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摘 要:针对航拍遥感图像场景中目标体积小、背景复杂的问题,提出了一种基于RT-DETR改进的轻量化目标检测

算法ELS-RTDETR。该算法提出并使用一种基于Vovnet网络改进的新主干网络LOB-Vovnet对原主干网络进行替

换。在LOB-Vovnet中,设计提出了一种新的特征增强模块LRFF,提高检测模型对小目标的检测精度。同时为抑制

复杂背景干扰,引入自适应通道提取的注意力机制SE。最后为均衡模型精度与体积,LOB-Vovnet将部分卷积替换为

深度可分离卷积,并通过进行大量消融实验,对主干网络的深度和宽度重新调整。在AIFI中,引入级联群体注意力机

制(CGA)有效减少多头注意力机制中的计算冗余。在数据集方面将RSOD数据集和NWPU
 

VHR-10数据集进行融

合,并通过添加仿射变换、相机底噪等效果对原始数据进行离线数据增强,使训练数据集更贴近真实应用场景。实验

结果表明,改进模型ELS-RTDETR与原模型对比 mAP@50提升2.7%,模型参数量减少了32.9%,面对困难检测目

标实现了较好的检测效果,在SIMD数据集上进一步验证了改进方法的有效性。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

challenges
 

posed
 

by
 

small
 

target
 

volumes
 

and
 

complex
 

backgrounds
 

in
 

aerial
 

remote
 

sensing
 

images,
 

a
 

lightweight
 

object
 

detection
 

algorithm
 

named
 

ELS-RTDETR,
 

based
 

on
 

enhancements
 

to
 

RT-DETR,
 

has
 

been
 

proposed.
 

This
 

algorithm
 

introduces
 

and
 

utilizes
 

a
 

new
 

backbone
 

network
 

called
 

LOB-Vovnet,
 

which
 

is
 

an
 

improved
 

version
 

based
 

on
 

the
 

Vovnet
 

network,
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

backbone
 

network.Within
 

the
 

LOB-Vovnet
 

architecture,
 

a
 

novel
 

feature
 

enhancement
 

module
 

named
 

LRFF
 

(Lightweight
 

receptive
 

field
 

focus)
 

has
 

been
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

small
 

targets.
 

To
 

address
 

complex
 

background
 

interference,
 

an
 

attention
 

mechanism
 

called
 

SE
 

(Squeeze-and-Excitation)
 

based
 

on
 

adaptive
 

channel
 

extraction
 

has
 

been
 

introduced.To
 

strike
 

a
 

balance
 

between
 

model
 

accuracy
 

and
 

size,
 

LOB-Vovnet
 

replaces
 

some
 

convolutions
 

with
 

depthwise
 

separable
 

convolutions.
 

Extensive
 

ablation
 

experiments
 

have
 

been
 

conducted
 

to
 

readjust
 

the
 

depth
 

and
 

width
 

of
 

the
 

backbone
 

network.
 

In
 

the
 

AIFI
 

section,
 

a
 

Cascaded
 

Group
 

Attention
 

(CGA)
 

mechanism
 

has
 

been
 

introduced
 

to
 

effectively
 

reduce
 

computational
 

redundancy
 

in
 

multi-head
 

attention
 

mechanisms.Regarding
 

datasets,
 

the
 

RSOD
 

dataset
 

and
 

NWPU
 

VHR-10
 

dataset
 

have
 

been
 

merged.
 

Additionally,
 

offline
 

data
 

augmentation
 

techniques
 

such
 

as
 

affine
 

transformations
 

and
 

camera
 

noise
 

have
 

been
 

applied
 

to
 

the
 

original
 

data
 

to
 

make
 

the
 

training
 

dataset
 

more
 

closely
 

aligned
 

with
 

real-world
 

applications.Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

improved
 

ELS-RTDETR
 

model
 

has
 

shown
 

a
 

2.7%
 

increase
 

in
 

mAP
@50

 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model,
 

with
 

a
 

reduction
 

in
 

model
 

parameters
 

by
 

32.9%.
 

It
 

has
 

demonstrated
 

good
 

detection
 

performance
 

for
 

challenging
 

targets.
 

Further
 

validation
 

of
 

the
 

enhanced
 

method
 

has
 

been
 

conducted
 

on
 

the
 

SIMD
 

dataset
 

to
 

verify
 

its
 

effectiveness.
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0 引  言

  近年来,无人机技术得到了迅速发展,在农业检测、航

拍摄影和安全监控等领域发挥着愈发重要的作用。得益于

无人机机动性强、活动空间大的优势,工作人员可以在较短

时间内快速获得广泛地区中丰富的图像信息。然而与其他
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常规目标检测场景相比,航拍图像具有检测目标体积小、背
景复杂和尺度跨越大等特点,严重影响了目标检测的精度。
在实际应用,检测模型往往被部署在资源受限的端侧平台

