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特征重组和自注意力的遥感图像有向目标检测
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摘 要：遥感图像有向目标检测是一项非常有挑战性的任务，受到了广泛的关注。随着深度学习的迅速发展，

基于卷积神经网络（CNN）和自注意力网络（Transformer）的神经网络在有向目标检测方面取得了显著成果。然

而，对于遥感图像中的有向目标，仍然存在对边界信息和显著特征信息的关注不足的问题。其中，不同方向目

标的边界信息有限且难以提取，而显著特征的全局依赖关系相对稀疏。因此，本文提出了基于特征重组和自注

意力的遥感图像有向目标检测方法。该方法主要包括空间通道重组的回归分支和自注意力分类分支。其中，回

归分支通过在通道维度中重组空间信息，更加关注边界敏感信息，以实现对定位框的精确定位。分类分支依据

带有位置信息的自注意力捕获目标根本判别性的特征，并增强特征的全局依赖性，从而实现准确分类。通过广

泛的实验验证，证明了所提出模型的有效性和鲁棒性。在公开数据集DOTA、HRSC2016和SODA-A上表现优秀。
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1　引 言

现实世界中，随着卫星与成像技术的快速发

展，每天都会产生大量高分辨率遥感图像。这些

高分辨率图像往往包含大量信息。在交通管理、

测绘等现实应用中对快速准确的从海量信息中检

测出感兴趣目标的类别与位置提出了新的要求

（李红光 等，2021）。

深度学习的发展为目标检测提供了新的思路，

一系列基于卷积神经网络 （CNN） 的检测器不断

提升了自然图像检测性能，即检测精度与推理速

度（Xu等，2021）。与自然图像相比，高分辨率遥

感图像目标往往以任意方向和视角排列并且像素

有限、信息较少，准确快速的检测识别出其中的

感兴趣目标是十分具有挑战性的工作（聂光涛和

黄华，2021）。为了提升检测器对任意方向目标的

检测性能，Xie等（2021）提出了有向区域提议网

络（O-RCNN）模型。O-RCNN从水平框到有向框

的转变可以的提升有向目标的检测性能，降低误

检漏检。但是除了以任意方向排列，有向目标往

往存在像素小、信息有限等特征不足的问题，旋

转不变的有向框并没有对回归分支和分类分支特

征信息给予更多关注，即 O-RCNN 检测头网络中

回归分支对特征向量空间维度进行简单的展平处

理难免会丢失部分边界信息，不利于目标特征信

息的建模。而在分类分支中，简单的展平处理可

能导致显著性特征全局依赖稀疏，不利于类别

检测。

注意力机制是提取和捕获像素有限条件下有

向目标特征信息的有效方法，尤其是自注意力

（Transformer）在全局信息建模方面表现优秀。例

如，Min等（2023）基于Transformer构建的检测网

络提升了遥感目标信息的捕获能力，在检测精度

的同时保证推理速度。Cheng 等 （2023a） 基于
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Transformer 提出了 SFPNet，在检测头部分加入

Transform 结构，提升了目标特征信息捕获能力。

Carion等（2020）使用Transformer构建了端到端对

象检测（DETR），提升了检测器的性能。Zhang等
（2023）针对基于 Transformer的网络做出了改进以

提升检测性能。

为此，本文重新设计了 O-RCNN 的检测头部

网络。该网络包括两部分：空间和通道信息重组

回归分支 RBIR （Regression Branch of spatial channel 
Information Recombination） 和自注意力分类分支

