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基于YOLOX-Tiny的轻量级遥感图像目标检测模型
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摘要 为了解决高分辨率遥感图像目标检测存在的背景复杂多样、密集的物体分布及目标尺度差异大等问题，同时考虑

到应用场景对模型资源的限制，提出了一种基于 YOLOX-Tiny的轻量级遥感目标检测网络。首先采用多尺度预测方法

增强对密集目标的检测能力；其次引入协同注意力模块提高重要特征关注度，抑制背景噪声；再者通过可变形卷积替换

关键预测卷积层，强化空间建模能力；最后优化损失函数，改善遥感目标定位精度。在公开的遥感图像目标检测数据集

DIOR上评估了所提算法的有效性，实验结果表明：相比基准算法（YOLOX-Tiny），所提算法在平均精度（AP）和AP50指
标上分别提升 4. 1个百分点和 4. 42个百分点；在保持较高精度的前提下，每秒检测帧数（FPS）达到 46，可满足实时检测

的需求，优于其他先进算法。
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Lightweight Remote Sensing Object Detector based on YOLOX-Tiny
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Abstract To solve problems in the complex geometry scene, dense object distribution, and the large range of object size
variations in high-resolution remote sensing object detection and to address the limitations of model resources in application
scenarios, a lightweight remote sensing object detector based on YOLOX-Tiny is proposed. A multi-scale prediction
method is used to enhance the detection capability of dense objects. Moreover, a coordinate attention module is introduced
to improve the attention of important characteristics while suppressing background noise. The key prediction convolution
layer is replaced by deformable convolution to strengthen the spatial modeling capability. Finally, the loss function is
optimized to increase the localization accuracy of remote sensing objects. The effectiveness of the proposed algorithm is
evaluated on the public remote sensing image target detection dataset DIOR. The experimental results show that compared
with the benchmark algorithm (YOLOX-Tiny), the proposed algorithm improves the average precision (AP) and AP50
indexes by 4. 1 percentage points and 4. 42 percentage points respectively; on the premise of maintaining high accuracy, the
number of detection frames per second (FPS) reaches 46, which can meet the needs of real-time detection and is superior to
other advanced algorithms.
Key words remote sensing; object detection; YOLOX-Tiny; remote sensing image; coordinate attention module;
deformable convolution; CIOU

1 引 言

近年来，随着航天遥感技术的快速发展，高分辨率

光学遥感图像的获取变得越来越便利，针对光学遥感

图像的分析和研究逐渐成为了关注的焦点［1］。图像的

分类、检测、分割和跟踪等任务成为遥感图像处理方向

的热门话题［2］，其中目标检测任务在现实生活中呈现

出广阔的应用前景，受到研究人员的追捧［3］。
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在目标检测任务中，基于深度神经网络的方案展

