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超融合残差行进几何感知的遥感目标检测

白晨帅， 白晓凤， 邬开俊*， 王昊雯
（兰州交通大学  电子与信息工程学院，甘肃  兰州  730070）

摘要：本文提出超融合残差行进几何感知算法，旨在解决遥感图像目标检测中的多尺度、密集重叠及数据分布不均等挑

战。超融合残差行进模块优化网络结构，其多层次卷积操作利用不同尺度感受野，能捕捉目标各尺度细节，增强模型对

目标特征的感知能力，实现小尺度目标特征提取和大尺度目标准确定位。通过计算检测与真实结果的几何相似度精准

评估检测效果，在目标密集重叠场景精细考量契合度，筛选最终结果，减少漏检、误检，提高算法准确性；设计多路径特征

融合模块，融合不同层次特征信息，提取更丰富目标特征，增强网络表示与判别能力，提升检测准确性与稳定性。在

NWPU-VHR-10 数据集的实验结果显示，其 mPrecision，mRecall，mAP 和 mF1 Score 分别提高了 0. 041 9，0. 104 0，
0. 045 5 和 0. 085 0；在 RSOD 数据集的实验结果显示，其 mPrecision，mRecall，mAP 和 mF1 Score 分别提高了 0. 022 1，
0. 103 4，0. 061 9 和 0. 087 5。充分证明了所提出超融合残差行进几何感知算法在遥感图像目标检测领域的有效性和优

越性。
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Abstract： This paper proposed an ultra-fusion residual marching geometric perception algorithm， which 
aimed to solve the challenges of multi-scale， dense overlap， and uneven data distribution in remote sensing 
image object detection.  The hyper-fusion residual marching module optimized the network structure， and 
its multi-level convolution operation used different scale receptive fields to capture the details of each scale 
of the object， enhance the model’s perception of the object features， and achieve small-scale object feature 
extraction and large-scale object accurate positioning.  The detection effect was accurately evaluated by cal⁃
culating the geometric similarity between the detection and the real results， and the fit was carefully consid⁃
ered in the dense overlapping scene of the object， so as to screen the final results， reduce missed detection 
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and false detection， and improve the mAP of the algorithm.  A multi-path feature fusion module was de⁃
signed to fuse different levels of feature information， extract richer object features， enhance network repre⁃
sentation and discrimination capabilities， and improve detection mAP and stability.  The experimental re⁃
sults on the NWPU-VHR-10 data set showed that mPrecision， mRecall， mAP and mF1 Score were in⁃
creased by 0. 041 9，0. 104 0，0. 045 5 and 0. 085 0， respectively.  The experimental results on the RSOD 
data set show that mPrecision， mRecall， mAP， and mF1 Score are increased by 0. 022 1，0. 103 4，
0. 061 9， and 0. 087 5， respectively.  The effectiveness and superiority of the proposed ultra-fusion residu⁃
al marching geometric perception algorithm in the field of remote sensing image object detection are fully 
proved.
Key words： remote sensing images； object detection； geometric similarity； multipath feature fusion； ul⁃

tra-fusion residual marching module

1 引  言

基于深度学习的方法在遥感图像目标检测

领域已取得了显著进展［1］。多源数据融合［2］、语

义信息［3］引入等技术不断完善，极大地提升了检

测精度和效率。针对小样本目标检测［4］和遥感图

像超分辨率重建［5］等方向也取得了新的突破。结

合多模态数据和跨领域知识［6-7］，将进一步推动遥

感图像目标检测技术的发展。

在这一蓬勃发展的研究进程中，众多学者纷

纷提出了各具特色的创新方法。吴等人［8］为解决

遥感图像检测问题，设计了带通道注意力的主干

网络模块与模糊池模块，并且采用无跨步卷积的

特征金字塔网络以及结合简单无参数注意力模

块（Simple Parameter-free Attention Module， Si⁃
mAM），以此增强跨尺度融合能力，同时利用空

间和尺度感知的加权交并比（Weighted Intersec⁃
tion over Union with Spatial and Scale Aware⁃
ness， Wise-IoU）优 化 样 本 不 均 衡 状 况 。 Li 等
人［9］通过巧妙修改  Transformer 实现全局特征聚

