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基于 ＹＯＬＯｖ５ 的高分辨率遥感图像目标检测算法
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摘　 要： 针对高分辨率遥感图像中物体排布密集、尺度变化较大等特性，提出一种目标检测算法 Ｒ－ＹＯＬＯｖ５。 算法在

ＹＯＬＯｖ５ 模型基础上首先将跨阶段局部扩张结构作用于主干网络，采用一种加强的特征提取方式，通过整合空洞卷积和密集

连接，来缓解模型对密集分布目标的漏检问题；其次，在主干网络的瓶颈部分结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块来增强特征的表达，突出目

标区域；最后，引入多尺度特征融合模块，解决多尺度特征融合时存在的不一致性问题，以提高模型的检测效果。 在公开的遥

感图像检测数据集 ＤＩＯＲ 的实验结果表明，Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ 算法平均精度均值 （ｍＡＰ） 达到 ８０．６％，具有良好的检测性能。
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０　 引　 言

近些年，随着卫星及遥感技术的发展，遥感图像

的目标检测在城市规划、灾情救援、车辆监控等各种

实际应用中起到了至关重要的作用［１］。 深度学习

技术的迅速发展，使得目标检测有了重大突破，许多

高性能的神经网络算法被提出［２］。 目前，基于深度

学习的目标检测算法可以大致分为二阶段算法和一

阶段算法两类，二阶段算法专注于提升模型对目标

的检测精度，一阶段方法则在追求精度的基础上又

兼顾了检测速度。
二阶段算法的经典模型是 Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ［３］，其使

用 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ（ＲＰＮ）来选择对象的候

选边界框，随后又进一步筛选出较为准确的目标区

域。 特征金字塔网络（ＦＰＮ） ［４］ 使用类似金字塔的

结构来学习不同尺度的特征。 Ｔｒｉｄｅｎｔｎｅｔ［５］ 通过引

入扩展卷积来改变大小最佳的感受野，并基于不同

大小的感受野构造多分支结构，从而解决多尺度检

测问题。 一阶段模型中，ＳＳＤ［６］ 增加了多个卷积层，
以获得多尺度特征图进行预测，并设计不同大小的

先验边界框以更好地检测目标。 ＹＯＬＯｖ４［７］ 采用了

更为高效的 ｃｓｐ－ｄａｒｋｎｅｔ 作为主干网络并设计多尺

度预测。 ＴＰＨ－ＹＯＬＯｖ５［８］ 则将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与网络

相结合，增强模型提取特征的能力。
以上算法虽然在识别自然图像时都表现出了良

好的效果，但由于遥感图像存在背景复杂、目标尺度



变化范围大、物体分布密集等检测难题［９］，通用目

标检测算法对高分辨率遥感图像的检测具有很大的

局限性［１０］。 为解决上述问题，本文基于 ＹＯＬＯｖ５ 框

架，提出特征信息补充与加强以及多尺度融合的方

法，以增强模型的检测能力。

１　 相关工作

１．１　 ＹＯＬＯｖ５ 模型

随着 ＹＯＬＯ 系列网络的提出，其在各种视觉检

测任务中展现了出色的性能。 其中，ＹＯＬＯｖ５ 主干

网络是由 Ｆｏｃｕｓ 模块、ＣＳＰ 结构以及 ＳＰＰ 模块组合

而成。 Ｆｏｃｕｓ 模型会对图片进行切片操作，在宽和

高两个维度上每隔一个像素取一个值，从而使特征

图的通道数变为原来的 ４ 倍，能够在最大程度减少

信息损失的同时实现两倍下采样。 ＹＯＬＯｖ５ 在

ＣＳＰＮｅｔ［１１］的基础上重新设计 ｃｓｐ 结构，并在原本的

ｄａｒｋｎｅｔ 网络中大量插入该结构。 ｓｐｐ 模块对特征图

做不同大小的池化操作，从而在原特征图的基础上

融合不同感受野，丰富上下文信息［１２］。
ＹＯＬＯｖ５ 在 Ｎｉｃｋ 部分结构参考了 ＦＰＮ 和 ＰＡＮ。

首先，设计自顶向下路径来融合网络中不同层次的

特征，将包含丰富语义信息的深层特征向下传递与

浅层结合，能够提高模型对多尺度目标的检测能力；
后又增加自底向上的金字塔结构，把浅层特征映射

到深层网络，补充检测目标的细节及空间信息，进一

步提升模型的检测效果。 同时，在 ｎｉｃｋ 部分应用

ｃｓｐ２＿ｘ 结构，使用 Ｘ 个卷积模块替代残差单元。
Ｈｅａｄ 部分则对图片进行预测与分类，ＹＯＬＯｖ５ 设

计 ３ 种尺寸的特征图来检测大中小不同种类的目标，

最后通过非极大值抑制来筛选预测框，实现检测过程。