现出优于传统方法的性能［4］。目前，典型目标检测模

型可分为两类：1）以 SSD［5］和 YOLO［6］等算法为代表

的一阶段检测算法，该类算法直接对输入图像进行回

归，预测目标类别和位置坐标，虽然检测速度快但精度

低；2）以 Faster R-CNN［7］和 Mask R-CNN［8］等算法为

代表的两阶段检测算法，该类算法首先利用区域建议

网络找到可能包含目标的区域，然后使用第 2个网络

对候选区域进行分类和位置的预测，其检测精度高但

速度慢。如今，基于深度神经网络的目标检测算法已

成功应用于各个领域，其中不乏对遥感图像目标检测

任务的尝试。然而，遥感图像与自然图像之间存在较

大差异，背景复杂多样、密集的物体分布及目标尺度差

异大等特点使得遥感图像的目标检测任务成为一个难

题。Zhao等［9］提出了一种基于 SSD的多尺度遥感目

标检测方法，该方法通过通道注意力模块加强对象间

的长期语义依赖关系。戴媛等［10］提出了一种基于

Faster R-CNN改进的遥感目标检测方法，且该方法取

得了良好的检测结果。吴湘宁等［11］提出了一种基于

Mask R-CNN的小目标检测方法，该方法实现了对遥

感图像中船只的稳定检测。

虽然基于深度学习的目标检测方法在遥感图像上

取得了较高的检测精度，但是在现实环境中，遥感目标

检测任务常用于灾害监测、野外救援、国防安全和城市

规划等民用［12］和军事领域［13］，这对算法的准确性、实时

性 和 部 署 性 都 有 着 严 格 的 要 求 。 农 元 君 等［14］以

YOLOv3-Tiny作为基础网络，通过改善网络结构来提

高识别能力，并在通用遥感图像上实现了实时检测。

沈丰毅等［15］提出了一种基于改进 YOLOv3的神经网

络舰船检测算法，该算法权衡了识别精度和速度。闫

皓炜等［16］提出了一种基于 CenterNet模型的实时目标

检测算法，并将其应用于电力基础设施的规划和建设

中，实现了对输电杆塔的自动识别。尽管这些算法能

够在特定遥感任务中满足实时性需求，但其精确度远

低于当前先进算法。

为了平衡算法在遥感目标检测任务上的检测精度

和速度，本文提出了一种轻量级遥感目标检测算法。

以 YOLOX-Tiny为基础网络框架，通过修改原始网络

结构、优化模型训练损失函数，改善算法对遥感图像中

复杂信息的提取能力。在大型遥感目标检测数据集上

的结果表明了所提算法的优秀检测性能。

2 YOLOX-Tiny算法介绍

YOLO系列［17-18］有着十分优秀的实时检测性能，

其中 YOLOX［19］作为当下最新的版本，检测性能达到

了新的高度。YOLOX-Tiny则是其轻量化版本，结构

精简、检测速度快。因此，本研究选用 YOLOX-Tiny
作为遥感目标检测任务的基准，所提算法框架主要包

括 3个部分：骨干网络（Backbone）、颈部（Neck）和检测

头（Head），如图 1所示，Conv 表示深度卷积运算，BN

图 1 YOLOX-Tiny网络结构图

Fig. 1 YOLOX-Tiny network structure
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表示批归一化操作，upsample是采用最近邻算法的上

采样操作，Concat是特征图的拼接操作，CBS由 Conv、
BN和 SiLU组成。Backbone采用Modified CSPNet［20］

和激活函数 SiLU来提取输入图像的深度语义信息：

其中 focus层［21］由切片操作和基础卷积运算组成，在保

证低参数量和计算量的同时完成下采样操作；空间金

字塔池化（SPP）层由池化核大小分别为 5×5、9×9、
13×13的最大池化操作（Maxpool）和基础卷积组成，

用于扩大感受野且不显著增加模型尺寸。Neck位于

Backbone和 Head之间，采用 feature pyramid network
（FPN）［22］和 pyramid attention network（PAN）［23］来 融

合浅层细节和深层语义信息（特征层由浅至深分别为

I3、I4、I5），并输出 3个尺度的特征图（P3、P4和 P5）。

Head由 1个共享卷积、2个分支的额外卷积和各个任

务单独的卷积组成，用于预测目标的定位偏移量

（Reg.）、交并比（IoU）感知分类分数（Obj.）和分类分

数（Cls.）。

虽然 YOLOX-Tiny在自然图像下表现良好，但其

在光学遥感图像上仍存在以下问题：

1）YOLOX-Tiny网络深度较浅，对高维特征语义

信息提取不完善，极大限制了模型的发挥。此外，模型

在单层通道数量上相对较少，不足以保留遥感图像中

丰富的信息量，特别是在经过不断卷积后，重要的细节

信息丢失严重，影响目标边界和小物体的判断。

2）YOLOX-Tiny在检测时不能有效地覆盖所有

物体，尤其是分布密集且比例差异大的遥感物体。对

于输入分辨率为 416 pixel×416 pixel的遥感图像，模

型用于预测的特征图仅有 13×13、26×26和 52×52等
3个尺度，可以有效识别大小为 32 pixel×32 pixel、
16 pixel×16 pixel和 8 pixel×8 pixel以上的物体，但对

