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摘　 要:针对遥感图像中目标尺度差异较大、类别多样且分布不均等因素造成检测时目标定位不精准、漏检和误检等问题,提出

一种改进 YOLOv8n 的遥感图像目标检测算法。 首先,构建 SC_C2F 模块作为主干网络的特征提取模块,通过在 Bottlececk 结构

中引入空间通道重建卷积,增强不同尺度通道和空间的特征提取能力;其次,设计 ESPPM 模块替换原金字塔池化模块,引入自

适应平均池化层与大可分离核残差注意力机制,丰富上下文信息,提高模型多尺度特征聚合能力;再次,结合 GSConv 轻量化卷

积与 VoVGSCSP 结构,引入 Slim-PAN 结构到颈部网络,在减少模型计算量的同时保持检测精度;最后,引入增加参数表示法的

旋转框作为角度坐标回归,并设计 RBCL 损失函数计算旋转框损失,使检测过程更加贴合目标形状,提高对小目标和密集目标

的检测精度。 将改进的 YOLOV8n 算法在 DOTA 数据集上进行实验, 相较原算法 mAP @ 0. 5 提高 5. 1%, 计算量降

低 0. 4
 

GFLOPs。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

inaccurate
 

target
 

localization,
 

missed
 

detections,
 

and
 

false
 

detections
 

caused
 

by
 

large
 

scale
 

differences,
 

diverse
 

categories,
 

and
 

uneven
 

distribution
 

of
 

targets
 

in
 

remote
 

sensing
 

images,
 

an
 

improved
 

YOLOv8n
 

remote
 

sensing
 

image
 

target
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

SC_C2F
 

module
 

is
 

constructed
 

as
 

the
 

feature
 

extraction
 

module
 

of
 

the
 

backbone
 

network.
 

By
 

introducing
 

spatial
 

channel
 

reconstruction
 

convolution
 

into
 

the
 

Bottlececk
 

structure,
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

different
 

scale
 

channels
 

and
 

spaces
 

is
 

enhanced;
 

Secondly,
 

design
 

an
 

ESPPM
 

module
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

pyramid
 

pooling
 

module,
 

introduce
 

an
 

adaptive
 

average
 

pooling
 

layer
 

and
 

a
 

large
 

separable
 

kernel
 

residual
 

attention
 

mechanism,
 

enrich
 

contextual
 

information,
 

and
 

improve
 

the
 

model’s
 

multi-scale
 

feature
 

aggregation
 

ability;
 

Again,
 

by
 

combining
 

GSConv
 

lightweight
 

convolution
 

with
 

VoVGSCSP
 

structure,
 

the
 

Slim
 

PAN
 

structure
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

reduce
 

model
 

computation
 

while
 

maintaining
 

detection
 

accuracy;
 

Finally,
 

a
 

rotation
 

box
 

with
 

added
 

parameter
 

representation
 

is
 

introduced
 

as
 

the
 

angle
 

coordinate
 

regression,
 

and
 

an
 

RBCL
 

loss
 

function
 

is
 

designed
 

to
 

calculate
 

the
 

rotation
 

box
 

loss,
 

making
 

the
 

detection
 

process
 

more
 

in
 

line
 

with
 

the
 

target
 

shape
 

and
 

improving
 

the
 

detection
 

accuracy
 

for
 

small
 

and
 

dense
 

targets.
 

The
 

improved
 

YOLOV8n
 

algorithm
 

will
 

be
 

tested
 

on
 

the
 

DOTA
 

dataset
 

and
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

algorithm
 

mAP@ 0. 5
 

Increase
 

by
 

5. 1%
 

and
 

reduce
 

computational
 

load
 

by
 

0. 4
 

GFLOPs.
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0　 引　 言

　 　 随着遥感技术的迅猛发展,获取高分辨率遥感图像已

成为国家在环境监测和城市规划等多个领域做出决策的

关键手段为现代城市管理和发展提供宝贵的数据支持。
在分析遥感图像时,目标检测技术[1] 负责从遥感图像

中精确识别和定位图像中的目标物体。 基于深度学习的

目标检测算法主要分为两阶段检测器和单阶段检测器两

大类。 两阶段检测器以 R-CNN[2]系列为代表,典型算法包

括 Fast
 

R-CNN[3] 、 Faster
 

R-CNN[4] 和 Mask
 

R-CNN[5] 等。
该方法先生成候选区域,在候选区域上进行目标分类和定

位。 单阶段检测器如 YOLO 系列(YOLOv3[6] 、YOLOv5[7] 、
YOLOv7[8] )、SSD[9] 、Centernet[10] 等,该方法直接从输入图

