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摘 要:针对遥感图像背景复杂、目标多尺度等特点,提出了一种基于 YOLOv8n的遥感图像目标检测算法PAM-
YOLO。首先,在主干网络部分,构建并嵌入三池混合注意力机制(TPHA),通过融合全局最大、平均及中值池化信

息,有效抑制背景噪声对通道特征的干扰,并强化关键区域的特征表达;其次,在颈部结构引入空间上下文感知模块

(SCAM),通过挖掘全局上下文信息,构建通道语义与空间结构的长程依赖关系,提升模型区分目标与背景的能力;最
后,设计并引入并行分支特征提取模块(PBFE),通过局部细节、全局语义和多尺度上下文3个并行分支的深度解耦与

交互融合,实现对不同尺度目标的精细化表征。在DIOR数据集上,PAM-YOLO的 mAP50提升了1.8%,mAP50-95
提升了2.4%,P 值提升0.3%,R 值提升1.8%;在DOTA数据集上的各项指标也优于其他算法。实验结果表明,

PAM-YOLO在遥感图像目标检测任务中展现出更高的检测精度与鲁棒性。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

characteristics
 

of
 

complex
 

backgrounds
 

and
 

multi-scale
 

objects
 

in
 

remote
 

sensing
 

images,
 

a
 

remote
 

sensing
 

image
 

object
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv8n,
 

named
 

PAM-YOLO,
 

is
 

proposed.
 

First,
 

in
 

the
 

backbone
 

network,
 

a
 

triple
 

pool
 

hybrid
 

attention
 

(TPHA)
 

mechanism
 

is
 

constructed
 

and
 

embedded.
 

By
 

fusing
 

information
 

from
 

global
 

maximum,
 

average,
 

and
 

median
 

pooling,
 

it
 

effectively
 

suppresses
 

the
 

interference
 

of
 

background
 

noise
 

on
 

channel
 

features
 

and
 

enhances
 

the
 

feature
 

representation
 

of
 

key
 

regions.
 

Second,
 

a
 

spatial
 

context
 

aware
 

module
 

(SCAM)
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

neck
 

structure.
 

By
 

mining
 

global
 

contextual
 

information
 

and
 

building
 

long-
range

 

dependencies
 

between
 

channel
 

semantics
 

and
 

spatial
 

structure,
 

it
 

improves
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

distinguish
 

between
 

targets
 

and
 

backgrounds.
 

Finally,
 

a
 

parallel
 

branch
 

feature
 

extraction
 

(PBFE)
 

module
 

is
 

designed
 

and
 

introduced.
 

Through
 

the
 

deep
 

decoupling
 

and
 

interactive
 

fusion
 

of
 

three
 

parallel
 

branches
 

for
 

local
 

details,
 

global
 

semantics
 

and
 

multi-scale
 

context,
 

it
 

achieves
 

a
 

refined
 

representation
 

for
 

objects
 

of
 

different
 

scales.
 

On
 

the
 

DIOR
 

dataset,
 

PAM-YOLO's
 

mAP50
 

increased
 

by
 

1.8%,
 

mAP50-95
 

by
 

2.4%,
 

P-value
 

by
 

0.3%,
 

and
 

R-value
 

by
 

1.8%;
 

its
 

metrics
 

on
 

the
 

DOTA
 

dataset
 

are
 

also
 

superior
 

to
 

other
 

algorithms.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

PAM-
YOLO

 

shows
 

higher
 

detection
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

in
 

the
 

task
 

of
 

remote
 

sensing
 

image
 

object
 

detection.
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0 引  言

  近几十年来,我国航空航天技术持续迅猛发展,获取的

遥感图像数量与质量均大幅提升,这使得遥感图像的研究

成为热门课题。在众多相关研究中,遥感图像目标检测技

术备受瞩目[1-4]。作为遥感图像研究领域的关键任务,遥感

图像目标检测的性能优劣,直接影响着船舶动态监测、交通

秩序监测与管理、城市建筑物规划等工作的开展[5-6]。
早期的传统检测算法主要依赖滑动窗口与人工设计特

征,不仅计算冗余、效率低下,且在面对复杂多变的遥感场

景时鲁棒性较差,难以满足实际应用需求。近年来,卷积神

经网络的兴起极大地推动了该领域的发展,尤其是YOLO
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(you
 

