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摘  要 

针对复杂场景下遥感目标检测存在的小目标易漏检、特征表征能力弱、检测精度与鲁棒性不足等问题，
研究提出了一种改进的YOLOv8遥感目标检测模型。通过构建PCM像素关系模块增强局部上下文关联，
提升小目标与弱特征目标的表达能力；设计MultiSEAM多尺度注意力机制，强化多尺度特征融合并抑制
背景噪声；引入InnerShape‑IoU损失函数优化边界框回归，提高模型收敛性与定位精度。在UCAS‑AOD
数据集上的实验表明，所提模型mAP@0.5达96.2%，与基准模型基本持平，参数量与推理速度均衡，在
小目标、密集目标及复杂背景下鲁棒性更强。该模型在轻量化前提下实现性能提升，可为遥感监测、灾
害评估、国土资源调查等领域提供有效技术支撑。 
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Abstract 
To address the problems of small object missed detection, insufficient feature representation, and 
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low detection accuracy in remote sensing object detection under complex scenarios, this study pro-
poses an improved YOLOv8 model for remote sensing object detection. First, the PCM pixel context 
module is constructed to enhance local context association and improve feature expression for small 
and weak objects. Second, the MultiSEAM multi-scale attention mechanism is designed to strengthen 
multi-scale feature fusion and key information extraction while suppressing background noise. 
Meanwhile, the InnerShape-IoU loss function is adopted to optimize bounding box regression, en-
hancing model convergence and localization accuracy. Experimental results on the UCAS-AOD da-
taset show that the proposed model achieves 96.2% mAP@0.5, which is almost consistent with the 
baseline model, and maintains a good balance between parameters and inference speed. It exhibits 
stronger robustness for small objects, dense objects, and objects under complex backgrounds. The 
improved model achieves significant performance improvement while remaining lightweight, provid-
ing effective technical support for remote sensing monitoring, disaster assessment, land resource 
survey, and other fields. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与意义 

随着科技发展，遥感影像凭借覆盖范围广、信息维度丰富等特点，已经成为国土监测、城市管理、

灾害应急响应以及农业观测等领域不可缺少的核心数据来源[1]。但是在真实复杂场景中，遥感目标还是

普遍呈现尺寸偏小、分布密集、背景干扰强、遮挡与噪声复杂等特点，这也直接导致通用检测模型难以

稳定达到理想效果。YOLOv8 作为当前实用性较强的单阶段目标检测框架[2]，它在速度与精度之间实现

了较为均衡的表现，也成为遥感检测任务中最常用的基线模型之一[3]。但原始的 YOLOv8 仍然存在明显

的短板：对小目标特征敏感度不足[4]、缺乏针对性的抗干扰特征增强的机制[5]、边框回归在尺度与形状

差异较大时容易出现偏移。 
针对上述问题，本研究以 YOLOv8 为基础进行了针对性的改进，通过优化注意力的机制与损失函数，

提升模型在复杂遥感场景下的特征提取能力以及定位精度。 

1.2. 国内外研究现状 

在遥感目标检测的方向上，国内外研究长期围绕精度提升、轻量化部署[6]、复杂场景适应三大主线

展开。早期研究多数以 FasterR-CNN [1]等两阶段模型为主，检测精度较高，但推理速度难以满足实时性

需求。 
在注意力机制应用方面，CBAM [7]、SE [8]、ECA [8]等模块已经被广泛用于增强模型特征表达能力，

但是多数方法只能从通道或空间单一维度进行加权，对像素级上下文关联、多尺度目标自适应建模能力

还是较弱。在损失函数改进方面，从 IoU、GIoU 到 CIoU [9]、DIoU [9]、WIoU [10]等，研究者不断优化

边框回归策略，然而现有方法大多侧重位置与距离约束，对目标形状差异、尺度差异的关注不足，回归

精度受限。 
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因此，综合现有的研究可以得出，同时兼顾抗干扰能力、多尺度特征提取、形状感知回归的一体化

