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摘 要:针对遥感图像中目标尺度差异大、类别多样且分布不均导致的检测不精准、漏检和误检问题,提出一种基于

YOLOv8n改进的遥感图像目标检测算法 MGD-YOLO。首先,提出了多尺度边缘高斯注意力模块 MEGA,其结合高

斯平滑、Scharr
 

边缘算子与通道注意力机制,有效抑制遥感图像噪声干扰,强化目标轮廓特征表达。其次,设计出

MDPConv结构,通过动态加权融合机制和深度可分离卷积相互结合,改善传统卷积感受野固定问题,增强模型对多尺

度目标的感知能力。最后,检测头部分引入DLGA结构,动态分配注意力分支权重,并采用 MLP融合策略,提升局部

细节与全局语义信息的融合效果,从而提高检测性能。实验表明,MGD-YOLO在DIOR、DOTA和 NWPU
 

VHR-10
 

数据集上与YOLOv8n相比,mAP@0.5分别提升了1.6%、2.7%、1%,验证了其在遥感图像目标检测中的有效性和

良好的鲁棒性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

imprecise
 

target
 

localization,
 

missed
 

detections,
 

and
 

false
 

alarms
 

caused
 

by
 

significant
 

differences
 

in
 

target
 

scales,
 

diverse
 

categories,
 

and
 

uneven
 

target
 

distribution
 

in
 

remote
 

sensing
 

images,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv8n,
 

named
 

MGD-YOLO.
 

Firstly,
 

the
 

multi-scale
 

edge-
gaussian

 

attention
 

module
 

(MEGA)
 

is
 

introduced.
 

By
 

integrating
 

Gaussian
 

smoothing,
 

the
 

Scharr
 

edge
 

operator,
 

and
 

a
 

channel
 

attention
 

mechanism,
 

MEGA
 

effectively
 

suppresses
 

noise
 

and
 

enhances
 

the
 

feature
 

representation
 

of
 

target
 

contours
 

in
 

complex
 

backgrounds.
 

Secondly,
 

the
 

MDPConv
 

structure
 

is
 

designed,
 

which
 

combines
 

a
 

dynamic
 

weighted
 

fusion
 

mechanism
 

with
 

depthwise
 

separable
 

convolutions
 

to
 

overcome
 

the
 

fixed
 

receptive
 

field
 

problem
 

of
 

traditional
 

convolutions
 

and
 

improve
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

detect
 

targets
 

of
 

varying
 

scales.
 

Lastly,
 

the
 

DLGA
 

structure
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

detection
 

head.
 

By
 

dynamically
 

allocating
 

weights
 

to
 

multiple
 

attention
 

branches
 

and
 

utilizing
 

an
 

MLP
 

fusion
 

strategy,
 

DLGA
 

significantly
 

improves
 

the
 

integration
 

of
 

local
 

and
 

global
 

features,
 

thereby
 

boosting
 

detection
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

MGD-YOLO
 

achieves
 

a
 

1.6%,
 

2.7%
 

and
 

1%
 

increase
 

in
 

mAP@
0.5

 

on
 

the
 

DIOR,
 

DOTA
 

and
 

NWPU
 

VHR-10
 

datasets,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

YOLOv8n,
 

thus
 

validating
 

its
 

effectiveness
 

for
 

remote
 

sensing
 

image
 

target
 

detection
 

tasks.
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0 引  言

  随着卫星和航拍技术的快速发展,遥感图像目标检测

的应用场景日益丰富。在军事领域,该技术主要用于目标

侦查与导航定位,在民用领域,则广泛服务于地理信息更

新、城市规划建设、灾害监测与应急救援以及自动驾驶等多

个方面[1]。
目标检测算法主要分为传统目标检测算法和基于深度

学习的目标检测算法。在基于深度学习的这类算法中,分
为两阶段目标检测算法和一阶段目标检测算法。两阶段算
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法,如R-CNN[2]、Fast
 

