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摘 要:针对遥感图像中存在因背景复杂、尺度变化大、小目标密集而导致的目标检测准确率低等问题,提出了一种

改进YOLOv8n的检测算法:MGL-YOLO。首先,设计 MSConv减少模型参数,基于 MSConv重构C2f模块,提高多

尺度特征提取能力;其次,基于GLSA和GSConv模块改进BiFPN结构,简化颈部网络,增强网络的特征处理能;在头

部设计Light-head进一步轻量化模型,加强小目标特征提取能力;最后引入 NWD损失函数替换原损失函数,增强对

小目标的定位精度。在DIOR-R、DOTAv1.0和 VEDAI数据集上验证,实验结果表明 MGL-YOLO模型在DIOR-R
数据集上准确率和 mAP@0.5比基准模型提高了1.7%和1.3%,在DOTAv1.0数据集上提高了1.0%和1.1%,在

VEDAI数据集上提高了2.4%和2.1%。参数量降低47%,计算量降低32%,与其他小目标检测算法相比也得到了

较好的检测性能。
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Abstract:
   

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

accuracy
 

in
 

object
 

detection
 

caused
 

by
 

complex
 

background,
 

large
 

scale
 

changes,
 

and
 

dense
 

small
 

targets
 

in
 

remote
 

sensing
 

images,
 

an
 

improved
 

YOLOv8n
 

detection
 

algorithm,
 

MGL-
YOLO,

 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

design
 

MSConv
 

to
 

reduce
 

model
 

parameters
 

and
 

reconstruct
 

C2f
 

module
 

based
 

on
 

MSConv
 

to
 

improve
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

capability;
 

secondly,
 

based
 

on
 

GLSA
 

and
 

GSConv
 

modules,
 

the
 

BiFPN
 

structure
 

is
 

improved
 

to
 

simplify
 

the
 

neck
 

network
 

and
 

enhance
 

its
 

feature
 

processing
 

capability.
 

Design
 

a
 

Light
 

head
 

model
 

at
 

the
 

head
 

to
 

further
 

reduce
 

weight
 

and
 

enhance
 

the
 

ability
 

to
 

extract
 

small
 

target
 

features;
 

finally,
 

the
 

NWD
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

loss
 

function
 

and
 

enhance
 

the
 

localization
 

accuracy
 

for
 

small
 

targets.
 

Verified
 

on
 

the
 

DIOR-R,
 

DOTAv1.0,
 

and
 

VEDAI
 

datasets,
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

MGL-
YOLO

 

model
 

has
 

high
 

accuracy
 

on
 

the
 

DIOR-R
 

dataset
 

mAP@0.5
 

Improved
 

by
 

1.7%
 

and
 

1.3%
 

compared
 

to
 

the
 

benchmark
 

model,
 

1.0%
 

and
 

1.1%
 

on
 

the
 

DOTAv1.0
 

dataset,
 

and
 

2.4%
 

and
 

2.1%
 

on
 

the
 

VEDAI
 

dataset.
 

The
 

parameter
 

count
 

has
 

been
 

reduced
 

by
 

47%,
 

and
 

the
 

computational
 

complexity
 

has
 

been
 

reduced
 

by
 

32%.
 

Compared
 

with
 

other
 

small
 

object
 

detection
 

algorithms,
 

it
 

has
 

also
 

achieved
 

good
 

detection
 

performance.
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0 引  言

  遥感技术是航空航天、地球科学、环境监测等众多领域

中不可或缺的研究工具。随着近些年遥感技术的迅猛发

展,我们能够获得更为精确、详尽的观测数据,这些优质数

据大大推动了图像分析技术在遥感领域的应用[1]。在遥感

图像的分析过程中,目标检测技术占据了关键地位,它可以

有效识别并定位图像中的地面目标,如车辆、建筑物等,这
项技术在城市规划、交通监测、农业监控和环境保护等领域

均有广泛的应用价值[2]。
近年来,深度学习技术的发展显著提升了遥感图像中

的目标检测精度,特别是卷积神经网络CNN的应用,大大
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增强了检测的效率与精度。目标检测方法主要分为两类:
一类是以R-CNN[3]、Fast

 

