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摘 要:针对遥感图像目标排列密集、尺度差异大以及背景复杂造成的检测虚警率高、检测精度低、漏检和误检的问

题,提出了一种基于YOLOv8n的遥感图像检测算法YOLOv8-EP。首先,构建特征聚焦扩散金字塔网络(FFDPN),
通过并行深度卷积捕获多尺度信息,同时加入扩散机制将特征信息扩散到各个检测尺度增强特征交互。设计轻量化

的任务动态调整检测头(TADD),通过特征共享和并行任务处理,提高检测的定位和分类性能。其次,引入SimAM注

意力机制捕捉图像中关键信息,增加模型感受野。最后,引入Inner-CIoU损失函数改善低质量图像对网络梯度的不

利影响,加速模型收敛。在NWPU
 

VHR-10数据集和RSOD数据集上的实验结果表明,YOLOv8-EP的mAP
 

分别达

到97.6%和
 

97.9%,参数量下降13%,相比于YOLOv8n基线网络提升了2.2%和1.5%,能够满足工业部署的要求,
整体达到良好的检测性能。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

high
 

detection
 

false
 

alarm
 

rate,
 

low
 

detection
 

accuracy,
 

leakage
 

and
 

false
 

detection
 

caused
 

by
 

dense
 

target
 

arrangement,
 

large
 

scale
 

difference
 

and
 

complex
 

background
 

of
 

remote
 

sensing
 

images,
 

a
 

remote
 

sensing
 

image
 

detection
 

algorithm
 

YOLOv8-EP
 

based
 

on
 

YOLOv8n
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

feature
 

focus
 

diffusion
 

pyramid
 

network
 

(FFDPN)
 

is
 

constructed
 

to
 

capture
 

multi-scale
 

information
 

through
 

parallel
 

deep
 

convolution,
 

while
 

adding
 

a
 

diffusion
 

mechanism
 

to
 

diffuse
 

the
 

feature
 

information
 

to
 

each
 

detection
 

scale
 

to
 

enhance
 

feature
 

interaction.
 

A
 

lightweight
 

task
 

align
 

dynamic
 

detection
 

head
 

(TADD)
 

is
 

designed
 

to
 

improve
 

the
 

localisation
 

and
 

classification
 

performance
 

of
 

detection
 

through
 

feature
 

sharing
 

and
 

parallel
 

task
 

processing.
 

Then,
 

the
 

SimAM
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

capture
 

key
 

information
 

in
 

the
 

image
 

and
 

increase
 

the
 

model
 

sensory
 

field.
 

Finally,
 

the
 

Inner-CIoU
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

detrimental
 

effect
 

of
 

low-quality
 

images
 

on
 

the
 

network
 

gradient
 

and
 

accelerate
 

the
 

model
 

convergence.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset
 

and
 

RSOD
 

dataset
 

show
 

that
 

YOLOv8-EP
 

achieves
 

a
 

mAP
 

of
 

97.6%
 

and
 

97.9%,
 

respectively,
 

with
 

a
 

13%
 

decrease
 

in
 

the
 

number
 

of
 

parameters,
 

and
 

improves
 

by
 

2.2%
 

and
 

1.5%
 

compared
 

to
 

the
 

YOLOv8n
 

baseline
 

network,
 

which
 

can
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

industrial
 

deployment
 

and
 

achieve
 

good
 

detection
 

performance
 

overall.
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0 引  言

  遥感图像包含丰富的地物信息,已广泛应用于环境监

测、城 市 规 划、地 质 勘 探、地 理 信 息 系 统 (geographic
 

information
 

system
 

,
 

GIS)更新等领域。随着遥感图像的

质量和可获得性的提高,更加准确地从遥感图像中检测目

标成为研究的热点。传统的遥感影像目标检测算法分为人

工特征建模和基于模板的匹配两种[1]。这些方法主要通过
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遥感图像的光谱、颜色、纹理、形状和空间信息等表达能力

较弱的特征完成检测任务,通常是低级密集特征,包含大量

冗余信息,鲁棒性和泛化性[2]较弱,不适合多类别遥感图像

目标的检测。因其对复杂场景适应性差、空间特性建模能

力弱及高维数据处理能力有限,逐渐被深度学习方法取代。
因此在面对日益复杂的遥感场景图像目标检测时,上述方

法难以续用。
近年来,在卷积神经网络的基础上产生了AlexNet[3]、

R-CNN[4]、Faster
 

R-CNN[5]和 Mask
 

R-CNN[6]等一系列基

于深度学习的检测算法,他们的出现为后来更加全面的网

络奠定了理论和实践基础。以YOLO系列的一阶段算法

不断更新迭代,在长时间内引领目标检测任务的潮流。比

如:YOLO-Fine[7]、SeMo-YOLO[8]、DAGN[9]等,此类算法

成功提高了遥感图像的检测精度,但未能有效应对网络精

度提升带来的复杂度增加问题。随着遥感技术的不断发

展,这些早期模型的局限性日益显现。为了满足遥感图像

小目标检测的需求,Li等[10]提出基于改进
 

YOLO
 

的遥感

图像目标检测方法,在YOLOv5网络中增加了一个小目标

检测层,提高了检测精度,但在遥感图像这种数据量大、维
度高的场景中,模型的计算负担严重影响了其实际应用。

Zhang等[11] 使 用 轻 量 级 非 对 称 检 测 头 (lightweight
 

asymmetric
 

detection
 

head,
 

LADH-Head),通过独立处理

分类与回归任务实现了轻量化,提升了检测性能,但相较于

更新的网络架构,其性能提升有限。随着 YOLOv6[12]、

YOLOv7[13]和YOLOv8[14]
 

