
第  56 卷  第 6 期

2026 年  6 月
吉 林 大 学 学 报 （ 工 学 版 ）

Journal of Jilin University （Engineering and Technology Edition）
Vol. 56 No. 6

June 2026

基于 Improved RetinaNet的航空图像
定向目标检测

刘克顺，李爱华，王长龙，张玉华

（陆军工程大学石家庄校区，石家庄  050003）

摘 要：航空图像中的目标（如车辆、船只、建筑物等）可能以任意方向出现，目标的尺度差异显

著，传统的不定向边界框难以准确描述目标的方向和形状，目标在图像中的位置、方向和形状

与实际情况难以避免会出现偏差，导致小目标检测回归损失不确定性较高，检测精度和效率较

低。针对上述问题，首先应用 Improved RetinaNet 来实现航空图像中定向目标的精确检测，设

计了一个特征交互融合网络来获取定向目标丰富的上下文信息。然后，引入了一种训练样本

动态分配方法，根据目标的空间位置关系动态地分配训练样本，以协调训练样本之间的不平

衡，并通过分类子网络预测目标类别。最后，利用回归子网络，回归每个定向边界框和邻近的

地面真实框之间的偏移量，并采用长边定义法表示定向边界框，计算定向边界框和地面真实边

界框之间的 KL 散度作为回归损失，以解决大高宽比定向目标的角度敏感问题。在公开的航

空图像数据集上的大量实验证明了 Improved RetinaNet 在检测定向目标方面的有效性和优

越性。
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Oriented object detection in aerial images based on improved retinaNet
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Abstract：Objects in aerial images， such as vehicles， ships， buildings， etc.， may appear in any direction 
with significant differences in their scale. Traditional non oriented bounding boxes are difficult to accurately 
describe the direction and shape of objects， and the position， direction， and shape of objects in the image 
may deviate from the actual situation， resulting in high regression loss uncertainty and low detection 
accuracy and efficiency in small object detection. Therefore， Improved RetinaNet is applied to achieve 
precise detection of oriented objects in aerial images. Designed a feature interaction fusion network to obtain 
rich contextual information of oriented objects. A dynamic allocation method for training samples has been 
introduced， which dynamically allocates training samples based on the spatial position relationship of the 
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object to coordinate the imbalance between training samples and predict object categories through 
classification sub-network. Based on this， a regression sub-network is used to regress the offset between 
each oriented bounding box and the adjacent ground truth bounding box， and the long edge definition 
method is used to represent the oriented bounding box. The KL divergence between the oriented bounding 
box and the ground truth bounding box is calculated as the regression loss to solve the angle sensitivity 
problem of large aspect-ratio oriented objects. Extensive experiments on publicly available aerial image 
datasets have demonstrated the effectiveness and superiority of Improved RetinaNet in detecting oriented 
objects.
Key words：aerial image； oriented object detection； feature interaction fusion network； training sample 
dynamic allocation； KL divergence

