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摘　要: 现阶段卫星遥感图像尺寸较大, 检测目标大多较小且分布不均, 存在大量目标聚集在一起的现象, 且不同目

标尺度差距较大, 背景较为复杂, 使得在土地利用和环境灾害检测方面面临相当大的挑战. 因此, 本文提出一种改

进 YOLO11 的卫星遥感图像目标检测方法. 首先, 在 YOLO11 中的 C3k2 模块中引入注意力机制, 设计了 C3k2_
DAB模块, 在控制模型复杂度的同时提高模型在复杂背景影响下的检测性能. 其次, 在颈部网络后加入 PKI模块,
促进了局部和全局上下文信息的自适应特征提取. 最后在检测端引入新的检测头 PConv 检测头, 在减少冗余计算

和内存访问的前提下更快速地提取空间特征. 实验结果表明, 改进的 YOLO11网络模型在遥感图像目标检测任务

中取得了优异性能, 相较于原 YOLO11模型 mAP@0.5提高了 2.4%, mAP@0.5:0.95提高了 2.1%, 且优于其他主流

目标检测模型, 为遥感目标检测算法的应用提供了新思路.
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Abstract: Currently, satellite remote sensing images feature a large size, and the targets to be detected are mostly small
and unevenly distributed, with many targets gathering together. There are also significant scale differences among targets
and the background is rather complex. All these factors pose great challenges to land utilization and environmental
disaster detection. Therefore, this study proposes a satellite remote sensing image object detection method based on
improved YOLO11. Firstly, this study introduces an attention mechanism into the C3k2 module of YOLO11 and designs
the C3k2_DAB module. This enhances the detection performance under the influence of complex backgrounds while
controlling model complexity. Secondly, a PKI module is added to the neck network to boost adaptive feature extraction
of local and global context information. Finally, a new detection head PConv is introduced at the detection end to extract
spatial features more swiftly under the prerequisite of reducing redundant computations and memory access. Experimental
results demonstrate that the improved YOLO11 network model yields excellent performance in remote sensing image
target detection. Compared to the original YOLO11 model, the proposed model’s mAP@0.5 increases by 2.4% and
mAP@0.5:0.95 improves by 2.1%. Additionally, this model outperforms other mainstream target detection models, thus
providing new insights for the application of remote sensing target detection algorithms.
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我国土地利用类型主要包括耕地、林地、草地、

水域、居民地和未利用土地等, 在经济社会发展和城

镇化进程加快的今天[1], 土地利用资源越来越紧缺, 特
别是城市的建设和耕地的保护之间, 土地供需矛盾依

然突出, 而城镇和农村建设用地中存在大量低效和闲

置土地, 此土地上也有大量难以识别的目标汇聚, 这就

需要卫星航拍来识别其中目标, 通过遥感[2]盘活利用此

类土地. 因此, 在土地利用方面, 卫星遥感目标检测的

技术在该领域显得尤为重要[3].
在遥感目标检测领域, 传统的目标检测是基于手

工特征的方法, 如 Haar特征[4]、HOG特征[5]、SIFT特

征[6]等, 这些方法通过提取目标的边缘、纹理、形状等

特征进行目标检测, 此类方法是预先设计好的, 无法根

据具体数据或任务进行动态调整, 从而造成效率低下,
而遥感图像中的目标可能会因光照、角度、遮挡等因

素发生变化, 而手工特征的方法无法自动适应这些变

化, 导致检测性能较低, 对目标变化不敏感等问题.
目前目标检测以深度学习中的两大类算法为主:

双阶段目标检测算法和一阶段目标检测算法. 双阶段

目标检测以 Faster R-CNN[7]为主的 R-CNN 系列算法

为代表. 此类算法将目标检测任务分解为两个阶段: 区
域提议和区域分类. 这就有利于识别的精度更高, 但是

同时检测速度相对较慢, 模型占有内存大, 计算量也大,
这在遥感检测方面并不是很契合. 另一种是单阶段检

测, 以 SSD[8]、RetinaNet[9]和 YOLO[10–12]系列为主. 这
类方法直接预测对象的边界框和类概率, 无需单独的

区域提议阶段. 因此结构相对简单, 检测速度相对较快,
在遥感图像检测领域成为一个热点. 但主流的 YOLO
系列对于遥感数据小目标类的检测也存在部分问题,
因此研究人员开始在其基础上进行改进. 绳鹏飞等人[13]

