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摘 　 要:
 

针对遥感图像目标检测任务中进行特征提取时缺少小目标信息,特征融合过程中部分信息丢失,小目标

特征信息不明显,导致小目标检测精度不高的问题,提出了一种基于 FEW-YOLOv8 模型的遥感图像目标检测算法。
首先,优化骨干网络架构,使用 FasterNet 骨干网络,更有效地提取了遥感图像中小目标的空间特征,使得网络模型

更专注于微小目标,从而提升小目标检测精度。 其次,使用 EMA 注意力与 C2f 构建全新的 C2f_EMA 模块,替换

Neck 结构中的 C2f 模块,在融合特征前进行特征注意力加强操作,使网络模型更突出特征信息中小目标部分,有效

解决特征融合过程中小目标特征丢失问题。 最后,采用带有动态非单调 FM 的 WIoUv3 作为边界框的损失函数,提

高了模型的边界框定位精度,并且提升了对小目标的检测性能。 实验结果显示:在 NWPU
 

VHR-10 数据集上经过

优化的 YOLOv8 算法的 mAP50 相较于原始 YOLOv8 算法提高了 7. 71 百分点,在 HRSC2016 和 DOTA
 

v1. 0 上分别

提高了 9. 70 百分点和 12. 32 百分点,证明所提算法能够有效提升遥感图像中小目标的检测精度。
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　 　 遥感图像目标检测是指从遥感图像中识别出感

兴趣的物体或目标,并将其轮廓用矩形或多边形等

形式表示出来的技术。 遥感图像目标检测是地理信

息技术领域中一个重要的研究方向,在环境检测、地
质勘查、植被检测、海洋生态监测、地表灾害监测等

领域发挥着重要的作用。
遥感图像中的目标检测算法通常被划分为两阶

段检测算法与单阶段检测算法两类。 R-CNN 系列

算法作为典型的两阶段检测方法,在准确性上有明

显的优势,但这类算法存在训练复杂及检测速度较

慢的问题。 相比之下, 单阶段检测算法如 YOLO
( you

 

only
 

look
 

once) [ 1] 系列算法和 SSD( single
 

shot
 

multibox
 

detector) [ 2] 算法,则采用了直接回归的方式

来确定目标的位置和分类信息。 这种方法大大减少

了计算资源的需求,显著加快了检测速度,不过在精

度上有所妥协。 YOLO 系列算法 [ 3] 在遥感图像目标

检测领域,常见的改进措施包括:增强骨干网络的特

征提取能力 [ 4] 、引入注意力机制 [ 5] 、采用密集连接

技术 [ 6] 等。
改进目标检测算法可以更换骨干网络。 一些骨

干网 络 利 用 深 度 卷 积 ( DWconv ) [ 7] 或 组 卷 积

( Gconv) [ 8] 提取网络特征来解决特征冗余,但会导

致精度下降,而 Chen 等 [ 9] 提出了一种简单的部分

卷积( Pconv) ,并基于此构建了 FasterNet 网络有效

解决了此类问题。 此外,融合注意力机制 [ 10] 可以突

出目标特征权重来改进算法性能,如 SE 注意力机

制 [ 11] 、CA 注意力机制 [ 12] 和 EMA 注意力机制 [ 13] 。
其中,EMA 是一种新型的高效多尺度注意力机制,
可以有效解决特征融合过程中小目标特征丢失问

题。 YOLOv8 算法的损失函数中,CIoU 损失函数关

注中心坐标的回归,而忽略了边界框长宽比的影响,
可能导致细长或压缩的物体难以准确检测,而 WIoU
边界框损失函数对于小目标检测更为有效。 综上所

述,本文提出了一种基于 FEW-YOLOv8 ( FasterNet-
EMA-WIoU-YOLOv8) 模型的遥感图像目标检测算

法。 主要工作如下:使用 FasterNet 作为算法的骨干
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网络,更有效地提取了遥感图像中小目标的空间特