等新型网络模型的出现,这些模

型引入新的网络结构和先进的策略,但是在面对复杂庞大

的遥感检测任务时,通常面临以下3类问题:

1)网络复杂度与精度提升的平衡问题;

2)小目标与多尺度目标的检测难题;

3)精度与轻量化的矛盾问题。
尽管YOLOv8模型因其强大的功能和稳定的检测效

果而被广泛应用,但仍面临着若干局限性。以 YOLOv8n
为例,Nie等[15]在YOLOv8n网络中引入尺度序列特征融

合(scale
 

sequence
 

feature
 

fusion,
 

SSFF)模块和层次分明

的金 字 塔 网 络(hierarchical
 

pyramid
 

attentive
 

network,
 

HPANet)结构,减少了模型的整体参数,增加更多的梯度

路径更加高效的实现特征融合,提高整体遥感图像检测精

度。但忽略了小目标尺度的特征提取,导致模型对小目标

的检测效果不佳。Wang等[16]在主干网络加入高效多尺度

注意力模块(efficient
 

multi-scale
 

attention,
 

EMA),增强了

多尺度遥感图像的检测能力,然而对于背景噪声或其他不

相关信息的处理能力较弱,容易产生漏检和错检问题。Li
等[17]在 YOLOv8 网 络 中 引 入 卷 积 块 注 意 力 模 块

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM),提高了网

络对局部特征的关注度。但通过为每个位置分配不同的权

重,局部关键特征得以突出却难以排除背景干扰,小目标检

测效 果 较 差。王 子 龙 等[18]利 用 内 容 感 知 特 征 重 组

(content-aware
 

reassembly
 

of
 

features,
 

CARAFE)优化最

近邻上采样方法获取更多遥感图像中小目标的特征信息,
但增加了网络计算量。这些设计和优化使得它们在特定任

务中表现出色,但也限定了它们的应用范围[19],总而言之,
现有的检测模型难以高效地捕捉到图像中不同尺度的特

征,不能准确地分类[20]和定位图像中的目标,导致检测网

络精度降低,产生漏检和错检。在面临高参数量的模型时

需要更多的计算资源进行训练和推理,难以在工业应用中

部署。总结以往的研究经验,针对遥感图像检测面临的这

些关键性的挑战,本研究提出基于YOLOv8n模型的遥感

图像检测框架 YOLOv8-EP,旨在综合考虑数据特性和检

测模型的适配性,通过多模块设计实现低误检率、低漏检率

以及高效的检测性能[21]。本文的主要贡献为:

1)考虑到融合遥感图像中更多有用的特征信息,在
Neck部分构建特征聚焦扩散金字塔网络(feature

 

