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融合视觉中心机制和并行补丁感知
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EVC: explicit visual center
PPA: parallel patch-aware attention

= Conv BN ReLUCBR
PPA PMFE LSK= +

PMFE: parallel multi-branch feature extraction LSK: large selective kernel

MFFM: multi-scale feature fusion module

摘要：针对遥感图像存在复杂背景干扰、目标多尺度差异和微小目标提取难的问题，本文基于 YOLOv7-tiny 模型提

出一种融合视觉中心机制和并行补丁感知的遥感图像检测算法。该算法一是引入显式视觉中心机制，构建像素点间的

长距离依赖关系，丰富图像的整体语义信息，同时提升对目标纹理的提取性能；二是改进并行补丁感知模块，调整特

征提取感受野，以适应不同目标尺度；三是设计多尺度特征融合模块，实现对多层特征的高效融合，提升模型推理速

度。在公共数据集 RSOD 上进行实验，所提算法的准确率、召回率和平均准确率均值相较 YOLOv7-tiny 分别提升

1.5%、2.4% 和 2.4%，此外在 NWPU VHR-10 和 DOTA 数据集上进行泛化性验证，结果表明本文算法具备较强的泛

化性能。通过与不同算法对比分析，进一步体现本文算法性能的优越性。
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Remote sensing image detection algorithm
integrating visual center mechanism and
parallel patch perception
Liang Liming, Chen Kangquan*, Wang Chengbin, Feng Yao, Long Pengwei

School  of  Electrical  Engineering  and  Automation,  Jiangxi  University  of  Science  and  Technology,  Ganzhou,  Jiangxi
341000, China

Abstract: To address the challenges of  complex background interference,  multi-scale  differences in  targets,  and
the difficulty in extracting small targets from remote sensing images, this paper proposes a remote sensing image
detection  algorithm  based  on  the  YOLOv7-tiny  model  that  integrates  the  visual  center  mechanism  and  parallel
patch  perception.  Firstly,  the  algorithm introduces  an  explicit  visual  center  mechanism to  establish  long-distance
dependencies between pixels, enriching the overall semantic information of the image and improving the extraction
performance of target textures. Secondly, it improves the parallel patch perception module by adjusting the feature
extraction receptive fields to adapt to different target scales. Thirdly, a multi-scale feature fusion module is designed
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to efficiently fuse multi-layer features, thereby improving the model's inference speed. Experimental results on the
RSOD dataset show that the proposed algorithm achieves improvements over YOLOv7-tiny in terms of precision,
recall,  and mean average precision by 1.5%,  2.4%,  and 2.4%,  respectively.  Additionally,  validation on the NWPU
VHR-10  and  DOTA  datasets  confirms  the  strong  generalization  performance  of  the  proposed  algorithm.
Comparative  analysis  with  other  algorithms  further  demonstrates  the  superior  performance  of  the  proposed
approach.
Keywords: remote sensing images; object detection; YOLOv7-tiny; explicit visual center mechanism; parallel patch
perception