像中生成目标的类别和位置,不需要额外生成候选区域。
近年国内外在遥感图像目标检测领域的研究取得诸

多进展。 为解决微小物体特征尺度不匹配及遥感图像中

环境干扰的问题,Chen 等[11] 提出跨尺度空间感知引导网

络(CSPGNet),优化微小物体的特征表示。 唐建宇[12] 等

结合注意力机制与旋转框,增强图像特征的表达效果,提
升目标检测精度。 闫钧华等[13] 提出一种弱小目标检测

算法 CC-YOLO,通过端到端的目标检测,提升小目标检

测性能。 雷帮军等[14] 通过引入上下文空间感知模块,增
强网络对多尺度目标特征的提取能力。 马梁等[15] 提出

一种动态选择机制的轻量化特征提取模块,增强模型对

小目标的检测能力。 朱圣博等[16] 通过改进 YOLOv8s,利

用通道分组和跨通道信息交互,实现小目标的高精度检

测。 尽管上述研究在一定程度上解决了遥感图像目标检

测中的部分问题,但仍存在以下不足:1)现有方法在处理

多尺度和旋转目标时,检测精度仍有待提升;2)遥感图像

中复杂背景和任意方向的目标易导致定位不准确、漏检

和误检等问题;3)现有模型在兼顾检测速度和精度方面

仍有优化空间。 特别是 YOLOv8n 模型,虽然具有检测速

度快、模型小的优势,但在多尺度和旋转目标上的检测精

度仍需进一步提高。
针对上述问题,本文在 YOLOv8n 模型的基础上,优

化算法结构,提出了一种改进 YOLOv8n 的遥感图像目标

检测算法。 具体研究如下:1)设计重建跨阶段特征提取

模块 SC_C2F,增强模型的特征提取能力;2)设计自适应

大可分离残差空间金字塔模块 ESPPM 和 RBCL 损失函

数,增强模型的多尺度特征聚合能力和对任意方向目标

的定位精度;3)在颈部网络引入轻量化特征金字塔模块

Slim_PAN,在保证检测速度的同时提高对遥感目标的检

测精度。 与现有研究相比,所研究方法在复杂背景和任

意方向下对多尺度遥感目标的检测能力有所提升。

1　 YOLOV8n 算法介绍

　 　 YOLOv8 是在 2023 年初开发和发布,是一种先进的

实时性目标检测算法。 YOLOv8n 主要由主 干 网 络

(backbone )、 特 征 金 字 塔 网 络 ( neck ) 和 输 出 网 络

(head))3 个关键部分构成,具体结构如图 1 所示。

图 1　 YOLOv8n 算法结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

the
 

YOLOv8n
 

algorithm
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　 　 主干网络采用跨阶段部分 Darknet53 ( CSPDarkn-
et53)结构,该结构具有高效的特性提取能力,能从输入