上,这对模型的体积提出了限制要求。如何在兼顾模型体

积的同时提高检测精度是一个具有挑战性的研究问题。
自2012年AlexNet在ImageNet中使用卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)夺得冠军以来,基于

CNN的深度学习模型迅速取代传统机器学习成为目标检

测领域的主要方法。文献[1]提出的以Faster
 

R-CNN为代

表的两阶段检测算法表现出优秀的检测精度。白宗宝等[2]

在Faster
 

R-CNN
 

主干网络输出端引入一种三叉戟注意力

机制有效提升了检测精度。然而高昂的计算成本和繁琐的

训练过程阻碍了两阶段模型在多个领域的进一步应用,尤
其不适用于资源受限的端侧平台。随后,文献[3]提出的

SSD算法和文献[4-7]提出的YOLO系列算法为代表的单

阶段目标检测模型得到了广泛的应用,与双阶段检测算法

相比,其以较低的计算开销获得了令人满意的检测精度,取
得了在速度和精度之间的均衡。赵耘彻等[8]提出一种基于

 

YOLOv4的航拍图片识别方法,其通过增加浅层检测层提

高了检测精度。徐光达等[9]通过增加浅层网络的高分辨率

特征图和加入对应尺寸检测头,提出了一种基于YOLOv5
改进的无人机航拍图像检测算,新算法有效提高对小体积

目标的检测精度。徐坚等[10]针对航拍图像中图像视角变

化大检测困难的问题,使用可变形卷积和特征平衡金字塔

对YOLOv5算法进行改进,严苛条件下的漏检和错检情况

得到改善。CNN结构在对长距离信息的捕捉上存在劣势,
并 且 在 检 测 过 程 中 依 赖 以 NMS (non-maximum

 

suppressio)为代表的后处理技术对冗余边界框进行消除,
严重影响了检测效率。CenterNet摆脱了对NMS的依赖,
许延雷等[11]通过设计自适应阈值预测分支在CenterNet的

基础上进行改进,新算法取得了良好的检测精度。
近些年,文献[12]提出的 Transformer在计算视觉领

域异军突起,得到了广泛的应用。与CNN网络相比,其能

充分捕获长距离信息,有效减少采样过程中特征信息的丢

失,使目标检测精度得到较高的性能提升。陈朋磊等[13]使

用Swin
 

Transformer作为RetinaNet主干网络,有效增强

算法对全局信息的提取能力,提高了模型的检测精度。文

献[14]提出的DETR是首个基于Transformer结构的端到

端的稀疏检测模型。DETR使用编码器直接输出目标边界

框和类别,省去传统检测算法中以 NMS为代表的后处理

步骤,极大简化模型算法的检测流程。文献[15]提出的

Group
 

DETR针对 DETR模型训练成本高、收敛慢的缺

点,通过引入多个Object
 

queries加快了模型的收敛速度。
文献[16]提出的DAB-DETR算法提出了动态锚框概念,
通过对 Transformer解码器进行逐层动态更新,加快了

DETR模型训练的收敛速度。文献[17]提出的Deformable
 

DETR将可变形注意力机制引入模型结构中,使检测模型

聚焦于图像中的关键区域,有效减少了 DETR的计算开

销。Zhang等[18]在先前工作的基础上提出了DINO,通过

使用对比去噪训练和混合查询选择在有效降低模型参数量

的同时提高了模型的训练效率。上述工作虽然针对DETR
模型进行了一系列改进。由于Transformer结构的约束,
模型在参数量和计算开销方面无法与 YOLO 系列进行

比较。
针对上述问题,Zhao等[19]提出了轻量化的实时检测模

型RT-DETR(Real-Time
 

Detection
 

Transformer),该模型

采用新的IoU感知查询机制,使模型能够更高效的对目标

特征 信 息 进 行 提 取。RT-DETR 具 有 相 较 于 其 他

Transformer检测模型更少的参数量和更快的检测速度,
在实时性和检测精度上均优于同等大小的YOLO模型。

本研究以RT-DETR模型为基础,针对航拍图像中小

体积和背景复杂目标检测困难的问题进行改进,在提高检

测精度的同时,对模型参数量进行压缩使模型更适用于资

源受限的端侧平台,主要工作如下:

1)原模型使用Resnet结构作为主干网络,针对Resnet
存在大量冗余层结构的问题,在Vovnet[20]的基础上进行改

进,提出了新主干网络LOB-Vovnet,使用其替换原主干网

络Resnet。

2)针对航拍图像中目标体积小检测困难的问题,在
LOB-Vonvnet提出并使用了轻量级特征增强模块LRFF。
通过使感受野中新尽可能落在目标区域内,增加对于小目

标的预测样本,从而提升模型对于小目标的检测识别能力。

3)针对航拍检测场景下目标背景复杂的问题,在LOB-
Vonvnet中引入自适应通道提取的注意力机制SE模块,通
过建模卷积特征通道之间的相互依赖性,抑制复杂背景对