  
1   引　言

光学遥感图像目标检测旨在准确定位和分类感兴

趣的目标，适用于情报侦察、目标监视和灾害救援等

领域[1-2]。在不同领域的应用场景中，对于多尺度目标

和微小目标的定义各有不同。本文基于绝对尺度，将

小于 32 pixel×32 pixel 的目标定义为微小目标，将大

于等于 32 pixel×32 pixel 且小于等于 96 pixel×96 pixel
的目标定义为中目标，将大于 96 pixel×96 pixel 的目

标定义为大目标，将具有不同大小的目标统称为多尺

度目标。由于遥感图像存在复杂背景、密集分布和尺

度多变等挑战，亟需设计高效准确的检测算法[3-4]。在

传统的遥感图像目标检测算法中，一种是基于模板匹

配，计算输入图像中特定区域的特征向量与模板特征

向量的匹配度；另一种是基于人工先验规则，获取候

选区域以建立目标的特征表示。这两种检测算法理论

完备、检测精度较高，但难以对多样化任务场景及目

标进行充分特征表示，且滑动窗口式效率低下，导致

其目标检测的精度和速度难以满足实际需求。随着深

度学习的发展，光学遥感图像目标检测取得重大进展。

基于深度学习的遥感图像目标检测算法可分为基于候

选区域的算法和回归分析的算法。前者又称双阶段算

法，第一阶段用于生成可能包含目标的候选区域，第

二阶段对候选区域进行分类及边界框回归。其代表算

法有 R-CNN[5]、 Fast  R-CNN[6]、 Faster  R-CNN[7] 和

Mask R-CNN[8] 等，该类算法检测精度较高但计算量

大导致速度难以满足实时性需求。而后者又称单阶段

算法，从输入图像的多个位置直接回归分析出目标的

边界框和类别。其典型算法有 SSD[9] 和 YOLO[10-12] 系

列等，更好地兼顾检测精度和速度。

早期的遥感目标检测器通常基于卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)[13]，其性能受到卷

积操作固有局部性的严重限制，只能定位局部最具有

代表性的目标区域，且计算复杂度较高。Gao 等[14] 提

出用于在卷积神经网络中进行高效的感受野

(receptive field, RF) 搜索算法 RF-Next，该算法通过全

局到局部的搜索方案，寻找更好的感受野组合，以提

高目标检测的性能，但搜索更好的感受野组合需要更

多的计算资源和时间，尤其是当感受野范围较大时。

针对复杂背景干扰和小物体特征提取难的问题，文

献 [15] 构建一种针对遥感目标检测的全局到局部尺度

感知检测网络 GLSANet，引入全局语义学习交互模

块来挖掘和强化深度特征图中的高级语义学习，缓解

前景对象上复杂背景的障碍；引入局部注意力金字塔

抑制较浅特征图中的背景和噪声，突出小物体的特征

表示，但该网络对大尺度目标的表现效果欠佳。

Zhang 等[16] 在 YOLOv5s 算法[17] 基础上构建一种快速

的目标检测算法 SuperYOLO, 该算法通过简单的辅助

超分辨率分支来学习高分辨率目标检测，取得较好的

检测效果，但在处理复杂背景的遥感图像时仍存在微

小目标特征信息丢失的问题。因此，为解决遥感图像

目标检测当前存在的技术挑战，本文以 YOLOv7-tiny
为基线模型，提出一种融合视觉中心机制和并行补丁

感知的遥感图像检测算法，提升遥感图像目标检测的

准确性，主要工作如下：

1)  利用显式视觉中心机制模块 (explicit  visual
center, EVC)[18]，建立全局长距离依赖关系，以捕获

上下文信息的中心特征，同时聚合层内局部区域信息，

以捕获局部具有代表性的特征表示，进一步提升对目

标纹理的提取性能。

2)  优化并行补丁感知模块 (parallelized  patch-
aware module, PPA)，动态调整特征提取感受野，捕获

不同尺度的特征信息，有效地适应和处理广泛的背景。

3) 设计多尺度特征融合模块 (multi-scale feature
fusion module, MFFM)，高效融合来自不同层次的特

征，全面捕捉目标的多样化表征，提升检测
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速度。 

2   本文算法
 

2.1  YOLOv7-tiny 算法

本研究基于 YOLOv7-tiny 算法进行改进。该算法

是一种轻量级的目标检测算法，主要由三个核心组件

构成：Backbone 网络、Neck 网络和 Head 层。其中，

Backbone 网络包括卷积计算单元、高效层聚合网络

(efficient layer aggregation networks, ELAN) 和最大池

化层，用于从输入图像中提取特征。Neck 网络用于

融合 Backbone 提取的多尺度特征。Head 层则负责根

据融合特征层进行目标检测的分类和回归预测。在此

基础上，本文对 YOLOv7-tiny 算法进行改进，以提高

其在遥感图像目标检测中的性能。 

2.2  算法设计

为了增强网络全局信息感知能力以及聚合丰富的

细节信息，针对遥感图像复杂背景、目标多尺度和微

小目标的特点，本文基于 YOLOv7-tiny 模型提出一种

融合视觉中心机制和并行补丁感知的遥感图像检测算

法，其整体结构如图 1 所示。首先引入显式视觉中心

机制，通过轻量级多层感知机 (lightweight multilayer
perceptron, LMLP) 模块实现全局长距离遥感建模，着

眼于全局的关键特征，同时使用可学习的视觉中心机

制 (learnable visual center, LVC) 模块聚合输入图像的

局部关键区域，捕获局部极具区分性的特征表示，提

升对目标纹理的提取性能；其次改进并行补丁感知模

块，动态调整特征提取感受野，丰富上下文特征语义

信息，获取多尺度特征信息；最后设计多尺度特征融

合模块，实现对多层特征的高效融合，不仅有效降低

计算时间，而且满足高精度的检测需求。 

2.3  显式视觉中心机制模块

Xin

X1
in X2

in

1×1

标准 CNN 骨干网络在目标检测方面取得初步成

功，但受限于有限的感受野，仅能定位局部特征区域。

为解决 CNN 中有限局部特征的问题，引入显式视觉

中心机制模块以建立图像全局长距离依赖关系，同时

关注层内局部区域特征，其结构如图 2 所示，EVC
模块主要包括 LMLP 块和 LVC 块两条分支。对于给

定输入特征 ，该模块首先使用 Stem 模块提取初始

特征并划分，然后将划分后的特征图 和 输入到

LMLP 块和 LVC 块这两条分支进行特征优化，最后

利用拼接操作和 的标准卷积融合两个分支的结果，

其计算过程分别如下：

X1
in,X

2
in = Split(Xin) , (1)

