
第５４卷　 第９期　 　　　　　　　　　　　　　　激 光 与 红 外 Ｖｏｌ．５４，Ｎｏ．９
　 ２０２４年９月　　　 　 　　　　　　　　　　ＬＡＳＥＲ　＆　ＩＮＦＲＡＲＥＤ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ，２０２４

　　文章编号：１００１５０７８（２０２４）０９０１４６２０７ ·图像与信号处理·

基于 ＹＯＬＯｖ８Ｌ遥感图像旋转目标检测
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摘　要：针对遥感图像复杂背景下的目标（如船舶、飞机等）具有朝向任意、尺度变化较大、数
量多、目标排列密集等特点，提出一种基于改进ＹＯＬＯｖ８Ｌ的旋转目标检测算法，用带有角度的
旋转框能够更加精确定位目标。首先，在网络Ｈｅａｄ部分增加解耦角度预测头，预测目标的角
度信息；其次，融合坐标注意力机制模块提高模型抑制噪声的能力；最后，在 Ｎｅｃｋ部分引入自
适应空间特征融合模块，抑制不同尺度特征图之间融合特征信息时的不一致性，保留有效的信

息并进行融合。实验结果表明，所提算法在 ＤＯＴＡ数据集上的检测精度达到了７３８５％，较原
有ＹＯＬＯｖ８Ｌ模型提升了３５３％。
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１　引　言
目标检测是计算机视觉的基本任务之一，为下

流任务提供目标的定位信息和类别信息。目前关于

水平目标检测器［１］的研究很多，对于旋转目标检测

的研究相对较少。遥感图像［２］具有目标小、密集排

列、数量众多、背景复杂、目标朝向任意等特点，直接

应用水平目标检测器检测遥感图像，无法计算目标

的方向信息，同时勾勒出的检测框包含大量的非目

标特征，一定程度上降低了目标定位的精确度，另

外，当检测图像包含目标数量过多时，水平检测框相

互遮盖，不利于精确定位目标。

受益于水平目标检测器的快速发展，越来越

多的旋转目标检测器逐渐出现，并且借鉴了水平

目标检测器的优点。在旋转目标检测器中，使用

与水平目标检测类似的坐标回归方法，直接预测

角度回归参数，但基于回归的角度预测往往会引

入边界不连续问题［３－４］，由于预测结果超出了规定

的角度范围，边界处的损失急剧增加。因此，模型在

预测目标边界处的角度时更加困难，增加了模型的

预测成本。为了解决边界不连续问题，大部分研究

通过对损失函数增加约束或改变计算方式来消除损

失的突然增加，如 ＩＯＵＳｍｏｏｔｈＬ１Ｌｏｓｓ［３］和 Ｍｏｄｕｌａ
ｔｅｄＬｏｓｓ［４］，其优点是可以从水平目标检测器中借鉴
成熟的基线，并重用相关技术提高检测性能。然而，

这些方法无法消除边界不连续行为。最近 Ｙａｎｇ等
人提出圆形光滑标签 （ＣｉｒｃｕｌａｒＳｍｏｏｔｈＬａｂｅｌ，
ＣＳＬ）［５］对角度预测进行离散化编码，解决边界不连
续问题。Ｙａｎｇ等人［６］将旋转边界框模型化为高斯

分布，并提出高效的 ＩＯＵＢａｓｅｄＬｏｓｓ，避免直接对角
度进行回归。

当前目标检测算法生成候选框的方式主要分为

ａｎｃｈｏｒｂａｓｅｄ和 ａｎｃｈｏｒｆｒｅｅ。ａｎｃｈｏｒｂａｓｅｄ目标检测
算法在很多领域取得了不错的结果，但仍有难以避

免的缺点：网络对 ａｎｃｈｏｒ的大小、长宽比值很敏感，
当使用不同超参数时，网络的检测性能会发生很大

的波动；ａｎｃｈｏｒ一旦设定好后，在网络训练过程中就
无法改变，限制了检测器的广泛应用。最近，ａｎｃｈｏｒ
ｆｒｅｅ检测算法不再使用 ａｎｃｈｏｒ，采用直接检测关键
点的方式，减少网络中需要设置的超参数数量。

