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摘　 要:遥感小目标图像存在检测目标过于密集、尺寸过小、特征信息难以提取等缺陷,导致现有的目标检测算法在遥感小目标

图像上的检测精度不高。 为了解决上述问题,提出了一种基于 YOLOv8 的遥感小目标检测算法 SBC-YOLOv8 并采用了切片辅

助超推理(SAHI)方法。 首先,采用了 SAHI 切片方法对遥感小目标图像进行了切片操作,有效地改善了检测目标过于密集、尺
寸过小的缺陷;其次,在 YOLOv8 的 Backbone 部分加入 Space-to-Depth 模块,增强了网络结构的特征提取能力,有效地改善了小

目标特征信息难以提取的缺陷;然后,采用了加权双向特征金字塔(BiFPN)的特征融合方式并且将原本的 P5 层替换为 P2 层,
增强了网络的多尺度特征融合能力,有效地提升了检测精度;最后,采用 CSP-OmniFusion 模块,进一步改善了遥感小目标特征

信息难以提取的缺陷。 实验结果表明,相比于原 YOLOv8 算法,采用 SAHI 加上 SBC-YOLOv8 算法的改进在 VisDrone2019 数据

集的验证集和测试集平均精度均值( mAP) mAP @ 0. 5 分别提升了 23. 4%和 18. 3%;mAP @ 0. 5 ∶ 0. 95 分别提升了 17. 4%和

12. 4%,同时在 CARPK 数据集和 HRSID 数据集上 mAP@ 0. 5 分别提升了 1. 6%和 1%,mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 分别提升了 6. 1%和

2. 7%。 因此,所提算法有效地提升了遥感小目标图像的检测效果。
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Abstract:
 

Remote
 

sensing
 

small
 

target
 

images
 

often
 

suffer
 

from
 

issues
 

such
 

as
 

overly
 

dense
 

targets,
 

small
 

target
 

sizes,
 

and
 

difficulty
 

in
 

feature
 

extraction,
 

leading
 

to
 

low
 

detection
 

accuracy
 

for
 

existing
 

object
 

detection
 

algorithms.
 

To
 

address
 

these
 

problems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

SBC-YOLOv8
 

algorithm
 

for
 

remote
 

sensing
 

small
 

target
 

detection
 

based
 

on
 

YOLOv8
 

and
 

incorporates
 

the
 

SAHI
 

slicing
 

method.
 

First,
 

the
 

SAHI
 

slicing
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

slice
 

the
 

remote
 

sensing
 

small
 

target
 

images,
 

effectively
 

mitigating
 

the
 

problems
 

of
 

excessive
 

target
 

density
 

and
 

small
 

sizes.
 

Second,
 

a
 

Space-to-Depth
 

module
 

is
 

added
 

to
 

the
 

Backbone
 

of
 

YOLOv8
 

to
 

enhance
 

the
 

network’s
 

feature
 

extraction
 

capability,
 

effectively
 

addressing
 

the
 

challenge
 

of
 

extracting
 

small
 

target
 

features.
 

Then,
 

a
 

BiFPN
 

feature
 

fusion
 

method
 

is
 

employed,
 

and
 

the
 

original
 

P5
 

layer
 

is
 

replaced
 

with
 

the
 

P2
 

layer,
 

strengthening
 

the
 

network’ s
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

ability
 

and
 

improving
 

detection
 

accuracy.
 

Finally,
 

the
 

CSP-OmniFusion
 

module
 

is
 

adopted
 

to
 

further
 

address
 

the
 

difficulty
 

of
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extracting
 

remote
 

sensing
 

small
 

target
 

features.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv8
 

algorithm,
 

the
 

SBC-
YOLOv8

 

algorithm
 

with
 

SAHI
 

improvements
 

yields
 

a
 

23. 4%
 

and
 

18. 3%
 

increase
 

in
 

mAP@ 0. 5
 

on
 

the
 

validation
 

and
 

test
 

sets
 

of
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset,
 

respectively;
 

mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95
 

increases
 

by
 

17. 4%
 

and
 

12. 4%,
 

respectively.
 

Additionally,
 

on
 

the
 

CARPK
 

and
 

HRSID
 

datasets,
 

mAP @ 0. 5
 

increases
 

by
 

1. 6%
 

and
 

1%,
 

and
 

mAP @ 0. 5 ∶ 0. 95
 

increases
 

by
 

6. 1%
 

and
 

2. 7%,
 

respectively.
 