于检测目标的干扰。

4)在AIFI部分,引入级联群体注意力机制CGA,通过

增强图像特征之间的交互提高注意力图的多样性和计算

效率。

5)仿照文献[21]提出的Convnext,通过消融实验,使
用合理的优化策略对网络结构进行重新调整,将部分卷积

替换为深度可分离卷积,并遵循 MAC最低设计思想对网

络的深度和宽度进行调整。
最终 实 验 结 果 表 明 改 进 模 型 在 RSOD 和 NWPU

 

VHR-10混合数据集、SIMD数据上较原模型均表现出色。

1 RT-DETR网络架构

  RT-DETR模型是基于CNN和Transformer混合结构

的单阶段实时目标检测模型,并有R18、R50、L和X等版本。
考虑到航拍图像检测场景对于模型参数量与实时性的限制

要求,选择RT-DETR-R18作为基线算法。其网络结构主要

由主干网络(Backbone)、AIFI(单尺度内的特征交互)、CCFM
(跨尺度的特征融合)和改进解码器(Transformer

 

decoder)四
部分组成。模型结构图如图1所示。
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图1 RT-DETR网络结构图

Fig.1 RT-DETR
 

network
 

structure

2 ELS-RTDETR网络结构

  RT-DETR作为DETR系列首个轻量化模型,其计算

效率有所提高,Attention机制使模型获得全局感受野和样

本间信息交换的能力。相较于纯 CNN 网络结构,RT-
DETR实现了图像特征的稀疏采样(sparse

 

sampling)和端

到端检测(end-to-end
 

detection)。
然而RT-DETR在面对目标像素信息模糊、尺度变

化大和背景复杂等困难检测目标时容易发生漏检和误

判,严重影响模型检测精度。同时由于 Transform结构

的使用,RT-DETR模型参数量较CNN模型结构仍稍显

臃肿。由于边缘端硬件平台计算性能的限制,需要使用

更高效的网络结构对 RT-DETR进行改进以在兼顾检

测精度的同时尽可能压缩模型体积。基于上述问题,本
文提出一种改进模型ELS-RTDETR,模型结构图如图2
所示。

图2 ELS-RTDETR网络结构图

Fig.2 Network
 

structure
 

of
 

ELS-RTDETR

  本文使用基于 Vovnet改进的的新主干网络 LOB-
Vovnet替换原主干网络Resnet。Vovnet网络通过使用一

次聚合(one-shot
 

aggregation,OSA)模块在继承文献[22]
提出的DenseNet多感受野表示多种特征优点的同时解决

了密集连接效率地下的问题,在速度和效率上由于ResNet

网络。

LOB-Vovnet提出并使用了一种新的特征增强模块

LRFF提高了对于小体积模板的检测精度。针对检测背景

复杂的问题,LOB-Vovne引入了自适应通道提取的注意力

机制SE。最后通过大量消融实验,对网络结构进行了优化
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改进,将部分卷积替换为深度可分离卷积并对模型的深度

和宽度进行了调整。
在AIFI部分,本文引入级联的分组注意力模块CGA

通过提高注意力图的多样性,使模型能够学习到更加丰富

的特征信息。
在航拍遥感图像检测中模型网络往往被部署在无人

机等硬件资源受限的边缘平台上,与其他常规检测场景不

同,航拍图像检测在要求检测精度的同时也对模型体积作

出了限制。本文提出的ELS-RTDETR检测模型,通过设

计改进,在有效提升模型对于困难目标检测精度的同时兼

顾应用场景对模型体积的限制,压缩模型体积,实现了模

型的轻量化。

2.1 LOB-Vovnet主干网络

  在目标检测任务中,主干网络是基本的特征提取器,
主要负责对原始图像进行特征提取,直接影响着模型对于

目标的检测效率与准确度。原 RT-DETR模型使用的主

干Resnet与轻量级主干模型相比参数量较大,存在冗余层

结构,限制了其在计算资源有限的端侧平台上的应用使

用。为更好的均衡检测精度与效率。本文提出了一种基

于Vovnet网络改进的新主干网络LOB-Vovnet。

1)LRFF模块设计
 

小体积目标检测长期以来是目标检测中的一个难点。
遵循使尽可能多的感受野中心落在目标区域内的设计准

则,提出一种新的轻量级特征增强模块LRFF用于提高模

型对于小体积目标的检测精度。
感受野理论上是指卷积神经网络输出的特征图上的

像素点映射回输入图像区域上的大小,如图3所示为感受

野示意图。

图3 感受野示意图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

receptive
 

field

Layer1中方格每个方格为一个元素,左上角的3×3
方格表征为一个3×3的卷积核。Layer2由一个3×3的

卷积核经过卷积运算输出,输出尺寸为3×3(stride=1,

padding=0),layer2中由虚线交叉得到的左上角单一方格

是由layer1中3×3的方格经卷积运算得到的,layer2中的

左上角单一方格蕴含了layer1中左上角3×3区域的特征
 

信息,即感受野为layer1中3×3区域的部分。
理论感受野大小的计算式如式(1)所示。

Rx =Rx-1+(Kx -1)*􀰒
x-1

i=0
Si (1)

