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摘 要：遥感影像由于成像特点和空间分辨率的制约，导致小目标特征提取难度增加，因此遥感影像小目标检

测具有较大挑战。现有深度学习目标检测网络架构多基于自然图像而构建，在顾及遥感影像小目标特殊性方面

的研究和探索存在不足。为此，本文提出了联合双重注意力机制和双向特征金字塔的遥感影像小目标检测算法。

主要创新工作体现在：（1）针对遥感影像中待检测物体所占比例较小导致其特征信息不易提取以及网络参数量

大等问题，基于YOLOv3网络模型，引入LKGNet主干网络和GIoU损失函数，提出LKGNet-YOLO网络；（2）针

对网络特征提取过程中容易受噪声信息干扰以及网络多层信息融合能力不足的问题，基于YOLOv3网络模型，引

入 DA-LKGNet 主干网络和加权双向特征金字塔结构，提出 DA-LKGNet-YOLO 网络。为了验证所提方法的在

遥感影像小目标检测领域中的有效性，采用 2014 年中国科学院大学发布的 UCAS-AOD v1.0 （UA） 数据集和

2021年武汉大学发布的AI-TOD数据集进行实验。结果表明：本文方法在UA数据集上 0.5阈值的均值平均精度

mAP0.5为 96.21%，在 AI-TOD 上 0.5—0.95阈值的均值平均精度 mAP0.5—0.95为 9.51%，显著优于 YOLOv3、RFBNet、
SSD、FSSD、RetinaNet、RefineDet等模型，mAP精度分别高出约 3.45%—7.52%、1.36%—4.84%。同时，在小尺

度目标上的检测水平优于Faster-RCNN和YOLOv7算法。与原始YOLOv3网络相比，本方法在浮点运算次数上降

低了48%，参数量减少了42%。上述实验结果证实了本文提出方法的有效性。
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1　引 言

随着遥感成像技术的发展，影像中包含的目

标信息越来越丰富，随之发展的遥感影像目标检

测技术已经成功应用于城市交通规划、军事目标

跟踪和地物目标分类等领域。由于遥感目标本身存

在多尺度、小目标、分布不均匀等特点，加之不同

成像条件及影像空间分辨率的影响 （戴伟聪 等，

2018），导致针对遥感影像小目标的特征提取与检

测具有很大挑战。

近年来，卷积神经网络 CNN （Convolutional 
Neural Network） 在图像处理方面大放异彩，并且

在大规模目标检测方面已经远远超过传统方法。

因此，越来越多的学者将目光聚焦在基于深度学习

的遥感影像小目标检测研究。根据是否生成目标候

选区域，深度学习遥感影像小目标检测研究可分
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为：两阶段目标检测和单阶段目标检测 （Li 等，

2020）。

两阶段目标检测算法使用区域候选网络生成

候选区域，同时对待检测目标的位置进行初步预

测，然后对物体目标的位置、类别进行进一步修

正和判断，经过两个阶段得到最终结果。两阶段

目标检测算法检测精度较高，但计算效率较低，

不能满足实时检测的需求。代表性的两阶段目标

检测算法有 R-CNN （Girshick 等，2014），SPPNet
（He 等，2014），Fast R-CNN （Girshick，2015），

Faster R-CNN （Ren 等，2017） 等。其中，Faster 
R-CNN 作为 R-CNN 系列的集大成者，突破性地

使用了区域候选网络 （RPN） 直接提取出候选区

域，并将其融入整体网络中，实现端到端的检

测，使得综合性能有较大提高，解决了 R-CNN和

Fast R-CNN 因候选区生成对网络目标检测速度的

阻碍。但是 Faster R-CNN 仅使用单个输出层的特

征进行分类回归预测，深层特征经历过多的下采

样造成小目标特征损失，从而导致检测精度偏低。

单阶段目标检测方法是利用回归的思想来解

决目标框定位问题，它并不需要预先生成候选区

域，其目标位置和类别信息可以通过网络直接回

归得到，因此该类方法也被称为回归型目标检测

算法。YOLO 算法 （Redmon 等，2016） 是一种具

有代表性的单阶段目标检测算法，它采用单个主

干网络进行特征提取，在一次评估中回归出图像

中待检测目标的边界框和类别概率，但YOLO在小

尺寸物体上的检测效果不理想。随后出现的 SSD
网络（Liu等，2016）、YOLOv2（Redmon和Farhadi，
2017）、YOLOv3 （Redmon 和 Farhadi，2018）不断

