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摘 要： 目的　遥感目标检测技术在遥感测绘、智慧城市、乡村振兴和国防军事等领域具有广泛应用，但遥感影像

存在背景信息复杂、待检目标小且多等特点，导致目标特征随着网络加深淹没在背景信息中，不利于后续检测任务。

针对此问题，基于 YOLOv5s（you only look once）网络，提出一种局部无参注意力和联合损失的遥感目标检测方法。

方法　首先提出一种局部无参注意力机制，能够根据当前特征提高局部区域内的目标关注度，而不引入训练参数，

以此构建无参注意力残差块，并将其嵌入到骨干网络的不同阶段，实现多尺度目标特征增强和背景信息抑制。在此

基础上，利用最优传输距离度量边界框的相似性，构造 W-CIoU（Wassertein-complete intersection of union）联合度量方

法和相应损失函数，以缓解锚框与真实框差异过大导致的标签误分配问题，降低小目标漏检率。结果　在 RSOD
（remote sensing object detection）和 RSSOD（remote sensing super-resolution object detection）数据集上的实验结果表明，

该方法在保证模型参数量和复杂度基本不变的前提下，其平均精度均值（mean average precision， mAP）分别达到

98. 2% 及 87. 4%，相较两种主要对比方法 DAB-DETR（dynamic anchor boxes for detection Transformer）和 YOLOv8s，在

RSOD 数据集上分别提升 0. 8% 和 0. 3%，在 RSSOD 数据集上分别提升 2. 9% 和 2. 6%。结论　本文方法能够抑制背

景信息并增强目标特征，提高检测性能，相较对比方法能更好地满足复杂场景下小目标检测需要。
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Abstract： Objective　Remote sensing object detection technology has been widely used in various fields， including remote 
sensing mapping， smart cities， rural revitalization， resource exploration， national security， and military affairs.  Particu⁃
larly with the completion and improvement of notable Chinese projects in high-resolution Earth observation systems， strong 
data support and development opportunities are available for remote sensing object detection.  Traditional detection algo⁃
rithms have relatively weak generalization capabilities and are easily affected by noise， data distribution， and other factors.  
Consequently， challenges are encountered in overcoming the diverse scales and directions of remote sensing objects， as 
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well as complex data distribution.  In recent years， the strong representation learning capability and generalization capacity 
of deep learning have led to its widespread use in the field of object detection.  Current detection algorithms based on deep 
learning can be simply divided into three categories： region- ， pixel- ， and query-based methods.  Region-based methods 
typically offer high detection accuracy but require high computation and exhibit low efficiency.  Pixel-based methods are 
usually single-stage detectors with low computation and high efficiency， but they often struggle with lower detection accu⁃
racy， particularly in small object detection tasks.  Query-based methods require a large amount of data and have low effi⁃
ciency.  However， the object features extracted using the aforementioned methods become overshadowed by the background 
information as the network deepens due to the complexity of background information and the many small objects in remote 
sensing images.  This condition is not conducive to subsequent detection tasks， leading to limited final detection perfor⁃
mance.  In response to the issue of insufficient small object detection performance under complex backgrounds， this work 
proposes a local parameter-free attention YOLO （you only look once） network （LPFA-YOLO） based on YOLOv5s.
Method　First， a local parameter-free attention （LPFA） mechanism is proposed.  This mechanism can improve the attention 
for objects within a local region based on current features， without introducing any trainable parameters， thus constructing 
a bottleneck with parameter-free attention （BPFA）.  The attention mechanism in this block only assigns corresponding 
weights to the residuals and does not have a notable impact on the main weights.  This approach helps avoid the problem of 
gradient disappearance and accelerates convergence by utilizing pre-trained weights.  The C3 with attention module （C3A） 
constructed based on BPFA is then embedded into different stages of the backbone network to cater to objects of different 
scales.  The shallow stage enhances the features of small objects， whereas the deep stage improves the features of medium 
and large objects， thereby realizing multiscale object feature enhancement and background information suppression， which 
addresses the issue of redundant background information.  On this basis， the Wasserstein distance is utilized to measure the 
similarity of bounding boxes.  A combined measurement method called Wasserstein-complete intersection of union 

