
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第49卷 第11期

2026年6月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2520155
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摘 要:为提高复杂场景下遥感图像在轨目标检测的准确率,提出了一种基于多尺度特征融合的检测方法。首先,设
计多尺度特征融合模块,扩展模型感受野,采用并行化多通道融合处理的方法获取目标多维特征;其次,结合注意力机

制构建空间通道特征交互模块,增强模型提取显著区域细节特征的能力;最后,引入归一化 Wasserstein距离改进损失

函数,优化重叠锚框间位置偏移的度量方法,提高模型对密集重叠目标的分辨能力。此外,通过数据增强等处理,在
“吉林一号”卫星影像上标注了一套船舶数据集JS25k。模型最终检测精度为98.2%,比最新的YOLOv13高0.6%,
性能优于RT-DETR系列模型,在边缘端嵌入式部署后检测速率为92.3

 

fps。实验结果表明,模型能够有效提高复杂

场景下的检测精度,同时满足在轨时效性需求。
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Abstract:To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

on-orbit
 

object
 

detection
 

in
 

remote-sensing
 

images
 

under
 

complex
 

scenarios,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

multi-scale
 

feature
 

fusion.
 

First,
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

expand
 

the
 

model's
 

receptive
 

field,
 

where
 

parallel
 

multi-channel
 

fusion
 

is
 

employed
 

to
 

extract
 

multidimensional
 

target
 

features.
 

Second,
 

a
 

spatial-channel
 

feature
 

interaction
 

module
 

is
 

constructed
 

by
 

integrating
 

an
 

attention
 

mechanism
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

capture
 

detailed
 

features
 

in
 

salient
 

regions.
 

Third,
 

the
 

normalized
 

Wasserstein
 

distance
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

loss
 

function,
 

optimizing
 

the
 

measurement
 

of
 

positional
 

offsets
 

between
 

overlapping
 

anchor
 

boxes
 

and
 

enhancing
 

discrimination
 

of
 

densely
 

overlapped
 

targets.
 

In
 

addition,
 

a
 

ship
 

dataset
 

named
 

JS25k
 

is
 

annotated
 

on
 

“Jilin-1”
 

satellite
 

imagery
 

with
 

data
 

augmentation
 

and
 

other
 

preprocessing
 

steps.
 

The
 

proposed
 

model
 

achieves
 

a
 

final
 

detection
 

accuracy
 

of
 

98.2%,
 

outperforming
 

the
 

latest
 

YOLOv13
 

by
 

0.6%
 

and
 

exhibiting
 

better
 

performance
 

than
 

the
 

RT-DETR
 

series.
 

When
 

deployed
 

on
 

an
 

edge-side
 

embedded
 

platform,
 

the
 

detection
 

speed
 

reaches
 

92.3
 

fps.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

model
 

effectively
 

improves
 

detection
 

accuracy
 

in
 

complex
 

scenes
 

while
 

meeting
 

real-time
 

requirements
 

for
 

on-orbit
 

applications.
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0 引  言

  随着遥感技术的进步和卫星数量的增加,遥感影像的

分辨率不断提高,数据规模也越来越庞大[1]。传统目标检

测需要经过星上拍摄、压缩、数传、地面解密、解压、编目等

处理,流程复杂耗时,难以满足灾害应急和军事应用等高时

效业务。在轨目标检测通过在卫星载荷上部署嵌入式模

型,能够直接处理原始影像,同时下传关键信息和目标切片

数据,快速完成飞机、船舶识别解译。但在实际应用中,仍
存在复杂背景、辐射畸变等造成的误检,边缘算力资源不足

等问题[2],因此需要控制推理开销,在模型规模受限的情况

下,优化网络来降低误检率。
早期的传统方法主要依靠专家知识提取图像浅层特

征,输入到分类器实现目标检测,对专业知识要求高,设计
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难度大,算法鲁棒性差。当前主流的方法基于深度学习开

展,主要可以概括为两类[3]:1)双阶段算法:代表性的 R-
CNN系列模型,主要利用区域候选网络确定目标位置,检
测准确率较高,但参数量较大,推理速度慢,多应用于地面

