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基于单阶段全卷积检测器的遥感图像形状自适应椭圆标签分配方法①

禹鑫燚②　 卢江平　 林　 密　 周利波　 欧林林③

(浙江工业大学信息工程学院　 杭州 310023)

摘　 要　 基于无锚框的检测方法在目标检测领域中发展迅速。 然而在遥感图像中,目标

存在角度任意、密集排列以及形状差异大等难点,使得遥感图像的检测仍是一项挑战。 为

此,本文提出了基于单阶段全卷积检测器(FCOS)改进的无锚框检测方法。 首先,为了挖

掘更多潜在的高质量锚点,提出基于椭圆方程的形状自适应特征点采样方法。 然后,为进

一步降低边界低质量样本点的影响,提出椭圆中心度量方法,相较原有的中心度量方法提

供更合理的权重。 此外,针对分类与回归的不一致问题,提出交并比( IoU)联合指导策

略,将椭圆中心度量与 IoU 得分相结合作为质量分数监督分类分支,进一步提升检测精

度。 在 DOTA 1. 0 数据集上的平均精度达到了 79. 17% ,优于现有多数无锚框检测算法。
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　 　 通用目标检测一般通过水平矩形框检测并定位

图像中的目标,近年来取得了长足的进展,比如 fas-
ter-RCNN( region with CNN) 系列算法[1,2]、 YOLO
(you only look once)系列算法[3,4]、单阶段全卷积检

测器(fully convolutional one-stage,FCOS)[5]、YOLOX[6]

等,在智能交通、行人检测等众多领域都有着广泛的

应用。 对于遥感图像,其目标存在方向任意、排列密

集、背景复杂、目标尺度变化大等问题,采用水平检

测框往往会引入过多的背景信息,且密集分布的检

测框极有可能在非极大值抑制( non-maximum sup-
pression,NMS)过程中被剔除,从而造成漏检。 因

此,遥感图像目标检测一般利用包围物体的最小外

接矩形框,即旋转框检测。 现有的遥感图像目标检

测方法大多是从通用目标检测中添加目标的旋转角

度而来的。
标签分配是指卷积神经网络(convolutional neu-

ral network,CNN)在训练阶段将标签分配给多个候

选位置,以提高鲁棒性。 基于 CNN 的训练本质上是

一个学习从多个候选位置预测到真实对象的一对多

映射的过程。 不同的标签分配策略在训练阶段将生

成不同的候选样本,这会直接影响检测性能。 因此,
对于目标检测任务来说,构建一个符合对象形状和

方向的候选样本空间尤为重要。
为了尽可能覆盖整张图片,找到合适的正样本,

大多数目标检测算法都采用基于锚框的方法,多尺

度、多比例、多角度地在特征图上铺设锚框,虽然取

得了不错的效果,但大量的锚框极大地增加了计算

量,且遥感图像的背景复杂,导致正负样本的极不均

衡。 此外,基于锚框策略的参数设置比较依赖数据

集自身特性,不具有普适性。 以 FCOS[5]、Corner-
Net[7]等为代表的无锚框方法,去除了预设锚框,通
过锚点直接预测目标的边界框,从而省去了复杂计

算,使训练过程变得相对简单。 CornerNet 将目标框

角点位置处设为正样本,其余位置设为负样本。
FCOS、Foveabox[8]将目标框的中心区域位置设为正

样本。 CenterNet[9] 和 BBAVectors[10] 利用关键点估

计得到物体中心。 但上述方法在构建正负样本空间

时都没有充分考虑目标的形状和方向。 这主要是由
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于对于水平框检测而言,物体的实际方向与矩形框