（W-CIoU） and the related loss function are developed.  This method can alleviate the sensitivity of small objects to position 
deviation and enable the separation of objects of different scales.  Consequently， this method alleviates the issue of label 
misallocation due to the substantial difference between the anchor box and ground truth， reducing the missed detection rate 
of small objects. Result　Experiments are conducted on two datasets and compared with seven advanced algorithms， includ⁃
ing EfficientNet， YOLOv4， detection Transformer （DETR）， Swin Transformer， detecting objects with recursive feature 
pyramid and switchable atrous convolution （DetecoRS）， dynamic anchor boxes for DETR （DAB-DETR）， and YOLOv8s.  
On the remote sensing object detection （RSOD） dataset， the mean average precision （mAP） reaches 98. 2%， which is 
0. 9% and 0. 3% higher than the baseline and YOLOv8s， respectively.  The average precision for small objects （APS） 
reaches 42. 7%， showing a 2. 4% improvement compared to the baseline.  The average precision for medium （APM） and 
large （APL） objects reach 67. 7% and 82. 1%， respectively， both demonstrating improvements compared to the baseline.  
On the remote sensing super-resolution object detection （RSSOD） dataset， the mAP achieves 87. 4%， which is 2. 7% and 
2. 6% higher than the baseline and YOLOv8s， respectively.  The APs increases to 38. 0%， revealing a 2. 7% rise compared 
to the baseline.  The APM and APL achieve 52. 7% and 46. 4%， respectively， both showing improvements compared to the 
baseline.  Simultaneously， the model has the fewest number of parameters and computation compared to contrast algo⁃
rithms.  Experiments are conducted using two external remote sensing images obtained from Google Earth to assess the gen⁃
eralization of the algorithm.  The results indicate that the algorithm detects all objects of interest， demonstrating good gener⁃
alization capabilities. Conclusion　In this work， a YOLO network model based on local parameter-free attention is intro⁃
duced.  The experimental results demonstrate that this model can effectively address the requirements of small object detec⁃
tion in complex scenes compared to several existing methods.
Key words： remote sensing images； object detection； local parameter-free attention（LPFA）； Wasserstein distance； com⁃
bined loss function
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0　引 言

遥感目标检测技术在遥感测绘、智慧城市、乡村

振兴、资源勘探和国防军事等领域得到广泛应用，尤

其是我国高分辨率对地观测系统重大专项的建成与

完善，为其提供了有力的数据支撑和发展机遇。然

而，相比自然图像，遥感影像中的目标通常缺乏细节

信息，特别是对于一些小目标，背景信息会淹没其有

用特征（石争浩 等，2023）。因此，遥感目标检测亟

需解决以下难点：1）复杂背景信息冗余，干扰检测任

务；2）小目标数量多且排列密集，漏检率较高（袁翔 
等，2023）。

传 统 算 法 如 模 板 匹 配 方 法（Cheng 和 Han，

2016）、基于超像素的方法（Blaschke，2010）以及尺

度不变特征匹配（Sedaghat 等，2011）、方向梯度直方

图（Dalal 和 Triggs，2005）等需要人工设计算子来提

取特征，泛化能力较弱，易受到噪声、数据分布等因

素的影响，难以克服遥感影像中的背景噪声较多、目

标尺度与方向多样和数据分布复杂等问题，检测性

能无法保证。

由于深度学习的表征学习能力和泛化能力强，

其被广泛应用于目标检测领域。目前深度学习检测

算法可以简单分为 3 类，即基于区域的方法、基于像

素 的 方 法 和 基 于 查 询 的 方 法 。 基 于 区 域 的 方 法

（Ren 等，2017；He 等，2015；Lin 等，2017），如 Ren 等

人（2017）提 出 的 Faster R-CNN（faster regions with 
convolutional neural network），检测精度较高，但计算

效率和速度较低。基于像素的方法（Redmon 等，

2016；Liu 等，2017）通常是单阶段检测器，如 Redmon
等人（2016）提出的 YOLO（you only look once），其计

算效率和速度高，但检测精度低，在小目标检测任务

上 性 能 不 足 。 Carion 等 人（2020）提 出 的 DETR
（detection Transformer）在 目 标 检 测 中 引 入 Trans⁃
former，启发了后续基于查询的方法（Liu 等，2022），

