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摘要：针对光学遥感图像中飞机目标检测算法因背景复杂、受测飞机目标较小以及飞机外观差异较小导致检测精度不足

的问题，本文基于 YOLOv8n 模型，提出一种融合全局信息与双域注意力机制的光学遥感图像飞机目标检测算法。首

先，设计了 SPPF_Global模块，通过全局最大池化层提供全局特征概览，帮助模型在复杂环境中更好地区分目标与背景；

其次，提出了双域注意力机制，通过空间域和通道域的信息引导，提高模型对机翼形状等重要区域的关注度，增强对不同

飞机型号的细微差别的区分能力；最后，采用并行路径改进下采样模块并引入 Powerful-IoU 损失函数，通过自适应惩罚

因子加速模型收敛，提高对小目标飞机的识别能力和预测框的回归效率。实验结果表明：与原始 YOLOv8n 相比，改进

后的模型在公开数据集 MAR20 上的精确率、召回率、mAP50 以及 mAP50-95 分别提高了 3. 3%，2. 6%，3. 2% 和 2. 6%，

在 NWPU VHR-10 数据集上分别提高了 5%，5. 1%，2. 5% 和 0. 3%；同时，参数量和运算量分别降低了 6. 6% 和 3. 7%。

证明了本文模型的高效性和优越性，有效提升了光学遥感图像中飞机目标检测算法的应用价值。
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craft target detection algorithm was proposed in this paper based on the YOLOv8n model that integrated 
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the global information and the dual-domain attention mechanism in optical remote sensing images.  Firstly， 
the SPPF_Global module was designed to provide a global feature overview through the global maximum 
pooling layer， which helped the model better distinguish objects from the background in complex environ⁃
ments.  Secondly， a dual-domain attention mechanism was proposed to improve the attention to important 
areas such as wing shape and other distinctive structures through the information guidance of space domain 
and channel domain， and enhanced the ability to distinguish the nuances of different aircraft models.  Final⁃
ly， the parallel path downsampling method and the Powerful-IoU loss function was introduced， and the 
adaptive penalty factor was used to accelerate the convergence of the model， which improved the recogni⁃
tion ability of the model for small target aircraft and the regression efficiency of the prediction frame.  The 
experimental results show that compared with the original YOLOv8n， the accuracy rate， recall rate， 
mAP50 and MAP50-95 of the proposed model on the open data set MAR20 are increased by 3. 3%， 
2. 6%， 3. 2% and 2. 6% respectively.  On the NWPU VHR-10 dataset， the parameters are increased by 
5%， 5. 1%， 2. 5% and 0. 3% respectively， while the number of parameters and the calculation amount 
are decreased by 6. 6% and 3. 7% respectively， which proves the efficiency and superiority of the proposed 
model， and effectively improves the application value of the aircraft target detection algorithm in optical re⁃
mote sensing images.
Key words： optical remote sensing image； aircraft target detection； YOLOv8； attention mechanism； 

Powerful-IoU

1 引  言

随着科技的进步和传感器技术的发展，光学

遥感图像的高分辨率、实时性和高可读性，使其

在当前国防安全、城市规划以及军事等领域应用

广泛，人们可以通过光学遥感图像获得清晰且丰

富的地面目标信息［1-2］。在遥感图像的众多目标

中，飞机是现代战争中争夺制空权的关键武器，

其出现的位置及型号时刻影响着战场的决策，因

此，面向光学遥感图像的飞机目标检测具有重要

的研究意义。

传统的目标检测方法多以人工设计特征为

主，在面对海量数据和复杂背景等情况时，该类

方法费时费力且准确性、鲁棒性大大降低。随着

深度学习的迅速发展，国内外学者基于深度学习

的方法对遥感图像飞机目标检测做了大量研究。

当前，基于深度学习的目标检测算法主要可分为

两阶段和一阶段。两阶段的目标检测算法如 Re⁃
gion-based Convolutional Neural Networks（R-

CNN）系列，利用区域生成网络（Region Proposal 
Network，RPN）生成潜在的目标候选区域，然后

再将这些候选区域进行分类和精细调整，能够有

效处理各种尺寸和形状的目标。而一阶段的目

标检测算法如 You Only Look Once（YOLO）系

列和 Single Shot multibox Detector（SSD），具有

快速检测速度和简单的网络结构，在前向传播过

程中预测目标的边界框和类别，直接从图像中一

次性预测结果［3-5］。

这些算法在自然环境下能够较好地完成检

测任务，但遥感图像的拍摄视角单一，目标尺寸

小，以及飞机目标特征相似，使用通用目标检测

算法会出现漏检、误检的问题。因此，研究人员

提出了一系列针对遥感图像飞机目标检测的改

进方法。Wu 等人［6］通过自校准卷积和空洞卷积

优化 Mask R-CNN，丰富了高层特征信息，以提

高高分辨率遥感图像中密集目标和复杂背景的

检测效果。Wang 等人［7］在 Faster R-CNN 的基础

上提出了飞机目标区域提议网络，用滑动窗口扫

描特征图的方法，根据飞机尺寸与基座尺寸的比

值生成对应尺寸的飞机尺寸的候选框，解决了不

同飞机之间的尺度差异对模型检测效果的影响。

Zhang［8］等人模仿人工检测过程，提出了一个级联

的三视图网络，三个视图分别为定位机场区域、

检测飞机目标以及提取机场跑道，减少了检测范

围和虚警，提高了检测精度。Yang 等人［9］在 YO⁃
LOv4 的基础上使用深度可分离卷积替换传统卷
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积，并在每个 CSP 连接单元中引入 SE 注意力机