CLT （Classification Transformer），能够增强对有限

条件下有向目标特征信息的捕获能力。其中，

RBIR模块将空间信息与通道信息重组建模来解决

定位过程中边界区域特征提取中信息湮灭和丢失

的问题。CLT模块从全局信息入手来捕获不同目标

的特征信息，提升有向目标类别的检测能力。最

后，本文基于 O-RCNN 网络提出了特征重组和自

注意力检测网络 FRTDNet （Feature Recombination 

and Transformer Detection Networks），并在公开数

据集 DOTA （Xia 等，2018）、HRSC2016 （Liu 等，

2016） 和 SODA-A （Cheng 等，2023b） 中进行了

实验，验证了FRTDNet的有效性。

2　研究方法或原理

FRTDNet 模型的总体框架如图 1 所示，基于

O-RCNN 框架，输入图像依次通过主干网络

（Backbone）、特征金字塔 （FPN）、区域建议网络

（RPN）和感兴趣区域对齐RoI Align（He等，2017）
一系列操作之后得到特征矩阵F ∈ RC × H × W。接着，

检测头网络的输入F ∈ RC × H × W分别输入到空间和

通道信息重组回归分支RBIR模块和自注意力分类

分支 CLT 模块得到遥感有向目标定位框信息和类

别信息。训练损失计算与 O-RCNN 保持一致，其

中回归损失采用 Smooth L1，类别损失采用交叉熵

损失（Cross Entropy Loss）。接下来分别对RBIR模

块和CLT模块进行介绍。

2.1　回归分支RBIR

由于回归检测分支对特征的空间维度进行展

平操作（对H，W所在维度进行展平处理）会忽视

目标的空间信息，降低有向边界框的定位准确性。

所以在回归检测分支采用空间向通道的转换模块

是十分必要的操作。受到下采样模块 （Jiang 等，

2022） 的启发，本文设计了空间和通道信息重组

回归分支模块。首先，如图 1 中所示，输入特征

F ∈ RC × H × W 通过 3×3 的卷积核得到过程特征矩阵

T ∈ RC × H1 × W1，H1 = 1
2 H，W1 = 1

2 W，可用如下公式

表示：

tij = ∑
m = 1

3 ∑
n = 1

3
ωmn · f (i - 2 + m ) ( j - 2 + n ) (1)

式中，tij表示过程矩阵 T中的元素，ωmn表示卷积

核，f (i - 2 + m ) ( j - 2 + n ) 是输入特征F中对应的元素。为

了方便表示，公式中省略了批次标准化（BN）和

线性激活函数（ReLU）。之后，以图 1中红色元素

为例，将中间特征相邻的元素提取出来，将空间

排列的方式转换为通道排列，依次将其他颜色的

元素进行转换，得到特征 P ∈ R(C × s2 ) × (H1 /s) × (W1 /s)，其

中 s为缩放因子，一般情况下取 2。空间向通道的

转换增加了每个通道的上下文信息，扩大了感受

野，对回归任务中关注目标边界信息有利。通过

将临近像素的信息在通道维度上编码，定位分支

图1　FRTDNet的总体检测框架

Fig. 1　The overview detection framework of FRTDNet
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可以更好的理解和利用空间上下文之间的相关性。

同时增强了定位分支的定位能力，在通道上编码

空间信息，可以使得定位检测头捕捉到来自 RoI 
Align数据中的结构和模式，提升对遥感有向目标

图像构的建模能力。

最后为了改善空间向通道变化过程中的不稳

定性，会通过 1×1 的卷积核得到输出 Y ∈ R(C × s2 )。

在此之后，一般会采用全连接层 （FC） 将输出 Y

的维度转换为回归边界框的位置坐标，实现最后

的定位效果。

2.2　分类分支CLT

分类任务更加关注图像的显著特征区域

（Song 等，2020），而对分类分支的简单空间维度

展平忽视了类别显著性特征。因此在分类分支选

择用带有位置信息 （Position） 的 Transformer 构建

自注意力分类分支。首先，如图 2中所示，输入特

征矩阵F通过较为常用的正弦编码方法（Vaswani
等， 2017） 进行位置信息编码得到特征矩阵

M ∈ RC × (H × W )，之后特征矩阵M会通过 Transformer
的第一个残差模块，即层归一化 （LayerNorm）、

自我注意力 （Self-Attention）、DropPath 得到中间

特征M
⌢ ∈ RC × (H × W )。其中，Self-Attention操作会将

第一个残差模块的输入特征矩阵M会沿着通道维

度分为 N 部分，每个部分都会经过嵌入矩阵

(Wq，Wk，Wv )，如图 2所示，分别将M变换为查询

Q = MWq、键K = MWk、值V = MWv。需要注意的

是，每个嵌入矩阵是指全连接的线性变换。之后通

过一定缩放的点积运算得到特征矩阵可用式 （2）
表示为

M
⌢

i = Softmax ( Q iK T
i

d
)V i (2)

