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摘　 要:针对现有遥感图像目标检测方法在受资源限制的小型设备中检测精度不足问题,提出了一种基于改进 YOLOv7-tiny
 

算

法的高效轻量遥感图像目标检测方法。 首先,针对遥感图像小目标分布密集问题,设计了一种低跨度的上下文解耦检测头模

块,通过融合深层和浅层特征分别实现目标检测的分类和回归任务,有效解决了遥感图像小目标漏检和误检的问题。 同时,针
对遥感图像目标多尺度问题,设计了一种并行级联注意力机制,通过并行三分支网络与空间注意力模块相结合,增强了网络对

多尺度目标特征的提取能力。 此外,引入 Focal-EIoU 损失函数,提高模型泛化能力。 对模型进行了对比实验、消融实验、部署实

验和泛化实验,结果表明,在 DIOR-5s 和 NWPU
 

VHR-10 数据集上的检测精度分别达到了 85. 4%、90. 6%,相较原模型分别提高

了 2. 6%、1. 7%。 且模型大小仅为 19. 1
 

MB,检测速度为 64. 1
 

fps,验证了算法的有效性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

in
 

remote
 

sensing
 

image
 

target
 

detection
 

methods
 

for
 

small
 

devices
 

with
 

limited
 

resources,
 

an
 

efficient
 

and
 

lightweight
 

method
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

YOLOv7-tiny
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

dense
 

distribution
 

of
 

small
 

targets
 

in
 

remote
 

sensing
 

images,
 

a
 

low-span
 

context
 

decoupling
 

detection
 

head
 

module
 

is
 

designed.
 

This
 

module
 

fuses
 

deep
 

and
 

shallow
 

features
 

to
 

perform
 

classification
 

and
 

regression
 

tasks
 

for
 

target
 

detection.
 

It
 

effectively
 

solves
 

the
 

problems
 

of
 

leakage
 

and
 

misdetection
 

of
 

small
 

targets
 

in
 

remote
 

sensing
 

images.
 

Meanwhile,
 

a
 

parallel
 

series
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed
 

to
 

enhance
 

the
 

network’s
 

ability
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

target
 

features
 

for
 

remote
 

sensing
 

image
 

targets.
 

This
 

is
 

achieved
 

by
 

combining
 

the
 

parallel
 

three-branch
 

network
 

with
 

the
 

spatial
 

attention
 

module.
 

Additionally,
 

the
 

model’s
 

generalization
 

ability
 

is
 

improved
 

through
 

the
 

introduction
 

of
 

the
 

Focal-EIoU
 

loss
 

function.
 

The
 

comparison
 

experiments,
 

ablation
 

experiments,
 

deployment
 

experiments
 

and
 

generalization
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

model.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

detection
 

accuracy
 

on
 

DIOR-5s
 

and
 

NWPU
 

VHR-10
 

datasets
 

improved
 

by
 

2. 6%
 

and
 

1. 7%,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model.
 

The
 

model
 

size
 

is
 

only
 

19. 1
 

MB,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

is
 

64. 1
 

fps,
 

verifying
 

the
 

algorithm’s
 

effectiveness.
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0　 引　 言

　 　 遥感图像目标检测是计算机视觉领域重要的研究方

向之一,在国防军事和国民经济领域都有广泛的应用[1] 。
传统的遥感图像目标检测方法包括尺度不变特征变换、
方向梯度直方图(histogram

 

of
 

oriented
 

gradient,
 

HOG)、形
变部件模型( deformable

 

part
 

model,DPM) 等。 通过手动

设计特征来表示目标的形状、纹理和边缘等信息,然后使

用分类器或检测器进行目标的识别和定位。 依赖人工设

计的特征,检测精度有限,实时性差,难以适应多样的地

物类型和复杂场景。
随着深度学习的发展,基于深度学习的方法在遥感

图像目标检测中取得了显著的进展[2] ,能够更好地处理

遥感图像中的复杂情况,并提升检测精度和实时性。 可

根据检测步骤将深度学习目标检测方法分为双阶段检测

法与 单 阶 段 检 测 法。 双 阶 段 方 法 如 Faster
 

R-CNN
 

( region-based
 

convolutional
 

neural
 

networks)
 [3] 、 Mask

 

R-
CNN[4]等,先生成候选区域,再对候选区域进行分类和定

位。 单阶段方法如 YOLO
 

( you
 

only
 

look
 

once)
 [5-7] 、SSD

 

(single
 

shot
 

multibox
 

detector)
 [8] 、RetinaNet[9]

 

等,直接在

图像中进行目标检测和定位,一次完成目标位置和类别

的预测。
双阶段检测法采用候选区域生成网络,能够生成较

为准确的候选框,减少误检和漏检,提高对复杂场景的适

应能力。 但由于提取的候选区域目标框数量较多,候选

区域的生成具有不确定性,所以处理速度较慢,对后续的

分类和定位阶段造成一定的干扰。
基于回归的单阶段检测法不再受限于候选框的生

成,能够快速的对目标进行检测和定位。 这类算法网络

结构简单,且同时兼顾检测精度和检测速度,因而在遥感

图像目标检测中受到广泛关注与应用。 Liu 等[10] 在

YOLO 算法的基础设计了一个连接不同深度层的特征映

射网络,提高了检测精度,但仍难解决遥感图像中目标尺

度差异大、目标分布密集、背景复杂等问题。 陈欣等[11]