R-CNN[3]、Faster
 

R-CNN[4]
 

等,需先

生成候选区域再进行检测,精度较高但计算复杂、效率低;
一阶段算法,如

 

YOLO系列[5]、SSD[6]和RetianNet[7]
 

系列

等,无需候选框,通过端到端架构直接预测目标类别与位

置,虽精度略低,但计算效率更高、检测速度更快,在实时性

要求较高的遥感图像目标检测场景中更具应用潜力,尤其
 

YOLO
 

系列因兼顾速度与精度,成为该领域的研究热点。
近年来,国内外针对遥感图像目标检测的研究已取得

一系列进展。梁礼明等[8]提出基于上下文信息的方法,借
助上下文模块与空洞空间卷积金字塔模块,实现全局信息

和局部信息的融合。李安达等[9]提出对 YOLOv7进行改

进,将SIoU应用于损失函数的优化,进而增强了模型在多

尺度目标检测方面的性能表现。冒国韬等[10]提出通过多

尺度分割注意力机制优化骨干网络,在瓶颈层嵌入跨层级

特征关联模块,利用长程依赖建模增强目标区域表征能力,
结合动态权重分配机制自适应调整深浅层特征融合比例,
抑制复杂背景干扰并提升多尺度目标检测精度。左露

等[11]提出在YOLOX框架中引入注意力机制强化目标特

征表达,构建 MSCE-R多尺度融合结构以缓解目标尺度变

化引起的细节信息丢失,采用CIoU损失函数优化边界框

回归过程,使模型在保持精度的同时满足实时检测需求。

Xu等[12]提出一种基于局部感知Swin
 

Transformer架构的

LPSW主干网络。该模型融合Transformer的全局建模能

力与CNN的局部特征提取优势,构建具有区域感知增强

特性的检测框架,获得更好的检测性能。
尽管现有研究在遥感目标检测领域已取得显著进展,

但高分辨率影像的固有复杂性仍带来三大瓶颈。首先,复
杂背景与噪声导致目标模糊或遮挡,现有方法难以精准区

分前景与背景,造成漏检与误检[13];其次,传统卷积网络受

限于固定感受野或简单多尺度融合,难以动态匹配遥感场

景中巨大的目标尺度差异,小目标及尺度剧变目标的检测

稳定性不足[14];此外,现有复杂注意力或融合机制提升精

度时常大幅增加模型参数量和计算量,如何在融合多层级

特征以提升模糊目标检测能力的同时实现轻量化,仍是亟

待解决的难题[15]。

1 YOLOv8算法

  YOLOv8是2023年初开源的目标检测算法,包含n、

s、m、l、x五种规模模型。考虑到计算效率和实际应用需

求,本研究选择计算量最小、推理速度最快的YOLOv8n作

为基准模型。

YOLOv8主要由主干网络、颈部网络、检测头三大部

分组成。主干网络借助
 

Mosaic
 

数据增强提升检测能力,融
合相关设计构建

 

C2f
 

模块增强特征表达;颈部网络由由特

征金字塔网络和路径汇聚网络组成,建立跨层级特征交互;
检测头通过解耦头分离分类与回归任务,通过独立卷积层

实现类别概率预测和位置坐标回归。

2 MGD-YOLO算法

  在处理遥感图像时,受目标尺度变化大、类别多样且分

布不均等问题影响,存在检测精度和召回率不足的局限。
为解决这一问题,本文对

 

YOLOv8
 

的骨干网络、颈部结构

及检测头模块进行改进,提出面向遥感图像目标检测的
 

MGD-YOLO
 

模型,其整体结构如图1所示。

图1 MGD-YOLO结构

Fig.1 MGD-YOLO
 

structural

MGD-YOLO模型主要改进及贡献如下:

1)在骨干网络最后一层嵌入多尺度边缘高斯注意力模

块,该模块结合高斯平滑、Scharr
 

边缘算子与通道注意力机

制,能有效抑制遥感图像的噪声干扰,强化复杂背景下目标

轮廓的特征表达。

2)采用多尺度动态感知卷积替代基准模型的Conv层,
通过动态加权融合机制和深度可分离卷积,增强模型对不

同尺度目标的感知能力,改善传统卷积在特征提取中感受

野固定的问题。

3)在检测头引入动态轻量化注意力模块,该模块可动

态分配多个注意力分支的权重,并采用 MLP
 

融合策略,显
著提升局部细节与全局语义信息的融合效果,进一步提高

遥感图像目标和模糊目标的检测性能。

2.1 多尺度边缘高斯注意力模块

  遥感图像多采集于卫星或无人机等高空平台,存在分

辨率低、成像模糊、噪声干扰、光照不足及目标遮挡等问题。
这些因素严重削弱了图像特征的判别能力,导致模型在边

界感知上的模糊、响应不稳定,从而降低检测精度。其次,
相比自然图像,遥感场景中的目标存在尺度变化大、姿态各

异、密集重叠等特性。传统检测方法往往依赖自然图像的

先验假设,难以适应这类复杂条件,在低质量图像中表现更

为有限。
为了解决上诉问题,本文提出多尺度边缘高斯注意力

模块(multi-scale
 

edge-Gaussian
 

attention
 

module,
 

MEGA),
通过多尺度高斯滤波与平滑处理,有效抑制噪声干扰,并结

合Scharr
 

算子增强边缘信息,从而显著提升特征质量。此

外,MEGA模块采用不同尺寸和标准差的高斯核,在多个

尺度上捕捉目标特征,增强了模型对尺度变化的鲁棒性,有
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效应对遥感图像中目标尺度差异大的问题。针对边缘信息

提取不足的问题,模块引入Scharr边缘检测机制,弥补了

传统卷积神经网络在边缘感知方面的不足,提升了目标边

界定位的准确性。最后,模块融合ECA注意力机制,动态

调整各通道权重,使网络能够自适应地关注关键特征通道,
进一步提升整体检测性能。MEGA模块结构如图2所示。

图2 MEGA结构

Fig.2 MEGA
 

structure

假设输入特征图为X ∈ ℝC×H×W,首先使用多尺度高

斯滤波器对输入特征图进行处理,对于每一个指定的尺寸

和标准差(size,
 

sigma),构建一个对应的高斯核,并应用到

输入特征图上:

Gi =Gaussian(X;sizei,σi) (1)
其中,i表示不同的尺度和标准差组合,Gi 表示第

 

i个

尺度下的高斯滤波结果。
然后将所有尺度的结果平均得到一个综合的高斯滤波

输出:

Gout =
1
N∑

N

i=1
Gi (2)

其中,N 是使用的不同尺度和标准差组合的数量。
接着使用Scharr算子对输入特征图X 进行边缘检测,

Scharr算子是一种用于计算图像梯度的卷积核,能够有效

地突出显示图像中的边缘信息。Scharr算子分别沿水平方

向和垂直 方 向 应 用 Scharr算 子,再 合 并 得 到 最 终 的 边

缘图:

Eout= (ScharrX(X))2+(ScharrY(X))2 (3)
ScharrX 和ScharrY 分别表示沿X 轴和Y 轴方向的边

缘检测结果。
之后将得到的高斯滤波结果Gout、边缘图Eout 以及原

始输入特征图X 结合起来,经过规范化和激活函数处理后,
通过ECA注意力进行特征增强,最后再经过Conv1×1、规

范化和激活函数处理后得到输出:

F =Norm(ReLU(X+Gout+Eout)) (4)

Output=F(Conv1×1(ECA(F))) (5)

