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摘要：针对高分辨率卫星遥感图像中电力杆塔尺度差异显著，小型配电塔特征弱，复杂背景干扰严重以及边界框定位精

度不足等问题，提出一种基于尺度感知（Scale-Aware，SA）Grounding DINO 的电力杆塔检测方法（SA-DINO）。首先，设

计小目标细节保持分支，在视觉特征进入  Transformer 编码器之前增强高分辨率特征层中的局部边缘、高频纹理和上下

文信息，以缓解小型配电塔特征在深层传递过程中的细节衰减问题。其次，提出尺度感知语言引导  Query 选择模块，根

据不同尺度特征层的空间分辨率自适应分配  Query 数量，使高分辨率层中的小目标候选区域获得更多进入解码器的机

会，同时保留全局高置信  Query 以兼顾大型输电塔检测。最后，引入尺度感知小目标定位损失，利用归一化  Wasserstein 
距离度量预测框与真实框之间的几何差异，并结合目标尺度自适应调整定位监督强度，从而提升小目标边界框回归的稳

定性。在  SRSPTD 数据集上的实验结果表明，SA-DINO 的  mAP50 和  mAP50-95 分别达到  80. 9% 和  42. 2%，相比基

线模型分别提升  3. 5% 和  1. 7%，参数量增加 0. 94%。实验结果验证了本文方法在复杂遥感场景下电力杆塔检测任务

中的有效性。
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Abstract： Power tower detection in high-resolution satellite remote sensing imagery is hindered by sub⁃
stantial variations in tower scale， weak feature representations of small distribution towers， complex back⁃
ground interference， and limited bounding-box localization accuracy.  To address these challenges， SA-DI⁃
NO， a scale-aware power tower detection method based on Grounding DINO， is proposed.  First， a detail-
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preserving small-object feature branch is designed to enhance local edges， high-frequency textures， and 
contextual information in high-resolution feature maps before they are passed to the Transformer encoder， 
mitigating the degradation of small distribution tower features during deep feature propagation.  Second， a 
scale-aware， language-guided query selection module is introduced to adaptively allocate queries according 
to the spatial resolution of feature maps at different scales.  Small-object candidates in high-resolution fea⁃
ture maps are thus given greater access to the decoder， while global high-confidence queries are retained to 
preserve detection performance for large transmission towers.  Finally， a scale-aware small-object localiza⁃
tion loss is formulated using the normalized Wasserstein distance to quantify geometric discrepancies be⁃
tween predicted and ground-truth bounding boxes.  The strength of localization supervision is adaptively ad⁃
justed according to object scale to improve the stability of small-object bounding-box regression.  Experi⁃
ments on the SRSPTD dataset demonstrate that SA-DINO achieves an mAP50 of 80. 9% and an mAP50-

95 of 42. 2%， exceeding the baseline by 3. 5% and 1. 7%， respectively， with only a 0. 94% increase in pa⁃
rameter count.  These results demonstrate that scale-aware feature enhancement， query selection， and lo⁃
calization supervision can effectively improve power tower detection in complex remote sensing scenarios 
with minimal additional model parameters.
Key words： satellite remote sensing； tower detection； Grounding DINO； scale awareness； small object

1 引  言

随着电网规模持续扩大和输电走廊不断延

伸，电力基础设施的智能化巡检已成为保障能源

安全，降低运维成本和提升灾害响应能力的重要

支撑［1］。电力杆塔作为输配电系统中的关键承载

结构，其空间分布、运行状态和周边环境变化将

直接关系到电网的稳定运行［2］。相比人工巡检和

无人机巡检，卫星遥感能够在大范围、跨区域和

复杂地理环境下获取连续观测数据，为电力杆塔

快速定位、资产管理和风险评估提供了新的技术

路径［3］。因此，如何从高分辨率卫星遥感图像中

准确识别不同尺度的电力杆塔，已成为遥感智能

解译和电力运维交叉领域中的重要研究问题。

近年来，深度学习推动了遥感目标检测技术

的快速发展。卷积神经网络和基于 Transformer 
的目标检测模型已被广泛用于舰船、飞机、车辆

与建筑物等遥感目标识别任务，并在复杂背景下

表现出较强的特征建模能力［4-5］。小目标检测研

究表明，多尺度特征表达、注意力机制、上下文增

强和定位损失优化是提升小尺寸目标检测精度

的主要方向［6-7］。在通用目标检测领域，DETR 系

列［8］方法通过端到端集合预测减少了人工设计组

件，同时相较于传统目标检测模型检测精度得到

了进一步提升。DINO［9］进一步通过去噪训练和

改进的查询初始化提升了收敛效率与检测性能。

在此基础上，Grounding DINO［10］将语言信息引入

目标检测过程，使模型能够根据文本提示进行开

放词汇目标感知，从而为遥感场景下具有明确类

别语义的电力杆塔检测提供了一种新的思路。

然而，直接将  Grounding DINO 应用于高分

辨率卫星遥感图像中的电力杆塔检测仍面临明

显挑战。首先，配电塔通常尺寸较小，纹理结构

弱，在多层特征传递过程中容易发生细节衰减，

导致浅层空间信息难以充分保留。其次，输电塔

与 配 电 塔 在 尺 度 和 外 观 上 差 异 显 著 ，原 始

Grounding DINO 采用全局 Top-k 查询选择策略，

容易使语义响应更强的大目标或复杂背景区域

占据更多查询名额，从而降低小目标进入解码器

的概率［10］。最后，小目标边界框对轻微位置偏移

高度敏感，传统 IoU 及其扩展度量在目标尺度较

小时容易因少量位置偏差产生较大的数值波

动［11］ ，而 Grounding DINO 所 采 用 的 L1 和

GIoU［12］定位约束缺少针对不同目标尺度的差异

化优化，仍难以充分适应配电塔等小尺度目标的

定位需求。

为解决上述问题，本文提出一种名为 SA-DI⁃
NO 的基于尺度感知 Grounding DINO 的卫星遥

感图像电力杆塔检测方法。首先，设计小目标细

节保持分支，在多尺度视觉特征进入 Transform ⁃
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er 编码器之前增强高分辨率层中的局部细节、高

