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周华平,刘伟东
 

安徽理工大学
 

计算机科学与工程学院,安徽
 

淮南
 

232001

摘　 要:目的 针对现有遥感图像目标检测算法在目标尺度变化大以及存在复杂背景信息干扰的场景中检测精度不

佳的问题,提出一种基于多尺度下采样的遥感图像目标检测算法 MSD-YOLO(Multi-Scale
 

Downsampling-YOLO)。
方法 首先设计一种多尺度下采样(Multi-Scale

 

Downsampling,
 

MSD)模块,通过 3 个并行下采样分支在进行下采样

的同时实现多尺度特征提取,避免了现有模型在经过多次下采样后,小目标特征信息丢失严重的问题,并引入具有

自适应激活特性的 ACON(Activate
 

or
 

Not)激活函数,提升模型泛化能力;其次对三重注意力(Triplet
 

Attention)机制

进行改进,提出 ITA( Improved
 

Triplet
 

Attention)机制,通过捕获跨维度交互并强调空间注意力自适应地调整特征图

的权重分配,提升模型在复杂背景信息干扰场景中的检测性能。 结果 实验结果表明:MSD-YOLO 在 NWPU
 

VHR-
10 及 RSOD 数据集上的平均精度(mAP)分别达到 94. 9%及 96. 8%,相较于基线网络 YOLOv7,均提升了 1. 5%,并
且精度优于其他经典网络模型。 结论 提出的 MSD-YOLO 算法可以有效提升在尺度变化大以及存在复杂背景信息

干扰等场景中的检测精度,在遥感图像目标检测场景中有着一定的应用价值。
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Abstract 
 

Objective Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

poor
 

detection
 

accuracy
 

of
 

existing
 

remote
 

sensing
 

image
 

object
 

detection
 

algorithms
 

in
 

scenes
 

with
 

large
 

variations
 

of
 

object􀆶 s
 

scales
 

and
 

complex
 

background
 

information
 

interference 
 

a
 

remote
 

sensing
 

image
 

object
 

detection
 

algorithm 
 

MSD-YOLO
 

 Multi-Scale
 

Downsampling-YOLO  
 

based
 

on
 

multi-scale
 

downsampling 
 

was
 

proposed.
 

Methods
 

Firstly 
 

a
 

multi-scale
 

downsampling
 

 MSD  
 

module
 

was
 

designed 
 

which
 

employed
 

three
 

parallel
 

downsampling
 

branches
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

features
 

simultaneously
 

during
 

downsampling.
 

This
 

approach
 

avoided
 

the
 

problem
 

of
 

severe
 

loss
 

of
 

small
 

target
 

feature
 

information
 

after
 

many
 

times
 

of
 

downsampling
 

in
 

existing
 

models.
 

Additionally 
 

an
 

ACON
 

 Activate
 

or
 

Not  
 

activation
 

function
 

with
 

adaptive
 

activation
 

characteristics
 

was
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

model􀆶 s
 

generalization
 

ability.
 

Secondly 
 

the
 

Triplet
 

Attention
 

mechanism
 

was
 

improved 
 

and
 

the
 

Improved
 

Triplet
 

Attention
 

 ITA 
 

mechanism
 

was
 

proposed
 

to
 

adaptively
 

adjust
 

the
 

weight
 

allocation
 

of
 

feature
 

maps
 

by
 

capturing
 

cross-dimensional
 

interactions
 

and
 

emphasizing
 

spatial
 

attention.
 

This
 

mechanism
 

improved
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

in
 

scenes
 

with
 

complex
 

background
 

information
 

interference.
 