Xo =C1×1(Cat(LLMP(X1
in),LVC(X2

in))) , (2)

LMLP(·) LVC(·)
Cat(·) C1×1(·)

1×1 Xo

其中： 表示轻量级 MLP， 表示可学习

的视觉中心机制， 表示拼接操作， 表示

卷积操作， 表示 EVC 模块的输出。

LMLP 块主要强调空间中每个像素点之间的远程
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图 1　融合视觉中心机制和并行补丁感知的遥感图像检测模型

Fig. 1　Remote sensing image detection model integrating visual center mechanism and parallel patch perception
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X1
in

X1
in

依赖关系，填补局部细节信息生成分支的语义空白。

给定输入特征 ，首先对其进行组归一化操作消除

尺度差异，并使用深度可分离卷积操作实现降维；其

次采用通道缩放增强特征的多样性；再次经过正则化

减少过拟合风险；最后将正则化输出特征与给定输入

特征 进行逐元素加法操作，以增强特征交互。上

述输出特征经过组归一化、通道 MLP、通道缩放和

正则化操作，并与该特征进行逐元素加法操作。其过

程分别表述为

X1′
in= DP(S C(DC(GN(X1

in))))⊕X1
in , (3)

LMLPo= DP(S C(CMLP(GN(X1′
in ))))⊕X1′

in , (4)

GN( · ) DC( · ) 1×1
S C(·) DP(·) ⊕

CMLP( · )
LMLPo

其中： 表示组归一化， 表示 深度卷

积操作， 表示通道缩放， 表示正则化，

表示逐元素加法， 表示通道 MLP 操作，

表示 LMLP 块的输出。

1×1 3×3

1×1

1×1

LVC 块分支主要是在训练过程中通过反向传播

算法对参数进行优化，从给定特征图中挖掘感兴趣的

局部细节特征。首先对其经过一个 、一个 和

一个 卷积操作调整特征维度，并进行批归一化和

激活函数结合操作以消除梯度消失问题；然后采用编

码映射捕获数据之间的关系；再后经过批归一化、正

则化和均值池化组合操作，以提升特征表达能力，并

通过全连接层和 卷积整合特征信息；最后将上述

输出特征与给定输入特征进行逐元素乘法和加法操作。

其具体表达式分别为

X2′
in =CBR(C1×1(C3×3(C1×1(X2

in)))) , (5)

ek =
n∑

i=1

e−sk∥x2′i −bk∥2∑K
e−sk∥x2′i −bk∥2

(x2
′

i −bk) , (6)

e = C1×1

(
FC

( K∑
k=1

ϕ(ek)
))
, (7)

LVCo = X2
in⊕ (X2

in⊗ e) , (8)

C3×3(·) 3×3 CBR(·)
X2′

in bk

sk x2i −bk

K

FC(·) ⊗
LVCo

其中： 表示 卷积操作， 表示批归一

化和激活函数结合操作， 表示第 i个像素点， 表

示第 k个码字， 表示第 k个缩放因子， 表示

像素位置对应的码字信息， 表示可视化中心的总数，

表示全连接层操作， 表示逐元素乘法操作，

表示 LVC 模块的输出。 

2.4  并行补丁感知模块

为解决微小目标定位难和识别难的挑战，引入并

行补丁感知模块。该模块由并行多分支特征提取模

块 (parallel  multi-branch  feature  extraction  module,
PMFE)[19] 和大型选择核模块 (large  selective  kernel
module, LSK)[20] 组成。PPA 模块使用并行多分支特征

提取策略，捕获不同尺度及层次特征信息，从而提高

小目标检测的准确性；采用大型选择核模块自适应增
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强小目标的特征表示，保留下采样后的关键信息。 

2.4.1  并行多分支特征提取模块

F ∈ RH′×W ′×C F′ ∈ RH′×W ′×C′ 3×3

Fconv ∈ RH′×W ′×C′

Fglobal ∈
RH′×W ′×C′ Flocal ∈ RH′×W ′×C′

F̃ ∈ RH′×W ′×C′

PMFE 模块包含全局、局部和串行卷积分支，每

个分支负责不同尺度的特征提取，结构如图 3 所示。

该模块首先通过逐点卷积将给定输入特征张量

调整为 ；然后通过 卷积

计算得到串行卷积特征张量 ；其次通

过不同大小的补丁感知子块实现全局和局部特征信息

的提取与交互，分别得到全局特征张量

和局部特征张量 ；最后将并行

多分支结果叠加得到输出特征张量 。其

计算式为

F̃ = Fglobal+Flocal+Fconv , (9)

