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摘 要
近年来，深度学习技术已经越来越广泛应用于遥感图像的检测。然而，遥感图像普遍目标大小差距大同时分布
密集，对检测算法性能的要求高。目前的检测方法普遍效率低，容易出现漏检以及检测框不准确的情况。为此，
本文基于 YOLO算法进行改进，提出了一种基于 YOLOv7的算法 YOLOv7-bw，实现了对遥感图像的高效率
检测，促进了目标检测在遥感行业的应用和发展。YOLOv7-bw在原始的池化金字塔 SPPCSPC网络中添加了
Bi-level Routing Attention模块，对目标集中区域重点关注，以提高网络提取特征的能力；并引入动态非单调
的WIoUv3替换原本的 CIoU损失函数，使得损失函数在每一时刻都能做出最符合当前情况的梯度增益分配策
略，以提高对检测目标的聚焦能力。通过对 DIOR遥感图像数据集进行对比实验发现，我们的 YOLOv7-bw具
有较高的mAP@0.5和mAP@0.5：0.95，在数据集上表现为 85.63%和 65.93%，高于 YOLOv7源码的 83.7%和
63.9%分别 1.93%、2.03%。同时，对比目前常用算法，我们的 YOLOv7-bw均表现更好，证明了我们提出的算
法是可行的，可以更好的应用于遥感图像检测。
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Abstract

In recent years, deep learning techniques have been increasingly widely used in the detection of remote sens-
ing images. However, the general target size gap of remote sensing image is large and densely distributed,
which requires the performance of detection algorithm. The current detection methods are generally low
efficiency, prone to miss detection and inaccurate detection box. Therefore, this paper improves the YOLO
algorithm and proposes a YOLOv7-based algorithm YOLOv7-bw, which realizes the efficient detection of
remote sensing images and promotes the application and development of target detection in the remote sens-
ing industry.YOLOv7-bw adds Bi-level Routing Attention module to the original pooling pyramid SPPCSPC
network, focusing on the target concentration area to improve the network ability to extract features; and in-
troduces dynamic non-monotonicWIoUv3 to replace the original CIoU loss function, so that the loss function
can make the gradient gain allocation strategy most consistent with the current situation at every moment, so
as to improve the focus ability on the detection target.Through comparative experiments on the DIOR remote
sensing image dataset, we found that our YOLOv7-bw had high mAP @ 0.5 and high mAP @ 0.5:0.95, which
showed 85.63% and 65.93% on the dataset, higher than 83.7% and 63.9% about 1.93% and 2.03%, respectively.
What’s more, compared with the current commonly used algorithms, our YOLOv7-bw all performs better,
which proves that our proposed algorithm is feasible and can be better applied to remote sensing image de-
tection.