式中，M
⌢

i表示由第 i个部分导出的自相关特征矩

阵，d为缩放参数。为了方便表示，式（2）中省

略了 LayerNorm 和 DropPath。经过 Self-Attention 操

作后的特征向量M
⌢

和第一个残差模块的输入特征

M经过残差结构构成了第一个残差模块的输出特

征向量 T。第二个残差模块由 LayerNorm、多层感

知机 MLP （Multilayer Perceptron） 和 DropPath 构

成，MLP包含两个线性层和一个非线性激活函数，

可以用式（3）表示：

T ′i = fl( )(T iw1 + b1 ) × w2 + b2 (3)

式中，T i ′表示第 i个输入元素经由 MLP 模块的输

出值，w1，b1，w2，b2 分别表示表示第一个和第二

个线性变换层的权重矩阵和偏置向量，fl () 表示非

线性激活函数。经过 MLP 操作后的特征向量 T′和

MLP 输入的输入特征向量 T经过残差模块得到

Transformer 的输出 T
⌢ ∈ RC × (H × W )，可用如下式（4）

表示：

T
⌢ = T + T′ (4)

Self-Attention 和 MLP中的 LayerNorm 用于对每

个 Transformer 的通道层进行归一化，减少每个特

征之间的差异，使得每个层的输入分布更加稳定，

提高 Transformer 的稳定性和收敛性，有助于在训

练过程中更好的学习和传播信息。DropPath是一种

正则化技术，可以在 Transformer 中的每个层中丢

弃一部分连接，通过一定概率丢弃部分连接，可

以减少 Transformer 的过拟合风险，增强鲁棒性。

这两种策略可以在一定程度上提高 Transformer 的
稳定性、收敛性和鲁棒性。

自注意力分类分支 CLT 聚焦于有向目标的类

别显著性信息，从全局特征进行建模，有助于有

向目标类别信息的捕获，提升了检测性能。

（a） 转换器类别模块

（a） CLT
（b） 自我注意力

（b） Self-Attention
图2　转换器类别模块和自我注意力

Fig. 2　CLT and Self-Attention
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3　实验结果

为了验证 FRTDNet 算法的有效性，本文在公

开数据集 DOTA （Xia等，2018）、HRSC2016 （Liu
等，2016） 和 SODA-A （Cheng 等，2023b） 上进

行了训练和测试。本文使用 PyTorch 1.6.0、Python 
3.8、Cuda 10.1 构建实验环境，采用一块显存为

32 GB 的 Tesla-V100。DOTA 数据集的评价指标采

用官方的 AP50。 SODA-A 采用 COCO （Lin 等，

2014） 的评价指标，分别为 AP、AP50、AP75、
APeS、 APrS、 APgS、 APN 和 AP0.5：0.95，其中

AP 和 AP0.5：0.95 一 致 。 HRSC2016 采 用 VOC
（Everingham 等，2010） 作为评价指标，分别为

mAP （07） 和 mAP （12）。3 种数据集的目标一部

分是本身有一定的方向性（飞机，轮船等），一部

分是本身并不具有方向性（储罐等）。但由于遥感

图像的拍摄角度并不固定，这两种目标都按照一

定方向排列，因此认为这两种都是有向目标。

3.1　DOTA数据集不同算法的比较

为了验证本文算法的检测结果，并与其他模型

进行对比，本文在表 1中展示了骨干（Backbone）、

桥梁（BR）、港口（HA）、船舶（SH）、飞机（PL）、

直升机（HC）、小型车辆（SV）、大型车辆（LV）、

棒球场（BD）、田径场（GTF）、网球场（TC）、篮

球场（BC）、足球场（SBF）、环形交叉路口（RA）、

游泳池（SP）、储罐（ST）以及AP50的对比情况。

值得一提的是，黑体表示相应类别的最高值。从

表中可以直观地观察到，本文的算法在大型车辆、

船舶、网球场、港口和AP50方面取得了最优的效

果。这些结果证明了特征重组检测头在分类和回

归特征上对于有向目标具有更为细致的补充，从

而减少了特征的丢失和湮灭。值得注意的是，在

使用相同的骨干网络的情况下，本文的算法仍然

表现出色，进一步证明了本文的空间通道特征重

组和转换器检测头在大尺度遥感有向目标检测中

具有出色的性能。

表1　DOTA上不同模型对比结果，加粗数字代表相应类别最好性能

Table 1　　Different models on DOTAcompare the results， bold numbers represent the best performance of the 
corresponding category

