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摘 要:
 

为了解决遥感图像中小目标的误检、漏检难题,提出了一种改进的 YOLOv7-tiny算法。首先,引入高效多尺度注意

力模块(efficient
 

multi-scale
 

attention,
 

EMA),基于此设计了多尺度特征提取模块ELAN-EMA,这大大增强了骨干网络对于

多尺度特征的提取能力;其次,在特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

network,
 

FPN)中引入内容感知特征重组(content-aware
 

reassembly
 

of
 

features,
 

CARAFE)优化最近邻上采样方法,设计了FPN-CARAFE结构,扩大了感受野,从而能够获取小目标

更多的细节信息和丰富的语义信息;最后,采用归一化距离损失函数(normalized
 

wasserstein
 

distance,
 

NWD)优化CIoU损失

函数,设计了NWD-CIoU损失函数,降低了CIoU对小目标位置偏移的敏感性,能够更好地提升小目标的检测效果。在公开

的遥感数据集RSOD和NWPU
 

VHR-10上进行的实验表明,与基准模型相比,在计算量和参数量略增长的情况下,改进的模

型在平均精度均值(mAP)mAP@0.5上分别提升了3.6%和1.8%,有效地提高了遥感图像中小目标的检测精度,综合性能

优于其他算法,满足部署在遥感检测系统上的要求。
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Abstract:
  

Seeking
 

to
 

resolve
 

the
 

issue
 

of
 

missed
 

and
 

incorrect
 

detection
 

of
 

small
 

targets
 

in
 

remote
 

sensing
 

images,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

optimized
 

YOLOv7-tiny
 

algorithm.
 

Firstly,
 

a
 

multi-scale
 

attention
 

efficient
 

multi-scale
 

attention
 

(EMA)
  

module
 

is
 

introduced,
 

and
 

based
 

on
 

this,
 

the
 

ELAN-EMA,
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

module,
 

is
 

incorporated
 

to
 

to
 

greatly
 

enhance
 

the
 

backbone
 

network's
 

proficiency
 

in
 

extracting
 

features
 

across
 

various
 

scales.
 

Secondly,
 

the
 

feature
 

pyramid
 

network
 

(FPN)
 

is
 

introduced
 

with
 

the
 

content-aware
 

reassembly
 

of
 

features
 

(CARAFE)
 

optimization,
 

which
 

expands
 

the
 

receptive
 

field
 

and
 

enables
 

the
 

acquisition
 

of
 

more
 

detailed
 

information
 

and
 

rich
 

semantic
 

information
 

of
 

small
 

targets.
 

Finally,
 

this
 

study
 

adopts
 

the
 

normalized
 

wasserstein
 

distance
 

(NWD)
 

loss
 

function
 

to
 

optimize
 

the
 

complete
 

intersection
 

over
 

union
 

(CIoU)
 

loss
 

function,
 

and
 

designs
 

the
 

NWD-CIoU
 

loss
 

function,
 

which
 

reduces
 

the
 

sensitivity
 

of
 

CIoU
 

to
 

small
 

target
 

position
 

shifts
 

and
 

can
 

better
 

improve
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

small
 

targets.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

publicly
 

available
 

remote
 

sensing
 

datasets
 

RSOD
 

and
 

NWPU
 

VHR-10
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

model,
 

the
 

optimized
 

model
 

achieves
 

a
 

3.6%
 

and
 

1.8%
 

increase
 

in
 

mAP@0.5,
 

respectively,
 

with
 

slightly
 

increased
 

computational
 

and
 

parameter
 

requirements,
 

markedly
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

with
 

which
 

small
 

targets
 

are
 

detected
 

in
 

remote
 

sensing
 

images.
 