设备[4];2)单阶段算法:端到端的进行特征提取和识别,符
合在轨目标检测轻量化和时效性需求[5],目前主流的检测

框架 为 基 于 CNN 架 构 的 YOLO 系 列 模 型 和 基 于

Transformer架构的RT-DETR系列模型[6]。因为工程部

署的优势,大多数边缘设备普遍采用 YOLO及其改进模

型[7]。早期Li等[8]基于YOLOv3和通道注意力机制构建

SeMo-YOLO,提高多尺度遥感目标检测精度;Yin等[9]通

过加入多尺度融合模块,并引入旋转框检测模块,滤除复杂

背景干扰,提高模型性能;Hu等[10]通过数据增强,优化主

干网络,设计了DA-YOLO模型,应用扩展可分离卷积来

提高模型对小尺度目标轮廓细节特征的提取能力;王迎龙

等[11]通过引入Biformer注意力机制精准捕捉图像远程依

赖,提高模型检测精度;李泽胤等[12]在 YOLOv8n基础上

结合扩散机制增强特征交互,并设计轻量化的任务动态调

整检测头,以特征共享方式提高模型定位分类性能。总体

上,YOLO系列模型针对特定工程问题进行优化的思路,
主要可以归纳为改进主干网络结构提高模型特征提取能

力,依靠特征金字塔等结构,对网络深层特征和浅层语义信

息进行融合[13];设计新颖的检测头筛选目标区域[14];使用

改进的损失函数等引导模型解决特定的误检漏检问题[15]。
考虑到模型的轻量化、部署环境的完备性、业务适配的便利

以及动态架构的优化,YOLOv5和YOLOv8等仍然是该领

域的主流基准框架[16]。
为了降低复杂场景下遥感图像在轨船舶检测的误检

率,进一步提升船舶检测的性能,本文在YOLOv5l模型的

基础上进行改进,提出了一种基于多尺度特征融合的目标

检测模型 MS-YOLO。1)设计了基于空洞卷积的多尺度特

征融合模块
 

(multi-scale
 

feature
 

fusion
 

module,MSFFM),
扩展多层次感受野,增强主干网络特征提取能力;2)修改连

接层结构,引入SimAM注意力机制[17],构建空间通道特征

交 互 模 块
 

(spatial-channel
 

feature
 

attention
 

module,

SCFAM),在不增加模型参数量的情况下,提高模型对显著

区域细节特征的表达能力;3)提出联合损失函数(efficient
 

wasserstein
 

distance,EWD),通过修改归一化 Wasserstein
度量距离[18],并优化锚框交并比误差的度量方式,引导模

型区分重叠目标,改善对目标的定位精度;4)构建了船舶检

测数据集JS25k,利用旋转拼接、仿射变换等方式进行数据

增强,丰富数据集场景规模。

1 MS-YOLO架构

  基于多尺度特征融合改进后的模型 MS-YOLO整体

结构如图1所示。

图1 MS-YOLO模型主体架构

Fig.1 The
 

overall
 

network
 

structure
 

of
 

the
 

MS-YOLO

  首先通过数据增强等预处理手段,针对背景噪声、雨雪

遮挡、大视角拍摄等情况,对来自“吉林一号”星座真实标注

的船舶检测数据进行了扩充,确保样本规模尽可能覆盖各

类畸变工况。考虑到检测场景目标区域占图像区域的比值

动态范围较大,单一的锚框无法兼顾关键区域和细节信息,
因此在特征提取阶段,使用多尺度空洞卷积,扩大模型感受

野,同时融合多区域、多层次特征,在特征金字塔尾端构建

了 MSFFM,获取目标的多维度信息;检测过程中,由于云层

遮挡、地物干扰,会造成对集装箱船、油槽船以及散货船等

目标的误检,因此在主干连接处构建特征交互模块,融合空

间和通道维度特征,增强模型对显著区域的捕捉能力;在检

测头位置,通过结合二维高斯分布空间下的距离度量方式,
设计了损失函数EWD,提高预测边界框对密集重叠目标的

区分能力。下面对模型各部分进行详细介绍。

1.1 基于空洞卷积的 MSFFM
  遥感图像的目标尺度分布广泛,覆盖像素面积差别较

大,通常还受到云层、港岸码头等背景的遮挡干扰。为了

克服复杂相似地物的干扰,区分目标边缘背景的差异,需
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要小尺度的感受野提取目标区域纹理的细节特征;为了获