于小于 8 pixel×8 pixel的物体，检测丢失的可能性较

大［24］。图 2展示了不同尺度下目标位置与预先设定检

测框在原图上的映射，实线框体为储罐具体位置，虚线

框体为预先设定检测框，其中储罐在缩放后图像中的

分 辨 率 为 5 pixel×5 pixel，储 罐 在 检 测 时 容 易 被

忽略。

3 改进YOLOX-Tiny算法

为了解决遥感目标检测任务中存在的背景复杂多

样、密集的物体分布及目标尺度差异大等问题，同时考

虑到模型轻量化的需求，对 YOLOX-Tiny算法进行了

如下改进：1）改进网络结构，提升遥感目标的检测能力。

首先，采用多尺度预测方法，添加额外预测特征图，降低

小目标的漏检概率，提升密集目标检测性能。然后，在

图 2 不同尺度下预先设定检测框在原图上的映射

Fig. 2 Mapping of anchor in original image at different scales
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几乎不增加模型尺寸情况下，引入协同注意力模块

（CA），更加关注目标的有效信息，抑制背景噪声。最

后，在Head中使用可变形卷积（DConv）替换深度卷积，

强化模型几何变换的建模能力。2）优化网络训练的损

失函数，使用 CIoU损失函数代替原损失函数中边界框

坐标预测损失项，提高遥感目标定位精度和收敛速度。

3. 1 改进的网络结构

所提网络以 YOLOX-Tiny为基础框架，改进后的

网络结构如图 3所示，亮色部分为主要改进点，分别是

多尺度预测、协同注意力模块和可变形卷积。

首先将输入图像缩放至 416 pixel×416 pixel，经
Backbone后得到包含不同层次信息的特征图 I2~I5，
其中 I2~I5特征图尺寸大小分别为 104×104、52×52、
26×26和 13×13；随后，I5经过 CA模块对关键特征进

行增强，参与 Neck中多个尺度的特征融合，并输出预

测特征图 P2~P5；最后，预测特征图 P2~P5（尺寸分别

为 104×104、52×52、26×26和 13×13）经过 1个共享

卷积和 2个分支额外卷积对定位和分类任务解耦，其

中分支额外卷积由可变形卷积和深度卷积单元 CBS
组成，并通过各任务卷积得到预测目标的位置、类别及

IoU感知分类分数。

对于多尺度预测，参考 FPN［22］的思想，采用直接

添加的方式构建额外预测特征图 P2，具体实现如下：

选取充分融合上下文信息的 P3层，通过卷积和上采样

操作来扩大特征图尺寸，并与包含大量细节信息的 I2
层拼接，经过基础构建块 CSP2_1充分混合特征，输出

特征图 P2。相对于原 YOLOX-Tiny的 3层预测特征，

额外的特征图能够有效提升物体检测可能性，这种改

进对密集目标分布的遥感任务更加有效［25］。

协同注意力模块可以发掘现有数据的关联性，突

出重要特征，其将位置信息嵌入信道注意力中，这不仅

建模了数据通道间的关系，而且捕获了位置信息间的

依赖关系［26］。此外，该模块即插即用，计算量和参数量

较小，几乎可以忽略不计，非常适合在轻量级算法中使

用。协同注意力模块结构如图 4所示。给定输入特征

图 I∈ RC× H×W。首先，通过两个沿着不同空间维度的

平均池化层［池化核大小分别为 (1，W )和 (H，1)］，得

到两个聚合了不同维度信息的特征向量，这样不仅捕

获了当前空间方向的依赖关系，而且保留了另一个空

间方向精确的位置信息；然后，通过维度转换来拼接二

者，再通过 1×1的卷积，充分利用二者捕获的位置和

关联信息，准确地突显感兴趣的区域，得到的特征向量

大小为
C
r
× 1× (H+W )，其中参数 r为控制通道数

缩小的比例，可降低计算量、减少推断时间；紧接着，沿

着空间维度再次分割为两个独立的特征向量，并通过

1×1卷积和激活函数变换为通道数量相同的特征图；

最后，与输入特征图逐元素相乘。

为了学习密集区域遥感目标的形变信息，引入可变

形卷积来改善定位和分类分支的空间建模能力。可变

形卷积［27］在深度卷积基础上使用带偏移的采样代替固

定位置采样，并通过可学习参数调整采样位置，达到卷

积采样点自适应变化的目的，从而适应尺寸变化范围广

阔的遥感目标。对于一个 3×3的卷积操作，其卷积

图 3 改进YOLOX-Tiny
Fig. 3 Improved YOLOX-Tiny

图 4 协同注意力模块

Fig. 4 Coordinate attention module
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核 采 样 范 围 R= ( - 1，- 1)，(0，- 1)，⋯，(0，1)，
( )1，1 ，卷积计算时，输出特征图中 P0位置的数值满足：