The
 

comprehensive
 

performance
 

meets
 

the
 

requirements
 

for
 

deployment
 

in
 

remote
 

sensing
 

detection
 

systems.
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0 引 言

近些年来,随着遥感技术的快速发展[1],其在日常生

活和工业界的应用越来越广泛。然而,遥感图像中的目标

通常较小,这使得现有的目标检测算法在识别精度上面临

挑战。因此,开发一种针对小目标检测具有高精度的目标

检测算法成为了一个迫切的需求[2]。
当今卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

networks,
 

CNN)在各行各业已经被广泛应用,取得了不错的效果,
已经成为了主流的研究方向[3-5]。目前,主要的目标检测

算法可以分为单阶段和双阶段两大类。以 R-CNN[6]、

Fast
 

R-CNN[7]、Faster
 

R-CNN[8]等为代表的双阶段目标

检测算法,其基本流程是先生成候选框,再对这些候选框

进行分类和回归。这种双阶段的设计方式通常可以获得

更高的准确率,但在执行速度上较慢。另一方面,单阶段

目标检测算法以 YOLO[9]和SSD[10]等为代表,其方法是

将图像划分为S×S 个网格,然后通过每个小网格的中心

区域对图像中的目标进行分类和回归。由于这种方法不

需要预先生成候选框,因此相比双阶段目标检测算法具有

更高的检测效率。
针对遥感图像中小目标检测[11-14]的问题,主要存在如

下4种解决思路。1)采用数据增强策略[15]。CNN效果好

的一个重要原因就是依赖于大量有标注数据的训练。而

标注大量数据集是一件极其消耗时间的工作,Wang等[16]

提出了一个基于透视变换的自动化样本标注框架,无需手

动标注便可以自动生成新的标注数据,不仅有效的扩充了

训练数据集数量,而且节省了大量人力资源。2)采用多尺

度学习策略[17]。由于网络的深度增加,图像的深层语义

信息越来越丰富,但是目标的特征信息和位置信息逐渐丢

失,导致了图像的浅层表征信息越来越少,尤其不利于小

目标的检测,虽然浅层网络的表征信息较为丰富,但是深

层语义信息较少,不利于目标的分类,因此将深层的语义

信息与浅层的表征信息结合变得十分重要。而FPN正是

将深层的语义信息与浅层的表征信息结合,融合了多尺度

的特征图,显著的提高了模型对小目标的检测精度。张朝

阳等[18]通过在YOLOv5s的检测头中增加小目标检测层,
颈部采用双向特征金字塔,加入多头自注意力机制方式等

方式增强网络的多尺度特征提取和融合能力,在一定程度

上提高了小目标的检测精度。张寅等[19]首先在骨干网络

中设计了特征增强模块,增强小目标的特征表达能力,其
次设计了级联注意力机制,更精确的捉小目标的特征信

息。Wang等[20]设计了全局感知特征重组模块来提取图

像的多尺度信息和全局特征信息,并设计混合特征增强模

块从空间和通道维度增强全局特征,最后,设计边界优化

模块以细化边界特征,显著的提升了模型的检测效果。3)
采用优化损失函数的策略。Liu等[21]为了解决小目标和

大目标之间损失存在显著差距的问题,设计了反馈驱动损

失函数,反馈驱动损失函数使用损失分布信息作为反馈信

号,以更平衡的方式训练检测器,有效的提升了数据集中

小目标的检测效果,并且没有增加额外的计算量。Deng
等[22]针对小目标前景背景难以区分的问题,设计了前景

背景平衡损失函数,以此来平衡小目标的前景和背景信

息,在小目标数据集上检测效果有了显著的提升。4)采用

上下文学习策略。目前比较典型的YOLO模型没有充分

利用图像的上下文信息,张华卫等[23]在网络中融入了At-
tention

 