对 SSD 算法进行了改进,将分辨率高的浅层特征图与具

有丰富语义信息的深层特征图进行融合,对先验框的比

例进行调整,提高了遥感图像多尺度目标的检测精度,但
对密集分布的小目标检测效果不理想。 左露等[12] 在主

干网络加入全局注意力机制,通过放大维度交互作用,提
高模型对小目标的检测精度,但也随之增加了模型的计

算量。 Liu 等[13] 基于特征金字塔架构提出了通道滤波模

块(CFM)和空间滤波模块( SFM),通过学习通道之间的

相关性和引入全局信息来提高网络的检测性能。 Luo
等[14] 在原始批量归一化模块中增加定心和缩放校准,增
强有效特征,消除低分辨率特征层,在提高检测精度和速

度的同时更易于收敛。 Han 等[15] 通过扩张卷积来捕获

多尺度信息,并采用不同的扩张速率增大感受野。 胡欣

等[16] 设计了多分支注意力模块,通过跨维度融合信息提

取遥感图像目标中的位置信息和语义信息,提高了预测

准确率。
上述研究在遥感图像目标检测上有所突破,但在复

杂场景下仍然存在许多挑战,例如遥感图像通常具有的

小目标分布密集、目标多尺度等特点,容易导致误检和漏

检。 同时,上述大多数模型结构较复杂、体积较大,需要

较多计算资源,使模型不易部署。 本文针对以上问题,在
轻量化模型 YOLOv7-tiny 基础上设计了更为高效的改进

型遥感图像目标检测模型 CDA-YOLO( YOLOv7-tiny
 

with
 

context
 

decoupled
 

head
 

and
 

attention
 

mechanism)。 主要贡

献如下:
1)针对 YOLO 序列网络原始检测头的不足,设计了

一种低跨度的上下文解耦目标检测头( low
 

pitch
 

context
 

decoupling
 

head,LPCD-Head),通过逐层融合深层和浅层

特征,生成用于分类和定位的解耦特征图,在减小信息融

合跨度的同时降低了小目标密集分布的漏检率。
2)针对遥感图像目标多尺度问题,构建了一种并行

级 联 注 意 力 模 块 ( parallel-series
 

attention
 

module,
 

PSAM),采用两条 1×1 卷积分支和一条 3×3 卷积分支构

成并行的三支路网络,并与空间注意力机制级联融合,提
高了网络对多尺度目标特征的提取能力。

3)将 Focal-EIoU 损失引入到模型中,并重新调整正

负样本权重,增强模型的鲁棒性和泛化能力。

1　 网络模型

1. 1　 网络整体模型结构

　 　 改进的 CDA-YOLO 网络模型结构如图 1 所示,首
先,预设输入图像尺寸(本文设为 512×512),读取原始图

像,保持宽高比,进行图像大小调整、裁剪或填充、归一化

等预处理操作,将原始图像缩放为预设大小后输入网络。
然后,经过两层 CBL 层初步提取细节特征,再经过 ELAN
和最大池化层(maximum

 

pooling,MP)的进一步提取更深

层特征。 由于深层特征是相对抽象的语义特征,对于遥

感图像而言,容易丢失浅层的多尺度位置信息,所以在

SPPCSPC 池化层后面加入 PSAM 进行多尺度信息聚合,
提高网络对多尺度目标的感知能力。 特征融合网络采用

特征金字塔( feature
 

pyramid
 

network,FPN) 结构,通过上

采样和下采样操作将不同层次的特征图融合在一起,生
成多尺度的特征金字塔,自顶向下部分主要是通过上采

样和与更粗粒度特征图的融合,来实现不同层次特征的

融合,而自下向上则是通过使用一个卷积层来融合来自

不同层次的特征图。 由于在目标检测中,分类任务和回
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归任务所需的特征信息相反,当两个任务的特征信息来