0 引  言

无人机侦察是战争中获取情报的重要手段，

其中目标检测是最重要的任务之一。定向目标检

测是一个相对新兴但富有挑战性的领域，近年来

的一些研究取得了相当大的研究进展［1⁃4］。然而，

对于航空图像中方向任意、高宽比大的目标，仍然

存在着许多挑战，例如它们往往以多种角度分布

并且被复杂的背景所包围，只保留了很少的有效

特征信息。

目前，主流的定向目标检测器通常利用角度

定义法（中心点坐标、宽度、高度、旋转角度）来表

示任意方向的目标。虽然这些检测器已经取得了

良好的性能，但是当它们在航空图像中检测定向

目标时，仍然存在着以下不足：①特征旋转增强的

方法［5⁃9］精心设计了各种特征增强模块，并在每个

位置上设置了不同角度、比例和高宽比的锚框，使

得网络变得沉重且复杂，导致了大量的计算开销

和内存占用；②样本动态分配的方法［10⁃12］设置了

一些超参数，如基于锚框的方法的 IoU（Intersec⁃
tion over Union，交并比）阈值、无锚框的方法的区

域范围等，超参数的不同设置将会产生非常不同

的检测结果；③回归损失优化的方法［13⁃16］不能根

据定向目标的高度和宽度动态调整梯度，难以应

对具有挑战性的情况，例如具有大高宽比的定向

目标对角度的偏移很敏感，轻微的角度误差就会

导致检测精度严重下降。

针对现有方法的不足之处，本文提出了一种

称为 Improved RetinaNet 的检测器，用于航空图

像中定向目标的精确检测。本文主要贡献如下：

（1）在主干网络 ResNeXt-101 的基础上设计

特征交互融合网络，在不增加网络复杂度的情况

下获取定向目标丰富的上下文信息，同时减少模

型参数的数量。

（2）在分类子网络中引入训练样本动态分配

方法，根据目标的空间位置关系动态地分配训练

样本，在不设置任何超参数的情况下协调训练样

本之间的不平衡。

（3）在回归子网络中采用长边定义法表示定

向边界框，将预测定向边界框和地面真实边界框

转换为二维高斯分布，计算二维高斯分布之间的

KL（Kullback⁃Leibler）散度作为回归损失，以解决

大高宽比定向目标的角度敏感问题。

1 Improved RetinaNet
1. 1　总体框架

Improved RetinaNet是由一个主干网络、一个

特征交互融合网络和两个子网络组成的单阶段统

一网络。首先，在主干网络 ResNeXt⁃101［17］的基

础上设计特征交互融合网络（FIFN），在不增加网

络复杂度的情况下获取定向目标丰富的上下文信

息。然后，在分类子网络中引入训练样本动态分

配（TSDA）方法，根据目标的空间位置关系动态

地分配训练样本。最后，在回归子网络中采用长

边定义法（θ ∈ )[-45，135 ）表示定向边界框，并将

KL 散度作为回归损失。

Improved RetinaNet 的总体框架如图 1 所示。

Improved RetinaNet 在每个特征图上设置 A 个锚

框。每个锚框分配一个长度为 K 的独热（0⁃1）向

量用于目标分类，其中 K 表示目标类别数量，以及

一个长度为 5 的向量用于目标回归，其中 5 表示定

向边界框的 5 个参数 ( x，y，w，h，θ)。
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1. 2　特征交互融合网络下获取定向目标信息

传统的定向目标检测方法通过设计特征增强

模块或构建深层特征提取网络来提高目标检测精

度，然而，繁多的参数数量（如特征层数、通道数、

卷积核大小等）导致了大量的计算开销和内存占

用。因此，特征交互融合网络建立在主干网络

ResNeXt-101 的基础之上，采用聚合变换和分组

卷积的方式，可以在不增加网络复杂度的情况下

获取定向目标丰富的上下文信息，同时减少模型

参数的数量。

与之前的方法不同（直接在通道连接后对相

邻特征图进行卷积以输出预测特征图），特征交互

融合网络逐步融合了更深层次的特征图。首先，

将主干网络的特征图 fi（i ∈{1，2，3}）与交互特征

图 f int er
i （i ∈{1，2，3}）相乘，以抑制背景干扰，然后

通过残差加法来保留原始特征信息。

具体情况如图 2 所示。

由于 f4 是主干网络的最后一个特征图，直接

对 f4 进行 3 × 3 卷积来生成 f ̂4。对于 f3，在 f4 上执

行特征交互来形成 f int er
3 。相似地，f int er

2 和 f int er
1 如以

下所示：

f ̂4 = Conv3 ( f4) （1）

f int er
3 = Conv3 (Conv1 ( f4 ↑ ) ) （2）

f ̂3 = Conv3 ([ ( f int er
3 ⊗ f3 ) ⊕f3；f ̂4 ] ) （3）

f int er
2 = Conv3 (Conv1 ([ f4 ↑；f3 ↑ ] ) ) （4）

f ̂2 = Conv3 ([ ( f int er
2 ⊗ f2 ) ⊕f2；f ̂3 ] ) （5）

f int er
1 = Conv3 (Conv1 ([ f4 ↑；f3 ↑；f2 ↑ ] ) )    （6）

f ̂1 = Conv3 ([ ( f int er
1 ⊗ f1 ) ⊕f1；f ̂2 ] ) （7）

f '= Conv3 ( f ̂1) （8）

式中：f ̂i（i ∈{1，2，3，4}）表示聚合特征图；Conv3 表

示 3 × 3 卷积；Conv1 表示 1 × 1 卷积；↑表示上采

样；[  ；]表示通道级连接；⊗ 表示元素级相乘；⊕
表示元素级相加。

最后，将顶部的特征图 f '作为特征交互融合

网络的最终结果，从而使 Improved RetinaNet 在
不增加网络复杂度的情况下从输入图像中获取定

向目标丰富的上下文信息，同时减少模型参数的

数量。

1. 3　分类子网络下目标类别预测

在模型训练时，首先需要定义模型的正样本

和负样本，然后使用正样本来确定目标的位置。

因此，前者是至关重要的。以往的训练样本分配

方法设置了一些超参数，如基于锚框的方法的

IoU 阈值和无锚框的方法的尺度范围。对于基于

锚框的方法，与锚框形状不同的目标将会产生较
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(KL散度)
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图 1　Improved RetinaNet的总体框架