制，有效提高了飞机目标的检测精度。Zhang 等

人［10］利用 Efficient-RepGFPN 改进 YOLOv5 的特

征融合结构，将不同尺度特征图的信息联系得更

加紧密，使有效特征得到更好的表达，有利于对

图像中的小目标进行检测。Zhao 等人［11］通过设

计多尺度策略用于飞机卫星图像目标检测任务，

通过检测不同尺度下的目标来提高检测精度和

覆盖率。

综合而言，光学遥感图像的飞机目标检测与

在深度学习的引领下取得了显著进展，然而仍存

在如下问题：（1）尽管部分方法针对高分辨率遥

感图像中的小目标进行了优化，但仍然存在漏检

和误检的问题，特别是在飞机目标尺寸较小时，

检测算法的准确性和鲁棒性仍有待提高；（2）当

前方法中，全局信息的利用程度有限，尤其是对

于光学遥感图像中复杂背景下的飞机目标，算法

往往缺乏全局上下文的有效利用，导致检测结果

的不稳定性；（3）一些方法虽然在提高检测准确

性方面取得了进展，但往往牺牲了模型的运行效

率，导致算法在实际应用中可能存在计算资源消

耗过大的问题。基于上述问题，本文基于更为轻

量 的 一 阶 段 目 标 检 测 算 法 进 行 研 究 ，在 YO⁃
LOv8n 模型的基础上，提出一种融合全局信息与

双域注意力机制的光学遥感飞机目标检测算法，

在不增加模型复杂度的基础上，提高模型对小目

标的识别能力、全局信息捕获能力以及对飞机细

节特征的提取能力，从而提高飞机目标检测的准

确性和鲁棒性。

2 融合全局信息与双域注意力机制

的光学遥感飞机目标检测算法

2. 1　网络整体结构

YOLOv8［12］采用了 CSPDarkNet 结构作为特

征提取模块（Backbone），并引入了梯度流更丰富

的 C2f模块替代了 C3 模块。同时，针对不同尺度

的模型进行了通道数的调整以降低模型计算量，

提升了收敛速度和效果；在特征融合模块（Neck）
采用 PAN-FPN 结构，通过上采样、通道融合，最

终将三个输出分支送入检测模块；在检测头模块

（Head）采用解耦头结构进行检测，将回归分支和

预测分支进行分离，加速了模型的收敛；采用了

TAL 正样本分配策略计算损失，能够根据分类

与回归的分数加权的分数选择正样本。

YOLOv8 模型虽然在通用目标检测任务中

表现优异，但是针对光学遥感图像的飞机目标检

测仍对小目标、相似外观飞机的识别精度低、背

景复杂情况下的检测困难等问题。YOLOv8 提

供了 n/s/m/l/x 5 个版本，为了更好地满足光学

遥感图像飞机目标检测任务对计算资源、快速响

应和轻量级部署的需求，本文基于体积最小的

YOLOv8n 模 型 进 行 改 进 ，首 先 设 计 了 SP⁃
PF_Global模块，以增强全局信息捕获能力，减少

复杂背景对模型检测效果的影响；其次在 back⁃
bone 与 neck 之间加入双域注意力机制（Dual-Do⁃
main Attention，DDA），从而增强模型对图像中

细微特征的感知能力，并帮助模型更好地理解图

像中的重要区域；然后引入并行下采样模块（Par⁃
allel Downsampling，PDS），帮助模型保留小目标

的细节信息；最后通过 Powerful-IoU 损失函数给

模型带来更快的收敛速度和更高的检测精度。

2. 2　SPPF_Global模块

在快速空间金字塔池化模块［13］ （Spatial Pyr⁃
amid Pooling - Fast，SPPF）中，通过连续三次卷

积核为 5×5 的最大池化，将池化前和每次池化后

的结果进行拼接，以提取特征并将其转换为固定

大小的特征向量。尽管 SPPF 模块在一定程度上

能够捕获多尺度的特征，但其固定的池化窗口大

小限制了模型对不同尺寸输入的适应性，这使得

SPPF 模块主要关注局部特征，对整体背景信息

的感知能力相对较弱。因此，在复杂环境下，背

景与目标之间的区分变得困难。

为了改进这一点，增强模型的全局信息捕获

能力，减少复杂背景对模型检测效果的影响，本

文在原始的 SPPF 模块中引入了全局最大池化

层，提出了基于全局信息的快速空间金字塔池化

模块（SPPF_Global）。

SPPF_Global 模块的结构如图 2 所示，通过

将两个自适应最大池化层（AdaptiveMaxPool2d）
的输出大小设置为（1，1），使得池化窗口的大小

与输入特征图的大小相匹配，从而实现对整个特

征图的全局最大池化操作。无论输入图像的大

小是多少，SPPF_Global 模块都能够捕获整个图
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像的全局特征。综合考虑背景信息，在整个图像