Gate模块,可以让网络学习到有用的上下文信息,
抑制无用的上下文信息。可以有效的增加网络的上下文

信息学习能力。何秋润等[24]设计了一种加强上下文信息

融合的检测算法(CMFFD-YOLO),通过在主干网络中添

加上下文网络模块,充分利用局部全局上下文信息,在一

定程度了提高了小目标的检测精度。
上述算法虽然在一定程度上可以提高遥感图像中小

目标的检测性能,但是同时也存在一些问题,主要原因如

下:1)虽然采用特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

net-
work,FPN)融合了网络深层和浅层的特征图,在一定程度

上缓解了深层网络特征信息缺失的问题,但是骨干网络多

尺度特征提取能力一般;2)传统的上采样方法比如最邻近

和双线性插值法,在上采样的过程中,仅局限于借助像素

点的空间位置,却未能充分考虑特征图的语义信息,同时

有较小的感受野;3)传统的CIoU度量方式对小目标的位

置偏差非常敏感,微小的位置偏差会造成CIoU值的显著

下降,造成对小目标的检测精度不高。
针对上述问题,本文对 YOLOv7-tiny模型进行了改

进。1)在骨干网络设计了多尺度特征提取模块 ELAN-
EMA,这增强了网络的多尺度特征提取能力,在模型参数

量和计算量略微增加的情况下,显著提高了目标检测的精

度。2)在FFN结构中引入内容感知特征重组(content-a-
ware

 

reassembly
 

of
 

features,
 

CARAFE)上采样算子优化

最近邻上采样方法,设计了FPN-CARAFE结构,扩大了

模型的感受野,使其能更好地关注小目标细节信息,在略

微增加计算量和参数量的情况下显著加强了小目标的检

测效果,提高了检测精度。3)引入了归一化距离(nor-
malized

 

wasserstein
 

distance,
 

NWD)损失函数,并将其与

CIoU损失函数结合,设计了CIoU-NWD加权损失函数,
降低了CIoU损失函数对小目标位置偏移的敏感度,在计

算量和参数量略微增加的情况下,进一步提高小目标的

检测精度。此外分别在RSOD和 NWPU
 

VHR-10遥感

数据集上进行了实验,实验结果表明,本文所提出的改进

模型对 包 含 大 量 小 目 标 的 遥 感 图 像 具 有 良 好 的 检 测

效果。

1 改进的YOLOv7-tiny算法

YOLOv7-tiny[25]于2022年7月发布,其在速度和精

度上均超越了大多数已有的目标检测模型。YOLOv7-ti-
ny的网络结构主要由以下4个主要模块构成,输入模块、
骨干网络、颈部网络以及检测头。首先,图像经过输入模
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块进行数据增强和其他预处理操作后,被送入骨干网络进

行特征提取。接着,在颈部网络进行特征融合处理,得到

大、中、小3种尺度的特征。最后,将这些特征进行融合,

再送入检测头进行检测,并输出最终结果。鉴于遥感数据

集中小目标检测精度不高的问题,在本文对YOLOv7-tiny
模型的网络结构进行了改进,如图1所示。

图1 改进后的YOLOv7-tiny网络结构

Fig.1 The
 

improved
 

YOLOv7-tiny
 

network
 

architecture

1.1 ELAN-EMA模块

引入注意力机制[26]能够帮助模型集中关注输入序列

中的关键信息,以此来提升模型的检测效果。已有一些典

型的 注 意 力 机 制,如 SE[27](squeeze-and-excitation)、

CBAM(convolutional
 

block
 

attention
 

module)、ECA[28]
 