Results The
 

experimental
 

results
 



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 42 卷

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

showed
 

that
 

the
 

mean
 

average
 

precisions
 

 mAP  
 

of
 

MSD-YOLO
 

on
 

NWPU
 

VHR-10
 

and
 

RSOD
 

datasets
 

reached
 

94. 9%
 

and
 

96. 8% 
 

respectively 
 

which
 

were
 

both
 

improved
 

by
 

1. 5%
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

network
 

YOLOv7 
 

and
 

the
 

precisions
 

outperformed
 

those
 

of
 

other
 

classical
 

network
 

models. Conclusion The
 

proposed
 

MSD-YOLO
 

algorithm
 

effectively
 

improves
 

detection
 

accuracy
 

in
 

scenarios
 

with
 

significant
 

scale
 

variations
 

and
 

complex
 

background
 

interference
 

and
 

has
 

valuable
 

applications
 

in
 

remote
 

sensing
 

image
 

object
 

detection
 

scenarios.
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1　 引　 言
遥感图像广泛应用于土地利用分析、地籍测绘、城

市规划以及自然灾害监测等任务。 相较于传统的人工

处理遥感图像,基于深度学习的遥感图像目标检测,通
过深度学习算法将特征从遥感图像中提取出来,完成

目标的识别和定位,能够更快速、更准确地识别大范围

区域 的 目 标, 在 提 高 检 测 效 率 的 同 时 降 低 检 测

成本[1-3] 。
近年来,许多优秀的遥感图像目标检测算法不断

涌现,如 Han 等[4] 提出一种多尺度残差块( Multiscale
 

Residual
 

Block,
 

MRB),在级联残差块中引入扩展卷积

来捕获多尺度上下文信息,并且提出一种多尺度感受

野增强模块 ( Multiscale
 

Receptive
 

Field
 

Enhancement
 

Module,
 

MRFEM),增强多尺度特征表示能力;Lei 等[5]

提出一种区域增强卷积神经网络( Region - Enhanced
 

CNN,
 

RECNN),引入注意力约束和多层融合策略到

CNN 模型中,提高遥感图像的目标检测精度;刘涛等[6]

在 YOLOv5 特征提取和特征融合网络的 C3 模块中引

入轻量级通道注意力,并且增加一个融合浅层语义信

息检测层来提高对小目标的检测效果,但是增加检测

层的同时也增大了模型计算量,影响模型检测效率;
Cheng 等[7]针对光学遥感图像中尺度变化以及类间相

似性带来的挑战,提出一个端到端的跨尺度特征融合

(Cross-Scale
 

Feature
 

Fusion,
 

CSFF)框架,使用特征金

字塔网络获得多级特征,在顶部层插入 SE ( Squeeze -
and-Excitation,

 