的形状并不匹配,从而无法完全挖掘潜在的优质锚

点。
为此,本文提出了基于 FCOS 的形状自适应椭

圆标签分配方法。 首先,提出了一种基于椭圆方程

的特征点采样方法,选择目标框内接椭圆内部位置

作为候选正样本空间;然后,根据目标的形状(长宽

比)自适应地选择中心区域;最后,针对提出的椭圆

样本空间,提出了椭圆中心度量,相比于 FCOS 的中

心度量计算方法,其分布更加合理,更能准确度量样

本点的质量。 为了解决分类得分与质量评估的不一

致问题,提出了交并比( intersection over union,IoU)
联合指导策略,动态计算训练过程中的 IoU,并与椭

圆中心度量相结合以监督分类分支,进一步提升了

检测精度。 本文所提方法在多个公开数据集 DOTA
v1. 0[11]、DIOR-R[12]、HRSC 2016[13] 和 UCAS AOD[14]

上均取得了较好结果,优于目前绝大多数无锚框检

测方法。

1　 相关工作

1. 1　 旋转目标检测器

近年来,得益于卷积神经网络的不断发展以及

大规模遥感数据集的开放,遥感图像旋转目标检测

算法取得了快速的发展。 现有的方法大多基于成熟

的通用目标检测算法,主要可以分为基于锚框的方

法和无锚框方法。 为了克服遥感图像目标角度的任

意性,一些工作如文献[15]和[16]通过增设不同角

度的锚框,以找到最合适的锚框,但这极大增加了计

算量。 因此,文献[17]提出了感兴趣区域(region of
interest,RoI)转化器,利用一个可学习模块将水平

RoI 转化为旋转 RoI,从而避免了大量锚框。 文

献[18]将分割掩码预测与边界框预测相结合,以增

强网络的语义信息。 文献[19]提出一种滑动水平

框顶点的方式来表示旋转框,通过预测一个四点多

边形避免预测目标角度。 文献[20]提出了一种单

次对 齐 网 络 ( single-shot alignment network, S2A-
Net),通过深度特征对齐缓解定位与分类的不一致

问题。 文献[21]提出了高斯建模的方法,将旋转矩

形框转化为二维高斯分布,通过计算 2 个高斯分布

之间的相似度来近似 2 个旋转框的相似性,避免了

旋转框的边界问题。 此外,文献[22,23]提出了角度分

类的思想,如环形平滑标签( circular smooth label,
CSL)[22]、密集编码标签(densely coded label,DCL)[23],
将角度划分为特定个数类别,通过分类的方法预测

目标角度。
1. 2　 标签分配策略

无锚框检测器和基于锚框的检测器的本质区别

在于如何定义训练样本[24],正负样本的选择将很大

程度上决定检测器的性能。 常用的标签分配方法以

真实框与锚框之间的 IoU 作为分配原则,但 IoU 对

于细长的目标并不友好,细微的角度偏差就有可能

造成巨大的 IoU 变化。 最近,许多改进标签分配的

工作被提出。 文献[25]提出了一种学习匹配方式,
可以使目标在最大似然原则下灵活选择锚点。 文

献[26]在此基础上,进一步让模型学习定位正负样

本位置并自动分配标签。 文献[27]利用高斯混合

模型拟合锚框的概率分布,并得到锚框的得分从而

确定模型的正负样本。 文献[28]指出基于 IoU 的

标签分配策略导致了次优的定位能力评估,因而引

入新的匹配度测量锚框的定位潜力,以实现寻找高

质量的锚框。 文献[29]将标签分配任务视为最优

传输距离问题,通过在全局上最小化运输成本以找

到最优的分配方案。 文献[30]提出了一种双重加

权的标签分配方式,为每个锚点动态分配单独的正

负权重,从而在密集场景下细致地区分正负样本。
文献[31]关注于小目标检测,提出一种基于高斯感

受野的标签分配策略。 通过计算高斯感受野与真实

框的相似度代替 IoU。 但这些方法都没有充分考虑

对象位置、形象和方向上的特征。 文献[32]为匹配

遥感图像中物体长宽比的变化,提出了一种自适应

长宽比的锚框,该锚框可以自适应学习每个类别的

合适长宽比。 文献[33]根据目标长宽比为目标设

计最佳 IoU 阈值。

2　 方 法

2. 1　 网络结构

如图 1 所示,本文以 FCOS 框架为基线,主要针
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对遥感图像的特点设计标签分配策略。 首先,形状

