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摘 要：光学遥感图像目标检测是遥感图像数据智能解译的关键技术。为了解决遥感图像目标检测时，目标尺度差异

大，目标受背景因素干扰，目标形状各异的问题，提出了 LMK（large multiscale kernel）网络。该网络通过大核卷积分解

和多尺度注意力机制模块，能够动态调整空间感受野，从而更好地捕获遥感场景中物体的上下文信息。此外，设计了

一种面向目标检测的形状自适应选择（SAS，shape-adaptive selection）标签分配策略。该策略将目标形状信息集中于

长宽比，通过结合物体的形状信息和特征分布计算 IoU（intersection over union）最优阈值。针对遥感图像目标姿态旋

转定位难的问题，引入了 KFIoU 损失函数。实验结果表明，所提出的目标检测模型在 HRSC2016、UCAS-AOD 和

DOTA 数据集上的精度分别达到了 96. 73%、97. 85% 和 77. 26%。改进后的模型优于目前绝大多数目标检测算法。
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可见光遥感图像中自动定位与识别有价值目

标（如飞机、舰船、桥梁等），是遥感图像处理领域一

个重要的研究方向［1］。当前，针对光学遥感图像的

目标检测问题，大体可以分为传统检测算法和基于

深度学习的检测算法。传统检测算法往往需要人

工选择并设计合适的特征，这些方法通常计算量

大、时间复杂度高，难以满足实时系统的应用需

求［2］。近年来，深度学习的快速发展给计算机视觉

领域的图像目标识别和检测带来了巨大突破［3］，特

别是基于卷积神经网络的目标检测方法在图像解

译方面取得了显著成果，在许多目标检测任务中甚

至可以达到与人工判读相媲美的高精度。因此，基

于深度学习的目标检测方法也逐渐被引入光学遥

感图像目标检测的应用领域。

最近的研究表明，设计具有大感受野的卷积网

络可以显著提高图像识别任务的性能。例如，Con‐
vNeXt［4］在其主干中使用了 7×7深度卷积，从而显著

提高了下游任务的性能。此外，RepLKNet［5］借助重

新参数化技术，采用 31×31的卷积内核，实现了颇具

说服力的性能提升。随后，SLaK［6］通过核分解和稀

疏组技术，进一步将核大小扩展到 51×51。姚宗亮

等［7］通过多模态融合技术学习了不同模态、不同尺度

的特征变化。类似地，SegNeXt［8］和 Conv2Former［9］

的研究表明，大核卷积在调制卷积特征以获取更丰

富的上下文信息方面发挥着重要作用。尽管大核卷

积在一般目标识别领域已经受到了广泛关注，但在

具体的遥感检测领域，对其意义的研究仍相对较少。

近年来，人们提出了许多优秀的动态样本选择策

略。例如，Meta Anchor［10］是一种锚框函数，能够基于

先验框生成自适应锚框。DAL［11］根据定义的匹配度

动态分配锚点，从而综合评估锚框的定位能力。Free 
Anchor［12］是一种学习匹配方法，允许目标在最大似然

原则下动态选择锚点。PAA［13］是一种新颖的标签分

配策略，它以概率方式自适应地将锚点划分为正样本

和负样本，划分依据是锚点与真实边界框的匹配程

度。尽管这些自适应策略实现了样本的动态选择，但

大多忽略了目标形状信息与所选正样本之间的差异。

针对上述问题，Li 等［14］提出了大核选择性网络

LMK Net（改进自 LSK Net 网络）。LMK Net 能够

动态调整其大空间感受野，使检测器可以更好地捕

获遥感场景中物体的上下文信息，从而有效解决微

小目标的漏检和误检问题。本文提出了一种形状
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自适应（SAS，shape-adaptive selection）动态标签分