该类方法使用直接集预测，舍弃了锚框设计、非极大

抑制等步骤，但数据量需求较大，计算效率低。

对于遥感影像，其背景信息复杂，待检目标小、

数量多且排列密集，导致自然图像处理方法的检测

性能受限，一些学者精心设计了高质量的大规模基

准模型。Hong 等人（2024）创建了一个通用遥感基

准模型，使用 3D 生成式预训练 Transformer 对光谱遥

感影像进行处理，在单/多标签场景分类、语义分割

和 变 化 检 测 任 务 中 取 得 了 很 大 的 成 功 。 Li 等 人

（2023a）提出了一种新的高光谱异常检测基准网络，

通过结合低秩表示模型和深度学习方法来增强网络

的 表 示 性 能 。 针 对 目 标 检 测 任 务 ，赵 文 清 等 人

（2021）将长短期记忆网络（long short-term memory， 
LSTM）引入到单次多框检测器（single shot multibox 
detector， SSD）中 ，以 改 善 检 测 性 能 。 Zhang 等 人

（2023）将自适应多粒度机制和双路径编码应用到金

字塔视觉 Transformer 中，解决训练样本效率低和知

识 学 习 困 难 的 问 题 。 Yang 等 人（2021b）提 出 的

R3Det（refined rotation RetinaNet）通过旋转框检测目

标，提高了模型检测性能。Li 等人（2023b）探索了大

卷积核在遥感场景中独特先验知识的作用，通过挖

掘不同目标与背景信息的关联程度，减少误检情况。

尽管现有方法在处理遥感影像方面取得了重大

进展，遥感影像中的复杂背景信息与大量小目标仍

然阻碍了它们的进一步应用。此外，一些提高检测

性能的方法通常会带来较多的额外参数和计算复

杂度。

针对复杂背景下小目标检测性能不足和计算复

杂度难以兼顾的问题，本文基于 YOLOv5s 网络提出

一 种 局 部 无 参 注 意 力 YOLO（local parameter-free 
attention YOLO， LPFA-YOLO）网络，在保证参数量

与计算复杂度基本不变的前提下，降低小目标漏检

率的同时减少误检情况，改善检测性能。

1　LPFA-YOLO网络

本文提出的 LPFA-YOLO 遥感目标检测方法如

图 1 所 示 。 首 先 提 出 一 种 局 部 无 参 注 意 力（local 
parameter-free attention， LPFA）机制，能够根据当前

特征提高局部区域内的目标关注度，而不引入训练

参数，以此构建无参注意力残差块（bottleneck with 
parameter-free attention， BPFA）；然后将以 BPFA 为

基础构造的 C3A（C3 with attention）模块嵌入到骨干

网络的不同阶段，以实现多尺度目标特征增强和背

景信息抑制的目的，解决背景信息冗余问题；在此基

础上，引入最优化传输距离，设计最优传输—完全交

并 比（Wassertein-complete intersection of union， W-

CIoU）的联合度量方法及相应损失函数，以缓解锚

框与真实框差异过大导致的标签误分配问题，有效
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提高小目标检测性能。

