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摘要:[目的]针对合成孔径雷达(syntheticapertureradar,SAR)图像对拍摄角度和目标姿态变化敏感,导致模型区分

目标困难的问题.本文基于YOLOv8提出了一种SAR图像车辆目标智能识别模型DCF-SAR.[方法]该模型首先引入

可变形卷积网络(deformableconvolutionalnetwork,DCN)模块,以增强模型对发生形变目标的识别能力.其次,通过引

入内容感知特征重组(contentawarereassemblyoffeatures,CARAFE)上采样模块来提升模型在特征融合阶段的效率.最
后,为进一步增强模型训练效率和特征提取能力,使用Focal损失函数改进了原始模型的交叉熵分类损失函数,以提高模型

的分类精度及其对目标区域的关注程度.[结果]在MSTAR数据集上的实验结果表明,DCF-SAR模型能够在扩展操作条

件(EOC)大俯仰角变化的数据集上实现98.79%的识别准确度,比原始模型提高0.12个百分点,在标准操作条件(SOC)仅
含方位角变化的1/12规模的数据集上实现89.13%的识别准确度,相比原始模型提高10.98个百分点.[结论]DCF-SAR
不仅在拍摄俯仰角大幅变化时表现稳健,在拍摄方位角覆盖不全面的资源受限场景中也具备较高的识别准确度.
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Abstract:[Objective]Duetothefactthatsyntheticapertureradar(SAR)imagesaresensitivetoshootinganglesandtarget
postures,itisdifficultforthemodeltodistinguishtargetsinSARimages.Inthisarticle,weproposeanSARimagevehicletarget
intelligentrecognitionmodelDCF-SARbasedonYOLOv8.[Method]First,inthemodel,adeformableconvolutionalnetwork(DCN)

moduleisintroducedtoenhanceitsabilitytorecognizedeformedtargets.Second,byintroducingthecontent-awarereassemblyof
features(CARAFE)upsamplingmodule,theefficiencyofthemodelinthefeaturefusionstagecanbeimproved.Finally,forthe
purposeoffurtherenhancingthetrainingefficiencyandfeatureextractionabilityofthemodel,theFocallossfunctionisusedto
improvethecrossentropyclassificationlossfunctionoftheoriginalmodel,sothattheclassificationaccuracyofthemodelandits
attentiontothetargetareacanbeimproved.[Results]ExperimentalresultsontheMSTARdatasetshowthattheDCF-SARmodel
achievesarecognitionaccuracyof98.79%ontheextendoperatingcondition(EOC)datasetwithlargedepressionanglevariations,

whichis0.12percentagepointshigherthantheoriginalmodel.Onthestandardoperatingcondition(SOC)datasetwithonlyazimuth
anglevariationsandat1/12thescale,itachievesarecognitionaccuracyof89.13%,significantlyimprovingtheoriginalmodelby
10.98percentagepoints.[Conclusion]TheDCF-SARmodelisnotonlysuitableforscenarioswithlargedepressionanglevariations
butalsodemonstratesoutstandingperformanceonsmall-scaledatasetswithlimitedazimuthanglechanges.
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  合成孔径雷达(syntheticapertureradar,SAR)技
术是一种雷达成像技术,能以很高的空间分辨率呈现

目标电磁散射的空间分布,进而获取目标的形状、尺
寸以及内部结构等信息[1].它不受云、雨、雪、雾以及

黑夜或白天的影响,即使在能见度极低的气象条件

下,也能拍出类似高分辨光学相机所拍出的图像.然
而,SAR存在对拍摄角度和目标姿态敏感的问题,且
拍出的图像不可避免地含有斑点噪声,图中的目标

难以直接用肉眼识别[2].SAR自动目标识别(SAR
automatictargetrecognition,SARATR)技术一般被

分为检测、鉴定、分类三个阶段[3].目前,SAR图像目

标识别任务通常指的是SARATR技术中的识别和

分类阶段的工作,本文也主要对这一部分进行研究和

讨论.
当前关于SARATR技术的研究有很多.肜瑶

等[4]提出了一种联合属性散射中心重构和二维变分

模态分解特征提取的SAR图像识别方法,经MSTAR
数据集(https:∥gitcode.com/Premium-Resources/
1f785/? utm_source=article_gitcode_universal&index
=top&type=card)上的实验验证,该方法在同种类