SE)模块,但忽略了多次下采样导致的

小目标特征信息丢失问题。
尽管现有检测模型取得了大幅进展,不断推动着

遥感图像目标检测技术的进步,但现有模型的主流研

究方向是通过多尺度融合来提升检测精度,却忽略了

遥感图像中大量小目标在经过多次下采样后特征信息

丢失严重、复杂背景信息干扰严重等问题,导致现有模

型检测精度不佳。 针对上述问题,本文以 YOLOv7[8] 为

基线网络进行改进,提出一种基于多尺度下采样的遥

感图像目标检测算法 MSD-YOLO。 首先设计一种多尺

度下采样模块,通过并行的 3 分支设计在进行下采样

的同时实现多尺度特征提取,从而减少目标细节特征

的丢失,并引入 ACON( Activate
 

or
 

Not) [9] 激活函数提

升模型泛化能力; 其次对三重注意力机制 ( Triplet
 

Attention) [10] 进 行 改 进, 提 出 ITA ( Improved
 

Triplet
 

Attention,
 

ITA)机制,通过强调空间注意力,自适应地

调整特征图的权重分配,抑制背景噪声干扰,提高模型

在复杂背景信息干扰场景中的检测性能。

2　 网络系统结构设计

2. 1　 基线网络 YOLOv7 介绍

本文所选用的基线网络是单阶段目标检测网络

YOLOv7,该网络主要由 4 部分组成,第 1 部分为输入模

块(Input),负责对输入的图片预处理,将输入图片调整

为 640∗640 尺寸的训练图片。 第 2 部分为主干网络

(Backbone),负责提取输入图像的特征,将提取到的特

征输入到特征融合网络中。 YOLOv7 主干网络主要由

基础卷积模块(CBS)、高效层聚合网络模块( ELAN)以

及最大池化模块(MP1)3 个部分组成。 第 3 部分为特

征融合网络( Neck),YOLOv7 的特征融合网络沿用了

YOLOv5 系列的路径聚合特征金字塔(PAFPN)架构,将
YOLOv5 中的 CSP 模块换为 ELAN-W 模块,特征融合

网络用以融合不同尺度特征图,并将融合后的特征图

输入头部网络。 第 4 部分为头部网络( Head),头部网

络由集合了 RepVGG[11] 重参数化思想的卷积模块

(RepConv)以及检测头(IDetect)组成,头部网络负责完

成类别预测与目标边界框的锚定,最终输出不同尺寸

的预测结果。
2. 2　 MSD-YOLO 网络模型设计

针对遥感图像中目标尺度变化大且存在复杂背景信

息干扰,导致现有模型检测精度不佳的问题,选取单阶段

目标检测网络 YOLOv7 为基线网络进行改进,提出一种

基于多尺度下采样的遥感图像目标检测网络 MSD -
YOLO。 MSD-YOLO 的网络模型结构如图 1 所示,其中

改进模块主要包括多尺度下采样模块 MSD 以及改进三

重注意力 ITA 机制,用红色线条标注,并使用不同的颜

色来代表不同的改进模块。
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MSD
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CAT
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ELAN�W
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SPPCSPC
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MP2

