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摘 要：针对遥感拍摄目标角度变化导致图像中的检测目标尺度多样且密集分布难以准确检测的问题，提出一种

多元分支融合自注意力（MultiBranchFusionSelf-Attention，MFS）的遥感图像目标检测算法。该算法先设计由卷

积和自注意力机制组成的多分支模块，形成特征提取网络，再建立针对小物体的第4个检测头，旨在融合不同尺度

的特征。同时，利用DepGraph剪枝方法进行剪枝，降低参数规模使其轻量化。实验结果表明，所提算法在航拍图

像（DatasetforObjectdeTectioninAerialImage，DOTA）数据集和 NWPUVHR-10（NorthwesternPolytechnical

UniversityVeryHighResolution-10）数据集的平均准确率分别为77.7%和96.5%，优于同等参数规模的检测算

法。特别是在剪枝后，参数规模仅有6.64M的情况下，所提算法对DOTA数据集检测精度可以保持在72.9%。
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Multi-branchfusionself-attentionobjectdetection

algorithmforremotesensingimages

KANGHongbo，WENJiazheng，YANGChunjie，WANGWenqing
（SchoolofArtificialIntelligence，SchoolofAutomation，Xi'anUniversityofPostsandTelecommunications，

Xi'an710121，China）

Abstract：Toaddressthechallengesofscalevariationanddenseobjectdistributioninremote

sensingimagerycausedbyvaryingimagingangles，anovelobjectdetectionalgorithmisproposed

basedonmulti-branchfusionself-attention（MFS）.Amulti-branchmodulethatintegratesconvo-

lutionalandself-attentionmechanismsisdesignedtobuildafeatureextractionnetwork，andthe

fourthdetectionheadisbuiltforsmallobjectstofacilitatemulti-scalefeaturefusion.Meanwhile，

theresultingmodelisprunedbytheDepGraphmethodtoachievealightweightarchitecture.Ex-

perimentsontheDOTAandNWPUVHR-10datasetsdemonstratethattheproposedalgorithm

achievesmeanaverageprecision（mAP）scoresof77.7%and96.5%respectively，outperforming

thepeerdetectorsofsimilaralgorithmcomplexity.Notably，theprunedversionmaintainsamAP

of72.9%onDOTA，withonly6.64millionparameters.

Keywords：targetdetection；remotesensingimages；multivariatebranching；self-attention；lightweight

遥感图像[1]是通过不同波段记录各种地形地貌

的图像，可为科学探索提供丰富的数据资源。目标

检测作为遥感图像处理领域的基础任务之一[2]，具

有重要的应用价值。面对丰富的遥感影像资源，依

赖人工提取目标有效信息不仅效率低、成本高，且

在实际应用场景中无法快速准确获取目标信息，因

此对目标检测算法提出了更高的技术要求。

基于深度学习的目标检测算法可分为两阶段

目标检测算法和单阶段目标检测算法[3]。两阶段的

目标检测算法是将目标检测任务分为区域建议和
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检测两个阶段。如文献[4]采用K-means对遥感图

像中的飞机数据进行聚类，并改进定位点，利用改

进的VGG16（VisualGeometryGroup16）提取出小

飞机的定位特征。文献[5]提出一种基于脉冲卷积

神经网络（SpatialConvolutionalNeuralNetwork，

SCNN）稀疏表征的场景分类方法，去除遥感图像中

与场景无关的冗余信息。文献[6]使用多尺度特征

的动态融合，强调了图像的目标尺度对特征融合的

影响。基于回归的单阶段目标检测算法最大的优

点是检测速度快，可充分应用在实时性要求高的检

测任务中。如文献[7]提出一种增强弱特征表达的

一阶段轻量级小目标检测算法，提高了弱特征的解

码能力，增强了小目标检测的性能。文献[8]提出

基于单次多盒检测器的一种特征增强小目标检测

算法，对小目标特征进行了进一步增强。文献[9]

