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频域增强及多维度特征扩散的遥感小目标检测算法∗
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摘　 要:针对遥感图像目标检测中背景复杂、目标尺度多变及对任意方向旋转敏感等核心难题,提出一种基于双域特征提取与

多维度聚焦扩散机制的新型检测算法(DMADet),旨在提升模型在复杂遥感场景下的感知能力与鲁棒性。 首先,设计双域协同

特征提取网络(DDCNet),通过 Scharr 算子强化空间域边缘细节,并结合快速傅里叶变换提取频域全局表征,实现空间、频域特

征的双向交互与互补融合;其次,为缓解特征金字塔跨层传递中的语义衰减问题,构建多维度聚焦扩散金字塔( MFDPN),采用

通道分块加权策略自适应融合高低层特征,并引入轻量化双流协同注意力模块( LDC-Attention),增强多尺度上下文感知能力;
最后,面向旋转目标检测,提出自适应旋转感知检测头,利用动态路由机制生成方向感知卷积核,有效提升模型对任意朝向目标

的检测精度与旋转不变性。 实验结果表明,DMADet 在 DOTA-v1. 0、NWPU
 

VHR-10 和 RSOD
 

3 个主流遥感目标检测数据集上的

mAP@ 0. 5 分别达到 75. 9%、96. 8%和 85. 7%,显著优于当前先进的对比方法,充分验证了所提算法的有效性与优越性,不仅有

效缓解了因背景干扰、尺度变化和旋转多样性导致的检测精度不足问题,还显著提升了目标定位的准确性与鲁棒性。
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Abstract:To
 

detect
 

objects
 

in
 

remote
 

sensing
 

imagery
 

remains
 

highly
 

challenging
 

due
 

to
 

complex
 

background
 

clutter,
 

extreme
 

variations
 

in
 

object
 

scale,
 

and
 

high
 

sensitivity
 

to
 

arbitrary
 

orientations.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

DMADet,
 

a
 

novel
 

detection
 

framework
 

based
 

on
 

dual-domain
 

feature
 

extraction
 

and
 

multi-dimensional
 

focused
 

diffusion,
 

aiming
 

to
 

enhance
 

perception
 

capability
 

and
 

robustness
 

in
 

complex
 

remote
 

sensing
 

scenarios.
 

The
 

method
 

first
 

introduces
 

a
 

dual-domain
 

collaborative
 

network
 

(DDCNet)
 

that
 

jointly
 

exploits
 

spatial
 

and
 

frequency
 

domain
 

information:
 

edge-aware
 

features
 

in
 

the
 

spatial
 

domain
 

are
 

strengthened
 

using
 

Scharr
 

operators,
 

while
 

global
 

contextual
 

representations
 

are
 

captured
 

in
 

the
 

frequency
 

domain
 

via
 

Fast
 

Fourier
 

transform,
 

enabling
 

bidirectional
 

interaction
 

and
 

complementary
 

fusion
 

between
 

the
 

two
 

domains.
 

Second,
 

to
 

alleviate
 

semantic
 

degradation
 

across
 

layers
 

in
 

conventional
 

feature
 

pyramids,
 

a
 

multi-dimensional
 

focused
 

diffusion
 

pyramid
 

(MFDPN)
 

is
 

developed,
 

which
 

employs
 

a
 

channel-block
 

weighting
 

strategy
 

to
 

adaptively
 

integrate
 

high-
 

and
 

low-level
 

features
 

and
 

incorporates
 

a
 

lightweight
 

dual-stream
 

collaborative
 

attention
 

module
 

( LDC-
Attention)

 

to
 

enhance
 

multi-scale
 

contextual
 

awareness.
 

Finally,
 

an
 

adaptive
 

rotation-aware
 

detection
 

head
 

is
 

designed,
 

leveraging
 

a
 

dynamic
 

routing
 

mechanism
 

to
 

generate
 

orientation-sensitive
 

convolution
 

kernels,
 

thereby
 

significantly
 

improving
 

rotational
 

invariance
 

and
 

detection
 

accuracy
 

for
 

arbitrarily
 

oriented
 

objects.
 

Extensive
 

experiments
 

demonstrate
 

that
 

DMADet
 

achieves
 

mAP @ 0. 5
 

scores
 

of
 

75. 9%,
 

96. 8%,
 

and
 

85. 7%
 

on
 

the
 

DOTA-v1. 0,
 

NWPU
 

VHR-10,
 

and
 

RSOD
 

benchmark
 

datasets,
 

respectively—consistently
 

outperforming
 

current
 

state-of-the-art
 

methods.
 

These
 

results
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

approach
 

in
 

mitigating
 

performance
 

degradation
 

caused
 

by
 

background
 

interference,
 

scale
 

diversity,
 

and
 

rotational
 

variance,
 

while
 

substantially
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improving
 

object
 

localization
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

in
 

real-world
 

remote
 

sensing
 

applications.
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domain
 

enhancement;
 

multi-dimensional
 

features;
 

scharr;
 

remote
 

sensing
 

images;
 

arc
 

convolution;
 

object
 

detection

0　 引　 言

　 　 目标检测是计算机视觉的核心,支撑语义理解。 无

人机与遥感技术推动其在交通、农业、救灾等领域的应

用。 基于卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

networks,
CNN)的深度学习方法通过端到端特征学习显著提升性

能,主流算法分为高效单阶段模型,如你只看一次( you
 

only
 

look
 

once,YOLO),和高精度双阶段。 然而,遥感图

像背景复杂、小目标多、尺度变化大,使现有方法在精度

与效率上面临挑战。
针对遥感图像背景复杂、小目标易受干扰等问题,近

年研究提出了多种高效检测方法:Fang 等[1] 设计双向注

意力融合模块,结合空间-通道协同注意力与跨层特征金

字塔,增强复杂背景下的特征判别力;Gao 等[2] 引入全局

语义交互与局部注意力机制,抑制背景噪声并强化小目

标特征;Ji 等[3] 通过多分支空洞卷积扩展感受野,融合上

下文信息以提升对象与背景的区分能力。
相较于两阶段模型,一阶段检测器易受背景干扰与

目标密集影响,导致定位偏差和误判。 对此,Zhao 等[4]