R-CNN[4]、Faster
 

R-CNN[5]为代

表的基于区域生成的两阶段方法;另一类是YOLO和SSD
等基于回归的单阶段方法。YOLO作为CNN的代表性算

法,在遥感领域应用广泛,表现出色。YOLOv5结合了跨

级局部网络CSPNet的特征提取模块和快速空间金字塔池

化SPPF,优化了小目标检测能力,提升了推理速度;而
YOLOv7[6]通过引入增强型扩展高效层聚合网络模块,改
进了特征金字塔网络(feature

 

pyramid
 

network,
 

FPN),使
小目标检测更具表现力。Betti等[7]则提出了一种专门用

于小目标检测的YOLO网络,通过小规模特征提取与跳跃

连通实现特征复用。Chaurasia等[8]提出的轻量级旋转目

标检测算法解决了传统基于计算机视觉的探测技术不足。

Zhang等[9]提出FFCA-YOLO遥感图像小目标检测算法,
设计特征增强模块(feature

 

enhancement
 

module,
 

FEM),
特征提取模块(feature

 

extraction
 

module,
 

FFM),空间上

下文感知模块(spatial
 

context
 

awareness
 

module,
 

SCAM)
来提高对小目标检测能力。桑雨等[10]针对遥感图像小目

标提出改进YOLOv7-tiny检测模型,设计轻量级的空间金

字塔池化结构,来减少多余的卷积算子操作,设计单尺度检

测头,解决颈部信息冗余问题。梁礼明等[11]设计多尺度特

征聚合模块加强多尺度和小目标的检测准确度,同时引入

Wise-IoU来提高普通质量锚框,提升算法的检测性能。刘

富宽等[12]对YOLOv8进行改进,设计多尺度特征的加权融

合,引入P2检测层,增加对小目标的检测精度。左露等[13]

对YOLOX进行改进,在主干网络加入注意力机制,引入多

尺度信息融合模块和CIoU来提高小目标检测精度。
但现有方法还存在一定的不足,如小目标不明显,特征

提取能力不足。密集分布和小目标聚集的场景检测漏检误

检概率高。对于大范围的遥感图像,检测小目标计算资源

和时间受限。在低分辨率遥感图像中,小目标的细节信息

可能丢失等。基于上述问题,本文提出一种轻量化的遥感

图像小目标检测算法:MGL-YOLO,力图在损失较小的前

提下提升检测精度。本文的创新点包括:

1)在颈部网络中加入GSLA[14]和GSConv[15]模块,改
进BiFPN结构,增强特征处理能力并轻量化网络。

2)设计多尺度卷积 MSConv模块改进Bottleneck单

元,并优化C2f模块以减少参数数量与计算量。

3)设计轻量化的Light-head检测头,同时强化小目标

检测能力。

4)引入NWD损失函数以替代CIOU损失函数,进一

步提高小目标的检测精度。

1 YOLOV8n算法

  Ultralytics公司在2023年1月推出了新一代目标检

测算法YOLOv8。该算法主要由主干网络、颈部网络和检

测头三部分组成。主干网络负责特征提取,包含Conv、C2f

和空间金字塔池化等模块。YOLOv8采用了新型C2f结

构,通过跨阶段局部网络结构来丰富梯度流信息。SPPF
模块则用于将任意大小的特征图转换为固定尺寸的特征张

量。颈部网络用于多尺度特征融合,采用了PANet结构,
包括 FPN 和 路 径 聚 合 网 络(path

 

aggregation
 

network,
 

PAN),实现上下层特征的全面融合,并通过上采样和通道

拼接将三个输出分支传递至 Head结构。Head部分则通

过解耦头设计,分离回归与预测分支,从而提高了模型的泛

化性能[16]。

2 MGL-YOLO算法

  为应对遥感图像中的小目标检测问题,本文提出了

MGL-YOLO算法。通过设计 MSConv改进C2f模块,并
基于BiFPN结合 GLSA和 GSConv优化了颈部的PAnet
和FPN结构。此外,设计了轻量化检测头,适用于小目标

检测的NWD损失函数也被引入。其结构如图1所示。不

仅提高了检测精度,同时显著降低了模型的计算量和参数

量,实现了模型的轻量化需求。

2.1 多尺度通道卷积和C2f改进

  传统卷积操作仅使用单尺度的卷积核,因而在区分不

同尺度的目标或场景特征时效果有限。相比之下,多尺度

卷积通过使用多种卷积核尺寸,可以更好地提取不同尺度

的特征信息,丰富了提取的特征。基于这种思路,本文设计

了一种多尺度卷积模块 MSConv。在 MSConv模块中,首
先将输入按照通道数分为两组,第一组采用1×1和1×5
卷积核处理图像,提取基本特征;第二组将未处理的特征进