１．２　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块早先广泛应用于 ＮＬＰ 领域，通
过自注意力机制来捕获序列元素之间的依赖关系，
在可并行性和特征提取方面展现了出色的性能［１３］。
近些年来，许多计算机视觉的学者开始将其作用于

图像 相 关 的 研 究 上。 Ｐａｒｍａｒ 等 人 提 出 Ｉｍａｇｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１４］算法，基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 解码器用于图

像生成任务；随后 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１５］被提出，并首

次在大型图像数据集上展现出超越卷积网络的性

能，在图像分类方面具有较强的泛化能力； Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１６］ 则采用移动窗口的机制来计算注意

力，有效解决了传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块中计算复杂度

较高的问题，并通过不同窗口之间的特征交互提取

到更为丰富的语义信息。
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 由编码器和解码器两部分组成，基

本原理是通过将图片展开成一维，得到图像特征张

量，输入到编码器部分使用多头自注意力学习目标

特征，增强图像中目标的语义信息，再利用解码器与

解码器协同训练，学习注意力规律来强化目标和特

征之间的关联关系，进而提升检测效果。

２　 Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ 遥感图像目标检测算法

Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ 目标检测算法结构如图 １ 所示。 首

先，在 ＹＯＬＯｖ５ 的主干网络 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ 中使用跨阶

段局部扩张结构，替代原本的跨阶段局部网络结构；
其次，在主干网络的输出特征图瓶颈部分结合

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块中的编码器；最后，在原本的 Ｎｉｃｋ
部分嵌入多尺度特征融合模块。
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图 １　 Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ 算法结构
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２．１　 跨阶段局部扩张结构

跨阶 段 局 部 网 络 结 构 （ Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＣＳＰ）被大量应用到 ＹＯＬＯｖ４ 的主干网络，
ＹＯＬＯｖ５ 又在 ｖ４ 的基础上将其与 ｎｉｃｋ 部分结合。
ＣＳＰ 结构包括两个分支：一是将输入特征图进行 Ｘ
个残差单元的卷积操作，另一部分进行简单的 ３∗３
卷积计算特征后，与上一分支结合。 ＣＳＰ 结构能够

增强网络的特征提取能力，使模型获取到更为丰富

的语义信息。
针对遥感图像中检测目标尺度变化较大，物体

分布密集的特性，对 ＣＳＰ 结构进行改进，提出跨阶

段局 部 扩 张 结 构 （ Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ Ｄｉｌａｔｅｄ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＣＳＰＤ），如图 ２ 所示。 首先，保持残差单元

分支不变，在另一分支中使用 ６ 个连续的扩张卷积，
扩张率分别为 ３、６、１２、１８、２４，来获取同一特征图的

不同感受野，从而覆盖遥感图像中各种不同尺度的

检测对象。
其次，当图像中目标分布较为紧密时，使用扩张

卷积会丢失特征信息，为了避免检测对象的漏检现

象，在连续的 ６ 个扩张卷积基础上采用密集连接结

构，将原特征图与每层的卷积分别做逐个元素的加

操作，从而加强特征的传播，丰富语义信息。
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图 ２　 跨阶段局部扩张模块结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ Ｄｉｌａｔｅｄ ｍｏｄｕｌｅ

