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摘 要:针对现有的轻量级目标检测算法在应用于遥感图像军用飞机目标检测任务所面临的模型参数大、检测速度慢

的情况,提出一种基于YOLOv8n的轻量级遥感图像军用飞机目标检测算法:LeYOLO-MARs。采用了优化后的倒置瓶

颈模块替换原始主干网络中的经典瓶颈模块,更换高效的骨干网络特征提取模式,在保持特征提取能力的同时,有效降

低了计算需求并提升了计算速度;颈部网络中引入了快速金字塔架构网络,减少了卷积层数并提高了语义信息共享的效

率,减少了锁定和等待时间,同时考虑了有限的并行化机会和架构的复杂性;使用轻量级解耦网络头,通过逐点卷积简化

检测头结构;使用Inner-SIoU作为新的定位回归损失函数,提升对小目标样本的学习能力并加快回归边界框的收敛;加
入了轻量级金字塔压缩注意力机制模块,有效整合局部注意力和全局注意力,以建立long-range通道依赖关系。实验结

果表明,改进的算法在保证检测速度的同时取得了95.7%的检测精度,比基线模型高0.4%,模型参数缩小43%,计算量

减少63%,较主流算法在检测效果上有一定的提升,能够对军用飞机目标进行高质量实时检测。
关键词:目标检测;军用飞机;YOLOv8;倒置瓶颈;注意力模块;特征金字塔
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

large
 

model
 

parameters
 

and
 

slow
 

detection
 

speed
 

encountered
 

by
 

current
 

lightweight
 

target
 

detection
 

algorithms
 

when
 

applied
 

to
 

the
 

task
 

of
 

detecting
 

military
 

aircraft
 

in
 

remote
 

sensing
 

images,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

detection
 

algorithm
 

for
 

military
 

aircraft
 

targets
 

based
 

on
 

YOLOv8n,
 

named
 

LeYOLO-MARs.
 

The
 

algorithm
 

introduces
 

an
 

optimized
 

inverted
 

bottleneck
 

module
 

to
 

replace
 

the
 

traditional
 

bottleneck
 

in
 

the
 

backbone
 

network,
 

reducing
 

computational
 

requirements
 

while
 

maintaining
 

feature
 

extraction
 

capabilities
 

and
 

improving
 

processing
 

speed.
 

In
 

the
 

neck
 

network,
 

a
 

fast
 

pyramid
 

architecture
 

is
 

integrated
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

convolutional
 

layers,
 

enhance
 

the
 

efficiency
 

of
 

semantic
 

information
 

sharing,
 

and
 

decrease
 

lock
 

and
 

wait
 

times,
 

while
 

also
 

considering
 

limited
 

parallelization
 

opportunities
 

and
 

architectural
 

complexity.
 

A
 

lightweight
 

decoupled
 

detection
 

head,
 

simplified
 

through
 

pointwise
 

convolution,
 

is
 

employed,
 

alongside
 

the
 

use
 

of
 

Inner-SIoU
 

as
 

the
 

new
 

localization
 

regression
 

loss
 

function,
 

which
 

enhances
 

the
 

ability
 

to
 

learn
 

from
 

small
 

target
 

samples
 

and
 

accelerates
 

the
 

convergence
 

of
 

bounding
 

box
 

regression.
 

Moreover,
 

the
 

algorithm
 

incorporates
 

a
 

lightweight
 

pyramid
 

compression
 

attention
 

mechanism,
 

effectively
 

combining
 

local
 

and
 

global
 

attention
 

to
 

establish
 

long-range
 

channel
 

dependencies.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

detection
 

accuracy
 

of
 

95.7%,
 

0.4%
 

higher
 

than
 

the
 

baseline
 

model,
 

while
 

reducing
 

model
 

parameters
 

by
 

43%
 

and
 

computational
 

load
 

by
 

63%,
 

marking
 

a
 

notable
 

improvement
 

in
 

detection
 

performance
 

compared
 

to
 

mainstream
 

algorithms
 

and
 

enabling
 

high-quality
 

real-time
 

detection
 

of
 

military
 

aircraft
 

targets.
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0 引  言

  在全球安全问题不断变化和航空技术迅速发展的时

代,建立一个可靠的即时军用飞机识别系统显得尤为紧迫。
遥感图像是通过飞机或卫星对地球表面进行观测而获取的

图像,这些图像通常包含丰富的背景信息和多样的地貌特
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征。由于遥感图像的广泛采集范围和目标像素在整体图像

中的占比相对较小,军用飞机的特征往往表现得不够明显。
这种情况使得军用飞机目标检测任务面临更大的挑战,特
别是军用飞机类型的识别,这是一种细粒度特征,增加了任

务的难度[1]。随着军工武器装备的不断升级,军用飞机种

类不断增多。军用飞机作为最具威胁性的战略目标之一,
其位置和型号的识别对战场决策有着重要影响。

近年来,计算机视觉发展迅速,目标检测作为其核心问

题之一,已广泛应用于军事领域。自2014年RCNN提出

以来,基于深度学习的目标检测方法逐渐取代传统方法成

为主流,主要分为双阶段检测算法和单阶段检测算法。双

阶 段 检 测 算 法 包 括 Faster
 

RCNN[2]、FPN[3]、Mask
 

RCNN[4]和Cascade
 

RCNN[5]等,因其对候选区域进行细粒

度处理,通常具有较高的检测精度,并且在复杂场景下表现

出较强的鲁棒性。然而,此类方法计算复杂度高,实时性较

差。相比之下,YOLO[6]、SSD[7]、RetinaNet[8]、EfficientDet[9]

