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摘  要：在深度学习领域，目标检测模型的性能通常依赖于样本数据充足且高质量的标注数据集。然而，在实际的遥感考10 

古探测中，大规模、多样化的数据集获取困难且成本高昂，导致样本数据不足，模型在训练时容易过拟合。尤其在墓葬赋11 

存环境差异较大的情况下，不同环境之间的样本数量的差异，会导致样本分布不均衡，从而限制模型的环境适应能力。为12 

了解决这些问题，本文提出了一种基于扩散模型的遥感影像数据增强算法。通过设置不同的环境提示词，在不破坏原始数13 

据集标签分布的前提下，丰富图像的视觉语义，缓解数据样本稀缺和样本不均衡的问题。在阿勒泰地区的高分辨率墓葬影14 

像数据集中，本文评估了该算法在不同目标检测模型中的性能，并横向比较了其与 Mosica、Mixup 等多种数据增强算法的15 

效果。实验结果表明，本文提出的算法在测试集上的平均精度比基线方法提高了 12.2%，在异源数据集上的平均精度提升16 

了 16.4%，显著提高了模型的检测准确性、稳定性及跨数据集的适应性，为小样本遥感考古目标识别提供了有效的技术支17 

撑，拓展了智能考古检测的研究思路。 18 
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1  引  言 24 

作为考古研究的重要对象，墓葬的历史渊源极为25 

深厚，通过研究分析墓葬形制与空间格局的变迁，可26 

以从侧面论证该地区的文化属性与变迁（苏雨露，27 

2024），在考古研究中具有重要的意义。 28 

随着遥感技术的蓬勃发展，考古学也迎来了新一29 

轮的技术革新。相较于传统考古方式，遥感技术可以30 

快速获取遗迹的光谱、纹理与几何特征（于丽君，2018），31 

大大节省了人力成本，提高了田野考古的效率。深度32 

学习在海量数据处理和特征自动提取方面具有巨大优33 

势，可在大范围地区的田野考古调查中发挥重要作用。34 

目前基于深度学习的墓葬的目标检测已经取得了实质35 

性的进展，例如，Caspari等基于谷歌地球构建了欧亚36 

草原上的小尺度墓葬数据集，利用CNN模型对遥感影37 

像上的墓葬进行预测，精度远高于传统机器学习方法38 

（Caspari 等，2019）；Verschoof-van等提出了基于39 

Faster R-CNN的考古遗迹自动检测流程，并在LIDAR40 

数据上成功实现了对圆形墓葬的提取分类（Verschoof-41 

van 等，2019）；Chen等基于阿尔泰山脉的GF-2卫星42 

影像利用Cascade R-CNN架构的物体检测模型足探测43 

到了墓葬的空间分布（Chen 等，2021）；Berganzo-44 

Besga等结合深度学习和随机森林算法，使用哨兵数据45 

成功检测到加利比亚地区不同环境下的墓葬46 

（Berganzo-Besga 等，2021）；Soroush等基于U-Net模47 

型对伊拉克地区CORONA影像上的坎儿井进行提取，48 

也取得了良好的成果（Soroush 等，2022）。 49 

虽然古代墓葬遗迹数量众多，但相比于深度学习50 

方法对样本量的需求，往往会面临数据样本量缺乏的51 

情况，导致模型过于关注样本集内容，容易产生过拟52 

合现象。针对少量样本数据，对其进行增强或增广是53 

一套行之有效的解决方案，其本质是在辅助数据或转54 

换规则的帮助下，对原始数据分布进行扩展，从而获55 

取结构更复杂或数量更多的数据。图像混合增强是提56 

升样本数据数量与质量的重要手段（Yuan Chih 等，57 

2023）。经典的增强算法如CutMix（Sangdoo Yun 等，58 

2019）、Mixup（Zhang 等，2018）采用线性插值运算59 

对图像进行混合增强；AugMix（Hendrycks 等，2020）、60 

IPMix（Huang 等，2021）采用随机组合的方式模拟色61 

彩结构语义变化；PixMix（Hendrycks 等，2021）引入62 

了复杂分形图像对原图像进行增强，大大提升了数据63 

的安全系数；DiffuseMix（Islam 等，2024）使用预先64 

定义的条件提示库，将原始图像和扩散模型生成的图65 

像进行混合。这些图像增强算法在许多数据集上都能66 

带来质量的提升，具有较高的实用价值，但目前国内67 

外将图像增强技术应用在遥感考古目标检测中的相关68 

研究较少(Yin cui 等，2021)，考古目标检测的小样本69 

问题仍十分突出。 70 

不同地区、不同历史年代、不同聚落的墓葬往往71 

在遥感影像上表现出较大的差异，且容易与非墓葬目72 

标混杂，大部分需基于实地勘探才能确定遥感解译的73 

墓葬是否准确。尤其在高寒区、荒漠地带、植被覆盖74 

区等特殊区域和大范围调查区域，实地调查工作需花75 

费大量的人力物力。这就导致了大型墓葬数据集构建76 

成本较高。此外，复杂的赋存环境会为墓葬目标的识77 
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别工作带来不可忽视的影响。不同环境之间的样本数78 

