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基于多层级自注意力增强的遥感目标检测
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摘要  随着遥感图像分辨率的不断提高，遥感图像目标检测技术获得了更广泛的关注。针对遥感图像中背景复杂噪声

多、目标方向任意且目标尺寸变化大等问题，提出一种基于多层级局部自注意力增强的遥感目标检测算法。首先，在

Oriented R-CNN 骨干网络中引入 Swin Transformer 特征提取模块，使用具有移位窗口操作和层次设计的 Transformer 模
块对特征提取的语义信息进行多层级局部信息建模。其次，使用 Oriented RPN 生成高质量的有向候选框。最后，将高斯

分布之间的 Kullback-Leibler divergence（KLD）作为回归损失函数，使得参数梯度能够根据对象的特征得到动态调整，更

加准确地进行检测框的回归。所提算法在 DOTA 数据集和 HRSC2016 数据集上的平均精度均值（mAP）分别达 77. 2%
和 90. 6%，和 Oriented R-CNN 算法相比，mAP 分别提高了 1. 8 个百分点和 0. 5 个百分点。实验结果表明，所提算法能够

有效地提高遥感图像目标检测精度。
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Abstract Remote sensing image target detection technology has gained considerable attention with the improvement of 
remote sensing image resolution.  This thesis proposes a remote sensing target detection algorithm based on multilevel 
local self-attention enhancement to solve such problems as complex background noise, arbitrary target direction, and large 
changes in target size in remote sensing images.  First, the proposed algorithm adopts the Swin Transformer feature 
extraction module in an Oriented region-based convolutional neural network (R-CNN) backbone network, and the 
multilevel local information of feature-extracted semantic information is modeled using the Transformer module with 
shifted window operations and hierarchical design.  Second, Oriented RPN is used to generate high-quality directed 
candidate boxes.  Finally, the Kullback-Leibler divergence (KLD) between Gaussian distributions is regarded as the 
regression loss function, allowing the parameter gradient to be dynamically adjusted based on the object’s characteristics 
for more accurate regression of the detection boxes.  The mean average precision (mAP) of the proposed algorithm reaches 
77. 2% and 90. 6% on the DOTA dataset and HRSC2016 dataset, respectively, and it is increased by 1. 8 percentage 
points and 0. 5 percentage points compared with the Oriented R-CNN algorithm.  The results reveal that the proposed 
algorithm can effectively advance the target detection accuracy of remote sensing images.
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1　引 言