y ( p0 )=∑
pi∈ R

ω ( )pi ·x ( p0 + pi+Δ pi) ·Δmi
， （1）

式中：ω为卷积核权重；x为输入特征图；pi为卷积核采

样位置；Δ pi 为每个特征位置偏移量；Δmi
为每个采样点

的权重值。可变形卷积结构如图 5所示，整体可分为两

个部分：在图上半部分中，输入特征图 x通过卷积运算

学习采样点偏移量 Δ pi 和权重值 Δmi
，得到特征图 offset

map，N表示深度卷积运算核的尺寸；在图 5下半部分，

输入特征层 x经过由 offset map微调后的深度卷积运

算，完成空间特征自适应采样，聚集重要的空间特征。

3. 2 优化损失函数

YOLOX-Tiny算法中，损失函数主要由 3部分组

成：边界框回归损失、IoU感知分类损失和类别损失。

在遥感目标检测任务训练期间发现，目标定位损失

收敛速度慢，尤其是遥感图像中的小目标。由于目

标太小，真实框和预测框之间常处于一种包含关系，

往往是预测框在真实框之中。采用 IoU损失函数作

为边界框回归损失时，如果出现重叠，将不能为边界

框提供准确的移动方向，导致在遥感图像定位性能

不佳。CIOU损失函数［28］是 IOU损失函数改良版，引

入了中心位置和长宽比误差计算：一方面，解决了与

目标框的重叠问题；另一方面，对重叠区域、中心点

距离和长宽比方面的考量，使得损失函数收敛速度

更快。因此，本研究采用 CIoU损失函数作为边界框

回归损失：
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gt
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- arctan w

h

2

， （2）

式中：R IoU为预测框和真实框之间的交并比；ρ表示两点

欧氏距离；b和 bgt分别表示预测框和真实框的中心点；c
代表预测框和真实框最小外接矩形的对角线距离；α为
协调比例参数；v为用于衡量框的长宽比一致性的参数；

w gt、w和 hgt、h分别表示预测框和真实框的宽度和高度。

IoU感知分类损失和类别损失采用交叉熵损失函

数。在模型训练后期，添加 L 1范数［29］边界框损失函数，

进一步降低模型定位误差。改进算法的总损失函数为

图 5 可变形卷积示意图

Fig. 5 Deformable convolution schematic diagram
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L= 1
N pos

CrossEntropy ( P pos
Cls.，G pos

Cls. )+

λ1
N pos

CrossEntropy ( P pos+ neg
Obj. ，G pos+ neg

Obj. )+

λ2
N pos

LCIoU ( P pos
box，G pos

box )+
λ3
N pos

L 1 ( P pos
Re g.，G pos

Re g. )，（3）

式中：CrossEntropy、LCIoU和 L 1分别表示交叉熵损失函

数、CIoU损失函数和 L 1范数；N pos表示正样本数量；P
和 G分别代表预测样本和真实样本；pos和 neg则代表

训练正样本和负样本；Cls.、Obj.、box和 Reg. 表示分

类分数值、IoU感知分数值、定位框和定位偏移量。

4 实验与结果分析

4. 1 实验数据和平台

实验选择由西北工业大学发布的一个大规模、公

开的遥感目标检测基准数据集 DIOR［30］来评估和测试

算法性能。DIOR 数据集总共包含 23463 张图像，

192472 个 实 例 样 本 ，图 像 尺 寸 均 为 800 pixel×
800 pixel，有 20个类别，分别为飞机、机场、棒球场、篮

球场、桥梁、烟囱、水坝、高速公路服务区、高速公路收

费站、高尔夫球场、田径场、港口、立交桥、船只、体育

场、储罐、网球场、火车站、车辆和风车，并用 C1~C20
表示。该数据集具有丰富尺度变化的目标、较高的类

间相似度和类内多项性及成像差异较大的图像，可以

代表遥感目标检测任务多数应用场景。图 6展示了该

数据集中遥感图像和目标，其中框出的位置为遥感目

标，图 7则展示该数据集中目标大小的分布，Small表
示像素低于 32×32的目标，Middle表示像素大于 32×
32且小于 96×96的目标，Large则表示像素大于 96×
96的目标。