Fig. 1　Overall framework of improved RetinaNet
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Fig. 2　Feature interaction fusion network
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低的 IoU，导致缺乏正样本。对于无锚框的方法，

固定的尺度范围将会限制高质量正样本的上限。

因此，这些超参数的不同设置将会产生非常不同

的检测结果。

为解决上述问题，ATSS［18］提出了自适应训

练样本选择方法，通过锚框与地面真实边界框之

间的 L2 距离来选择候选正样本，最后依据目标的

统计特征自适应地分配训练样本，在整个过程中

只设置了一个超参数。然而，L2 距离对目标的大

小、方向以及高宽比变化不敏感，这使得 ATSS 在

面对航空图像中方向任意、高宽比大的目标时效

果不佳。因此，引入训练样本动态分配方法，根据

目标的空间位置关系动态地分配训练样本，并且

不设置任何超参数。该方法的步骤如下：

步骤 1　对于图像上的每个地面真实边界框

g，计算所有中心在地面真实边界框 g 中的锚框与

地面真实边界框 g 之间的 IoU 值。

步骤 2　将步骤 1 中的所有 IoU 值进行求和，

并四舍五入为整数 K。

步骤 3　将步骤 1 中的所有 IoU 值从大到小

依次排序。

步骤 4　选择前 K 个 IoU 值对应的锚框作为

最终的正样本，其余的样本则为负样本。

分类子网络的整体训练过程总结如下：首先

将特征交互融合网络的融合特征图 f '作为输入，

然后应用训练样本动态分配方法定义模型的正负

样本，最后采用 Sigmoid 激活函数输出二进制目

标类别的预测。此外，使用 Focal 损失作为分类

子网络中的分类损失，该损失通过调整焦点因子

来控制正负样本对总体损失的影响。

L cls = -α (1 - ϒp) γ
log (ϒp) （9）

ϒp =ì
í
î

p，if y = 1
1 - p，otherwise （10）

式中：α 为焦点因子，选择 α 为 0. 25 来解决类不平

衡的问题；γ 为调制因子，选择 γ 为 2 来减少大量

高置信度负样本的影响；ϒp 表示某一类别的分类

概率，如果某一类别的分类结果正确，则 ϒp = p，

否则 ϒp = 1 - p，p 表示某一类别的分类置信度。

1. 4　回归子网络下定向边界框偏移回归

回归子网络回归每个定向边界框和邻近的地

面真实框之间的偏移量。在回归子网络中，每个

定向边界框由 5 个参数 ( x，y，w，h，θ)表示，其中 x

为定向边界框中心点的横坐标，y 为定向边界框

中心点的纵坐标，w 为定向边界框的宽度，h 为定

向边界框的高度，θ 为定向边界框的旋转角度。

考虑到在 θ ∈ )[-90°，90° 位置上的目标很多，且

它 们 不 适 合 作 为 边 界 ，因 此 采 用 长 边 定 义 法

（θ ∈ )[-45°，135° ）来表示定向边界框，如图 3 所

示。其中，定向边界框的宽度 w 定义为长边，定

向边界框的旋转角度 θ 定义为 x 轴与长边的夹

角，顺时针方向为正值。

为了更准确地表示定向边界框，将 KL（Kull⁃
back⁃Leibler）散度［19］作为回归损失。首先，将定

向边界框转换为二维高斯分布 G ( μ，Σ )。
Σ = RΛRT，μ = ( x，y) T

（11）
式中：R为旋转矩阵；Λ为特征值的对角线矩阵；

μ、Σ 分别为二维高斯分布的均值和方差。

对于定向边界框 B ( x，y，w，h，θ)：

R= ( )cos θ -sin θ
sin θ cos θ

，Λ=

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
w 2

4 0

0 h2

4

（12）

两个二维高斯分布之间的 KL 散度为：

      D kl( N p N t)= 1
2 ( μp - μ t) T

Σ t
-1 ( μp - μ t)+

    12 Tr (Σ t
-1 Σ p)+ 1

2 ln || Σ t

|| Σ p

- 1 （13）

    D kl( )N t N p = 1
2 ( )μp - μ t

T
Σ p

-1 ( )μp - μ t +

               12 Tr (Σ p
-1 || Σ t )+ 1

2 ln
|| Σ p

|| Σ t
- 1 （14）

式中：N p ( μp，Σ p)、N t( μ t，Σ t) 表示服从二维高斯

分布。

可以看出，D kl( N t N p)中的每一项都由部分

参数耦合组成，这使得所有参数形成一个链耦合

图 3　长边定义法（θ ∈ )[-45°，135° ）

Fig. 3　Long edge definition method（θ ∈ )[-45°，135° ）
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关系。在优化过程中，参数相互影响并共同优化，