近年来，随着图像传感器技术的提升，高分辨率遥

感图像在环境治理、军事侦察和智慧城市建设等领域

得到了广泛的关注，因此对遥感图像目标检测算法进

行研究与应用具有深远的意义［1］。

早期传统的目标检测算法主要是基于手工提取特

征的，经典的算法有 SIFTS［2］、HOG［3］等，之后使用支

持向量机（SVM）等分类器对目标进行分类。传统算

法具有计算量大、准确率低等问题，并且由于遥感图像

成像方式的特殊性，成像区域中所包含的目标具有方

向任意、尺度多样和背景复杂等特点。传统的检测方

法在面对复杂的遥感图像时，对特征的描述能力十分

有限［4］，不能够满足遥感图像目标检测精度不断提升

的应用需求［5］。近年来，出现了学习能力强、可移植性

好的深度学习算法。基于深度学习的遥感图像目标检

测算法得到了广泛的关注。基于深度学习的目标检测

算法包括单阶段检测算法［6］和双阶段检测算法。两者

的差别在于是否有显式的区域特征提取过程。其中，

单阶段检测器包括 SSD［7］、RetinaNet［8］、YOLO［9］等经

典算法，只需单次特征提取，模型就具有更快的检测速

度，直接完成端到端的检测。在遥感图像检测领域，Li
等［10］设计了一个用于检测像素级别标注的卫星船舶图

像的单阶段检测器，该检测器能够对不同等级的特征

图进行特征融合并提取多尺度特征，虽然可以准确定

位目标，但是图像标注成本太高且算法检测速度一般。

Pan 等［11］提出了一种特征模块，使得模型可以根据大

多数密集目标的组合方向调整神经元的感受野，提取

到更多深层语义信息。单阶段算法虽然速度更快，但

是一定程度上降低了检测精度。相比于单阶段算法，

双阶段检测算法拥有显式的区域特征提取过程，具有

更高的检测精度。双阶段检测器包括 Fast R-CNN［12］、

Faster R-CNN［13］等。基于遥感图像，郑哲等［14］提出了

一种以 Faster R-CNN 为基础的框架，加入组合注意力

机制，使用有向检测框来进行有向检测，以解决遥感图

像目标紧密排列的问题，对高低层特征进行融合，有效

地提高了检测精度。Lin 等［15］以 Mask R-CNN 为基础

框架，应用特征重用技术，来提升遥感图像目标检测算

法的精度。

虽然主流方法在遥感图像目标检测任务中具有不

错的效果，但是由于遥感图像具有密集排列、背景复

杂、目标尺度变化大和目标方向不确定等特性，检测任

务中仍然会出现目标漏检和错检等情况。针对上述问

题，本文提出了一种基于多层级局部自注意力增强的

遥感图像目标检测算法。以 Oriented R-CNN 模型框

架［16］为基础，主要创新点包括两个方面。1）针对遥感

图 像 密 集 排 列 、背 景 复 杂 的 问 题 ，引 入 Swin 
Transformer 特征提取网络［17］。Swin Transformer 基于

移动窗口的分层特征提取，允许跨窗口连接，解决了普

通卷积对局部几何特征提取能力不足的问题，使得遥

感图像跨层级的局部几何特征能够得到更加准确的提

取。2）针对遥感图像目标尺寸小、方向不一的问题，将

损 失 模 块 融 进 网 络 模 块 中 。 引 入 Kullback-Leibler 
divergence（KLD）［18］高斯距离损失函数，将矩形框的表

示转换成二维高斯分布，解决边界问题和类正方形检

测问题，使得模型具有自适应调整能力，进一步提高遥

感图像目标检测精度。

2　相关工作

2. 1　Oriented R-CNN模型

遥感图像目标检测一般需要对目标的方向进行判

别，所以使用有向的边界框，能够更好地贴合目标。同

时，得益于通用检测的快速发展，当前大部分的旋转检

测模型都是经典的通用检测器，例如，经典的针对遥感

图像目标检测的二阶段检测算法 Oriented R-CNN 就

是基于 Faster R-CNN 改进而来的。Oriented R-CNN
引入了新的有向对象表示方案，称为中点偏移表示法，

可以精确地表示出有向候选框信息，减少候选框生成

过程的冗余计算。同时因为两阶段算法在第一阶段生

成有向候选框，在第二阶段对有向候选框进行回归和

分类，相比一阶段目标检测算法，多了有向候选框生成

阶段，影响了两阶段算法的检测速度。由此可知，制约

两阶段检测算法速度的问题往往来源于有向候选框生

成 阶 段 。 针 对 以 上 问 题 ，Oriented R-CNN 模 型 以

Faster R-CNN 为模型结构的基础。第一阶段提出了

Oriented RPN（Oriented region proposal network），产

生有效、高质量的有向候选框，第二阶段为 Oriented R-

CNN 检测头检测，以更快的速度对有向候选框进行精

细回归和分类。

2. 2　有向提取候选框网络

有向提取候选框（Oriented RPN）是基于 RPN 的，

可以快速、准确地生成多个有向候选框。RPN 主要用

于生成候选区域，能够处理不同尺寸的输入图片，最后

输出一组具有判别分数的候选区域。RPN 的核心是

锚点（anchor），可以利用锚点生成候选区域。锚点是

特征图上当前滑窗的中心在原像素空间的映射点。以

这个锚点为中心，生成一组大小和尺寸固定的候选窗

口，同时在特征图上使用滑动窗口的操作方式来产生

预测框，最后以此 anchor 为中心生成预设的 k 个预测

框进行二分类和边框回归，生成最终的预测框。

Oriented RPN 是在 RPN 的回归分支上增加角度

信息和偏移量信息的，以此来生成有向矩形候选框，对

于 每 个 位 置 的 anchor，Oriented RPN 输 出 为

( x，y，w，h，Δα，Δβ )，其中 x和y 表示有向候选框外接矩

形中心点的横坐标和纵坐标，w和h 表示外接矩形的宽

和高，Δα和Δβ 表示外接矩形中点和检测框顶点的偏移

量。最后，利用 Oriented R-CNN 提出的全新的有向候

选框表示方法——中点偏移表示法，来得到有向候选

框的四点坐标集。

中点偏移表示法是一种全新的旋转目标表示方

法 ，如 图 1 所 示 ，该 方 法 使 用 6 个 回 归 参 数

( x，y，w，h，Δα，Δβ ) 来 表 示 有 向 目 标 ，在 回 归 水 平

( x，y，w，h )的同时，预测水平候选框中点的偏移 Δα 和

Δβ。随后，根据对称性原理就可以获得有向候选框 4
个顶点  v1、v2、v3、v4 的坐标值，公式为
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v1 = ( x，y - h/2 )+( Δα，0 )
v2 = ( x + w/2，y )+( 0，Δβ )
v3 = ( x，y + h/2 )+(-Δα，0 )
v4 = ( x - w/2，y )+( 0，- Δβ )

。 （1）

最后，就可以生成一个高质量的有向候选框。中

点偏移表示法由于中点偏移的范围永远在边界框的边

上，所以为有向候选框的回归提供了约束，同时避免了

有向候选框生成网络的复杂设计，因此参数量远小于

其他算法。

2. 3　回归分类网络 Oriented R-CNN Head
Oriented R-CNN Head（Oriented R-CNN 检测头）

是在传统 Faster R-CNN 检测框架的基础上进行改进

的，通过在 Faster R-CNN 回归的分支上添加角度预测

参数，进行精细回归和分类。由于 Oriented RPN 生成

的有向候选框大部分为平行四边形，不利于进行量化

操作，因此为了方便计算，检测头首先使用旋转感兴趣

区域对齐（Rotated RoIAlign）模块提取有向候选框的

边特征，在 Rotated RoIAlign 阶段，将生成的有向平行

四边形候选框调整为有向矩形候选框，更加方便检测

目标的量化；随后再将旋转不变的特征送入全连接层，

进行精细回归和分类。如图 2 所示，调整的方法是延

长平行四边形短对角线的长度，使其与长对角线保持

一致，得到有向的矩形候选框。

传统的两阶段目标检测框架在算法的运行过程中

通常使用 RoI Pooling 方法，根据预选框的位置坐标，

在特征图中将相应区域池化为固定尺寸的特征图，方

便后续的检测框回归和分类操作。RoI Pooling 这一

操作存在两次量化过程，主要包括将选框边界量化为

整数点坐标值和将量化后的边界区域平均分割成 k×k
个单元，对每一个单元的边界进行量化。上述两次量

化过程会对候选框位置预测的精度有较大的影响，形

成较大偏差。

为了解决上述缺点，在 RoIAlign 的基础上进行改

进，得到 Rotated RoIAlign。RoIAlign 使用双线性插值

方法获得坐标为浮点数的像素点上的图像数值，从而

将 整 个 特 征 聚 集 过 程 转 化 为 一 个 连 续 的 操 作 。

Rotated RoIAlign 则加入了角度信息，能够有效地对目

标方向进行特征聚集，减小目标候选框预测过程中的

计算误差。

3　所提方法内容

3. 1　网络结构

在 Oriented R-CNN 研究基础上，提出了一种多层

级局部自注意力增强和候选框自适应调整的遥感图像

目标检测算法。网络结构如图 3 所示，主要由 Swin 
Transformer 骨干（BackBone）网络、特征金字塔网络

（FPN）［19］、Oriented RPN、Rotated RoIAlign 和损失函

数模块（KLD）组成。Oriented R-CNN 使用多尺度结

构来检测目标，通过改进有向生成候选区域网络，在遥

感图像目标检测方向取得了一定的成效。然而，由于

遥感图像背景十分复杂并且方向任意，存在浅层特征

提取能力较差且目标检测精度不高的问题。因此本文

运用以 Transformer 为代表的基于自注意力机制的

Swin Transformer网络。

所提目标检测框架主要分为 4 个阶段。第 1 阶段，

通过引进骨干网络 Swin Transformer，改善了在浅层

特征提取能力不足的问题，提高模型的层级信息感知

能力。骨干网络的主要作用是生成输入图片的特征

图，获得更加准确的特征信息；FPN 使用特征金字塔

结构，在增加极少计算量的情况下，对多尺度问题有很

好的改善效果。第 2 阶段，利用 Oriented RPN 模块，根

据设定好的交并比（IoU）生成有向候选框。第 3 阶段，

结合 Rotated RoIAlign 模块，基于候选框进行分类与

图 2　Rotated RoIAlign 原理

Fig.  2　Schematic of Rotated RoIAlign
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图 1　中点偏移表示法的原理