一步分为两部分,分别使用5×1和5×5卷积核提取特征。
随后将所有特征连接,并通过1×1卷积层实现融合,从而

在实现升维降维的同时增强通道信息的整合。相比传统卷

积方法,MSConv不仅保留了多尺度特征,还有效减少了参

数数量。其结构如图2所示。
对于大小为 H×W×C的输入特征,采用尺寸为k×k

的普通卷积时,所需的参数量和计算量可以通过式(1)来计

算,其中c表示输入数据的通道数。

par=k×k×c2

FLOPs=h×w×k2×c2 (1)

而对于 MSConv而言,由于其只对部分通道数操作,若
使k×k 大小的卷积核,所需参数量计算量公式如式2
所示。

par=k×k×
c
g ×

c
g ×

1
g ×

1
g

FLOPs=h×w×k2×
c
g ×

c
g

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (2)

MSConv的参数量和计算量相比传统方法减少了约四

分之一,因此可以用来替代 YOLOv8n的C2f模块中的标

准卷积。替换之后的Bottleneck和C2f模块结构分别如

图3和4所示。Bottleneck_MSC模块通过引入更为复杂的
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图1 MGL-YOLO结构图

Fig.1 MGL-YOLO
 

structure
 

diagram

图2 MSConv结构图

Fig.2 MSConv
 

structure
 

diagram

图3 Bottleneck_MSC结构图

Fig.3 Bottleneck_MSC
 

structure
 

diagram

图4 C2f-MSConv结构图

Fig.4 C2f-MSConv
 

structure
 

diagram

特征表示,有效地提升了图像细节信息的提取能力。这种

增强的特征提取对小目标检测尤为关键,使模型能够更准

确地识别小目标的特征。这两个模块的应用不仅减少了

模型的参数量,还显著提高了网络在目标检测任务中的精

确度。

2.2 Neck结构优化

  1)GLSA模块

LSA和GSA结构图如图5所示,GLSA模块如图6
由GSA和LSK[17]模块构成。GSA强调空间中每个像素

的长程关系,可以作为局部空间注意力的补充,生成全局

空间注意力图。F1i 为输入特征图,输出表达式入下:

AttG(F1
i)=Softmax(Transpose(C1×1(F1

i)))

Gsa(F1
i)=MLP(AttG(F1

i)􀱋F1
i)+F1

i

(3)

AttG(·)为注意力运算,C1×1 为1×1卷积。􀱋表示

矩阵乘法。MLP(·)由两个全连接层和一个ReLU非线

性和规范化层组成。MLP的第一层将其输入转换为一个

扩展比为2的高维空间,第二层将其恢复为与输入相同的

维数。

图5 LSA和GSA结构图

Fig.5 LSA
 

and
 

GSA
 

structure
 

diagram

LSA模块在给定的特征图的空间维度上有效提升小
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图6 GLSA结构图

Fig.6 GLSA
 

structure
 

diagram

目标的局部特征,计算局部空间注意响应和作为输入F2
i,

如下:

AttL(F2
i)=σ(C1×1(FC(F2

i))+F2
i)

Lsa =AttL(F2
i)·F2

i +F2
i

(4)

GLSA特征映射Fi的通道的g平均分成两个特征映

射组F1
i 和F2

i,分别馈入GSA模块和LSA模块。这两个

注意单元的输出最后被一个1×1的卷积层连接起来。将

这样一个过程表述为:

F1
i,F2

i =Split(Fi)

F'i =C1×1 Concat(Gsa(F1
i,Lsa(F2

i)))  
(5)

2)轻量级卷积GSConv
GSConv模块由Conv、DWConv、Concat和Shuffle等

子模块构成,网络结构如图7所示。首先,C1 通道的特征

图被分为两部分,一部分使用深度可分离卷积处理,另一

部分使用标准卷积。之后,将处理后的两个部分进行合并

和特征串联。Shuffle作为一种信道混合方法,通过在不同

信道间传递SC模块的特征信息,使其与DSC输出相互融

合,实现信道间的信息交换。

图7 GSConv结构图

Fig.7 GSConv
 

structure
 

diagram

GSConv对时间的复杂度为:

TimeGSConv ~O W·H·K1·K2·
C2

2
·(C1+1)  