ELAN�W
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MP2

ELAN�W
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40*40*255

20*20*255

图 1　 MSD-YOLO 网络模型结构图

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

MSD-YOLO
 

network
 

model

2. 3　 多尺度下采样模块

在遥感图像目标检测场景中目标尺度变化大,小
目标占比高,原始 YOLOv7 网络在使用 MP1 模块进行

多次下采样后会导致目标细节特征丢失严重,从而导

致模型在应对这种尺度变化大的场景时表现欠佳。 针

对上述问题,本文设计了 MSD 模块,在进行下采样的同

时捕捉不同尺度的特征,MSD 模块结构如图 2 所示。
MSD 模块为并行的 3 分支设计,主要由 DWBA、CBA 以

及 MaxPool
 

3 个部分组成,输入的特征经过 3 个并行分

支,在进行下采样的同时实现了对不同尺度特征的特

征提取操作,从而减少了目标细节特征的丢失。

Input

Output

5?5s2
DWBA

7?7s2
DWBA MaxPool

1?1
CBA

1?1
CBA

1?1
CBA

CAT

图 2　 MSD 结构图

Fig. 2　 Structure
 

diagram
 

of
 

MSD

DWBA 以及 CBA 模块结构如图 3 所示。 DWBA 模块

由深度可分离卷积 ( Depthwise
 

Separable
 

Convolution,
 

DWConv)、归一化层 ( Batch
 

Normalization,
 

BN ) 以及

ACON 激活函数组成。 遥感图像中小目标占比高,而且

往往伴随着复杂的背景和多样的环境条件,通过增大

感受野,模型可以更好地理解目标与周围环境的关系,
提供丰富的上下文信息,从而实现更准确的目标定位,

有利于提升小目标的检测精度。 在目标尺度变化大的

场景中综合使用不同尺度的卷积核,可以提取不同尺

度的特征,提高模型检测准确性和鲁棒性。 因此本文

在前两个分支中的 DWBA 模块中分别使用了卷积核大

小为 5×5 以及 7×7,步距为 2 的深度可分离卷积实现下

采样操作,在提供多尺度感受野提取多尺度特征信息

的同时控制了模型的参数量。 CBA 模块由卷积核大小

为 1×1 的卷积、归一化层以及 ACON 激活函数组成,用
以实现通道降维并增加非线性从而提高模型的效率。

DWConv

BN

ACON ACON

BN

Conv

(a)DWBA (b)CBA
图 3　 DWBA 及 CBA 模块结构图

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

DWBA
 

and
 

CBA
 

modules

MSD 模块中引入的 ACON 激活函数具有自适应学

习激活与否的特性,如图 4 所示(黄色标注表示激活,
白色表示未激活)。 ACON 允许每个神经元根据输入样

本的特征自适应地选择是否激活。 相较于 YOLOv7 模

型中使用的 SiLU 激活函数,ACON 激活函数具有减少

过拟合风险、更好的稳定性、更快的收敛速度和适应不

同任务等优势。 这样的设计可以帮助提升模型泛化能

力以及检测精度,更好地适应遥感图像目标检测任务

中的尺度变化和复杂背景情况,以提升模型的性能以

及稳定性。

Inputlayer Convolutional
layer

BatchNorm
layer ACON

图 4　 ACON 激活函数示意图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

ACON
 

activation
 

function

2. 4　 改进的三重注意力机制

注意力机制在遥感图像目标检测中扮演着重要的

角色,它能够建立通道或者空间位置之间的相互依赖

3
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关系,从而使模型能够集中注意力于感兴趣的目标区

域,同时忽略掉无关的背景信息。 在遥感图像目标检

测这样存在复杂背景干扰的场景中,引入注意力机制

可以显著提升模型的检测性能。
近年来,众多优秀的注意力机制不断涌现,推动着

目标检测技术的持续发展。 其中,三重注意力机制 TA
(Triple

 

Attention)是一种轻量级的注意力机制,通过利

用 3 个并行分支结构捕获跨维度交互并计算注意权

重。 与 SE ( Squeeze -and -Excitation,
 

SE) [12] 和 CBAM
(Convolutional

 

Block
 

Attention
 

Module,
 

CBAM) [13] 等注

意力机制相比,三重注意力机制在实现出色性能的同

时具有可忽略不计的计算开销,其结构如图 5 所示。
然而,在处理复杂背景干扰严重的遥感图像目标检

测场景时,三重注意力性能受限,为了改进三重注意力机

制并解决这一问题,本文提出一种改进的三重注意力机

制 ITA(Improved
 

Triple
 

Attention),其结构如图 6 所示。

H

C W
H

C W

H

C
W

H
C W

Residul
Transformation

Residul
Transformation

Residul
Transformation

OutputTensor

Identity

OutputTensor

Avg

图 5　 三重注意力机制结构图

Fig. 5　 Structure
 

diagram
 

of
 

triple
 

attention
 

mechanism

H

C W

H

C W

H

C
W

H

C W

H

C W

Input

Residul
Transformation

Residul
Transformation

Residul
Transformation

Permutation

Output
Avg

Z�Pool Conv
Sigmoid

图 6　 改进的三重注意力机制结构图

Fig. 6　 Structure
 

diagram
 

of
 

improved
 

triple
 

attention
 

mechanism

　 　 相较于原始三重注意力机制通过 3 个并行分支结

构来捕获跨维度交互,并计算注意权重的结构设计,
ITA 机制首先通过两个并行分支对通道维度 C 与空间

维度 H 或 W 之间的交互进行捕获,使网络能够更好地

整合不同维度之间的信息,并提高特征的表达能力;再
使用平均池化操作对输出特征进行处理,减小特征图

的尺寸,并将每个通道的信息进行整合;随后再经过

Residul
 

Transformation 模块进行空间注意力,权重的计

算,强调了空间注意力以提高模型在遥感图像目标检

测场景中的准确性和稳健性。
Residul

 

Transformation 模块中的 Z-pool 层的作用

是将维度 C 的张量缩减为 2 维,并将平均池化特征和

最大池化的特征连接起来,其计算公式为式(1):
Z-pool(χ)= [MaxPool 0d(χ),AvgPool 0d(χ)] (1)

式(1)中,MaxPool
 

0d 和 AvgPool
 

0d 分别代表在第 0 维

度进行最大池化以及平均池化操作。 输入张量 χ∈

RC×H×W,经过 TA 模块的操作计算公式为式(2):

y= 1
2

(χ
~

1σ(ψ1(χ
~ ∗

1 )) +χ̂2σ(ψ2( χ̂∗
2 )))σ(ψ3( χ̂3))

(2)
式(2)中,σ 为 sigmoid 激活函数,ψ1、ψ2 和 ψ3 表示三重

注意 3 个分支中的标准二维卷积层。 将式(2)化简后

可得 y,为式(3):

y= 1
2

(χ1ω1 +χ2ω2)ω3 = 1
2

(y1 +y2)y3 (3)