图像中提取多层次、多尺度的特征。 特征提取模块继承

跨阶段部分网络(CSPNet)的设计思想进行结构优化,该
模块融合跨阶段信息具有更高效的特征细节保留能力。

特征金字塔网络采用金字塔网络( FPN) +路径聚合

网络(PAN)结构,FPN 通过自顶向下和横向连接的方式

进行特征融合。 PAN 通过自底向上的路径实现多尺度

特征聚合。 两者结合将来自主干网络的多层特征进一步

融合,共同处理多尺度信息。 输出网络采用解耦头结构,
采用无锚框取代传统锚框设计,包含多个输出层,每层处

理不同尺度的特征,从融合特征中进行目标检测,预测不

同尺度的目标类别、位置和置信度。

2　 YOLOV8n 算法改进

　 　 针对 YOLOv8n 基线模型对遥感图像目标检测目标

定位不准、 漏检和误检等问题, 本文提出一种改进

YOLOv8n 的遥感图像目标检测模型。
1)设计 SC_C2F 模块,通过引入空间通道重建卷积

到 Bottleneck 结构,减少网络参数冗余,增强模型对不同

尺度空间和跨通道的特征提取能力。
2)设计 ESPPM 模块,通过引入自适应平均池化层和

大可分离核残差注意力机制到 SPPF 模块,保留图像细

粒度特征,实现高效多尺度的特征融合,增强模型特征表

示能力。
3)通过结合分组混洗卷积 GSConv 和跨阶段模块

VoVGSCSP,在颈部网络处引入 Slim-PAN 结构,保持训练

速度和模型精度。
4)增加参数表示法作为旋转框的角度坐标回归,并

提出 RIoU 损失函数,采用具有角度周期性与边长一致性

惩罚项的 RBCL 损失函数,计算旋转框检测损失,提高目

标检测精度。
改进的 YOLOv8n 算法结构如图 2 所示。

图 2　 改进后的 YOLOv8n 算法结构

Fig. 2　 Improved
 

YOLOv8n
 

algorithm
 

structure

2. 1　 SC_C2F 模块

　 　 卷积模块在计算机视觉任务中常伴随大量计算参数

冗余,为解决计算冗余和提取特征不完善的问题,构建

SC_ C2F 模块。 该模块通过在 Bottleneck 结构中引入

SCConv 替代传统卷积操作,构建 Bottleneck_SC 模块,并
利用瓶颈操作限制特征提取过程参数冗余,增强网络特

征表示能力。
SCConv[17] 模块由空间重建单元( SRU) 和通道重建

单元(CRU)组成,其目的是对特征图进行空间和通道重

构,提高特征提取能力。 其中,SRU 通过重新排列特征图

的空间结构,捕捉更为丰富的空间信息,而 CRU 则通过

对特征图的通道进行动态调整,使得每个通道更有效地
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表示特征,其结构如图 3 所示。 特征图 X 通过 SRU 获得

空间细化特征 Xw ,再通过 CRU 获得通道细化特征 Y ,最
终输出增强后的关键特征,具体实现流程如下。

图 3　 SCConv 结构

Fig. 3　 SCConv
 

structure
 

diagram

假设上一层输入特征图 X 如式(1)所示。
X ∈ RC×H×W (1)

式中: C 为特征图通道数; H 为特征图高度; W 为特征图

宽度。 首先,通过减去平均值 μ 并除以标准差 σ 来标准

化输入特征 X ,如式(2)所示。

Xout = GN(X) = γ X - μ

σ2 + ε
+ β (2)

式中: μ 和 σ 分别代表 X 的均值和标准差; ε 是小量常

数; γ 和 β 则是仿射变换参数; GN 为组归一化层。 归一

化相关权重 Wγ ∈ Rc 用于表示各特征映射的重要性,由
式(3)得到。

Wγ = {w i} =
γ i

∑
c

j = 1
γ j

　 i,j = 1,2,…,C (3)

将经Wγ 重新加权的特征映射的权值通过 Sigmoid 函

数映射到 (0,1) 范围,并通过阈值进行门控。 将阈值以

上的权重设置为 1,得到信息权重 W1,将其设置为 0,得
到非信息权重 W2,W 的获取过程如式(4)所示。

W = Gate(Sigmoid(Wγ(GN(X)))) (4)
最后,将输入特征 X 分别乘以 W1 和 W2,得到两个加

权后的输入特征:
Xw

1 = W1  X

Xw
2 = W2  X

(5)

式中: Xw
1 是具有较大信息量和表达性空间内容的特征;

Xw
2 是信息量较小的冗余特征,在采用交叉重构运算,将

加权后的特征 Xw1 和 Xw2 进行拼接,得到空间精细特征映

射 Xw ,过程表示如式(6)所示。
Xw

11  Xw
22 = Xw1

Xw
21  Xw

12 = Xw2

Xw1 ∪ Xw2 = XW

(6)

式中:是逐元素乘法;是逐元素求和;∪是串联。 将

SRU 应用于中间输入特征 X 后,抑制空间维度的冗余特

征,CRU 则抑制通道冗余特征。 其中,转换操作将 Xup 作

为“富特征提取”的输入,分别进行 GWC 和 PWC,再相加

得到输出 Y1;将 X low 作为 “ 富特征提取” 的补充进行

PWC,并与原输入取并集得到 Y2。 融合操作采用简化的

SKNet 方法合并 Y1 和 Y2,再通过全局平均池化结合全局

空间和通道信息,得到池化后的 S1 和 S2 应用 Softmax 操

作,计算特征权重向量 β1 和 β2。 最后,利用 β1 和 β2 计算

的输出 Y 如式(7)所示。
Y = β1 × Y1 + β2 × Y2 (7)
输出特征图 Y 包含经过空间和通道重构增强的特征

信息。
2. 2　 ESPPM 模块

　 　 1)大可分离核残差注意力机制 LSKR
大可分离核注意力机制 LSKA[18] 是通过分离大核卷

积操作实现高效特征捕捉和长程依赖关系建模的技术,
将传统卷积分解为小核卷积的同时,利用大核卷积在捕

捉全局特征方面的优势,使其对序列数据处理有出色

表现。
LSKA 模块和 LSKR 模块如图 4 所示,其中,LSKR 模

块通过大核分离技术和残差链接相结合,缓解长序列中

关键信息消失的问题。

图 4　 两种模块对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

the
 

two
 

modules

尽管 LSKA 在捕捉长程依赖关系方面表现出色,但
在处理复杂场景时,其特征表示能力仍有提升空间,而残
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差链接已被证明在深度神经网络中能有效缓解梯度消失

