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多元信息监督的遥感图像有向目标检测

王家宝， 程塨， 谢星星， 姚艳清， 韩军伟

西北工业大学 自动化学院, 西安 710129

摘 要：遥感图像有向目标检测是遥感图像解译中的一项基础任务，在许多领域有着广泛的应用。由于遥感图

像目标尺度差异性大、方向任意且紧密排列，传统目标检测所使用的水平框无法准确的定位目标。因此，遥感

图像有向目标检测成为目前遥感领域的研究热点。受益于深度学习的发展，遥感图像有向目标检测取得了突破

性进展，但是大多数方法仅在检测头部加入角度预测参数，在训练过程中没有充分利用角度信息和语义信息。

本文提出了一种多元信息监督的遥感图像有向目标检测方法。首先，在感兴趣区域提取阶段利用角度信息监督

网络学习目标方向，从而使网络第一阶段生成更加贴近遥感图像目标的有向候选区域。其次，为了充分利用图

像语义信息，本文在网络第二阶段增加语义分支，并使用图像语义标签进行监督学习。本文以 Faster R-CNN 
OBB 为基准，在 DOTA 数据集上验证所提方法的有效性。本文方法相比基准，平均精度（mAP）提升了 2.8%，

最终的检测精度（mAP）达到74.6%。
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1　引 言

高分辨率遥感图像解译有很高的实用价值，

在森林资源管理（曹琼 等，2019）、农业调查（陈

凯强 等，2020）、海洋检测（姚红革 等，2020）等

诸多领域有着广泛的应用。在遥感图像解译的过

程中，获取图像中高价值目标信息，精确定位目

标是必不可少的工作。如图 1所示，与自然图像不

同，遥感图像目标的尺度差异性大、方向任意性

且密集排布 （Cheng 等，2016），这使的通用目标

检测算法无法精确定位遥感图像中的目标。因此，

在遥感图像目标检测任务中，通常使用有向框来

定位目标（Xia等，2018）。相较于通用目标检测，

有向目标检测引入了目标角度的概念，要求模型在

定位目标时输出目标所在位置、长宽和朝向。这种

目标定位方式增加了目标定位输出的自由度，使

任务变地更加困难。因此，高分辨率遥感图像有向

目标检测具有很高的研究价值、并且富有挑战性。

近年来，随着深度学习算法飞速发展，各类计

算机视觉任务在精度和速度方面都得到了极大的

提升。最初，深度学习算法被应用于图像分类任

务中，AlexNet （Krizhevsky等，2017）首次提出卷

积层、激活层和池化层的结构，为之后的研究工

作打下基础。VGG （Simonyan和 Zisserman，2015）
尝试通过加深网络层数来获得更好的分类效果。

之后，ResNet （He等，2016）通过构建残差连接，

解决了深层网络梯度消失问题，成功训练了上百

层卷积神经网络。另一方面 GoogLeNet系列（Ioffe
和Szegedy，2015；Szegedy等，2017，2015，2016）
尝试设计更加精巧的网络结构来提高精度，在每

一层结构中将不同大小卷积核得到的特征图进行

级联，用于获取语义更为丰富的特征。

在目标检测任务中，R-CNN （Girshick 等，

2014） 首次使用了深度卷积神经网络。相比于传

统方法，R-CNN获得了很高的检测精度。R-CNN
首先通过区域生成算法获得感兴趣区域，之后通
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过卷积神经网络对感兴趣区域进行分类和回归，