配策略。该策略使检测模型能够根据目标的形状

和特征分布选择正样本，从而解决了遥感目标高宽

比差异大以及形状各异的问题。此外，本文引入了

基 于 卡 尔 曼 滤 波 的 近 似 SkewIoU 损 失 函 数 和

KFIoU 损失函数［15］。这些损失函数的可微性，使得

模型能够更好地处理基于角度信息的旋转目标检

测问题，避免因为边界不连续而导致性能下降。

1　基于大核选择和形状自适应的目

标检测模型

首先，引入大核选择性网络（LMKNet），替换

YOLOv8 骨干网络中的 CBS 模块。在遥感图像中，

准确检测目标往往需要广泛的上下文信息，而不同

目标类型所需的上下文信息范围差异很大。LMK
网络可以针对目标调整感受野，从而更准确地提取

遥感图像目标特征。其次，由于大多数标签分配策

略忽略了物体的高宽比和形状信息，引入 SAS 动态

选择标签分配策略。该策略根据目标的形状动态

选择样本用于细化检测头，可以根据物体的高宽比

和形状信息动态标记正样本，其中实线框和虚线框

分别表示阳性和阴性样本。最后，为了解决遥感图

像姿态旋转定位难的问题，引入 KFIoU 旋转损失函

数。改进后的模型结构如图 1 所示。

1. 1　大核选择性网络

在遥感图像目标检测任务中，遥感目标的尺度

往往差异较大。对于微小的遥感目标，如果没有参

考足够广泛的背景信息，可能会被错误地检测到。

而不同类型的目标所需的背景范围可能也有所不

同。本文提出的大核选择性网络（LMKNet），其核

心 由 大 核 卷 积 和 多 尺 度 注 意 力 机 制 组 成

（见图 2）。

在遥感图像中，不同目标类型所需的上下文信

息范围差异较大。为了更有效地捕获广泛的上下文

信息，可以构建一个更大的卷积核，并将其分解为具

有大增长核和增加膨胀率的深度卷积序列。由于准

确检测遥感目标往往需要广泛的上下文信息，核大

小和膨胀率的增加能够确保感受野的扩张速度足够

快。具体而言，本文将一个 23×23，空洞率为 1 的大

卷积核分解为一个 5×5，空洞率为 3 的卷积核和一

个 7×7，空洞率为 1 的卷积核，其理论感受野为 23。
通过将这两个分解后的卷积核串联起来，输入特征
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图 1　基于大核网络和形状自适应标签分配的目标检测模型

Fig. 1  Object detection model based on large kernel network and shape-adaptive label assignment
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图 2　LMKNet模型结构图

Fig. 2  Architecture diagram of the LMKNet model
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图 X 可以获得较大的感受野以及不同感受野的特征