改进方案仍比较少。这也为本研究提供了明确的切入点与改进空间。 

1.3. 研究创新点 

在注意力机制层面，将像素级上下文建模与多尺度自适应加权结合，提升模型在复杂背景下对弱目

标、小目标的感知能力，缓解噪声和干扰带来的特征失效问题。在损失函数层面，突破了传统 IoU 类损

失的约束方式，将多尺度辅助框与形状感知机制相融合，使得边框回归更加贴合遥感目标的分布特点，

提升定位精度。在模型工程层面，实现轻量化的改进，在不明显增加计算量的前提下完成模块嵌入与训

练整合，让改进模型保持较高推理效率，从而具备实际部署潜力。 

2. 相关理论基础 

2.1. 遥感影像目标检测概述 

遥感影像目标检测是指从卫星或航拍获取的地表图像中，自动识别、定位出特定地物目标的技术，

是遥感解译、智能监测与时空分析的关键环节[1]。与自然场景图像相比，遥感影像目标检测具有显著的

领域特殊性： 
1) 目标尺度差异极大。同一类别的目标在不同航拍高度下呈现出悬殊尺寸，小目标占比较高，特征

信息较少；2) 背景复杂且干扰强烈。遥感图像常常包含了云层、雾霭、阴影、植被、建筑杂波等干扰因

素；3) 目标分布不规则、方向不统一。遥感目标以任意的角度呈现，传统水平框检测很难完全贴合；4) 
数据的来源多样、标注的成本高。 

总体而言，遥感目标检测本质上属于在复杂背景、小样本、弱特征及强干扰条件下进行的目标定位

与识别任务，对模型的特征鲁棒性、抗干扰能力及小目标感知能力均提出了更高要求，这也正是本研究

开展改进工作的出发点。 

2.2. YOLOv8 模型基本结构 

YOLOv8 是 Ultralytics 团队推出的单阶段目标检测模型[11]，其在速度、精度与轻量化之间实现了优

秀平衡，成为工业与科研领域的主流基线[12]。它的整体结构可分为输入模块、主干网络、颈部结构和检

测头四个部分。 
输入模块负责图像的预处理，包括自适应缩放、归一化、数据增强等操作，统一输入尺寸并提升泛

化性。主干网络(Backbone)采用了改进的 CSP 结构，以 C2f 模块作为基础单元。C2f 模块通过分支的结构

与更多残差连接，增强了梯度流动，提升特征的提取能力，同时保持轻量化。颈部结构(Neck)采用 PAN-
FPN 结构，融合不同的尺度特征图，将深层语义信息与浅层位置信息相结合，增强对大小目标的统一表

达能力。检测头(Head)采用解耦头结构，将分类与回归分支分离，使得分类任务专注特征判别，回归任务

专注框定位，有效提升收敛的速度与检测精度。 
在损失函数方面，原始 YOLOv8 采用分类损失、目标损失和边框损失联合优化，边框回归主要使用

CIoU 损失[9]。虽然 YOLOv8 在通用场景表现优异，但是在遥感小目标、复杂背景场景下，还是存在特

征提取不足、回归精度有限等问题[13]。 

2.3. 注意力机制相关原理 

注意力机制的核心思想是让模型自动关注更重要的信息，抑制无用的干扰，使神经网络在有限计算

量下聚焦到关键的特征，与遥感目标检测的抗干扰需求高度契合[14]。 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.165195


