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融试验，以验证改进 ＹＯＬＯ模型的有效性。 结果表明：采用所提方法识别中缅油气管线遥感图像特
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０　 引　 言

　 　 中缅油气管道由原油管道与天然气管道组成，
约 ７７１ ｋｍ管线位于缅甸境内，１ ６３１ ｋｍ原油管道及

１ ７２７ ｋｍ天然气管道位于中国境内，其跨度大，途
经外界环境复杂多变。 为保证管道正常工作及能源

安全运输，及时准确地掌握沿线高后果区［１］，对管

道周边情况的定时监测必不可少。 人工沿线勘察费

时费力，难顾全大局且危险系数高；卫星遥感技术在

一定程度上减小了人力损耗，通过目标的位置坐标

信息，可获取相应地区卫星遥感影像。 然而，目前采

用人工查看管道沿线遥感图像方式费时费力，工作

量大且主观性强。 因此，本研究选择目标检测法智

能识别中缅管线沿线地区的区域特性，可重点关注

沿线高后果区的情况。
遥感图像的目标检测可分为传统方法与深度学

习 ２大类［２］。 传统遥感图像目标检测算法包括模板

匹配和机器学习［３］。 自 ２０１２ 年深度卷积神经网络

ＡｌｅｘＮｅｔ［４］在图像分类领域获得很大成功并证明了

深度学习模型的可行性以来，越来越多的深度学习

模型被应用至光学遥感图像的目标检测。 在单目标

检测方面，多名学者针对遥感图像中单一目标，如飞

机、船舶、车辆等的检测展开过研究，如基于马尔可

夫随机场全卷积网络［５］和利用迁移学习的端到端

飞机检测框架［６］；使用全卷积网络［７］、引入传统恒

虚警率的快速区域卷积网络［８］（Ｆａｓｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ）和利用图像空

间信息的级联耦合卷积神经网络［９］的船舶检测框

架；可进行任意方向检测的端到端单卷积神经网

络［１０］，基于超特征图的精确车辆候选网络及耦合 Ｒ⁃

ＣＮＮ方法［１１］，具有循环特征感知可视化技术［１２］的

车辆检测框架；以及 ＣＡＩ Ｂｏｗｅｎ等［１３］提出的一种难

例挖掘和权重均衡策略的端到端机场检测网络。 多

目标检测主要是针对飞机、船舶、储罐、球场、田径

场、港口、桥梁等多个目标同时进行检测，如 ＨＡＮ
Ｘｉａｏｂｉｎｇ 等［１４］提出的高分辨率空间遥感图像综合

地理空间目标检测框架，ＬＩ Ｋｅ 等［１５］提出了旋转不

敏感和上下文增强网络等。 还有学者采用贝叶斯的

观点展开研究［１６］，引入注意力机制［１７］等方法进行

遥感图像的目标检测。 对于一些特定场景，有学者

将 ＹＯＬＯｖ３应用于震后遥感图像倒塌建筑物的定

位［１８］，ＨＡＮ Ｙａｎｌｉｎｇ 等［１９］基于挤压激励网络、卷积

神经网络和支持向量机检测遥感图像中的海冰；
ＺＥＮＧ Ｋａｎ等［２０］提出一种深度卷积神经网络应用于

遥感影像的溢油检测。 长期以来，多项研究均针对

遥感图像中单一目标进行识别，多目标识别通常针

对储罐、球场、桥梁等城市中的个体物，但面对中缅

油气管道，对其沿线遥感图像识别存在以下问题：管
道通常埋于地下，难以捕获管线精确地理位置；中缅

油气管道沿线具有自身独特性，如沿线途经山区、植
被茂密地带、不发达城镇地区等，其遥感图像形貌特

征与一般城市有较大差别，且标注难度较大。
鉴于此，笔者拟建立中缅油气管道木姐段遥感

图 像 数 据 集， 通 过 添 加 卷 积 注 意 力 模 块

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ， ＣＢＡＭ）、引
入用于精确边界框回归的高效交并比（ Ｆｏｃａｌ ａｎｄ
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ， Ｆｏｃａｌ⁃ＥＩｏＵ）损失来