(6)
其中,W 是输出特征图的宽度,H 是高度,K1 和 K2

是卷积核的大小,C1 是每个卷积核的通道数,也是输入特

征图的通道数,C2 是输出特征图的通道数。

GSConv可以以一种更简单的方式完成通道洗牌,而
不需要额外的FLOPs。对于轻量化模块来说,GSConv的

优势很明显,通过增加DSC层和通道洗牌,非线性表达能

力得到了增强。

3)
 

GLPFN结构

与传统的FPN结构不同,BiFPN在特征金字塔的相

邻层级之间引入了双向连接,使得信息能够在高层特征和

低层特征之间双向流动。因此,针对遥感图像中小目标数

量多、背景复杂的特点,本文设计了一种改进的BiFPN结

构,命名为 GLFPN全局到局部特征融合结构,如图8所

示。该结构通过引入 GLSA全局到空间聚合模块,并将

BiFPN中 的 标 准 卷 积 替 换 为 轻 量 化 的 GSConv卷 积。

GSConv的轻量化设计减少了计算量和参数量,加速了复

杂背景下的特征融合,并实现了更深层次的特征提取。

GLSA模块替换了原有的标准卷积,提升了全局到局部的

特征提取能力,并提高了检测的准确率。GLFPN结合了

全局到局部的特征融合、轻量化的GSConv卷积和BiFPN
结构,显著提高了对遥感图像中小目标的检测精度,降低

了误检和漏检的几率,增强了模型的鲁棒性。

图8 GLFPN结构图

Fig.8 GLFPN
 

sructure
 

diagram

2.3 轻量化检测头

  原始的YOLOv8检测头存在一定限制。首先,检测头

的参数量较大,占据算法计算量的约1/5。每个检测头均

需通过两次3×3卷积和一次1×1卷积来提取信息,导致

整体参数量显著增加。其次,原始算法采用单尺度预测结

构,无法有效处理多尺度目标,因为它仅利用一个特征映

射尺度进行预测,忽视了其他尺度的特征贡献。为了解决

这些问题,本文设计了新的 Light-head检测头,引入了

GroupNorm思想,这一方法在FCOS[18]中已被证明可以显

著提升定位性能。其结构如图9所示。Light-head设计的

核心在于利用共享的GroupNorm卷积和 MSConv共享卷

积来替代3个检测头中的两个常规卷积。此外,为了解决

不同尺度目标检测不一致的问题,引入了尺度层对特征进

行调整。该结构设计有效减少了参数量,同时赋予检测头

更强的多尺度感知能力,以提高复杂环境下的检测准

确率。

·121·
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图9 Light-head结构图

Fig.9 Light-head
 

structure
 

diagram

2.4 优化损失函数

  遥感图像中的小目标物体数量较多,检测这些小目标

时往往会遇到困难。例如,预测的边界框可能无法与真实

的框重叠,或是完全包围真实框。此时,传统的IoU(交并

比)损失函数通常难以提供充分的梯度信息,从而无法有

效地引导网络优化,导致训练和预测时易发生漏检与误

检。这类问题直接影响了模型的检测性能和精度,使得小

目标的准确检测面临挑战。鉴于小目标检测的独特性,依
赖IoU 的 损 失 函 数 并 不 足 够,因 此 本 文 引 入 了 基 于

Wasserstein距离的 NWD损失函数。对于两个二维高斯

分布μ1 和μ2,其二阶 Wasserstein距离的定义为:

W2
2(μ1,μ2)= ‖m1-m2‖2

2+Tr

(∑1+∑2-2(∑
1/2

2 ∑1∑
1/2

2
)1/2)

(7)

  对于高斯分布Na 和Nb,它们由边界框A=(cxa,cya,

wa,ha)和B=(cxb,cyb,wb,hb),由式(7)可进一步简化为:

W2
2(N1,N2)=‖ cxa,cya,

wa

2
,wa

2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ,cxb,cyb,
wb

2
,wb

2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁  ‖22
(8)

因此,利用它的指数形式归一化,得到了新的度量,称
为归一化 Wasserstein距离:

NWD = (Na,Nb)=exp-
W2

2(Na,Nb)
C  (9)

其中,C为数据集密切相关的常数,W2
2(Na,Nb)是一

个权重参数,用于衡量真实框损失与预测框损失之间的关

系。NWD损失函数通过引入二维高斯分的 Wasserstein
距离能够更好地反映出预测框与真实框的重叠情况,增强

了小目标和微小目标的检测能力。

3 算法实验与分析

3.1 数据集及预处理

  DIOR数据集是遥感图像研究中广泛使用的一个大型

公开数据集。该数据集由西北工业大学于2019年制作,包
含190

 