Therefore,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

effectively
 

improves
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

remote
 

sensing
 

small
 

target
 

images.
Keywords:remote

 

sensing
 

small
 

targets;
 

object
 

detection;
 

YOLOv8;
 

multi-scale
 

feature
 

fusion

0　 引　 言

　 　 随着无人机和卫星遥感技术的不断进步,基于无人

机和卫星拍摄的遥感图像在各个领域的应用日益广泛。
遥感小目标检测在环境监测、军事侦察、城市管理和农业

管理等方面具有重要意义[1] 。 遥感图像往往具有目标密

集和目标尺寸较小、难以检测等缺陷,如何准确的检测出

小目标对象是一个急需解决的难题。
传统的遥感小目标检测方法如边缘检测、模板匹配、

形态学处理和统计学习方法(如支持向量机),虽然在一

些特定场景下有效,但普遍存在适应性差的缺点。 这些

方法依赖于手工特征提取,容易受到噪声干扰,对复杂背

景和小目标的检测效果较差,且在目标尺度变化较大或

形态变化时,表现不理想。 传统的目标检测算法的鲁棒

性和实时性有限,难以满足现代遥感图像中小目标检测

的需求[2] 。
近年来,随着深度学习方法的兴起,基于深度学习的

检测算法在图像检测领域取得了显著的成功[3-4] 。 基于

深度学习的检测算法一般被分为两类,一类是两阶段算

法,两阶段目标检测算法通常通过首先生成候选区域,然
后对这些区域进行分类和回归,以实现目标的精确检测。
经典的两阶段检测算法包括区域卷积神经网络( region

 

based
 

convolutional
 

neural
 

networks,R-CNN)系列(如 Fast
 

R-CNN[5] 、Faster
 

R-CNN[6] 和 Mask
 

R-CNN[7] )。 这种两

阶段算法通常具有较高的精度,能够精确度识别小目标

且具有良好的鲁棒性,但是当面对小目标密集的场景时,
可能会生成大量的候选框,导致冗余计算。 而另一类算

法为单阶段算法,单阶段算法将目标检测任务直接转化

为一个端到端的回归问题,直接对输入图像进行目标定

位和分类,不在生成候选区域,节省了大量的算力。 经典

的单阶段算法包括单次多框检测器(SSD) [8] 、YOLO( you
 

only
 

look
 

once) [9-10] 系列等,其中 YOLO 系列算法因其极

低的计算成本和高效率得到了广泛的应用,成为了目标

检测领域的主流算法之一。 但 YOLO 系列算法在面对遥

感小目标检测难题时仍然存在对于密集目标的处理较

差、检测精度不高、容易出现漏检和错检等问题。
为了解决 YOLO 系列算法面对遥感小目标时检测效

果较差的问题,大量学者进行了相关工作的研究。 Qiu
等[11] 提出了一种基于多尺度特征融合的无人机道路检

测方法 ASFF-YOLOv5,利用 ASFF 检测头和快速空间金

字塔池化(SPPF)结构提高特征尺度不变性,增强目标检

测效果。 尽管 ASFF 模块可以改进多尺度特征的融合,
但对于特别小的目标,仍然可能面临检测精度不足的问

题。 Zhu 等[12] 提 出 了 TPHYOLOv5 网 络 模 型, 将

Transformer 与 YOLO 相结合,并增加了一个小目标检测

头,有效地提升了遥感小目标的检测精度,但精度提升有

限,同时也带来了参数量增加、网络体积变大等问题。
Sahin 等[13] 提出了 YOLODrone,这是一种基于 YOLOv3
的改进网络,增加了检测层以适应多尺度变化的目标,但
是极大的增加了网络的复杂度。 Deng 等[14] 提出了一种

轻量化的网络模型 LAI-YOLOv5s,该模型采用了一种轻

量化的检测头结构,并且改进了原模型特征融合的方式,
极大的提高了模型的实时性,可以做到实时检测,但是对

遥感小目标的精度提升有限,面对复杂场景的检测任务

表现不佳。
虽然上述研究在遥感小目标的检测上有所进展,在

一定程度上改进了检测效果,但是遥感小目标检测仍然

面临着巨大的挑战。 当目标过于密集、尺寸过小时,上述

算法的检测效果较差、检测精度依然不高,同时在复杂场

景下容易出现漏检和错检情况。 为了解决上述问题,提
出了一种基于 YOLOv8 的改进算法 SBC-YOLOv8,结合了

切片辅助超推理( slicing
 

aided
 

hyper
 

inference,SAHI) 数

据增强方法并将 Space-to-Depth 模块、加权双向特征金字

塔网络(BiFPN+P2)结构和 CSP-OmniFusion 模块集成到

YOLOv8 中。 实验结果表明,SBC-YOLOv8 可以有效地提

升遥感小目标的检测精度,为小目标检测提供了更多的

思路。

1　 YOLOv8 算法

1. 1　 YOLOv8 概述

　 　 YOLOv8 是 YOLO 系列目标检测模型的第 8 个版本,
由 Ultralytic 公司于 2023 年提出,旨在提升目标检测的精

度和效率,YOLOv8 具有较高的检测精度和实时检测速

度。 YOLOv8 主要由主干部分( backbone)、颈部( neck)
以及检测头( head) 3 部分组成。 其中 Backbone 部分由

Conv、C2f、SPPF 模块组成,C2f、SPPF 模块可以获取更加

丰富的梯度流信息,其主要作用为从输入图像中提取出
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不同尺度的有效的特征信息,相比于之前的 YOLO 版本,
YOLOv8 对主干部分进行了优化,加强了主干网络的特