focus
 

diffusion
 

pyramid
 

network,FFDPN),更好的捕获遥感图像

目标的不同尺度和上下文信息,学习更强大的特征并降低

漏检率。

2)引入简单且无参数注意力模块(simple
 

attention
 

module,
 

SimAM),更加关注特征图全局的细粒度特征,增
强网 络 感 受 野,以 提 高 检 测 小 目 标 和 密 集 目 标 的 精

确性[22]。

3)提出一种适用性强的轻量化任务动态调整检测头

(task
 

align
 

dynamic
 

detection
 

head,TADD),通过特征提取

器从多个卷积层中学习任务交互特征,建立任务分支和定

位的交互,以提升遥感目标的定位和分类性能并降低误

检率。

4)引入基于辅助边框的IoU损失Inner-CIoU损失函

数,通过辅助边框计算IoU损失[23],加速模型收敛。

1 优化的YOLOv8-EP算法

  遥感图像的目标和复杂的背景呈现不平衡的比例,由
于目标物的尺寸和形状具有差异性,在检测过程难以提取

有效特征导致漏检。误检则是目标物和背景之间具有极强

的相似性导致的,然而在实践过程中除了这一因素外,检测

网络学习能力不足以及难以高效融合多尺度特征也会造成

误检。为解决这些潜在问题,如图1所示,本研究设计了特

征聚焦扩散金字塔网络
 

FFDPN
 

替换原始的PANet结构,
在提取丰富特征图细节的同时有效融合更多的局部和全局

特征信息。在颈部改进FPN的基础上,将检测头替换为轻

量化[24]的TADD检测头大幅度提升目标的分类和定位性

能,并大大降低了网络复杂度,实现更加高效的检测效果。
此外,为了不增加网络计算成本,引入SimAM 注意力机

制,提高目标区域细节信息的关注度的同时提升小目标和

密集目标的检测性能。这3个部分设计如图1所示,改进

部分使用虚线标出。
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图1 YOLOv8-EP网络框架

Fig.1 YOLOv8-EP
 

network
 

framework

1.1 改进的FFDPN结构

  原始的 YOLOv8网络[25]的颈部采用路径聚合网络

(path
 

aggregation
 

network,PAN)和 特 征 金 字 塔 网 络

(feature
 

pyramid
 

networks,FPN)增强特征融合能力。然

而在实际应用中,这种结构在面临大量遥感图像检测时,
会忽略主要的特征图信息,从而影响检测的准确性。为解

决此类问题,本研究设计FFDPN框架,通过特征聚合和扩

散的方法,实现多尺度特征的信息交互。首先,将P3、P4、

P5 层捕捉的不同尺度的信息输入FocusFeature模块,聚焦

并优化特征图中的重要信息,P3 和P5 保留原始信息分别

与FocusFeature模块的输出特征通过上采样和3×3卷积

后的特征图聚合多分辨率的特征,以提高模型检测不同大

小目标的能力。其次,使用C2f
 

模块融合不同尺度的特征,
进一步优化拼接后的特征图,使信息更加集中和精炼。最

后,将C2f
 

模块、FocusFeature模块和上采样处理后的特征

信息输入下一个FocusFeature模块进行信息聚合,再通过

扩散机制使具有丰富的上下文信息的特征扩散到各个检

测尺度,提高特征表达的质量,FFDPN结构能够有效降低

原模型对遥感图像的关注度不足造成的漏检和误检问题。
具体实现框架如图2所示。

图2 特征聚焦扩散金字塔网络结构图

Fig.2 Structure
 

of
 

feature
 

focus
 

diffusion
 

pyramid
 

network

1.2 FocusFeature模块

  在特征融合阶段,以往融合方法无法充分实现各类遥

感图像特征的多尺度信息交互。尤其在处理包含大量的

小目标和背景复杂的遥感图像时,会引入额外的计算负

担,在高层特征融合时,导致特征冗余、参数增加。该模块

的设 计 受 到 特 征 提 取 骨 干 网 络(poly
 

kernel
 

inception
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network,PKINet)[26]设计思想的启发,具体实现过程如

图3所示。

图3 FocusFeature模块

Fig.3 FocusFeature
 

module

FocusFeature
 

模块接收不同尺度的特征输入,P5 经

过上采样卷积增加其空间分辨率和P4 匹配,P4 使用卷积

调整通道,P3 则经过下采样操作
 

(Adown)减少特征图空

间维度,与P4 和P5 匹配。将调整完成的特征图沿着通道

维度进行拼接,融合更多有效信息。计算过程为:

FConcat =Concat
ADown(P3),Conv(P4),

Conv(UpSample(P5))
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (1)

通过平均池化减少特征图的空间维度,同时经过分支

路径提取不同的特征,最后再通过Concat组合特征,得到

信息更加丰富的特征图。不同卷积核大小的深度可分离

卷积(depthwise
 

separable
 

convolution,DWConv)用来捕捉

不同尺度的特征[27],该卷积能够降低网络所需要的参数。
每个

 

DWConv
 

生成一个独立的输出特征图,同时通过恒等

映射Identity提供一个跳跃连接,保证信息的有效传递和

模型训练的稳定性,并保留原始特征不同尺度的卷积效

果,以此降低遥感目标的漏检率。图4展示了Adown下采

样流程,计算过程如式(2)和(3)所示。

Fn×n =DWConvn×n(FConcat),n= (5,7,9,11) (2)

Fidentity =FConcat (3)

图4 Adown下采样

Fig.4 Adown
 

downsampling

  最后,将特征图通过
 

Add
 

拼接后得到组合特征图,经
过1×1卷积,减少通道数至所需的输出维度。组合特征

图与
 

Concat
 

操作后的融合特征通过Add拼接,得到更加

全面和精细化的遥感图像各类目标特征,最终的特征融合

结果记为Fout。

FAdd =F5×5+F7×7+F9×9+F11×11 (4)

Fm =FAdd +Fidentity (5)

Fout =Conv1×1(Fm) (6)

1.3 SimAM注意力机制

  现有的注意力机制通常沿着通道或空间维度细化特

征,局部特征之间的相互关联未被充分建模,从而影响整

体遥感图像的检测性能。为此,本研究在YOLOv8n网络

中引入SimAM注意力机制,增强对遥感图像中飞机、舰船

等小目标和密集目标的关注度进而提高检测性能[28],如
图5所示。

图5 SimAM注意力机制

Fig.5 SimAM
 

attention
 

mechanism

SimAM注意力机制通过判别某个特征点的特征,根
据特征向量产生权重,使得模型能够更关注于具有辨别

力的特征,在捕捉图像中关键信息的同时,抑制不相关背

景的干扰。SimAM注意力机制通过能量函数计算每个

特征向量的权重,最小能量函数的计算如式(7)~(9)
所示。

E =
4(σ2+λ)

(t-μ)2+2σ2+2λ
(7)

σ2 =
1
N∑

N

i=1

(χi-μ)2 (8)

μ=
1
N∑

N

i=1

χi (9)

式中:E 表示能量函数,衡量特征在激活过程中应当分配

的权重,N 为能量函数的个数,σ2 和μ 分别代表方差和

均值,t是每个特征的原始输入值,λ是用于控制噪声水

平的参数,χi 表示第i个输入特征。当E 数值越大,目标

物的特征越容易被忽略。使用sigmoid
 

函数对计算的能

量E 进行非线性映射,并与输入特征相乘,得到重构后的

特征。

X􀮨 =sigmoid 1
E  ☉X (10)