频边缘和上下文信息，以缓解小型配电塔特征在

深层传播中的弱化问题。然后构建尺度感知语

言引导  Query 选择模块，根据不同特征层的空间

分辨率分配查询数量，并结合文本提示生成的语

言引导分数，使更多查询关注高分辨率小目标区

域，同时保留全局高置信查询以兼顾大型输电

塔。最后，引入尺度感知小目标定位损失，将预

测框和真实框建模为二维高斯分布，并基于归一

化  Wasserstein 距离衡量二者的中心和尺度差

异，同时根据真实框尺寸自适应调整定位权重，

从而提升小目标框回归的稳定性。

2 相关工作

2. 1　遥感目标检测与小目标检测

遥感目标检测旨在从卫星或航空影像中定

位并识别具有特定语义类别的地物目标，在交通

监测、城市管理、灾害评估和电力基础设施巡检

等领域具有重要应用价值［13］。近年来，深度学习

技术的蓬勃发展推动了遥感图像目标检测领域

的突破性进展，已广泛应用于电力杆塔等关键电

力基础设施检测的下游任务中。目前，基于电力

基础设施目标检测的主流算法主要分为以 R-

CNN 系列［14］为代表的二阶段检测算法和以 YO⁃
LO 系列［15-16］为代表的一阶段检测算法。Lu 等［17］

整合了深度学习和量子神经网络技术，提出了一

种量子增强的深度轻量级物体检测模型，用于电

力塔基座遮挡检测。Huang 等［18］针对多场景遥

感图像提出了一种名为 DLR-YOLO 的轻量级电

力塔检测网络，该网络利用动态低秩训练技术，

在显著减少模型参数和计算复杂度的同时，实现

了高检测精度。

与自然图像相比，遥感图像通常具有成像范

围大、目标尺度变化明显、背景复杂和目标分布

稀疏等特点，这使得检测模型不仅需要具备较强

的语义表达能力，还需要有效保留小目标的空间

细节信息［19］。在电力杆塔检测任务中，上述问题

更加突出。输电塔通常尺寸较大，结构特征相对

明显，而配电塔在高分辨率卫星遥感图像中往往

表现为小尺度、弱纹理和细长结构，其有效判别

信息主要集中在局部边缘和高频细节区域。传

统检测器虽然可以通过特征金字塔结构融合不

同层级特征，但在多次下采样和深层语义聚合过

程中，小型杆塔的空间细节仍容易被削弱。同

时，遥感图像中的道路、建筑物、阴影和植被纹理

可能与杆塔结构产生相似响应，进一步增加了小

目标识别难度。

针对小目标检测，现有研究通常从多尺度特

征融合、注意力增强、上下文建模和损失函数优

化等方面进行改进［20］。其中，多尺度特征融合方

法通过整合浅层空间信息和深层语义信息，提高

模型对不同尺度目标的适应能力。注意力机制

则通过通道或空间重标定突出目标相关区域，抑

制复杂背景干扰。上下文建模能够利用目标周

围环境信息增强小目标判别能力。Zha 等［21］提出

了一种基于分组可变形卷积的双向特征金字塔

网络，并将其应用于输电塔的遥感目标检测。它

基于分组可变形卷积构建的特征提取网络，通过

上采样和最大池化操作，对不同尺度的特征图进

行加权特征融合，从而获得更丰富的特征表示。

Fu 等［22］也提出了一种特征融合架构来生成多尺

度特征层次结构，通过自上而下的路径用语义表

示增强浅层的特征，并通过自下而上的路径将顶

层的特征图与低级信息相结合，可以为多尺度对

象形成强大的特征表示。Shi 等［23］提出了一种用

于高分辨率卫星遥感图像的电力杆塔检测网络，

通过引入大型空间选择性核机制和注意力特征

融合模块增大感受野提取更多上下文信息的同

时，增强了模型的特征表示能力。

除特征表示优化外，边界框回归损失也是影

响小目标检测性能的重要因素。传统 IoU 及其

扩展度量主要依赖预测框与真实框之间的重叠

区域，当目标仅占少量像素时，轻微的位置偏移

就可能引起较大的 IoU 波动。针对这一问题，Xu
等［11］将边界框建模为二维高斯分布，并提出归一

化 Wasserstein 距离（Normalized Wasserstein Dis⁃
tance，NWD），通过连续的分布距离衡量微小边

界框之间的几何差异，同时结合排序式标签分配

策略改善微小目标的训练样本分配。此后，研究

人员进一步将 NWD 应用于边界框回归。 Shi
等［24］将 NWD 与 CIoU 结合构建 NWD-CIoU 回归

损失，以提高无人机遥感图像中小目标定位的稳

定性。 Xiao 等［25］将 NWD 引入 DINO 的定位损

失，在 Transformer 检测框架下增强小目标的边
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界框回归能力。Zhang 等［26］进一步提出尺度敏感

损失，根据目标尺度动态调节 NWD 与 CIoU 的

相对贡献，以适应不同尺度目标的定位需求。上

述研究表明，NWD 能够缓解 IoU 类度量对小目

标位置偏移过度敏感的问题，但如何结合具体任

务中的目标尺度分布，对不同尺度实例施加更有

针对性的定位监督，仍具有进一步研究空间。

尽管上述方法能够从特征增强或定位优化

等方面改善小目标检测性能，但现有方法大多面

向通用  遥感或微小目标场景，尚未充分考虑同一

电力塔数据集中配电塔与输电塔之间显著的尺

度差异。因此，仍需要结合电力塔目标的尺度分

布特点，从特征保持、查询分配和实例级定位监

督等方面进行针对性优化。

2. 2　视觉-语言目标检测模型

近年来，Transformer 类型的网络架构在目

标检测领域得到了广泛应用。DETR 将目标检

测建模为集合预测问题，通过 Transformer 编码

器和解码器实现端到端检测，减少了传统检测器

中人工设计的候选框和后处理步骤。随后，De⁃
formable DETR［27］、DINO［9］等方法通过多尺度可

变形注意力、去噪训练和改进的查询（Query）初

始化策略进一步提升了模型收敛速度和检测精

度。与传统卷积检测器相比，基于 Transformer
的检测器能够更好地建模全局关系和长距离依

赖，这对于背景复杂、目标稀疏的遥感图像具有

一定的优势［28］。

在此基础上，视觉 -语言目标检测进一步将

文本语义引入目标检测过程，使模型能够根据给

定 文 本 提 示 定 位 相 应 目 标 。 GLIP［29］，OWL-

ViT［30］，OV-DETR［31］，Grounding DINO［10］等方法

通过图像 -文本对齐或开放词汇学习，使检测模

型具备更强的语义泛化能力。其中，Grounding 
DINO 将 DINO 检测框架与语言引导机制相结

合，通过文本提示增强目标感知能力，能够根据

类别名称或短语描述完成目标定位。因此，

Grounding DINO 被 广 泛 应 用 于 输 电 线 路 检

测［32］、遥感图像目标检测［33］等各种下游任务中。

对于电力杆塔检测任务而言，数据集的类别名称

“Distribution tower”和“Transmission tower”具有

明确的语义类别，因此 Grounding DINO 为遥感

图像中的电力杆塔检测提供了跨模态建模基础。

然而，原始 Grounding DINO 直接应用于电

力杆塔遥感图像时仍存在一定局限。首先，

Grounding DINO 的视觉特征需要经过主干网

络、特征融合模块和 Transformer 编码器处理，小

型配电塔的局部细节可能在特征传递过程中逐

渐弱化。其次，在 Query 初始化阶段，模型通常

依据语言引导分类分数从所有尺度层 Token 中

进行全局 Top-k 选择。该策略能够选择语义响

应较强的候选区域，但没有显式考虑 Token 所属

的尺度层级。对于电力杆塔检测任务，大型输电

塔或复杂背景区域往往更容易获得较高响应，而

小型配电塔主要依赖高分辨率层中的局部细节，

其候选 token 可能在全局竞争中被忽略。最后，

原始边界框回归损失主要依赖 L1 和 GIoU 约束，

对小目标轻微偏移的稳定性不足，难以充分适应

配电塔这类小尺度目标的定位需求。因此，本文

将基于上述分析，以 Grounding DINO 为基线模

型进行针对性改进。

3 原  理

3. 1　总体框架

针对高分辨率卫星遥感图像中电力杆塔尺

度差异显著，小型配电塔特征稀疏以及复杂背景

干 扰 严 重 等 问 题 ，提 出 一 种 基 于 尺 度 感 知

Grounding DINO 的电力杆塔检测方法。该方法

以 Grounding DINO 为基础框架，引入视觉特征

增强、查询选择优化和定位损失约束 3 个层面的

改进，以提升模型对不同尺度电力杆塔的检测能

力，尤其增强小型配电塔的定位精度。

在原始 Grounding DINO 框架中，模型主要

依赖多尺度特征、语言引导分类分数和全局 Top-

k 查询选择机制完成目标定位。然而，对于遥感

图像中的电力杆塔检测任务，配电塔通常尺寸较

小，容易在深层特征传播和全局 Query 竞争中被

削弱。为此，本文从 3 个方面进行改进，如图 1 所

示。首先，设计小目标细节保持分支（Detail-Pre⁃
serving Small-object Feature Branch， DPSF），在

视觉特征进入 Transformer 编码器前增强高分辨

率特征中的局部细节和边缘信息。其次，提出尺

度感知语言引导 Query 选择模块（Scale-Aware 
Language-Guided Query Selection， SA-LGQS），

根据不同尺度特征层的空间分辨率自适应分配
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Query 数量，使高分辨率层中的小目标候选区域