和DETR[10]等单阶段检测算法则直接预测输出目标的类

别概率和位置,显著减少了计算资源的消耗,提高了检测速

度,更适合对实时性要求较高的场景。因此,研究人员在遥

感军用飞机检测领域主要采用单阶段检测技术。单慧琳

等[11]引入了自适应特征增强模块,并设计了特征融合上采

样模块,提出了一种基于可辨别特征提取和上下文感知的

遥感图像飞机目标检测方法,飞机目标检测精度提高了

3.7%~18%。张武等[12]对YOLOv5网络进行重构,加入

小目标检测层,引入极化自注意力机制,改进后的算法对飞

机目标的检测精度达到90.1%。尽管上述算法在某种程

度上提高了检测精度,但同时也导致了模型整体参数和计

算量的增加,无法解决嵌入式设备在性能稳定性和计算资

源有限方面的问题。
针对上述问题,学者们进行了模型轻量化设计。杨鑫

等[13]提出轻量化特征提取网络的改进型Faster
 

R-CNN飞

机检测算法,删去对检测小目标冗余的深层特征层,网络参

数量减少38.
 

4%,mF1分数提升3.
 

5%。王杰等[14]提出

的YOLO-MAR模型相比于原 YOLOv5s,模型体积减少

至3.95
 

MB,同时实现了91.7%的平均检测精度。刘丽

等[15]从网络设计和模型压缩两个方面对 YOLOv8n进行

了轻量化改进,通过优化网络结构,使用基于LAMP分数

的通道剪枝对重新设计的模型进行了压缩。改进后的模型

体积仅有0.7
 

MB。然而,由于删除了原始主干网络的大目

标检测层,模型在不同场景下的泛化性可能受限。综上,关
于模型轻量化的研究主要集中在替换轻量化模块和模型压

缩两个方向,但尚未能在模型复杂度与检测精度之间找到

平衡。
本文关注军用飞机检测算法在模型参数过大和移动端

部署困难的挑战。基于
 

YOLOv8n
 

作为基线模型,提出了

一种轻量高效的军用飞机检测算法
 

LeYOLO-MARs。该

算法的主要贡献如下:

1)使用优化的倒置瓶颈模块替换原始主干网络中的经

典瓶颈模块,更换高效的骨干网络特征提取模式,通过优化

通道数量有效减少计算需求,在保持特征提取能力的同时

提升计算速度。

2)提出了一种快速金字塔架构网络,其具有更少的卷

积层数、通道数和更高效的语义信息共享,简化了颈部网

络,减少了锁定和等待时间,同时考虑了有限的并行化机会

和架构的复杂性。

3)提出了DNiN解耦网络头,通过逐点卷积简化检测

头,将其作为逐像素滑动的多层感知器解决方案,为每个网

络预测提供独立的分类和回归操作。

4)引入Inner-SIoU作为新的回归损失函数,利用较大

的辅助边界框加速网络对低IoU样本的回归,从而提升了

对小目标的定位精度。

5)使用了一种名为金字塔压缩注意力机制的模块,具
有轻量化特性,有效整合了局部注意力和全局注意力,显著

提升了模型性能,并弥补了模型精度的下降。

1 LeYOLO-MARs算法

1.1 YOLOv8模型

  YOLOv8是由 Ultralytics发布的 YOLO模型,是在

YOLOv5的基础上提出,并结合了其他YOLO框架[6]的优

点。YOLOv8通过结合多尺度特征融合、自注意力机制、

CSPDarknet53结构等技术,以及多尺度训练和数据增强技

术,显著改善了遥感图像中军用飞机目标分布不均的问题。

YOLOv8网络结构如图1所示。

图1 YOLOv8网络结构

Fig.1 YOLOv8
 

Network
 

structure
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YOLOv8有5个版本,模型容量各不相同:纳米(n)、
小型(s)、中 型(m)、大 型(l)和 超 大 型(x),分 别 称 为

YOLOv8n/s/m/l/x。这5种模型对应的通道宽度、深度和

最大数量如表1所示。其中n
 

模型具有较低的计算量和参

数,为在 嵌 入 式 设 备 上 的 部 署 提 供 了 便 利,本 文 选 择

YOLOv8n作为基准模型。

表1 不同大小的
 

YOLOv8
 

参数

Table
 

1 YOLOv8
 

parameters
 

for
 

different
 

sizes
模型 深度 宽度 最大通道数

YOLOv8n 0.33 0.25 1
 

024
YOLOv8s 0.33 0.50 1

 