量的差异，会导致模型的训练结果出现偏向性，对某79 

些样本数据相对较多的背景环境具有良好的检测能力，80 

样本数量较少的环境表现欠佳。现有的大多数图像增81 

强技术无法模拟不同环境下的样本图像，使得样本数82 

据分布不均衡，影响模型的精度。 83 

为应对上述问题，本文构建了一套高分辨率墓葬84 

影像数据集，分别测试了多种主流目标识别模型的效85 

果。在此基础上，本文提出了一种环境语义增广算法，86 

用于提高少样本墓葬目标的识别精度，提升模型的泛87 

化能力，为少样本遥感考古目标检测提供了新思路。 88 

2  研究区概况 89 

阿勒泰地区位于新疆维吾尔自治区北部，地区内90 

地形地貌复杂多样，北临阿勒泰山，南接准葛尔盆91 

地，西南与沙吾尔山为邻，地势东北高西南低，主要92 

地貌为山地、草原和沙漠（苏金娟 等，2023；卢梦 93 

等，2024）。 94 

阿勒泰地区是早期东西方文化交流的重要通道，95 

墓葬数量众多，例如切木尔切克乡克尔木齐古墓群、96 

富蕴县塔勒德萨依墓地、阿勒泰市克孜加尔墓地（曾97 

宝栋，2017）数量、规模和考古学特征都具有代表性。98 

阿勒泰地区墓葬目标在遥感影像上表现分为两大类：99 

一类是斑点型，另一类是圆环型，两类的边界都比较100 

模糊，自动提取这些墓葬目标比较困难（KIM 等，101 

2013）。不同历史时期的墓葬对象可能分布在差异较102 

大的环境中，例如沙尔依吾依希克古墓群分散在空旷103 

的裸地，阿克托别墓地分布在农田、低矮灌木覆盖的104 

环境下，克亚乌特开勒古墓群处于居民区中，阿克布105 

拉克墓群位于终年覆雪的雪山山脚下，如图2.1所示，106 

这些墓葬所处区域展现出鲜明的环境特征，在遥感图107 

像上的结构也表现出一定的差异性。 108 
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图 2.1 阿勒泰地区墓葬的赋存环境图 109 

Figure 2.1 Surrounding Environment of Ancient Tombs in 110 

the Altai Region 111 

目前在阿勒泰地区仍存在大量未发现的墓葬（邵112 

会秋，2008），有待开展系统性的遥感考古探测工作。113 

而由于样本数据的数量和质量存在很大的局限，为墓114 

葬自动检测工作带来了一定的困难与挑战。因此本文115 

通过构建一套数据增广算法，降低环境变化的影响，116 

避免样本环境不均衡问题，增加数据集的鲁棒性和环117 
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境复杂度，可有效增强深度学习模型在不同环境下的118 

识别能力。本文采用选择的样本点分布如图2.2所示。 119 

 120 

图 2.2 阿勒泰地区部分样本点的分布情况 121 

Figure 2.2 Distribution of Selected Sample Points in the 122 

Altai Region on Google Earth 123 

3  研究方法 124 

3.1 数据集构建 125 

本文共收集了新疆阿勒泰地区523个墓葬的精确126 

坐标点，并从谷歌地球上获取了对应的卫星影像图。127 

这些影像的空间分辨率从0.3-1m不等，成像时间为128 

2019-2024年。通过目视解译剔除了难以辨识、目标边129 

缘极其模糊、质量较差的影像，一共得到了298张有效130 

的墓葬影像，影像为为RGB三通道。每张影像上的墓131 

葬数量为1到17个不等，共计938个墓葬。将数据按照132 

6:2:2划分为训练集、验证集和测试集，每张影像的尺133 

寸均为640×640（像素），影像上的墓葬样本数量分134 

布如图3.1所示。 135 

 136 

图 3.1 影像样本数量分布 137 

Figure 3.1 Distribution of Image Sample Quantities 138 

3.2 目标识别网络 139 

目前，深度学习在目标识别领域的主要流派可分140 

为一阶段检测网络和二阶段检测网络。一阶段检测网141 

络如YOLO、SSD算法，其较高的精度和检测速度深得142 

工业应用的青睐，二阶段网络如Faster R-CNN，143 

Cascade R-CNN，尽管具有较高的精度，但其分块的架144 

构设降低了推理速度。 145 

结合大范围田野考古调查高效率、高精度的应用146 

需求，本文选用推理速度更快的一阶段网络进行试验，147 

测试了YOLO系列的经典模型YOLO v5（Zhu 等，148 

2021），YOLO v8（Wang 等，2023），YOLO 系列149 

的最新模型YOLO v9（Wang 等, 2024），YOLO v10150 

（Wang 等，2024）以及基于Transformer架构的目标检151 

测网络RT-DETR（Zhao 等, 2023）。 152 

3.3 基于环境增强的遥感影像增广算法 153 

3.3.1 算法背景 154 

尽管DiffuseMix在各项分类任务中都取得了不错155 

的成绩，但不可忽视的是，在识别任务中，可能会因156 

为小尺度对象的空间分布而丢失视觉语义信息，从而157 
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退化成原始图像与分形图像的结合。且DiffuseMix算158 

法中采用的提示词并不适用于环境增强，无法模拟真159 

实场景下的样本状况。 160 

此外，由于谷歌地球提供的影像存在采集时相不161 

一致、覆盖地域广泛等情况，导致数据集表现出较大162 

的地理空间环境变异性。针对该问题，本文提出了一163 

套适用于复杂环境背景的遥感影像数据增广算法。其164 

架构如下图所示： 165 

 166 

图 3.2 算法架构图 167 

Figure 3.2 Algorithm Architecture Diagram 168 

3.3.2 算法结构 169 

基于增强图像视觉语义、保留主干信息的思想，170 

我们设计了一套基于扩散模型的图像增强结构，通171 

过引入短路连接的方式，保证了原始语义信息不会172 

大幅丢失，并进一步扩展了图像语义空间。其主要结173 

构包括合成图片生成、分形图形融合两部分。 174 

扩散模型作为近年来最火爆的生成式模型，其175 

各种变体在各种图像生成、视频生成、三维重建、图176 

像编辑领域均取得了举世瞩目的成绩。在图像增强177 

方面，采用微调扩散模型生成的合成数据可以提升178 

分类性能，创建更多样、语义更加丰富的数据集，相179 

较于对抗生成网络（GAN），扩散模型不需要依赖180 
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大量真实影像（Shekoofeh Azizi 等，2023；Brandon 181 

