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基于 MobileViT 和多尺度特征聚合的
遥感图像目标检测

梁礼明，冯耀，龙鹏威，李仁杰
（江西理工大学 电气工程与自动化学院, 江西 赣州 341000）

摘     要：针对遥感图像目标检测存在复杂背景干扰、微小目标提取难和目标多尺度差异问题，提出一种基于

MobileViT 和多尺度特征聚合的遥感图像目标检测算法 (FWM-YOLOv7t)。首先设计多尺度特征聚合模块，建

立遥感目标上下文依赖关系，提升多尺度目标和小目标检测精度；然后利用 MobileViT 模块，融合卷积神经网

络和视觉 Transformer 优点，有效编码局部和全局信息，抑制非目标噪声干扰；最后引入 Wise-IoU 损失函数，重

点关注普通质量锚框，提高算法检测性能。在公共数据集 RSOD 和 NWPU VHR-10 上的实验结果表明，FWM-
YOLOv7t 能够显著提升遥感图像目标检测的平均准确率。与其他目标检测算法相比，FWM-YOLOv7t 对复杂

背景目标、小目标和多尺度目标的检测更有效。
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Remote sensing image object detection based on
MobileViT and multiscale feature aggregation

LIANG Liming，FENG Yao，LONG Pengwei，LI Renjie
(School of Electrical Engineering and Automation, Jiangxi University of Science and Technology, Ganzhou 341000, China)

Abstract: A new algorithm is proposed based on MobileViT and multi-scale feature aggregation (referred to as FWM-
YOLOv7t) to address problems such as complex background interference, difficulty in extracting small objects, and ob-
ject multi-scale differences in remote sensing image object detection. First, we design a multi-scale feature aggregation
module to establish context dependencies for remote sensing targets,  which improves the accuracy of detecting multi-
scale and small targets. Then, we utilize the MobileViT module to fuse the advantages of convolutional neural networks
and vision transformers for effective local and global information encoding to suppress non-target noise interference. Fi-
nally, we introduce the Wise-IoU loss function, which focuses on ordinary quality anchor boxes to enhance the detec-
tion performance of the algorithm. Experimental evaluations on the public RSOD and NWPU VHR-10 dataset demon-
strate  that  FWM-YOLOv7t  can  significantly  improve  the  average  accuracy  of  remote  sensing  image  target  detection.
Furthermore, compared with other object detection algorithms, the FWM-YOLOv7t algorithm exhibits superior effect-
iveness in detecting complex, small, and multiscale objects in remote sensing imagery.
Keywords: deep learning; remote sensing image; object detection; YOLOv7-tiny; MobileViT module; multi-scale fea-
ture fusion; contextual information; Wise-IoU

遥感图像的目标检测是一项重要的计算机视

觉技术，旨在对图像中的物体进行识别和定位，

在环境监测、土地规划和军事侦察等领域有着广
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阔的应用前景 [1]。由于遥感图像场景变化剧烈、

背景杂乱、物体尺度多变和环境因素等特点会导

致各种不可预测的干扰，目标检测难度较大。因

此，亟待设计一种精准且高效的遥感图像目标检

测算法[2-3]。

传统的目标检测算法常采用滑动窗口进行区

域选择，进而构建目标的特征表征，构建方法有

尺度不变特征变换 [4] 和定向梯度直方图 [5] 等，然

后使用分类器完成目标的检测。虽然传统目标检

测算法理论较为完善，但其面对复杂场景仍有不

足之处：一是滑动窗口区域选择缺乏针对性，造

成窗口冗余严重，算法效率低下。二是基于手工

设计的特征难以适应多样化的任务场景。随着深

度学习快速发展，卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN) 被广泛应用于计算机视觉等

领域 [6-7]。当前，以 CNN 为基础的目标检测算法

分为一阶段算法和二阶段算法两大类。二阶段算

法包括 R-CNN(region-based convolutional neural
network)[8]、Fast R-CNN[9] 和 Faster R-CNN[10] 等，对

目标检测精度高但速度慢。针对其缺点，Liu 等

学者提出 SSD(single shot multibox detector)[11]、YOLO
(you only look once)[12-14] 系列等一阶段算法，删除