使模型的优化机制是自调制的。

虽然 KL 散度是不对称的，但通过分析不同

参数的梯度可以发现，这 2 种形式的优化原理是

相似的。以 D kl( N p N t)为例，根据式（11）（12），

式（13）中的每一项都可以表示为：

( )μp - μ t
T

Σ t
-1 ( )μp - μ t =

4 ( )Δx cos θ t+Δy sin θ t
2

w t
2 +

4 ( )Δy cos θ t-Δx sin θ t
2

h t
2

（15）

Tr (Σ t
-1 Σ p)= hp

2

w t
2 sin2 Δθ + w p

2

h t
2 sin2 Δθ +

hp
2

h t
2 cos2 Δθ + w p

2

w t
2 cos2 Δθ （16）

ln || Σ t

|| Σ p

= ln h t
2

hp
2 + ln w t

2

w p
2 （17）

式中：Δx = xp - x t，Δy = yp - y t，Δθ = θp - θ t。

当设置 θ t = 0°时：

∂D kl( )μp

∂μp
= ( 4

w t
2 Δx，

4
h t

2 Δy) T

（18）

权重 1/w t
2 和 1/h t

2 将使模型根据尺度动态

调整位置。例如，当尺度较小时，模型会更加关注

相应方向偏移的优化。当 θ t ≠ 0° 时，偏移（Δx 和

Δy）的梯度将根据 θ t 进行动态调整，以获得更好

的优化。

对于 hp 和 w p：

∂D kl( )Σ p

∂ ln hp
= hp

2

h t
2 cos2 Δθ + hp

2

w t
2 sin2 Δθ - 1   （19）

∂D kl( )Σ p

∂ ln w p
= w p

2

w t
2 cos2 Δθ + w p

2

h t
2 sin2 Δθ - 1   （20）

一方面，hp 和 w p 的优化受到 Δθ的影响。当 Δθ

=0° ，
∂D kl( )Σ p

∂ ln hp
= hp

2

h t
2 - 1，

∂D kl( )Σ p

∂ ln w p
= w p

2

w t
2 - 1

时，高度或宽度越小，匹配损失的惩罚越大。这是

显而易见的，因为较小的高度或宽度需要较高的

匹配精度。另一方面，Δθ 的优化也受到 hp 和 w p

的影响：

∂D kl( )Σ p

∂θp
= ( hp

2 - w p
2

w t
2 + w p

2 - hp
2

h t
2 ) sin 2Δθ

（21）

式 中 ：w p = w t，hp = h t，然 后
∂D kl( )Σ p

∂θp
= ( h t

2

w t
2 +

w t
2

h t
2 - 2) sin 2Δθ ≥ sin 2Δθ，公 式 相 等 的 条 件 是

h t = w t。这表明目标的高宽比越大，就会越关注

角度的优化，因为轻微的角度误差会导致大高宽

比定向目标的检测精度严重下降。通过以上分析

发现，当其中一个参数被优化时，将使用其他参数

作为其权重来动态调整优化。换句话说，参数的

优化不再是独立的，即优化一个参数也会促进其

他参数的优化。这种良性循环的优化是 KL 散度

作为一种良好的回归损失的关键。

整 体 训 练 过 程 总 结 如 下 ：① 预 测 偏 移 量

( t p
x，t p

y，t p
w，t p

h，t p
θ )；②解码预测定向边界框；③将预

测定向边界框和地面真实边界框转换为二维高斯

分布；④计算两个二维高斯分布的 KL 散度。最

终的回归损失 L reg 为：

L reg = 1 - 1
τ + f ( )D

，τ ≥ 1 （22）

式中：f ( ·)表示一个用来变换距离 D 的非线性函

数，使用 ln (D + 1)作为 f ( ·)来使损失更平滑和

富有表现力。超参数 τ用来调节整个损失。

定向目标检测的总体损失为：

L = λ1

N pos
∑
n = 1

N pos

L reg (bn，gtn)+ λ2