征提取能力。 Neck 采用经典的 PANet 架构,由 Conv、
C2f、Concat 模块组成,Neck 部分可以将主干所提取的高

级特征信息和低级特征信息进行融合,从而得到输入图

像更加丰富的特征信息,增强了网络模型的特征融合能

力。 Head 部分由 3 个检测头组成,分别对小、中、大 3 种

不同尺寸的特征图进行检测,最后输出检测目标的类别、
坐标、置信度信息。 YOLOv8 包含 5 种不同尺寸的模型,
分 别 是 YOLOv8n、 YOLOv8s、 YOLOv8m、 YOLOv8l、
YOLOv8X,其中 YOLOv8s 很好的平衡了检测精度与检测

速度,因此,选取 YOLOv8s 作为基准模型。 YOLOv8 的具

体结构如图 1 所示。

图 1　 YOLOv8 结构

Fig. 1　 YOLOv8
 

architecture
 

diagram

1. 2　 YOLOv8 的不足与局限

　 　 虽然 YOLOv8 以其极高的精度和推理速度得到了广

泛的认可和应用,但是当面对遥感小目标的检测难题时,
YOLOv8 依旧存在着一些不足与局限。 相较于以往的

YOLO 系列模型,尽管 YOLOv8 在小目标检测上有所改

进,但仍然可能出现小目标识别能力较差的情况,
YOLOv8 的主干部分提取小目标特征信息的能力较差,
无法很好的捕捉到小目标的特征信息。 这是由于小目标

物体所占的像素较少,导致其特征经过多次卷积操作之

后可能会出现特征信息丢失的情况, 极大的降低了

YOLOv8 的检测精度。 此外,YOLOv8 网络结构设计主要

是针对大型目标和中型目标,3 个检测头的网络结构可

能无法处理多尺度变化的检测目标,导致 YOLOv8 无法

适应多尺度变化的图像,面对极小尺寸的目标,YOLOv8
易出现漏检的情况。 另外,当检测图像存在背景遮挡、小
目标物体重叠等情况出现时,YOLOv8 易出现漏检情况。
这些问题导致了面对遥感小目标图像时 YOLOv8 的性能

表现不佳。
1. 3　 YOLOv8 改进思路

　 　 为了改善 YOLOv8 在遥感小目标检测方面的性能,
提升遥感小目标图像检测的精准度,降低误检率和漏检

率,重新设计了 YOLOv8 的主干部分并采用了新的特征

融合方式替代了原本 YOLOv8 的特征融合方式,同时采

用了小目标检测头代替了大目标检测头,这些改进增强

了 YOLOv8 多尺度特征的提取和融合能力,提高小目标

特征的表达效果,使得网络能够适应多尺度变化的小目

标物体。 同时,采用数据增强的方式提高了图像中的小

目标占比,有效地降低了漏检率。

2　 SBC-YOLOv8 算法

2. 1　 SBC-YOLOv8 概述

　 　 针对上述 YOLOv8 算法在面对遥感小目标检测时所

存在的问题,对原 YOLOv8 算法进行了改进,提出了一种

针对遥感小目标图像的检测算法 SBC-YOLOv8。 首先采

取了 SAHI 图像切片方法,提高了遥感图像中小目标的

占比,有效地改善了遥感小目标图像检测目标过小、过于

密集的问题;然后对 YOLOv8 模型进行了改进,在主干部

分加入了 Space-to-Depth 模块,有效地改善了特征信息丢

失的问题;同时采用 BiFPN 特征融合方式代替了原本的

PANet,并且用小目标检测层 P2 替换了原本的 P5 层,得
到了更加丰富的有关遥感小目标的特征信息,有效地提
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升了遥感小目标的检测精度,最后在 YOLOv8 颈部加入