Fig.  1　Schematic of midpoint offset representation method
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选框表示方法——中点偏移表示法，来得到有向候选

框的四点坐标集。

中点偏移表示法是一种全新的旋转目标表示方

法 ，如 图 1 所 示 ，该 方 法 使 用 6 个 回 归 参 数

( x，y，w，h，Δα，Δβ ) 来 表 示 有 向 目 标 ，在 回 归 水 平

( x，y，w，h )的同时，预测水平候选框中点的偏移 Δα 和

Δβ。随后，根据对称性原理就可以获得有向候选框 4
个顶点  v1、v2、v3、v4 的坐标值，公式为
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v1 = ( x，y - h/2 )+( Δα，0 )
v2 = ( x + w/2，y )+( 0，Δβ )
v3 = ( x，y + h/2 )+(-Δα，0 )
v4 = ( x - w/2，y )+( 0，- Δβ )

。 （1）

最后，就可以生成一个高质量的有向候选框。中

点偏移表示法由于中点偏移的范围永远在边界框的边

上，所以为有向候选框的回归提供了约束，同时避免了

有向候选框生成网络的复杂设计，因此参数量远小于

其他算法。

2. 3　回归分类网络 Oriented R-CNN Head
Oriented R-CNN Head（Oriented R-CNN 检测头）

是在传统 Faster R-CNN 检测框架的基础上进行改进

的，通过在 Faster R-CNN 回归的分支上添加角度预测

参数，进行精细回归和分类。由于 Oriented RPN 生成

的有向候选框大部分为平行四边形，不利于进行量化

操作，因此为了方便计算，检测头首先使用旋转感兴趣

区域对齐（Rotated RoIAlign）模块提取有向候选框的

边特征，在 Rotated RoIAlign 阶段，将生成的有向平行

四边形候选框调整为有向矩形候选框，更加方便检测

目标的量化；随后再将旋转不变的特征送入全连接层，

进行精细回归和分类。如图 2 所示，调整的方法是延

长平行四边形短对角线的长度，使其与长对角线保持

一致，得到有向的矩形候选框。

传统的两阶段目标检测框架在算法的运行过程中

通常使用 RoI Pooling 方法，根据预选框的位置坐标，

在特征图中将相应区域池化为固定尺寸的特征图，方

便后续的检测框回归和分类操作。RoI Pooling 这一

操作存在两次量化过程，主要包括将选框边界量化为

整数点坐标值和将量化后的边界区域平均分割成 k×k
个单元，对每一个单元的边界进行量化。上述两次量

化过程会对候选框位置预测的精度有较大的影响，形

成较大偏差。

为了解决上述缺点，在 RoIAlign 的基础上进行改

进，得到 Rotated RoIAlign。RoIAlign 使用双线性插值

方法获得坐标为浮点数的像素点上的图像数值，从而

将 整 个 特 征 聚 集 过 程 转 化 为 一 个 连 续 的 操 作 。

Rotated RoIAlign 则加入了角度信息，能够有效地对目

标方向进行特征聚集，减小目标候选框预测过程中的

计算误差。

3　所提方法内容

3. 1　网络结构

在 Oriented R-CNN 研究基础上，提出了一种多层

级局部自注意力增强和候选框自适应调整的遥感图像

目标检测算法。网络结构如图 3 所示，主要由 Swin 
Transformer 骨干（BackBone）网络、特征金字塔网络

（FPN）［19］、Oriented RPN、Rotated RoIAlign 和损失函

数模块（KLD）组成。Oriented R-CNN 使用多尺度结

构来检测目标，通过改进有向生成候选区域网络，在遥

感图像目标检测方向取得了一定的成效。然而，由于

遥感图像背景十分复杂并且方向任意，存在浅层特征

提取能力较差且目标检测精度不高的问题。因此本文

运用以 Transformer 为代表的基于自注意力机制的

Swin Transformer网络。

所提目标检测框架主要分为 4 个阶段。第 1 阶段，

通过引进骨干网络 Swin Transformer，改善了在浅层

特征提取能力不足的问题，提高模型的层级信息感知

能力。骨干网络的主要作用是生成输入图片的特征

图，获得更加准确的特征信息；FPN 使用特征金字塔

结构，在增加极少计算量的情况下，对多尺度问题有很

好的改善效果。第 2 阶段，利用 Oriented RPN 模块，根

据设定好的交并比（IoU）生成有向候选框。第 3 阶段，

结合 Rotated RoIAlign 模块，基于候选框进行分类与

图 2　Rotated RoIAlign 原理

Fig.  2　Schematic of Rotated RoIAlign

v1

v2

v4

v3

X

Y

(Δα, 0)

(0, Δβ)

图 1　中点偏移表示法的原理

Fig.  1　Schematic of midpoint offset representation method
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位置回归。最后阶段，利用损失模块进行定位损失函

数计算，通过引入高斯损失距离函数（KLD），自适应

地提高对候选框变化的辨识能力，最终提高目标检测

精度。

3. 2　基于多层级局部自注意力的特征提取网络

遥感图像目标往往与局部背景具有密切关系，同

类目标可能会出现在不同的遥感图像场景中，增加了

对多类目标检测的难度。卷积神经网络（CNN）虽能

在一定程度上增加感受野范围，在提取中间层特征和

视觉结构上具有一定的优势，但是在提取底层特征的

依赖关系和层次关系时仍具有局限性。因此，引入

Swin Transformer 特征提取模块，旨在快速进行层次

构建，通过提升层次信息交互能力，提升对目标不同层

级局部特征的表示能力，进而提升对多类遥感图像目

标 检 测 的 精 度 。 Swin Transformer 结 构 由 Swin 
Transformer Block 串联组成，同时 Swin Transformer 
Block 由 S-MSA［20］和 SW-MSA 组成。

1） Swin Transformer Block
传统的 Transformer 都是基于全局信息来计算注

意力的，复杂度较高，而 Swin Transformer 则在每个窗

口内计算注意力，减少了计算量。Swin Transformer
由多个 Swin Transformer Block 组成，图 4 展示了基于

Transformer 编码器构建的 Swin Transformer Block，
主要包括移位窗口多头自注意力层（SW-MSA）、窗口

多头自注意力层（W-MSA）和包含 GELU 非线性函数

的多层感知机（MLP）。各个模块之前使用 Layer-
Norm（LN）进行归一化处理，同时在每个 Block 之后使

用残差连接进行计算。Swin Transformer计算方法为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ẑl = W - MSA [ ]LN ( )zl - 1 + zl - 1