N ∑
n = 1

N

L cls( )pn，tn

（23）
式中：N 和 N pos 分别为所有锚框的数量和正锚框

的数量；bn 为第 n 个预测定向边界框；gtn 为第 n 个

地面真实边界框；pn 为用 Sigmoid 激活函数计算

出的各种类别的第 n 个概率分布；tn 为第 n 个目标

的类别标签；λ1、λ2 为控制整体函数的权衡；分类

损失 L cls 为 Focal损失。

2 实验验证

2. 1　数据集和实施细节

数据集：DOTA-v1. 0［20］是用于航空图像定

向目标检测的大规模数据集之一，包含 15 个常见

类别，2 806 张图像和 188 282 个实例。15 个常见

类别分别为：港口（HA）、储罐（ST）、大型车辆

（LV）、游泳池（SP）、足球场（SBF）、桥梁（BR）、船

舶（SH）、飞机（PL）、棒球场（BD）、网球场（TC）、

地面跑道（GTF）、篮球场（BC）、小型车辆（SV）、

环岛（RA）和直升机（HC）。DOTA-v1. 0 数据集

中的目标在方向、大小和高宽比上变化很大，这增

加了目标检测的难度。DroneVehicle［21］是一个针
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对航空图像中车辆目标检测的数据集，包含 5 个

目标类别，31 064 张图像和 441 642 个实例，其中

一半是可见光图像。5 个目标类别分别为：公共

汽 车（Bus）、货 车（Fright）、卡 车（Truck）、汽 车

（Car）和面包车（Van）。DroneVehicle 数据集的图

像涵盖了从白天到晚上的各种场景，车辆目标具

有不同的尺度和角度变化。此外，为准确地检测

不同角度的车辆目标，以适应定向目标检测要求，

将 DroneVehicle 数据集的数据标注格式从水平标

注的 VOC 格式修改为定向标注的 DOTA 格式。

实施细节：所有的实验都在一个具有 8 GB 内

存的 NVIDIA RTX 3070Ti GPU（Graphics Pro⁃
cessing Unit，图形处理器）和 MMRotate［22］平台上

进行训练和测试。采用 SGD（Stochastic gradient 
descent，随机梯度下降）优化器运行 12 个 epoch，
权重衰减和动量参数分别设置为 0. 000 1 和 0. 9。
使用 500 次迭代的学习率预热，初始学习率设置

为 0. 002 5，并在第 8 个 epoch 和第 11 个 epoch 结

束后学习率降低 10 倍。在训练过程中，使用翻转

比为 0. 25 的水平、垂直和对角线图像翻转作为数

据增强的形式。所有的实验都进行了两次以上，

并以稳定值作为最终结果。

2. 2　消融实验

为验证 Improved RetinaNet 的优越性，进行

了一系列消融实验。选择 Rotated⁃RetinaNet作为

消融实验的基线，采用平均精度均值（Mean aver⁃
age precision，mAP）来评估目标的检测精度，所有

的实验条件和参数设置均严格一致。在 DOTA⁃
v1. 0数据集上研究了特征交互融合网络（FIFN）、

训练样本动态分配（TSDA）方法和 KL 散度损失

对实验结果的影响，如表 1 所示。FIFN 表示是否

使用特征交互融合网络，TSDA 表示是否使用训

练样本动态分配方法，KL 表示是否使用 KL 散度

损失。实验结果表明，每种结构对检测性能都有

不同程度的提高。

表 2 比较了 FIFN 和其他的特征融合网络。

与现有的特征融合网络不同，FIFN 能够在不增

加网络复杂度的情况下获取定向目标丰富的上下

文信息，同时减少模型参数的数量，在模型参数上

分 别 降 低 了 0. 52 M、4. 97 M、30. 54 M 和 8. 03 
M，在 mAP 上分别提升了 5. 55%、0. 65%、0. 44%
和 0. 19%，取得了最好的定向目标检测结果。