通过压缩ResNeXt获得轻量化主干，并通过自蒸馏

头部提高了定位识别能力。文献[10-12]通过改进

YOLO（YouOnlyLookOnce）目标检测网络，提升

了遥感图像目标检测的精度。文献[13]提出融合

注意力机制的单次多边框检测（SingleShotMulti-

BoxDetector，SSD）网络，并结合空洞卷积得到更

丰富的特征信息。

上述相关研究虽然在遥感图像的检测中取得

了一定的成果，但是遥感图像因成像角度差异导致

特征变化大，目标方向难以确定[2]。此外，较大的参

数规模和计算量，导致遥感图像目标检测网络延时

较大。因此，本文拟提出一种多元分支融合自注意

力（MultiBranchFusionSelf-Attention，MFS）的

遥感图像检测算法。通过构建多元分支结构级联的

特征提取网络，设计多分支连接融合自注意力以达到

充分提取特征信息的目的。添加针对小目标检测的

第4个检测头，从而增强网络对小尺寸目标的检测能

力。最后，使用结构化通道剪枝降低其参数量和计算

量，得到轻量化的遥感图像目标检测算法。

1 遥感图像目标检测算法

基于YOLOv7目标检测算法，多元分支融合自

注意力的遥感图像检测算法主要包括多元分支融

合自注意力的特征提取网络、路径聚合网络和多尺

度目标检测头，具体架构示意图如图1所示。输入

的遥感图像，首先经过 MFS模块和 MPConv（Max-

pooling+Conv）级联结构进行特征提取，然后进入

全连接空间金字塔池化卷积（SpatialPyramidPoo-

lingandFullyConnectedSpatialPyramidConvolu-

tion，SPPCSPC）模块进行信息聚合。特征提取网

络将提取到的特征输入至特征融合网络，充分利用

高效层聚合网络（ExtendedEfficientLayerAggre-

gationNetworks，E-ELAN）模块
[14]进行特征提取，

并使用自下而上和自上而下的路径聚合网络（Path

AggregationNetwork，PANet）结构
[15]聚合信息，

将不同层的特征信息进行特征融合。最后，构建4

个基于重参数化卷积[16]（Re-param Conv，Rep-

Conv）的目标检测器进行目标检测。

图1 多元分支融合自注意力的遥感图像目标检测算法架构示意图
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1.1 多元分支融合自注意力的特征提取网络