取大目标的全局信息,提取区域轮廓的全局特征,又需要

扩大感受野。传统的特征金字塔感受野受限,只能获取单

一的尺度特征,想要同时获得目标区域和轮廓背景的多维

信息,需要扩展骨干网络的采样尺度范围。因此本文设计

了一个 MSFFM,模块主体结构如图2所示。

图2 多尺度特征融合模块

Fig.2 Multi-scale
 

feature
 

fusion
 

module
 

structure

  模块的上半部分引入了一组膨胀率分别为1~3的不

同尺度的空洞卷积来捕获不同感受野下的特征,再对多分

支进行平均池化操作,合并不同尺度信息,同时使用残差

连接规避梯度爆炸或梯度消失,之后连接特征送入1×1
的卷积层,获取不同采集尺度下的融合信息。模块下半部

分首先对特征进行了分组批量化拆分,通过构建并行化处

理结构,提高特征提取的效率。其中支路1引入SA 结

构[19],分别沿通道维度和空间维度提取特征进行拼接,将
空间位置信息融入不同维度的通道,之后再做进一步的组

归一化和池化处理,实现多维度的特征融合;支路2首先

经过一个3×3的卷积核操作,对深度特征信息做进一步

融合,之 后 同 支 路1进 行 局 部 跨 通 道 交 互,通 过 矩 阵

Matmul相乘的方式聚合多尺度特征,最后再与支路3残

差连接,充分结合层间和区域内的上下文信息,实现多维

多尺度特征融合,整体提高模型的特征挖掘和表达能力。

1.2 基于注意力机制的SCFAM
  为了对目标与背景做进一步的区分,提高模型在目标

位置的权重,需要引导模型关注图像显著区域。传统的注

意力机制分为空间注意力、通道注意力和空间通道联合

3类,通过特征压缩获取对应维度权重,之后再对相应维度

进行激励赋值,以加权形式表达显著特征的重要程度,但
这些方式会在不同程度上提高模型的计算复杂度,同时增

加网络的参数量。因此本文在网络连接层部分嵌入了

SCFAM,其具体执行方式如图3所示。

图3 空间通道特征交互模块

Fig.3 Spatial-channel
 

feature
 

attention
 

module

模块首先对高维特征做近邻差值上采样处理,再与低

维特征进行融合得到输入特征,之后分别从空间维度和通

道维度为输入特征的每个神经元定义如下能量函数:
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et(wt,bt,y,xi)= (yt-t̂)2+
1

M -1∑
M-1

i=1

(yo -x̂i)2

(1)
式中:t和xi分别是输入特征X∈RC×H×W 上的目标神经元

和其他神经元,t̂=wtt+bi 和x̂i =wtxi+bt 分别是关于

t和xi 的线性变化,i是神经元对应空间索引,M = H ×
W 是通道神经元数量,wt 和bt 是线性变换的权重与偏置。
神经元能量越低,与周围神经元的差别越大,神经元就越

重要。用上述能量函数表示神经元权重,最小化该函数的

过程就等价于训练同一通道内,目标神经元t与其他神经

元xi 间的线性可分性。通过采用二值标签,并为函数添加

正则项,可以获得每个通道的能量函数,之后对能量函数

进行解析,可以求得最小能量函数:

e*
t =

4(σ̂2+λ)

(t-μ̂)2+2σ̂2+2λ
(2)