自同一层时,会导致两个任务之间相互影响,因此,设计

了低跨度上下文解耦头替换原有的检测头,通过对不同

任务选取所需对应特征层的方法,可以有效降低网络对

遥感图像中密集小目标检测的漏检率。

图 1　 CDA-YOLO 网络结构

Fig. 1　 CDA-YOLO
 

structure

1. 2　 LPCD-Head 模块

　 　 耦合头和解耦合头是目标检测中常见的两种头部设

计,用于从检测网络的特征图中提取目标位置和类别信

息。 其中耦合头通常是将卷积层输出的特征图直接送入

几个全连接层或卷积层中,以生成目标位置和类别的输

出,但由于其设计思路简单,需要大量的参数和计算资

源,容易出现过拟合。 Ge 等[17] 提出了解耦合头,通过将

目标位置和类别信息分别提取出来,并使用不同的网络

分支分别学习,最后再进行融合,可以有效减少参数量和

计算复杂度。 但由于目标位置和类别信息来自同一层特

征,而分类和回归是目标检测中两个高度相关但互相“矛

盾”的任务,对特征信息的需求完全相反,这会导致分类

和回归两个任务之间的相互影响,使得处理遥感图像中

密集小目标任务时存在较高的漏检率。 Zhuang 等[18] 提

出一种的 TSCODE 网络,通过一种特定任务上下文解耦

头来平衡分类和回归任务相互影响问题,但是该网络在

特征信息融合时跨度大,易发生“语义鸿沟”现象。
综合以上方法,设计了一种低跨度上下文解耦目标

检测头( LPCD-Head),其模块结构如图 2 所示。 LPCD-
Head 通过接收来自不同层级的特征图,并根据任务需

求,逐层进行深层和浅层的特征融合,得到用于分类和回

归的解耦特征图。 在处理分类任务时,将 P l 层进行下采

样并与更深层的 P l +1 层特征融合构成分类任务模块,在
处理回归任务时,将更浅层的 P l -1 层特征下采样与 P l 层

特征融合构成回归任务模块。 最终将分类和回归 2 个任

务模块通过不同的网络分支分别学习,组成低跨度上下

文解耦检测头模块。
　 　 分类是一个相对粗颗粒的任务,通常要站在全局的

角度去审时度势,需要丰富的语义信息,因此,通过步长

为 2 的 3×3 卷积,将 P l 层特征图缩小 1 / 2 后,得到特征

图 pm,然后将 pm 与含有更丰富语义信息的深层特征层

P l +1 拼接,生成用于分类的特征图 Gcls
l ,如图 3(a)所示。
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图 2　 LPCD-Head 模块

Fig. 2　 LPCD-Head
 

module

图 3　 分类与回归特征生成流程

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

classification
 

and
regression

 

feature
 

generation

图 3 中 DConv( ·) 表示降采样卷积层,Concat( ·)
表示 连 接 特 征 信 息。 Gcls

l 会 被 输 入 到 FC(·) =
fcls(·),{ C(·)} 中进行分类预测。 这里没有采用 4 个

256 个通道的卷积层,而是采用了一种浅而宽的 fcls(·)
设计,采用 2 个 512 个通道的卷积层来保留更多的语义

信息,可以减少额外的计算成本,提升分类的准确率。 由

于 Gcls
l 融合了 P l 两步降采样的特征,因此将 P l 中 4 个最

相邻的分类平均得分值作为 Gcls
l 中每个位置 (x,y) 的预

测值,记为 C􀮨 = RHl +1×Wl +1×4N ,
 

N 代表类别分类,然后根据

式(1)将 C􀮨重新排列为
 

C

(

= RHl×Wl×N 以恢复原分辨率。
 

C

(

[2x + i,2y + j,c] = C􀮨[x,y,(2i + j)c],∀i,j ∈ {0,
1} (1)

这样即保留了 P l 层特征的稀疏性,又融合了 P l +1 层

丰富的语义信息,对于遥感图像中分布密集,被严重遮挡

的目标对象,具有更高效的类别推断能力。
与分类不同,回归是一个更细粒度的任务,它依赖于

更多的纹理细节和边界信息以更好的回归对象边界。 浅

层特征层 P l -1 含有更多细节和边缘特征,通过步长为 2
的 3×3 卷积,将 P l -1 的特征图缩小 1 / 2 后,得到特征图

pn,然后将 pn 与 P l 特征图聚合,生成用于定位的特征图

G loc
l ,如图 3(b)所示。

然后将 G loc
l 输入到 Fr(·) = f loc(·),{ R(·)} 用于预

测第 l 层金字塔的边界框,这样可以有效解决遥感图像

中小目标定位困难的问题。
LPCD-Head 模块的流程步骤如下:
1)

 

输入特征:
 

P l(H×W),
 

P l -1(2H×2W),
 

P l +1(H / 2×
 

W / 2);
2)

 

P l 经过卷积 Conv(c1,c1,k= 3,s= 2)得到 pm;
3)

 

将 pm 和 P l +1 通过 concat
 

(pm,
 

P l +1 )进行特征拼

接,得到 Gcls
l ;

4)
 

将 P l - 1 经过卷积 Conv(c1,c1,k= 3,s= 2)得到 pn;
5)

 

将 pn 与 P l 进行 add 特征融合,得到 G loc
l ;

6)
 

将 Gcls
l 输入到 FC(·)= { fcls(·),

 

C(·)}中进行

分类预测;
7)

 

将 G loc
l 输入到 Fr(·)= { f loc(·),

 

R(·)}中进行

回归预测。
在遥感图像目标检测任务中,通过针对性的对目标

的分类和回归任务进行处理,在分类时融合更深层的语

义信息,在回归时融合较浅层的细节信息,能有效解决遥

感图像检测时小目标分布密集容易发生漏检和误检

问题。
1. 3　 PSAM 模块

　 　 在对遥感图像进行目标检测时,特征提取的好坏很

大程度上决定了最终的检测效果。 针对遥感图像中多尺

度目标的特征提取问题,通过构建 3 支路网络结构设计

通道注意力( parallel
 

channel
 

attention,PCA) 同时级联空
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间注意力[19](spatial
 

attention,SA)的方法,构建了一种并

行级联注意力模块 ( PSAM), 模块结构如图 4 所示。
PSAM 能对遥感图像多尺度目标提取丰富的通道和空间

信息,突出遥感图像中重要区域,抑制噪声和背景信息,
能有效提高遥感图像中多尺度目标的检测精度。

并行通道注意力模块 PCA:为了增强遥感图像多尺

度目标特征提取能力,同时降低网络深度,设计了一种并

行 3 支路网络结构的通道注意力模块。 该模块以两条

1×1 卷积分支和一条 3×3 卷积分支共同构建成,采用 CA
注意力机制[20] 中 1×1 卷积的共享组件作为 1×1 分支,该
分支采用两个 1D 全局平均池化操作,分别沿两个空间方