获得更多进入解码器的机会。最后，引入尺度感

知 小 目 标 定 位 损 失（Scale-Aware Small-object 
Localization Loss， SA-LM Loss），利 用 归 一 化

Wasserstein 距离度量预测框与真实框之间的几

何差异，并根据目标尺寸自适应调整定位监督

强度。

3. 2　小目标细节保持分支

在高分辨率卫星遥感图像中，配电塔通常呈

现出目标尺寸小、结构细长、纹理响应弱以及背

景干扰强等特点。与输电塔相比，配电塔在图像

中所占像素比例更低，其判别信息主要集中在局

部 边 缘 、细 线 结 构 和 弱 纹 理 区 域 。 然 而 ，在

Grounding DINO 的视觉特征提取过程中，图像

特征需要经过主干网络和多尺度特征融合模块

进行逐层下采样与语义聚合。该过程虽然有助

于增强深层语义表达能力，但也容易导致浅层高

分辨率特征中的细节信息被削弱，尤其是小型配

电塔的局部结构在深层特征传播中可能逐渐被

复杂背景或大尺度语义信息淹没。因此，仅依赖

原始多尺度特征输入 Transformer 编码器，可能

难以充分保留小目标的空间细节信息。针对这

一问题，设计了小目标细节保持分支，用于在视

觉特征进入 Transformer 编码器之前对高分辨率

特征层进行细节增强，从而提高模型对小型电力

杆塔的感知能力。

DPSF 位于 Transformer 编码器之前，其核心

思想是在不破坏原有多尺度语义表达的基础上，

对包含丰富空间信息的高分辨率特征层进行轻

量化增强，其结构如图 2 所示。设骨干网络输出

图 1　SA-DINO 模型总体结构

Fig. 1　Overview structurel of SA-DINO model

图 2　小目标细节保持分支结构

Fig. 2　Structure of detail-preserving small-object feature branch
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的多尺度视觉特征为 F= F 0，F 1，F 2，F 3，其中 F0

和 F1 表示空间分辨率较高的特征层，包含更多

边缘、纹理和局部结构信息，更适合表征小型配

电塔。由于对 F0 进行处理会极大增加模型的参

数 量 ，从 而 导 致 显 存 占 用 巨 大 ，因 此 本 文 将  
DPSF 主要作用于 F1。同时，对其他分辨率特征

层保持原始语义表达，以避免对大目标检测和

全局语义建模产生过强干扰。通过这种方式，

DPSF 能够有针对性地增强小目标敏感层，同时

保持 Grounding DINO 原始多尺度特征结构的

稳定。

对于输入的高分辨率特征 F1 主要是通过

Small Object Detail Block 从而进行细节增强。

该模块首先通过局部细节提取操作增强邻域范

围内的空间响应。由于小型配电塔通常只覆盖

有限像素区域，其有效信息往往表现为局部边

缘和线状纹理，因此局部卷积能够在较小感受

野 内 捕 获 目 标 的 细 粒 度 结 构 。 该 过 程 可 表

示为：

F local = Conv3 × 3 ( F 1 )， （1）
其中：Conv3×3（·）表示 3×3 卷积操作。与大尺度

卷积相比，局部卷积能够更好地保持小目标的空

间位置和结构边界，避免过大的感受野引入过多

背景信息，从而为后续细节增强提供更加稳定的

局部特征基础。

为了进一步突出配电塔的高频结构，DPSF 
引入高频残差信息提取过程。遥感图像中的大

面积地物背景通常具有较平滑的纹理变化，而杆

塔、导线支撑结构及其阴影边界往往表现为局部

突变和细线响应。因此，可以通过原始特征与局

部平滑特征之间的差异获得高频信息：

F hf = F 1 - AvgPool3 × 3 ( F 1 )， （2）
其中：AvgPool3 × 3 (⋅)表示局部平均池化操作。该

操作能够在一定程度上抑制平坦背景区域，同时

保留边缘、角点和细粒度纹理变化。对于小型配

电塔而言，这类高频信息有助于强化目标轮廓和

局部结构，使其在后续特征交互过程中不易被背

景噪声覆盖。随后将其与 Flocal 逐元素相加得

到 Flh。

仅依赖局部高频信息可能会放大遥感图像

中的道路边缘、建筑轮廓及阴影边界等干扰区

域。为提升增强特征的上下文判别能力，DPSF 

进一步引入多尺度上下文聚合结构。具体而言，

模块采用不同膨胀率的空洞卷积对局部增强特

征进行并行建模，以同时捕获小目标本身的细节

信息及其邻域上下文关系。该过程可表示为：

F ctx = Concat ( Convd1 = 1 ( F lh )，
Convd2 = 2 ( F lh )，Convd3 = 3 ( F lh ) )， （3）

其中：Convdi = i (⋅) 表示膨胀率为 i 的卷积操作，

Concat（·）表示通道维度拼接。通过不同尺度感

受野的联合建模，DPSF 能够在保持小目标细节

的同时引入适度上下文约束，使模型不仅关注局

部强响应区域，还能结合周围结构判断其是否符

合电力杆塔的空间形态特征。

在 完 成 局 部 细 节 和 上 下 文 信 息 提 取 后 ，

DPSF 进一步利用注意力机制对增强特征进行自

适应筛选。由于高分辨率遥感特征中包含大量

背景纹理，仅对所有区域进行均匀增强可能会引

入噪声。因此，本文采用通道和空间联合重标定

策略，使网络能够自动突出与电力杆塔相关的响

应通道和空间位置。通道注意力用于建模不同

特征通道的重要性，增强与杆塔结构、边缘纹理

和局部形态相关的特征响应。空间注意力则用

于强调潜在目标区域，并抑制无关背景区域。通

过注意力重标定，DPSF 能够在复杂背景中更加

有选择性地增强小目标特征，降低无效纹理对检

测结果的影响。

为了保持预训练  Grounding DINO 特征分布

的稳定性，DPSF 没有直接替换原始高分辨率特

征，而是采用残差融合方式将增强信息注入原始

特征层。通过残差系数 α 控制增强分支对原始特

征的影响强度。当 α 较小时，模块能够以渐进方

式补充小目标细节信息，避免在训练初期对原有

特征表示造成过大扰动。

总体而言，小目标细节保持分支的作用主要

体现在 3 个方面。首先，该分支通过局部卷积和

高频残差提取增强了小型配电塔的边缘、纹理和

细线结构，有助于缓解小目标在深层特征传播过

程中的细节衰减。其次，多尺度上下文聚合使增

强特征不仅包含局部细节，还具备一定范围的空

间上下文信息，从而提升模型对复杂遥感背景中

真实杆塔目标的判别能力。最后，注意力重标定

和残差融合机制保证了增强过程的选择性和稳

定性，使模型能够在保持原始 Grounding DINO 
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语义建模能力的同时，提高对小尺度目标的感知

能 力 。 通 过 在 Transformer 编 码 器 之 前 引 入

DPSF，后续的过程能够获得更加清晰的小目标

视觉表征，从而为电力杆塔的准确检测提供更可

靠的特征基础。

3. 3　尺度感知语言引导 Query选择模块

在  Grounding DINO 中，Transformer 编码器

输出的视觉特征 Token 通常会根据其与文本语

义之间的匹配分数进行全局 Top-k 筛选（如图

3（a）所示），并将得分最高的若干 Token 作为

Transformer 解码器的初始 Queries。这种查询初

始化方式能够利用语言信息引导目标区域选择，

使模型具备较强的开放词汇目标感知能力。然

而，对于高分辨率卫星遥感图像中的电力杆塔检

测任务，不同类别目标之间存在显著的尺度差

异。输电塔通常尺寸较大、结构较完整，在深层

语义特征中容易获得较高的语言匹配分数；而配

电塔通常尺寸较小、纹理弱、空间占比低，其有效

特征更多保留在高分辨率特征层中。若仍采用

原始全局 Top-k 查询选择策略，所有尺度层的

Token 会在同一候选集合中竞争 Query 名额，导

致语义响应更强的大目标区域或复杂背景区域

更容易被选中，而小型配电塔对应的高分辨率

Token 可能被忽略。为缓解这一问题，提出尺度

感知语言引导 Query 选择模块，如图 3（b）所示，

在语言语义引导的基础上进一步引入尺度层级

图 3　原始语言引导查询选择机制和本文提出的尺度感知语言引导查询选择机制

Fig. 3　Original language-guided query selection mechanism and scale-aware language-guided query selection mechanism 
proposed in this paper
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约束，使模型能够根据不同尺度特征层的空间分