ＹＯＬＯｖ８Ｌ目标检测算法是 ＹＯＬＯ系列算法的
新版本，ＹＯＬＯｖ８Ｌ摒弃了ａｎｃｈｏｒｂａｓｅｄ算法，直接预

测目标的中心点而不是已知锚框的偏移量。本文充

分借鉴先进水平目标检测器和旋转目标检测器的优

秀思想，以 ＹＯＬＯｖ８Ｌ模型的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ模块为基础
网络架构，提出一种基于 ａｎｃｈｏｒｆｒｅｅ的旋转目标检
测算法ＹＯＬＯｖ８Ｌｒ，用于旋转目标检测：

（１）解耦的角度预测分支：在ＹＯＬＯｖ８Ｌ的Ｈｅａｄ
模块中，新增一个预测参数：检测框的角度 θ。大多
数的旋转目标检测器，将检测框的角度 θ与检测框
的位置参数（ｘ，ｙ，ｗ，ｈ）放到同一个回归分支中进行
预测。借鉴ＹＯＬＯｖ８Ｌ将检测头分成两个分支，本文
使用了目前主流的解耦头结构（ＤｅｃｏｕｐｌｅｄＨｅａｄ），
在网络Ｈｅａｄ模块中新增了一个独立预测分支用来
提取目标的角度特征。

（２）针对遥感图像背景复杂的问题，在网络的
Ｂａｃｋｂｏｎｅ和Ｈｅａｄ阶段引入坐标注意力机制（Ｃｏｏｒ
ｄｉｎａｔｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡ）［７］模块，提高网络在复杂背景
中对目标特征的提取能力。

（３）考虑增强网络融合不同维度特征信息的能
力，提高网络的分类和定位精度，在 Ｎｅｃｋ阶段引入
自适应空间特征融合（ＡｄａｐｔｉｖｅｌｙＳｐａｔｉａｌＦｅａｔｕｒｅＦｕ
ｓｉｏｎ，ＡＳＦＦ）［８］，抑制特征金字塔不同尺度特征的不
一致性，保留有用的信息进行融合。

２　算法描述
２１　ＹＯＬＯｖ８Ｌ网络原理

ＹＯＬＯｖ８Ｌ网络结构分为输入端（Ｉｎｐｕｔ）、主干
网络（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部（Ｎｅｃｋ）、预测头（Ｈｅａｄ）四部
分。主干网络由ＣＢＳ，Ｃ２Ｆ，更快的空间金字塔池化
（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇＦａｓｔ，ＳＰＰＦ）组成，ＣＢＳ包括
卷积层（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）、正则化层（Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）、激
活函数（Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ）三部分，激活函数为Ｓｉｌｕ；Ｃ２Ｆ包
含两个普通卷积操作和 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ操作，每个 Ｂｏｔ
ｔｌｅＮｅｃｋ的输出会被拼接到一起作为最终的输出；
Ｎｅｃｋ部分采用流行的路径聚合网络（ＰａｔｈＡｇｇｒｅｇａ
ｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮ）结构，ＰＡＮ相比于特征金字塔
（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ）在网络中添加了一
条自下向上的特征融合路径，确保输出的每一个特

征图既包含丰富的语义信息也包含丰富的细节信

息。Ｈｅａｄ部分使用解耦结构，通过两条独立但结构
相同的分支分别预测目标的分类信息和定位信息。

本文使用的 ＹＯＬＯｖ８Ｌ详细网络结构如图 １所示，
Ｃ２Ｆ结构如图２所示。
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图１　ＹＯＬＯｖ８Ｌ网络结构图

Ｆｉｇ．１ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＹＯＬＯｖ８Ｌｎｅｔｗｏｒｋ

图２　Ｃ２Ｆ网络结构图

Ｆｉｇ．２ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＣ２Ｆｎｅｔｗｏｒｋ

２２　网络改进部分
虽然ＹＯＬＯ系列算法在通用目标检测领域有不

错的效果，但直接将其应用在遥感图像领域时仍存在

一些问题：遥感图像目标具有高的长宽比、任意朝向、

密集排列等特点，水平预测算法无法获得目标本身的

方向信息，准确度下降。针对此问题，本文以

ＹＯＬＯｖ８Ｌ算法为基准进行改进，提出了ＹＯＬＯｖ８Ｌｒ。
ＹＯＬＯｖ８Ｌｒ网络模型的总体架构与 ＹＯＬＯｖ８Ｌ相似。
改进之后的 ＹＯＬＯｖ８Ｌｒ的总体架构如图 ３所示，
ＹＯＬＯｖ８Ｌｒ增加了网络对旋转边界框的检测性能。