生成候选区域阶段，直接完成目标位置和类别预

测，提高检测实时性。吴萌萌等 [15] 在 YOLOv5 算

法基础上设计自适应双向特征金字塔网络，引入

可学习的特征融合因子动态调整各阶段特征图的

融合权重，以增强模型的特征表示能力。但改进

后的算法损失函数没有充分考虑数据集目标尺寸

的长尾分布特点，导致模型对不同尺寸目标的检

测能力存在差异，特别是对大目标的检测精度提

高不明显。文献 [16] 改进 YOLOX 网络，引入自

适应空间特征融合结构应对不同尺度目标检测问

题，设计高效通道注意力模块，抑制无关背景信

息，该网络虽然取得较好的检测效果，但仍存在

微小目标特征信息丢失严重等问题。Wang 等 [17]

构建 YOLOX_w 算法，使用切片辅助超推理 (sli-
cing aided hyper inference, SAHI)[18] 对图像进行预

处理以及数据增强，将包含丰富空间信息的浅层

特征图引入特征融合结构，有效地提高检测小型

物体的能力，但也导致模型实时性降低。上述算

法虽然有不错的检测表现，但仍未较好地解决检

测中复杂背景信息干扰、小尺寸目标检测难和目

标尺度多变问题。

卷积操作的局部性限制了 CNN 获取全局上

下文信息的能力。相反，Transformer 可以全局关

注不同区域图像特征之间的关系，并通过自注意

力机制来提取充分的特征信息 [19]。因此，研究人

员尝试将 Transformer 应用于遥感图像目标检

测。Zhu 等[20] 在 YOLOv5 算法基础上将原卷积预

测头替换为 Transformer 预测头，集成卷积块注意

力模块 (convolutional block attention module, CBAM)
以提高网络检测能力。Sahin 等 [21] 增加检测层数

量并在颈部网络头部引入视觉 Transformer(vision
Transformer, ViT)[22] 解决小目标检测难的问题。

上述模型在目标检测领域虽然有不错表现和贡

献，但计算复杂度过高，网络实时性较差。因此，

本文受此启发，引入轻量化 MobileViT 模块 [23] 嵌

入算法主干网络底部，结合 CNN 和 ViT 的优点，

捕获图像全局信息，减少计算复杂度。

综上所述，针对遥感图像检测中存在的问题，

本文提出一种基于 MobileViT 和多尺度特征聚合

的遥感图像目标检测算法 (FWM-YOLOv7t)。首

先设计多尺度特征聚合模块替换原模型中模块，

以更好地学习不同尺度特征信息，增加网络对目

标尺度多变的鲁棒性和微小目标的检测精度。然

后为解决图像中复杂背景信息对检测的干扰，引

入轻量化 MobileViT 模块，提高模型全局信息感

知力的同时，抑制背景信息噪声。最后使用 Wise-
IoU 损失函数以提高算法整体检测性能。 

1   YOLOv7-tiny 算法

2022 年 Wang 等 [14] 提出 YOLOv7 算法，其检

测速度和精度超越以往 YOLO 系列算法。根据

应用场景与需求的不同，YOLOv7 算法变体为

tiny、x、d6、e6、w6 等版本。其中，YOLOv7-tiny 算

法在 YOLOv7 基础上进行精简，相比于其他变体

具有参数量低、检测速度快、硬件兼容性高等特

点。鉴于遥感图像目标检测对资源占用、实时性

能以及检测精度等多方面要求，本文选用轻量级

算法 YOLOv7-tiny 作为基线模型，并对其进行改

进。YOLOv7-tiny 算法主要由输入端 (input)、主

干网络 (backbone)、颈部网络 (neck) 和头部网络

(head) 4 部分组成，算法结构如图 1 所示。
  

Backbone

Neck

CBS

CBS

CBS

Head

80×80

40×40

20×20

 
图 1    YOLOv7-tiny 网络结构

Fig. 1    YOLOv7-tiny network structure
 

首先输入端通过马赛克、混合数据增强技术

和自适应锚框计算等方法对输入图像进行预处

理。然后主干网络采用若干卷积计算单元、高效
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层聚合网络 (efficient layer aggregation networks,
ELAN) 和最大池化层交替组合提取图像特征信

