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摘　 要: 针对遥感小目标检测中 ＹＯＬＯ 系列模型特征提取不足及检测精度受限的问题ꎬ提出

一种融合 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(Ｓｗｉｎ￣Ｔ)的 ＹＯＬＯｖ８ 改进模型ꎮ 以 ＹＯＬＯｖ８ 为基础框架ꎬ首先将

Ｃ２ｆ 模块中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 进行改进ꎬ在第 ２ 个卷积后面引入 Ｓｗｉｎ￣Ｔꎬ构建特征融合模块 Ｃ２ｆ￣ＳＴꎬ
在骨干网络中增加一个 Ｓｗｉｎ￣Ｔ 层以获取多样化图像特征ꎬ增强全局上下文信息提取能力ꎻ其

次在颈部网络引入注意力模块 ＣＢＡＭ 用以增强对目标区域的检测ꎻ最后采用 ＷＩｏＵ 损失函数

作为回归损失ꎬ同时新增一个检测头ꎬ以增强多尺度特征捕获能力ꎮ 在 ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９ 数据集上

的实验结果表明改进模型比原模型在精确率、召回率及平均精度均值上分别提升 ３􀆰 ７％ 、３􀆰 ６％
和 ４􀆰 ６％ ꎬ表明 Ｃ２ｆ￣ＳＴ 模块可以有效整合局部特征与全局信息ꎬ提升小目标检测精度ꎮ 改进模

型兼顾轻量化与实时性ꎬ适用于检测资源受限场景ꎮ
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　 　 光学遥感图像因其信息丰富ꎬ在军事侦察、城
市规划、环境监测及灾害预警等领域具有重要应

用ꎮ 然而ꎬ该类图像中目标尺度差异大ꎬ小目标数

量多且易受光照、天气及复杂背景干扰ꎬ导致传统

检测方法精确率不足ꎮ 近年来ꎬ卷积神经网络

(ＣＮＮ)的引入有效提升了遥感目标检测的准确

性与适应性ꎬ成为应对复杂场景和小目标识别的

主流算法ꎮ
ＣＮＮ 依靠多层卷积结构逐步提取图像中的

复杂特征ꎬ利用并行计算提升训练与推理速度ꎬ成
为目标检测的研究热点ꎮ 早期的目标检测方法通

常由多层特征提取并结合区域候选网络(ＲＰＮ)生
成候选框ꎬ从而在一定程度上提高了检测精度ꎮ
但以上技术运算量大、检测速度慢ꎬ难以满足实时

应用的需求ꎮ 相比之下ꎬ单阶段检测框架ꎬ如 ＹＯ￣
ＬＯ 系列ꎬ具备较快的推理速度和较高的精度ꎮ 冯

迎宾[１]等提出了一种改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法ꎬ应用

于夜间环境下的车辆检测ꎻ李佳兴[２] 等提出了一

种使用非局部注意力机制的改进 ＹＯＬＯｖ８ 算法用

于检测细长物体ꎮ
目前ꎬ许多学者在遥感图像目标检测领域进

行了研究ꎮ Ｈｕｉ 等[３] 提出了 ＤＳＡＡ￣ＹＯＬＯ 算法ꎬ
引入超分辨率数据增强策略与密集残差结构ꎬ结
合特征对齐模块与多目标优化策略ꎬ有效改善了

小目标的细节表征ꎬ提升了无人机影像中小目标

的识别精度ꎮ 张腾泽等[４] 在 ＹＯＬＯｖ５ 中引入 ＣＡ
注意力机制ꎬ设计多尺度 ＦＲＭ 模块ꎬ并采用 Ｃｏｐ￣
ｙ￣ｒｅｄｕｃｅ￣ｐａｓｔｅ 数据增强ꎬ提高了小目标在复杂背

景中的检出率ꎮ 秦伦明等[５] 基于 ＹＯＬＯｖ８ 设计

了一种双向加权特征金字塔结构ꎬ增加浅层特征

提取分支ꎬ并引入 ＥＭＡ 注意力机制与 ＳＷＩｏＵ 损

失函数ꎬ进一步优化了对多尺度目标的检测性能ꎮ
万辉耀等[６] 针对细粒度遥感图像进行检测ꎬ在
ＹＯＬＯｖ８ 中嵌入 ＦＣＢＡＭ 模块及判别信息提取模

块 ＤＩＥＭꎬ结合多策略数据增强ꎬ缓解了长尾分布

带来的类别不平衡问题ꎮ 侯林静等[７] 则注重模型

轻量化ꎬ使用 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 替换 ＹＯＬＯｖ７ 原有结构ꎬ
设计了 ＳＰＰＡＦＣ 模块ꎬ采用 ＷＩｏＵ 损失函数ꎬ在保