合和实例交互建模，并且引入基于注意力机制来

有效减少数据集之间的差异，还将数据增强与  
Transformer 相结合，进而提升对象检测性能。

Zhang 等人［10］设计了多模态融合以提取补充信

息，同时引入灵活的超分支来学习高分辨率特征

表示，从而提高小目标的检测精度。Wan 等人［11］

利用多层特征金字塔、多检测头策略以及混合注

意力模块来改善光学遥感图像中目标检测网络

的效果，取得了显著的性能提升。Liu 等人［12］在  
YOLOv5s 的基础上，引入注意力机制以增强空

间和信道注意力，并运用内容感知的特征重组模

块来重新组装特征点。Cao 等人［13］提出一种改进

的目标检测架构，通过引入完全交并比（Com⁃
plete-IOU， CIOU）改进先验框生成算法，结合修

改后的网络结构和注意力机制以及有效的特征

融合方法。Xiao 等人［14］通过双向特征融合、特征

解耦和定位细化模块的设计，实现了更为精确的

对象定位和分类。Chen 等人［15］通过引入多核膨

胀卷积块、Transformer 块和深度可分离卷积，有

力地增强了小物体的本体和相邻空间特征，同时

减小了计算成本，旨在有效解决遥感图像中小物

体检测和复杂背景下的挑战。Qian 等人［16］通过

引入语义分割引导的伪标签挖掘模块和实例检

测模块，来挖掘高质量的伪地面真实实例并提升

模型的定位精度，从而成功解决遥感图像中弱监

督目标检测［17-18］问题。

然而，当前遥感图像目标检测领域虽创新方

法不断涌现，但仍有问题和挑战。（1）部分算法追

求高准确性时增加了模型参数和计算量，导致实

际应用中难以高效部署和推断。（2）传统评价指

标有局限性，无法精准反映检测结果与真实结果

的重合程度，易导致漏检和误检频发。为此，本

文提出一种超融合残差行进几何感知（YOLOv7 
Ultra Fusion Residual Progression Geometric Per⁃
ception， YOLO-UG）的目标检测算法，首先，该

算法利用超融合残差行进模块（Ultra-Fusion Re⁃
sidual Progression Module， UFRPM），其多层次

卷积操作利用不同尺度感受野，能捕捉目标各尺

度细节，增强模型对目标特征的感知能力，实现

小尺度目标特征提取和大尺度目标准确定位。
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其次，利用几何融合指数（Geometric Fusion In⁃
dex， GFI）来衡量目标检测结果与真实结果之间