024
YOLOv8m 0.67 0.75 768
YOLOv8l 1.00 1.00 512
YOLOv8x 1.00 1.25 512

1.2 LeYOLO-MARs网络结构

  为了解决军用飞机检测算法在模型参数和计算量方面

较大的问题,对YOLOv8n算法进行了改进,新的模型命名

为LeYOLO-MARs。LeYOLO-MARs的网络架构由主干

网络(Backbone)、颈部网络(Neck)和检测头(Head)三部分

组成,其模型结构如图2所示。在Backbone网络设计中,

640×640×3的原始图像经过STEM层的逐点卷积与标准

卷积操作,输出尺寸为160×160×16的特征图。然后使用

改进的倒置瓶颈模块作为特征提取器,分别经过2次、5次

和4次特征提取后得到P3、P4、P5层级的特征图,依次为

80×80×32、40×40×64、20×20×96。将(pyramid
 

squeeze
 

attention,PSA)注意力机制添加在Backbone网络

中的SPPF模块之前,优化计算资源的同时提升了多尺度

特征融合效果。在Neck层,沿用快速金字塔架构网络,通
过更少的卷积层和更低的通道数量,实现更高效地共享语

义信息。通过从不同的主干层对不同的检测层进行特征聚

合,实现了不同尺寸目标检测间的平衡。在 Head层,使用

DNiN检测头代替YOLOv8原始的检测头,进一部实现轻

量化。在计算损失阶段采用Inner-SIoU损失函数,提高了

对小目标的定位精度。

1.3 优化主干网络

  1)改进瓶颈模块

经典残差瓶颈块(classical
 

bottleneck)由ResNet[16]系
列引入,通过引入残差连接来解决深层神经网络中的梯度

消失问题,并提高模型的泛化能力,但这种瓶颈模块需要较

大的计算资源,YOLOv8中使用了这种模块。倒置残差瓶

颈块(inverted
 

bottleneck)由 MobileNetV2[17]引入,主要目

的是在移动和嵌入式设备上实现高效计算。其设计思路是

与经典瓶颈块相反的:从低维到高维再回到低维。
倒置残差瓶颈块的核心思想是,通过在高维空间进行

特征处理,可以有效增加特征表示能力,而使用深度卷积大

图2 LeYOLO-MARs网络结构

Fig.2 Network
 

structure
 

of
 

LeYOLO-MARs

幅减少计算量。这种设计非常适合计算资源受限的设备,
同时也保持了较好的模型性能。

本文在倒置瓶颈的基础上发现,通过优化通道数量,尤
其是在较大空间特征图尺寸下,可以有效减少计算需求。
如果模块的扩展比例为1,或由于串联效应输入通道数Cin

等于扩展层数Cmid,则不需要使用第一个逐点卷积。模块

要始终保留残差连接,即使省略了第一个逐点卷积,只要输

入的Cin 和输出的Cout 张量相等。图3显示了经典瓶颈、倒
置瓶颈和改进的倒置瓶颈的区别。

用􀱋表示两个值之间的卷积。对于Fin∈ℝ
1,1,Cin,Cmid,

Fout ∈ℝ
1,1,Cmid,Cout 和Fmid ∈ℝk,k,1,Cmid,其卷积中Cin 是输

入通道数,Cmid 是反向瓶颈中扩展通道的数量,Cout 是输出

通道数。卷积过程如式(1)所示。

y=
Fout􀱋[Fmid 􀱋(Fin 􀱋x)],Cin ≠Cmid

Fout􀱋[Fmid 􀱋(Fin 􀱋x)],Cin =Cmid,Fin =True
Fout􀱋[Fmid 􀱋(x)],Cin =Cmid,Fin =False

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(1)
如图4所示,改进后的瓶颈结构借鉴了倒置瓶颈的思

想,设计从低维到高维再回到低维。通过优化扩展通道数

量,有效减少计算需求。此外,是否使用第一层的逐点卷积

取决于输入通道数是否等于扩展通道数。这样的设计不仅

提高了网络的计算效率,还保留了足够的特征表达能力。

2)改进STEM
“STEM”一词用来描述神经网络中最初处理输入图像
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图3 经典瓶颈、倒置瓶颈和改进的倒置瓶颈的区别

Fig.3 Distinctions
 

between
 

classical
 

bottlenecks,
 

inverted
 

bottlenecks
 

and
 

modified
 

inverted
 

bottlenecks

图4 bottleneck的改进

Fig.4 Improvement
 

of
 

bottleneck

和低语义信息的第一层。这些层的主要功能是快速且高效

地减少图像的空间尺寸,同时将初始信息通道数增加到更

高的通道数。这样做的主要优势是降低计算成本,因为如

果处理层的空间尺寸过大,目标检测的计算成本会迅速

增加。
在现有的YOLO模型中,只有 YOLOv7没有在第一

层使用步长卷积,从而保持了较大的初始空间尺寸P0,这
也带来了较高的计算成本。YOLOv6和YOLOv8这两个

模型在将通道数和层数缩减至×0.25时,其总计算成本为

0.32
 

GFLOP。它们通过快速将特征图大小缩减到160×
160来补偿在高空间尺寸上滑动卷积的高成本。

为了更进一步在较大特征图尺寸上高效地使用卷积,
本文在整个STEM 阶段使用逐点卷积与标准卷积相结合

的方法,同时限制通道数的增长。从初始的P0(640×640)
到后续的P2(160×160),都保持了较低的通道数,如表2
所示。这种设计不仅减少了计算量,还能有效保持模型的