only
 

look
 

once)系列算法[7],凭借其高效的端到端检

测能力,已成为遥感目标检测的主流框架。然而,遥感图像

普遍存在背景纹理复杂、目标多尺度等特点,这对检测算法

的特征表征鲁棒性与尺度适应性提出了严峻挑战。针对这

些问题,国内外的研究人员主要从模型轻量化设计和特征

增强与多尺度融合两个维度进行了广泛探索。
第1类研究主要致力于模型的轻量化与结构精简。为

此,研究者们通常采用网络剪枝、结构重组或引入轻量化卷

积等策略。例如,LAI-YOLOv5s[8]通过替换检测头并引入

轻量级特征融合模块(DFM-CPFN),旨在降低模型空间复

杂度;GUAV-YOLO[9]和CM-YOLOv8s[10]则通过去除大

目标检测头、重构颈部结构等方式,显著降低了模型参数

量;基于YOLOv8改进的RSD-YOLO[11]采用LAMP剪枝

技术并结合轻量化主干,实现了更为紧凑的模型表征;改进

RT-DETR[12]引入部分卷积(PConv)构建基础模块,在保证

基础特征表达的同时优化了参数利用率。尽管这些轻量化

方法在降低模型规模方面效果显著,但大幅度的参数削减

往往伴随着深层语义信息的丢失,导致模型在面对背景干

扰或特征表现较弱的目标时特征提取能力受限,难以满足

高精度检测的需求。
第2类研究则侧重于特征提取能力的增强与多尺度感

知,通 常 采 用 注 意 力 机 制、改 进 特 征 金 字 塔 (feature
 

pyramid
 

network,FPN)等方法。基于 YOLOv8改进的

YOLO-SE[13]和FEW-YOLOv8[14]通过引入EMA注意力

机制或重构C2f模块,增强了网络对多尺度目标的敏感度;

CSYOLOv7[15]和改进 YOLOv11[16]设计了跨尺度特征提

取模块和高效的多尺度FPN结构,以优化特征的尺度适应

性;针对复杂背景,DT-YOLOv8[17]通过嵌入BiFormer注

意力机制并设计特征交互融合的DAT检测头,显著增强

了模型对目标的关注与特征表达能力;而改进的Faster-
RCNN[18]和YOLOv8-LGA[19]分别利用显著性引导模块和

大选择核注意力来捕捉空间信息。这些方法虽然在一定程

度上提升了检测精度,但仍存在局限性:许多注意力机制在

聚合通道信息时,其依赖的全局池化策略在复杂的遥感背

景下存在固有冲突,难以同时抑制噪声并凸显目标;此外,
现有的特征融合策略在构建长程依赖和解耦多尺度语义信

息上仍显不足,导致模型难以充分适应遥感图像中目标多

尺度的特性。
鉴于此,为了弥补轻量级模型在复杂遥感场景下特征

提取能力不足的缺陷,并在检测精度与模型复杂度之间寻

求更优平衡,本文基于轻量级YOLOv8n提出了一种改进

的遥感图像目标检测算法———PAM-YOLO。本文在将计

算开销控制在合理范围内的前提下,将优化重心聚焦于提

升模型对复杂环境的抗干扰能力与多尺度目标的表征能

力。通过在DIOR和DOTA数据集上的实验,验证了该算

法的有效性。本研究的主要工作与贡献为:

1)针对遥感图像背景复杂导致的噪声干扰问题,构建

三池 混 合 注 意 力 机 制 (triple
 

pool
 

hybrid
 

attention,
 

TPHA),通过融合全局最大、平均及中值池化信息,有效抑

制背景噪声对通道特征的干扰,并强化关键区域的特征

表达;

2)针对复杂背景中目标与背景的特征混淆问题,引入

空间 上 下 文 感 知 模 块 (spatial
 

context
 

aware
 

module,
 

SCAM),通过挖掘全局上下文信息,构建通道语义与空间

结构的长程依赖关系,从而提升模型区分目标与背景的

能力;

