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基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的遥感图像目标检测算法

郑　 杰ꎬ宁佳绪ꎬ刘子怡
(沈阳理工大学 信息科学与工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 针对遥感图像背景复杂、小目标数量多、目标尺度各异的特点ꎬ提出一种基于改进

ＹＯＬＯｖ８ 的遥感图像目标检测算法ꎮ 首先ꎬ在主干网络引入深度可分离卷积(ＤＳＣｏｎｖ)ꎬ减少

模型的计算量和参数量ꎬ提升计算效率ꎻ其次ꎬ为提升对遥感图像的目标检测能力ꎬ在颈部

(Ｎｅｃｋ)添加一种高效通道空间注意力模块(ＥＣＳＡ)ꎬ通过对通道和空间特征的融合提高模型

的识别能力ꎻ最后ꎬ增加检测尺度为 １６０ × １６０ 的小目标检测层ꎬ提升图像中小目标检测能力ꎬ
并将边界框损失函数替换为 ＳＩｏＵꎬ关注预测边界框与真实边界框的角度信息ꎬ提升检测精度ꎮ
在遥感图像数据集 ＳＩＭＤ 上的实验结果表明:改进 ＹＯＬＯｖ８ 算法具备更强的特征提取能力ꎬ与
ＹＯＬＯｖ８ 算法相比ꎬ平均精度均值提升了 ２􀆰 ６３％ ꎬ模型参数量减少了 １９􀆰 ４３％ ꎬ模型计算量减少

了 ２８􀆰 ３１％ ꎬ证明了改进 ＹＯＬＯｖ８ 算法的有效性ꎮ
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　 　 遥感图像目标检测是利用遥感技术获取图像

数据ꎬ通过计算机视觉和机器学习等方法ꎬ对图像

中的特定目标进行识别和定位的技术ꎮ 遥感图像

目标检测在军事、城市规划、环境检测等领域具有

广泛的应用[１]ꎮ 随着遥感传感器的不断发展ꎬ遥
感图像的光谱范围和分辨率尺度不断增加ꎬ图像

所包含的信息日益复杂ꎮ 遥感图像通常存在小目

标数量多、背景复杂度高、尺度差异大等特点ꎬ增
加了遥感图像的目标检测难度ꎮ

传统的目标检测方法[２] 主要依赖于手工提

取和特定的图像处理技术ꎬ对复杂场景和多变目

标的检测能力有限ꎮ 近年来ꎬ基于深度学习的目

标检测算法逐渐取代传统的目标检测方法ꎮ 基

于深度学习的目标检测算法主要分为两阶段目

标检测和单阶段目标检测ꎮ 两阶段目标检测主

要分为候选区域生成、特征提取、特征分类、目标

识别等步骤ꎮ 典型的两阶段目标检测算法有 Ｒ￣
ＣＮＮ[３] 、Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ[４] 、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[５] 等ꎮ 单