但不同型号的目标上有比较好的识别效果.杨慧娉

等[5]根据SAR图像中阴影也能反应目标类别的现

象,提出了一种联合提取目标和阴影Zernike矩特征

的SAR图像识别的方法.经 MSTAR数据集上的实

验验证,该方法有比较好的识别准度和鲁棒性.由于

SAR图像中不可避免地存在斑点噪声且各类目标的

区分度不高,存在特征提取难的问题,罗曼等[6]为此

提出了一种改进卷积神经网络的SAR图像识别方

法.经MSTAR数据集上的实验验证,该方法有比较

好的识别能力和抗噪声能力.针对SAR图像阴影识

别中因阴影图斑离散导致识别精度低这一难题,张向

阳等[7]提出了一种融合梯度-纹理特征的超像素分割

方法.经MSTAR数据集上的实验验证,该方法有效

解决了图斑离散的问题,提高了模型识别SAR目标

的准确度.李青等[8]针对传统卷积神经网络在处理

SAR图像时存在信息丢失导致识别准确度不高的问

题,引入数据增强技术,提出了多级可逆SAR图像识

别网络.经MSTAR数据集上的实验验证,该方法在

解决信息丢失问题的同时提高了模型识别的准确度.
上面的这些方法和目前大部分的研究基本都是

聚焦于用传统的卷积神经网络提取出图像中的纹理

特征,来实现SAR图像的自动识别工作.然而在现实

情况中,SAR图像中目标的形状、纹理及强散射点分

布在不同拍摄角度下会发生显著改变,以上传统模型

往往难以捕捉这些变化背后的一致性特征,从而导致

SAR图像识别困难的问题.为了解决这个问题,本文对

YOLOv8进行了改进.首先,本文在YOLOv8的颈部网

络引入可变形卷积网络(deformableconvolutional
network,DCN)[9],即使SAR图像因不同拍摄角度和

不同姿态发生旋转、缩放、扭曲等变化也能保证模型

能识别图中目标.其次,本文将YOLOv8原来的最近

邻上采样模块改为高效智能且可即插即用的内容感

知特征重组(content-awarereassemblyoffeatures,
CARAFE)[10]上采样模块,提高了模型在特征融合阶

段的工作效率.最后,本文使用 Focal损失改进

YOLOv8中的BCE分类损失函数,使模型能提取出

SAR图像中更为丰富多样特征信息的同时专注于训

练难以识别的目标.

1 YOLOv8模型介绍

YOLOv8由Ultralytics公司于2023年1月10日

发布.该公司发布了YOLOv8的5个版本:YOLOv8n、
YOLOv8s、YOLOv8m、YOLOv8l、YOLOv8x.YOLOv8n
具有体量小,运行速度快,且便于改动扩展的特点,本
文在YOLOv8n的基础上进行改进,提出DCF-SAR
模型.YOLOv8n主要由主干网络、颈部网络和预测分

类头三个部分组成.其中主干网络使用跨阶段局部网

络(CSPNet)搭建.颈部网络使用特征金字塔网络

(featurepyramidnetwork,FPN)和路径聚合网络

(pathaggregationnetwork,PANet)搭建.预测分类部

分采用可分开预测边界框损失和分类损失的解耦合

结构,这种结构可减少回归任务和分类任务之间的干

扰,提升模型的检测精度和收敛速度.YOLOv8的损

失函数由边界框损失和分类损失两部分组成,其中边

界框损失函数由完全交并比(CIoU)损失函数和分布

焦点损失(distributionFocalloss,DFL)函数组成;分
类损失函数由二元交叉熵(BCE)损失函数组成.

2 本文提出的DCF-SAR模型

本文提出的DCF-SAR模型(DCF-SAR名称来自

于改进原始模型使用的“DCN”、“CARAFE”模块与

Focal改进的损失函数)的详细结构如图1所示.
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图1 DCF-SAR模型的结构图(带灯框代表改进点)

Fig.1 SpecificstructurediagramofDCF-SARmodel(theboxeswithlightsymbolrepresentimprovementpoints)

DCF-SAR模型的改进思路为以下几方面:
1)在原来颈部网络的基础上添加DCN模块,以

提升模型对几何形变目标的特征表征能力.
2)在原来颈部网络的基础上添加CARAFE模

块.在维持输入图特征几何结构完整性的同时,提升

模型在特征融合阶段的效率.
3)在预测分类部分使用Focal损失改进BCE损

失函数,提高模型目标分类工作的效率.