提出 PSO-YOLO,融合 Swin
 

Transformer 与 STENek 模块

以增强长程上下文建模;Wang 等[5] 构建 SR-YOLO,引入

递归瓶颈 Transformer 与 Efficient
 

Neck 提升密集场景性

能。 针对尺度变化大问题,Gao 等[6] 设计局部-全局融合

模块捕获多尺度特征,Jiang 等[7] 通过双向密集传统特征

金字塔网络(feature
 

pyramid
 

network,FPN)增强跨尺度表

达。 此外,王迎龙等[8] 提出 BG-YOLO,结合高分辨率检

测头、Biformer 注意力、NWD 损失与 GhostNetV2 轻量化,
在低慢小无人机检测中兼顾精度与速度;冉宁等[9] 提出

SBC-YOLOv8, 集 成 SAHI 切 片、 BiFPN + P2 及 CSP-
OmniFusion,有效应对遥感小目标密集、微小与特征难提

取等挑战。
现有方法多聚焦空间域浅层语义挖掘[10] ,忽视频域

特征的旋转不变性与全局表征能力[11] ,且缺乏对边缘信

息的有效利用,难以刻画复杂背景下小目标的模糊边界。
FPN 虽支持多尺度提取,但其单向融合机制导致低层细

节在上采样中衰减,且跨尺度关联受限,影响检测性能。
为此,提出一种融合双域特征提取与多维度聚焦扩散金

字塔的遥感目标检测算法。
本文设计了一种基于空频域协同的特征提取骨干网

络(dual
 

domain
 

collaborative
 

feature
 

extraction
 

backbone
 

network,DDCNet)。 该网络通过融合空间结构细节和频

域全局表征既聚焦于空间域特征的局部细节刻画,又强

化了频域特征的全局语义理解。 提出了一种多维度特征

聚焦扩散金字塔网络(multi
 

dimensional
 

feature
 

focused
 

diffusion
 

pyramid
 

network,MFDPN)。 该网络通过多维度

特征筛选聚焦模块( multi
 

dimensional
 

feature
 

filtering
 

and
 

focusing
 

module,MDFM) 将不同维度的特征进行多尺度

的聚焦和扩散,提升了不同尺度特征的交互能力,减少了

信息传递时的衰减和丢失。 设计了轻量化双流协同注意

力 ( lightweight
 

dual-stream
 

collaborative
 

attention, LDC-
Attention)自顶向下注入 MFDPN 金字塔网络中,保持网

络效率的同时,充分利用了遥感场景中多层次的局部信

息和全局视觉特征。 构建了自适应旋转感知增强检测

头, 其 中 的 自 适 应 旋 转 卷 积 模 块 ( adaptive
 

rotation
 

convolution,ARC)可根据输入特征图的几何特性自适应

调整卷积核的旋转角度,从而捕获目标的方位特征,并通

过角度感知权重分配策略,显著提升了模型对旋转目标

的特征表征能力。

1　 DMADet 目标检测算法

　 　 由于遥感图像存在复杂的几何场景、目标密集分布、
目标的有向性以及目标尺度变化较大等问题,普通场景

下的检测模型难以满足遥感图像中目标检测的需求。 为

了解决上述问题,提出了双域多维注意力检测算法网络

模 型 ( dual-domain
 

multi-dimensional
 

attention-based
 

detector,DMADet),其整体架构如图 1 所示。
1. 1　 DDCNet 骨干网络

　 　 传统目标检测骨干网络主要聚焦于空间域特征学

习,虽能提取部分有效语义信息,但忽略了频域中隐含的

一些重要特征信息。 为此,提出了一种双域(空间域与频

域)协同的特征提取骨干网络,结构如图 2 所示。
骨干网络的核心在于构建跨尺度混合域模块( cross

 

stage
 

partial
 

frequency-spatial
 

module,CSP_FreqSpatial),该
模块采用空间-频域双分支架构。 在空间域分支,引入

Scharr 算子从输入中获取基于空间结构的细节和边缘特

征;在频域分支,通过快速傅里叶变换与逆变换从频域捕

捉到图像的低频和高频成分,从全局和局部的尺度上提

取信息;最后通过加权的方式,将空域和频域特征相融

合,使其能够同时考虑空间结构信息和频率信息的同时,
增强了模型在多种场景下的表现能力。 同时,为了减轻

其计算负担,采用跨阶段部分连接( cross
 

stage
 

partial,
CSP)策略通过分割和重组的方式降低计算量。
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图 1　 DMADet 网络结构

Fig. 1　 DMADet
 

network
 

structure
 

diagram

图 2　 DDCNet 结构

Fig. 2　 DDCNet
 

structure
 

diagram

具体来说,设输入特征为 X ∈ RB×H×W×C ,先用二维实数

快速傅里叶变换将输入从空间域转到频域,如式(1)所示。
(X) = RFFT2(X) ∈ CB×C×H×[W / 2 +1] (1)

其次,分离实部和虚部并拼接实虚分量,调整频域特

征张量使其适应标准卷积,如式(2)所示。
r = Re( (X)) (2)
i = Im( (X)) (3)
Fcat = Concat( r,i) (4)

Fconv = Reshape(Fcat) (5)
式中: r 为实部分量; i 为虚部分量; Fcat 表示拼接操作,
Reshape 操作将通道 C 与 Fcat 进行通道合并为 2C。 利用

卷积W1 ∈RK×K×2C×C′ 提取频域特征并通过快速傅里叶逆

变换恢复时域特征。
Z1 = W1∗Fconv (6)
Zspit = Reshape(Z1) (7)
X ifft = iRFFT2(Zc(Zspit),s = (H,W)) (8)
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式中:∗表示卷积操作; Zspit 表示恢复其复数结构; Zc 表

示重构复数张量; X ifft 表示频域特征输出,通过进一步卷

积 W2 处理输出频域特征 F freq ∈ RB×C″×H×W。
F freq = W2∗X ifft (9)
同时,在空域分支引入 Scharr 算子,通过计算图像的

梯度提取更具有针对性的边缘特征,从而有效增强模型

在复杂背景下对小目标的检测能力。 Scharr 算子由 2 个

3×3 的卷积核组成,分别用于检测图像中的水平和垂直

边缘特征,随后将水平和垂直方向的梯度加权求和,结合

这 2 个方向的梯度信息,Scharr 算子能有效地捕捉图像

中局部区域内像素强度的突然变化,从而识别出图像中

的边缘,生成包含显著边缘特征的特征图。 利用 Scharr
算子进行卷积运算如下:

Gx x,( y ) =
3 0 - 3

10 0 - 10
3 0 - 3

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

∗X ∈ RH×W×C (10)

Gy x,( y ) =
3 0 - 3

10 0 - 10
3 0 - 3

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

∗X ∈ RH×W×C (11)

Xscharr = Gx(x,y) + Gy(x,y) (12)
式中: Gx(x,y) 和 Gy(x,y) 分别表示 X 经水平及垂直边

缘检测的输出特征图;Xscharr 表示 Gx 和 Gy 相加后生成的

特征图;∗表示卷积运算。
最后将含有 Scharr 算子提取的细节空间特征 Fspatial

与频域特征进行融合。
F fusion = Fspatial + F freq (13)
频域处理弥补了空间域在特征提取时遗漏的局部和

全局语义信息,空间域的处理则细化了边缘特征和细节

　 　 　

信息,通过同时利用空域和频域的特征信息,从而提高了

对含有复杂背景和特定类型特征的遥感图像目标的检测

能力。
1. 2　 多维度特征聚焦扩散金字塔网络

　 　 在光学遥感图像目标检测算法中,当前主流算法普

遍采用路径聚合金字塔网络 ( path
 

aggregation
 

feature
 

pyramid
 

network,PAFPN)等特征金字塔结构进行多尺度

特征整合,如图 3(a)所示。
然而,PAFPN 仅支持相邻层融合,缺乏远层特征交

互,限制了浅层细节与深层语义间的全局信息共享;同
时,跨尺度特征在经多次卷积与下采样后易衰减丢失,难
以有效融合多层级优势。 为此,本文提出多维度聚焦扩

散金字塔网络,如图 3( b)所示,通过多尺度聚焦与扩散

机制增强跨尺度特征交互,显著减少信息衰减,克服现有

结构局限。

图 3　 金字塔网络

Fig. 3　 Pyramid
 

network

在 MFDPN 金字塔网络中,MDFM 模块能够整合不

同层级的特征图,并根据目标的大小和特性自适应地选

择合适的特征进行特征融合,如图 4 所示。

图 4　 MDFM 结构

Fig. 4　 MDFM
 

structure
 

diagram

　 　 MDFM 首先通过双线性插值和 1×1、3×3 卷积操作, 将高 维 特 征 映 射 Fh ∈ RHh×Wh×Ch 和 低 维 特 征 映 射
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F l ∈ RHl×Wl×Cl 与当前层的特征 Fu ∈ RH×W×C 进行空间维

度对齐,确保多尺度特征融合的一致性。 随后为了解决

传统特征融合方法中的通道信息耦合问题,在通道维度

上将这些特征分为 4 个相等的特征分块,得到:

(h i)
4
i = 1 ∈ R

H×W× C
4 (14)

( l i)
4
i = 1 ∈ R

H×W× C
4 (15)

(u i)
4
i = 1 ∈ R

H×W× C
4 (16)

其中, h i、l i 和 u i 分别表示高维、低维和当前特征的

第 i 个特征分块。 各特征子块的权重分配通过以下方式

实现:
α = sigmoid(u i) (17)
u′i = αl i + (1 - α)h i (18)

式中: u i 通过激活函数得到 α ∈ R
H×W× C

4 ,而 u′i∈ R
H×W× C

4

表示每个分块的选择性聚合结果。 在通道维度上合并

(u′i)
4
i = 1 后,得到 F′u∈ R

H×W× C
4 。 最终输出 F̂u∈R

H×W× C
4 。

F′u = [u′1,u′2,u′3,u′4] (19)

F̂u = δ(B(Conv(F′u))) (20)
其中,操作 Conv、B 和 δ 分别表示卷积、批量归一化

和修正线性单元(rectified
 

linear
 

unit,ReLU)。 当 α>0. 5,
模型优先筛选细粒度特征;而 α <0. 5,则强调上下文特

征,从而提高遥感图像中小目标的检测能力。
1. 3　 LDC-Attention
　 　 传统自注意力机制能够显著提升网络性能,但其在处

理特征图时,需要对每个特征位置之间的关系进行建模,
导致计算复杂度增加,并且卷积操作后的特征图之间存在

高度的语义冗余[12] 。 基于此,本文提出一种融合卷积和自

注意力互补优势的混合建模范式,结构如图 5 所示。

图 5　 LDC-Attention 结构

Fig. 5　 The
 

LDC-attention
 

structure
 

diagram

　 　 常规卷积通过滑动窗口方式处理输入特征图,使得

每个卷积核聚焦输入的局部区域,而自注意力可对特征

图内的任意空间点建立长程依赖关系。 因此, LDC-
Attention 采用双分支并行处理结构,卷积分支利用 3 × 3
卷积聚焦邻近区域的特征细节,保留对微小目标的敏感

性。 自注意力分支通过压缩投影实现轻量化全局建模,
先用 1×1 卷积将输入特征映射成查询( Q)、键( K)、值
(V)卷积核矩阵,然后计算注意力权重并对值进行聚合,
自注意力的具体输出过程如下:

设 F∈RH×W×Cin 表示输入特征, T∈RH×W×Cout 表示输

出特征, H和W 分别表示特征空间维度高和宽。 f ij ∈ RCin

和 t ij ∈ RCout 为 F 和 T 中对应像素点坐标的特征向量,t ij

的输出如式(21)所示。
t ij = ∑

a,b∈Nk( i,j)
A W( l)

q f ij,W
( l)
k fab( ) W( l)

v fab (21)

式中: W( l)
q 、W( l)

k 、W( l)
v 分别表示用 1×1 卷积将输入特征

映射成查询、键、值矩阵; Nk( i,j) 表示以( i,j) 为中心,卷
积步长为 k 的局部空间像素特征; A W( l)

q f ij,W
( l)
k fab( ) 则

表示 Nk( i,j) 位置的特征注意力权重 A(q,k) ,计算过程

如式(22)所示。

A q,k( ) = softmaxNk( i,j)