其中,Rx-1为第X-1层的感受野大小,Kx 为第X 层

的卷积核大小,Si 为第i层的卷积步长。
不同感受野区域对于特征学习的贡献并不相同,由此

有效 感 受 野 的 概 念 被 提 出。有 效 感 受 野 (effective
 

receptive
 

field,
 

ERF)是指在卷积计算时,实际有效的感受

野区域。有效感受野是一种超参数,无法像理论感受野那

样被精确计算,但一般认为感受野中心的像素对输出有更

大的影响。
较大的感受野可以更好的提取目标的上下文背景信

息,但不可避免的会使原图像上的感受野中心变得稀疏,
不利于小体积目标的检测。感受野中心越密集,目标被命

中的概率也就越大。每个命中目标区域的Point可以被认

为是检测模型学习的最小单元。通过增多小目标的学习

样本数,进而增强对目标的特征表达能力,从而最终提高

对于小体积目标的检测精度。
感受野中心命中边界框(bounding

 

box)区域的数量可

以由式(2)得出。

Nhit =
Wbbox

Sw
*

Hbbox

Sh
(2)

其中,Wbbox 和Hbbox 分别是Bbox(目标框)的宽和高,

Sw 和Sh 分别是特征图在宽和高方向上的步长。从式(2)
中可得Srtide(步距)对感受野大小起决定性作用。一般认

为在相同大小感受野的情况下,网络越深对于目标特征的

学习表达能力越强。
感受野对于目标检测至关重要,通过显著增多小目标

的学习样本数,能有效提高模型的检测精度。基于上述理

论,本文提出了一种特征增强模块LRFF,同时为有效避免

下采样过程中的信息丢失,LRFF模块被放置在2倍下采

样后,用以替换原Vovnet中的stem1部分,stem1结构如

图4所示。

图4 Steam1结构示意图

Fig.4 Steam1
 

structure
 

diagram

LRFF模块使用倒瓶颈结构、深度可分离卷积和残差

连接,不引入复杂的网络结构、不额外增加模型参数量,模
块结构如图5所示。

LRFF模块在模型结构中处于靠前的位置,位于图像

2倍下采样后,较低的下采样倍数在减少图像特征信息丢
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图5 LRFF结构示意图

Fig.5 LRFF
 

structure
 

diagram

失的同时带来了很大计算开销。因此LRFF模块使用由

DW卷积和PW 卷积组成的深度可分离卷积替代普通卷

积,解决了计算开销较大的弊端。普通卷积和深度可分离

卷积计算量和参数量计算式如式(3)所示。

Cpc =DK ×DK ×M ×N
Pqc =DK ×DK ×M ×N ×DF ×DF

Cpdsc =DK ×DK ×M +M ×N
Pqdsc =DK ×DK ×M×DF ×DF +M×N×DF ×DF

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(3)
其中,Dk 为卷积核大小,M 和N 分别为输入和输出

通道,DF 为输出的特征图尺寸,Cpc 和Pqc 分别标准普通

卷积的计算量和参数量,Cpdsc 和Pqdsc 分别为深度可分离

卷积的计算量和参数量。由式(3)可得普通卷积的参数量

和计算量是深度可分离卷积的9倍。
深度可分离卷积的引入在降低参数量和计算量的同

时回带来一定的精度损失。针对此问题,LRFF模块通过

使用倒瓶颈结构、扩大通道数、残差连接弥补检测精度的

损失。LRFF模块通过恰当的结构设计在不增加参数量、
不额外引入计算开销的同时,在相同感受野情况下加深了

网络结构,提高模型对于小目标的检测精度。

2)SE模块

注意力机制在目标检测网络中被广泛使用,在航拍图

像检测场景下,图像的拍摄视角属于高空俯视角,具有视

角大、信息多的特点,复杂多变的背景信息提高了目标检

测的难度。

LOB-Vovnet引入了自适应通道提取的注意力机制SE。

SE是一种轻量高效的注意力模块,其结构如图6所示。

图6 SE结构示意图

Fig.6 Schematic
 

diagram
 

of
 

SE
 

structure

图6中Ftr 作为标准的卷积算子对特征图进行转换,
随后通过Fsq 和Fes 分别进行全局信息嵌入和自适应重新

校正对图像特征信息进行再次加工,最终使用Scale操作

对信息进行加权。通过显式地建模卷积特征通道之间的

相互依赖性,SE模块改善了卷积神经网络中通道间信息

的传递效率,有效提高了网络的表示能力,抑制了复杂背

景对检测目标的干扰,其详细计算过程如式(4)所示。
 

X'=Scale(X)= X·sigmoid(W2·ReLU(W1·

Pool(X))) (4)