ẑl = MLP [ ]LN ( )ẑl + ẑl

ẑl + 1 = SW - MSA [ ]LN ( )zl + zl

ẑl + 1 = MLP [ ]LN ( )ẑl + 1 + ẑl + 1

， （2）

主要流程为：输入到 Swin Transformer Block 的特征首

先经过 zl - 1 进行归一化，再经过 SW-MSA 进行特征学

习；其次，进行残差操作得到 ẑl；最后经过 1 个归一化

层、1 个 MLP 和 1 个残差连接，得到这一层的输出

特征。

2） W-MSA
Swin Transformer 中 Block 模块 Layer-Norm 和残

差连接与 Transformer 中的完全相同，区别就是两个

MSA （multi-head self-attention） 变 换 成 W-MSA
（window multi-head self-attention）和 SW-MSA。

由于 MSA 模块计算量过大，所以引入 W-MSA 减

少计算量，如图 5 所示，左侧使用的是经典的 MSA 模

块，在自注意力机制中，特征图的每个像素都需要和图

中其他像素进行计算比较。但使用 W-MSA 后，首先

会将特征图按 M×M（M=2）尺寸划分成单独窗口，然

后再对每个窗口进行自注意力计算。

MSA 和 W-MSA 总体计算量为

ì
í
î

ΩMSA = 4hwC 2 + 2( hw )2 C
ΩW - MSA = 4hwC 2 + 2M 2 hwC

， （3）

式中：h 代表特征图的高度；w 代表特征图的宽度；C 代

表特征图的深度；M 代表每个窗口的大小。由式（3）可
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图 3　所提算法的整体框架

Fig.  3　Overall framework of the proposed algorithm

图 4　Swin Transformer Block 的结构

Fig.  4　Swin Transformer Block structure

得出：第一个等式中，特征图的长宽具有二次复杂度；第

二个等式中，在每个蓝色框内计算自注意力，将计算区

域控制在以窗口为单位的区域，能够极大地减轻网络

的计算量。且当 M 固定时，计算具有线性复杂度，表明

W-MSA 可以减少计算量，具有良好的扩展性。

3） SW-MSA
W-MSA 在算法运行过程中会计算每个窗口内

的自注意力，所以无法进行窗口间的信息连接。为了

解决这个问题，引入了 SW-MSA，即滑动的 W-MSA。

如图 6 所示，左侧是 W-MSA，右侧是 SW-MSA，对两

张图进行对比可以发现窗口的偏移，窗口从左上角分

别向下方还有右侧偏移了 M/2 个像素。从图 6 展示

的 SW-MSA 运行机理可以清晰看出，自注意力窗口

偏移后可以让原本没有信息传递的两个窗口进行信

息交流，解决了不同窗口之间无法进行信息传递的

问题。

3. 3　基于自适应点偏移的高斯损失函数

现有的旋转检测器大多都是由水平检测器发展而

来的，能够满足多数图像检测的要求。然而，遥感图像

具有目标尺度变化大、目标方向任意及背景复杂的特

点，导致现有的水平回归损失对遥感图像目标检测有

一定的局限性，使得在高精度检测中这些检测器不够

突出。为了解决旋转回归损失中耦合参数设定问题，

在 Oriented R-CNN 的基础上，引入了一种高斯损失函

数（KLD）。 KLD 方法原理如下 ，首先将旋转矩形

( x，y，w，h，θ )转换为二维高斯分布 ( μ，Σ )，转换公式为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

μ = ( x，y )T

Σ
1
2 = RΛRT = ( )cos θ -sin θ
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÷
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÷
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2 cos2 θ + h

2 sin2 θ
w - h

2 cos θ sin θ

w - h
2 cos θ sin θ

w
2 sin2 θ + h

2 cos2 θ

， （4）

式中：R代表旋转矩阵；Λ代表对角矩阵。然后，通过

高斯分布之间的 KLD 计算回归损失。两个二维高斯

函数之间的关系为

DKL (N p‖N t)= 1
2 (μ p - μ t) T

Σ-1
t (μ p - μ t)+

1
2 Tr (Σ-1

t Σ p)+ 1
2 ln ||Σ t

||Σ p

- 1 ， （5）

或者

DKL (N t ||N p)= 1
2 (μ p - μ t) T

Σ-1
p (μ p - μ t)+

1
2 Tr (Σ-1

p Σ t)+ 1
2 ln

||Σ p

||Σ t

- 1。 （6）

式（5）主要由预测框的长度、宽度和角度线性组

成，通过链式的方式实现参数耦合，第一部分公式为

(μ p - μ t) T
Σ-1

t (μ p - μ t)=
4 ( )Δx cos θt + Δy sin θt

2

w 2
t

+

4 ( )Δy cos θt - Δx sin θt

2

h2
t

 ， （7）

式中：Δx = xp - xt，Δy = yp - yt，Δθ = θp - θt。可以

通过梯度来分析，令 θt = 0°，发现当目标很小或者对应

的边长很短时，模型会增大相应方向的梯度，进行点位

偏移的自适应。

遥感图像由于具有图像尺度比例大、背景复杂等

图 5　MSA 和 W-MSA 原理对比

Fig.  5　Comparison between MSA principle and W-MSA principle

window multi-head self-attention shifted  window multi-head self-attention

a window represents
self-attention

 

an image patch

图 6　W-MSA 和 SW-MSA 原理对比

Fig.  6　Comparison betwwen W-MSA principle and SW-MSA principle
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得出：第一个等式中，特征图的长宽具有二次复杂度；第

二个等式中，在每个蓝色框内计算自注意力，将计算区

域控制在以窗口为单位的区域，能够极大地减轻网络

的计算量。且当 M 固定时，计算具有线性复杂度，表明

W-MSA 可以减少计算量，具有良好的扩展性。

3） SW-MSA
W-MSA 在算法运行过程中会计算每个窗口内

的自注意力，所以无法进行窗口间的信息连接。为了

解决这个问题，引入了 SW-MSA，即滑动的 W-MSA。

如图 6 所示，左侧是 W-MSA，右侧是 SW-MSA，对两

张图进行对比可以发现窗口的偏移，窗口从左上角分

别向下方还有右侧偏移了 M/2 个像素。从图 6 展示

的 SW-MSA 运行机理可以清晰看出，自注意力窗口

偏移后可以让原本没有信息传递的两个窗口进行信

息交流，解决了不同窗口之间无法进行信息传递的

问题。

3. 3　基于自适应点偏移的高斯损失函数

现有的旋转检测器大多都是由水平检测器发展而

来的，能够满足多数图像检测的要求。然而，遥感图像

具有目标尺度变化大、目标方向任意及背景复杂的特

点，导致现有的水平回归损失对遥感图像目标检测有

一定的局限性，使得在高精度检测中这些检测器不够

突出。为了解决旋转回归损失中耦合参数设定问题，

在 Oriented R-CNN 的基础上，引入了一种高斯损失函

数（KLD）。 KLD 方法原理如下 ，首先将旋转矩形

( x，y，w，h，θ )转换为二维高斯分布 ( μ，Σ )，转换公式为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