该注意力机制不需要通过额外的卷积操作与复杂的

计算注意力分布,能够有效避免训练难度高和增加计算负

担的风险。
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1.4 任务动态调整检测头TADD
 

  YOLOv8n的检测头基于固定网格单元进行边界框预

测,这种设计在局部细节捕捉方面存在精度限制。此外,
遥感图像中的小物体特征在网络深层容易丢失,在边界框

高度重叠的情况下,特征图分辨率较低,导致边界框预测

不准确。为解决小目标漏检的问题,本文设计了轻量化的

TADD检测头,在能够捕捉更多细节信息精准预测的同时

降低网络计算成本。该检测头通过两个共享的3×3卷积

在保持相似感受野的情况下减少了计算复杂度,同时引入

分组归一化
 

(grouping
 

normalization,GN),以稳定训练并加

速模型收敛。通过Concat操作将不同尺度的特征图进行连

接,生成交互特征,增强模型对不同尺寸目标的检测能力。

为了在分类预测卷积层前实现分支的充分交互,通过
 

Concat
 

的 融 合 特 征 生 成 可 变 形 卷 积 网 络(deformable
 

convnets
 

version
 

2,
 

DCNv2)每个卷积位置的位移offset和

置信mask参数,减少多层卷积的堆叠,使模型更灵活地适

应复杂目标的形状变化,提升对目标边界的感知能力。具

有任务分解作用的Task_
 

Decomposition
 

分类分支用于动

态特征选择,将复杂的任务分解为多个子任务,达到简化

网络结构、减少计算量的效果。另一分支通过
 

"1×1
 

"
 

卷

积和
 

"3×3
 

"
 

卷积的逐次处理,并使用
 

Multiply
 

操作对特

征进行筛选和增强,得到更加丰富的联合特征。Scale
 

结

构将回归结果和分类结果进行缩放处理,以匹配检测目标

的实际尺度,减少定位损失,具体实现方法如图
 

6
 

所示。

图6 任务动态调整检测头原理图

Fig.6 Schematic
 

diagram
 

of
 

task
 

align
 

dynamic
 

detection
 

head

1.5 损失函数

  YOLOv8采用CIoU 损失函数进行边界框回归,CIoU
损失函数的计算过程如式(11)所示。

LCIoU =1-IOU(A,B)+ρ2(P,Pgt)
c2 +αυ (11)

式中:IOU(A,B)表示真实框和预测框面积的交集与二

者并集之比;ρ计算的是P 与Pgt 之间的欧式距离;P 是预

测框中心点;Pgt 是真实框中心点;c表示同时包含两个框

最小外接矩形的对角线长度;α是权重系数;υ是度量纵横

比的相似性指数。但是,在遥感图像中应用CIoU损失函

数存在尺度适应性不足的问题,难以平衡多尺度目标之间

的定位精度,从而无法获得最佳检测效果。本研究引入

Inner-CIoU损失函数,该损失函数通过辅助边框计算
 

IoU
 

损失,辅助边界框的尺寸由尺度因子ratio控制调节,根据

数据集不断调整辅助边界框的尺寸,在计算损失和加速模

型收敛的 同 时 提 升 遥 感 图 像 检 测 的 泛 化 能 力。Inner-
IoU[29]损失函数如图

 

7
 

所示,具体的计算过程如式(12)~
(18)所示。

bgt
l =xgt

c -
wgt×ratio

2
,bgt

r =xgt
c +

wgt×ratio
2

(12)

bgt
t =ygt

c -
hgt×ratio

2
,bgt

b =ygt
c +

hgt×ratio
2

(13)

图7 Inner-IoU损失函数
Fig.7 Inner-IoU

 

loss
 

function

bl =xc-
w×ratio
2

,br =xc+
w×ratio
2

(14)

bt =yc-
h×ratio
2

,bb =yc+
h×ratio
2

(15)

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

l ,bl))×(min(bgt
b,bb)-

max(bgt
t ,bt)) (16)

union= (wgt×hgt)×ratio2+(w ×h)×ratio2-
inter (17)

IoUinner =
inter
union

(18)

其中,(xgt
c ,ygt

c)表示真实框内部中心点位置;(xc,

yc)表示预测框内部中心点位置;inter和union 表示真实
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框与预测框的交集和并集部分。图7中标明了各个框的

边界长度,尺度因子ratio
 

控制调节各个辅助框的大小。
如式(19)所示,将Inner-IoU应用至基于CIoU的边框回归

损失函数中,得到LInner-CIoU,以此提高遥感图像检测的鲁

棒性和灵活性。

LInner-CIoU =LCIoU +IoU-IoUinner (19)

