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摘　 要:遥感图像船舶目标小、背景复杂、姿态变化大,传统船舶检测算法为提升精度,往往忽视了模型规模和实时性,难以应用

到资源受限的设备上。 针对上述问题,提出一种适应遥感船舶图像的轻量化旋转小目标检测网络(RFDNet)。 考虑到遥感船舶

图像拍摄距离远而导致图片中目标较小且图像中包含丰富的背景信息,设计注意力卷积融合双分支网络( ACFNet),通过对局

部特征信息与全局空间感知信息的充分提取,提高船舶小目标检测精度;为避免船舶目标姿态各异而导致检测时的精度下降,
利用旋转目标方向信息引入旋转边界框损失函数,获得更准确的边界框回归损失,提升任意方向旋转船舶目标的检测性能;针
对为提高模型精度而带来的参数量增加问题,在特征融合部分引入轻量级卷积,将卷积、深度可分离卷积以及通道混洗相结合,
减少模型的参数量。 通过对比实验和消融实验证明,RFDNet 在 HRSC2016 数据集和 DOTA 数据集上的平均精度均值( mAP)分

别达到了 97. 63%和 81. 63%,模型参数降到了 2. 99×106 ,在有效提升检测精度的同时实现了模型的轻量化设计,为遥感船舶目

标检测算法在资源受限设备上的应用提供了新思路。
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Abstract:Remote
 

sensing
 

images
 

of
 

ships
 

is
 

characterized
 

by
 

small
 

target
 

sizes,
 

complex
 

backgrounds,
 

and
 

significant
 

attitude
 

changes.
 

Traditional
 

ship
 

detection
 

algorithms
 

focus
 

on
 

improving
 

detection
 

accuracy
 

while
 

neglecting
 

model
 

size
 

and
 

real-time
 

performance,
 

thereby
 

limiting
 

their
 

practical
 

application
 

on
 

resource-constrained
 

devices.
 

A
 

lightweight
 

rotated
 

fusion
 

detection
 

network
 

RFDNet
 

adapted
 

to
 

remote
 

sensing
 

ship
 

images
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

above
 

problems.
 

Considering
 

that
 

the
 

remote
 

sensing
 

ship
 

images
 

are
 

taken
 

at
 

a
 

long
 

distance,
 

resulting
 

in
 

small
 

target
 

sizes
 

and
 

rich
 

background
 

information
 

in
 

the
 

images,
 

ACFNet
 

is
 

designed
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

small
 

ship
 

targets
 

by
 

fully
 

extracting
 

local
 

feature
 

information
 

and
 

global
 

spatial
 

sensing
 

information.
 

To
 

avoid
 

accuracy
 

degradation
 

when
 

detecting
 

ship
 

targets
 

with
 

different
 

attitudes,
 

a
 

rotating
 

bounding
 

box
 

loss
 

function
 

is
 

introduced,
 

which
 

utilizes
 

the
 

orientation
 

information
 

of
 

rotating
 

targets
 

for
 

obtaining
 

a
 

more
 

accurate
 

bounding
 

box
 

regression
 

loss,
 

thereby
 

improving
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

ship
 

targets
 

rotating
 

in
 

any
 

direction;
 

for
 

the
 

problem
 

of
 

increasing
 

parameter
 

counts
 

brought
 

about
 

by
 

increasing
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model,
 

a
 

lightweight
 

convolution
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

feature
 

fusion
 

part,
 

which
 

combines
 

the
 

convolution,
 

the
 

depth
 

separable
 

convolution,
 

and
 

the
 

channel
 

blending
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

in
 

the
 

model.
 

Through
 

comparative
 

and
 

ablation
 

experiments,
 

it
 

has
 

been
 

demonstrated
 

that
 

RFDNet
 

achieved
 

mAPs
 

of
 

97. 63%
 

and
 

81. 63%
 

on
 

the
 

HRSC2016
 

and
 

DOTA
 

datasets,
 

respectively,
 

while
 

reducing
 

the
 

model
 

parameters
 

to
 

2. 99×106 .
 