图。将得到的特征图在通道维度上拼接，然后分别

通过多尺度注意力机制生成两张 H×W×1 的特征

图，并再次在通道维度上拼接。接着，通过一个卷积

层和 Sigmoid函数，生成两张空间选择掩码。将这两

个掩码与对应感受野的特征图逐像素相乘，再将相

乘后的两组特征图逐像素相加，并通过卷积层融合

获得多尺度注意力图。最后，将空间注意力图与输

入特征图 X 逐像素相乘，从而实现对感兴趣区域的

增强和对多余背景信息的抑制。

将大卷积核分解为两个卷积核（见表 1）。研究

表明，过小或过大的感受野都会影响 LSKNet 的性

能，而感受野大小约为 23 时效果最佳。此外，实验

表明，将大卷积核分解为两个卷积核，分别为 5×5

的卷积核（空洞率为 1）和 7×7 的卷积核（空洞率为

3），这种方式更为有效。

所提出的设计具有两个优点。首先，它能够显

式地生成多个具有较大感受野的特征，从而使得后

续的内核选择更加容易。其次，顺序分解的方式比

简单地应用一个大卷积核更为有效。在理论感受

野相同的条件下，与标准大卷积核相比，文中提出

的分解方法可显著减少模型参数量。为了从输入 X
中提取不同范围的丰富上下文特征，本文采用了一

系列具有不同感受野的深度卷积分解策略，具体表

示为

U 0 = X， U i + 1 = F DW
i (U i )。 （1）

其中：F DW
i 是具有 i×i 大小和空洞率 DW 的卷积核。

通过两个卷积核分别对特征 X 进行卷积操作后，将

得到的特征进行拼接，允许每个空间特征向量的通

道混合，进而提取多尺度的目标特征。在此基础

上，本文提出了一种基于多尺度注意力机制的目标

特征选择机制（见图 3）。该机制由一个多尺度线性

注意力模块和一个深度卷积的前馈网络（FFN+
DWConv）组成。其中，多尺度线性注意力模块用于

捕获上下文信息，而 FN+DWConv 用于捕获局部

信息。

如图 3 所示，多尺度通道注意力（multi-scale-
channel-attention， MSCA）模块包含 3 个部分：用于

聚合局部信息的深度卷积，用于捕获多尺度上下文

的多分支深度卷积，以及用于模拟不同通道之间关

系的 1×1 卷积。将 1×1 卷积的输出作为注意力权

重，直接对 MSCA 的输入进行加权。在数学上，

MSCA 可以表示为

Att = Conv1 × 1 ( )∑
i = 0

3

Scale i ( DW‐Conv ( )F ) ，（2）

Out = Att ⊗ F。 （3）
其中：F 表示输入特征；Att和 Out分别表示注意图和

输出；⊗ 表示元素的矩阵乘法运算。DW-Conv表示

深度卷积，Scale i 表示第 i个分支。在每个分支中，使

用两个深度分离卷积近似具有大核的标准深度分条

卷积。这里，每个分支的卷积核大小分别设置为 7，11
和 21。选择深度条形卷积的原因有两个：一方面，条

形卷积是轻量级的，为了模拟核大小为 7×7 的标准

2D卷积，只需要一对 7×1和 1×7的卷积；另一方面，

检测场景中存在一些高宽比物体（如航母、货船等）。

因此，条形卷积可以作为网格卷积的补充，有助于提

取条形特征。为了展示 LMKNet的效果，利用 Grad-
CAM对注意力分配进行了可视化（见图 4）。

表 1　大卷积核的不同分解方法比较

Table 1  Comparison of different decomposition methods 
for large convolutional kernels

(k1,d1)
（3,1）
（5,1）
（7,1）
（5,1）

(k2,d2)
（5,2）
（7,3）
（9,4）
（7,3）

RF
11
23
39
23

FPS
23.1
21.8
22.3
19.7

mAP/%
80.83
80.96
80.85
81.34

BN

Attention

+

BN

FFN

+

1h1

GELU

MSCA

1h1

1h1

d,3h3

GELU

1h1

d,5h5

d,1h11d,1h7 d,1h21

d,7h1 d,11h1 d,21h1

+

1h1
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Channel Mixing

Multi-Scale Feature

图 3　多尺度注意力机制

Fig. 3  Mechanism of multi-scale attention
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由图 4 可知，文中提出的 LMKNet 能够对大范