以 YOLOv5为基础提出了 L-YOLOv5网络模型, 用残

差空洞卷积对其主干网络进行模型压缩, 减少模型的

参数量与运算量, 但是对于精度的提升却相对较少, 存
在漏检等精度与效率的平衡问题. 崔家礼等人[14]基于

YOLOv7提出了一种改进的 RYOLOv7, 通过引入选择

性大核卷积增强网络对目标形状、类别、尺度等特征

信息的感知能力, 提高网络模型的精度, 但与此同时,
精度的提升伴随了计算量的大幅增加, 且引入了许多

背景噪声, 所以成本也随之提高. 鲁晓波等人[15]提出基

于改进 RRPN 模型的遥感图像目标检测方法, 在特征

提取网络中添加了 CBAM注意力机制, 提升了模型在

遥感图像目标特征提取方面的跨通道和空间处理能力,
但是由于遥感图像的大像素问题, 导致图像中出现多

尺度且部分聚集的目标, 因此对于小目标的检测仍然

存在很多问题, 且未曾调优, 导致其模型泛化能力不

足. 吴韫怡等人[16]提出了基于多路稀疏上下文聚合与

特征重筛选的方法, 通过串联卷积和稀疏自注意力获

取信息, 通道拼合并残差聚合获取输出特征, 利用注意

力获取不同维度信息重要性指标, 按指标针对不同维

度通过特征重筛选提升提取效率. 该方法有效提升了

遥感目标检测精度, 但是在实时检测场景中, 遥感检测

需要机载运行, 由于机载的限制, 对参数量与计算有一

定的要求, 因此针对此情况还存在缺陷. 白晨帅等人 [17]

提出超融合残差行进几何感知的算法, 通过超融合残

差行进模块优化网络结构, 计算检测与真实结果的几

何相似度来精准评估检测效果, 最后考量契合度从而

筛选最终结果, 其提升了检测准确性与稳定性, 但该方

法对局部特征处理会产生一些偏差, 还存在部分漏检

问题, 对局部目标的检测准确率有所下降, 因而还有进

一步提升空间.
综上所述, 对于现代卫星遥感图像目标检测的领

域技术仍然不是很成熟, 在算法的计算量大小、计算

复杂程度以及精度的方面需要平衡, 且由于遥感图像

的检测目标尺度变化大, 整体图像像素较大的同时小

目标又占据非常小的像素, 再加上遥感图像中大多背

景复杂, 使得检测小目标异常困难. 因此本文旨在不引

入过多背景噪声的前提下, 提升多尺度遥感图像小目

标的检测精度, 同时适当平衡计算复杂性与精度, 避免

计算量的大幅度提升, 从而提出一种基于改进 YOLO11
的卫星遥感图像目标检测方法, 并在公开的 DOTA 数

据集上验证模型改进后的性能. 为了简化描述, 后文所

有遥感图像均指卫星遥感图像. 本文主要工作如下.
1)对原有 C3k2模块进行了改进, 加入了双注意力

块 (DAB) 机制, 从而提出了一种改进的 C3k2_DAB[18]

模块, 并嵌入到原主干网络中. 针对计算量与精度的平

衡问题, 其使得模型在控制了参数量的同时, 减少复杂

背景对于精度的影响, 增强模型对物体位置信息和通道

语义信息的感知能力, 提高目标检测的准确性和鲁棒性.
2)由于遥感图像目标检测 (RSIs)面临目标尺度的

巨大变化, 而通过大核卷积扩展主干的空间感受野的

操作容易引起背景噪声的问题, 本文加入了一种改进

的 PKI 模块[19], 该模块由无扩展的多尺度卷积核来提
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取不同尺度的目标特征并捕获局部上下文信息, 同时

通过上下文锚定注意力 (CAA)模块来捕获远程上下文

信息, 多尺度卷积核和 CAA模块并行组成 PKI模块.
3) 针对遥感图像中部分聚集的小像素目标, 本文

在检测端针对原检测头进行了改进, 引入了部分卷积

PConv (partial convolution)[20]的思想, 通过对部分通道

操作, 增强局部特征, 从而控制参数量的同时减少小目

标检测准确率低、漏检、误检等问题频发.