This
 

not
 

only
 

effectively
 

improved
 

detection
 

accuracy
 

but
 

also
 

realized
 

a
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lightweight
 

model
 

design,
 

providing
 

a
 

new
 

insight
 

for
 

the
 

application
 

of
 

remote
 

sensing
 

ship
 

detection
 

algorithms
 

to
 

resource-constrained
 

devices.
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loss
 

function

0　 引　 言

　 　 近年来,随着计算机视觉的快速发展和应用,船舶图

像的目标检测成为海洋监测、安全管理和资源勘探等领

域的重要技术手段。 通过从卫星、飞机和无人机等平台

获取的遥感图像,能够实现对广阔海域的实时监测和数

据采集。 遥感图像能够提供大量高分辨率的海洋表面信

息,使得人们能够更精确地掌握海洋动态和船舶活动。
船舶目标检测技术的发展经历了从传统的人工特征

提取到现代的自动特征提取的演变。 早期的船舶目标检

测主要依赖于人工设计的船舶特征,有以下几种方法[1] :
对船舶图像进行边缘检测[2] 、形状分析[3] 和纹理特征提

取[4] 等对船舶进行检测。 这些方法在简单背景下能够取

得一定效果,但在复杂海洋背景中往往表现不佳。 随着

卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,CNN) 等深

度学习技术的崛起[5] ,基于深度学习的目标检测算法,如
YOLO ( you

 

only
 

look
 

once ) 算 法、 Faster
 

R-CNN 和

RetinaNet 等,在船舶目标检测中展现了卓越的性能。 这

些算法通过大规模标注数据进行训练,能够自动学习图

像中的复杂特征,大幅提高了检测的准确性和鲁棒性。
在船舶检测任务中,由于船舶图片拍摄距离较远,船

舶目标较小[6] ,检测结果对位置误差的敏感度高、依赖性

强[7] ,很小的位置误差就会导致目标检测错误。 现有的

一些检测方法基于卷积神经网络提出了一系列改进模

型[8] 。 针对小目标的问题,Zhao 等[9] 利用卷积操作进行

改进,使用多分辨率卷积特征以提高小型和密集船舶的

检测精度,这些卷积操作通过局部感受野提取特征,从而

提取到更多的细节特征。 然而卷积层逐层传递信息,远
距离像素之间的信息传递效率低,无法有效捕捉图像中

的长程依赖关系,在聚焦小目标特征的同时会忽略对背

景信息的提取和利用。 除了卷积操作的改进外,Zhang
等[10] 在检测模型中引入注意力机制来捕捉全局信息,注
意力机制能够学习输入数据中不同部分的重要性。 然