表 3 比较了 TSDA 和其他的训练样本分配方

法。与现有的训练样本分配方法不同，TSDA 根

据目标的空间位置关系动态地分配训练样本，在

mAP 上分别提升了 15. 33%、15. 30%、2. 48% 和

1. 07%，具有更明显的性能提高。

表 4 比较了 KL 散度损失和其他的回归损失。

与现有的回归损失不同，KL 散度损失由于其先进

的 自 调 制 优 化 机 制 ，在 mAP 上 分 别 提 升 了

2. 99%、1. 46%、1. 30% 和 0. 69%，取得了最好的

定向目标检测结果。表 1　各种结构对实验结果的影响

Table 1　Impact of various structures on 
experimental results

基线

Rotated⁃
RetinaNet

FIFN

×
√
√
√

TSDA

×
×
√
√

KL

×
×
×
√

mAP/
%

77.69
79.87
81.01
82.37

单独

提升

+2.18
+1.14
+1.36

总体

提升

+2.18
+3.32
+4.68

表 2　与不同特征融合网络的比较

Table 2　Comparison with different feature 
fusion networks

基线

Rotated⁃
RetinaNet

特征融合网络

FPN［23］

PAFPN［24］

NAS⁃FPN［25］

FGAFPN［26］

FIFN

模型参数/M
39.23
43.68
69.25
46.74
38.71

mAP/%
76.82
81.72
81.93
82.18
82.37

表 3　与不同训练样本分配方法的比较

Table 3　Comparison with different training sample 
allocation methods

基线

Rotated-
RetinaNet

训练样本分配方法

Max-IoU［10］

Max-Convex-IoU［2］

SASM［11］

ATSS［18］

TSDA

mAP/%
67.04
67.07
79.89
81.30
82.37

表 4　与不同回归损失的比较

Table 4　Comparison with different regression losses

基线

Rotated⁃
RetinaNet

回归损失

L1［13］

GWD［15］

Smooth L1［5］

KRRD［16］

KL

mAP/%
79.38
80.91
81.07
81.68
82.37
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2. 3　与最先进技术的比较

2. 3. 1　定量分析

将 Improved RetinaNet 与当前流行的定向目

标检测方法在 DOTA-v1. 0 数据集上进行了定量

分析，如表 5 所示。

由于不同的方法使用不同的图像分辨率、网

络结构、训练策略和各种技巧，不能做出绝对公平

的比较。

就定向目标的检测性能而言，Improved Reti⁃
naNet 在 15 个目标类别中取得了 10 个目标类别

的最高检测精度。就整体性能而言，Improved 
RetinaNet 的 mAP 达到了 82. 37%，取得了最优的

定向目标检测结果，比次优的 KRRD 方法的 mAP
增加了 0. 69%（从 81. 68% 增加到 82. 37%）。

将 Improved RetinaNet 与当前流行的定向目

标检测方法在 DroneVehicle 数据集上进行了定量

分析，如表 6 所示。就定向目标的检测性能而言，

Improved RetinaNet 取得了所有目标类别的最高

检测精度。就整体性能而言，Improved RetinaNet
的 mAP 达到了 61. 92%，取得了最优的定向目标

检测结果，比次优的 KRRD 方法的 mAP 增加了

1. 26%（从 60. 66% 增加到 61. 92%）。

2. 3. 2　定性分析

将 Improved RetinaNet 和当前流行的定向目

标检测方法在 DOTA-v1. 0 数据集上进行了定性

分析，如图 4 所示。可以观察到，在图 4 的第一列

中，Improved RetinaNet 设计了特征交互融合网

络来获取目标丰富的上下文信息，不仅可以解

决 Rotated-RetinaNet、Oriented-RCNN 和 KRRD
方法将小型车辆（SV）错误检测成大型车辆（LV）

表 5　DOTA-v1.0数据集上不同定向目标检测方法的 mAP
Table 5　mAP of different methods for oriented object detection on DOTA-v1.0 dataset