了 CSP-OmniFusion 模块,进一步改善了遥感小目标特征

信息难以提取的问题。 改进后的 SBC-YOLOv8 模型的结

构如图 2 所示。

图 2　 SBC-YOLOv8 结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

SBC-YOLOv8

2. 2　 SAHI 图像切片技术

　 　 SAHI 是一种针对目标检测任务的优化技术,旨在提

高大尺寸图像和复杂背景图像的检测精度和效率,通常

被用于模型推理预测阶段。 SAHI 首先将图像切分成多

个较小的块(通常称为切片)。 这些切片的大小是根据

模型的输入要求和计算资源来确定的。 切分过程可以是

均匀的,也可以是基于图像内容的动态调整。 然后每个

切片被独立地送入目标检测模型进行处理。 最后对每个

切片的检测结果进行汇总。 SAHI 使用精确的拼接和去

重技术,将切片中检测到的目标信息整合成完整图像的

检测结果。 这样可以有效地避免重复检测和漏检问题。
推理过程如图 3 所示。

为了改善 VisDrone2019 数据集背景复杂、目标遮挡、
目标过小等缺点,对 VisDrone2019 数据集采用 SAHI 切

片的方法[15] ,得到了切片后的 VisDrone2019 数据集。 以

原 VisDrone2019 数据集的一张图片为例,选取切片后子

图尺寸为 640×640,交叉重叠率为 0. 2 对图片进行切片

处理,原图和切片后子图分别如图 4 和 5 所示。 可以看

出,SAHI 切片方法有效地改善了 VisDrone2019 数据集检

测目标过于密集、尺寸过小的缺陷。

图 3　 SAHI 切片辅助超推理方法

Fig. 3　 SAHI
 

slicing-assisted
 

hyper-inference
 

method

图 4　 VisDrone2019 数据集原图

Fig. 4　 Original
 

image
 

of
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset

图 5　 切片后 VisDrone2019 数据集子图

Fig. 5　 Subplot
 

of
 

the
 

VisDrone2019
 

dataset
 

after
 

slicing

2. 3　 空间到深度卷积(Space-to-Depth)
　 　 近些年来,卷积神经网络( CNN)在深度学习领域取

得了巨大的成功,它也被广泛的运用于目标检测领域,然
而,面对背景复杂度较高的遥感小目标图像,传统的卷积

神经网络表现不佳。 这是由于 CNN 设计缺陷所导致的,
传统的卷积神经网络采用了跨行卷积或者池化层,会造

成大量特征信息的损失,当面对大目标检测任务时,由于

特征信息充足,CNN 的跨步卷积和池化操作会去掉大量

的冗余信息,保留主要特征,所以 CNN 的性能表现依旧
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出色;但是当面对遥感小目标的检测任务时,跨步卷积和

池化操作会造成大量特征信息的丢失,导致卷积神经网

络无法很好的学习遥感小目标的特征,造成性能和精度

的大幅度下降。 为了解决上述问题,在 YOLOv8 的卷积

操作之后加入了 Space-to-Depth 模块(空间到深度卷积模

块),有效地避免了遥感小目标的特征信息丢失的问题。
Space-to-Depth[16] 模块是一种用于将特征图的空间

维度转换为深度维度的技术。 Space-to-Depth 模块的主

要作用是将特征图的空间信息重组到深度(通道)维度

中。 它通常用于增加特征图的深度(通道数),同时减少

其空间维度。 通过将空间信息重组到深度维度中,可以

增加特征图的深度,从而提高特征图的空间分辨率。 在

一些网络架构中,尤其是超分辨率网络中,使用 Space-to-
Depth 模块可以提升模型对细节的恢复能力,使得生成的

图像更加清晰和细腻。 该操作可以增强特征图的表达能

力,保留更多上下文的细节和特征信息。 其具体实现办

法为将输入张量重排成多个小块,然后将这些小块的像

素值组合到新的深度通道中。 例如:假设输入的张量形

状为(N,C,H,W),其中 N 是批量大小( batch
 

size),C 是

通道数(depth),H 和 W 分别为特征图的高度和宽度,下
采样因子为 r,输入张量的每个 r × r 的空间块将合并到

一个新的通道中,输出的张量形状变为(N, C × r2,H / r,
W / r),其中 C × r2 是新的通道数,因为每个 r × r的块被合

并为一个通道,H / r 和 W / r 为特征图新的高度和宽度。
Space-to-Depth 模块示意图如图 6 所示。

图 6　 Space-to-Depth 模块示意图

Fig. 6　 Schematic
 

of
 

the
 

Space-to-Depth
 

module

2. 4　 改进特征融合方式(BiFPN+P2)

　 　 YOLOv8 的 Neck 部分采用 PANet[17] 架构,它是在

FPN 的基础之上改进而来,具体改进为在特征金字塔结

构(FPN)的基础上再建立一条自下而上的通路。 这种特

征融合的结构使得高层的特征图具有更强的语义信息,
底层的特征图具有更强的位置信息,能够更好的融合浅

层和深层特征,极大的提高了检测精度。 虽然 PANet 支
持多尺度特征融合,但主要是单向特征融合,从高分辨率

到低分辨率,不支持双向流动。 并且特征融合方式较为

固定,主要依靠传统的加权方法,还会造成部分特征信息

的损失。 PANet 的结构如图 7(a)所示。
因此, 为 了 改 进 原 本 的 特 征 融 合 方 式, 采 用

BiFPN[18] 特征融合替换了原本的 PANet,BiFPN 通过双

向特征融合,将特征图从高分辨率到低分辨率及反向融

合,增强了多尺度特征的交互信息流动。 这种双向融合

帮助捕捉更加丰富和多样的特征信息。 同时引入了可学

习的加权机制,通过自适应地调整不同尺度特征的权重,
提高了特征融合的质量。 网络中的加权层通过训练自动

学习最优的融合方式。 并且采用了高效的特征融合策

略,通过减少计算复杂度和内存消耗来提高性能。 这种

高效的设计使得 BiFPN 在保持高精度的同时,计算开销

更小。 BiFPN 的结构如图 7(b)所示。
同时,采用 P2 层替换掉 YOLOv8 原本的 P5 层,P2

层的特征图具有更高的空间分辨率,相比于 P5 层的较低

分辨率特征图,更适合捕捉小目标的细节。 这对于遥感

图像中的小目标检测尤为重要,因为高分辨率特征图可

以保留更多的细节信息,有助于提高小目标的检测精度,
高分辨率的特征图能够更好地表达小目标的形状和位

置,有助于模型更准确地识别和定位这些小目标。 通过

将 YOLOv8 原本的 P5 层替为 P2 层,模型在遥感小目标

检测中的精度得到了明显提升[19] 。

图 7　 PANet、BiFPN 结构

Fig. 7　 Structure
 

diagram
 

of
 

PANet
 

and
 

BiFPN

2. 5　 提升特征提取能力(CSP-OmniFusion)