288个目标实例和23
 

463张遥感图像。在此基础

上,本文对这些目标实例进行了重新边框标注,生成了

DIOR-R数据集。同时,将训练集、测试集和验证 集 按

7∶2∶1划分。

DOTAv1.0数据集是一个面向目标检测的公开遥感

图像数据集,包含2
 

806张图片。其标注方式分为水平标

注和八参数标注,图像分辨率在800×800~4
 

000×4
 

000
像素之间。本文将这些图像裁剪为1

 

024×1
 

024的尺寸,
按7∶2∶1划分训练集、测试集和验证集。

VEDAI数据集是一个针对小目标的高分辨率遥感图

像数据集。该数据集包含来自不同地理区域的多光谱和

全色图像,分辨率可达到亚米级,包含9个类别,能够提供

丰富的地面细节信息。本文将其按7∶2∶1划分训练集、测
试集和验证集。

针对遥感图像中小目标检测的挑战,应用 Mosaic和

MixUp数据增强方法。Mosaic通过将四张随机选择的图

像拼接为一张新图像,丰富了训练数据的背景多样性和目

标分布,使模型能够更有效地学习复杂场景下的特征。此

外,Mosaic在小目标检测任务中尤其有效,因为拼接后的

小目标比例相对增大,能够显著增强模型对小目标的感知

能力。另一方面,MixUp通过对两张图像及其标签进行线

性插值,生成包含混合特征的新样本,平滑了类别决策边

界,进一步提升模型的泛化能力和鲁棒性。在遥感图像场

景中,Mosaic和 MixUp的结合可以有效扩展有限数据集

的样本分布,提高对小目标检测的准确性,同时缓解过拟

合问题。

3.2 实验环境配置

  本实验平台为ubuntu20.04操作系统,实验基于深度

学习框架Pytorch1.13.1,CPU为14
 

vCPU
 

Intel(R)
 

Xeon
(R)

 

Platinum
 

8362
 

CPU
 

@
 

2.80
 

GHzGPU 主机配备了

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

24G 显 卡,开 发 语 言 为
 

python3.9,CUDA版本为11.8,设置训练轮数DIOR-R为

200,DOTAv1.0为300,VEDAI为400。批量大小为8,输
入图像大小为640×640,Batch为8,设 置 网 格 学 习 率

为0.01。

3.3 评价指标

  用浮点运算量(floating
 

point
 

operations,
 

FLOPs)衡
量算 法 的 复 杂 程 度,用 参 数 量(number

 

of
 

parameters,
 

Params)衡量模型轻量化程度,用精确率(precision,
 

P)、召
回率(recall,

 

R)和均值平均精度(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)作为对比评价网络性能的指标。一切预测得到的结

果均记为正样本,相应计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(10)

R =
TP

TP+FN
(11)

AP =∫
1

0
P(R)dR (12)

mAP =
1

|nc|∑
nc

i=1
AP(i) (13)
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3.4 消融实验

  为验证本文改进模块对于模型检测能力提升效果,在

DIOR-R数据集上将不同模块对于模型检测性能进行消融

实验。以YOLOv8n为基线模型,针对该模型逐个添加改

进模块,首先应用C2f-MSC(A模块),然后添加GLFPN(B
模块)和Light-head(C模块),最后引入 NWD(D模块)。
通过相同的实验条件评估不同模块对检测效果的影响,相
关消融实验结果如表1所示。应用改进模块对小目标检

测任务的mAP@0.5指标均取得了提升。在基线模型上

应用C2f-MSC模块后,mAP@0.5指标提升了0.4%,参
数量计算量均有减少,说明C2f-MSC模块增强了对小目标

的检测能力;在颈部网络引入GLFPN模块后,mAP@0.5
较基线模型分别提高了0.5%,参数量和计算量略有下降;
引入Light-head检测头后 mAP@0.5相比基线模型提升