Trabucco等，2023；Zheng Li 等，2023）。在本实验182 

中，考虑到考古目标的背景环境差异较大，我们选择183 

预训练的InstructPix2Pix（Brooks T 等，2022）扩散184 

模型作为图像生成模型，并参照ESRI的Sentinel-2卫185 

星合成产品提供的土地利用类型、主要环境、气候来186 

设置提示词（Prompt），该合成产品提供了九种主要187 

的土地覆盖类型，可以涵盖大部分基础地貌。基于扩188 

散模型的图像生成工作流程 如图 3.3 所示，189 

InstructPix2Pix模型是通过图文对迁移构建的图生图190 

指令微调模型，输入的提示词经过预训练的文本编191 

码器编码成一组嵌入词向量，用于控制模型的输出。192 

输入的图片经过变分自编码器映射为一组高维特征，193 

通过UNet和交叉注意力层实现与词向量特征的多模194 

态融合，经过降噪过程逐步学习到词向量的风格，并195 

通过一个变分自编码器解码器生成最终的合成图像。196 

图3.4展示了不同的环境提示词为遥感图像带来的不197 

同视觉特征，模拟目标在相应环境下可能的分布形198 

态。经过实验发现，基于我们设置的环境提示生成的199 

图像更倾向于对背景、全局进行处理，不会对识别目200 

标结构进行大幅度的修改，从而在维持结构语义的201 

同时延展色彩语义。这些提示词可以根据具体任务202 

进行调整，以便适应不同环境不同要求下的数据增203 

强工作。 204 

 205 

图 3.3 基于 Prompt 的图生图工作 206 

Figure 3.3 Prompt-Based Image-to-Image Processing 207 

 208 
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 209 

图 3.4 不同 Prompt 生成的合成图片 210 

Figure 3.4 Composite Images Generated by Different Prompt 211 

 212 

为了增强图像的安全性能，我们沿用PixMix和213 

IPMix利用复杂分形图形提高图像数据安全性能的214 

思想，将分形图形通过像素运算置入原始图像中，增215 

强数据集的鲁棒性。这些分形图形筛选自DeviantArt216 

艺术网站上由艺术家绘制的高度非偶然图形（Huang 217 

等，2021），其流程大致如图3.5所示。目前而言，218 

尚未有相关文献将分形图像与遥感影像直接融合的219 

案例，但这些分形数据集在多种经典图像识别数据220 

集如COCO、ImageNet中被证实可以很好地提升数据221 

安全性，并且增加图像结构的复杂程度，避免模型过222 

拟合。与DiffuseMix的直接相加有所不同，我们更希223 

望分形图形能够以背景纹理的方式存在，这是由于224 

墓葬在影像上以稀疏小样本形式分布，原先的相加225 

方式容易遮盖部分重要信息，且更像是在对无关背226 

景做增强。在尝试了多种图像融合方式之后，我们发227 

现基于随机贝塔分布的图像乘法效果较好，其对影228 

像的增幅是基于原始影像像素的，视觉效果更近似229 

背景纹理，减少对主要信息破坏的同时，增强了图像230 

的结构语义。231 
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 232 

图 3.5 引入分形图形的合成图片 233 

Figure 3.5 Composite Images with Introduced Fractal Patterns 234 

 235 

3.3.3 具体方法 236 

定义𝐼௜为输入图片，𝐷௔௨௚表示我们提出的方法，237 

𝑂௜௝௞௟表示输出影像，𝐺௝表示合成图片生成操作，𝐹௞表238 

示分形图形融合操作，𝐴௟表示图像增强操作，𝑤表示图239 

像聚合过程中的权重系数，则可以写作：𝑂௜௝௞௟ =240 

𝐷௔௨௚൫𝐼௜ , 𝐺௝ , 𝐹௞, 𝐴௟ , 𝑤൯。 241 

将图像生成操作定义为𝐺൫𝐼௜ , 𝑝௝൯，其中𝐼௜表示输入242 

图片，𝑝௝是从预定义好的指令集𝑃中随机抽取的指令。243 

在本实验中，指令集𝑃被定义为：𝑃={"River", "Autumn", 244 

"Built Area", "Clouds", "Crops", "Desert", "Flooded 245 

Vegetation", "Forest", "Grassland", "Rangeland", 246 

"Snowy/Ice", "Water"}，经过处理后得到合成影像𝐼௜௝
ீ =247 

𝐺൫𝐼௜ , 𝑝௝൯。 248 

将简单的图像增强操作定义为𝐴(𝐼௜ , 𝑜௟ , 𝑘)，其中𝐼௜249 

表示输入图片，𝑜௟表示从预先定义好的图像增强操作250 

集合𝑂中随机抽取的结果，在本实验中，我们设251 

𝑂={posterize, translate, equalize, shear, solarize, contrast, 252 

brightness, sharpness}，𝑘表示执行的次数，预设为区间253 

[1,4]中的随机整数。经过图像增强后的影像可以表示254 

为：𝐼௜௟
஺ = 𝐴(𝑙௜ , 𝑜௟ , 𝑘)。 255 

我们定义图像乘法操作为𝐴⊗ 𝐵，其中𝐴, 𝐵表示两256 

张大小相同的图像，𝐴⊗ 𝐵 = ൫(𝐴 ∗ 2)α*(𝐵 ∗ 2)β൯/2，257 

其中，α与β表示从Beta分布中取得的一组对应随机数，258 

整个算法可以表示为： 259 

𝑶𝒊𝒋𝒌𝒍 = 𝒘 ∗ 𝑰𝒊 +（𝟏 − 𝒘) ∗ (𝑾𝑰)       (3.1) 260 

 261 

其中，𝑾表示权重向量[𝑤ଵ, 𝑤ଶ, 𝑤ଷ]，为一组预先262 

设置好的权重，在本实验中设置为𝑾 = [0.12,0.68,0.2],263 

该组权重值为IPMix（Hendrycks 等，2020）经过实验264 
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优化得到的最佳权重，适用于原始图像与增强图像融265 