征;使用 EMA 注意力与 C2f 构建全新的 C2f_EMA
模块,在融合特征前进行特征注意力加强操作;采用

具有动态非单调 FM 的 WIoUv3 作为边界框的损失

函数,提高模型的边界框定位准确度,强化对小目标

的定位能力。

1　 基于 FEW-YOLOv8 遥感图像目标检测

算法

1. 1　 改进的 FEW-YOLOv8 算法

YOLO 系 列 算 法 主 要 包 括 骨 干 网 络 ( Back-
bone) 、颈部结构( Neck) 和头部预测层( Head) 3 个

组件, YOLOv8 相较于 YOLOv5[ 14] 和 YOLOv7[ 15] 检

测精度和速度都有所提升。 骨干网络使用 CSP-
Darknet[ 16] ,由一系列卷积层和池化层构成,用于图

像的特征提取;颈部设计了基于 PANet[ 17] 的 PAN-
FPN 结构,即在 PAN 结构中去掉了上采样后的卷

积;在头部预测层中使用分布焦点损失 DFL[ 18] 和

CIoU [ 19] ,实现了检测精度的提升,加速了模型的收

敛。 但 YOLOv8 对于遥感图像的小目标检测还存在

一些问题,如在检测过程中特征提取时缺少小目标

信息、特征融合过程中部分信息丢失、小目标特征信

息不明显等。
针对上述问题,本文基于 YOLOv8 设计了一种

FEW-YOLOv8 算法,对 YOLOv8 算法进行改进以提

升小目标检测的性能,其网络结构如图 1 所示。

图 1　 FEW-YOLOv8 的网络结构

Figure
 

1　 Network
 

structure
 

of
 

FEW-YOLOv8

首先,优化骨干网络架构,使用 FasterNet 骨干

网络,更有效地提取了遥感图像中小目标的空间特

征,使得网络模型更专注于微小目标,从而提升小目

标检测精度。 其次,使用 EMA 注意力与 C2f 构建全

新的 C2f_EMA 模块,替换 Neck 结构中的 C2f 模块,

在融合特征前进行特征注意力加强操作,使网络模

型更突出特征信息中小目标部分,有效解决特征融

合过程中小目标特征丢失问题。 最后,采用具有

动态非单调 FM 的 WIoUv3 作为边界框损失函数,
提高模型的边界框定位准确度,强化对小目标的

定位能力。
1. 2　 FasterNet 骨干网络

FasterNet[ 9] 网络结构如图 2( a)所示,运行速度

快,并且可以提升检测系统性能。 FasterNet 网络分

为 4 个模块,每个模块之前是一个卷积为 4 × 4、步
幅为 4 的嵌入层对图片的每一块处理,或是一个卷

积为 2 × 2、步幅为 2 的合并层将先前按块处理的图

像以重叠的方式进行合并,这一合并过程实现了空

间的下采样和增加了通道的数量。 网络末端的 3 个

层———全局平均池化层、1 × 1 卷积层和全连接层则

共同负责特征的转换与分类任务。

图 2　 FasterNet 和 FasterNet
 

Block 的网络结构

Figure
 

2　 Network
 

structure
 

of
 

FasterNet
 

and
 

FasterNet
 

Block

FasterNet 网络的核心组件是 FasterNet
 

Block,其
结构如图 2 ( b) 所示,包括一个 PConv[ 20] 层和两个

PWConv 层,其中间层拥有扩展的通道数,并且加入

了 BN 层和 GeLU / ReLU 层。 卷积层的主要职责在

于捕捉图像中的局部特征;批归一化层的作用是加

快训练速度并提高网络的稳定性;激活层通过引入

非线性元素,增强了网络的表现力,保持了特征的多

样性。 批归一化层和激活层可能会略微减缓整体计

算速度,在激活层中,对于较小的变体 FasterNet 选



64　　　 郑
 

州
 

大
 

学
 

学
 

报
 

(工
 

学
 

版) 2025 年

择了 GeLU,而对于较大的变体则使用了 ReLU,这样

的选择兼顾了运行效率和有效性。
传统卷积通过对所有输入通道进行全面扩张,

导致了内存访问次数的增加;而深度可分离卷积

( DWConv)不对通道进行扩张,可能会导致精度下

降。 为 了 解 决 这 些 问 题, 可 以 采 用 部 分 卷 积

( PConv) 。 作为 FasterNet 的主要运算单元, PConv
的结构如图 3 所示,它能够同时减少计算的冗余性

和内存访问次数,仅对部分通道执行卷积操作,而其

他通道则不进行处理。

图 3　 PConv 示意图

Figure
 

3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

PConv

PConv 的计算量为 H × W × K2 × C2
p , 对于 r =

