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结合倒残差自注意力机制的遥感图像目标检测
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摘    要：针对遥感图像目标检测存在背景信息干扰严重、待检测目标尺寸差异大等问题，提出一种结合倒残差
自注意力机制的目标检测方法。首先，使用具有强特征提取能力的倒残差自注意力机制骨干网络充分提取目
标特征，降低复杂背景信息的干扰；其次，构造多尺度空间金字塔池化模块，提供多尺度感受野，增强捕捉不同
尺寸目标的能力；最后，提出轻量级特征融合模块，对骨干网络提取的特征图进行融合，充分结合低层与高层
特征，提高网络对不同尺寸目标的检测能力。与传统网络及其他改进目标检测算法进行对比，实验发现该方法
的检测精度明显优于其他算法。此外，在 DIOR 数据集和 RSOD 数据集上设计消融实验，结果表明，该方法在
DIOR 数据集与 RSOD 数据集上的平均精度均值比 YOLOv8 算法分别提升 4.6 和 4.2 百分点，明显提升遥感图
像目标检测的精度。
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Remote sensing image object detection based on inverted
residual self-attention mechanism
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Abstract: An inverted residual self-attention method (IRSAM) was proposed in this study as an approach for object de-
tection in remote sensing images. The method was designed to address challenges related to significant variations in ob-
ject sizes and substantial interference from background information in remote sensing image object detection. Firstly, an
inverted residual self-attention mechanism backbone network with strong feature extraction ability was utilized to fully
extract the object features, thus reducing the interference of complex background information on the object. Addition-
ally, a multi-scale spatial pyramid pooling module was constructed to offer diverse sensory fields at multiple scales and
improve the capacity to detect objects of varying sizes. Finally, a lightweight feature fusion structure was employed to
integrate  the  feature  maps  extracted  from  the  backbone  network,  effectively  combining  low-level  and  high-level  fea-
tures. The study compared the performance of IRSAM with both traditional network and enhanced object detection al-
gorithms. The results indicated that the proposed method exhibited significantly higher detection accuracy. In addition,
ablation experiments were designed on the DIOR and the RSOD datasets. The results show that the mean accuracy is 4.6
and 4.2 percentage points higher than the YOLOv8 algorithm on the DIOR dataset and the RSOD dataset, respectively.
Consequently,  the proposed method significantly enhances the accuracy of object  detection in remote sensing images.
Keywords: remote sensing image; object detection; inverted residual; self-attention mechanism; multi-scale; spatial pyr-
amid; feature extraction; feature fusion

遥感图像目标检测旨在定位和分类遥感图像

中不同类别的感兴趣目标，其应用包括：环境监

视、农业监测、地质调查等。由于遥感图像中的
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目标存在背景信息干扰严重、待检测目标尺寸

差异大等情况，导致遥感图像目标检测精度较

低。虽然基于深度学习的方法已经在该任务中取

得了一定的进展，但是以上问题并未得到很好

解决[1]。

现有的基于深度学习的目标检测算法根据是

否需要预先生成候选框主要分为两大类，其中一

类目标检测算法称为双阶段目标检测算法，将生

成候选目标框与分类及定位任务划分到两个阶

段。此类算法主要以 R-CNN（region-based convo-
lutional neural network）系列算法为代表，包括 R-
CNN[2]、Fast R-CNN[3]、Faster R-CNN[4]，由于这类

算法的精度表现较为优秀，很长一段时间的研究

都基于这类算法进行，在各类任务中都取得了较

好的结果。Lu 等 [5] 针对图像中的目标旋转角度

任意的问题提出了一种基于关键点热力图的双阶

段目标检测算法，增强了对旋转目标的表示能

力，在 DOTA 数据集 [6] 上取得了较好的结果。双

阶段目标检测算法虽然在精度方面表现较好，但

是由于其过程复杂，计算量大，难以应对具有较

高速度要求的实时性任务。

单阶段目标检测算法放弃候选目标框生成阶

段，直接对图像进行目标分类及边界框回归，所

以这类算法在速度方面表现较为优秀。单阶段目

标检测算法主要以单阶段多框检测算法（single
shot multibox detector，SSD） [7] 及 YOLO（you only
look once）系列算法为代表。唐嘉潞等 [8] 基于单