自适应采样策略能为目标匹配更广泛、更优质的样

本,同时椭圆中心度量为这些样本赋予不同的距离

权重。 然后,引入 IoU 联合指导训练,提供更加合理

的定位评估,避免分类结果与回归结果的不一致。

图 1　 所提方法框架示意图

2. 2　 基于椭圆方程的形状自适应特征点采样方法

FCOS 使用中心采样策略来选取靠近物体中心

区域的点作为正样本点,如图 2(a)所示,从而减少

低质量样本的影响以提升检测精度。 首先,通过特

征点与目标边界框 4 条边的距离来筛选出位于目标

边界框内部的特征点,划分规则可以表示为

正样本 　 mi -1 < max( l,t,r,b) ≤ mi 且

　 　 　 　 min( l,t,r,b) > 0
负样本 　 其他

ì

î

í

ïï

ïï
(1)

其中,i∈{1,2,3,4,5}代表 5 层特征图, {m j} 5
j = 0 为

自定义的范围,设置为{0,64,128,256,512,∞ },
( l, t, r, b) 分别表示特征点到边界框 4 条边的距

离。 然后,手动设置一个 3 × 3 的水平区域,用同样

的方法进一步筛选出中心区域的样本点。 最后,通
过取交集的方式得到最终的正样本点。 但这仅适用

于通用目标检测,对于遥感图像目标,这种中心采样

的方式会减少大长宽比目标的采样点数量。 为了避

免这些影响,本文提出了基于椭圆方程的自适应特

征采样方法,如图 2(b)所示。 首先,提出了基于椭

圆方程的特征点定位方法,对于一个旋转目标矩形

框 (x, y, w, h, θ), 以中心点 (x, y) 为圆心,以 θ
方向为 X 轴正方向建立椭圆方程:

x2

w
2( )

2 + y2

h
2( )

2 = 1 (2)

然后,只需要获得其在椭圆坐标系下的相对坐标即

可判断其位置关系。

图 2　 中心采样策略

如图 3 所示,对于任意一个特征点 (m,n), 其

相对于椭圆圆心的偏差可以表示为 (Δx, Δy)。 其

中, Δx = m - x,Δy = n - y。 那么,该特征点的相对

坐标可以表示为

x′ = Δxcosθ + Δysinθ
y′ = Δycosθ - Δxsinθ

(3)

结合式(1)和(2),可以得到:

α = x′2

w
2( )

2 + y′2

h
2( )

2 (4)
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因此,通过 α 的值即可判断特征点与目标边界框的

位置关系:
α > 1　 在外部

α ≤1　 在内部
{ (5)

为了进一步减少低质量样本的影响,同时保留

足够的候选特征点,本文提出了形状自适应椭圆中

心采样方法。 在目标中心用一个随目标长宽比自适

应变化的椭圆区域代替 FCOS 中的固定中心区域,
其椭圆方程可以表示为

x2

kr2
+ y2

r2
= 1 (6)

其中, r 为超参数,代表椭圆短半轴,在本文中设置

为 2; k = w / h, 代表目标的长宽比。 因此,当真实

目标的长宽比越大,中心椭圆也会相应地扩大采样

范围,以提供更多潜在优质样本锚点

图 3　 基于椭圆方程的特征点采样

2. 3　 椭圆中心度量

FCOS 将模型预测的分类置信度与中心度相结

合,作为 NMS 过程中的最终排序依据。 其中心度的

计算方法如下:

centerness = min( l,r) × min( l,r)
max( l,r) × max( l,r) (7)

中心度衡量的是样本点与目标中心的位置关

系,样本点越接近于中心,则中心度越接近 1;反之,
当样本点越靠近目标边缘,则中心度逐渐衰减为 0。
当一个样本点越接近目标的中心区域,那么该样本

点作为正样本点的可能性就越大,从这一点来说,中
心度方法使得模型更加关注目标中心区域的样本

点,从而提高了 FCOS 的精度。
本文对中心度量的方法进行了可视化,如图 4(a)