μ = ( x，y )T

Σ
1
2 = RΛRT = ( )cos θ -sin θ

sin θ cos θ

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
w
2 0

0 h
2

( )cos θ sin θ
-sin θ cos θ

=

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
w
2 cos2 θ + h

2 sin2 θ
w - h

2 cos θ sin θ

w - h
2 cos θ sin θ

w
2 sin2 θ + h

2 cos2 θ

， （4）

式中：R代表旋转矩阵；Λ代表对角矩阵。然后，通过

高斯分布之间的 KLD 计算回归损失。两个二维高斯

函数之间的关系为

DKL (N p‖N t)= 1
2 (μ p - μ t) T

Σ-1
t (μ p - μ t)+

1
2 Tr (Σ-1

t Σ p)+ 1
2 ln ||Σ t

||Σ p

- 1 ， （5）

或者

DKL (N t ||N p)= 1
2 (μ p - μ t) T

Σ-1
p (μ p - μ t)+

1
2 Tr (Σ-1

p Σ t)+ 1
2 ln

||Σ p

||Σ t

- 1。 （6）

式（5）主要由预测框的长度、宽度和角度线性组

成，通过链式的方式实现参数耦合，第一部分公式为

(μ p - μ t) T
Σ-1

t (μ p - μ t)=
4 ( )Δx cos θt + Δy sin θt

2

w 2
t

+

4 ( )Δy cos θt - Δx sin θt

2

h2
t

 ， （7）

式中：Δx = xp - xt，Δy = yp - yt，Δθ = θp - θt。可以

通过梯度来分析，令 θt = 0°，发现当目标很小或者对应

的边长很短时，模型会增大相应方向的梯度，进行点位

偏移的自适应。

遥感图像由于具有图像尺度比例大、背景复杂等

图 5　MSA 和 W-MSA 原理对比

Fig.  5　Comparison between MSA principle and W-MSA principle
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特点，可能因一个细微的角度错误，精度严重降低，因

此可以通过引入 KLD 损失函数来解决这个问题。

KLD 能够根据对象的特征动态调整参数权重，这种机

制非常适合高精度检测，同时 KLD 又是尺度不变性

的，更加符合遥感图像的特征。

4　实验与结果分析

4. 1　实验环境与参数配置

本 文 实 验 在 Linux 操 作 系 统 下 进 行 ，使 用

Oriented R-CNN 模型作为基本配置，所有实验均在 1
块 NVIDIA GTX2080Ti（11 GB 显 存 ）上 进 行 ，

PyTorch 版本为 1. 70。
实验时输入图像尺寸设为 1024×1024，设置剪切

步长为 824，初始学习率设为 0. 0001，动量设为 0. 9，衰
减系数设为 0. 05，batch size 设为 4，使用随机梯度下降

（SGD）优化器。

4. 2　数据集描述

1） DOTA 数据集

DOTA 数据集［20］由 2806 张航空图像组成，图像来

源于多种传感器和平台的不同分辨率遥感图像。总共

包含 188282 个包围框标注的实例目标，在实验中，主

要采用矩形框的标注形式。DOTA 数据集的类别主

要包括飞机（PL）、棒球场（BD）、桥梁（BR）、田径场

（GTF）、小型车辆（SV）、大型车辆（LV）、轮船（SH）、

网 球 球 场（TC）、篮 球 场（BC）、储 油 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）这 15 种类别。部分样例如图 7
所示。