改进 ＹＯＬＯｖ８模型，智能识别中缅油气管道遥感图

像高后果区的地区属性，以期为相关领域的研究提

供参考和借鉴。
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１　 中缅油气管道遥感图像数据

　 　 中缅油气管道沿线遥感图像高后果区地区属性

识别所用数据为通过指定管道沿线经纬度信息，从
谷歌地球获取的中缅油气管道缅甸境内木姐县区域

管段沿线两侧约 ３ｋｍ的缓冲区遥感图像，选区如图

１所示。 其中，黑粗线为管道所在位置，灰白色区域

为待分析区域，即管道两侧约 ３ ｋｍ的缓冲区。 高后

果区是管道泄漏后可能对公众和环境造成较大不良

影响的区域，通过处理获得 ８００ 张 ５１２×５１２ 遥感图

像，标注图像中的田地、绿地、河流、居住地及道路，
其中田地 １ １２８处、绿地 ３ ４１１ 处、居住地 ２ ９２９ 处、
河流 ２４０处，总计 ７ ７０８处实例，并按 ８ ∶ １ ∶ １ 比例

划分出训练、验证、测试集。 中缅管线遥感图像数据

如图 ２所示。

图 ３　 标签分布情况

Ｆｉｇ． ３　 Ｌａｂｅｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　 　 图 ３为标签分布情况，图 ３ａ为每个标签的中心

点（ｘ， ｙ）在整幅图像中的位置，通过图像信息看出，
标签位置较为均匀地分布在一张图像中的各个位

置。 图 ３ｂ展示了不同尺寸标签的数量关系，通过图

像信息看出，小目标居多，但仍均匀存在着大目标。
图 ３ｃ直观展示了数据中所有标签框的位置与形态。
　 　 训练过程中进行数据增强往往会使训练结果更

好，使用 Ｍｏｓａｉｃ［２１］数据增强方法，该方法每次涉及

４ 张图像，思路如下：①每次读取 ４ 张图片；②分别

缩放、反转 ４ 张图像等，摆放在 ４ 个方向位置；
③组合 ４ 张图像，得到一张新图像，再将图像投入

训练。

２　 管道沿线高后果区识别方法

２􀆰 １　 管道沿线高后果区识别网络整体架构

　 　 管道沿线高后果区地区属性识别网络整体结构

如图 ４所示，主要由卷积（Ｃｏｎｖ）－批量归一化－激活

函数组合模块（Ｃｏｎｖ⁃Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌ⁃ＳｉＬＵ， ＣＢＳ）、Ｃ２ｆ

图 １　 管道位置分布

Ｆｉｇ． １　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图 ２　 中缅管线遥感图像数据

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｏｆ
Ｃｈｉｎａ⁃Ｍｙａｎｍａｒ ｐｉｐｅｌｉｎｅ

模块、ＣＢＡＭ［２２］模块、快速空间金字塔池化（ Ｓｐａｔｉａｌ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｆａｓｔ， ＳＰＰＦ） ［２３］模块和检测头等组

成。 Ｃ２ｆ模块主要由 ＣＢＳ、瓶颈模块与合并拼接操

作组成，Ｃ２ｆ＿Ｍ 中 Ｍ 表示瓶颈模块个数。 瓶颈模块

由 ２个 ＣＢＳ和特征图相加操作组成，并可通过参数

来控制是否进行直连操作。 ＳＰＰＦ 由一个 ＣＢＳ 模

·５０１·
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块、３个最大池化层、合并拼接操作和一个 ＣＢＳ 模块