式中:μ̂ 和σ̂2 分别为通道内所有神经元的平均值和方差。
然后使用最小能量函数加权处理输入特征,重新赋值对应

区域权重,可以有效增强模型对显著特征的关注程度。最

后经过一次3×3的卷积处理、批归一化操作以及 ReLU
函数激活,提高模块的稳定性和鲁棒性,避免过拟合。整

个处理过程无需过多的卷积神经网络结构,仅依靠对输入

特征的矩阵转化计算,在引入注意力机制的同时有效的控

制了模型参数规模,有助于边缘端的轻量化部署。

1.3 密集重叠目标检测损失函数

  为了引导模型区分密集区域的重叠目标,提高检测精

度,本文对检测头损失函数做了改进。针对重叠目标漏检

现象,设计了一个改善密集目标检测的损失函数 EWD。
传统的损失函数中,定位损失和置信度损失均与边界框损

失有关,基准模型默认使用CIoU损失来计算交并比,但其

内部的纵横比损失并不能代表锚框宽高与真实标注的差

异。因此本文使用改进的EIoU损失计算矩形框交并比,
其公式为:

LEIoU =LIoU +Ldis+Lasp =1-IoU+ρ2(b,bgt)
c2 +

ρ2(w,wgt)
C2

w
+ρ2(h,hgt)

C2
h

(3)

式中:ρ2(b,bgt)代表两框中心点间的欧氏距离,c代表两

框最小闭包区域的对角线距离,Cw 和Ch 分别是包含预测

框和真实框两框最小闭合框的宽和高。损失函数合理考

虑了IoU损失LIoU、距离损失Ldis和宽高损失Lasp,能够有

效加快参数收敛速度,提高预测框和真实框对比相似性。
此外,由于训练样本锚框存在质量分布不平衡的问题,低
质量样本回归误差较大,会使得计算梯度较大,从而影响

整个训练过程,因此使用Focal
 

Loss方式,从梯度运算的

角度引导模型更加关注高质量锚框。修改后损失函数为:

LFocal-EIoU =IoUγLEIoU (4)

式中:IoU=|A ∩B|/|A ∪B|,γ 为调节控制异常值

程度的超参。
单一的通过交并比来计算边界框损失,仍然会使得模

型对相邻重叠目标的轻微偏差不够敏感,产生合并误检的

现象。考虑到数据集及实测影像内不同尺寸目标的分布

情况,需要设计新的度量方式来评估重叠程度,优化损失

函数对不同大小目标的分配比重。归一化 Wasserstein距

离可以改变锚框差异的评估维度,对不同大小的目标归一

化处理,使得锚框的重叠损失过渡平滑,且具有良好的尺

度一致性。本文首先将边界框R = (cx,cy,w,h)进行二

维高斯分布建模 (m,Σ):

m =
cx

cy

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ,Σ =

w2

4 0

0 h2

4

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)

式中:cx,cy,w,h 分别为锚框中心点坐标、框宽和框高。
之后使用 Wasserstein距离来度量两框之间的分布相似程

度,对于转换后的二维高斯分布μ1 = (m1,Σ1)和μ2 =
(m2,Σ2),其 Wasserstein距离可以简化表示为:

W2
2(μ1,μ2)= ‖m1-m2‖2

2+‖Σ
1/2

1
-Σ

1/2

2
‖2

F (6)

式中:‖·‖F 为弗罗贝尼乌斯范数。代入框A =(cxa,cya,

wa,ha)和框B = (cxb,cyb,wb,hb)的二维高斯分布 a 和

b,可以得到:

W2
2( a, b)= cxa,cya,

wa

2
,ha

2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T

, 
cxb,cyb,

wb

2
,hb

2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T

 
2

F

(7)

最后对其进行指数归一化处理,得到可以直接用作相

似性度量的归一化
 

Wasserstein
 

距离:

NWD( a, b)=exp-
W2

2( a, b)
C  (8)

式中:C 是需要根据数据集特性进行调节的常数。综上,
本文最终设计了损失函数EWD,其公式为:

LEWD = (1-λ)1-exp-
W2

2( a, b)
C    +

λ 1-IoU+ρ2(b,bgt)
c2 +ρ2(w,wgt)