２．２　 瓶颈 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构

ＹＯＬＯｖ５ 主干网络分别输出 ３ 个不同层次大小

的特征图，作为后续多尺度特征融合部分的输入。
将主干网络中负责输出特征图的瓶颈（Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ）
部分与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块中的编码器相结合（如图 ３
所 示 ）， 提 出 瓶 颈 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结 构 （ ＴＲ －
Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ），提高模型对语义信息的提取能力，丰富

图像全局信息，抑制背景对目标识别的影响。
首先，将图片做切分并降低维度，即将原本

Ｈ∗Ｗ∗Ｃ 的图像变为 Ｎ∗（Ｐ２∗Ｃ） 的 Ｔｏｋｅｎｓ，其中

Ｎ ＝ Ｈ
Ｗ

∗ Ｐ２； 随后输入 Ｅｎｃｏｄｅｒ 中的多头注意力机

制，进一步做特征提取，如式（１）所示：

Ａｔｔｅｎ Ｑ，Ｋ，Ｖ( ) ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

　 ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ （１）

式中： Ｑ、Ｋ、Ｖ 分别为输入多头注意力的查询向量、
键向量、值向量，ｄｋ 代表特征维度。 将查询向量与

键向量相乘后，经过 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数并归一化处

理，再与 Ｖ 相乘加权，得到输出结果。
最后输入由两个全连接层及激活函数组成的

ＭＬＰ（前馈神经网络）得到整个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块的

输出特征，并与 Ｂｏｔｔｌｅｎｃｋ 结构的特征信息结合。

TR-
Bottleneck

Multi-Head
Attention

Conv

Conv

Conv

Conv

Conv Bn ReLU

*2

Concat

Transformer

MLP

图 ３　 瓶颈 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ

２．３　 多尺度特征融合模块

ＹＯＬＯｖ５ 输出的 ３ 种尺寸的特征图，分别对应大

中小不同的检测对象，高层语义信息中检测大目标，
低层语义信息中检测小目标，而遥感图像中往往既有

大目标又有小目标。 特征融合时，由于不同层间特征

的不一致性，将会影响最后的检测结果。 为了缓解上

述问题，更好的让网络利用高低层语义信息，在 ｎｉｃｋ
部分的最后，嵌入多尺度特征融合模块（Ｍｕｌｔｉ Ｓｃａｌｅ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＭＳＦ），如图 ４ 所示。

So
ftM

ax

压缩

压缩

压缩

图 ４　 多尺度特征融合模块结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 首先将 ３ 种尺寸的特征图进行采样操作，调整

到同一尺寸；再根据通道维度整合并接入 ＳｏｆｔＭａｘ
函数生成权重参数；最后 ３ 层特征分别乘上各自的

权重参数，得到融合后的特征，表达如式（２）所示：

ｆ ＝ ∑
３

ｉ ＝ １
ＳｏｆｔＭａｘ（ｃａｔ（ｘ１ ｘ２ ｘ３）） 􀱋 ｘｉ （２）

式中： ｘ１、ｘ２、ｘ３ 分别为 ３ 种尺寸的特征图， ｃａｔ 表示

对特征图做通道维度的整合， 􀱋 表示点乘操作， ｆ
则为最终的输出特征。
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３　 实验