Keywords: Remote sensing image, YOLO, target detection, mAP

1 引言
光学遥感图像 [1]是由空中飞行器或卫星对地面进行拍摄的一种俯视角度的图像，其拍摄方式较为特殊，导致
成像效果与日常拍摄的图片差异巨大。随着遥感技术的不断升级，成像的效果越来越好，因此这也对遥感图像
处理技术提出了更高的要求。遥感图像的应用领域众多，在军事方面和民用方面都具有重要价值；在军事方面，
遥感图像数据可以用来对收集的情报和侦察的信息进行处理分析，根据结果，可以调整作战计划以及军事部署
等各种情况。在民用方面，从土地利用 [2]、城市规划、交通监测 [3]、灾害防治 [4]、生态保护 [5]和工业制
造 [38–47]等多方面应用都能得到较好的效果。
遥感图像具有覆盖区域极大、目标种类繁多、目标密集、背景复杂度高等特点，进而给检测任务带来了极大的
挑战 [48, 49]。传统遥感图像检测方法大致可以分为 4类：基于模板匹配的方法 [6]、基于形状纹理的方法 [7]、
基于图像分割的方法 [8]和基于视觉显著性的方法 [9]。从上面这些方法可以看出，传统的常规方法 [50–53]一
般是先构建出通用的目标模板，然后再进行全局图像匹配；或者先分割出潜在目标区域，然后仅利用简单的特
征规则进行判别。此类方法检测结果中容易掺杂大量错误实例，检测结果精度偏低，适用范围小，只能用于简
单统一的背景下对目标进行检测。
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得益于数据的海量增长和硬件计算能力的提升，深度学习的理论与技术也迅速发展 [54–60]，越来越多的深度学
习方法被应用于遥感图像目标检测领域。基于深度学习的目标检测算法可以根据是否生成区域建议 [10]分为基
于区域建议的方法 (双阶段方法)和基于回归的方法 (单阶段方法)。双阶段目标检测器，如 Faster R-CNN[11]、
Libra R-CNN[12]、Mask R-CNN[13]等都先要提取感兴趣的区域，之后针对每个区域进行进一步的检测和识
别。虽然检测精度整体较高，但由于需要首先提取感兴趣区域，并对每个区域分别进行分类和回归，增加了额
外的计算量，速度上不够快，对于实时性要求较高的系统难以应用。而单阶段目标检测器不需要单独生成候选
区域，将整个检测过程看为一个整体，从输入图像的多个位置直接回归分析出目标的边界框与类别，典型的代
表算法有 YOLO系列 [14–19]、SSD[20]、FCOS[21]等。单阶段算法目标检测速度较快，基本满足实时系统的
要求，但是检测精度略低于双阶段目标检测方法。总的来说，基于深度学习的方法可以通过训练自动获取图像
的深层语义特征，具有比手工设计特征更强大的表达能力。此外，其对目标在图像中的空间和密集分布等因素
较为敏感，而对目标的类别敏感度低。因此，基于深度学习的方法通常不针对单一种类目标进行检测，而是可
以对多类目标进行检测，更符合遥感图像实际应用，成为遥感图像目标检测的主流发展方向。
近年来，随着遥感图像检测技术的提升，其应用范围也逐渐扩大，各种改进算法也层出不穷，检测精度与检测
效率都有了大幅的提升。其中，Li等人 [22]提出了一种双通道特征融合网络，可以沿着两条独立的路径学习
局部和上下文属性特征，从而形成一个强大的联合表示，实现对遥感图像目标的有效检测；Yang等人 [23]提
出了一种端到端旋转检测框的目标检测算法，提高了舰船的检测精度；张等人 [24]设计了一种基于 YOLOv5s
模型的多尺度检测网络结构，提高了监控场景下目标的检测性能；Jiang等人 [25]结合了双射神经网络和错位
定位策略，解决了遥感小目标边界框窄小的问题；Wang等人 [26]在浅层和深层特征图之间建立了密集连接，
解决了船舶尺度变化大的问题；Yang等人 [27]将多层特征与有效的锚点采样相融合，提高了对小物体的敏感
度；Yao等人 [28]通过在特征金字塔网络中引入扩张的瓶颈结构，生成了高质量的语义特征；闫等人 [28]通
过跨层级通道特征融合，保留弱小目标精确的位置信息，改善了小目标检测的效果；张等人 [30]通过将不同层
级的特征进行融合获得多个感受野特征，并构建新的级联注意力机制，加强了对遥感小目标特征的捕获能力。
综合之前的分析，本篇文章采用 YOLOv7作为基础算法，提出 YOLOv7-bw。为了在精度和密集目标预测任务
上有更好的表现，YOLOv7使用“扩展”和“缩放”。同时解决了动态标签分配分配问题和重新参数化模块的替
换问题，使目标检测器更快、更有效。其次，根据遥感图像普遍拍摄距离远，成像模糊的问题，在损失函数的边界
盒回归部分，采用了wiouv3[31]损失函数，更好的聚焦、定位所需检测的目标，提升检测精度。最后，针对遥感
图像目标较小，容易造成目标聚集扎堆的问题。引入双级路由自注意力模块 (Bi-level Routing Attention,BRA)，
更好的关注目标密集区域，解决算法对于密集区域小目标无法识别的问题。