　 　 Omni-Kernel 模块[20] 由 3 个分支组成,即全局分支、
大分支和局部分支。 特征图经过 1×1 的卷积之后被输入

Omni-Kernel 模块,之后,会被反馈经过 3 个分支。 其中,
全局分支经过 DCAM 模块和 FSAM 模块的处理,模块结

构如图 8(b)、(c)所示;大分支则分别经过 3 个不同大小

卷积核的深度可分离卷积( DConv);局部分支则经过 1×
1 的 Dconv 处理,之后将特征图进行加法操作拼接在一

起。 Omni-Kernel 模块可以确保神经网络有效地学习全

局到局部的特征表征,增强了神经网络的特征提取和特

征融合能力。 Omni-Kernel 模块结构如图 8(a)所示。
CSP(cross

 

stage
 

partial)结构源于 CSPNet[21] ,CSP 结

构被有效地应用于 YOLOv5 中。 CSP 结构是由跨阶段部

分连接组成的,主要思想为将特征图按通道分割为两个
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部分,其中一部分经过多个卷积处理,另外一部分则直接

进行下一步的计算。 两部分特征图处理完毕之后经过残

差连接合并在一起。 CSP 模块允许网络同时处理不同的

信息流,使得特征提取更加丰富和准确。 通过在网络中

使用部分特征图,提高了计算效率,同时特征图在进行高

层特征提取时,可以保留更多的底层特征,提高了网络的

感受野和特征提取能力。 YOLOv5 中 CSP 模块结构如图

8(d)所示。
CSP-OmniFusion 模 块 集 成 了 CSP 思 想 和 Omni-

Kernel 模块,其结构如图 8( e)所示。 CSP-OmniFusion 模

块的基本思想是将特征图分割为两个部分,一部分经过

Omni-Kernel 模块处理,另一部分不做处理,保留原始的

特征信息,最后将两部分特征图拼接到一起输出。 P2 和

P3 层的特征图包含了丰富的小目标特征信息。 将这些

特征图输入到 CSP-OmniFusion 模块中,该模块通过融合

来自不同卷积操作的特征图,并进一步通过频域处理进

行增强,从而更全面地捕捉图像中的各类特征信息,显著

提升了特征融合能力。 此外,CSP-OmniFusion 模块通过

特征的分割与重组,改善了网络中的梯度流动。

图 8　 CSP-OmniFusion 结构

Fig. 8　 Structure
 

diagram
 

of
 

CSP-OmniFusion

3　 实验数据与结果分析

3. 1　 实验环境与超参数设置

　 　 实验环境如表 1 所示,实验所采用的硬件加速卡为

两张英伟达的 RTX
 

3090(24 G) 显卡,中央处理器 CPU
为 Intel

 

Xeon
 

Gold
 

6226R;所采用的深度学习实验环境为

Ubuntu
 

22. 04、Python3. 10、Cuda12. 1、pytorch2. 1. 0;实验

超参数设置如下:训练轮数 Epochs 设置为 200,批大小

Batch
 

size 设置为 16,Image
 

size 设置为 640,其余超参数

均采用默认值。
3. 2　 数据集与评价指标

　 　 为了对 SBC-YOLOv8 算法进行评估,采用了经典的
遥 感 小 目 标 数 据 集—VisDrone2019 数 据 集[22] 。
VisDrone2019 数据集是由天津大学发布,专门用于无人

　 　 　 　 表 1　 实验环境

Table
 

1　 Experimental
 

environment
名称 配置信息

操作系统 Ubuntu
 

22. 04
开发语言 Python3. 10

深度学习框架 Cuda12. 1+pytorch2. 1. 0
GPU RTX

 

3090(24
 

G)∗2
CPU Intel

 

Xeon
 

Gold
 

6226R

机视觉任务的大型基准数据集,是经典的遥感小目标数

据集之一,涵盖了从中国 14 个不同城市收集的广泛数

据。 这些图像和视频由各种无人机摄像头捕获,记录了

多种天气和光照条件下的场景。 VisDrone2019 数据集包

含 8
 

629 张图像,其中 6
 

471 张用于训练,548 张用于验

证,1
 

610 张用于测试,图中共包含 10 类标注物体,分别

是行人、人、汽车、面包车、巴士、卡车、摩托车、自行车、遮
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阳篷-三轮车和三轮车,共计超过 260×104 个标注框。 因

为 VisDrone2019 数据集存在目标遮挡严重、部分目标过

小以及数据分布不均等问题,导致 VisDrone2019 数据集

仍然是当前比较具有挑战性的遥感小目标数据集之一。
为了评估模型对遥感小目标对象的检测精度,主要

采用精准度( precision,P)和召回率( recall,R) 以及平均

精度均值(mAP)评价指标,参数量和计算量来评估模型

大小。
1)精准度和召回率的计算公式[23] 如式(1) 和( 2)

所示。

P = TP
TP + FP

(1)

R = TP
TP + FN

(2)