方法

DRN（Pan等，2020）
R3Det（Yang等，2021）
PIOU（Chen等，2020）
RSDet（Qian等，2021）
DAL（Ming等，2021）

S2Anet（Han等，2022）
ICN（Azimi等，2018）

CAD-Net（Zhang等，2019）
RoI Transformer（Ding等，2019）

SCRDet（Yang等，2019）
Gliding Vertex（Xu等，2021）

FAOD（Li等，2019）
CenterMap-Net（Wang等，2021）

FR-Est（Fu等，2021）
Mask OBB（Wang等，2019）

Oriented R-CNN（Xie等，2021）
Oriented R-CNN（Xie等，2021）
OrientedRepPoints（Li等，2022）

本文方法

Backone
H-104

R-101-FPN
DLA-34

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

PL
88.91
88.76
80.90
89.80
88.68
89.11
81.36
87.80
88.64
80.65
89.64
90.21

88.88
89.63
89.61
89.46
88.86
89.53
89.45

BD
80.22
83.09
69.70
82.90
76.55
82.84
74.30
82.40
78.52
80.65
85.00
79.58
81.24
81.17
85.09

82.12
83.48
84.07
83.88

BR
43.52
50.91
24.10
48.60
45.08
48.37
47.70
49.40
43.44
52.09
52.26
45.49
53.15
50.44
51.85
54.78
55.27
59.86

55.9

GTF
63.35
67.27
60.20
65.20
66.80
71.11
70.32
73.50
75.92
68.36
77.34

76.41
60.65
70.19
72.90
70.86
76.92
71.76
73.66

SV
73.48
76.23
38.30
69.50
67.00
78.11
64.89
71.10
68.81
68.36
73.01
73.18
78.62
73.52
75.28
78.93
74.27
79.95

78.87

LV
70.69
80.39
64.40
70.10
76.76
78.39
67.82
63.50
73.68
60.32
73.14
68.27
66.55
77.98
73.23
83.00
82.10
80.03
83.29

SH
84.94
86.72
64.80
70.20
79.74
87.25
69.98
76.60
83.59
72.41
86.82
79.56
78.10
86.44
85.57
88.20
87.52
87.33
88.20

TC
90.14
90.78
90.90

90.50
90.84
90.83
90.76
90.90

90.74
90.85
90.74
90.83
88.83
90.82
90.37
90.90

90.90

90.84
90.90

BC
83.85
84.68
77.20
85.60
79.54
84.90
79.06
79.20
77.27
87.94

79.02
83.40
77.80
84.13
82.08
87.50
85.56
87.54
86.72

ST
84.11
83.24
70.40
83.40
78.45
85.64
78.20
73.30
81.46
86.86

86.81
84.68
83.61
83.56
85.05
84.68
85.33
85.23
86.06

SBF
50.12
61.98
46.50
62.50
57.71
60.36
53.64
48.40
58.39
65.02
59.55
53.4
49.36
60.64
55.73
63.97
65.51

59.15
62.90

RA
58.41
61.35
37.10
63.90
62.27
62.60
62.90
60.90
53.54
66.68
70.91

65.42
66.19
66.59
68.39
67.69
66.82
66.37
70.33

HA
67.62
66.91
57.1
65.60
69.05
65.26
67.02
62.00
62.83
66.25
72.94
74.17
72.10
70.59
71.61
74.94
74.36
75.23
76.68

SP
68.60
70.63
61.90
67.20
73.14
69.13
64.17
67.00
58.93
68.24
70.86
69.69
72.36
66.72
69.87
68.84
70.15
73.75

71.89

HC
52.50
53.94
64.00
68.00

60.11
57.94
50.23
62.20
47.67
65.21
57.32
64.86
58.7
60.55
66.33
52.28
57.28
57.23
53.69