(efficient
 

channel
 

attention)、CA(coordinate
 

attention)等,
已被证明对于特征提取具有显著的效果。SE注意力机制

通过自动学习每个通道的重要性,从而关注到一些比较重

要的通道信息,对空间信息关注较少。而CBAM 注意力

机制则同时关注空间信息和通道信息,但不能建立长距离

的通道依赖关系,而且同时会增加模型的计算量。而CA
注意力机制在通道中嵌入位置信息,并且在通道维度捕捉

长距离的依赖关系,展现出了较好的性能,但是因为内部

采用1×1卷积导致了网络较小的感受野,无法有效的从

全局空间维度捕捉通道之间的依赖关系和上下文信息。
介于以上几种常见注意力机制的缺点,因此,本文引入了

一种新的高效的多尺度注意力模块(EMA)[29]。EMA拥

有建立长距离依赖关系和短距离依赖关系的并行分支,并
且采用对全局信息编码的方式,以揭示像素级的成对关

系,可以将精确的位置信息嵌入到EMA中。EMA注意

力机制模块的结构如图2所示。
在EMA模块中,第1步将输入的特征图从通道维度

进行分组,对于输入C×H ×W 的特征图,分为G 组,用
于学 习 不 同 的 语 义 信 息,则 分 组 后 特 征 图 的 大 小 为

(C/G)×W ×H。 第2步对每组特征图通过3个并行分

图2 EMA模块结构

Fig.2 Structure
 

of
 

the
 

EMA
 

module

支提取特征图的注意力权重,在前两个分支通过1×1卷

积分别对两个空间维度进行全局平均池化,用来对通道进

行编码。X
 

Avgpool代表水平全局池化,Y
 

Avgpool代表

垂直全局池化。然后对编码后的特征图进行Concat操
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作,用1×1共享卷积进行特征编码之后生成两组编码向