2 实验与结果分析 
 

2.1 数据集

  为了更加客观地分析改进算法在遥感图像检测方面

的卓越性,本实验采用西北工业大学于2014年发布的

NWPU
 

VHR-10遥感图像数据集[30]和武汉大学于2015年

发布的RSOD数据集[31]。其中,NWPU
 

VHR-10数据集

包含650张有目标图像和150张无目标的背景图像,共包

含10个类别的3
 

775个对象实例,空间分辨率为0.08~
2

 

m,并采用水平边界框(horizontal
 

bounding
 

box,HBB)进行

标注,本实验中采用有目标的650张图像数据。RSOD数据

集包含976幅遥感影像和6
 

950个目标实例,共有飞机、油
箱、运动场和立交桥4种不同的类别[32]。实验中按照8∶1∶1
比例划分训练集、验证集、测试集,划分结果如图8所示。

图8 各数据集划分结果

Fig.8 Results
 

of
 

the
 

division
 

of
 

each
 

dataset

2.2 实验环境与参数设置

  为了提高训练效率,所有原始图像经过像素转换后尺

寸统一调整为640×640,以减少计算资源的消耗。此外,
采用 Mosaic数据增强技术以增强模型的泛化能力。在全

部实验中,训练周期(Epoch)设定为300,批量大小(Batch
 

Size)设置为32,使用 Adam 优化器对学习率进行优化调

整。最大学习率设定为1×10-2,最小学习率设置为1×
10-4,学习率调整策略采用余弦退火算法。具体实验环境

如表1所示。
为了更加直观地展示Mosaic数据增强技术的优势,在

原始 YOLOv8n 网 络 中 选 取 照 亮 式 生 成 对 抗 网 络

( enlighten
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

EnlightenGAN)、交 互 式 对 比 度 增 强 算 法 (Icenet
 

for
 

Interactive
 

co-
 

ntrast
 

enhancement
 

,
 

IceNet)、低照度增强

网络(robust
 

retinex
 

decomposition
 

network,
 

RRDNet)、自

   表1 实验环境与参数设置

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

and
 

parameter
 

settings

名称 版本

操作系统 Windows11
内存 64

 

GB
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4060
CPU Intel(R)

 

Core(TM)
 

i9-13900HX
 

2.20
 

GHz
Python Python(3.8.19)

PyTorch PyTorch(2.2.2)

CUDA CUDA
 

(12.1)

校准照明网络(self-calibrating
 

illumination
 

network,
 

SCI)
等4种常用的数据增强方法与 Mosaic数据增强技术进行

对比,讨论在RSOD数据集上使用不同数据增强方法对于

网络的适配性。不同增强方法的对比效果如表2所示。

表2 不同图像增强方法对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

different
 

image
 

enhancement
 

methods

增强方法 MAP50/%
— 93.8

EnlightenGAN 94.6
IceNet 94.8
RRDNet 95.2
SCI 95.6
Mosaic 96.4

  表2中与其他数据增强方法的对比能够看出,本研究

使用 Mosaic数据增强方法对于遥感图像检测的检测精度

都是最高,证明了该方法能够更有效处理遥感图像。为之

后模块调整创造条件,可以更好的适配网络模型。

2.3 评价指标

  为了全面评估模型的检测性能,本实验采用精确率

(Precision,
 

P)、召回率(Recall,
 

R)、F1评分(F1
 

score,
 

F1)、参数量(Parameter)、浮点运算量(giga
 

floating
 

point
 

operations,
 

GFLOPs)以及平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)作 为 评 估 指 标[33]。具 体 计 算 方 法 如

式(20)~(24)所示。

P =
TP

(TP+FP)
(20)

R =
TP

(TP+FN)
(21)

AP =∫
1

0
P(R)dR (22)

mAP =
1
N∑

N

m=1
APm (23)

F1=
2TP

2TP+FP+FN
(24)
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2.4 与基线模型的对比实验

  为了客观评估 YOLOv8-EP网络在遥感图像目标检

测中的性能,本研究将原始YOLOv8模型及其改进版本在

NWPU
 

VHR-10数据集和RSOD数据集进行训练。训练

过程中,采用了300
 

轮迭代,且在每一轮中根据不同模块

的协同优化策略逐步调整模型的参数设置。具体来说,

YOLOv8-EP网络中引入的不同模块,经过统一调参后,得
到了 最 优 的 训 练 效 果。表 3 和 表 4 分 别 列 出 原 始

YOLOv8模型及其改进版本经过300轮迭代训练后,不同

类别的遥感图像目标检测任务对应的评估指标。从表3
可以看出,基线网络在airplane类和ground

 

track
 

field类

达到 了 比 改 进 网 络 更 高 的 检 测 效 果,平 均 精 度 比

YOLOv8-EP高出0.2%,表明基线网络对识别局部目标

特征具有一定的实用性。但是,整体的精确率与召回率不

如YOLOv8-EP算法,尤其ship和tennis
 

court类的精确

率较低,分别比改进网络低6.0%和5.5%,这是由于基线

网络对小目标和背景的特征信息关注不足,以及难以高效

融合局部特征的缺陷导致的。反观同一网络下的召回率,
在vehicle类中基线网络仅达到了80.7%,而改进算法达

到了87.6%,具有更低的漏检率。尤其是basketball
 

court
和tennis

 

court类的p平均精度分别高出基线6.9%和

8.5%,体现出YOLOv8-EP网络具有更好的鲁棒性。
表4的实验结果表明,改进网络在捕获更多的细节的

同时能够达到更高的检测结果,尤其是overpass类的平均

精度高出基线网络3.9%,各类别的精确率和召回率普遍

高于基线网络,验证了改进网络在检测各类遥感目标时优

异的检测性能。

2.5 消融实验

  为了进一步评估模块组成对 YOLOv8-EP网络的贡

献度和有效性,并对比各改进模块对模型性能的影响,在
NWPU

 