得到最终的检测结果。在此之后，研究人员不断

改进 R-CNN 并相继提出了 Fast R-CNN （Girshick，
2015）和Faster R-CNN（Ren等，2017），逐步将图

像特征提取、感兴趣区域生成与区域分类回归融

为一体，形成端到端目标检测框架。Faster R-CNN

在目标检测上取得了显著的效果，为之后的许多

模型提供了基准框架 （Pang 等，2019；Song 等，

2020；Wang 等，2019；Wu 等，2020），同时也被

应用于下游任务（He等，2020）当中。这一类先

获取感兴趣区域及其特征，而后对其进行分类和

回归的方法被称为两阶段目标检测。

与两阶段目标检测不同，单阶段目标检测方

法去除了感兴趣区域特征提取与感兴趣区域分类

回归阶段，仅通过卷积操作得到最终的检测结果。

YOLO （Redmon 等，2016） 是经典的单阶段目标

检测方法。它将目标检测任务当作回归任务，在

每一个位置上分别回归物体存在置信度、类别置

信度与目标长宽，从而得到检测结果。相比于

Faster R-CNN，YOLO模型在速度方面有着很大的

提高。在此基础上，YOLO 又进行了一系列改进

（Redmon和 Farhadi，2017，2018）。虽然单阶段目

标检测方法取得了一定的效果，但是在检测精度

方面，单阶段目标检测方法还是与双阶段目标检

测方法有一定差距。Lin等（2020）指出单阶段目

标检测面临着严重的正负样例不平衡问题，导致

单阶段目标检测在精度方面远落后于双阶段目标

检测方法。为了解决这个问题，Lin等（2020）提

出了一种新的分类损失 Focal Loss，为每一个样本

分配不同的权重，减少易分负例样本在损失中的

比重，从而减轻正负样本不平衡的影响。另外，

Lin等（2020）构造了单阶段网络 RetinaNet，并使

用 Focal Loss 作为损失函数训练网络。RetinaNet在

COCO数据集上达到了与Faster R-CNN相当的结果

（Lin等，2014）。
在深度学习的推动下，高分辨率遥感图像解

译也开始使用深度学习方法 （陈凯强 等，2020；
龚健雅和钟燕飞，2016；孙显 等，2020；姚红革 
等，2020；姚艳清 等，2021；周培诚 等，2021）。

周培诚 等（2021）详细介绍了深度学习方法在各

个领域的应用。在有向目标检测中， SCRDet
（Yang等，2019）通过融合不同尺寸的特征来增强

特征图的判别性，从而提升有向目标检测的精度，

同时 SCRDet还设计 IoU-smooth L1 Loss来解决有向

目标检测中的角度周期性与边界交换问题。R3Det
（Yang等，2021）在检测的过程中融合中点特征与

角点特征，从而提高模型检测精度。Huang 等

（2022）构建了Nonlocal-aware金字塔注意力模块，

提高模型的分类准确度。S2ANet （Han 等，2022）
中使用 AlignConv解决了有向检测中的特征不对齐

问题，使得单阶段有向目标检测精度得到了很大

的提升。在有向感兴趣区域生成方法中，较早的

算法 RRPN （Ma 等，2018） 直接在特征图的每个

位置上放置不同尺寸与角度的锚框来生成有向候

（a） 自然图像

（a） Natural images
（b） 遥感图像

（b） Remotesensing images
图1　自然图像目标检测与遥感图像目标检测对比

Fig. 1　The comparison of natural image object detection and remote sensing image object detection
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选框。这种方法虽然取得了一定的成绩，但是过