量,利用激活函数对其进行线性拟合,然后对两组特征图

进行Re-weight操作进行跨通道特征交互。3×3分支借

助3×3卷积捕获局部跨通道交互以扩大特征空间。这

样,EMA不仅对信道间信息进行编码以调整不同信道的

重要性,而且将精确的空间结构信息保留到信道中。在

Cross-spatial
 

learning部分,通过对不同空间维度方向进

行跨空间信息聚合,以实现更丰富的特征聚合,用来建立

短期依赖和长期依赖的关系。首先对1×1分支输出的张

量进行归一化操作,然后利用二维全局平均池化对1×1
支路的输出进行全局空间信息编码和3×3的输出进行跨

空间的信息交互,采用二维高斯映射的自然非线性函数

Softmax来拟合以上的线性变换。在通道特征联合激活

机制之前,将最小支路的输出直接转化为对应的维度形

状,用来进行跨空间特征融合。最后,通过跨空间维度交

互模块汇聚两个通道注意力权重值,将每组内的输出特征

映射计算为生成的两个空间注意力权重值的集合,然后使

用Sigmoid函数。这个过程能捕获像素级的成对关系,并
突出显示所有像素的全局上下文信息。最后,每个分组通

过矩阵进行点积运算,得到C×H ×W 的特征图。
因此,本文将EMA模块与ELAN模块相结合,将其

称为ELAN-EMA模块。改进后的ELAN-EMA模块在

骨干网络中不仅可以加强网络的多尺度特征信息提取能

力,而且可以获得更多的上下文信息,增强了网络的特征

学习和表示能力,可以有效的提升模型对小目标的检测能

力,从而优化了模型的性能。ELAN-EMA模块的结构如

图3所示。

图3 ELAM-EMA结构

Fig.3 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

ELAN-EMA
 

module

1.2 改进的FPN-CARAFE结构
特征上采样的设计对于小目标检测任务至关重要,典

型的上采样方法有最近邻、线性插值、二次插值等方法。

YOLOv7-tiny模型采用的是最近邻插值法进行上采用操

作,然而,仅局限于借助像素点的空间位置来生成上采样,
而忽视了特征图语义信息,并且很容易导致特征信息的丢

失。为了解决这些问题,本文在 FPN 结构中引入 CA-

RAFE[30]上采样模块,改进了最近邻上采样模块。CA-
RAFE能够在一个大的接收域内聚合上下文信息,有更大

的感受野,同时,该模块可以在不同的位置使用自适应和

优化的重组核,可以更好地适应不同区域的特征,而不是

简单地进行统一的上采样操作,从而能提取到更加丰富的

小目标的特征信息和语义信息,更好的在FPN结构中进

行特征融合,相较于最近邻上采样操作,能实现更优的性

能。CARAFE 上 采 样 模 块 结 构 图 和 改 进 后 FPN-CA-
RAFE的结构分别如图4和5所示。

图4 CARAFE模块结构

Fig.4 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

CARAFE
 

module

图5 改进后的FPN-CARAFE模块结构

Fig.5 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

improved
 

FPN-CARAFE
 

module

CARAFE的上采样过程主要由两个步骤完成。第1
步根据每个目标的具体位置,动态地生成一个上采样核。
首先借助1×1卷积对C×H×W 特征图将通道数从C 压

缩到Cm,旨在降低后续计算的复杂性和参数量;随后,借
助Kenconder ×Kenconder 卷积层来生成上采样核,上采样的倍

率为设定为σ,得到具有σ2K2
up 个输出通道的特征图,接

着在空间维度展开,对得到形状为Kup ×Kup ×σH ×σW
的上采样核进行归一化处理,从而确保卷积核的权重为

1。第2步利用第1步得到的重组核进行特征重组。特征

重组模块对于输出特征图中的每个位置,映射到输入特征

图中大小为Kup ×Kup 的区域,然后与预测出的上采样核

进行点积计算,最终得到一个大小为σH ×σW ×Kup ×
Kup 的特征图。

实验结果表明,在算法中应用改进后FPN-CARAFE
模块,参数量和计算量略微增加的情况下,对于小目标检

测模型的性能有了显著的提升。

1.3 CIoU-NWD加权损失函数
传统的CIoU损失函数对于小目标位置的微小偏移

非常敏感。这种敏感性主要源于边界框位置的离散变化

特性,这意味着CIoU度量对于具有离散位置偏差的目标

不再保持尺度不变。这样的现象最终导致了标签分配的

不准确性,从而使得CIoU成为了一个针对微小目标的不

良度量,这进一步导致基于锚点的目标检测器的性能大幅
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下降。为了解决这个问题,本文引入了NWD[31]损失函数

来度量两个边界框之间的相似性。具体来说,首先用2D
高斯分布来建模边界框,然后采用了一种新的度量方法,
即NWD,通过计算它们对应的高斯分布来衡量它们之间

的相似性。由于NWD对不同尺度的目标不敏感,因此更

适合于测量微小目标之间的相似性。在损失函数中,引入

了NWD,并保留了原有的CIoU度量,通过设置一个平衡

因子α来调和这两种度量方式。在遥感数据集上,这种新

的度量方式表现出了优良的检测性能。
对于微小的物体,本文用二维(2D)高斯分布来建模

边界框,具体而言,对于一个以 (cx,cy)为中心,宽度为

w,高度为h的水平边界框R = (cx,cy,w,h),可以将其

建模为二维高斯分布 N(μ,􀰑)。 在这种情况下,将边界

框的相似性转化为高斯分布的距离。建模过程如下:

μ=
cx

cy

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 , ∑ =

w2

4 0

0 h2

4

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

采用 Wasserstein距离来衡量两个边界框A 和B,其
坐标分别为A =(cxa,cya,wa,ha)和B=(cxb,cyb,wb,

hb),定义它们的高斯分布距离如下:

W2
2(Na,Nb)=

‖ cxa,cya,
wa

2
,ha

2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T

,cxb,cyb,
wb

2
,hb

2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T

  ‖
2

2
(2)

W2
2(Na,Nb)作为距离度量,不适合直接用于相似度

度量(即使用介于0~1的值来表示IoU)。因此,采用其

指数形式进行归一化,从而得到了一种新的度量方法,被
称NWD,公式如下:

NWD(Na,Nb)=exp-
W2

2(Na,Nb)
C  (3)

式中:C 是一个常数。
本文采用CIoU-NWD加权损失函数优化CIoU损失

函数。引入了一个平衡因子α,以便在这两种度量方式之

间取得平衡。改进后的损失函数定义如下:

Lobj=α×(1-IoU)+(1-α)×
(1-NWD(Na,Nb)) (4)

2 实验结果与分析

2.1 实验环境以及参数设置
实验的 运 行 环 境 设 定 如 下:操 作 系 统 为 Ubuntu

 