精度和性能。

表2 STEM的结构概述

Table
 

2 Overview
 

of
 

the
 

structure
 

of
 

STEM

模块结构 通道数 卷积核 步幅
激活

函数
输出

Conv+bn+act 16 3 2 SiLU320×320
Conv+bn+act 16 1 1 SiLU320×320

Depthwise+bn+act 16 3 2 SiLU160×160
Conv+bn 16 1 1 SiLU160×160

3)高效骨干特征提取模式

目标检测器通常用于辅助分类任务,因此一些模型使

用经典的分类模型作为特征提取器。在设计中,本文首先

选择了倒置瓶颈模块,因其具有优异的计算效率和成本-准
确率比。在层数选择方面,神经网络的最新趋势显示:P4
或类似层级上的层重复次数显著增加。使用类似NAS(神
经架构搜索)算法选择层数或重复次数时,这一现象也得到

了验证,表明 P4层级在网络结构中的重要性超过其他

层级。
这一结论不仅适用于YOLO模型,还适用于其他使用

卷积的分类模型、自注意力机制模型,以及基于ResNet的

目标检测器DETR[10],这些模型都在P4层级或相应的中

间层中投入了更多的注意力和计算资源。因此,为了创建

一个低计算成本的神经网络,不能过于依赖P3层级来提

取特征。在本文的主干网络设计中,包含了表3中显示的

层重复次数,以优化网络的计算效率和性能。

表3 其他模型的层重复情况与LeYOLO-MARs相比

Table
 

3 Layer
 

repeats
 

of
 

other
 

models
 

compared
 

to
 

LeYOLO-MARs

模型 P3 P4 P5
YOLOv3 ×8 ×8 ×4
YOLOv4 ×8 ×8 ×4
YOLOv5 ×6 ×9 ×3
YOLOv6 ×12 ×12 ×6

LeYOLO-MARs ×2 ×5 ×4

1.4 快速金字塔架构网络

  在目标检测中,Neck是模型中聚合多个层次语义信息

的部分,负责从深层到浅层共享提取的特征。研究人员通

常使用PANet[18]或FPN[3]高效共享特征图,通过将多个语

义信息连接到PANet及其相应输出,实现多个检测层,如
图5(a)所 示。本 文 比 较 了 两 种 聚 合 网 络:BiFPN[9]和
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YOLOF的SiSO[19]。BiFPN的特点是使用计算成本低的

层(如拼接、加法、深度卷积和逐点卷积)。然而,BiFPN需

要大量语义信息和阻塞状态(等待前一层、复杂的图结构),
难以保持快速执行速度。另一方面,SiSO在目标检测方法

上颇具创新。YOLOF的作者选择为模型的 Neck部分采

用单一输入和输出。与YOLOF论文中提出的其他解决方

案相比,具有多个输出的Neck和具有单一输出的Neck之

间存在显著差异。本文特别关注的是SiMO的潜在效率研

究,证明通过仅使用一个丰富的输入来优化语义信息流动,
可以改进YOLO模型Neck前几层的性能。

图5 PANet和FPANet的计算区别

Fig.5 Computational
 

distinction
 

between
 

classic
 

PANet
 

and
 

FPANet

本文提出快速PANet(FPANet),其特点是卷积层较

少、通道数量较低,并更高效地共享语义信息。其设计与

YOLOv8的Neck概念相似。通过减少主干网络后P3到

P5之间的计算流量,并在进入头部之前直接增强P4的语

义信息层级,如图5(b)所示。此外,FPANet简化了 Neck
结构,减少了锁定和等待时间,考虑到架构的有限并行化机

会和复杂性。如图5(c)所示,通过优化通道数量减少P3
的计算量。初始的逐点卷积步骤是不必要的,因为来自P4
的自底向上路径和主干网络中的P3信息的拼接与PAN
中P3的倒置瓶颈扩展通道数相匹配,即CinP4+CinP3=
CmidP3。

在YOLOv8n的颈部网络中,通过c2f模块双向融合低

级特征和高级特征,从而提高对不同尺度目标的检测能力。
而LeYOLO-MARs使用如图6所示的FPAN结构来实现

这一功能。FPAN结构由3个改进的瓶颈网络组成,具有

较少的卷积层和较低的通道数量,但能更高效地共享语义

信息。

1.5 DNiN检测头

  自YOLOv6以来,模型头被划分为两个部分:一个用

图6 FPAN模块

Fig.6 FPAN
 

module

于分类,另一个用于目标回归。虽然这种设计非常高效,但
几乎将计算成本翻倍,因为需要分别进行分类和检测的卷

积运算。本文认为,没有必要额外添加空间信息,只需通过

轻量级的深度卷积来精细化主干和颈部提取的特征即可。
历史上,YOLO模型通过网格方式工作,为每个网格像素

提供由锚框调整的分类建议。锚框提供了几种可能的检测

尺寸,而不仅仅是逐像素的检测。

YOLO的逐点卷积使简化检测头成为可能。通过使

用逐点卷积作为逐像素的滑动多层感知器解决方案,类似

于为每个像素提出分类建议。多个深度卷积仅用于空间操

作,细化两次逐点卷积之间的空间关系,实现逐像素的分类

和回归。
本文提出的DNiN(解耦网络中网络头),如图7所示,

这是一种以逐点操作为中心的方法。每个网络提案分别进

行两次逐点操作:分类和回归(边界框)。逐点操作在目标

检测中至关重要,作为网络中网络框架内的逐像素分类器

和回归器。深度卷积分为两个3×3卷积,以降低相对于单

个5×5卷积的总体成本。

图7 DNiN检测头网络结构

Fig.7 Network
 

structure
 

of
 

DNiN
 

head

在DNiN中,本文进行了两个独立的逐点卷积:一个用

于分类,另一个用于回归。分类和边界框提取的不同需求

导致了这种区别。因此,每个像素都代表一个潜在的预测。
使用1×1卷 积 可 以 追 溯 到 神 经 网 络 的 起 源,尤 其 是
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NiN[20]模型,其中逐点卷积取代了传统的多层感知器。