持较低参数量的同时可维持较高的检测精度ꎮ
尽管上述方法在不同层面提升了遥感小目标

检测效果、但在高密度场景下仍存在漏检和误检

问题ꎬ特征提取不足、检测精度较低ꎬ且部分模型

计算复杂度较高ꎬ在实际部署中面临挑战ꎮ 针对

上述问题ꎬ本文利用 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ＶｉＴ) [８]

在计算机视觉领域的优势ꎬ以 ＹＯＬＯｖ８ｓ 作为基础

框架进行改进ꎬ将 Ｃ２ｆ 模块中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 进行改

进ꎬ构建特征融合模块 Ｃ２ｆ￣ＳＴꎬ与其他改进方法仅

引入注意力机制不同的是ꎬ本文在骨干网络中增加

一个 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(Ｓｗｉｎ￣Ｔ)层以获取多样化图

像特征ꎬ将原有卷积结构替换为 Ｃ２ｆ￣ＳＴ 的组合结

构ꎬ从而提高捕获全局和上下文信息的能力ꎻ在颈

部网络引入注意力模块 ＣＢＡＭꎬ用以增强对目标区

域的检测从而减少对目标的漏检ꎻ采用 ＷＩｏＵ 损失

函数作为回归损失ꎬ并在头部新增一个检测头ꎬ用
以提升遥感小目标的检测精度和检出率ꎮ

１　 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相关原理

ＶｉＴ 将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构首次直接应用于图

像分类任务ꎬ通过对非重叠的中等尺寸图像块进

行处理替代传统卷积结构ꎮ 其通常需要先在大规

模数据集上完成预训练ꎬ再针对小规模下游任务

进行微调ꎬ才能达到较好的适应性与泛化能力ꎬ模
型结构如图 １ 所示ꎮ 其将输入的整幅图像划分为

固定尺寸的图像块ꎬ并通过线性映射后叠加位置

编码输入到标准的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器中ꎮ 在生

成的嵌入序列中ꎬ额外加入一个可训练的类别标

记以实现图像分类任务ꎮ
１􀆰 １　 注意力机制

在计算机视觉领域ꎬ注意力机制应用于建立

空间维度上的长程依赖ꎬ以克服卷积核感受野受

限的不足[９]ꎮ
ＶｉＴ 使用的自注意力机制(ＳＡ)是神经网络

架构中的核心ꎬ同时也是一种缩放点积注意力ꎬ防
止在高维场景下的梯度消失ꎬ其计算过程如图 ２
所示ꎮ ＳＡ 层通过计算序列内元素间的相关性权

重ꎬ动态聚合上下文信息ꎮ 注意力权重 Ａ 是由序

列中两个元素的成对相似度及其对应的查询和键

生成ꎬ计算过程如下ꎮ
[ｑꎬｋꎬｖ] ＝ ｚＵｑｋｖꎬＵｑｋｖ∈ＲＤ × ３Ｄｈ (１)

式中:ｑꎬｋꎬｖ 分别为查询、键和值矩阵ꎻｚ 为输入序

列特征矩阵ꎻＵｑｋｖ为线性投影矩阵ꎻＤ 为特征维度ꎻ
Ｄｈ 为第 ｈ 个注意力头的特征维度ꎮ

Ａ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ(ｑｋＴ / Ｄｈ )ꎬＡ∈ＲＮ × Ｎ (２)
式中:Ａ 为注意力权重矩阵ꎻｑｋＴ 为一个 Ｎ × Ｎ 的

相关性矩阵ꎬ用于计算 ｑ 与 ｋ 之间的点积相似度ꎻ

Ｄｈ 为缩放因子ꎮ
加权聚合过程可表示为

ＳＡ(ｚ) ＝ ＡＶ (３)