围上下文信息进行建模，进而在各类复杂场景下取

得更优性能。未加入该模块前，网络无法准确识别

十字路口；受路口周边树木遮挡的影响，该区域被

错误判别，究其原因在于模型对特征的捕获能力不

足，目标识别精度欠佳。引入大核网络模块后，模

型可同时捕获目标的全局特征与局部特征，实现对

目标的精准识别。在港口检测任务中，由于港口目

标的检测需依赖较大感受野，未加入 LMK 模块时

模型存在误检现象，全局特征提取能力存在明显短

板；而加入该模块后，检测性能得到显著改善。

1. 2　自适应动态标签分配策略 SAS
针对遥感图像中目标存在高宽比大、形状各异的

问 题 ，Zhang 等［16］提 出 了 ATTS（adaptive training 
sample selection）标签分配策略，并指出对象的纵横

比越大，IoU阈值越低，性能越好。这可能是因为在不

同形状下，IoU 值对定位误差的敏感性不同。传统的

基于 IoU 的样本选择策略对所有对象使用相同的预

定义 IoU 值，这在面对多种形状的对象时，难以有效

挖掘高质量样本用于多类目标检测，尤其是当目标形

状差异较大时。为此，本文提出了一种 SAS（shape-
aware sample selection）动态标签分配策略。

在 YOLOv8检测头中，采用了基于 IoU的样本选

择策略。然而，这种基于 IoU 的策略忽略了对象的形

状，并使用相同的固定规则处理所有对象。虽然这种

方法可能适用于大多数对象，但它忽略了一些具有特

殊形状的对象。为了优化样本选择过程，文中提出了

一种 SAS策略，该策略根据目标的形状和特征分布自

适应调整  IoU 阈值，以实现高质量样本的精准筛选。

选择样本的阈值 T IoU
i 为

T IoU
i = f ( ri ) × Sα × μβ 。 （4）

其中：γi 表示与预测框相对应的真实框的宽高比，其

计算方法为长边与短边之比。根据前面的分析可

知，权重应该随着长宽比的增加而减小，这样拉

长的物体就会被分配一个较低的 IoU 阈值。因

此，设计了加权系数的单调递减函数为

f ( ri ) = e- γi

ω  。 （5）
其中：f ( )ri 为目标的加权因子函数；ω 是一个加权

参数，经验值默认为 4。当数据集包含大量拉长的

对象时，较大的 ω 通常会获得更好的性能。使用公

式 对 每 个 GT（ground truth）框 实 例 计 算 anchor-
level 的对齐程度：S 和 µ 分别为分类得分和 IoU 值，

α 和 β 均 为 权 重 超 参 数（YOLOv8 默 认 值 为 α=
0. 5、β=6. 0）。将两者相乘即可衡量预测框与真实

框的匹配程度，分类得分越高且 CIoU 越大，T IoU
i （匹

配程度）的值就越接近于 1，此时预测框与真实框的

匹配效果越好，也越符合正样本的筛选标准。该标

签分配策略的算法步骤如下。

动态标签分配算法动态标签分配算法

Input：输入图像 X，锚框集 A。

Output：更新后的训练标签 T IoU
i 。

1. 计 算 预 测 类 别 分 值 ： predscores =
Forward ( )X，A %，predscores=F sigmoid（predscores）。

2. 去除重复分配：通过 mask 矩阵与 anchor 求
和，找出分给多个 GT 框的 anchor，只保留 CIoU 值

	a
����� 	b
��������	� 	c
��������	�� 	d
������

图 4　注意力可视化结果图

Fig. 4  Attention visualization results
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最大的 anchor。
3. 获得每个样本对应的训练标签为