多的锚框增加了检测器的计算量和内存占用。在

之后的工作中，RoI Transformer （Ding 等，2019）
通过训练小型全连接分支 RoI Learner 将水平的区

域建议转化为有向区域建议。RoI Learner 输出的

有向区域建议能很好的匹配遥感图像中的有向目

标，减少背景冗余信息，从而极大的提升检测效

果。在 LO-Det （Huang 等，2022） 中，作者设计

轻量化遥感图像目标检测网络，使深度学习算法

离实际应用更进一步。

虽然遥感图像有向目标检测已经取得了显著

的效果，但在数据的利用方面还存在改进的空间。

现阶段有向目标检测方法大都是以水平框作为基

准，第一个阶段依然生成的是水平的候选区域，

仅在最后一个阶段训练生成有向目标检测框。本

文在第一阶段使用目标的角度信息监督候选区域

的生成，从而使网络在第一阶段就能够生成有向

的候选区域。这样可以获得与目标匹配更好的候

选区域。同时如图 2所示，图像语义信息可以清晰

且直观的表示目标位置与大小，对网络特征的学

习有一定的指导作用。现阶段有向目标检测方法

中，很少利用到图像语义信息监督检测网络。本

文将图像语义信息利用起来，使用图像语义标签

监督不同尺度图像特征学习。同时本文将输出作

为目标位置的先验信息，以此过滤假正例目标框。

本文在 DOTA （Xia 等，2018） 上验证所提算法的

有效性。相较于基准 Faster R-CNN OBB，第一阶

段角度回归可以增长 2.2% mAP，语义信息监督可

以使检测精度增长 0.8% mAP，最终本文方法的检

测精度（mAP）可达74.64%。

2　本文方法

本文提出了一种多元信息监督的有向目标检

测方法，充分利用角度信息与语义信息。图 3为本

文方法的整体流程图。如图 3所示，待检测的遥感

图像先通过主干网络与特征金字塔网络生成不同

尺度的特征图。在候选区域生成阶段，不同于基

准方法Faster R-CNN OBB，本文直接通过角度信息

来监督区域建议网络RPN（Region Proposal Network）
生成有向的区域建议。与水平的区域建议相比，

有向的区域建议更加贴近遥感图像中的目标，这

不仅减少了冗余背景信息的干扰，还使得网络需

要回归的目标值更小，提升有向目标检测效果。

在第二阶段，本文在每一层特征上都增加了语义

分支，通过图像的语义标签监督语义分支学习，

从而让网络直接学习局部区域的语义特征，提高

网络特征的平移可变性。同时，本文将语义分支

的输出作为目标框位置的先验信息，从而过滤掉

一些处于背景区域的假正例，提高有向区域建议

的质量。在这一节中，本文分别详细介绍有向区

域建议生成和语义信息分支。

2.1　带角度的区域建议网络 ARPN（Angle-based 
Region Proposal Network）

原始的 RPN 在特征图的每一个位置放置形状

大小不同的锚框作为区域建议回归的基准。默认

图2　有向目标语义标签

Fig. 2　The semantic labels of oriented objects
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情况下，同一位置上会放置3种不同长宽比（1∶1，
2∶1，1∶2）的锚框，并且随着每一个特征图尺寸

的变化，锚框的面积（322，642，1282，2562，5122）

也发生变化。在推理过程中，特征图经过 3×3的卷

积后，再经过两个并行的 1×1卷积得到分类置信度

与回归偏差。分类置信度的通道数C与每一个位置

上放置的锚点框个数相同，它表示相应锚框属于

前景的置信度。回归偏差的通道数为 4×C，分别代

表了相应锚点框的中心点坐标偏差 tx，ty和长宽缩

放偏差 tw，th。通过网络输出偏差值的大小，可以

将形状规则的锚框回归为任性形状。设锚框的中

心点坐标与长宽为 xa，ya，wa，ha，回归后的区域

建议的中心点坐标与长宽为 xp，yp，wp，hp。它们

之间的计算方式如式（1）所示：

xp = wa × tx + xa    wp = wa × exp( tw )
yp = ha × ty + ya     hp = ha × exp( th ) （1）

在原始的有向目标检测中，RPN 通过目标的

水平外接矩形进行监督，输出水平区域建议。在

第二阶段，先提取区域建议特征，并以水平的区

域建议为基准回归有向的目标框。这种有向目标

回归方法存在以下几点问题：（1） 水平区域建议

无法和有向的目标贴合，造成区域建议特征提取

过程中大量的无关噪声被引入，使得分类效果下

降。（2） 这种有向目标检测方法没有充分地利用

二阶段的结构优势，只进行了一次角度回归。

为了解决上述问题，本文将角度信息引入RPN
中，并提出带角度的区域建议网络ARPN （Angle-
based Region Proposal Network）。在ARPN中，网络