合的通用任务。𝑰表示图片向量[𝐼௜௟
஺, 𝐼௜௝

ீ , 𝐼௜௞
௄ ]，其中𝐼௜௟

஺表示266 

原始图片经过简单增强后的结果，𝐼௜௟
஺ = 𝐴(𝐼௜ , 𝑜௟ , 𝑘)。𝐼௜௝

ீ
267 

表示原始图片通过指令生成的合成图片， 𝐼௜௝
ீ =268 

𝐺൫𝐼௜ , 𝑝௝൯ ⊗ 𝐼௜௝
஺。𝐼௜௞

௄表示从集合中随机抽取的分形图片269 

增强结果，𝐼௜௞
௄ = 𝑓௞ ⊗ 𝐼௜௝

ீ。 270 

3.3.4 算法时间复杂度分析 271 

本文算法可分为图像融合、图像生成和图像增强272 

三个模块，本小节将剖析各个模块的时间复杂度，为273 

算法的优化和实际应用提供理论基础。 274 

设图像的总像素量为N。在图像增强方面，我们对275 

图像进行简单的增强操作，每一次操作均会对所有像276 

素造成影响，涉及到不同的操作时间复杂度也不同。277 

在本实验使用的增强操作池中，所有的操作复杂度均278 

为线性，则记图像增强的复杂度为𝑂௔௨௚ ∼ 𝑂(𝑁)。同时，279 

对图像进行融合的时间复杂度也是线性的，记作280 

𝑂௠௜௫ ∼ 𝑂(𝑁)。 281 

图像生成的计算瓶颈取决于扩散模型的复杂度，282 

一般来说，假设每个时间步的计算复杂度为𝐶(𝑁)，其283 

取决于网络模块的结构与深度，考虑到模型使用了注284 

意力机制，其计算复杂度近似于𝑂௚௘௡~𝑂(𝑇 ∗ 𝑁
ଶ)。其285 

中𝑇表示推理时使用的时间步的数量。 286 

综上所述，本文算法的时间复杂度近似为𝑂 =287 

∑ 𝑂௜
{௔௨௚,௚௘௡,௠௜௫}
௜ ~𝑂(𝑇 ∗ 𝑁ଶ)，其中𝑇表示推理时使用的288 

时间步的数量。其中𝑁表示图像的像素总数。 289 

为了更加直观揭示本文算法与传统算法在计算效290 

率上的差异，我们以生成2000张合成图片为例，进行291 

相关的时间开销计算。图片的宽高均为640像素，通道292 

数为3。实验使用的图形处理器型号为RTX 4060，核心293 

处理器型号为Intel(R) Core(TM) i7-14700F。 294 

表3.1 不同算法的时间开销 295 

Table 3.1 Time consumption of different algorithm 296 

算法 总时间/s 平均时间/ms 

本文算法 3,512.4 1756.2 

Diffuse Mix 3,467.2 1733.6 

Mosaic 29.4 14.7 

MixUp 11.2 5.6 

 297 

表3.1为计算结果，可以发现，扩散模型的推理开298 

销相较于传统数据增强算法较大，故一般先进行图像299 

推理工作，重构数据集后再进行目标识别模型的训练。300 

训练过程的时间开销与图片数量和网络结构有关，并301 

不需要额外的计算。 302 

4  实验结果与分析 303 

4.1 数据增广结果 304 

我们使用本文提出的算法将训练集全部的179张305 

影像进行增广，环境提示词设置如表4.1所示。 306 

 307 
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表4.1 预设环境提示词 308 

Table 4.1 Preset Environmental Prompts 309 

提示词（Prompt） 解释 类型 

River 模拟河流环境特征点 环境提示词 

Built Area 模拟居民区、建成区域环境特征 环境提示词 

Clouds 模拟带有云量的遥感影像特征 环境提示词 

Crops 模拟作物区域影像特征 环境提示词 

Desert 模拟沙漠区域影像特征 环境提示词 

Flooded Vegetation 模拟湿地区域影像特征 环境提示词 

Forest 模拟森林区域影像特征 环境提示词 

Grassland 模拟草地区域影像特征 环境提示词 

Rangeland 模拟牧场区域影像特征 环境提示词 

Snowy/Ice 模拟冰雪区域影像特征 环境提示词 

Water 模拟水体区域影像特征 环境提示词 

Autumn 模拟秋季影像特征 季候提示词 

310 

在本实验中，使用扩散模型生成每一种环境提311 

示词下的影像179张，并随机抽取分形图形进行增强，312 

共计生成增强图片2148张，切片如图4.1所示。 313 

314 
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（k）提示词:Water 

（k）Prompt:Water 

 

（l）提示词:Autumn 

（l）Prompt:Autumn 

图 4.1 增广图像集切片 315 

Figure 4.1 Slices of Augmented Image Dataset 316 
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4.2 模型训练结果 317 

为了分析不同数据增强算法在墓葬图像识别上的318 

效果，以及比较主流的目标识别模型在遥感墓葬识别319 

上的性能，本实验分别选取了YOLO v5、YOLO v8、320 

YOLO v9、YOLO v10架构的小参数、中参数模型和RT-321 

DETR的大参数、超大参数模型进行训练，其中各个模322 

型参数量、FLOPS及在COCO数据集上的精度如下表323 

所示： 324 

表4.2模型基本数据 325 

Table 4.2 Basic Model Parameters 326 

模型 参数量（M） FLOPS（G） mAP50-95 

YOLO v5n 2.6 7.7 34.3 

YOLO v5m 25.1 64.2 49.0 

YOLO v8n 3.2 8.7 37.3 

YOLO v8m 25.9 78.9 50.2 

YOLO v9t 2.0 7.7 38.3 

YOLO v9m 20.1 76.8 51.4 

YOLO v10n 2.3 6.7 38.5 

YOLO v10m 15.4 59.1 51.1 

RT-DETR L 42 136 53.1 

RT-DETR X 76 259 54.3 

为了方便比对，我们在相同的实验环境、相同的327 

墓葬数据集下，对这些模型性能进行测试与分析。在328 

本实验中，所有的模型均不使用预训练权重。其中一329 

些重要参数如下：优化器选择SGD，初始学习率设置330 

为0.01，动量设置为0.9，Batch大小设置为8，迭代次数331 

设置为300，早停次数设置为75，设置验证置信度阈值332 

为0.5，IoU阈值为0.6，在本阶段的实验中，我们对所333 

有的模型采取Mosaic（Bochkovskiy A 等，2004）数据334 

增强策略，该策略自YOLO v4起便成为了YOLO系列335 

的默认增强方案，其核心在于随机对样本图片选取、336 

放缩，并拼接成一张图像。本实验以其为基线方法，337 

探究初始情况下各个模型在数据集上的适应性。 338 

4.3 实验结果 339 

为了验证本文提出算法的有效性，实验选择了基340 

线方法Mosaic、CVPR2024图像增广算法DiffuseMix、341 

经典图像增广算法MixUp和本文图像增广算法进行实342 

验比较，最终结果如表4.3所示。 343 

实验结果表明，YOLO v8系列在测试集上的表现344 

最优；RT-DETR L与RT-DETR X是基于Transformer结345 

构的目标识别网络，在验证集和测试集中均取得了不346 

错的表现。而YOLO v9与YOLO v10的性能表现并没有347 

与其他模型拉开差距，进一步分析发现，大参数网络348 

几乎都取得了比相同结构下小参数网络更好的性能，349 

但其训练开销较大，且当样本数量较少时，大参数结350 

构很可能发生过拟合。 351 

表4.3  模型性能表现 352 

Table 4.3 Model Performance 353 

模型 增强方法 （ T/V*）AP50 （ T/V）AP50-95 （ T/V）Precision50  （T/V）Recall50 

YOLO v5n 
Mosaic 0.676 / 0.509 0.289 / 0.218 0.76 / 0.76 0.60 / 0.60 

DiffuseMix 0.700 / 0.621 0.332 / 0.274 0.80 / 0.71 0.62 / 0.58 
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模型 增强方法 （ T/V*）AP50 （ T/V）AP50-95 （ T/V）Precision50  （T/V）Recall50 