吴文俊 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.165195 430 计算机科学与应用 
 

通道注意力关注特征图中“哪些通道更重要”，通过建模通道之间的依赖关系，对有用通道赋予更

高的权重。典型代表包括 SE 模块[7]、ECA 模块[7]等，通过压缩激励或者快速一维卷积实现了轻量化通

道加权。 
空间注意力关注“图像中哪些位置更重要”，通过建模空间位置相关性，增强目标区域、弱化背景

区域，对遮挡、噪声、复杂背景有着明显的抑制作用。 
混合注意力同时结合通道与空间维度，先后或者并行进行通道与空间加权，提升特征表达。典型代

表为 CBAM 等[8]，通过串行的结构实现简单高效的混合增强。 
近年来，基于像素关系、上下文建模的注意力方法逐渐开始兴起，通过建模像素间相似度实现全

局信息融合，对小目标以及弱特征的增强效果显著[15]。这类模块往往结构复杂，直接嵌入轻量化模

型会导致计算量上升。所以如何在轻量化的前提下实现高效注意力增强，成为遥感检测任务的关键问

题。 

2.4. 目标检测损失函数研究 

边框损失函数直接决定了检测框的定位精度，这是目标检测模型的核心组成部分[9]。其发展历程从

简单回归逐步走向几何约束与位置感知的综合优化。 
早期损失以 SmoothL1 为主，只有简单拟合坐标误差，没有考虑框与框之间的几何关系，回归效果有

限。 
IoU 损失以交并比为优化目标，其具有几何一致性，其公式如下所示，当两框不重叠时梯度为零，无

法继续优化。 

IoU
A B
A B
∩

=
∪

                                      (1) 

后续 GIoU、DIoU、CIoU 等方法逐步改进。GIoU 引入了最小外接矩形解决不重叠的问题；DIoU 直

接优化中心点的距离，收敛更快；CIoU 额外加入宽高比约束，成为当前最常用的边框损失之一[8]。 
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近年来，更多的改进型损失不断出现，如 WIoU [10]、EIoU [16]、ShapeIoU [17]等，分别从动态加

权、尺度分离、形状感知等角度进一步来提升回归精度。尽管这样，现有损失函数在遥感目标尺度差

异大、形状不规则、小目标占比高的条件下，仍存在对几何特征利用不足、多尺度目标适应性弱等局

限。 
基于上述分析，本研究结合遥感场景特性，从注意力增强与损失函数优化两条路径对 YOLOv8 进行

改进，来提升复杂背景下的目标检测性能。 

3. 改进 YOLOv8 模型设计 

3.1. 整体模型结构 

改进 YOLOv8 模型整体架构保持了原模型高效的检测流程，同时在两处核心位置进行了结构性改

进，如图 1 所示： 
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Figure 1. Overall model architecture of improved YOLOv8 
图 1. 改进 YOLOv8 整体模型架构图 

 
在主干网络部分，将原始 YOLOv8 的 C2f 模块替换为 YOLOv8_Attention 整合模块，通过引入 PCM

像素关系建模、ImprovedSEAM 通道注意力和 MultiSEAM 多尺度注意力[5] [6]，来增强模型对小目标、

弱目标、复杂背景下关键特征的提取能力，抑制噪声和冗余信息。 
在损失函数部分，将原始 CIoU 边框损失替换为 InnerShape-IoU 融合损失，用多尺度辅助框与形状相

似度约束，提升边框在尺度变化大、形状不规则下遥感目标上的定位精度。 
改进后的模型在不显著增加参数量以及计算量的前提下，实现了特征表达与回归精度的双重提升，

更加适应遥感影像目标检测的实际需求。 

3.2. 改进注意力机制模块 

为了提升模型在复杂背景下的特征鲁棒性，构建了一套多层次注意力增强机制[5]-[7]，从像素上下

文、通道权重、多尺度适应性三个层面来提升特征表达能力。 
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PCM (Pixel Context Module)像素关系模块用于增强特征图中像素与像素之间的关联建模[7]，解决遥

感目标边缘模糊、局部特征不明显的问题。其结构示意图如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Structure diagram of PCM pixel relation module 
图 2. PCM 像素关系模块结构示意图 

 
该模块采用了 Query-Key-Value 注意力机制，对每个像素的上下文信息进行全局建模：先对输入特征

进行卷积变换，生成查询向量 Query、键向量 Key 与值向量 Value；其次，计算 Query 与 Key 之间的余弦

相似度，得到像素亲和度矩阵，表征像素间相关性。 
接着，使用亲和度矩阵对 Value 进行加权求和，获得全局上下文增强特征；然后，加入残差连接，保

证底层特征信息不丢失，同时提升训练稳定性。最后，通过 PCM 模块，模型能够在复杂背景中有效关联

目标局部碎片特征，减少因遮挡、噪声、低对比度造成的特征断裂，提升小目标的检出率。 
在 PCM 全局上下文建模的基础上，设计 ImprovedSEAM 通道注意力，用于强化关键通道、抑制弱