F′

p× p,
H′

p
,
W ′

p
,C′

p× p,
H′

p
,
W ′

p

其中：补丁感知子块的全局和局部特征信息提取与交

互通过空间维度聚合与移位非重叠补丁实现。该过程

首先展开并重塑，将 划分为空间连续的补丁

；然后经过通道方向平均化处理，得

到 ；其次使用前馈神经网络进行线性计

算，应用激活函数 Softmax获取特征的概率分布，并

调整其权重，Softmax激活函数计算式为

So f tmax(zi) =
ezi∑K

j
ez j

, (10)

(zi) e其中：Softmax 表示第 i个元素的概率值， 表示自

然对数的底，K表示向量的长度；最后使用特征选择

从标记和通道中捕获重要特征。 

2.4.2  大型选择核模块

LSK 模块的主要任务是动态调整特征提取感受野，

处理多样化的背景，提高小目标的检测性能。在模块

中添加跳跃连接，进一步丰富特征语义信息，其结构

如图 4 所示。对于给定输入特征 X，首先利用两个大

核选择块 (LK selection, LK)[21] 扩大感受野，然后将不

同感受野的特征拼接以扩大感受野覆盖范围，最后经

过平均和最大池化及卷积处理丰富特征多样性。其计

算式分别为

U0 = X, Ũ1 = F1×1
1 (U0), Ũ2 = F1×1

2 (U0) , (11)

Ũ = [Ũ1; Ũ2] , (12)
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Fig. 3　Parallel multi-branch feature extraction module
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SAavg = Pavg(Ũ), SAmax = Pmax(Ũ) , (13)

ŜA = F1×1([SAavg;SAmax]) , (14)

S̃A1 = σ(ŜA1)，S̃A2 = σ(ŜA2) , (15)

F1×1
1 (·) F1×1

2 (·) F1×1(·) 1×1

Pavg(·) Pmax(·) σ(·)
sigmoid

其中： 、 和 均表示 卷积操作，

和 分别表示平均和最大池化， 表示

函数。

S̃A1 S̃A2 Ũ1 Ũ2将上述输出特征图 和 分别与 和 进行

空间逐元素乘法，然后通过卷积处理，最后将输出特

征与给定输入特征进行逐元素乘法和加法操作。其具

体过程分别为

S = F1×1

( 2∑
i=1

(S̃Ai⊗ Ũi)
)
, (16)

Y = X⊕ (X⊗S ) . (17)
 

2.5  多尺度特征融合模块

设计高效、高质量的网络架构是深度学习领

域[22] 中一项重要的研究课题。本文在 ELAN 模块的

基础上，设计一种多尺度特征融合模块，结构如图 5
所示。
 
 

ConcatInput CBR1×1

CBR1×1

CBR1×1CBR3×3

图 5　多尺度特征融合模块

Fig. 5　Multi-scale feature fusion module
 

Concat

MFFM 模块实现对多层特征的高效融合，加速梯

度传播和模型训练。该模块首先利用并行多分支卷积

捕获不同尺度的特征信息；然后通过 融合多层

特征信息；最后进行卷积处理以增强网络特征学习能

力。其具体过程可分别表述为

Ci×i (P1) =Cat
[

C1×1 (P1) ,C1×1 (P1) ,
C3×3 (C1×1 (P1))

]
, (18)

MFFMO =C1×1(Ci×i(PI)) , (19)

PI Cat[·]
MFFMO

其中： 表示多尺度特征融合模块的输入； 表

示多层特征融合操作； 表示多尺度特征融合

模块的输出。 

3   实　验
 

3.1  实验环境及参数设置

本文实验基于 64 位 Windows 11 操作系统，使

用 Python 编程语言在 Pytorch 框架中搭建，主要硬件

配置如下：处理器为 AMD  Ryzen  9  7945HX  with
Radeon Graphics、显卡为 NVIDIA GeForce RTX 4060、
显存 8 GB。实验参数设置如表 1 所示。
 
 