AP50
70.70
73.79
60.50
72.20
71.44
74.12
68.16
69.90
69.56
72.61
75.02
73.28
71.74
74.20
74.86
75.87
76.28
76.52
76.83

注：加粗表示相应类别的最高值。
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3.2　SODA-A数据集不同算法的比较

为了验证本文算法的检测结果，并与其他模型

进行对比，本文在表 2中展示了骨干（Backbone）、

飞机（APL）、直升机（HC）、小型车辆（SV）、大

型车辆 （LV）、船舶 （SH）、集装箱 （CT）、储罐

（ST）、游泳池 （SP） 和风车 （WM） 以及 AP0.5：
0.95 的对比情况。值得一提的是，黑色加粗数字

表示相应类别的最高值。

从表 2中可以直观地观察到，本文的算法在直

升机、小型车辆、船舶、集装箱、游泳池和

AP0.5：0.95 方面取得了最优的效果，其中 AP0.5：
0.95 指标表明更为关注有向小目标。在相同的骨

干网络下，Oriented-RCNN因为其有向旋转框的优

势，成功解决了小目标在密集排列的情况下，水

平框与水平框之间相互重叠的问题。但是值得注

意的是，在对小目标特征信息提取方面仍然有提

升空间。本文的 FRTDNet 模型在分类分支依赖

Transformer 捕获全局依赖，在回归分支创新的用

空间通道特征重组代替原来的展平空间向量的操

作，这使得对于有向小目标特征提取更为充分，

同时也关注到了全局依赖。

为了进一步说明对有向小目标的关注度，在

表 3中给出mAP0.5：0.95的 4个子集作为评价标准，

分别为 APeS，APrS，APgS，APN。从表 3 中可以看

出，对小目标的检测性能有所提升，进一步验证

了本文模型的有效性。

表2　SODA-A上不同模型具体类别对比结果，加粗数字代表相应类别最好性能

Table 2　　Comparison results of specific categories of different models on SODA-A， the bold numbers represent the best 
performance of the corresponding category

方法

Rotated Faster RCNN（Pan等，2020）
Rotated RetnaNet（Lin等，2017）

Gliding Vertex（Xu等，2021）
Oriented-RCNN（Xie等，2021）

S2A-Net（Han等，2022）
DODet（Cheng等，2022）

Oriented RepPoints（Li等，2022）
DHRec（Nie和Huang，2023）

本文方法

Bacbone
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50

APL
49.4
42.0
46.7
52.2

41.5
49.4
51.7
45.5
50.6

HC
18.1
16.8
12.8
20.2
20.4
19.8
8.5

17.2
22.4

SV
33.4
29.9
33.3
34.4
31.2
32.1
30.3
31.0
37.5

LV
19.6
10.0
21.9
24.4

14.0
17.3
2.6

15.6
24.1

SH
43.5
35.1
43.4
45.2
36.7
41.3
28.0
38.5
46.4

CT
29.8
23.7
29.8
32.1
26.1
26.0
19.6
28.5
33.8

ST
42.8
35.1
43.3

43.1
29.6
42.2
40.3
38.8
42.6

SP
34.1
30.7
31.2
36.3
33.8
34.7
33.2
34.5
37.3

WM
21.9
18.1
22.7

22.2
21.6
21.3
21.9
20.9
22.0

AP0.5：0.95
32.5
26.8
31.7
34.4
28.3
31.6
26.3
30.1
35.2

注：加粗表示相应类别的最高值。

表3　SODA-A上不同模小目标评价指标， 加粗数字代表相应类别最好性能

Table 3　　The small object evaluation indicators of different models on SODA-A， the bold numbers represent the best 
performance of the corresponding category