的回归分支通道数为 5×C，分别代表了C个锚框的

中心点坐标偏差 tx，ty、长宽缩放偏差 tw，th和角度

tt。在训练过程中，本文根据锚框与有向目标水平

外接矩形之间的交并比 IoU （Intersection of Union）
将所有的锚框分为正例与负例。一个锚框与目标

之间的 IoU大于 0.7，或者是这个目标 IoU最大的锚

框，这个锚框会被当作正例。如果一个锚框与所

有的目标框之间的 IoU 都小于 0.3，则这个锚框被

认为是负例。分配完正负例之后，本文随机选取

256 个正例与 256 个负例进行训练，损失函数如

式（2）所示：

L ( { pi }， { ti }) = 1
Ncls

∑
i

Lcls ( pi，p*
i ) +

1
N reg

∑
i

p*
i L reg ( ti，t*i )

（2）

式中，Ncls与Nreg分别表示进行分类与回归的实例数

量，Lcls与 Lreg表示分类和回归的损失函数，pi表示

网络输出的锚框的置信度。p*
i 代表锚框的正负例

分类结果，当锚框为正例时，p*
i 为 1，否则为 0。

本文使用交叉熵损失作为分类损失。网络的回归

偏差输出为 ti= （tx，ty，tw，th，tt）。在训练过程中，

本文只针对正例训练回归偏差。回归的目标值 t*i 通

过相应的锚框 （xa，ya，wa，ha） 与其相匹配的有

向目标 （x*，y*，w*，h*， t*） 通过式 （3） 求得，

回归使用L1范数作为损失函数。

t*x = ( x* - xa ) wa     t*w = log ( w* wa )
t*y = ( y* - ya ) ha     t*h = log ( h* ha )    t*t = t* （3）

通过角度信息监督，ARPN能够直接生成有向

区域建议。在区域建议生成阶段，本文根据回归

分支的输出，将水平锚框转化为有向的区域建议。

同时，本文按照分类置信度，将所有的区域建议

排序，并选择前 2000 个区域建议作为 ARPN 的输

出。这些区域建议被输入到第二阶段，进行进一

步的分类与回归。在第二阶段中，本文通过有向

图3　网络整体流程图

Fig. 3　The main pipeline of the network
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区域建议与有向目标之间的 IoU将区域建议与目标

匹配。如果区域建议与目标之间的 IoU 大于 0.5，
将这个区域建议划分为正例，且类别与相匹配的

目标一致。之后，随机选择 512个样本进行训练，

正例和负例的比例为 1∶3。因为第一阶段已经获

得初始的角度，第二阶段的回归将在第一阶段的

基础上预测角度差值，从而进一步修正检测框。

设有一组相互匹配的有向候选区域 （xp，yp，wp，
hp，tp）与目标框（x*，y*，w*，h*，t*），则从有向

区域建议回归到目标框的偏差可由式（4）求得：

t*x = ( x* - xp ) wp     t*w = log ( w* wp )
t*y = ( y* - yp ) hp     t*h = log ( h* hp )     t*t = t* - tp（4）