阶段目标检测算法 CenterNet[9] 引入多注意力机制

及特征融合，有效提高小目标检测精度。吴珺等[10]

引入轻量化注意力模块到 YOLO 算法中，实现轻

量化部署。胡硕等 [11] 通过使用深度度量学习来

改进 YOLOv3[12]，显著改善车辆编号跳变问题。

曾文健等 [13] 在 YOLOv4[14] 的基础上引入融合非

对称特征注意力，增强网络对图像的特征提取能

力。张正等 [15] 基于 RetinaNet[16] 提出双向衰减损

失方法用于旋转目标检测，有效提高旋转目标检

测精度。曲海成等 [17] 提出双向多尺度特征融合

方法，有效提高对遥感图像中不同尺寸目标的检

测能力。

此外，一些学者致力于轻量级小模型的研究，

通过使用一些方法来压缩模型的参数数量、存储

空间以及计算复杂度，从而在保持或提高模型精

度的前提下提高目标检测的速度。Sandler 等 [18]

提出一种基于深度卷积的与 Resnet[19] 残差结构相

反的倒残差模块 (inverted residual block, IRB)，在
保证模型准确率的同时使得模型参数量更少，该

模块已成为轻量级模型的基本模块。Mehta 等 [20]

结合自注意力机制（self-attention mechanism）与卷

积神经网络，有效融合局部与全局特征，显著提

高了模型的鲁棒性与泛化能力。Zhang 等[21] 提出

一种倒移动残差模块，并构建了一个高效模型 Ef-
ficient MOdel，在保证精度的同时减少了参数量。

以上方法对于常规目标检测具有良好的效

果，但遥感图像不同于普通图像，将通用目标检

测方法应用于遥感图像目标检测领域中尚有不

足，一些针对遥感图像目标检测的方法陆续被提

出。郑哲等 [22] 提出基于多尺度注意力特征金字

塔及滑动顶点回归机制的目标检测算法，有效解

决遥感图像中目标方向随机等问题。赵文清等[23]

先后在 YOLOv5s 的基础上引入 Swin Transformer
及上下文信息加权操作来增强模型的特征融合能

力，有效解决遥感图像中小目标检测困难等问

题。提出的基于 YOLOX 算法的多尺度遥感图像

目标检测算法 [24]，引入自适应空间特征融合与多

尺度注意力特征融合模块，有效提高遥感图像目

标检测的精度。Yue 等 [25] 提出 SCFNet（semantic
correction and focus network），通过计算图像全局

特征与局部特征之间的相似度来对语义特征进行

校正，提高了检测精度。Li 等 [26] 提出不同方向、

形状及姿态的自适应点表示，使用自适应点评估

和分配样本方案来对点集质量进行衡量，该模型

在遥感图像旋转目标检测任务中获得了较优的性

能。Ren 等[27] 基于单层特征提出一种单阶段遥感

目标检测方法 StrMCsDet，有效减少了计算开

销。Chen 等 [28] 提出了一种一致性和依赖性引导

的知识蒸馏方法，在提高检测精度的同时降低了

模型的体积与推理时间。虽然以上方法较好地解

决了遥感图像目标检测中存在的目标方向随机、

小目标检测困难以及计算开销大等问题，但是图

像背景信息干扰严重、待检测目标尺寸差异大的

问题并未得到很好解决。

综上所述，本文结合遥感图像目标检测中背

景信息干扰严重、待检测目标尺寸差异大等问

题，提出一种结合倒残差自注意力机制（inverted
residual self-attention mechanism，IRSAM）的目标检

测方法。主要工作如下：首先，骨干网络使用结

合自注意力机制的倒残差骨干（ inverted residual
self-attention backbone，IRSAB）增强 IRSAM 对目

标的特征提取能力。其次，构造多尺度空间金字

塔池化（multi-scale spatial pyramid pooling，MSSPP）
模块，提供不同大小的感受野，增强所提方法捕

捉不同尺寸目标的能力，并增强特征表达能力。
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最后，提出轻量级特征融合模块 OSA-DSCSP（one-
shot aggregation distribution shifting cross stage par-
tial），在增加特征多样性及表达能力的同时减少