的重合程度。通过 GFI 操作，可以更准确地评估

目标检测结果，并筛选最终的检测结果，从而减

少漏检和误检的情况。最后，利用多路径特征融

合（Multipath Feature Fusion， MFF）模块。将不

同层次的特征信息进行融合，从而增强网络对于

复杂场景的建模能力，通过融合不同层次的特征

信息，提取出更丰富的目标特征，提高网络对目

标的表示能力和判别能力。

2 相关工作

2. 1　YOLO 系列改进算法

随着遥感技术的广泛应用，遥感图像目标检

测对精度和效率的要求日益提升。YOLO 系列

算法因具备快速检测优势在目标检测领域备受

瞩目，众多研究者基于此系列开展了针对遥感图

像目标检测的改进工作，以提升其在该领域的性

能。Shen 等人［19］基于 YOLOv5，浅层加坐标注

意模块强化细节特征提取，深层特定池化，采用

随机池化策略融合多尺度特征并优化锚框机制

与损失函数，提升不同目标检测能力。 Liu 等
人［20］提出基于目标特征增强和边界框辅助回归

的方法，含相关模块及损失函数，提升遥感图像

准确率并验证有效性。Tian 等人［21］运用改进 K-

means++ 算法获准确锚框，在 YOLOv5 网络引

入注意力机制和双向特征金字塔网络，增强特征

提取与融合能力，成果显著。付等人［22］针对光学

遥感图像检测效果不佳，提出融合多注意力机制

方法，设计坐标注意力模块并改进 YOLOv5 预测

头。许等人［23］改进 YOLOv6 算法，骨干网络引入

坐标注意力模块与上下文增强模块，颈网络引入

自适应空间特征融合，提升多尺度目标检测精

度。苗等人［24］加入双级路由注意力机制等构建

新模块并优化损失函数，提出有效检测方法。王

等 人［25］改 进 YOLOv7 算 法 ，采 用 尺 度 交 并 比

（Scaled Intersection over Union， SIoU）损失函数

等举措提升小目标检测性能。陈等人［26］针对光

学遥感图像检测问题，在 YOLOv7 基础上增加小

目标检测层改进，提升多尺度目标检测能力并减

少误检、漏检。周等人［27］针对航空遥感图像小目

标检测设计相关模块增强特征表达、解决语义差

异及增强对重要目标关注。梁等人［28］改进 YO⁃
LOX 算法，主干网络引入相关模块增强浅层特征

并提取上下文信息、抑制噪声，提升复杂背景下

目标检测精度。这些基于 YOLO 系列的改进研

究从特征提取、融合、损失函数优化、网络结构调

整等角度，优化了 YOLO 系列算法在遥感图像目

标检测中的应用。

2. 2　特征增强融合与注意力机制相关算法

在遥感图像目标检测领域，特征增强融合与

有效利用注意力机制对提升检测性能意义重大，

能应对目标的多样、复杂及尺度变化等问题，许

多研究者据此开展了相关算法研究。Zhang 等
人［29］针对遥感小目标检测提出三个轻量级模块，

可提升局部感知、多尺度融合、全局关联能力，增

强小目标特征表达并抑制背景干扰，提供轻量级

有效方案。陈等人［30］针对目标尺度小且横纵比

例不均衡的检测难题，提出多阶段特征融合方

法，一阶段组合拆分通道融合特征，二阶段设计

非对称卷积块，提升了检测效果。王等人［31］针对

多尺度目标检测难题，提出无锚框算法，通过自

适应多尺度特征融合与注意力特征增强处理特

征，得到检测结果，提供新途径并避锚框设置问

题。Jiang 等人［32］采用 YOLOv5 模型引入通道注

意力机制，显著提升小目标和密集目标检测效

果，证明引入该机制可提升特定目标检测性能。

Li 等人［33］针对遥感目标检测难题，提出创新方

法，引入全局和局部注意机制并结合，开发多头

预测模块捕捉多尺度特征，设计损失函数提升小

目标定位精度，提供新思路。这些算法研究通过

不同的特征处理方式，有效提升了遥感图像目标

检测在不同尺度、比例、目标密度等情况下的性

能，为优化算法提供重要参考，展示了运用特征

处理技术应对检测难题的可行性。

2. 3　其他针对性改进算法

遥感图像目标检测面临诸多挑战，除基于  
YOLO 系列改进及特征相关研究外，许多研究者

针对不同具体问题提出特色改进算法以全面解

决实际问题。Ma 等人［34］针对小物体检测难题提

出模型，含自适应导数掩码模块与样本重要性评

估策略，可消除浅层大物体显著响应并解决交并

比（Intersection over Union， IoU）损失函数局限，

有效提高小物体检测准确性。Xi 等人［35］通过引
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入特征金字塔网络、设计多尺度感受野模块及引