问题。 基于此,构建大可分离核残差注意力机制 LSKR,
在 LSKA 的基础上引入残差结构[19] ,使原始输入和输出

之间保留一定联系,解决网络模型在处理长序列数据的

局限性。
2)ESPPM 模块

空间金字塔快速池化模块( SPPF) 是一种通过在特

征图上并行多尺度最大池化操作(例如 1×1、3×3、5×5 和

7×7 池化窗口)捕捉多尺度空间信息的技术,通过并行池

化操作产生的特征图在池化后进行融合,生成不同尺度

信息的特征图。
针对遥感图像高分辨率、复杂背景纹理和多尺度

目标特征等特点,本文在 SPPF 中引入 LSKR,并将其与

自适应平均池化 ( adaptive
 

avg
 

pool) 操作结合, 构建

ESPPM 模块,结构如图 2 所示。 ESPPM 利用 LSKR 长

序列建模的优势,通过分离大核卷积操作,保持高效特

征捕捉。 其中,大核卷积具有较大的感受野,能够捕获

特征图中的长程依赖关系和全局信息,处理遥感图像

中的大范围背景纹理和多尺度目标;小核卷积则能够

高效地捕捉局部特征,减少计算复杂度,通过将大核卷

积分解为小核卷积,使 LSKR 能够在保持高精度的同

时,提高计算效率,残差结构则用于增强模型在处理长

序列数据和多尺度特征聚合时的稳定性;自适应平均

池化操作能够在不同尺度上对特征图进行池化,生成

不同尺度的信息,确保特征图在不同尺度上的信息得

到充分表示。
在 ESPPM 模块中,自适应平均池化操作生成的多尺

度特征图与 LSKR 模块生成的长程依赖关系特征图进行

融合,该融合增强了特征图的多尺度特征聚合能力,并通

过 LSKR 的长程依赖关系建模,确保了不同尺度特征之

间有效的信息交互。
2. 3　 Slim_PAN 结构

　 　 传统目标检测模型在处理高分辨率、多尺度目标等

复杂背景的遥感图像时需要较大的计算资源和参数量。
为解决此问题,在颈部网络引入轻量化的 Slim-PAN[20]

结构。
Slim-PAN 结构的实现主要包括 GSConv[20] 轻量化卷

积、VoV-GSCSP [20] 注意力机制和高效特征融合策略 3 个

关键部分。 GSConv 的计算成本约为标准卷积的 1 / 2,但
对模型学习能力的贡献相当。 因此,在颈部网络中用

GSConv 替换部分卷积模块。
如图 5 所示,将 Bottleneck_GS 轻量化结构替换颈部

特征提取模块中的 Bottleneck 结构,并通过一次性聚合构

建跨级部分网络模块 VoV-GSCSP。 结合 GSConv 和 VoV-
GSCSP 结构,Slim-PAN 在降低模型参数和计算量的同

时,实现高效特征融合策略。

图 5　 VoV-GSCSP 结构

Fig. 5　 VoV-GSCSP
 

structure
 

diagram

2. 4　 优化损失函数

　 　 遥感图像中的目标(如建筑物、车辆等)通常具有不

规则形状,并且可能以任意角度分布。 传统的矩形边界

框(bounding
 

box)无法紧密地贴合这些目标,并且原模型

使用标准的边界框参数 (x,y,w,h) 来表示目标的位置

和大小,这在处理常规图像中的目标检测任务时是有效

的,但对于遥感图像,这种表示方法不足以准确描述复杂

的目标形状和方位,导致原 YOLOv8n 模型对遥感图像进

行目标检测时存在局限性。
为解决目标方向任意带来的检测局限性,本文在原

YOLOv8n 模型边界框参数 (x,y,w,h) 的基础上,增加角

度参数 θ (图 2 中 Detect 结构)确定边界框方位,并且采

用目前主流的五参数表示法,通过结合 RBCL 损失函数,
进一步提升检测精度。

1)旋转框参数表示法

五参数旋转框表示法引入了旋转角度信息 θ ,边界

框参数可由 5 维向量 (x,y,w,h,θ) 确定。 其中, x,y 表

示目标最小外接矩形的中心坐标; w 和 h 分别为外接矩

形的宽和高; θ 为外接矩形相对于水平轴 x 的旋转角度,
正值表示逆时针旋转,负值表示顺时针旋转。

图 6(a)所示为旋转框理想状态,五参数表示法可分

为两种分别如图 6( b) 和( c) 所示。 图 6( b) 为 OpenCV
定义法,其中五参数表示法具有独特的周期性,角度 θ 的

取值范围为[ -π / 2,0)。 其 w 和 h 总是满足 w ≥ h ,在接

近 0 度或 180 度时,预测值和真实值的小误差可能会导

致较大的回归损失,直接计算损失会导致角度不连续性。
图 6(c)为长边定义法,其中五参数表示法的角度周期性

取决于长边方向。 角度 θ 的取值范围为[ -π,0),长边定

义法的特点是无论外接矩形是水平、垂直或倾斜放置, w
始终代表外接矩形的长边,用固定比例或尺度进行回归
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会导致模型在不同尺度的目标上表现不一致,甚至在小