改进了YOLO原有的主干网络，提出计算复杂度更

低、准确率更高的网络，通过引入 Anchor 机制与

多层特征融合的思想，提高了模型召回率，降低

了漏检率，在一定程度上提升了小目标的检测

性能。

现有深度学习目标检测算法大多基于自然图

像构建，而遥感影像目标多为小目标。随着卷积

神经网络的多重下采样，小目标很容易在深层特

征中消失，且遥感影像中背景特征复杂，极易造

成漏检。

小目标检测一直是遥感目标检测算法中的研

究难点，目前已开展了许多具有借鉴意义的研究

工作（聂光涛和黄华，2021）。在网络结构的设计

与优化改进方面，Li 等 （2018） 采取反卷积层融

合不同层级的特征，进一步增强小目标的检测能

力；Wang等（2020）在结合浅层信息后，改进损

失 函 数 来 增 加 小 目 标 的 训 练 权 重 ； Zhang 等

（2018b）在Faster RCNN的基础上，基于RPN网络

提议的候选区域，通过反卷积进行上采样以放大

特征图尺寸。然而，只有在深层特征中依然存在

小目标的前提下，上采样操作才有意义。为此，

Dong 等（2019）提出一种改进的非最大抑制区域

预测模块，从而减少小目标丢失问题。

在多尺度特征融合方面，Wang等（2021a）通

过多特征级联决策来逐步消除遥感小目标检测的

虚警率和漏检率，但随着特征图尺度的增加，不

可避免地增加了计算的复杂度与检测过程的时

间消耗。为了提高遥感图像中多尺度飞机目标的

检测精度，沙苗苗等 （2022） 提出一种基于改进

Faster R-CNN 的遥感图像飞机目标检测方法。为

了解决地物样本的尺度不均衡问题，秦登达等

（2022）设计了数据集内影像加权融合与地物多尺

度特征选择的目标检测策略。

在引入注意力机制方面，周秦汉和王振（2022）
使用注意力机制来融合多尺度特征，解决传统

卷积神经网络无法获取小尺度目标特征的问题。

考虑到场景信息和地物目标之间的关联关系，张

菁等 （2022） 提出全局关系注意力引导场景约束

的高分辨率遥感影像目标检测方法。针对主干网

络特征提取有效信息量少、特征图信息表征能力

弱等问题，张寅等 （2022） 构造特征增强模块，

并融合注意力机制更精确地捕获小目标特征。

小目标检测在遥感影像中面临着一系列的挑

战，包括目标场景的差异化、背景特征的复杂性，

以及大量漏检、误检等问题。虽然上述算法能够

在一定程度上提高小目标检测水平，但同时也引

入了计算复杂度增加、检测速度降低、语义信息

偏差等新的问题。

首先，小目标检测算法在深度信息挖掘方面

仍然存在问题。由于小目标通常具有较小的尺寸

和较低的像素值，其特征信息较为有限。因此，

如何充分挖掘小目标的深度信息，提高其特征表

达能力，仍然是一个亟待解决的问题。

其次，背景干扰是小目标检测中的另一个挑
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战。遥感影像中背景复杂多样，包含丰富的地物

信息，可能会对小目标的检测造成干扰。目前的

方法虽然尝试通过多尺度特征融合等策略来解决

这一问题，但仍然存在语义信息偏差的情况，即

将背景信息错误地作为目标信息，导致误检或

漏检。

此外，虽然多尺度特征融合等策略可以提高

目标检测的精度，但也会增加计算复杂度，导致

检测速度降低，不利于实时应用和大规模数据

处理。

本文针对目前深度学习算法对遥感影像小目

标检测存在特征提取能力弱、特征信息融合不强、

小目标信息提取难，模型计算复杂度高等问题，

从主干特征提取网络构建、注意力机制的引入以

及特征信息融合等角度出发，提出了联合双重注

意力机制和双向特征金字塔的遥感影像小目标检

测方法：基于Ghost module和跨阶段网络，提出了

LKGNet主干特征提取网络，进一步融入双重注意

力和加权双向特征金字塔模块，构建了轻量化的

DA-LKGNet-YOLO 目标检测模型，在浮点运算次

数和参数量上远低于基础模型。

2　数据资料

本文使用中国科学院大学在 2014 年发布的

UCAS-AOD v1.0 （UA） 数据集 （Zhu 等， 2015）
和 武 汉 大 学 在 2021 年 发 布 的 AI-TOD 数 据 集

（Wang等，2021b）检验提出算法的性能。UA数据

集包含汽车和飞机两类目标，共 910张图像，其中

汽车 310 张，共计 4475 个目标物体。该数据集中

目标的空间分辨率低，且由于目标所处的环境不

同，可以分为复杂背景环境和简单背景环境，适

合用于验证提出模型的小目标检测能力。部分实

例影像如图 1所示。从图 1可以看出，在简单背景

下，影像中基本只存在检测目标与地面，且检测

目标与周围环境有较大的区别；而在复杂背景下，

影像中存在的地物类型较多，检测目标自身特征

不明显，检测难度较大。

AI-TOD 数据集包含 28036 张影像，700621 个

目标，且分为 8 类目标，分别是飞机、桥、存储

罐、船只、游泳池、车辆、人、风车。该数据集

中最大目标的尺寸不超过 64像素，远小于其余目

标检测数据集中的物体尺寸，适合进行小目标检

测研究。该数据集的部分实例影像如图 2所示。从

图 2可以看出，相对背景而言，检测目标的尺寸极

小，特征信息易丢失，具有一定的检测挑战性。

3　联合双重注意力机制和双向特征

金字塔的遥感影像小目标检测研究

3.1　基于 GhostNet 和 CSPNet 的轻量化主干网络

设计

YOLOv3使用了残差连接构建深层的特征提取

网络，并结合特征金字塔网络（FPN）来实现多尺

度检测，以在检测精度和速度之间取得平衡。如

图1　UA目标实例

Fig. 1　Image targets of UA
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图 3 所示，YOLOv3 的特征提取器采用了基于 1×1
和 3×3 卷积的 Darknet53 残差神经网络。Darknet53
将卷积层（Conv）、批归一化层（BN）和激活函数

（Leaky relu） 组成初始采样模块 （CBL），并通过

特征融合手段 （add） 形成残差单元 （Res unit）。

多组残差单元与一组采样模块的线性组合形成了

特征采样模块（ResX）。这种方式使得网络可以通

过残差连接跨越较大的深度，从而充分利用深层

特征进行更准确的目标检测。通过采用残差连接

和特征金字塔网络 （FPN），YOLOv3 可以同时处

理不同尺度的特征图，从而能够检测不同大小的

目标。然而，深层的特征提取器会导致算法的参

数过多，增加了网络模型对数据量的需求，也拖

慢了检测速度；其次，遥感影像中存在大量几十

个像素的小目标，常规特征提取网络的感受野较

小，对于遥感小目标特征和其相似背景无法做出

有效区分，导致遥感目标检测算法漏检率和误检

率偏高。

为了实现对遥感影像小目标的检测，本文借

鉴 GhostNet （Han 等，2020） 网络的轻量化设计，

以降低漏检率并减少参数量为出发点，提出一种

大感受野、较少参数量、较低运算复杂度的特征

提取主干网络，称为 LKGNet。如图 4 所示，该主

干网络由一系列基于大卷积核的跨阶段网络模块

（LKGCSP） 和过渡卷积层组成。该设计方法借鉴

了 CSPNet 的梯度组合思想，增大 Ghost Bottleneck

中的卷积核，再将其嵌入到 CSP 结构中，构建

LKGCSP结构。在减少由大卷积核引起的网络参数

量的同时，进一步提升了模型的学习能力。

3.1.1　LKG Bottleneck 模块

LKG Bottleneck 模块通过增大感受野，提升小

目标检测模型性能。在第一层使用 LKG module 对

特征进行提取并将低维特征映射到高维空间。

图2　AI-TOD目标实例

Fig. 2　Image targets of AI-TOD
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LKG module 将 Ghost module 中 1×1 卷积和 3×3卷积