在本节中，将详细介绍针对提升网络旋转检测性能所

做的改进。

２２１　模型基准
在目标检测领域，正负样本不平衡问题一直是

困扰目标检测算法的一大难题。因此，本文引入

ＦＣＯＳＲＡｓｓｉｇｎｅｒ和 ＰｒｏｂＩｏＵＬｏｓｓ作为基准。采用
ＦＣＯＳＲＡｓｓｉｇｎｅｒ作为网络的正负样本分配策略，
ＰｒｏｂＩｏＵＬｏｓｓ作为网络损失函数。网络的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ
和Ｎｅｃｋ部分与ＹＯＬＯｖ８Ｌ保持一致，Ｈｅａｄ部分的回
归分支新增一个角度参数 θ，回归分支预测参数由
原来的４个参数（ｘ，ｙ，ｗ，ｈ）修改为５个参数（ｘ，ｙ，
ｗ，ｈ，θ）作为旋转边界框的表示方式。
２２２　增加基于角度标签的旋转检测头分支

为了获得目标的方向特征，使得网络具备检测

目标角度信息的功能，在ＹＯＬＯｖ８Ｌ的检测阶段加入
角度预测分支。

解耦角度检测头。借鉴ＹＯＬＯｖ８Ｌ解耦检测头
的设计思想，本文采用一个独立的分支单独提取

角度特征。大多数旋转目标检测器将旋转边界框

的角度参数与其定位参数放在同一个回归分支中

进行预测。角度参数 θ与定位参数（ｘ，ｙ，ｗ，ｈ）使
用的是相同的特征，干扰了网络对角度参数的回

归。所以，本文设计了一个独立的分支来单独提

取角度特征，预测旋转边界框的角度信息。采用

ＰｒｏｂＩｏＵＬｏｓｓ作为回归损失函数，联合优化参数
（ｘ，ｙ，ｗ，ｈ，θ）。
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图３　ＹＯＬＯｖ８Ｌｒ网络结构图

Ｆｉｇ．３ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＹＯＬＯｖ８Ｌｒｎｅｔｗｏｒｋ

２２３　融合坐标注意力机制
注意力机制常用来选择特征图中需要关注的位

置，提升模型特征提取的性能。本文引入了坐标注

意力机制ＣＡ，提高模型的特征提取能力。相比于其
他注意力机制，ＣＡ同时关注特征图的位置信息与
空间信息，重点关注特征图的宽和高两个方向上的

信息，使得网络注意力可以关注特征图更大的区域，

获得沿特征图高度和宽度方向的长程依赖关系。由

于２Ｄ全局池化导致网络丢失特征图的位置信息，
ＣＡ选择使用两个１Ｄ池化操作提取特征图特征，即
选择一维全局池化操作分别在特征图的宽和高两个

维度计算特征图，得到两个分别包含特征图宽度方

向和高度方向信息的注意力特征图，提取输入特征

图的长程依赖。

本文在 ＹＯＬＯｖ８Ｌ的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ和 Ｈｅａｄ部分中
融入ＣＡ注意力机制，该注意力机制通过２个并行
的１Ｄ特征编码过程，捕获特征图的长程依赖关系，
加强模型特征图的表示能力。ＣＡ注意力机制网络
结构图如图４。

图４　坐标注意力机制网络结构图

Ｆｉｇ．４Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃｏｏｒｄｉｎａｔｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

２２４　ＰＡＮ＋ＡＳＦＦ模块
ＹＯＬＯｖ８Ｌ模型 Ｎｅｃｋ部分的 ＰＡＮ结构只是将

不同尺度的特征图进行简单的通道拼接，没有考虑
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融合特征图时特征信息不一致的问题。针对此问

题，本文在ＹＯＬＯｖ８Ｌ的 Ｎｅｃｋ部分引入金字塔特征
融合策略ＡＳＦＦ，自适应选择不同尺度特征图中关键
的特征信息，提升网络对多尺度目标的检测效果。

ＡＳＦＦ的结构如图５所示，ＡＳＦＦ的核心理念是
通过添加中间卷积层，自适应地获得特征图的融合

空间权重，具体可以划分为两个步骤：恒等缩放和自

适应融合。恒等缩放：１／２下采样操作，使用卷积核
大小为３×３步长为 ２的卷积实现；１／４下采样操
作，使用卷积核大小为３×３步长为２的卷积以及步
长为２的池化卷积共同实现。上采样操作，使用双
线性插值方法。自适应特征融合：融合后特征图某