阶段目标检测算法直接在图像上应用卷积神经

网络(ＣＮＮ)进行特征提取和目标检测ꎬ输出包

含目标的类别和边界框位置ꎮ 典型的单阶段目

标检测算法有 ＹＯＬＯ 系列[６ － ７] ꎬＳＳＤ[８] 等ꎮ 由于

单阶段目标检测算法不需要预先生成候选区域ꎬ
免去了繁琐的数据转换和计算ꎬ减少了计算成

本ꎬ具有更快的处理速度ꎬ相较于两阶段目标检

测应用更广泛[９ － １０] ꎮ
目前ꎬ以 ＹＯＬＯ 系列为代表的单阶段目标

检测算法性能优于很多其它目标检测算法ꎬ但对

于遥感图像的检测精度不如两阶段目标检测算

法ꎮ 为了增强 ＹＯＬＯ 系列对遥感图像的检测精

度ꎬ不少研究者对 ＹＯＬＯ 系列进行了改进ꎮ 文

献[１１]针对 ＹＯＬＯｖ８ 设计了一种空间和通道

注意力机制的自校准随机注意 ( ＳＣＳＡ) 模块ꎬ
实现对上下文信息的自适应编码ꎬ增强了小目

标的检测能力ꎮ 文献[１２ ]基于 ＹＯＬＯｖ８ 提出

了名为 ＬＡＲ￣ＹＯＬＯｖ８ 的改进方法ꎬ该方法设计

一种注意力引导的双向特征金字塔网络ꎬ有效

避免了漏检和误检问题ꎬ但改进方案会增加网

络层数ꎬ导致模型检测速度下降ꎮ 文献[１３]引

入门控特征金字塔网络中的双层路由注意

(ＢＧＦＰＮ) ꎬ利用高效的特征聚合网络和重参数

化技术来优化不同尺度特征图之间的信息交互

以捕捉小目标的关键特征信息ꎮ 文献[１４ ] 在

ＹＯＬＯｖ８ 的基础上提出一种针对滑坡的检测模

型ꎬ将 ＣＢＡＭ 注意力机制融合到模型中以提高

检测准确率ꎬ但由于滑坡特征形态不明显ꎬ模型

仍存在一定的漏检现象ꎮ
尽管对遥感图像目标检测的研究取得了一定

的进展ꎬ但仍存在参数量大、推理时间长、复杂背

景下小目标检测精度不高等问题ꎮ 为此ꎬ本文提

出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的遥感图像目标检测算

法ꎬ具体内容如下:
１)在主干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)引入深度可分离

卷积(ＤＳＣｏｎｖ)ꎬ减少模型的参数量和计算量ꎬ提
升检测效率ꎻ

２)增加 １６０ × １６０ 大小的小目标输出层ꎬ提高

网络对小目标的检测能力ꎻ
３)在颈部(Ｎｅｃｋ)添加一种高效通道空间注

意力(ＥＣＳＡ)模块ꎬ提高检测准确率ꎻ
４)对损失函数进行改进ꎬ采用 ＳＩｏＵ 损失函

数ꎬ同时关注预测边界框和真实边界框的角度、形
状、距离的关系ꎬ提高模型的鲁棒性ꎮ

１　 ＹＯＬＯｖ８ 模型

ＹＯＬＯｖ８ 根据模型大小和准确性划分为五种

模 型ꎬ 包 括 ＹＯＬＯｖ８ｎ、 ＹＯＬＯｖ８ｌ、 ＹＯＬＯｖ８ｍ、
ＹＯＬＯｖ８ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｘꎮ 本文基于速度和准确性的

考虑ꎬ选取 ＹＯＬＯｖ８ｓ 作为基线模型ꎮ 其主要结构

如图 １ 所示[７]ꎬ分为输入端、Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ、头部

(Ｈｅａｄ)四部分ꎮ 在输入端ꎬ数据首先经过 ｍｏｓａｉｃ
数据增强和 ｍｉｘｕｐ 数据增强帮助模型学习到更鲁

棒的特征ꎮ 在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分ꎬ使用一系列的卷积

(Ｃｏｎｖ)、Ｃ２ｆ、快速空间金字塔池化层(ＳＰＰＦ)模

块ꎮ Ｃ２ｆ 模块在实现进一步轻量化的同时ꎬ通过

并行更多的梯度流分支ꎬ增强模型的收敛速度和

效果ꎮ ＳＰＰＦ 模块通过增大感受野ꎬ使模型可获得

更多上下文信息ꎬ从而提升目标检测的准确性ꎮ
Ｎｅｃｋ 部分经过一系列的下采样(Ｕｐｓａｍｐｌｅ)和特

征融合(Ｃｏｎｃａｔ)ꎬ负责融合不同尺度的特征图ꎬ帮
助模型捕捉到不同层次的结构信息ꎬ提升检测的

准确性和鲁棒性ꎮ Ｈｅａｄ 部分主要包括 Ｄｅｔｅｃｔ 模
块ꎬ负责从网络的特征图中提取目标的位置和类

别信息ꎮ
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图 １　 ＹＯＬＯｖ８ 结构

Ｆｉｇ. １　 ＹＯＬＯｖ８ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 改进的 ＹＯＬＯｖ８ 模型