替换成两个 7×7 卷积，大幅增加整个模块的感受

野；之后利用 1×1卷积再次进行特征提取与通道映

射，旨在使用少量的参数生成特征。

对于给定输入数据X ∈ Rc × h × w，X͂ ∈ Rc/2 × h × w，，

LKG Bottleneck结构的运算过程如下：

C1 = B (conv21(conv11( X͂,W 11 ) ,W 21 ) + ~X ) （1）

C2 = g (Conv1(C1,W 12 ) ) ( )2
C3 = Conv2(C2,W 13 ) （3）

out = C3 + X （4）

图3　YOLOv3网络结构

Fig. 3　The structure of YOLOv3

图4　LKGNet网络结构

Fig. 4　The structure of LKGNet
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式中，convji为第 i层第 j次卷积，W j
i 为第 i层第 j次

卷积权重，Ci 为第 i层卷积后的输出结果，B为

Batch Normalization操作，g为 gelu激活函数。

3.1.2　跨阶段局部网络

为解决传统网络结构计算量大的问题，跨阶

段局部网络 （CSPNet） 从网络结构设计的角度做

出优化，设计了两条梯度信息传递路径。当一个

特征进入到CSP结构中会在通道维度上一分为二，

在主干通道采用多个卷积层串行连接的方式对输

入信息进行前向传播，然后经过转化层进行进一

步处理；另一部分信息则是流经跨阶段结构直接

与转化层处理后的特征进行梯度信息合并。

CSP 结构增加了信息流通路径，不仅减少了

网络中的参数量，而且使梯度信息差异化更加明

显，丰富了网络中的梯度组合。CSP 结构有着很

好的适用范围，将 LKG Bottleneck嵌入到CSP结构

中，构建LKGCSP结构。将重新设计的LKGCSP结

构结合过度卷积层作为网络的特征提取模块，最

终构成本文目标检测模块的主干网络 LKGNet。通

常特征提取网络中的空间下采样由步长为 2 的卷

积来实现，在本研究中采用了卷积核为 2×2、
stride为 2的卷积层来实现下采样。在LKGNet中不

同阶段的 CSP结构中，设置不同的 LKG Bottleneck
数量。

3.2　双重注意力模块

由于遥感影像目标的背景复杂，所提取的特

征在不同通道所包含的特征信息量差异较大，同

时在同一通道内不同的位置的特征重要程度也不

同。为了更有效的在复杂背景中捕捉遥感小目标

的语义信息，本文采用了一种针对通道空间特征

的双重注意力模块 DA （Dual Attention）（Fu 等，

2019），该模块包含两个部分：通道注意力模块和

空间注意力模块。

通过通道注意力模块可以建立不同通道之间

的关系，捕获全局通道信息。如式（5）所示，首

先对特征空间维度进行全局池化挤压，将输入特

征转化为通道向量。

zc = Fsq(uc ) = 1
W × H∑

i = 1

W  ∑
j = 1

H  uc( i,j ) （5）

式中，通道向量 zc表示输出的通道向量结果，uc表
示输入特征图的第 c个通道，W、H表示输入特征

图的宽、高，i、j表示通道中第 i行、第 j列的像素

值。
1

W × H 是一个标准化项，用于将每个通道的

全局信息缩放到相同的尺度。

然后，对特征进行激励，如式（6）所示。其

中，Fex 代表的是通道激励函数，其作用是计算每

个特征通道的注意力权重，以便将注意力集中在

对当前任务最有效的通道上。zc表示式（5）得到

的全局池化向量，s表示激励操作后学习到的通道

权重输出。W表示全连接操作，W1 和W2 表示两个

全连接层的权重矩阵，能够捕获非线性的跨通道

交互作用，降低中间层维度以避免过高的模型复

杂度。最终将融合全部输入特征信息并恢复输入

通道数，保证输入与输出的维度相同。δ表示 relu
激活函数，σ表示 Sigmoid 函数，得到每个特征通

道的权重。

s = Fex( zc,W ) = σ (g ( zc,W ) ) = σ (W2 δ (W1 zc ) )   （6）

最后，将得到的通道重要程度权重赋予输入

特征。如式（7）所示，Fscale 代表的是通道缩放函

数，它的作用是将计算得到的通道注意力权重 s赋

予输入特征图 uc，通过动态加权的方式增强重要

特征通道中的信息，并抑制一些对当前任务无用

的特征信息。

X = Fscale(uc,s) = s ⋅ uc （7）

空间注意力模块能够计算输入特征的空间特

性，利用空间注意权重关注重要信息同时弱化次

要信息，它与通道注意互补。空间注意力如式（8）
所示，将通道注意力的输出特征X作为输入，在通

道层面做全局最大池化和全局平均池化，得到两

个H×W×1的特征图，然后将得到的特征图拼接后

输入卷积操作使其通道数降为 1，即H×W×1，再经

过Sigmoid生成空间注意力权重Vs。

Vs( )X = σ ( )f 7 × 7( )(Avg Pool ( )X ; MaxPool ( )X ) =
σ ( )f 7 × 7( )[ ]X savg ; X smax

（8）

根据上述操作，将 DA 注意力模块嵌入本文

主干网络提出的特征提取 LKGCSP 模块，构建

DALKGCSP （Dual Attention LKGCSP） 模块，其结

构如图 5所示，其中 c_in是输入特征的通道数，c1
是输出特征的通道数。
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3.3　融合加权双向特征金字塔网络的检测模型