一位置（ｉ，ｊ）处的向量为三个特征图（ｉ，ｊ）处向量的
加权融合。

图５　自适应空间特征融合网络结构图

Ｆｉｇ．５Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆａｄａｐｔｉｖｅｌｙｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ

本文在融合 ＡＳＦＦ结构时，对其做了一定的修
改，以减小模型参数量和降低增加的推理开销。

ＹＯＬＯｖ８Ｌｒ的Ｎｅｃｋ部分的输入为 Ｂａｃｋｂｏｎｅ三个不
同尺度的特征图，记为 Ｃ３，Ｃ４，Ｃ５，对三个不同级别
的特征图的处理过程如下：Ｃ５通过上采样操作与
Ｃ４融合得到特征图Ｃ４１，Ｃ４１通过上采样与Ｃ３融合
得到特征图Ｃ３１；Ｃ３１通过下采样操作与Ｃ４１融合得
到特征图Ｃ４２，Ｃ４２通过下采样操作与 Ｃ５融合得到
特征图Ｃ５２。在特征融合阶段每次只有两个不同尺
度的特征图进行融合，所以本文使用的 ＡＳＦＦ结构
在融合特征时只处理两个不同尺度的特征图。修改

后的ＡＳＦＦ结构图如图６。

图６　修改后的自适应空间特征融合网络结构图

Ｆｉｇ．６Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｍｏｄｉｆｉｅｄａｄａｐｔｉｖｅｌｙｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ

３　实验结果与分析
３１　实验环境

为评估所提改进 ＹＯＬＯｖ８Ｌｒ模型的性能，在
ＤＯＴＡ多目标数据集上进行训练和测试。实验使用
ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ３０９０显卡，Ｌｉｎｕｘ操作系统，Ｐｙｔｈｏｎ３７，
ＣＵＤＡ１１３与ＰａｄｄｌｅＰａｄｄｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ框架。
３２　实验数据集与处理

ＤＯＴＡ［９］是面向目标检测的大规模遥感数据
集，包含 １５个类别，２８０６张大小约为 ４０００×４０００
像素的航拍图像和１８８２８２个具有各种尺寸、方向和
形状的实例，标注方式分为水平和旋转两种方式。

ＤＯＴＡ数据集的图片尺寸较大，直接以原始尺寸的
图片作为网络的输入，难以训练，因此一般需要对

ＤＯＴＡ数据集进行切割分散处理。在本文中，将数
据集中原始图像裁剪为１０２４×１０２４大小，为避免裁
剪时边缘信息的丢失，裁剪时设置重叠像素为２５６
像素。

３３　实验参数设置
输入图像大小为１０２４×１０２４，训练中使用动量

为０９，权重衰减为 ５×１０－４的随机梯度下降
（ＳＧＤ）。学习率为０００８，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ大小为２，迭代
次数设为８０ｅｐｏｃｈ。
３４　评价标准

在网络训练过程中，采用平均精度均值（ｍｅａｎ
ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）来评估模型的性能，当 ＩＯＵ
值大于０５时，将生成的对应 ａｎｃｈｏｒ作为真正的正
实例（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ），当ＩＯＵ值小于等于０５时，
将生成的对应 ａｎｃｈｏｒ作为假的正实例（ＦａｌｓｅＰｏｓｉ
ｔｉｖｅ，ＦＰ），将没有被检测到的真实实例记为错误的
负实例（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）。ｍＡＰ指标综合考虑了
查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和查全率（Ｒｅｃａｌｌ）两个评价指标，
反映了模型在数据集上的精度性能高低。具体

ｍＡＰ值的计算方式为：

ｍＡＰ＝１ｃ∑
ｃ

ｉ＝１
ＡＰｉ （１）

式中，ｃ表示检测目标的类别数量；ｉ为目标类别索
引。ＡＰ值是坐标轴与查准率和查全率围成的面积，

即ＡＰ＝∫
１

０
ｐ（ｒ）ｄｒ，ＡＰ值可以综合判断某一类的查

准率和查全率。查准率和查全率的计算方式为：

Ｐｐｒｅｃｉｓｅ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＰ
（２）
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Ｐｒｅｃａｌｌ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＮ
（３）