T IoU
i = f ( ri )× Sα × μβ。

4. 返回更新的训练标签 T IoU
i 。

实验结果见图 5。从图 5 可以看出，ATTS 动态

标签分配策略在处理高宽比较大的目标时存在误

检和漏检问题。这是因为在原标签分配策略下，当

目标的高宽比较大时，所需的 IoU 阈值较低，而给定

的 IoU 阈值无法满足这一要求。因此，在引入 SAS
动态标签分配策略后，f（ri ）可以根据目标的形状动

态计算所需的 IoU 阈值，从而更准确地筛选出正样

本，进而提高检测精度。

2　实验结果与分析

2. 1　数据集

本文在  HRSC 2016，DOTA 和 UCAS-AOD 三

个公共遥感数据集上进行了实验。这些数据集中

的 GT 框均使用旋转边界框标注。HRSC 2016 是一

个高分辨率遥感船舶检测数据集，包含 1 061 张图

像，图像大小范围为 300 px×300 px 至 1 500 px×
900 px。整个数据集被分为训练集、验证集和测试

集，分别包含  436 张、181 张和 444 张图像。UCAS-
AOD 是一个航空飞机和汽车检测数据集，包含

1 510 张来自 Google Earth 的图像，其中飞机图像

1 000 张、汽车图像 510 张。由于该数据集官方未提

供划分，文中将其按 5∶2∶3 的比例随机分为训练集、

验证集和测试集。在实验中，UCAS-AOD 中的所

有图像均被调整为 800 px×800 px。DOTA 是遥感

图像中定向目标检测的最大公开数据集，包含 2 806
张航空图像和 188 282 个注释实例，涵盖 15 个类别，

分别为：飞机  （PL）、棒球场（BD）、桥梁（BR）、田径

场（GTF）、小型车辆（SV）、大型车辆（LV）、船舶

（SH）、网球场（TC）、篮球场（BC）、储油罐（ST）、足

球场（SBF）、环岛（RA）、港口（HA）、游泳池（SP）和
直升机（HC）。由于 DOTA 中的图像尺寸较大，实

验中将原始图像裁剪为 800 px×800 px 的块，步幅

为 200，用于训练和测试。

2. 2　模型训练环境

实 验 环 境 配 置 如 下 ：CPU 为 Intel Core i7-
10700K，主频 3. 8 GHz（实际运行频率 3. 79 GHz），
内存为 96 GB，GPU 为 GeForce RTX 3090，显存为  
24 GB。使用的深度学习框架为 PyTorch 2. 1，编程

语 言 为  Python 3. 9。 在 DOTA，HRSC2016 和  
UCAS-AOD 数据集上分别进行了 250，300 和 300
个训练轮数。训练过程中采用随机梯度下降法

（stochastic gradient descent， SGD），动量和权重衰

减分别设置为 0. 9 和 5×10−4。学习率采用余弦退

火 策 略 ，计 算 公 式 为 初 始 学 习 率 lr× 批 量 大 小

batchzise/64，其 中 初 始 学 习 率 为 0. 01。 由 于

DOTA 数据集中不同类别的实例分布极不均衡，因

此将类别损失函数修改为焦点损失（focal loss），以
缓解类别不平衡带来的影响。

2. 3　模型对比实验

在  HRSC2016，DOTA 和 UCAS-AOD 数据集

上，分别探讨了多种先进的遥感图像目标检测方法

的准确性。

为了进一步验证改进后 YOLOv8 模型的有效

性，在 UCAS-AOD 数据集上进行了一系列实验，结

果见表 2。基于改进 YOLOv8 的方法在两个类别上

均取得了最高的平均精度（AP）值，分别为 99. 09%
和 96. 51%，并且在 mAP50 指标上优于目前所有先

进方法，充分证明了所提方法的性能更优越。

(a)   ATTS�1�G5�

(b)   SAS�1�G5�

图 5　ATTS标签分配和 SAS标签分配对比结果

Fig. 5  Comparison results of ATTS label assignment and SAS label assignment
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对  HRSC 2016 数 据 集 的 实 验 结 果 采 用  
mAP50 指标进行评估，以便公平地比较不同方法的

性能。如表 3 所示，改进的 YOLOv8 模型在 mAP50
指标下达到了 96. 34% 的精度，优于 R3Det 等现有

的旋转目标检测方法。更重要的是，在该模型下，

所提方法在 RTX 3090 GPU 上实现了 42 FPS 的快

速检测，这充分说明所提方法在面对大纵横比的目

标时仍具有显著优势。通过上述结果可以看出，改

进的  YOLOv8 模型能够在 HRSC 2016 数据集中实

现准确且高效的旋转目标检测。

DOTA 是目前公开的最全面的用于目标检测的

遥感图像数据集，不仅包含车辆、船只等小目标，还包

含桥梁等大长宽比的目标。这为检验旋转目标检测算

法的性能提供了良好的基础。为了评估本文方法的性

能，实验中所有方法均使用相同的数据作为训练集，实

验结果来源于 DOTA 评估服务器的测试结果。在

DOTA v1. 0数据集上的实验结果见表 4。由表 4的检

测结果可知，改进的 YOLOv8模型在 DOTA v1. 0上

取得了  76. 13% 的检测精度，优于目前绝大多数旋转

目标检测器。这充分说明改进的  YOLOv8模型能够

为遥感目标分配更合适的标签，从而提升目标检测的

精度。其在DOTA v1. 0上的检测结果见图 6。

表 2　不同检测方法在 UCAS-AOD上的检测精度比较

Table 2  Comparison of detection accuracy of
 different detection methods on UCAS-AOD