 1   YOLO11n的目标检测算法

YOLO11 是由 Ultralytics 公司开发的新一代目标

检测算法, 它包含 n、s、m、l、x这 5个版本, 这 5个
版本的规模随顺序逐渐增大, 精度与计算量也随之增

加. 为了适应遥感目标检测的需要, 以及平衡效率与计

算量之间的关系, 本文选择了 YOLO11n的版本为基准

模型. 网络主要由 4 个部分组成: 输入端、主干网络

(backbone)、特征增强网络 (neck)和检测头 (head). 网
络架构如图 1所示.

1)输入端: 输入端设计灵活, 能够适应不同的输入

尺寸和数据格式, 将其转换为特征图, 这使得它能够广

泛应用于各种目标检测任务.
2) Backbone[21]: 主干网络是 YOLO11n 核心部分,

负责从输入图像中提取多尺度特征, 由 C3k2、卷积

层、SPPF、C2PSA组成. C3k2模块是 YOLO11n中的

关键模块, 替代了 YOLOv8中的 C2f模块. 它通过分割

特征图并应用一系列较小的内核卷积 (3×3) 来优化网

络中的信息流. 卷积层用于对图像进行下采样, 提取基

础特征. SPPF 增强特征提取能力, 适应多尺度目标检

测. C2PSA通过空间注意力机制, 进一步提升特征提取

的精度.
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图 1    YOLO11网络结构

 

3) Neck[22]: Neck 部分负责特征融合和增强, 由
FPN 和 PAN 结构组成, 通过自下而上的方式, 通过上

采样和下采样的方式, 将主干网络传递来的浅层特征

和深层语义特征进行融合, 增加了多尺度的信息检测,
也保证了全局空间信息的完整性.

4) Head: Head 部分负责生成最终预测的部分, 主
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要预测分类以及目标的坐标等信息, 由 3 个检测头构

成, 分别是 80×80 (检测小目标)、40×40 (检测中等大

小的目标)、20×20 (检测大目标).
目前, YOLO11在遥感领域中广泛被应用, 但是仍

然存在许多的不足, 首先是遥感硬件设备条件的限制,
需平衡计算量与精度, 其次对于小物体检测性能欠佳,
对于较小的目标, YOLO11n 的表现可能不如期望, 由
于网络结构的设计特点以及特征图分辨率的影响, 小
尺寸对象容易被忽略或误分类, 因此, 本文对此进行了

改进.

 2   改进 YOLO11的遥感目标检测方法

本文基于 YOLO11 进行遥感目标检测改进, 主要

改进 3个模块: 首先, 在 YOLO11中的 C3k2模块中引

入注意力的思想, 设计成为 C3k2_DAB模块, 其在控制

模型复杂度的同时可以降低背景对于遥感图像的影响,
更加精确地识别图像中的目标. 其次, 加入 PKI 模块,
促进了局部和全局上下文信息的自适应特征提取. 最
后新的检测头 PConv 检测头, 在减少冗余计算和内存

访问的前提下更快速地提取空间特征. 其改进的网络

结构图如图 2所示.
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图 2    改进后 YOLO11网络结构

 

 2.1   基于 DAB 注意力机制的 C3k2_DAB 模块

在原有的基准模型中, 由于需要平衡计算量与检

测精度的问题, 再加上遥感图像目标检测一般都会受

到复杂背景的影响, 导致图像中的小目标并不清楚, 从

而难以识别. 因此受到 DAB 注意力的启发, 将其嵌入

C3k2 模块中, 这样做可以增加模型在复杂背景影响下

对物体的检测性能, 增强对物体位置信息和通道语义

信息的感知能力, 提升检测效果, 同时也控制参数量的

大幅度增长.

以往的注意力机制一般通过 Q、K、V 的点积操
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作来捕获全局依赖关系, 特别是在处理大尺寸特征图

的时候, 需要大量的点积操作来处理, 而遥感图像恰好

大部分的尺寸都比较大, 因此计算量随之增加, 同时一

般注意力都聚焦于显著特征的提取, 而忽略一些小目

标等不显著的特征, 因此综合来看许多注意力并不适

用于此领域. 而本文引入 DAB 注意力模块去替换原

本 C3k2 中的 Bottleneck 模块, 该模块将通道-空间注

意力模块 (CSAM) 和并行注意力模块 (PAM) 结合串

联起来, 通过这两种注意力机制的协作, 使网络能够更

好地捕捉特征图中的小目标重要信息. DAB 的结构图

如图 3所示.
  