参数量与计算量，提高检测精度。 

1   相关技术
 

1.1    YOLOv8 网络

本文提出的 IRSAM 方法基于 YOLOv8 网络

进行改进。YOLOv8 的网络结构主要由特征提取

骨干网络、特征融合颈部结构及目标位置与类别

预测 3 部分组成。YOLOv8 在将图像输入骨干网

络进行特征提取前进行数据预处理，使用 Mosaic
数据增强方法对图片进行随机缩放、裁剪和拼接

等操作，增加数据多样性。YOLOv8 在最后 10 epoch
的训练中关闭 Mosaic 数据增强，使模型根据真实

数据分布进行微调，提高模型收敛稳定性。

YOLOv8 的骨干网络由修改后的 Darknet-53
网络构成。特征融合部分则采用 PAN（path aggre-
gation network）结构来进行自底向上和自顶向下

两个方向的特征融合，从而更好地适应不同尺寸

的目标。目标位置与类别预测部分采用解耦头结

构来将分类头和定位头分离，使用不同的分支分

别进行定位与分类任务，根据边界框预测与分类

得分，经过一系列后处理（阈值过滤、尺度还原、

非极大值抑制）输出物体的位置与类别信息。 

1.2    倒残差结构

倒残差结构采用与残差结构相反的通道升维

与降维操作，残差结构先进行通道的降维操作，

再通过卷积提取特征，最后进行通道的升维操

作。而倒残差结构首先进行通道的升维操作，通

过在高维空间使用深度卷积来提取更多特征信

息，接下来在对通道进行降维时使用线性激活

函数，避免特征信息的丢失，从而提高特征提取

能力。 

2   网络结构

本文提出的 IRSAM 方法如图 1 所示。在骨

干网络中借鉴倒残差移动模块 [21] 的思想，使用能

够提取更多有效信息的倒残差自注意力机制骨干

（IRSAB），结合自注意力机制与倒残差模块，增

强 IRSAM 对复杂背景信息的过滤能力；构造 MSSPP
模块，提供具备不同尺度感受野的特征图，增强

特征表示能力，提高 IRSAM 对不同尺寸目标的检

测能力；提出轻量级特征融合模块 OSA-DSCSP
进行特征融合，利用分布移位卷积（distribution shif-
ting convolution，DSConv） [29] 减少参数量，同时增

强对不同尺寸目标的检测能力，提高所提方法的

检测精度。
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图 1    结合倒残差自注意力机制的目标检测方法结构

Fig. 1    IRSAM target detection method structure
 
 

2.1    倒残差自注意力机制骨干网络

遥感图像的背景信息复杂主要是指地物周围

存在大量形似物，背景包含大量噪声信息。该问

题导致待检测目标的特征与背景特征区分度低，
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传统方法进行多次迭代后容易造成待检测目标信

息丢失。因此使用结合自注意力机制的倒残差骨

干作为骨干网络。首先，IRSAB 结合自注意力机

制构建特征之间的语义相关性，通过动态地学习

各位置的特征权重，从而突出待检测目标的特

征，抑制背景特征的干扰。其次，在 IRSAB 中包

含大量跳跃连接分支，直接将输入特征拼接到输

出特征上，保证高层输出特征保留低层特征包含

的细节信息，减少待检测目标信息丢失。因此，

IRSAB 能较好克服遥感图像背景信息复杂以及目

标信息容易丢失的问题。

IRSAB 是一个五阶段高效骨干网络，其结构

如图 2 所示，IRSAB 输入为遥感图像，经过五阶

段的特征提取后输出特征图。相比其他结合自注

意力机制的骨干网络，IRSAB 结构简单，仅由倒

残差基础模块（IRBM）组成，由于自注意力机制

更适合处理网络深层的语义信息 [20]，所以仅在第

4 与第 5 阶段开启多头自注意力（multi-head self-
attention，MHSA）机制。IRBM 是 IRSAB 中的基

础模块，该模块仅包含卷积和自注意力机制，

IRBM 的结构如图 3 所示。
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图 2    倒残差自注意力骨干结构