式(3)中,ω1、ω2 和 ω3 是 3 个跨维注意权值;y1 和 y2 表

示 90°顺时针旋转,以保持输入张量 χ∈RC×H×W 的原始

输入形状不变。
将 ITA 机制嵌入到 MSD-YOLO 特征提取网络中,

通过强调空间注意力自适应地调整特征图的权重分

配,对不同尺度的特征进行加权融合,并抑制背景噪声

的干扰,能够帮助模型更好地满足复杂背景干扰场景

4
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中的检测需求。

3　 仿真实验与结果分析
3. 1　 实验数据集

本文实验采用的数据集是 NWPU
 

VHR-10[14] 以及

RSOD[15] 。 NWPU
 

VHR-10 数据集是由中国西北工业

大学(NWPU)创建的一种用于遥感图像识别的公共数

据集,该数据集共包含 10 个不同类别,一共包含 800 张

图像,其中 650 张带有目标,150 张为背景图像。 该数

据集已经对 3
 

896 个目标实例进行了标注和验证。
RSOD 数据集由武汉大学创建,一共包含 936 张图像,
6

 

950 个实例样本。
在本文的实验中,分别将 NWPU

 

VHR - 10 以及

RSOD 数据集以 8 ∶ 2 的比例随机划分为训练集和验证

集,并使用 Mosaic 数据增强算法增加样本多样性,提高

模型鲁棒性,减轻过拟合风险并提高训练效率,提高目

标检测模型的性能和泛化能力。
3. 2　 实验设置和训练参数

实验中使用相同的超参数配置,包括 epochs 为

300、Batchsize 为 8、Img -size 为 640 × 640、lr0 为 0. 01。
实验采用的实验环境设置如表 1 所示。

表 1　 实验环境设置

Table
 

1　 Settings
 

of
 

experimental
 

environment

名　 称 配置信息

操作系统 Windows11

处理器 12th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-12400F

显卡 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

(12G)

深度学习框架 Pytorch
 

2. 0. 0

开发环境 Python
 

3. 10. 9、CUDA
 

11. 7

3. 3　 实验评价指标

本文 实 验 使 用 平 均 精 度 率 ( mean
 

Average
 

Precision,
 

fmAP )、准确率(Precision,
 

fPrecision)以及召回率

(Recall,
 

fRecall)作为评估指标对模型的性能进行评估。
其计算公式为式(4)、式(5):

fPrecision =
NTP

NTP +NFP
(4)

fRecall =
NTP

NTP +NFN
(5)

fAP 和 fmAP 是用来评价网络模型性能优劣的重要指

标。 在计算 fAP 时,根据不同的阈值对模型的预测结果

进行排序,并计算出在每个阈值下的准确率和召回率;
然后,通过计算这些准确率和召回率下的面积来得到

fAP 值;最后,将不同类别的 fAP 值取平均得到 fmAP ,以更

全面地评估模型的整体性能。 计算公式为式 ( 6)、
式(7):

fAP = ∫1

0
 

fPrecision( fRecall)d
 

fRecall (6)

fmAP =
∑N

i = 1
 fAP·i

N
(7)

同时使用参数量(Parameters)衡量模型体积,浮点运算

次数(FLOPs)衡量模型计算量或时间复杂度。
3. 4　 消融实验

本文在 NWPU
 

VHR-10 数据集上通过消融实验对

比基线网络 YOLOv7 与不同改进模块,以此来评估各个

改进模块的有效性。 NWPU
 

VHR-10 数据集消融实验

结果如表 2 所示,其中 MSD(SiLU)表示使用 SiLU 激活

函数的 MSD 模块,MSD( ACON)表示引入 ACON 激活

函数的 MSD 模块;“􀳫”表示采用对应的改进方法。

表 2　 NWPU
 

VHR-10 数据集消融实验结果

Table
 

2　 Ablation
 

results
 

of
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset

组　 别
改进方法

MSD(SiLU) MSD(AcoN) ITA
fPrecision / % fRecall / % fmAP / % 参数量 / M

浮点运算

次数 / G
1 基线网络 92. 8 86. 2 93. 4 37. 24 105. 3
2 􀳫 93. 9 89. 3 94. 1 35. 40 98. 6
3 􀳫 91 91. 5 94. 3 35. 90 99. 0
4 􀳫 93. 4 88. 7 94. 5 37. 24 105. 4
5 􀳫 􀳫 93. 9 89. 5 94. 9 35. 90 99. 1