20.04,显卡型号为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,服务器

运行内存大小为6
 

GB,CUDA
 

11.7版本,Pytorch
 

2.0版

本,Python
 

3.9版本。
本文实验一共进行了300个训练周期(Epochs),每个

批次(Batch)的大小设定为16,优化器选择为SGD优化

器,动量参数设定为0.937,初始学习率设定为0.01。

2.2 实验数据集
实验使用RSOD和NWPU

 

VHR-10遥感数据集。其

中,RSOD数据集由武汉大学标注,涵盖了飞机、油罐、游
乐场和立交桥4类目标。该数据集总共收录了976张图

片,包含6
 

950个目标实例,这些实例包括了446张图片中

的4
 

993架飞机、189张图片中的191个游乐场、176张图

片中的180个立交桥,以及165张图片中的1
 

586个油罐。
另一方面,NWPU

 

VHR-10数据集由西北工业大学标注,
由800张遥感图像,以及3

 

651个目标实例构成,包含了飞

机、网球场、船舶、车辆、储罐、桥梁、棒球场、地面跑道、篮
球场、港口等10类目标。

2.3 评价指标
沿用先前研究的评价方式,精确率(precision,P),召

回率(recall,R),
 

所有类别平均精度(average
 

precision,

AP)和平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)。参

数量(Param),反映了实验模型占用内存大小。平均每帧

检测时间(Time),反映了实验模型检测速度。模型复杂

度计算量(FLOPs),用于衡量实验模型的计算复杂度。

P =
TP

TP+FP
(5)

R =
TP

TP+FN
(6)

式中:TP 意味着预计是正样本真实也是正样本;FP 意味

着预计是正样本实际是负样本;TN 意味着预计是负样本

实际是正样本;FN 意味着预计是负样本实际是负样本。

AP =∫
1

0
p(R)dR (7)

mAP =
1
c∑

c

i=1
APi (8)

2.4 消融实验
为了验证CIoU-NWD损失函数对小目标检测改进效

果的有效性,本文选择在RSOD数据集上设定不同的平

衡因子α进行了一系列的对比实验,通过对比实验的结

果,以此找到模型最优性能下平衡因子的值,实验结果如

表1所示。

表1 在RSOD数据集不同平衡因子α的实验结果

Table
 

1 Different
 

balance
 

factors
 

in
 

the
 

RSOD
 

dataset
 

α
 

experimental
 

results

方法 α mAP@0.5/%
浮点数

/GFLOPs
Time/ms

基线 0 96.5 13.0 3.11
改进1 0.2 97.3 13.0 3.30
改进2 0.4 96.8 13.0 3.19
改进3 0.6 96.5 13.0 3.60
改进4 0.8 96.6 13.0 3.76
改进5 1.0 94.5 13.0 3.80

从表1可以看出,在CIoU-NWD加权损失函数中,通
过设定不同的平衡因子α(α代表在加权损失函数中CIoU
度量方式的权重),模型的计算量没有变化,检测速度有略
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微的变化,但是检测精度都优于基线模型,这验证了改进

方法的有效性。当α值设置为0.2,即NWD度量方式的

权重为0.8,CIoU度量方式的权重为0.2时,在平均检测

时间略微增加的情况下,模型的检测精度达到了最佳,比
基线模型提高了2.8%,而平均每帧检测时间仅增加了

0.19
 

ms。可以很好的提升模型的检测性能。
为了验证在模型骨干网络中引入EMA注意力机制

能有效提升模型性能,验证EMA注意力机制的有效性,
在SE、ECA、CBAM、CA等经典注意力机制进行了对比实

验,实验结果如表2所示。

表2 嵌入不同注意力机制的ELAN模块对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiment
 

of
 

ELAN
 

modules
 

embedded
 

with
 

different
 

attention
 

mechanisms
注意力
机制

mAP@0.5/%
Param
/(×106)