了0.8%,参数量降低47%,计算量下降32%,模型轻量化

同时进一步提升对小目标的检测定位能力;最后加入

NWD损失函数 mAP@0.5指标提高到74.9%,所提改进

方法相比基线模型YOLOv8n均有一定程度的提升。结果

表明,同时应用4种改进模块能够促进检测性能,符合轻

量级网络设计并对遥感图像小目标检测任务是有效的。

表1 消融实验结果表

Table
 

1 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
 

table

模块 P/% mAP50/% Param/M FLOPs/G
baseline 83.3 73.6 3.0 8.1
A 83.1 74.0 2.8 7.9
A+B 83.2 74.1 2.7 7.9
A+B+C 84.5 74.4 1.6 5.5
A+B+D 83.5 74.6 2.7 7.9
A+C+D 84.0 74.3 2.2 6.1
A+B+C+D 85.0 74.9 1.6 5.5

3.5 对比实验

  1)损失函数对比

为评估 NWD损失函数性能,将 NWD 与 CIoU(基
线)、SIoU[19]、ShapeIoU[20]、WIoU[21]、DIoU、EIoU进行对

比试验,实验结果如表2所示,NWD损失函数的 map@
0.5达到73.9%,略优于其他损失函数,验证了改进损失函

数对遥感图像小目标检测精度有所提升。

2)不同检测头对比实验

为验证Light-head检测头的检测性能,如表3所示,
给 出 Efficient-head、SEAM-head、CBAM-head 和 Light-
head在DIOR-R数据集相同基准模型下的比较结果。本

文设计的Light-head检测头更轻量化,在检测性能上优于

其他算法的检测头。这得益于GroupNorm和设计的多尺

度卷积共享,大大减少参数量和计算量的同时,提高多尺

度检测能力,增强对小目标特征的关注度。

表2 损失函数对比实验

Table
 

2 Loss
 

function
 

comparison
 

experiment %

方法 P R mAP50 mAP50~95
CIOU 83.3 68.6 73.6 51.9
SIOU 83.6 68.9 73.5 51.6

ShapeIOU 84.1 69.2 73.8 52.3
WIOU 84.2 69.1 73.7 52.4
DIOU 83.9 68.5 73.4 51.6
EIOU 84.2 69.6 73.2 52.2
NWD 84.6 69.8 73.9 53.0

表3 不同检测头对比实验

Table
 

3 Comparison
 

experiment
 

of
 

different
 

detection
 

heads

方法 P/% mAP50/% Params/M FLOPs/G
Efficient-head 83.4 73.7 3.83 8.1
SEAM-head 82.6 74.0 2.82 7.0
CBAM-head 84.0 73.9 4.92 7.3
Light-head 84.4 74.2 1.71 5.5

  3)主流算法对比实验

为探究本文算法的检测性能,在DIOR-R数据集上进

行对比实验。选取一些当前主流的目标检测算法Fater-
RCNN、VOD-YOLOV7[22]、RT-DETR-L[23]、YOLOX[24]等
进行对比实验,实验结果如表4所示,相比于其他主流目

标检测方法,具备更高的检测性能,mAP@0.5、Procision
和Recall分别达到了74.9%、85%和70.1%。在 mAP@
0.5上,本文算法相比于Faster-RCNN提升5.1%、VOD-
YOLOv7提升1%、YOLOv5提升2.2%、RT-DETR-L提

升3.3%、YOLOX 提升1%、YOLOv7-tiny提升0.8%、

YOLOv8n提 升 1.3%。在 准 确 率 上 比 基 准 模 型 高 出

1.7%,略高于其他主流模型,在检测上有一定优势。在召

回率上比基准模型高出1.5%,略高于其他主流的模型。
计算量和参数量最小,符合轻量化的同时,在遥感图像小

目标检测上具有较好的性能。

表4 主流算法对比实验

Table
 

4 Comparison
 

experiment
 

of
 

mainstream
 

algorithms

模型 P/% R/% mAP50/% Params/MFLOPs/G
Faster-RCNN 79.766.2 69.8 41.2 206.7
VOD-YOLOv783.968.8 73.9 44.4 116.0
YOLOv5 82.166.9 72.7 2.5 7.2
RT-DETR-L 80.667.7 71.6 32.8 100.9
YOLOX 82.868.4 73.9 8.9 26.7

YOLOv7-tiny84.169.3 74.1 6.0 13.3
YOLOv8n 83.368.6 73.6 3.0 8.1
MGL-YOLO 85.070.1 74.9 1.6 5.5
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  4)先进模型对比实验