８７ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４５ 卷



图 １　 ＶｉＴ 模型结构

Ｆｉｇ. １　 ＶｉＴ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

式中:ＳＡ(ｚ)为自注意力层的输出ꎻＶ 为值矩阵ꎮ
１􀆰 ２　 多头自注意力

为了获得更丰富的特征表示ꎬＶｉＴ 采用了如

图 ２ 所示的多头自注意力机制(ＭＳＡ)ꎬ该机制并

行执行 ｈ 个自注意力头ꎬ再将各头的结果拼接并

映射到目标空间ꎮ 为了在改变头数 ｈ 时保持计算

量和参数规模不变ꎮ 通常将 Ｄｈ 设置为 Ｄ / ｈꎮ 多

头注意力计算过程如下ꎮ
ＭＳＡ(ｚ) ＝[ＳＡ１(ｚ)ꎻＳＡ２(ｚ)ꎻ􀆺ＳＡｈ(ｚ)ꎻ􀆺ꎻＳＡｊ(ｚ)]Ｕ

(４)
式中:ＭＳＡ(ｚ)为输出结果ꎻＳＡｈ( ｚ)为第 ｈ 个注意

力头的输出ꎻ[ＳＡ１(ｚ)ꎻＳＡ２( ｚ)ꎻ􀆺ꎻＳＡｋ( ｚ)]为将

ｉ 个注意力头的输出在特征维度上进行拼接的结

果ꎻＵ∈ＲｈＤｈ × Ｄꎬ为线性投影矩阵ꎮ

图 ２　 注意力机制

Ｆｉｇ. ２　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２　 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

ＶｉＴ 需在大规模数据集训练下才有较高的检

测水平ꎬ但高效视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ [１０]运用多种训

练策略使得 ＶｉＴ 在较小的 ＩｍａｇｅＮｅｔ￣１Ｋ 数据集上

可进行有效训练ꎮ 但其架构因特征图分辨率低且

计算复杂度随图像尺寸呈二次增长ꎬ在视觉任务比

较密集时难以发挥通用性ꎮ
２􀆰 １　 输入局部化

为减小计算量ꎬＳｗｉｎ￣Ｔ 模块在保持其他层级

结构不变的前提下ꎬ采用了一种基于窗口的多头

注意力机制ꎬＳｗｉｎ￣Ｔ 与 ＶｉＴ 分割检测对比如图

３[１１]所示ꎬ将图像划分成若干窗口ꎬ仅在窗口内部

进行交互ꎮ 与传统的 ＶｉＴ 分割检测相比ꎬ有效限

制了注意力的作用范围ꎬ使计算复杂度从传统

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 Ｏ(Ｎ２)降至 Ｏ(Ｎ)ꎮ 此改进可实现

密集图像分类的任务ꎮ

图 ３　 Ｓｗｉｎ￣Ｔ 与 ＶｉＴ 分割检测对比

Ｆｉｇ. ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｓｗｉｎ￣Ｔ ａｎｄ ＶｉＴ ｆｏｒ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

２􀆰 ２　 Ｓｗｉｎ￣Ｔ 模型结构
Ｓｗｉｎ￣Ｔ 架构的整体流程如图 ４( ａ)所示ꎮ 该

架构首先通过图像块划分模块将输入 ＲＧＢ 图像

分割为 ４ × ４ 的非重叠图像块ꎬ图中 ＨꎬＷ 分别表

示输入图像的高度和宽度ꎮ 每个块的特征由其原

始 ＲＧＢ 像素值直接拼接生成ꎮ 随后ꎬ线性嵌入层
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将原始特征映射至预设维度 Ｃꎬ完成从低维像素

空间到高维语义空间的转换[１２]ꎮ 在阶段 １ 中ꎬ多
个采用局部窗口 ＳＡ 的 Ｓｗｉｎ￣Ｔ 块被依次应用于这

些块令牌ꎬ保持令牌数量恒定ꎬ同时通过层级化特

征提取逐步捕获图像的语义信息ꎮ 此阶段输出的

特征图将作为后续层级(阶段 ２ ~ ４)的输入ꎬ通过

块合并操作逐步构建多尺度特征金字塔ꎮ

图 ４　 Ｓｗｉｎ￣Ｔ 模型结构

Ｆｉｇ. ４　 Ｓｗｉｎ￣Ｔ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 两个连续的 Ｓｗｉｎ￣Ｔ 模块结构如图 ４ ( ｂ)所