2 相关工作
2.1 注意力机制
图像处理中的注意力机制已成为深度学习领域中流行且重要的技术之一，因其具有优秀的即插即用的便利性，
被广泛应用于图像处理领域的各种深度学习模型中。注意力机制通过对输入特征进行加权处理，将模型的注
意力集中于最重要的区域，以提升图像处理任务的准确性和性能。早年间的注意力机制基本思路都是先输入
Query、Key、Value；
根据Query和 Key计算两者之间的相关性，得到注意力得分；再对注意力得分进行缩放后（除以维度的根号），
softmax归一化，得到权重系数；最后根据权重系数对 Value值进行加权求和，得到Attention Value，从而关注
重点区域和忽略不相关区域。随着时间的推移，Vaswani等人 [32]首次在NLP(Natural Language Processing)
领域应用自注意力机制，并将其成功引入计算机视觉领域中，展现出自注意力模型的巨大潜力。区别于普通的
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注意力机制，自注意力机制减少了对外部信息的依赖，更擅长捕捉数据或特征的内部相关性。自注意力机制的
关键点在于，Q、K、V为同一变量，或者三者来源于同一个 X，三者同源。通过 X找到 X里面的关键点，从而
更关注 X的关键信息，忽略 X的不重要信息。不是输入语句和输出语句之间的注意力机制，而是输入语句内部
元素之间或者输出语句内部元素之间发生的注意力机制。然而，像 vanilla attention这种典型的全局上下文建
模的自注意力在所有空间位置上计算成对的特征的亲和性，会导致较高的计算负担和沉重的内存占用，特别是
对于高分辨率的输入。因此，近年来关于自注意力模块的研究都致力于缓解这种高计算负担，越来越多的工作
中开始引入不同的手工制作的稀疏模式，如 local attention[33]，将注意力放在 query所在的当前窗口；axial
stripe[34],关注于 query所在当前窗口的横向和纵向延申窗口；dilated window[35]，将每个窗口分为几个不
同部分，关注最近的几个窗口中与当前窗口 query所在部分位置相同的部分。
总的来说，这些引入手工制作稀疏模式的注意力机制有局限性，在不同场景下效果不同，对于遥感图像密集较
小的特性，不能很好的发挥功效。此外，这些注意力通过不同的合并或选择策略减少了键/值令牌的数量，但这
些键/值令牌将由图像上的所有查询共享，效率不高。

2.2 YOLO

YOLO[14–19]系列是当前目标检测领域性能最优算法之一，其在识别准确率和识别速度方面有着显著优势，可
以实时进行目标检测，因此在各行各业得到广泛应用。其中，YOLOv7[19]在保持速度优势的同时，准确度几
乎达到最佳水平。其结构主要分为三个模块：输入端、特征提取主干网络 (Backbone)和检测头输出端 (Head)。
YOLOv7首先将输入的图片 resize为 640x640大小，然后将其输入到 backbone网络中进行特征提取，再经过
head层网络输出三个不同大小的特征图，分别用于检测大、中、小目标，最后通过 Rep和 Conv层输出预测
结果。
YOLO的实时检测器自成立以来已得到研究人员的广泛认可并应用于许多场景。它采用了由边界框回归 (Bound-
ing Box Regression,BBR)损失、分类损失和目标损失加权的损失函数来构建模型。迄今为止，这种结构仍然是
目标检测任务中最有效的损失函数范式，其中 BBR损失直接影响模型的定位性能。为了进一步提高模型的定
位性能，需要设计一个良好的 BBR损失。
IoU[36](Intersection over Union)用于衡量目标检测任务中预测框与真实框的重叠程度，其计算方式是预测框
与真实框的交集面积与并集面积的比值。然而，IoU作为损失函数存在一个致命缺陷，即在边界框之间没有重
叠时，反向传播的梯度消失。这导致训练过程中无法更新边界框之间的重叠区域宽度。为解决这一问题，已有
的研究考虑了许多与边界框相关的几何因素，并构建了惩罚项。目前的边界框损失都是基于加法的损失，采用
了 CIoU[37](Complete IoU），这种损失函数符合目标框回归的机制，考虑了目标与预测之间的距离、重叠度、
尺度和纵横比，使得目标框回归更加稳定，不会像 IoU一样在训练过程中出现发散等问题。然而，YOLOv7当
前的缺点之一是 CIoU在处理长宽比较大的边界框时仍存在一定的误差，可能导致边界框的准确性不佳。
综上所述，虽然 YOLOv7作为目标检测算法在速度和准确度方面具有显著优势，但它仍然存在着一些缺点，如
在处理长宽比较大的边界框时的精度问题。未来的研究可以进一步改进边界框损失函数和处理长宽比的方法，
以提高 YOLOv7的性能。