Fig. 2    IRSAB structure
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图 3    倒残差基础模块结构

Fig. 3    IRBM structure
 

倒残差轻量模块既具备卷积的局部建模能

力，又拥有自注意力机制的全局建模能力，其结

构为级联的卷积操作与自注意力机制，计算过程

简化为

O = Conv(MHSA(Xi)) (1)
O Conv Xi式中： 表示输出特征图， 表示卷积操作，

表示输入特征图。

在倒残差轻量模块中，首先对输入的特征图

计算其查询、键与值矩阵，使用 Q、K 与 V 表示。

Q、K 与 V 分别通过 1×1 的卷积计算，当需要关断

自注意力机制时，关闭计算 Q、K 的分支即可。在

倒残差结构中（如图 3 中横向分支所示），两个

1×1 卷积分别用于特征图通道升维与降维，在倒

残差结构中先对特征图进行通道升维，经过带跳

跃连接的 3×3 的深度卷积 (depth-wise convolution，
DW-Conv) 后再进行通道降维，最终输出更新后

的特征图。深度卷积使用与输入通道数量相同的

卷积核并行完成卷积操作，能够有效降低计算复

杂度，且在提高模型效率的同时可充分提取各个

通道中的信息。 

2.2    多尺度空间金字塔池化

本文构造了多尺度空间金字塔池化（MSSPP）
模块，该模块可提升所提方法的特征表示能力，

如图 4 所示。
 
 

Concat
CBR×3

CBR

Maxpool
Concat

CBR CBR CBR
输入 输出

A

B

K=5

 
图 4    多尺度空间金字塔池化模块结构

Fig. 4    MSSPP module structure
 

MSSPP 的输入为 IRSAB 对图像提取得到的

特征图，输入特征图在经过 MSSPP 时分别经过两

个分支，其中，A 分支用于空间金字塔池化，特征

图进入该分支后首先经过 3 个 CBR 模块（卷积、

批归一化、ReLU 激活函数），进而输入空间金字

塔池化结构，该结构使用 3 个串联的 5×5 最大池

化模块形成深度池化网络，以此迭代来增加感受

野，捕捉更大范围的特征及上下文信息。拼接经

过空间金字塔池化后的 4 个不同尺度特征图，输

出拥有多种感受野的特征图。B 分支经过一个

CBR 模块，以此增加反向传播的梯度值，其输出

与 A 分支输出拼接，经过一个 CBR 模块输出最终

特征图。MSSPP 通过对输入的特征图进行不同

尺度的池化，增强特征表示能力，提高所提方法

对不同尺寸目标的检测能力，进而有效提高检测

精度。 

2.3    轻量级特征融合

在骨干网络对遥感图像提取特征的过程中，

较低层的特征图包含丰富的细节信息，适用于检

测小尺寸目标；随着网络的加深，较高层的特征

图包含丰富的语义信息，适用于检测大尺寸目

标。为充分融合细节信息与语义信息，本文提出
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轻量级特征融合模块 OSA-DSCSP，增加特征多样