息。接着颈部网络利用路径聚合网络结构对主干

提取的多尺度特征信息进行融合以提高检测精度

和鲁棒性。最后头部网络对图像特征层预设不同

大小的先验框，根据先验框中是否包含目标及其

类别进行评分，筛选出满足置信度要求的预测

框，并通过非极大抑制得到最终的预测框，输出

目标检测结果。 

2   FWM-YOLOv7t 算法
 

2.1    算法设计

针对遥感图像中目标尺度变化大、微小目标

提取难和非目标噪声干扰等问题，本文以 YOLOv7-
tiny 为基础模型，提出基于 MobileViT 和多尺度特

征聚合算法 (FWM-YOLOv7t)，算法结构如图 2 所

示。首先设计多尺度特征聚合模块 (multi-scale
feature aggregation module, MFAM) 替换 ELAN，获

取不同尺度显著性特征信息，增强对目标尺度变

化的鲁棒性，提高算法对微小目标的敏感度。其

次主干网络网络中引入融合 CNN 和 Transformer
优点的轻量化模型 MobileViT 替代尾部 MFAM，

抑制复杂背景信息干扰，扩展模型专注于不同位

置能力，提升全局表达能力。最后通过 Wise-IoU
损失函数重点专注普通质量锚框，提高网络检测

性能。
 
 

CBS Conv BN SiLU=

CBS 3×3 ConcatCBS 3×3 CBS 3×3 CBS 1×1

CBS 1×1 MFAM
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图 2    FWM-YOLOv7t 网络结构

Fig. 2    FWM-YOLOv7t network structure
 
 

2.2    多尺度特征聚合模块

在计算机视觉任务中，利用不同尺度卷积核

对图片进行特征捕获来获得多尺度信息具有良好

效果，针对不同尺度特征之间上下文信息易丢

失、遥感图像小目标特征提取难的问题，本文设

计一种多尺度特征聚合模块 (MFAM)，其结构如

图 3 所示。
 
 

Input CBS 3×3 ConcatCBS 3×3 CBS 3×3 CBS 1×1

CBS 1×1
 

图 3    多尺度特征聚合模块
Fig. 3    Multi-scale feature aggregation module

 

MFAM 通过不同尺寸的卷积核进行显著性

特征信息提取。其中，为降低计算成本，有效提

3×3
5×5 7×7

1×1

取遥感目标特征，利用多个连续的 卷积替代
卷积和 卷积。同时，针对网络层数堆叠

易出现网络退化和梯度爆炸等问题，引入跳跃连
接，输出初始特征图，实现早期特征重用。输入
遥感图像经 5 条并行支路进行特征提取后，可捕
获多尺度特征信息。再通过 Concat 和 卷积操
作对不同支路所包含的特征信息进行交互以实现
跨支路的信息聚合，可进一步加强网络特征学习
能力。其具体表达式为

Ci×i (Pin) = Cat[C1×1 (Pin) ,C3×3 (Pin) ,
C3×3 (C3×3 (Pin)) ,C3×3 (C3×3 (C3×3 (Pin)))]

Mout =C1×1 (Cat [Pin,Ci×i (Pin)])
Pin C3×3 (·)

3×3 Mout

式中： 表示多尺度特征聚合模块的输入，

表示卷积核尺寸 的卷积操作， 表示多尺

度特征聚合模块的输出。 
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2.3    MobileViT 模块