在YOLOv3算法的特征融合过程中引入特征图

金字塔结构FPN（Lin等，2017），构建了一条自上

而下的信息流通路径，实现多层特征的融合。但

FPN 缺少更多方向的信息流动，同时特征在流通

路径的传播过程中因为卷积的存在而被稀释。

为解决YOLOv3使用FPN对多层次特征融合能

力不够强的问题，本文引入加权双向特征金字塔

网络 （BiFPN）（Tan 等， 2020）。 BiFPN 借鉴了

FPN和 PANet （Liu等，2018a）的思想，它设计了

一个可以放缩的特征融合结构，不仅有向上和向

下的流通路径，同时增加了同层次间的信息流通

路径以加强特征信息的融合。

本文采用 BiFPN 改进 YOLOv3 原有的 FPN 结

构，构建遥感影像小目标检测模型 DA-LKGNet-
YOLO，其具体结构如图 6 所示，主要包括 3 个子

模块：本文提出的 DA-LKGNet骨干网络，进行多

路径特征信息融合的加权双向特征金字塔网络以

及用于提取目标边界框的检测器模块。

3.4　广义交并比损失函数

损失函数用来衡量模型预测值和真实值之间

的偏差，对于评判模型的性能至关重要。YOLOv3

的损失函数由定位损失、置信度损失和分类损失

3 部分组成，如式（9）所示。其中，定位损失所

使用的方法是差值平方，置信度损失和分类损失

图6　本文提出的DA-LKGNet-YOLO网络结构

Fig. 6　The structure of the proposed DA-LKGNet-YOLO

图5　本文提出的DALKGCSP网络结构

Fig. 5　The structure of the proposed DALKGCSP
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使用的是二值交叉熵函数。

Loss =
λ1 ∑

i = 0

s2  ∑
j = 0

B   I obj 
ij (  

( )( )xi - x̂ i 2 + ( )yi - ŷ i 2 +

)( )( )wi - ŵi

2 - ( )hi - ĥi
2

-

∑
i = 0

s2  ∑
j = 0

B   I obj 
ij ( )Ĉj

i log ( )Cj
i + D̂j

i log D̂j
i

2 -

λ2 ∑
i = 0

s2  ∑
j = 0

B   I 2 
ij ( )Ĉj

i log ( )Cj
i + D̂j

i log D̂j
i -

∑
i = 0

s2   I obj 
i ∑

c ∈  class
  ( )P̂j

i log ( )Pj
i + Q̂j

i log Q̂j
i

（9）

式中，把一张图片分成 s × s个网格，每个网格产

生 B个锚框；xi、yi、wi、hi 为预测坐标和宽高；

x̂ i、ŷ i、ŵi、ĥi为真实坐标和宽高；λ1 和 λ2 表示权

重值，I obj 
ij 表示第 i个网格中第 j个 anchor box 是否

预测到目标，如果是则该值为 1，否则为 0；λ2 表

示第 i个网格中的第 j个 anchor box；Ĉj
i表示 anchor 

box 是否预测到某个目标，如果是则为 1，否则为

0，且设 D̂j
i=1-Ĉj

i；Pj
i是预测每个目标的概率，且设

Q̂j
i=1-Pj

i。在 YOLOV3 中，衡量检测的好坏以及边

框损失使用的是交并比 IoU（Intersection over Union），
其定义如式（10）所示，其中 A表示的是预测框，

B表示的是真实框。

IoU = || A ∩ B
|| A ⋃ B

（10）

IoU 损失函数可表示为 LIoU=1-IoU，相对于

L2损失有两个优点。首先，它能够更好地反应重

合程度；其次，它具有尺度不变性，也就是说无

论两个重叠的矩形框是大还是小，它的重合程度

与矩形框的尺度是无关的。当然这种 IoU损失也有

一个缺点，即当两个矩形框不相交的时候，此时

损失值为 0，就无法对参数进行优化。因此，基于

以上缺点，将 IoU替换为GIoU。GIoU的原理如图 7
所示，计算公式如式（11）所示。

GIoU = || A ∩ B
|| A ⋃ B

- ||C - ( )A ∪ B
||C

（11）

式中，A和 B为两组边框，C为 A框和 B框的最小

外接矩形， |C - ( A ∪ B )| 表示在 C中不包括 A和 B

的区域面积。GIoU表示原始的 IoU减去C中不包括

A和 B区域的面积再比上 C的面积。IoU 的取值范

围是［0，1］，如果在目标检测中使用 IoU，当 IoU
的值为 0 时，检测过程中的梯度值也会为 0；而

GIoU 的取值范围是 [-1，0)U(0，1]，不会出现梯

度值为 0的情况；同时，C的引入使非重合区域也

得到了网络的关注，使得预测框相较于真实框的

位置偏差更加敏感。

4　结果与分析

4.1　实验环境与设置

开发平台的 CPU 为 Intel （R）  Core （TM） i7-
8700，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX3080Ti，操作

系统为 Ubuntu 16.04LTS，深度学习框架为 Pytorch 
1.10。采用 SGD 优化器，批大小设置为 18，训练

轮次设置为 200，初始学习率设置为 0.01，权值衰

减设置为 0.001 并在 100、120、140、160、180 轮

时进行衰减。而原始图像缩放至 416×416像素后输

入进网络中。同时，本实验采用了几何变换、颜

色变换与 Mosaic 数据增强方式。在几何变换中使

用缩放 （系数为 0.5） 和左右翻转 （概率为 0.5）；

在颜色变换中使用随机色相、饱和度、色明度，

增强系数分别设置为 0.015，0.7，0.4；Mosaic增强

中以概率0.5随机选取4张图像进行自适应地拼接。

4.2　评价指标

本文采用平均精度均值 MAP （Mean Average 
Precision），准确率（Precision）和召回率（Recall）
作为评价指标。其中，根据由准确率和召回率绘