所示,用颜色的深浅代表其靠近中心的程度。 可以

发现,其分布在中心区域呈近似菱形分布,越接近边

缘,其形状逐渐膨胀为一个矩形。 为此,本文提出了

椭圆中心度量的方法,其公式可以表达为

Ecenterness = 1 - ( r - l) 2

( r + l) 2 - (b - t) 2

(b + t) 2 (8)

其中, l、t、r 和 b 分别表示特征点到边界框 4 条边的

距离。 同样,本文对其作了可视化分析,如图 4(b)
所示,其分布成椭圆形状,当特征点的位置不断靠近

边缘时,其值向外均匀变小,与所提出的采样空间完

全一致,因此能准确评估候选区域中样本点的质量。

图 4　 中心度量策略

2. 4　 IoU 联合指导标签分配

回归分支和分类分支是独立训练的。 但在推理

过程中,分类分支的输出分数用于对回归分支预测

的框进行排序的依据。 这导致了训练和推理之间的

不一致。 此外,固定中心度的评分不能适应物体的

各种形状和姿态,不能始终提供对定位质量的合理

估计。 以往的工作[34-35] 添加了单独的分支来预测

NMS 的 IoU 得分。
在本文的工作中,通过动态计算训练期间预测

的边界框和真实框的 IoU,并耦合到分类分支中。
具体来说,在每次训练迭代过程中,动态计算预测框

与真实框的 IoU 得分,并与椭圆中心度量相乘得到

最终分数,最终分数由以下公式得到。

label = IoU × E centerness (9)
在训练初期,椭圆中心度量有助于稳定训练,而

动态更新的 IoU 得分则有助于挑选更高质量的锚

点,从而重塑分数分布,提高 NMS 的排名。 此外,该
策略可以使 2 个分支相互作用,以保持训练和推理
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的一致性。
2. 5　 损失函数

本文定义损失函数如下:

L({px, y},{ tx, y}) = 1
Npos

∑
x,y

Lcls(px,y,c∗x,y)

+ λ
Npos

∑
x,y

I{c∗x,y > 0}Lreg( tx,y,t∗x,y)

(10)
其中, px, y 代表预测类别概率, tx, y 代表预测坐标;

c∗x,y 代表该位置处真实类别, t∗x,y 代表真实坐标; Lcls

是质量集点损失函数[36]; Lreg 代表 IoU 损失; Npos 代

表正样本的数量; λ = 1 用于平衡分类与回归损失;
I{c∗x,y > 0} 代表指示函数,当 c∗x,y > 0 时为 1,否则为 0。

3　 实 验

3. 1　 数据集

为验证本文所提方法的有效性,本文主要在

DOTA 1. 0、DIOR-R、HRSC 2016 以及 UCAS-AOD 数

据集上进行实验。
DOTA 1. 0 是目前最常用的旋转目标检测数据

集,包含 2 806 个图像和 188 282 个实例,共 15 个类

别,分别为飞机(PL)、棒球场(BD)、桥梁(BR)、田
径场(GFT)、小型车辆(SV)、大型车辆(LV)、船舶

(SH)、网球场(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)。 图片大小在 800 × 800 到

4 000 × 4 000 像素之间。 由于尺寸过大,将每张图

像切割为 1 024 × 1 024 像素子图像,并重叠 200 像

素值。 在多尺度训练情况下,其图像参数设置为

{0. 5,1. 0,1. 5}。
DIOR-R 是 DIOR[12]数据集的旋转标注形式,与

其共享相同的图片。 共有 23 463 张图像和 192 518
个实例,涵盖了 20 个常用类别,包括飞机(APL)、机
场(APO)、棒球场(BF)、篮球场(BC)、桥梁(BR)、
烟囱(CH)、高速服务区(ESA)、高速收费站(ETS)、
大坝(DAM)、高尔夫球场(GF)、田径场(GTF)、港
口(HA)、立交桥(OP)、船舶(SH)、体育场(STA)、
储油罐 ( STO)、网球场 ( TC)、火车站 ( TS)、车辆