(PAM)

并行注意力模块

通道-空间注意力
模块 (CSAM)

 
图 3    DAB注意力机制结构

 

图 3 中 CSAM 块由批处理归一化、信道空间注

意力 (CSA) 和多层感知器组成, 具体结构图如图 4 所

示. CSA由通道和空间两个分支组成: 一个通道分支使

用全局平均池化 (global average pooling, GAP)来获取

每个通道的全局信息, 然后利用两个线性层生成通道

信息. 另一条空间分支通过尺寸为 7×7 的大卷积核生

成的广泛空间信息. CSA公式如下:

XCSA = Sigmoid(GELU(Linear(GAP(x̂))))⊗ x̂

+Sigmoid (Conv7×7 (x̂))⊗ x̂ (1)

PAM 块由批处理归一化、深度卷积、并行注意

力和多层感知器组成, PAM的结构图如图 5所示.
而 PA平行连接了 3种不同的注意力机制: 全局通

道注意力 (GCA)、局部通道注意力 (LCA)和空间注意

力 (SA). GCA 使用 GAP 获取每个通道内部的全局压

缩信息, 然后通过两个 1×1 卷积层分别与 GELU 和

Sigmoid 函数生成特征图, 提取跨通道的全局通道信息.
LCA 通过将跨本地渠道的交互信息与本地渠道交互,
本地渠道分支分别生成的每个渠道的本地信息相结合

来保存渠道信息. SA利用卷积产生的宽空间信息来生

成特征图. 这 3个注意力公式如下:

XGCA = Sigmoid(Conv1×1(GELU(Conv1×1(GAP(x̂)))))
(2)

XLCA = (Sigmoid(1DConv(GAP(x̂)))×x̂+ x̂)
+Sigmoid(DWConv3×3(x̂))×x̂ (3)

XSA = Sigmoid(Conv7×7(x̂))×x̂ (4)

最后将通道维度上的这 3个特征映射通过 Concat
连接, 从而保留图像细节, 通过多层感知器从图像中捕

获关键特征.
  

B
N

C
S

A

C
o
n
v

M
is

h

C
o
n
v

CSA

GAP

Linear

GELU 7 Conv

Linear

Sigmoid
Sigmoid

 
图 4    CSAM的结构图
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图 5    PAM的结构图

 

 2.2   PKI 模块

与一般的目标检测不同, 遥感目标检测旨在定位

和识别单幅图像内不同大小的目标, 而遥感图像多为

大像素、高分辨率的图像, 这就造成图像中目标含量

较多, 同时同一类型的目标其大小形状也不同, 例如车

辆目标中既有小型轿车, 也有大型卡车; 建筑物目标中

既有低矮的平房, 也有摩天大楼, 因此遥感图像中目标

尺度变化较大成为目标检测的一个难题. 为了解决这

一挑战, 传统的方法一般是用大核卷积去对特征图进

行操作, 这种做法有一定的效果, 但是通常这会引入相
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当一部分的背景噪声, 且计算成本高, 容易忽视局部特

征, 因此其具有一定的局限性. 为了进一步解决该问题,
受到了 PKINet的启发, 本文将 PKI模块引入 YOLO11
中, 该模块采用无扩展的多尺度卷积核来提取不同尺

度的目标特征并捕获局部上下文, 但同时由于又要兼

顾全局远程上下文, 因此同时并行了上下文锚定注意

力 (CAA) 模块来捕获远程上下文信息. PKI 模块就是

由这两部分组成, 其能够充分捕捉多尺度的信息, 较为

适用于遥感图像, 减少了上下文特征的丢失, 提高了遥

感目标检测的性能. PKI模块总体结构如图 6所示.
  