目标上完全失效,直接计算损失会导致参数模糊性问题。

图 6　 旋转框表示法存在的问题

Fig. 6　 Problems
 

with
 

the
 

rotation
 

box
 

representation

2)RBCL 损失函数

YOLOv8n 采用损失函数为 CIoU[21] ,损失函数的公

式如式(8) ~ (11)所示。

CIoU = IoU - (ρ
2(b,bgt)

c2 ) + αv (8)

v = 4
π2 (arctan wgt

hgt
- arctan w

h
) 2 (9)

α = v
(1 - IoU) + v

(10)

LossCIoU = 1 - IoU + (ρ
2(b,bgt)

c2 ) + αv (11)

式中: IoU 表示预测框和真实框的交并比; ρ2(b,bgt) 表

示预测框中心点 b 和真实框中心点 bgt 之间的欧氏距离;
c 为包围预测框和真实框最小闭包区域的对角线长度;
ρ2(b,bgt) / c2 为距离惩罚项; v 衡量预测框和真实框的长

宽比一致性; α 为宽高比损失系数; wgt 和 hgt 为真实框的

宽高; w 和 h 为预测框的宽高。
虽然 CIoU 综合考虑了预测框与真实框的重叠面积、

中心距离及长宽比,但在计算两个边界框之间的差异时,
模型主要关注目标的重叠区域、中心点距离和宽高比等

因素,忽略了预测框与真实框的角度差异,即目标可能存

在的旋转角度,对形状和旋转信息造成丢失。
为解决上述问题,提出 RIoU 损失函数。 在 CIoU 基

础上引入角度周期性和边长一致性惩罚项,解决参数表

示法的问题以及旋转信息的丢失,改进损失函数公式如

式(12)所示。

LossRIoU = 1 - IoU + (ρ
2(b,bgr)

c2 ) + αv + λθ + fl

(12)
式中: λ 和 f 为权重系数,调节角度周期性和边长一致性

损失对总损失的影响; θ 为预测框角度与真实框角度之

差、 l 为预测边界框长度与真实边界框长度之差,公式如

式(13)、(14)所示。

θ = sin2(
θpred - θtrue

2
) (13)

l = ( lpred - l true)
2 + ( spred - strue)

2 (14)
式中: θpred 为预测角度值; θtrue 为真实的角度值;通过引入

sin2 函数,可以使该损失函数具有周期性,以解决角度不

连续性问题。 sin2 函数确保了两种情况。 1)当 θpred = θtrue

时,损失为 0,表示预测完全准确时没有惩罚;2) sin 函数

在[0°,180°]是单调的,而 sin2 则确保损失总是非负,即
使角度相隔 180°也不超出其周期性范围[0,1]。 因此,
对于 θpred 和 θtrue 之间的任何差异,即使两者相距 180°,损
失也不会无限增大,使该惩罚项有效处理预测角度与真

实角度间的周期性不连续问题,确保模型在学习过程中

正确处理角度周期性。
lpred、l true 分别为预测和真实边框长边长度, spred、strue

分别为预测和真实边框短边长度, ( lpred - l true)
2、( spred -

strue)
2 分别为预测和真实长边长度、预测和真实短边长度

之间的平方误差损失,通过惩罚预测与真实值在长边和

短边两个维度上的偏差,确保预测边框的尺寸与真实目

标尽可能接近。 该惩罚项确保了尺寸的一致性,尤其是

当目标形变较大时,通过分别对短边和长边计算损失,确
保模型在预测时考虑到目标的长宽比,而不仅仅是总尺

寸;该惩罚项对长边和短边计算损失,而不是对宽度和高

度或者对边长进行直接计算,可以帮助模型减少参数间

的耦合和依赖,解决了参数模糊性问题。
RBCL 综合考虑旋转角度信息和边长参数信息,解

决旋转框表示法角度不连续和参数模糊性以及 CIoU 形

状和旋转信息造成丢失的问题,分类损失为交叉熵损失;
置信度损失为二元交叉熵损失;边界框和角度回归损失

均为 L1 损失:

Lcls = - ∑
N

i = 1
[y i log( ŷ i) + (1 - y i)log(1 - ŷ i)] (15)

Lbbox = ∑
M

i = 1
SmoothL1( b̂ i,b i) (16)

Langle = ∑
M

i = 1
SmoothL1( θ̂i,θi) (17)

式中: y i 是第 i 个预测框的真实类别标签; ŷ i 是第 i 个预

测框的预测类别概率; b̂ i 是第 i 个预测框的预测边界框

参数; b i 是第 i 个预测框的真实边界框参数; θ̂i 是第 i 个
预测框的预测角度; θi 是第 i 个预测框的真实角度。

结合以上各项损失,得到总损失函数 RBCL 如式

(18)所示。
LossRBCL = LossRIoU + Lossbbox + Losscls + Lossangle (18)
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3　 实验结果与数据分析