1.6 优化损失函数

  边界框回归在目标检测器的定位精度中扮演着至关重

要的角色。YOLOv8
 

选择了
 

CIoU
 

作为其损失函数,这是因

为
 

CIoU
 

同时考虑了预测框与真实框之间的重叠面积、中心

点的距离以及框的纵横比等多个因素。与传统的
 

IoU
 

指标

相比,CIoU
 

提供了一个更为全面的评估标准,从而显著提升

了边界框回归的精度。这种改进不仅增强了模型的定位能

力,也为复杂场景下的目标检测提供了更为可靠的支持。

SIoU[21]
 

在边界框回归中引入了角度损失,以全面考虑
 

Anchor
 

Box
 

与真GT
 

Box之间的角度影响,从而提高定位

精度。该损失函数由4个主要部分组成:形状损失、距离损

失、角度损失和IoU损失,其定义如下:

LSIoU =1-IoU+
Δ+Ω
2

(2)

式中:IOU 为预测框与真实框的交并比,Δ为距离损失,Ω
为形状损失。

Δ=
1
2∑t=x,y

(1-e
-γρt)

ρx =
bcx -bgt

cx

cw  
2

,ρy =
bcy -bgt

cy

ch  
2

Λ=sin2sin-
1 min(|x

gt
c -xc|,|ygt

c -yc|)

(xgt
c -xc)2+(ygt

c -yc)2+ε  
γ=2-Λ

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)
式中:Cw 和Ch 为Pred

 

Box与GT
 

Box的最小外接矩形的

宽和高,角度损失Λ 表示GT
 

Box中心点与Anchor
 

Box连

接之间的最小角度,形状损失Ω 主要描述了 GT
 

Box和

Anchor
 

Box的形状差异,其中,θ∈ [2,6],该值决定了形

状成本的重要性。

Ω =
1
2∑t=w,h

(1-e
ωt)θ

ωw =
|w-wgt|
max(w,wgt)

,ωh =
|h-hgt|
max(h,hgt)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)

尽管
 

SIoU
 

在提升检测性能方面表现出色,但在处理

军用飞机
 

MAR20
 

数据集中的小尺寸飞机样本时,其效果

并不理想。为了应对这一挑战,本文引入了
 

Inner-IoU[22]

的理念,通过生成辅助边界框来计算
 

IoU
 

损失,增强模型

对小样本的定位精度,同时加速预测边界框的回归过程。
辅助边界框的引入使得模型能够更好地捕捉小尺寸目标的

特征。Inner-SIoU示意图如图8所示。Inner-SIoU的定义

如下:

LInner-SIoU =1-IoUinner+
Δ+Ω
2

(5)

式中:真实框(GT
 

Box)和预测框(Pred
 

Box)分别表示为bgt

和b。 GT
 

Box和Inner
 

GT
 

Box的中心点表示为 (xgt
c ,

ygt
c),而 (xc,yc)代表Pred

 

Box和Inner
 

Pred
 

Box的中心

点。GT
 

Box的宽度和高度分别表示为 wgt 和hgt,Pred
 

Box的宽度和高度分别表示为w 和h。 变量ratio对应于

比例因子,范围通常在0.5~1.5内。

bgt
l =xgt

c -
wgt×ratio

2
,bgt

r =xgt
c +

wgt×ratio
2

bgt
t =ygt

c -
hgt×ratio

2
,bgt

b =ygt
c +

hgt×ratio
2

bl =xc-
w×ratio
2

,br =xc+
w×ratio
2

bt =yc-
h×ratio
2

,bb =yc+
h×ratio
2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(6)

inter= (min(bgt
r ,br)-max(bgt

l ,bl))×
(min(bgt

b ,bb)-max(bgt
t ,bt)) (7)

union= (wgt×hgt)×(ratio)2+(w×h)×
(ratio)2-inter (8)

IoUinner =
inter
union

(9)

本实验中取ratio 为1.1,通过创建更大的辅助边界

框,扩展回归的有效范围,从而提升模型对低IoU样本的回

归效果,进而提高对军用飞机中小目标的定位精度。

图8 Inner-SIoU示意图

Fig.8 Inner-SIoU
 

diagram

1.7 金字塔压缩注意力机制

  在光学遥感图像中,目标与背景往往难以清晰区分,模
型难以从整幅图像中准确提取所需的感兴趣区域。为了解

决这个问题,利用通道注意力和空间注意力可以显著提升模

型性能。本文引入一种低成本、高性能的新型注意力模

块———金字塔压缩注意力(PSA)[23]。该模块通过较低的计

算复杂度来学习注意力权重,从而有效整合局部和全局注意

力,以构建长距离的通道依赖关系。这一过程使得
 

PSA
 

模

块能够灵活处理不同尺度的空间信息,并建立多尺度通道注

意力的长期依赖关系。图9为PSA模块的工作原理。

PSA模块通过4个步骤实现:首先,利用SPC模块对

通道进行切分,SPC模块工作原理如图10所示。
针对每个分割后的通道特征图,通过多尺度卷积核分

组卷积的方法,提取不同尺度特征图中的空间信息,其中,

Group与Kernel
 

size的关系式为:G =2
K-1
2 ,因此多尺度
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图9 PSA模块概念图