2.1 DCN
由于地面战车常处在不同的地形、不同的装备携

带状态中,而SAR雷达又对目标的姿态变化比较敏

感,如果在样本不够充足的情况下,仍使用普通卷积

网络,可能会造成网络模型无法识别发生形变后的目

标,导致目标识别网络的性能变差.DCN通过额外的

一个卷积层从输入特征图中预测出每个采样点的偏

移量,生成采样位置偏置量矩阵,进而将普通卷积网

络中原来固定的卷积核采样位置分散到图中的各个

地方,使得目标检测网络可以提取到目标发生形变后

的纹理特征,认出形变后的目标.具体的原理如图2
和式(1)所示.

图2展示的DCN具体流程为:输入特征图(通道

数为C,高度为H,宽度为W)经额外的卷积层处理得

到通道数为2N 的可变形卷积核采样区域偏置图,偏
置图的尺寸和输入特征图一样,通道数为2N,N 代表

可变形卷积核中的采样点个数,乘2因为每个采样点

图2 DCN模块(3×3卷积核)

Fig.2 DCNmodule(3×3convolutionkernels)

都要学习x轴和y轴两个方向上的偏移量.沿偏置图

通道方向取出的向量排成一个矩阵就是每个卷积核

各采样点的偏置量,用采样点偏移后的卷积核对输入

特征图进行可变形卷积操作,即可得到输出特征图.

y(p0)=∑
pn∈R

w(pn)·X(p0+pn+Δpn)·Δmn.

(1)
其中:R为采样域;w(pn)为卷积核在采样点pn的权重

参数;X(p0)为输入特征图在采样区域中心位置p0的
值;Δpn代表第n个采样点的位置偏移量,通常为小数

(使用双线性插值法对应到具体的像素点),从而使采

样网络能根据图像内容自由变形,不再局限于规则的

网格点,由偏置量卷积网络训练学习得到;Δmn为第n
个采样点的含目标权重(调制因子),与采样点对最终
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输出的重要性相关,由目标权重卷积网络训练学习

得到.
由于可变形卷积模块是一种可即插即用的模块,

本文在原模型CBS的基础上,将卷积部分替换为可变

形卷积,提出用于本文模型的DCN,具体操作如图3
所示.

图3 CBS到DCN的改动

Fig.3 ModificationofCBStoDCN

2.2 CARAFE
CARAFE具有可根据图像内容进行上采样,采样

视野广且所需的计算资源相对比较少的特点,相比于

传统的上采样技术,能得到更加关键且更加丰富的特

征信息.CARAFE上采样操作由核预测子结构和感知

重组子结构两部分组成,即利用核预测模块根据输入

特征图的内容动态生成上采样核,再利用感知重组模

块对输入特征图的局部区域进行加权重组,从而生成

高分辨率的输出特征图,具体原理如图4所示.

图4 CARAFE上采样模块

Fig.4 CARAFEupsamplingmodule

CARAFE上采样的输入是:宽度为W,高度为

H,通道数为C的特征图X.输出是:宽度为σW(σ为

上采样倍数,图4中示例的上采样倍数为2),高度为

σH,通道数为C的重组特征图X'.
核预测子结构由通道压缩器、内容编码器、核归

一化操作组成.通道压缩器由1×1卷积层搭建而成,
用于压缩特征图的通道数,方便后续运算.内容编码

器用于根据特征图的内容,生成上采样核.核归一化

模块用于将每个采样核的权重调整为服从N(0,1)的
正态分布,这样有助于保持特征图在上采样处理过程

中的一致性和稳定性.
感知重组操作的表达式为

X'k(i,j)=∑
r

n=-r
∑
r

m=-r
Wk(i+n,j+m)·

 X(i+n,j+m) (2)
其中:X'k(i,j)为输入特征图被采样点(i,j)经过第k
个内容感知重组上采样核Wk(i+n,j+m)处理后的

新像素值(每个被采样点对应的内容感知重组上采样

核有σ2个,可将一个被采样点变为σ2个新像素值,从
而将输入特征图放大σ倍);r是以像素点(i,j)为中

心的上采样范围,图4中为1;Wk(i+n,j+m)由核预

测子结构生成;X(i+n,j+m)为采样点(i+n,j+
m)的像素值.

由于CARAFE模块是一种可即插即用的模块,
本文直接将原模型的最近邻上采样模块替换为

CARAFE上采样模块.