SE模块使用平均池化层将全局空间信息进行压缩,
特征图被压缩为一个特征向量,解决了通道间依赖性的问

题。随后被压缩的特征向量通过由两层全连接构成的门

机制和Relu激活函数得到特征图中每个Feature
 

map中

权重。

SE模块将不同通道之间的权重交由网络训练学习后

自适应分配,相较于人工设计权重的方式,SE模块能在训

练过程中对通道特征反复校准大大提高了网络的表示

能力。

2.2 CGA模块

  RT-DETR的 AIFI(单尺度内的特征交互)部分使用

Transform
 

Encoder对特征进行再次编码。Transform 结

构的使用在引入全局特征信息,提高全局上下文建模能力

的同时带来了与Cnn结构相比更大的计算开销。庞大的

计算开销不利于模型在资源有限的端侧硬件平台上的部

署应用。因此如何降低 Transform
 

Encoder中的计算冗

余,提高模型的计算效率和性能是一个至关重要的问题。
针对多头自注意力(MHSA)中的冗余问题,引入级联

的分组注意力模块CGA,其结构如图7所示。

图7 CGA结构示意图

Fig.7 Schematic
 

diagram
 

of
 

CGA
 

structure
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CGA模块将输入的图像特征进行分割,每一个被分割

出的特征信息被输入进一个注意力头中。每个头完成注

意力计算后,所有头的输出被级联汇总到一起,通过一个

线性层投影回原输入维度形成最后输出。GCA通过跨头

级联计算输出特征信息的方式在减少多头注意力中计算

冗余的同时,使模型网络深度增加进而提高了模型的泛化

学习能力。CGA计算式如式(5)~(7)所示。

X
~

ij =Attn(XijWQ
ij,XijWK

ij,XijWV
ij) (5)

X
~

i+1 =Concat X
~

ij  j=1:hWP
i (6)

X'ij=Xij +X
~

i(j-1),
 

1<j≤h (7)

其中,X
~

ij 表示输入特征Xi 的第j次分割,WQ
ij,WK

ij,

WV
ij 是各不相同的投影层,WP

i 是将输出特征投影回于输入

相一致维度的投影层。X'ij 是各个注意力头输出特征

的和。
通过使用CGA注意力模块替代原模型的多头注意力

机制,输入到注意力头图像特征的多样性得到了增强。与

原先的自注意力机制不同,CGA为每个头提供了不同的输

入分割。多头级联的设计结构增加了图像特征之间的交

互,提高了注意力图的多样性和 Transformer
 

Encoder的

计算效率,在减少计算冗余的同时提高了模型的检测精

度,使目标检测模型更适用于航拍图像检测场景。

2.3 模型结构重整

  航拍图像检测对模型的识别能力与体积均提出要求。
一方面航拍图像中检测目标具有体积小、背景复杂等特

点,要求模型面对上述困难检测目标具有较好的识别能

力。另一方面由于航拍图像检测场景具有端侧部署的特

殊需要,受限于硬件平台有效的计算资源,要求对模型参

数量与计算开销作出限制。因此如何在不引入额外计算

开销的同时提高模型的检测精度成为了一个重要的问题。

ConvNeXt中提出即使不在网络框架和搭建思路上做

重大创新,仅在现有网络结构上进行恰当调整改进仍然能

使检测精度有较大幅度的提高。
本文将模型结构重整的重点放在参数量与计算开销

占比最大的主干网络部分,使用 Vovnet网络替代原模型

中使用的Resnet网络。原Vovnet网络结构如表1所示。

Vovnet由 Stem
 

stage1和4个 OSA 模 块 组 成,在

Stage中,Vovnet使用3*3的普通卷积。本文通过大量消

融实验,遵循最低 MAC准则,依次从宏观设计、深度可分

离卷积和细节设计对原Vovnet网络的深度和宽度进行了

调整,并将OSA模块中的部分卷积替换为由DW 卷积和

PW卷积组成的深度可分离卷积。

1)宏观设计

根据每个阶段的计算占比,重新调整每个网络块的重

复次数进而改变网络模型深度。分别参考基线模型和

SOTA模型的设计理念,在ResNet-50中网络块的重复次

数为(3,4,6,3),而在文献[23]中提出的Swin-Transforme

  表1 Vovnet网络

Table
 

1 Vovnet
 

network

Type Vovnet-19

Stem
Stage1

3*3conv,64,stride=2
3*3conv,64,stride=1
3*3conv,64,stride=1

OSA
 

Module
 

Stage2
3*3conv,128,*3
Concat*1conv,256
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 *1

OSA
 

Module
 

Stage3
3*3conv,160,*3
Concat*1conv,512
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 *1

OSA
 

Module
 

Stage4
3*3conv,192,*3
Concat*1conv,768
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 *1

OSA
 

Module
 

Stage5
3*3conv,224,*3
Concat*1conv,1024
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 *1

中网络块的重复次数为(1,1,3,1)。本文通过消融实验分

别比较了网络块重复次数为(1,1,1,1)、(1,1,2,2)、(2,1,

1,2)、(1,2,1,2)4种情况,实验结果如表2所示。

表2 网络块消融实验

Table
 

2 Network
 

block
 

ablation
 

experiment

网络块重复

次数

mAP@50/

%
参数量/

M
计算量/

G
(1,1,1,1) 80.79 10.96 51.5
(1,1,2,2) 80.90 12.72

 