通过使用角度信息监督，ARPN能够在第一阶

段生成有向的候选区域。这不仅减少了背景噪声

对感兴趣区域的影响，同时还充分利用第二阶段

的特性，对有向目标框进行微调。通过实验证明，

ARPN能够有效提升有向目标检测精度。

2.2　图像语义信息分支（Semantic Branch）

除了目标的角度信息以外，图像的语义信息

也对有向目标检测任务有所帮助。图像语义标签

可以直观的反应出目标所在位置与相应类别，能

够监督检测网络学习平移可变特征，从而提高检

测效果。同时，图像语义预测可以作为目标位置

的先验信息，将一些出现在背景语义上的假正例

过滤。本文在第二阶段增加了图像语义预测分支，

并将图像语义信息作为监督。如图 3所示，新增的

语义分支由 2 个 3×3 和 1 个 1×1 的卷积组成，最终

语义信息分支的通道数C为数据集的类别数。本文

将特征金字塔输出的 5 个不同尺度的图像特征图

（P2，P3，P4，P5，P6）分别输入语义分支，生成不

同尺度的预测图（S2，S3，S4，S5，S6）。在训练过

程中，本文根据目标尺寸的大小，将目标分配到

不同尺度的语义预测特征图上进行训练。设有向

目标的参数为（x，y，w，h，t），则目标被分到的

预测特征图的编号可由式（5）计算得到：

k = ë ûk0 + log2( )wh 224 （5）

式中，k0表示面积为 2242的目标被分配到的预测特

征图的编号。这里 k0为 4。将所有目标分配到不同

的特征图后，本文通过判断预测点是否位于目标

内部来确定相应的语义标签。如果预测点位于相

应尺度下的目标内部，则这个预测点的语义标

签为这个目标的类别，否则为背景类。如果预测

点在多个目标内部，则语义标签与面积较小的目

标相同。在训练过程中，使用 Focal Loss （Lin 等，

2020）计算预测值与语义标签的损失。

通过图像语义信息监督，可以增强网络特征

的平移可变性，同时语义分支的预测值也可以作

为目标所在位置的先验信息。如图 4所示，语义分

支的预测值可以清晰的反映出前景区域与背景区

域，从而可以用于过滤背景区域中出现的假正例。

在检测网络预测过程中，将所有类别语义预测的

最大值作为这一区域是否有目标的先验。得到目

标位置先验后，本文将位置先验与ARPN的类别置

信度相乘，降低背景区域目标的置信度，从而过

滤掉一些在背景区域中产生的虚警。

3 实验与分析

3.1　实验条件

本文在 DOTA 数据集上验证所提方法的有效

性。DOTA数据集是遥感图像有向目标检测的常用

数据集，共有 2806张图像，188282个实例，15个

类别。类别包含：飞机 （PL）、船 （SH）、储罐

（ST）、棒球场 （BD）、网球场 （TC）、游泳池

（SP）、田径场（GTF）、港口（HA）、桥梁（BR）、

小型车辆（SV）、大型车辆（LV）、直升机（HC）、

环岛 （RA）、足球场 （SBF） 和篮球场 （BC）。图

幅大小为 800—4000。因为 DOTA 的图像面积较

大，在训练之前需要进行裁图预处理。训练过程

图4　通过语义预测值来过滤虚警

Fig. 4　Using semantic prediction to filter out false positives
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中，将图像以大小为 1024×1024、步长为 824的滑

窗进行裁图。测试过程中以大小为 1024×1024、步

长为 824 的滑窗进行裁图。所有的实验在单张

Nvidia 1080Ti上进行。训练时仅使用随机翻转作为

数据增广策略。训练的 batch size为 2，权重衰减为

0.00001。总共训练12个epoch，初始学习率为0.005，
并在epoch 8与epoch 11之后学习率变为原来的1/10。
3.2　消融实验

为了验证的有效性，本文使用 ResNet50 为主

干网络，在DOTA数据集上进行消融实验。结果如

表 1所示，原始的Faster R-CNN OBB在DOTA数据

集的检测精度为 71.8% mAP 的效果。本文方法以

Faster R-CNN OBB为基准。相比于基准Faster RCNN 
OBB，ARPN 可以使检测准确率上升 2.2% mAP，
达到 74.0% mAP。ARPN的区域建议可视化结果如