式中，ＮＴＰ为真正正实例的数量；ＮＦＰ为假正实例的数
量；ＮＦＮ假负实例的数量。查准率体现模型预测的所
有正样本中真正实例所占的比例，查全率体现模型

正确预测的正样本占数据集中正样本的比例。在检

测速度方面采用模型的参数量（Ｐａｒａｍｓ）和浮点运
算次数（ＦｌｏａｔｉｎｇＰｏｉｎｔＯｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＦＬＯＰｓ）为评价网
络检测性能的指标。

３５　消融实验
为验证本文所提出ＹＯＬＯｖ８Ｌｒ模型各项改进的有

效性，做了多组消融实验，在同样的条件下采用ＤＯＴＡ
数据集进行训练和测试。消融实验结果如表１所示。

表１　各模块消融实验结果
Ｔａｂ．１Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ｏｆａｌｌｍｏｄｕｌｅｓ

Ｇｒｏｕｐ Ｍｏｄｅｌ
ｍＡＰ／
％

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
／Ｍ

ＦＬＯＰＳ
／Ｇ

Ｇ１ 基准模型 ７０．３２ ５０．５５ ２６８．０７

Ｇ２ ＋解耦的角度预测头 ７０．７７（＋０．４５） ５０．６６ ２６８．７０

Ｇ３ ＋坐标注意力机制 ７２．８５（＋２．０８） ５１．９８ ２７０．６２

Ｇ４ ＋自适应特征融合 ７３．８５（＋１．００） ５３．３４ ２７２．６５

消融实验具体安排如下：第一组实验是基准模

型的检测实验，即在 ＹＯＬＯｖ８Ｌ的模型基础上，增加
一个角度预测参数。基准模型的 ｍＡＰ达到了
７０３２；第二组实验是使用改进的解耦的角度预测
头，分开提取角度回归参数与定位回归参数的特征，

通过一个简单的设计，将 ｍＡＰ提升了０４５个百分
点；第三组实验在第二组实验的基础上引入了坐标

注意力机制ＣＡＬａｙｅｒ，分别在Ｂａｃｋｂｏｎｅ每个阶段的
尾部以及Ｈｅａｄ部分添加了ＣＡ模块，在模性开销增

加较小的情况下，ｍＡＰ提升了２０８个百分点；第四
组实验在第三组实验的基础上，改进了网络Ｎｅｃｋ阶
段特征融合方式，将 ＡＳＳＦ模块与路径融合网络
ＰＡＮ模块结合，使得网络能更有效的融合多尺度特
征图信息，将ｍＡＰ提升了１００个百分点。

为了验证本文在 ＹＯＬＯｖ８Ｌ模型基础上改进的
ＹＯＬＯｖ８Ｌｒ模型的有效性，将原ＹＯＬＯｖ８Ｌ算法与改
进之后的算法在ＤＯＴＡ数据集上的检测效果进行对
比，为了避免实验的偶然性，展示了多种环境下的对

比效果图，结果如图７所示。从图中可以看出，原
ＹＯＬＯｖ８Ｌ算法存在误检和错检、漏检等问题，改进
之后的算法的检测效果有了明显的改善。

图７　ＹＯＬＯｖ８Ｌ与改进算法检测效果对比图

Ｆｉｇ．７ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｂｅｔｗｅｅｎＹＯＬＯｖ８Ｌａｎｄ

ｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｒｉｔｈｍ

３６　与其他算法对比
为了进一步验证提出的 ＹＯＬＯｖ８Ｌｒ算法的检

测效果，将其与当前主流的一些旋转目标检测算法

在ＤＯＴＡ数据集上的效果进行对比，具体实验结果
如表２所示。

表２　不同算法在ＤＯＴＡ数据集结果对比
Ｔａｂ．２ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＤＯＴＡｄａｔａ

Ｍｅｔｈｏｄ ＰＬ ＢＤ ＢＲ ＧＴＦ ＳＶ ＬＶ ＳＨ ＴＣ ＢＣ ＳＴ ＳＢＦ ＲＡ ＨＡ ＳＰ ＨＣ ｍＡＰ／％

ＰＩｏＵ［１０］ ８０９０ ６９７０ ２４１０ ６０２０ ３８３０ ６４４０ ６４８０ ９０９０ ７７２０ ７０４０ ４６５０ ３７１０ ５７１０ ６１９０ ６４００ ６０５０