入额外浅层特征图等措施，提升了航空遥感目标

检测性能。陈等人［36］提出级联式逆残差卷积结

构，采用深度可分离卷积等操作并引入角度变

量，有效提高了检测速度。汪等人［37］通过通道拼

接融合特征图及相关处理强化目标区域特征，提

升了检测性能。Yu 等人［38］提出新型面向空间的

目标检测框架，考虑对象多种特征变化，分两阶

段设计，在遥感图像检测中效果显著，提供新检

测模式。Sharma 等人［39］结合 YOLO 算法优化多

模态遥感图像，使其能多尺度检测对象并引入新

融合架构，提升了多模态遥感图像目标检测性

能。Li等人［40］为提高模型性能，结合实例感知的

特征蒸馏技术并引入相关模块，有效处理复杂遥

感图像，提升了检测模型性能。Chen 等人［41］引入

特定模块解决大尺度对象变化挑战，提升了面对

该挑战时的检测性能。Zhang 等人［42］提出新检测

框架，含两个分支以增强特征表示与选择训练样

本，解决多种挑战，提升了相应检测性能。Yue
等人［43］为解决建模问题构建局部校正模块和非

局部聚焦模块，提升了目标检测性能。这些针对

性改进算法从不同角度出发，针对如小物体检

测、检测速度、复杂环境处理、大尺度对象变化等

具体问题进行改进，有效提升了遥感图像目标检

测应对各种实际问题的性能，提供了丰富技术手

段以全面解决该领域实际问题。

3 YOLO-UG 模型

本文提出的 YOLO-UG 模型基于：（1）采用

多尺度特征融合技术，通过在不同层级的特征图

中提取信息。（2）自适应注意力机制，使模型能根

据目标的重要性动态调整特征图中的注意力分

布。（3）采用数据增强技术，通过对原始数据进行

旋转、缩放、裁剪等处理，增加了训练样本的多样

性，提升了模型的泛化能力。（4）综合利用深度学

习技术和传统图像处理方法，对目标检测结果进

行后处理，进一步提高了检测精度和稳定性。

如图 1 所示，通过利用 UFRPM、GFI 以及

MFF 模块能使 YOLO-UG 的遥感图像目标检测

算法更加灵活地适应不同尺度和位置的目标，同

时提高算法的计算效率，从而在面对遥感图像中

目标多样性和复杂性的情况下，提高准确性和鲁

棒性。

3. 1　超融合残差行进模块

如图 2 所示，UFRPM 在处理多尺度目标方

面具有关键作用。传统网络模块在面对尺度变

化大的目标时，提取特征效果差，而  UFRPM 模
块通过独特结构设计，聚焦于不同尺度目标的关

键特征。超融合残差行进模块基于归纳元移动

块设计，从微观角度构建高效模块结构。归纳元

移动块能充分利用不同尺度的感受野，通过多层

次卷积操作对输入特征图进行细致特征提取。

这种设计可有效捕捉目标在不同尺度下的细节

图 1　YOLO-UG 总体网络架构

Fig. 1　YOLO-UG overall network architecture
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信息，增强模型对目标的局部特征和全局上下文

信息的感知能力，无论是小尺度目标的微弱特征

提取，还是大尺度目标的准确定位和识别都能有

效实现。

在设计原则方面，UFRPM 中的 F被建模为

级联多头自注意力网络（Multi-Head Self-Atten⁃
tion， MHSA）和卷积操作，公式为：

F ( ∙)= Conv (MHSA ( ∙) ). （1）
本设计吸收了类似卷积神经网络（Convolu⁃

tional Neural Network， CNN）的局部特征建模效

率和类似 Transformer 的动态建模能力来学习远

距离交互。λ 一般大于 1，中间维数是输入维数的

倍数，导致参数和计算量二次 λ 递增。因此，F的

分量应该是独立的或线性依赖于通道的数量。

MHSA 的 FLOPs与总图像像素的平方成正比。

为了优化模型成本和精度，采用了窗口高效

的 多 头 自 注 意 力（Window Multi-Head Self-At⁃
tention， WMHSA）和 深 度 卷 积（Depth-Wise 
Convolution， DWConv），并采用跳跃连接来权衡

模型成本和精度［44］。W-MHSA 中获取 Q、K 的参

数和 FLOPs 是通道的平方，因此采用未展开的 X

更 有 效 地 计 算 注 意 力 矩 阵 ，即 Q = K =
X ( ∈ RC × H × W )， 而 展 开 的 值 Xe 为

V ( ∈ RC × H × W )。这种改进被称为扩展窗口多头

注意力机制（Expanded Window Multi-Head Self-

Attention， EWMHSA），表述如下：

    F ( ∙)= (DWConv， Skip) (EWMHSA ( ∙) ).（2）
这种级联方式可以提高感受野的扩展速度，

并将模型的最大路径长度减小到 O (2W/ (k -

1 + 2W ) )。
MHSA 通常用于通道一致投影 ( λ = 1)，即

注意矩阵乘以扩展 Xe( λ > 1)的 FLOPs 增加 λ -
1。利用从 X 到扩展的 V (X e)信息流只涉及线性

运算，即 MLPe( ∙)，因此可以推导出一个等价命

题：“当 MLPe 的组等于 WMHSA 的头数时，交换

顺序的乘法结果保持不变。”为了减少 FLOPs，默
认情况下在 MLPe 之前使用矩阵乘法。

3. 2　几何融合指数

如图 3 所示，GFI 模块是解决目标密集重叠

问题的关键。在目标密集场景下，传统检测方法

易出现误检和漏检情况。GFI 模块通过衡量目

标检测结果与真实结果之间的重合程度，为检测

结果评估提供更精细依据，从而有效筛选出准确

的检测结果，减少因目标重叠而产生的误判。

GFI通过计算两个边界框（Bounding Box）的交集

面积除以它们的并集面积来衡量其重叠程度。

FI =
|| B ∩ Bgt

|| B ∪ Bgt
. （3）

还涉及一些与尺度因子、水平和垂直方向权

重系数相关的计算［45］。其中 scale 为尺度因子，与

数据集中目标的尺度有关，水平方向权重系数如

式（4），垂直方向权重系数如式（5），同时还有式

（6）~式（8）：

图 3　GFI直观图

Fig. 3　GFI intuitive graph

图 2　超融合残差行进模块

Fig. 2　Ultra-fusion residual progression module
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ωω =
2 × ( )ωgt scale