%    

方法

R3Det[17]

RSDet[18]

PolarDet[19]

DAL[11]

Ours

飞机

98.20
98.04
99.08
89.25
99.09

汽车

94.14
94.97
96.26
90.49
96.51

mAP
96.17
96.50
97.02
89.87
97.80

表 3 不同检测方法在 HRSC2016上的检测精度

Table 3  Detection accuracy of different detection
 methods on HRSC2016

方法

R3Det[17]

R3Det-DCL[20]

S2ANet[21]

AOPG[22]

DAL[11]

Ours

骨干网络

ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
YOLOv8

FPS
12.0
-

12.7
-
-
42

mAP/%
96.01
96.41
95.01
96.22
89.77
96.34

表 4　不同检测方法在 DOTA上的检测精度

Table 4  Detection accuracy of different detection methods on DOTA
%    

方法

DRN[23]

R3Det[17]

DAL[11]

AOPG[22]

S2A[21]

SASM[24]

Ours

PL
88.91
88.76
88.68
89.14
89.30
86.42
89.08

DB
80.22
83.09
76.55
82.74
80.11
78.97
85.41

BR
43.52
50.91
45.08
51.87
50.97
52.47
52.41

GTF
63.35
67.27
66.80
69.28
73.91
69.84
75.02

SV
73.48
76.23
67.00
77.65
78.59
77.30
76.28

LV
70.69
80.39
76.76
82.42
77.34
75.99
78.11

SH
84.94
86.72
79.74
88.08
86.38
86.72
89.21

TC
90.14
90.78
90.84
90.89
90.91
90.89
84.47

BC
83.85
84.68
79.54
86.26
85.14
82.63
80.52

ST
84.11
83.24
78.45
85.13
84.84
85.66
86.79

SBF
50.12
61.98
57.71
60.60
60.45
60.13
61.23

RA
58.41
61.35
62.27
66.30
66.94
68.25
71.23

HA
67.62
66.91
69.05
74.05
66.78
73.98
72.85

SP
68.60
70.63
73.14
67.76
68.55
72.22
75.81

HC
52.50
53.94
60.11
58.77
51.65
62.37
63.53

mAP
70.70
73.79
71.44
75.39
74.13
74.92
76.13

图 6　在 DOTA数据集上的检测结果

Fig. 6  Detection results on the DOTA dataset
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2. 4　消融实验