示ꎬ该模块采用级联结构ꎬ由基于窗口的多头注意

力(Ｗ￣ＭＳＡ)、基于移位窗口的多头注意力(ＳＷ￣
ＭＳＡ)、多层感知机(ＭＬＰ)与 ＧｅＬＵ 非线性激活

函数组成ꎮ 每个 ＭＳＡ 模块与 ＭＬＰ 前均进行层归

一化[１３] 处理ꎬ模块间通过残差连接确保梯度高效

传递ꎮ

３　 基于 ＹＯＬＯｖ８ 引入 Ｓｗｉｎ￣Ｔ 的改
进模型

　 　 ＹＯＬＯｖ８ 目标检测框架采用模块化结构设

计ꎬ其整体由主干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)、特征融合层

(Ｎｅｃｋ)以及检测头(Ｈｅａｄ)三部分构成ꎮ 在特征

提取阶段ꎬ输入图像依次经过卷积层(Ｃｏｎｖ)、跨
阶段特征融合模块 (Ｃ２ｆ) 和空间金字塔池化

(ＳＰＰＦ)ꎬ以获取多尺度特征图ꎮ 不同分辨率的

特征被送入改进型特征金字塔网络(ＰＡ￣ＦＰＮ)ꎬ
实现多层级的特征融合ꎮ 该颈部网络通过上采

样(Ｕｐｓａｍｐｌｅ)、拼接(Ｃｏｎｃａｔ)和特征增强模块

构建特征交互通道[１４ － １５] ꎮ 检测模块采用解耦式

无锚框设计ꎬ通过分离分类与定位分支有效提升

模型鲁棒性ꎬ同时实现了参数规模与计算效率的

优化ꎮ
为应对实际应用中对计算资源与检测精度的

差异化需求ꎬＹＯＬＯｖ８ 系列提供 Ｎ、Ｓ、Ｍ、Ｌ、Ｘ 五

种不同规格的模型ꎮ 其中 ＹＯＬＯｖ８ｓ 是一个较小

的模型ꎬ提供的参数数量较少ꎬ内存使用量较小ꎮ
权衡检测目标的准确性与系统实时性能要求ꎬ本
文选择 ＹＯＬＯｖ８ｓ 作为基础框架ꎮ
３􀆰 １　 ＹＯＬＯｖ８ 改进模型
　 　 如图 ５ 所示为基于 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型的改进模

型结 构ꎬ 集 成 了 ＹＯＬＯｖ８ｓ、 卷 积 注 意 力 模 块

(ＣＢＡＭ)、Ｓｗｉｎ￣Ｔ 模块ꎬ以增强小目标检测的鲁

棒性ꎮ 在骨干网络中增加一个 Ｓｗｉｎ￣Ｔ 层以获取

多样化图像特征ꎬ将原有卷积结构替换为 Ｃ２ｆ￣
ＳＴ 的组合结构ꎬ在颈部网络引入 ＣＢＡＭꎬ采用

ＷＩｏＵ 损失函数作为回归损失ꎬ并在头部新增一

个检测头(Ｄｅｔｅｃｔ)ꎮ
３􀆰 ２　 ＣＢＡＭ

为提高模型在复杂背景下对遥感小目标的特

征提取能力ꎬ在 ＹＯＬＯｖ８ｓ 的颈部网络中引入了如

图 ６ 所示的 ＣＢＡＭ 模块ꎮ ＣＢＡＭ 是一种轻量级

的前馈注意力机制ꎬ其核心原理是顺序式地在通

道和空间两个独立维度上生成注意力图ꎮ 通道注

意力模块通过对特征图进行全局平均池化和最大

池化ꎬ利用共享多层感知机生成各通道的权重ꎬ从
而突出关键通道ꎻ空间注意力模块则对通道维度

进行池化拼接ꎬ经由卷积获得空间权重分布ꎬ使模

型更加关注目标区域ꎮ 将 ＣＢＡＭ 集成于颈部网

络的目的在于提升多尺度特征表达能力ꎬ从而缓

解漏检问题ꎮ
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图 ５　 Ｙｏｌｏｖ８ 改进模型网络结构

Ｆｉｇ. ５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｙｏｌｏｖ８ ｍｏｄｅｌ

图 ６　 ＣＢＡＭ 模块结构

Ｆｉｇ. ６　 ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３􀆰 ３　 改进的 Ｃ２ｆ￣ＳＴ 结构
对 Ｃ２ｆ 模块中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 进行改进ꎬ在第 ２

个卷积后面引入 Ｓｗｉｎ￣Ｔꎬ构建 Ｓｗｉｎ￣ＴＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
模块ꎬ结构如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 Ｓｗｉｎ￣ＴＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块结构