1. 1　LPFA局部无参注意力

遥感影像中的复杂背景在检测任务中容易淹没

小目标的特征信息，导致出现误检与漏检，而注意力

机制可以从大量背景中筛选出目标区域。Yang 等

人（2021a）提 出 的 SimAM 机 制（simple attention 
mechanism）是一种通过能量值施加注意力的机制，

但对于输入特征 Fi ∈ RC × H × W，该方法只计算一次通

道内所有神经元的均值和方差，导致对特征信息的

利用不足。此外，对于遥感影像，背景占据绝大多数

区域，由此计算的均值和方差通常表现为背景信息，

不能有效突出小目标特征信息。因此，本文提出一

种 LPFA 机制，通过计算局部区域内神经元的均值

与方差，得到每个神经元 xi 的能量值 e 与相应权重，

具体过程如图 2 所示，相应的计算为

e = 4(σ2 + λ)
( t - μ ) 2 + 2σ2 + 2λ

（1）
式中，t 表示当前神经元，正则化项 λ=10-4。

μ = 1
K × K ∑

i = 1

K × K

xi

σ2 = 1
K × K - 1 ∑

i = 1

K × K ( xi - μ ) 2
（2）

式中，K 表示局部区域大小，考虑到感受野与计算量

的平衡，令 K = 5。能量值 e 越小，对周围神经元的抑

制作用越强，则赋予更大权重，故权重设为 1/e。每

个局部区域内单独计算完毕后，对注意力矩阵在空

间上进行拼接，图 2 输出特征中的深色块即表示目

标区域。若输入特征尺寸无法被整除，对其进行填

充，计算后取原始大小，以此解决维度不匹配问题。

为成功添加注意力，将 LPFA 模块嵌入到残差

块中，得到 BPFA 残差块，对于输入特征 Fi ∈ RC × H × W，

输出特征 Fo可以表示为

Fo = F i + Conv (Conv (F i ) )⊙δ ( 1
E ) （3）

式中，Conv 为卷积操作，⊙ 为 Hadamard 积，δ 是 sig⁃
moid 激活函数，E 表示能量值矩阵。括号内卷积对

输入降维以减少计算量，括号外卷积进行特征提取

并升维，之后与注意力权重作点积运算；然后与输入

相加得到最终输出。由于只对残差赋予相应权重，

而对主要权重不产生较大影响，既缓解了梯度消失

的问题，又能够利用预训练权重，加快收敛。

将 BPFA 引入到 YOLOv5s 网络的 C3 模块中，得

到 C3A 模块，嵌入到骨干网络的不同阶段，以对应不

图 1　LPFA-YOLO 网络整体框架

Fig. 1　Overall framework of LPFA-YOLO network
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同尺度的目标，浅层实现对小目标的特征增强，中、

深层实现对中、大型目标的增强，从而达到多尺度目

标特征增强和背景信息抑制的目的。

1. 2　W-CIoU联合损失

传统的基于交并比（intersection of union，IoU）的

损失（如 DIoU（distance IoU）、CIoU（complete IoU）、

Focal-EIoU（focal efficient IoU）、SIoU（shape IoU）、

WIoU（wise IoU）等）对不同尺度目标的灵敏度变化

大，小位置偏移导致样本的正负标签反转，难以合理

分配样本，网络收敛困难，检测精度较低。为解决上

述问题，Wang 等人（2021）提出归一化最优传输距离

（normalized Wasserstein distance， NWD）计算边界框

的相似性。对于预测框 P = （xp， yp， wp， hp）与真实

框 G = （xg， yg， wg， hg），二者的 NWD 度量值 W 具体为

W =

exp
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式中，x， y 代表边界框的中心坐标，w， h 代表边界框