图 6 DIOR数据集图像和目标

Fig. 6 Images and objects in DIOR dataset
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图 7 DIOR数据集各类目标大小分布

Fig. 7 Size distribution of objects in DIOR dataset by category
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模型训练和性能评价实验在 GPU 服务器上完

成，服务器硬件配置如下：Inter Core i9-7960X CPU
（2. 80 GHz），内 存 为 64 GB，显 卡 型 号 为 NVDIA
GeForce RTX2080 GPU（11 GB）；软 件 环 境 为

Ubuntu 16. 04， Python 3. 7， Pytorch 1. 7. 0，
MMDetection 工 具 箱［31］，其 中 工 具 箱 版 本 为 mmcv
1. 3. 9和 mmdet 2. 15. 1。为了公平比较，实验设置统

一训练参数，如表 1所示，优化器采用标准 SGD，其动

量、衰减系数和 Nesterov功能分别设置为 0. 9、0. 0005
和 True，学习率调度器采用余弦退火学习率策略，最

小学习率为所设置当前学习率的 5%，并在最后 15轮
采用最小学习率。单次训练样本数量（batch）设置为

16，迭代次数（epoch，训练完所有样本为一轮）为 100。
训练集预处理采用 Mosaic数据增强策略，随机选择

4张图片，在所有图片缩放后进行拼接，得到 1张包含

多个目标的新图像；再通过随机几何变换对新图像进

行随机平移、旋转、缩放等操作，输出尺寸大小为

640 pixel×640 pixel的增强图像；随后采用光度失真

从亮度、对比度、饱和度和色相方面随机调整图像，提

高模型泛化能力；最后对图像进行随机缩放，输出图

像 大 小 在 320 pixel×320 pixel~640 pixel×640 pixel

之 间 。 测 试 数 据 集 时 ，图 像 缩 放 至 416 pixel×416
pixel进行预测。

4. 2 评价指标

目前，针对小目标定义尚未达成统一标准［32］，考虑

到网络结构的特点、人类对场景能有效识别需要的彩

色图像最小尺寸和多数学术论文的应用，本研究采用

MS COCO目标检测评价指标作为算法性能的评估标

准［33］。平均精度（AP）表示在预测样本与真实样本各

种阈值下交并比的平均准确度，阈值在 0. 5~0. 95，间
隔为 0. 05，交并比大于阈值为检测正确，反之则错误；

AP50则表示阈值为 0. 5的准确度；APS表示目标为

Small的平均准确度；APM表示目标为 Middle的平均

准确度；APL表示目标为 Large的平均准确度。根据

DIOR数据集目标尺寸分布，APS、APM和 APL有助于

对遥感目标检测任务算法的评估。

此外，算法评价不仅要考虑在准确度方面的提升，

还 需 要 考 虑 模 型 的 部 署 性 。 采 用 模 型 参 数 量

（parameters）、计算量（FLOPs）和每秒检测帧数（FPS）
来评估模型的部署性。参数量和计算量用于评估神经

网络模型的权重占用和计算复杂度，FPS则用于评估

模型在设备上的处理速度。

4. 3 结果和分析

为了验证本研究各阶段改进的成效，对算法改进

逐级叠加，实验结果如表 2所示。所提算法在参数量

仅增加 0. 56×106的情况下，AP和 AP50指标分别提

升了 4. 1个百分点和 4. 42个百分点。在多尺度预测和

可变形卷积两处改进精度提升大，当然代价是模型参

数量的激增；协同注意力模块和损失函数则在几乎不

增加模型负担的情况下，改善网络检测能力。多尺度

预测模块使 AP50提高了 3. 44个百分点，而 AP仅提

高 1. 4个百分点；可变形卷积使 AP提高 2. 1个百分

点，而AP50仅提升 0. 3个百分点。多尺度预测更关注

预测正确的数量，对单个预测框的质量关注度低，从而

在阈值超过某一固定数值提升较大；可变形卷积则相

反，更加关注每个预测框质量。

图 8和图 9分别展示了模型在训练过程中 AP和

损失函数的变化曲线：算法在起始阶段精度提升明显，

损失函数波动较大；在 40个 epoch后，精度和损失函数

趋于平缓，进入微调阶段；在第 85个 epoch，精度又有

了突破，损失函数也断崖式下跌。一方面由于关闭了

表 1 训练参数

Table 1 Training parameters

Name
Optimizer
Momentum
Weight decay
Nesterov

Learning rate scheduler

Batch
Epoch