( )ωgt scale + ( )hgt scale ， （4）

hh =
2 × ( )hgt scale

( )ωgt scale + ( )hgt scale ， （5）

distanceshape =

hh × ( )xc - xgt
c

2

c2 + ωω × ( ( )yc - y gt
c

2

c2 )，（6）

Ω shape = ∑t = w，h
1 - e-wtθ

θ = 4， （7）

ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ωω = hh ×
|| ω - ωgt

max ( )ω，ωgt

ωh = ωω ×
|| h - hgt

max ( )h，ωhgt

. （8）

其对应的边界盒回归损失为：

LGFI = 1 - IOU + distanceshape + 0. 5 × Ω shape.（9）
通过这些计算和参数，GFI 模块能更准确地

评估目标检测结果在密集重叠情况下的质量，进

而提高检测准确性。

3. 3　多路径特征融合

如图 4 所示，在处理多尺度和数据分布不均

问题时，MFF 模块发挥了关键作用。MFF 模块

被添加在 YOLOv7 目标检测算法 FPN 层的 P3
的下采样拼接中间部分。数据分布不均会使目

标特征呈现出多样性和复杂性，而 MFF 模块的

设计旨在缓解这些问题对目标检测的影响。

在处理多尺度目标方面，MFF 模块有着独

特的机制。模块通过巧妙融合网络中不同层次

的特征信息来应对多尺度问题。不同层次的特

征图对不同尺度的目标有着不同的感知。MFF 
模块中的卷积层和批归一化层的组合操作实现

了这种融合。Conv1：使用 1 × 1 的卷积核对输入

特征图 X 进行卷积，将输入通道数转换为输出通

道数。Conv2：对经过 Conv1 处理后的特征图进

行卷积操作。 3 × 3 的卷积核可以覆盖局部区

域，有效提取更丰富的特征信息。Conv3：再次使

用 1 × 1 的卷积核进行卷积操作，将特征图深度

调整为输出通道数。

在 MFF 模块中，每个卷积操作后都配备了

批归一化层（Batch Normalization， BN）。批归一

化在解决数据分布不均问题上发挥了重要作用。

在训练过程中，数据分布不均可能导致模型训练

不稳定，收敛速度慢等问题。BN 层通过对经过

卷积操作后的特征进行归一化处理，使得数据在

每个批次内的分布更加稳定和均匀。恒等映射

根据参数 e 的取值，调整输入和输出特征图的融

合方式。若 e = 1，则直接将输入特征图与经过

一系列卷积和批归一化操作后的输出特征图相

加。若 e ≠ 1，先对输入特征图通过卷积和批归

一化操作进行调整后再与输出特征图相加。最

后，通过 ReLU 激活函数对经过上述处理得到的

特征图进行激活，得到最终的输出。

假设输入的特征图为 X，经过模块处理后得

到的输出特征图为 Y。路径融合过程，通过三个

卷积操作和批归一化层，可以表示为：

z1 = ReLU (BN (Conv1 (X ) ) )，
z2 = ReLU (BN (Conv2 ( z1) ) )，

z3 = (BN (Conv3 ( z2) ) )， （10）

其中：（Conv1，Conv2，Conv3）分别表示三个卷积

操作。（z1，z2，z3）分别表示三个中间特征图。

恒等映射：如果 e = 1，则执行恒等映射，直

接将输入特征图与最终的输出特征图相加，表

示为：

Y = z3 + X. （11）
如果 e ≠ 1，则先对输入特征图执行卷积和

批归一化操作，然后再与最终的输出特征图相

加，表示为：

Y = z3 + BN (Conv (X ) ). （12）
最后，将输出特征图 Y 输入到 ReLU 激活函

数中，得到最终的输出：

Output = ReLU (Y ). （13）

图 4　多路径特征融合模块

Fig. 4　Multipath feature fusion module
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4 实验结果与分析