在遥感目标检测任务中，能否提取到更多的

准确目标特征信息对检测结果非常重要。CNN
使用固定尺寸的卷积核对图像进行局部特征建

模，但随着网络层数增加，容易出现网络退化和

梯度爆炸等问题。ViT 通过 Self-Attention 编码图

像全局特征，但具有较高的计算复杂性，导致模

型实时性较差。

XI ∈ RH×W×C

n×n

1×1

为捕获更多遥感图像目标像素，抑制背景噪

声干扰，引入 MobileViT(MViT) 模块[23]，如图 4 所

示。MViT 模块结合 CNN 和 ViT 的优点，同时使

用卷积和自注意力机制，可以有效地将局部和全

局信息进行编码，聚合和处理图像中特征信息，

扩展模型专注于不同位置能力，具有全局感受

野，提高目标检测能力。MViT 模块由局部特征

提取块、全局特征提取块和特征融合 3 部分组

成。首先输入特征块 通过局部特征提

取块进行特征建模，内部经过尺寸为 的卷积

核进行局部建模，再通过 大小的卷积核将输

XL ∈ RH×W×d

XL ∈ RH×W×d N
XU ∈ RP×N×d

入特征投影到高维空间得到特征块 。

在全局特征提取块部分，为学习具有空间归纳偏

置，将局部特征块 展开为 个序列块

输入到 L组 Transformer 中编码图像全

局特征，具体公式为

XG (p) = L×Trans(XU (p)) , p ∈ [1,P]
XG p

p
XG ∈ RP×N×d

XF ∈ RH×W×d

n×n

式中： 表示全局特征块， 表示每个序列块中位

置为 的像素信息，L设置为 3，详见 3.4 节实验分

析。然后将输出的全局特征块 折叠还

原得到 。最后通过逐点卷积对通道进

行投影还原，经通道拼接操作建立输入特征块和

全局特征块的上下文依赖关系，最终通过 大

小卷积核融合全局和局部特征实现对遥感目标特

征的提取，其数学表达式为

XO =Cn×n (Cat (XI,C1×1 (XF)))
XO C1×1 (·)

1×1 Cat (·)
Cn×n (·) n×n

式中： 表示输出融合特征块， 表示卷积核

尺寸 的卷积操作， 表示特征块通道维度

进行拼接操作， 表示卷积核尺寸 的卷

积操作。
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图 4    MobileViT 模块

Fig. 4    MobileViT module
 

图 4 中的 Transformer 由多头自注意力模块和

全连接前馈网络 2 部分构成，每一部分均进行归

一化处理，并采用残差结构，形成跳跃连接，提升

模型检测效果。多头自注意力机制的运算公式为

A (Q,K,V) = softmax
(
QKT
/ √

dk

)
V

Hi = A
(
QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i

)
, i = 1,2, · · ·,h

MMultiHead (Q,K,V) = Cat(H1,H2, · · · ,Hh)WO

Q K V dk

A (·) WQ
i

WK
i WV

i WO

MMultiHead (·)

式中： 、 、 分别表示查询、键和值向量， 表

示缩放因子， 表示进行自注意力运算， 、

和 表示线性变换的权重矩阵， 表示输出

的权重矩阵， 表示进行多头自注意力运算。 

2.4    Wise-IOU 损失函数

定位损失函数在目标检测中起到关键作用，

其合理的定义将为网络带来显著的性能提升。

YOLOv7-tiny 网络采用 Complete-IoU(CIoU)[24] 计

算定位损失，CIoU 考虑了重叠面积、归一化中心

点距离和纵横比 3 个几何因素，但训练数据中不

可避免的会包含低质量示例，归一化中心距离和

纵横比等几何因素会加重对低质量示例的惩罚，

从而降低模型的泛化能力。

为使预测框回归过程聚焦普通质量锚框，增

强模型泛化能力，本文引入 Wise-IoU 损失函数

(WIoU)[25]。WIoU 使用离散度来评估锚框质量，

并根据离散度动态分配梯度增益，降低高质量锚

框的竞争力和低质量示例产生的有害梯度，重点

关注普通质量锚框，以提高网络的检测性能。

WIoU 具体表达式为

LWIoU =
β

δαβ−δ
exp


(
x− xgt

)2
+
(
y− ygt

)2(
W2

g +H2
g

)∗
 (1− IoU)

β =L∗IoU
/
LIoU ∈ [0,+∞)

LWIoU α δ

β x y

xgt ygt Wg Hg

∗

式中： 表示定位损失函数值， 和 表示超参

数， 表示离群度， 和 表示预测框的中心坐标，

和 表示真实框的中心坐标， 和 分别表示

包围真实框和预测框最小矩形的宽高， 表示将
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Wg Hg IoU
L∗IoU LIoU