54.6
 

(2,1,1,2) 80.19 12.17 61.0
(1,2,1,2) 79.74 12.41 57.6

  从表2中可以看到检测精度和参数量、计算量并不具

有因果关系,性能的提升不完全依托于FLOPs的增加,合
理设计网络结构对于提高检测、减少计算冗余具有着重要

作用。关于各个网络块的计算量分配,并没有理论上的参

考,但 在 文 献[24]提 出 的 RegNet和 文 献[25]提 出 的

EfficinetNetV2论文中均指出靠后的网络块应占用更多的

计算量,本文实验结果符合这一次结论,最确定终将网络

块结构调整为(1,1,2,2)。

2)深度可分离卷积的使用

文献[26]提出的ResNeXt提出通过采用Group
 

Conv
(分组卷积)提升性能,ConvNeXt在此基础上更进一步使

用深度可分离卷积替代普通卷积在损失一定检测精度的

同时大幅度压缩了模型体积。由于Vovnet网络相较于其

他主干网络,其结构具有更多的通道数。ShufflenetV2[27]

中指出较大的网络宽度有利于减少图像信息的损失。依

托于这一特性,使用深度可分离卷积替代部分普通卷积并

扩增通道数,最终消融实验结果如表3所示。
在Stgae2中使用深度可分离卷积替代普通卷积检测

精度仅下降了0.89%,而模型的计算量下降了10.37%,大
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  表3 深度可分离卷积消融实验

Table
 

3 Depthwise
 

separable
 

convolution
 

ablation
 

experiment
深度可分离

卷积替换

mAP@50/

%
参数量/

M
计算量/

G
不替换 81.45 13.89 64.6
Stgae2 80.72 13.39

 

57.9
 

大降低了计算开销,提高了检测效率。除替换Stage2外,
本文另分3组进行实验,分别将不同Stage的普通卷积替

换为深度的可分离卷积。第1组替换Stgae1、Stage2处卷

积;第2组替换Stage1、Stage2、Stage3处卷积;第3组将所

有卷积替换为深度可分离卷积。由于这3组实验其余变

量未控制一致,故 不 以 表 格 方 式 详 细 列 出。最 终 替 换

Stage1、Stage2和Stage3中第1个Block处卷积的实验效

果最佳,实现了检测精度和计算量之间的均衡。

3)细节调整

对Vovnet网络中各Stgae的通道数进行了重新调整。
原Vovnet网络中各Stgae中3*3卷积的通道数分别为

128、160、192和224,1*1卷积的通道数分别为256、512、

768和1
 

024。
经过调整后网络中各Stgae中3*3卷积的通道数分

别为102、160、96和112,1*1卷积的通道数分别为204、

512、384和512。通过降低网络的通道数能大幅度减少模

型的计算开销,但网络的宽度直接影响着模型能否学习到

更高细粒度的特征信息,EfficientNetV2中指出减少网络

宽度会使得模型变得难以训练。为尽量避免通道数减少

带来的负面影响,在调整网络时Stage1中3*3卷积的通

道数 只 进 行 了 小 幅 减 少,Stage2 的 通 道 数 保 持 不 变。

Stgae3和Stgae4获得的信息是经网络高度抽象后的图像

特征信息可以由较低的通道数进行表征,因此通道数的降

低主要在Stgae3和Stage4中。
最终经过结构重整后的主干网络模型如表4所示。

3 实验结果与分析

3.1 数据集

  本文将RSOD数据集和NWPU
 

VHR-10数据集进行

融合,并在此基础上通过基于python下 Albumentations
库对原图像进行数据增强,通过随机引入仿射变换、相机

底噪、雨天天气等效果使图像数据更加贴近实际环境,最
后将图像增强后的数据最后作为实验数据集。

RSOD数据集是一个用于遥感图像目标检测的开放

数据集,其影像大小多为1
 

044
 

pixel×915
 

pixel,包含四类

检测对象共计976张图像。NWPU
 

VHR-10是一个公开

可用 地 理 空 间 对 象 检 测 数 据 集,其 影 像 大 小 多 为

800
 

pixel×600
 

pixel,包含10类对象共计800张图像。
将混合后的数据集按1∶1.5比例进行数据增强,仿射

变换、相机底噪、雨天天气等效果按设定比例对原图像进

  表4 重整后Vovnet网络

Table
 

4 Reorganized
 

vovnet
 

network

Type Vovnet-19
Stem
Stage1

LRFF模块

OSA
 

Module
 

Stage2
3*3PW、DW,102,*3
Concat*1conv,204
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 *1

OSA
 

Module
 

Stage3
3*3PW、DW,160,*3
Concat*1conv,512
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 *1

OSA
 

Module
 

Stage4

3*3PW、DW,96,*3
Concat*1conv,384
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 +