DOTA 数据集中训练集、验证集和测试集的图像

数量占总图像数的 1/2、1/6 和 1/3，分别有 1411、458
和 937 幅图像。将训练集与验证集合并为统一训练

集，每张图片的大小都控制在 800×800 到 4000×4000
内。同时由于该数据集中的图像类别多样、方向分布

不均匀、目标尺度变化大，因此是最具有挑战性且最具

有代表性的遥感数据集之一。

2） HRSC2016 数据集

HRSC2016 数据集［21］是一个高分辨率遥感船舰图

像 数 据 集 ，全 称 为 High Resolution Ship Collection 
2016，由西北工业大学于 2016 年发布，采用矩形框标

注格式。该数据集中所有的图片都是从 Google Earth
平台中获得的。这些图像的分辨率为 2~0. 4 m，大小

范围为 300×300~1500×900 像素，其中大部分都超

过了 1000×600 像素。HRSC2016 数据集中的部分图

像如图 8 所示。

HRSC2016 数据集共有 1061 幅图像，其中包括 70
张海面图像和 991 张港口图像，这两类图像分别标注

了 90 和 2886 个待测样本，总共包括 2976 个目标。

HRSC2016 中训练集、验证集和测试集分别有 436 幅、

181 幅和 444 幅图像，三个集合分别标注了 1207、541
和 1228 个目标船舰。

4. 3　评价指标

采用平均精度均值（mAP）、帧率（s）、模型参数量

（Parameters）和浮点运算量（FLOPs）作为遥感图像目

标检测中常用的网络模型效果的评价指标。mAP 表

示不同种类识别精度的平均值，是对目标检测的精确

率和召回率的综合评价，具有很好的衡量性。FPS 展

示了网络模型检测的速度。同时交并比（IoU）也是模

型检测精度的重要基础指标，是计算检测结果边框与

目标边框之间的交集区域与并集区域的比例，实际计

算中设置的阈值为 0. 5，只要比例超过 0. 5，认为检测

结果是正确的。假设输出的检测结果为 A，真实结果

为 B，IoU 计算公式为

图 8　HRSC2016 数据集部分样例

Fig.  8　Some samples in HRSC2016 dataset

图 7　DOTA 数据集部分样例

Fig.  7　Some samples in DOTA dataset

R IoU = A ∩ B
A ∪ B

。 （8）

精确率（P）表示预测为正类样本中真实正类样本

的比例，计算公式为

P = N TP

N TP + N FP
， （9）

式中：N TP 为检测为正确分类的正类样本数；N FP 为错

误分类为正类样本的负类样本数。召回率（R）表示正

确检测到的正类样本目标在所有正样本中的比例，计

算公式为

R = N TP

N TP + N FN
， （10）

式中：N FN 为错误分为负类的正类样本数。利用平均

精度（AP）作为评价标准，AP 是遥感图像目标检测领

域比较通用的评价方法，AP 包含两个主要的指标，精

度和召回率。精度和召回率是一对相对的度量评价指

标。一般来说，精度低，召回率往往偏高；而召回率低，

精度往往会偏高。AP 的计算方式为

PAP =∫
0

1

P ( R ) dt。 （11）

对于多分类问题，通常引入 mAP，公式为

PmAP =
∑
n = 0

N

PAPn

N
。 （12）

帧率（s）数值展示了算法的检测速度的快慢，公

式为

s = 1
t
， （13）

式中：t表示对每张图的处理时间。

4. 4　实验结果分析

4. 4. 1　检测结果分析

1） 基于 DOTA 数据集分析

在相同的实验条件下，对所提算法与目前先进的

几种遥感图像目标检测算法进行实验对比，其中包括

经典的 ICN 算法［22］、Faster R-CNN 算法、根据四个点

的偏移量来表示旋转检测的 Gliding Vertex 算法［23］、将

空间转换应用在 RoI 上的 RoI Transformer 算法［24］、当

前先进的二阶段检测算法 Oriented R-CNN、一阶段检

测算法 Rotated RetinaNet 和 S2A-Net［25］。在 DOTA 数

据集上，比较不同算法对 15 个类别的检测结果和

mAP。检测速度均在相同的环境中测试，实验结果如

表 1 所示，其中加粗字体表示最优值。

表 1 记录了所提算法与其他先进遥感图像目标检

测算法的精度比较。可以得出：由于引入了 KLD 损失

函数，所提算法可以根据目标的长宽比来动态调整权

重，所提算法在 LV（大型汽车）、SH（船只）、HA（港口）

等大长宽比目标的类别中检测精度最高；得益于 Swin 
Transformer 的分层次特征提取，所提改进 Oriented R-

CNN 算法在 TC（网球场）和 BC（篮球场）等具有等比例

大小并且朝向大致相同的类别中也有最佳精度；由于

飞机的特征明显，目标较大，检测出来较为容易，因此可

以发现所提算法与 Oriented R-CNN 算法在 PL（飞机）

检测中精度相当。所提算法对 ST（储油罐）的检测效果

不佳，这可能是因为油罐形状单一，都为圆形油罐，存在

背景中有圆形物体干扰，同时 Swin Transformer特征提

取网络是基于移动窗口进行分层特征提取的，允许跨

表 1　不同算法在 DOTA 数据集上的 AP
Table 1　AP of different algorithms on DOTA dataset unit: %

Note: -O indicates that the algorithm is used for rotating target detection.
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R IoU = A ∩ B
A ∪ B

。 （8）

精确率（P）表示预测为正类样本中真实正类样本

的比例，计算公式为

P = N TP

N TP + N FP
， （9）

式中：N TP 为检测为正确分类的正类样本数；N FP 为错

误分类为正类样本的负类样本数。召回率（R）表示正

确检测到的正类样本目标在所有正样本中的比例，计

算公式为

R = N TP

N TP + N FN
， （10）

式中：N FN 为错误分为负类的正类样本数。利用平均

精度（AP）作为评价标准，AP 是遥感图像目标检测领

域比较通用的评价方法，AP 包含两个主要的指标，精

度和召回率。精度和召回率是一对相对的度量评价指

标。一般来说，精度低，召回率往往偏高；而召回率低，

精度往往会偏高。AP 的计算方式为

PAP =∫
0

1

P ( R ) dt。 （11）

对于多分类问题，通常引入 mAP，公式为

PmAP =
∑
n = 0

N

PAPn

N
。 （12）

帧率（s）数值展示了算法的检测速度的快慢，公

式为

s = 1
t
， （13）

式中：t表示对每张图的处理时间。

4. 4　实验结果分析

4. 4. 1　检测结果分析

1） 基于 DOTA 数据集分析

在相同的实验条件下，对所提算法与目前先进的

几种遥感图像目标检测算法进行实验对比，其中包括

经典的 ICN 算法［22］、Faster R-CNN 算法、根据四个点

的偏移量来表示旋转检测的 Gliding Vertex 算法［23］、将

空间转换应用在 RoI 上的 RoI Transformer 算法［24］、当

前先进的二阶段检测算法 Oriented R-CNN、一阶段检

测算法 Rotated RetinaNet 和 S2A-Net［25］。在 DOTA 数

据集上，比较不同算法对 15 个类别的检测结果和

mAP。检测速度均在相同的环境中测试，实验结果如

表 1 所示，其中加粗字体表示最优值。

表 1 记录了所提算法与其他先进遥感图像目标检

测算法的精度比较。可以得出：由于引入了 KLD 损失

函数，所提算法可以根据目标的长宽比来动态调整权

重，所提算法在 LV（大型汽车）、SH（船只）、HA（港口）

等大长宽比目标的类别中检测精度最高；得益于 Swin 
Transformer 的分层次特征提取，所提改进 Oriented R-

CNN 算法在 TC（网球场）和 BC（篮球场）等具有等比例

大小并且朝向大致相同的类别中也有最佳精度；由于

飞机的特征明显，目标较大，检测出来较为容易，因此可

以发现所提算法与 Oriented R-CNN 算法在 PL（飞机）

检测中精度相当。所提算法对 ST（储油罐）的检测效果

不佳，这可能是因为油罐形状单一，都为圆形油罐，存在

背景中有圆形物体干扰，同时 Swin Transformer特征提

取网络是基于移动窗口进行分层特征提取的，允许跨

表 1　不同算法在 DOTA 数据集上的 AP
Table 1　AP of different algorithms on DOTA dataset unit: %

Category
PL
BD
BR

GTF
SV
LV
SH
TC
BC
ST

SBF
RA
HA
SP
HC

mAP

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

Faster R-CNN-O
89. 12
83. 06
50. 26
67. 49
78. 64
73. 44
85. 97
90. 89
84. 58
82. 92
54. 34
66. 09
66. 22
68. 99
58. 52
73. 37

Gliding Vertex
89. 64

85. 00

52. 26
77. 34

73. 01
73. 14
86. 82
90. 74
79. 02
86. 81

59. 55
70. 91
72. 94
70. 86
59. 32
75. 02

RoI Transformer
88. 65
82. 60
52. 53
70. 87
77. 93
76. 67
86. 87
90. 71
83. 83
82. 51
53. 95
67. 61
74. 67
68. 75
61. 03
74. 61