Mosaic

Random affine

Photometric distortion

Value
SGD
0. 9

5×10−4

True
Type is CosineAnealing，
Learning rate is 0. 0025，
Min_lr_ratio is 0. 05

16
100

Img_scale is（640，640）
Scaling_ratio_range is（0. 5，1. 5）

Brightness_delta is 32，
Contrast_range is（0. 5，1. 5），

Saturation_range is（0. 5，1. 5），

Hue_delta is 18

表 2 算法改进逐级叠加性能比较

Table 2 Comparison of progressively improved algorithms

Method
YOLOX-Tiny

+ multi-scale prediction method
+ coordinate attention module
+ deformable convolution

+loss function（proposed optimized model）

Parameters /106

5. 04
5. 40
5. 41
5. 6
5. 6

AP /%
46. 0

47. 4（+1. 4）
47. 7（+0. 3）
49. 8（+2. 1）
50. 1（+0. 3）

AP50 /%
71. 66

75. 10（+3. 44）
75. 30（+0. 20）
75. 60（+0. 30）
76. 08（+0. 48）
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Mosaic数据增强引入真实的样本，阻止了过度数据增

强所带来的物体标注不准确问题；另一方面，固定最小

学习率的方法，改善了权重更新缓慢甚至停滞等问题。

此外，引入 L1范数边界框损失函数，降低了目标定位

误差值，加强了算法对定位偏差的敏感性。随着算法

的不断改进，模型的收敛速度和识别精度存在明显提

升。改进网络结构使精度提升显著，而损失函数数值

几乎无太大差异；改进损失函数后，算法在损失函数数

值上下降显著，精度方面也有增益。

从图 7可知，DIOR数据集中小目标数量多于中目

标和大目标，可从目标尺寸角度分析算法性能，表 3中
展现了不同尺寸下精度。算法在遥感图像检测任务的

尺度变化较大的问题上得到改善：其中 AP指标下大

中小目标分别提高 3. 3个百分点、2. 9个百分点和

3. 9个百分点；AP50指标下大中小目标分别提高 7. 4
个百分点、4. 6个百分点和 1. 4个百分点。目标精度提

升显著，这极大程度上源于小目标漏检率和误检率的

逐渐下降。

表 4展示了不同算法AP50的结果。C5（桥）和 C7
（水坝）作为数据集中相似度较高的类别，所提算法相

较于 YOLOX-Tiny分别提高 4. 6个百分点和 6. 2个百

分点；C1（飞机）和 C9（高速路收费站）作为目标分布最

均衡且多样性较高的类别，所提算法相较于 YOLOX-

Tiny分别提高 6. 4个百分点和 10个百分点。此外，其

他类别在精度上均有不同程度提升。改进算法在类间

相似度和类内多样性较高的遥感目标检测任务上取得

了优秀的表现。

为了便于理解卷积神经网络提取的特征，尤其网

络结构改进前后，对 P2~P5多尺度预测层特征进行可

视化，如图 10所示。由于多方面的共同作用，所提改

进算法的卷积响应可以更好地覆盖不同尺度物体，无

论是响应强度还是响应边界都比原始 YOLOX-Tiny
要出色。观察图 10细节，YOLOX-Tiny受背景因素影

响较大，热力图中物体周围存在热源散漫不集中的问

题。所提优化算法的热力图响应效果极佳，这归功于

协同注意力模块提取了通道的重要信息，滤除了部分

背景噪声，并且可变形卷积根据物体形状发生偏移，采

样点可以更精准覆盖物体。

为了直观表现改进算法在遥感目标检测任务的有

效性，挑选了几张具有代表性的遥感图像进行检测，检

测结果可视化如图 11所示。所提算法的检测结果更

加准确，在遥感目标漏检、定位不准确、分类错误等问

题上得到改善。在第 1张和第 2张图中，对烟囱和火车

站的识别和定位结果更为准确。第 3张和第 4张图像

2
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+multi-scale prediction method
+coordinate attention module
+deformable convolution
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图 9 训练过程中损失函数变化曲线