３．１　 实验环境与数据集

实验在 ｌｉｎｕｘ 系统下进行，所用 ＧＰＵ 为 Ｔｅｓｌａ
Ｐ１００，显存 １６ Ｇ，深度学习框架为 ｐｙｔｏｒｃｈ。 实验所

用遥感数据集为 ＤＩＯＲ，其中包括 ２３ ４６３ 张图像，训
练与测试各取一半的样本。
３．２　 评价指标

实验采用平均精度均值 （ｍＡＰ）、平均精确率

（ＡＰ） 作为评估指标，ＡＰ 和 ｍＡＰ 是可以反映多类别

目标全局检测精度的指标在文献中被广泛用于评估

多类别目标检测性能表达如式（２）、（３）所示：

ＡＰ ＝ ∫１
０
ｐ Ｒ( ) ｄＲ （３）

ｍＡＰ ＝ １
Ｎ∑ｉ

ＡＰ ｉ （４）

　 　 其中，平均精度 ＡＰ 表示的是计算单类目标

Ｐ － Ｒ 曲线下面积的结果， ｐ 为精确率， Ｒ 为召回

率；而 ｍＡＰ 是所有类别 ＡＰ 的平均值； Ｎ 为检测目

标的类别总数； ＡＰ ｉ 表示第 ｉ 个类别的平均检测

精度。

３．３　 算法流程

如图 ５ 所示，Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ 算法首先对输入的遥

感图像进行预处理，扩展图像数据；其次，根据模型

配置文件搭建网络结构，读取训练参数，并根据训练

结果更新网络参数；最后，加载训练权重与测试数据

集，输出模型的预测图像。

搭建网络
读取参数

输出结果

更新参数

训练模型训练集

测试集

数据预处理

归一化
数据扩充

遥感图像

图 ５　 Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ 算法流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

３．４　 实验结果

表 １ 为本文算法 Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ 与不同目标检测

模型在 ＤＩＯＲ 数据集下的实验结果。 其中包括一阶

段模型 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ，以 ＳＳＤ、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ、ＹＯＬＯｖ４ 为

代表的二阶段模型，及无锚方法 ＹＯＬＯＸ。

表 １　 ＤＩＯＲ 数据集下对比试验

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｄｉｏｒ ｄａｔａｓｅｔ ％

ＭＥＴＨＯＤ Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ ＳＳＤ ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ＹＯＬＯｖ４ ＹＯＬＯＸ Ｒ－ＹＯＬＯｖ５

Ｅｘｐｒｅｓｓｗａｙ ｓｅｒｖｉｃｅ ａｒｅａ ６５ ６４ ９０ ８９ ８０ ９３
Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ ｃｏｕｒｔ ７１ ７６ ９０ ８７ ８９ ９２
Ｔｅｎｎｉｓ ｃｏｕｒｔ ７７ ７６ ８７ ８８ ９０ ９２
ｇｏｌｆｆｉｅｌｄ ７０ ６５ ８５ ７４ ７２ ８６

Ｇｒｏｕｎｄ ｔｒａｃｋ ｆｉｅｌｄ ６２ ６９ ８３ ８２ ８１ ８８
Ｓｔａｄｉｕｍ ９４ ６１ ８１ ７０ ７４ ８０
Ｃｈｉｍｎｅｙ ８９ ６６ ８１ ８０ ７６ ８２
Ａｉｒｐｏｒｔ ６８ ７２ ７９ ８０ ７１ ９２
Ｄａｍ ５９ ５７ ７５ ７０ ６１ ８１

Ｂａｓｅｂａｌｌ ｆｉｅｌｄ ９２ ７２ ７４ ８５ ８４ ８１
Ｗｉｎｄ ｍｉｌｌ ４４ ６６ ７０ ８３ ８９ ９２
Ａｉｒｐｌａｎｅ ９１ ６０ ６８ ７３ ８５ ８４

Ｔｒａｉｎｓｔａｔｉｏｎ ４０ ５５ ６１ ６３ ４８ ７５
Ｅｘｐｒｅｓｓｗａｙ ｔｏｌｌ ｓｔａｔｉｏｎ ５５ ５３ ５９ ７１ ７１ ８３

Ｈａｒｂｏｒ ５４ ４９ ５９ ６３ ５２ ６７
Ｏｖｅｒｐａｓｓ ５１ ４８ ５７ ６２ ６１ ６６
Ｓｈｉｐ ２１ ５９ ４７ ８５ ８８ ９１
ｂｒｉｄｇｅ ２２ ３０ ３７ ４４ ４４ ５５