3)针对遥感场景中目标尺度多样性问题,设计并行分支

特征提取模块(parallel
 

branch
 

feature
 

extraction,
 

PBFE),通
过局部分支、全局分支及多尺度分支的并行交互,深度解耦

特征、实现跨尺度融合,实现对微小目标到大型目标的精细

化表征,提升多尺度目标检测鲁棒性与表征能力。

1 YOLOv8目标检测算法

  YOLOv8算法是Ultralytics公司2023年研发的一种

单阶段检测算法,已在目标检测、图像分类等领域获得广泛

应用。YOLOv8的整体网络结构可分为主干网络、颈部结

构以及头部结构3个部分。
主干网络以CSP

 

Darknet为基础架构,整合了C2f和

SPPF等关键模块。其中,C2f模块通过引入交叉卷积架

构,结合Bottleneck
 

Block与SPPF模块,在维持较低参数

量的同时,削减了冗余参数,提升了计算效率。SPPF模块

则通过多尺度池化操作实现特征提取与整合,增强了模型

对不同尺寸目标的识别能力,使模型能够灵活应对目标尺

寸的变化,从而进一步提升检测精度和鲁棒性。
颈部结构采用了FPN模块和PANet模块。FPN将深

层语义特征向浅层传递,提高了语义信息的表达能力,但未

实现浅层定位信息的向上传递。PANet在FPN的基础上

进行了扩展,通过引入自下而上的金字塔路径,使浅层的高

精度定位特征能够向上传播,实现了深层与浅层特征的

融合。
在头部部分,YOLOv8采用了 Ancher-Free检测头设

计,减少了对预设锚框的依赖,提升了模型的灵活性和泛化

能力。在损失函数的选择上,YOLOv8使用 VFL作为分

类任务的损失函数,并使用DFL结合CIoU损失函数来处

理边界框回归任务。这种组合能够更精准地量化模型预测

结果与真实标签之间的偏差,提升模型的拟合精度。

2 PAM-YOLO算法

  PAM-YOLO网络结构如图1所示。PAM-YOLO主

要在主干网络和颈部结构进行结构优化。首先在主干网络

部分,构建并嵌入TPHA,通过融合全局最大、平均及中值

池化信息,有效抑制背景噪声对通道特征的干扰,并强化关

键区域的特征表达;其次,在颈部结构引入SCAM,通过挖

掘全局上下文信息,构建通道语义与空间结构的长程依赖
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关系,提升模型区分目标与背景的能力;最后,设计并引入

PBFE,通过局部细节、全局语义和多尺度上下文3个并行

分支的深度解耦与交互融合,实现对不同尺度目标的精细

化表征。

图1 PAM-YOLO网络结构

Fig.1 PAM-YOLO
 

network
 

structure

2.1 TPHA
  遥感图像固有的广覆盖、富信息特性,使其背景成分

异常复杂。这种复杂背景引入的噪声严重干扰了目标物

体的准确识别,极大影响下游任务的性能。
当前主流的通道注意力机制通常依赖全局平均池化

(global
 

average
 

pooling,GAP)和 全 局 最 大 池 化(global
 

max
 

pooling,GMP)来提取特征图的全局统计信息。然而,

这两种方式各有局限:GAP对整体特征进行编码,容易因

背景信息而稀释目标信号;GMP能强化局部显著响应,但
对异常值或噪声点敏感。尽管已有研究尝试将二者结合,
但这种简单的策略未能化解各自的缺陷,导致模型依然难

以在抑制背景噪声的同时,有效保留关键的目标特征。
为解决这一问题,本文构建并引入了一种TPHA[20],

其结构如图2所示。

图2 TPHA结构

Fig.2 Structure
 

of
 

TPHA

  TPHA在通道维度上采用3种池化操作。它使用平

均池化(AvgPool)与最大池化(MaxPool)来捕捉特征的全

局平均分 布 与 峰 值 响 应。作 为 关 键 补 充 的 中 值 池 化

(MedianPool)凭借其对离群值不敏感的统计特性,提供了

一个稳定的全局基准,能够缓解背景噪声对平均池化的

干扰以及异常值对最大池化的影响。这3个池化操作分

别生成特征向量为Fmax、Fmedian、Favg。随后,其被送入一个

共享权重的多层感知机(multi-layer
 

perceptron,MLP)中,
学习通道间的非线性依赖关系。最终,通过元素求和与

Sigmoid激活函数融合三者输出,生成最终的通道注意力

权重 Mc:

Mc=σ MLP(Fmax)+MLP(Fmedian)+MLP(Favg)  
(1)

式中:σ表示sigmoid函数。该权重Mc通过广播机制与原

始输入特征图F 逐通道相乘,增强目标相关通道并抑制噪

声主导通道,得到具备更强抗噪性的加权特征图Fc。
接着,特 征 图 Fc 进 入 空 间 注 意 力 模 块 (spatial

 

attention)。模块首先采用5×5深度卷积提取基础空间特
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征,以保留更多细节。为了在不显著增加计算成本的前提

下扩大感受野,使用了一组包含6个不同尺寸的条状深度

卷积核(7×1、1×7、11×1、1×11、21×1、1×21)。这种设

计通过模拟大尺寸卷积核的效果,捕获了多方向、多尺度

的上下文信息,显著增强了模型对复杂空间结构的感知能

力,该过程如式(2)所示。

Fs= ∑
k∈{7,11,21}

(DWConvk×1(DWConv5×5(Fc))+

DWConv1×k(DWConv5×5(Fc))) (2)
随后,通过一个1×1卷积对上述多尺度特征进行通

道集成与信息混合,并经由Sigmoid函数归一化,生成最终

的空间注意力权重Ms:

Ms=σ Conv1×1 Fs    (3)

式中:σ 表示sigmoid函数。最终,空间权重 Ms 与经过通

道加权的特征图Fc 进行逐元素相乘,得到TPHA模块的

最终输出。
2.2 SCAM
  在遥感图像中,目标与背景在光谱、纹理或几何特征

上的高度相似性,常常导致目标的判别性特征被复杂背景

淹没,进而影响算法区分目标与背景区域的能力,易引发

误检与漏检。现有的特征提取方法在捕捉局部特征方面

表现出色,但对全局空间关联性的建模能力有限,难以有

效利用上下文信息来区分相似物体。
为增强特征的判别力,弥补这一不足,本文引入了

SCAM[21]。SCAM的结构如图3所示,其通过3个分支协

同工作,以构建更具判别力的特征表示。

图3 SCAM结构

Fig.3 Structure
 

of
 

SCAM

  设输入特征图为X,其维度为C×H ×W,其中C 为

通道数,H 和W 为空间尺寸。
第1个分支采用GAP和GMP分别提取输入特征图

在通道维度上的平均及最大值信息。所得结果经Softmax
归一化后,生成通道维度的权重(1×1×C),实现对通道维

度的动态加权,从而增强包含关键信息的通道响应,抑制

冗余特征,在通道层面提升目标与背景的语义区分度。
第2个分支通过一个1×1卷积对输入特征X 进行线

性变换,生成特征表示Value。此操作保持通道数不变,并
将调整形状为(1×C×HW ),为后续的注意力计算提供

特征基础空间。
第3个分支同样采用1×1卷积以生成 Query-Key

对。随后,在空间维度上进行Softmax归一化,生成空间

注意力权重(1×HW ×1)。该权重矩阵旨在显式地建模

像素间的长程依赖关系,捕捉目标与背景之间的全局空间

关联性。
在特征融合阶段,模块将第1分支的通道权重与第2

分支的Value进行矩阵乘法,强化了特征的通道语义。同

时,将第3分支的空间权重与第2分支的Value进行矩阵

乘法,聚合了跨空间的上下文信息。最后,这两类经过上

下文增强的特征通过哈达玛乘积进行深度融合。这一过

程构建了通道语义与空间结构的联合表示,使模型能够在

复杂遥感场景下更有效地区分目标与背景,从而显著增强

特征的判别能力。

2.3 并行分支特征提取PBFE
  遥感图像中往往同时存在数量众多、尺度跨度极大

的不同类别目标,如机场、港口等大尺度目标与车辆、船
舶等小尺度目标。这种大范围、多目标、多尺度分布的特

性对检测模型的多尺度特征感知和表达能力提出了更高

要求。

Lu等[22]提出了一种将特征流并行解耦为“局部流”与
“全局流”的通用思想,该双分支虽能有效兼顾细节与语

义,但其并未对遥感图像固有的尺度差异问题进行专门优

化。为此,本文受此启发并结合遥感图像中目标多尺度的

特性,设计了多尺度分支,从而提出了一种并行分支特征

提取模块PBFE,其结构如图4所示。
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图4 PBFE结构