3. 1　 实验环境及参数设置

　 　 为评估改进算法在遥感图像目标检测的表现,本实

验在 Ubuntu
 

20. 04 系统上进行操作,采用深度学习框架

为 Pytorch
 

1. 11. 0, Python 版本为 3. 8, CUDA 版本为

11. 3。 模 型 训 练 采 用 GPU 为 NVIDIA
 

Geforce
 

RTX
 

3070ti。 实验训练关键参数如表 1 所示。
表 1　 训练模型关键参数

Table
 

1　 Key
 

parameters
 

of
 

the
 

training
 

model
参数 设置值

优化器 SGD
输入图像大小 640×640

学习率 0. 001
epochs 200

批处理次数 16
Mosaic 10

3. 2　 数据集

　 　 本文实验采用公开遥感图像 DOTA 数据集,该数据

集包含 2
 

806 张高分辨率遥感图像和 188
 

282 个实例,涵
盖飞机、船舶、储油罐、棒球场、网球场、篮球场、田径场、
港口、桥梁、大型车辆、小型车辆、直升机、环形道、足球

场、游泳池 15 个不同目标,图像大小为 800×800 ~ 4
 

000×
4

 

000。
针对原始图像尺寸不一、难以直接输入到网络中进

行训练的问题,本文对原始图像进行切割处理,最终获得

21
 

046 张分辨率为 1
 

024×1
 

024 的子图像。 将最终得到

的图像按照训练集、验证集、测试集为 7 ∶ 2 ∶ 1 进行随机

分配。 其中训练集为 14
 

732 张图像,验证集为 4
 

208 张

图像,测试集为 2
 

106 张图像。
3. 3　 评价指标

　 　 本文采用准确率( precision,P)、召回率( recall,R)、
平均精度均值( mAP)、浮点运算次数( GFLOPs) 来评估

模型性能。 准确率、召回率、平均精度均值的公式如

式(19) ~ (21)所示。

P = TP
TP + FP

(19)

R = TP
TP + FN

(20)

mAP = 1
k ∑

k

i = 1
AP i (21)

式中:准确率衡量所有被预测为正类的样本中,实际为正

类的比例; TP 指预测为正类且真实情况也是正类的样本

数; FP 则指预测为正类但实际为负类的样本数。 召回

率衡量在所有实际为正类的样本中,被正确识别为正类

的比例; FN 为预测为负类但实际为正类的样本数。 平

均精度均值是所有类别平均精度的平均值; AP i 表示第 i
类的平均精度值; k 为所有类别总数。
3. 4　 引入 ESPPM 模块的对比实验

　 　 为探究在 SPPF 模块中引入不同注意力机制的效

果,使用性能优异的注意力机制 ( 如 SE、 CA、 ECA、
LSKA),并将其分别与在 SPPF 相同位置引入的 LSKA 和

LSKR 进行对比。 此外,将引入自适应平均池化层和

LSKR 结合的 SPPF 与分别引入 LSKA 和 LSKR 的 SPPF
进行对比,实验结果如表 2 所示。

表 2　 引入不同注意力机制的 SPPF 模块对比实验

Table
 

2　 Comparative
 

experiments
 

of
 

ESPPM
 

modules
with

 