改进后的 ＹＯＬＯｖ８ 模型结构如图 ２ 所示ꎮ
２􀆰 １　 引入轻量化 ＤＳＣｏｎｖ 模块

传统卷积将卷积核应用于输入特征图的每个

通道ꎬ并将每个通道的卷积结果相加以创建单个

输出特征图ꎮ 上述过程在输入特征图的所有通道

上重复ꎬ以创建多个输出特征图ꎬ导致参数数量呈

平方级增长ꎬ增加了模型的存储需求ꎮ 本文引入

ＤＳＣｏｎｖ 模块ꎬ将卷积操作分解为深度卷积和逐点

卷积ꎬ以减少参数数量ꎬ提升模型计算效率[１５]ꎮ
ＤＳＣｏｎｖ 包含两个步骤ꎮ 首先ꎬ执行深度卷

积ꎬ使用相应的卷积核对输入特征图的每个通道

进行独立卷积ꎬ从而产生与输入特征图具有相同

通道数的中间特征图ꎮ 然后执行逐点卷积ꎬ将
１ × １卷积核应用于中间特征图的每个通道ꎬ从而

产生最终的输出特征图ꎮ ＤＳＣｏｎｖ 模块结构如图

３ 所示ꎬ其中 Ｎ 表示输入特征图的数量ꎬｎ 表示卷

积核大小ꎮ
２􀆰 ２　 引入注意力机制 ＥＣＳＡ

计算机视觉中ꎬ注意力机制通常分为通道注

意力机制和空间注意力机制ꎮ通道注意力能够对

图 ２　 改进的 ＹＯＬＯｖ８ 结构

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８

图 ３　 ＤＳＣｏｎｖ 结构模块图

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＳＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ

特征通道的重要性加权ꎬ强调有用的特征并抑制

不重要的特征ꎻ空间注意力关注特征图上的每个

位置ꎬ可以捕捉到局部之间的关系ꎬ对于细节信息

更加敏感ꎮ 高效的通道注意力模块(ＥＣＡ) [１６]解决

了注意力机制中性能与复杂性的矛盾ꎬ避免了使

用复杂的全连接层和通道降维操作ꎬ通过局部跨

通道交互捕获通道描述符上的局部跨通道依赖关

系ꎬＥＣＡ 注意力模块如图 ４ 上半部分所示ꎮ 然而ꎬ

４５ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４４ 卷



ＥＣＡ 模块仅关注图像的通道信息ꎬ忽略了空间信

息ꎮ 为进一步提升注意力模块对特征提取的能

力ꎬ提出一种高效的通道空间注意力模块 ＥＣＳＡꎬ
如图 ４ 所示ꎮ 该模块在原始 ＥＣＡ 模块的基础上

加入了空间注意力模块ꎬ提高了遥感图像中检测

目标的识别能力ꎮ 空间注意力模块考虑图像的空

间特征ꎬ核心是获取图像像素空间的特征系数ꎬ再
将其作用于原始特征ꎬ进而关注图像重要区域的

特征ꎬ忽略不重要的背景区域特征ꎬ更准确地定位

目标位置ꎮ 本文设计了一种空间注意力模块ꎬ其
结构如图 ４ 下半部分所示ꎮ 对于输入形状为 Ｃ ×
Ｈ ×Ｗ 的特征图 Ｆ(其中 Ｃ 表示图像的通道数、Ｈ
表示图像的高度、Ｗ 表示图像的宽度)ꎬ首先分别

使用两种全局池化层对其通道进行压缩ꎬ获得两

个 １ × Ｈ × Ｗ 的特征图ꎬ并在通道维度上进行拼

接ꎬ得到形状为 ２ × Ｈ × Ｗ 的特征图ꎻ然后利用感

受野较大的 ７ × ７ 卷积(通道数为 １)ꎬ对特征进一

步融合ꎻ最后使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数获得最终形

状为 １ ×Ｈ × Ｗ 的注意力权重ꎮ 将输入特征图和

注意力权重在空间维度相乘ꎬ获得形状为 Ｃ ×Ｈ ×
Ｗ 的输出特征图ꎬ其计算表达式为

ＭＳ(Ｆ)
＝ Ｆ × σ( ｆ(７ × ７)(ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｆ)ꎻＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ)))
＝ σ( ｆ(７ × ７)([ＦＳ

ＡｖｇꎻＦＳ
Ｍａｘ])) (１)