Fig.4 Structure
 

of
 

PBFE

  该模块采用并行3分支结构,针对输入特征进行深度

解耦和跨尺度交互,利用局部分支保留细节特征、全局分

支捕获语义信息,并通过多尺度分支实现跨尺度特征融

合,从而能够支持从微小目标到大型目标的特征表达,提
升多尺度目标检测的鲁棒性与表征能力。

具体而言,PBFE首先利用mi 个连续的倒置残差块

(InvRes)对输入特征图Xi 进行预处理。每个InvRes块包

含1×1卷积、GeLU激活函数和3×3深度卷积。在该模

块中,先通过1×1的卷积来扩展通道数,捕获复杂特征并

减少细节信息损失。随后对扩展后的特征应用 GeLU激

活函数,增强非线性表达能力。接着,使用3×3卷积核,按
通道分组进行深度卷积,捕捉边缘、纹理等局部细节,深度

卷积后再次引入非线性。然后,使用1×1卷积将通道数

压缩回原始输入通道数,既保留关键信息又降低计算量。
最后将模块的输入与处理后的输出逐元素相加,这一过程

即残差连接,能够缓解梯度消失与特征退化问题。
经过mi 个InvRes块处理后,特征图Xl

i 被送入3个并

行分支:局部特征提取分支、全局特征提取分支和多尺度

特征融合分支。
局部特征提取分支保持原始特征图的大小,不加注意

力处理或下采样操作,直接将Xl
i 传递到块的末尾。其核

心目的是无损地保留图像的原始细节,特别是边缘、纹理

等高频信息,这对于目标的精确检测至关重要。
全局特征提取分支中,首先采用平均池化对特征图进

行下采样。随后,通过两层连续的InvRes块(Mixer),以强

化全局语义信息的表征能力。最后,利用转置卷积(ConvT)
恢复原始空间分辨率,生成富含全局上下文的特征图Xg

i,
如式(4)所示。

Xg
i =ConvT MixerAvgPoolXl

i      (4)
多尺度特征融合分支采用不同感受野的卷积核并行

处理输入特征,以捕获多样的尺度信息。提取出的多尺度

特征在通道维度上进行拼接,以集成不同粒度的上下文信

息。随后,通过1×1卷积压缩通道数,输出具有丰富尺度

信息的特征图Xm
i,如式(5)所示。

Xm
i =Conv1×1

Conv1×1 Xl
i  ‖Conv3×3 Xl

i  ‖

Conv5×5 Xl
i    (5)

在分支特征融合阶段,首先对全局分支的输出特征图

Xg
i 进行逐点卷积与批量归一化(Proj)生成中间特征,经

Sigmoid函数映射至[0,1]区间,得到权重图Wg
i,如式(6)

所示。

Wg
i =σ ProjXg

i    (6)
式中:σ 表示sigmoid函数。

接着,将权重图Wg
i 与局部特征图Xl

i 通过哈达玛乘积

加权融合,实现由全局语义引导的局部细节优化。最后,
将加权后的局部特征Xl

i☉Wg
i 与全局特征Xg

i 和多尺度特

征Xm
i 在通道维度拼接,构建了一个信息维度更丰富、表达

能力更强的统一特征空间Xu
i,如式(7)所示。

Xu
i = Xl

i☉Wg
i‖Xg

i‖Xm
i  (7)

式中:☉表示哈达玛乘积。PBFE模块末尾通过投影层将

输出通道数减半,以控制模型复杂度,最终得到模块的输

出特征图。

3 实验结果与分析

3.1 实验环境和数据集

  实验在 Windows10系统上运行,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

Ti,采用的深度学习框架为PyTorch
 

2.0.0,CUDA 版 本 为 11.7,编 译 语 言 为 Python
 

3.8,

YOLOv8n作为基准网络模型,输入图片大小为640×640,
优化器为SGD,训练次数为300,批量大小为8。实验所

用数据集均按7∶2∶1的比例划分为训练集、验证集和测

试集。
实验采用DIOR数据集[23]和DOTA数据集[24]。西北

工业大学程塨团队提出的DIOR数据集是一个光学遥感

·001·



 