性及表达能力，增强所提方法的特征融合能力，

提高检测精度。

OSA-DSCSP 通过引入分布移位卷积减少参

数量，构成跨阶段局部网络提高多尺度聚合能

力，其结构如图 5 所示。
  

Conv

Conv

DSConv×2 Concat

Conv

Conv

输入
输出

DSBottleneck

B

A

 
图 5    OSA-DSCSP 结构

Fig. 5    OSA-DSCSP structure
 

OSA-DSCSP 模块中，输入特征图经过 2 个分

支，其中，输入特征图进入 A 分支后，经过一个卷

积模块后输入 DSBottleneck 模块。DSBottleneck
使用一次聚合法（one-shot aggregation）聚合不同

分支的输出，增加特征多样性。B 分支用于保留

原始特征信息。DSBottleneck 的输出与 B 分支的输

出按通道维度拼接，经过卷积模块后输出特征图。

如图 1 所示，本文所提方法 IRSAM 使用两个

OSA-DSCSP 模块。第 1 个 OSA-DSCSP 模块的输

入为骨干网络 P3 层输出与经过上采样的 MSSPP
模块输出拼接后的特征图，第 1 个 OSA-DSCSP 模

块输出上采样后与骨干网络 P2 层输出拼接，作为

第 2 个 OSA-DSCSP 模块输入。OSA-DSCSP 模块

在保留原始特征信息的同时，增加特征的多样

性，输出特征图充分融合细节信息与语义信息，

有效提高对不同尺寸目标的检测能力。

经过多尺度特征融合层后的特征图将输入检

测头，本文所提方法 IRSAM 使用与 YOLOv8 相同

的解耦头结构，使用两个独立分支进行目标位置

与类别预测。 

3   实验结果
 

3.1    实验环境及参数设置

本实验使用 Windows11 操作系统，GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 4 070，深度学习框架为 Pyt-
orch2.0.1，CUDA 版本为 11.8。为尽量降低骨干网