MixUp 0.712 / 0.650 0.325 / 0.307 0.72 / 0.72 0.63 / 0.60 

Ours 0.721 / 0.646 0.344 / 0.307 0.72 / 0.81 0.67 / 0.54 

YOLO v5m 

Mosaic 0.646 / 0.627 0.302 / 0.296 0.65 / 0.65 0.60 / 0.59 

DiffuseMix 0.698 / 0.710 0.331 / 0.326 0.72 / 0.75 0.66 / 0.66 

MixUp 0.734 / 0.678 0.359 / 0.310 0.77 / 0.74 0.66 / 0.60 

Ours 0.744 / 0.699 0.368 / 0.357 0.75 / 0.70 0.70 / 0.63 

YOLO v8n 

Mosaic 0.701 / 0.650 0.340 / 0.302 0.80 / 0.76 0.59 / 0.56 

DiffuseMix 0.721 / 0.686 0.366 / 0.354 0.79 / 0.73 0.64 / 0.63 

MixUp 0.716 / 0.675 0.339 / 0.332 0.64 / 0.66 0.71 / 0.65 

Ours 0.737 / 0.693 0.377 / 0.355 0.75 / 0.78 0.78 / 0.58 

YOLO v8m 

Mosaic 0.731 / 0.636 0.343 / 0.318 0.79 / 0.66 0.63 / 0.64 

DiffuseMix 0.701 / 0.634 0.355 / 0.330 0.76 / 0.67 0.63 / 0.59 

MixUp 0.742 / 0.698 0.353 / 0.321 0.79 / 0.68 0.66 / 0.61 

Ours 0.702 / 0.676 0.379 / 0.334 0.74 / 0.76 0.62 / 0.55 

YOLO v9t 

Mosaic 0.638 / 0.557 0.302 / 0.272 0.66 / 0.68 0.56 / 0.47 

DiffuseMix 0.717 / 0.692 0.363 / 0.340 0.74 / 0.64 0.64 / 0.66 

MixUp 0.717 / 0.685 0.369 / 0.335 0.74 / 0.66 0.61 / 0.63 

Ours 0.706 / 0.686 0.361 / 0.333 0.78 / 0.72 0.64 / 0.60 

YOLO v9m 

Mosaic 0.662 / 0.647 0.294 / 0.276 0.74 / 0.73 0.58 / 0.53 

DiffuseMix 0.740 / 0.682 0.357 / 0.352 0.80 / 0.69 0.68 / 0.62 

MixUp 0.735 / 0.679 0.362 / 0.333 0.76 / 0.76 0.68 / 0.58 

Ours 0.731/ 0.701 0.376 / 0.350 0.70 / 0.70 0.69 / 0.69 

YOLO v10n 

Mosaic 0.655 / 0.557 0.323 / 0.272 0.75 / 0.70 0.56 / 0.46 

DiffuseMix 0.719 / 0.657 0.367 / 0.321 0.81 / 0.73 0.63 / 0.55 

MixUp 0.693 / 0.611 0.323 / 0.284 0.61 / 0.64 0.69 / 0.51 

Ours 0.723 / 0.671 0.372 / 0.333 0.76 / 0.76 0.67 /0.64 

YOLO v10m 

Mosaic 0.708 / 0.638 0.335 / 0.302 0.82 / 0.68 0.57 / 0.54 

DiffuseMix 0.682 / 0.649 0.358 / 0.354 0.78 / 0.82 0.57 / 0.46 

MixUp 0.639 / 0.617 0.329 / 0.311 0.59 / 0.65 0.63 / 0.59 

Ours 0.701 / 0.637 0.355 / 0.340 0.77 / 0.73 0.61 / 0.52 

RT-DETR L Mosaic 0.695 / 0.671 0.304 / 0.296 0.87 / 0.78 0.58 / 0.58 
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模型 增强方法 （ T/V*）AP50 （ T/V）AP50-95 （ T/V）Precision50  （T/V）Recall50 

DiffuseMix 0.717 / 0.735 0.307 / 0.303 0.80 / 0.80 0.66 / 0.67 

MixUp 0.738 / 0.697 0.328 / 0.316 0.84 / 0.72 0.72 / 0.63 

Ours 0.732 / 0.701 0.318 / 0.308 0.79 / 0.77 0.64 / 0.60 

RT-DETR X 

Mosaic 0.573 / 0.655 0.26 / 0.282 0.60 / 0.74 0.60 / 0.59 

DiffuseMix 0.747 / 0.754 0.315 / 0.306 0.69 / 0.70 0.73 / 0.76 

MixUp 0.773 / 0.754 0.345 / 0.340 0.74 / 0.74 0.75 / 0.72 

Ours 0.780 / 0.792 0.342 / 0.342 0.76 / 0.72 0.73 / 0.80 

平均性能 

Mosaic 0.678 / 0.615 0.312 / 0.283 0.76 / 0.71 0.59 / 0.56 

DiffuseMix 0.714 / 0.682 0.345 / 0.326 0.77 / 0.72 0.65 / 0.62 

MixUp 0.720 / 0.674 0.343 / 0.319 0.72 / 0.70 0.67 / 0.62 

Ours 0.728 / 0.690 0.359 / 0.337 0.75 / 0.75 0.68 / 0.62 

*  T 表示测试集，V 表示验证集，加粗数据表示同类比较最优结果，下划线数据表示同类比较次优结果 354 

表4.4 平均性能对比 355 

Table 4.4 Average performance comparison 356 

增强方法 （ T/V*） AP50 （ T/V） AP50-95 （ T/V） Precision50  （T/V） Recall50 

Mosaic 0.678 / 0.615 0.312 / 0.283 0.76 / 0.71 0.59 / 0.56 

MixUp 
0.720 / 0.674 

(+6.2% / +9.6%) 