而,这种方法在检测小目标的任务中易丢失目标的细节

特征。
虽然卷积操作和注意力机制可以在全局和局部上捕

捉到更多的特征信息,但是由于遥感设备的移动性,拍摄

出的遥感图像中船舶目标姿态变化大,再加上船舶目标

较小,容易对检测精度造成影响[11] 。 传统的水平框目标

检测算法对旋转目标的检测能力有限[12] ,并且在检测多

角度旋转船舶目标时,水平标注框内会包含很多冗余的

背景信息,对检测结果造成干扰[13] 。 因此,一些针对旋

转目标检测的方法被提出[14] ,Ding 等[15] 针对遥感图像

中船舶方向各异的问题,将任意方向的船舶表示为带有

头部点的旋转框,通过关键点估计来确定舰船的中心,回
归出目标船舶的中心点和尺寸。 这种方法虽然通过回归

中心点确定了目标的位置,但并没有完全利用目标的旋

转角度信息,并且为检测模型带来了巨大的模型参数。
为了应对背景复杂、检测目标小以及船舶目标旋转

变化等挑战,大部分方法通过调整网络结构和修改损失

函数来提高精度的方法在船舶检测领域虽然取得了一定

的效果,但也为模型引入了大量的参数,并且忽视了模型

的规模和实时性,不利于将检测算法部署到卫星或无人

机等嵌入式设备中。 因此,在实际应用中,迫切需要研究

一种新的更加精确、轻量且能适应目标旋转变化的遥感

图像船舶检测方法。
综上所述,为解决遥感图像船舶目标小容易被复杂

背景噪声干扰、船舶姿态变化大以及模型计算复杂度高

的难题,研究提出了一种基于遥感图像的旋转船舶目标

检测网络( rotated
 

fusion
 

detection
 

network,
 

RFDNet)。 针

对船舶遥感图像中存在的部分船舶目标较小且包含丰富

背景信息的问题,提出具有全局分支和局部分支的注意

力卷积融合的双分支网络 ( attention
 

convolution
 

fusion
 

network,
 

ACFNet)。 通过有效捕捉图像中的长距离依赖

关系,该网络利用卷积操作提取图像中的局部特征细节

信息的同时使用注意力机制获取全局信息,实现卷积和

注意力机制的互补,提取更加丰富的特征信息。 由于遥

感设备拍摄角度任意,为了充分考虑旋转船舶目标的角

度信息,引入概率交并比( IoU) 来衡量预测边界框与真

实边界框的重叠程度,并提出旋转边界框损失函数 LossRB
作为检测模型的边界框损失,实现对不同角度和方向目

标的精确检测,增强检测模型对旋转目标的适应能力。
为降低模型精度改进带来的参数量增加,提出一种创新

的轻量化卷积方法 LDConv 并用其替代网络中的原始标

准卷积。 LDConv 利用普通标准卷积和深度可分离卷积

分别对特征进行提取和细化,再结合通道混洗重组特征

以增强信息交换。 通过将输入通道分组及重新排列减少

计算量,有助于模型的轻量化。

1　 方法

　 　 改进后的适应遥感船舶图像的轻量化旋转小目标检

测网络框架如图 1 所示。 该网络由主干网络、颈部网络
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以及头部网络组成。 将输入图片送入主干网络进行特征

提取,主干网络中提取到的船舶目标特征在颈部网络进

行更深层次的特征传递和融合。 其中,在颈部网络和头

部网络之间加入 ACFNet,将全局特征和局部信息进行融

合;并在头部网络进行边界框损失和回归损失的计算,通
过引入旋转边界框损失 LossRB,充分考虑船舶旋转角度信

息对检测的影响,得到更加准确的预测目标框的坐标信

息,并将颈部网络中的普通卷积方法替换为轻量级卷积

LDConv 减少模型参数。
1. 1　 注意力卷积融合双分支网络

　 　 卷积和注意力机制是改进模型时最常用的两种方

法。 为了结合卷积使用局部感受野提取特征的特点以及

注意力机制更关注全局信息的优点,通过将卷积操作和

注意力机制进行融合提出了一个注意力卷积融合的双分

支网络 ACFNet 以实现特征的多样化表示和提升网络的

整体性能,如图 2 所示。

图 1　 网络框架

Fig. 1　 Network
 

framework

图 2　 ACFNet 网络结构

Fig. 2　 Network
 

framework
 

of
 

ACFNet

　 　 ACFNet 由全局分支和局部分支组成。 局部分支利

用卷积操作的局部感受野特性,可以高效地捕捉和处理

细粒度的特征,负责局部特征提取和增强。 输入特征图

X 首先经过 1×1 卷积调整通道尺寸,再对调整后的特征

图应用信道洗牌,将输入张量划分为 g 个组,并在每个组

内进行深度可分离卷积操作,实现信道信息的混合和重

排。 最后通过 3 × 3 卷积提取特征得到局部分支输出

F local,增强特征表示的多样性和有效性,其计算公式如

式(1)所示。
F local = Conv3×3 CS(DWConv3×3(Conv1×1(X)))( )

(1)
卷积操作天然具备局部感受野的特性,这意味着它

可以专注于输入图像的局部区域,捕捉到细微的纹理和

边缘等局部特征。 这些局部特征在图像处理和分析中至

关重要,特别是在船舶检测中,能够帮助模型更好地识别

物体的形状和细节。
全局分支中,为了调整空间尺寸,提取到丰富的空间

特征,通过 1 × 1 卷积调整通道尺寸后的输入特征图

X ∈ RH×W×C 在每个通道上独立进行 3×3 深度可分离卷

积操作以得到 Q( query),K( key),V( value) 3 个张量。
接下来,将 Q 重构为形状为 Q′∈RHW×C 的张量,并将 K 重

构为形状为 K′ ∈ RC×HW 的张量。 重构后的 Q′和 K′在 BN
层经过标准化处理后通过 Softmax 操作以得到注意力权

重 A ∈ RC×C ,如式(2)所示。
A = BN(Q′)  BN(K′) (2)
注意力机制通过计算输入特征图各部分之间的关

系,可以捕捉到全局范围内的信息。 这与卷积操作的局

部感受野形成互补,使得全局分支能够获取图像中的长
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距离依赖关系和全局特征。 注意力权重矩阵 A 表示了输

入特征图不同位置之间的关系,从而实现全局信息的捕

捉。 注意力权重与张量 V 经过 Softmax 和 1×1 卷积进行

通道整合得到全局分支输出 Fglobal,其公式如式(3)所示。
Fglobal = Conv1×1(A  V) (3)
最终,全局分支的注意力输出和局部分支的输出相

加,得到最终的特征图输出 Foutput ,如式(4)所示。
Foutput = F local + Fglobal (4)
算法 1 总结了注意力卷积融合双分支网络输出特征

图的过程。
算法 1

 

卷积注意力融合双分支网络 ACFNet 流程

Input:X
 

to
 

ACFNet
Output:Foutput

F’
 

=
 

Conv(X)
for

 

c= 1
 

to
 

g
　 　 F″

 