2.3 分类损失函数的改进

分类损失函数在SAR图像的目标识别分类工作

中有很重要的作用.为提高模型对难以识别目标的关

注程度,解决类别不平衡的问题,本文使用Focal损失

函数对分类损失进行改进.

2.3.1 Focal损失函数

Focal损失函数可以使模型在训练阶段更加专注

于区分样本数量少、难以识别的目标,具体的计算

式为

LFocal(pt)=-αt(1-pt)γlog(pt), (3)
其中:pt是模型预测的类别概率结果;αt是类别权重系

数,一般取样本数量的倒数,用于调低样本数量多的

目标对损失函数值的贡献,同时调高样本数量少的目

标对损失函数值的贡献,从而使模型专注于训练样本

数量较少的目标;γ是专注度系数,用于调低易识别目

标类别对损失函数值的贡献,同时调高不易识别目标

类别对损失函数值的贡献,从而使模型专注于训练难

以区分类别的目标,一般取2.

2.3.2 本文改进的分类损失函数

本文使用Focal损失改进原始模型的BCE损失

函数,具体如式(4)所示:

LCLS-Focal=λCLS∑
S2

i=0
∑
n

k=1
1obji ·

 [-αk(1-ck)γklog(ck)], (4)
其中:λCLS为类别损失系数,本文取0.5;S2为网格单元

的总个数(网格单元的数量等于最后得到特征图的像

素点数);n为样本的类别总数;1i
obj为指示函数,当网

格单元对应预测框中含有目标时取1,否则取0;αk 为

第k类目标的权重系数,使模型更加专注于训练样本
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数量较少的目标,取值为第k类目标训练样本数量的

倒数;γk 为专注度系数,使模型专注于训练难以区分

类别的目标,取值为2;ck 为预测框中目标被预测为第

k类的概率.使用Focal损失对原始模型的分类损失

进行改进后,提高了模型分类的准确度和模型对难以

识别目标的训练关注度,进一步提高了模型的分类

能力.

3 实验结果分析

3.1 实验数据集介绍

本文使用桑迪亚实验室(sandianationallaboratory)
公布的 MSTAR数据集进行测试,这个数据集中的

SAR图片由桑迪亚实验室的学者们和美国军方使用

X波段的SAR雷达以0.3m×0.3m的分辨率拍摄

得到,里面收入了自行火炮、坦克、装甲车、推土机、卡
车等多个类型军用地面装备的SAR图像.MSTAR含

有扩展操作条件(extandoperatingcondition,EOC)和
标准操作条件(standardoperatingcondition,SOC)两
类数据集.

3.2 实验效果评价指标

本文分别以查准率Rp、查全率Rr和准确率Ra来

评价模型在SAR图像目标分类中的效果:

Rp= NTP

NTP+NFP
, (5)

Rr= NTP

NTP+NFN
, (6)

Ra= NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN
, (7)

其中,NTP为真正例数,NTN为真负例数,NFP为假正例

数,NFN为假负例数.

3.3 热力图对比实验

为直观地展示出添加DCN模块和CARAFE模块

后对模型关注特征部分产生的效果,本文随机选取了一

张2S1战车的测试样本图片,将模型提取到的特征进行

可视化处理,以热力图的形式在图5中进行展示.

图5 热力图对比

Fig.5 Heatmapcomparison

可以看出,在加入DCN模块后,模型生成的热力

图更贴合目标及其阴影区域,但同时也引入了图像边

缘的一些噪声.而在进一步引入CARAFE模块后,热
力图不仅更加精准地聚焦于目标及影子区域,还减少

了噪声的干扰.这使得模型能够更好地关注目标本身

的细节特征,从而提升对不同拍摄角度与目标姿态的

识别能力.

3.4 EOC下的对比实验

为验证提出模型的性能,本文将DCF-SAR模型

在大俯仰角变化情景下获得的EOC数据上进行实

验,并与文献[11-16]和网络公开代码复现出的多种分

类模型进行对比.大俯仰角变化情景下的EOC数据

包含2S1、ZSU-234、BRDM-2、T-72这四类战车,训练

集的俯仰角为17°,测试集的俯仰角为30°(测试集详

情如图6和表1所示).表2展示了本文DCF-SAR模

型与不同模型的识别性能对比,相比于 M-Net[11]、
TSMAL[12]、MKSFF-CNN[13]、DenseNet[14]、SCN[15]

和原始模型YOLOv8n[16],DCF-SAR的识别准确率

分别提升了1.5,0.27,2.58,3.45,0.78,0.12个百分

点.实验结果表明,本文提出的模型可稳健地认出拍

摄俯仰角发生变化的目标,在大俯仰角变化的情景下

有比较好的识别能力.