0.343 / 0.319 

(+11.3% / +12.7%) 

0.72 / 0.70 

(-5.3% / -1.4%) 

0.67 / 0.62 

(+13.6% / +10.7%) 

DiffuseMix 
0.714 / 0.682 

(+5.3% / +10.9%) 

0.345 / 0.326 

(+10.6% / +15.2%) 

0.77 / 0.72 

(+1.3% / +1.4%) 

0.65 / 0.62 

(+10.2% / +10.7%) 

Ours 
0.728 / 0.690 

(+7.4% / +12.2%) 

0.359 / 0.337 

(+15.1% / +19.1%) 

0.75 / 0.75 

(-1.3% / +5.6%) 

0.68 / 0.62 

(+15.3% / +10.7%) 

*  T 表示测试集，V 表示验证集，加粗数据表示同类比较最优结果，下划线数据表示同类比较次优结果 357 

 358 

如表4.4所示，相较于基线处理方案，本文提出的359 

算法使得测试集中模型平均性能中的AP50提升到了360 

0.728，提升率为7.4%，AP50-95、精确率、召回率的提升361 

分别为15.1%、-1.4%、15.2%；而在验证集中AP50、AP50-362 

95、精确率、召回率的提升分别为12.2%、19.1%、5.7%、363 

10.7%。本文算法生成的复杂图片有效避免了过拟合，364 

相较于基线结构模型在验证集和测试集上差异较大，365 

本文算法驱动的模型在验证集和测试集上差异较小，366 

性能更加稳定。DiffuseMix和MixUp两种增广方法均367 

表现出优于基线模型的性能，MixUp在测试集上表现368 

略高于DiffuseMix方法，但在验证集上与后者存在一369 

定差距。相较于这两种的图像增广方法，本文算法均370 
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表现出较大的优势。在验证集与测试集上，本文算法371 

驱动下的模型平均精度没有发生显著变化，而其他增372 

强算法均表现出一定程度的下降，基线方法的下降幅373 

度最多，达到了6.6%。在召回率上，除却基线方法，374 

其余方法在验证集上均下降至0.62，一定程度上表现375 

为验证集数据所带来的瓶颈。在AP50与更加严格的376 

AP50-95指标上，基线方法与MixUp算法在验证集和测试377 

集上表现存在较大的差距，变化幅度分别为-9.3%、-378 

9.3%和-6.4%、-7.0%，极有可能在验证集上发生了过379 

拟合，后续在异源数据集上的实验进一步验证了该情380 

况。而本文提出的算法变化幅度为-5.2%和-6.1%，结381 

果表现优于前两种算法，略低于DiffuseMix的-4.5%和382 

-5.5%。在稳定性方面，由于后两种算法均使用了扩散383 

模型图像生成技术，最终的结果相对稳定；而前两种384 

算法过多的学习原始数据特征，泛化能力有所下降。 385 

综合考虑四种增强方式下模型的平均性能，绘制386 

出的模型性能图如图4.2所示。其中横轴表示AP50-95的387 

数值，纵轴表示AP50的数值，上面的数字表示AP50的具388 

体值，下方的数字表示AP50-95的具体值。其大小排序以389 

更为严格的指标AP50-90进行。从图中可以看出，本文提390 

出的算法在验证集、测试集上的表现均优于391 

DiffuseMix算法和MixUp算法，远高于基线（Mosaic）392 

算法。验证了利用扩散模型模拟不同环境对遥感数据393 

进行增强的可行性。 394 

 395 

 396 

 397 

 398 

 

图 4.2 四种数据增强算法下的模型平均性能分布

Figure 4.2 Average Model Performance Distribution under Four Data Augmentation Algorithm

399 
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4.4 模型泛化能力 400 

为进一步验证模型的泛化能力，本文使用了一401 

组获取自2022年10月的Worldview2卫星影像，该数402 

据的空间分辨率为0.3m。本文在该影像上截取出27403 

张一共包含75个墓葬目标的图像样本，并基于先前404 

训练好的模型进行推理，这些墓葬样本并没有在先405 

前的实验中使用。各个模型的性能如表4.4所示。 406 

表4.5  Worldview2亚米级影像下各个模型性能 407 

Table 4.5 Performance of Various Models on WorldView-2 Sub-Meter Resolution Images 408 

模型 增强方法 AP50 AP50-95 Precision50 Recall50 

YOLO v5n 

Mosaic 0.635 0.316 0.75 0.53 

DiffuseMix 0.650 0.330 0.60 0.64 

MixUp 0.527 0.246 0.52 0.51 

Ours 0.687 0.344 0.67 0.64 

YOLO v5m 

Mosaic 0.615 0.307 0.68 0.56 

DiffuseMix 0.666 0.313 0.64 0.60 

MixUp 0.571 0.282 0.60 0.55 

Ours 0.695 0.332 0.82 0.60 

YOLO v8n 

Mosaic 0.668 0.311 0.77 0.54 

DiffuseMix 0.715 0.343 0.77 0.63 

MixUp 0.595 0.285 0.70 0.54 

Ours 0.778 0.354 0.76 0.74 

YOLO v8m 

Mosaic 0.604 0.268 0.69 0.53 

DiffuseMix 0.678 0.338 0.97 0.4 

MixUp 0.572 0.265 0.69 0.48 

Ours 0.726 0.334 0.80 0.67 

YOLO v9t 

Mosaic 0.537 0.231 0.73 0.29 

DiffuseMix 0.713 0.328 0.75 0.64 

MixUp 0.574 0.293 0.67 0.53 

Ours 0.702 0.321 0.70 0.69 

YOLO v9m 

Mosaic 0.576 0.261 0.77 0.49 

DiffuseMix 0.592 0.275 0.61 0.60 

MixUp 0.582 0.307 0.61 0.59 

Ours 0.618 0.319 0.70 0.53 
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模型 增强方法 AP50 AP50-95 Precision50 Recall50 