Ｆｉｇ. ７　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｗｉｎ￣Ｔ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ Ｍｏｄｕｌｅ

　 　 为在模型容量与计算效率间取得平衡ꎬ将注

意力头数设置为 １２ꎻ窗口大小设置为 ７ꎻＭＬＰ 扩展

比例为 ４ꎬ与标准 Ｓｗｉｎ 架构保持一致ꎻ激活函数采

用 ＧｅＬＵꎮ
用 Ｓｗｉｎ￣ＴＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块替换 Ｃ２ｆ 模块中的

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋꎬ其结构如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 Ｃ２ｆ￣ＳＴ 模块结构

Ｆｉｇ. ８　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｃ２ｆ￣ＳＴ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 该模块构建了 ＹＯＬＯｖ８ 目标检测框架的多尺

度特征融合单元ꎬ其核心设计在于整合图像多区

域特征提取与信息关联建模能力ꎬ充分发挥 Ｓｗｉｎ￣
Ｔ 的架构优势ꎮ Ｃ２ｆ 层主要负责基础特征抽取ꎬ而
Ｓｗｉｎ￣Ｔ 模块专注于建立数据元素间的长程依赖

关系ꎮ 通过二者的协同工作ꎬＣ２ｆ￣ＳＴ 模块不仅能

高效提取图像特征ꎬ还能深度解析特征间的信息

关联ꎬ从而提升目标检测性能ꎮ
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Ｃ２ｆ￣ＳＴ 采用层归一化与残差连接机制保障

训练稳定性ꎬ有效缓解深度网络中的梯度消失问

题ꎮ 在多尺度处理方面ꎬ该模块通过接收并融合

不同分辨率特征图ꎬ构建尺度鲁棒性特征表达ꎬ确
保对不同尺寸目标具有均衡检测能力ꎮ 其结构头

部通过下采样操作与多尺度特征拼接ꎬ经 Ｓｗｉｎ￣Ｔ
处理后可获得跨尺度的上下文关联特征ꎮ 在功能

特性上ꎬＣ２ｆ￣ＳＴ 展现出显著的位置独立性优势ꎬ
基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的全局注意力机制ꎬ无需依赖目

标的空间排列顺序即可有效捕获位置模式ꎬ这对

复杂场景下的目标定位尤为重要ꎮ 通过将 Ｓｗｉｎ￣
Ｔ 的全局关系建模能力与 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ 的局部特

征提取优势相结合ꎬＣ２ｆ￣ＳＴ 模块构建出兼顾局部

细节与全局语义的特征学习框架ꎮ
３􀆰 ４　 损失函数的改进

ＹＯＬＯｖ８ 模型在边界框回归中采用完全交并

比(ＣＩｏＵ)作为损失函数ꎬ但其仅通过宽高比差异

衡量预测框与真实框之间的相似性ꎬ难以准确反

映位置关系ꎬ对不同质量样本的梯度贡献缺乏区

分ꎬ限制了模型性能ꎮ 为此ꎬ引入动态非单调聚焦

机制的 ＷＩｏＵꎬ其通过离群度评估锚框质量ꎬ并据

此自适应调节梯度权重ꎬ减弱高质量和低质量样

本对优化过程的影响ꎬ使网络更聚焦于中等质量

样本的回归ꎬ从而提升边界框损失函数的效果ꎮ
表 ２ 为不同损失函数的性能对比ꎬ其结果显示

ＷＩｏＵ 损失函数可有效提高边界框的收敛质量ꎬ
提高了模型的检测性能ꎮ

表 ２　 不同损失函数的性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｌｏｓｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

模型 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 精确率

ＹＯＬＯｖ８ ＋ ＣＩｏＵ ０􀆰 ３８２ ０􀆰 ４９６

ＹＯＬＯｖ８ ＋ ＷＩｏＵ ０􀆰 ３９２ ０􀆰 ５０４

４　 实验与结果分析

４􀆰 １　 实验环境配置与训练使用的关键参数
本文实验用计算机 ＣＰＵ 为 ｉ７￣９７５０ＨꎬＧＰＵ 为

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １６５０ꎬ内存为 １６ ＧＢꎮ 实验

环境在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 系统下配置ꎬ在 Ａｎａｃｏｎｄａ 下搭

建深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ１􀆰 １３ 和 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 １０ꎻ安装