精准度衡量的是模型预测为正样本的实例中,实际

为正样本的比例。 TP( true
 

positives)表示模型正确预测

为正类的样本数;FP( false
 

positives) 表示模型错误预测

为正类的样本数。 召回率衡量的是实际正样本中,被模

型正确预测为正样本的比例。 FN( false
 

negatives) 表示

模型错误预测为负类的实际正类样本数。
2)在目标检测任务中,所有类别的 mAP 是一个常用

的性能评估指标。 mAP 主要用来评估模型在不同类别

上的平均检测精度。 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 是

在不同交并比(intersection
 

over
 

union,IoU)阈值下计算的

mAP。 mAP@ 0. 5 和 mAP @ 0. 5 ∶ 0. 95 的计算公式如

式(3)和(4)所示。

mAP@ 0. 5 = 1
C ∑

C

i = 1
AP i,IoU = 0. 5 (3)

mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 = 1
N ∑ N

j = 1
AP i,IoU = j (4)

式中:C 是类别数; AP i,IOU = 0. 5 是第 i 类别在 IoU 阈值为

0. 5 时的平均精度( AP);N 是 IoU 阈值的数量; AP i,IOU = j

是第 i 类别在 IoU 阈值为 j 时的 AP。
3)模型的参数量指的是模型中所有可训练参数的总

数,主要用于评估模型的复杂度和存储需求。 模型的计

算量通常指的是在模型训练或推理过程中所需要消耗的

计算资源。
3. 3　 消融实验

　 　 为了验证所采用的数据增强方法 SAHI 图像切片和

所采用的 3 个模块的有效性( Space-to-Depth(模块 A)、
BiFPN+ P2 ( 模块 B )、 CSP-OmniFusion ( 模块 C )), 在

VisDrone2019 数据集上进行了消融实验,其中“ √”表示

添加了该模块或采用了该方法。 消融实验结果分别如表

2 和 3 所示。

表 2　 VisDrone2019 验证集消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

study
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

validation
 

set
Yolov8s 模块 A 模块 B 模块 C SAHI mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 / % 精确度 / % 召回率 / % 参数量 / ( ×106 )

√ 39. 0 23. 2 49. 9 38. 3 11. 13
√ √ 41. 7 25. 1 53. 8 39. 7 12. 42
√ √ 48. 6 29. 9 57. 8 46. 1 7. 45
√ √ 40. 7 24. 7 51. 1 39. 8 12. 03
√ √ √ 49. 2 30. 4 59. 2 45. 7 8. 50
√ √ √ 42. 6 25. 7 53. 6 40. 4 13. 08
√ √ √ 49. 2 30. 2 58. 2 46. 5 7. 60
√ √ √ √ 50. 4 31. 2 57. 7 47. 7 8. 65
√ √ 56. 2 35. 7 64. 4 52. 6 11. 13
√ √ √ √ √ 62. 4 40. 6 67. 2 59. 0 8. 65

表 3　 VisDrone2019 测试集消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

study
 

on
 

the
 

VisDrone2019
 

test
 

set
Yolov8s 模块 A 模块 B 模块 C SAHI mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 / % 精确度 / % 召回率 / % 参数量 / ( ×106 )

√ 31. 7 18. 0 44. 2 33. 6 11. 13
√ √ 34. 1 19. 5 46. 0 35. 5 12. 42
√ √ 37. 8 21,7 50. 4 38. 5 7. 45
√ √ 32. 7 18. 6 44. 4 34. 6 12. 03
√ √ √ 39. 3 22. 7 50. 2 40. 6 8. 50
√ √ √ 34. 3 19. 8 46. 3 36. 7 13. 08
√ √ √ 38. 6 22. 2 50. 9 39. 0 7. 60
√ √ √ √ 40. 1 23. 0 50. 6 41. 0 8. 65
√ √ 45. 8 27. 6 56. 0 45. 8 11. 13
√ √ √ √ √ 50. 0 30. 4 58. 7 50. 0 8. 65
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　 　 由 表 2 和 3 可 以 得 出, 在 使 用 SAHI 方 法 对

VisDrone2019 数据集进行切片操作之后,YOLOv8 算法在

验证集和测试集的平均精度 mAP @ 0. 5 分别提升了

17. 2%和 14. 1%,SBC-YOLOv8 算法在验证集和测试集的

mAP@ 0. 5 分别提升了 12%和 9. 9%,证明了 SAHI 切片

方法可以有效地改善遥感小目标图像目标密集、尺寸过

小的问题。 Space-to-Depth 模块与 YOLOv8 相结合之后,
在验证集和测试集上的 mAP@ 0. 5 分别提升了 2. 7%和

2. 4%,有效地改善了小目标特征信息容易丢失的问题。
而 BiFPN+P2 结构改进了特征融合的方式并用小目标检

测头替换了大目标检测头, 在验证集和测试集上的

mAP@ 0. 5 分别提升了 9. 6%和 6. 1%,大幅的提高了检

测精度。 CSP-OmniFusion 增强了特征融合能力,在验证

集和测试集的 mAP@ 0. 5 分别提升了 1. 7%和 1%,有效

地改善了小目标特征信息难以提取的问题。 而在 BiFPN
+P2 结构的基础之上融入 Space-to-Depth 模块,在验证集

和测试集上的 mAP@ 0. 5 分别提升了 10. 2%和 7. 6%,进
一步的 提 升 了 检 测 精 度。 BiFPN + P2 结 构 与 CSP-
OmniFusion 模块相结合之后,mAP 分别提升了 10. 2%和