=
 

dwConv(F)
　 　 Flocal = Conv(CS(F″)) 　 　 　 (局部特征图生成)
end

 

for
Q

 

=
 

reshape(Conv(F))
K

 

=
 

reshape(Conv(F))
V

 

=
 

Conv(F)
A

 

=
 

softmax(BN(Q)
 

⊗
 

BN(K)) 　 (注意力权重输出)
Fglobal

 =
 

Conv(Conv
 

(A⊗V)) 　 　
 

(全局特征图生成)
Foutput

 =
 

Flocal
 +

 

Flocal

　 　 通过组合策略融合卷积和注意力机制可以分别利用

卷积和深度可分卷积的优势,卷积层的局部特征提取能

力与注意力机制的全局信息捕捉能力相结合,使得网络

能够更全面地理解图像内容。 ACFNet 的设计既能捕获

全局信息,又能保留局部细节,确保特征的多样性和网络

的计算效率,旨在提升目标检测的性能和鲁棒性。
1. 2　 旋转边界框损失(RotatedBboxLoss)
　 　 在遥感船舶检测任务中,准确表示船舶的姿态和位

置是提高检测性能的关键[16] 。 传统的 YOLOv8 模型使

用 CIoU 损失函数[17] 来进行边界框回归,但该方法在处

理具有复杂几何特征和方向的目标时存在一定的局限

性[18] 。 RFDNet 网 络 结 合 旋 转 边 界 框 和 概 率

IoU(probIoU)损失函数来优化检测性能。 该旋转框损失

函数通过增加用于处理边界框旋转角度信息的参数,从
而捕捉到更多船舶的几何特性和姿态信息。

概率 IoU 用于计算两个旋转边界框间的相似度。 为

了计算 probIoU,需要先将旋转边界框表示为高斯边界框

(GBBs),并利用高斯分布之间的重叠程度来计算相似

度。 五 参 数 旋 转 边 界 框 ( OBB ) 参 数 包 括 中 心 坐

标( rboxx,
 

rboxy)、宽度 rboxw、高度 rboxh 和旋转角度 θ,如
图 3 所示。 这种边界框定义法覆盖了更广的旋转范围,
能够更好地适应各种旋转情况。

在 probIoU 的计算过程中,首先,通过边界框的宽度、
高度和旋转角度计算协方差矩阵的组成元素 a、b、c 为:

图 3　 长边定义法旋转边界框标注

Fig. 3　 Long
 

edge
 

definition
 

method
 

rotated
bounding

 

box
 

labeling

a =
rboxw

2

12
cos2θ +

rboxh
2

12
sin2θ (5)

b =
rboxw

2

12
sin2θ +

rboxh
2

12
cos2θ (6)

c =
rboxw

2

12
-
rboxh

2

12( ) cosθsinθ (7)

通过预测边界框和目标边界框的宽度、高度和旋转

角度信息分别计算出各自的协方差矩阵 Σ 1 和 Σ 2,公式

如式(8)、(9)所示。

Σ 1 =
a1 c1

c1 b1
( ) (8)

Σ 2 =
a2 c2

c2 b2
( ) (9)

Bhattaharyya
 

距离是一种度量两个概率分布之间相

似性的度量。 它用于评估两个分布的重叠程度,常用于

模式识别和分类等领域。 Bhattacharyya
 

距离被用来计算

预测边界框和真实边界框之间的相似度,距离越小,两个

边界框越相似。 Bhattacharyya
 

距离 ( bd) 计算公式如

式(10)所示。

bd = 1
8

(μ 1 - μ 2) T Σ 1 + Σ 2

2( )
-1

(μ 1 - μ 2) +

1
2

ln
det

Σ 1 + Σ 2

2( )
detΣ 1detΣ 2

( ) (10)

式中:Σ 1 和 Σ 2 分别是两个边界框的协方差矩阵;detΣ 表

示矩阵 Σ 的行列式;μ1 和 μ2 表示预测边界框和目标边

界框的均值向量;其计算公式如式(11)所示。

μ 1 =
rboxx1

rboxy1
( ) ,

 

μ 2 =
rboxx2

rboxy2
( ) (11)

由于 Bhattacharyya
 

距离的计算涉及二维向量和矩

阵,逆矩阵和行列式可以解析计算,计算表示为 t1 和 t2

的和。 中心点差异 t1 反映了预测边界框和目标边界框在

中心点坐标上的差异,如式(12)所示。
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t1 = 1
4

(a1+ a2)( rboxy1 - rboxy2) 2 + (b1+ b2)( rboxx1 - rboxx2) 2 + 2(c1 + c2)( rboxx2 - rboxx1)( rboxy2 - rboxy1)
(a1+ a2)(b1+ b2) - (c1 + c2) 2 (12)