和 从梯度计算中分离出来， 表示预测框和

真实框的交并比， 表示单调聚焦系数， 表

示动量为 m的滑动平均值。m的数学表达为

m = 1− tn
√

0.5

t×n
式中：t 为平均准确率均值提升明显减慢的轮次，

n为批次数量， 为 7 000。 

3   实验
 

3.1    实验环境与参数设定

α δ

实验基于 PyTorch2.0.0 框架和 Python3.8.16 语

言进行编程实现，处理器为 Intel(R) Core(TM) i9-
13900H @2.60 GHz、显卡为 NVIDIA GeForce RTX
4060、显存为 8 GB。实验设置输入图像分辨率为

640 像素×640 像素，初始学习率为 0.01，动量参数

为 0.937，权重衰减系数为 0.000 5，训练轮次为 300，
批量大小为 16，WIoU 损失函数超参数 和 通过

迭代最优解分别设为 1.9 和 3。 

3.2    实验数据集

实验使用武汉大学标注的数据集 RSOD[26] 进

行训练验证，该数据集涵盖 976 张遥感图像，覆盖

飞机、油桶、操场、立交桥 4 种目标，共 6 950 个标

注样本信息。为验证模型的泛化性，使用西北工

业大学标注的数据集 NWPU VHR-10[27] 进行实

验，该数据集包含目标的图像共 650 张，涵盖飞

机、油罐、船只、田径场、网球场、棒球场、篮球

场、桥梁、港口和车辆 10 类目标，共 3 651 个标注

样本信息。2 个数据集均采用 8∶2 比例随机划分

训练集和验证集。 

3.3    评价指标

为实现对遥感目标检测结果的量化评价和分

析，本文用准确率 (precision, P)、召回率 (recall, R)、
平均准确率 (average precision, AP)、平均准确率均

值 (mean average precision, mAP) 和检测速度 (每秒

处理图像数量 ) 等评价指标进行比较分析。AP
和 mAP 分别表示模型在单类和多类目标检测的

精确度，mAP@0.5 表示交并比 (intersection over
union, IoU) 阈值为 0.5 时的平均准确率均值，其计

算式分别为

P =
NTP

NTP+NFP

R =
NTP

NTP+NFN

AAP =

1w
0

P (R)dR

MmAP =
1
N

N∑
i=1

Ai
AP

AAP MmAP

NTP

NFN

NFP

式中： 表示平均准确率， 表示平均准确率

均值， 表示正类样本被检测为正类的数量，即

模型检测成功的遥感目标； 表示正类样本被检

测为负类的数量，即模型漏检的遥感目标； 表

示负类样本被检测为正类的数量，即模型误检的

遥感目标；N表示数据集中目标类别数。 

3.4    消融实验

为探究 MobileViT 模块中 Transformer 层数对

实验结果的影响，在 RSOD 数据集上对重叠因子

L进行对比实验，检测结果如表 1 所示，其中加粗

表示该项的最佳指标。M0 表示 YOLOv7-tiny 引

入 MFAM，并以此为对比基准；M1(L=k) 表示在

M0 基础上加入包含 k层 Transformer 的 MobileViT
模块。观察表 1 可知，随着 Transformer 层数的增

加，参数量也随之增加，但平均准确率均值并非

与之呈正相关。因此，在综合考虑参数量和平均

准确率均值的平衡关系，本文选用 L=3 时的 Mo-
bileViT 模块作为最优方案。
  

表 1    重叠因子 L对比分析
Table 1    Comparative analysis of overlap factor L

 