串联而成，其中，前 ３步操作会直接将参数传入合并

拼接操作中，再共同传入最后一个 ＣＢＳ 模块。 检测

头由 ２个分支组成，每个分支都由 ２ 个 ＣＢＳ 模块和

一个卷积组成，其中，一个分支得到边界框回归损

失，另一个分支得到分类损失。

图 ４　 网络结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２􀆰 ２　 ＣＢＡＭ

　 　 ＣＢＡＭ是一种用于前馈卷积神经网络的简单而

有效的注意力模块。 给定一个中间特征图，ＣＢＡＭ
模块会沿着 ２ 个独立的维度（通道和空间）依次推

断注意力图，然后将注意力图与输入特征图相乘以

进行自适应特征优化。 其整体结构如图 ５所示。 可

以看出，ＣＢＡＭ 包含 ２ 个子模块，通道注意力模块

（Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＡＭ）和空间注意力模

块（Ｓｐａｒｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＳＡＭ）。

图 ５　 ＣＢＡＭ 整体结构

Ｆｉｇ． ５　 ＣＢＡＭ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ＣＡＭ结构如图 ６ 所示，首先将输入的高设为

Ｈ、宽设为 Ｗ、通道数设为 Ｃ 的特征图 Ｆ（Ｈ×Ｗ×Ｃ）
分别经过基于宽和高的全局最大池化和全局平均池

化，计算每个通道上的最大特征值和平均特征值，得
到 ２个 １×１×Ｃ 的特征图，再将它们输入到一个共享

全连接层中。

图 ６　 ＣＡＭ 结构

Ｆｉｇ． ６　 ＣＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

这个全连接层用于学习每个通道的注意力权

重，通过学习网络可以自适应地决定哪些通道对于

当前任务更加重要。 将全局最大特征向量和平均特

征向相交，得到最终注意力权重向量。 之后将共享

全连接层输出的特征进行基于逐元素的加和操作，
再经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数，生成最终通道注意力权

值 ＭＣ。 最后，将 ＭＣ 和输入特征图 Ｆ 作逐元素乘法

操作，生成 ＳＡＭ模块需要的输入特征。 该通道注意

力机制见下式：
ＭＣ（Ｆ） ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）） ＋
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ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ））） ＝
ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｗ１（Ｗ０（ＦＣ

ａｖｇ）） ＋ Ｗ１（Ｗ０（ＦＣ
ｍａｘ））） （１）

Ｗ０ ∈ ℝ Ｃ ／ ｒ×Ｃ，Ｗ１ ∈ ℝ Ｃ×Ｃ ／ ｒ （２）
式中：ＡｖｇＰｏｏｌ和 ＭａｘＰｏｏｌ分别为平均池化和最大池

化；ＭＬＰ（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）为多层感知机； Ｗ０
和 Ｗ１ 分别为池化层和共享 ＭＬＰ 的权重。 输入的

Ｆ 经过平均池化和最大池化分别得到特征图

ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）和 ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ），同时，２ 条池化路径共

享一个全连接层，２ 特征图分别经过共享 ＭＬＰ 处理

后得到 ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ））与 ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）），
之后经过激活函数得到最终输出 ＭＣ（Ｆ）。
　 　 ＳＡＭ 结构如图 ７ 所示，首先将 ＣＡＭ 输出的特

征作为输入特征，分别沿通道维度执行最大池化和

平均池化操作，生成不同上下文尺度的特征，将最大

池化和平均池化后的特征沿着通道维度进行拼接操

作，得到一个具有不同尺度上下文信息的特征图。
然后通过 ７×７的卷积层处理这个特征图，以生成空

间注意力权重，再经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数生成空间

注意力权值 ＭＳ，最后将得到的空间注意力权重应用

于原始特征图，对每个空间位置的特征加权，以突出

重要的图像区域，并减少不重要区域的影响。 该通

道注意力机制可表达见下式：

图 ７　 ＳＡＭ 结构

Ｆｉｇ． ７　 ＳＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ＭＳ（Ｆ） ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ ｆ ７
×７（［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；

ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］）） ＝
ｓｉｇｍｏｉｄ（ ｆ ７×７（［Ｆｓ

ａｖｇ；Ｆｓ
ａｖｇ］）） （３）

式中 ｆ ７×７ 表示 ７×７的卷积操作。
在 ＹＯＬＯｖ８中加入 ＣＢＡＭ能够自适应地学习输

入特征图中的通道和空间注意力，从而增强网络对

目标的感知能力和泛化能力，其通过引入更多的上

下文信息并对每个通道的特征图加权，提升模型的

检测性能，减少假阳性和漏检情况。 同时，ＣＢＡＭ模

块只引入少量额外参数，能够在不增加太多参数和

计算量情况下获得更好的性能表现。

２􀆰 ３　 损失函数

　 　 高 效 交 并 比［２４］ （ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ，ＥＩｏＵ）主要由交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，
ＩｏＵ）损失 ＬＩｏＵ、距离损失 Ｌｄ、边长损失 Ｌａ ３个部分组