　 　 交叉项 t2 考虑旋转角度差异的交叉项计算过程如

式(13)所示。

t2 = 1
2

ln
(a1+ a2)(b1+ b2) - (c1 + c2) 2

4 (a1b1 - c2
1)(a2b2 - c2

2)
(13)

Hellinger
 

距离 hd 是基于综合距离 bd 的一个指标距

离,其计算公式如式(14)所示。

hd = 1 - exp( - bd) (14)
其中,exp 表示指数函数。
基于 Hellinger

 

距 离 hd 的 probIoU 计 算 公 式 如

式(15)所示。
probIoU = 1 - hd (15)
式(15)保证了

 

probIoU
 

的值范围在 0 ~ 1 之间,其中

1 表示预测边界框和真实边界框完全重叠;0 表示它们完

全不重叠。
最终的旋转边界框损失 LossRB 用于衡量预测边界框

与真实边界框之间的重叠程度。 公式如式(16)所示。
LossRB = 1 - probIoU (16)
在此旋转船舶目标检测的损失函数中,probIoU

 

在计

算两个边界框之间的相似度时,通过
 

Bhattacharyya
 

距离

和
 

Hellinger
 

距离,综合考虑了中心点差异、形状和方向

的差异。
相比于大部分使用 CIoU 作为边界框损失函数的检

测算法,RFDNet 引入的旋转边界框损失 LossRB 通过衡量

预测边界框与真实边界框的重叠程度,通过增加旋转角

度参数,更精确地拟合船舶的实际形状和姿态,捕捉到更

多的几何特性,进一步优化模型的回归性能。
1. 3　 轻量级卷积 LDConv
　 　 在深度学习模型中,深度可分离卷积被广泛应用于

各种视觉任务中,大多数方法选择使用深度可分离卷积

替换所有的普通标准卷积来搭建网络模型。 这种方法虽

然可以减少模型参数,但是也会带来模型检测精度的降

低。 为了平衡模型参数和检测精度的问题,本文引入了

一种改进的轻量级卷积方法 LDConv,该卷积方法结合普

通标准卷积、深度可分离卷积以及通道混洗的优点,逐通

道对输入特征进行处理。 标准卷积层具备强大的特征提

取能力,能够有效捕捉复杂特征和局部模式,并且能够压

缩通道数,保留重要特征,减少后续层的计算负担。 深度

可分离卷积在提取特征时更加高效,通过独立处理每个

通道并进行逐点卷积,显著减少了参数量和计算量。 这

种卷 积 方 式 在 保 留 细 节 的 同 时 降 低 了 计 算 成 本。
LDConv 卷积构成如图 4 所示。

通道数为 c1 的输入张量通过标准卷积层将通道数

减少到 c2 / 2 后逐通道输入 3×3 的深度可分离卷积层中。

图 4　 LDConv 结构

Fig. 4　 The
 

structure
 

diagram
 

of
 

LDConv

深度可分离卷积包含两个步骤:深度卷积和逐点卷积。
在深度卷积的每个通道独立进行 3×3 的卷积操作,参数

量仅为 3×3×( c2 / 2)。 接着使用 1×1 的逐点卷积将每个

通道的信息重新组合,参数量为(c2 / 2) ×(c2 / 2)。 深度可

分离卷积通过分解标准卷积的计算过程,显著减少了参

数量和计算量。 具体来说,原始标准卷积的参数量为 3×
3×c1 ×c2,而深度可分离卷积的参数量为 3×3×c1 +c1 ×c2,
尤其当 c1 和 c2 较大时,参数减少非常显著。

将标准卷积和深度可分离卷积的输出在通道维度上

进行拼接,标准卷积和深度可分离卷积各自的特长得以

充分发挥,使特征表示更加丰富。 通道混洗操作通过重

新排列通道,增强不同特征之间的交互。 这种操作使得

信息在不同通道间得以更好地融合,进一步提升了模型

的表达能力和准确性。
使用轻量级卷积方法

 

LDConv
 

来代替原始网络中的

标准卷积,其计算成本约为标准卷积的 60% ~ 70%,这种

轻量化的卷积方式不仅在保持模型精度的同时显著减少

计算量和参数量,解决了单纯使用深度可分离卷积可能

导致的特征提取能力下降的问题,还可以提升计算效率,
降低硬件资源的消耗,有效平衡参数量和检测精度。

2　 实验

2. 1　 实验环境及参数设置

　 　 实验使用 Python 编程语言进行基于遥感图像的船

舶目标检测任务。
实验过程中使用随机梯度下降(SGD)优化器来对所

提出 ADFNet 网络的训练,并且,所有进行的实验中统一

将动量设置为 0. 937,weight
 

decay 数值均设置为 5×10-4,
批量大小设置为 16,epoch 数值总数设置为 300,具体实

验环境如表 1 所示。
2. 2　 数据集及处理

　 　 实验选用 HRSC2016 数据集和 DOTA 数据集进行模

型训练和实验验证。 在进行模型训练前需将其转换成
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YOLO 检测模型适用的标签形式,数据集处理过程如图 5
所示。