W( l)
q f ij( ) G W( l)

k fab( )

d( ) (22)

式中: d 是 W( l)
q f ij 的特征维度。 自注意力机制的输出

Fatt ∈ RH×W×Cin ,由所有位置的 t ij 聚合得到:
Fatt = [ t ij] i,j (23)
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LDC-Attention 的输出 Fout ∈RH×W×Cin 如式(24)所示。
Fout = αFconv + βFatt (24)

式中:参数 α 和 β 设置为 0. 4 和 0. 6,分配不同的权重给

卷积和自注意力路径。 最后, 在输出端引入 Channel
 

Shuffle 层,通过跨组信息交换促进通道间的信息交互,抑
制冗余特征并选择重要的特征通道。

为系统评估 α 与 β 不同组合对模型性能的影响,开
展了超参数敏感性实验,如表 1 所示。

表 1　 注意力机制超参数实验分析

Table
 

1　 Attention
 

mechanism
 

hyperparameters
参数 A B C D E F
α 0 0. 2 0. 4 0. 6 0. 8 1
β 1 0. 8 0. 6 0. 4 0. 2 0

mAP@ 0. 5 / % 74. 5 75 75. 9 75. 5 74. 8 74
mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 / % 53 53. 5 54. 7 54 53. 3 52. 5

　 　 实验以 0. 2 为步长调整参数取值,结果表明,当 α 为

0. 4、β 为 0. 6
 

时,模型在
 

mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95
指标上分别达到最优值 75. 9%和 54. 7%。 随着 α 增大至

1、β 减小至 0,模型性能呈现下降趋势,说明单纯依赖卷

积特征或自注意力机制均会限制模型的特征表达能力。
该结果进一步验证了卷积与自注意力路径协同融合对于

提升目标检测性能的重要性。
1. 4　 自适应旋转感知增强检测头

　 　 遥感影像在垂直成像模式下待检测目标通常呈现显

　 　 　

著方向性分布,而传统目标检测器框架因标准卷积的

平移不变性制约,难以有效捕捉旋转敏感特征,导致

小目标定位偏移及密集目标误匹配等问题,如图
 

6
所示。

图 6　 旋转框和水平框示意图

Fig. 6　 Rotating
 

and
 

horizontal
 

boxes

为了有效解决上述问题,设计了旋转感知增强检测

器分支,在角度损失( angle
 

loss)输入端引入卷积核尺寸

为 3× 3 的自适应旋转卷积模块 ARC[13] ,如图
 

7 所示,
ARC 卷积核可以根据不同的输入特征图进行自适应旋

转,从而更好地捕捉有向目标的方向特征。 具体而言,首

先输入特征图 x ∈ RH×W×Cin 通过路由函数框架进行自适

应旋转角度和组合权重预测,路由函数初始化采用零均

值截断正态分布,标准差为 0. 2,有助于在网络学习初期

产生较小的值,增强训练的稳定性。

图 7　 ARC 结构

Fig. 7　 The
 

ARC
 

structure
 

diagram

　 　 特征图 x 经过 3×3 的深度卷积进行特征提取,然后

进行 ReLU,并在其后跟随一个平均池化层压缩空间维

度,随后由激活函数 Softsign 和 Sigmoid 分别预测旋转角

度 θ 和组合权重 λ;在核旋转组合过程阶段,基于预测参

数(旋转角度 θ = [θ1,…,θn] 和组合权重 λ = [λ1,…,

λn]) 对基础组卷积核(W = [W1,…,Wn]) 进行旋转变

换与加权组合,生成具有方向感知能力的动态组卷积核

W′,最后将 W′ 与输入特征图进行多向卷积运算,并以逐

元素的方式将输出特征图相加,最终生成旋转增强特征

y ∈ RH×W×Cout。
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2　 实验结果与分析

2. 1　 实验细节

　 　 所有实验基于 Linux 系统,使用 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

GPU 进行模型演算实验,使用 Pytorch
 

2. 5. 1
深度学习框架,CUAD 版本为 12. 4。 输入图片的尺寸统

一为 640×640
 

pixels,确保不同尺度目标在特征图中的清

晰度。 训练时,采用小批量梯度下降( stochastic
 

gradient
 

descent,SGD),模型的初始学习率为 0. 01,学习率动量为

0. 937,训练权重衰减系数为 0. 000
 

5,训练轮次为 200
轮。 为了保证模型在各类对比实验和消融实验中都具有

公平的起始条件,所有实验均未使用任何形式的预训练

权重,保证结果的可对比性。
2. 2　 数据集介绍

　 　 DOTAv1. 0[14] 数据集是由武汉大学的计算机视觉实

验室创建的,用于航空遥感影像的目标检测。 共 15 个类

别,包括 plan( C1)、ship( C2)、storage
 

tank( C3)、baseball
 

diamond ( C4 )、 tennis
 

court ( C5 )、 baseball
 

court ( C6 )、
ground

 

track
 

filed ( C7)、 harbor ( C8)、 bridge ( C9)、 large
 

vehicle( C10 )、 small
 

vehicle ( C11 )、 helicopter ( C12 )、
roundabout( C13)、soccer

 

ball
 

field ( C14)、 swimming
 

pool
(C15)。 2

 

806 张 尺 寸 在 800 到 20
 

000 的 图 片, 共

188
 

282 个实例数。 由于 DOTA 数据集图片尺寸大小不

一,故对数据集进行分割扩充处理,以相邻图像间隔

500
 

pixel 将其分割成 1
 

024×1
 

024
 

pixels 的子图对其进行

扩充,效果如图 8 所示。

图 8　 数据集分割示意图

Fig. 8　 Schematic
 

representation
 

of
 

the
 

dataset
 

segmentation

分割扩充后的数据集共 14
 

745 张,将其划分为 8
 

326
张训练集,3

 

345 张验证集和 3
 

074 张测试集。
NWPU

 