图6 大俯仰角变化下的样本图像

Fig.6 Sampleimagesunderlargepitchanglechanges

表1 大俯仰角变化下的EOC数据集

Tab.1 EOCdatasetunderlargepitchanglechanges

类别 训练集数量 测试集数量

2S1 299 288

ZSU-234 299 288

BRDM-2 298 287

T-72 299 288
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表2 大俯仰角变化下的模型识别性能对比

Tab.2 Comparisonofmodelrecognitionperformance
underlargepitchanglechanges

方法 Ra/%

M-Net[11] 97.29
TSMAL[12] 98.52
MKSFF-CNN[13] 96.21
DenseNet[14] 95.34
SCN[15] 98.01
YOLOv8n[16] 98.67
DCF-SAR 98.79

3.5 SOC下不同比例数据实验

本文采用SOC中的8类数据集,进行不同比例数

据下的实验.8类数据包括:轮式装甲输送车(BTR-
60)、自行火炮(2S1)、装甲侦察车(BRDM-2)、军用推

土机(D7)、坦克(T-62)、军用卡车(ZIL-131)、自行高

炮(ZSU-23-4)和桑迪亚实验室雷达测试标准使用样

块(SLICY)(图7),训练集和测试集的数据分别在俯

仰角不变的情况下仅小幅变化拍摄方位角得到.训
练集拍摄的俯仰角为17°(训练集详情如表3所示),
测试集拍摄俯的仰角为15°(测试集详情如表4
所示).

图7 MSTAR8类数据集

Fig.78typesMSTARdatasets

表3 MSTAR的8类数据训练集

Tab.3 8typesdatatrainsetofMSTAR

类别 BTR-60 2S1 BRDM-2 D7 T-62 ZIL-131 ZSU-23-4 SLICY
数量 297 299 298 299 299 299 299 298

表4 MSTAR的8类数据测试集

Tab.4 8typesdatatestsetofMSTAR

类别 BTR-60 2S1 BRDM-2 D7 T-62 ZIL-131 ZSU-23-4 SLICY
数量 247 273 240 256 261 251 241 254

3.5.1 与原始模型的性能对比

为验证本文提出模型的效果,在表5和表6中

分别列出了原始模型与本文模型在特定数据集上

的分类混淆矩阵,该数据集仅通过小幅改变拍摄方

位角构建,其规模约为完整训练集的1/12.通过对

比表5和6,可以看出,本文模型与原始模型相比,
识别各类战车的准度、鲁棒性与泛化能力均有显著

的提升.

3.5.2 DCF-SAR模型与其他模型的性能对比

表7给出了本文复现出的 M-Net、TSMAL、

MKSFF-CNN、MoFFL、SCN等模型,以及原始模型

与本文提出的DCF-SAR模型在不同比例的数据集上

的识别准确率对比结果.可以看出,本文提出的分类

模型在1/2、1/4、1/8、1/12比例的样本数据量中,识
别准确度分别比表现最优秀的模型性能提升了2.16,

2.89,2.78,10.98个百分点.
除此之外,从图8可以看出,在仅含方位角变化

的1/12规模数据集上.DCF-SAR模型相较于其他对

比模型,展现出更高的识别准度与更快的训练收敛

速度.
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表5 原模型的混淆矩阵(在1/12比例训练集中的识别结果)

Tab.5 Theconfusionmatrixoftheoriginalmodel(1/12scaletrainingset)

真实类别
预测类别

BTR-60 2S1 BRDM-2 D7 T-62 ZIL-131 ZSU-23-4 SLICY
Rp/% Rr/%

BTR-60 212 2 14 6 3 1 5 4 77.37 85.83

2S1 13 201 13 8 15 1 8 14 77.91 73.62

BRDM-2 2 13 186 17 2 1 15 4 78.15 77.50

D7 2 5 7 201 11 23 3 4 77.91 78.52

T-62 25 5 3 1 199 4 22 2 77.43 76.25

ZIL-131 1 26 3 6 20 181 1 13 82.65 72.11
ZSU-
23-4 9 5 5 9 1 6 192 14 75.29 79.67

SLICY 10 1 7 10 6 2 9 209 79.17 82.28

表6 DCF-SAR模型的混淆矩阵(在1/12比例训练集中的识别结果)