方   法
Gliding Vertex［14］

CSL［13］

R3Det［5］

Rotated⁃RetinaNet［10］

GWD［15］

S2a⁃Net［6］

RoI⁃Transformer［7］

Oriented⁃RCNN［8］

Rotated⁃ATSS［18］

SA3Det［9］

DWLA［12］

KRRD［16］

Improved RetinaNet

PL
89.64
90.67
90.66
90.65
90.67
88.89
88.81
89.84
90.68
90.67
90.65
90.67
90.69

BD
85.00
86.76
85.52
86.04
87.71
83.60
82.48
85.43
87.62
87.74
87.84
87.78
87.91

BR
52.26
52.21
58.78
57.47
56.59
57.74
60.83
61.09
68.77
69.52
70.12
69.40
72.18

GTF
77.34
80.09
83.71
84.05
84.02
81.95
83.82
82.82
87.63
87.31
87.44
87.47
89.13

SV
73.01
72.68
74.72
72.02
73.62
79.94
78.34
79.71
73.48
73.49
74.16
75.25
73.43

LV
73.14
72.62
79.37
71.62
76.54
83.19
83.06
82.35
82.34
82.52
82.02
82.33
83.41

SH
86.82
78.54
79.63
78.03
85.11
89.11
88.31
88.82
83.16
83.27
83.55
83.64
83.49

TC
90.74
90.83
90.82
90.77
90.83
90.78
90.87
90.88
90.79
90.71
90.73
90.74
90.92

BC
79.02
83.99
84.69
85.52
83.18
84.87
88.77
86.68
88.68
88.77
88.75
88.83
89.14

ST
86.81
71.83
73.34
72.11
75.47
87.81
87.03
87.73
78.81
78.72
79.28
80.17
78.67

SBF
59.55
67.54
64.27
67.86
67.22
70.30
68.65
72.21
70.91
71.43
72.19
72.42
74.11

RA
70.91
79.38
77.28
84.27
83.38
68.25
66.90
70.80
81.76
82.02
81.89
82.35
85.94

HA
72.94
63.55
72.45
63.74
64.84
78.30
79.26
82.42
73.98
72.54
72.32
72.53
71.28

SP
70.86
82.44
82.33
80.68
82.39
77.01
79.71
78.18
84.07
82.63
81.84
82.25
81.32

HC
57.32
79.91
67.89
80.41
81.13
69.58
74.67
74.11
72.24
74.50
76.67
79.41
83.05

mAP/%
75.02
76.87
77.69
77.69
78.84
79.42
80.10
80.87
81.01
81.06
81.30
81.68
82.37

表 6　DroneVehicle数据集上不同定向目标检测方法的 mAP
Table 6　mAP of different methods for oriented object detection on DroneVehicle dataset

方   法
Gliding Vertex［14］

CSL［13］

R3Det［5］

Rotated⁃RetinaNet［10］

GWD［15］

S2a⁃Net［6］

RoI⁃Transformer［7］

Oriented⁃RCNN［8］

Rotated⁃ATSS［18］

SA3Det［9］

DWLA［12］

KRRD［16］

Improved RetinaNet

Bus
84.99
85.07
84.69
86.53
85.78
85.83
87.65
87.24
86.53
86.97
87.04
87.15
88.38

Fright
55.05
55.32
55.51
55.04
56.08
55.92
56.43
55.32
57.43
57.35
57.25
57.11
58.26

Truck
46.33
47.01
46.99
47.24
46.45
47.42
47.81
48.23
48.98
49.03
49.06
49.19
51.02

Car
83.06
83.26
84.72
84.66
85.02
85.64
86.02
87.84
87.32
87.52
88.13
88.43
90.53

Van
17.22
17.42
17.39
17.43
17.89
19.43
18.38
19.78
21.46
21.45
21.48
21.44
21.51

mAP/%
57.33
57.62
57.86
58.18
58.24
58.85
59.26
59.68
60.34
60.46
60.59
60.66
61.92
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的问题，而且对小型车辆（SV）具有最高的检测精

度。在图 4 的第二列中，Improved RetinaNet 引入

了训练样本动态分配方法来协调训练样本之间的

不平衡，不仅可以检测到 Oriented ⁃ RCNN、DW ⁃
LA 和 KRRD 方法遗漏的港口（HA），避免 Rotat⁃
ed-ATSS 方法对港口（HA）的错误检测问题，而