制的 PR曲线计算AP值，进而mAP由所有类的AP
取均值计算。准确率和召回率的定义如式 （12）、

式（13）所示：

Precision = TP
TP + FP （12）

Recall = TP
TP + FN （13）

式中，TP代表真正例，FN代表假反例，FP代表假

图7　GIoU示意图

Fig. 7　The schematic diagram of GIoU

3238



李科文 等： 联合双重注意力机制和双向特征金字塔的遥感影像小目标检测

正例。对于UA数据集，我们采用 IoU阈值为 0.5的

mAP来评估所提出方法的性能。同时，为了更全面

地评估本文提出的方法在小目标上的检测能力，我

们在 AI-TOD 数据集上特别采用 IoU 阈值 0.5—0.95
的mAP进行性能评判。

4.3　参数敏感性分析

为了测试不同的卷积核超参数对本文所提出

主干特征提取网络的影响，使网络获得合适的感

受野，在 YOLOv3 融合 LKGNet 模块的网络上分别

设置卷积核大小为{3，5，7，9}进行实验，结果

如表 1、表 2 所示。最终将卷积核大小确定为 7，
使网络的最终效果达到最优。

4.4　不同方法的对比分析

进一步，将本文提出的 DA-LKGNet-YOLO 算

法 与 Faster-RCNN、 RetinaNet （Lin 等 ， 2020）、

RFBNet （Deng 等，2017）、RefineDet （Zhang 等，

2018a）、SSD、FSSD （Li 等，2017）、YOLOv3 以

及 YOLOv7 （Wang 等，2023） 进行了对比。我们

将上述对比方法的实验设置与相关论文发表的参

数保持一致。

各方法的检测结果如表 3、表 4所示。本文提

出的 DA-LKGNet-YOLO 算法在 UA 数据集上相较

YOLOv3 提升了 5.31%。与其他先进的目标检测算

法相比取得了次优的检测结果。其中对于汽车的

目标检测，DA-LKGNet-YOLO 与 YOLOv7 算法仅

有0.37%的差距。这是由于该方法使用了更加关注

多层特征融合的BiFPN，同时在主干网络中加入了

双重注意力模块，增强了有用信息，抑制了目标

周围背景噪声，从而使得汽车类别小目标能够更

好的被得到检测。

如图 8所示，YOLOv3算法存在明显的误检情

况，同时被正确检测的目标的置信度明显低于本

文提出的方法。例如图 8 （a）图片中，被误检的

汽车目标与周边背景颜色相近。同时图 8 （a）的

飞机类图像中，yolov3错将与飞机纹理相似的地表

识别为飞机。这是由于目标在复杂环境下出现颜

色粘连，叠加或遮挡等问题时，其自身的纹理特

征丧失导致。在主干网络加入注意力机制可以将

网络学习特征的空间位置进行评估，抑制周围背

景噪声特征对网络的影响；而通道注意力能够增

强网络对含有重要特征的通道的有效利用，能有

效提升模型的检测能力。如图 8 （b）的汽车类和

飞机类图像检测结果所示，DA-LKGNet-YOLO 能

够有效避免误检的问题。

表 1　卷积核大小的影响（UA）

Table 1　　The impact of convolution kernel sizes （UA）

/%
方法

Ghost module
3×3
5×5
7×7
9×9

mAP
92.60
92.65
93.15
93.75
93.34

汽车

87.0
87.75
88.22
89.12
88.77

飞机

98.20
97.55
98.08
98.38
97.91

表 2　卷积核大小的影响（AI-TOD）

Table 2　　The impact of convolution kernel sizes （AI-TOD）

/%
方法

Ghost module
3×3
5×5
7×7
9×9

mAP
7.13
6.95
7.25
7.42
7.35

AI
13.71
13.98
13.50
14.01
14.23

BR
3.18
3.15
3.55
3.63
3.51

ST
4.77
4.58
4.80
4.81
4.77

SH
12.01
12.29
12.54
12.84
12.39

SP
6.69
5.62
5.96
6.33
6.62

VE
12.31
11.52
12.73
12.56
12.02

PE
3.15
3.19
3.50
3.75
3.77

WM
1.21
1.32
1.45
1.49
1.51

表 3　不同模型的精度对比（UA）

Table 3　　A comparison of different models （UA）

/%
方法

Faster-RCNN
RetinaNet
RFBNet

RefineDet
SSD

FSSD
YOLOv3
YOLOv7

DA-LKGNet-YOLO（本文）

Backbone
ResNet50
ResNet50

VGG
VGG
VGG
VGG

Darknet53
—

DA-LKGNet

mAP
91.03
92.76
91.59
88.80
88.69
92.95
90.90
96.77
96.21

汽车

87.15
90.34
85.81
78.92
84.99
87.7

83.00
93.88
93.51

飞机

94.92
95.19
97.37
98.68
92.39
98.2

98.81
99.67
98.91
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表 4统计了各方法在 AI-TOD 数据集上的检测