(VE)和风车(WM)。 所有图像的尺寸为 800 × 800

像素。
HRSC 2016 是一个船舶数据集,包含 1 061 个

图像和 2 976 个实例。 图像大小从 300 × 300 到

1 500 × 900 像素。 训练集包括 617 张图像,测试集

包括 444 张图像。 在训练和验证过程中,所有图像

调整为 800 × 800 像素。
UCAS-AOD 是一个汽车和飞机数据集,共包含

1 510张图片共 14 596 个实例,其中训练集共1 057
张图片,测试集共 453 张图片。
3. 2　 评价指标

在旋转目标检测任务中,通常采用 IoU 阈值为

0. 5 的平均精度均值(mean average precision,mAP)
来评价检测精度,它遵循 PASVAL VOC[37] 标准。

mAP50 ∶95代表 IoU 阈值以 0. 05 为步长在 0. 50 至0. 95
之间的均值,因此精度要求更高。
3. 3　 实验设置

本文在开源框架 MMrotate[38] 上进行所有的实

验,其中集成了许多先进的旋转检测器。 所有的实

验都在一张GeForce RTX 2080 Ti 上进行训练。 除非另

有说明,实验由 ResNet50 初始化。 本文使用随机梯

度下降( stochastic gradient descent,SGD)优化器来

训练模型,动量衰减和权重衰减分别为 0. 900 0 和

0. 000 1,批处理大小为 2,初始学习率为 0. 000 250。
对于 DOTA 数据集,总共训练了 12 个迭代(epoch),
在第 8 个 epoch 和第 11 个 epoch 时学习率分别降低

了 10 倍;如果使用数据增强或多尺度训练,学习率

和迭代次数将翻倍。 对于 DIOR-R 数据集,总共训

练了 24 个 epoch,在第 16 个 epoch 和第 22 个 epoch
时学习率分别降低了 10 倍。 对于 UCAS AOD 数

据集,总共训练了 12 个 epoch,在第 8 个 epoch 和第

11 个 epoch 学习率分别降低了 10 倍。 对于 HRSC
2016,总共训练了 72 个 epoch,学习率为 0. 000 125,
在第 48 个 epoch 和第 66 个 epoch 时学习率降低了

10 倍。 其他 FCOS 相关参数均与 MMrotate 上的 ro-
tated FCOS 配置保持一致。
3. 4　 消融实验

为了验证本文所提出的标签分配策略的有效性

和泛化性,本文在 2 个大规模遥感图像数据集

DOTA 1. 0 和 DIOR-R 数据集上对所提方法进行了
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单尺度的消融实验(为了方便评估,在 DOTA 数据

集的消融实验中,仅将训练集进行训练,将验证集作

为测试集)。
以 MMrotate 上集成的 rotated FCOS 为基线,

依次加入基于椭圆方程的形状自适应采样策略、椭
圆中心度量和联合 IoU 策略,结果如表 1 所示。

表 1　 在 DOTA 和 DIOR-R 上的消融实验(%)

　
DOTA

mAP mAP50 ∶95

DIOR-R
mAP

基线 65. 53 35. 65 62. 53
+形状自适应采样 67. 65 37. 20 63. 46
+椭圆中心度量 68. 15 37. 46 64. 43
+联合 IoU 指导 68. 61 38. 68 65. 21