表 1　参数设置

Table 1　Parameter setting

参数 参数值

输入图像分辨率 640×640

初始学习率 0.01

动量参数 0.937

权重衰减系数 0.0005

训练轮次 300

批量大小 16
  

3.2  实验数据集

本文实验使用 RSOD、NWPU VHR-10 和 DOTA
数据集。其中 RSOD 数据集[23] 由武汉大学标注，包

含 976 张遥感图像，涵盖飞机 (aircraft)、油桶 (oil
tank)、操场 (playground) 和立交桥 (overpass) 四种不

同类型目标。随机抽取 781 张图像作为训练集，195
张图像用作验证集。

NWPU VHR-10 数据集[24] 由西北工业大学标注，

包含 800 张遥感图像，其中含目标图像共 650 张，仅

含背景图像共 150 张。该数据集共 10 个目标类别，

包括：飞机 (airplane)、船只 (ship)、油罐 (storage)、
棒球场 (baseball diamond)、网球场 (tennis court)、篮

球场 (basketball  court)、田径场 (ground  track  field)、
港口 (harbor)、桥梁 (bridge) 和车辆 (vehicle)。随机抽

取 640 张图像作为训练集，160 张图像用作验证集。

DOTA 数据集[25] 由清华大学标注，选取 3717 张

遥感图像，其中包含飞机 (plane)、棒球场 (baseball-
diamond)、桥梁 (bridge)、田径场 (ground-track-field)、
小车 (small-vehicle)、大车 (large-vehicle)、船只 (ship)、
网球场 (tennis-court)、篮球场 (basketball-court)、油

罐 (storage-tank)、 足 球 场 (soccer-ball-field)、 环 岛

(roundabout)、海港 (harbor)、游泳池 (swimming-pool)
和直升机 (helicopter)。随机抽取 2974 张图像作为训

练集，743 张图像用作验证集。 

3.3  实验评价指标

目标检测中使用准确率 (precision,  P)、召回率

(recall, R)、平均准确率 (average precision, AP)、参数

量 (params,  Par) 和平均准确率均值 (mean  average
precision, mAP) 等指标来评价检测结果，其计算式分
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别为

P =
T P

T P+FP
, (20)

R =
T P

T P+FN
, (21)

AP =
1w

0

P(R)dR , (22)

mAP =
1
N

N∑
i=1

APi , (23)