中寻找最显著的特征，并且这些特征往往与飞机

目标的关键部位相关联，有助于减少背景干扰对

飞机目标检测的影响，从而提高了飞机目标检测

的准确性和鲁棒性。

2. 3　双域注意力机制

由于各类飞机的整体特征高度相似，不同飞

机型号的区别主要体现在局部细节的不同，而模

型难以区分这些细小差距，导致飞机型号误检率

高。因此，为了提高模型对不同型号飞机的检测

精度，增强模型捕获和利用图像中重要的细节特

征信息的能力，本文提出了一种双域注意力机制

（Dual-Domain Attention，DDA），通过空间域与

通道域的信息引导，帮助模型关注图像中的重要

区域，增强不同通道特征之间的关联性，从而提

高模型对不同机型的检测精度。

DDA 融 合 了 高 效 通 道 注 意 力［14］（Efficient 
Channel Attention，ECA）和空间注意力［15］（Spa⁃
tial Attention，SA），DDA 模块的示意图如图 3
所示。

首先输入特征图会经过全局平均池化（Global 
Average Pooling，GAP），将特征图从大小为 W×
H×C 的矩阵变成大小为 1×1×C 的向量。然后，

通过一维卷积操作得到每个通道的权重，完成跨通

道间的信息交互。一维卷积的卷积核大小 k 由一

个自适应函数来控制，k的公式如式（1）所示：

k =
|

|

|
||
|
|
| || log2( )c + b

γ

|

|

|
||
|
|
|

odd

， （1）

其中：| ∙ |
odd

表示 k 取距离最近的奇数，式中的 γ 和

b 用于改变通道数 C 与卷积核大小 k的比例，将其

分别设置为 2 和 1［14］，k 的取值会根据通道数改

变，能够充分融合部分通道间的交互。最后，通

过 Sigmoid 激活函数得到归一化后的权重，将原

始特征图与权重通过逐点元素相乘，得到具有通

道维度上加权特征的输出并传递给 SA 模块。

图 1　网络模型整体结构图

Fig. 1　Overall structure of the network model

图 2　SPPF_Global模块结构

Fig. 2　Structure of SPPF_Global module
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SA 模块会将此时的特征图沿着通道维度分