浮点数
/GFLOPs

Time
/ms

YOLOv7-tiny 94.5 6.02 13.0 3.11
+SE 96.0 6.03 13.11 4.29
+CBAM 96.2 6.03 13.16 17.24
+ECA 95.6 6.02 13.13 4.00
+CA 93.7 6.04 13.14 19.60
+EMA 96.3 6.04 13.31 3.80

从对比实验结果来看,只有CA注意力机制降低了检

测精度,而其他几种注意力机制均在一定程度上提升了检

测精度,在这其中,采用ECA注意力机制对模型检测效果

提升最小,而EMA注意力机制的提升效果最显著。在模

型检测速度方面,加入了CBAM 注意力之后平均每帧检

测时间大幅度增加,加入EMA注意力则略微增加,模型

的参数量和计算量也是略微的增加,这进一步验证了

EMA注意力机制的有效性,能够有效地提升目标检测的

性能。
为了验证改进的CIoU-NWD损失函数的性能,本研

究在CIoU、DIoU、EIoU、GIoU以及CIoU-NWD等损失函

数中进行了一系列的实验对比,以此来表明CIoU-NWD
性能最优,实验对比结果如表3所示。

从实验对比可以观察到,DIoU、EIoU、GIoU以及CI-
oU-NWD等损失函数都在不同程度上提高了模型的检测

精度。其中,CIoU-NWD损失函数对模型精度的提升效

    

表3 不同损失函数对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiments
 

on
 

different
 

loss
 

functions

损失函数 mAP@0.5/%
浮点数

/GFLOPs
Time/ms

CIoU 94.5 13.0 3.11
DIoU 95.7 13.0 3.70
EIoU 95.6 13.0 3.60
GIoU 96.1 13.0 3.10

CIoU-NWD 97.3 13.0 3.30

果最为显著,在模型检测速度方面,其他几种损失函数略

微增加平均每帧检测时间,且没有增加模型的计算量,这
进一步证实了CIoU-NWD损失函数的有效性。

消融实验结果如表4所示,可以看出,采用CARAFE
上采样算子优化最近邻上采样后,检测精度相比基线模型

提高了1.8%,计算量增加了0.1
 

GFLOPs,参数量增加了

0.03×106,检测时间增加了0.16
 

ms,虽然计算量、参数

量、检测时间略微增加,但是检测精度有明显的提升,这表

明CARAFE上采样算子可以有效地扩大模型的感受野,
从而增强模型对小目标特征的提取能力。进一步采用CI-
oU-NWD损失函数替换传统的CIoU损失函数,检测精度

再次提高了1.3%,参数量、计算量没有增加,平均每帧检

测时间增加了0.1
 

ms,由此可见,在检测速度略微变慢的

情况下,模型的检测精度则有着较大的提升,由此可以看

出,CIoU-NWD损失函数能有效地解决CIoU损失函数对

小目标偏移敏感的问题,提高小目标的检测精度。最后,
在骨干网络中添加EMA注意力机制,利用ELAN-EMA
模块取代ELAN模块,检测精度又提升了0.5%,参数量

增加了0.03×106,计算量增加了0.3
 

GFLOPs,平均每帧

检测时间增加了1.43
 

ms,同样的在计算量、参数量、平均

每帧检测时间略微增加的情况下,模型的检测精度有着明

显的提升,这进一步证实了EMA注意力机制能增强模型

的多尺度特征提取能力。最终,本文所提出的改进方法与

基线模型相比,参数量增加了0.06×106,计算量增加了

0.4
 

GFLOPs,平均每帧检测时间增加了1.79
 

ms,在这些

指标略微增加的情况下,检测精度提高了3.6%,综合性

能较优,充分验证了改进方法的有效性。

表4 在RSOD数据集消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

RSOD
 

dataset

方法 CARAFE CIoU-NWD ELAN-EMA mAP@0.5/%
Param
/(×106)