其中：TP表示将真实正样本预测为正样本的数量，

TN表示将真实负样本预测为负样本的数量，FP表示

将真实负样本预测为正样本的数量，FN表示将真实

正样本预测为负样本的数量。此外，使用帧速度

(frames per second, FPS) 评估检测的速度，即每秒处

理的图片数量。 

3.4  LSK 模块实验 

3.4.1  不同注意力对比实验

本文将 PPA 模块中原有的 CBAM 注意力模块替

换为 LSK 模块，并结合 PMFE 模块重新构建了 PPA
模块。为验证 LSK 模块的优越性，将其置于并行补

丁感知模块中，在 RSOD 数据集上与 CBAM、SE、
EMA、CA 注意力进行对比，实验结果如表 2 所示，

其中加粗字体表示该项指标的最优值。
  

表 2　不同注意力对比实验

Table 2　Experiments on contrasting attentional differences

注意力 参数量/M FPS mAP@0.5/%

CBAM 11.3 92 96.1

SE 11.1 90 93.4

CA 11.1 92 96.2

EMA 11.1 93 95.6

LSK 11.5 92 96.5
 

分析表 2 可知，综合考虑三个指标，在增加极少

参数量的情况下，LSK 的 mAP@0.5 值最优，达到

96.5%，比原注意力 CBAM 提升 0.4%，同时，其

FPS 值仅次于 EMA，与 CBAM 和 CA 平齐，高于 SE。
实验结果表明，LSK 模块的整体性能优秀。 

3.4.2  不同大小感受野的有效性验证

为获取优异的检测性能，本文通过调整 LSK 模

块中深度可分离卷积的大小扩展有效感受野，以提升

多尺度目标识别精度。将大内核分解为两个深度可分

离卷积，在 RSOD 数据集上进行实验，其结果如表 3

ki di所示，其中 表示第 i个卷积核的大小， 表示第 i个
卷积核的扩张率，加粗字体表示该项指标的最优值。
  

表 3　大内核分解为两个深度可分离卷积的有效性

Table 3　Effectiveness of decomposing a large kernel into two

sequences of depth-wise separable kernels

(k1, d1) (k2, d2) RF FPS mAP@0.5/%

(3, 1) (5, 2) 11 104 92.0

(5, 1) (7, 3) 23 105 95.0

(7, 1) (9, 4) 39 88 94.7
 

由表 3 分析可知，过小或过大的感受野会限制模

型的性能，大小为 23 的感受野同时具有良好的检测

速度和检测精度。因此，本文算法采用感受野大小

为 23 的 LSK 模块做进一步改进。 

3.5  MFFM 模块实验

本文在 ELAN 模块的基础上，去掉一个卷积层，

构成 MFFM 模块。为验证 MFFM 模块的有效性和合

理性，在 RSOD 数据集上与 ELAN 模块进行对比，

实验结果如表 4 所示，其中加粗字体表示该项指标的

最优值。
  

表 4　MFFM 与 ELAN 对比实验

Table 4　Comparison of experiments between MFFM and ELAN

模块 参数量/M FPS mAP@0.5/%

ELAN 6.0 88 94.6

MFFM 4.8 126 94.2
 

分析表 4 可知，与 ELAN 相比，MFFM 的 mAP
指标仅减少 0.4%，但其 Par 值降低 1.2 M，同时 FPS
值提高 38  f/s，高达 126  f/s。综合考虑三个指标，

MFFM 在牺牲极少量精度的情况下，换取更低的参数

量和更快的检测速度。 

3.6  消融实验

为证明本文模型的优越性，使用 RSOD 数据集进

行消融实验，其结果如表 5 所示，其中加粗字体表示

此项指标的最优值。M1 表示基线模型 YOLOv7-tiny；
M2 表示在 M1 基础上引入 EVC 模块；M3 表示在

M2 基础上添加 PPA 模块；M4 表示设计 MFFM 模块

替换 M3 模型中 ELAN 模块，即本文模型。

分析表 5 可知，基线模型 YOLOv7-tiny 在遥感图

像目标检测方面表现出色，平均准确率均值达到

94.6%。其中飞机、油桶和操场的平均准确率较高，

但立交桥的平均准确率较低，仅 85.0%。此外，在模

型结构固定的情况下，其准确率和召回率仍有提升空
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间。因此，本文在初始模型的基础上进行改进。通过

在初始模型 M1 的 Neck 网络中引入 EVC 模块，整体

指标有所提升，其中平均准确率均值提升 1.2%，准

确率达到最优值，说明 EVC 模块不仅能够建立像素

点间的长距离依赖关系，而且有效关注局部区域特征，

对遥感图像目标检测具有较强的多尺度特征捕捉能力。

在 M2 的 Backbone 网络底下添加 PPA 模块，平均准

确率均值提升 1.1%，各目标类别的平均准确率均有

所提升，其中油桶和操场的平均准确率达到各项指标

的最优值，说明 PPA 模块可以充分提取和丰富特征

语义信息。最后设计 MFFM 模块替换 M3 中 ELAN
模块，召回率和立交桥的平均准确率达到各项指标的

最优值，其中立交桥的平均准确率相较于初始模型提

升 8.0%，说明 MFFM 模块能够充分融合多尺度特征

信息，有效检测复杂背景下的立交桥遥感目标。虽然

卷积层的去除，导致前一层信息的丢失，可能会导致

模型的训练不足，进而造成飞机、油桶和操场的平均

准确率略微降低，但是可以简化网络结构，减少网络

的层数，以减少模型的参数量和计算复杂度，从而减

少模型过拟合的风险，提高模型在新数据上的表现稳

定性，使得模型取得更好的泛化能力。消融实验结果

表明，本文所提模型的合理性和有效性。 

3.7  多种模型检测结果与分析 

3.7.1  定量分析

为了验证本文算法的优越性，将 Faster R-CNN、

SSD、YOLOv3-tiny、YOLOv4-tiny、YOLOv5s、YOLOv5m、

YOLOv7-tiny、YOLOv8s、YOLOv8m 和本文算法置

于同一实验环境进行对比实验，其实验结果如表 6 所

示，其中加粗字体表示该项指标的最优值。

分析表 6 可知，本文模型相较于 Faster R-CNN、

SSD、YOLOv3-tiny、YOLOv5m 和 YOLOv8m 算法，

在参数量、FPS 和 mAP@0.5 这三个指标上表现优异，

其中 mAP@0.5 达到此项指标的最优值，FPS 值仅次

于 YOLOv3-tiny，高达 85 帧，满足实时性需求。与

YOLOv5s 和 YOLOv8s 算法相比，在参数量略增的情

况下，本文算法的 mAP@0.5 分别提高 1.5% 和 2.7%。

与 YOLOv4-tiny 和 YOLOv7-tiny 算法比较，本文算

法的参数量表现略微逊色，但 FPS 相较 YOLOv7-
tiny 基本保持不变，相较 YOLOv4-tiny 大幅增长，

mAP@0.5 分别提升 14.6% 和 2.4%。

 