的宽和高，D 为数据集相关常数。尽管 NWD 改善了

小目标的尺度敏感性，但会使得中大型目标的相似

性度量与小目标一致，不同尺度目标在相同偏移情

况下的优劣程度无法有效区分。图 3 表示不同尺度

下各方法的偏移曲线比较，其中图 3（a）模拟两框之

间的偏移情况，图 3（b）—（d）分别表示不同大小的

框在不同偏移情况下得到的 CIoU、NWD 和 W-CIoU
度量值（偏移距离为水平或垂直距离）。

如图 3（b）（c）所示，这种情况可能带来无法有

效发掘困难样本，导致网络无法收敛的问题。在相

同偏移情况下，各尺度目标的相似性度量应具备以

下特点：1）小（< 32 × 32）、中（32 × 32～96 × 96）、大

（> 96 × 96）型目标的相似性度量应呈现递增趋势，

具有一定可分性。2）小目标的相似性度量随着位置

变化应较快，而中、大型目标变化应较慢。为此，提

出了 W-CIoU 联合度量方法，具体为

WC = αW + (1 - α )C, α ∈ [ 0, 1 ] （5）
式中，WC 表示 W-CIoU 值，α表示 NWD 所占权重，默

认值为 0. 5，C 为 CIoU 值。由图 3（d）可知，在相同偏

移下，W-CIoU 对于各尺度目标具备可分性。在有重

叠情况下，小尺度目标的 W-CIoU 值变化相对较快，

而中、大型目标变化相对较慢，符合上述特性。此

外，在无重叠情况时，各尺度目标仍具有一定区分

性。最终，本文提出的回归损失 Lreg为

L reg =  α (1 - W ) + (1 - α ) (1 - C ) （6）
该损失有效缓解了小尺度目标对位置偏移的敏

感性，也使不同尺度目标具备可分性，相比现有损失

具备优越性，2. 5. 2节展示了各损失的详细对比结果。

2　实验与分析

2. 1　实验环境与评价指标

实验在 Linux 系统中进行，Python 版本为 3. 8，深

度学习框架 PyTorch 版本为 1. 12。主要超参数设置

如下：最大学习率 = 0. 01，最小学习率 = 最大学习

率 × 0. 01，动量 = 0. 937，batchsize = 8，权重衰减系

数 = 0. 000 5，优 化 器 为 SGD（stochastic gradient 
descent），学习率衰减策略采用余弦退火，共训练

300 个 epoch。

实验采用平均准确率（average precision， AP）、

平均准确率均值（mean average precision， mAP）及各

尺度平均准确率（APS（小尺度），APM（中尺度），APL

图 2　LPFA 模块示意图

Fig. 2　Schematic diagram of LPFA module
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（大尺度））评估算法性能。其中 AP 通过查准率和召

回率计算得到，mAP 是所有类别 AP 的平均值。

2. 2　数据集介绍

实验采用 RSOD（remote sensing object detection）

（Long 等 ，2017）和 RSSOD（remote sensing super-
resolution object detection）（Wang 等，2022）数据集进

行验证。RSOD 数据集中小目标数量较多，包括 976
幅遥感影像，共 4 类目标，其中立交桥通常为特大型

目标，因此本文选取飞机、油罐和操场 3 类目标进行

验证。实验中训练集、验证集和测试集之比为 6∶2∶2。

RSSOD 数据集中背景相对复杂，共 1 759 幅图像，实

验选取其中车辆、树和船舶 3 类目标，按照原始子集

比例（7∶2∶1）进行划分。图 4 第 1 行为 RSOD 数据集

实例图像，第 2 行为 RSSOD 数据集实例图像。

2. 3　参数敏感性分析

为探究 W-CIoU 损失函数中相关参数对模型性

能的影响，在两个数据集上进行参数敏感性实验。

首先采用默认参数 α = 0. 5 探究 D 的最佳值，再将 D

的最佳值代入，进一步探究 α的最佳值，实验结果如

表 1 所示。由表 1 可知，针对 RSOD 数据集，D 的最优

值为 16，α的最优值为 0. 3。同理，在 RSSOD 数据集

中，D 的最优值为 20，α的最优值为 0. 5。D 和 α两个

参数的最优取值在两个数据集上有一定差异，但都

在一定范围内波动，具有较好的稳定性。

2. 4　实验结果

为验证本文算法相比其他算法的优越性，选取

7 种先进算法 EfficientNet（Tan 和 Le，2019）、YOLOv4 
（Bochkovskiy 等，2020）、DETR（Carion 等，2020）、Liu

图 4　RSOD 和 RSSOD 数据集图像实例

Fig. 4　Image instances of RSOD and RSSOD datasets

图 3　不同尺度下各方法的偏移曲线比较

Fig. 3　Comparison of deviation curves of each method in different scales （（a） offset condition；（b） CIoU；（c） NWD；（d） W-CIoU）
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等人（2021）提出的 SwinT（Swin Transformer）、Qiao 等

人（2021）提 出 的 DetecoRS（detecting objects with 

recursive feature pyramid and switchable atrous convo⁃
lution）、Liu 等人（2022）提出的 DAB-DETR（dynamic 
anchor boxes for DETR）和 YOLOv8s（Jocher 等，2023）
进行对比实验，表 2 为本文算法与其他算法在 RSOD
和 RSSOD 数据集上的对比结果。各对比算法均使