ＣＵＤＡ１１􀆰 ６ 用于提高 ＧＰＵ 的并行计算能力ꎮ 迭

代次数设置为 ２００ꎬ学习率为 ０􀆰 ０１ꎬ输入图像的分

辨率大小为 ６４０ ×６４０ꎬ并将分辨率小于等于３２ × ３２
的定义为小目标ꎮ 训练批处理大小为 ８ꎬ优化器为

ＳＧＤꎬ权重衰减为 ５ × １０ －４ꎬ动量为 ０􀆰 ９３１ꎮ 数据增

强策略中的马赛克增强为 １ꎬ最后 １０ 轮ꎬ关闭马赛

克增强ꎮ 本文实验利用模型大小、每张图像的检测

速度、精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、平均精

度均值(ｍＡＰ)评估模型的检测能力ꎮ
４􀆰 ２　 数据集

为验证改进后模型的检测性能ꎬ本文使用开

源的 Ｖｉｓｄｒｏｎｅ２０１９ 数据集ꎮ 该数据集包含行人、
车辆等 １０ 个不同类别数据ꎮ ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９ 数据集

具有数据密集分布且包含大量极小目标ꎬ具有多尺

度、多场景和多视角的独特属性ꎮ 在实验中ꎬ将该

数据集的 １０ ２０９ 幅静态图像按比例划分为训练集、
验证集和测试集ꎬ分别占 ７０％ 、２０％和 １０％ ꎮ
４􀆰 ３　 消融实验

在 ＶｉｓＤｒｏｎｅ２０１９ 数据集上进行消融实验以

验证改进模块的有效性ꎬ实验结果如表 ３ 所示ꎮ
由表 ３ 可知ꎬ第 １ 组作为基准实验ꎬ使用的是

原始 ＹＯＬＯｖ８ 算法ꎮ 第 ２ 组实验在 ＹＯＬＯｖ８ 颈

部网络引入 ＣＢＡＭ 模块ꎬ模型的参数量仅略微增

加ꎬ但 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ∶ ０􀆰 ９５ 分别有 ０􀆰 ９％
和０􀆰 ５％ 的提升ꎬ说明了ＣＢＡＭ在小目标特征提

表 ３　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型 ＣＢＡＭ Ｃ２ｆ￣ＳＴ ＷＩｏＵ ｍＡＰ＠０􀆰 ５ ｍＡＰ＠０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５ 参数量 / １０６

１ — — — ０􀆰 ３８２ ０􀆰 ２２１ １１􀆰 １

２ √ — — ０􀆰 ３９１ ０􀆰 ２２６ １１􀆰 ２

３ — √ — ０􀆰 ４１１ ０􀆰 ２３６ １３􀆰 ６

４ — — √ ０􀆰 ３９２ ０􀆰 ２２７ １１􀆰 １

５ √ √ — ０􀆰 ４１９ ０􀆰 ２４１ １３􀆰 ７

６ √ √ √ ０􀆰 ４２８ ０􀆰 ２４３ １３􀆰 ７
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取方面的有效性ꎮ 第 ３ 组实验验证了 Ｃ２ｆ￣ＳＴ 模块的

有效性ꎬ在ｍＡＰ＠０􀆰 ５、ｍＡＰ＠０􀆰 ５∶０􀆰 ９５ 分别有２􀆰 ９％和

１􀆰 ５％的提升ꎮ 第４ 组实验使用ＷＩｏＵ 函数ꎬ在不增加

计算资源的情况下ꎬ降低了模型的错检、漏检问题ꎮ
第 ５ 组是叠加实验ꎬ第 ６ 组实验是本文提出的模型

(ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ＳＴ)ꎬ在 ｍＡＰ＠０􀆰 ５、ｍＡＰ＠０􀆰 ５∶０􀆰 ９５分别

达到了最佳性能ꎬ分别为 ４２􀆰 ８％和 ２４􀆰 ３％ꎮ
４􀆰 ４　 改进模型与 ＹＯＬＯｖ８ｓ 对比实验

本文提出的 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ＳＴ 与 ＹＯＬＯｖ８ｓ 在训

练阶段关键评估指标的变化曲线如图 ９ 所示ꎮ 实

验结果表明ꎬ所提出的模型在训练轮数达到 １２０

左右时趋于稳定ꎬ在精确率、召回率和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５
检测指标上均优于 ＹＯＬＯｖ８ｓꎮ
４􀆰 ５　 不同算法对比实验