different
 

attention
 

mechanisms
方法 mAP@ 0. 5 计算量 / GFLOPs Params / ( ×106 )
无 0. 706 8. 3 3. 15

AdaptiveAvg 0. 726 8. 3 3. 15
CA[22] 0. 730 8. 4 3. 32

ECA[23] 0. 741 8. 5 3. 23
SE[24] 0. 734 8. 3 3. 32
LSKA 0. 743 8. 6 3. 45
LSKR 0. 745 8. 6 3. 45
本文 0. 747 8. 7 3. 53

　 　 由表 2 可见,在 SPPF 模块相同位置引入注意力机制

的 SE、CA、ECA、LSKA 普遍提高了模型的检测性能,其中

LSKA 注意力机制表现最佳, mAP @ 0. 5 较基线提升

3. 7%,引入自适应平均池化层后,mAP@ 0. 5 较基线提升

2. 0%,展示了其多尺度特征聚合和细节保留方面的优

势;与仅引入 LSKA 相比,LSKR 在 mAP @ 0. 5 较基线提

升 3. 9%,展示其引入残差链接后性能的改进。
ESPPM 模块是在引入 LSKR 的基础上嵌入自适应平

均池化层,实验数据显示,ESPPM 与分别引入 LSKR 和

LSKA 相比,尽管计算量和参数量略微增加,但 ESPPM 在

mAP@ 0. 5 上分别提升 0. 2%和 0. 4%,相较基线则实现

4. 1%的提升,验证了自适应平均池化层与 LSKR 结合后

增强了模型的多尺度特征聚合能力,证明本文设计模块

的有效性。
3. 5　 消融实验

　 　 为系统性解析各改进模块对 YOLOv8n 整体性能的

贡献,本文在 DOTA 数据集进行消融实验。 通过设计 9
组实验,验证所提改进策略的有效性,实验结果如表 3
所示。

前 4 组实验为在 YOLOv8n 模型添加角度参数并引

入 L1 角度回归的基础上,分别引入 SC _ C2f 模块和

ESPPM 模块,以及同时引入两者,观察算法性能变化。
后 4 组实验是在 YOLOv8n 添加角度参数基础上引入
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RBCL 损失函数,在此基础上分别引入 SC _C2f 模块和

ESPPM 模块,以及同时引入两者,观察算法性能变化,最
后一组在第八组实验基础上引入 Slim_PAN 结构,验证其

可行性。
表 3　 消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

experiments
组别 SC_C2f ESPPM Slim_PAN RBCL P R mAP@ 0. 5 计算量 / GFLOPs Params / ( ×106 )

1 × × × × 0. 785 0. 668 0. 706 8. 3 3. 08
2 √ × × × 0. 777 0. 716 0. 745 8. 2 2. 96
3 × √ × × 0. 778 0. 713 0. 747 8. 7 3. 53
4 √ √ × × 0. 797 0. 695 0. 749 8. 6 3. 42
5 × × × √ 0. 801 0. 688 0. 741 8. 3 3. 08
6 √ × × √ 0. 779 0. 713 0. 750 8. 2 2. 96
7 × √ × √ 0. 797 0. 703 0. 749 8. 7 3. 53
8 √ √ × √ 0. 786 0. 712 0. 755 8. 6 3. 42
9 √ √ √ √ 0. 805 0. 698 0. 757 7. 9 3. 04

　 　 通过表 3 可知,各改进部分均有效果。 在第 2 组实

验中,将 SC_C2f 模块引入主干网络,计算量和参数量分

别减少 0. 1
 

GFLOPs 和 0. 12 × 106。 第 3 组实验引入

ESPPM 模块,mAP50 和 R 分别增加 4. 1%和 4. 5%。 相

较第 2 和第 3 组实验,同时引入 SC_C2f 和 ESPPM 模块,
mAP@ 0. 5 分别提高 0. 4%和 0. 2%。

第 5 组到第 8 组实验在结合 RBCL 损失函数的基础

上引入改进模块。 第 5 组实验,RBCL 损失函数使 P 和

mAP@ 0. 5 分别提升 1. 6%和 3. 5%,第 6 组实验引入 SC_
C2f 模块,P 和 mAP@ 0. 5 分别提升 0. 2%和 0. 5%。 第 7
组实验引入 ESPPM 模块,mAP@ 0. 5 增加 0. 2%;相较第