2.2 多尺度动态感知卷积

  遥感图像中的目标往往具有较大的尺度变化范围,从
几米大小的小型车辆到几百米长的大型建筑物不等。传统

的固定尺度卷积核难以同时捕捉这些多尺度信息,导致模

型对某些尺度的目标检测效果不佳。并且为了提高模型的

性能,通常需要增加更多的卷积层和参数,但这会导致计算

量大幅增加,影响推理速度和部署成本。
为了解决上述问题,本文提出了多尺度动态感知卷积

(multi-scale
 

dynamic
 

perceptual
 

convolution,
 

MDPConv),
通过引入动态加权融合机制和深度可分离卷积,有效增强

了模型对不同尺度目标的感知能力。MDPConv模块的核

心在于其动态加权融合机制,该机制允许模型根据输入数

据自适应地调整每个卷积核的重要性,从而更精确地捕捉

不同尺度的目标特征。MDPConv模块结构如图3所示。

图3 MDPConv结构

Fig.3 MDPConv
 

structure

输入特征图记为X,MDPConv卷积并行使用3个不

同尺寸的深度可分离卷积处理,提取不同尺度的空间特征:

Yk=DWConvk×k(X),k∈ {3,5,7} (6)
其中,DWConvk×k 为k×k的深度可分离卷积。
为了根据输入内容动态选择最合适的尺度,引入3个

可学习标量权重 W3×3,W5×5,W7×7,对3条支路进行加权

融合:

Z =
W3×3Y3+W5×5Y5+W7×7Y7

W3×3+W5×5+W7×7+10-6
(7)

接着,引入一个轻量级残差块进一步强化特征。首先

对融合特征Z 执行1×1卷积与GELU激活:

H =GELU(Conv1×1(Z)) (8)
然后将结果通过3×3深度卷积,并与Z相加:

R =Z+DWConv3×3(H) (9)
其中,Convk×k 为k×k卷积,GELU为激活函数。
最后,为防止过拟合,在残差块末尾加入Dropout,并

与原始输入直接相加,完成残差连接:

Output=X+Dropout0.1(Conv1×1(R)) (10)
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深度可分离卷积降低了参数量和计算复杂度,使得多

尺度并行计算可行;动态加权融合则让网络随输入内容实

时调整各尺度的贡献,提升对多尺度目标的感知。残差块

借助跳跃连接和GELU激活增强梯度流动与非线性表达,
缓解梯度消失;Dropout正则化进一步提高泛化能力,使网

络在关注关键通道的同时保持鲁棒性。

2.3 动态轻量级组注意力块

  在遥感视觉任务中,模型面临多尺度特征提取和注意

力机制适配的挑战。首先,遥感图像中物体尺度差异显著、
种类繁多,现有轻量化骨干网络多基于自然图像设计,难以

提取多尺度对象细粒度特征,限制了任务的准确率。其次,
现有注意力机制在处理遥感图像多尺度特征时存在不足,
如特征提取不均衡、细粒度捕捉能力弱及计算复杂度过高

等,且缺乏针对遥感任务特性的优化,导致模型在不同尺度

对象处理上的兼顾能力不足。
因此,本文引入了动态轻量化注意力模块(dynamic

 

lightweight
 

group
 

attention
 

block,
 

DLGA),通过4个分支

(PA、LA、MRA、GA)捕捉不同尺度的特征。PA分支专注

于提取微小目标和细粒度特征,LA分支捕捉局部特征的

邻域空间关系,MRA分支增强中等尺度复杂结构对象的

表达,GA分支根据当前阶段动态选择合适的全局注意力

模块,捕捉全局特征和长距离依赖关系。此外,DLGA模块

采用动态通道分配机制,依据输入特征自适应生成通道权

重,优化各分支的权重分配,从而强化关键特征的表达。最

后,通过 MLP融合和残差连接,DLGA模块在多尺度信息

建模中兼顾局部细节与全局上下文,显著提升了特征的鲁

棒性。DLGA模块结构如图4所示。

图4 DLGA结构

Fig.4 DLGA
 

structure

首先通过Dynamic
 

Channel
 

Split子模块对输入特征图

X 进行动态通道分配,依据输入特征自适应生成4
 

个通道

权重。该过程可以表示为:

计算池化后的特征:

P =AdaptiveAvgPool2d(X) (11)
其中,AdaptiveAvgPool2d为自适应全局平均池化。
对池化后的特征进行卷积和激活:

G =GELU(Conv2d(P)) (12)
其中,Conv2d为1×1卷积,GELU为激活函数。
计算权重:

weight=Softmax(Conv2d(G)) (13)
其中,weight表示生成的权重向量,形状为 (B,4),用

于动态调整各分支所使用的通道重要性。
然后,将输入特征图X 复制4份,并分别乘以生成的

权重向量中的对应权重:

Xi =X×weight[:,i].view(B,1,1,1) (14)
其中,i∈ {0,1,2,3},表示权重向量中的对应权重。

将加权后的特征图分别送入4个分支(PA、LA、MRA、GA)
进行特征提取,得到各自的输出特征:

XPA =PA(X0)

XLA =LA(X1)

XMRA = MRA(X2)

XGA =GA(X3)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(15)

对于不同阶段,GA分支的处理方式如下:在阶段0和

1时,则采用全局注意力模块(GA12),在保留一定特征细

节的同时进行全局特征提取;阶段3时,使用下采样全局注

意力模块(D_GA),先对特征图进行下采样以减少计算量,
再应用全局注意力机制进行特征提取;阶段4时,直接使用

全局注意力模块(GA4),以便更直接地捕捉广泛的全局

特征。
最后,将4个分支的输出特征进行拼接形成融合特征,

并通过一个高效的多层感知机(MLP)进行深度特征融合,
该 MLP包含两个1×1卷积层,中间加入归一化层和激活

函数,能有效整合不同分支的互补特征并增强非线性表达

能力。添加DropPath跳跃连接以增强训练稳定性,将融合

后的特征与输入特征X 相加,形成残差连接,得到输出特

征。这种 MLP融合策略通过逐点卷积的非线性变换,优
化了多尺度特征的整合效果,同时残差结构确保了关键信

息的无损传递,使模型能够自适应地强化重要特征并抑制

冗余信息。具体的计算过程如下:

L =αPA·XPA+αLA·XLA+αMRA·XMRA+αGA·XGA

(16)

X =X+MLP(L) (17)
其中,αPA、αLA、αMRA、αGA 表示各个分支可学习的融合

系数。

3 实验结果与分析

3.1 实验环境以及配置

  实 验 使 用 64
 

位 Windows10操 作 系 统,编 译 器 是

Python3.8.20,PyTorch
 

2.4.1 和 CUDA11.8。显 卡 为
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NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090。实验参数情况如表1所示。

表1 实验参数设计

Table
 

1 Experimental
 

parameter
 

design
参数 设定值

训练次数
 

(epochs) 300
批量大小

 

(batch
 

size) 8
图片尺寸

 

(
 

image
 

size) 640×640
初始学习率

 

(lr0) 0.01
权重衰减系数

 

(weight_decay) 0.000
 

5
学习率动量

 

(momentum) 0.937
自动混合精度训练

 

(amp) False
优化器

 

(optimizer) SGD

3.2 数据集

  为了充 分 验 证 本 文 改 进 模 型 的 有 效 性,实 验 采 用

DIOR、DOTA以及NWPU
 

VHR-10数据集进行验证。

DOTA
 

数据集[16]由2
 

806幅航拍图像组成,每张图像

的像素尺寸在800×800到4
 

000×4
 

000的范围内,空间分

辨率从0.5到30
 

m 不等。数据集分为1
 

411个训练集、

458个验证集和937个测试集。它包含15种常见的目标

类别:飞机、船只、储油罐、桥梁、停车场、港口、网球馆、棒球

场、田径场、游泳池、瀑布、车辆、篮球馆、直升机和风力发电

机。这些目标以任意方向和大小分布,标注为定向边界框

(OBB),适用于目标检测和识别任务。

DIOR数据集[17]由23
 

463幅光学遥感图像组成,每幅图

像大小为800
 

pixel×800
 

pixel,空间分辨率从0.5到30
 

m不

等。数据集分为10
 

000个训练集、8
 

000个验证集和5
 

463
个测试集。该数据集包含20种常见的陆地物体类别: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、高尔夫球场、地面田径场、港口、立交桥、船