精度。本文提出的方法相较 YOLOv3 提升 3.5%，

但精度低于 Faster-RCNN 和 YOLOv7。虽然 Faster-
RCNN和YOLOv7在飞机（AI）、桥梁（BR）、存储

罐（ST）、船（SH）、游泳池（SP）这些相对的大

目标类别上检测效果最好，但是本文提出的方法

在车辆（VE）、人（PE）、风车（WM）这3个尺寸

相对较小的目标类别上的检测效果最好，这验证

了本文的方法在小目标识别上的有效性。

如图 9 所示，在 AI-TOD 数据集上，YOLOv3
算法存在明显的漏检与误检情况，同时被正确检

测的目标的置信度明显低于本文提出的方法。例

如图 9 （a） 中大量船只被漏检，同时车辆类别

的图片中，检测到的车辆的置信度较低，且将

路边背景误检为车辆。这是由于过小的目标尺寸

导致 YOLOv3 无法精确抓捕目标物的特征。而在

本文提出的方法中，通过融合注意力机制的方

式对深层目标特征和背景特征进行针对性分离，

着重关注目标物的敏感通道特征，从而优化

了 YOLOv3 中的缺陷。对于图 9 （a） 中的问题，

DA-LKGNet-YOLO 能够有效解决，并在图 9 （b）
中得到体现。

4.5　不同方法的复杂度分析

为了评估本算法的复杂度，我们将上述对比

方法的批大小设置为1，计算各模型处理单张影像的

浮点运算次数 （GFLOPs）、参数量 （Parameters）、

预测毫秒时间。从表 5中的结果看出，相较于其他

方法，DA-LKGNet-YOLO的浮点运算次数处于中游

水平，参数量和单张影像预测时间均达到了较高水

平。特别地，相较于 YOLOv3模型，DA-LKGNet-
YOLO的浮点运算次数降低了 48%，参数量减少了

42%，大大降低了模型的复杂度。

（a） YOLOv3 （b） DA-LKGNet-YOLO
图8　本文方法与基准方法的检测结果对比（UA）

Fig. 8　A comparison of detection results between the proposed method and the base method （UA）

表 4　不同模型的精度对比（AI-TOD）

Table 4　　A comparison of different models （AI-TOD）

/%
方法

Faster-RCNN
RetinaNet
RFBNet

RefineDet
SSD

FSSD
YOLOv3
YOLOv7

DA-LKGNet-YOLO （本文）

Backbone
ResNet50
ResNet50

VGG
VGG
VGG
VGG

Darknet53
—

DA-LKGNet

mAP
11.15

4.67
7.65
7.48
6.98
8.15
6.01

11.7
9.51

AI
20.66

0.01
14.35
10.77
14.50
15.21
10.58
22.11
16.11

BR
3.85
6.60
0.92
1.76
3.11
3.25
3.80
8.21
6.42

ST
20.18

1.83
18.21
12.28
10.89

7.79
4.88

18.37
7.97

SH
19.00
20.85
13.42
15.65
13.05
18.11
11.66
20.64
15.32

SP
8.9
0.06
0.02
3.20
1.90
3.09
3.92
6.23
7.01

VE
11.86

5.66
10.94
11.32

7.84
12.42

9.53
12.94
14.17

PE
4.49
1.77
3.38
3.98
3.12
4.32
3.31
4.98
6.81

WM
0.30
0.53
0.01
0.94
1.44
1.01
0.40
0.17
2.27

3240



李科文 等： 联合双重注意力机制和双向特征金字塔的遥感影像小目标检测

5　讨 论

5.1　消融实验

为了验证本文提出方法的性能，在基准网络

YOLOv3的基础之上，分别增加广义交并比损失函

数、主干网络、注意力模块和加权双向特征金字

塔模块进行消融实验。同时为了验证其针对小目

标的检测的有效性，我们将两组数据集按不同尺

寸大小进行分离，分别统计本文的方法在不同尺

度数据上的检测水平。对于 UA 数据集，我们将

所有目标按照小于 322、322—962和大于 962像素检

测框像素面积划分为小目标、中目标和大目标，

并统计对应的 mAPs，mAPm，mAPl。对于 AI-TOD
数据集，我们将所有目标按照 22—82、82—162、

162—322和大于 322像素的检测框像素面积划分为

极小目标、小目标、中目标和大目标，并统计对

应的mAPt，mAPs，mAPm，mAPl。

5.1.1　主干网络与广义交并比损失函数

为验证广义交并比损失函数的有效性，首先

在基准网络YOLOv3的基础之上使用广义交并比损

表 5　复杂度分析

Table 5　　Complexity analysis

方法

Faster-RCNN
RetinaNet
RFBNet

RefineDet
SSD

FSSD
YOLOv3
YOLOv7

DA-LKGNet-YOLO （本文）

GFLOPs
46.84
26.01
74.56
98.31
67.37

118.25
155.3
106.5
79.8

参数

43781193
36371327
44335262
35685692
36821726
42441822
61529119
37622682
35802241

时间/ms
142
73
28
40
94
41
15
12
20

（a） YOLOv3 （b） DA-LKGNet-YOLO
图9　本文方法与基准方法的检测结果对比（AI-TOD）

Fig. 9　A comparison of detection results between the proposed method and the base method （AI-TOD）
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失函数，原有网络结构保持不变，两组数据集的