YOLO v10n 

Mosaic 0.585 0.304 0.66 0.54 

DiffuseMix 0.614 0.295 0.66 0.54 

MixUp 0.544 0.262 0.57 0.48 

Ours 0.637 0.330 0.75 0.48 

YOLO v10m 

Mosaic 0.569 0.293 0.72 0.45 

DiffuseMix 0.593 0.319 0.84 0.36 

MixUp 0.492 0.267 0.53 0.45 

Ours 0.611 0.312 0.72 0.52 

RT-DETR L 

Mosaic 0.657 0.27 0.64 0.64 

DiffuseMix 0.76 0.335 0.77 0.71 

MixUp 0.611 0.294 0.70 0.60 

Ours 0.782 0.339 0.80 0.77 

RT-DETR X 

Mosaic 0.573 0.26 0.60 0.60 

DiffuseMix 0.784 0.353 0.85 0.76 

MixUp 0.706 0.292 0.79 0.64 

Ours 0.776 0.338 0.78 0.80 

平均性能 

Mosaic 0.602 0.282 0.70 0.52 

DiffuseMix 0.677 0.323 0.75 0.59 

MixUp 0.587 0.281 0.63 0.54 

Ours 0.701 0.332 0.75 0.64 

*  加粗数据表示同类比较最优结果，下划线数据表示同类比较次优结果 409 

与先前的结果类似，经过数据增强后的模型精410 

确率普遍较高。由于该组影像中存在不少的小型非411 

墓葬地物，与目标对象有着相似的形状，例如圆形灌412 

木、圆形建筑、土坑、圆形石块，这些相似地物使得413 

模型的误检率上升，通过设置合适的置信度阈值，可414 

以在一定程度上筛选排除小型非墓葬目标，使精确415 

率进一步提升。 416 

就整体而言，在不同传感器拍摄的独立遥感影417 

像数据集下，基于本文算法增广下的模型平均 AP50418 

可以达到0.701，精确率达到75%，召回率达到64%，419 

展现出良好的泛化能力性，可以初步迁移到其他墓420 

葬数据集中使用。与基线模型相比，本文算法在多种421 

指标上均有较大的提升，尤其体现在召回率的提升。422 

通过复杂图形融合和环境语义变换，模型可以从有423 

限的样本中学习到更多的信息，进一步提升在不同424 
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环境下的适应能力。与原始数据集上的亮眼表现不425 

同，MixUp 方法在异源数据集的表现最差，其 AP50426 

与 AP50-95指标变化幅度分别为-18.5%和-18.1%，高于427 

基线模型的-11.2%和-9.6%。这说明该方法在原始数428 

据集上发生了过拟合，并不适用于模型迁移使用。而429 

本文算法的变化幅度为-3.7%和-7.5%，说明增广后430 

的数据集可以让模型学习到更多额外的特征，增强431 

模型的泛化能力和鲁棒性。如图 4.3 所示，通过模型432 

推理，该组影像样本上所有的墓葬对象均被准确识433 

别，这表明本文研究在引入实际田野考墓葬探测工434 

作上具有一定的可行性。435 

 436 

图 4.3 模型推理验证 437 

Figure 4.3 Model Inference Validation438 



 

 

 

5  讨 论 439 

本文基于谷歌地球影像，构建了一套高分辨率的440 

阿勒泰地区墓葬遥感影像数据集。针对阿勒泰地区样441 

本分布较广、环境差异较大，导致模型识别性能下降、442 

泛化能力下降等问题，本文提出了一种基于环境增强443 

的数据增广算法，通过设置环境提示词，扩散模型可444 

以在保留原始图像结构的情况下扩展环境语义，这些445 

环境语义在一定程度上解决原始数据在不同环境下的446 

样本不平衡问题，降低环境背景因子对模型判别的影447 

响。基于该数据增广算法，显著提升了模型在数据集448 

上的检测性能和泛化能力。与传统的图像增强方法相449 

比，该方法可以在保留样本结构特征和标签位置的情450 

况下，模拟不同环境下的样本状态，适用于环境差异451 

较大的墓葬目标检测。本文将几种数据增广算法在不452 

同源数据集上进行测试，结果表明本文所提出的方法453 

具有良好的泛化能力。 454 

本文首次引入了使用环境变量的扩散模型，并结455 

合复杂分形图片与随机增强算法对原始遥感影像进行456 

数据增广，取得了良好的结果，为遥感考古少量样本457 

识别、处理提供了新的参考思路。此外，我们评估了458 

多种先进目标检测模型在本文提出的墓葬数据集上的459 

表现，从结果精度来看，基于Transformer的目标检测460 

模型具有更大的优势，但由于架构本身的区别，训练461 

和推理速度远低于CNN架构。 462 

为了方便比较不同数据增强方式在本数据集上的463 

综合表现，本文将模型平均AP50和AP50-95总结为表5.1和464 

表5.2。相较于基线方法，本文提出的算法在测试集、465 

验证集和异源数据集上都表现出更好的性能。在测试466 

集上，本文算法分别令模型平均AP50和AP50-95提升了7.4%467 

和15.1%，表明本文算法可以显著提升模型的识别能468 

力。而在异源数据集上，本文算法使得模型的平均AP50469 

和AP50-95分别提升了16.4%和17.1%，这表明本文算法470 

在提升模型的泛化能力上具有较大的贡献。相较于其471 

他数据增强方法，本文算法也取得了最好的结果。 472 

在利用深度学习进行墓葬的的自动检测中，使用473 

数据增强技术有利于提高模型的稳定性，不需要引入474 

额外的真实样本数据，就能在不破坏检测目标本身的475 

情况下模拟不同环境下的样本状态，保留原始检测目476 

标的重要信息的同时，降低环境背景带来的干扰信息，477 

增强模型的泛化能力。 478 

表5.1 不同数据增强方式的平均AP50性能比较 479 

Table 5.1 Comparison of Average AP50 Performance for Different Data Augmentation Methods 480 

数据集 Base（Mosaic） DiffuseMix MixUp 本文算法 

测试集 0.678 
0.714 

（+5.3%） 

0.720 

（+6.2%） 

0.728 

（+7.4%） 

验证集 0.615 
0.682 

（+10.9%） 

0.674 

（+9.6%） 

0.690 

（+12.2%） 

异源数据集 0.602 
0.677 

（+12.5%） 

0.587 

（-2.49%） 

0.701 

（+16.4%） 
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*  加粗数据表示同类比较最优结果，下划线数据表示同类比较次优结果 481 