4. 1　评价指标介绍

Precision（查准率）：查准率是指分类器预测

为正例的样本中，实际为正例的比例，它衡量了

模型在预测为正例的样本中的准确性。计算公

式如下：

Precision = TP/ (TP + FP )， （14）
其中：TP 代表真正例（True Positive），FP 代表假

正例（False Positive）。

Recall（查全率）：查全率是指实际为正例的

样本中，被分类器正确预测为正例的比例，它衡

量了模型对正例样本的查全率。计算公式如下：

Recall = TP/ (TP + FN )， （15）
其中：TP 代表真正例（True Positive），FN 代表假

反例（False Negative）。

平 均 精 度 均 值（mean Average Precision， 
mAP）用于衡量模型在多个类别上的平均性能。

首先计算每个类别的平均精度（Average Preci⁃
sion， AP），然后对所有类别的 AP 取平均值得到

mAP，mAP 值越高，表明模型性能越好。

F1 Score：F1 Score 是 Precision 和 Recall 的
综合评价指标，它是二者的调和平均值。 F1 
Score 综合考虑了分类器的准确性和查全率，并

且对 Precision 和 Recall 给予相同的权重。计算

公式如下：

F1 = 2 × ( )Precision × Recall
( )Precision + Recall

. （16）

F1 Score 的取值范围在 0 和 1 之间，值越接

近 1 表示模型的性能越好。F1 Score 适用于不平

衡类别分布的情况，当分类器在正例和反例上的

表现差异较大时，F1 Score 能更好地评估模型的

性能。

参数量（Params）：在遥感图像目标检测中，

参数量指的是检测模型中需要训练的参数总数。

这些参数包括权重（weights）和偏置（biases）等，

用于在训练过程中学习数据的特征表示。

复杂度（complexity）：十亿次乘加运算（Giga 
Multiply-Accumulate operations， GMac）是 一 种

衡量模型计算复杂度的指标，表示十亿次乘加

运算。

4. 2　数据集介绍

如图 5 所示，NWPU-VHR-10 与 RSOD 遥感

图像数据集，分别应用于不同的目标检测任务。

训练集：验证集：测试集=8∶1∶1。NWPU-VHR-

10 数据集于 2014 年由西北工业大学发布，包含

800 张高分辨率光学遥感图像，分为 650 张正样

本（每张至少含一个目标）和 150 张负样本（不含

给定目标）图像。图像包括 715 幅采集自谷歌地

球、分辨率 0. 5~2 m 的 RGB 图像和 85 幅来自

Vaihingen 数据、分辨率 0. 08 m 的 pan-锐化彩色

红外图像。其目标类别有 757 架飞机、390 个棒

球场、159 个篮球场、124 座桥梁、224 个港口、163 
个田径场、302 艘轮船、655 个储罐、524 个网球

场 、477 辆 汽 车 10 种 ，共 3 775 个 对 象 实 例 。

RSOD 数据集由武汉大学于 2017 年发布，采集

自  Google Earth、天地图等平台，共 976 幅图像，

用于目标检测任务。其目标类别包含飞机、油

罐、立交桥和操场，其中飞机有 4 993 架，分布在  
446 幅图像中；操场有 191 个，在 189 幅图像；立交

桥有 180 座，位于 176 幅图像；油罐有 1 586 个，处

于 165 幅图像。

图 5　数据集样例图

Fig. 5　Sample diagram of datasets
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4. 3　定量分析

表 1 展 示 在 平 均 查 准 率（mean Precision， 
mPrecision）、平 均 查 全 率（mean Recall， mRe⁃
call）、mAP 和平均 F1 值（mean F1 Score， mF1 
Score）指标的表现。像 DETR，SSD 等经典算法，

在各项指标上与一些较新的算法相比存在一定差

距。例如 DETR 在 NWPU-VHR-10 数据集上的  
mAP 仅为 0. 572 5，在 RSOD 数据集上 mF1 Score
为 0. 792 5，整体效果相对有限。而 YOLO 系列算