VHR-10[15] 数据集是由西北工业大学发布的

遥感图像目标检测公开数据集,共 800 张图片,10 个标

签类别, 分别为 airplane ( C1 )、 ship ( C2 )、 storage
 

tank
(C3)、baseball

 

diamond(C4)、tennis
 

court( C5)、basketball
 

court( C6)、 ground
 

track
 

field ( C7)、 harbor ( C8)、 bridge
(C9)、vehicle(C10),其中拥有 650 张包含目标的图像和

150 张背景图片,共 3
 

775 个实例数。
RSOD[16] 数据集是一个专门用于遥感图像目标检测

研究的公开数据集。 共有 976 个图像数量,6
 

950 个实例

数,4 个标签类别, 分别为 aircraft、 oil
 

tank、 overpass、
playground。
2. 3　 评价指标

　 　 实验选取了 5 个主要指标来衡量模型的检测性能,
包括精度(precision,P)、召回率( recall,R)、平均精确度

均 值 ( mean
 

average
 

precision, mAP )、 模 型 参 数 量

( Parameters ) 和 浮 点 运 算 次 数 ( giga
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second,GFLOPs)。 其中 P、R、mAP 的计算

公式如下:

P = TP
TP + FP

(25)

R = TP
TP + FN

(26)

mAP = 1
K ∑ K

i = l
AP i (27)

式中:TP、FP 和 FN 分别表示真阳性、假阳性和假阴性预

测的数量;K 代表类别数。 mAP 通过计算每个类别的

Precision-Recall
 

曲线下方的面积(average
 

precision,AP),
并取平均值。 mAP@ 0. 5%表示交并比( IoU)阈值为 0. 5
时的 AP;mA@ 0. 5 ∶ 0. 95 则通过计算 IoU 在 0. 5 ~ 0. 95
范围内(步长 0. 05)的 AP 均值。
2. 4　 对比实验与分析

　 　 1)主干网络对比实验

为了评估双域协同的结构,作为特征提取网络的有

效性,在 DOTA 数据集上,将其与 5 种经典的骨干网络做

了对比实验:VanillaNet[17] 、EfficientViT[18] 、FasterNet[19] 、
GhostNetv2[20] 、MobileNetv3[21] ,所有对比实验是在最终模

型上进行的,结果如图 9 所示。

图 9　 骨干网络对比实验

Fig. 9　 The
 

backbone
 

network
 

comparison
 

experiment

实验结果显示, DDCNet 在目标检测基准测试中
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mAP@ 0. 5 达到 75. 9%, 相较于 VanillaNet ( 68. 7%)、
EfficientViT( 68. 2%) 及 FasterNet ( 70. 2%) 分别实现了

7. 2%、7. 7%与 5. 7%的性能提升,DDCNet 通过融合空间-
频域特征提取机制获得了显著性能突破。 其次,DDCNet
采用 CSPDarkNet53 的跨阶段部分连接结构,能在不同的

网络阶段之间传递信息的同时,减少了重复梯度信息的

流动,从而降低了计算冗余, 提高了特征利用率, 较

MobileNetv3 降 低 了 31. 04% ( Parameters ) 和 31. 46%
(GFLOPs)的计算需求,GhostNet 基于其轻量级的 Ghost
模块具有较低的计算成本和模型大小,但在表征小目标

的细节方面存在一定的局限性, mAP @ 0. 5 较低于

DDCNet。 综合表明 DDCNet 不仅能够提供高精度的目标

检测,还具有较高的计算效率和模型轻量化的特点。
2)金字塔网络对比实验

为了验证多维度特征聚焦扩散金字塔网络的合理

性,采用了几种典型的特征金字塔结构依次移植到本文

的 DMADet 模型中进行比较,并保持相同的输入输出维

度。 如图 10
 

所示。

图 10　 金字塔网络对比实验

Fig. 10　 Pyramid
 

network
 

comparison
 

experiment

MFDPN 在检测精度与计算效率的平衡性上展现出

显著优势,其 mAP @ 0. 5 达到 75. 9%,优于其他方法。
FPN[22] 模型的计算量最小,其浮点数和参数量分别为

7. 89
 

GFLOPs 和 2. 64×106,而它单向的特征融合不能有

效地捕捉多尺度的遥感图像目标特征 mAP @ 0. 5
为 62. 4%。

尽管 PAFPN 较 FPN 增加了自底向上的特征传播路

径,来融合底层的细节信息, 使 mAP @ 0. 5 达到了

70. 7%,但其较长的传播路径容易造成信息的衰减,尤其

在处理小目标时效果有限,而所提出的 MFDPN 在缩短

了传播路径的同时,实现了跨维度特征的高效聚合。
BiFPN[23] 和 RepGFPN[24] 通过更复杂的双向融合提高了

网络的检测性能,但仍存在不同层次信息不能直接交互

的问 题, 这 可 能 导 致 其 检 测 性 能 较 为 不 足。 与

MAFPN[25]相比,其通过多分支辅助融合网络来提升目标

检测的性能,该方法在特征聚合后将结果分配到不同层,
而所提的 MFDPN 则将多维度特征聚焦保留到中间层再

分配,尤其针对微小目标检测中的低层细粒度特征进行

加强聚焦,从而在 mAP@ 0. 5 上提高了 6. 4%。
3)不同模型对比分析

为了验证 DMADet 在遥感图像目标检测任务中的先

进性,实验选取了以轻量化为代表的 YOLO 系列算法,并
在 DOTAv1. 0 数据集上做对比实验分析,结果如表 2
所示。

表 2　 YOLO 系列算法对比实验(DOTAv1. 0)
Table

 

2　 Comparison
 

experiment
 

of
YOLO

 

series
 

algorithms
Method mAP@ 0. 5/ % mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95/ % R/ % Params(×106)

YOLOv3-Tiny 50. 2 41. 2 48. 2 12. 1
YOLOv5n 62. 4 44. 1 57. 4 1. 8
YOLOv6n 64. 2 46. 3 60. 1 4. 6

YOLOv7-Tiny 70. 8 47. 8 65. 1 6. 0
YOLOv8n 68. 0 50. 4 65. 5 3. 0

YOLOv10n 68. 6 51. 7 65. 3 2. 7
YOLO11n 70. 3 52. 3 66. 4 2. 59
YOLOv12n 71. 4 52. 8 68. 3 2. 6

DMADet 75. 9 54. 7 71. 3 3. 93

　 　 从实验结果中,可以看出 DMADet 相较于其他先进

的 YOLO 系列算法在 mAP@ 0. 5、mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 和 R
指标上都优于其他算法模型。 从 R 指标具体来看,
DMADet 达到了 71. 3%,相较于最新版本的 YOLO11n 和