3 工作原理
3.1 WIoU

3.1.1 WIoUv1
BBR损失的框图如图1所示。
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图 1. BBR损失示例

YOLOv7 中使用的损失函数为 CIoU，其在中心点连接的归一化长度的基础上增加了对纵横比一致性的考虑，
尽管解决了当负梯度 ∂RDIoU

∂Wg
与 ∂LIoU

∂Wg
抵消时，预测框无法优化的问题。但不可避免的是，预测过程中

会产生许多低质量的锚框，所以加入纵横比或者距离等此类几何度量因素都会加剧低质量锚框的惩罚，从而使
模型的泛化能力下降。一个好的损失函数应该在锚框与目标框较好地重合时削弱几何度量的惩罚，不过多地干
预训练。因此，在这些基础之上，以距离度量构建了距离注意力，打破以往锚框损失都是基于加法的损失，二
者相乘，得到了具有两层注意力机制的WIoUv1：

LWIoUv1 = RWIoULIoU (1)

RWIoU = exp
(
(x− xgt)

2 + (y − ygt)
2(

W 2
g +H2

g

)∗
)

(2)

其中，LIoU 是距离度量项，RWIoU 是注意力项，将显著放大普通质量锚框的 LIoU ，将显著降低高质量锚框的
RWIoU。为了防止 RWIoU产生阻碍收敛的梯度，将Wg ，Hg 从计算图（上标 *表示此操作）中分离。

3.1.2 WIoUv3
尽管WIoUv1已经可以应用于大多数场景，但对于遥感图像目标小的问题还不能很好的解决。为了更好的聚
焦小的目标，选择使用在 v1基础上通过构造梯度增益（聚焦系数）的计算方法来附加聚焦机制的WIoUv3来
替换 YOLOv7中的 CIoU损失函数。WIoUv3定义了离群度以描述锚框的质量，其具体定义为：

β =
L∗
IoU

LIoU
∈ [0,+∞) (3)

其中，LIoU 代表动量为 m的滑动平均值。离群度小意味着锚框质量高，为其分配一个小的梯度增益。同时，
对离群度较大的锚框也分配较小的梯度增益，有效防止低质量示例产生较大的有害梯度，最后使边界框回归聚
焦到普通质量的锚框上。利用 β 构造了一个非单调聚焦系数并将其应用于WIoUv1：

LWIoUv3 = rLWIoUv1, r =
β

δαβ−δ
(4)
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图 2. 由超参数 α、δ控制的 β 和梯度增益 r的映射