C2
w

+ρ2(h,hgt)
C2

h  (9)

式中:λ 为调节目标损失函数计算比重的常数。
在目标框对角线方向上,按照等差偏移步长构建预测

框,分别计算NWD函数与原始单一IoU损失在不同偏移

下得到的重叠误差,具体可视化结果如图4所示。通过

图4(a)可以看出当目标框与预测框尺寸相同时,NWD相

比传统的IoU损失具有更好的尺度一致性,不同大小的锚

框偏移相同的距离时,造成的误差相同。通过图4
 

(b)可
知当目标框一定,预测框尺寸从大到小变化,NWD的损失

函数在两者相交后面积一定时,误差损失仍能够随着中心

偏移程度变化,并不会产生水平不变的现象,整体具有更
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好的平滑度。因此模型可以更加准确的评估密集目标框

间的重叠程度。

图4 偏移误差曲线

Fig.4 Offset
 

error
 

curve

2 实验与分析

2.1 实验环境

  实验工作站CPU为48核的Intel􀅺
 

Xeon(R)Silver
 

4214CPU@2.20
 

GHz,内存128
 

G,GPU为2块 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3090,显存48
 

G。操作系统为Ubuntu18.04,运
算平 台 为 CUDA11.4,cuDNN8.2.4,深 度 学 习 框 架 为

Pytorch1.8.1。边缘端测试部署使用华为 Atlas
 

200低功

耗加速模块,集成海思Ascend
 

310
 

AI处理器,内置2个AI
 

Core,8个A55
 

Arm
 

Core(max
 

1.6
 

GHz),可支持128位宽

的LPDDR4x,可实现最大22
 

TOPS(INT8)的计算能力。

2.2 数据集

  实验数据集JS25k主要以“吉林一号”卫星标注的船

舶数据为主体,同时挑选DOTA数据集、HRRSD
 

数据集

和NWPU
 

VHR-10数据集等公开数据集内的船舶类数

据,并进行下采样处理。原始共收集整理了17
 

691张图

像,尺寸范围集中在400×400
 

pixels~800×800
 

pixels,分
辨率在0.5~4

 

m,主要以2
 

m为主。图5(a)为常见的目标

误检数据示意图(背景干扰、纹理丢失、云雾遮挡、目标重

叠等造成图像的误检),图5(b)为常见困难检测数据示意

图,图5(c)为普通检测数据示意图。
本文针对错误标注等现象进行了数据清洗,剔除了错

标、锚框偏移等错误数据;同时针对样本尺度分布不均衡,
实际影像存在背景噪声、雨雪遮挡、大视角拍摄等情况,采
用传统的数据增强如裁剪、旋转、拼接、噪声干扰和空间坐

标仿射变换等方法,对小样本数据和高价值目标数据进行

了扩充,减小了数据分布对模型训练的干扰。目前实验数

图5 数据集样例

Fig.5 Dataset
 

examples

据集整体规模为25
 

326张,并按照6∶2∶2随机划分为训练

集、验证集及测试集。

2.3 基准测试

  Jiang等[20]的研究表明,对于某些特定领域的数据集,
高版 本 的 YOLO 模 型 的 检 测 性 能 并 不 一 定 更 好,且
YOLO系列模型在v5之后由各个科研团队开发,版本整

体的继承性并不连续。为了选取最优的基准模型,本文首

先使用自建数据集JS25k作为训练样本,对当前工程上广

泛应用的YOLO系列模型如YOLOv5和YOLOv8等,以
及思路相近的 YOLOX和 YOLOR模型进行了基准对照

训练测试,过程中考虑到模型复杂度(GFLOPs)和参数量

(Params)需要满足在轨部署限制,最终选取如下模型作为

代表进行测试,测试过程中严格控制训练流程及参数配

准,测试结果如表1所示。

表1 YOLO系列算法基准测试

Table
 

1 Performance
 

evaluation
 

of
 

the
 

YOLO
 

algorithms

模型 mAP(0.5)/% Params/M FLOPs/G
YOLOv3 91.3 61.9 156.4
YOLOv4 91.2 64.4 142.8
YOLOv5l 97.1 44.0 107.3
YOLOv6l 96.5 59.6 150.7
YOLOv7l 95.7 36.9 104.7
YOLOv8l 96.9 43.7 165.2
YOLOXm 89.7 25.3 73.8
YOLOR_csp 89.3 52.9 120.4