6. 9%,进一步提升了模型的特征提取能力。 Space-to-
Depth 模块与 CSP-OmniFusion 结合之后,mAP@ 0. 5 分别

提升了 3. 6%和 2. 6%,Space-to-Depth 模块确保模型提取

出更多的关于小目标的特征信息,CSP-OmniFusion 提升

特征融合能力,保留了更加丰富的小目标的特征信息。
同时采用 3 项改进之后,mAP @ 0. 5 分别提升了 11. 4%
和 8. 4%,同时参数量下降了 22. 28%,极大的提高了遥感

小目标的检测精度并降低了模型的参数量。 证明了

SAHI 切片方法和 SBC-YOLOv8 算法的有效性。
3. 4　 模型泛化能力评估

　 　 模型的泛化能力( generalization
 

ability) 是指模型在

没有见过的新数据集上的表现,衡量模型是否能够学习

到数据的本质规律,并将其应用于新样本。 泛化实验可

以评估模型在训练数据和真实环境(或新数据)中的表

现,帮助判断其在实际应用中的有效性。 为了验证所提

出的 SBC-YOLOv8 算法和所采用的 SAHI 切片方法的有

效性和泛化能力,选取了两个具有挑战性的遥感小目标

数据集,即 CARPK 数据集和 HRSID 数据集,进行了模型

的泛化实验。 CARPK 数据集由 Hsieh 等[24] 提出,是通过

无人机在距离地面约 40
 

m 的高度拍摄而成的。 该数据

集包含 989 张用于训练的图像和 459 张用于测试的图

像,涵盖了来自 4 个不同停车场的大约 9×104 辆汽车的

详细信息。 HRSID 数据集则由 Wei 等[25] 提出,该数据集

包括 5
 

604 张高分辨率 SAR 图像以及 16
 

951 个船舶实

例。 为了评估 SBC-YOLOv8 算法的泛化性能,分别在这

两个数据集上对 SBC-YOLOv8 算法进行了训练和测试,
其中“√”表示采用了 SAHI 方法对数据集进行了切片操

作,其泛化实验的结果如表 4 和 5 所示。

表 4　 CARPK 数据集实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

of
 

CARPK
 

dataset
模型 SAHI mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 / % P / % R / %

YOLOv8s 96. 3 67. 7 96. 0 90. 8
YOLOv8s √ 97. 8 73. 7 97. 4 94. 1

SBC-YOLOv8s √ 97. 9 73. 8 97. 3 94. 4

表 5　 HRSID 数据集实验结果

Table
 

5　 Experimental
 

results
 

of
 

HRSID
 

dataset
模型 SAHI mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 / % P / % R / %

YOLOv8s 90. 6 66. 8 90. 1 83. 2
YOLOv8s √ 90. 8 67. 8 90. 6 83. 8

SBC-YOLOv8s √ 91. 6 69. 5 90. 6 84. 5

　 　 由表 4 和 5 可以得出,对 CARPK 数据集采用 SAHI
切片 之 后, 平 均 精 度 mAP @ 0. 5 提 升 了 1. 5%,
mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 提升了 6%, 在 SAHI 切片方法结合

SBC-YOLOv8 算法之后,mAP@ 0. 5 提升了 1. 6%,mAP@
0. 5 ∶ 0. 95 提升了 6. 1%。 在 HRSID 数据集上,在使用

SAHI 方法对数据集进行切片之后,mAP @ 0. 5 提升了

0. 2%,mAP @ 0. 5 ∶ 0. 95 提升了 1%,结合 SBC-YOLOv8
算法之后,mAP@ 0. 5 提升了 1%,mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 提升

了 2. 7%。 证明了 SAHI 切片方法对于遥感图像的适用

性和 SBC-YOLOv8 算法针对遥感小目标检测的有效性。
3. 5　 对比实验

　 　 为了验证所提出的 SBC-YOLOv8 算法的有效性,并
全面评估其在小目标检测任务中的性能表现,选取了近

年来在小目标检测领域具有代表性的经典模型和改进模

型进行对比实验。 具体而言,选取的对比模型包括两阶

段检测器 Faster
 

RCNN、单阶段检测器 RetinaNet[26] ,以及

多种 YOLO 系 列 模 型, 如 YOLOv5s、 TPH-YOLOv5s、
YOLOv8s 和 最 新 的 YOLOv10s[27] 。 所 有 模 型 均 在

VisDrone2019 数据集上进行训练和测试,具体的实验结

果如表 6 所示。

表 6　 VisDrone2019 测试集对比实验结果

Table
 

6　 Experimental
 

results
 

of
 

VisDrone2019
 

dataset

模型
mAP@ 0. 5 /

%
mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 /

%
计算量 /
GFLOPs

参数量 /

( ×106 )
Faster

 