辨率合理分配 Queries，从而提高小目标候选区

域进入解码器的概率。

SA-LGQS 位 于 Transformer 编 码 器 和

Transformer 解码器之间，用于替代原始 Ground⁃
ing DINO 中单纯依赖全局 Top-k 的 Query 选择

过程。该模块的输入包括 Transformer 编码器输

出的视觉特征序列、语言引导分类分数、多尺度

特征层的空间尺寸以及各尺度层 Token 在特征

序列中的起始索引。设编码器输出的视觉特征

序列表示为 M ∈ RN × C，其中 N 为所有尺度层 To⁃
ken 的总数，C 为特征维度。对应的语言引导分

类分数表示为 S ∈ RN × Ct，其中 Ct表示文本提示相

关的类别或文本 Token 维度。对于第 i 个视觉

Token，其语言引导分数可表示为：

si = max c ∈ CSi，c， （4）
其中：C 表示文本提示对应的类别集合。对于本

文 任 务 而 言 ，文 本 提 示 主 要 包 括“Distribution 
tower”和“Transmission tower”，因此 si反映了第 i
个视觉 Token 与电力杆塔语义之间的最大匹配

程度。该得分仍然保留了 Grounding DINO 的语

言引导优势，使 Query 选择过程能够围绕目标语

义展开，而不是仅依赖视觉特征响应。

由于编码器的视觉特征序列由多个尺度层

的视觉 Token 拼接而成，不同 Token 实际对应不

同空间分辨率的特征层。通常情况下，高分辨率

特征层包含更多局部纹理、边缘和空间位置信

息，更有利于小型配电塔的感知。低分辨率特征

层具有更强的语义抽象能力，更适合大型输电塔

和全局上下文建模。因此，SA-LGQS 首先根据

多尺度特征图的空间尺寸以及每一层在特征序

列中的起始位置，将所有视觉 Token 重新划分为

不同尺度层的 Token 集合。通过该划分过程，模

型能够明确每个候选 Token 的尺度来源，为后续

尺度感知 Query 分配提供基础。

在完成尺度层划分后，SA-LGQS 根据预设

的尺度分配比例为不同特征层分配 Query 数量。

设解码器所需的总 Query 数量为 K，其中用于尺

度感知层级分配的 Query 数量为 Ks，各尺度层的

分配比例为 { rl }L
l = 0（0 ≤ L ≤ 3），则第 l 个尺度层

分配到的 Query 数量可表示为：

Kl = ë ûKs rl . （5）

在实际设置中，高分辨率层通常被赋予更

大的分配比例，使其能够获得更多 Query 名额。

例如，最高分辨率层对应更多小目标候选区域，

因此可分配较高比例的 Query，而低分辨率层主

要用于补充大目标和全局语义信息，因此分配

相对较少的 Query。与原始全局 Top-k 策略相

比，这种层级分配机制能够避免高分辨率小目

标 Token 在全局竞争中被大目标或背景区域压

制，从结构上提高小型配电塔被解码器关注的

机会。

为了进一步缓解小目标语义响应偏弱的问

题，SA-LGQS 在语言引导分数的基础上引入尺

度层得分偏置。对于属于第 l 个尺度层的第 i 个
Token，其修正后的选择分数定义为：

s͂ i = si + bl，i ∈ Ωl， （6）
其中：bl表示第 l 个尺度层对应的得分偏置，Ωl表

示第 l 个尺度层 Token 的索引集合。对于高分辨

率特征层，可以设置较小的正偏置，以适度提高

小目标候选 Token 的选择优先级。对于低分辨

率特征层，则可以保持原始分数或设置较弱偏

置，以防止大尺度语义 Token 过度占用 Query 数

量。该得分偏置并不是直接改变模型的分类结

果，而是在 Query 初始化阶段对不同尺度层进行

轻量补偿，使弱响应的小目标区域在候选筛选中

获得更公平的竞争机会。由于偏置幅度较小，模

块仍然主要依赖语言引导分数进行目标相关性

判断，从而避免过度引入人为先验。

随后，SA-LGQS 在每个尺度层内部独立执

行 Top-k 查询选择。对于第 l 个尺度层，其选出

的 Query 索引集合表示为：

Q l = TopK ( s͂ i，Kl )，i ∈ Ωl. （7）
该过程保证了每个尺度层都能够根据自身

内部的语言引导响应选择最具目标相关性的 To⁃
ken，而不是让所有尺度层在全局范围内无约束

竞争。对于小型配电塔而言，高分辨率层内部的

Top-k 选择能够保留更多局部候选区域，使其在

后续解码过程中获得更充分的交互和回归优化。

对于大型输电塔而言，中低分辨率层仍然保留一

定 Query 分配，因此模型不会完全丢失对大目标

语义区域的关注。

考虑到电力杆塔检测中不仅存在小型配电

塔，也存在尺寸较大、语义响应较强的输电塔，若
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仅依赖尺度层级分配，可能会在一定程度上削弱

原始 Grounding DINO 对全局高置信目标的捕获

能力。因此，SA-LGQS 额外设计了全局 Top-k
保留分支，用于从所有尺度层 Token 中直接选择

语言引导分数最高的一部分候选 Queries。该过

程可表示为：

Q g = TopK ( si，Kg )， i ∈ Ω， （8）
其中：Ω 表示所有尺度层 Token 的索引集合，Kg

表示全局保留 Query 数量。全局 Top-k 分支能够

保留原始查询选择策略中对高置信目标区域的

优势，特别是对大型输电塔和显著目标区域具有

重要作用。通过引入该分支，SA-LGQS 在增强

小目标 Query 分配的同时，避免模型过度偏向高

分辨率层，从而保持不同尺度目标之间的检测

平衡。

最终，SA-LGQS 将各尺度层选出的 Queries
与全局保留 Queries 进行融合，形成最终输入解

码器的 Query 集合：

    Q= Merge (Q 0，Q 1，…，QL - 1，Q g)，L = 4. （9）
在融合过程中，如果不同分支选中了相同的

Token，则进行去重处理。若去重后 Query 数量

不足，则根据语言引导分数从剩余候选 Token 中

进行补齐，以保证最终 Query 数量与解码器设定

保持一致。获得最终索引集合后，模型从编码器

输出的视觉特征序列中提取对应 Token 作为解

码器的 Queries，并送入跨模态 Transformer 解码

器，与文本特征和视觉特征序列进一步交互，最

终完成目标分类和边界框回归。

SA-LGQS 的作用主要体现在语言引导和尺

度感知两个方面。语言引导机制保证了 Query
选择过程与目标语义相关，使模型能够围绕“Dis⁃
tribution tower”和“Transmission tower”两类电力