VHR-10数据集和 RSOD数据集进行了消融实

   

表3 NWPU
 

VHR-10数据集对比结果

Table
 

3 NWPU
 

VHR-10
 

dataset
 

comparison
 

results
%

类别
YOLOv8 YOLOv8-EP

P R AP P R AP
airplane 97.6 98.3 98.5 95.3 97.2 98.3
ship 92.3 97.6 98.2 98.3 98.0 98.5

storage
 

tank 93.9 94.6 97.8 96.5 98.9 98.7
baseball

 

diamond 93.7 95.2 98.0 97.9 98.6 98.3
tennis

 

court 92.3 87.3 89.6 97.8 94.3 98.1
basketball

 

court 90.6 86.2 91.0 95.8 93.4 97.9
ground

 

track
 

field 93.8 95.4 96.9 97.3 94.5 96.7
harbor 93.6 92.1 96.5 96.8 97.9 98.4
bridge 94.4 96.2 97.6 97.5 98.4 98.8
vehicle 86.8 80.7 90.2 89.8 87.6 92.3
Avg 92.9 92.4 95.4 96.3 95.9 97.6

表4 RSOD数据集对比结果

  Table
 

4 Comparison
 

results
 

of
 

RSOD
 

datasets %

类别
YOLOv8 YOLOv8-EP

P R AP P R AP
aircraft 97.1 91.3 98.2 98.5 91.4 98.4

oiltank 98.3 92.2 96.4 96.3 92.1 98.5

overpass 92.5 84.3 92.0 92.7 96.8 95.9

playground 94.0 95.6 98.8 94.5 98.6 98.7

Avg 95.5 90.9 96.4 95.5 94.7 97.9

验。表5和表6分别列出以YOLOv8模型为基线,在不同

数据集中引入各模块的实验结果。其中
 

“√”
 

表示使用了

相应模块,空白则表示未使用该模块。

表5 NWPU
 

VHR-10数据集的消融实验结果

Table
 

5 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset
模块 FFDPN TADD SimAM Inner-CIoU F1 mAP50/% Params/106 GFLOPs
Baseline 92.7 95.4 3.01 10.2
a √ 93.1 95.6 3.05 9.5
b √ 92.7 95.9 2.25 8.7
c √ 92.6 95.2 3.01 10.1
d √ √ 93.4 97.0 2.62 9.6
e √ √ 93.6 96.7 3.05 9.5
f √ √ 94.9 96.8 2.25 8.9
g √ √ √ 95.8 97.3 2.62 8.7
h √ √ √ √ 96.1 97.6 2.62 8.7

  通过表5的消融实验结果可以看出,在引入FFDPN
融合多尺度特征后,使用多层次特征图的连接和处理,模

型能够更加灵活地捕捉不同大小目标的特征,F1得分和

mAP50分别提高了0.4%和0.2%,证明其能够充分融合
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更多的上下文信息。为了优化FFDPN模块的效果,设置

了不同的尺度权重和特征图分辨率,以保证在各个尺度上

提取到充分的特征信息。相比于YOLOv8基线,单独添加

设计的TADD检测头后,通过特征共享和并行任务处理,

mAP50提高了0.5%,参数量下降0.76
 

M,GFLOPs仅为

8.7,然而,单一地加入SimAM注意力机制后,反而使得网

络权重分配不合理,导致特征图的表示能力下降,实验效

果不理想。为了避免这一问题,采用了SimAM与FFDPN
和TADD检测头的联合优化,在训练过程中进行了学习率

和注意力分配策略的调节,使得注意力机制能够更好地与

其他模块协同工作,提升了检测精度。在组合模型实验

中,最终取得了较好的检测性能。
表6的实验结果与表5类似,相比单一模块的引入与

替换,在同时引入FFDPN和TADD检测头后,模型的F1
得分和mAP50分别提高了1.2%和0.7%,提升幅度并不

高。通过对比分析,发现其原因是同时使用这两个模块

后,通道数发生变化,某些全局特征被忽略。为了解决这

一问题,实验中对学习率进行逐步调节,并结合 Adam 优

化器在训练过程中不断迭代调整学习率,以期搜索最优的

学习率组合,进一步提高了检测精度,但模型的提升幅度

仅为0.7%。

表6 RSOD数据集的消融实验结果

Table
 

6 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

RSOD
 

dataset
模块 FFDPN TADD SimAM Inner-CIoU F1 mAP50/% Params/106 GFLOPs
Baseline 93.1 96.4 3.01 10.2
a √ 93.2 96.6 3.05 9.5
b √ 93.5 96.8 2.25 8.7
c √ 92.9 96.2 3.01 10.1
d √ √ 94.3 97.1 2.62 9.6
e √ √ 93.6 96.7 3.05 9.5
f √ √ 94.7 97.3 2.25 8.9
g √ √ √ 94.9 97.8 2.62 8.7
h √ √ √ √ 95.1 97.9 2.62 8.7