为验证模型良好的检测性,与现在较为先进的目标检

测算法进行对比实验,结果如表5所示,本文算法在检测

精度上高于FFCA-YOLO、YOLOv10n和 YOLO11n,进
一步验证模型良好的检测性能。

表5 先进模型对比实验

Table
 

5 Advanced
 

model
 

comparison
 

experiment%
模型 P R mAP50 mAP50~95

YOLOv8n 83.3 68.6 73.6 51.9
FFCA-YOLO 83.5 69.1 73.9 52.6
YOLOv10n 84.5 69.5 74.2 53.1
YOLO11n 84.9 69.7 74.5 53.3
MGL-YOLO 85.0 70.1 74.9 53.8

3.6 模型的泛化性验证

  1)DOTAv1.0数据集泛化性验证

为验证本文算法模型在其他遥感图像目标数据集上

泛化性,在公开数据集DOTAv1.0上进行泛化性实验。实

验结果如表6所示,改进模型准确率、召回率和mAP@0.5
相比基线 模 型 和 YOLO11n模 型 都 有 所 提 高,验 证 了

MGL-YOLO模型良好的泛化性。

表6 泛化性对比实验

Table
 

6 Generalization
 

comparison
 

experiment %
模型 P R mAP50 mAP50~95

YOLOv8n 74.4 68.9 71.9 48.1
YOLO11n 75.1 69.5 72.4 50.8
MGL-YOLO 75.4 70.1 73.0 51.2

  如 图 10 所 示 为 改 进 算 法 前 后 对 比 图,左 侧 为

YOLOv8n右侧为本文算法的检测结果,可看出本文算法

在检测小目标时优于YOLOv8n算法,在背景复杂的情况

下,提高了检测精度和准确度,验证了改进模型的效果[25]。

2)VEDAI数据集泛化性验证

为验证本文算法在高分辨率和复杂环境下模型的泛化

能力,在VEDAI数据集上进行泛化性验证,实验结果如表7
和图11所示,由结果可知,本文算法在高分辨率遥感图像上

的检测性能表现良好,对小目标有更高的检测精度。

表7 泛化性对比实验

Table
 

7 Generalization
 

comparison
 

experiment %
模型 P R mAP50 mAP50~95

YOLOv8n 55.3 49.0 56.5 30.6
YOLO11n 56.8 49.6 57.7 31.2
MGL-YOLO 57.7 50.2 58.6 32.9

3.7 可视化分析

  GradeCAM 用于生成 YOLOv8n和 MGL-YOLO 的

图10 改进模型可视化对比

Fig.10 Visual
 

comparison
 

of
 

improved
 

models

图11 改进模型可视化对比

Fig.11 Visual
 

comparison
 

of
 

improved
 

models

热力图,模型类别的置信度梯度通过GradeCAM反向传播

获得,其中高梯度的像素在热力图中显示为深红色,而低

梯度的像素 则呈现为深蓝色。实验结果如图12所示。

YOLOv8n对小目标的关注度较低,且对复杂场景不敏感。
相对而言,本文模型对背景噪声有更强的抑制效果,对小

图12 热力图可视化对比

Fig.12 Visual
 

comparison
 

of
 

heat
 

maps
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   目标的关注度更高,并且模型注意力集中于物体的中心,
使得预测的边界框更为精确,从而增强了整体检测性能。

为了清晰展示本算法的改进效果,在测试集图片上进

行了逐张检测,并选取具有代表性的样本,如图13(a)~(d)

所示,展示了背景复杂且目标多集中和高低分辨率地形

复杂的检测效果。四组实验结果表明,改进后的模型可

以有效避免漏检,并能更精确地定位遥感图像中的小

目标。

图13 不同场景模型可视化结果对比

Fig.13 Comparison
 

of
 

visualization
 

results
 

for
 

different
 

scenario
 

models

4 结  论

  针对遥感图像背景复杂、小目标分布密集、目标尺度

多样、易受环境因素影响等问题,提出了 MGL-YOLO算

法。首先在C2f中用MSConv卷积替换Bottleneck块中的

标准卷积,提高对遥感图像目标的检测准确率;其次在颈

部网络引入了GLFPN模块,轻量化模型提高模型的检测

性能,引入NWD损失函数,加强复杂情况下的小目标检测

精度;最后设计轻量检测头,再次轻量化的同时提高小目

标的检测能力。通过在 DIOR-R、DOTAv1.0和 VEDAI
数据集上验证,mAP@0.5和准确率都有所提高,并且参

数量降低47%,计算量降低32%。说明本文提出的轻量化
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方法在遥感图像小目标检测任务上具备一定的优势。
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