图 6 所示，从图 6 中可以看出，ARPN 能够生成紧

密包围有向目标的区域建议，这表明使用角度信

息监督有向区域建议生成对有向目标检测很有必

要。有向区域建议不仅更加贴近遥感图像目标，

使得背景噪声减少，还能充分利用第二阶段结构

的特性，进一步对目标角度微调。

仅增加语义分支可以使检测模型准确率提高

0.8% mAP，达到 72.6% mAP。这验证了使用语义

信息监督的有效性。它可以提高网络特征的平移

可变性，同时还能够作为目标位置的先验，用于

过滤虚警。相较于原始的 Faster RCNN OBB，本文

方法将有向目标检测精度提升了 2.8% mAP，最终

达到了74.6% mAP，从而证明了方法的有效性。

3.3　对比实验

将本文方法与当前其他遥感图像有向目标检

测方法进行了对比。在 DOTA 数据集上，对比了

Faster RCNN OBB （Ren 等，2017）、RetinaNet （Lin
等，2020）、DAL（Ming 等，2020）、RRPN（Ma等，

2018）、SCRDet（Yang等，2019）、RoI Transformer
（Ding 等，2019） 等遥感图像有向目标检测方法。

其中 RetinaNet、DAL 为单阶段方法，Faster RCNN 
OBB、RRPN、SCRDet和RoI Transformer为两阶段方

法。各个方法的检测精度在表 2中给出，其中黑体

代表每一类别的最高检测效果。

结果显示，本文方法在棒球场 （BD）、桥梁

（BR）、小型车辆 （SV）、大型车辆 （LV）、船

（SH）、网球场（TC）等类别目标上都取得了最好

的检测效果。这些类别中包含大量小目标与紧密

排列目标，如小车和船。如何提高小目标与紧密

排列目标是遥感图像有向目标检测的难点问题。

从检测精度来看，本文方法能够在一定程度上

解决这些问题。同时，本文方法在 DOTA 数据

集上的平均精度也是 7 种有向目标检测器中最高

的。这进一步验证了本文方法的有效性。同时，

我们将 DOTA 数据集上的部分检测结果进行可视

化，可视化结果如图 5 所示。从可视化结果上来

看，本文方法能够很好的处理紧密排列与尺度

较小的目标，如紧密排列的车辆与船只。我们

分析这是因为 ARPN 提取的有向区域建议能够

更精准地与紧密排列的目标进行匹配，减少背景

信息带来的干扰，从而提高这些目标的检测

效果。

表1　本文算法在DOTA数据集的消融实验

Table 1　　Ablation studies on the DOTA dataset

基线

本文方法

ARPN

√

√

Semantic Branch

√
√

mAP/%
71.8
74.0
72.6
74.6

表2　不同算法在DOTA数据集上检测精度的对比

Table 2　　Comparison of detection accuracy of different methods on the DOTA dataset

方法

Faster RCNN OBB
RetinaNet OBB

DAL
RRPN

SCRDet
RoI Transformer

本文

Backbone
R-50-FPN
R-50-FPN
R-50-FPN

R-101
R-101-FPN
R-101-FPN
R-50-FPN

PL
89.40
88.67
88.68
80.94
89.98

88.64
89.59

BD
82.59
77.62
76.55
65.75
80.65
78.52
82.85

BR
46.43
41.81
45.08
35.34
52.09
43.44
52.37

GTF
70.57
58.17
66.80
67.44
68.36
75.92

71.68

SV
78.17
74.58
67.00
59.92
68.36
68.81
79.08

LV
67.54
71.64
76.76
50.91
60.32
73.68
77.19

SH
83.71
79.11
79.74
55.81
72.41
83.59
87.23

TC
90.90
90.29
90.84
90.67
90.85
90.74
90.88

BC
84.78
82.18
79.54
66.92
87.94

77.27
85.31

ST
84.64
74.32
78.45
72.39
86.86

81.46
84.88

SBF
60.78
54.75
57.71
55.06
65.02

58.39
62.87

RA
61.52
60.60
62.27
52.23
66.68

53.54
62.17

HA
54.25
62.57
69.05
55.14
66.25

62.83
66.05

SP
68.84
69.67
73.14

53.35
68.24
58.93
70.41

HC
53.98
60.64
60.11
48.22
65.21

47.67
57.05

mAP
71.87
68.43
71.44
60.01
72.61
69.56
74.64

注：加粗数字为该类别目标检测效果最好的结果。
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4　结 论