表 5　消融实验数据

Table 5　Ablation experimental data

模型 准确率P/% 召回率R/%
平均准确率AP/% 平均准确率均值

mAP@0.5/%飞机 油桶 立交桥 操场

M1 90.3 93.1 97.9 97.8 85.0 97.7 94.6

M2 92.6 91.2 97.7 98.5 88.5 98.4 95.8

M3 92.0 95.2 97.8 98.8 91.4 99.5 96.9

M4 91.8 95.5 97.7 98.6 93.0 98.8 97.0

 

表 6　不同算法检测数据对比

Table 6　Comparison of detection data from different algorithms

模型 参数量/M FPS
平均准确率AP/% 平均准确率均值

mAP@0.5%飞机 油桶 立交桥 操场

Faster R-CNN 72.0 10 71.0 98.0 85.0 100.0 88.5

SSD 24.4 43 79.0 98.0 73.0 100.0 87.5

YOLOv3-tiny 12.1 104 94.2 96.4 76.9 98.5 91.5

YOLOv4-tiny 6.1 50 70.7 97.3 61.7 99.1 82.4

YOLOv5s 9.1 90 97.4 97.8 87.4 99.3 95.5

YOLOv5m 25.0 56 97.0 96.8 89.4 99.2 95.6

YOLOv7-tiny 6.0 88 97.9 97.8 85.0 97.7 94.6

YOLOv8s 11.1 97 97.6 97.2 82.8 99.4 94.3

YOLOv8m 25.8 53 97.2 98.1 84.3 99.5 94.8

ours 11.5 85 97.7 98.6 93.0 98.8 97.0
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对比不同类别的平均准确率可知，本文模型在包

含多尺度和微小目标的飞机类别检测中表现出色，

AP 高达 97.7%，仅次于 YOLOv7-tiny；在油桶类别

检测中，平均准确率为 98.6%，达到该项最优指标；

在复杂背景下的立交桥类别检测中表现卓越，平均准

确率高达 93.0%，远优于其他算法。 

3.7.2  定性分析

为直观显示本文模型的检测性能，将本文模型同

其他目标检测算法在遥感图像上进行预测，可视化结

果分别展示原图、Faster  R-CNN、SSD、YOLOv3-

tiny、YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv7-tiny、YOLOv8s、

YOLOv8m 和本文算法的检测效果，如图 6 所示。其

中图 6(a, d) 表示微小目标遥感图像；图 6(b, e) 表示

背景复杂遥感图像；图 6(c, f) 表示多尺度目标遥感图

像。

观察图 6(a, d) 可知，在微小目标的检测结果中，

SSD 算法存在重叠框问题，即对同一物体进行重复预

测；YOLOv3-tiny 算法存在目标漏检的情况；Faster

R-CNN、 SSD、 YOLOv5s、 YOLOv5m、 YOLOv7-

tiny、YOLOv8s 和 YOLOv8m 算法均出现非目标误检

的现象，其中 Faster R-CNN、YOLOv5s 和 YOLOv8s

算法误检率较高；而本文算法表现出众，有效实现对

微小目标的准确预测。

在图 6(b, e) 复杂背景目标的检测结果中，Faster

R-CNN、 SSD、 YOLOv3-tiny、 YOLOv5s、

YOLOv5m、 YOLOv7-tiny、 YOLOv8s 和 YOLOv8m

算法表现欠佳，均出现立交桥目标类别漏检的现象；

Faster R-CNN 算法存在非目标误检的状况；SSD 算法
 

YOLOv7-tiny OursYOLOv5m YOLOv8mYOLOv8s

Faster R-CNN SSD YOLOv3-tiny YOLOv5sOriginal image

a

b

c

d

e

f

图 6　不同算法遥感目标检测结果

Fig. 6　Remote sensing target detection results of different algorithms
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存在重叠框问题；而本文算法具有较强的背景噪声抗

