128 

16×16×2048

CenterHead

ResNet
101

input 

128×128×64

64×64×128 

16×16×2048
upsample×3

upsample

Conv

RFE

RFE

CenterNet + AFF

ResNet
101

input 

128×128×64

64×64×128 

16×16×2048

upsample×3

upsample

CenterHead

CenterNet + FPN

upsample

upsample×3

off

wh

cls

θ

RFE

RFE

ResNet
101

input 

16×16×2048

upsample×3

Conv off

wh

cls

θ

CenterNet+
Rotatable-Head

CenterNet +
FPN+ Rotatable-Head

CenterNet + 
FPN+ RFEM

图 7　消融实验中的模型结构

Fig.  7　Structure of models in the ablation experiment
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5　结   论

针对高分辨率遥感图像具有物体尺度差异大、小

目 标 排 列 密 集 且 方 向 性 强 的 问 题 ，提 出 了 一 种

CenterNet-RS 目标检测算法。首先，结合空洞卷积设

计感受野扩展模块，并将其嵌入自适应特征融合结构

中；利用多尺度感受野和特征融合，提取不同层次的语

义信息，以提升模型对复杂环境中多尺度目标的检测

能力；另外，在模型的检测部分加入角度分类分支，以

加强对密集目标的识别能力。实验结果表明：与基线

算法对比，CenterNet-RS 有效提升了对遥感图像目标

检测的精度；且相较于其他经典的遥感目标检测算法，

CenterNet-RS 在检测精度和实时性上均有一定的优

势。单阶段检测算法带来了速度上的优势，但其在检

测精度上具有一定局限性。相对于当今推出的遥感目

标检测算法，CenterNet-RS 在 mAP 上仍有上升空间。

接下来的研究中，将着重探索背景环境降噪和强化浅

层语义提取的内容，以进一步提升对遥感图像中密集

小目标的检测精度。
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