杆塔进行候选区域筛选。尺度感知机制则根据

不同特征层对不同尺度目标的表达能力进行

Query 分配，使高分辨率层中的小目标候选区域

获得更多进入解码器的机会。二者结合后，模型

不仅能够利用文本提示增强目标相关性判断，还

能够缓解小目标在全局 Query 竞争中被忽略的

问题。对于高分辨率卫星遥感图像而言，该模块

能够有效改善小型配电塔的召回能力，同时通过

全局 Top-k 保留分支维持大型输电塔的检测稳

定性。

总体而言，SA-LGQS 在不改变 Grounding 
DINO 主体检测流程的基础上，通过轻量化的尺

度感知查询重分配策略，提高了模型对多尺度

电力杆塔目标的适应性，为复杂遥感场景下的

小目标检测提供了更加合理的 Query 初始化

机制。

3. 4　尺度感知小目标定位损失

在高分辨率卫星遥感图像的电力杆塔检测

任务中，边界框定位精度直接影响模型对杆塔目

标的识别可靠性。与输电塔相比，配电塔通常具

有更小的空间尺度和更弱的纹理响应，其目标框

在图像中所占像素比例较低。当预测框发生轻

微中心偏移或宽高变化时，小目标的重叠区域会

迅速减小，导致 IoU 类指标产生较大波动。对于

小型配电塔而言，即使预测框与真实框在视觉上

已经较为接近，轻微的位置偏差也可能导致 IoU
明显下降，从而使训练过程中的定位监督不够

平滑。

针对该问题，归一化 Wasserstein 距离通过将

边界框建模为二维高斯分布，从中心位置和尺度

两个方面连续度量预测框与真实框之间的几何

差异。由于其不完全依赖边界框重叠区域，

NWD 已被后续研究应用于小目标标签分配和边

界框回归，并进一步与 IoU 类损失结合，以提高

小目标定位的稳定性。然而，标准 NWD 通常对

不同尺度目标采用统一的损失权重，当同一数据

集中同时存在尺度差异明显的目标时，难以根据

目标尺寸自适应调整定位监督强度。对于本文

电力塔检测任务，配电塔尺寸较小，而输电塔通

常具有更大的空间尺度，因此若对两类目标施加

相同的 NWD 监督强度，仍不能充分突出小目标

在定位优化中的贡献。基于此，本文不改变

NWD 的基本距离度量形式，而是在其基础上引

入与真实目标尺度相关的自适应权重动态调整

定位监督强度，构建尺度感知小目标定位损失。

该方法根据真实框尺寸连续调整 NWD 项的监督

强度，使尺度越小的目标获得越大的定位权重，

而对于较大的输电塔，权重逐渐趋近于常规值。

同 时 保 留 Grounding DINO 原 有 的 L1 Loss 和

GIoU Loss，以维持整体边界框回归的稳定性。

SA-LM Loss 的基本思想是将边界框由传统

的矩形表示转换为二维高斯分布表示。设预测
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框和真实框分别为：

   Bp = ( xp，yp，w p，hp )，Bg = ( xg，yg，w g，hg )，（10）
其中：x 和 y 表示边界框中心点坐标，w 和 h 分别

表示边界框宽度和高度。对于每个边界框，其中

心点可以看作二维高斯分布的均值，宽度和高度

则可以用于描述该分布在水平方向和垂直方向

上的扩散范围。因此，预测框和真实框可分别表

示为：

N p = N ( μ p，Σ p )，N g = N ( μ g，Σ g )，（11）
均值向量定义为：

μ p = é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

xp

yp
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ê ù

û
úúúú
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. （12）

协方差矩阵定义为：
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在该表示方式下，边界框不再仅由离散的四

个坐标确定，而是被描述为具有中心位置和尺度

扩展的连续分布。这样可以在一定程度上降低

小目标定位对重叠面积的过度依赖，使预测框与

真实框之间的差异度量更加平滑。

在二维高斯分布表示的基础上，标准 NWD
采用 Wasserstein 距离衡量预测框与真实框之间

的几何差异。由于上述协方差矩阵为对角矩阵，

两个边界框之间的二阶 Wasserstein 距离可以简

化为：

W 2
2 ( Bp，Bg )= ( xp - xg )2 +( yp - yg )2 +

                   ( wp - w g )2 +( hp - hg )2

4 .                    ( 14 )