Tab.6 ConfusionmatrixofDCF-SARmodel(1/12scaletrainingset)

真实类别
预测类别

BTR-60 2S1 BRDM-2 D7 T-62 ZIL-131 ZSU-23-4 SLICY
Rp/% Rr/%

BTR-60 229 3 3 0 5 2 5 0 92.34 92.71

2S1 0 246 0 10 6 9 2 0 93.18 90.11

BRDM-2 0 8 195 12 4 6 4 11 88.64 81.25

D7 2 3 5 230 0 4 8 4 77.97 89.84

T-62 2 1 3 20 224 10 0 1 82.96 85.82

ZIL-131 9 1 2 9 14 206 0 10 81.75 82.07
ZSU-
23-4 0 1 0 13 15 12 196 4 87.89 81.32

SLICY 6 1 12 1 2 3 8 221 88.05 87.01

表7 DCF-SAR模型与其他模型的识别效果对比

Tab.7 ComparisonofrecognitioneffectbetweenDCF-SAR
modelandothermodels

方法
Ra/%

1/2 1/4 1/8 1/12

M-Net[11] 92.58 87.03 66.13 45.08
TSMAL[12] 95.17 81.59 79.32 68.76
MKSFF-CNN[13] 93.78 90.38 74.89 53.37
DenseNet[14] 92.25 87.32 82.31 69.99
SCN[15] 91.42 86.48 78.31 42.83
原始模型[16] 96.21 93.82 89.57 78.15
DCF-SAR模型 98.37 96.71 92.35 89.13

3.5.3 消融实验

为证明使用DCN和CARAFE技术与本文提出

损失函数的有效性,本文在仅有拍摄方位角变化的数

图8 DCF-SAR模型与其他模型在不同周期下的

识别准确度对比(1/12原数据集)

Fig.8 Comparisonofrecognitionaccuracybetween
DCF-SARmodelandothermodelsatdifferent

periods(1/12originaldataset)
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据集上进行消融实验,数据集的规模约为原数据集的

1/12.实验结果如表8所示.可以看出,随着DCN,
CARAFE技术与Focal改进损失函数的使用,模型的

识别准确率在逐渐上升.单独使用DCN技术将模型

的识别准确率提高了5.06个百分点,因此,使用DCN
技术可以帮助模型认出发生形变的目标,提高模型在

样本数量有限情景下的识别性能.单独使用CARAFE
技术将模型的识别精确度提高了3.52个百分点,因
此,使用CARAFE技术可以更加充分地提取出SAR
图像中目标的特征信息,从而提高模型的识别性能.
单独使用本文提出Focal改进的损失函数将模型的识

别精确度提高了4.37个百分点,因此,本文提出的损

失函数可以更加全面高效的提升模型的训练效率,从
而达到提高模型识别性能的效果.整体来看,三种方

法都使用时模型的识别性能最优,识别准确率达到了

89.13%.

表8 DCN、CARAFE模块与Focal改进损失函数

对识别准确率的影响

Tab.8 InfluenceofDCN,CARAFEmoduleandFocalInner
SIoUlossfunctiononrecognitionaccuracy

DCN CARAFE Focal改进的损失函数 Ra/%

78.15

􀳫 83.21

􀳫 81.67

􀳫 82.52

􀳫 􀳫 85.09

􀳫 􀳫 86.22

􀳫 􀳫 87.73

􀳫 􀳫 􀳫 89.13

4 总结与展望

为提升图像分类模型在SAR图像上的识别性

能,本文通过引入可变形卷积网络(DCN)、CARAFE
模块以及Focal损失函数对YOLOv8n模型进行改

进,构建DCF-SAR图像地面车辆目标识别模型.在
MSTAR数据集上的实验结果表明,DCF-SAR模型

能够在EOC大俯仰角变化的数据集上实现98.79%
的识别准确率,在SOC仅含方位角变化的1/12规模

数据量上实现89.13%的识别准确率.和其他模型相

比,不仅在拍摄俯仰角大幅变化时表现稳健,在拍摄

方位角覆盖不全面的资源受限场景中也具备较高的

识别能力.
未来工作将聚焦于优化模型架构,通过引入轻量

化卷积操作、动态量化技术等高效计算策略,以显著

降低模型运行量,提升运行效率.此外,还将探索并行

计算与分布式训练方法,充分利用硬件资源,进一步

加快模型的训练与推理速度,推动模型在实际应用中

的广泛部署.
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