用官方预训练权重，输入图像尺寸选择默认尺寸，其

中 EfficientNet、DETR、SwinT、DetecoRS、DAB-DETR
输入图像尺寸为 1 333 × 800 像素，其余算法输入图

像尺寸均为 640 × 640 像素。

由表 2 可知，本文算法在检测精度和模型大小

上取得最佳效果。1）在检测精度上，该算法在两个

数据集中的 mAP 值均高于当前算法，在 RSOD 数据

集上相比两种代表算法 DAB-DETR 和 YOLOv8s，其

mAP 分别提升 0. 8% 和 0. 3%，在 RSSOD 数据集上相

比 DAB-DETR 和 YOLOv8s，mAP 分别提升 2. 9% 和

2. 6%；2）在模型大小与计算复杂度上，本文算法相

较对比算法达到当前最低，相比总体效果最优的

YOLOv8s 算法，本文算法模型参数量与计算复杂度

分别降低 4. 1 M 和 12. 9 G。

图 5 为 本 文 算 法 与 Baseline、DAB-DETR 和

YOLOv8s 在 RSOD 数 据 集 的 可 视 化 结 果 。 在 图 5
第 1 行图像中，DAB-DETR 与 YOLOv8s 的检测效果

较差，前者依赖于大规模数据，且对小目标不友好，

后者对于小目标的优化也不足。LPFA-YOLO 检出

的小目标更多，在小目标检测中更具优势。图5第2行

图 像 中 ，DAB-DETR 存 在 误 检 情 况 ，YOLOv8s 和

LPFA-YOLO 均没有误检情况。图 5 第 3 行图像中，

Baseline 存在误检案例，其余算法均无误检。

图 6 为 本 文 算 法 与 Baseline、DAB-DETR、

YOLOv8s 在 RSSOD 数据集的可视化结果（第 3 行图

像进行了长度压缩）。图 6 第 1 行图像中 ，LPFA-

YOLO 与 DAB-DETR 检出隐藏的目标，这得益于二

者都应用了注意力机制。图 6 第 2 行图像中，场景相

对复杂，DAB-DETR 与 YOLOv8s 均存在漏检与误检

情况，而LPFA-YOLO检测效果明显优于两者，表明其

表1　两个数据集上参数敏感性实验结果

Table 1　Results of parameter sensitivity experiment on 
two datasets

D

8
10
12
14
16
20
24
32
64
96

mAP/%

RSOD
97.7
97.7
97.4
97.7
97.8

97.8

97.6
97.6
97.7
97.5

RSSOD
85.3
84.8
85.4
85.6
85.7
86.1

85.9
85.8
85.1
84.2

α

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

mAP/%

RSOD
97.8
97.7
97.9

97.7
97.8
97.7
97.6
97.6
97.5
97.6

RSSOD
85.6
85.7
85.0
85.6
86.1

85.1
84.7
84.6
83.1
82.9

注：加粗字体表示各列最优结果。

表2　RSOD和RSSOD数据集上各算法检测结果对比

Table 2　Comparison of detection results of each algorithm on RSOD and RSSOD datasets

算法

EfficientNet（Tan 和 Le，2019）
YOLOv4（Bochkovskiy 等，2020）
DETR（Carion 等，2020）
SwinT（Liu 等，2021）
DetecoRS（Qiao 等，2021）
DAB-DETR（Liu 等，2022）
YOLOv8s（Jocher 等，2023）
LPFA-YOLO（本文）

参数量/M

20.0
64.0
36.7
66.1

123.2
42.9
11.1

7.0

复杂度/G

68.2
60.0
73.6

127.2
117.2

43.7
28.7
15.8

RSOD 数据集

飞机

93.8
88.7
92.6
95.6
94.3
93.7
97.1
97.7

油罐

98.9
99.1
98.5
96.7
96.7
98.6
98.9
99.3

操场

97.7
99.8
99.9

97.4
99.5
99.9

97.8
97.5

mAP/%
96.8
95.9
97.0
96.6
96.8
97.4
97.9
98.2

RSSOD 数据集

车辆

94.7
93.3
96.6
94.2
93.3
95.2
97.1
97.2

树

65.2
61.9
66.7
59.7
48.2
66.1
62.0
66.9

船舶

90.3
81.6
84.0
85.1
77.8
92.2
95.4
98.0

mAP/%
83.4
78.9
82.4
80.0
73.1
84.5
84.8
87.4

注：加粗字体表示各列最优结果。
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图 5　各算法在 RSOD 数据集的可视化检测结果

Fig. 5　Visual detection results of each algorithm on RSOD dataset

图 6　各算法在 RSSOD 数据集的可视化检测结果

Fig. 6　Visual detection results of each algorithm on RSSOD dataset
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具有更好的前景—背景区分能力。此外，图 6 第 2 行