法不断迭代更新，YOLOv5，YOLOv7等都展现出

不错的性能，不过在关键指标上仍有提升空间。

例如 YOLOv8在 NWPU-VHR-10数据集上 mAP
为 0. 9683，在 RSOD 数据集上 mAP为 0. 949 5，已

处于较高水平。NWPU-VHR-10数据集，YOLO-

UG 在 mPrecision 上达到了 0. 961 6，远超其他模

型，确保了目标识别的准确性和可靠性；其 mRe⁃
call 也高达 0. 915 8，有效减少了数据集中目标的

漏 检 情 况 ；mAP 值 0. 972 4 和 mF1 Score 值

0. 934 0，均证明了 YOLO-UG 在处理该数据集时

的综合能力和卓越性能。RSOD 数据集，YOLO-

UG 在 mPrecision 高达 0. 967 5，再次验证了其卓

越的目标识别准确性；mRecall 值 0. 922 6 确保了

更广泛的目标覆盖，减少了漏检；mAP 值 0. 969 9
和 mF1 Score 值 0. 942 5，进一步突出了 YOLO-

UG 在目标检测任务中保持高精度与高查全率之

间卓越平衡的能力。

表 1　对比实验结果

Tab. 1　Experimental results contrasting

Models\Metrics

DETR

SSD

YOLOv5

HIC-YOLOv5［46］

Drone-YOLO［46］

Xu et al［46］

YOLOv7

YOLOv7-tiny

Tang et al［47］

Wang et al［48］

Cheng et al［49］

YOLOv8

Zhang et al［50］

YOLOv9［51］

YOLOv10［51］

SPPF-Mamba［52］

Li et al［53］

MLA-YOLO［54］

YGNet［55］

PR-Deformable DETR［56］

LMATDet［57］

SEB-YOLO［58］

YOLO-UG

NWPU-VHR-10 data set

mPrecision

0. 569 4

0. 851 4

0. 912 1

-

-

-

0. 919 7

-

-

-

-

0. 953 9

0. 934 0

-

-

-

-

-

-

-

-

-

0. 961 6

mRecall

0. 656 6

0. 757 7

0. 896 2

-

-

-

0. 811 8

-

-

-

-

0. 914 1

0. 902 0

-

-

-

-

-

-

-

-

-

0. 915 8

mAP

0. 572 5

0. 843 9

0. 922 9

0. 876 0

0. 927 0

0. 944 0

0. 926 9

0. 921 0

0. 971 6

0. 916 5

0. 938 7

0. 968 3

0. 940 0

-

-

0. 901 0

0. 926 0

0. 946 8

0. 889 0

0. 883 0

0. 954 3

0. 935 0

0. 972 4

mF1 Score

0. 607 0

0. 781 0

0. 901 0

-

-

-

0. 849 0

-

-

-

-

0. 930 0

0. 917 0

-

-

-

-

-

-

-

-

0. 934 0

RSOD data set

mPrecision

0. 731 2

0. 947 4

0. 932 3

-

-

-

0. 945 4

-

-

-

-

0. 850 5

0. 963 0

0. 934 5

0. 944 7

-

-

-

-

-

-

0. 967 5

mRecall

0. 884 5

0. 768 3

0. 783 2

-

-

-

0. 819 2

-

-

-

-

0. 925 6

0. 927 0

0. 896 5

0. 910 2

-

-

-

-

-

-

0. 922 6

mAP

0. 863 5

0. 912 2

0. 906 4

0. 896 0

0. 906 0

0. 930 0

0. 908 0

0. 945 0

0. 962 7

0. 901 6

0. 862 9

0. 949 5

0. 944 0

0. 920 5

0. 933 5

0. 945 3

0. 951 0

0. 939 3

0. 962 0

0. 951 0

0. 949 8

0. 939 0

0. 969 9

mF1 Score

0. 792 5

0. 800 0

0. 792 5

-

-

-

0. 855 0

-

-

-

-

0. 877 5

0. 971 0

0. 915 3

0. 927 3

-

-

-

-

-

-

-

0. 942 5
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表 2 和 表 3 消 融 实 验 评 估 UFRPM，GFI，
MFF 模块对性能的影响。NWPU-VHR-10 数据

集，UFRPM 模块：引入后复杂度从 94. 35 GMac
提 升 至 105. 06 GMac，mPrecision，mRecall，
mAP，mF1 Score 分 别 提 高 0. 011 9，0. 053 2，
0. 023 7，0. 046 0，增强了目标检测精度和识别能

力。GFI 模块：融合后 mPrecision 等指标适度增

长，在优化特征表示、提升检测稳定性和全面性

方面有作用。MFF 模块：加入后参数量从 50. 60 
M 增加到 50. 88 M，复杂度从 105. 06 GMac 提升

到 106. 88 GMac，mPrecision 等指标显著提升，在

复杂特征融合和多尺度目标检测中起关键作用。

RSOD 数据集，UFRPM 模块：融合后复杂度从

94. 28 GMac 提升至 105. 00 GMac，mPrecision 略

有下降 0. 044 3，但 mRecall 显著提高 0. 089 6，
mAP 提高 0. 046 3，在增强模型检测全面性贡献，

mF1 Score 小幅下降 0. 047 5 体现查准率和查全

率的权衡。 GFI 模块：mPrecision 恢复并提升  
0. 010 9，mRecall 保 持 较 高 水 平 ，mAP 和 mF1 
Score 微小变化，在优化特征表示、减少误检方面