梁钰墁
 

等:基于PAM-YOLO的遥感图像目标检测算法 第11期

图像目标检测的大规模基准数据集,其图像数据来源于

Google
 

Earth、高 分 二 号 卫 星、吉 林 一 号 卫 星 和 Cyclo
 

Media
 

B.V.航拍影像。该数据集规模较大,共包含23
 

463
幅图像,涵盖20个典型目标类别,这些类别包括飞机、机
场、棒球场、篮球场、桥梁、烟囱、水坝、高速公路服务区、高
速公路收费站、港口、高尔夫球场、地面田径场、天桥、船
舶、体育场、储罐、网球场、火车站、车辆和风磨等。

DOTA数据集由武汉大学提出,该数据集由2
 

806张

来自不同传感器和平台的多分辨率航空图像组成,包含

15个不同类别的对象,包括飞机、船舶、储罐、棒球场、网球

场、篮球场、地面田径场、港口、桥梁、大型车辆、小型车辆、
直升机、环形交叉路口、足球场和游泳池。该数据集总计

包含188
 

282个目标实例,这些实例均通过面向对象的包

围框进行标注。每张图像中均存在多个目标,且这些目标

在尺度、方向和形状上均有所不同。

3.2 评价指标

  本文将准确率P、召回率R、平均精度均值 mAP50和

mAP50-95作为评价指标,来衡量算法的检测效果。
准确率P 和召回率R 的计算公式分别如式(8)、(9)所

示。

P =
TP

TP+FP
(8)

R =
TP

TP+FN
(9)

其中,TP代表正例被识别为正例的图像数量,FP代

表负例被识别为正例的图像数量,FN代表正例被识别为

负例的图像数量。
精度 AP和平均精度均值 mAP的计算公式分别如

式(10)、(11)所示。

AP=∫
1

0
P(R)dR (10)

mAP=
1
N∑

N

i=1
APi (11)

其中,N 是类别数量,APi 为第i个类别的平均精度。

mAP50是所有类别的IoU 阈值在0.5时的平均检测精

度;mAP50-95表示所有类别的IoU阈值在0.5~0.95间

的平均检测精度,步长为0.05。

3.3 消融实验

  为验证全局中值池化在 TPHA模块中的必要性,在
DIOR数据集上进行了实验,实验结果如表1所示。

表1 TPHA模块消融实验结果

Table
 

1 TPHA
 

module
 

ablation
 

experiment
 

results
%

模型 mAP50 mAP50-95 P R
Model1 72.0 49.9 82.2 65.3
Model2 76.6 54.4 85.5 68.6

  注:Model1表示在 TPHA 中未引入全局中值池化,

Model2表示在TPHA中引入了全局中值池化。

  由 表1可 知,引 入 全 局 中 值 池 化 的 TPHA 模 块

(Model2)在所有检测指标上均大幅提升。与未引入全局

中值池化的 Model1相比,Model2的mAP50和mAP50-95
分别提升4.6%和4.5%,P 和R 分别提高3.3%和3.3%。
该结果表明,全局中值池化作为对全局平均池化和最大池

化的有益补充,校正了平均池化因背景信息而稀释目标信

号以及最大池化易受噪声或异常值干扰的固有缺陷。通

过这种互补,TPHA能够生成更可靠的通道权重,精确地

增强目标相关特征并抑制背景噪声。
为了验证本文所使用模块的有效性,以YOLOv8n为

基准模型,对不同的改进方法在DIOR数据集上进行消融

实验,实验结果如表2所示。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

results %

YOLOv8n TPHA SCAM PBFE mAP50 mAP50-95 P R
√ × × × 76.5 54.1 85.7 68.7
√ √ × × 76.6 54.4 85.5 68.6
√ √ √ × 77.1 54.4 85.9 69.6
√ √ × √ 77.5 55.7 85.5 70.2
√ × √ √ 78.2 56.2 85.3 70.5
√ √ √ √ 78.3(+1.8) 56.5(+2.4) 86.0(+0.3) 70.5(+1.8)