成，定义见下式：
ＬＥＩｏＵ ＝ ＬＩｏＵ ＋ Ｌｄ ＋ Ｌａ ＝

１ － ＩｏＵ ＋ ρ２（ｂ，ｂｔ）
ｃ２

＋ ρ２（ｗ，ｗ ｔ）
Ｃ２Ｗ

＋ ρ２（ｈ，ｈｔ）
Ｃ２Ｈ

（４）

式中：ｂ 为预测框；ｂｔ 为真实框；ｗ 为预测框宽；ｗ ｔ 为
真实框宽；ｈ 为预测框高；ｈｔ 为真实框高；ｃ 为最小包

围框的对角线距离；ＣＷ 和 ＣＨ 分别为 ２ 个矩形闭包

的宽和高，这些数值均基于像素计算。
　 　 ＩｏＵ可体现预测框与真实框的检测效果，具体

表达见下式及图 ８。

ＩｏＵ ＝ ｜ ｂ∩ ｂｔ ｜
｜ ｂ∪ ｂｔ ｜

（５）

图 ８　 ＩｏＵ 计算

Ｆｉｇ． ８　 ＩｏＵ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

　 　 在 ＥＩｏＵ的基础上通过分析有效示例挖掘问题，
将 ＥＩｏＵ 损失和 ＦｏｃａｌＬ１ 损失相结合得到 Ｆｏｃａｌ⁃
ＥＩｏＵ［２４］损失见下式，其中 ，γ 为一个用于控制曲线

弧度的超参数。
ＬＦｏｃａｌ⁃ＥＩｏＵ ＝ ＩｏＵγＬＥＩｏＵ （６）

３　 管道沿线高后果区识别结果讨论

　 　 试 验 使 用 Ｐｙｔｈｏｎ 版 本 ３􀆰 ９， Ｐｙｔｏｒｃｈ 版 本

１􀆰 １２􀆰 ０，ＣＵＤＡ版本 １１􀆰 ６，批处理大小为 １６，初始学

习率为 ０􀆰 ００５，动量参数为 ０􀆰 ９３７，权重衰减系数为

０􀆰 ０００ ５，训练迭代次数为 ４５０。

３􀆰 １　 管道沿线高后果区识别结果评价指标

　 　 对于一个目标检测模型，通常使用精度 Ｐ、召回

率 Ｒ、平均精度（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ＡＰ）以及平均精

度均值（ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）等指标来评

价模型。 Ｐ、Ｒ 计算见下式：
Ｐ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ） （７）
Ｒ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ） （８）

式中：ＴＰ 为真阳性，表示预测为正且实际为正；ＦＰ
为假阳性，表示预测为正且实际为负；ＴＮ为真阴性，
表示预测为负且实际为负；ＦＮ 为假阴性，表示预测

为负且实际为正。
以 Ｒ、Ｐ 分别为坐标轴的横、纵坐标画一条曲

线，称该曲线为 ＰＲ 曲线，ＰＲ 曲线与坐标轴围成的

面积为 ＡＰ 值，ＡＰ 值越大则说明平均准确率越高，
ＡＰ 值的计算见下式：
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ＡＰ ＝∑ ｎ－１