方法

Rotated Faster RCNN（Pan等，2020）
Rotated RetnaNet（Lin等，2017）

Gliding Vertex（Xu等，2021）
Oriented-RCNN（Xie等，2021）

S2A-Net（Han等，2022）
DODet（Cheng等，2022）

Oriented RepPoints（Li等，2022）
DHRec（Nie和Huang，2023）

本文方法

Bacbone
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50

AP
32.5
26.8
31.7
34.4
28.3
31.6
26.3
30.1
35.2

AP50
70.1
63.4
70.8
70.7
69.6
68.1
58.8
68.8
73.2

AP75
24.3
16.2
22.6
28.6

13.1
23.4
19.0
19.8
28.3

APeS

11.9
9.1

11.7
12.5
10.2
11.3
9.4

10.6
13.6

APrS

27.3
22.0
27.0
28.6
22.8
26.3
22.6
24.6
29.9

APgS

42.2
35.4
41.1
44.5
35.8
41.0
32.4
40.3
45.5

APN

34.4
28.2
33.8
36.7
29.5
33.5
28.5
34.6
37.4

注：加粗表示相应类别的最高值。
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3.3　HRSC2016数据集不同算法的比较

为了进一步验证本文的算法，在有向船舶数

据集 HRSC2016 上进行了算法验证。如表 4 所示，

在相同骨干下，本文模型相较于基准模型有了一

定的提升。在 VOC 2007 和 VOC 2012 两种评价指

标下，对于有向船舶的特征提取略优于O-RCNN，

证明了FRTDNet模型的有效性。

3.4　消融试验

为了进行消融实验并验证本文的模块的性能，

单独引入了分类分支（CLT）和回归分支（RBIR）。

我们选用了R-101-FPN作为骨干网络，并通过表 5
展示了在DOTA数据集上的实验结果，证明了CLT
和RBIR模块的优秀性能。

基准模型在引入CLT后，AP50增长了 0.12%。

这表明本文的分类分支在全局信息建模和提取显

著特征方面发挥了重要作用，有效提高了模型的

鲁棒性和稳定性。另外，我们单独引入回归定位

分支RBIR以提取有向目标边界信息并准确定位回

归框。实验结果显示，RBIR 分支使 AP50 提升了

0.07%，证明了 RBIR 模块在遥感有向目标的边界

定位回归方面具有显著效果。最后，本文将回归

分支和定位分支都加入基准模型，AP50 提升了

0.55%，这证明了FRTDNet模型的有效性。

此外，为了进一步验证对有向小目标的有效

性，在表 6 展示了分别加入 CLT 和 RBIR 模块在

AP50、AP75和mAP这 3个不同评价指标上的性能

对比情况。我们发现，在单独引入 CLT 模块后，

尽管 AP50 有所增长，但在 AP75 和 mAP 上的表现

并不出色。我们认为 Transformer 结构在常规大小

目标上的改进效果明显，但在处理小目标时表现

可能不如人意。然后，本文单独引入 RBIR 模块，

可以清晰地看到在这 3个指标上都有明显的增长，

尤其是针对小目标的指标mAP和AP75分别增长了

0.61% 和 1.1%。这比 Oriented-R-CNN 模型的表现

更出色，也证明了RBIR模块在小目标和常规目标

上都有出色的表现。最后，FRTDNet模型在AP50、
AP75和mAP这 3个评价指标上分别带来了 0.55%、

0.08%和 0.06%的增长，证明我们的模型在常规目

标和小目标上都表现出色。

3.5　实验结果展示

本文在 Dota 数据集中选择了一些有向目标进

行检测，如图 3所示。从图中可以观察到遥感图像

具有多变复杂的背景和过多的干扰信息，同时目

标本身所包含的信息也十分有限。然而，FRTDNet
模型成功地应对了这些问题，展现了较为明显的

表 4　在HRSC2016数据集上对比结果

Table 4　　Comparing the results on the HRSC2016 dataset

方法

PIoU（Chen等，2020）
DRN（Pan等，2020）

R3Det（Yang等，2021）
DAL（Ming等，2021）

S2Anet（Han等，2022）
Rotated RPN（Ma等，2018）

R2CNN（Jiang等，2017）
RoI Transformer
（Ding等，2019）

Gilding Vetex
（Xu等，2021）
CenterMap-Net

（Wang等，2021）
Oriented R-CNN
（Xie等，2021）
Oriented R-CNN
（Xie等，2021）

本文方法

本文方法

Bacbone
DLA-34

H-34
R-101-FPN
R-101-FPN
R-101-FPN

R-101
R-101

R-101-FPN

R-101-FPN

R-50-FPN

R-50-FPN

R-101-FPN
R-50-FPN

R-101-FPN

mAP（07）
89.20
—

89.26
89.77
90.17
79.08
73.07
86.20

88.20

—

90.40

90.50
90.56

90.56

mAP（12）
—

92.70
96.01
—

95.01
85.64
79.73
—

—

92.80

96.50

97.60
96.66
97.68

注：加粗表示相应类别的最高值。

表 5　消融试验

Table 5　　Ablation experiment

模型

Oriented R-CNN

FRTDNet（Ours）

Bacbone
R-101-FPN
R-101-FPN
R-101-FPN
R-101-FPN

分类分支

（CLT）

√√

√√

回归分支

（RBIR）

√√
√√

AP50
76.28
76.40
76.35
76.83