式中:ＭＳ(Ｆ)表示空间注意力输出结果ꎻＦ 表示输

入特征图ꎻＡｖｇＰｏｏｌ 表示全局平均池化ꎻＭａｘＰｏｏｌ
表示全局最大池化ꎻｆ(７ × ７)表示卷积核尺寸为 ７ × ７
的卷积ꎻσ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎻＦＳ

Ａｖｇ和 ＦＳ
Ｍａｘ表示

经过全局平均池化和全局最大池化后的特征图ꎮ
ＥＣＳＡ 注意力机制使用 ＥＣＡ 作为通道注意

力模块ꎬ突出遥感图像通道信息的同时可以有效

降低参数量和计算量ꎬ同时加入空间注意力模块ꎬ
可以进一步关注遥感图像检测目标的空间信息ꎮ
ＥＣＡＳ 将通道注意力和空间注意力相结合的方式

有利于提升目标检测的精度ꎮ
２􀆰 ３　 添加小目标输出层

由于遥感图像中小目标尺寸较小ꎬＹＯＬＯｖ８
网络中需要 ３ 次下采样才能得到最大特征图ꎬ由
此导致大量目标特征信息丢失ꎬ难以完整保留小

目标特征信息ꎮ 因此ꎬ本文在 ＹＯＬＯｖ８ 的基础上ꎬ
添加一个适用于小目标检测的输出层ꎮ

在 Ｎｅｃｋ 部分经过上采样生成 ８０ × ８０ 的特征

图后ꎬ再额外进行一次上采样操作ꎬ得到尺寸更大

的 １６０ × １６０ 特征图ꎬ与 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分经过 Ｃ２ｆ
后得到的第一个１６０ × １６０的特征图进行特征融

图 ４　 ＥＣＳＡ 注意力机制

Ｆｉｇ. ４　 ＥＣＳＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

合后输入到 Ｈｅａｄ 结构中进行检测ꎬ实现较浅层特

征图上小目标特征的提取ꎮ
２􀆰 ４　 优化损失函数

在目标检测任务中ꎬ检测性能取决于损失函

数的设计ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 中边界损失框函数使用的是

ＣＩｏＵꎬ而 ＣＩｏＵ 仅关注预测边界框与真实边界框

的形状和位置信息ꎬ缺乏对预测边界框和真实边

界框的角度关注ꎮ 在遥感图像中小目标在整体图

像中占比较大ꎬ角度信息对精确检测至关重要ꎮ
而 ＳＩｏＵ[１７]引入了预测边界框和真实边界框的角

度差异ꎬ可以加快定位损失的收敛速度ꎬ提高检测

精确度ꎮ

３　 实验与结果分析

３􀆰 １　 训练环境
模型训练前需要搭建所需训练环境ꎬ本文所
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用的训练环境如下:ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ)
ｉ５￣８３００ＨꎻＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ Ａ６０００ ６４ ＧＢꎻ深
度学习环境为 Ｐｙｔｏｒｃｈ ２􀆰 ２􀆰 １、 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ９、 ｃｕｄａ
１１􀆰 ８ꎻ使用 ＳＧＤ 优化器ꎬ学习率为 ０􀆰 ０１ꎻ批次大小