有作用。MFF 模块：融合后参数量从 50. 56 M 增

加到 50. 84 M，复杂度从 105. 00 GMac 提升到

106. 81 GMac，所有性能指标显著提升，mPreci⁃
sion大幅提高 0. 055 5，mRecall再次提升 0. 043 7，
mAP 和 mF1 Score 显著增长，体现了 YOLO-UG
算法在目标检测任务中的卓越性能。

4. 4　定性分析

图 6 展示了在 NWPU-VHR-10 和 RSOD 数

据 集 不 同 模 型（YOLOv7，YOLOv7-UFRPM，

YOLOv7-UFRPM-GFI，YOLO-UG）的 目 标 检

测效果情况。通过该图可以直观地对比各模型

在特定数据集下对于目标检测任务的表现差异，

以便评估不同改进或添加模块对模型性能的

影响。

模块添加后存在负面效果，包括漏检问题和

准确率变低。在漏检方面，添加模块后，特定的

目标会出现未被检测出来的情况，因为新模块在

融合特征或处理过程中丢失了对这些目标至关

重要的信息，致使模型无法准确识别。在准确率

方面，部分目标的检测准确率有所下降，新模块

在优化整体性能时对某些局部特征处理产生

偏差。

尽管模块添加后存在如漏检和准确率降低

等负面问题，但从整体性能来看有一定提升。在

多尺度目标处理能力方面，UFRPM 通过多层次

卷积操作，借助不同尺度感受野捕捉目标各尺度

细节，在多数情况下有助于提升模型对小尺度目

标的特征提取能力和大尺度目标的定位能力，减

轻了目标尺度差异带来的检测困难。在目标密

集重叠问题的缓解上，GFI 通过衡量检测结果与

真实结果的重合程度筛选检测结果以减少误检，

MFF 融合不同层次特征信息，增强网络对复杂

表 3　RSOD数据集消融实验结果

Tab. 3　Results of ablation experiment on RSOD data set

UFRPM
×
√
√
√

GFI
×
×
√
√

MFF
×
×
×
√

mPrecision
0. 945 4
0. 901 1
0. 912 0
0. 967 5

mRecall
0. 819 2
0. 908 8
0. 878 9
0. 922 6

mAP
0. 908 0
0. 954 3
0. 956 3
0. 969 9

mF1 Score
0. 855 0
0. 902 5
0. 887 5
0. 942 5

Params/M
50. 56
50. 56
50. 56
50. 84

Complexity/GMac
94. 28

105. 00
105. 00
106. 81

表 2　NWPU-VHR-10数据集消融实验结果

Tab. 2　Results of ablation experiment on NWPU-VHR-10 data set

UFRPM
×
√
√
√

GFI
×
×
√
√

MFF
×
×
×
√

mPrecision
0. 919 7
0. 931 6
0. 941 8
0. 961 6

mRecall
0. 811 8
0. 865 0
0. 871 9
0. 915 8

mAP
0. 926 9
0. 950 6
0. 956 9
0. 972 4

mF1 Score
0. 849 0
0. 895 0
0. 901 0
0. 934 0

Params/M
50. 60
50. 60
50. 60
50. 88

Complexity/GMac
94. 35

105. 06
105. 06
106. 88
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图 6　NWPU-VHR-10 和 RSOD 数据集消融实验目标检测效果图

Fig. 6　NWPU-VHR-10 and RSOD data set ablation experiment target detection effect diagram
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场景的建模能力，便于在目标密集场景中更好地

分离和识别目标。同时，这些模块的综合作用也

改善了数据分布不均的问题，通过特征融合和优

化使模型能更好地适应不同类型数据的分布，增

强了在各类数据场景下的鲁棒性。

5 结  论

本文采用超融合残差行进模块、几何融合指

数和多路径特征融合模块相结合的策略，解决遥

感图像目标检测问题。超融合残差行进模块优化

网络结构，增强对目标特征的感知，利于小尺度目

标特征提取和大尺度目标准确定位。几何融合指

数能更准确评估检测效果，通过计算几何相似度

筛选结果，减少漏检和误检，提高算法准确性。多

路径特征融合模块融合不同层次特征信息，提取

更丰富目标特征，提升网络对目标的表示和判别

能力，增强算法对遥感图像变化和挑战的适应性，

提高检测准确性和稳定性。未来可优化算法、利

用更多数据、尝试多模态融合、改进硬件部署及完

善评估指标体系，提升目标检测性能。
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