C p / C = 1 / 4, 常规卷积计算量是其 16 倍。 对于内存

访问量,PConv 也有较大优势,其访问量为 H × W ×
K × 2C p + K2 × C2

p ≈ H × W × K × 2C p, 其中,H、W 分

别为通道的高和宽。
为了充分而高效地利用来自所有通道的信息,

在 PConv 的后面添加一个 PWConv,这两个结合起

来在输入上的有效感受野看起来像一个 T-shaped
 

Conv,与普通卷积相比更关注于中心区域。 通过计

算 Frobenius
 

norm 可以证明这种 T 型感受野进而评

图 5　 EMA 网络结构

Figure
 

5　 EMA
 

network
 

architecture

估每个位置的重要性。 如果一个位置的 Frobenius
 

norm 比其他位置都大,那么它往往更重要。 一个普

通卷积 F ∈ RK2 ×C 位置 i 处的 Frobenius
 

norm 通过式

(1)计算得到:

‖F‖ = ∑ C

j = 1
f ij

2 ,i = 1,2,…,k2 。 (1)

　 　 已知一个显著的位置是具有最大 Frobenius
 

norm 的位置。 图 4 是研究 ResNet18 中的每个卷积

核,找到每个卷积核的显著位置,然后画出一个显著

位置的直方图,得出中心位置作为最显著位置的频

率是最高的。 中心位置的权重比周围都要大,这与

T 形计算集中于中心处是一致的。

图 4　 T-shaped
 

Conv 示意图

Figure
 

4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

T-shaped
 

Conv

将 YOLOv8 中的骨干网络换为引入 PConv 的

FasterNet 网络,减少了算法的参数量和计算量,更有

效地提取了遥感图像中小目标的空间特征,最终在

保证遥感图像小目标检测精度的同时大幅度提升了

检测速度。
1. 3　 多尺度注意力机制模块

EMA [ 13] 高效多尺度注意力机制结构如图 5 所

示,其中,G 代表分组;X
 

Avgpool 为在一维水平方向

的全局平均池化;Y
 

Avgpool 为在一维垂直方向的全

局平均池化。 该机制将输入特征映射 X ∈ RC ×H ×W ,
分割成 G 个独立的子集即 X = [X0 ,X i,…,XG - 1 ] ,
X i ∈ R (C∥G) ×H ×W , 通过使用 3 个并行子网结构来得

到分组的特征图。 在第一个 1 × 1 分支中,输入的张

量被重塑成特定的形式 (C ∥ G) × H × W, 随后组

内的两个通道注意力图通过乘法操作被合并,接着

采用 Avgpool ( 全局平均池化) 对上层输入进行编
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码,得到第一个输出为 R1 × (C∥G)
1 × R (C∥G) ×H ×W

3 , 最后

通过 2D 全局池化和矩阵点积运算操作,将这些并

行处理的结果结合起来形成第一个空间注意力图,

其公式为 ZC = 1
HW∑

H

j
∑

W

i
xC( i,j) 。 在第二个分支

中,采用的是 3 × 3 的卷积进行捕捉,接着类比于第

一个分支的方法进行编码,经过系列调整后得到第

二个输出为 R1 × (C∥G)
3 × R (C∥G) ×H ×W

1 , 进而得到了第二

个分支的空间注意力图。 然后,将每组内的输出特

征映射与第一、第二个空间注意力图结合,并通过

Sigmoid 激活函数进行处理,以捕捉像素级别的配对

关系并强调全局上下文信息,使得 EMA 的输出保持

与输入相同的尺寸。
本文将 EMA 与 C2f 模块相结合,构成 C2f_EMA

模块,以提高模块提取小目标特征的能力。 EMA 在

通道方向上对跨通道特征交互进行建模,可以捕获

所有通道之间的依赖关系并减少计算量,提高特征

融合的精确度。 设计的 C2f_EMA 模块在小目标、模
糊目 标 识 别 任 务 上 具 有 更 强 大 的 应 对 能 力, 在

YOLOv8 中使用 C2f_EMA 模块使算法在融合特征

前进行特征注意力加强操作,使网络模型更突出特

征信息中小目标部分,有效解决特征融合过程中小

目标特征丢失问题。
1. 4　 WIoU 损失函数

WIoU [ 21] 使用了一种非单调的聚焦机制,该机

制通过生成动态的梯度增益因子来改进锚框的质量

评估过程。 这一方法采用离群度来替代交并比

( IoU)作为评估锚框质量的标准,有助于缓解传统

IoU 损失函数中存在的问题,即该函数基于尺寸差

异、长宽比等因素对低质量样本施加过大的惩罚,从
而影响模型的泛化能力。 通过这种方式,可以更有

效地处理不同质量的样本,提高模型的整体性能。
WIoU 公式如下所示:

LWIoUv1 = RWIoUL IoU ; (2)

RWIoU = exp
( x - xgt)

2 + ( y - ygt)
2

(W 2
g + H2

g) ∗ ; (3)

L IoU = 1 - IoU; (4)

IoU = A ∩ B
A ∪ B

。 (5)

式中: (x,y) 为锚框的中心点坐标; (xgt,ygt) 为目标

框的坐标; Wg 和 Hg 为最小包围框的尺寸;∗代表将

Wg 和 Hg 从计算图中分离; RWIoU 用于放大普通质量

锚框的 L IoU ,L IoU 用于降低高质量锚框的 RWIoU , 借此

可以根据需要增加或降低对中心点距离的关注度。
WIoUv3 在 WIoUv1 的基础上引入了一个非单

调聚焦系数 r。 这样,WIoUv3 能够根据训练过程动

态调整梯度增益。 具体来说,对于那些与目标框匹

配良好的锚框(即离群度较低的锚框) ,赋予较小的

梯度增益,从而使边界框回归更加关注于一般质量

的锚框;而对于匹配较差的锚框 ( 即离群度较高的

锚框) ,则赋予较大的梯度增益,以此来避免低质量

锚框产生过大的负面影响。 具体公式如下所示:
LWIoUv3 = rLWIoUv1 ; (6)

r =
β

δαβ - δ ; (7)

β =
L∗

IoU

L IoU

∈ [0, + ∞ ) ; (8)

m = 1 - tn 0. 05 。 (9)
式中: α 和 δ 均为超参数,设定为 1. 9 和 3. 0,此时对

于异常框抑制效果更加显著; β 为离群度,可以表示

锚框的质量,与锚框质量负相关; L∗
IoU 为梯度增益,

可以根据每个检测目标的情况来动态计算和调整;

L IoU 为动量 m 的滑动平均值,可以动态调节最大的

梯度增益;t 为 epoch 值;n 为 batches 值。
采用带有动态非单调 FM 的 WIoUv3 作为边界

框的损失函数,能够在训练过程中消除许多不利影

响,可以根据实际情况来动态地调整梯度增益,从而

提高模型边界框定位的准确性。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验环境和参数设置

本文的实验环境配置环境如下:使用配备 24
 

GB
显存的 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4090
 

GPU,并运行在

Ubuntu
 

20. 04 操作系统上。 编程语言采用 Python
 

3. 8,CUDA 版本为 11. 3。 模型训练共迭代了 100 轮,
初始学习率设定为 0. 01,批量大小为 16,采用线性学

习率衰减策略,优化算法采用随机梯度下降(SGD)。
2. 2　 实验数据集

一共选择了 3 个具有代表性的公开遥感图像的

数据集进行实验,使得实验结果具有科学性和普遍

性。 3 个数据集分别为 NWPU
 

VHR-10、 HRSC2016
和 DOTA

 

v1. 0。
NWPU

 

VHR-10 数据集中有 650 幅图像包含目

标,选择 520 幅图像作为训练集,130 幅图像作为测

试集。 HRSC2016 数据集包含 1
 

070 张图像和 2
 

976
个实例,使用旋转矩形框进行标注,专门用于舰船检

测。 DOTA
 

v1. 0 数据集有 2
 

806 张航空遥感图像,
将其分割成 21

 

046 张子图像,在其中选用 15
 

749 张

图像作为训练集,5
 

297 张作为测试集。
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2. 3　 公共评价指标

本文实验结果使用目标检测常用的评估指标:
准确率 P、召回率 R、参数量 Parameters、计算量和平

均精度均值 mAP [ 22] 。 采用 mAP50 和 mAP50-95 表

示不同 IoU 阈值下的平均精度均值。 计算公式如下

所示:

P = TP
TP + FP

; (10)

R = TP
TP + FN

; (11)

AP = ∫1

0
P(R) dR; (12)

mAP =
∑ N

i = 1
AP i

N
。 (13)

式中:TP 为真正例,指的是实际存在并且被模型正

确识别为目标类别的样本数量;FP 为假正例,指的

是实际上不属于某个类别但被模型错误地识别为目

标类别的样本数量;FN 为假反例,指的是实际存在

某个类别但模型未能正确识别出来的样本数量;N
为类别数;AP 为平均精度;mAP 为各个 AP 的加权

平均值,mAP 考虑了所有类别,是一个综合指标,能
够全面反映模型在多个类别上的表现,可以有效评

估模型性能。

表 1　 消融实验

Table
 

1　 Ablation
 

experiment

YOLOv8 FasterNet C2f_EMA WIoUv3 R / % mAP50 / % mAP50-95 / % 参数量 / 106 计算量 / GFLOPs
√ 75. 96 79. 34 47. 06 3. 76 11. 2
√ √ 77. 98 84. 76 49. 92 23. 97 61. 6
√ √ 80. 40 85. 67 51. 46 23. 97 61. 7
√ √ 74. 54 80. 93 47. 80 3. 76 11. 2
√ √ √ 76. 28 84. 70 49. 91 23. 97 61. 6
√ √ √ 79. 92 85. 72 50. 04 23. 97 61. 7
√ √ √ 80. 06 85. 64 49. 90 11. 19 29. 5
√ √ √ √ 81. 83 87. 05 52. 30 11. 19 29. 5

表 2　 不同算法在 NWPU
 

VHR-10、HRSC2016 和 DOTA
 

v
 

1. 0 数据集上的性能比较

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

with
 

NWPU
 

VHR-10,HRSC2016
 

and
 

DOTA
 

v1. 0
 

datasets

算法
NWPU

 

VHR-10 HRSC2016 DOTA
 

v1. 0
P / % R / % mAP50 / % P / % R / % mAP50 / % P / % R / % mAP50 / %

YOLOv8 81. 47 75. 96 79. 34 84. 46 62. 99 75. 64 69. 01 54. 24 56. 95
YOLOv8+FasterNet 86. 88 77. 98 84. 76 77. 27 64. 06 74. 56 69. 32 59. 31 61. 87

YOLOv8+FasterNet+WIoUv3 85. 99 76. 28 84. 70 77. 93 68. 60 77. 50 69. 24 58. 84 61. 68
FEW-YOLOv8 89. 16 81. 83 87. 05 91. 08 76. 33 85. 34 73. 52 66. 41 69. 27

2. 4　 消融实验

为验证各个模块的性能,以 YOLOv8 原始模型

为基准方法,采用 NWPU
 

VHR-10 数据集设计一系

列消 融 实 验 进 行 对 比 验 证, 使 用 R、 mAP50、 和

mAP50-95 为定量评价指标,实验结果如表 1 所示。
由表 1 中数据可得,单独使用 FasterNet 网络替换原

始骨干网络时,实验结果和基准方法相比,R 提升了

2. 02 百分点,mAP50 和 mAP50-95 分别提升了 5. 42
百分点和 2. 86 百分点。 完整模型与没有采用 Fast-
erNet 网络相比,mAP50 提升了 1. 32 百分点。 说明