6 和第 7 组,第 8 组实验同时引入 SC_C2f 和 ESPPM 模

块,mAP @ 0. 5 分别提升 0. 5% 和 0. 6%, P 分别提高

0. 7%和 0. 8%;第 9 组实验在第 8 组基础上引入 Slim_
PAN 结构,较第 8 组实验, mAP @ 0. 5 和 P 分别提升

0. 2%和 1. 9%,计算量和参数量分别降低 0. 7
 

GFLOPs 和

0. 38×106。 最终改进整体相较基线 P、R 和 mAP@ 0. 5 分

别提升 2. 0%、3. 0%和 5. 1%,计算量减少 0. 4
 

GFLOPs。
3. 6　 对比实验

　 　 为了进一步验证改进算法的有效性,将改进后的算

法在处理后的 DOTA 数据集进行实验验证并进行对比分

析,结果如表 4 所示。
表 4　 不同模型在 DOTA 数据集的对比实验

Table
 

4　 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

models
 

on
 

DOTA
 

datasets
模型 mAP@ 0. 5 计算量 / GFLOPs Params / ( ×106 ) 帧率 / fps

Faster-RCNN 0. 630 206. 7 41. 2 15
Mask-RCNN 0. 653 258. 5 43. 8 13

SSD 0. 595 115. 0 26. 5 60
TOOD[25] 0. 672 150. 4 45. 0 40
YOLOv5n 0. 694 21. 7 9. 12 125

YOLOv7-tiny 0. 703 6. 5 6. 01 149
YOLOv8n 0. 706 8. 3 3. 08 164

YOLOv8-LGA[26] 0. 736 8. 5 3. 21 134
FEW-YOLOv8[27] 0. 693 29. 5 11. 19 98

本文 0. 757 7. 9 3. 04 155

　 　 实验结果表明,相较于典型的双阶段目标检测算法

Faster-RCNN 和 Mask-RCNN,SSD 在计算量和参数量方

面表现出优势,但其检测精度稍有不足,本文改进算法在

检测精度、计算量和参数量的综合方面表现出优势。
典型的单阶段目标检测算法 TOOD 和 SSD 在检测精

度、计算量和参数量方面各有优势,其中 TOOD 较 SSD 精

度更高达到 67. 2%,但 SSD 计算量和参数量较 TOOD 更

低,两者与本文改进算法相比,整体性能仍存在一定差

距。 虽然 YOLOv5n 精度仅与 YOLOv8n 相差 1. 2%,但其

计算量和参数量分别高 13. 4
 

GFLOPs 和 6. 04×106,不足

以弥补在精度上的劣势,证明本文所选基线算法的优越

性。 YOLOv7-tiny 在计算量方面比 YOLOv8n 低,但其检

测精度相较 YOLOv8 低 0. 3%,参数量多 3×106,并且其帧

率要比本文改进后的算法还要低 6
 

fps,相较原算法则低

15
 

fps,证明其检测速度的不足,即使其计算量较低也不

足以弥补差距。
YOLOv8-LGA 和 FEW-YOLOv8 与改进后的算法在

同一 DOTA 数据集上进行对比实验。 实验数据表明,
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YOLOv8-LGA 的 mAP @ 0. 5 比改进后算法低 2. 1%,
FEW-YOLOv8 的 mAP @ 0. 5 低 6. 4%。 此外, YOLOv8-
LGA 和 FEW-YOLOv8 的计算量和参数量均高于改进后

的算法, YOLOv8-LGA 的帧率比改进后算法低 21
 

fps,
FEW-YOLOv8 的帧率低 57

 

fps。 基于以上实验结果,本
文算法提出的改进策略在多个维度均体现出优势,SC_
C2F 模块有效提升了模型的特征提取能力,ESPPM 模块

则强化模型的多尺度特征聚合效果,Slim_PAN 模块在降

低参数量的同时保持了检测精度,而 RBCL 损失函数则

增强了目标定位精度。
综上所述,与原算法及各种目标检测模型相比,本文

改进算法在各项性能指标方面表现最优,在保持 155
 

fps
实时检测速度和 3. 04 × 106 模型参数量的同时,mAP @
0. 5 达到 75. 7%。
3. 7　 实验结果与可视化分析

　 　 为直观分析改进算法的效果,实验部分的检测对比

结果如图 7(a) ~ (f)所示。 图 7A ~ D 分别为近岸多尺度

目标、停机场多种类目标、停车场多尺度目标和复杂背景

的多尺度目标。
本文对主干网络、颈部网络及损失函数进行改进:构

建 SC_C2F 模块、ESPPM 模块、RBCL 损失函数和引入

Slim_PAN 结构来提高模型的检测精度。 由图 7( c) 可

见,尽管 SC_C2F 模块提高了模型的特征提取能力,使得

误检和漏检较原算法有所减少,但其减少的计算冗余导

致其在定位精度处仍有不足;
由图 7(d) 可见,ESPPM 模块因其出色的长序列处

理能力以及全局和局部信息的关注,使得其在处理遥感

小目标和复杂背景时检测能力较原算法有所提升,但在

多尺度目标处理上仍有误检和漏检。 由图 7( e) 可见,
RBCL 损失函数通过加入惩罚项规范模型检测,进一步

提升检测精度。
由图 7( f)可见,相比原算法,改进后的算法在复杂

背景和多尺度目标检测方面表现优异,有效减少了密集

目标以及小目标的误检和漏检现象,整体检测效果提升

明显。

图 7　 改进模块检测对比结果

Fig. 7　 Comparison
 

results
 

of
 

improved
 

module
 

detection

4　 结　 论

　 　 针对遥感图像中目标尺度差异大、密度不均及类别

多样性等问题,提出了一种改进 YOLOv8n 的遥感目标检

测算法。 通过构建 SC_C2F 和 ESPPM 模块并引入主干

网络,减少参数冗余,丰富上下文信息,增强模型多尺度

和跨通道特征提取能力。 颈部网络采用 Slim-PAN 结构,
降低计算量的同时提高检测精度。 最后,结合 RBCL 损

失函数,解决目标方向任意的回归问题。 改进后的算法

在 DOTA 数据集上进行实验,mAP@ 0. 5 较 YOLOv8n 提

升 5. 1%,计算量减少 0. 4
 

GFLOPs,说明改进后的算法对
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提高遥感目标整体检测效果的有效性,在减少漏检和误

检的同时,降低模型的计算复杂度。 但本文模型在轻量

化方面仍然需改进,后续可以通过剪枝、量化等技术构建

更加轻量化的模型,以适应资源受限的设备或环境。 对

于需要实时处理的应用场景,优化模型模块以满足低延

迟需求,确保在保持高精度的同时能够快速响应。
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