表 6　在AP50、AP75、mAP指标下的对比

Table 6　　Comparison in terms of AP50， AP75， and 
mAP metrics

模型

Oriented R-CNN
+CLT

+RBIR
Ours

Bacbone
R-101-FPN
R-101-FPN
R-101-FPN
R-101-FPN

AP50
76.28
76.40
76.35
76.83

AP75
51.73
50.00
52.83
51.81

mAP
47.75
47.04
48.36
47.81
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检测效果。值得注意的是，尽管储罐 （ST） 等目

标自身并不具有方向性，但是由于拍摄角度多样，

储罐 （ST） 仍然是以不同方向排列的，因此本文

认为这些本身不具有方向的目标在遥感图像中依

然是有向目标。

FRTDNet 模型在一定程度上能够有效缓解有

向小目标密集排列情况下导致的模型漏检问题。

如图 4所示，红色框表示基准模型漏检的情况。可

以直观地看到，在一定程度上减少了漏检现象的

发生，但仍然可能有漏检的情况发生。

图3　检测结果展示

Fig. 3　Display of detect results

图4　漏检情况对比，第一行为基准模型Oriented R-CNN，第二行为FRTDNet（本文的）

Fig. 4　Comparison of missed detections， the first behavior is the benchmark model， and the second behavior is FRTDNet （Ours）
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4　结 论

针对 O-RCNN 网络忽略了有向目标边界和显

著性信息导致的漏检误检问题，本文重新设计了

检测器头部网络。该网络包括两部分：空间和通

道信息重组回归分支 RBIR 和自注意力分类分支

CLT，能够增强对有限条件下有向目标特征信息的

捕获能力。其中，RBIR模块将空间信息与通道信

息重组建模来解决定位过程中边界区域特征提取

中信息湮灭和丢失的问题。CLT模块从全局信息入

手来捕获不同目标的特征信息，提升有向目类别

的检测能力。最后，本文基于 O-RCNN 网络提出

了特征重组和自注意力检测网络 FRTDNet，并在

公开数据集 DOTA、HRSC2016 和 SODA-A 中进行

了实验，验证了 FRTDNet 的有效性。值得注意的

是，遥感有向目标还存在类间差异小、类内差异

大导致的误检漏检问题，我们将在未来的研究中

对此问题进行深入探讨。
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闵令通 等： 特征重组和自注意力的遥感图像有向目标检测

With the rapid advancement of deep learning, neural networks based on convolutional neural networks and self-attention networks (e. g., 

Transformers) have achieved remarkable progress in oriented object detection. However, the focus on boundary and salient feature 

information in oriented objects in remote sensing images is lacking. Specifically, extracting boundary information for objects with varying 

orientations is difficult, and the global dependency of salient features is sparse. To address these issues, we propose a method of small-object 

detection in remote sensing images on the basis of feature reassembly and self-attention. This method consists of a regression branch that 

incorporates spatial channel reassembly and a self-attention classification branch. The regression branch reassembles spatial information 

along the channel dimension and emphasizes boundary-sensitive information to achieve accurate localization of bounding boxes. The 

classification branch leverages self-attention with positional information to capture fundamentally discriminative object features, thus 

enhancing global feature dependencies for precise classification. Extensive experiments demonstrate the effectiveness and robustness of the 

proposed model and showcase its excellent performance on publicly available datasets, such as DOTA, HRSC2016, and SODA-A.
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