Fig. 9 Loss curve during training
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图 8 训练过程中AP变化曲线

Fig. 8 AP curve during training

表 3 改进算法在不同尺度下检测结果

Table 3 Improved algorithm detection results under different scales unit: %

Method

YOLOX-Tiny

Proposed optimized model

AP

46. 0

50. 1

APS
9. 5

12. 8

APM
35. 7

38. 6

APL
66. 3

70. 2

AP50

71. 66

76. 08

AP50S
24. 1

31. 5

AP50M
58. 5

63. 1

AP50L
90. 4

91. 8

表 4 改进算法在不同类别下AP50结果

Table 4 AP50 results under different categories unit: %

Method
YOLOX-Tiny
Proposed

optimized model

C1
68

74. 4

C2
84. 6

89. 1

C3
79. 9

83. 8

C4
86. 6

88. 3

C5
42. 6

47. 2

C6
78. 3

78. 6

C7
71. 3

77. 5

C8
86. 5

88. 8

C9
66. 1

76. 1

C10
80. 8

82. 4

C11
78. 8

81. 2

C12
61. 5

64. 5

C13
59. 8

62. 2

C14
79. 7

87. 7

C15
69. 8

74. 3

C16
61. 5

70. 9

C17
87. 5

88. 8

C18
67. 4

70. 3

C19
40. 1

49. 1

C20
82. 3

86. 4
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中目标小而密，漏检、误检问题严重，尤其是车辆和船

只，由于物体较小，可获取特征少，所提改进算法可以

缓解此问题，准确检测出部分漏检目标。此外，对比第

5张检测结果可知，基准模型存在将桥梁误检为立交

桥的问题，两类别之间目标相似度高，而所提改进算法

能够准确识别。

最后，在 DIOR数据集上，从算法的骨干网络、参

数量、计算量、AP50和 FPS等 5个维度对比了当前先

进 算 法 ，结 果 如 表 5 所 示 。 CF2PN［34］、ASSD［35］在

AP50 取 得 了 不 错 的 表 现 ，由 于 骨 干 网 络 采 用

VGG16［36］模型，模型整体参数量和计算量相对较大，

在性能强劲的显卡上不能达到实时性能，即 FPS数值

小 于 25。 LO-Det［37］采 用 轻 量 级 卷 积 神 经 网 络

MobileNetv2［38］，极大地降低了模型的体积和计算负

担，但检测精度却不尽如人意。所提算法不仅在识别

准确度上表现良好，而且具有体积小、检测快的特点，

在各方面性能优于对比算法。

图 10 热力图可视化结果

Fig. 10 Thermal map visualization results

图 11 所提优化算法与基准模型在DIOR数据集上检测结果对比。（a）YOLOX-Tiny；（b）所提算法

Fig. 11 Comparison of detection results between YOLOX-Tiny and optimized model. (a) YOLOX-Tiny;
(b) proposed algorithm
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5 结 论

针对遥感目标检测存在的复杂几何背景、密集的

物体分布及目标尺度差异大等问题，同时为了平衡遥

感检测任务中模型的尺寸和准确度，提出了一种基于

改进 YOLOX-Tiny的轻量级遥感目标检测算法。采

用多尺度预测方法，引入协同注意力模块和可变形卷

积，优化训练损失函数，在不显著增加模型体积的基础

上，强化模型提取特征的能力，提升识别精度。在

DIOR遥感数据集测试中，与基准网络 YOLOX-Tiny
相比，AP50从 71. 66%提升至 76. 08%，相较于对比算

法，所提算法在精度和速度上具有明显的优势。研究

结果为今后遥感目标检测任务的实际部署打下坚实的

基础。
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