表 1　 实验平台及环境配置

Table
 

1　 Experimental
 

platform
 

and
environment

 

configuration
名称 配置

操作系统 Ubuntu
 

16. 04. 7
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

2080ti
内存 12

 

GB
框架 Pytorch1. 21. 1

CUDA CUDA10. 2

图 5　 数据集标签处理流程

Fig. 5　 The
 

process
 

of
 

dataset
 

labeling

　 　 HRSC2016
 

数据集是西北工业大学于 2016
 

年公开的

光学遥感船舶目标检测数据集。 该数据集图像包含来自

Google
 

Earth 的 1
 

680
 

张图像,目标密集且尺度变化较大,
船舶目标角度各异。 在实验中使用该数据集的 L2 检测

任务,即检测航母、军舰、商船、潜艇 4 类目标。
DOTA 数据集由华中科技大学和武汉大学遥感国家

重点实验室联合提出,由包含 188
 

282 个目标实例的

2
 

806 张卫星图像组成。 数据集中包含 15 个类别的目

标,分别是:飞机、船舶、储罐、棒球场、网球场、游泳池、田
径场、港口、桥梁、大型车辆、小型车辆、直升机、环岛、足
球场和篮球场,采用旋转框标注。

由于 HRSC2016 为遥感船舶图像数据集,而同样是

遥感图像的 DOTA 数据集中目标种类为包括船舶在内的

15 个类别,因此,本次实验以 HRSC2016 为主要实验数据

集,分别进行对比试验和消融实验。 DOTA 验证集仅用

于对比试验验证。
2. 3　 评价指标

　 　 在船舶检测任务中,平均精度均值( mean
 

average
 

precision,mAP)是一项用于评估检测算法准确性的关键

指标,它反映了模型在给定数据集上的检测精度。 其计

算公式如式(17)所示。

mAP = 1
n ∑

n

n = 1
∫1

0
P(R)dR (17)

式中:P 表示准确率;R 表示召回率;n 表示该检测任务中

的类别数量。 令 IoU 阈值>0. 5,即 mAP@ 0. 5;令 IoU 阈

值>0. 95,即 mAP@ 0. 95。
为全面评估模型性能,使用参数量( Params)以及计

算量等多个指标来评估所提出方法的综合性能。
2. 4　 实验结果及分析

　 　 1)RFDNet 网络检测结果

改进后的 RFDNet 网络检测 HRSC2016 数据集中航

母(aircraft
 

carrier)、军舰(waicraft)、商船( merchant
 

ship)
以及潜艇( submarine)4 种类别船舶的各个性能指标值,
检测结果如表 2 所示。

表 2　 RFDNet 网络在 HRSC2016 数据集上检测结果

Table
 

2　 RFDNet
 

network
 

detection
 

results
on

 

HRSC2016
 

dataset (%)
种类 P R mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 95
所有 93. 81 96. 54 97. 63 84. 23
航母 98. 22 100. 00 99. 57 93. 88
军舰 91. 13 97. 21 97. 71 88. 92
商船 86. 35 88. 95 93. 92 81. 74
潜艇 99. 64 100. 00 99. 50 72. 79

　 　 从表 2 可得,所提出网络 RFDNet 对于 4 种类别的船

舶检测的整体平均精度均值为 97. 62%。 其中,对航母和

潜艇具有最高的检测准确率,mAP@ 0. 5 分别为 99. 57%
和 99. 50%;商船较其他 3 种类别船舶检测准确率较低,
mAP@ 0. 5 为 93. 92%,原因是相比于航母、潜艇和军舰,
商船外形较小,且细节特征不如其他类型船舶丰富,因此

检测中易出现误检的情况。
由以上检测结果可以看出, 改进后的检测网络

RFDNet 在 HRSC2016 遥感船舶数据集上具有较高的检

测精度。
2)对比实验及结果分析

为证明改进网络 RFDNet
 

的先进性,现将其与目前

几种 主 流 的 目 标 检 测 算 法 RoI-Transformer、 Gliding
 

Vertex[19] 、R3Det
 [20] 、YOLOv5、YOLOv7[21] 、YOLOv8 以及

最新的 YOLOv10 在 HRSC2016 数据集上进行了比较,其
中,RoI-Transformer、Gliding

 