YOLO12n 分别高了 4. 9%和 3%,这表明 DMADet 具有有

效的多尺度特征表达能力,以及检测头的调整和注意力

机制的引入,使其在遥感图像的有向性目标检测方面具

有显著优势。 相较而言,召回率最低的是 YOLOv3-Tiny,
为 48. 2%,其只具有两个尺寸的检测头,限制了在不同尺

度目标检测上的表现,导致了严重的漏检问题。 在 mAP
@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 指标上,DMADet 保持了同样

的优势,分别达到了 75. 9%和 54. 7%,相较于紧随其后的

YOLOv12 模型分别提升了 4. 5%和 1. 9%,由于 YOLOv3-
Tiny 网络结构的简化,在两指标上表现较差仅为 50. 2%
和 41. 2%。 YOLOv5n 牺牲了一定程度的精度以换取更

快的速度和更低的计算复杂度,参数量仅为 1. 8×106,但
mAP@ 0. 5 和 mAP @ 0. 5 ∶ 0. 95 较 DMADet 低了 13. 5%
和 10. 6%。

此外,在与其他针对遥感图像目标检测的算法模型

对比时,DMADet 在多个指标上依然保持着一定的优势,
如表 3 所示。

具体来说,YOLO-CLSA、TPH-YOLO 和 PARDet 在对

目标框的定位和尺寸检测上有所改进,但其在 mAP @
0. 5 ∶ 0. 95 指 标 上 较 低, 分 别 为 40. 2%、 50. 5% 和

43. 05%, 较 DMADet 分 别 降 低 了 14. 0%、 3. 7% 和
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　 　 　 　 　 　表 3　 其他改进算法在 DOTAv1. 0 上的对比实验

Table
 

3　 Comparative
 

experiments
 

of
 

other
improved

 

algorithms
 

on
 

DOTAv1. 0 (%)
Method mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 P R

YOLO-CLSA[26] 69. 0
 

40. 2
 

72. 9
 

63. 3
 

FR+CGL[27] 73. 2
 

- - -
RA2DC-Net[28] 74. 5

 

- - -
TPH-YOLO[29] 73. 1

 

50. 5
 

- -
PARDet[30] 73. 08

 

43. 05
 

- -
DMADet 75. 9

 

54. 7 80. 4 71. 3

11. 15%,MFDPN 通过特征聚焦与扩散的方式,增加了多

维度特征间的直接交互,因此在面对多尺度目标时,
DMADet 具有更强的多尺度特征表达能力。 RA2DC-Net
使用残差结构和注意力机制来增强特征焦点信息,尽管

mAP @ 0. 5 达 到 了 74. 5%, 但 仍 然 不 及 DMADet 的

75. 9%,这主要得益于其对于边缘细节特征的信息挖掘,
使得在小目标的信息处理上优于前者。 FR+CGL 基于其

耦合全局-局部( coupled
 

global-local,CGL)网络来捕获更

多的有效信息,mAP@ 0. 5 达到了 73. 2%,但其忽视了对

频域的细节信息处理,较本文的 DMADet 降低了 2. 7%。
为了验证所提出的算法模型在不同目标物体上的识

别与分类效果, 实验列出了不同先进算法模型 在

DOTAv1. 0 数据集上的各类别检测结果,如表 4 所示,
DMADet 的平均 mAP @ 0. 5 均优于其他算法模型,针对

plan(C1)、ship(C2)、storage
 

tank(C3)等此类小目标的检

测效果上,本文提出的 DMADet 算法模型均展现了最优

的结果。 值得注意的是, DMADet 在 bridge ( C9)、 large
 

vehicle(C10)、roundabout(C13)、swimming
 

pool(C15)这 4
类目标的检测效果上依然保持着显著的优势,而其目标

存在复杂的背景以及多尺度的特点,尤为考验算法模型

在局部、全局语义信息以及边缘细节信息的处理能力,这
得益于 DMADet 算法模型的双域协同特征提取网络与多

维度聚焦扩散金字塔在此方面具有的突出性能表现。

表 4　 不同算法模型在 DOTAv1. 0 上的各类别检测对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

different
 

algorithm
 

models
 

in
 

DOTAv1. 0
 

for
 

various
 

categories
 

detection (%)

Method
mAP@ 0. 5

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 C14 C15
mAP@ 0. 5

(all)
YOLOv5 83. 3

 