整体实验结果如表 6、表 7所示，其中 base代表基

准网络YOLOv3。将原始损失函数改进为广义交并

比损失函数（GIoU）后，对于UA数据集，平均精

度mAP为 92.31%，提高了 1.41%。对于AI-TOD数

据集，mAP为 7.04%，提高了 1.03%。这证明GIoU
损失函数能够更好地感知目标框的位置。

将基准网络YOLOv3的主干网络Darknet-53替

换为本文所提出的 LKGNet 后，检测精度在 UA 数

据集上提升2.85%，在AI-TOD数据集上提升1.41%。

这证明较大的感受野有助于提升网络对于小目标

的检测性能。

表 8、表 9统计了该模块对不同尺寸目标的检

测水平。在 UA 数据集上，3种尺度的目标检测结

果最终分别提高了 2.4%、2.6%、3%。在 AI-TOD
数据集上，4 种尺度的目标检测结果分别提高了

0.7%、2.1%、1.7%和 2.9%。这证明了本模块对小

目标检测性能有一定提升。

5.1.2　双重注意力机制与加权双向特征金字塔网

络模块

为了验证所改进的双重注意力机制与加权双

向特征金字塔网络模块的有效性，本文在改进主

干网络的YOLOv3的基础上进行消融实验和小目标

实验。其中 base代表使用LKGNet主干网络和GIoU
的YOLO算法，base+DA为添加双重注意力机制的

网络，base+BiFPN 表示改进为加权双向特征金字

塔结构的网络。

如表 10所示，在 UA 数据集上，DA 模块对于

数据中汽车类别的提升较为明显，而整体 mAP 提

升 0.93%，将模型原有的特征融合模块FPN替换为

BiFPN 模块时，网络性能指标 mAP 提升了 1.45%。

在融合 DA 模块和 BiFPN 模块后，整体 mAP 提高

2.04%，各类别也有一定的检测精度提升。表11统计

了 DA 模块和 BiFPN 模块在 AI-TOD 数据集上的检

测效果。在融合两组模块后，本方法的检测精度

得到提升，同时在汽车、人群、风车 3种小目标类

别上分别提升了1.81%、1.14%和0.66%。上述实验

结果表明注意力机制在特征提取过程中能更有效

的在复杂背景中捕捉遥感影像小目标的语义信息。

表 6　LKGNet 消融实验

Table 6　　Ablation analysis of LKGNet （UA）

/%
方法

base
base+LKGNet

base+GIoU
base+LKGNet+GIoU

mAP
90.90
93.75
92.31
94.17

Car
83.00
89.12
87.80
89.82

Airplane
98.81
98.38
96.82
98.51

表 7　LKGNet 消融实验（AI-TOD）

Table 7　　Ablation analysis of LKGNet （AI-TOD）

/%
方法

base
base+LKGNet

base+GIoU
base+LKGNet+GIoU

mAP
6.01
7.42
7.04
7.95

AI
10.58
14.01
13.20
14.21

BR
3.80
3.63
4.55
4.92

ST
4.88
4.81
5.58
4.99

SH
11.66
12.84
11.29
13.27

SP
3.92
6.33
4.62
6.63

VE
9.53

12.56
11.02
12.36

PE
3.31
3.75
5.10
5.67

WM
0.40
1.49
0.98
1.61

表 9　LKGNet 多尺度实验（AI-TOD）

Table 9　　Multiscale analysis of LKGNet （AI-TOD）

/%
方法

base
base+DA

base+BiFPN
DA-LKGNet-YOLO

mAPt
2.2
2.6
2.4
2.9

mAPs
6.1
7.9
7.2
8.2

mAPm
8.4
8.9
9.7

10.1

mAPl
9.7

11.5
11.9
12.6

表 8　LKGNet 多尺度实验（UA）

Table 8　　Multiscale analysis of LKGNet （UA）

/%
方法

base
base+LKGNet

base+GIoU
base+LKGNet+GIoU

mAPs
89.7
90.4
91.5
92.1

mAPm
93.1
94.6
94.1
95.7

mAPl
94.1
96.4
95.1
97.1

表 10　DA 与 BiFPN 消融实验（UA）

Table 10　　Ablation analysis of DA and BiFPN （UA）

/%
方法

base
base+DA

base+BiFPN
DA-LKGNet-YOLO

mAP
94.17
95.10
95.62
96.21

Car
89.82
91.92
92.54
93.51

Airplane
98.51
98.28
98.70
98.91
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表 12、表 13统计了该模块对不同尺寸目标的

检测水平。在 UA 数据集上，3种尺度的目标检测

结果最终分别提高了 2.7%、1.4%、2.1%。在 AI-

TOD数据集上，4种尺度的目标检测结果分别提高

了 0.5%、1.7%、2.3%和 2.8%。这证明了本模块对

小目标检测性能有一定提升。

5.2　训练损失与时间

图 10展示了消融实验中每一组模块以及最终

模型在两组数据集上的训练总损失收敛情况。相

较于基础的 YOLOv3 模型，本文引入的 LKGNet 模
块和 GIoU 模块均能够在训练前期迅速进行收敛，

并保持在相对较小的损失范围中寻找最优结果。

在 UA 数据集上，融合 DA 模块和 BiFPN 模块的

DA-LKGNet-YOLO 模型同样能够更好地拟合目标

的检测标签。在 AI-TOD 数据集上，DA-LKGNet-
YOLO模型则保持稳定下降的训练收敛情况。表 14
展示了每一组模块以及最终模型在两组数据集上

的训练时间。在将两组模块组合后，DA-LKGNet-
YOLO 模型在 UA 和 AI-TOD 数据集上分别减少了

16.1%和12.5%的训练时间。

表 11　DA 与 BiFPN 消融实验（AI-TOD）

Table 11　　Ablation analysis of DA and BiFPN （AI-TOD）

/%
方法

base
base+DA

base+BiFPN
DA-LKGNet-YOLO

mAP
7.95
8.95
9.23
9.51

AI
14.21
15.33
16.09
16.11

BR
4.92
6.76
6.01
6.42

ST
4.99
5.56
7.22
7.97

SH
13.27
15.95
13.92
15.32

SP
6.63
5.94
7.99
7.01

VE
12.36
14.01
13.93
14.17

PE
5.67
6.32
6.76
6.81

WM
1.61
1.77
1.98
2.27

表 13　DA 与 BiFPN 消融实验（AI-TOD）

Table 13　　Multiscale analysis of DA and BiFPN （AI-TOD）

/%
方法

base
base+DA

base+BiFPN
DA-LKGNet-YOLO

mAPt
2.9
3.1
3.2
3.4

mAPs
8.2
9.5
9.8
9.9

mAPm
10.1
11.9
11.2
12.4

mAPl
12.6
14.1
14.7
15.4

表 12　DA 与 BiFPN 消融实验（UA）

Table 12　　Multiscale analysis of DA and BiFPN （UA）

/%
方法

base
base+DA

base+BiFPN
DA-LKGNet-YOLO

mAPs
92.1
92.8
93.9
94.8

mAPm
95.7
96.6
96.2
97.1

mAPl
97.1
97.1
98.7
99.2

（a） UA （b） AI-TOD

图10　训练损失

Fig. 10　Training loss

表 14　训练时间

Table 14　　Training time
/s

方法

base
base+LKGNet+GIoU
DA-LKGNet-YOLO

UA
436
327
381

AI-TOD
33642
25231
29436
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5.3　特征图可视化