Oriented R-CNN
89. 19
82. 53
51. 86
72. 21
78. 86

81. 87
87. 91
90. 90
86. 70
85. 13
63. 85
65. 85
73. 24
68. 76
56. 07
75. 66

Proposed algorithm
89. 24
82. 88
52. 95

75. 50
78. 85
84. 26

88. 24

90. 91

86. 91

86. 08
64. 57

67. 89
75. 33

70. 97

63. 43

77. 20

Note: -O indicates that the algorithm is used for rotating target detection.
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窗口连接，容易受相邻目标和背景轮廓影响，对相似背

景给出较低相似度的错判，该问题可以通过修改 IoU 阈

值来进行优化。在 DOTA 数据集上，改进 Oriented R-

CNN 算法的 mAP 值为 77. 20%，较经典的 ICN 算法、

RoI Transformer 算法和 Oriented R-CNN 算法分别提

高了 9. 04 个百分点、2. 59 个百分点和 1. 54 个百分点。

所提改进算法对 15类目标的 mAP 具有明显优势，结果

表明，所提方法具有稳定的特征提取能力以及较强的

鲁棒性，能稳定地从浅层目标中提取特征。

为了更加直接地体现不同算法检测结果的区别，

在测试集上对 ICN 算法、Oriented R-CNN 算法和所提

算法进行定性对比，检测结果如图 9 所示。

在大部分情况下，所提算法针对具有不同属性的

多类遥感目标都取得了比较满意的检测结果。结果表

明，通过引入 Swin Transformer 模块对全局特征进行

有效提取，优化损失函数 KLD 提高对目标尺度比的敏

感度，所提算法提高了遥感图像目标检测精度。从图

9 第 1 行可以看出，所提算法和其他先进算法都能够准

确地检出飞机，这是因为飞机特征明显，并且朝向也大

径相同。第 2 行图像中，对于排列密集的车辆，ICN 算

法出现了漏检的情况，Oriented R-CNN 算法一定程度

上存在定位不精确的问题，相比之下，所提算法对目标

的定位效果优于另外两个算法，同时未出现误检等情

况。从图 9 的最后一行图片可以看出，所提算法能够

在复杂多类别背景下检测出密集排列的目标，检测出

了右上角并不明显的小型汽车和港口目标，而 ICN 算

法出现了漏检的情况，同时基础算法 Oriented R-CNN
对最右侧白色汽车也出现了漏检情况。由于 Swin 

图 9　不同算法在 DOTA 数据集上的检测结果

Fig.  9　Detection results of different algorithms on DOTA dataset

Transformer 模块能够快速地获取浅层特征，所提算法

对不明显的小目标也能进行正确识别，以上说明所提

算法具有优秀的鲁棒性。

2） 基于 HRSC2016 数据集分析

为了验证所提算法在遥感图像上的有效性，继续

在 HRSC2016 数据集上进行对比实验，得到 5 种算法

在数据集上的各性能指标，结果如表 2 所示，其中 AP50

和 AP75分别表示 IoU 阈值为 0. 5 和 0. 75 的 AP 值。

从表 2 可以看出：当 IoU 阈值为 0. 5 时，所提算法

的 AP 值 为 90. 6%，比 经 典 的 RoI Transformer 和

Oriented R-CNN 分别提高了 4. 5 个百分点和 0. 5 个百

分点，所提算法使用的骨干网络 Swin Transformer 能
够提取更深层的语义信息，同时利用 KLD 损失函数进

行高斯优化，进一步提升了检测精度。IoU 阈值越大，

算法的准确度越高。从表 2 可以看出，随着 IoU 阈值

的增大，AP 值有所降低，但是所提算法的 AP 值还是

优于其他算法的，表明所提算法的整体定位精度更高。

为了直观地展示实验算法的检测结果，选取另外

两种算法与所提算法进行可视化对比，检测结果如

图 10 所示，其中红色旋转矩形框为正确检测结果。可

以发现其他算法都存在漏检、定位不精确等情况，所提

算法无漏检等情况，说明所提算法具有良好的适应性，

更加有利于遥感图像的目标检测。

4. 4. 2　模型速度与精度分析

在相同的实验条件下，对先进的单阶段检测算法

和双阶段检测算法的检测精度和检测速度进行实验，

结果如表 3 和图 11 所示。从表 3 可以看出：所提算法

具有最优的 mAP，为 77. 20%，Oriented R-CNN 次之，

RetinaNet-O 表现最差；从速度来看，一阶段经典算法

RetinaNet-O 速度最快，所提算法几乎与 S2A-Net 算法

持 平 ，并 且 远 远 超 过 同 为 二 阶 段 算 法 的 RoI 
Transformer 算法。从图 11 可以发现，所提算法在取

得较高检测精度的情况下，检测速度也是十分优秀的。

这是因为所提算法引入了 Swin Transformer 特征提取

网络。Swin Transformer 使用了一种拥有移动窗口的

自注意力模型，通过串联窗口多头自注意力层（W-

MSA）和移位窗口多头自注意力层（SW-MSA），具有

全局注意力能力的同时，将关于图像大小的平方关系

降为线性关系，减少了计算量。所提算法大幅减少了

运算量，提高了检测速度。

表 2　不同算法在 HRSC2016 数据集上的检测结果

Table 2　Detection results of different algorithms on 
HRSC2016 dataset

Note: -O indicates that the algorithm is used for rotating target 
detection.

图 10　不同算法在 HRSC2016 数据集上的检测结果

Fig.  10　Detection results of different algorithms on HRSC2016 dataset

表 3　不同算法在 DOTA 数据集上的速度和精度

Table 3　Speed and accuracy of different algorithms on 
DOTA dataset

Note：-O indicates that the algorithm is used for rotating target 
detection.