向对通道进行编码,以降低网络深度,减轻了模型的计算

量,再增加一个 3×3 卷积与其并行作为 3×3 分支,以聚

合遥感图像多尺度目标信息,增强网络对遥感图像多尺

度目标特征的提取能力。

图 4　 PSAM 注意力机制模块

Fig. 4　 PSAM
 

module

　 　 首先,通过对两个编码特征沿图像高度方向进行连

接,共享相同的 1 × 1 卷积,且不降低 1 × 1 分支的维度。
然后将 1×1 卷积的输出分解为两个向量,并使用两个非

线性 Sigmoid 函数来拟合线性卷积后的二维二项分布。
为了在 1×1 分支的两条平行路径之间实现不同的跨通道

交互特征,使用简单的乘法将每个组内的两个通道注意

力图聚合在一起。 同时,3×3 分支通过 3×3 卷积捕获局

部跨通道交互以扩大特征空间,最后将各支路提取的特

征信息通过 Concat 整合。
在特征分组时, PCA 模块将任意输入特征映射

X ∈ RC×H×W 沿着通道维度分成 G 个子特征,以学习不同

的语义信息,每个子特征表示 X i ∈ RC / / G×H×W 其中一组通

道的特征,将其组合成 X = [X0,X i,…,XG-1]。 取 G≪C,
使用学习到的注意力权重描述符来增强每个子特征中感

兴趣区域的特征表示。
空间注意力模块 SA:首先将 PCA 模块的输出特征

图作为输入进行平均池化和最大池化操作,分别生成平

均值特征图和最大值特征图,然后通过一个 7×7 的卷积

将通道维度降为 1,最后经过 Sigmoid 激活函数生成一个

权重特征图,并将该特征图与输入特征图进行加权,得到

最终的特征图。 在最终的特征图中,与遥感图像目标相

关的被赋予了更高的权重,其余背景部分则降低了权重。
该模块突出了遥感图像中的重要区域,抑制了噪声和背

景信息,有效解决了遥感图像背景复杂的问题。
PSAM 模块的流程步骤如下:
1)

 

输入特征:
 

X(C×H×W);
2)

 

X 分别沿高度 h 和宽度 w 两个空间方向进行平

均池化 AdaptiveAvgPool2d(),得到 x_h,
 

x_w;
3)

 

x_h 与 x_w 经过 toch. cat ( ) 进行特征拼接,得
到 X1;

4)
 

X 经过卷积 Conv ( c1, c1, k = 3, s = 1, p = 1) 得

到 X2;
5)

 

将 y = X+X1 +X2 分别经过最大池化 maxpool
 

(y)
和平均池化 meanpool

 

(y),得到 y1 和 y2;
6)

 

将 y1 与 y2 经过 torch. cat( ) 进行特征拼接,得
到 y3;

7)
 

将 y3 输入到卷积 Conv ( c, c, s = 7) 中,并经过

sigmoid 激活函数得到 y4;
8)

 

将 y 与 y4 经过 torch. cat()进行特征拼接,得到输

出特征 output。
1. 4　 Focal-EIoU

 

　 　 目前目标检测任务中比较新颖的损失函数如
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CIoU[21] 、DIoU[22] ,在常规检测任务中表现优异,但是由

于通常只考虑检测框和真实框的问题,对于复杂场景下

遥感图像的检测任务往往难以适应,因此,考虑到遥感图

像存在正负样本不平衡的问题,引入 Focal-EIoU 损失函

数[23] ,调整正负样本权重,减小低质量样本对梯度的负

面影响。
Focal-EIoU 损失函数是结合了 EIoU

 

Loss 和 Focal
 

Loss 两个损失函数的优点。 此外,CIoU 作为基础损失定

义如式(2)所示,其中 b、bgt 表示预测框和实际框的中心

点位置, ρ 表示两个中心点之间的欧氏距离,以最小的闭

包区域同时包含预测框和真实框,则 c 表示这个闭包区

域的对角线距离,v 是关于 w 和 h 的梯度定义如式(3)所

示,示意如图 5 所示。 该方式是通过矩形框的距离和相

对比例作为惩罚项,导致当 w 和 h 满足 {(w = kwgt,h =
khgt) | k ∈ R + } 时,CIoU 的相对比例的惩罚项将不起

作用。

LCIoU = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+ αv (2)

v = 4
π2

arctan wgt

hgt
- arctan w

h( )
2

(3)

LEIOU = LIoU + Ldis + Lasp = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+

ρ2(w,wgt)
C2

w

+ ρ2(h,hgt)
C2

h

(4)

图 5　 CIoU 损失函数示意图

Fig. 5　 Schematic
 

of
 

the
 

loss
 

function

EIoU 直接用宽和高的预测结果作为惩罚项,由 IoU
损失 LIoU、距离损失 Ldis 和边长损失 Lasp3 部分组成,如
式(4)所示,其中 Cw 和 Ch 分别为闭包矩形的宽和高。 相