络初始化权重对实验结果的影响，实验使用的倒

残差自注意力机制骨干网络已在 COCO2017 数据

集上进行过预训练。实验采用随机梯度下降算

法 (stochastic gradient descent，SGD) 进行优化，共

训练 300 个 epoch。本实验初始学习率设置为 0.01，
最小学习率为 0.001，batchsize 为 16。在训练开始

时先进行 3 个 epoch 的 warm-up 训练，动量参数

在 warm-up 训练阶段设置为 0.8，warm-up 训练结

束后修改为 0.937。 

3.2    数据集和评价指标

本实验使用 DIOR 数据集和 RSOD 数据集作

为实验数据集。其中，DIOR 数据集包含 23 463 张

图像，这些图像被标注了 192 472 个属于 20 个不

同目标类别的实例。在 DIOR 数据集中，我们随

机选择 11 725 张图像作为训练集，剩余 11 738 张

图像作为测试集。RSOD 数据集有 936 张图片，

包含操场 (playground)、油桶 (oiltank)、飞机 (air-
craft)、立交桥 (overpass)4 个类别，按照 8∶2 的比例

进行训练集与测试集的划分，训练集图片数量为

746 张，测试集图片数量为 190 张。

本文使用以下指标来评估性能：精度评估指

标采用平均精度（average precision，AP）和平均精

度均值（mean average precision，mAP），速度评估

指标的单位为 f/s，模型大小评估指标采用参数量

（Parameters）。 

3.3    实验结果及分析 

3.3.1   消融实验结果及分析

本文在 DIOR 数据集与 RSOD 数据集上分别

设计 8 组消融实验，证明所采用模块的有效性。

在 DIOR 数据集上的实验结果如表 1 所示。
  

表 1    DIOR 数据集的消融实验结果
 

Table 1    Ablation results on the DIOR dataset %
 

方法 mAP
YOLOv8 77.1

YOLOv8+MSSPP 78.2

YOLOv8+OSA-DSCSP 78.5

YOLOv8+IRSAB 81.0

YOLOv8+MSSPP+OSA-DSCSP 78.6

YOLOv8+IRSAB+MSSPP 81.3

YOLOv8+IRSAB+OSA-DSCSP 81.2

YOLOv8+IRSAB+OSA-DSCSP+MSSPP 81.7
 

表 1 中原 YOLOv8 算法在 DIOR 数据集上 mAP
为 77.1%，本文所提出方法中，加入 MSSPP 模块，

mAP 可以提升 1.1 百分点；特征融合修改为 OSA-
DSCSP 后，mAP 可以提升 1.4 百分点；骨干网络

使用 IRSAB 后，mAP 可以提升 3.9 百分点。所有

改进方法应用后，mAP 提升 4.6 百分点。

在 RSOD 数据集上的消融实验结果如表 2 所

示。本文所提方法在 RSOD 数据集上的 mAP 为

94.7%，比原 YOLOv8 算法提升了 4.2 百分点。结

果表明本文所提方法在 RSOD 数据集上也具有良

好的泛化性。
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表 2    RSOD 数据集的消融实验结果
 

Table 2    Ablation results of RSOD dataset %
 

方法 mAP
YOLOv8 90.5

YOLOv8+MSSPP 92.4

YOLOv8+OSA-DSCSP 93.1

YOLOv8+IRSAB 93.6

YOLOv8+MSSPP+OSA-DSCSP 93.8

YOLOv8+IRSAB+MSSPP 94.4

YOLOv8+IRSAB+OSA-DSCSP 94.2
YOLOv8+IRSAB+OSA-DSCSP+MSSPP 94.7

  

3.3.2   不同算法在 DIOR 数据集上的对比及分析

为了充分验证 IRSAM 方法的有效性，对本文

提出的 IRSAM 方法在 DIOR 数据集上与其他一

些主流的目标检测算法进行了实验对比，其结果

如表 3 所示。由表 3 可知，相较于两阶段目标检

测算法，本文提出的 IRSAM 方法的 mAP 和检测

速度有大幅度提升。相较于单阶段目标检测算

法 SSD、RetinaNet、CenterNet、YOLOv3、YOLOv4、
YOLOv5、YOLOX、YOLOv8 等，mAP 值也有较大

提升。与其他改进遥感目标检测方法 AAFNet[24]、

SCFNet[25]、StrMCsDet[27] 相比，由于 IRSAM 方法

利用 IRSAB 减轻了图像背景信息的干扰，并通过

MSSPP 和 OSA-DSCSP 模块提高了对不同尺寸目

标的检测能力，因此其 mAP 值分别提升了 6.4、
11.8、16.1 百分点。

 
 

表 3    不同算法在 DIOR 数据集上的检测结果比较
Table 3    Comparison of detection results of different algorithms in DIOR dataset

 

算法 Backbone结构 输入尺寸 mAP/% 检测速度/(f/s) 参数量/106

SSD VGGNet 300×300 55.7 45 26.3

Faster R-CNN VGGNet 600×1 000 52.1 21 136.7

CenterNet Resnet50 640×640 55.2 20 32.7

RetinaNet Resnet50 640×640 61.6 29 37.9

YOLOv3 Darknet53 640×640 58.0 27 61.5

YOLOv4 CSPDarknet53 640×640 65.0 24 52.5

YOLOv5 CSPDarknet 640×640 69.6 42 7.1

YOLOX CSPDarknet 640×640 72.2 44 8.9

AAFNet[24] Modified CSPDarknet 640×640 75.3 34 14.1

SCFNet[25] Modified CSPDarknet 640×640 69.9 14 32.1

StrMCsDet[27] CSPDarknetC5 608×608 65.6 39 41.4

YOLOv8 CSPDarknet 640×640 77.1 56 3.0

IRSAM IRSAB 640×640 81.7 50 4.7
 

此外，由表 3 可知，除 YOLOv8 以外，IRSAM
的参数量比其他通用目标检测算法有较为可观的

减少。相较于改进的遥感图像目标检测算法

AAFNet、SCFNet 与 StrMCsDet，IRSAM 的参数量

分别减少了 9.4×106、27.4×106、36.7×106。由于

MSSPP 模块引入额外参数量，导致 IRSAM 方法

在参数量方面较 YOLOv8 增加了 1.7×106，在速度

方面较 YOLOv8 降低了 6 f/s，但与其他算法相比，

IRSAM 的检测速度仍具有较大优势。

对比本文方法与其他目标检测算法在 DI-
OR 数据集上每一类目标的检测精度，结果表明

该方法对于各类别目标的检测精度均有较大提

升，其结果如表 4 所示。其中 c1~c20 表示 DI-
OR 数据集中 20 个目标类别的检测精度，由表 4 可

知，本文方法几乎在所有类别的检测精度都达到

了最高的精确度，明显优于其他算法。 

 