ｉ ＝ １
（ ｒｉ ＋１ － ｒｉ） ＰＩ（ ｒｉ ＋ １） （９）

ＰＩ（ ｒｉ ＋ １） ＝ ｍａｘ􀭴ｒ：􀭴ｒ≥ｒｉ＋１
Ｐ（􀭴ｒ） （１０）

式中：ｒ１， ｒ２， … ， ｒｉ是按升序排列的 Ｐ 插值段第一

个插值处对应的 Ｒ 值；ｉ 为插值的点数；ｎ 为插值总

点数；ＰＩ 为 Ｐ 的插值计算； ｍａｘ
􀭴ｒ：􀭴ｒ≥ｒｉ＋１

表示在约束条件 􀭴ｒ

≥ｒｉ＋１ 下，对􀭴ｒ 进行最大化选择；Ｐ（􀭴ｒ）为在召回率 􀭴ｒ
处的测量精度。

ｍＡＰ 值即为所有类别 ＡＰ 值的一个平均，是目

标检测中最重要的衡量指标之一，计算见下式：

ｍＡＰ ＝∑ ｋ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ ／ ｋ （１１）

式中 ｋ 为类别数量。
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５为在 ＩｏＵ 阈值为 ０􀆰 ５ 的情况下计算

的 ｍＡＰ，ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ 表示 ＩｏＵ 阈值从 ０􀆰 ５ ～
０􀆰 ９５变化的情况下计算的 ｍＡＰ。

３􀆰 ２　 管道沿线高后果区识别模型结果对比

　 　 为验证模型有效性，将改进的模型与 ＹＯＬＯｖ５、
ＹＯＬＯｘ以及 ＹＯＬＯｖ８ 对比，评估其检测性能，试验

结果见表 １。 改进模型对于 ４ 类中缅管线遥感图像

高后 果区属性检测 ｍＡＰ ＠ ０􀆰 ５ 达 ６８􀆰 ２％，相比

ＹＯＬＯｖ５、 ＹＯＬＯｘ 及 ＹＯＬＯｖ８ 分 别 提 高 ２９％、
２１􀆰 ６％、１０􀆰 ７％。

图 ９—图 １３ 为各模型的试验结果对比，其中，
图 ９为 ４张测试数据原图，图 １０ 为针对图 ９ａ 的检

测结果，其中 ＹＯＬＯｖ５ 仅检测出图中一处绿地，
ＹＯＬＯｘ 和 ＹＯＬＯｖ８ 均检测出图中的绿地和田地部

分，改进模型额外识别出图中一处不明显的居住地。
图 １１为针对图 ９ｂ 的检测结果，其中 ＹＯＬＯｖ５ 未识

别出大部分地区属性，ＹＯＬＯｘ 和 ＹＯＬＯｖ８ 检测遗漏

之处较多，改进模型几乎正确识别出图中所有地区

属性。 图 １２ 为 针 对 图 ９ｃ 的 检 测 结 果， 其 中

ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｘ 和 ＹＯＬＯｖ８ 均未检测出图像上方

河流，改进模型则将图像上的绿地、居住地以及河流

均识别出来。 图 １３ 为针对图 ９ｄ 的检测结果，其中

ＹＯＬＯｖ５未检测出图中地区属性，ＹＯＬＯｘ 检测出图

像右下角部分住所，ＹＯＬＯｖ８ 检测出图像中间大面

积的田地区域以及周边部分住所和绿地，改进模型

在其基础上检测出了一些遗漏的房屋住所。

表 １　 管道沿线高后果区识别模型对比结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｒｅａｓ ａｌｏｎｇ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ

模型
ＡＰ ／ ％

田地 绿地 居住地 河流
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ ／ ％

ＹＯＬＯｖ５ ４９􀆰 ２ ５２􀆰 １ ５４􀆰 ５ １􀆰 ０ ３９􀆰 ２ ２２􀆰 ８
ＹＯＬＯｘ ５９􀆰 ８ ５９􀆰 １ ４９􀆰 ５ １７􀆰 ８ ４６􀆰 ６ ２１􀆰 ５
ＹＯＬＯｖ８ ５３􀆰 ５ ５９􀆰 ３ ５８􀆰 ３ ５９􀆰 １ ５７􀆰 ５ ２４􀆰 ４
改进模型 ６２􀆰 ７ ５７􀆰 ８ ５２􀆰 ８ ９９􀆰 ５ ６８􀆰 ２ ３０􀆰 ０