Vertex 和 R3Det 为旋转标注

框检测方法[22] ,YOLOv5、YOLOv7、YOLOv8、YOLOv10 为

较先进的水平标注框检测方法,对比实验结果如表 3 和 4
所示。

由表 3 可知改进的基于遥感图像的旋转船舶目标检

测网络 RFDNet 在保持较高检测精度的情况下降低了模

型的复杂度, 在大部分指标上均表现出最佳性能。
mAP@ 0. 5 指标比次优方法 YOLOv8 高了 1. 72%,可以看

出,相比于原始 YOLOv8 使用的基于水平标注框的算法,
RFDNet 使用的基于旋转标注框的算法在船舶检测性能
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上有较大幅度的提升。 同时在 Parameters 指标上明显优

于 RoI-Transformer、Gliding
 

Vertex 和 R3Det
 

3 个基于旋转

标注框的检测方法,仅需要 2. 99×106 的模型参数,实现

了模 型 的 轻 量 化。 相 比 于 最 新 发 布 的 检 测 算 法

YOLOv10,RFDNet 具有更高的检测精度,但模型参数略

多于 YOLOv10 算法,原因是 YOLOv10 算法更专注于端

到端的实时目标检测任务,对模型进行轻量化的同时牺

牲了一定的检测准确性,导致其平均精度结果值均低于

改进后的网络 RFDNet。
表 3　 不同目标检测算法在 HRSC2016 数据集下的对比实验

Table
 

3　 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

target
detection

 

algorithms
 

under
 

HRSC2016
 

dataset
方法 mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 95 / % P / % 计算量 / GFLOPs
RoI-T 90. 21 77. 25 55. 13 122. 61

Gliding-V 88. 20 67. 28 41. 13 121. 50
R3 Det 89. 26 76. 44 41. 58 200. 92

YOLOv5 87. 94 66. 35 86. 23 204. 7
YOLOv7 94. 12 80. 51 37. 21 105. 2
YOLOv8 95. 91 82. 23 3. 01 8. 2

YOLOv10 91. 93 75. 48 2. 71 8. 4
本文 97. 63 84. 23 2. 99 9. 2

　 　 为进一步验证所提出方法的有效性,在 DOTA 数据

集上 同 样 进 行 了 一 系 列 对 比 试 验。 分 别 和 RoI-
Transformer、 Gliding

 

Vertex
 

、 R3Det、 YOLOv5、 YOLOv7、
YOLOv8 以及 YOLOv10 等一系列相关以及最新的检测算

法在 DOTA 数据集上进行了对比实验,结果如表 4 所示。

表 4　 不同目标检测算法在 DOTA 数据集下的对比实验

Table
 

4　 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

target
detection

 

algorithms
 

under
 

DOTA
 

dataset
方法 mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 95 / % P / % 计算量 / GFLOPs
RoI-T 69. 56 58. 74 55. 13 122. 61

Gliding-V 75. 02 65. 31 41. 13 121. 50
R3 Det 73. 79 65. 35 41. 58 200. 92

YOLOv5 73. 17 64. 22 86. 23 204. 7
YOLOv7 72. 54 63. 74 37. 21 105. 2
YOLOv8 79. 78 68. 96 3. 01 8. 2