该距离由两部分组成：第一部分为预测框与

真实框中心点之间的距离，用于刻画目标位置偏

移；第二部分为宽度和高度之间的差异，用于刻

画目标尺度变化。与 IoU 主要依赖重叠区域不

同，Wasserstein 距离直接度量两个框在中心位置

和尺寸形态上的连续差异，因此对于小目标轻微

偏移具有更稳定的响应。尤其在配电塔这类小

尺度目标中，即使预测框与真实框的重叠面积发

生明显变化，Wasserstein 距离仍能够从几何分布

角度提供连续的优化信号。

为了将距离度量转换为可用于训练的相似

度形式，标准 NWD 对 Wasserstein 距离进行指数

归一化处理，得到归一化 Wasserstein 距离（Nor⁃

malized Wasserstein Distance， NWD）：

NWD ( Bp，Bg )= exp ( - W 2 ( Bp，Bg )
C )，（15）

其中：C 为归一化常数，用于控制  Wasserstein 距
离经指数映射后的衰减速度。该参数与数据集

中目标的典型空间尺度有关，较小的 C 对边界框

几何偏差更加敏感，而较大的 C 可获得更加平滑

的相似度变化。根据 SRSPTD 数据集的目标尺

度分布，并结合不同候选参数的设置，本文所有

实验统一取 C 为 64。需要指出的是，C 在训练过

程中保持固定，不随单个目标尺度变化。针对不

同尺度目标的差异化定位监督由后续尺度感知

权重 ωs 实现。因此，基于该相似度定义，基础

NWD 损失可表示为：

LNWD = 1 - NWD ( Bp，Bg ). （16）
该损失将边界框之间的几何距离转化为连

续可优化的损失形式，可以作为传统 IoU 类损失

的补充，从而增强小目标框回归过程的稳定性。

然而，仅使用 NWD Loss 仍然对不同尺度目

标采用相同的监督强度，无法充分体现配电塔和

输电塔之间的尺度差异。为进一步增强模型对

小目标的定位关注，本文在 NWD Loss 的基础上

引入尺度感知权重。设真实框的等效尺度为：

sg = w g hg ， （17）
其中：sg 可以反映目标框的整体尺寸。当目标越

小时，sg 越小；当目标越大时，sg 越大。根据该尺

度定义，尺度感知权重表示为：

ωs = min (1 + β ⋅ exp ( - sg

τ )，ωmax)， （18）

其中：β 表示小目标权重增强系数，τ 控制尺度权

重随目标尺寸增大而衰减的速度 ωmax 用于限制

最大权重，避免极小目标在训练过程中产生过

大的梯度影响。当目标尺寸较小时，指数项取

值较大，ωs 随之增大，使模型对小型配电塔施加

更强的定位约束。当目标尺寸较大时，指数项

逐渐趋近于 0，ωs接近 1，使大型输电塔基本保持

常规定位监督强度。因此，该权重并不改变

NWD 本身的几何距离定义，而是在实例层面对

其定位贡献进行尺度自适应调节。通过这种方

式，损失函数能够根据真实目标尺度自动调整

回归权重，从而实现对不同尺寸杆塔目标的差

异化优化。
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最终，尺度感知小目标定位损失定义为：

LSA - LM = ωs ⋅LNWD. （19）
该损失同时包含几何分布距离和尺度自适

应权重两部分。其中，归一化 Wasserstein 距离用

于平滑刻画预测框与真实框之间的中心和宽高

差异，尺度感知权重用于提升小目标样本在回归

训练中的贡献。二者结合后，模型能够在保持大

目标定位稳定性的同时，增强对小型配电塔边界

框的优化能力。

整体边界框回归损失表示为：

L reg = λL1LL1 + λGIoULGIoU + λnwdLSA - LM，（20）
其中：λL1，λGIoU 和 λnwd 分别表示三项损失的权重。

L1 Loss 主要约束预测框坐标的直接回归误差，

GIoU Loss 从区域重叠和空间包围关系角度优化

边界框质量，而 SA-LM Loss 则从分布距离和尺

度感知角度补充小目标定位监督。三者共同作

用，使模型既能够保持原始 Grounding DINO 边

界框回归的稳定性，又能够针对遥感图像中小型

配电塔定位不稳定的问题进行专门优化。

SA-LM Loss 的引入主要提升了模型对小尺

度目标的定位稳定性。对于小型配电塔，预测框

的轻微偏移往往会导致 IoU 快速下降，而 SA-

LM Loss 能够通过 Wasserstein 距离提供更加连

续的几何约束，使模型在训练过程中获得更稳定

的梯度反馈。同时，尺度感知权重能够提升小目

标样本在损失计算中的相对贡献，促使模型更加

关注配电塔这类难检测目标的边界框回归质量。

对于大型输电塔，尺度权重逐渐接近常规值，不

会对其定位过程造成过强干扰。因此，SA-LM 
Loss 在整体上实现了小目标强化与大目标稳定

之间的平衡，有助于提高复杂遥感场景下不同尺

度电力杆塔的检测性能。

4 实验结果与分析

在本节中将通过实验展示 SA-DINO 在卫星

遥感图像电力杆塔检测中的性能。先介绍实验

环境和参数，随后描述所使用的数据集，以及评

估指标的选择。接下来，将 SA-DINO 与其他检

测方法进行比较。最后，进行消融实验以分析各

个模块的影响，以展示本文提出方法的有效性。

4. 1　实验设置

实验使用 MMDetection 3. x 框架中的 MM-

Grounding DINO［34］作为基线模型，并在此基础上

对其进行改进。模型采用 Swin Transformer-B 作

为视觉主干网络，使用在大规模目标检测数据集

上预训练的 Grounding DINO 权重进行初始化，

以提高模型的特征表达能力和训练稳定性。设

置检测类别为配电塔（Distribution tower）和输电

塔（Transmission tower）（下文简称 DT 和 TT），

并将其作为文本提示输入文本编码器。解码器

查询数量设置为 900，边界框回归分支采用 L1 
Loss 和 GIoU Loss 作为基础定位损失。训练过

程中，训练 batch_size 设置为 4，训练轮次设置为

40 epochs，同时采用 AdamW 优化器，初始学习率

设置为 0. 000 1，其中视觉主干网络学习率倍率

设置为 0. 1，文本编码器参数保持冻结，以充分利

用预训练语言表征并降低训练成本。所有实验

均在相同数据划分，训练策略和评价指标下进

行，以保证不同方法之间的公平比较。详细的实

验运行环境如表 1 所示。

4. 2　数据集

本文中的实验采用了 SRSPTD 数据集来验

证所提方法的有效性。SRSPTD 数据集源自美

国杜克大学所采集的输配电基础设施影像资

料。该数据集的数据源覆盖广泛，选取了包括

美国的亚利桑那、康涅狄格、堪萨斯、北卡罗来

纳以及奥地利的陶朗加和达尼丁在内的 6 个典

型地区。在地理与环境特征上，该数据集极具

多样性，包括了沙漠、平原、森林及沿海 4 种地貌

类型。并且跨越了城市、郊区与农村 3 种不同的

人口密度区域。经由筛选、裁剪及重新标注等

预处理工序，最终构建了包含 2 740 张样本的卫

星遥感电力杆塔数据集。数据集中包含配电塔

表 1　实验运行环境

Tab. 1　Experimental runtime environment

参数

CPU
GPU

操作系统

RAM
CUDA 版本

Python 版本

深度学习框架

配置

AMD EPYC 7453
NVIDIA GeForce RTX 4090 24 G

Ubuntu 20. 04. 4
251 G
12. 0

Python 3. 8. 20
PyTorch 1. 10. 1
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（DT）和输电塔（TT）两个类别，并按照 8∶1∶1 的

比例进行划分，其中训练集包含 2 194 张图像，

验证集包含 272 张图像，测试集包含 274 张图

像。为进一步分析数据集中电力杆塔的尺度特

征，对全部标注目标的边界框面积进行了统计，

结果如图 4 所示。

数据集中共包含 3 590 个目标实例，按照

COCO 目 标 尺 度 划 分 标 准 ，边 界 框 面 积 小 于

32×32 像 素 的 目 标 定 义 为 小 目 标 ，面 积 介 于

32×32 和 96×96 之间的目标定义为中等目标，

大于 96×96 像素的目标定义为大目标。其中，

小目标共 1 693 个，占全部目标的 47. 16%；中

等 目 标 共 1 746 个 ，占 48. 64%；大 目 标 仅 151
个，占 4. 21%，目标面积分布呈明显的长尾特

征，大量目标集中于 32×32 像素附近及以下。

上述统计结果表明，SRSPTD 数据集中小尺度

电力杆塔占比较高，且多数目标的空间尺寸较

小，这进一步说明了在该数据集上开展小目标

特征增强、尺度感知查询选择和定位优化的必

要性。

4. 3　评价指标

为了客观评价改进模型对遥感图像中电力

杆塔的检测性能，采用平均精确率（mean Aver⁃
age Precision，mAP）作为指标来评估检测的精

度，并利用参数量（Params）来评估所提出模型的

复杂度。而 mAP 的计算与精确率（Precision，P）
和召回率（Recall，R）有关，精确率表示模型对于

电力杆塔的检测精度，召回率表示模型是否能够

检测到所有电力杆塔的能力，计算公式如下：

P = TP
TP + FP

， （21）

R = TP
TP + FN

， （22）

其中：TP 代表正样本被检测识别为正样本的数

量，FP 代表负样本被检测识别为正样本的数量，

FN 代表正样本被检测识别为负样本的数量。

AP 则用于评估某一个类别的检测精度，其计算

公式如下：

AP =∫
0

1

P ( R ) dR. （23）

最后，mAP 则代表了所有标签类别的平均

精度，mAP 的数值越大则代表了模型的检测性

能越好，其计算公式如下：

mAP = 1
N ∑

i = 1

N

APi， （24）

其中 N 代表数据集中的类别数。在本文中将同

时 使 用 mAP50 和 mAP50-95 共 同 评 估 模 型 的

性能。

4. 4　对比实验

为验证本文所提出方法的有效性，选取多种

具有代表性的目标检测模型进行对比实验，包括

两阶段检测算法 Faster R-CNN，一阶段 YOLO
系 列 检 测 算 法 YOLOv8s，YOLOv9s，YO⁃
LOv11s，YOLOv12s 和 YOLOv13s，Transformer 
系列算法 Deformable-DETR 和 RT-DETR，以及

视觉 -语言检测模型 GLIP，Grounding DINO 和

MM-Grounding DINO。为进一步验证本文方法

在遥感小目标检测方面的性能，补充选取近期提

出的遥感小目标检测模型 SKYDE［35］进行对比。

上述方法涵盖传统卷积检测器、实时检测模型、

Transformer 检测器、视觉 -语言模型以及面向遥

感小目标的专用检测模型，可以较全面地评估本

文方法在卫星遥感图像电力杆塔检测任务中的

性能表现，实验结果如表 2 所示。其中，MM-

Grounding DINO 为本文方法的基线模型，本文

方法在其基础上引入小目标细节保持分支、尺度

感知语言引导 Query 选择模块和尺度感知小目

标定位损失，并命名为 SA-DINO。

从实验结果可以看出，不同检测模型在配电

塔和输电塔检测任务上表现出明显差异。Fast⁃
er R-CNN 的 mAP50 为 64. 7%，mAP50-95 为

图 4　SRSPTD 数据集目标区域分布

Fig. 4　Distribution of target regions in the SRSPTD dataset
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29. 2%，说明传统两阶段检测器虽然具有较稳定