遥感图像中目标尺度变化大，单一分支结构的

特征提取模块难以充分提取多尺度目标的特征信

息，且仅使用单一卷积结构难以精确捕捉多尺度的

目标特征。多元分支融合自注意力的特征提取网

络结构是由3个 MFS模块级联，再连接 MPConv

作为输入，至特征提取网络的最后一层SPPCSPC

层完成图像特征信息特征提取。

1.1.1 MFS模块

MFS模块充分利用类残差式拼接多路分支的

不同卷积特征提取结果，通过卷积的权值在不同分

支的特征图上形成不同的感受野，为特征图带来不

可或缺的归纳偏差[15]，以增加模块对输入图像的多

样性表示能力，从而更全面地捕捉多尺度目标的信

息特征。在多路分支之中，融合嵌入自注意力机

制，通过计算每个输入元素与其他元素之间的相似

度，动态分配权重，在关注局部特征的同时，关注全

局特征，捕捉最佳图像。不同区域的特征，通过评

价目标像素和该像素周围的像素之间的相似度，动

态调整注意力的分布，尽可能减少漏检或误检现象。

输入特征图x进行多分支特征提取，经过3个

卷积核为1×1卷积，输出从上至下形成3个分支，

对应输入为x1、x2 和x3。MFS模块的结构示意图

如图2所示。

图2 MFS模块结构示意图

  MFS模块的第一分支为融合自注意力机制的

细粒特征提取通道。首先将输入特征图x1 的图像

特征转换为Q 和K 两个特征矩阵用来计算注意

力[16]，其表达式分别为

Q（x1）=WQx1 （1）

K（x1）=WKx1 （2）

式中：WQ 和WK 分别表示Q 和K 可学习的权值矩

阵，以卷积核为1×1卷积实现。

将Q（x1）转置与K（x1）相乘得到注意力矩阵

sij，反映各个像素之间的相关性，再将sij矩阵进行

归一化（Softmax）处理，得到

βij=Softmax
Na
（i，j）

sij

㊣（ ）d （3）

式中：Na（i，j）表示以（i，j）为中心，宽度为a的区

域；d为Q（x1）的特征维数。

细粒特征提取通道的最终输出的表达式为

y1 = ∑
Na
（i，j）
βijV（x1） （4）

其中，

V（x1）=WVx1。

式中：WV 为特征矩阵V 可学习的权重矩阵，以卷积

核为1×1卷积实现。

在第二分支中，对特征图x2 进行两次3×3卷

积，获得更大更充分的感受野和权重共享，并引入

更多非线性变换，进一步增加特征的提取能力。第

二分支两个输出y21和y2 的表达式分别为

y21=Up（Conv3×3（Conv1×1（x2））） （5）

y2=Conv3×3（Conv3×3（Conv1×1（x2））） （6）

式中：Up（·）表示 Upsample上采样操作；Conv（·）

表示卷积操作。

第三分支 MFS模块的输出y的表达式为

y=Concat（y1，y2，y21，y3） （7）

其中，

y3=Conv1×1（x3）。

式中：Concat（·）表示通道拼接操作。

MFS模块嵌入自注意力机制，将局部特征与全

局特征相结合，使模型具备更好的上下文感知能

力，提升小尺度目标特征提取的准确性，同时利用

卷积操作形成多分支结构，融合输入特征图中的不

同层次特征，类残差结构组合特征信息，充分提高

特征表达的综合能力。

1.1.2 特征提取网络

输入图像依次经过3个3×3卷积层（Conv2D，
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BatchNormalization，Sigmoid-WeightedLinearU-

nit，Conv2D_BN_SiLU），旨在以较小的参数规模获

取一定的感受野，得到宽、高、通道数为[160，160，

128]的特征图。将该特征图送入首个 MFS模块，

学习特征信息的分布规律，进行特征重新校准并聚

焦于目标位置，输出尺寸为[160，160，256]的特

征图。

MFS模块的输出紧接着与1个 MPConv模块

级联，进行类下采样的操作，进一步整理特征图的

通道并增大感受野。此过程中，上下分支通过Con-

cat通道拼接，最终输出尺寸为[80，80，256]的特征

图。此级联过程被重复3次，其中3次MFS模块分

别输出尺寸为[160，160，128]、[80，80，512]、[40，

40，1024]的特征图。最终，最后1次级联的结果再

次通过 MFS模块和额外的卷积操作后，被输入到

SPPCPSC模块中。SPPCPSC模块采用多种尺度的

最大池化操作，旨在全面获取不同的感受野，以进

一步捕捉图像中不同尺寸目标的特征。

将第2次和第3次 MFS模块经过卷积操作后

的输出，以及SPPCPSC模块的最终输出，作为特征

融合网络PANet的3个输入。鉴于遥感图像场景

中普遍存在大量小尺寸目标，且这些目标在浅层特

征提取网络中通常具有更高分辨率的特征图，同时

包含更丰富的特征信息，在PANet原有基础上进行

改进。具体而言，将第1次 MFS模块的输出通过

1个3×3卷积处理后，与PANet自下而上路径的

最顶层输出[160，160，32]特征图进行Concat，生成

尺寸为[160，160，64]的特征图，作为新增的1个小

目标检测头的输入，即第4个检测头。该新增检测

头对小尺寸目标具有较高的敏感性，并且其结构设

计能够有效缓解较大目标尺度差异对模型检测精

度的不利影响。

多元分支融合自注意力的特征提取网络结构

示意图如图3所示。

图3 多元分支融合自注意力的特征提取网络结构示意图

1.2 基于辅助边框的IoU损失

现有IoU（IntersectionoverUnion）损失仍集中

在通过添加新的损失函数项以达到加速收敛的目

的，并且泛化能力弱，因此，使用Inner-IoU 损失
[17]

结合LCIoU（CompleteIoULoss）计算IoU损失。在

Inner-IoU损失中，使用尺度比例因子控制辅助边

界框的比例大小，由于辅助边界框与实际边界框之

间的尺寸差异，回归过程中的IoU值变化趋势与实

际边界框的IoU变化趋势一致，更加充分地反映实

际边界框回归结果的质量，并且小规模的辅助边界
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框计算IoU损失，更容易使高IoU样本回归，实现