87. 4
 

73. 2
 

74. 3
 

91. 0
 

48. 6
 

53. 2
 

81. 4
 

51. 3
 

80. 7
 

54. 6
 

32. 4
 

58. 8
 

38. 7
 

78. 9
 

62. 4
 

YOLOv7-Tiny 88. 4
 

84. 2
 

75. 3
 

75. 1
 

90. 0
 

48. 8
 

54. 1
 

83. 4
 

52. 8
 

83. 7
 

55. 6
 

32. 6
 

62. 7
 

39. 6
 

79. 9
 

70. 8
 

YOLOv8n 93. 0
 

89. 4
 

75. 9
 

80. 2
 

91. 7
 

49. 6
 

55. 7
 

81. 4
 

52. 5
 

85. 8
 

57. 6
 

32. 6
 

65. 4
 

39. 8
 

81. 1
 

68. 8
 

FDLR-Net[31] 89. 0
 

77. 9
 

86. 3
 

79. 1
 

89. 4
 

86. 7
 

68. 6
 

66. 9
 

52. 1
 

80. 8
 

72. 1
 

57. 9
 

61. 4
 

64. 8
 

68. 6
 

73. 0
 

AFPN-DFA[32] 88. 7
 

87. 4
 

83. 6
 

79. 4
 

90. 7
 

84. 3
 

65. 5
 

66. 9
 

52. 2
 

80. 8
 

74. 7
 

69. 3
 

58. 1
 

62. 6
 

72. 3
 

74. 4
 

YOLOv10 90. 3
 

89. 4
 

74. 9
 

80. 4
 

91. 5
 

50. 7
 

55. 3
 

81. 3
 

52,4 84. 4
 

57. 0
 

33. 4
 

64. 8
 

40. 1
 

80. 0
 

68. 6
 

S-RepPoints[33] 86. 4
 

86. 7
 

85. 6
 

78. 9
 

90. 8
 

82. 6
 

69. 8
 

73. 9
 

52. 4
 

75. 9
 

77. 3
 

62. 3
 

68. 2
 

60. 1
 

72. 2
 

74. 9
 

YOLO11 92. 3
 

89. 3
 

74. 8
 

80. 0
 

91. 3
 

49. 7
 

54. 3
 

81. 2
 

51. 4
 

85. 3
 

57. 4
 

32. 3
 

61. 4
 

39. 9
 

80. 6
 

70. 3
 

CFA[34] 89. 2
 

84. 4
 

85. 5
 

81. 7
 

90. 7
 

83. 4
 

67. 1
 

73. 0
 

51. 8
 

78. 2
 

79. 9
 

64. 9
 

67. 7
 

54. 8
 

70. 2
 

75. 0
 

S2A-Net[35] 89. 1
 

86. 9
 

85. 5
 

81. 5
 

90. 8
 

83. 5
 

72. 8
 

66. 5
 

48. 7
 

76. 7
 

78. 2
 

56. 2
 

61. 6
 

62. 7
 

68. 9
 

74. 0
 

Gl-Vertex[36] 89. 6
 

86. 8
 

86. 8
 

85. 0
 

90. 7
 

79. 0
 

77. 3
 

72. 9
 

52. 2
 

73. 1
 

73. 0
 

57. 3
 

70. 9
 

59. 5
 

70. 8
 

75. 0
 

DMADet 93. 1
 

89. 8
 

86. 9
 

83. 2
 

91. 2
 

50. 1
 

54. 3
 

82. 1
 

52. 9
 

86. 2
 

58. 3
 

40. 6
 

72. 2
 

43. 8
 

85. 7
 

75. 9
 

　 　 为了进一步验证 DMADet 在不同目标物体上识别与

分类的性能表现,将其与一些针对遥感图像的代表性的

目标检测算法和改进的算法模型在 NWPU
 

VHR-10 数据

集上进行泛化性评估。 如表 5 所示,DMADet 在 NWPU
 

VHR-10 数据集上依旧保持着一定的优势,所有类别的

mAP@ 0. 5 值达到了 96. 8%,相对于位居第二的 GLSANet
和 DA2FNet 提高了 2. 2%。 DMADet 在多个类别上依旧

保持着优越的检测性能,其中,针对 airplane( C1)的小目

标检测上,mAP@ 0. 5 达到了 100%。 在多尺度目标的表

现上, storage
 

tank ( C3 ), baseball
 

diamond ( C4 ), tennis
 

court(C5),basketball
 

court(C6)4 类目标相对于其他算法

模型达到了最优。 从 DOTAv1. 0 数据集上的各类别实验

以及 NWPU
 

VHR-10 数据集的泛化性实验上分析,
DMADet 在小目标以及背景复杂的多尺度目标的检测结

果上都凸显出其算法模型的优越性能,证明了改进算法

模型的有效性。
4)消融实验与分析

为了验证 DDCNet、MFDPN、LDC-Attention 和自适应

旋转感知增强检测头的有效性,在 DOTAv1. 0 数据集上

进行了消融实验。 为了消融实验的严谨性,将各个算法

模型部署在 YOLOv8 模型的基础上进行消融实验验证。
如图 11 所示,从实验曲线可以观察到,随着网络模块的

逐步叠加,模型性能呈现稳定提升的趋势,并均达到收敛

状态。
基准模型 YOLOv8 在 200 轮次 mAP @ 0. 5 达到

68. 4%,引入 DDCNet 模块后提升至 71. 0%( +2. 6%),得
益于其空间-频域的双向交互既聚焦于空间域特征的局

部细节刻画,又强化了频域特征的全局语义理解。 随后,
叠加 MFDPN 模块保持同等性能但收敛曲线更加平滑,
说明多尺度特征增强了训练稳定性。 LDC-Attention 模块
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表 5　 不同算法模型在 NWPU
 

VHR-10 上的各类别检测对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

different
 

algorithm
 

models
 

on
 

NWPU
 

VHR-10 (%)

Method
mAP@ 0. 5%

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10
mAP@ 0. 50

(all)
YOLOv7 99. 5

 

80. 4
 

93. 5
 

99. 4
 

98. 2
 

92. 9
 

95. 4
 

89. 6
 

81. 1
 

87. 6
 

91. 8
 

GLSANet[37] 99. 9
 

95. 8
 

97. 1
 

99. 4
 

98. 8
 

86. 1
 

99. 5
 

97. 5
 

84. 8
 

86. 8
 

94. 6
 

YOLOv8 99. 1
 

87. 8
 

98. 2
 

97. 3
 

95. 8
 

94. 8
 

97. 3
 

92. 1
 

93. 4
 

94. 0
 

93. 2
 

DMNet[38] 99. 3
 

88. 5
 

87. 8
 

97. 9
 

96. 2
 

94. 5
 

98. 5
 

98. 7
 

88. 2
 

92. 6
 

94. 2
 

DA2 FNet[39] 99. 9
 

89. 5
 

87. 2
 

98. 7
 

95. 7
 

95. 2
 

99. 5
 

99. 0
 

89. 0
 

93. 6
 

94. 6
 

EfficientDet[40] 95. 1
 

68. 8
 

74. 7
 

81. 5
 

72. 1
 

83. 3
 

79. 9
 

85. 6
 

91. 1
 

83. 2
 

81. 5
 

HSP-Net[41] 99. 8
 

92. 5
 

97. 0
 

98. 6
 

90. 4
 

91. 5
 

99. 0
 

88. 9
 

87. 1
 

89. 1
 

93. 4
 

DMADet 100. 0
 

88. 1
 

99. 5
 

99. 7
 

98. 9
 

96. 7
 

98. 7
 

98. 3
 

97. 7
 

98. 2
 

96. 8
 

图 11　 消融实验迭代

Fig. 11　 Ablation
 

experiment
 

iteration

的加入进一步提升了 1. 3%
 

mAP@ 0. 5 至 74. 6%,最后附

加自适应旋转感知增强检测头使模型达到最优性能

75. 9%
 

mAP@ 0. 5。 各模块贡献具有累加特性,完整模型

　 　 　 　