对于 DOTA 数据集,基线的 mAP 为 65. 53% ,加
入形状自适应采样后上涨了 2. 12% ;添加椭圆中心

度量方法后,精度又提升了 0. 5% ;进一步加入联合

IoU 指导策略,mAP 进一步提升了 0. 46%。 mAP50 ∶95

从基线的 35. 65%提升到 38. 68%。 对于 DIOR-R 数

据集,mAP 从基线的 62. 53%提升到 65. 21% 。 图 5
展示了所提方法与 FCOS 的检测对比图,可以看出

所提方法对目标回归的结果更加准确且拥有更高的

置信度。 这表明了本文提出的标签分配策略能够为

模型挖掘出更高质量的锚点,并为选出的锚点分配

更准确合理的权重,联合IoU指导策略也能尽可能

图 5　 检测效果对比图

避免分类与回归的不一致,进而提升检测精度。
3. 5　 实验结果

为进一步证明所提方法的有效性,本文在更多

遥感数据集上进行了广泛实验,并与其他先进的旋

转目标检测方法进行了比较。
(1)DOTA1. 0 上的结果。 对于旋转目标任务

中,大多数方法都使用 DOTA 遥感数据集进行性能

比较和分析。 消融实验已经充分表明了所提方法的

有效性和通用性。 为了评估所提方法的最终性能,
选择 Train 和 Val 的图像作为训练集,Test 中的图像

为测试集,最终结果由官方服务器评估后给出,并与

目前先进的旋转目标检测器进行比较,结果如表2

表 2　 不同方法在 DOTA 1. 0 数据集上的检测精度(%)
方法　 　 　 主干 MS PL BD BR GTF SV LV SH TC BC ST SBF RA HA SP HC mAP

RRPN[15] R101 √ 88. 52 71. 20 31. 65 59. 30 51. 85 56. 19 57. 25 90. 81 72. 84 67. 38 56. 69 52. 84 53. 08 51. 94 53. 58 61. 01
ICN[39] R101 √ 81. 36 74. 30 47. 70 70. 32 64. 89 67. 82 69. 98 90. 76 79. 06 75. 20 53. 64 62. 90 67. 02 64. 17 50. 23 68. 16
RoI Trans[17] R101 √ 88. 64 78. 52 43. 44 75. 92 68. 81 73. 68 83. 59 90. 74 77. 27 81. 46 58. 39 53. 54 62. 83 58. 93 47. 67 69. 56
DAL[28] R101 √ 88. 61 79. 69 46. 27 70. 37 65. 89 76. 10 78. 53 90. 84 79. 98 78. 41 58. 71 62. 02 69. 23 71. 32 60. 65 71. 78
RSDet[40] R101 √ 89. 90 82. 90 48. 60 65. 20 69. 50 70. 10 70. 20 90. 50 85. 60 83. 40 62. 50 63. 90 65. 60 67. 20 68. 00 72. 20
SCRDet[41] R101 √ 89. 98 80. 65 52. 09 68. 36 68. 36 60. 32 72. 41 90. 85 87. 94 86. 86 65. 02 66. 68 66. 25 68. 24 65. 21 72. 61
CFC Net[42] R50 √ 89. 08 80. 41 52. 41 70. 02 76. 28 78. 11 87. 21 90. 89 84. 47 85. 64 60. 51 61. 52 67. 82 68. 02 50. 09 73. 50
GV[19] R101 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 57. 32 75. 02
BBAVector[10] R101 √ 88. 63 54. 06 52. 13 69. 56 78. 26 80. 40 88. 06 90. 87 87. 23 86. 39 56. 11 65. 63 67. 10 72. 08 63. 96 75. 36
CSL[22] R152 √ 90. 25 85. 53 54. 64 75. 31 70. 44 73. 51 77. 62 90. 84 86. 15 86. 69 69. 60 68. 04 73. 83 71. 10 68. 93 76. 17
R3Det[43] R152 √ 89. 80 83. 77 48. 44 66. 77 78. 76 83. 27 87. 84 90. 82 85. 38 85. 51 65. 57 62. 68 67. 53 78. 56 72. 67 76. 47
SCRDet ++ [44] R101 √ 90. 05 84. 39 55. 44 73. 99 77. 54 71. 11 86. 05 90. 67 87. 32 87. 08 69. 62 68. 90 73. 74 71. 29 65. 08 76. 81
DCL[23] R152 √ 89. 26 83. 60 53. 54 72. 76 79. 04 82. 56 87. 31 90. 67 86. 59 86. 98 67. 49 66. 88 73. 29 70. 56 69. 99 77. 37
S2ANet[20] R101 √ 89. 28 84. 11 56. 95 79. 21 80. 18 82. 93 89. 21 90. 86 84. 66 87. 61 71. 66 68. 23 78. 58 78. 20 65. 55 79. 15
FCOS(base) R50 88. 74 75. 77 50. 07 62. 10 80. 20 79. 41 87. 34 90. 87 81. 52 84. 83 53. 75 67. 81 66. 73 69. 63 44. 08 72. 19
本文算法 R50 89. 46 76. 67 54. 80 75. 90 80. 69 79. 63 87. 64 90. 90 85. 77 85. 16 63. 44 67. 54 69. 76 72. 06 49. 61 75. 27
本文算法 R50 √ 89. 24 84. 50 53. 76 79. 61 82. 56 84. 58 88. 04 90. 81 85. 13 86. 15 67. 18 69. 53 76. 54 80. 22 69. 63 79. 17
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所示。 可以看出,在 MMrotate 上 FCOS 的基线指标