  在同时引入FFDPN、TADD检测头、SimAM和Inner-
CIoU损 失 函 数 后,检 测 精 度 达 到 了 最 优,F1 得 分 和

mAP50分 别 提 高 了 2.0% 和 1.5%,模 型 参 数 量 下 降

0.39
 

M,浮点运算量最终保持在8.7。这一改进结果表明,

4种改进方法具有很高的契合性,各模块的组合引入不仅

提高了模型的整体检测性能,还保持了较低的计算成本。
在参数调优过程中,Inner-CIoU损失函数的使用显著改善

了边界框回归的精度,且通过调整损失函数的权重,使得

模型在训练过程中能够更加关注关键目标区域,从而提高

了最终的检测精度。

2.6 与其他模型的对比实验

  为定性评价改进的YOLOv8-EP网络的检测效果,本
研 究 选 择 了 Faster-RCNN、RetinaNet、SSD、YOLOv3、

YOLOv5s、 YOLOv5m、 YOLOv7-tiny、 YOLOv8n、

YOLOv8s、RT-DETR、文献[34]、文献[35]、YOLOv9-c、

YOLOv10s与YOLOv8-EP模型。在相同的配置环境下,
分别在NWPU

 

VHR-10数据集和RSOD数据集进行对比

实验,表7和表8列出各网络的检测对比结果。
从表7得到的实验结果可以看出,在NWPU

 

VHR-10
数据集中,YOLOv8-EP网络的 mAP50比Faster-RCNN
和SSD算法高出20.0%和18.9%。同时,相较于其他

YOLO模 型 具 有 明 显 的 优 势,其 mAP50 值 分 别 比

       表7 NWPU
 

VHR-10数据集的对比实验结果

Table
 

7 Comparative
 

experimental
 

results
 

for
 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset

算法 Backbone
F1/

%
mAP50/

%
Params/

106

Faster-RCNN ResNet50 76.8 77.6 114.34

RetinaNet ResNet50 75.9 78.2 55.4

SSD VGG16 75.7 78.7 104.6

YOLOv3 Darknet53 78.9 82.5 103.70

YOLOv5s CSP-Darknet53 84.6 88.5 7.10

YOLOv5m CSP-Darknet53 87.5 91.5 29.25

YOLOv7-tiny Darknet53 87.4 91.9 6.06

YOLOv8n Darknet53 92.7 95.4 3.01

YOLOv8s Darknet53 89.3 92.7 11.14

RT-DETR HGNetv2 92.3 94.3 32.85
文献[34] Darknet53 92.6 94.6 —

文献[35] ResNet50 — 94.8 49.9

YOLOv9-c — 89.0 92.4 25.34

YOLOv10s — 86.4 93.0 8.06

YOLOv8-EP Darknet53 96.1 97.6 2.62
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表8 RSOD数据集的对比实验结果

Table
 

8 Comparative
 

experimental
 

results
 

for
 

the
 

RSOD
 

dataset %

算法 F1 mAP50
AP

aircraft oiltank overpass playground
Faster-RCNN 79.6 81.5 87.9 92.3 72.5 73.3
RetinaNet 82.3 84.2 88.3 89.6 78.4 80.5
YOLOv3 86.8 89.3 90.7 97.7 79.6 89.2
YOLOv5m 92.3 93.4 92.7 97.2 86.1 97.4
YOLOv5s 94.5 95.1 94.4 98.1 89.4 98.5
YOLOv7-tiny 92.0 93.7 93.8 97.9 85.7 97.2
YOLOv8s 92.8 94.8 94.7 98.1 87.9 98.4
YOLOv8n 93.1 96.4 98.2 96.4 92.0 98.8
YOLOv9-c 90.0 94.2 95.7 96.0 91.1 94.1
YOLOv10s 92.3 94.9 97.4 96.3 89.4 96.5
YOLOv8-EP 95.1 97.9 98.4 98.5 95.9 98.7

YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv6、YOLOv7-
tiny、YOLOv8n和 YOLOv8s网络提高了15.1%、9.1%、

6.1%、11.3%、5.7%、2.2%和4.9%,并且F1得分普遍高

于其他网络模型。本文所提算法参数量仅为2.62
 

M,能够

满足低算力边缘设备的部署需求[36]。

  此外,表8的实验结果表明,本研究提出的改进模型

的F1得分和mAP值普遍高于其他算法网络,在各个目标

的检测中整体检测精度更加均衡,无类间跳跃性变化,具
有更高的适用性。

图9直观的展示了YOLO系列各模型在训练过程中的

   

图9 RSOD数据集不同模型平均检测精度变化曲线

Fig.9 Variation
 

curves
 

of
 

mean
 

average
 

precision
 

for
 

different
 

models
 

in
 

RSOD
 

dataset
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mAP变化曲线。可以清晰地看到改进算法具有更高的

mAP值,曲线整体相比其他算法模型更加稳定。在更换损

失函 数 之 后,相 比 YOLOv8s、YOLOv9-c、YOLOv10s,在
300个Epochs之后已经趋于收敛,说明Inner-CIoU能够有

效加速模型收敛。相比以往算法在检测遥感图像目标时能

够更加节省时间成本,可以为工业部署创造高效的条件。

3 可视化分析

  为了更全面的分析 YOLOv8-EP算法网络在不同遥

感图像的检测性能,本研究选取YOLOv8n
 

模型与改进的
 

YOLOv8-EP
 

算法进行对比,如图10和图11所示。其中,
图10(a)是NWPU

 