Fig.9 Conceptual
 

diagram
 

of
 

the
 

PSA
 

module

图10 SPC模块概念图

Fig.10 Conceptual
 

diagram
 

of
 

the
 

SPC
 

module

特征提取的过程如式(10)所示。

Fi =Conv(ki×ki,Gi)(X),i=0,1,2…S-1
Ki =2×(i+1)+1
Fi∈RC'×H×W

F =Cat([F0,F1,…,FS-1])

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(10)
第二,通过

 

SEWeight
 

模块提取多尺度特征图的通道

注意力,进而获得每个尺度的通道注意力向量。这一过程

使得模型能够关注不同尺度下特征的重要性。SEWeight
模块工作原理如图11所示。

Zi =SEWeight(Fi),i=0,1,2,…,S-1
Z =Z0􀱇Z1􀱇 … 􀱇ZS-1 (11)

图11 SEWeight模块

Fig.11 SEWeight
 

module

第三,使用
 

Softmax
 

函数对这些向量进行归一化处

理,从而生成新的多尺度通道注意力权重。

atti =Softmax(Zi)=
exp(Zi)

∑
S-1

i=1
exp(Zi)

(12)

第四,将校准后的权重与相应的特征图逐元素相乘,
输出经过注意力加权的特征图,使得模型能够更有效地捕

捉到关键特征。

Yi =Fi☉atti,i=1,2,3,…,S-1
Out=Cat([Y0,Y1,…,YS-1]) (13)

2 实验与结果分析

2.1 实验环境与数据集

  为评估改进的轻量级算法在遥感图像中对军用飞机

目标的检测性能,实验所用的硬件环境包括Intel(R)
 

Xeon
(R)

 

Silver
 

4214R
 

CPU@2.40
 

GHz、90
 

GB内存和 Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

Ti(12G)显卡,软件环境为 Ubuntu
 

18.04操作系统,深度学习框架为Pytorch
 

1.9.0+cu111。
实验参数设置如表4所示。

表4 实验参数设置

Table
 

4 Experimental
 

parameter
 

setting
参数 设置

输入图像大小 640×640
迭代次数 250
批量大小 32
动量因子 0.937
学习率 0.01

权重衰减 0.000
 

5
优化器 SGD

  本文选用 MAR20[1]数据集验证改进模型的有效性。
该数据集是目前最大的军用飞机目标识别数据集,涵盖了

从全球60个军用机场通过Google
 

Earth收集的3
 

842张

高分辨率遥感图像。这些图像中包含了20种不同型号的

军用飞机,共计22
 

341个实例,图像的主要尺寸为800×
800像素。为了确保模型的训练和评估能够科学有效地进

行,该数据集被按7∶1∶2的比例划分为训练集、验证集和测
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试集。

2.2 评价指标

  为了验证轻量化改进模型在目标检测任务中的性能,
本文选择了一系列关键的评价指标,包括精度、召回率、

mAP0.5、模 型 参 数 量、模 型 大 小 以 及 每 秒 检 测 帧 数

(FPS)。在计算这些指标时,本文利用了真实检测结果中

的真正例(TP)、假正例(FP)和假负例(FN)数据。这些指

标共同为理解轻量化模型在实际应用中的效果提供了重

要依据。
精度是指模型预测的阳性样本数与所有检测出的样

本总数之间的比值,计算公式如式(14)所示。

Precision=
TP

TP+FP
(14)

召回率则表示模型正确预测的阳性样本数占实际阳

性样本总数的比例。召回率的计算公式如式(15)所示。

Recall=
TP

TP+FN
(15)

平均准确度均值(mAP)是一个综合性指标,通过对各

类样本的平均精度(AP)值进行加权平均,以衡量模型在不

同类别上的检测性能,其计算方法是通过精度-召回率曲线

下的面积来量化。mAP的高低直接反映了模型在处理复

杂场景时的有效性和可靠性,mAP的计算公式如式(16)
所示。

AP =∫
1

0
Precision(Recall)d(Recall)

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi

(16)

式中:APi表示类别索引值为i的AP 值,N 表示训练数据

集中样本的类别数。mAP0.5表示检测模型的IoU设置

为0.5时的平均准确率。

2.3 消融实验

  在主干网络进行特征整合时,本文引入了注意力机制

以改善模型的训练过程,并对多种注意力模块对整体性能

的影响进行了验证。实验结果如表5所示。引入SKA[24]

  

的模型参数量最大,达到8.63
 

M,检测精度也最高,达到

96%,但参数量增加了1.87倍,偏离了轻量化设计理念。
加入ParNet[25]后,模型参数量为3.74

 