　 　 根据表 2 的消融实验结果可知:在组别 2 中,相对

于组别 1 添加了 MSD(SiLU)模块,使模型在进行下采

样的同时实现了多尺度特征提取,fmAP 提升了 0. 7%,达
到了 94. 1%;在组别 3 中,相对于组别 1 添加了 MSD
(ACON)模块,引入 ACON 激活函数提升模型泛化能

力,fmAP 提升了 0. 9%,达到了 94. 3%,相对于组别 2 使

用的 SiLU 激活函数,fmAP 提升了 0. 2%,证明了 ACON
激活函数的有效性;在组别 4 中,相对于组别 1 嵌入了

ITA 机制,抑制背景干扰信息,突出目标特征,fmAP 提升

了 1. 1%,达到了 94. 5%;在组别 5 中,同时添加 MSD
(ACON)模块以及 ITA 模块,fmAP 提升了 1. 5%,达到了

94. 9%。 上述消融实验的结果证明了各个改进模块的

5
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有效性,从图 7 检测效果对比图可以直观地看出:MSD
-YOLO 的检测效果明显的优于 YOLOv7 网络模型,显

著改善了模型的漏检以及误检问题。

　 (a)
 

原始图像 (b)
 

标注框 (c)
 

YOLOv7 (d)
 

MSD-YOLO
图 7　 检测效果对比图

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
3. 5　 热力图可视化对比

为了直观地探究 MSD-YOLO 网络模型在遥感图

像目标检测场景中是否优于 YOLOv7 网络模型,本文使

用 Grad-CAM[16] 对检测目标进行热力图可视化操作,
通过对比 Grad-CAM 热力图辅助验证模型的有效性,
理解模型决策过程以及改进模型性能。

Grad-CAM 热力图可视化对比如图 8 所示。 可以

直观地看出:相较于 YOLOv7 网络模型,MSD-YOLO 热

力图中的高亮区域更加集中,这表明 MSD-YOLO 更精

确地关注到了与目标相关的区域,在目标识别和定位

方面表现优于 YOLOv7,证明了 MSD-YOLO 在遥感图

像目标检测场景中优于 YOLOv7。

　 　 (a)
 

原始图像 (b)
 

YOLOv7 (c)
 

MSD-YOLO　
图 8　 Grad-CAM 热力图可视化对比

Fig. 8　 Visual
 

comparison
 

of
 

Grad-CAM
 

thermal
 

maps

3. 6　 模型对比实验

本文在 NWPU
 

VHR-10 数据集上进行对比实验。
以 fmAP 作为主要评价指标,将 MSD-YOLO 与基线网络

YOLOv7、二阶段目标检测网络 Faster
 

R-CNN[17] 、单阶

段目标检测网络 YOLOv5m 以及 YOLOv8m、实时端到

端目 标 检 测 网 络 RT - DETR - L、 TDMD[18] 以 及

GLSANet[19]进行对比。 表 3 展示了在 NWPU
 

VHR-10
数据集上的对比实验结果。

根据表 3 的对比实验结果可知: MSD - YOLO 在

fmAP 指标上相对于基线网络 YOLOv7 提升了 1. 5%,达
到了 94. 9%;与 Faster

 