别进行求均值和求最大值的操作，得到两个特征

图。然后将这两个特征图连接起来，通过卷积操

作及 Sigmoid 激活函数得到注意力权重。最后，

将权重应用于原始输入特征图上，得到加权后的

特征图作为模型的输出。

通过 DDA 模块，模型能够同时关注到图像

中的通道特征和空间位置，帮助模型更全面地理

解图像，捕获并利用图像中重要的细节特征信

息。这种细粒度的特征学习和关注机制有助于

降低模型对于不同飞机型号之间细微差别的误

判，从而提高飞机目标检测的检测精度。

2. 4　下采样方式的改进

在计算机视觉任务中，下采样是指通过降低

输入数据的空间维度来减少数据量。下采样操

作会使特征图的空间尺寸减小，但却能增大每个

神经元的感受野，这有助于模型捕捉更广泛的上

下文信息，提取图像的重要特征，帮助模型更好

地理解图像内容。然而，光学遥感图像中的飞机

目标的尺寸普遍较小，在 YOLOv8 模型中仅单独

采用步幅为 2 的卷积层进行下采样，这个过程中

模型会偏向于学习图像中的大型目标，导致小目

标的细节信息丢失，降低了模型对小目标的识别

能力。

为了解决这个问题，本文采用了并行下采样

模块［16］（Parallel Downsampling，PDS），通过两个

并行的路径，同时使用最大池化和卷积操作实现

下采样。为了在提取丰富特征和高效融合之间

取得平衡，在 Backbone 和 Neck 阶段设置不同的

通道数，图 4 为并行下采样模块结构图，展示了

PDS 在 Backbone 和 Neck 的结构及维度变化情

况，其中 B 表示批次大小，C 表示通道数，H 表示

高度，W 表示宽度。

首先，左边的分支采用最大池化操作，通过

将输入特征图的空间尺寸减半来减小特征图的

大小。随后，在 Neck 部分，通过一个 1×1 的卷积

操作，进一步减少通道数以降低计算量，提高计

算效率。在 Backbone 部分则通道数保持不变，使

得模型能够更好地保留输入特征中的信息。右

边的分支首先通过 1×1 卷积操作压缩通道，再使

用步幅为 2 的 3×3 卷积操作减小特征图的尺寸，

并且调整通道数以匹配左侧分支的输出通道数。

最后，将左右两个分支的结果进行合并，完成下

采样操作。

这样的下采样方式兼顾了最大池化和卷积操

作，能够在不同尺度上提取特征，有助于保留小目

标的细节信息。同时，并行策略可以更充分地捕

捉特征信息，弥补了 YOLOv8 中下采样操作在光

学遥感目标检测任务中存在的缺陷，提高模型对

小目标的识别能力和检测精度。此外，由于最大

池化操作不需要额外的参数，并且 PDS 模块中的

第一个卷积操作能够将输入特征图的通道数减

半，降低了模型的参数量和运算量。因此，PDS模

块不仅能够提高模型的性能，还能够有效地减少

模型的参数量和运算量，使得模型更加轻量化。

图 3　DDA 模块结构示意图

Fig. 3　Schematic of the structure of DDA module.

图 4　PDS 模块结构

Fig. 4　Structure of PDS module
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2. 5　损失函数的改进

在目标检测中，一个高效的损失函数对于实

现良好的定位性能至关重要。许多学者基于 IoU
的损失函数做了大量改进工作，这些改进工作都

是围绕惩罚项进行的。在 YOLOv8 中采用了 CI⁃
oU［17］作为损失函数，其表达公式如式（2）：

LCIou = L Iou + d 2

c2 + αϑ， （2）

其中：d 是预测框中心点和真实框中心点之间的

距离，c 是预测框和真实框的最小外部框的对角

线长度，α 是权重系数，ϑ 用来衡量长宽比的一致

性，α 和 ϑ 的表达公式如式（3）：

α = ϑ
1 - IoU + ϑ

， （3）

ϑ = 4
π 2 (arctan w gt

hgt
- arctan w

h ) 2

， （4）

其中：w gt 和 hgt 分别表示真实框的宽和高，w 和 h
表示预测框的宽和高。当预测框与真实框不重

叠时，单纯增大预测框的尺寸会降低 LCIou，导致

回归过程中预测框的扩大，从而影响收敛速度。

此外，虽然 CIoU 能够反映中心点距离和纵横比

差异，但是没有直接捕捉预测框与真实框之间的

形状差异，也不能反映真实框大小的变化。而光

学遥感图像中的飞机目标具有多样的形状和尺

寸，并且会受到观测角度和距离的影响，这使得

CIoU 损失函数未能有效地适应飞机目标检测任

务的需求。

因此，本文引入一种具有尺寸自适应性惩罚

因子的边界框回归损失函数 Powerful-IoU［18］（PI⁃
oU），帮助预测框更加直接有效地回归。PIoU 的

表达公式如下：

LPIoU = L IoU + 1 - e-P 2

， （5）
其中，P 表示惩罚因子，P 的表达公式如式（6）：

P =

dw 1

w gt
+ dw 2

w gt
+ dh1

hgt
+ dh2

hgt

4 ， （6）

其中：dw 1，dw 2，dh1，dh2 是预测框与真实框对应

边的距离绝对值，w gt 和 hgt 是真实框的宽和高。

CIoU 和 PIoU 表达公式中所涉及的参数如图 5
所示。

由于 P 值与预测框和真实框的最小外接框

的大小无关，因此扩大预测框不会改变 P 值，这

有效解决了预测框放大问题，加快了收敛速度。

此外，PIoU 的惩罚函数，即 f (P )= 1 - e-P 2

，可

以根据预测框的质量自适应地调整梯度幅度，当

惩罚因子 P 较大（>2）时，表示预测框和真实框

之间存在较大差异，f ' ( P )取较小的值，从而抑制

了来自低质量锚框的有害梯度。当 P 接近 1 时，

表示预测框接近真实框，较大的 f ' ( P )会加快回

归速度。 f ' ( P )随着预测框质量的提升而逐渐减

小，直至稳定地优化到与真实框完全对齐，给飞

机目标检测带来更快的收敛速度和更高的检测

精度。

3 实验结果及分析

3. 1　实验环境与参数设置

本文实验的硬件环境配置如下：操作系统为

Ubuntu 20. 04. 5 LTS，CPU 为 AMD EPYC 
9754 128-Core，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 
3090，显存容量为 24 GB。本文方法基于 Python 
3. 8. 18 和 Pytorch 1. 13. 1 深度学习框架实现。

模型训练总迭代轮数为 300 轮，初始学习率设定

为 0. 01，使用随机梯度下降 SGD 优化器，学习动

量 为 0. 937。 输 入 训 练 样 本 大 小 设 置 为

640×640。
3. 2　数据集

MAR20 数据集［19］是当前公开规模最大的用

于军用飞机目标识别的光学遥感图像数据集之

一。数据来自 Google Earth，包含 3 842 张图像，

涵盖了 20 种不同型号的军用飞机，编号为 A1 到

A20。这些图像大多尺寸为 800×800 pixels。由

于数据集中的 20 个细粒度类别都属于同一个飞

机大类，不同型号的飞机具有相似的外观特征，

因此类间相似性较高。数据集按照不同机场包

含的各飞机型号的目标数量划分为训练集和验

证集。其中，训练集包括 1 331 张图像和 7 870 个

图 5　CIoU、PIoU 参数示意图

Fig. 5　Schematic of CIoU and PIoU Parameters
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目标实例，验证集包含 2 511 张图像和 14 471 个