图像中，LPFA-YOLO 在检测不完全的目标时具有良

好表现（红色箭头部分）。图 6 第 3 行图像中，所有算

法均检出两个目标，相对而言 LPFA-YOLO 置信度更

高。总体上，LPFA-YOLO 置信度高于其他算法，尽

管 DAB-DETR 在少数目标中的置信度较高，但其对

于小目标以及背景较为复杂的目标的置信度低于

LPFA-YOLO。

本文算法存在进一步优化空间，图 5 第 3 行图像

中，LPFA-YOLO 精度与 YOLOv8s 齐平，低于 DAB-

DETR。DAB-DETR 利用自注意力机制和可学习对

象关系建模，能够从全局理解图像，并不依赖预定义

锚框，因此在中、大型目标中具有良好表现。

2. 5　消融实验

表 3 和表 4 分别为随机种子固定条件下本文算

法在两个数据集上的消融实验结果。对于 RSOD 数

据集，本文算法在 YOLOv5s 基础上进一步提升了检

测性能。其中飞机提升 0. 6%，油罐提升 0. 6%，操场

提升 1. 4%，mAP 提升 0. 9%，小目标指标 APS 提升

2. 4%，中、大型目标分别达到 67. 7% 和 82. 1%，这表

明该算法能有效增强多尺度目标的特征表示。对于

RSSOD 数据集，改进方法检测结果显示，车辆提升

0. 4%，树提升 2. 8%，这说明模型在复杂背景中的检

测性能得到提升。此外，船舶提升 4. 9%，mAP 提升

2. 7%，针对小目标的指标 APS提升 2. 7%，中、大型目

标分别达到 52. 7% 和 46. 4%，这也表明模型对多尺

度目标的表示能力得到增强。

由图 5 和图 6 可视化结果可知，改进方法检出

的目标数量与置信度均得到提升。结果表明，本文

提出的 LPFA-YOLO 算法在抑制背景信息干扰、提

升小目标检测性能方面是有效的，具有较好的可

靠性。

2. 5. 1　LPFA 有效性验证

为客观验证 LPFA 的有效性，对输入图像的提

取特征进行可视化，结果如图 7 所示。其中，图 7（a）
为第 2 阶段（第 1 个 C3 模块）的特征图，图 7（b）为第

4 阶段（第 2 个 C3 模块）的特征图，图 7（c）为最终输

出层的热力图，图 7（d）为图 7（c）的局部细节图。由

图 7（a）可知，虽然 LPFA 在浅层中优势较小，也可以

使得目标与背景信息进行一定程度分离（红框中添

加 LPFA 后，模型对于目标特征更加聚焦，背景与目

标混淆程度减小）。随着网络加深，LPFA 体现出其

表3　RSOD数据集消融实验结果

Table 3　Results of ablation experiments on RSOD dataset
/%

BPFA
-
√
-
√

W-CIoU
-
-
√
√

飞机

97.1
97.3
97.6
97.7

油罐

98.7
98.9
99.2
99.3

操场

96.1
97.4
96.8
97.5

mAP
97.3
97.8
97.9
98.2

APS

40.3
41.5
42.1
42.7

APM

66.6
67.8

67.7
67.7

APL

80.5
81.8
81.1
82.1

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”为采用，“-”为未采用。

表4　RSSOD数据集消融实验结果

Table 4　Results of ablation experiments on RSSOD dataset
/%

BPFA
-
√
-
√

W-CIoU
-
-
√
√

车辆

96.8
97.0
97.1
97.2

树

64.1
67.4

65.2
66.9

船舶

93.1
94.1
95.9
98.0

mAP
84.7
86.2
86.1
87.4

APS

35.3
37.2
37.7
38.0

APM

51.3
52.1
51.5
52.7

APL

42.0
43.1
45.0
46.4

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”为采用，“-”为未采用。
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显著优势。对于较深层的低分辨率特征，LPFA 能够