PKI CAA 

1 Conv

Xn

Pn An

module module

 
图 6    PKI总体结构

 

PKI模块是由 PKI module和 CAA module并行组

成. 输入为 Xn, 其输入的形式是 C×H×W, C 是通道数,
H、W 是特征图的高、宽, 分别经过两个并行的块 PKI
和 CAA, PKI 的输出是 Pn, CAA 的输出是 An. PKI 块
如图 7所示. 其先是一个小核卷积获取信息, 然后通过

一组并行深度卷积来捕捉多尺度的上下文信息. 输入

为 Xn, 先通过一个 3×3 的卷积输出 Ln, 然后再通过一

组并行卷积得到输出 Zn, 将 Ln 与 Zn 相加后再用一个

1×1的卷积得到输出 Pn.
另一个 CAA块如图 8所示. 其先通过一个平均池

化层后经 1×1 的卷积获得局部特征, 由于条形卷积更

适用于遥感图像中比如桥梁这种细长类的目标, 且其

相比大核卷积更加轻量, 所以这里通过两个分别为 1×11
和 11×1的条形卷积处理, 最后再经过一个 1×1的卷积

后激活输出结果 An. 将它与 PKI块输出结果 Pn 点乘后

再加上 Pn 残差连接, 最后通过 1×1卷积输出结果.
根据上述分析, PKI 模块相较于传统的扩展感受

野做法, 利用无扩展的初始式深度卷积来提取不同感

受野之间的多尺度纹理特征, 在遥感目标检测领域更

加适用, 既能够有效提取不同尺度的目标特征, 又能捕

获长距离上下文信息, 因而兼顾了局部和全局的上下

文信息, 提升了多尺度目标的特征提取能力.
 
 

DWConv
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11
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3
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5 7 9
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1 Conv Pn

DWConv DWConvDWConv

 
图 7    PKI module
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1 Conv
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图 8    CAA module
 

 2.3   检测头改进

YOLO11n的检测头采用了解耦头设计, 通过定位

检测头和分类检测头, 将目标位置和类别信息分别提

取出来, 通过不同的网络分支分别学习, 最后再进行融

合. 然而原本模型对于微小的目标的检测性能较差, 在
网络的不断卷积之后, 会丢失一部分小目标的特征, 而
小目标检测一直以来都是一个难点之一, 因此模型仍

需考虑对小目标的检测性能, 尤其是对于高分辨率的

遥感图像.
针对此问题, 在改进的遥感图像目标检测算法中需

要对原本的检测头进行改进以便于更好地检测小目标,
并且需要考虑到控制计算量的问题. 本文引入了部分卷
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积 (partial convolution, PConv)的思想, 在 head检测头

中的定位和类别检测头之前在每一个通道上将输入特

征图的通道分割为两部分, 对其中一部分通道进行卷积

操作, 其余部分保持不变, 最后将卷积后的部分和未被

卷积的部分重新组合. PConv模块结构图如图 9所示.
 
 

k

k

h
cp cp h

w cp
w

Input Output

 
图 9    PConv原理结构图

 

普通卷积的计算量和内存访问量如式 (5)和式 (6)
所示:

FLOPs = h×w×k2×c2 (5)

h×w×2c+ k2×c2 ≈ h×w×2c (6)

而 PConv的计算量和内存访问量如式 (7)和式 (8)
所示:

FLOPs = h×w×k2×c2
p (7)

h×w×2cp+ k2×cp
2 ≈ h×w×2cp (8)

其中, h、w 为输入特征图的高度和宽度, c 为输入的通

道数, cp 为部分输入的通道数, k 为卷积核的大小. 本文

使用常用的 c:cp 为 1:4 的比例. 而 PConv 的 FLOPs
仅为常规卷积的 1/16, 显著降低了所需的计算资源. 并
且 PConv的内存访问次数仅为常规卷积的 1/4. 这样既

能通过减少浮点运算次数从而减少不必要的计算和内

存访问, 提高模型的运行效率, 同时也能更加针对小目

标的特征细节信息, 减少对于小目标特征信息的丢失,
提高小目标检测的效率和性能.