模型 准确率/ % 召回率/ % mAP@0.5/% 参数量/106

M0 94.6 94.3 97.0 7.9

M1(L=1) 95.5 94.5 97.0 7.6

M1(L=2) 96.2 94.8 97.6 8.1

M1(L=3) 96.6 95.1 97.8 8.6

M1(L=4) 95.5 92.3 97.4 9.1

M1(L=5) 93.1 93.5 96.5 9.6
 

为更好地检验本文提出模型的有效性，使用

RSOD 数据集进行消融实验对比，检测得到的准

确率、召回率、平均准确率和 mAP@0.5，如表 2 所

示，其中加粗表示此项的最优指标。A1表示YOLOv7-
tiny，A2 表示设计 MFAM 替换 A1 模型中 ELAN，

A3 表示引入 MViT 模块代替 A2 模型主干网络尾

部的 MFAM，A4 表示在 A3 中引入 WIoU 损失函

数，构成本文模型。
  

表 2    消融实验数据
 

Table 2    Ablation experimental data %
 

模型 准确率 召回率
平均准确率

mAP@0.5
飞机 油桶 立交桥 操场

A1 90.9 94.1 98.7 97.2 89.2 98.0 95.8

A2 94.6 94.3 98.9 98.3 92.3 98.6 97.0

A3 96.6 95.1 98.7 97.5 95.6 99.2 97.8

A4 96.0 95.3 98.9 97.5 97.0 99.2 98.1
 

由表 2 可知，YOLOv7-tiny 模型对遥感目标具

有良好的检测效果，初始模型检测飞机和操场遥
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感目标已经达到 98.7% 和 98.0% 的平均准确率，

但其准确率、召回率在模型结构固定的情况下仍

然较低，检测复杂背景下立交桥遥感目标的平均

准确率仍有提升空间，于是本文对初始模型进行

改进，以提高模型性能。通过设计 MFAM 替换

A1 内部 ELAN，各项指标均有提升，其中准确率提

升 3.7 百分点，检测飞机和油桶遥感目标的平均准

确率达到该项最优。说明 MFAM 充分融合多尺度

特征信息，减少信息丢失，提升飞机小目标和多尺

度检测能力。在 A2 基础上引入 MViT 模块，准确

率、召回率和检测复杂背景下立交桥遥感目标的

平均准确率有所提升，其中准确率达到最优值，检

测立交桥的平均准确率提升 3.3 百分点，说明 MViT
模块可以有效地捕捉复杂背景下目标，具有全局

敏感性。最后引入 WIoU 损失函数，召回率、平均

准确率均值达到各项最优，说明模型预测框回归

过程聚焦普通质量锚框可提高模型整体性能。

综上所述，本文提出的模型与基线模型相比

准确率、召回率和平均准确率均值均有显著提

升，分别提升 5.1 百分点、1.2 百分点和 2.3 百分

点，证明本文提出模型的有效性和合理性。 

3.5    多种模型检测结果与分析 

3.5.1   定量分析

为客观评价本文提出模型的优势，将其他目

标检测算法同本文模型 FWM-YOLOv7t 应用于

RSOD 数据集，实验得到的参数量、检测速度、平

均准确率和 mAP@0.5 如表 3 所示，其中加粗表示

此项的最优指标。
 
 

表 3    不同算法检测数据对比
Table 3    Comparison of detection data from different algorithms

 

模型 参数量/M 检测速度/(f/s)
平均准确率/%

mAP@0.5/%
飞机 油桶 立交桥 操场

Faster R-CNN[10] 72.0 7 77.4 97.9 94.5 100.0 92.5

SSD[11] 24.4 41 68.6 96.5 90.2 99.8 88.8

YOLOv3[12] 61.5 24 96.1 97.8 91.5 95.9 95.3

YOLOv4-tiny[13] 6.1 50 70.7 97.3 61.7 99.1 82.4

YOLOv5l 46.6 29 96.4 96.5 89.5 97.8 95.0

YOLOv5s 7.0 85 95.2 96.2 84.8 97.1 93.3

YOLODrone+[21] 153.1 22 97.7 99.2 84.8 99.5 95.3

YOLOv7[14] 36.5 27 99.2 97.4 94.6 99.5 97.7

YOLOv7-tiny[14] 6.0 79 98.7 97.2 89.2 98.0 95.8
FWM-YOLOv7t 8.6 77 98.9 97.5 97.0 99.2 98.1

 