通过可视化DA模块注意力权重来展示双重注

意力模块的工作机制。如图 11、图 12所示，遥感

影像中待检测的小目标（橙色圈部分）所在的区

域是期望网络能够重点关注的区域，而剩余的大

部分区域（红色圈部分）则包含着容易混淆的背

景特征。通过对比引入DA模块前后的可视化特征

图可以发现，网络对包含小目标区域的特征进行

了重点关注，这体现出网络通过通道注意力机制

关注到包含小目标信息丰富的通道，空间注意力

机制能有效的理解目标和背景所在的空间位置关

系，抑制目标周围的背景信息。

（a） 原图

（a） Original image
（b） 未添加DA
（b） Without DA

（c） 添加DA
（c） With DA

图11　特征图可视化结果（UA）
Fig. 11　Visualization of the learnt feature maps （UA）

（a） 原图

（a） Original image
（b） 未添加DA
（b） Without DA

（c） 添加DA
（c） With DA

图12　特征图可视化结果（AI-TOD）
Fig. 12　Visualization of the learnt feature maps （AI-TOD）
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同样，对使用 FPN 模块以及使用 BiFPN 模块

的网络得到的特征图进行可视化，如图 13、图 14
所示。可以看出，BiFPN结构的特征图对目标有着

更好的细节保持能力，同时，经过更多路径的特

征信息融合之后物体的特征信息更加清晰。这得

益于 BiFPN 模块不仅同时具备自顶向下与自底向

上的特征信息流通路径，而且还增加同层的特征

信息流通路径，使网络的各个层都具备了丰富的

高级语义特征信息和物体轮廓定位信息，能够使

网络提取的特征更加充分的融合。

6　结 论

本文针对遥感影像小目标检测研究中存在的背

景噪声干扰、小目标信息丢失等问题，提出了联合

双重注意力机制和双向特征金字塔的遥感影像小目

标检测方法。一方面，针对遥感影像中待检测物体

所占比例较小导致其特征信息不易提取以及网络

参数量大等问题，基于 YOLOv3 网络模型，引入

LKGNet主干网络和GIoU损失函数，提出LKGNet-
YOLO网络。通道注意力增大了目标通道的特征响

应，减弱了背景区域的特征响应；空间注意力增强

了对目标所在区域特征的提取，抑制了小目标周围

的背景噪声信息，有益于区分目标与周围环境。另

一方面，针对网络特征提取过程中容易受噪声信

息干扰以及网络多层信息融合能力不足的问题，基

于 YOLOv3 网络模型，引入 DA-LKGNet 主干网络

和加权双向特征金字塔结构 （BiFPN），提出 DA-
LKGNet-YOLO网络。在UCAS-AOD v1.0数据集和

AI-TOD数据集上的实验结果表明：（1） LKGNet主
干网络使得整个网络的信息融合能力进一步加强；

（2） GIoU损失函数能够更好的感知小目标的位置；

（3）双重注意力机制和加权双向特征金字塔在特征

提取过程中能更有效的在复杂背景中捕捉遥感小目

标的语义信息；（4）实验证明本文提出的方法对小

目标具有良好的检测能力。同时与其他先进的目标

检测算法相比，该方法取得了优异的检测结果。

（a） FPN （b） BiFPN
图13　不同融合结构的特征图可视化（UA）

Fig. 13　Visualization of feature maps learnt by different fusion structures （UA）

（a） FPN （b） BiFPN
图14　不同融合结构的特征图可视化（AI-TOD）

Fig. 14　Visualization of feature maps learnt by different fusion structures （AI-TOD）
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志 谢 感谢中国科学院大学提供的 UCAS-
AOD数据集和武汉大学提供的AI-TOD数据集。
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Abstract： Given imaging characteristics and limitations in spatial resolution, feature extraction for small targets is difficult, which 

increases the hardship of small-target detection. Existing deep learning target detection network architectures are mostly based on natural 

images and insufficient for the research on and exploration of small targets in remote sensing images. To overcome these issues, this study 

proposes a remote sensing image small-target detection algorithm that combines a dual attention mechanism and a bidirectional feature 

pyramid.

This work provides innovative contributions. (1) To solve the problems of small-target occupation in remote sensing images and the 

usually huge parameter size, we introduce the LKG bottleneck and generalized intersection over union loss function into YOLOv3 and 

propose the LKGNet-YOLO network. (2) To resolve the noise disturbance issue and the drawback of feature fusion, we introduce the DA-

LKGNet bottleneck and bidirectional feature pyramid network into LKGNet-YOLO and propose the DA-LKGNet-YOLO network.

The remote sensing image dataset (UA) released by the University of Chinese Academy of Sciences in 2014 and the AI-TOD dataset 
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released by Wuhan University in 2021 is used for experiments to validate the effectiveness of the proposed method in remote sensing image 

small-target detection. Experimental results demonstrate that the proposed method achieves a mean average precision (mAP) of 96.21% at a 

threshold of 0.5 on the UA dataset. On the AI-TOD dataset, the mAP0.5—0.95 is 9.51% at thresholds ranging from 0.5 to 0.95. Compared with 

YOLOv3, RFBNet, SSD, FSSD, RetinaNet, and RefineDet, the proposed method has an mAP accuracy that is 3.45%—7.52% and 1.36%—
4.84% higher, indicating a considerable performance improvement. Meanwhile, its detection level on small-scale targets is better than that of 

Faster-RCNN and YOLOv7 algorithms. Compared with the original YOLOv3, our method reduces the number of floating-point operations 

per second by 48% and the number of parameters by 42%.

A small-target detection method for remote sensing images is proposed in this study. Its contribution lies in the utilization of the 

YOLOv3 model with LKGNet as the backbone network, along with the design of a dual attention mechanism and a bidirectional feature 

pyramid network, resulting in a lightweight DA-LKGNet-YOLO model. This model can effectively extract small-sized objects in complex 

remote sensing images. The experimental results confirm the effectiveness of the proposed method.

Key words： remote sensing image, small target detection, deep learning, YOLOv3, attention mechanism, feature pyramid
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