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▪ 预测具有方向的边界框并对目标进行识别

有向目标检测



应用场景

▪ 遥感检测

▪ 人脸检测

▪ 零售场景检测

▪ 场景文字检测

▪ 3D目标检测

有向目标检测



▪ 旋转框的定义方式：

▪ OpenCV定义法： (x,y,woc,hoc, θoc), θoc ∈ [-90,0)

▪ 长边定义法： (x,y, wle,hle,θle), θle ∈ [-90,90)

▪ 转换关系：

有向目标检测

https://zhuanlan.zhihu.com/p/459018810



▪ 旋转框IoU的计算：

有向目标检测

IoU= !"#$ %& '(#")$*
!"#$ %& +,-%,

https://github.com/open-mmlab/mmcv/pull/1854
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▪ 评估与损失不一致问题

问题和挑战



▪ 有向目标检测中的边界问题

问题和挑战

𝑤𝑙𝑒

ℎ𝑙𝑒
ℎle

𝑤𝑙𝑒

𝜃

-∆θ

Anchor/Proposal: (0,0,70,10,−90°)
Ground-Truth: 0,0,70,10,65°
Predict box: (0,0,70,10,−115°)

𝒘 = 𝒘,𝒉 = 𝒉, θ − θ = 𝟏𝟖𝟎°
IoU< G, P >≈ 𝟏
Smooth-L1 Loss< G, P >PoA≫ 𝟎

+∆θ

Anchor/Proposal: (0,0,70,10,−90°)
Ground-Truth: 0,0,70,10,65°
Predict box: (0,0,70,10,65°)

𝒘 = 𝒘,𝒉 = 𝒉, θ − θ = 𝟎°
IoU< G, P >≈ 𝟏
Smooth-L1 Loss< G, P > ≈ 𝟎

Long Edge 
Definition

Case 1

way1

way2

长边定义法



▪ 有向目标检测中的边界问题

问题和挑战

+∆θ

+∆ℎ

-∆𝑤

Anchor/Proposal: (0,0,70,10,−90°)
Ground-Truth: 0,0,10,70,−25°
Predict box: (0,0,70,10,−115°)

𝒘 = 𝒉,𝒉 = 𝒘, θ − θ = 𝟗𝟎°
IoU< G, P >≈ 𝟏
Smooth-L1 Loss< G, P >PoA + EoE≫ 𝟎

𝑤𝑜𝑐

ℎoc
𝑤𝑜𝑐

ℎ𝑜𝑐

𝜃

way1

way2

-∆θ

Anchor/Proposal: (0,0,70,10,−90°)
Ground-Truth: 0,0,10,70,−25°
Predict box: (0,0,10,70,−25°)

𝒘 = 𝒘,𝒉 = 𝒉, θ − θ = 𝟎°
IoU< G, P >≈ 𝟏
Smooth-L1 Loss< G, P >≈ 𝟎

OpenCV
Definition

Case 2 OpenCV定义法



▪ 类正方形检测问题

问题和挑战

ℎ𝑙𝑒

w𝑙𝑒
ℎ𝑙𝑒

𝑤𝑙𝑒

Anchor/Proposal: (0,0,45,44,0°)
Ground-Truth: 0,0,45,43,−60°
Predict box: (0,0,45,44,30°)

𝒘 ≈ 𝒘 ≈ 𝒉 ≈ 𝒉, θ − θ = 𝟗𝟎°
IoU< G, P > ≈ 𝟏
Smooth-L1 Loss< G, P > ≫ 𝟎

+∆θ-∆θAnchor/Proposal: (0,0,45,44,0°)
Ground-Truth: 0,0,45,43,−60°
Predict box: (0,0,45,44,−60°)

𝒘 ≈ 𝒘 ≈ 𝒉 ≈ 𝒉, θ − θ = 𝟎°
IoU< G, P > ≈ 𝟏
Smooth-L1 Loss< G, P > ≈ 𝟎

way2 way1

Long Edge Definition

Square-Like ProblemCase 3

𝑤𝑜𝑐 w𝑜𝑐

ℎ𝑜𝑐

Anchor/Proposal: (0,0,44,45,−90°)
Ground-Truth: 0,0,45,43,−30°
Predict box: (0,0,44,45,−30°)

𝒘 ≈ 𝒘 ≈ 𝒉 ≈ 𝒉, θ − θ = 𝟎°
IoU< G, P >≈ 𝟏
Smooth-L1 Loss< G, P > ≈ 𝟎

-∆θ Anchor/Proposal: (0,0,44,45,−90°)
Ground-Truth: 0,0,45,43,−30°
Predict box: (0,0,44,45,−120°)

𝒘 ≈ 𝒘 ≈ 𝒉 ≈ 𝒉, θ − θ = 𝟗𝟎°
IoU< G, P >≈ 𝟏
Smooth-L1 Loss< G, P > = PoA ≫ 𝟎

way2 way1

OpenCV Definition

ℎ𝑜𝑐+∆θ

长宽比越小，IoU对角度越不敏感
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▪ 有向目标检测器的两种设计范式

▪ 归纳范式

▪ 演绎范式

解决方法

X. Yang, et al. "Rethinking Rotated Object Detection with Gaussian Wasserstein Distance Loss." In ICML 2021.
X. Yang, et al. "Learning High-Precision Bounding Box for Rotated Object Detection via Kullback-Leibler Divergence." In NeurIPS 2021.