且使港口（HA）的目标边界框更接近其真实形

状。在图 4 的第三列中，Improved RetinaNet 采用

了 KL 散度损失的自调制优化机制，不仅可以检

测到 Oriented-RCNN 和 DWLA 方法遗漏的桥梁

（BR），而且对桥梁（BR）具有最高的检测精度。

将 Improved RetinaNet 和当前流行的定向目

标检测方法在 DroneVehicle 数据集上进行了定性

分析，如图 5 所示。可以观察到，在图 5 的第一列

中，Improved RetinaNet 设计了特征交互融合网

络来获取目标丰富的上下文信息，不仅可以解

决 Oriented-RCNN 和 DWLA 方法将汽车（Car）
错误检测成货车（Fright）的问题，而且对汽车

（Car）具有最高的检测精度。在图 5 的第二列

中，Improved RetinaNet 采用了 KL 散度损失的

自 调 制 优 化 机 制 ，不 仅 可 以 检 测 到 Rotated ⁃

ATSS 方法遗漏的公交车（Bus），而且使公交车

（Bus）的目标边界框更匹配其真实形状。在图 5
的第三列中，Improved RetinaNet 对所有的汽车

（Car）达到了最高的检测精度，并且生成的目标

边界框最匹配汽车（Car）的真实形状。

2. 3. 3　效率分析

将 Improved RetinaNet 与当前流行的定向目

(a)Rotated-RetinaNet

(b)Oriented-RCNN

(c)Rotated-ATSS

(d)DWLA

(e)KRRD

(f)Improved RetinaNet

图 4　DOTA-v1.0数据集上的可视化比较

Fig. 4　Visual comparison on DOTA-v1. 0 dataset

(f)Improved RetinaNet

(e)KRRD

(d)DWLA

(c)Rotated-ATSS

(b)Oriented-RCNN

(a)Rotated-RetinaNet

图 5　DroneVehicle数据集上的可视化比较

Fig. 5　Visual comparison on DroneVehicle dataset
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标检测方法分别在 DOTA-v1. 0 数据集和 Drone⁃
Vehicle 数据集上进行了检测速度和模型参数的

效 率 分 析 ，采 用 每 秒 帧 率（Frame per second，
FPS）来评估目标的检测速度。需要指出的是，

所 有 的 定 向 目 标 检 测 方 法 都 在 一 个 NVIDIA 
RTX 3070Ti GPU 上进行测试。表 7、表 8 的实

验结果表明，Improved RetinaNet 比大多数定向

目标检测方法检测速度更快、模型参数更少，表

现出了很高的检测效率。

3 结束语

提出了一种称为 Improved RetinaNet 的检测

器，用于航空图像中定向目标的精确检测。首先，

在主干网络 ResNeXt-101 的基础上设计了特征交

互融合网络，在不增加网络复杂度的情况下获取

定向目标丰富的上下文信息，同时减少模型参数

的数量。其次，在分类子网络中引入了训练样本

动态分配方法，根据目标的空间位置关系动态地

分配训练样本，在不设置任何超参数的情况下协

调训练样本之间的不平衡。最后，在回归子网络

中采用了长边定义法（θ ∈ )[-45°，135° ）表示定向

边界框，将预测定向边界框和地面真实边界框转

换为二维高斯分布，计算二维高斯分布之间的 KL
散度作为回归损失，以解决大高宽比定向目标的

角度敏感问题。在具有定向目标的航空图像数据

集上进行了大量实验验证，结果表明，Improved 
RetinaNet 能够有效提升航空图像中定向目标的

检测性能。在未来的工作中，将更加关注定向目

标检测网络的高效性和轻量性，使其在检测精度、

检测速度和模型参数之间取得良好的平衡。
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表 8　DroneVehicle数据集上的效率分析

Table 8　Efficiency analysis on DroneVehicle dataset

方   法

Oriented⁃RCNN［8］

RoI⁃Transformer［7］

GWD［15］

S2a⁃Net［6］

SA3Det［9］

DWLA［12］

R3Det［5］

KRRD［16］

Rotated⁃ATSS［18］

Rotated⁃RetinaNet［10］

Improved RetinaNet

FPS

14.53

14.94

17.32

17.57

18.33

18.78

19.47

20.31

20.59

21.26

20.89

模型参数/M

101.53

104.08

40.56

38.62

40.28

45.39

42.03

42.17

40.14

39.23

38.71

表 7　DOTA-v1.0数据集上的效率分析

Table 7　Efficiency analysis on DOTA-v1.0 dataset

方   法

Oriented⁃RCNN［8］

RoI⁃Transformer［7］

GWD［15］

S2a⁃Net［6］

SA3Det［9］

DWLA［12］

R3Det［5］

KRRD［16］

Rotated⁃ATSS［18］

Rotated⁃RetinaNet［10］
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