3*3conv,96,*3
Concat*1conv,384
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

OSA
 

Module
 

Stage5
3*3PW、DW,112,*3
Concat*1conv,512
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 *2

行数据增强,在增强过程多种效果可能会叠加出现在同一

张图片上,从而造成图像特征严重失真。为确保训练严谨

性在初次训练开始前,人工筛选除去畸变严重、失去原本类

别特征的图像数据得到包含13类检测对象的共2
 

209张图

像,按8∶1比例划分为训练集和验证集。数据集中每个类别

分布如图8所示。混合后原数据的图像尺寸不变,主要分为

两种:1
 

044
 

pixel×915
 

pixel和800
 

pixel×600
 

pixel,经过仿

射变换后图像尺寸会减少1/4到1/3不等。数据集中大部

分目标尺寸长宽比例在0.1倍以下。各个实例分布图如

图9所示。

图8 目标类别分布图

Fig.8 Distribution
 

of
 

target
 

categories

3.2 实验环境

  模型开发语言为Python,编译环境Python
 

3.8.0,深
度学习框 架 Pytorch

 

2.0.0,CUDA 版 本11.7。实 验 在

Linux操作系统中进行,CPU 选用 AMD
 

EPYC
 

7551P,

GPU选用NVIDIA
 

RTX
 

A5000,24G显存。
训练过程中根据数据集训练效果对参数进行微调,以
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图9 目标尺寸分布图

Fig.9 Distribution
 

of
 

target
 

sizes

达到整个网络最佳检测效果,优化器选择 AdamW,在前

2
 

000个epochs进行热身训练,表5为训练具体参数。

表5 训练参数

Table
 

5 Training
 

parameters
参数 参数值

Epoch 120
Image

 

input 640×640
Momentum 0.900

warmup_epochs 2
 

000
Learn

 

rate 0.000
 

1~1.0
Batch

 

size 12

  通过观察模型训练过程中损失曲线,可发现训练轮次

到达120时模型趋于收敛,损失曲线如图10所示。

图10 损失曲线图

Fig.10 Loss
 

curve
 

graph

已达到理想性能水平,进一步增加训练次数不会显著

提升模型性能;同时考虑数据集大小和显存限制,经过实

验,保证训练稳定性的前提下Batch
 

size为12可获得良好

训练效果,使得设备性能同训练收敛速度及效果达到

平衡。
3.3 评估指标

  为评估ELS-RTDETR模型性能和航拍遥感图像检测

的准确性,采用阈值为0.5的均值平均精度(mAP@50)、
计算量(GFLOPs)、模型参数量(Params)、召回率(R)、准
确率(P)、F1分数曲线作为模型性能评估指标。在计算

mAP前需要计算召回率(R)、准确率(P),P和R计算式分

别如(8)和(9)所示。

P =
TP

TP+FP
(8)

R =
TP

TP+FN
(9)

式中:TP 表示真阳性,FN 表示假阴性,FP 代表假阳性。
目标检测中mAP是最常见评价指标之一,用于衡量模型

在多个类别上的平均性能指标,计算公式如(10)所示。

mAP =
∑

n

i=1∫
1

0
P(R)dR

n
(10)

其中,n为数据集图像总张数。

F1分数表征模型在不同阈值下假阳性和假阴性之间

的平衡。计算量(GFLOPs)为每秒浮点运算次数,常用于

衡量模型的时间复杂度,其与模型的计算时间直接相关。
模型参数量(Params)即网络模型需要训练参数总数,单位

一般为 Mb,常被用于衡量模型的时间复杂度,其与内存占

用直接相关。

3.4 消融实验

  以RT-DETR作为基准模型,在其基础上进行了一系

列改进,为系统分析各改进点对于模型性能的影响共设计

7组对照实验。其中 A、B、C、D、E、F、H分别代表不同阶

段的实验模型,A为基准模型,B为用Vovnet提高Resnet
后的模型,C为在B的基础上添加SE模块后,D为在C的

基础上对网络深度宽度进行调整后,E为在D的基础上添

加LRFF模块,F为在E的基础上添加CGA模块,H为在

F的基础上再次调整网络结构。
结构重整详细改动如2.3节所示,仿照ConvNeXt中

对深度学习模型的优化改进,在不引入复杂结构的同时通

过大量消融实验将部分卷积替换为深度可分离卷积,并结

合利用SE模块和CGA模块的优势特点对网络的深度和

宽度重新进行优化调整,在压缩模型体积、减少计算量的

同时,减少模型的精度损失。消融试验结果如表6所示。
实验结 果 表 明,ELS-RTDETR 改 进 模 型 检 测 精 度

mAP@50提高了2.7%,模型参数量减少32.9%,较原模

型大幅度降低。Vovnet主干网络的引入显著提高模型检

测精度的同时为后续优化改进留下了空间;SE模块的使

用有效降低了卷积网络中的冗余信息,通道间的信息传递

变得更加高效;通过设计并使用LRFF模块,在不引入复杂

结构、不增加额外计算开销的同时,提高了模型对于小体积

目标的检测能力;CGA模块的使用减少了原模型中多头注

意力机制里的冗余信息提高了图像特征信息的丰富度;最
后通过优化重整网络结构,较好的平衡了检测精度与模型

体积之间的矛盾,使其更适用于航拍图像检测场景。
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表6 消融实验