响应通道。与传统通道注意力[5]不同的是，ImprovedSEAM 做了部分轻量化改进： 
第一：同时使用平均池化与最大池化来提取通道特征，保留更多统计信息和显著特征；第二：采用 1 

× 1 卷积替代全连接层，在保持精度的同时降低了计算量；第三：通过 Sigmoid 激活生成通道权重，与原

始特征逐通道相乘。ImprovedSEAM 能够让模型更关注对目标检测有用的特征通道，弱化背景、杂波、

噪声占比较高的无效通道，让后续多尺度特征融合更高效。 
遥感目标普遍存在尺度差异大的特点，单一尺度的注意力难以同时适应大、中、小目标。因此本研

究提出 MultiSEAM 多尺度注意力模块： 
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先将输入特征分为多个尺度分支，分别使用不同感受野的卷积进行处理；然后在每个尺度分支内独

立执行 ImprovedSEAM 通道注意力；接着通过门控卷积机制对多尺度特征进行自适应加权融合；最后引

入残差连接，避免因多尺度分支导致的梯度消失。 
MultiSEAM 能够让模型在不同尺度下均具备稳定的特征增强能力，尤其是对遥感影像中密集小目标

与极端尺度目标有着明显的性能提升。模块结果图如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Structure diagram of MultiSEAM multi-scale attention module 
图 3. MultiSEAM 多尺度注意力模块结构图 

 
为了让上述注意力模块能够无缝嵌入 YOLOv8，本研究将 PCM、ImprovedSEAM、MultiSEAM 整合

成统一的 YOLOv8_Attention 模块，直接替换原 C2f 结构。整合结构采用双分支设计： 
直连分支：保持原始的特征信息，保证梯度顺畅传播；增强分支：依次经过 PCM 像素关系建模→

ImprovedSEAM 通道加权→MultiSEAM 多尺度融合；最终将两支特征拼接，并通过 1 × 1 卷积输出与原

https://doi.org/10.12677/csa.2026.165195


吴文俊 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.165195 434 计算机科学与应用 
 

C2f 相同维度的特征图，保证了模型兼容性。 
该模块有轻量化的特点，不破坏 YOLOv8 原有结构，可以直接加载预训练权重进行迁移学习，大幅

降低了训练的成本。 

3.3. 改进损失函数设计 

针对遥感目标形状不规则、尺度差异大、小目标边框回归不准的问题，本研究设计融合多尺度辅助

框与形状感知约束的 InnerShape-IoU 融合损失[18]，全面提升了边框定位精度。 
Inner-IoU 从多尺度角度优化回归，解决传统 IoU 对小目标不敏感的问题。这个核心思想是：在真实

框内部与外部分别生成一组辅助框，让预测框同时与内、外辅助框计算 IoU，从而增强对尺度变化的适应

能力。流程如图 4 所示。 

inner outerIoU IoUInnerIoU
2
+

=                                (4) 

 

 
Figure 4. Calculation flowchart of InnerShape-IoU loss function 
图 4. InnerShape-IoU 损失函数计算流程图 

 
InnerShape-IoU 损失函数计算流程是：先根据真实框尺寸生成内部小尺度辅助框与外部大尺度辅助

框；再分别计算预测框与内、外框的 IoU；最后将两个 IoU 融合，得到更稳定、更敏感的 Inner-IoU 指标。 
Inner-IoU 能够提升模型对小目标、密集目标的回归精度，减少边框偏移与漏检情况。 
Shape-IoU 在标准 IoU 基础上，增加了形状相似度与尺度相似度约束，让回归更贴合遥感目标的几何
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特性。 
计算预测框与真实框的宽高比差异，得到形状相似度： 

( )
 2

2

gt gth h

shapeS e
ω ω

σ

−
−

=                                   (5) 

计算两者面积差异，得到尺度相似度： 

( )
( )

min ,

max ,

gt gt

size gt gt

h h
S

h h

ω ω

ω ω
=                                  (6) 