RCNN 32. 9 19. 4 208. 0 41. 39
RetinaNet 27. 6 16. 4 210. 0 36. 52
YOLOv5s 28. 7 15. 5 15. 8 7. 04

TPHYOLOv5s 29. 7 15. 7 36. 7 7. 46
YOLOv8s 31. 7 18. 0 28. 5 11. 13
YOLOv8m 34. 6 20. 0 78. 7 25. 85
YOLOv10s 31. 1 17. 6 24. 5 8. 04

SBC-YOLOv8s 40. 1 23. 0 78. 8 8. 65
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　 　 由表 6 可以得出,经典的目标检测算法 Faster
 

RCNN
具有较高的检测精度,但是其计算量 GFLOPs 和参数量

过高,存在着网络体积太过庞大的问题;RetinaNet 同样

也面临网络体积庞大的问题,同时其检测精度也不高;而
YOLOv5 虽然具有极低的参数量和计算量以及轻量的网

络结构,但是无法平衡检测精度,面对遥感小目标检测任

务时检测精度过低;TPHYOLOv5 在 YOLOv5 的基础之上

添加了小目标检测头,虽然提升了检测精度,但也带来了

网络体积变大、计算成本高昂等问题,且精度提升十分有

限;YOLOv8 和 YOLOv10 很好的平衡了检测精度和计算

成本的开销,但是其模型架构在面对密集场景下的遥感

小目标检测时易出现误检和漏检情况,导致检测精度不

高。 而 SBC-YOLOv8 算法具有极高的精度和较低的参数

量,相比于原 YOLOv8 算法, mAP @ 0. 5 提升了 8. 4%,
mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 提升了 5%,参数量下降了 22. 28%。
但是由于小目标检测层 P2 层的加入,不可避免的增加了

模型的计算量。 对比表 6 中 YOLOv8m 算法与 SBC-
YOLOv8s 算法发现,在模型计算量大致相等的情况下,
SBC-YOLOv8 算法具有明显的精度优势,mAP@ 0. 5 提升

5. 5%,mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 提升 3%,并且大幅度的降低了

模型的参数量,验证了 SBC-YOLOv8s 算法的有效性,
SBC-YOLOv8 有效地提升了遥感小目标图像的检测

效果。

3. 6　 可视化结果分析

　 　 为了验证 SBC-YOLOv8 算法在实际复杂场景中的有

效性,从 VisDrone2019 数据集的测试集中选取了具有代

表性的不同类型图像作为检测对象。 这些图像涵盖了多

种复杂环境,包括交通流量密集的城市路口、夜间强光照

射下的开放广场以及停放大量车辆的居住区。 这些场景

具有不同的挑战性,例如光照条件复杂、目标密集分布、
目标尺寸较小等,能够充分考验检测模型的鲁棒性和适

应性。
实验中,分别采用原 YOLOv8 模型和改进后的 SBC-

YOLOv8 模型对上述图像进行目标检测,并对比分析两

者的检测效果,检测结果如图 9 所示。 从检测结果对比

可以观察到,在目标尺寸较小、目标过于密集的情况下,
原 YOLOv8 模型容易出现漏检和误检,尤其是在背景复

杂的场景中。 相比之下,SBC-YOLOv8 模型能够有效克

服这些问题,准确检测出部分原模型漏检的小目标,同时

降低了误检率,在目标密集区域的检测效果明显优于原

YOLOv8 模型。 综合实验结果表明,SBC-YOLOv8 在应对

小目标、密集目标以及复杂光照条件方面具有更强的鲁

棒性,能够有效降低漏检率和误检率,提升检测性能。 实

验结果证明了 SBC-YOLOv8 在实际应用场景中的可行性

和优越性。

图 9　 YOLOv8 与 SBC-YOLOv8 检测结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

between
 

YOLOv8
 

and
 

SBC-YOLOv8
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4　 结　 论

　 　 为了解决遥感小目标图像目标密集、目标尺寸过小、
特征信息提取困难和检测精度较低等问题,提出了基于

YOLOv8 的改进遥感小目标算法 SBC-YOLOv8。 首先采

用了 SAHI 方法对数据集进行切片处理,有效地改善了

遥感小目标图像存在的目标密集和目标尺寸过小等问

题;其次,对 YOLOv8 算法进行了改进,采用了 Space-to-
Depth 模块,有效地改善了在小目标特征信息易丢失、难
以提取的问题;然后采用了 BiFPN +P2 的检测头架构,
BiFPN 特征融合方式可以捕捉更加丰富和多样的特征信

息,P2 层替换 P5 层明显的提高了小目标的检测精度;最
后,所采用的 CSP-OmniFusion 模块可以确保模型有效地

学习从全局到局部的特征表征,从而提高小目标的检测

性能。 与其他先进的模型相对比可以得出,SBC-YOLOv8
算法具有较优的小目标识别能力,有效地提升了遥感小

目标图像的检测精度。 SBC-YOLOv8 算法虽然具有较高

的检测精度,但是同样也面临着网络体积过于庞大的问

题,未来将继续模型轻量化的研究,探讨如何在保持模型

的检测精度的同时,减小模型的网络体积和计算资源的

消耗。
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