Table
 

6 Ablation
 

experiments
编号 模型 mAP@50/% 召回率/% 准确率/% F1 计算量/G 参数量/M
A RT-DETR 80.8 73.31 84.84 0.78 57.3

 

19.04
B A+Vovnet主干替换 84.1 80.12 85.36 0.82 92.3 16.46
C B+SE模块 85.4 78.50 86.99 0.81 92.3 18.34
D C+结构重整_1 81.4 77.95 79.26 0.77 64.6 13.89
E D+LRFF模块 81.6 75.26 85.24 0.78 64.2 13.42
F E+CGA模块 82.6 78.36 84.28 0.80 64.3 13.26
H F+结构重整_2 83.6 79.16 83.32 0.80 57.5 12.78

3.5 主流目标检测模型对比试验

  为进一步验证模型改进有效性,挑选现阶段主流目标

检测模型与改进后模型进行对比试验。其中实验环境相

同、训练参数按原默认项配置,其中SSD模型未使用预训

练权重,训练效果较差为达到最终收敛,训练轮次为240
轮(其他模型均为120轮),如表7所示分别对 mAP50、

GFLOPs、参数量和mAP50:95进行比较以证明改进后模

型有效性。

表7 主流目标检测模型对比

Table
 

7 Comparison
 

of
 

state-of-the-art
 

object
 

detection
 

models

模型
mAP50/

%
mAP50:95/

%
计算量 参数量

SSD 35.77 15.59 267.5 42.80
YOLOv5m 75.78 39.74 64.4 23.91
YOLOv8n 68.36 32.78 8.2

 

2.87
YOLOv8m 79.88 41.80 79.1

 

24.66
YOLOv10m 80.27 44.62

 

64.0
 

15.73
RT-DETR 80.80 46.56 57.3 19.04
Ours 83.60 44.35 57.5 12.78

3.6 泛化性分析

  表8为模型在SIMD遥感图像数据上的泛化性实验结

果,SIMD数据集是一个多类别、开源、高分辨率的遥感对

象检测数据集,共包含15
 

类检测对象、5
 

000张图片。

表8 SIMD数据集实验结果

Table
 

8 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

simd
 

dataset

模型
mAP50/

%
mAP50:90/

%
召回率/

%
准确率/

%
RT-DETR 74.86 61.06 75.13 74.17

ELS-RTDETR 77.40 61.69 76.99 76.89

  实验结果证明改进后模型在SIMD数据集上 mAP@
50较原模型显著提高了2.54%,进一步证明了改进模型的

泛用性。

3.7 可视化实验

  为对改进后模型的检测性能进行直观展示,使用

Grad-CAM热力图显示技术实现模型网络在推理过程中

的可视化,原模型和改进后模型展示结果分别如图11、12
所示。Grad-CAM通过对选定卷积层中的梯度进行计算

分析从而获取不同特征图对于检测结果的重要性。Grad-
CAM为目标检测模型的结果提供了可解释性。在航拍遥

感图像检测场景下,改进模型表现出了显著优势,其能准

确识别原模型未能发现的小体积、特征模糊目标。热力图

可视化结果进一步证明了改进方法对于提高模型在航拍

遥感场景下检测精度有效性。

图11 原模型热力图

Fig.11 Original
 

model
 

heatmap

图12 改进模型热力图

Fig.12 Improved
 

model
 

heatmap

4 结  论

  ELS-RTDETR模型首先通过引入 Vovnet主干网络

获得了较原模型更高的检测精度;其次设计基于感受野中
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心匹配的特征增强模块LRFF,在不引入复杂结构,不带来

额外计算开销的同时,提高模型对于小体积目标的检测精

度;再次通过引入CGA模块和SE模块分别降低了原模型

中多头注意力机制和卷积通道中的冗余信息,使模型获得

了更丰富的语义特征和图像细粒度信息。最终对网络模

型进行结构重整,实现了检测精度与体积、计算开销之间

的均衡,使模型更适用于航拍图像检测场景。
在RSOD数据集和NWPU

 

VHR-10数据集混合并进

行数据增强后的自建数据上对模型性能进行测试和比较,
证实各部分改进的有效性,在SIMD数据集上进一步验证

了模型的泛用性。面对航拍图像场景下目标体积小、背景

复杂和特征模糊的检测挑战,改进后的ELS-RTDETR模

型在计算量不变,模型参数量大幅度降低的同时,检测精

度得到了较大提高。解决了遥感航拍场景对于检测模型

高性能的要求,同时较小的参数量和简单的网络结构给端

侧平台部署带来了便捷。
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