M,检测精度为

95.7%,但FPS值只有93
 

fps,检测速度较低。Double模

块的参数量最小,但检测精度和速度基本没有提升。PSA
模块在实现最高精度(95.8%)的同时,通过在瓶颈块中替

换卷积,构建了高效的金字塔挤压注意力块,具有较小的

参数量和最快的速度,本文最终选择PSA模块。

表5 不同注意力模块性能

Table
 

5 Performance
 

of
 

different
 

attention
 

modules

模块 Params/M FLOPs/G AP50/% FPS

Baseline 3.01 8.2 95.3 93

+SKA 8.63 12.7 96 89

+Parnet 3.74 8.8 95.7 93

+Double 3.08 8.3 95.3 96

+PSA 3.45 8.6 95.8 101

  本文通 过 多 组 消 融 实 验,利 用
 

MAR20
 

数 据 集 对
 

LeYOLO-MARs
 

模型的改进效果进行了系统性检验,实
验结果如表6所示。表6中展示了以原始YOLOv8n模型

为基线进行的对照实验。在实验2中,加入了改进后的倒

置瓶颈模块Im-bottleneck,结果表明该模块显著提升了模

型的轻量化和计算效率。实验3引入DNiN模块替换原有

的检测头,对比了两者的性能差异。实验4中,本文使用

Inner-SIoU作为新的回归损失函数,展示了其相较于原

CIoU的优势。实验5将PSA模块集成到模型的骨干网络

中,以评估其在轻量化和特征提取方面的性能。实验6评

估了Im-bottleneck和DNiN模块对检测性能的综合影响。
实验7整合了实验2、3、4的结果,分析了Im-bottleneck、

DNiN模块以及Inner-SIoU损失函数对检测性能的综合作

用。最后,PSA
 

模块在轻量化和特征提取方面展现出了突

出优势,增强了模型的整体能力。

表6 MAR20数据集消融实验结果

Table
 

6 ablation
 

experiment
 

results
 

for
 

the
 

MAR20
 

dataset
实验 Im-bottleneck DNiN Inner-IoU PSA Params/M FLOPs/G AP50/% 模型尺寸/MB FPS
1 × × × × 3.01 8.2 95.3 5.99 93
2 √ × × × 1.37 3.8 92.9 2.98 73
3 × √ × × 2.34 5.6 95.4 5.45 96
4 × × √ × 3.01 8.2 95.6 5.98 98
5 × × × √ 3.45 8.6 95.8 7.16 101
6 √ √ × × 1.09 2.5 93.5 2.45 76
7 √ √ √ × 1.09 2.5 94.3 2.46 76
8 √ √ √ √ 1.71 3.0 95.7 3.65 78
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  这8组消融实验的结果充分验证了本文方法在提高

遥感图像中军用飞机目标检测性能方面的有效性。实验2
中通过使用改进的倒置瓶颈模块Im-bottleneck并修改网

络结构,参数量减少了54.4%,计算量降低了53.7%,模型

大小仅有2.98
 

MB。在实验3中,引入轻量化的DNiN模

块后,模型参数减少了22.3%,计算量降低了31.7%,

mAP较原模型提高了0.1%。实验4中,仅更换了损失函

数为Inner-IoU,mAP提升了0.3%。在实验5中,通过引

入PSA注意力模块,模型能够更准确地关注位置信息,并
更加高效地提取目标特征,mAP提升了0.5%。实验6~8
展示了整合多个模块的效果,使最终模型的准确率(mAP)
提升了0.4%。同 时,相 比 于 原 始 模 型,计 算 量 减 少 了

5.2
 

G,模型参数降低了1.71
 

M,模型大小仅有3.65
 

MB,
符合轻量级网络设计的要求。

为了验证Inner-SIoU的有效性,对比改进算法与基准

算法在训练过程中的损失,如图12所示。结果表明,改进算

法的box_loss相比于改进前有所降低,并且收敛速度更快。

2.4 对比试验

  为进一步验证本文算法的优势,首先将 LeYOLO-
MARs与其他YOLO系列算法进行比较,包括YOLOv3-
tiny、YOLOv5n、YOLOv5s、YOLOv7-tiny和 YOLOv10n。
由表7可知,在轻量化方面,LeYOLO-MARs具有最低的

参数量和计算量,其参数量仅为YOLOv3-tiny、YOLOv5s
和YOLOv7-tiny的19.6%、24.2%和28.1%,计算量则分

  

图12 Box_loss对比

Fig.12 Box_loss
 

Comparison

别为它们的22.9%、18.6%和22.6%。在准确率方面,与
同量级的YOLOv5n和YOLOv8n相比,LeYOLO-MARs
表现出最高的检测精度,且参数量最低。虽然YOLOv10n
模型具 有 较 高 的 检 测 精 度,但 其 参 数 量 和 计 算 量 较

LeYOLO-MARs分别高出0.6倍和1.8倍。此外,本文还

与其他学者改进的优秀算法进行了对比。YOLO-MAR[14]

算法的FPS较高,但其计算量高达11.3
 

GFLOPs,mAP仅为

91.7%,与 本 文 改 进 模 型 相 比 存 在 较 大 差 距。

FasterRCNN[2]和PETDet[26]算法在计算量和参数量上过

大,不符合轻量化要求,且检测精度不如本文算法。实验

结果证明,LeYOLO-MARs算法在遥感场景下能够实现

精准检测,并且在移动端部署中表现优异,综合精度和轻

量化方面达到了整体最优表现,适合实际应用。

表7 不同模型的对比实验

Table
 

7 Comparison
 

experiment
 

of
 

different
 

models
算法 Params/M FLOPs/G AP50/% AP50-90/% FPS

YOLOv8n 3.01 8.2 95.3 72.3 93
YOLOv3-tiny 8.71 13.1 94.6 69.7 262
YOLOv5n 1.79 4.3 95.2 71.6 125
YOLOv5s 7.07 16.1 96.1 73.4 109
YOLOv7-tiny 6.07 13.3 96.3 72.8 152
YOLOv10n 2.71 8.4 96.2 73.2 73
FasterRCNN[2] 40.8 176 92.5 72.2 -
YOLO-MAR[14] - 11.3 91.7 - 147
PETDet[26] 46.8 143 85.9 61.5 -