从当前的局部区域内找到具有显著抑制作用的神经

元（即目标特征），赋予其更大的权重，使得目标与背

景分离，如图 7（b）所示。由图 7（c）可知，引入 LPFA
后，在最终输出阶段，网络对各尺度目标的关注度得

到提升，针对一些与背景相似的目标，如图 7（d）中

隐藏在白色场地背景中的飞机（红框中目标），模型

能够有效突出其有用特征。同时由表 3、表 4 定量分

析可知，在添加 LPFA 后，模型总体检测性能得到改

善。因此，本文提出的 LPFA 机制能够有效抑制背

景信息，增强目标特征，有利于后续检测任务。

2. 5. 2　损失函数对比实验

为验证设计的损失函数的优越性，选取部分先

进损失函数进行对比实验。表 5 为各损失函数在

RSOD 数据集上的评估结果。由表 5 定量分析可知，

相比其他损失函数，W-CIoU 具有明显提升，针对飞

机类目标，AP 提高了 0. 5%，表明 NWD 能更高效地

处理小目标检测任务，同时在其他类别目标中的检

测精度也有一定提升。图 8 为训练过程中各损失函

数的损失曲线。由图 8 可知，W-CIoU 损失初始值低

于其他损失，且收敛时仍处在最低水平，这表明使用

W-CIoU 计算所得度量值更高，使得模型能更有效地

处理正负样本的分配问题。此外，在训练过程中，

W-CIoU 的曲线斜率高于其他损失函数，表明使用

W-CIoU 能够进一步加快网络的收敛速度。

2. 6　外部验证

为进一步评估本文算法的泛化性，使用外部数

据对算法进行了验证。本文从 Google Earth 上截取

了两幅遥感影像（尺寸大小为 1 491 × 971 像素），由

于对整幅图像进行检测相对困难，因此裁剪出部分

区域送入到模型中进行测试（输入大小经预处理后

与训练一致，为 640 × 640 像素），得到最终检测结

果，如图 9 所示。1）图 9（b）中，本文算法在目标区域

中表现良好，成功检出其中的多个目标；2）图 9（d）
中，对于密集目标，本文算法也具有较好的检测效

果。结果表明，本文算法在外部数据中展示出较好

的检测性能，具有良好的泛化性。

表5　各损失函数在RSOD数据集上的评估结果

Table 5　Evaluation results of each loss function on 
RSOD dataset

/%

损失

CIoU
SIoU
EIoU
WIoU
W-CIoU

飞机

97.1
97.4
97.5
97.2
97.6

油罐

98.7
98.5
99.2

98.9
99.2

操场

96.1
96.7
96.6
95.7
96.8

mAP
97.3
97.5
97.8
97.3
97.9

APS

40.3
41.2
40.3
41.5
42.1

APM

66.6
66.6
67.5
67.1
67.7

APL

80.5
80.9
79.9
78.9
81.1

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 7　添加 LPFA 前后的可视化热力图

Fig. 7　Visual heatmaps before and after adding LPFA （（a） stage 2；（b） stage 4；（c） results；（d） local detail）
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3　结 论

本文针对遥感目标检测任务存在的背景干扰、

待检目标小且多等问题展开研究，提出了一种局部

无参注意力 YOLO 网络检测算法。骨干网络中嵌入

的局部无参注意力模块，使骨干网络能够抑制背景

信息并增强多尺度目标特征，提高其特征提取能力。

同时，本文探索了更高效的相似性度量方法，利用最

优传输距离设计了 W-CIoU 联合度量和损失函数，缓

解小目标锚框与真实框差异过大导致的标签误分配

问题，提高小目标的检测性能。在 RSOD 和 RSSOD
数据集上，该算法的检测性能相比大多现有算法得

到提升，且模型参数量和复杂度较小，并在外部数据

图 9　外部验证结果

Fig. 9　External verification results （（a） original image 1；（b） test result 1；（c） original image 2；（d） test result 2）

图 8　各损失函数损失曲线

Fig. 8　Loss curves of each loss function （（a） training；（b） validating）
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中对算法的泛化性进行了验证。

由于该算法仍采用单解耦头，导致分类与回归

任务共用同一输入特征，而通常分类任务更关注深

层语义信息，回归任务更关注浅层细节信息，这限制

了检测性能的进一步提升，因此后续工作将探索双

分支解耦头，针对不同任务设计特定的解耦头，以减

小不同任务间可能存在的干扰。同时考虑到模型部

署问题，可以采用知识蒸馏方法对模型进行轻量化，

将大型教师模型学习到的知识（标签、中间特征等）

传递给小型学生模型，在降低模型复杂度和减少计

算资源需求的情况下进一步提升其检测性能。
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