为验证所提出模型的有效性ꎬ将 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ＳＴ
与 ＹＯＬＯｖ８ｎ、 ＹＯＬＯｖ８ｓ、 ＹＯＬＯｖ８ｍ 在 Ｖｉｓ￣
Ｄｒｏｎｅ２０１９ 验证集上进行对比研究ꎬ表 ４ 给出了在

验证集上的实验结果ꎮ 改进后的模型与 ＹＯＬＯｖ８ｓ
相比ꎬ在 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 三项指标

上分别提升了 ３􀆰 ７％、３􀆰 ６％和 ４􀆰 ６％ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ８ｍ
相比ꎬ改进模型在保持较小参数量的情况下ꎬ获得

了更优的检测性能ꎮ

图 ９　 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ＳＴ 与 ＹＯＬＯｖ８ｓ 评估指标变化曲线

Ｆｉｇ. ９　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｃｈａｎｇｅｓ ｆｏｒ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ＳＴ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ８ｓ

表 ４　 四种模型检测结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型 参数量 / １０６ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 时间 / ｍｓ

ＹＯＬＯｖ８ｎ ６􀆰 ２ ０􀆰 ４３５ ０􀆰 ３２３ ０􀆰 ３２４ ４􀆰 ３
ＹＯＬＯｖ８ｓ ２２􀆰 ５ ０􀆰 ４９６ ０􀆰 ３７８ ０􀆰 ３８２ ６􀆰 １
ＹＯＬＯｖ８ｍ ４９􀆰 ２ ０􀆰 ５２３ ０􀆰 ４０７ ０􀆰 ４１４ １１􀆰 ６

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ＳＴ ２６􀆰 ３ ０􀆰 ５３３ ０􀆰 ４１４ ０􀆰 ４２８ ６􀆰 ５

４􀆰 ６　 可视化结果对比实验
图 １０ 为 ＹＯＬＯｖ８ｓ 与 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ＳＴ 部分检测

结果的可视化对比ꎬ可以看到改进模型相较于

ＹＯＬＯｖ８ｓ 在遥感小目标检测中更好地降低了误

检与漏检的发生ꎮ 实验结果表明本文提出的模型

能够有效提升小目标的检测准确率ꎮ

图 １０　 ＹＯＬＯｖ８ｓ 与 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ＳＴ 部分检测结果对比

Ｆｉｇ. １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＹＯＬＯｖ８ｓ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣ＳＴ

５　 结论

本文在 ＹＯＬＯｖ８ 架构中引入 Ｓｗｉｎ￣Ｔ 层ꎬ增强

了模型识别图像中不同区域间关系的能力ꎬ同时

在颈部引入 ＣＢＡＭ 模块ꎬ使模型更加关注目标区

域ꎬ从而提升检测精度ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的自注意力

机制使模型在进行目标预测时能够衡量图像不同

区域的重要性ꎬ从而捕捉到更大范围的全局依赖

关系ꎬ而不仅仅停留在局部特征层面ꎮ 实验结果

表明ꎬ改进后的模型在遥感小目标检测精度方面

表现更优ꎬ并且在多目标及复杂背景的场景下也

能实现更为准确的识别ꎮ 改进模型的参数量较

小ꎬ能够达到较好的实时检测效果ꎬ在计算资源有

限的遥感检测领域有良好的应用前景ꎮ
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ｓｍｏｋｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ [ Ｊ] . Ｏｐｅｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉ￣
ｅｎｃｅｓꎬ２０２４ꎬ１４(１):１５９ － １７０.

(责任编辑:和晓军)