表 4   不同算法在 DIOR 数据集的检测结果详细比较
 

Table 4    Comparison of detailed detection results of different algorithms in DIOR dataset %
 

算法 c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9 c10 c11 c12 c13 c14 c15 c16 c17 c18 c19 c20 mAP
SSD 58.6 67.1 68.1 83.6 26.2 77.2 53.5 67.7 48.2 75.2 56.7 54.3 50.7 34.9 67.9 28.2 77.8 46.0 18.9 52.5 55.7

FasterR-CNN 47.9 64.7 68.6 84.0 23.7 76.4 53.1 57.5 47.0 74.6 56.8 42.0 49.2 16.6 70.5 20.9 73.9 52.9 12.2 49.1 52.1

CenterNet 65.7 64.7 69.2 84.8 25.8 73.8 46.8 54.0 48.0 69.5 56.9 39.7 48.2 45.1 47.6 39.6 79.8 50.3 30.2 65.1 55.2

RetinaNet 71.8 65.7 71.1 87.9 30.9 79.2 57.3 69.9 54.8 79.4 74.1 55.8 53.3 50.1 70.7 40.2 83.8 45.9 21.4 68.4 61.6

YOLOv3 74.7 54.6 69.4 83.8 27.2 73.5 47.7 50.2 46.9 57.7 44.2 57.8 47.3 88.6 29.3 72.3 85.8 27.3 47.4 73.4 58.0
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3.3.3   不同算法在 RSOD 数据集上的对比及分析

将本文所提方法与其他主流目标检测算法

在 RSOD 数据集上进行实验对比，其结果如表 5
所示。

 
 

表 5    不同算法在 RSOD 数据集上的检测结果比较
Table 5    Comparison of detection results of different algorithms in RSOD dataset

 

算法 Backbone结构 输入尺寸 mAP/% 检测速度/(f/s) 参数量/106

SSD VGGNet 300×300 76.4 46 26.3

Faster R-CNN VGGNet 600×1 000 80.5 7 136.7

CenterNet Resnet50 640×640 77.3 19 32.7

RetinaNet Resnet50 640×640 81.7 22 37.9

YOLOv3 Darknet53 640×640 81.6 30 61.5

YOLOv4 CSPDarknet53 640×640 87.8 28 52.5

YOLOv5 CSPDarknet 640×640 83.6 48 7.1

YOLOX CSPDarknet 640×640 89.4 49 8.9

YOLOv8 CSPDarknet 640×640 90.5 68 3.0

IRSAM IRSAB 640×640 94.7 50 4.7
 

由表 5 可知，与目标检测算法 SSD、Faster R-
CNN、CenterNet、RetinaNet 相比，IRSAM 的 mAP
值分别提高了 18.3、14.2、17.4、13.0 百分点，速度