加速收敛。

Inner-IoU 损失的原理示意图如图4所示，图

中bgt为真实框，b为锚框，真实框和内部真实框的中

心点为（xgtc，yg
t
c ），锚框和内部锚框的中心点为

（xc，yc），真实框的宽度和高度分别为wg
t和hgt，锚

框的宽度和高度分别为w和h。

图4 Inner-IoU 损失原理示意图

与IoU损失相比，当尺度因子小于1时，辅助

框尺寸小于实际框，其回归的有效范围小于IoU损

失，但其梯度绝对值大于IoU 损失所得的梯度，能

够加速高IoU样本的收敛。与之相反，当尺度因子

大于1时，较大尺度的辅助边框扩大了回归的有效

范围，对于低IoU 的回归有所增益，因此选择尺度

因子等于1
[17]。

使用Inner-IoU结合LCIoU，边框回归损失函数

的表达式为

LInner-CIoU=LCIoU+LIoU+LInner-CIoU （8）

式中：LIoU表示预测框与真实框之间的IoU 损失；

LInner-CIoU表示Inner-IoU 损失。

1.3 基于DepGraph的结构化通道剪枝

为了平衡模型精度与检测效率之间的矛盾，使

用基于DepGraph的结构化剪枝
[18]方法，降低模型

的参数量和计算复杂度，从而得到轻量化的遥感图

像目标检测算法。结构化通道剪枝原理示意图如

图5所示，结构化通道剪枝通过先进行稀疏化训练，

确定哪些通道“不重要”，即权重较小，再对其剪枝，

从而在尽可能少损失检测精度的前提下，显著提升

模型的检测速度，增强其在实际应用中的部署能力。

图5 结构化通道剪枝原理图

向模型训练任务相关的损失函数l（f（xi，W），yi）

添加惩罚项，以获得稀疏化模型的表达式为

L=∑
N

i=1

l（f（xi，W），yi）+λRs（γ） （9）

式中：λ为权重系数；γ为可学习参数；Rs（·）表示

L1 范数计算。

批归一化（BatchNormalization，BN）层的可学

习参数与滤波器的数量相等，可使用BN层作为通

道剪枝的“门”，对通道重要性进行评估[19]，BN层

对输出原理的表达式为

zout=γ
zin-μB

σ
2
B+㊣ ε

+β （10）

式中：zin和zout分别为BN层的输入和输出；μB 和σB

分别为当前 mini-batch的平均值和标准差；ε为防

止分母为零的小量；γ和β为可学习参数，分别表示

尺度因子和位移。稀疏正则化算法使用L1 范数，

有Rs（γ）=‖γ‖1，即给每个通道的γ尺度因子施加

稀疏处理，可以将非重要通道的尺度因子趋于零，

达到获得稀疏模型的目的。

2 实验结果与分析

2.1 实验环境搭建

实验操作平台为Ubuntu20.04系统，采用Py-

torch1.10.0深度学习框架，CPU 的型号为 AMD

EPYC754232-CoreProcessor，显 卡 的 型 号 为

NVIDIAGeForceRTXA5000，显卡内存24GiB，

编程语言为 Python。设置实验初始学习率为

0.001，采用随机梯度下降法（StochasticGradient

Descent，SGD）更新网络参数，学习动量为0.9，权

重衰减率为0.0005。

2.2 评价指标

采用平均精确率（AveragePrecision，AP）和平

均精确率均值（MeanAveragePrecision，mAP）对

多元分支融合自注意力的遥感图像目标检测模型

的检测效果进行评估。AP由召回率与查准率决

定，以召回率为横坐标，每个召回率对应的查准率

最大值为纵坐标，绘制出Precision-Recall曲线，对

曲线取积分求曲线下面积即为平均精确率（Aver-

agePrecision，AP）值。在得到多个单一类别值后，

对其求平均值得到 mAP值，mAP值为所有类别平

均精确率均值，通过 mAP值衡量模型对所有类别

的检测效果。最后，采用参数规模和浮点运算（Giga

FloatingPointOperations，GFLOPs）充分评估模

型选取。
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2.3 数据集

实验采用航拍图像（DatasetforObjectdeTec-

tioninAerialImage，DOTA）数据集
[20]和（North-