为 ６４ꎬ训练轮次为 ３００ꎮ
３􀆰 ２　 数据集与数据增强

本文采用遥感目标检测数据集 ＳＩＭＤ[１８] 训练

和评估改进模型ꎮ ＳＩＭＤ 数据集中图像尺寸为

１ ０２７ × ７６８ꎬ共包含 ５ ０００ 幅遥感图像和 ４５ ０９６ 个

实例ꎮ 数据集中的实例共 １５ 类ꎬ分别为汽车、卡
车、厢车、长车、公共汽车、客机、螺旋桨飞机、教练

机、包机、战斗机、楼梯车、拖车、直升机、船、其他ꎮ
将数据按照 ９∶ １ 的比例划分为训练集和验证集ꎬ
测试集不单独划分ꎮ

数据增强部分首先利用 ｍｏｓａｉｃ 将四幅图像

进行翻转、缩放、色域变换等操作ꎬ然后再拼接成

一幅图像ꎻ再利用 ｍｉｘｕｐ 将两幅图像按比例进行

混合ꎬ使原本两幅图像的真实框位于一幅图像上ꎬ
进一步增强了输入数据的场景复杂度ꎮ

本文实验选取的评价指标包括准确率、召回

率、平均精度均值(ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５)、参数量以及计

算量ꎮ
３􀆰 ３　 注意力机制实验

为证明本文提出的 ＥＣＳＡ 注意力机制的优越

性ꎬ选取目前通用的三种注意力 机 制 ＥＣＡ、

ＣＢＡＭ[１９] 和 ＧＡＭ[２０] 与 ＹＯＬＯｖ８ 结合ꎬ在 ＳＩＭＤ
遥感数据集上的检测效果进行对比ꎬ实验结果如

表 １ 所示ꎮ 由表 １ 可以看出ꎬ对比其它注意力机

制ꎬＥＣＳＡ 在遥感图像目标检测中具有更好的适

用性ꎬ对遥感图像目标的特征学习能力更强ꎮ 此

外ꎬ该实验数据再一次证明ꎬ对比其它优异的注意

力机制ꎬＥＣＳＡ 注意力机制在应对遥感图像复杂

背景下的抗干扰能力更强ꎮ

表 １　 注意力机制对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ％

模型 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 召回率 准确率

ＹＯＬＯｖ８ ９３􀆰 ２１ ９１􀆰 １９ ８７􀆰 ６１

ＹＯＬＯｖ８ ＋ ＥＣＡ ９４􀆰 ４４ ９２􀆰 １６ ８８􀆰 ６８

ＹＯＬＯｖ８ ＋ ＣＢＡＭ ９３􀆰 ７３ ９１􀆰 ４３ ８８􀆰 ７６

ＹＯＬＯｖ８ ＋ ＧＡＭ ９３􀆰 ４４ ９２􀆰 １６ ８８􀆰 ６２

ＹＯＬＯｖ８ ＋ ＥＣＳＡ ９５􀆰 ９７ ９３􀆰 ４２ ９０􀆰 １３

３􀆰 ４　 对比实验
为进一步验证改进 ＹＯＬＯｖ８ 算法的创新型和优

越性ꎬ本文选取主流目标检测算法 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、
ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｘ、ＹＯＬＯｖ８ 在遥感图像

ＳＩＭＤ 数据集上进行对比ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ 可以

看出ꎬ本文改进 ＹＯＬＯｖ８ 算法的性能均最优ꎬ参数

量和计算量均为最低ꎬ其综合性能具有明显的优

越性ꎮ

表 ２　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ / ％ 召回率 / ％ 准确率 / ％ 参数量 / １０６ 计算量 / １０９

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ７４􀆰 ９９ ７９􀆰 ４５ ５７􀆰 ５０ １３７􀆰 ０９９ ３７０􀆰 ２１０

ＹＯＬＯｖ５ ６７􀆰 ６０ ５７􀆰 １４ ７０􀆰 ６９ ４７􀆰 ０５７ １１５􀆰 ９１８

ＹＯＬＯｖ７ ９１􀆰 ７２ ８５􀆰 ７４ ８８􀆰 ８９ ３７􀆰 ６２０ １０６􀆰 ４７２

ＹＯＬＯｘ ８７􀆰 ０２ ８２􀆰 ６４ ７９􀆰 ８９ ５４􀆰 ２０９ １５６􀆰 ０１１

ＹＯＬＯｖ８ ９３􀆰 ２１ ９１􀆰 １９ ８７􀆰 ６１ １１􀆰 １６７ ２８􀆰 ８１７

３􀆰 ５　 消融实验
为进一步研究各个模块对 ＹＯＬＯｖ８ 模型的影

响ꎬ本文采用消融实验验证ꎬ实验结果如表 ３ 所

示ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 算法的 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 为 ９３􀆰 ２１％ ꎬ参数

量为 ２８􀆰 ８１７ × １０６ꎬ计算量为 １１􀆰 １６７ × １０９ꎬ单独在

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中将原卷积替换为 ＤＳＣｏｎｖ 后ꎬｍＡＰ＠
０􀆰 ５ 降低至 ９０􀆰 ３３％ ꎬ参数量和计算量分别降低

３０􀆰 ３８％和 ２９􀆰 ９３％ ꎻ单独添加 ＥＣＳＡ 注意力机制

后ꎬｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５ 达 到 ９５􀆰 ９７％ ꎬ 较 原 模 型 提 升