FasterNet 网络可以有效解决遥感图像小目标检测精

度不高的问题。
单独使用 C2f_EMA 改进颈部结构时,实验结果

与基准方法相比,R 提升了 4. 44 百分点,mAP50 和

mAP50-95 分别提升了 6. 33 百分点和 4. 40 百分点。
C2f_EMA 模块结合 FasterNet 网络和 WIoUv3 损失

函数相比没有采用 C2f_EMA 模块的模型,其 mAP50
和 mAP50-95 都有所上升。 说明加入 C2f _ EMA 模

块可以优化系统对遥感图像小目标的检测性能。
采用 WIoUv3 作为回归损失函数时,相比基准

方法其 mAP50 和 mAP50-95 分别提高了 1. 59 百分

点和 0. 74 百分点;对于完整模型来说,改进损失函

数 mAP50 和 mAP50-95 分别提高了 1. 41 百分点和

2. 40 百分点。 由此可知, WIoUv3 可以提高回归框

精度,提高模型鲁棒性。
当更换为 FasterNet 骨干网络,引入 C2f _ EMA

和 WIoUv3 时,其召回率、mAP50 和 mAP50-95 分别

比基准方法高出 5. 87 百分点、7. 71 百分点和 5. 24
百分点,对于小目标检测的性能较好,有效改善遥感

图像 中 小 目 标 检 测 精 度 较 低 的 问 题, 所 提 出 的

FEW-YOLOv8 网络检测效果良好。
2. 5　 对比实验

为了验证本文算法的有效性,在保证参数设置

不变的情况下,分别对 NWPU
 

VHR-10、HRSC2016 和

DOTA
 

v1. 0 数据集进行实验,实验结果如表 2 所示。
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可以看出,对于不同的改进算法,FEW-YOLOv8 的检

测效果在 3 个数据集上均比基准方法效果好,其中,
mAP50 在 NWPU

 

VHR-10、HRSC2016、DOTA
 

v1. 0 数

据集上分别提升了 7. 71 百分点、9. 7 百分点和 12. 32
百分点。 所以 FEW-YOLOv8 对小目标的检测性能的

提升 有 效 且 具 有 普 遍 性。 其 中, FEW-YOLOv8 在

NWPU
 

VHR-10 数据集上的召回率曲线如图 6 所示。

图 6　 NWPU
 

VHR-10 数据集中每个类别的召回率曲线

Figure
 

6　 Recall
 

curves
 

for
 

each
 

category
 

in
 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset

图 7　 YOLOv8 与 FEW-YOLOv8 在 HRSC2016 数据集中部分目标检测结果对比

Figure
 

7　 Comparison
 

of
 

partial
 

detection
 

results
 

of
 

YOLOv8
 

and
 

FEW-YOLOv8
 

in
 

the
 

HRSC2016
 

dataset

表 3　 各骨干网络改进与 FasterNet 的对比

Table
 

3　 Comparison
 

between
 

the
 

improvement
 

of
 

each
 

backbone
 

network
 

and
 

FasterNet

骨干网络 R / % mAP50 / % mAP50-95 / % 参数量 / 106 计算量 / GFLOPs
YOLOv8 75. 96 79. 34 47. 06 3. 76 11. 2

YOLOv8+GhostNetv1 67. 95 74. 68 42. 85 2. 73 7. 7
YOLOv8+GhostNetv2 60. 04 61. 20 33. 42 3. 79 8. 0
YOLOv8+PP-LCNet 38. 61 47. 13 24. 69 1. 88 5. 7

YOLOv8+MobileNetv3 58. 30 58. 21 31. 51 2. 36 5. 8
YOLOv8+MobileViT 57. 62 60. 09 32. 69 1. 18 5. 4

YOLOv8+EfficientNet 56. 58 59. 41 33. 14 2. 27 7. 0
YOLOv8+SwinTransformer 74. 39 80. 18 46. 59 5. 13 455. 2

YOLOv8+FasterNet 77. 98 84. 76 49. 92 23. 97 61. 6

　 　 如表 3 所示, 在各骨干网络改进的实验中,

GhostNetv1 和 GhostNetv2[ 23] 使用更少的参数生产更

多的特征图,以此替换骨干网络的改进效果并不理

想,虽模型参数量有所减少,但检测精度均有较大幅

度降低。 由 PP-LCNet[ 24] 、 MoblieNetv3[ 25] 、 MobileV-
iT[ 26] 、EfficientNet[ 27] 、SwinTransformer 替换骨干网络