对于 CIoU,EIoU 具有更快的收敛速度,但还存在低质量

样本会造成损失值剧烈震荡问题。
为解决样本类别不平衡问题,引入 FocalL1

 

Loss,其
梯度表达式如(5) 所示,α 用于将梯度值归一化到[ 0,
1],β 用于抑制负样本的梯度值,且 β 越大,正样本回归

误差越小。

g(x) =
∂f

∂x
=

- αxln(βx),0 < x ≤ 1;1 / e ≤ β ≤ 1
- αln(β),x > 1;1 / e ≤ β ≤ 1{

(5)
通过对式(5) 求积分得到 FocalL1

 

Loss 的表达式如

式(6)所示,
 

其中 C 为一个常数,取 x = 1 代入可得 C =
(2αlnβ+α) / 4。

L f(x) =

- αx2(2ln(βx) - 1)
4

, 0 < x ≤ 1;1 / e ≤ β ≤ 1

- αln(β)x + C, x > 1;1 / e ≤ β ≤ 1
{ (6)

通过整合 EIoU 和 FocalL1
 

loss,最终得到 Focal-EIoU
损失函数如式(7) 所示,其中 γ 用于调节正负样本的权

重。 本文将正负样本权重 γ 设置为 0. 5,提高模型的鲁

棒性和泛化能力。
LFocal -EIoU = IoUγLEIoU (7)

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集及评价指标

　 　 为了检验模型性能,采用 DIOR-5s 遥感图像数据集

进行验证实验,采用 NWPU
 

VHR-10[24] 公共数据集进行

泛化性实验。 DIOR-5s 是在 DIOR[25] 公共数据集上挑选

出 5 类复杂场景下的小目标图像共 1
 

129 张,包含网球

场、船舶、油桶、车辆、飞机等 5 个类别,图像分辨率大小

为 800×800,共标注 11
 

326 个检测对象,并对目标尺度分

布情况进行统计,其中包含 8
 

772 个像素数量 α 为 0<α≤
322 的小目标样本,879 个 322 <α≤962 的中目标样本,以
及 1

 

675 个 α> 962 的大目标样本。 图像中背景复杂多

样,且存在阴影、畸变、遮挡等干扰。 实验将数据集按照

8 ∶ 2 分为训练集和验证集。
NWPU

 

VHR-10
 

数据集包括高分辨率遥感图像的 10
种构造特征,该数据集的重点主要服务于遥感图像目标

检测任务。 图像中的目标种类包括油罐、棒球场、网球

场、篮球场、田径场、港湾、桥梁和水坝、港口、桥梁和车

辆。 数据集包括 85 个空间锐化的空间分辨率为 0. 08
 

m
的彩色红外(CIR)图像、空间分辨率为 0. 08

 

m 的 85 幅空

间锐化彩色红外( CIR)图像、715 幅空间分辨率为 0. 5 ~
2. 0

 

m 的图像,以及总共 800 幅高分辨率光学图像,其中

650 幅为目标图像,150 幅为光学图像。
实验主要采用 精 度 率 P ( Precision )、 召 回 率 R

(Recall)、平均精确率 mAP( mean
 

avarge
 

precision),检测

速度(frame
 

per
 

second,FPS)作为评价指标来检测模型性

能,公式如下:

P = TP
TP + FP

× 100% (8)
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R = TP
TP + FN

× 100% (9)

Ap = ∫1

0
P( r)dr (10)

mAP =
∑

C

i-1
Api

C
(11)

式中, TP ( true
 

positive ) 表 示 真 的 正 样 本, FP ( false
 

positive)表示假的正样本,FN( false
 

negative)表示假的负

样本,AP 表示单个类别的平均精度,mAP 表示对所有类

别的平均精度再取平均值。
2. 2　 实验环境及参数设置

　 　 实验环境为:Windows11 操作系统,CPU:R7-7735H,
主频 3. 2

 

GHz,RAM:16
 

GB,显卡:GeForce
 

RTX4050,DL
框架:Pytorch1. 10. 2。

整个训练过程借鉴了迁移学习的思想,首先采用预

训练模型进行冻结训练 50 轮,然后再解冻训练 250 轮,
这种训练方式可以加快模型收敛,减少训练迭代次数,模
型训练超参数设置:冻结学习率为 0. 01、解冻学习率

0. 001、动量为 0. 937、置信度阈值 0. 5。 为保证实验结果

的可比性,本文的所有实验均采用相同的实验环境,相同

的参数设置下进行。
2. 3　 模型对比实验

　 　 为了验证本文 CDA-YOLO 模型在遥感图像复杂场

景目标检测中的优越性,采用 DIOR-5s 遥感图像数据集

进行测评,与当前主流的基于单阶段深度学习目标检测

算法进行对比实验,实验结果如表 1 所示。 SSD 采用

vgg16 网络为主干网络,浅层特征的提取表征能力不够,
平均精度和检测速度较低;YOLOv3 引入残差网络,采用

Darkent53 作为主干网络,mAP 有所提高,但由于网络深

度加深,模型太大,检测速度较低;YOLOv5 采用更小的

模型结构,对检测头进行了解耦操作,提高了模型检测速

度,检测速度达到 76. 9
 

fps;YOLOv7 引入卷积重参化,采
用引导标签分配策略,提高了检测精度,mAP 达到了

85. 3%,但 模 型 较 大, 检 测 速 度 也 下 降 至 26. 2
 

fps;
YOLOv7-tiny 在 YOLOv7 的基础上减少了两层特征提取

卷积,缩小了模型结构,模型精度有所下降,但模型大小

仅为 11. 7
 

MB;与上述算法模型相比,本文 CDA-YOLO 的

P、R、mAP 分别为 90. 1%、79. 5%、85. 4%,都达到最高值,
模型大小和检测速度也都在可接受范围之内,验证了改

进算法在遥感图像复杂场景目标检测中具有较好的优

越性。
使用不同算法训练的权重,在验证集上进行逐张的

可视化验证实验,结果如表 2 所示,其中误检率:
 