经过我们绘制出几组不同的 α和 δ对离群度 β和梯度增益 r的影响后，如图2所示，可以看出蓝色曲线拥有较
好的性能，在离群度低和高的时候都有较小的梯度增益，使损失函数更关注于普通质量的锚框，最终选定超参
数 α = 1.9以及 δ = 3应用到最后的实验（超参数确定的实验在第 3部分给出）。同时为了预防低质量的锚框在
早期训练被留下，我们初始化了 LIoU = 1，使得当 LIoU = 1时，具有最大的梯度增益。
遥感图像本身就具有目标小的特点，尤其很多时候会受天气影响，目标还可能会在阴影当中，这极大的加大了
检测的难度，图3中 (a)即为 YOLOv7源码跑出的检测结果，结果里漏掉了 3辆小车没有检测出来。将设置好
的WIoUv3应用到 YOLOv7后，虽然还是漏检了一辆小车，但因为其独特的动态非单调聚焦机制，可以看到
(b)中无论是对于物体检测的置信度，还是阴影中模糊的小目标，都有了一定程度的改善。

(a) (b)

图 3. 替换WIoU对 YOLO的影响

3.2 Bi-level Routing Attention（BRA）
前文中提到的自注意力模块大都是引入一些手工制作的稀疏模式。但是，当它们使用不同的策略来合并或选择
键、值标记时，这些标记是与查询无关的，也就是说，它们被所有查询共享。然而，不同语义区域的查询实际上
关注着相当不同的键值对。因此，强制所有查询关注同一组令牌可能是次优的。区别于其他注意力模块，BRA
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是一种动态的、查询感知的稀疏注意机制，目标是让每个查询都关注语义上最相关的键值对中的一小部分；其
具体核心思想是在粗区域级别上先过滤掉最不相关的键值对，这样就只保留一小部分路由区域。然后，在这些
路由区域的并集中应用细粒度的标记到标记的注意。因为 BRA只涉及密集矩阵乘法，所以在具有良好的性能
的同时还兼顾高计算效率。其具体步骤大致可以分为以下 3个部分：
1）区域划分和输入投影
输入一张二维特征图，X ∈ RH×W×C，首先将其划分为 S × S 个不重叠的区域，其中每个区域包含 HW

S2 个特
征向量，即将 X 变为 Xr ∈ RS2×HW

S2 ×C。然后推导出查询 Q、键K 和值 V 的线性投影为：

Q = XrW q, K = XrW k, V = XrW v (5)

其中，W q,W k,W v ∈ RC×C 分别是 query, key, value的投影权重。
2）具有有向图的区域到区域的路由
在第一步的基础上，我们通过构造一个有向图来找到参与关系。先通过分别对 Q和K 应用每个区域的平均值，
得到 Qr、Kr ∈ RS2×C，然后计算 Qr 和Kr 的区域间相关性的邻接矩阵 Ar：

Ar = Qr(Kr)T (6)

邻接矩阵 Ar ∈ RS2×S2，度量了两个区域在语义上的相关程度。接下来只保留每个区域的前 k个连接来修剪相
关性图，具体来说，以路由索引矩阵 Ir ∈ NS2×k，使用行向算子 topk，逐行保存前 k个连接的索引：

Ir = topkIndex(Ar) (7)

其中，Ir 的第 i行包含第 i个区域的前 k个最相关区域的索引。
3）令牌到令牌的注意
利用区域到区域的路由索引矩阵 Ir ，我们就可以应用细粒度的标记注意。对于区域 i中的每个查询标记，它将
关注所有位于 k个路由区域的并集中的键值对。具体来说，先收集键和值张量：

Kg = gather(K, Ir)

V g = gather(V, Ir)
(8)

其中，Kg 和 V g 是聚集后的 key与 value的张量，然后再对聚集后的键值对使用注意力操作：

Attention(Q,K, V ) = softmax
(
QKT

√
C

)
V (9)

O = Attention(Q,Kg, V g) + LCE(V ) (10)