干扰能力，有效识别复杂背景下的立交桥目标。

在图 6(c, f) 多尺度目标检测结果中，针对图像中

较大尺度和较小尺度的物体，Faster R-CNN、SSD、

YOLOv3-tiny、 YOLOv5s、 YOLOv5m、 YOLOv8s

和 YOLOv8m 算法表现不佳，均出现不同程度的目标

漏检情况；针对图像中较小尺度的物体，SSD 和

YOLOv7-tiny 算法均存在无关物体误检的现象；而本

文算法有效地检测出图像中包含的全部目标。

综上所述，本文算法在面对遥感图像中微小目标、

复杂背景和多尺度目标时，取得优秀的检测成绩，尤

其是针对复杂背景下的立交桥目标类别检测。 

3.8  泛化性验证

本文采用涵盖更多不同类型和场景的 NWPU

VHR-10 和 DOTA 数据集对所提算法进行泛化性验

证，NWPU VHR-10 和 DOTA 数据集实验结果分别

如表 7 和表 8 所示，其中加粗字体表示相应指标的

最优值。

分析表 7 和表 8 可知，与基线模型 YOLOv7-tiny

相比，尽管本文算法的参数量略有增加，但 FPS 基本

保持不变，满足实时性需求。同时，本文算法在

NWPU VHR-10 和 DOTA 数据集上的 mAP@0.5 指标

分别提升 3.0% 和 1.3%，显示出高精度和高效率的

特点。

实验结果表明，本文算法不仅在 RSOD 数据集中

表现优异，而且在包含更多不同类型和场景的数据集

上也取得出色的成绩，展示了良好的泛化能力。 

4   结　语

针对遥感图像存在复杂背景干扰、目标多尺度差

异和微小目标提取难问题，本文基于 YOLOv7-tiny 模

型提出一种融合视觉中心机制和并行补丁感知的遥感

图像检测算法，以提高遥感图像目标的检测性能。本

文算法在 RSOD、NWPU VHR-10 和 DOTA 数据集上

均具有较高的 mAP@0.5 值，相较于基线算法 YOLOv7-
tiny 分别提高 2.4%、3.0% 和 1.3%，表明本文算法对

遥感图像目标检测的有效性和泛化性。在后续研究中，

本文将朝着低参数的方向对模型做进一步改进和优化，

使其能更有效地应用于遥感图像目标检测。
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Remote sensing image detection algorithm
integrating visual center mechanism and

parallel patch perception
Liang Liming, Chen Kangquan*, Wang Chengbin, Feng Yao, Long Pengwei

Overview: In response to challenges posed by complex background interference, multi-scale variations of targets, and
difficulties  in  extracting  small  targets  in  remote  sensing  images,  this  paper  proposes  a  novel  remote  sensing  image
detection  algorithm  based  on  the  YOLOv7-tiny  model.  The  algorithm  integrates  a  visual  centering  mechanism  and
parallel  patch  perception to  enhance  target  detection performance.  The  algorithm introduces  three  main innovations.
Firstly,  it  introduces an explicit  visual centering mechanism that uses a lightweight multi-layer perceptron to establish
long-distance dependencies between pixels,  focusing on capturing central  features of contextual information to enrich
the  overall  semantic  information  of  images,  including  scene  structures  and  contextual  details.  Simultaneously,  a
trainable  visual  centering  mechanism aggregates  local  area  information  within  layers  to  capture  locally  representative
feature  representations,  thereby  further  improving  the  extraction  performance  of  target  textures.  This  approach
effectively extracts and utilizes the overall semantic information of images, accurately capturing global features of targets
to  enhance  recognition  of  target  textures  and  shapes  during  detection.  Secondly,  the  algorithm  improves  the  parallel
patch perception module by dynamically adjusting the feature extraction receptive field to adapt to different target scales
and capture diverse scale feature information, effectively handling varied backgrounds. In practical applications, targets
in  remote  sensing  images  often  exhibit  different  scales  and  complex  environmental  backgrounds,  where  traditional
methods  may  struggle  to  distinguish  or  ignore  these  differences.  By  dynamically  adjusting  the  receptive  field,  the
algorithm flexibly perceives targets of different scales while maintaining high accuracy and low error rates in complex
background scenarios. Finally, the algorithm designs a multi-scale feature fusion module to efficiently integrate multi-
level  and  multi-scale  feature  information,  comprehensively  capturing  diverse  representations  of  targets  and  further
enhancing  model  inference  speed  while  meeting  high-precision  detection  requirements.  This  fusion  method
significantly  enhances  the  algorithm's  effectiveness  in  static  image  detection  tasks.  Experimental  results  on  the  RSOD
dataset  demonstrate  improvements  in  accuracy,  recall,  and  mean  average  precision  by  1.5%,  2.4%,  and  2.4%,
respectively,  compared  to  YOLOv7-tiny.  Additionally,  generalization  validation  on  the  NWPU  VHR-10  and  DOTA
datasets  shows  commendable  results,  with  average  precision  mean  values  increasing  by  3.0% and  1.3%,  respectively,
compared to baseline models. These findings illustrate the algorithm's outstanding performance not only on the RSOD
dataset  but  also  on  datasets  encompassing  diverse  types  and  scenes,  highlighting  its  robust  generalization  capability.
Through  comparative  analysis  with  different  algorithms,  the  superiority  of  the  proposed  algorithm's  performance  is
further underscored.

Liang L M, Chen K Q, Wang C B, et al. Remote sensing image detection algorithm integrating visual center mechanism
and parallel patch perception[J]. Opto-Electron Eng, 2024, 51(7): 240099; DOI: 10.12086/oee.2024.240099
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