本文 1.71 3.0 95.7 89.1 78

  为了验证本文算法训练得到的模型的适应性,本文在

DIOR数据集上选取了不同分辨率与背景的遥感飞机图片

进行测试,实验结果如表8所示。对比分析结果显示,尽
管改进算法在

 

DIOR-plane单类数据集上的精度提升并不

显著,但与
 

YOLOv8n
 

相比,其参数规模和计算复杂度却

显著降低。与
 

YOLOv3-tiny
 

相比,改进算法在精度上展现

出明显的优势,同时保持了更轻量化的特性,使其更适合

实时应用。虽然与
 

YOLOv5n
 

相比,二者在参数和模型大

小上相近,但改进算法在精度表现上更为出色。此外,尽
管与

 

YOLOv7-tiny、YOLOv5s
 

和
 

YOLOv10n
 

的
 

mAP
 

值

没有显著提高,改进算法的参数量和计算复杂度却大幅降

低,这验证了其在实际应用中的实用性和有效性,尤其是

在追求高效性与精确性的场景中。

2.5 可视化分析

  梯度加权类别激活映射(Grad-CAM)被用于生成
 

YOLOv8n
 

和
 

LeYOLO-MARs
 

的热力图,旨在揭示模型
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  表8 DIOR-Plane数据集实验结果

Table
 

8 Experimental
 

result
 

on
 

the
 

DIOR-Plane
 

dataset

算法
Params/

M
FLOPs/

G
AP50/

%
AP50-90/

%
YOLOv8n 3.01 8.2 94.7 66.2
YOLOv3-tiny 8.67 13.0 94.1 62.8
YOLOv5n 1.77 4.2 94.5 65.6
YOLOv5s 7.02 15.9 95.3 68.0
YOLOv7-tiny 6.01 13.2 95.4 68.3
YOLOv10n 2.71 8.4 95.3 67.8

本文 1.71 3.0 94.8 66.7

在进行类别预测时所关注的具体区域。通过反向传播模

型输出的类别置信度,可以提取出梯度值,进而生成热力

图。在热力图中,高温度区域表示模型对这些区域的关注

程度较高,而低温度区域则表明关注较少。实验结果如

图13所示,YOLOv8n
 

对小型军用飞机的关注度较低,同
时对稀疏区域内飞机的敏感性不足。相比之下,改进后的

模型在处理背景噪声方面表现得更加优越,对军用飞机中

心位置的关注更加精准,这一改进显著提升了边界框的定

位准确性和整体检测效果。

图13 热力图对比

Fig.13 Heat
 

map
 

comparison

为便于直观呈现本文算法的改进效果,对测试集中的

每一张图片都进行了逐个检测,选取了具有代表性的复杂

背景数据进行可视化实验。这些数据包括尺度差异大、密
集分布以及与背景区分度较小的情况,并将YOLOv8n与

LeYOLO-MARs进行了直观对比。图14呈现了军用飞机

在复杂背景条件下的检测效果。

图14 复杂背景军用飞机检测对比图

Fig.14 Comparison
 

chart
 

of
 

complex
 

background
 

military
 

aircraft
 

detection

热力图中的矩形框代表了模型的预测结果,而红色箭

头则 指 示 了 漏 检 的 位 置。实 验 结 果 表 明,基 础 的
 

YOLOv8n
 

模型在复杂背景下对军用飞机目标的检测效果

不尽如人意,尤其在不同类型的军用飞机聚集时,漏检和

误检问题更加突出。相比之下,改进后的模型显著减少了

漏检现象,能够更加准确地定位光学遥感图像中的军用飞

机目标,并有效地抑制了干扰信息,从而显著提高了检测

精度。

3 结  论

  本文提出了一种基于YOLOv8n的轻量级军用飞机目

标检测算法,在满足检测精度的同时,显著减少了模型参

数,优化了整体性能。具体而言,本文采用了优化后的倒

置瓶颈模块替换原始主干网络中的经典瓶颈模块,更换高

效的骨干网络特征提取模式,有效降低了计算需求并提升

了计算速度。在颈部网络中引入了快速金字塔架构网络,
减少了卷积层数并提高了语义信息共享的效率,从而简化
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并减少了锁定和等待时间。引入轻量级解耦网络头,通过

逐点卷积简化检测头结构,使每个网络预测能够独立完成

分类和回归操作。使用Inner-SIoU替代原有的CIoU损失

函数,提高了小目标的定位精度,并加快了网络的收敛速

度。加入了金字塔压缩注意力机制模块,具有轻量化特

性,弥补了模型精度的损失。实验结果表明,LeYOLO-
MARs在模型大小与计算效率方面均有显著提升,大幅降

低了其在边缘设备上的运行难度。未来研究将致力于进

一步提升该模型在实时设备上的探测速度,并增强其在复

杂空域和特殊场景下的检测能力。
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