目标实例。

NWPU VHR-10 数据集［20］包含 800 张光学

遥感图像，其中 650 张为有目标图像，150 张为背

景图像，共 3 651 个实例。数据集的类别为飞机、

船、储罐、棒球场、网球场、篮球场、田径场、港口、

桥和车辆共 10 个类别。数据集按照 6∶2∶2 的比

例随机划分为训练集、验证集和测试集。

3. 3　公共评价指标

为验证本文算法性能，采用精确率（Preci⁃
sion，P）、召 回 率（Recall，R）、平 均 精 度 均 值

（Mean Average Precision，mAP）、参数量（Param ⁃
eters）、浮点运算次数（Floating-point Operations 
Per Second，FLOPs）、在 GPU 条件下每张图的推

理时间（Latency）作为评价指标。上述指标的计

算表达式分别为：

Precision = TP
TP + FP

， （7）

Recall = TP
TP + FN

， （8）

mAP = ∑i = 1
n APi

n
， （9）

其中：TP，FP 和 FN 分别表示正确检测到目标

框、误检框和漏检框的数量；AP 表示平均精度，

mAP 是对所有类别的 AP 求平均值所得，mAP50
和 mAP50-95 分别表示不同 IoU 阈值下的平均精

度均值；n 表示检测的类别数。

3. 4　不同空间金字塔池化模块的实验

为了验证本文提出的 SPPF_Global 模块在

光学遥感图像飞机目标检测任务上的有效性，本

文在 MAR20 数据集上基于 YOLOv8n 模型对比

了 SPPF_Global 模块与其他主流空间金字塔池

化模块（SPP［21］，SPPF，ASPP［22］，RFB［23］，SPPC⁃
SPC［16］和 SimCSPSPPF［24］）对模型大小和精度的

影响。实验结果如表 1 所示。

从表 1 的实验结果中可以看出，不同空间金

字塔池化模块在模型性能上存在一定差异。其

中，SPPF_Global 模块在精确率、召回率、mAP50
和 mAP50-95 指标上均表现优异。相比于原始模

型 使 用 的 SPPF 模 块 ，SPPF_Global 模 块 在

mAP50 上 提 升 了 1%，在 mAP50-95 上 提 升 了

0. 8%，有效提高了模型的检测精度。此外，SP⁃
PF_Global 模块在参数量和计算量方面与 SPPF
模块相近，保持了较低的资源消耗水平。而推理

速度也与 SPPF 模块相当，保持在 0. 88 ms。这

表明 SPPF_Global 模块在保持资源消耗较低的

同时，成功提升了模型的检测性能。对比其他主

流空间金字塔池化模块，SPPF_Global 模块表现

出更高的性能和更低的资源消耗。这些结果表

明了 SPPF_Global 模块的有效性，它在保持了模

型速度的同时，提升了检测的准确性，为光学遥

感图像飞机目标检测任务提供了一个有效的

选择。

3. 5　不同注意力机制的实验

为了评估 DDA 模块对模型大小和精度方面

的影响，在 MAR20 数据集上进行了实验，与其他

注意力机制 Convolutional Block Attention Mod⁃
ule ［25］（CBAM），Coordinate Attention ［26］（CA），

Channel prior convolutional attention［27］（CPCA），

Deformable Large Kernel Attention［28］（DLKA），

Efficient Multi-Scale Attention ［29］（EMA），Large 
Separable Kernel Attention［30］（LSKA），Shuffle 
Attention［31］（SA），A Simple， Parameter-Free At⁃

表 1　不同空间金字塔池化模块的性能对比

Tab. 1　Comparison of performance of different spatial pyramid pooling modules

Module
SPP

SPPF
ASPP
RFB

SPPCSPC
SimCSPSPPF
SPPF_Global

Precision
78. 3%
81. 0%
81. 5%
81. 1%
81. 3%
81. 0%
82. 2%

Recall
77. 2%
78. 7%
77. 4%
77. 0%
78. 1%
78. 1%
78. 5%

mAP50
83. 2%
84. 6%
84. 5%
84. 0%
84. 2%
84. 9%
85. 6%

mAP50-95
62. 2%
63. 2%
63. 2%
62. 8%
63. 1%
63. 4%
64. 0%

Parameters/M
3. 01
3. 01
3. 83
3. 18
4. 62
3. 36
3. 06

FLOPs/B
8. 1
8. 1
8. 7
8. 2
9. 4
8. 4
8. 0

Latency/ms
0. 89
0. 88
0. 91
0. 89
0. 97
0. 90
0. 88
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tention Module［32］（SimAM），Triplet Attention［33］