为 72. 19% ,在同等条件下,所提出的标签分配方法

在此基础上提升了 3. 08% ,达到了 75. 27% ,且对于

该数据集下的每一类目标都有不同程度的提升,这
表明所提的标签分配策略确实能为模型选择更高质

量的锚点。 此外,在多尺度训练和测试的加持下,所
提方法的 mAP 最终达到了 79. 17% ,在现有无锚框

的检测方法中取得了非常有竞争力的结果。 其在

DOTA 数据集上的检测结果如图 6 所示。

图 6　 本文方法在 DOTA 1. 0 数据集上的验证可视化效果图

　 　 (2)其他数据集上的结果。 本文进一步在 DI-
OR-R、HRSC2016、UCAS-AOD 等公开的旋转目标遥

感数据集上进行全面验证,并与其他方法进行对比。
如表 3 所示,所提方法在更大规模的 DIOR-R 数据

集上相比于基线提升了 3. 08% ,达到了 65. 21% ,优
于绝大部分现有检测器模型。 对于具有较大长宽比

的船舰数据集 HRSC2016 以及长宽比较小的汽车飞

机数据集 UCAS-AOD,所提方法在 mAP 上相比于基

线分别提升了 1. 23%和 0. 77%,分别达到了 90. 24%、
90. 17% ,超越了绝大部分现有的方法,充分表明了

所提方法对于任意长宽比的目标都具有不错的提

升效果。其对比结果分别如表4和5所示。值得注

表 3　 不同方法在 DIOR-R 数据集上的检测精度(%)

方法　 　 　 主干 APL APO BF BC BR CH DAM ETS ESA GF GTF HA OP SH STA STO TC TS VE WM mAP
Faster-RCNN-O R-50 62. 79 26. 8 71. 72 80. 91 34. 2 72. 57 18. 95 66. 45 65. 75 66. 63 79. 24 34. 95 48. 97 81. 14 64. 34 71. 21 81. 44 47. 31 50. 46 65. 21 59. 54
RetinaNet-O[45] R-50 61. 49 28. 52 73. 57 81. 17 23. 98 72. 54 19. 94 72. 39 58. 2 69. 25 79. 54 32. 14 44. 87 77. 71 67. 57 61. 09 81. 46 47. 33 38. 01 60. 24 57. 55
Gliding Vetex[19] R-50 63. 53 28. 87 74. 96 81. 33 33. 88 74. 31 19. 58 70. 72 64. 7 72. 3 78. 68 37. 22 49. 64 80. 22 69. 26 61. 13 81. 49 44. 76 47. 71 65. 04 60. 06
RoI Trans[17] R-50 65. 34 37. 88 71. 78 87. 53 40. 68 72. 6 26. 86 78. 21 68. 09 68. 96 82. 74 47. 71 55. 61 81. 21 78. 23 70. 26 81. 61 54. 86 43. 27 65. 52 63. 87
AOPG[46] R-50 62. 39 37. 79 71. 62 87. 63 40. 90 72. 47 31. 08 65. 42 77. 99 73. 20 81. 94 42. 32 54. 45 81. 17 72. 69 71. 31 81. 49 60. 04 52. 38 69. 99 64. 41
本文算法 R-50 68. 52 40. 57 71. 52 89. 52 39. 41 77. 06 26. 46 70. 27 80. 01 81. 18 75. 60 37. 59 55. 33 89. 06 74. 01 76. 40 87. 95 46. 72 50. 89 66. 14 65. 21
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表 4　 不同方法在 HRSC2016 数据集上的检测精度