R-CNN 以及 RT-DETR-L 相比,
本文算法分别提升了 11. 3%以及 10. 4%,实时端到端

目标检测网络 RT-DETR-L 在本数据集上检测精度略

低,该网络在小目标占比高且密集的场景中优势不明

显;与 YOLOv5m、 YOLOv8m、 TDMD 以及 GLSANet 相

比,MSD - YOLO 分别提升了 2. 2%、2. 7%、1. 1% 以及

0. 4%;相较于其他目标检测算法,对于诸如网球场、田
径场以及汽车等尺度变化大的目标,MSD-YOLO 取得

了更好的检测结果;对于诸如桥梁以及汽车等存在复

杂背景信息干扰的目标,MSD-YOLO 的检测精度取得

了明显的提升。 上述对比实验结果表明:相较于其他

目标检测算法,MSD-YOLO 取得了明显的精度提升,证
明了 MSD-YOLO 的有效性。

6
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表 3　 NWPU
 

VHR-10 数据集对比实验结果

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset / %

类别
fAP

Faster
 

R-CNN YOLOv5m YOLOv7 YOLOv8m RT-DETR-L TDMD GLSANet MSD-YOLO

飞机 95. 4 99. 5 99. 5 99. 4 98. 4 99. 7 99. 9 99. 5

舰船 81. 6 91. 3 93. 1 93. 0 88. 4 90. 9 95. 8 93. 2

油罐 70. 3 91. 0 96. 1 84. 2 73. 7 91. 6 97. 1 93. 0

棒球场 88. 1 98. 5 98. 4 98. 3 97. 0 90. 7 99. 4 97. 5

网球场 78. 3 90. 6 95. 7 93. 7 92. 7 90. 6 98. 7 97. 7

篮球场 91. 7 83. 9 91. 7 81. 6 72. 7 98. 6 86. 1 92. 4

田径场 96. 6 98. 3 97. 3 99. 0 89. 3 96. 5 99. 4 98. 9

港口 76. 4 92. 9 90. 2 88. 4 75. 1 90. 3 97. 5 86. 2

桥梁 74. 3 90. 9 81. 0 92. 3 76. 7 90. 8 84. 8 96. 7

汽车 85. 1 89. 9 91. 0 92. 5 80. 6 97. 9 86. 7 94. 4

fmAP / % 83. 6 92. 7 93. 4 92. 2 84. 5 93. 8 94. 5 94. 9

　 　 本文同时在 RSOD 数据集上进行对比实验,进一

步验证 MSD-YOLO 的有效性。 根据表 4 的对比实验

结果可知:在 ROSD 数据集中,MSD-YOLO 的 fmAP 指标

相对于基线网络 YOLOv7 的 95. 3% 提升 1. 5%,达到

96. 8%;尤其是在立交桥这类存在复杂背景信息干扰情

况下目标检测精度相较于 YOLOv7 提升 6%,进一步证

明了 MSD-YOLO 在复杂背景信息干扰检测场景中的

有效性;此外,MSD-YOLO 的检测精度也不同程度地高

于其他网络模型。

表 4　 ROSD 数据集对比实验结果

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

ROSD
 

dataset / %

网络模型
fAP

飞机 油罐 立交桥 操场
fmAP

YOLOv7 93. 5 98. 4 90. 4 98. 8 95. 3

YOLOv8m 93. 2 97. 2 88. 6 99. 0 94. 5

GLSANet 96. 8 98. 4 91. 4 97. 0 95. 9

MSD-YOLO 93. 3 98. 3 96. 4 99. 3 96. 8

4　 结　 论

针对遥感图像目标检测场景中目标尺度变化大,
并且存在复杂背景信息干扰,导致现有模型检测精度

不佳的问题,提出一种基于多尺度下采样的遥感图像

目标检测算法 MSD-YOLO:首先设计一种多尺度下采

样模块,通过并行的 3 分支设计,在进行下采样的同时

实现多尺度特征提取,从而减少了目标细节特征的丢

失,并引入 ACON 激活函数提升模型泛化能力;其次对

三重注意力机制进行改进,提出 ITA 机制,通过强调空

间注意力,自适应地调整特征图的权重分配,抑制背景

噪声干扰,提升模型在复杂背景信息干扰场景中的检

测性能。 在公共数据集 NWPU
 

VHR-10 以及 RSOD 上

的实验结果表明:相较于基线网络 YOLOv7,改进后的

算法在 fmAP 指标上提高了 1. 5%,分别达到了 94. 9%及

96. 8%,证明了 MSD-YOLO 在遥感图像目标检测场景

中的有效性。
然而难以检测的微小目标仍然限制着模型精度的

进一步提升,如何更加巧妙地融合浅层语义信息与深

层语义信息是关键,后续将沿着深浅层语义信息融合

方向进行模型改进工作。
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