此处引入了一个上下文增强项 LCE(V )，函数 LCE(•)用深度可分离卷积进行参数化，我们将卷积核大小设置
为 5。
总的来说，BRA通过在前 k个相关窗口中收集键值对，利用稀疏性跳过最不相关区域的计算，而只涉及对 gpu
友好的密集矩阵乘法，如图4所示：
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图 4. BRA原理示意图

图 5. BRA在 YOLOv7中位置

具体将 BRA插入到 YOLOv7的网络中，它是先对之前提取的特征图进行区域到区域路由，再应用令牌到令牌
的注意，得到新的输出特征图。考虑到其是对特征图进行操作，又因为空间池化金字塔 SPPCSPC的作用就是
避免由于图像处理操作所造成的图像失真以及以及图片特征重复提取，所以决定在 SPPCSPC后插入 BRA模
块，具体插入 YOLOv7网络中，位置如图5所示。
遥感图像中许多情况便是密集的小目标扎堆在某一个区域，BRA正是对某个区域重点关注，应用细粒度级别
的注意机制，符合遥感图像特点。实际情况如图6所示，左图 (a)中为 YOLOv7源码跑出的检测结果，右图 (b)
中为在源码基础上添加 BRA模块的检测结果。可以看出，对于密集成堆的小车，添加 BRA模块可以让检测出
来的小车变多，同时，错检的屋顶数量也更少，对整体准确度有一定的提升。

4 实验
4.1 评价指标
为了验证模型的有效性，我们使用了 TP(True Positive)、TN(True Negative)、FP(False Positive)、FN(False
Negative)、精度 (Precision)、召回率 (Recall)、AP(Average Precision)、P-R曲线、mAP(meanAverage Precision)
评价指标，其中 TP、TN、FP、FN表示样本类别与其预测结果的关系:

TP：样本的真实类别是正例，并且模型预测的结果也是正例。
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(a) (b)

图 6. 添加 BRA对 YOLO的影响

TN：样本的真实类别是负例，并且模型预测的结果成为负例。
FP：样本的真实类别是负例，但是模型预测的结果成为正例。
FN：样本的真实类别是正例，但是模型预测的结果成为负例。
因此，精度即为预测的真阳性样本占整个预测结果为正例样本的百分比，计算结果为：

Precision =
TP

TP + FP
(11)

召回率即为预测的真阳性样本占整个真实结果为正例样本的百分比，计算结果为：

Recall = TP

TP + FN
(12)

P-R曲线代表的是精度与召回率的关系，将 Recall设置为横坐标，Precision设置为纵坐标，绘制的某一类别的
曲线，同时，此曲线下围成的面积即为该类别的 AP值。
mAP为目标检测算法对某一数据集的整体评价指标，是所有类别的 AP值的平均值，是目前评价模型性能好
坏的最主要指标，表示为：

mAP =
1

C

C∑
i=0

APi (13)

4.2 WIoU超参数实验
为了检验什么样的超参数最适合应用到 WIoUv3，我们设计了一组对比试验，基于 PyTorch 框架。选择 MS-
COCO数据集中的 20个类别，28474张图像作为训练数据，1219张图像作为验证数据。对于模型，我们选择
YOLOv7-w6，层通道倍数为 0.75进行训练。这些模型被训练为 120个 epoch，批次大小为 32和不同的 BBR损
失。实验结果如表1所示：
由表 1我们可以看出，拥有动态非单调聚焦的WIoU v3的表现效果均好于仅有聚焦机制的WIoU v1。同时，当
α = 1.9, δ = 3时，WIoU v3有着在不同 IoU阈值下最好的表现，分别为 54.50、64.20、45.68。最终，我们决
定以 α = 1.9, δ = 3，为最后的超参数设定参与之后的实验。
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表 1. 超参数实验对比
Apval (75) Apval (50) Apval

WIoU v1 52.82 63.15 44.87
WIoU v3(α = 1.4, δ = 5) 53.75 64.05 45.15
WIoU v3(α = 1.6, δ = 4) 53.91 64.16 45.44
WIoU v3(α = 1.9, δ = 3) 54.50 64.20 45.68