▪ 归纳范式

▪ 对于常见的通用检测模型（水平框检测），模型通常是通过回归四个

偏移量的形式来进行框位置和大小的预测：

来匹配实际的偏移量：

▪ 借鉴于此，目前绝大多数的旋转目标检测在上面的基础上加上了角度

参数的回归：

解决方法



▪ 归纳范式

▪ 然后回归损失也常采用Ln-norm：

▪ 五个参数的优化和目标本身形状等关联不大，使得我们需要根据不同

的数据集特点进行权重的调整。比如大长宽比目标可能需要着重关注

角度参数，小目标则需要关注中心点参数，因此这些参数的轻微偏移

都会造成这些目标预测精准度（IoU）的急剧下降。

解决方法



▪ 演绎范式

▪ 要求 1：与 IoU度量高度一致

▪ 要求 2：易实现、可微分允许直接学习

▪ 要求 3：在角度边界情况下平滑

解决方法



▪ Wasserstein Distance

▪ 通用公式：

▪ 水平特殊情况：

解决方法



解决方法



▪ Wasserstein Distance

▪ 通用公式：

▪ 水平特殊情况：

▪ 损失函数

解决方法



▪ Kullback-Leibler Divergence

▪ 通用公式：

或

▪ 水平特殊情况：

解决方法



▪ 高精度分析（KLD>GWD>smooth L1）：

▪ KLD主要三项的具体表达式：

解决方法



▪ 高精度分析（KLD>GWD>smooth L1）：

▪ 不失一般性，我们令 𝜃! = 0，对KLD的𝜇"求导数：

▪ 当𝜃! ≠ 0时，目标的偏移量（ ∆x和∆y）的梯度会根据角度进行动态调整以

提供更好的优化。相比之下，GWD和 L2关于偏移量的梯度分别是：

解决方法



▪ 高精度分析（KLD>GWD>smooth L1）：

▪ 对KLD的ℎ"和𝑤"求导数：

▪ 我们可以看到，两边ℎ"和𝑤"梯度和角度差∆𝜃有关。当∆𝜃 = 0时：

▪ 这意味着较小的目标尺度会导致其匹配到更大的损失。这是符合认知的，

因为较小的边需要更高的匹配精度。

解决方法



▪ 高精度分析（KLD>GWD>smooth L1）：

▪ 对𝜃求导数：

▪ 角度差∆𝜃的优化又和两边ℎ"和𝑤"有关。当ℎ" = ℎ!，𝑤" = 𝑤!时：

▪ 当目标长宽比慢慢变大的时候，整个式子的值就会变大，也就是意味着

对角度优化更加看重。这个优化机制是非常好的，我们知道对于长宽比

越大的目标来说，它受角度差的影响就越大，IoU会产生急剧下降。

解决方法



▪ 高精度分析（KLD>GWD>smooth L1）：

解决方法



▪ 高精度分析（KLD>GWD>smooth L1）：

解决方法



▪ 尺度不变性证明

▪ 很明显GWD和 L2不具有尺度不变性。

▪ 对于两个已知的高斯分布 和 ，假设有一个满

秩的矩阵𝐌 𝐌 ≠ 𝟎 ，有：

▪ 我们将其分别标记为 和 ，那么它们的KLD计算如下：

▪ 因此KLD具有仿射不变性的。当𝐌 = k𝐈时， KLD的尺度不变性就被证明了。

解决方法



▪ 尺度不变性比较

解决方法
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▪ 在3种数据集和2种检测器上进行了高精度检测实验，KLD具有

绝对优势。

实验分析



▪ 我们在一些更具有挑战性的数据集上进行了验证实验，包括DOTA-v1.5

和DOTA-v2.0（包含很多像素值小于10的目标），KLD依旧表现出色。

实验分析



▪ 在水平检测任务上（COCO数据集），KLD也是和GIoU等常见损失函数

保持差不多的水平。

▪ 我们对KLD不同变体在两个数据集上进行了实验，发现最后的效果是差

不多的，排除了不对称性对结果的干扰。

实验分析



▪ 最后在DOTA-v1.0的SOTA实验中，我们也取得了当前所发表论文里

的最高性能。

实验分析



▪ 基于高斯的SkewIoU近似，KFIoU

高斯建模后续扩展工作——KFIoU

Yang, Xue, et al. "The KFIoU Loss for Rotated Object Detection." arXiv preprint arXiv:2201.12558 (2022).



▪ 趋势一致性分析

高斯建模后续扩展工作——KFIoU



▪ 趋势一致性分析

高斯建模后续扩展工作——KFIoU



高斯建模后续扩展工作——G-Rep

Hou L, Lu K, Yang X, et al. G-Rep: Gaussian Representation for Arbitrary-Oriented Object Detection. arXiv preprint arXiv:2205.11796, 2022.



高斯建模后续扩展工作——3D目标检测

3D高斯表示

类正方形退化问题

https://github.com/zhanggefan/mmdet3d-gaussian



▪ MMRotate：基于PyTorch的有向检测工具

▪ AlphaRotate：基于TensorFlow的有向检测工具

有向检测工具

https://github.com/open-mmlab/mmrotate
https://github.com/yangxue0827/RotationDetection
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