  通过检测结果可以看出,YOLOXm的模型复杂度最

低,参 数 量 最 少,但 其 检 测 性 能 较 差,检 测 精 度 仅 为
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89.7%。在同等参数规模和运算量下,YOLOv5l准确率

高 于 YOLOv6l 和 YOLOv7l,与 YOLOv8l 相 近,但

YOLOv8l的模型复杂度较YOLOv5l提升了约54%,难以

满足在轨测试的时效性需求,因此最终选择 YOLOv5l作

为基准模型进行改进。

2.4 消融实验

  本文在基准模型上进行了多项优化,为了验证各个模

块对模型性能的提升,同步进行了大量消融实验。过程中

严格统一控制参数配置,逐一增加控制变量,最终实验结

果如表2所示。

表2 算法模块消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiments
 

of
 

algorithm
 

module

EIoU NWD AT1 AT2 AT3 DFF mAP(0.5)/% Params/M FLOPs/G
97.1 43.99 107.3

√ 97.3 43.99 107.3
√ 97.4 43.99 107.3

√ √ 97.6 43.99 107.3
√ 95.8 43.99 107.3

√ 95.5 43.99 107.3
√ 97.6 43.99 107.3
√ √ 97.9 47.41 110.1

√ √ √ √ 98.2 47.41 110.1

  表2中依次为损失函数、特征交互模块以及特征融合

模块对模型检测性能提升的效果,其中AT1~AT3分别表

示特征交互模块嵌入到模型的不同位置的性能对比,结果

表明AT3下,将特征交互模块嵌入到网络的特征连接层内

效果最佳。分析测试结果,可以看出各部分改进均提升了

模型性能,最终的 MS-YOLO准确率达到了98.2%,较基

准模型提高了1.1%。此外本文还绘制了各个对照实验训

练过程中的P-R 曲线,如图6所示。对比各个改进模块对

应P-R 曲线局部放大时的包含关系以及均值平均精度,可
以直观看出各改进模块的对模型性能的提升。

图6 算法模块P-R 曲线

Fig.6 P-R
 

curve
 

of
 

algorithm
 

model

为了进一步展现模型改进的有效性,本文选取了典型

的密集重叠目标图像进行检测并绘制了对应的热力图,如
图7所示。对比图7(a)基准模型与图7(b)改进模型的热

力图,可以看出改进 MS-YOLO模型对目标显著区域的权

重分配得到了加强,更加关注局部细节信息,对密集重叠

目标的检测能力有了进一步提升。

图7 密集重叠目标检测及热力图对比

Fig.7 Dense
 

overlapping
 

object
 

detection
 

and
 

heat
 

map
 

comparison

此外,本文在地面PC端对不同场景下真实的遥感影

像进行了对照测试。分别使用基准模型和改进的 MS-
YOLO模型对卫星在轨实拍图像进行识别检测,部分检测

效果如图8所示。图8(a)为基准模型检测结果,图8(b)为
改进模型检测结果,可以看出 MS-YOLO在地物遮挡、背
景干扰以及目标重叠等问题上均有不同程度的改善,总体