FPR =
FP / (FP+TN) × 100%,漏检率:

 

FNR = FN / (FN+TP)
 

×
100%,

 

正检率:
 

TPR=TP / (TP+FN) ×100%。

表 1　 模型对比实验结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

model
 

comparison
 

experiments

模型
P

/ %
R

/ %
mAP

@ 0. 5 / %
Size
/ MB

检测速度 /
fps

SSD 72. 1 55. 8 60. 3 92. 6 39. 4
YOLOv3 81. 7 71. 3 75. 2 142. 6 21. 7
YOLOv5 88. 2 88. 2 79. 6 40. 3 76. 9
YOLOv7 89. 9 78. 9 85. 3 71. 3 26. 2

YOLOv7-tiny 86. 8 78. 1 82. 8 11. 7 71. 4
CDA-YOLO 90. 1 79. 5 85. 4 19. 9 64. 1

表 2　 模型正检、误检和漏检对比实验

Table
 

2　 Comparative
 

experiments
 

of
 

model
 

positive,
false

 

and
 

missed
 

detections
模型 TPR / % FPR / % FNR / %
SSD 65. 8 24. 3 35. 1

YOLOv3 69. 2 30. 1 22. 5
YOLOv5 74. 3 18. 5 25. 3
YOLOv7 77. 1 20. 1 21. 1

YOLOv7-tiny 73. 3 18. 8 26. 2
CDA-YOLO 85. 9 21. 4 12. 9

　 　 由表 2 可知,本文的 CDA-YOLO 在正检率(TPR)达

到 85. 9%,且漏检率(FNR) 仅为 12. 9%。 YOLOv5 的误

检率(FPR) 为 18. 5%,但其正检和漏检的表现均不如

CDA-YOLO。 因此,本文的 CDA-YOLO 在遥感图像中的

小目标检测任务上具有更优越的表现。
图 6 为不同算法在同一张图片上的检测效果,其中

TP 表示正检,FP 表示误检,FN 表示漏检。 可以看出本

文 CDA-YOLO 模型具有更好的检测效果,特别是在小目

标密集和多尺度目标的检测上表现更好。
对所有类别在不同场景各挑选一张图片进行逐张检

测,检测结果如表 3 所示。 改进后的网络对网球场,船
舶,车辆和飞机的检测精度 AP 分别提升了 3. 3%、7. 1%、
6. 8%和 1. 9%,对油桶 AP 值仅下降了 0. 3%。 此外,改进

后的 CDA-YOLO 有效降低了遥感图像目标检测的漏检

率和误检率。 图 7 展示了网络模型改进前和改进后在不

同场景下的检测效果。
表 3　 各类型目标检测结果

Table
 

3　 Detection
 

results
 

for
 

each
 

type
 

of
 

target
模型 类别 TP FP FN AP / %

YOLOv7-
tiny

网球场 12 1 2 62. 5
船舶 93 12 18 80. 3
油桶 81 0 1 92. 5
车辆 29 1 1 80. 6
飞机 31 0 0 92. 6

CDA-
YOLO

网球场 13 0 1 65. 8
船舶 103 2 3 87. 4
油桶 83 1 0 92. 8
车辆 30 0 0 87. 4
飞机 31 0 0 94. 5
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图 6　 不同模型检测结果

Fig. 6　 Detection
 

results
 

of
 

different
 

models

2. 4　 消融实验

　 　 为了定量分析改进算法中低跨度上下文解耦模块,
并行级联注意力模块,损失函数改进对遥感图像小目标

检测的影响,设计消融实验逐一进行评估,其中“ √” 表

示添加对应模块,实验结果如表 4 所示。
表 4　 消融实验结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

YOLOv7-
tiny

LPCD-
Head

PSAM
Focal-
EIoU
Loss

P / % R / %
mAP@
0. 5 / %

检测速度 /
fps

√ 86. 6 78. 1 82. 8 71. 4
√ √ 86. 8 82. 1 84. 2 66. 7
√ √ 87. 1 80. 6 83. 9 69. 5
√ √ 88. 2 78. 9 83. 7 69. 9
√ √ √ 84. 8 81. 1 84. 7 61. 1
√ √ √ 88. 9 78. 4 84. 4 67. 6
√ √ √ √ 90. 1 79. 5 85. 4 64. 1