观察表 3 可知，本文提出模型相较于 Faster
R-CNN、SSD、YOLOv3、YOLOv5l、YOLOv7 算

法，在参数量、检测速度和 mAP@0.5 这 3 个指标

上都具有明显优势。与 YOLOv4-tiny 算法相比，

虽然本文算法参数规模上略有扩增，但检测速

度和 mAP@0.5 显著提高，其中检测速度增长

27 f/s，mAP@0.5 提升 15.7 百分点。同 YOLOv5s、
YOLOv7-tiny 算法比较，在牺牲较少参数量的情

况下，保持检测速度基本不变，mAP@0.5 指标分

别增长 4.8 百分点、2.3 百分点。

YOLODrone+基于 YOLOv5s 算法，在其颈部

网络头部引入 ViT 模块，同时增加检测头数量。

文献 [21] 在 VisDrone 数据集中实验证明 YOLO-
Drone+相比基线算法 YOLOv5s 可有效提升小目

标检测精度。为检验该模型的有效性，本文在

RSOD 数据集上进行实验，发现各类别准确率

AP 均有提高，但模型参数量过大，检测速度明显

降低。本文提出模型在参数量、检测速度和

mAP@0.5 指标上都优于 YOLODrone+算法，其中

mAP@0.5 增长 2.8 百分点。

在各个类别的检测结果中，本文提出的模型

对于具有复杂背景的立交桥遥感目标取得了比其

他算法更优的结果，优于基线 YOLOv7-tiny 模型

7.8 百分点。对于包含多尺度和微小目标的飞机

类别，平均准确率值达到 98.9%，虽略低于 YOLOv7
算法，但优于其他算法，和基线 YOLOv7-tiny 模型

比较有小幅提升。 

3.5.2   定性分析

为直观展现本文提出模型的检测效果，将本

文模型 FWM-YOLOv7t 同其他目标检测算法在遥

感图片上进行检测，检测结果如图 5 所示。其中，

第 1、4 行表示背景复杂遥感图像，第 2、5 行表示

微小目标遥感图像，第 3、6 行表示多尺度目标遥

感图像。图 5(a)~(j) 分别表示原图、Faster R-CNN
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算法、SSD 算法、YOLOv3 算法、YOLOv4-tiny 算

法、YOLOv5s 算法、YOLODrone+算法、YOLOv7
算法、YOLOv7-tiny 算法和 FWM-YOLOv7t 算法

的检测结果图。
 
 

(b) Faster R-CNN(a) 原图 (c) SSD (e) YOLOv4-tiny(d) YOLOv3

(j) FWM-YOLOv7t(f) YOLOv5s (g) YOLODrone+ (h) YOLOv7 (i) YOLOv7-tiny 

图 5    不同算法遥感目标检测结果

Fig. 5    Remote sensing target detection results of different algorithms
 

由图 5 分析可知，在第 1、4 行复杂背景下遥

感图像目标检测结果中，SSD 算法、YOLOv3 算

法、YOLOv4-tiny 算法和 YOLOv5s 算法存在目标

漏检现象；YOLODrone+算法出现误检问题；Faster
R-CNN 算法、YOLOv7 算法、YOLOv7-tiny 算法

和 FWM-YOLOv7t 算法均能有效检测出立交桥目

标，其中 FWM-YOLOv7t 算法和 Faster R-CNN 算

法在检测立交桥目标时表现出最高的置信度。

在第 2、5 行微小目标检测结果中，Faster R-
CNN 算法、YOLOv3 算法和 YOLODrone+算法有

较多的重叠框问题；SSD 算法和 YOLOv4-tiny 算

法存在着目标漏检状况，其中 SSD 算法对小目标

特征信息丢失严重，导致漏检率较高；YOLOv5s
算法和 YOLOv7-tiny 算法出现对无关物体误检现

象；而 FWM-YOLOv7t 算法和 YOLOv7 算法能够

有效地捕获微小目标特征信息，实现目标的精准

检测。

在第 3、6 行多尺度目标检测结果中，Faster R-
CNN 算法、SSD 算法、YOLOv4-tiny 算法和 YOLOv7-
tiny 算法表现不佳，均出现目标漏检现象；YOLO-
Drone+算法能够较好地检测出多尺度目标，但存

在着重叠框问题；YOLOv5s 算法对不相关物体产
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生误检；而 FWM-YOLOv7t 算法、YOLOv3 算法