浮点数

/GFLOPs
Time/ms

YOLOv7-tiny × × × 94.5 6.02 13.0 3.11
改进1 √ × × 96.3(+1.8) 6.05 13.1 3.37
改进2 √ √ × 97.6(+3.1) 6.05 13.1 3.47
本文 √ √ √ 98.1(+3.6) 6.08 13.4 4.90
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2.5 主流模型对比试验
本文针对改进的模型,与其他主流模型在 RSOD数

据集和NWPU
 

VHR-10数据集上分别进行了比较实验,
结果 如 表 5、6所 示。从 表 5实 验 结 果 来 看,改 进 的

YOLOv7-tiny模型参数量为6.08×106,相比其他主流模

型,比如 YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5、YOLOX,参数量

较小,比基线模型仅增加了0.06×106,平均每帧检测时间

为4.9
  

ms,虽然相比基线模型略微增加,但是远小于其他

模型检测时间,而且展现出了较高的检测精度。

图6 NWPU
 

VHR-10数据集模型改进前后检测效果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

before
 

and
 

after
 

improvement
 

of
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset
 

model

表5 在RSOD数据集实验结果

Table
 

5 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

RSOD
 

dataset
方法 mAP@0.5% Param/(×106) Time/ms

YOLOv3[32] 81.36 61.60 21.8
YOLOv4[32] 90.23 64.20 17.6
YOLOv5[32] 90.97 7.50 11.9
YOLOX[32] 92.10 8.94 14.9
YOLOv7-tiny 94.50 6.02 3.1

本文 98.10 6.08 4.9

为了进一步证明实验的有效性,又在 NWPU
 

VHR-
10遥感数据集中进行了实验,如表6实验结果可以发现,
改进后的YOLOv7-tiny参数量为6.07×106,虽然比基线

模型略微增加了0.04×106,但是相比其他模型大大减小,
平均每帧检测时间为7.5

 

ms,与基线模型相比略微增加,
但是与其他模型相比远远小于其他模型检测时间,而且本

文改进的模型检测效果明显优于其他模型,这充分证明了

本文提出的改进策略能够有效地提高遥感数据集中小目

标的检测精度。

表6 在NWPU
 

VHR-10数据集实验结果

Table
 

6 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset

方法 mAP@0.5/% Param/(×106)Time/ms
Faster

 

R-CNN[33] 81.39 60.68 139.3
YOLOv3[33] 82.29 61.95 24.8
YOLOv4[33] 86.31 62.73 23.3
YOLOv5[33] 91.08 7.07 18.4
YOLOv7-tiny 92.10 6.03 5.9

本文 93.90 6.07 7.5

2.6 可视化结果对比
为了验证实验的有效性,在 NWPU

 

VHR-10数据集

上进行了可视化实验,如图6所示。从对比效果可以看

出,本文所提出的改进模型的检测可以有效的解决原始模

型存在漏检、误检的问题,检测效果明显优于原始模型。

—17—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

3 结 论

为了解决遥感数据集中小目标检测的挑战,本文提出

了一种改进的YOLOv7-tiny算法。首先在骨干网络中引

入了EMA注意力机制,设计了ELAN-EMA模块,这有

效地提升了网络的多尺度特征提取能力。其次为了应对

深层网络中小目标特征难以提取的问题,采用了 CA-
RAFE上采样算子优化模型FPN中的上采样方法,设计

了FPN-CARAFE结构,从而有效地扩大了模型对小目标

检测的感受野,强化了模型对小目标特征的提取能力。最

后针对传统的CIoU损失函数对小目标位置偏移敏感的

问题,采用了CIoU-NWD加权损失函数,这有效地提升了

小目标的检测效果。通过对比实验看出,相比于基线模

型,改进后的模型在RSOD数据集相比基线模型在参数

量和平均每帧检测时间略微增加的情况下,mAP@0.5有

着明显的提升,提高了3.6%,同样在NWPU
 

VHR-10数

据集上,参数量和平均每帧检测时间略微增加的情况下,

mAP@0.5提高了1.9%,充分证明了本文所提出的改进

模型能够提升遥感数据集中小目标的检测精度,满足部署

在遥感检测系统上的要求。
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