方法 主干 mAP / %
RoI-Trans[17] ResNet-101 86. 20
Gliding Vertex[19] ResNet-101 88. 20
BBAVectors[10] ResNet-101 88. 60
R3Det[43] ResNet-101 89. 26
R3det-DCL[23] ResNet-101 89. 46
FPN-CSL[22] ResNet-101 89. 62
DAL[28] ResNet-101 89. 77
R3Det-GWD[21] ResNet-101 89. 85
S2ANet[20] ResNet-101 90. 17
FCOS(base) ResNet-50 89. 01
本文算法 ResNet-50 90. 24

表 5　 不同方法在 UCAS AOD 数据集上的检测精度(%)

方法 小汽车 机场 mAP
YOLOv3 74. 63 89. 52 82. 08
RetinaNet[45] 84. 64 90. 51 87. 57
FR-O 86. 87 89. 86 88. 36
RoI Trans[17] 87. 99 89. 90 88. 95
FCOS(base) 88. 18 90. 62 89. 40
本文算法 89. 78 90. 56 90. 17

意的是,由于 HRSC2016 和 UCAS-AOD 数据集规模

较小,整体精度较高,因此提升的空间相对较小。 综

上所述,本文在多个数据集上进行了广泛而深入的

实验,验证了所提出的标签分配策略的有效性。

4　 结 论

　 　 本文提出了一种新的标签分配策略,该策略主

要由基于椭圆方程的形状自适应采样策略、椭圆中

心度量以及联合 IoU 指导 3 部分组成。 针对遥感图

像中目标任意方向以及长宽比变化大的问题,所提

出的采样策略根据目标框的长宽比自适应地调整采

样区域,以提供更加高质量的锚点。 椭圆中心度量

策略根据所提出的采样区域重新分配锚点权重,并
动态联合 IoU,使得新的权重更加合理。 在 DOTA
等大量数据集上取得了卓越的结果并验证了所提方

法的有效性和优越性。 但是,该方法对于遥感图像

中的一些小目标的检测效果仍不理想,未来工作将

探索遥感图像中的小目标检测。
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Shape-adaptive ellipse label assignment for remote
sensing image based on FCOS

YU Xinyi, LU Jiangping, LIN Mi, ZHOU Libo, OU Linlin
(College of Information Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

Abstract
Anchor-free object detection algorithms have experienced rapid development in object detection in recent

years. However,in remote sensing images, the objects with arbitrary angles, dense distribution, and large shape
differences make the detection still a challenge. Therefore, an anchor-free method based on improved fully convolu-
tional one-stage (FCOS) is proposed. Firstly, to mine more potential high-quality anchor points, a shape-adaptive
feature point sampling method based on the ellipse equation is proposed. To further reduce the negative influence of
low-quality anchor points, the ellipse centerness is proposed. It can provide more accurate and reasonable weights
than the traditional centerness. In addition, to address the inconsistency between classification and regression, a
joint intersection over union ( IoU) guidance strategy is proposed. The proposed ellipse centerness and IoU score
are combined as quality scores to guide the training of the classification branch and to make the results of regression
more accurate. The mean average precision on the DOTA 1. 0 dataset reaches 79. 17% , which is better than most
existing anchor-free detection methods.

Key words: remote sensing image, deep learning, object detection, label assignment

—488—

高技术通讯　 2024 年 8 月 第 34 卷 第 8 期