舶、体育场、储油罐、网球场、火车站、车辆和风力发电厂。

NWPU
 

VHR-10 数 据 集[18]由 800 幅 超 高 分 辨 率

(VHR)遥感图像组成,其中715张彩色图像来自 Google
 

Earth,空间分辨率在0.5~2
 

m之间,85
 

张全色锐化彩色

红外图像来自Vaihingen数据,空间分辨率为0.08
 

m。数

据集包含10类地理空间物体:飞机、轮船、储罐、棒球场、网
球场、篮球场、地面跑道、港口、桥梁和车辆。

3.3 模型评价指标

  为了准确评估改进后模型的性能,本文研究主要选择

以下指标进行实验结果的评估:精度(precision,P)、召回率

(recall,R)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)。
其中,精确率和召回率是通过混淆矩阵中的真正例

(TP)、假正例(FP)和假负例(FN)计算得到的。

P =
TP

TP+FP
(18)

R =
TP

TP+FN
(19)

坐标轴与P-R曲线围成的面积表示AP值。平均精度

均值(mAP)是对所有AP值的平均,用于评估整个目标检

测网络的性能。mAP@0.5表示在IoU(交并比)为0.5时

的平均精度,而 mAP@0.5:0.95则是在IoU从0.5变化

到0.95的范围内,以0.05为步长计算的平均精度。

AP =∫
1

0
p(r)dr (20)

mAP =
1
n∑

n

i=1
PAP,i (21)

其中,p(r)是召回率r对应的查准率。

3.4 消融实验

  为验证每种改进对模型的增益,本文在NWPU
 

VHR-
10和 DIOR两个数据集上分别进行了消融实验,结果如

表2和表3所示。

表2 在NWPU
 

VHR-10数据集的消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

on
 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset %

YOLOv8n MEGA DLGA MDPConv
 

mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 P R

√ 86.9 55.7 88.1 82.0

√ √ 88.3 55.8 88.8 81.9

√ √ 87.8 55.7 86.4 82.0

√ √ 88.6 57.8 91.0 82.6

√ √ √ 88.7 56.7 86.8 84.5

√ √ √ √ 87.9(+1) 58.7(+3) 88.7(+0.6) 82.7(+0.7)

  由表2可知,在NWPU
 

VHR-10数据集消融实验中,
基准模型引入 MEGA后 mAP@0.5提升至88.3%,P

 

也

提 高 0.7%,单 独 插 入 DLGA 时 mAP@0.5 提 升 至
 

87.8%,保持召回率
 

82%,仅嵌入
 

MDPConv
 

则使
 

mAP@
0.5:0.95

 

大幅增至
 

57.8%,P
 

更突破90%。当
 

MEGA、

DLGA、MDPConv
 

全部融合后,模型取得87.9%
 

mAP@
0.5

 

与58.7%
 

mAP@0.5:0.95刷新所有评价指标,证明

3种改进协同互补,可在 NWPU
 

VHR-10上实现更精准、
更鲁棒的遥感目标检测。

由表3可知,DIOR数据集上的消融实验同样印证了
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  表3 在DIOR数据集的消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiment
 

on
 

the
 

DIOR
 

dataset %

YOLOv8n MEGA DLGA
 

MDPConv
 

mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 P R
√ 77.6 54.8 85.7 69.5
√ √ 77.7 55.2 85.9 69.6
√ √ 77.5 55.3 86.3 68.8
√ √ 78.3 56.0 85.7 70.3
√ √ √ 78.2 56.0 86.3 69.8
√ √ √ √ 79.2(+1.6) 57.3(+2.5) 86.4(+0.7) 70.7(+1.2)