Ｓｔｏｒａｇｅｔａｎｋ ７３ ４７ ３４ ６３ ７０ ７６
Ｖｅｈｉｃｌｅ ３０ ２７ ２１ ４４ ４９ ５８
ＭＡＰ ６１．５８ ５８ ６６．９２ ７２．６９ ７１．７ ８０．６

　 　 由表 １ 可知，Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ 对飞机、机场、船、桥、
车辆等密集分布、大小尺度不一目标的精度均有不

同程度的提高，具有良好的表现。

图 ６ 所示为 Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ 对密集分布、大小尺度

不一目标的效果图。 这两种情况在检测过程中都较

易对目标错检或漏检，模型识别的难度较大。 如图
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６（ａ）、（ｂ）中飞机与油罐的分布较为密集，模型对此

类目标能够较为全面的做出识别；图 ６（ ｃ）、（ｄ）中

车辆与桥梁、棒球场与网球场等各类物体的尺度变

化给模型带来了检测难题，结果表明，Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ 可

以较为准确的检测出目标对象。

（a）飞机场 （b）油罐场 （c）车辆与桥梁 （d）棒球场与网球场

图 ６　 Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ 检测结果
Ｆｉｇ． ６　 Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

４　 结束语

基于高分辨率遥感图像存在检测对象密集度

高、大小不一等问题。 本文提出 Ｒ－ＹＯＬＯｖ５ 算法，
通过扩大感受野和增强特征信息以及改善特征融合

来提高模型对密集物体以及多尺度目标的检测精

度。 实验表明，本文提出的目标检测算法在遥感数

据集上具有较好的识别能力。
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Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１９， ５７（１２）：
１００１５－１００２４．

［１０］ＺＨＥＮＧ Ｚ， ＬＥＩ Ｌ， ＳＵＮ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ
ｉｍａｇｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［Ｃ］ ／ ／
２０２０ ＩＥＥＥ ５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ， Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ （ ＩＣＩＶＣ） ． ＩＥＥＥ， ２０２０： ３４－４３．

［１１］ＷＡＮＧ Ｃ Ｙ， ＬＩＡＯ Ｈ Ｙ Ｍ， ＷＵ Ｙ Ｈ， ｅｔ ａｌ． ＣＳＰＮｅｔ： Ａ ｎｅｗ
ｂａｃｋｂｏｎｅ ｔｈａｔ ｃａｎ ｅｎｈａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＣＮＮ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ． ２０２０： ３９０－３９１．

［１２］ＣＡＯ Ｌ， ＺＨＡＮＧ Ｘ， ＷＡＮＧ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ ａｎｇｌｅ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，
２０２１， ４２（１４）： ５２５３－５２７６．

［１３］ＷＡＮＧ Ｃ， ＢＡＩ Ｘ， ＷＡＮＧ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ Ｖｉｓｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ＶＨＲ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ［ Ｊ］ ．
ＩＥＥＥ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１８，１６（２）：３１０－
３１４．

［１４］ ＰＡＲＭＡＲ Ｎ， ＶＡＳＷＡＮＩ Ａ， ＵＳＺＫＯＲＥＩＴ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ．
ＰＭＬＲ， ２０１８： ４０５５－４０６４．

［１５］ＤＯＳＯＶＩＴＳＫＩＹ Ａ， ＢＥＹＥＲ Ｌ， ＫＯＬＥＳＮＩＫＯＶ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ
ｉｍａｇｅ ｉｓ ｗｏｒｔｈ １６×１６ ｗｏｒｄｓ： Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｔ ｓｃａｌｅ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：２０１０．１１９２９， ２０２０．

［１６］ＬＩＵ Ｚ， ＬＩＮ Ｙ， ＣＡＯ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｓｗｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ： Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｕｓｉｎｇ ｓｈｉｆｔｅｄ ｗｉｎｄｏｗｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ． ２０２１：
１００１２－１００２２．

７８第 １０ 期 李在瑞， 等： 基于 ｙｏｌｏｖ５ 的高分辨率遥感图像目标检测算法