本文提出了一种多元信息监督的遥感图像有

向目标检测方法。为了充分利用目标角度信息，

本文提出了带角度的区域建议网络 （ARPN），通

过角度信息监督网络生成有向区域建议。同时，

本文在检测网络中加入了语义分支 （Semantic 
Branch）。图像语义信息的引入有利于检测网络学

习平移可变的特征，从而提升检测模型的效果。

本文在DOTA数据集上验证了方法的有效性。相比

于基准，引入ARPN检测精度可以提升 2.2% mAP，
使得检测结果达到 74.0% mAP；增加语义分支后

检测网络精度能增加 0.8% mAP，检测结果可达

72.6% mAP。同时使用两种方法，最终的检测精度

能达到了 74.64% mAP。与其他遥感图像有向目标

检测方法对比，本文方法也有一定优势，在棒球

场（BD）、田径场（GTF）、小型车辆（SV）、大型

车辆（LV）、船（SH）、网球场（TC）等类别上都

图6　ARPN区域建议可视化结果

Fig. 6　The visualization of proposals of ARPN

图5　DOTA数据集检测结果

Fig. 5　The detection results on DOTA dataset

2732



王家宝 等： 多元信息监督的遥感图像有向目标检测

达到了最好的效果。从可视化结果来看，本文方

法能够很好的处理密集排列的有向目标，并且对

小目标也有很好的检测效果。

通过实验验证，在第一阶段输出有向的区域

建议可以极大的提高遥感图像中有向目标的检测

精度。但有向的区域建议在提高模型检测精度的

同时，也会使模型计算复杂度上升。下一阶段将

会重点研究如何降低有向区域建议网络的模型复

杂度，在确保检测精度的条件下使模型推理速度

增加，从而提高模型的实际应用价值。
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Multi-information supervision in optical remote sensing images
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Abstract： Oriented object detection is a basic task in the interpretation of high-resolution remote sensing images. Compared with general 

detectors, oriented detectors can locate instances with oriented bounding boxes, which are consistent with arbitrary-oriented ground truths in 

remote sensing images. Currently, oriented object detection has greatly progressed with the development of the convolutional neural 

network. However, this task is still challenging because of the extreme variation in object scales and arbitrary orientations. Most oriented 
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detectors are evolved from horizontal detectors. They first generate horizontal proposals using the Region Proposal Network (RPN). Then, 

they classify these proposals into different categories and transform them into oriented bounding boxes. Despite their success, these 

detectors exploit only the annotations at the end of the network and do not fully utilize the angle and semantic information.

This work proposes an Angle-based Region Proposal Network (ARPN), which learns the angle of objects and generates oriented 

proposals. The structure of ARPN is the same as that of RPN. However, for each proposal, instead of outputting four parameters for 

regression, ARPN generates five parameters, which are the center (x, y), shape (w, h), and angle (t). In the training, we first assign anchors 

with ground truths by the Intersection of Unions. Then, we directly supervise the ARPN with the shape and angle information of ground 

truths. We also propose a semantic branch to output image semantic results for utilizing the advantage of the semantic information. The 

semantic branch consists of two convolutional layers and is parallel with the detection head. We first assign objects to different scale levels 

according to their areas. Then, we create semantic labels in each scale and use them to supervise the semantic branch. With the semantic 

information supervision, the model will learn translation-variant features and improve accuracy. Moreover, the outputs of the semantic 

branch indicate the objectness in each place, which can filter out false positives of final predictions.

We conduct comprehensive experiments on the DOTA dataset to validate the effectiveness of the proposed methods. In the data 

preparation, we first crop original images into 1024×1024 patches with the stride of 824. Compared with the baseline, the ARPN achieves a 

2.2% increase in mAP, while the semantic branch contributes an additional 0.8% improvement in mAP. Finally, we combine both methods 

and achieve a 74.64% mAP, which is competitive with those obtained by other oriented object detectors. We visualize some results on the 

DOTA dataset. The results show that our method is highly effective for small objects and densely packed objects.

We proposed ARPN and the semantic branch to utilize the multi-information in remote sensing images. The ARPN can directly 

generate oriented proposals, which can lead to better recall of oriented objects. The semantic branch increases the translation-variant 

property of the features. Experiments demonstrate the effectiveness of our method, which achieves a 74.64% mAP on the DOTA dataset. In 

the future works, we will focus on the model efficiency and the inference speed.

Key words： object detection, oriented object detection, region proposal generation, multi-information, remote sensing images
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