图 ９　 原始测试图像

Ｆｉｇ． ９　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅ

３􀆰 ３　 消融试验

　 　 为验证模型的有效性，进行消融试验，主要对比

点包括注意力机制的添加以及损失函数的修改。 具

体对比结果见表 ２，其中 “√”表示使用某结构，
“—”表示未使用某结构。 图 １４ 为在原始网络结构

以及添加 ＣＢＡＭ 机制网络结构 ２ 种情况下使用不

同损失函数的结果。
　 　 从图 １４看出，无论是否添加注意力机制，使用

ＥＩｏＵ与 Ｆｏｃａｌ结合的损失函数结果最好，这是由于

ＥＩｏＵ更好地处理了目标框之间的间隙问题，使得智

能识别模型更加关注目标的整体形状而不是简单地

考虑目标框的重叠程度，Ｆｏｃａｌ损失一定程度上解决

·８０１·
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图 １０　 各模型检测结果对比（针对图 ９ａ）
Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ （ ｆｏｒ Ｆｉｇｕｒｅ ９ａ）

图 １１　 各模型检测结果对比图（针对图 ９ｂ）
Ｆｉｇ． １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ （ ｆｏｒ Ｆｉｇｕｒｅ ９ｂ）

图 １２　 各模型检测结果对比图（针对图 ９ｃ）
Ｆｉｇ． １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ （ ｆｏｒ Ｆｉｇｕｒｅ ９ｃ）

图 １３　 各模型检测结果对比图（针对图 ９ｄ）
Ｆｉｇ． １３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ （ ｆｏｒ Ｆｉｇｕｒｅ ９ｄ）

了文中河流类型数量较少、类别不平衡对试验结果

影响较大的问题。 图 １５ 为在使用 ＣＩｏＵ、 ＥＩｏＵ、
Ｆｏｃａｌ⁃ＥＩｏＵ ３ 种不同损失函数的情况下，是否对网

络结构进行改进所带来的影响。
图 １５中浅灰色表示原始网络结构，深灰色为添

加了 ＣＢＡＭ的网络结构。 通过图像可以看出，添加

ＣＢＡＭ 模块都会获得一个更好的结果，这是由于

ＣＢＡＭ模块通过自适应学习了特征图中的通道和空

间注意力，增强了特征的表达能力，提高了模型的鲁

棒性和泛化能力。

·９０１·
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图 １４　 不同损失函数结果对比

Ｆｉｇ． １４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

图 １５　 添加 ＣＢＡＭ 结果对比

Ｆｉｇ． １５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ ＣＢＡＭ

表 ２　 消融试验结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

序号 注意力机制
损失函数

ＣＩｏＵ ＥＩｏＵ Ｆｏｃａｌ
ｍＡＰ ／ ％

１
２
３

未添加 ＣＢＡＭ
√ — — ５７􀆰 ５
— √ — ５８􀆰 ７
— √ √ ６１􀆰 ２

４
５
６

添加 ＣＢＡＭ
√ — — ５９􀆰 ７
— √ — ６７􀆰 １
— √ √ ６８􀆰 ２

４　 结　 论

　 　 １） 中缅油气管道沿线遥感图像智能识别存在

的问题主要包括管道通常埋于地下，难以精确捕获

具体地理位置；沿线具有途经山区、植被茂密地带、
不发达城镇等自身独特性，地形形貌特征与一般城

市有较大差别，标注难度较大。
２） 采用精确经纬度信息获取的中缅管道木姐

段沿线遥感图像为数据集，以 ＹＯＬＯｖ８为基础网络，
通过添加 ＣＢＡＭ 并引入用于精确边界框回归的高

效交并比损失对模型进行改进，在中缅油气管道沿

线田 地、绿 地、居 住 地、河 流 ４ 类 地 区 的 ｍＡＰ
达 ６８􀆰 ２％。

３） 与 ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｘ 以及 ＹＯＬＯｖ８ 等标检测

网络相比，其平均精度的平均值分别提高 ２９％、
２１􀆰 ６％、１０􀆰 ７％，通过多组消融试验验证了模型所做

改进的有效性。
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