为了验证改进的  YOLOv8 模型中各模块的有

效性，设计了消融实验。在基准模型的基础上，逐

步加入改进算法模块，并依据模型评价标准对比不

同算法模块的优化效果。实验结果见表 5。

首先，验证了 LMKNet 模块的有效性。该模块

在提取遥感图像的固有特征时，需要更广泛且适应

性强的上下文理解能力。通过调整其较大的空间

感受野，LMKNet 可以有效捕捉不同目标类型的上

下文细微差别。因此，在包含微小目标的遥感场景

检测任务中，LMKNet 表现出显著的优势。实验结

果显示，在 DOTA 和 UCAS-AOD 数据集上，模型

性能得到了显著提升。

其次，在 HRSC 2016 数据集上对所提出的形状

自适应标签分配策略（SAS）进行了实验。该数据

集包含大量高长宽比的目标，实验结果证明了 SAS
策略的有效性。

最后，引入了 KFIoU 损失函数，以解决损失函

数不可微的问题。实验结果表明，目标检测器的性

能得到了稳定提升。

此外，将改进的 YOLOv8 算法与原 YOLOv8
算法的部分图像检测效果进行了直观对比，结果

见图 7。由图 7 可知，原 YOLOv8 算法对小目标、

大长宽比目标和旋转目标的误检率较高。其原因

在于原  YOLOv8 算法对目标特征的提取能力不

足，无法准确提取目标特征。同时，改进前的标签

分配策略未能适配目标的形状特征，针对大长宽

比目标容易出现误检和漏检问题。此外，由于改

进前的损失函数不可微，在检测旋转目标时检测

框回归不准确。相比之下，改进的 YOLOv8 算法

显著降低了漏检和误检率，并且对旋转目标的检

测能力有了一定提升。

表 5　消融实验对比结果

Table 5  Comparison results of ablation experiments
%    

方法

Baseline
Baseline+KFIoU

Baseline+LMKNet
Baseline+SAS

Baseline+LMK+SAS
Ours

HRSC 2016
95.56
95.73
95.81
96.11
96.34
96.73

DOTA
74.01
74.57
75.66
75.91
76.13
77.26

UCAS-AOD
95.14
96.11
97.46
96.77
97.80
97.85

Baseline

Baseline+KFIOU

Baseline+LMK

Baseline+SAS

Baseline+LMK+SAS

Ours

图 7　消融实验可视化结果图

Fig. 7  Visualization results of ablation experiments
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3　总结

为提高遥感图像目标检测算法的性能，提出

了改进的 YOLOv8 算法。为了使模型能够针对不

同目标调整感受野，从而更加准确地提取遥感图

像 中 的 目 标 特 征 ，设 计 了 大 核 选 择 性 网 络

（LMKNet）。为了使模型对形状各异、高宽比大

的物体不误检，设计了形状自适应标签分配策略

（SAS），有效适应了物体的形状，提高了检测精

度。此外，为了提高模型对旋转目标的检测能力，

引入了 KFIoU 损失函数，以适应遥感图像中目标

物体的形变和旋转。

在 HRSC 2016，DOTA 和 RSOD 数据集上，相

对 于 原 YOLOv8 算 法 ，改 进 的 YOLOv8 算 法 在

mAP50 指标下分别提升 0. 78%、2. 12% 和 2. 66%。

未来的工作将主要聚焦于进一步优化网络模型，以

提高遥感图像目标检测的性能。
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Target Detection in Remote Sensing Images Based on
Large Kernel Selection and Shape Adaptation

ZHAO　Ziao1， DONG　Aihua1，2*， HUANG　Rong1，2

（1. College of Information Science and Technology， Donghua University， Shanghai 201620， China； 
2.  Engineering Research Center of Digitized Textile and Fashion Technology， 

Ministry of Education， Donghua University， Shanghai 201620， China）

Abstract: Target detection in optical remote sensing images is a key technology for the intelligent interpretation 
of remote sensing data.  To address the challenges posed by of significant scale variations， background interfer‐
ence and the diversity of target shapes in remote sensing image detection， this paper proposes the Large Multi-
scale Kernel （LMK） network.  This network utilized large kernel convolution and a multi-scale attention mecha‐
nism to dynamically adjust the spatial receptive field， thereby enhancing the capture of contextual information 
about objects in remote sensing scenes.  Furthermore， a Shape-Adaptive Selection （SAS） label allocation strat‐
egy was designed for target detection， which focused on the aspect ratio of the target shapes and calculated an 
optimal IoU threshold based on the shape information and feature distribution.  To address the difficulty of target 
orientation and positioning in remote sensing images， this paper introduced the KFIoU loss function.  Experi‐
mental results show that the proposed target detection model achieves accuracies of 96. 73%， 97. 85%， and 
77. 26% on the HRSC 2016， UCAS-AOD， and DOTA datasets， respectively， outperforming most existing 
target detection algorithms.

Key words: target detection； deep learning； label allocation； multi-scale attention； large kernel network
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