 3   实验结果处理与分析

 3.1   数据集介绍与预处理

本文选用由武汉大学的研究人员创建的 DOTA1.0
数据集, 该数据集是一个专门用于目标检测的遥感图

像数据集, 主要用于检测遥感图像中的各种目标, 图像

来自不同传感器和平台, 包括 Google Earth、JL-1 卫星

等, 旨在解决遥感图像中目标检测的挑战性问题. 其收

录了 2 806张 800–4 000像素的图像, 总共包含 188 282
个目标, 分为 15 个类别. 其中训练集 1 411 张, 验证集

458张, 测试集 937张. 该数据集包括: 飞机、船只、储

罐、棒球场、网球场、篮球场、地面田径场、港口、

桥梁、小型车辆、大型车辆、直升机、环岛、足球场

和游泳池目标的检测.
由于该数据集不符合 YOLO 标签形式, 先将其转

化为 YOLO 检测模型适用的形式, 同时由于该数据集

像素大, 分辨率高且不统一, 将数据集图像统一转成

1 024像素的图像, 并且数据集标签采用水平框标注[23].
数据集处理流程如图 10所示.
  

读取原始标

签文件

计算水平框

坐标

转换DOTA格

式标签

切割统一图

像尺寸

归一化顶点

坐标

转化成YOLO

格式标签

 
图 10    数据集处理流程

 

 3.2   评价指标

为了更加直观地展示改进后的网络算法的有效性,
本文采用精度 (P)、召回率 (R)、平均精度 (AP) 以及

平均精度均值 (mAP) 来评估模型的算法性能. 同时为

了考虑计算量与检测复杂度, 采用计算量 (GFLOPs)、
检测帧率 (FPS) 作为模型复杂度的评估指标. 其中以

mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 作为主要评估指标, 其中

mAP@0.5是 IoU阈值为 0.5时的 mAP. 具体计算公式

如式 (9): 

FPS =
1000

Pre+ Infer+Post

P =
T P

T P+FP

R =
T P

T P+FN

FAP =

1∫
0

p(R)dR

FmAP =
1
n

n∑
k=1

FAPk

(9)

2026 年 第 35 卷 第 1 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 215

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


其中, TP 表示正样本被预测为正样本的个数, FP 表示

负样本被预测为正样本的个数, FN 表示正样本被预测

为负样本的个数, n 为目标检测的总类别数, p(R) 为以

召回率为 x 轴和准确率为 y 轴绘制出的曲线, 又称 P-
R 曲线, 其与坐标轴围成图形的面积大小即为平均准

确率. FPS 为算法在 1 s 内能够检测的图片帧数 (包括

前处理时间 Pre、推理时间 Infer、后处理时间 Post),
FPS 衡量算法检测速度, 其值越大模型检测速度越快,
实时性越好, 而 GFLOPs表示每秒十亿次浮点运算, 表
示算法参数等的总体计算量.
 3.3   实验环境和参数配置

实验环境为 Windows 11 系统, GPU 为 NVIDIA
GeForce RTX3090Ti 显卡. 平台结合 Anaconda 与 Py-
Charm作为代码运行环境. 环境配置包括 CUDA 12.2、
Python 3.8、PyTorch 2.0.1等. 参数配置方面, 初始学习

率为 0.01, 动量为 0.937, 权重衰减系数为 0.000 5, 批量

大小为 8, 使用 SGD优化器迭代训练 300轮, 确保模型

训练充分.
 3.4   注意力消融对比实验

在 C3k2_DAB 模块中, 本文引入了双注意力机制

(DAB), 该注意力机制通过串联通道-空间注意力模块

(CSAM) 和并行注意力模块 (PAM) 组合而成, 为进一

步验证 CSAM与 PAM组合方式以及各自注意力对模

型性能以及计算量的影响, 包括 CSAM 与 PAM 的串

联顺序对模型性能与计算量的影响, 在统一的实验环

境下进行注意力消融实验, 同时将一个主流的注意力

机制 LSKA嵌入 C3k2模块中与其进行对比. 表 1展示

了注意力的消融对比结果.
 