westernPolytechnicalUniversityVeryHighReso-

lution-10，NWPUVHR-10）数据集
[21]。DOTA数

据集一共有2806张航拍图像，图像尺寸集中在800

×800像素至4000×4000像素，将原图裁剪为多

个1024×1024像素的子图，对于分辨率不足的图

像，将其填充为1024×1024大小。数据集共包含

15个类别，分别是飞机、船舶、储罐、棒球场、网球

场、篮球场、跑道、港口、桥梁、大型车辆、小型车辆、

直升机、环岛、足球场和游泳池。训练集、验证集和

测试集按照8∶1∶1划分。桥梁、小型车辆、船舶、

网球场、篮球场等类别的大小存在显著差异[22]，同

一物体表现出不同的大小，对精确检测造成了困难。

NWPU数据集包含800张图像，数据集中分为

一个具有标注的图像集和一个负图像集，负图像集

共有150张图像，实验仅使用具有标注的650张图

像，共10种类别，分别是飞机、船舶、储罐、棒球场、

网球场、篮球场、跑道、港口、桥梁和车辆，将数据集

随机划分为训练集350幅图像、验证集150幅图像

和测试集150幅图像。

2.4 消融实验

采用消融实验在DOTA数据集上验证所提算

法的性能，模型训练后使用测试集进行测试，共4组

实验。以标准YOLOv7网络为基线模型，从网络的

检测精度和参数规模等方面进行对比，消融实验结

果如表1所示。

表1 模型检测消融实验

实验 基线模型 Inner-IoU MFS 第4个检测头 查准率/% 召回率/% mAP/% mAP0.5～0.95/% 参数规模/M GFOLPs

实验1 √ 78.2 73.5 76.4 49.5 36.9 104.7

实验2 √ √ 78.6 73.5 76.6 50.3 36.9 104.7

实验3 √ √ √ 78.6 74.3 77.3 50.0 39.1 134.3

实验4 √ √ √ √ 78.9 74.7 77.7 50.5 39.7 139.9

  由表1可知，在实验2中，辅助边框IoU损失

提升锚框精准度，显著提高港口目标检测精度，

mAP0.5～0.95较YOLOv7提升0.8%。实验3采

用多元分支融合自注意力网络，增强特征提取，虽

参数增加，但在跑道等场景达到最佳精度，召回率

和mAP分别提高0.8%和0.7%。实验4引入第

4个检测头，小型车辆和储罐检测精度分 别 达

65.4%和83.9%，至少提升1.2%和1.1%，且精确

率、召回率和 mAP最高，分别为78.9%、74.7%和

77.7%。因此，对比 YOLOv7基线模型，所提算法

在保证参数规模不大幅度上升的前提下，得到了优

于YOLOv7的检测精度，验证了对于遥感目标检测

的有效性。

2.5 剪枝实验

为更加准确地控制目标检测模型在稀疏化训

练过程中的正则化强度，通过调整式（9）中的λ权重

系数，以便获得同时兼具高稀疏度和高精度的检测

模型。不同λ权重下模型检测精度如表2所示。

表2 不同λ权重下模型检测精度/%

λ 查准率 召回率 mAP

0.00100 72.8 63.0 65.4

0.00075 73.4 68.7 70.0

0.00050 76.9 70.1 72.9

0.00025 76.6 67.9 71.4

0.00010 71.3 66.9 67.2

  由表2可知，当λ=0.00100时，正则化约束程

度较大，模型不能够较好地保证其检测精度，逐步

调整λ取值进行稀疏训练。当λ=0.00050时，查

准率达到76.9%，召回率达到70.1%，mAP达到

72.9%。因此最终选取λ=0.00050作为损失函数

惩罚项的权重系数。

当λ=0.00050时，BN层缩放因子γ分布情况

如图6所示。

图6 BN层缩放因子γ分布情况

在原始模型中，也就是稀疏训练0次时，γ接近

正态分布，分布中心接近1，此时无法判断通道的重

要程度。随着稀疏训练的进行，γ分布开始趋近于

0，在经过约50轮稀疏训练后，缩放因子γ大部分接

近0并趋于稳定，此时，BN层的γ越接近0，代表此

通道的重要程度越低，在剪枝过程中可以考虑被
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剪去，达到模型压缩的目的。最终得到压缩后的剪

枝 MFS-YOLO的参数量为6.64M，计算量为29.