3项改进的递进价值。相比于基准模型,融合全部改进点

后,mAP@0.5、mAP@0.5:0.95分别为77.6%、54.8%,
整体提升

 

1.6%、2.5%,P、R同步增长
 

0.7%、1.2%。跨

数据集的共同抬升表明,所提改进兼顾精度与鲁棒性,具
备优良泛化能力。

3.5 对比实验

  为了全面评估 MGD-YOLO模型在遥感图像目标检

测任务中的性能,将其与多种经典目标检测算法以及其他

遥感图像目标检测算法进行对比。实验基于3个数据集:

DIOR、DOTA
 

和
 

NWPU
 

VHR-10,评价指标包括
 

mAP@
0.5、mAP@0.5:0.95、P(准确率)和

 

R(召回率)。对比的

结果如表4~6所示。

表4 在DIOR数据集的对比实验

Table
 

4 Comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

DIOR
 

dataset
%

模型
mAP@
0.5

mAP@
0.5:0.95

P R

YOLOv5n 76.3 53.2 85.8 67.9

YOLOv6n 74.2 53.3 86.2 65.9

YOLOV9t 77.6 56.7 86.3 69.8

YOLOV10n 76.2 54.3 85.4 68.1

YOLOv11n 76.9 54.9 86.8 68.3

Faster-RCNN
+SGIAF[19]

 69.8 49.3 76.6 65.3

CSYOLOv7[20]
 

74.0 - 83.1 68.3

TPH-YOLOv5[21]
 

70.9 41.8 75.4 67.6

YOLOv8n 77.6 54.8 85.7 69.5

MGD-YOLOv8 79.2 57.3 86.4 70.7

从表4~6可知,本文所改进的算法模型 MGD-YOLO
在DIOR、DOTA及NWPUVHR-10数据集上的检测精度

明显优于YOLO系列模型及其他遥感图像目标检测算法。
在DIOR数据集上,MGD-YOLO相较于YOLO系列的基

础版本和其他对比模型,在mAP@0.5上提高了1.6%,达
到了79.2%;在 mAP@0.5:0.95上提升了2.5%,达到

  表5 在DOTA数据集的对比实验

Table
 

5 Comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

DOTA
 

dataset
%

模型 mAP@
0.5

mAP@
0.5:0.95

P R

YOLOv5n 78.0 54.6 82.2 72.1

YOLOv6n 74.8 51.9 82.1 69.3

YOLOV9t 79.3 56.4 82.8 73.7

YOLOV10n 77.5 54.6 81.3 71.4

YOLOv11n 78.5 54.7 82.7 72.3

RSD-YOLO[22]
 

73.0 50.4 76.6 68.7

YOLOv11n
改进模型[23] 72.5 47.9 81.7 70.5

RT-DETR+
PConvBlockr[24]

72.3 48.5 77.6 69.6

TPH-YOLOv5[25]
 

71.4 - 80.0 67.6

FEW-YOLOv8[26]
 

69.3 - 73.5 66.4

YOLOv8-LGA[27]
 

73.6 - 81.6. 68.8

YOLOv8n 79.4 56.3 83.7 73.4

MGD-YOLOv8 82.1 59.6 84.3 76.2

表6 在NWPU
 

VHR-10数据集的对比实验

Table
 

6 Comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset %

模型
mAP@
0.5

mAP@
0.5:0.95

P R

YOLOv5n 86.9 55.6 85.9 81

YOLOv6n 86.7 54.6 88.6 79.1

YOLOV9t 84.4 54.0 86.3 77.8

YOLOV10n 80.3 50.6 78.9 75.6

YOLOv11n 85.6 54.0 86.4 80.3

YOLOv8n 86.9 55.7 88.1 82.0

MGD-YOLOv8 87.9 58.7 88.7 82.7

57.3%。此外,P值和R值分别有0.7%和1.2%的提升。
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这表明 MGD-YOLOv8在处理多尺度目标时具有更优秀