　 　 由表 4 可知,仅使用 LPCD-Head 的 YOLOv7-tiny 的

mAP 从 82. 8%提高到 84. 2%,整体提高了 1. 4%。 召回

率提高了 4%,而精度基本保持不变。 新检测头的特征融

合机制导致检测速度从 71. 4 降至 66. 7
 

fps。 仅使用

PSAM 融合时,mAP 增加了 1. 1%,但速度降低了 1. 9
 

fps。
只改进损失函数时,mAP 从 82. 8%增加到 83. 7%,而速

图 7　 YOLOv7-tiny 与 CDA-YOLO 方法在多尺度区域(上)、
复杂背景区域(中)和小目标密集区域(下)检测结果

Fig. 7　 Detection
 

results
 

of
 

YOLOv7-tiny
 

and
 

CDA-YOLO
 

under
multi-scale

 

regions(top),
 

complex
 

background
 

regions(middle)
and

 

small
 

target-intensive
 

regions(bottom)

度却降低了 1. 5
 

fps。 在改进检测头的基础上再融合

PSAM,模型平均精度由 82. 8%提升至 84. 7%,整体提升

1. 9%,检测速度下降至 61. 1
 

fps;同时改进检测头和损失

函数后,mAP 从 82. 8% 增加到 84. 4%,速度则下降到

67. 6
 

fps。 所有改进后,mAP 从 82. 8%增加到 85. 4%,速
度则为 64. 1

 

fps。 尽管检测速度略有下降,但在保证实时

性足够的基础上,检测精度提升了 2. 6%。
1)LPCD-Head 消融实验

为了验证 LPCD-Head 的有效性,以 YOLOv7-tiny +
PSAM+Loss 为基础模型,对不同特征层进行消融实验,实
验结果如表 5 所示。

表 5　 LPCD-Head 消融实验结果

Table
 

5　 LPCD-Head
 

ablation
 

experiment
 

results
Gloc,l Gcls,l

Pl- 1 Pl Pl+ 1 Pl- 1 Pl Pl+ 1
P / % R / % mAP / %

√ √ 88. 2 76. 9 82. 3
√ √ √ 86. 8 79. 1 83. 4

√ √ √ 89. 3 78. 9 84. 8
√ √ √ √ 90. 1 79. 5 85. 4
√ √ √ √ √ √ 84. 9 80. 8 83. 9

　 　 当分类任务融入相邻深层特征时,平均精度 mAP 提

升了 1. 1%,证明了语义信息对分类任务的重要性;当回
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归任务融入相邻浅层特征时,mAP 提升了 2. 5%,证明了

细节信息对回归任务的重要性,同时也体现出回归任务

对遥感图像检测的影响因素更大;将以上两者相结合,
mAP 由 82. 3%提升至 85. 4%,整体提升了 3. 1%;最后,
对分类和回归同时融合 3 层特征,发现效果明显下降,再
次证明了不同任务对特征层的需求是不同的,验证了本

文设计的 LPCD-Head 的有效性。
2)PSAM 实验

为了进一步检验 PSA 模块的优势,以改进检测头和

损失函数为基础模型( DL-YOLOv7-tiny),分别引入经典

的 CBAM 注意力机制模块和 CA 注意力机制模块进行对

比实验,实验结果如表 6 所示。
表 6　 融入不同注意力机制对比实验结果

Table
 

6　 Experimental
 

results
 

comparing
 

the
different

 

attention
 

mechanisms
DL-

YOLOv7-
tiny

CBAM CA PSAM
P /
%

R /
%

mAP /
%

参数量

√ 88. 9 78. 4 84. 4 10
 

792
 

609
√ √ 87. 9 79. 5 84. 8 10

 

800
 

900
√ √ 87. 3 80. 6 84. 7 10

 

795
 

233
√ √ 90. 1 79. 5 85. 4 10

 

795
 

332

　 　 CBAM 通过自适应地学习通道和空间的重要性权

重,增强有用的特征并抑制无关特征,但对于遥感图像中

多尺度目标检测效果不理想,mAP 仅提高了 0. 4%,且参

数量增加较多;CA 模块将精准的位置信息嵌入到通道

中,并捕获了长程依赖关系,回归率 R 提高了 2. 2%,但缺

乏在空间维度上的信息,mAP 仅提高 0. 3%;PSA 模块在

CA 模块的基础上增加一层 3×3 卷积支路构成并行三支

路网络,并引入空间注意力模块,在增强网络对多尺度目

标特征的提取能力的前提下,还实现了自适应地学习通

道和空间的重要性权重,mAP 由 84. 4%提升至 85. 4%,
整体提升了 1%;验证了 PSA 模块在遥感图像检测中的

优势。
3)损失函数实验

为了进一步展现 Focal-EIoU 在遥感图像上的检测效

果,以 YOLOv7-tiny+LPCD-Head +PSAM 为基础模型,引
入不同的损失函数做对比实验,实验结果如表 7 所示,原
模型的损失函数为 CIoU,由表 7 可知,DIoU 通过惩罚项

直接最小化中心点之间的距离,加快了收敛速度,但未考

虑 box 回归的横纵比,存在边长被错误放大问题,mAP 仅

提升了 0. 2%;EIoU 直接将边长作为惩罚项,进一步的加

快了收敛速度,但由于遥感图像中样本难易程度极不平

衡,mAP 反而下降了 0. 8%;Focal-EIoU 在 EIoU 的基础上

引入 Focal
 

Loss,解决了遥感图像中正负样本不平衡问

题,在加快了收敛速度的同时,平均精度 mAP 提升了

0. 7%,验证了 Focal-EIoU 在遥感图像上检测效果。

表 7　 引入不同损失函数对比实验结果

Table
 

7　 Experimental
 

results
 

comparing
different

 

loss
 

functions
Loss P / % R / % mAP / %
CIoU 84. 8 81. 1 84. 7
DIoU 87. 6 82. 2 84. 9
EIoU 88. 2 79. 7 83. 9