 

表 1    注意力消融对比实验结果
 

Attention mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) GFLOPs
Baseline 71.6 48.6 6.3
LSKA 71.8 47.9 7.2
CSAM 71.7 48.0 6.3
PAM 72.3 48.6 6.7

PAM→CSAM 72.5 48.9 7.1
CSAM→PAM 72.5 49.0 7.1

 

由表 1 可知, 在注意力消融实验中, PAM 注意力

与 CSAM 注意力对于基线模型总体上来看有部分的

性能提升, 且计算量的提升较小. 而串联 PAM 注意力

与 CSAM 注意力的情况下, PAM 与 CSAM 注意力的

串联顺序对模型性能与计算量的影响并不大, 相比基

线模型 mAP@0.5提高了 0.9%, mAP@0.5:0.95提高了

0.4%, 计算量提升了 0.8×109, 而相比主流的 LSKA 注

意力机制, 其计算量相对较低的情况下检测性能更高,
由此可见 DAB 注意力机制在计算量没有明显增加的

同时提升了模型的性能, 且此注意力设计最优.
 3.5   消融实验

为探究本文改进的 YOLO11n 模型中各个模块对

遥感目标检测性能的影响, 在统一的环境下进行消融

实验. 表 2 展示了各个消融实验的结果, 其中“√”表示

使用了该模块, ID编号的具体含义如下.
 
 

表 2    消融实验结果
 

ID
C3k2_
DAB

PKI PConv P (%) R (%)
mAP@
0.5 (%)

mAP@0.5:
0.95 (%)

Parameter
(MB)

① — — — 76.8 67.8 71.6 48.6 9.86
② √ — — 76.9 68.7 72.5 49.0 10.44
③ — √ — 79.1 67.7 72.8 49.4 14.77
④ — — √ 77.6 69.3 73.1 49.6 10.38
⑤ √ √ — 79.2 68.6 73.2 50.1 15.35
⑥ √ — √ 78.3 68.2 72.6 49.1 10.96
⑦ — √ √ 77.8 68.5 73.8 50.6 15.28
⑧ √ √ √ 79.3 69.4 74.0 50.7 15.86
 

① 指的是原 YOLO11n 模型的实验结果, 作为后

续实验的对比基准, 为了对比出各个改进模块的性能

提升效果.
② 为主干网络中的 C3k2 加入 DAB 注意力机制

形成的 C3k2_DAB 模块, 旨在控制参数量的同时提

升模型在复杂背景干扰下检测性能. 其参数量增加了

0.58 MB, 而 mAP@0.5提高了 0.9%, mAP@0.5:0.95提
高了 0.4%.

③ 为在多尺度融合颈部网络后加入 PKI 模块, 促
进局部和全局上下文信息的自适应特征提取. 因此,
mAP@0.5提高了 1.2%, mAP@0.5:0.95提高了 0.8%.

④ 为改进检测头后的网络模型的实验结果, 旨在

检测小目标的性能提升并且不大量提升参数量. 根据

实验结果, mAP@0.5提高了 1.5%, mAP@0.5:0.95提高

了 1%, 参数量增加了 0.52 MB.
⑤ 为同时加入 C3k2_DAB 模块和 PKI 模块的网

络模型, 与实验②相比, 多引入 PKI 模块之后, mAP@
0.5提高了 0.7%, mAP@0.5:0.95提高了 1.1%.

⑥ 为加入 C3k2_DAB 模块且改进检测头之后的

模型, 与实验②相比, 多引入改进检测头之后, mAP@0.5
提高了 0.1%, mAP@0.5:0.95提高了 0.1%.

⑦ 为加入 PKI 模块且改进检测头之后的模型, 与
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实验③相比, mAP@0.5 提高了 1%, mAP@0.5:0.95 提

高了 1.2%.
⑧ 为所有改进后的 YOLO11n 模型, 与基准模型

相比, mAP@0.5 提高了 2.4%, mAP@0.5:0.95 提高了

2.1%.
综上, 消融实验验证了本文的各个改进点及其组

合的有效性, 尤其在多尺度的小目标中检测突出, 证明

了本文的方法在遥感目标检测领域的实用性.
 3.6   对比实验

为了进一步体现出改进后的 YOLO11 算法的优

势, 验证在遥感目标检测领域的效果, 除了 YOLO11n
以外, 选用了一些经典算法作为比较对象, 在 DOTA1.0
数据集上进行验证, 整理成表 3以供分析.
 