和 YOLOv7 算法准确无误地检测出所有目标，说

明 3 种算法对目标尺度变化更具鲁棒性。

综合分析，本文提出模型 FWM-YOLOv7t 相
较于其他目标检测算法不仅有良好的检测精度，且

具有较低参数量和较快检测速度。此外，在面对复

杂背景、微小目标以及多尺度目标时表现出更卓越

的检测能力，其综合检测结果优于其他对比算法。 

3.6    泛化性验证

为进一步验证本文提出模型的泛化能力，将

模型 YOLOv7、YOLOv7-tiny 与本文模型 FWM-
YOLOv7t 在 NWPU VHR-10 数据集上进行实验对

比，实验结果如表 4 所示，其中加粗表示此项的最

优指标。
 
 

表 4    NWPU VHR-10 数据集上检测结果对比
Table 4    Comparison of detection results on NWPU VHR-10 dataset

 

模型 准确率/% 召回率/% 参数量/106 检测速度/(f/s) mAP@0.5/%

YOLOv7[14] 91.5 85.1 36.5 34 90.7

YOLOv7-tiny[14] 92.9 83.3 6.0 85 88.9
FWM-YOLOv7t 95.1 83.0 8.6 91 90.6

 

通过对表 4 分析可知，相比于 YOLOv7 模型，

FWM-YOLOv7t 在参数量较小的情况下，尽管召

回率略有下降，但其准确率增长 3.6 百分点，且

mAP@0.5 值基本持平。FWM-YOLOv7t 相较于基

准算法 YOLOv7-tiny 虽参数量略有增加，召回率

基本保持不变，但准确率提升 2.2 百分点，mAP@0.5
值提升 1.7 百分点。此外，本文模型检测速度达

到 91 f/s，具有较强的实时性能，能够适应实际应

用场景的需求。

本文模型和 YOLOv7-tiny 算法对不同目标类

别检测的平均准确率如图 6 所示。从图 6 可以看

出，在对涵盖复杂背景环境的目标类别，例如桥

梁、港口以及网球场进行检测时，本文模型取得

比 YOLOv7-tiny 算法更显著的结果，分别实现 4.8
百分点、5.5 百分点和 1.1 百分点的提升。对于包

含多尺度目标和微小目标的船只类别，其检测结

果也优于 YOLOv7-tiny 算法 1.5 百分点。
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图 6    不同目标类别检测平均准确率结果

Fig. 6    Average  accuracy  results  for  detection  of  different
target categories

 

实验结果表明，FWM-YOLOv7t 不仅在 RSOD
数据集中展现出优异的目标检测表现，在其他类

别的数据集上，也表现出显著的性能提高，其泛

化性能优异。 

4   结束语

针对遥感图像目标检测时存在背景信息干

扰、小尺寸目标提取难和目标尺度多变问题，本

文提出 FWM-YOLOv7t 模型。首先使用多尺度特

征聚合模块替代网络中 ELAN，提取图像不同尺

度的特征信息，搭建目标上下文关系，提高对多

尺度目标和微小目标的检测精度。然后在主干网

络网络中加入 MobileViT 模块替换尾部 MFAM，

实现对非目标信息的抑制，关注遥感目标的特征

信息。最后引入 Wise-IoU 损失函数以提高模型

整体性能。通过 RSOD 数据集实验，FWM-YOLOv7t
相较于基线算法 YOLOv7-tiny，mAP@0.5 提升

2.3 百分点，说明 FWM-YOLOv7t 对提高遥感目标

整体检测效果的有效性；通过 NWPU VHR-10 数

据集实验，mAP@0.5 提升 1.7 百分点，表明 FWM-
YOLOv7t 的泛化能力强；在包含复杂背景的桥

梁、港口、网球场目标类别和具有多尺度目标和

微小目标的船只类别上，平均准确率均显著提

高，得出 FWM-YOLOv7t 可以有效应对遥感图像

目标检测问题。但本文提出模型在轻量化方面仍

有改进空间。保持模型高速度的同时，实现高精

度和轻量化的平衡，将是今后的探索方向，从而

更好满足工业场景的需求。
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