  注:“×”表示未引用该模块;“√”表示引用该模块。

  实验结果显示,仅在YOLOv8n基础上引入TPHA模

块后,mAP50和mAP50-95分别提升了0.1%和0.3%,表
明TPHA模块通过抑制噪声和增强目标关键结构特征,降
低了噪声引发的误检和漏检,尽管P 和R 略有波动,但这

是对低置信度样本进一步筛选所致,是特征增强与噪声抑

制之间权衡的合理代价。
在双模块组合的实验中,引入TPHA和SCAM 模块

后,mAP50较基线提升0.6%,说明SCAM 模块通过建模

空间长程依赖,优化了目标与背景的区分能力。而当采用

TPHA与 PBFE 模 块 组 合 时,mAP50 提 升 至 77.5%,
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mAP50-95提升至55.7%,这一显著增长表明PBFE的并

行分支结构能有效捕捉多尺度特征,弥补了单一尺度特征

提取的不足。此外,实验还测试了SCAM与PBFE模块的

组合(不含TPHA),其mAP50达到了78.2%,这进一步验

证了全局上下文感知与多尺度特征解耦在复杂遥感场景

下的核心作用。
当3个模块同时应用时,mAP50最终达到78.3%。

虽然该结果相较于“SCAM+PBFE”组合 mAP上表现接

近,但准确率P 却显著提升了0.7%。这说明,在PBFE和

SCAM提取丰富特征的基础上,TPHA进一步过滤了背景

噪声,有效减少了误检。最终,三者协同工作,在准确率

P、召回率R 及mAP各项指标上均实现了最佳平衡。

3.4 对比实验

  为进一步验证PAM-YOLO算法的有效性与先进性,
本文在DIOR数据集上与现有的主流目标检测算法进行

了对比,结果如表3所示。实验选取的对比模型涵盖了从

经 典 的 YOLOv5s、YOLOv8n 到 最 新 的 YOLOv10n、

YOLOv11n,同时也包括了CM-YOLOv8s、改进的Faster-
RCNN、CSYOLOv7等针对遥感图像特点进行特定优化的

最新改进算法。

表3 DIOR数据集各算法对比实验结果

Table
 

3 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

various
 

algorithms
 

on
 

the
 

DIOR
 

dataset
算法 mAP50/% mAP50-95/% P/% R/% 参数量/M GFLOPs

YOLOv5n 76.0 53.0 84.8 67.8 2.19 5.8
YOLOv6n 74.8 53.7 86.2 66.3 4.16 11.5
YOLOv8n 76.5 54.1 85.7 68.7 2.68 6.8
YOLOv9t 77.5 56.2 86.6 69.6 1.73 6.5
YOLOv10n 77.0 54.9 86.7 68.1 2.70 8.3
YOLOv11n 77.9 55.7 86.6 69.7 2.59 6.3

CM-YOLOv8s[10] 70.9 41.8 75.4 67.6 - -
CSYOLOv7[15] 74.0 - 83.1 68.3 7.40 19.1

改进Faster-RCNN[18] 69.8 49.3 76.6 65.3 - -
PAM-YOLO 78.3 56.5 86.0 70.5 4.55 10.3

  横向对比各模型指标可知,PAM-YOLO在各项关键性

能指标上均实现了显著提升。具体而言,PAM-YOLO的

mAP50达到了78.3%,mAP50-95达到56.5%,召回率R 达

到70.5%,均优于参与对比的其他算法。该数据充分说明,
相较于现有主流算法,PAM-YOLO在应对遥感图像复杂背

景及多尺度目标方面展现出了更优越的综合检测能力。

3.5 泛化实验

  为评估PAM-YOLO算法的泛化能力,本文在DOTA
数据集上进行了详细对比,结果如表4所示。实验选取了

包括RSD-YOLO、FEW-YOLOv8、DT-YOLOv8及 YOLOv8-
LGA在内的多种基于YOLOv8改进的同类前沿算法作为

对比对象。

表4 DOTA数据集各算法对比实验结果

Table
 

4 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

various
 

algorithms
 

on
 

the
 

DOTA
 

dataset
算法 mAP50/% mAP50-95/% P/% R/% 参数量/M GFLOPs

YOLOv5n 76.2 52.8 80.3 71.6 2.19 5.8
YOLOv6n 73.0 49.6 80.6 67.9 4.16 11.5
YOLOv8n 77.9 54.7 81.9 72.8 2.68 6.8