YOLOv10 77. 41 64. 23 2. 71 8. 4
本文 81. 63 70. 14 2. 99 9. 2

　 　 从表 4 可以看出,相比于 RoI-Transformer、 Gliding
 

Vertex
 

、R3Det
 

3 个旋转检测网络,改进后的 RFDNet 在

mAP@ 0. 5 指标上达到了最高,相比于次高算法 YOLOv8
的检测精度提升了 1. 85%,原因是 RoI-Transformer 更注

重基于位置敏感对齐的特征提取,对小目标的检测并不

完全适用,而 Gliding
 

Vertex
 

以及 R3Det 检测方法虽然都

引入了方向回归的方法,但遇到目标角度近似水平的情

况时,容易出现误差从而导致检测精度的下降,尤其

R3Det 检测方法更是带来了巨大的模型参数,不适用于

嵌入式设备中。 而 RFDNet 的参数量达到了 2. 99×106,
仅落后于 YOLOv10,但其检测精度远高于 YOLOv10 检测

模型。
通过以上对比实验结果可以看出,所提针对遥感图

像的船舶检测网络 RFDNet 具有最好的综合检测性能。
3)消融实验及分析

所提出的网络针对遥感图像中船舶角度各异、目标

较小且模型参数过多的问题,分别提出了旋转边界框损

失函数、注意力卷积融合双分支网络 ACFNet 以及轻量级

卷积 LDConv。
为证实所提出的船舶检测方法的有效性,本节通过

5 组消融实验来检验各改进模块对检测性能的影响。 以

原始未改进的 YOLOv8 检测模型为原始模型,依次在此

原始模型的基础上引入旋转边界框损失函数

LossRB、注意力卷积融合双分支网络 ACFNet 以及轻

量级卷积 LDConv 来进行消融实验。
训练过程中仍然采用相同的配置参数与实验平台进

行消融实验。 其中,“ √”表示“进行此项改进”,实验结

果如表 5 所示。
由表 5 可知,各改进部分均有效果。 旋转边界框损

失函数的效果显著比原始水平边界框损失函数更好,对
mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 95 分别有着 0. 52%和 0. 23%的提

升;在使用旋转边界框损失的情况下,单独引入注意力卷

积融合网络 ACFNet 以及轻量级卷积 LDConv 对 mAP @
0. 5 和 mAP @ 0. 95 分别具有 0. 82%、2. 17%和 0. 36%、
0. 17%的提升,但加入轻量级卷积 LDConv 后,模型参数

量降低 0. 1× 106;而在引入 ACFNet 的基础上同时引入

LDConv 时,相较于原始基线网络的增益为 mAP@ 0. 5 提

高 2. 14%且 mAP @ 0. 95 提高 2. 51%,与未加入 ACFNet
的实验组相比,仅有 0. 01×106 的参数量增加。

表 5　 各改进方法消融实验对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiments
 

by
 

improved
 

methods

原始网络
改进模块 结果

LossRB ACFNet LDConv mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 95 / % P / % 计算量 / GFLOPs
YOLOv8
YOLOv8 √
YOLOv8 √

√

95. 49 81. 72 3. 01 8. 2
96. 01 81. 95 3. 08 8. 4
96. 83 84. 12 3. 59 9. 6

YOLOv8 √ √ 96. 37 82. 12 2. 98 8. 3
YOLOv8 √ √ √ 97. 63 84. 23 2. 99 9. 2
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2. 5　 检测结果可视化

　 　 为了能够更加直观地分析 RFDNet 的改进效果,随
机选取数据集中部分图片检测结果进行对比,如图 6 所

示,依次为原图、基于水平框标注的基线网络 YOLOv8 检

测效以及改进网络 RFDNet 检测效果。

图 6　 检测结果可视化对比

Fig. 6　 Comparative
 

visualization
 

of
 

test
 

results

　 　 相比于原始 YOLOv8 检测算法,RFDNet 除了提高了

遥感船舶图像中的小目标检测精度外,还检测出了原始

基准网络漏检的船舶目标,如图 6(d)所示。 尤其在复杂

背景下的小目标旋转角度的船舶检测中,RFDNet 的检测

精度高于检测算法 YOLOv8 约 62%,如图 6 ( c) 所示。
RFDNet 检测网络对不同大小形状以及旋转角度的船舶

目标具有更高的检测精度,并且基准网络未检测到的对

象也在改进后的方法中检测到了,更适用于遥感图像中

的船舶旋转小目标检测。

3　 结　 论

　 　 本文针对遥感图像中船舶目标检测任务面临的姿态

变化、船舶目标较小以及参数量大的难题,提出了一种名

为 RFDNet 的旋转船舶目标检测网络,旨在提升检测精

度的同时实现模型轻量化。 RFDNet 结合概率 IoU 提出

旋转边界框损失函数,从而有效捕捉船舶的几何特性和

姿态,提高模型定位和分类的准确性;通过注意力卷积融

合双分支网络 ACFNet 实现卷积和注意力机制的互补,获
取更丰富的特征信息;此外,引入轻量级卷积 LDConv 替

换标准卷积方法,利用普通标准卷积、深度可分离卷积和

通道混洗的优势,在增强特征交互的同时减少计算量。
实验结果表明,改进后的 RFDNet 在 HRSC2016 数据集和

DOTA 数据集上的 mAP 分别达到了
 

97. 63%和 81. 63%,
具有较优的检测效果,模型参数也减少到 2. 99×106。

手工设计的神经网络结构往往需要在性能和效率之

间进行权衡,耗时且成本高。 未来可以进一步探索神经

网络结构搜索方法在遥感船舶检测任务中的应用,以自

动搜索出在特定任务下性能和效率最优的网络结构,既
能保证检测精度,又能提高推理速度,为实际应用提供更

可靠的解决方案。
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