２􀆰 ７６％ ꎻ单独替换边界框损失函数为 ＳＩｏＵ 则不会

对参数量和计算量有所影响ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升

１􀆰 ５２％ ꎻ单独添加小目标检测层后ꎬ参数量和计算

量略微增加ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升 １􀆰 ６１％ ꎻ同时添加

ＤＳＣｏｎｖ 和 ＥＣＳＡ 注意力机制后 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升

１􀆰 ７５％ ꎬ达到 ９２􀆰 ０８％ ꎻ再将损失函数替换为 ＳＩｏＵ
后ꎬｍＡＰ＠０􀆰 ５ 提升 ２􀆰 ４６％ ꎬ达到 ９４􀆰 ５８％ ꎻ最后添

加小目标检测层后ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升 １􀆰 ３％ ꎮ 由此

可见ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ８ 算法较原算法在保持轻

量化的同时ꎬ平均精度 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 提升 ２􀆰 ６３％ ꎬ达
到 ９５􀆰 ８４％ ꎮ
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表 ３　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型 ＤＳＣｏｎｖ ＥＣＳＡ ＳＩｏＵ 小目标层 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ / ％ 参数量 / １０６ 计算量 / １０９

１ ９３􀆰 ２１ １１􀆰 １６７ ２８􀆰 ８１７

２ √ ９０􀆰 ３３ ７􀆰 ７７５ ２０􀆰 １９２

３ √ ９５􀆰 ９７ １１􀆰 ３５７ ２８􀆰 ９４７

４ √ ９４􀆰 ７３ １１􀆰 １６７ ２８􀆰 ８１７

５ √ ９４􀆰 ８２ １２􀆰 １９９ ２９􀆰 １５５

６ √ √ ９２􀆰 ０８ ７􀆰 ９６５ ２０􀆰 ３２２

７ √ √ √ ９４􀆰 ５４ ７􀆰 ９６５ ２０􀆰 ３２２

８ √ √ √ √ ９５􀆰 ８４ ８􀆰 ９９７ ２０􀆰 ６６０

３􀆰 ６　 检测效果比较
图 ５ 为 ＹＯＬＯｖ８ 和 本 文 改 进 ＹＯＬＯｖ８ 在

ＳＩＭＤ 遥感图像数据集上检测效果对比图ꎮ 由图 ５
可以看出:ＹＯＬＯｖ８ 算法明显存在漏检的情况ꎬ特
别是当小目标数量多、目标较为密集时ꎬ本文改进

ＹＯＬＯｖ８ 算法的目标框拥有更高的置信度且明显

改善了漏检率ꎬ表明改进 ＹＯＬＯｖ８ 算法在遥感图

像数据集上有着较好的检测性能ꎮ

图 ５　 改进前后检测效果对比

Ｆｉｇ. ５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

４　 结论

本文针对遥感图像目标检测模型轻量化不

足、识别精度低等问题ꎬ提出一种基于 ＹＯＬＯｖ８ 的

改进算法ꎮ 改进过程中ꎬ将 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分引入轻

量化卷积 ＤＳＣｏｎｖ 后ꎬ参数量和计算量分别减少

３０􀆰 ３８％和 ２９􀆰 ９３％ ꎻ在 Ｎｅｃｋ 部分引入本文提出的

ＥＣＳＡ 注意力机制并添加小目标检测层后ꎬ解决

了背景复杂下遥感图像的识别精度ꎻ将边界框损

失函数替换为 ＳＩｏＵ 后ꎬ能够更加关注预测边界框

和真实边界框的角度信息ꎬ提升了检测精度ꎮ 在

遥感图像数据集 ＳＩＭＤ 上的相关实验验证了所提

方法的有效性ꎮ
尽管本文在 ＳＩＭＤ 数据集上取得了较好的结

果ꎬ但模型的泛化能力可能受限于特定类型的数

据集ꎮ 未来需要进一步验证模型在其他遥感图像

数据集上的表现ꎬ以确保其鲁棒性和通用性ꎬ并将

聚焦于无标签数据的检测ꎬ将本文算法拓展到更

多场景中ꎬ提升模型的泛化能力ꎮ
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