（TA）共 9 种进行了性能对比，表 2 为不同注意力

机制的性能对比结果。

从表中可以看出，在原始 YOLOv8n 模型上

加入 DDA 模块之后，模型的精确率、召回率、

mAP50 和 mAP50-95 分别提高了 0. 7%，0. 8%，

1. 3%，0. 9%。说明 DDA 模块通过空间域和通

道域的信息引导，有效地提升了模型对图像中重

要细节特征的捕获和利用能力，降低了模型在不

同飞机型号之间的误判率。值得注意的是，添加

DDA 模块后，模型的参数量、运算量和推理时间

保持不变。这表明 DDA 在提升模型性能的同

时，没有增加资源损耗。与其他注意力机制进行

性能比较，DDA 模块表现出了显著的优势。其

中添加 SimAM 后模型的精确率最高，但是也导

致了召回率的下降，这说明此时模型更专注于准

确识别那些确定为飞机的区域，但可能会错过一

些细小的飞机部分或者与飞机相似的目标，从而

导致漏检。DLKA 的精度略高于 DDA，但是其

需要更高的计算成本，不利于资源受限或实时推

理的场景下的应用。

因此，综合考虑检测精度与模型大小，本文

提出的 DDA 模块都优于其他注意力机制，更加

适用于光学遥感图像飞机目标检测任务。

3. 6　消融实验

为了验证文中所提出的各模块及模块组合

的有效性，本文在 MAR20 数据集上展开一组消

融实验，

其中“√”表示在 YOLOv8n 中加入该模块，

“ × ”表示没有加入该模块。实验结果如表 3
所示。

由表中数据可知，采用 SPPF_Global 模块后

表 2　不同注意力机制的性能对比

Tab. 2　Comparison of performance of different attention mechanisms

Model
YOLOv8n
+CBAM

+CA
+CPCA
+DLKA
+EMA
+LSKA

+SA
+SimAM

+TA
+DDA

Precision
81. 0%
80. 7%
81. 0%
81. 5%
82. 4%
81. 9%
80. 6%
80. 6%
82. 7%
80. 4%
81. 7%

Recall
78. 7%
79. 0%
78. 4%
78. 8%
78. 9%
76. 5%
78. 0%
77. 7%
77. 3%
79. 1%
79. 5%

mAP50
84. 6%
84. 6%
84. 8%
85. 0%
86. 0%
84. 6%
84. 8%
84. 8%
85. 1%
85. 1%
85. 9%

mAP50-95
63. 2%
63. 1%
63. 6%
63. 6%
64. 2%
63. 3%
63. 5%
63. 4%
63. 6%
63. 7%
64. 1%

Parameters/M
3. 01
3. 08
3. 02
3. 14
4. 64
3. 02
3. 08
3. 01
3. 01
3. 01
3. 01

FLOPs/B
8. 1
8. 2
8. 1
8. 3
9. 4
8. 2
8. 2
8. 1
8. 1
8. 1
8. 0

Latency/ms
0. 88
0. 89
0. 95
1. 21
0. 90
0. 90
0. 89
0. 89
0. 89
0. 90
0. 88

表 3　消融实验

Tab. 3　Ablation experiments

SPPF_
Global

×
√
×
×
√
√
√

DDA

×
×
√
×
√
√
√

PDS

×
×
×
√
×
√
√

PIoU

×
×
×
×
×
×
√

Precision

81. 0%
82. 2%
81. 7%
83. 1%
82. 6%
82. 7%
84. 3%

Recall

78. 7%
78. 5%
79. 5%
78. 5%
79. 7%
80. 8%
81. 3%

mAP
50

84. 6%
85. 6%
85. 9%
86. 0%
86. 5%
87. 0%
87. 8%

mAP
50-95

63. 2%
64. 0%
64. 1%
64. 6%
64. 6%
65. 6%
65. 8%

Parameters
/M

3. 01
3. 06
3. 01
2. 74
3. 06
2. 81
2. 81

FLOPs
/B
8. 1
8. 0
8. 1
7. 8
8. 0
7. 8
7. 8

Latency
/ms
0. 88
0. 88
0. 88
1. 04
0. 89
1. 06
1. 06
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精确率、mAP50 和 mAP50-95 分别提高了 1. 2%，