上看,在参数量、运算复杂度轻微增加的情况下,模型的检

测性能得到了显著提升。
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图8 遥感影像复杂场景下检测结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

under
 

complex
 

conditions
 

of
 

remote
 

sensing
 

images

2.5 对比实验

  为了更加客观的评估 MS-YOLO的性能,同时考虑模

型参数量和运算复杂度,本文选取了当前代表性的YOLO
系列模型[21]及RT-DETR系列模型[22]进行了对比训练测

试,训练过程严格控制参数配置,最终实验结果如表3
所示。

表3 模型对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiments
 

on
 

different
 

models

模型
mAP(0.5)/

%
AR

Params/

M
FLOPs/

G
YOLOV9m 94.9 89.1 20.1 76.8
YOLOV9c 95.4 90.4 25.5 102.8
YOLOV9e 96.9 93.5 58.1 192.5
YOLOV10l 96.4 92.3 24.4 120.3
YOLOV10x 97.1 93.8 29.5 160.4
RT-DETR-l 97.8 - 42.0 108.0
RT-DETRv2-l 97.7 - 42.0 108.0
YOLOV11l 97.4 93.0 25.3 86.9
YOLOV11x 97.7 93.8 56.9 194.9
YOLOV12l 97.0 92.8 26.4 88.9
YOLOV12x 97.6 93.9 59.1 199.0
YOLOV13l 97.6 93.2 27.6 88.4

MS-YOLO(本研究) 98.2 94.8 47.4 110.1

  可以看出,同版本YOLO模型内,参数规模及运算复

杂度 的 增 大 确 实 提 高 了 检 测 性 能,但 跨 版 本 间 对 比,

YOLOv11在数据集JS25k上的检测效果优于YOLOv12,

而YOLOv13l的效果与规模更大的YOLOv12x相当。对

比各项指标,本研究提出的 MS-YOLO模型检测精度优于

当前SOTA方法,虽然在参数量和运算复杂度上较最新的

YOLOv13l和RT-DETRv2等有一定的差距,但在平均检

测精度和召回率上分别高于 YOLOv13l模型0.6%和

1.6%,综合性能满足工程需求。
为了全面直观的对比各个模型性能,对测试结果进行

了可视化处理,如图9所示。

图9 模型算法性能对比

Fig.9 Performance
 

comparison
 

of
 

model
 

algorithms

图9中圆形半径代表模型参数量,横纵坐标代表模型

的推理速度和检测精度,可以看出本文提出的 MS-YOLO
模型的模型复杂度远小于同等性 能 的 YOLOv11-x和

YOLOv12-x等模型,检测精度高于同规模的 YOLOv13l
和RT-DETR-l等模型,整体表现优异。

综上所述,MS-YOLO具备良好的检测性能和便利的部
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署方式,目前该套模型已经通过量化、模型转换等操作部署到

了项目组自研的在轨AI载荷中,载荷如图10所示。边缘端

进行多组不同场景遥感影像的测试,在满载算力22
 

TOPS的

情况下,针对416×416
 

pixels大小的瓦片数据,模型的处理速

度可以达到92.3
 

fps,整体满足业务时效性需求。
在边缘端对在轨拍摄的真实船舶影像进行检测、下传

和解译等处理,并在底图上绘制实际标注结果。如图11
所示。在港口、海面等典型场景下不同尺寸的船舶,模型

都具有良好的检测结果。
图10 自研在轨AI载荷

Fig.10 Self-developed
 

on-orbit
 

AI
 

payload

图11 模型边缘端部署检测结果

Fig.11 Detection
 

results
 

of
 

edge
 

deployment
 

mode

3 结  论

  本研究提出了一种基于多尺度特征融合的检测模型

MS-YOLO。首先,拓展多层次感受野,交叉融合不同维度

特征,提高特征提取能力;之后,在连接层嵌入注意力机

制,计算最小能量函数,提高显著区域细节特征的表达能

力;最后,设计损失函数EWD,优化不同尺度锚框间的度

量方式,降低合并误检概率。此外,构建了一套场景丰富

的遥感船舶数据集JS25k。所提模型在数据集上的检测精

度达到了98.2%,综合性能优于当前 YOLO系列模型和

RT-DETR系列模型,在边缘端部署后能够满足业务时效

性需求。目前模型在特定角度和某些复杂场景下,仍存在

一定误检的现象,未来将考虑扩充困难样本,改进模型检

测头旋转框结构,进一步提高模型的检测性能和泛化

能力。
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