(上接第 ７６ 页)
[ ５ ]　 黄勇康ꎬ梁美玉ꎬ王笑笑ꎬ等. 基于深度时空残差卷积神经

网络的课堂教学视频中多人课堂行为识别[ Ｊ] . 计算机应
用ꎬ２０２２ꎬ４２(３):７３６ － ７４２.
Ｈｕａｎｇ Ｙ ＫꎬＬｉａｎｇ Ｍ ＹꎬＷａｎｇ Ｘ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｐｅｒｓｏｎ ｃｌａｓｓ￣
ｒｏｏｍ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｃｌａｓｓｒｏｏｍ ｔｅａｃｈｉｎｇ ｖｉｄｅｏｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｅｐ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２２ꎬ４２ (３):７３６ － ７４２.
( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ６ ]　 杨继海ꎬ裴晓芳. 多尺度与跨空间信息聚合网络的水下目
标检测[Ｊ] . 激光与光电子学进展ꎬ２０２４ꎬ６１(２４):２４３７００５.
Ｙａｎｇ Ｊ ＨꎬＰｅｉ Ｘ Ｆ. Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ￣ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ] .
Ｌａｓｅｒ ＆ Ｏｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｐｒｏｇｒｅｓｓꎬ２０２４ꎬ６１ (２４ ):２４３７００５.
( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ７ ]　 陈峤鹰ꎬ傅哲ꎬ张高翔ꎬ等. 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的单轨吊多模
态数据融合决策技术[Ｊ] . 煤矿机电ꎬ２０２４ꎬ４５(３):３３ － ３７.
Ｃｈｅｎ Ｊ ＹꎬＦｕ ＺꎬＺｈａｎｇ Ｇ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｄｅ￣
ｃｉｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｍｏｎｏｒａｉｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
[Ｊ] . Ｃｏｌｌｉｅｒｙ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ＆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２４ꎬ４５
(３):３３ － ３７. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ８ ]　 苏佳ꎬ杨梦凡ꎬ张柏杨ꎬ等. 改进 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 的无人机小目标
检测算法[Ｊ] . 微电子学与计算机ꎬ２０２５ꎬ４２(７):１１４ － １２５.
Ｓｕ ＪꎬＹａｎｇ Ｍ ＦꎬＺｈａｎｇ Ｂ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ＲＴ￣ＤＥＴＲ ｆｏｒ
ｓｍａｌｌ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ＵＡＶ[ Ｊ] . Ｍｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ＆ Ｃｏｍ￣
ｐｕｔｅｒꎬ２０２５ꎬ４２(７):１１４ － １２５. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ９ ]　 Ｔａｎｇ Ｊ ＤꎬＣｈｅｎ ＸꎬＦａｎ Ｌ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ＬＮ￣ＤＥＴＲ: ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｌｕｎｇ ｎｏｄｕｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣

ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２５ꎬ６３３:１２９８２７.
[１０] Ｌｉｎ Ｚ ＪꎬＺｈｕ Ｚ ＬꎬＧｕｏ Ｌ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｏｒ ｔｅａ ｈｅａｌｔｈ ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０２５ꎬ１５(４):２０６３.

[１１] Ｙｕａｎ Ｇ ＪꎬＳｏｎｇ Ｊ ＴꎬＬｉ Ｊ Ｊ. ＩＦ￣ＵＳＯＤ:ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｆｕｓｉｏｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒ￣
ｗａｔｅｒ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎꎬ２０２５ꎬ
１１７:１０２８０６.

[１２] Ｇｈｏｓｅ ＤꎬＤｅｓａｉ Ｓ ＭꎬＢｈａｔｔａｃｈａｒｙａ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｍａｐｓ[Ｃ] / / ２０１９ ＩＥＥＥ /
ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ (ＣＶＰＲＷ) . Ｌｏｎｇ ＢｅａｃｈꎬＣＡꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１９:
９８８ － ９９７.

[１３] 陈昊ꎬ郭文普ꎬ康凯. 通道门控 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ 卷积神经网络自动
调制识别[Ｊ] . 电讯技术ꎬ２０２３ꎬ６３(１２):１８６９ － １８７５.
Ｃｈｅｎ ＨꎬＧｕｏ Ｗ ＰꎬＫａｎｇ Ｋ. Ｃｈａｎｎｅｌ ｇａｔｅｄ Ｒｅｓ２Ｎｅｔ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
[Ｊ] . Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２３ꎬ６３(１２):１８６９ －
１８７５. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１４] Ｑｉｕ ＹꎬＬｉｕ ＹꎬＺｈａｎｇ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ｂａｓｅｄ ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｂｉｌａｔｅｒａｌ Ｕ￣ｎｅｔ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ Ｖｉｄｅｏ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
２０２４ꎬ３４(４):２３３２ － ２３４５.

[１５] Ｙｕ Ｎ ＮꎬＷａｎｇ ＪꎬＳｈｉ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ￣ｒｅｍｏｖｅｄ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｃａｌｅ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｌｏｗ￣ｌｉｇｈｔ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ２０２４ꎬ１５５:１１０６５０.

(责任编辑:和晓军)
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