的候选框生成机制，但在高分辨率遥感图像中对

小尺度和复杂背景目标的适应能力有限。YO⁃
LO 系列模型整体表现优于 Faster R-CNN，其中

YOLOv9s 的 mAP50 达到 75. 0%，YOLOv13s 在
输电塔上的 AP 达到 82. 3%，表明轻量化一阶段

检测器在电力杆塔检测任务中具有较好的检测

效率和一定的精度优势。然而，YOLO 系列模型

在配电塔上的检测性能仍存在波动，例如 YO⁃
LOv13s 的 DT 检测精度仅为 66. 8%，说明其对

小型配电塔的细粒度特征表达仍不够稳定。

对 于 Transformer 系 列 检 测 模 型 ，Deform⁃
able-DETR 和 RT-DETR 的 mAP50 分 别 为

66. 6% 和 64. 5%，整体性能低于 YOLO 系列和

多模态检测模型。这表明在当前数据规模和目

标特征条件下，仅依赖通用 Transformer 检测框

架难以充分适应电力杆塔遥感检测任务。相比

之下，GLIP，Grounding DINO 和 MM-Grounding 
DINO 等视觉语言检测模型取得了更好的检测结

果 ，其 中 GLIP 的 mAP50 为 76. 4%，Grounding 
DINO 和 MM-Grounding DINO 的 mAP50 分 别

为 77. 3% 和 77. 4%。这说明引入文本语义信息

后，模型能够利用类别名称对目标区域进行更有

效的语义引导，从而提升电力杆塔目标的识别

能力。

另 外 ，专 门 针 对 遥 感 小 目 标 检 测 设 计 的

SKYDET 取得了较强的检测性能，其 DT 和 TT
类 别 AP 分 别 为 73. 2% 和 85. 8%，mAP50 和

mAP50-95 分别达到 79. 5% 和 40. 1%，明显优于

多数通用目标检测模型，说明针对遥感小目标进

行专门的多尺度特征建模具有重要作用。值得

注意的是 ，SKYDET 在输电塔类别上取得了

85. 8% 的最高 AP，但其 DT 检测精度为 73. 2%。

相 比 之 下 ，SA-DINO 的 DT 检 测 精 度 达 到

77. 5%，较 SKYDET 提高了 4. 3%，同时 mAP50
和 mAP50-95 较 SKYDET 进一步提高了 1. 4%
和 2. 1%。这表明，本文方法在保持不同尺度目

标综合检测性能的同时，对小尺度配电塔具有更

好的适应能力。

与所有对比方法相比，本文提出的 SA-DI⁃
NO 取得了最高的 mAP50 和 mAP50-95，分别达

到了 80. 9% 和 42. 2%。其中，DT 和 TT 的 AP
分别为 77. 5% 和 84. 4%。尽管 SKYDET 在 TT
类别以及模型复杂度方面具有一定优势，但 SA-

DINO 在 DT，mAP50 和 mAP50-95 3 个指标上表

现更优。相较于基线模型 MM-Grounding DI⁃
NO，本文方法在 mAP50 和 mAP50-95 上分别提

升了 3. 5% 和 1. 7%。该结果表明，本文提出的

三个改进模块能够增强 Grounding DINO 在电力

杆塔遥感图像中的检测能力。此外，从参数量可

以看出，本文方法的参数量为 235. 2 M，仅比

MM-Grounding DINO 增加 2. 2 M，但 mAP50 提

表 2　SRSPTD数据集上不同模型的检测结果

Tab. 2　Detection results of different models on SRSPTD dataset

模  型

Faster-RCNN
YOLOv8s
YOLOv9s

YOLOv11s
YOLOv12s
YOLOv13s

Deformable-DETR
RT-DETR

GLIP
Grounding DINO

MM-Grounding DINO
SKYDET
SA-DINO

DT/%
57. 6
71. 1
69. 7
67. 4
70. 3
66. 8
64. 2
58. 2
71. 9
75. 0
76. 0
73. 2
77. 5

TT/%
71. 8
74. 2
80. 3
78. 6
73. 6
82. 3
68. 9
70. 8
80. 8
79. 5
78. 7
85. 8

84. 4

mAP50/%
64. 7
72. 6
75. 0
73. 0
71. 9
74. 5
66. 6
64. 5
76. 4
77. 3
77. 4
79. 5
80. 9

mAP50-95/%
29. 2
35. 5
37. 8
37. 0
36. 0
37. 7
27. 8
19. 9
39. 0
37. 9
40. 5
40. 1
42. 2

Params/M
28. 3
11. 1
9. 8
9. 4
9. 1
9. 0

40. 2
32. 8
232

233. 0
233. 0
127. 1
235. 2

FLOPs/G
473. 2
28. 6
39. 6
21. 5
19. 6
21. 0

173. 3
108. 0

434
428. 2
428. 2
351. 7
450. 2
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升了 3. 5%，mAP50-95 提升了 1. 7%。这说明本

文方法在只引入少量额外参数的情况下，能够显

著提升模型的检测精度。虽然 SKYDET 的参数

量和计算量分别为 127. 1 M 和 351. 7 G，低于

SA-DINO 的 235. 2 M 和 450. 2 G，表 明 SKY⁃
DET 在模型轻量化方面具有一定优势。SA-DI⁃
NO 由于建立在 Grounding DINO 视觉 -语言框架

之上，整体计算量相对较高，但其在 DT，mAP50
及更严格的 mAP50-95 指标上取得了更高的检测

精 度 。 因 此 ，本 文 方 法 主 要 体 现 为 在 现 有

Grounding DINO 框架下以较小的额外参数开销

提升多尺度电力塔尤其是小目标的检测性能，而

模型进一步轻量化仍是后续研究方向。综合来

看，SA-DINO 充分利用了 Grounding DINO 的视

觉语言建模能力，并进一步通过尺度感知特征增

强、query 选择和定位监督提高了模型对复杂遥

感场景中电力杆塔的适应性，验证了本文方法的

有效性。

为直观验证本文方法的检测效果，选取不同

复杂场景下的卫星遥感图像进行可视化对比，如

图 5 所示，其中第一行为原始图像，第二行为基线

模型 MM-Grounding DINO 的检测结果，第三行

为本文改进模型 SA-DINO 的检测结果。模型漏

检处在图中已用红色圆圈标出（彩图见期刊电

子版）。

为进一步直观比较不同检测方法在复杂遥

图 5　其他检测模型与本文提出方法的检测可视化结果

Fig. 5　Detection visualization results for other detection models and proposed method in this paper
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感场景下的检测效果，选取具有代表性的测试图