的 mAP@ 0. 5 相比基准提升了 7. 9%。 总体来看,每个模

块的引入都逐步提升了模型的性能,显示出各个模块的

有效性。
此外,针对 LDC-Attention 注意力机制的多尺度表

现,实验引入了 COCO 分层评价指标:小目标 ( average
 

precision
 

for
 

small
 

objects,APS,面积< 32 × 32
 

pixels) 、中
目标( average

 

precision
 

for
 

large
 

objects, APM,32 × 32 ~
96×96

 

pixels)和大目标( APL,>96×96
 

pixels)的平均精

度,以量化 LDC-Attention 对不同尺寸物体的关注程度,
如表 6 所示,LDC-Attention 添加前后的效果,从表 6 可

以看出,该模块显著提高了遥感图像中小目标检测的

精度。
此外,增加了在网络特征融合阶段从上到下加入

LDC-Attention 后的特征响应的可视化图,如图 12 所

示,颜色温度越高, 表示网络对目标特征的关注度

越高。

图 12　 引入 LDC-Attention 前后热力对比

Fig. 12　 A
 

comparison
 

of
 

thermal
 

maps
 

before
 

and
 

after
 

the
 

introduction
 

of
 

LDC-Attention



　 第 2 期 频域增强及多维度特征扩散的遥感小目标检测算法 · 29　　　 ·

表 6　 注意力机制消融对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

attention
 

mechanism
 

ablation
模型 mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 / % GFLOPs Parameters( ×106 ) APS / % APM / % APL / %

未加入 LDC-Attention 73. 3 48. 3 9. 1 3. 48 45. 3 64. 2 92. 3
加入 LDC-Attention 74. 6 54. 2 9. 73 3. 83 47. 2 65. 4 92. 4

　 　 图 12(a)为未加入 LDC-Attention 注意力机制,其中

的热力图能量偏低且分布较为分散,表达效果较差,这使

得在遥感图像复杂场景中难以准确捕捉目标区域。 图

12(b)为加入 LDC-Attention 后模型的可视化结果,针对

密集小目标与遮挡物体的信息的表达能力更强,模型对

目标特征的关注也更加精准。

5)可视化分析与泛化性测试

为了直观地展示 DMADet 模型的优势,将其与最新

的 YOLOv12 在 DOTAv1. 0 数据集上测试了一些具有挑

战性的遥感场景图像,并提供了相应的检测结果。 如图

13 所示,图 13( a)、( c)、( e) 为 DMADet 的检测结果,图
13(b)、(d)、(f)为 YOLOv12 的检测结果。

图 13　 DOTAv1. 0 检测结果对比

Fig. 13　 DOTAv1.
 

Comparison
 

of
 

detection
 

results

　 　 从结果来看,DMADet 在结构化目标(如“ bridge”、
“helicopter”)的定位精度较高,其标注框更贴合物体几

何轮廓, 且对相似色系地物 ( 如 “ swimming
 

pool ” 与

“basketball
 

court”) 具有更强的区分能力。 YOLOv12 相

较于 DMADet 更加轻量化,但对小尺度目标( 如“ small
 

vehicle”)存在漏检现象,且在复杂纹理区域(如“ ground
 

track
 

field”)易产生重叠框误判。 DMADet 在复杂场景下

的检测能力更强,能够提供更详细和准确的检测结果,而
YOLOv12 因其轻量化的结构,丢失了部分有效的细节信

息,在遮挡和小目标的检测定位上逊色于 DMADet。
为了进一步验证 DMADet 在不同遥感图像数据集上

的鲁棒性,本文还在 RSOD 数据集上进行了泛化实验分
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析,并选取了一些典型的场景图像并提供了相应的检测

结果如图 14 所示。

图 14　 RSOD 各类别检测性能对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

various
 

types
 

of
 

tests

　 　 其中 DMADet 的类别平均 mAP @ 0. 5 比 YOLOv12
增加了 2. 8%,在泛化性上依然保持着优越的性能,验证

了 DMADet 的鲁棒性。 具体来看,虽然 DMADet 在 oil
 

tank 类 别 上 比 YOLOv12 略 低 1. 0%, 但 在 aircraft、
overpass 以及 playground 类别上保持领先,表明其对复杂

空间结构的特征捕捉更为有效。
其次,如图 15 所示,可以更加直观地展示 DMADet

的鲁棒性能。 图
 

15( a)、( c)、( e) 为 DMADet 的检测结

果,图 15( b)、( d)、( f) 为 YOLOv12 的检测结果。 从图

15(a)、(b) 来看,本文提出的 DMADet 模型在密集小目

标场景检测中展现出显著优势,虽然存在个别误检情况,
但针对大部分的密集小目标依旧能够精准定位, 而

YOLOv12 存在的漏检和误检情况较为严重。 在背景复

杂的田径场和操场等场景的检测中,图 15( e)和( f)验证

了 DMADet 对多尺度场景语义关联特征的学习能力,能
　 　 　

图 15　 RSOD 检测结果对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

the
 

RSOD
 

test
 

results
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够更准确地定位和识别这些目标,边界框更为贴合实际

物体,且误检率和漏检率较低,进一步验证了 DMADet 的
泛化性能。

3　 结　 论

　 　 DMADet 算法通过引入 DDCNet,有效整合了边缘细

节与全局频域表征,显著提升了小目标特征提取能力。
设计的 MFDPN 通过跨层特征交互与 LDC-Attention,增强

了多尺度特征的关联性和信息传递效率。 ARC 采用动

态路由策略,显著提升了模型对旋转目标几何特征的捕

捉能力,最终使模型在 DOTAv1. 0 数据集上的 mAP@ 0. 5
达到了 75. 9%, 相较于最新的 YOLOv12 算法提升了

4. 5%。 尽管 DMADet 在遥感图像目标检测任务中展现

了卓越性能,但该算法仍存在一定的局限性:频域特征提

取模块的计算复杂度较高,可能影响实时性需求;对于极

端尺度目标(如超小密集目标)的检测精度仍有提升空

间。 未来的工作将致力于探索轻量化的频域特征压缩方

法以及优化多尺度特征融合策略,以期推动遥感目标检

测技术向更高效、更普适的方向发展。
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