05GFLOPs，mAP为72.9%。

2.6 对比实验

为了验证所提算法的优越性，并更全面地评价模

型性能，在DOTA数据集上分别与TPH-YOLOV5s
[23]

（TransformerPredictionHeadYOLOV5Small）、

SSD
[24]、Retinanet

[25]、YOLOv8l
[26]、YOLOv7

[14]、

MPF
[27]、HyNet

[28]和文献[29]算法进行对比实

验，结果如表3所示。表中“*”表示可直接从论

文中获得的结果；“-”表示在原始文本中没有提

供相应值。

表3 不同检测算法在DOTA数据集上的实验结果

算法
AP/%

mAP/%
参数规

模/M飞机 棒球场 桥梁 跑道 小型车 大型车 船舶 网球场 篮球场 储罐 足球场 环岛 港口 游泳池 直升机

TPH-

YOLOv5

92.0 71.0 46.6 64.7 64.4 83.3 88.1 90.7 53.7 73.4 61.5 54.2 81.9 66.0 46.5 68.5 45.4

SSD 86.2 61.5 21.1 38.5 46.5 71.5 85.4 92.0 72.9 60.2 57.7 59.6 64.9 62.8 44.2 61.6 26.1

Retinanet 75.0 67.2 68.0 53.2 27.5 61.8 70.6 83.2 74.3 50.3 58.8 64.9 68.1 56.8 50.5 62.0 37.9

YOLOv8l 94.7 78.3 55.0 75.0 58.2 84.2 91.1 93.6 60.0 78.2 63.6 63.8 85.4 68.3 66.6 74.4 43.7

YOLOv7 95.2 79.0 57.5 76.4 64.0 86.6 90.2 94.3 70.9 82.8 74.6 64.2 85.1 70.5 54.0 76.4 36.9

文献[29]* 77.0 74.1 54.2 72.7 48.1 63.1 70.6 88.0 55.5 48.4 54.8 63.1 78.5 34.2 44.9 61.8 66.3

MPF* 92.8 76.9 50.9 68.0 66.9 86.4 88.1 94.5 69.9 73.0 55.5 64.5 85.2 66.9 59.1 73.3 -

HyNet* 86.9 58.7 43.7 54.0 64.4 80.5 87.8 85.1 53.8 60.4 41.8 47.6 76.6 48.7 40.3 62.0 -

所提算法 95.2 79.3 58.7 78.8 65.4 86.5 90.1 94.4 72.9 83.9 75.0 64.7 85.5 69.9 65.6 77.7 39.7