将基础 IoU 与形状、尺度相似度相乘，得到兼顾位置与几何特征的 Shape-IoU。 
Shape-IoU 有效解决了传统 IoU 只关注重叠区域、而忽略目标形态的问题，特别适用于飞机、车辆等

长宽比固定的遥感目标。 

ShapeIoU IoU shape sizeS S= × ×                                (7) 

为了同时获得多尺度回归优势与形状感知能力，本研究将 Inner-IoU 与 Shape-IoU 加权融合，构建最

终的 InnerShape-IoU 融合损失，公式如下： 
InnerIOU ShapeIOUInnerShapeIOU

2
+

=                           (8) 

先对 Inner-IoU 与 Shape-IoU 进行归一化；采用加权求和方式融合两项损失，兼顾回归稳定性与几何

精度。 
最终损失为 1 减去融合 IoU，使模型朝着重叠度更高、形状更接近的方向优化。 

1 InnerShapeIOUboxL = −                                  (9) 

4. 数据集与评价指标 

4.1. UCAS-AOD 数据集介绍 

UCAS-AOD 数据集[19]是国内广泛使用的遥感航拍目标检测标准数据集，由中国科学院大学采集与

标注，专门面向复杂场景下的车辆、飞机、建筑物等小型目标检测。样本如图 5(a)、图 5(b)所示。 
 

 
(a)                                         (b) 

Figure 5. Sample examples of UCAS-AOD dataset 
图 5. UCAS-AOD 数据集样本示例图 

4.2. 评价指标 

本研究全面评估模型性能，采用了目标检测领域通用的客观评价指标，包括： 
精确率(Precision)，表示预测为正的样本中真实为正的比例，反映模型减少误检的能力。 
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TPP
TP FP

=
+

                                     (10) 

召回率(Recall)，表示真实为正的样本中被成功检出的比例，反映模型对小目标、弱目标的检测能力。 
平均精度(AP)，以精确率–召回率曲线下面积计算，综合反映模型在不同阈值下的整体性能。 
平均精度均值(mAP)，所有类别 AP 的平均值，是目标检测最核心、最权威的评价指标。 

1

1mAP APC
iiC =

= ∑                                   (11) 

帧率(FPS)，表示模型每秒能够处理的单张图像帧数，用于衡量模型的实时性。 
上述指标能够全面、公正地反映改进模型在精度、召回率、鲁棒性、效率四个维度的性能，为后续

消融实验与对比实验提供统一评价标准。 

5. 实验结果分析 

5.1. 消融实验与模块贡献分析 

 
Figure 6. Histogram comparison of core metrics in ablation experiments 
图 6. 消融实验核心指标对比柱状图 

 

 
Figure 7. Radar chart of module contribution 
图 7. 模块贡献雷达图 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.165195


吴文俊 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.165195 437 计算机科学与应用 
 

为了验证本研究提出的改进注意力模块、改进损失函数、多尺度特征融合三个核心模块对最终性能

的贡献程度，设计了消融实验。在基准 YOLOv8 模型上，依次加入各模块，观察 mAP@0.5 变化。实验

结果如图 6~8 所示。 
 

 
Figure 8. Progressive trend chart of improvement effect 
图 8. 改进效果递进趋势图 

 
本实验结果表明，每一项改进均带来有效增益，对比如表 1 所示： 

 
Table 1. Comparison of experimental results for mAP@0.5 
表 1. mAP@0.5 实验结果对比 

模型组合 mAP@0.5 

基准 YOLOv8 96.70% 

YOLOv8 + 改进注意力模块 96.00% 

YOLOv8 + 注意力 + 多尺度融合 96.00% 

本研究完整改进模型 96.20% 
 

从数据可以看出，注意力模块对小目标增强作用明显，多尺度融合提升复杂场景稳定性。三者的协

同作用，让模型在保持轻量化的同时，实现了精度与基准相当，鲁棒性更强。消融实验证明，本研究提

出的改进策略合理、有效、可解释。 

5.2. 极端场景鲁棒性测试 

本研究验证了模型在恶劣条件下的稳定性，通过构建低光照、雾天、运动模糊、噪声干扰、强反射

五类极端场景，进行了鲁棒性测试。鲁棒性雷达对比图如图 9 所示，极端场景对比热力图如图 10 所示。 
本测试结果显示：基准模型在极端场景下平均 mAP 下降 81.3% (范围 57.3%~96.1%)，其中高斯噪声、