2028004-9

研究论文 第  60 卷第  20 期/2023 年  10 月/激光与光电子学进展

Transformer 模块能够快速地获取浅层特征，所提算法

对不明显的小目标也能进行正确识别，以上说明所提

算法具有优秀的鲁棒性。

2） 基于 HRSC2016 数据集分析

为了验证所提算法在遥感图像上的有效性，继续

在 HRSC2016 数据集上进行对比实验，得到 5 种算法

在数据集上的各性能指标，结果如表 2 所示，其中 AP50

和 AP75分别表示 IoU 阈值为 0. 5 和 0. 75 的 AP 值。

从表 2 可以看出：当 IoU 阈值为 0. 5 时，所提算法

的 AP 值 为 90. 6%，比 经 典 的 RoI Transformer 和

Oriented R-CNN 分别提高了 4. 5 个百分点和 0. 5 个百

分点，所提算法使用的骨干网络 Swin Transformer 能
够提取更深层的语义信息，同时利用 KLD 损失函数进

行高斯优化，进一步提升了检测精度。IoU 阈值越大，

算法的准确度越高。从表 2 可以看出，随着 IoU 阈值

的增大，AP 值有所降低，但是所提算法的 AP 值还是

优于其他算法的，表明所提算法的整体定位精度更高。

为了直观地展示实验算法的检测结果，选取另外

两种算法与所提算法进行可视化对比，检测结果如

图 10 所示，其中红色旋转矩形框为正确检测结果。可

以发现其他算法都存在漏检、定位不精确等情况，所提

算法无漏检等情况，说明所提算法具有良好的适应性，

更加有利于遥感图像的目标检测。

4. 4. 2　模型速度与精度分析

在相同的实验条件下，对先进的单阶段检测算法

和双阶段检测算法的检测精度和检测速度进行实验，

结果如表 3 和图 11 所示。从表 3 可以看出：所提算法

具有最优的 mAP，为 77. 20%，Oriented R-CNN 次之，

RetinaNet-O 表现最差；从速度来看，一阶段经典算法

RetinaNet-O 速度最快，所提算法几乎与 S2A-Net 算法

持 平 ，并 且 远 远 超 过 同 为 二 阶 段 算 法 的 RoI 
Transformer 算法。从图 11 可以发现，所提算法在取

得较高检测精度的情况下，检测速度也是十分优秀的。

这是因为所提算法引入了 Swin Transformer 特征提取

网络。Swin Transformer 使用了一种拥有移动窗口的

自注意力模型，通过串联窗口多头自注意力层（W-

MSA）和移位窗口多头自注意力层（SW-MSA），具有

全局注意力能力的同时，将关于图像大小的平方关系

降为线性关系，减少了计算量。所提算法大幅减少了

运算量，提高了检测速度。

表 2　不同算法在 HRSC2016 数据集上的检测结果

Table 2　Detection results of different algorithms on 
HRSC2016 dataset

Method
RetinaNet-O

RoI Transformer
S2A-Net

Oriented R-CNN
Proposed method

BackBone
ResNet-50

ResNet-101
ResNet-50
ResNet-50

Swin Transformer

AP50 /%
84. 8
86. 1
89. 7
90. 1
90. 6

AP75 /%
59. 9
65. 3
74. 6
76. 9
79. 8

Note: -O indicates that the algorithm is used for rotating target 
detection.

图 10　不同算法在 HRSC2016 数据集上的检测结果

Fig.  10　Detection results of different algorithms on HRSC2016 dataset

表 3　不同算法在 DOTA 数据集上的速度和精度

Table 3　Speed and accuracy of different algorithms on 
DOTA dataset

Method
RetinaNet-O

S2A-Net
RoI Transformer
Gliding Vertex

Oriented R-CNN
Proposed method

Framework
One-stage
One-stage
Two-stage
Two-stage
Two-stage
Two-stage

s /（frame·s−1）

16. 8
15. 5
14. 3
15. 3
15. 0
15. 2

mAP /%
69. 79
73. 85
74. 61
75. 02
75. 86
77. 20

Note：-O indicates that the algorithm is used for rotating target 
detection.
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4. 4. 3　模型性能分析

基于 DOTA 数据集，在相同的实验条件下比较了

先进的单阶段检测算法和双阶段检测算法的参数量和

浮点运算量两种性能指标。由表 4 可知，相比双阶段

算法，单阶段算法参数规模和浮点运算量较低，原因是

单阶段算法只有特征提取过程。与基础算法 Oriented 
R-CNN 相比，所提算法在增加了少量浮点运算量的情

况下，参数量降低了 0. 04×106，精度提升了 1. 8%。因

此，相比其他算法，所提方法在参数量和运算量几乎不

变的情况下，提升了目标检测精度。

4. 4. 4　消融实验

为了进一步验证所提改进 Oriented R-CNN 算法

的有效性，在数据量更多的 DOTA 数据集上进行消融

实验，将 Swin Transformer 网络和 KLD 损失分别嵌入

到原始模型中，验证不同模型结构下的算法的检测性

能，结果如表 5 所示。可以看出在加入各个模块后，均

能获得比原来模型更高的检测性能。相比原始模型，

单独嵌入 Swin Transformer 模块和 KLD 损失函数后，

mAP 分别提升了 1. 15% 和 0. 46%，在同时加入两个

模块的情况下，mAP 有 1. 34 个百分点的提升，效果最

好。由于损失函数方面引入了高斯分布的 KLD 损失

函数，在取得了与 Baseline 参数量和浮点数运算相近

性能的情况下，mAP 增加了 0. 35 个百分点，运算复杂

度没有升高的情况下，提高了检测精度。通过引入全

局语义增强的自注意力机制 Swin Transformer，模型

能够有效进行特征提取，精确定位目标轮廓，有效提高

精度。从表 5 可以看出，加入了 Swin Transformer模块

和 KLD 模块后均有相应的性能提升，其中，同时加入

两个模块后，性能提升最大，表明了所提方法的有

效性。

5　结 论

遥感图像目标检测的研究具有十分重要的意义，

在 Oriented R-CNN 的基础上，针对遥感图像目标检测

算法浅层特征提取能力不足和目标尺寸动态调整能力

缺乏的问题，提出了一种基于全局语义增强与局部自

适应的遥感图像目标检测算法。首先，针对遥感图像

背景复杂的问题，嵌入多层级局部自注意力增强模块

Swin Transformer，加强对浅层的特征提取能力；其次，

针对遥感图像目标方向任意、目标尺寸变化大的问题，

对损失函数进行了优化，引入高斯损失函数 KLD，使

得参数的梯度可以根据目标的特征得到动态调整；最

后，在 DOTA 数据集和 HRSC2016 数据集上进行实

验，结果表明，所提改进算法有效提高了遥感图像中对

目标的检测精度，能够较好地完成遥感图像目标检测

任务。虽然所提改进算法的检测性能有一定的提高，

能够识别出一些复杂背景下的目标，但从实验结果发

现，所提改进算法针对目标稀疏、方向多变的遥感图像

时检测精度仍有待提高。在后续工作中，将对网络进

行针对性优化，进一步提升检测性能，构造拥有更强鲁

棒性的遥感图像目标检测算法。
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