表5.2 不同数据增强方式的平均AP50-95性能比较 482 

Table 5.2 Comparison of Average AP50-95 Performance for Different Data Augmentation Methods 483 

数据集 Base（Mosaic） DiffuseMix MixUp 本文算法 

测试集 0.312 
0.345 

（+10.6%） 

0.343 

（+9.9%） 

0.359 

（+15.1%） 

验证集 0.283 
0.326 

（+15.2%） 

0.319 

（+12.7%） 

0.337 

（+19.1%） 

异源数据集 0.282 
0.323 

（+14.5%） 

0.281 

（-0.03%） 

0.332 

（+17.7%） 

*  加粗数据表示同类比较最优结果，下划线数据表示同类比较次优结果 484 

6  结 论 485 

由于历史环境变迁和人类活动影响，地表考古遗486 

迹往往难以完好保存，导致遥感影像上晰、有效的样487 

本较少，数据样本收集难度大。较少的样本数量可能488 

会引起模型过于关注样本特征，从而导致过拟合现象。489 

数据增广技术往往可以解决少量样本过拟合问题，提490 

高深度学习模型的性能。本文将扩散模型引入到遥感491 

影像的数据增广研究中，通过提升阿勒泰地区的墓葬492 

数据集质量的方式，一定程度上改善了模型性能。针493 

对复杂环境下的样本，引入环境提示词，根据不同环494 

境特征对原始图像进行环境语义增广，可以帮助模型495 

理解环境背景，避免因某种环境占比较多导致的样本496 

不均衡问题，从而使模型具有更好的泛化能力，提升497 

模型对样本特征的关注度。该方法对于在大范围地区498 

和环境复杂条件下开展墓葬的考古调查具有重要的现499 

实意义和应用价值。 500 

在后续研究中，我们将进一步调整扩散模型参数501 

与提示词，比较不同提示词模板生成的结果，以及其502 

对性能可能产生的影响。我们将考虑采用线性时间复503 

杂度的Mamba架构改进目标检测模型，并深入挖掘多504 

尺度特征在遥感考古目标检测中的作用。 505 
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Application of Environmental Semantic Data Augmentation Methods 644 

in Ancient Tomb Detection 645 
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Abstract: In the field of deep learning, the performance of object detection models typically relies on abundant and 652 

high-quality annotated datasets. However, in remote sensing archaeology applications, obtaining large-scale and 653 

diverse datasets is challenging and costly, leading to data scarcity issues that cause models to overfit during training. 654 

Particularly in cases where the environmental conditions of burial sites vary significantly, the overrepresentation of 655 

specific environmental features can lead to sample imbalance, which restricts the model's adaptability to different 656 

environments. To address these issues, this paper proposes a remote sensing image data augmentation algorithm 657 

based on diffusion models. By setting different environmental prompts, the algorithm enriches the visual semantics 658 

of images without altering the original dataset's label distribution, thereby alleviating data scarcity and sample 659 

imbalance problems. This study constructed a high-resolution burial site image dataset for the Altai region using 660 

Google Earth and evaluated the performance of various object detection models with this algorithm. Experimental 661 

results demonstrate that the proposed algorithm improves the average precision on the test set by 12.2% compared 662 

to the baseline method and enhances average precision on heterogeneous datasets by 16.4%. The proposed algorithm 663 

significantly improves the model's detection accuracy, stability, and adaptability across different datasets, providing 664 

effective technical support for small-sample remote sensing archaeological object recognition and expanding the 665 

research perspectives in intelligent archaeological detection. 666 

 667 

Objective 668 

The performance of deep learning-based object detection models in remote sensing archaeology largely depends 669 

on the availability of sufficient, high-quality annotated datasets. However, acquiring large-scale, diverse datasets 670 

is challenging and costly. This leads to issues such as data scarcity, sample imbalance, and overfitting in model 671 

training, especially when burial sites exist in significantly different environmental conditions. To overcome 672 

these challenges, this study proposes a data augmentation technique based on environmental semantic 673 

enhancement using diffusion models. The method aims to enrich the visual semantics of remote sensing images 674 
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while preserving the original dataset’s label distribution, thereby improving the adaptability and accuracy of 675 

object detection models in archaeological applications. 676 

 677 

Method 678 

This research introduces an environment-enhanced remote sensing image augmentation algorithm leveraging 679 

diffusion models. The algorithm generates augmented images by setting different environmental prompts, 680 

simulating realistic burial site conditions such as deserts, grasslands, forests, and snow-covered regions. 681 

Additionally, the method incorporates fractal patterns to enhance image complexity and robustness. A high-682 

resolution burial site dataset from the Altai region was constructed using Google Earth images, including 298 683 

effective images covering 938 burial sites. Various object detection models, including YOLO v5, YOLO v8, 684 

YOLO v9, YOLO v10, and RT-DETR, were trained using different augmentation techniques such as Mosaic, 685 

MixUp, and DiffuseMix. The proposed algorithm was evaluated through comparisons with these conventional 686 

augmentation methods. 687 

 688 

Result 689 

Experimental results indicate that the proposed algorithm significantly improves model performance. Compared 690 

to the baseline Mosaic augmentation, the proposed method increased average precision (AP50) on the test set 691 

by 12.2% and on heterogeneous datasets by 16.4%. The method also improved AP50-95, precision, and recall, 692 

demonstrating enhanced model robustness and cross-dataset generalization. The augmentation approach 693 

successfully mitigated the negative impact of sample imbalance and environmental diversity on detection 694 

accuracy. Furthermore, performance evaluation on an independent WorldView-2 satellite dataset showed that 695 

the proposed algorithm improved generalization capability, outperforming conventional augmentation 696 

techniques. 697 

 698 

Conclusion 699 

The study presents an effective data augmentation approach for remote sensing archaeological target detection 700 

by integrating environmental semantic enhancement through diffusion models. This method successfully 701 

addresses the challenges of data scarcity and sample imbalance, improving model accuracy, stability, and 702 

adaptability across various environments. The findings highlight the feasibility of using generative models for 703 

archaeological applications, providing a novel perspective for enhancing small-sample object detection in 704 
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remote sensing archaeology. Future research will focus on optimizing diffusion model parameters, refining 705 

environmental prompts, and exploring transformer-based architectures to further enhance detection performance 706 

in complex archaeological settings. 707 
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