Focal-EIoU 90. 1 79. 5 85. 4

2. 5　 模型部署对比分析

　 　 模型体积和检测速度是衡量模型轻量化的重要指

标,较小的模型体积和较快数据响应速度可以更容易在

资源有限的设备上部署和应用模型。 因此,为验证本文

模型的轻量高效性,选取表 1 中的数据将 CDA-YOLO 与

其他主流模型的体积和响应速度进行对比。 实验结果分

别如图 8 和 9 所示,其中圆形图标越大,代表模型体积越

大。 由图 8 可知,相比于大模型 YOLOv3,YOLOv5、SSD、
CDA-YOLO

 

无论在体积还是检测精度上都更具优势。
CDA-YOLO 相比于 YOLOv7-tiny 在体积相近的情况下,
mAP 由 82. 8%上升至 85. 4%,整体提高了 2. 6%。 此外,
YOLOv7 检测精度与 CDA-YOLO 持平,但其模型体积太

大,难以在资源受限的设备上部署。 由图 9 可知,CDA-
YOLO 的 mAP 和 FPS 分别达到 85. 4%和 64. 1

 

fps,数据

均优于 YOLOv3 和 SSD。 YOLOv7 的检测精度取得较好

表现,但其响应速度太低,实时性较弱。 YOLOv7-tiny 和

YOLOv5 的 FPS 值最高,但其 mAP 值分别仅为 82. 8%和

79. 6%。 综合考虑模型的轻量化和检测精度,CDA-YOLO
是一种高效轻量的遥感图像目标检测模型。

图 8　 各模型体积和检测精度对比

Fig. 8　 Comparisons
 

of
 

volume
 

and
 

detection
accuracy

 

of
 

various
 

models

2. 6　 模型泛化能力实验

　 　 为了进一步验证本文模型的先进性和泛化能力,选
择在 NWPU

 

VHR-10 公共数据集上进行对比实验。 所有

实验结果如表 8 所示,由表中实验数据可知,YOLOv5 在
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图 9　 各模型实时性和检测精度对比

Fig. 9　 Comparisons
 

of
 

real-time
 

and
 

detection
accuracy

 

of
 

various
 

models

检测速度上最快,检测速度达到 76. 9
 

fps,但模型不够轻

量,检测精度只有 88. 6%。 YOLOv7-tiny 模型大小仅为

11. 7
 

MB,但其检测精度也只有 88. 9%。 相比之下,本文

提出的 CDA-YOLO 模型大小仅为 19. 9
 

MB,其检测速度

和检测精度分别达到 64. 1
 

fps 和 90. 6%,在保证足够轻

量且快速的基础上其精确度达到最高。 图 10 为改进前

后算法在 NWPU
 

VHR-10 数据集中复杂场景图像的检测

效果。 由图可知,改进后的 CDA-YOLO 算法有效的降低

了目标在复杂场景下的误检和漏检问题,同时也验证了

CDA-YOLO 具有较好的泛化能力。

图 10　 NWPU
 

VHR-10 遥感数据集对比

Fig. 10　 Comparison
 

diagram
 

of
 

NWPU
VHR-10

 

remote
 

sensing
 

dataset

表 8　 NWPU
 

VHR-10 遥感数据集对比结果

Table
 

8　 Comparison
 

results
 

of
 

various
 

models
on

 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset
模型 mAP@ 0. 5 / % 模型体积 / MB 检测速度 / fps
SSD 68. 3 92. 6 39. 4

YOLOv3 83. 2 142. 6 21. 7
YOLOv5 88. 6 40. 3 76. 9
YOLOv7 89. 3 71. 3 26. 2

YOLOv7-tiny 88. 9 11. 7 71. 4
CDA-YOLO 90. 6 19. 9 64. 1

3　 结　 论

　 　 本文针对目前目标检测算法在受资源限制的小型设

备中检测精度不足,且在光学遥感复杂场景条件下目标

易误检和漏检的问题,提出了 CDA-YOLO 算法,并介绍

了网络的整体结构和工作原理;在特征提取阶段,通过构

建三支路并行网络和空间注意力网络结合,设计了一种

并行级联注意力模块,有效解决了遥感图像中目标多尺

度问题;在检测阶段,通过对分类任务融合深层特征,回
归任务融合浅层特征的方法,设计了一种低跨度上下文

解耦的检测头,降低了遥感图像中密集小目标检测的漏

检率;最后引入 Focal
 

EIoU 损失函数,提高了模型的泛化

能力。 实验结果表明:在 DIOR-5s 数据集下的检测平均

精度由 82. 8%提升至 85. 4%,检测速度为 64. 1
 

fps,模型

大小仅为 19. 9
 

MB,在保证足够轻量的前提下,一定程度

上降低了模型的漏检率,并在 NWPU
 

VHR-10 数据集上

检测精度达到 90. 6%,验证了模型的泛化能力。 在未来

的工作中,将基于 CDA-YOLO 算法在物理平台上完成算

法的植入,对算法的落地部署进行研究。
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