1% 和 0. 8%。这表明 SPPF_Global 模块能够有

效地提高模型的检测准确性，减少了误检情况，

为模型带来了明显的性能提升。

尽管单独使用 DDA 模块也能提高检测精

度，但是与 SPPF_Global 结合后，模型的总体性

能进一步得到了提升，这说明 SPPF_Global 模块

和 DDA 注意力机制具有互补性，它们的组合能

够综合利用全局信息和细粒度的注意力机制，提

高了模型对目标的检测准确性和鲁棒性。

使用 PDS 模块改进 YOLOv8n 的下采样方

式虽然因为引入分支和拼接操作略微增加了

0. 16 ms 的推理时间，但却也成功降低了参数量

和运算量，有效地改善了模型对小目标的检测能

力，使得模型能够更好地捕获细节信息并提高检

测精度。将 PDS 模块引入 SPPF_Global 模块和

DDA 注意力机制组合的模型后，模型的精确率、

召回率、mAP50 和 mAP50-95 较原始模型分别提

高 1. 7%，2. 1%，2. 4%，2. 4%。

采用 PIoU 作为损失函数后，精确率和召回

率分别提高了 1. 6%，0. 5%，mAP50 和 mAP50-

95 分别提高了 0. 8%，0. 2%，说明 PIoU 能够帮助

预测框更加直接有效地回归。

最后，综合以上改进，相较于原模型，改进后

的模型精确率、召回率、mAP50 和 mAP50-95 分

别提高了 3. 3%，2. 6%，3. 2%，2. 6%，参数量和

运算量分别降低 6. 6%，3. 7%，更加满足光学遥

感图像飞机目标检测的需求。

图 6（a）~6（d）分别为模型改进前后精确率、

召回率、mAP50 和 mAP50-95 的训练曲线，能够

清晰地观测到改进后的有效性。

3. 7　对比实验

为了更好地验证本文改进的模型在光学遥感

图像飞机目标检测任务上的先进性，本文在

MAR20 数据集上与 Faster R-CNN［34］，RT-DE⁃
TR［35］ ，Gold-YOLO-n［36］ ，YOLOv5n［13］ ，YO⁃
LOv5s，YOLOv6n［24］ ，YOLOv7-tiny［16］ 和 YO⁃
LOv8n共 8种模型进行性能对比，对比结果如表 4
所示，其中加粗表示最优值，下划线表示次优值。

从 表 中 可 以 看 到 ，本 文 模 型 在 mAP50 和

mAP50-95 这两项指标上表现最为优异，这表明

本文模型在飞机目标检测任务上精确性和鲁棒

性都有很好的表现。虽然在精确率和召回率上

略低于 RT-DETR，但是 RT-DETR 需要大量的

计算资源，从其高参数量、运算量和较长的推理

时间可以看出。相比之下，本文模型在保持较高

性能的同时，在资源消耗和推理时间方面表现得

更为高效。在模型体积方面，YOLOv5n 的体积

最小，但其精度相对较低，这说明虽然较小的模

型可能会节省资源，但会以降低精度为代价。因

此，本文模型在平衡精度和资源消耗方面表现出

更好的效果。

综上所述，本文模型的性能最佳。不仅在精

度和鲁棒性上优于其他模型，而且保持较低的资

源消耗和较快的推理速度，在光学遥感图像飞机

目标检测任务上具有较高的实用性和先进性。

图 7~图 8 分别展示了不同模型在复杂环境

及小目标环境下的可视化结果，每种飞机型号

图 6　训练曲线图

Fig. 6　Training curve
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用特定颜色框表示（彩图见期刊电子版）。可以

发现，RT-DETR 和 Gold-YOLO-n 虽然在这两

种环境下都检测出了飞机目标，但它们过分关

注图像中的细节，将一些无关的背景噪声和纹

理误判为目标；YOLOv5s 和 YOLOv7-tiny 虽然

没有受到复杂环境的影响，但是缺乏对小目标

的适应性，YOLOv7-tiny 不仅将地面上的飞机痕

迹误判为目标，而且还出现了漏检和错检的情

况，对于小目标的检测能力较弱；YOLOv6n 和

YOLOv8n 则在复杂环境和小目标环境下都未

能准确定位和区分飞机目标。相比于其他模

型，本文模型不仅成功准确地找到了飞机的位

置，并进行了正确分类，在定位和分类方面表现

出 色 ，主 要 原 因 在 于 本 文 模 型 采 用 了 SP⁃
PF_Global 模块，增强了模型对整体图像情况的

理解能力，从而提高了对复杂背景的抵抗能力。

另外，双域注意力机制增强了模型对于关键区

域的捕获能力，提高了对飞机机型的识别准确

性。并行下采样模块进一步改进了模型的尺度

感知能力，帮助小目标更好地被检测和定位。

表 4　MAR20数据集对比实验

Tab. 4　Comparative experiments on MAR20 dataset

Model
Faster R-CNN

RT-DETR
Gold-YOLO-n

YOLOv5n
YOLOv5s
YOLOv6n

YOLOv7-tiny
YOLOv8n

Ours

Precision
66. 1%
87. 7%

78. 2%
80. 6%
82. 6%
79. 7%
79. 9%
81. 0%
84. 3%

Recall
61. 1%
83. 4%

75. 7%
75. 4%
79. 5%
74. 3%
75. 5%
78. 7%
81. 3%

mAP50
80. 9%
83. 0%
81. 8%
81. 9%
85. 9%
81. 9%
82. 5%
84. 6%
87. 8%

mAP50-95
58. 7%
61. 9%
59. 8%
59. 6%
63. 5%
59. 4%
59. 5%
63. 2%
65. 8%

Parameters/M
41. 75
19. 9
5. 61
1. 79

7. 06
4. 63
6. 06
3. 01
2. 81

FLOPs/B
91. 23
57. 0

12. 07
4. 2

15. 9
11. 35
13. 2
8. 1
7. 8

Latency/ms
8. 74
4. 34
1. 35
0. 72

1. 53
0. 99
0. 85
0. 88
1. 06

图 7　复杂环境下不同模型的可视化结果

Fig. 7 Visualization results of different models in complex environments
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最后，为了验证改进后模型在不同数据集中