VHR-10测试数据未检测的原图,在含

有复杂背景的遥感目标检测任务中,YOLOv8n
 

容易出现

漏检和错检的情况,如图10(b)的第1行产生漏检是由于

YOLOv8n
 

对遥感图像内部特征细粒度的关注不足,使得

局部特征的提取能力下降,导致难以融合更多有效特征产

生的。由于拍摄的多尺度以及背景与目标具有高度相似

性,目标的纹理信 息 弱 化,局 部 信 息 模 糊,进 而 产 生 如

图10(b)第2行的误检现象。相比之下,YOLOv8-EP
 

检

测模型利用
 

FFDPN
 

多尺度捕捉并融合更全面的上下文信

息,可以有效排除干扰信息成功检测出舰船目标。同时利

用
 

TADD
 

检测头和SimAM
 

注意力对目标信息高效分类

和定位,增强模型的感受野,从而降低误检率和虚警率,排
除背景干扰。如图10(c)所示,改进算法能够成功检测出

飞机等有效目标。相比基线算法,改进的YOLOv8-EP算

法网络能够有效避免漏检和误检问题的发生。

图10 NWPU
 

VHR-10数据集检测结果

Fig.10 NWPU
 

VHR-10
 

dataset
 

detection
 

results

图11 RSOD数据集检测结果

Fig.11 RSOD
 

dataset
 

detection
 

results
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  类 似 的,图11(a)是
 

RSOD
 

测 试 数 据 集 的 原 图。
图11(b)分别漏检一个储罐,并在操场目标中误检出飞机

场。然而,图11(c)的改进模型却能够有效避免漏检和误

检现象,这表明我们的方法在提高检测精度方面具有可靠

性。综上所述,本研究算法与其他算法相比检测置信度更

高,相较于原模型的测试结果各方面均有较大提升,在两

个数据集的测试实验中均未发生漏检和误检,拥有更加高

效和实用的检测性能。
图12和图13展示了在不同数据集中使用热力图可视

化技术[37],观察记录了部分图像在YOLOv8n、YOLOv8n加

入SimAM注意力机制以及YOLOv8-EP算法网络中的执行

过程。图12(a)展示的是NWPU
 

VHR-10数据集的原图,图
12(b)使用YOLO

 

v8n网络,由于对飞机目标与港口目标的

关注度不足,所以颜色分布区域少且梯度变化对比不明显。
图12(c)在加入SimAM注意力机制后,区域颜色对比增强,
目标物体上的感兴趣区域更大,表明其能够增强目标物体

的关 注 度。图13(a)表 示 的 是 RSOD 数 据 集 的 原 图,

图13(b)是原网络的热力图分布,可以看出YOLOv8n网络

对机场和立交桥目标的关注度不足,颜色分布区域少且梯

度变化对比不明显。图13(c)在加入SimAM注意力机制

后,颜色范围变广,表明其增加了网络感受野。图12(d)和
图13(d)

 

展示了YOLOv8-EP算法网络热力图可视化效果,
相比于YOLOv8n和加入SimAM之后的YOLOv8n热力分

布对比更为明显,特别是在飞机目标和立交桥目标的热力

图上,感兴趣区域的范围显著增大。这得益于YOLOv8-EP
网络中多个模块的协同优化,特别是在FFDPN和TADD检

测头的作用下,网络能够更好地融合多尺度特征,提高对不

同尺寸目标的检测能力。FFDPN通过多层次特征图的融

合,增强了网络对不同尺度目标的感知能力,而TADD检测

头通过并行任务处理和特征共享,优化了检测头的表现,从
而使得网络能够在不同目标尺度下都保持较好的关注度。
与基线算法相比,YOLOv8-EP网络通过这些模块的协同作

用,不仅提升了检测精度,还有效扩大了感兴趣区域的范

围,展现出更强的目标检测能力。

图12 NWPU
 

VHR-10数据集热力图可视化

Fig.12 Heat
 

map
 

visualisation
 

of
 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset

图13 RSOD数据集热力图可视化

Fig.13 Heat
 

map
 

visualisation
 

of
 

the
 

RSOD
 

dataset

4 结  论

  针对遥感图像背景复杂和目标尺度多变等问题,本研

究提出一种改进的轻量化遥感图像目标检测算法YOLO-

EP,有效避免了检测过程中易发生的漏检、错检现象,在降

低模型参数量的同时确保能够部署在边缘设备上。通过

构建
 

FFDPN
 

模 块,提 高 多 尺 度 特 征 融 合 效 果;引 入
 

SimAM
 

注意力机制,在不增加网络负担的情况下增强对
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小目标物体的关注度;设计了轻量化的
 

TADD
 

检测头,通
过共享卷积大幅减少参数量,提高模型的分类和定位能

力;使用Inner-CIoU损失函数,改善低质量图像对网络梯

度的不利影响。在NWPU
 

VHR-10数据集和RSOD数据

集的实验结果表明,YOLOv8-EP算法网络的设计策略优

于以往的算法网络,相比基线网络 mAP值分别提升了

2.2%和1.5%,参数量降低为基线模型的87%,达到了期

望的检测结果。未来可以考虑模型部署与应用等方面的

工作,进一步验证网络在工业领域中的适用性与现实性。
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