的改进,检测精确度和召回率均有不同幅度的下降,
检测性能相比基准方法并未提升。 而由 FasterNet
网络替换骨干网络的改进表现优秀,更有效地提取

了遥感图像中小目标的空间特征,从而提升小目标

检测精度。
2. 6　 实验结果

为了直观地显示本文算法的检测性能, 选取

HRSC2016 数据集中小目标数量多且特征不明显的

港口的部分图像进行可视化实验,如图 7 所示,对于

同一组图像, 将原始 YOLOv8 检测结果和 FEW-
YOLOv8 的检测结果进行了直观对照。 其中,蓝色

箭头所标出的是原 YOLOv8 误检部分,黄色箭头标

出的是原 YOLOv8 漏检部分,通过图 7 中可以明显

观察到 FEW-YOLOv8 能有效纠正这些错误,提高检

测精度。 由此可见,本文提出的 FEW-YOLOv8 算法

能有效地提升遥感图像小目标的检测性能。
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3　 结论

本文提出了基于 YOLOv8 的 FEW-YOLOv8 算

法,可以有效提高遥感图像目标检测性能。 首先,优
化骨干网络架构,使用 FasterNet 骨干网络,能更有

效地提取了遥感图像中小目标的空间特征,使得网

络模型更专注于微小目标,从而提升小目标检测精

度。 其次,使用 EMA 注意力与 C2f 构建全新的 C2f_
EMA 模块,替换 Neck 结构中的 C2f 模块,在融合特

征前进行特征注意力加强操作,使网络模型更突出

特征信息中小目标部分,可有效解决特征融合过程

中小目标特征丢失问题。 最后,采用具有动态非单

调 FM 的 WIoUv3 作为边界框损失函数,提高模型的

边界框定位准确度,强化对小目标的定位能力。 通

过实验结果表明,3 个模块的改进对遥感图像小目

标检测的改进都是有效的,且将 3 个改进模块组合

在一起检测效果较好;与 YOLOv8 等其他具有代表

性的改进算法进行比较,FEW-YOLOv8 算法在检测

精度和检测速度两方面可以兼顾,对于遥感图像小

目标精度有较高的提升。
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Abstract:
   

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

lack
 

of
 

small
 

target
 

information
 

during
 

feature
 

extraction,
 

partial
 

loss
 

of
 

infor-
mation

 

during
 

feature
 

fusion,
 

and
 

inconspicuous
 

small
 

target
 

feature
 

information
 

in
 

remote
 

sensing
 

image
 

target
 

de-
tection

 

task,
 

which
 

lead
 

to
 

the
 

low
 

accuracy
 

of
 

small
 

target
 

detection,
 

an
 

algorithm
 

for
 

remote
 

sensing
 

image
 

target
 

detection
 

based
 

on
 

FEW-YOLOv8
 

model
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

backbone
 

network
 

architecture
 

was
 

optimized
 

to
 

use
 

the
 

FasterNet
 

backbone
 

network,
 

which
 

extracted
 

the
 

spatial
 

features
 

of
 

small
 

targets
 

in
 

remote
 

sensing
 

images
 

more
 

efficiently,
 

making
 

the
 

network
 

model
 

more
 

focused
 

on
 

tiny
 

targets,
 

thus
 

improving
 

the
 

small
 

target
 

detection
 

accuracy.
 

Secondly,
 

the
 

new
 

C2f_EMA
 

module
 

was
 

constructed
 

using
 

EMA
 

attention
 

and
 

C2f
 

to
 

replace
 

the
 

C2f
 

module
 

in
 

Neck
 

network,
 

and
 

the
 

feature
 

attention
 

enhancement
 

operation
 

was
 

performed
 

before
 

fusing
 

the
 

features,
 

so
 

that
 

the
 

network
 

model
 

highlighted
 

the
 

small-target
 

part
 

of
 

the
 

feature
 

information
 

more,
 

which
 

effectively
 

solved
 

the
 

problem
 

of
 

small-target
 

feature
 

loss
 

in
 

the
 

process
 

of
 

feature
 

fusion.
 

Finally,
 

WIoUv3,
 

which
 

had
 

a
 

dynamic
 

non-monotonic
 

FM,
 

was
 

used
 

as
 

the
 

bounding
 

box
 

loss
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model′s
 

bounding
 

box
 

localization
 

and
 

strengthen
 

the
 

localization
 

ability
 

of
 

small
 

targets.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

NWPU
 

VHR-10,
 

HR-
SC2016

 

and
 

DOTA
 

v1. 0
 

datasets
 

showed
 

that
 

the
 

test
 

mAP50
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv8
 

algorithm
 

was
 

7. 71,
  

9. 70
 

and
 

12. 32
 

percentage
 

points
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

YOLOv8
 

algorithm,
 

respectively,
 

which
 

proved
 

that
 

the
 

pro-
posed

 

algorithm
 

could
 

effectively
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

small
 

targets
 

in
 

remote
 

sensing
 

images.
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