的检测精度和召回能力。对于包含更多复杂场景和多样

尺度目标的DOTA数据集,MGD-YOLOv8展示了更为显

著的改进效果。具体而言,mAP@0.5提升至82.1%,相
比 YOLOv8n 提 高 了 2.7%;mAP@0.5:0.95 达 到

59.6%,增加了3.3%。同时,P值和 R值也分别实现了

0.6%和2.8%的增长,这反映出 MGD-YOLOv8在复杂背

景下对不同尺度目标的识别能力得到了有效增强。最后,
在NWPU

 

VHR-10数据集上,尽管各模型间的性能差异

相对较小,但 MGD-YOLO依然表现出色。它在 mAP@
0.5上获得了最高分数87.9%,相较于YOLOv8n提高了

1%,且mAP@0.5:0.95提升至58.7%,增加了3%。P值

和R值也有轻微提升,证明了该模型在高分辨率遥感图像

中细小目标检测的有效性。

3.6 实验结果可视化分析

  为了更清晰地展示模型改进的效果,现将YOLOv8n
模型和 MGD-YOLO模型的检测效果以及热力图进行对

比。如图5所 示,图5(b)为 YOLOv8n的 检 测 效 果,
图5(c)为 MGD-YOLO 的 检 测 效 果。可 以 看 出 MGD-
YOLO算法可以检测出更多特征不明显的遥感图像目标

以及降低误检率,以适应不同环境中的复杂问题,展现了

良好的鲁棒性与实用性。如图6所示,MGD-YOLO算法

在提升遥感图像目标检测精度方面显著优于YOLOv8n。

MGD-YOLO模型的注意力机制更加集中在目标的中心

点上,使得预测更加精准,从而显著提升了模型的整体检

测性能。

图5 检测效果对比

Fig.5 Detection
 

effect
 

comparison
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图6 热力图对比

Fig.6 Heat
 

map
 

comparison

4 结  论

  本文提出了一种基于 YOLOv8的改进算法 MGD-
YOLO,以解决遥感图像中目标尺度差异大、类别多样且

分布不均等问题。提出 MEGA多尺度边缘高斯注意力模

块,解决遥感图像中噪声干扰和目标轮廓特征表达不足的

问题,有效增强复杂背景下目标轮廓的识别精度;设计

MDPConv多尺度动态感知卷积,改善传统卷积在特征提

取过程中感受野固定、难以适应多尺度目标的问题,提高

了模型对不同尺度目标的感知能力;引入DLGA动态轻量

化注意力模块,解决检测头中局部细节与全局语义信息融

合不足的问题,通过动态分配多个注意力分支的权重,并
采用 MLP融合策略,提升特征融合效果,进一步提高遥感

图像目标和模糊目标的检测性能。
实验表明,MGD-YOLO 在 DIOR

 

数据集上
 

mAP@
0.5

 

提升了
 

1.6%,mAP@0.5:0.95
 

提升了
 

2.5%,精确率

提升了
 

0.7%,召回率提升了
 

1.2%。在
 

DOTA
 

数据集

上,mAP@0.5
 

提升了
 

2.7%,mAP@0.5:0.95
 

提升了
 

3.3%,精确率提升了
 

0.6%,召回率提升了
 

2.8%。在
 

NWPU
 

VHR-10
 

数 据 集 上,mAP@0.5
 

提 升 了
 

1%,

mAP@0.5:0.95
 

提升了
 

3%,精确率和召回率也有所提

升。这些结果验证了
 

MGD-YOLO
 

在遥感图像目标检测

任务中的优越性和良好的鲁棒性。
然而,MGD-YOLO

 

在计算复杂度和对极端尺度变化

及复杂背景场景的适应能力方面仍有提升空间。后续研

究将致力于优化算法,降低计算复杂度,并探索更高效的

特征提取与融合策略,以进一步增强模型的检测性能和泛

化能力。
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