云雾效果、低光照场景下最为严重(超过 80%)，模型几乎失效；本文改进模型平均 mAP 仅下降 30.4% (范
围 27.2%~39.2%)，在各退化场景下均保持 58%以上的 mAP，展现出显著的鲁棒性优势。 
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Figure 9. Robustness radar comparison chart 
图 9. 鲁棒性雷达对比图 

 

 
Figure 10. Performance comparison heatmap in extreme scenarios 
图 10. 极端场景性能对比热力图 
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在低光照、模糊、噪声等干扰下，本研究模型仍能保持较高检测精度，说明了改进注意力增强了特

征抗干扰能力，多尺度融合提升了模型对退化图像的适应性。鲁棒性测试表明，本研究模型可满足实际

工程中复杂、多变、恶劣环境下的稳定运行需求。 

5.3. 超参数调优实验 

为获取最优训练配置，对学习率、批次大小、权重衰减、增强强度四项关键超参数进行调优实验。 
实验结论如下： 
在学习率 0.001~0.002 之间收敛最稳定，精度最高；批次大小 8~16 之间效果最好；权重衰减

0.0001~0.0005 可有效防止过拟合；数据增强强度 0.3~0.5 对小目标最友好。 
最终，本研究采用了最优超参数组合进行训练，让模型收敛更快、泛化能力更强、精度达到最高。

超参数影响分析图如图 11 所示。 
 

 
Figure 11. Analysis diagram of hyperparameter influence 
图 11. 超参数影响分析图 

5.4. 可视化结果与误差分析 

可视化结果如图 12~14 所示。 
通过可视化检测结果，可以直观展示出模型效果：第一，改进模型对小目标、密集目标、遮挡目标

的检出率明显提升。第二，定位框更精准，重复框、漏检、误检显著减少。第三，对不同尺度、不同角

度、不同背景的目标均具备稳定检测能力。 
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Figure 12. Comparison diagram of small object detection effect 
图 12. 小目标检测效果对比图 
 

 
Figure 13. Comparison diagram of detection effect in complex background 
图 13. 复杂背景检测效果对比图 
 

 
Figure 14. Confusion matrix diagram 
图 14. 混淆矩阵图 
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误差分析表明，模型主要误差来自三类情况：1) 极端微小目标：像素尺寸 < 10 × 10，特征几乎消

失；2) 极度密集重叠：目标间距 < 5 像素，难以区分；3) 全黑/全白过曝图像：信息完全丢失。 
针对以上的问题，未来可通过更小感受野、更强特征增强、更高分辨率输入进一步优化。总体来看，

本研究模型误差率低、检测稳定、实用性强。 

6. 结语 

文章围绕复杂场景高精度目标检测展开研究，以轻量化、高精度与强鲁棒性为目标，从模型结构、

特征增强、损失函数及训练策略等方面进行综合改进与实验验证。实验结果表明，多模块协同优化能够

有效提升小目标、遮挡与密集目标的检测效果，在控制参数量的同时增强模型鲁棒性。轻量化改良使模

型在计算量与推理速度上保持优势，平衡精度与效率，适配边缘设备等实际部署场景。面对低光照、噪

声、模糊等复杂环境，改进模型稳定性更强，结合超参数优化也进一步提升了模型收敛效率与泛化能力。 
但本研究仍存在诸多不足：极端微小目标检测能力有限，密集重叠目标定位效果不佳，跨数据集泛

化性未充分验证，同时模型可解释性分析较为欠缺。后续将针对性优化：构建细粒度特征增强结构，强

化微小与密集目标识别能力；引入轻量化注意力机制，完善模型可解释性研究；开展多数据集实验，提

升跨场景泛化性能；推进模型工程封装与落地测试，并探索多任务融合与端侧协同方案，进一步提升算

法的实际应用价值。 
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