ＲｏＩＴｒａｎｓ［１１］ ８８６４ ７８５２ ４３４４ ７５９２ ６８８１ ７３６８ ８３５９ ９０７４ ７７２７ ８１４６ ５８３９ ５３５４ ６２８３ ５８９３ ４７６７ ６９５６

ＣＡＤＮｅｔ［１２］ ８７８０ ８２４０ ４９４０ ７３５０ ７１１０ ６３５０ ７６６０ ９０９０ ７９２０ ７３３０ ４８４０ ６０９０ ６２００ ６７００ ６２２０ ６９９０

ＧＲｅｐ［１３］ ８８８９ ７４６２ ４３９２ ７０２４ ６７２６ ６７２６ ７９８０ ９０８７ ８４４６ ７８４７ ５４５９ ６２６０ ６６６７ ６７９８ ５２１６ ７０５９

ＤＲＮ［１４］ ８８９１ ８０２２ ４３５２ ６３３５ ７３４８ ７０６９ ８４９４ ９０１４ ８３８５ ８４１１ ５０１２ ５８４１ ６７６２ ６８６０ ５２５０ ７０７０

ＤＡＬ［１５］ ８８６８ ７６５５ ４５０８ ６６８０ ６７００ ７６７６ ７９７４ ９０８４ ７９５４ ７８４５ ５７７１ ６２２７ ６９０５ ７３１４ ６０１１ ７１４４

Ｒ３Ｄｅｔ［１６］ ８８７６ ８３０９ ５０９１ ６７２７ ７６２３ ８０３９ ８６７２ ９０７８ ８４６８ ８３２４ ６１９８ ６１３５ ６６９１ ７０６３ ５３９４ ７３７９

ＣｅｎｔｅｒＭａｐ［１７］ ８８８８ ８１２４ ５３１５ ６０６５ ７８６２ ６６５５ ７８１０ ８８８３ ７７８０ ８３６１ ４９３６ ６６１９ ７２１０ ７２３６ ５８７０ ７１７４

Ｏｕｒｓ ８８６０ ８００６ ５４４８ ６７３５ ７９１９ ７３１４ ８７５２ ９０８７ ８５７０ ８４１１ ５６５３ ５８９５ ７５０５ ７１４４ ５４７８ ７３８５
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　　表２实验的结果表明，与当前主流的旋转目标
检测算法相比，所提出的改进算法 ＹＯＬＯｖ８Ｌｒ在
ＤＯＴＡ数据集上获得了不错的效果，能有效提升遥
感图像旋转目标检测精度。

４　结　语
本文对复杂背景下遥感图像的检测问题作了分

析，针对具密集排列、尺寸不一、目标数量多、背景复

杂等特点的遥感图像检测难的问题，使用当前先进

的目标检测算法ＹＯＬＯｖ８Ｌ为基础模型，搭建了适用
于旋转检测的改进版ＹＯＬＯｖ８Ｌｒ。在改进网络结构
和优化角度参数回归两个方面对 ＹＯＬＯｖ８Ｌ进行改
进。改进网络结构方面通过在 ＹＯＬＯｖ８Ｌ的 Ｂａｃｋ
ｂｏｎｅ部分和 Ｈｅａｄ部分中引入坐标注意力机制，增
强了模型对目标检测中长视觉特征的提取能力，抑

制了无关的背景信息，让模型给与目标更多关注；在

ＹＯＬＯｖ８Ｌ的Ｎｅｃｋ部分引入自适应空间特征融合模
块ＡＳＦＦ，将ＡＳＦＦ模块与路径聚合网络 ＰＡＮ结合，
减少特征金字塔融合不同尺度特征信息时的不一致

问题，提高了模型的旋转目标的检测精度。对于优

化角度回归参数方面，在网络的 Ｈｅａｄ部分使用一
个单独的预测分支提取目标的角度特征，避免目标

的定位参数特征与角度参数特征相互干扰，有效的

提升了模型的检测效果。本研究同时也提供了一种

通用目标检测算法，即水平目标检测算法应用于遥

感图像旋转检测的思路，具有一定的通用性。
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