的泛化性，在 NWPU VHR-10 数据集上进行了对

比实验，表 5 为对比实验结果。根据表中数据可

以看出，改进后模型在 NWPU VHR-10 数据集上

的 性 能 优 越 。 精 确 率 、召 回 率 、mAP50 和

mAP50-95 分别达到了 91. 1%，87. 2%，90. 2%，

54. 4%，较原始模型提升了 5%，5. 1%，2. 5%，

0. 3%。其中改进后模型的召回率和 mAP50 达

到是表中最高的，高召回率意味着模型能够找到

更多的真实目标，较高的 mAP50 表示模型在较

低的 IoU 阈值下具有卓越的精确度，这两个指标

的提升表明改进后模型不仅在检测准确度上取

得了明显的进步，而且在整体的目标覆盖率和检

出性能上都得到了显著改善。

这些优势共同表明改进后模型在该数据集

上的泛化能力和实用性大幅增强。此外，改进后

模型在资源效率和推理速度方面表现得也非常

出色，远低于其他表现较好的模型，这意味着在

保持高性能的同时，模型的复杂度和计算资源需

求 相 对 较 低 ，改 进 后 模 型 的 预 测 延 迟 仅 为

图 8　小目标环境下不同模型的可视化结果

Fig. 8　Visualization results of different models with small targets

表 5　NWPU VHR-10数据集对比实验

Tab. 5　Comparative experiments on NWPU VHR-10 dataset

Model
RT-DETR

Gold-YOLO
YOLOv5n
YOLOv5s
YOLOv6n

YOLOv7-tiny
YOLOv8n

Ours

Precision
87. 6%
89. 9%
90. 2%
92. 5%

85. 2%
87. 2%
86. 1%
91. 1%

Recall
86. 3%
79. 0%
78. 6%
85. 3%
80. 9%
87. 0%
82. 1%
87. 2%

mAP50
88. 9%
86. 0%
86. 1%
89. 6%
85. 6%
89. 4%
87. 7%
90. 2%

mAP50-95
56. 1%

48. 2%
46. 8%
51. 6%
47. 7%
49. 5%
54. 1%
54. 4%

Parameters/M
19. 88
5. 61
1. 77

7. 04
4. 63
6. 03
3. 01
2. 80

FLOPs/B
57. 0

12. 06
4. 2

15. 8
11. 34
13. 1
8. 1
7. 8

Latency/ms
4. 34
2. 07
1. 20
1. 79
1. 55
2. 29
0. 87

1. 05
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1. 05 ms，显著快于其他模型。综合来看，本文模

型在 NWPU VHR-10 数据集上的性能表现优异，

既保持了较高的精度和召回率，同时在资源效率

和推理速度方面也表现得非常出色，进一步验证

了本文模型在不同数据集中的泛化能力。

4 结  论

本文基于 YOLOv8n 模型提出了一种融合全

局信息与双域注意力机制的光学遥感图像飞机

目标检测算法。首先，设计了 SPPF_Global 模
块，引入全局最大池化层以增强对整个图像全局

特征的捕获能力，减少背景干扰，提高检测准确

性。其次，通过融合空间域和通道域信息，提出

DDA 注意力机制，加强模型对图像中重要区域

和关键部件的关注，有助于更好地区分不同飞机

型号的细微差别。随后，采用并行路径改进下采

样模块，提升了小目标识别能力。最后，通过引

入了 PIoU 损失函数，以自适应惩罚因子帮助预

测框更直接有效地回归，提高了模型的收敛速度

和 检 测 精 度 。 本 文 在 公 开 数 据 集 MAR20 和

NWPU VHR-10 上进行了实验，结果表明，与原

始 YOLOv8n 相比，改进后的模型在 MAR20 数

据集上精确率、召回率和 mAP50 分别提高了

3. 3%，2. 6%，3. 2% 和 2. 6%，在 NWPU VHR-

10 数 据 集 上 分 别 提 高 了 5%，5. 1%，2. 5% 和

0. 3%。同时，模型的参数量和运算量分别降低

了 6. 6% 和 3. 7%，这些改进综合提升了模型在

光学遥感图像飞机目标检测任务中的性能，并展

现了在不同数据集上的泛化性能，为高效、准确

地检测飞机目标提供了可靠的解决方案。在未

来的研究中，将探索将图像分割技术与目标检测

相结合，以进一步提升遥感图像中飞机目标检测

算法的性能。
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