  由表3可知，所提算法的mAP是77.7%，为对

比算法中的最优结果，证明了所提算法的有效性。

TPH-YOLOv5算法通过引入大量注意力机制提升

了检测精度，尤其对小尺寸目标如小型车，mAP为

64.4%，对比其他算法有一定检测能力，但多尺度

目标，例 如 桥 梁 目 标，检 测 能 力 仍 有 待 提 高。

YOLOv8l算法的直升机mAP为66.6%，在所有对

比算法上表现最优，其43.7M的较大参数规模和优

秀的网络设计增强了目标与背景的区别能力，但训

练成本显著增加。SSD的整体 mAP仅有61.6%，

算法因缺乏特征信息融合和特征图过小易导致信

息丢失，检测能力较弱。Retinanet算法的桥梁

mAP为68.0%，对于宽高比差异大的目标上检测

精度高，但对小而密的目标，例如小型车 mAP为

27.5%，检测能力最差。尽管文献[29]及 MPF、

HyNet等算法在解决遥感图像尺度变化问题上有

所改 进，但 总 体 检 测 精 度 为 61.8%、73.3%、

62.0%，对比其他算法仍精度较差。通过细化其特

征提取网络的设计，进一步区分了对象信息和背景

信息，使得所提算法在物体边界模糊的跑道和足球

场类别上都达到了最佳的检测精度，分别为78.8%

和75.0%。此外，所提算法对棒球场、储罐和港口

的检测精度最高，准确率分别为79.3%、83.9%和

85.5%。

为验证剪枝后的 MFS-YOLO在同等规模模型

的优越性，在DOTA 数据集上分别与YOLOV5m
[26]、

YOLOX-s
[30]、SDSDet

[31]（Self-DistillationSampling

forObjectDetection）、文献[32]等不同轻量模型进

行对比实验，结果如表4所示。表中“*”表示可直

接从论文中获得的结果；“-”表示在原始文本中没

有提供相应值。

表4 不同轻量模型在DOTA数据集上的实验结果

模型 查准率/%召回率/% mAP/% 参数规模/MGFLOPs

YOLOv5m 73.5 68.9 70.1 21.2 49.0

YOLOX-s 69.3 60.2 67.3 9.0 26.8

SDSDet* - - 67.5 4.8 11.3

文献[32]* - - 50.0 5.4 -

所提算法 74.7 72.3 72.9 6.6 29.0

  由表4可知，剪枝后所提算法在参数规模仅有

6.64M 的同时，mAP达到72.9%，为同规模对比

算法中最优结果。通过剪枝获得的紧凑模型与通

过轻量化网络结构获得的轻量模型相比，拥有更好

的检测精度，证明了所提算法的有效性。

为了进一步验证所提算法在航拍数据集上的

有效性和泛化性，在 NWPU VHR-10数据集上分

别 与 TPH-YOLOv5
[23]、SSD

[24]、Retinanet
[25]、

YOLOv8l
[26]、YOLOv7

[14]、FMSSD
[33] （Feature-

MergedSingleShotMultiBoxDetector）和YOLO-

DCTI
[34]（YouOnlyLookOnce-DynamicConvolu-

tionalTemporalInterpolation）进行对比实验，结果

如表5所示。表中“*”表示可直接从论文中获得的

结果。
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表5 不同检测算法在NWPUVHR-10数据集上的实验结果

算法
AP/%

mAP/%
飞机 船舶 储罐 棒球场 网球场 篮球场 跑道 港口 桥梁 车辆

TPH-YOLOv5 99.0 85.1 99.1 97.8 88.0 66.0 98.5 93.2 80.1 76.9 88.4

SSD 99.9 90.8 98.0 99.1 85.0 89.0 98.5 93.2 85.7 88.3 92.7

Retinanet 99.9 79.3 85.3 92.0 94.1 93.7 94.6 97.4 89.7 75.9 90.8

YOLOv8l 99.4 88.6 92.0 97.3 97.7 97.1 99.5 96.2 89.8 89.2 94.7

YOLOv7 99.5 89.7 96.6 98.8 94.7 92.7 99.5 93.2 85.0 91.2 94.1

FMSSD* 99.7 89.9 90.3 98.2 86.0 96.8 99.6 75.6 80.1 88.2 90.4

YOLO-DCTI* 99.6 93.0 96.8 99.5 90.9 95.0 99.2 91.5 98.9 90.3 95.5

所提算法 99.3 93.5 94.9 99.3 98.3 98.3 99.5 95.7 92.3 94.3 96.5

  由表5结果可知，FMSSD使用空洞卷积以及

多个平行层的卷积统一来自不同特征图的上下文

信息，极易导致对特定尺度目标关注不足，如港口

mAP为75.6%、网球场 mAP为86.0%，尤其是当

目标尺度与感受野不匹配时；YOLO-DCTI设计

DCTI结构旨在解耦分类和回归任务，检测精度达

到95.5%，但解耦不够有效，导致任务之间的信息

共享不足。所提算法在 NWPUVHR-10数据集上

达到了96.5%的最佳检测精度。

通过两组对比实验可知，所提算法在DOTA数

据集和 NWPUVHR-10数据集检测任务中，均达

到最佳检测精度。

3 结语

多分支融合自注意力机制的遥感图像目标检

测算法设计了一种融合卷积与自注意力机制的多

分支模块，构建了高效的特征提取网络，并针对遥

感图像中普遍存在的小目标检测难题，引入了第

4个专用检测头以增强对小尺度物体的感知能力。

实验结果表明，该算法在 DOTA 数据集上实现了

77.7%的mAP，在 NWPUVHR-10数据集上达到

了96.5%的 mAP，展现出优异的检测性能。为进

一步提升模型效率，采用结构化剪枝技术对网络进

行压缩，压缩后模型参数量仅为 6.64M，且在

DOTA数据集上的mAP仍保持在72.9%，显著优

于同规模的其他检测模型，兼具高精度与轻量化

优势。
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