RSD-YOLO[11] 73.0 50.4 76.6 68.7 8.27 42.7
改进RT-DETR的算法[12] 72.3 48.5 77.6 69.6 17.30 -
FEW-YOLOv8[14] 69.3 - 73.5 66.4 11.19 29.5

改进YOLOv11的算法[16] 72.5 47.9 81.7 70.5 5.80 11.8
DT-YOLOv8[17] 73.5 49.4 78.6 70.3 5.40 -
YOLOv8-LGA[19] 73.6 - 81.6 68.8 - -
PAM-YOLO 80.5 57.7 83.7 74.1 4.55 10.3

  可以看出,PAM-YOLO在 DOTA数据集上依然保

持了最佳的检测精度,其 mAP50、mAP50-95、P 和R 指

标相 较 于 YOLOv8n分 别 提 升2.6%、3.0%、1.8%和

1.3%。上述结果进一步证明了PAM-YOLO在遥感图像
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目标检测任务具有出色的泛化能力,并能够保持良好的

检测精度和鲁棒性。此外,虽然PAM-YOLO的参数量相

较于基准模型YOLOv8n有所增加,但该增加量仍低于同

类改进算法如 RSD-YOLO和FEW-YOLOv8,且换取了

显著的精度提升,在检测精度与模型复杂度之间取得了

更优的平衡。

4 检测结果可视化

  为直观地展示所提出算法在遥感图像目标检测任务

中的性能,分别使用 YOLOv8n和 PAM-YOLO 算法在

DIOR和DOTA数据集上进行可视化检测,检测结果如

图5和6所示。

图5 在DIOR数据集上的检测效果

Fig.5 Detection
 

performance
 

on
 

the
 

DIOR
 

dataset
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图6 在DOTA数据集上的检测效果

Fig.6 Detection
 

performance
 

on
 

the
 

DOTA
 

dataset

  由图5和6可知,YOLOv8n在面对复杂遥感场景时

存在明显局限性,主要表现为难以有效区分目标与相似背

景区域,导致部分目标漏检或误检,尤其是在目标密集、尺
度变化大或背景 杂 乱 的 情 况 下 更 为 突 出。相 比 之 下,

PAM-YOLO能够更加准确地定位并识别图像中的各类目

标,显著减少误检和漏检现象。
综上,通过可视化结果直观验证了PAM-YOLO在遥

感图像目标检测任务中的优越性。该算法不仅提升了目

标检测的准确率与鲁棒性,同时在复杂背景和多尺度目标

环境下展现出更高的实际应用价值。

5 结  论

  针对遥感图像中背景复杂、目标多尺度等特点,基于

YOLOv8n提 出 一 种 遥 感 图 像 目 标 检 测 算 法 PAM-
YOLO。在主干网络部分,构建并嵌入 TPHA,通过融合

全局最大、平均及中值池化信息,有效抑制背景噪声对通

道特征的干扰,并强化关键区域的特征表达;其次,在颈部

结构引入SCAM,通过挖掘全局上下文信息,构建通道语

义与空间结构的长程依赖关系,提升模型区分目标与背景

的能力;最后,设计并引入PBFE,通过局部细节、全局语义

和多尺度上下文3个并行分支的深度解耦与交互融合,实
现对不同尺度目标的精细化表征。

在DIOR和DOTA数据集上的实验结果表明,所提

PAM-YOLO 算 法 在 准 确 率 P、召 回 率 R、mAP50 及

mAP50-95等评价指标上均表现出色,展现出良好的目标

检测性能与泛化能力。在 DIOR数据集上,PAM-YOLO
相较于基准模型 YOLOv8n,其 mAP50提 升 了1.8%,

mAP50-95提升了2.4%。为进一步验证其泛化能力,在
DOTA数 据 集 上 的 对 比 实 验 中,本 算 法 的 mAP50和

mAP50-95更是取得了2.6%和3.0%的显著提升,并在所

有对比算法中均展现出最佳性能。可视化结果也直观证

明,本算法能有效减少漏检与误检。
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