分别提高了 4、43、31、28 f/s，参数量分别降低了

21.6×106、132.0×106、28.0×106、33.2×106。与

YOLO 系列算法相比，虽然 IRSAM 的速度与参数

量不是最优，但 IRSAM 的 mAP 值明显高于其他

算法。 

3.3.4   可视化结果分析

本文对 DIOR 数据集与 RSOD 数据集上的目

标检测结果进行了可视化展示，分别如图 6 与图 7
所示。

在图 6 中，对于具有复杂背景信息的图像，如

第 1 张，YOLOv8 受到背景信息的干扰，导致无法

精确定位边界不清晰的目标，而 IRSAM 通过 IRSAB
有效抑制了背景信息的干扰，实现了对目标的精

确定位。对于第 2 张与第 3 张图像，YOLOv8 对

不同尺度特征图的融合能力有限，造成检测时局

限于目标的局部特征，发生错检。 IRSAM 利用

MSSPP 和 OSA-DSCSP 模块充分融合不同尺度的

特征图，正确检测出了目标。从图 7 中可以看出，

IRSAM 方法对小尺寸以及较大尺寸目标的检测

能力均优于 YOLOv8。
  

(a) YOLOv8 检测结果

(b) IRSAM 检测结果 
图 6    在 DIOR 数据集上的可视化结果

Fig. 6    Visualization detection results on the DIOR dataset
 

  

(a) YOLOv8 检测结果

检测结果

续表 4
算法 c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9 c10 c11 c12 c13 c14 c15 c16 c17 c18 c19 c20 mAP

YOLOv4 84.8 65.5 74.7 85.1 36.3 78.6 52.3 57.2 54.9 71.3 69.2 58.2 56.2 88.0 38.7 67.8 85.8 49.0 49.9 75.9 65.0

YOLOv5 85.9 76.1 72.3 89.4 43.6 80.8 61.5 59.9 58.0 75.5 73.8 62.1 57.6 89.1 55.7 72.7 86.9 55.5 53.8 82.7 69.6

YOLOX 89.3 72.0 75.3 90.2 47.8 79.3 61.5 60.1 66.2 74.2 76.8 58.1 62.3 89.9 71.1 77.5 89.9 61.0 57.3 83.5 72.2

AAFNet[24] 92.7 81.7 81.0 90.8 49.7 81.3 69.9 67.9 70.4 80.4 77.3 64.0 63.2 90.4 68.5 78.0 90.6 65.1 56.6 85.7 75.3

StrMCsDet[27] 78.6 58.4 81.3 72.0 38.1 79.2 37.1 49.3 49.5 56.8 62.9 35.5 42.5 54.9 66.0 66.6 80.8 38.3 38.3 34.9 65.6

YOLOv8 93.6 82.4 94.0 82.0 46.0 89.2 61.2 73.9 65.8 76.2 79.7 72.0 65.7 93.2 94.6 82.1 92.6 43.7 72.9 80.9 77.1

本文算法 94.7 85.5 95.5 87.1 52.2 91.8 75.8 80.0 70.7 83.5 82.9 70.5 69.7 93.9 95.3 85.4 95.0 66.3 75.9 82.5 81.7
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检测结果

(b) IRSAM 检测结果 
图 7    在 RSOD 数据集上的可视化结果

Fig. 7    Visualization detection results on the RSOD dataset
 

通过对比 YOLOv8 与 IRSAM 的检测结果可

以发现，IRSAM 方法有效降低了错检率，能够有

效避免背景信息的干扰，对复杂背景信息过滤效

果较好。此外，IRSAM 方法能够良好适应不同尺

寸的目标，进而显著提升了检测精度。 

4   结束语

本文提出了一种结合倒残差自注意力机制的

遥感图像目标检测方法，实现了遥感图像中物体

的精确定位与识别，通过在 DIOR 数据集和 RS-
OD 数据集上的对比实验分析，得到如下结论：

1）相较于基线模型，本文方法在 DIOR 数据

集和 RSOD 数据集上的 mAP 值分别提升了 4.6
和 4.2 百分点，与传统算法和其他改进算法相比，

mAP 值也有明显提升。

2）通过对基线模型和本文方法的可视化对比

发现，本文方法较好克服了遥感图像中存在的背

景信息干扰严重、待检测目标尺寸差异大等问题。

本文方法仍有改进空间，虽然检测精度得到

了较为可观的提升，但在检测时速度有轻微下

降。在后续的工作中考虑探索效率更高的网络结

构，尽量平衡遥感图像目标检测的精度与速度，

提高实时性。此外，遥感图像目标检测易受成像

条件及环境因素的影响，单纯利用单模态图像无

法很好地解决这一问题，在后续工作中考虑引入

多模态技术针对此问题进行研究。
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