像进行可视化分析，如图 5 所示。图中从上至下

依次为原始图像、基线模型 MM-Grounding DI⁃
NO，YOLOv13，SKYDET 以及本文提出的 SA-

DINO 的检测结果。所选图像涵盖道路、居民区、

荒漠以及阴影干扰等不同背景，并包含不同尺度

的电力塔目标，以比较各方法在复杂背景、小目

标识别以及边界框定位方面的差异。

从可视化结果中可以看出，不同模型在复杂

遥感场景下表现出一定差异。 MM-Grounding 
DINO 和 YOLOv13 虽然能够检测出多数尺度较

大、结构特征较为显著的电力塔目标，但在道路

交叉区域、建筑物密集区域、荒漠背景以及阴影

干扰较强的场景中，仍容易受到周围地物纹理和

背景结构的影响。当目标尺度较小、有效像素数

量有限或目标外观与背景相似时，两种模型均出

现不同程度的漏检现象。基线模型甚至误将阴

影识别为杆塔目标。相比之下，SKYDET 针对

遥感小目标进行了专门优化，对部分小尺度目标

表现出较好的检测能力，但在部分复杂场景中仍

存在冗余检测或者错检漏检的情况。

相比之下，SA-DINO 在多个场景中表现出

更稳定的检测能力。对于道路旁、居民区附近以

及沙漠背景中的小型配电塔目标，本文方法能够

更准确地给出检测框，并有效减少基线模型中的

漏检和错检现象。另外，从图中也可以看出 SA-

DINO 也避免了将杆塔阴影错检为电力杆塔的情

况。在一些目标尺度较小且周围存在阴影或复

杂纹理干扰的图像中，SA-DINO 仍能够保持较

好的目标响应，说明小目标细节保持分支增强了

高分辨率特征中的局部边缘和纹理信息，使小型

配电塔在后续编码和解码过程中具有更清晰的

视觉表征。此外，从检测框的定位效果来看，SA-

DINO 的预测框整体更加贴合目标区域，尤其是

在目标尺度较小或背景干扰较强的场景中，其边

界框偏移现象相较基线模型有所减轻。综合可

视化结果可以看出，本文方法不仅提升了模型对

弱纹理小型配电塔的召回能力，也改善了复杂背

景下的定位稳定性。与  MM-Grounding DINO 
相比，SA-DINO 在漏检抑制、小目标识别和边界

框定位方面均表现出更好的效果，进一步验证了

改进后模型的有效性。

4. 5　消融实验

为验证各改进模块对模型检测性能的影响，

本文分别对本文提出的 3 个改进模块进行了消融

实验，其结果如表 3所示。消融实验中的参数设置

与之前实验的设置相同，表 3中“√”代表模型中加

入了该模块，“×”代表模型中没有加入该模块。

由表中结果可知，基线模型的 DT，TT 和

mAP50 分别为 76. 0%，78. 7% 和 77. 4%。单独

引入 DPSF，SA-LGQS 和 SA-LM 后，mAP50 分

别提升至 78. 7%，78. 7% 和 78. 5%，说明 3 种模

块都能够改善检测性能，其中 SA-LGQS 将 DT
提升至 78. 4%，对小型配电塔的改善较为明显。

不同模块组合进一步体现出互补性，DPSF 与

SA-LGQS，DPSF 与 SA-LM 以及 SA-LGQS 与

SA-LM 组 合 时 ，mAP50 分 别 达 到 79. 7%，

79. 5% 和 79. 1%，其中 SA-LGQS 与 SA-LM 组

合取得最高的 DT 精度 78. 9%。当 3 个模块同时

引入时，模型获得最佳总体性能，DT，TT 和

表 3　消融实验结果

Tab. 3　Ablation experiment results

DPSF
×
√
×
×
√
√
×
√

SA-LGQS
×
×
√
×
√
×
√
√

SA-LM
×
×
×
√
×
√
√
√

DT/%
76. 0
77. 2
78. 4
77. 3
77. 4
78. 1
78. 9
77. 5

TT/%
78. 7
80. 1
79. 1
79. 7
82. 1
80. 8
79. 4
84. 4

mAP50/%
77. 4
78. 7
78. 7
78. 5
79. 7
79. 5
79. 1
80. 9

Params/M
233. 0
235. 2
233. 0
233. 0
235. 2
235. 2
233. 0
235. 2

FLOPs/G
428. 2
450. 2
428. 2
428. 2
450. 2
450. 2
428. 2
450. 2

FPS
23. 4
22. 4
22. 2
23. 4
21. 8
22. 4
22. 2
21. 8

3133



第  34 卷光学  精密工程

mAP50 分别达到 77. 5%，84. 4% 和 80. 9%，较基

线提升了 1. 5%，5. 7% 和 3. 5%，表明完整模型

能够在不同尺度电力杆塔之间取得更好的性能

平衡。

复杂度方面，新增计算开销主要来自 DPSF，

使参数量由 233. 0 M 增加至 235. 2 M，FLOPs 由
428. 2 GFLOPs 增 加 至 450. 2 GFLOPs。 SA-

LGQS 不增加可学习参数和理论 FLOPs，但由于

增加了 Query 筛选操作，推理速度略有下降。

SA-LM 仅作用于训练阶段，不增加推理阶段的

参数量和计算量。最终完整模型的 FPS 为 21. 8，
相比基线有所下降，但在提升检测精度的同时整

体计算开销仍处于可接受范围内，同时具备一定

的在线图像处理能力。

在相同测试条件下，MM-Grounding DINO
和 SA-DINO 的显存占用分别为 15. 5 GB 和 18. 6 
GB。虽然改进模型在复杂度、推理速度和显存占

用方面产生了一定额外开销，但其主要来源于

DPSF 对高分辨率特征的增强，而 SA-LGQS 和

SA-LM 对模型复杂度影响较小。考虑到本文并

未针对边缘设备进行专门的轻量化设计，当前模

型在高帧率实时部署方面仍存在一定局限，后续

将进一步研究模型压缩和高效推理方法。

本文通过 Eigen-CAM 分析了改进模型方法

的可解释性。图 6 展示了基线模型和 SA-DINO
在 SRSPTD 数据集上的热力图可视化结果。

从图中可以看出，基线模型 MM-Grounding 
DINO 虽然能够对图像中的部分目标区域产生响

应，但其注意力分布相对分散，容易受到道路、建

筑物边缘、沙漠和植被背景等无关区域的干扰，

说明原始模型在复杂遥感场景中对电力杆塔细

粒度特征的关注仍不够稳定。相比之下，本文改

进后的 SA-DINO 在不同场景下均表现出更加集

中和清晰的激活区域，热力响应能够更准确地覆

盖潜在杆塔目标及其邻近结构，背景区域的无效

响应明显减少。尤其是在城市、道路交叉区域和

荒漠背景中，SA-DINO 对小尺度目标区域的关

注更强，表明小目标细节保持分支增强了高分辨

图 6　基线模型与 SA-DINO 的热力图可视化对比

Fig. 6　Visual comparison of heatmaps between baseline and SA-DINO

3134



第  19 期 石超君，等：SA-DINO：面向卫星遥感图像的电力杆塔检测

率特征中的局部纹理和边缘信息，尺度感知语言

引导 Query 选择模块使模型能够更加关注与文

本语义相关的目标候选区域。整体来看，与基线

模型相比，SA-DINO 的特征关注区域更加符合

电力杆塔的真实空间分布，说明本文方法能够有

效提升模型在复杂背景下的小目标感知能力和

检测可靠性。

5 结  论

本文针对高分辨率卫星遥感图像中电力杆

塔尺度差异显著、小型配电塔特征弱和定位困难

等问题，提出了一种基于改进 Grounding DINO
的尺度感知电力杆塔检测方法 SA-DINO。该方

法从特征增强、Query 选择和定位监督 3 个方面

进行优化。通过小目标细节保持分支增强高分

辨率特征中的边缘、纹理和局部结构信息，缓解

小目标特征在深层传递中的衰减；通过尺度感知

语言引导 Query 选择模块为高分辨率特征层分

配更多查询，使小型配电塔候选区域获得更多进

入解码器的机会；同时引入尺度感知小目标定位

损失，利用归一化 Wasserstein 距离和尺度自适应

权重提升小目标边界框回归的稳定性。实验结

果表明，SA-DINO 在 SRSPTD 数据集上相比基

线 模 型 MM-Grounding DINO 的 mAP50 和

mAP50-95 分别提升了 3. 5% 和 1. 7%，且仅增加

少量参数，说明本文方法能够有效提升复杂遥感

场景下不同尺度电力杆塔的检测精度，尤其改善

了小型配电塔的漏检和定位偏移问题。

尽管本文方法取得了一定提升，但仍存在

一些不足。由于 Grounding DINO 本身参数量较

大，改进后的 SA-DINO 在实际大范围遥感图像

快速部署中仍面临一定计算压力。本文实验主

要基于 SRSPTD 数据集展开，模型在更多地区、

更多成像条件和多源遥感数据下的泛化能力仍

需进一步验证。未来研究将从模型轻量化、跨

区域泛化、多源遥感数据融合以及复杂场景下

更精细的杆塔检测等方面继续改进，以进一步

提升卫星遥感电力基础设施智能巡检的应用

能力。
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