 

表 3    不同算法在 DOTA1.0数据集上的对比结果
 

模型 mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) GFLOPs
Faster R-CNN 50.0 35.4 206

SSD 63.4 43.3 115
YOLOv5 69.8 46.8 7.1
YOLOv6 68.0 46.0 11.8
YOLOv8 68.2 46.2 8.9
YOLOv10 69.2 47.3 8.4
YOLO11 71.6 48.6 6.3
Ours 74.0 50.7 9.9

 

深入分析表 3 数据, 改进的方法在性能上相较于

YOLO11 基准模型提升明显, mAP@0.5 提高了 2.4%,
mAP@0.5:0.95 提高了 2.1%, 且相比于其他主流模型,
mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别提升大约 5%–24%
和 3%–15%, 提升效果显著, 尽管 GFLOPs相比原模型

略微有点提升, 但在可接受范围之内, 且也低于其他大

部分主流模型, 而在实际应用之中, 精度的提升更为重

要. 综合来说, 本文模型在精度指标上优于其他主流模

型, 对遥感图像目标检测更为精确, 更适用于遥感目标

检测领域.
 3.7   可视化分析

为更加直观展示改进后的算法的检测性能, 本文

在 DOTA1.0 数据集上选取密集、多尺度目标和复杂

背景等情况下具有代表性的图像进行分析, 图 11展示

原模型与改进后的模型的对比结果.
根据图中所展示的效果来看, 相比于 YOLO11n原

模型, 对于第 1列图片存在的大量密集的小目标, 检测

结果更加细腻, 检测出了更多的密集目标, 且不同尺度

的目标也被检测了出来. 第 2列图片中, 在较为复杂的

背景情况下, 也减少了漏检率, 漏检的小目标更容易被

检测出来. 在第 3 列图片中存在极其微小且肉眼难以

可见的小目标, 对于该类型的目标, 改进后的模型能够

更加精确地检测出来.
 
 

(a) YOLO11

(b) Ours 
图 11    检测结果对比

 

由此可见, 改进后的算法能够明显提升检测性能,
减少漏检等问题, 特别是在密集、多尺度和复杂背景

下的小目标检测中表现突出, 因此本文模型能够更加

适用于遥感图像目标检测领域.

 4   结论与展望

针对遥感图像中目标尺度差异大、密度不均及控

制参数量过多增长等问题, 提出了一种改进 YOLO11n
的遥感目标检测算法. 通过在 YOLO11 中的 C3k2 模

块中引入 DAB 注意力机制, 设计了 C3k2_DAB 模块,
其在控制参数量的同时可以有助于提高模型在复杂背

景影响下对目标的学习能力. 其次, 在颈部网络后加入

PKI 模块, 促进了局部和全局上下文信息的自适应特

征提取. 最后在检测端引入新的检测头 PConv检测头,
在减少冗余计算和内存访问的前提下更快速地提取空

间特征. 实验结果证明本文提出的算法在控制参数不

剧烈增长的前提下, 在检测精度、检测性能上取得显

著提升效果, 相较 YOLO11 原模型, mAP@0.5 提高了

2.4%, mAP@0.5:0.95提高了 2.1%, 该方法有效解决了

多尺度、密集的遥感小目标难以检测等问题, 也同时

避免了参数量、计算量的大幅增长, 成功完成遥感目

标检测任务. 但本文提出的方法也存在一定局限性, 因
此下一步的工作将针对此继续研究.

(1) 本文主要针对正常天气情况下的场景, 在受到

低光照、云层遮挡等极端情况的影响下, 模型在检测
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多尺度密集的遥感小目标方面的表现尚有提升空间,
泛化能力有待加强. 后续将会进一步引入针对云层遮

挡、低光照等极端情况的目标检测技术, 在对极端场

景下的图像进行预处理以增强目标特征的同时对遥感

图像目标检测方案进行优化, 从而更好地满足实际应

用中的多样化需求.
(2) 由于遥感目标检测通常是建立在资源受限的

设备环境上执行, 对模型计算量和参数量有一定的要

求, 需要更加轻量化的模型在保持高精度的同时完成

检测任务. 而高分辨率遥感图像包含大量的细节信息,
但并非所有细节都对目标检测有用. 因此后续将研究

基于空间分辨率的通道剪枝策略, 根据输入图像的目

标大小和分布动态调整剪枝强度, 在目标密集的区域

保留更多通道, 而在目标稀疏的区域更激进地剪枝, 以
实现更高的轻量化效果, 从而进一步完善遥感目标检

测任务.
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