表 2. 数据集类别统计
C1 C2 C3 C4 C5

Express-toll-station vehicle golffield trainstation chimney
C6 C7 C8 C9 C10

storagetank ship harbor airplane groundtrackfield
C11 C12 C13 C14 C15

Expressway-Service-area dam basketballcourt tenniscourt stadium
C16 C17 C18 C19 C20

baseballfield windmill bridge airport overpass

表 3. 对比试验
method Backbone mAP
R-CNN VGG-16 37.7
Faster R-CNN VGG-16 54.1
SSD VGG-16 58.6
RetinaNet ResNet-101 66.1
PANet ResNet-101 66.1
CornerNet Hourglass-104 64.9
YOLOv7 Elan 83.7
YOLOv7-bw (ours) Elan 85.6

4.3 消融实验
为了验证各个模块对模型的有效性，我们设置了一组消融实验。数据集采用由地球观测解释领域的专家从谷歌
Earth采集的DIOR遥感图像数据集，包含 23463张遥感图像和 190288个目标实例，这些目标实例用轴向对齐
的边界框手动标记，覆盖 20个常见对象类别，分别为飞机、机场、棒球场、篮球场、桥梁、烟囱、水坝、高速
公路服务区、高速公路收费站、港口、高尔夫球场、地面田径场、天桥、船舶、体育场、储罐、网球场、火车
站、车辆和风磨，其中每个类别对应的编号如表2所示。
我们挑选了几张数据集测试集内的图片，对 YOLOv7源码以及我们改进过后的 YOLOv7-bw进行实际效果对
比，对比效果如图7所示。其中第一张为数据集中原始图片，第二张为 YOLOv7 效果演示，第三张为我们的
YOLOv7-bw效果演示。从 (a)图片可以看出，YOLOv7-bw对比 YOLOv7，更少的将船错检为车；从 (b)图
片可以看出，虽然还有许多车辆未被检测出，但 YOLOv7-bw检测出来了 18辆车，高于 YOLOv7检测出的 15
辆车，对于车辆的定位、聚焦有了更好的效果。
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(a) (b)
图 7. YOLOv7和 YOLOv7-bw检测结果

4.4 与其他检测方法的比较
为了进一步验证本文改进的YOLOv7的效果，选取目标检测领域常用算法与本文的改进进行比较，包括RCNN、
SSD、RetinaNet、CornerNet等经典算法。数据集依旧选取实验 3.3节中的 DIOR遥感数据集，在相同条件下
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进行训练、测试，结果如表3所示：
从表中可以看出，我们提出的 YOLOv7-bw算法，在 IoU阈值为 0.5的情况下，拥有着最佳的mAP0.5，意味
着改进的 YOLOv7-bw算法优化了遥感图像的检测效果，使得总体检测性能有所提高，让模型各有竞争性，特
别是对小目标以及密集目标优化效果明显，满足遥感图像的实际检测的需求。

5 结束语
为了解决遥感图像目标密集、模糊的问题，本文基于 YOLOv7模型提出了 YOLOv7-bw算法，引入 BRA注意
力机制，关注目标密集区域；此外将损失函数替换为WIoUv3，更好聚焦、定位待检测目标，并在 DIOR遥感
图像数据集上测试，试验结果表明：我们 YOLOv7-bw的mAP0.5和mAP0.5：0.95分别为 85.63%和 65.93%，
均为最优结果，证明我们的算法是可行的。但实验过程中，我们也发现了算法的不足，例如图 9(b)中的检测结
果，虽然整体检测出车辆的数目多于 YOLOv7，但还有许多微小型车辆未被检测出，可以进行优化。在未来的
研究中，我们将更致力于研究模型如何更好识别到微小目标，使其在遥感图像领域有更好的发挥。
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