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基于改进 YOLOv5 的光学遥感图像水坝检测研究

薛继伟,孙宇锐
(东北石油大学 计算机与信息技术学院,黑龙江 大庆 163000)

摘摇 要:目标检测是计算机视觉领域的一个重要应用,针对光学遥感影像的目标检测任务也是当下的研究热点之一。 现

阶段科技进步的同时带来了一系列环境问题,环境保护已经成为当下值得关注的重点问题。 水坝的建设是影响全球环境

保护以及资源利用的一个重要因素,对水坝进行监测可以为环境保护工作提供参考依据。 为了环境保护后续工作的开

展,分析水坝在图像中的位置,该文针对高分辨率光学遥感影像中的水坝目标检测方法进行研究,对比了深度学习三个阶

段较为典型的目标检测模型,根据实验结果选用精度较高的 YOLOv5 通用目标检测模型,并根据遥感图像背景复杂的特性

结合 CBAM 注意力机制提高网络对图像中水坝目标的重点关注。 在 DIOR 光学遥感目标检测数据集中提取含有水坝目标

的图像并验证模型精度,实验表明 YOLOv5-CBAM 在并不显著增加模型大小的情况下比 YOLOv5 运算能力强,并且 AP50
可以达到 86. 4% ,比仅使用 YOLOv5 的模型 AP50 提高了 3. 2 百分点。
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Research on Dam Detection of Optical Remote Sensing Image
Based on Improved YOLOv5

XUE Ji-wei,SUN Yu-rui
(School of Computer and Information Technology,Northeast Petroleum University,Daqing 163000,China)

Abstract:Object detection is an important application in the field of computer vision,and the task of object detection for optical remote
sensing images is also one of the current research hotspots. At this stage,the progress of science and technology has brought a series of
environmental problems at the same time, so environmental protection has gradually become a key issue worthy of attention. The
construction of dams has become an important factor affecting global environmental protection and resource utilization. Monitoring of
dams can provide reference for environmental protection work. In order to carry out the follow-up work of environmental protection and
analyze the position of the dam in the image,we study the dam target detection method in high-resolution optical remote sensing images,
and compare the typical target detection models in three stages of deep learning. According to the experimental results the YOLOv5
general target detection model with higher accuracy is selected,and according to the complex characteristics of the remote sensing image
background combined with the CBAM attention mechanism,the network爷 s focus on the dam target in the image is improved. Extract
images containing dam targets in the DIOR optical remote sensing target detection dataset and verify the model accuracy. Experiments
show that YOLOv5-CBAM has stronger computing power than YOLOv5 without significantly increasing the model size,and the AP50 of
YOLOv5 can reach 86. 4% ,which is 3. 2 percentage points higher than that of the model using only YOLOv5.
Key words:remote sensing image;object detection;dam;attention mechanism;YOLO

0摇 引摇 言
当今世界科学技术发展的同时也带来了一系列环

境问题,生态环境的破坏将会给人们的日常生活带来

严重影响,保护环境并及时采取措施已经刻不容缓[1]。

水坝是影响全球碳循环和水循环的一个重要因素,对
其进行监测是非常有必要的,想要监测水坝首先需要

了解水坝在图像中的位置。 对高分辨率遥感影像的目

标分类识别进行研究,是对地观测系统进行图像分析
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的一种重要手段[2],目标检测是将图像数据转化为应

用成果的关键一环[3]。 目前大部分基于深度学习的目

标检测算法只针对普通图像,对于遥感图像的一些特

征提取能力有待提升[4]。 为了环境保护后续工作的开

展,该文针对遥感图像中的水坝目标检测方法进行研

究,使用检测通用目标的 YOLOv5 算法进行实验并结

合 CBAM 注意力机制进一步提升水坝目标检测的

精度。

1摇 相关工作
目标检测技术如今已经逐渐趋于成熟,从最初的

SIFT[5]、HOG[6]、DPM[7] 等传统目标检测算法发展到

如今基于深度学习的目标检测算法,目标检测的精度

和速度都在不断提高。 基于深度学习的目标检测方法

的发展主要分为三个阶段,分别是双阶段、单阶段和无

锚框阶段[8]。 双阶段方法主要有 R-CNN 系列[9]、SPP-
Net 等,单阶段方法主要有 YOLO[10] 系列、SSD[11]、Ef鄄
ficientDet[12] 等, 无 锚 框 方 法 主 要 有 CenterNet[13]、
FCOS[14]等。

以上方法主要针对普通图像,而光学遥感图像具

有背景复杂、目标形状尺度变化大等特征[15],一些学

者根据遥感图像的特征在通用的目标检测算法基础上

进行改进。 R2CNN[16]方法改进了 Faster R-CNN 算法

以适应遥感图像中长宽较大的目标,YOLT[17] 方法将

YOLOv2 模 型 引 入 遥 感 图 像 检 测 领 域, ROI
Transformer 方法对水平框采用可学习参数训练方式

转为旋转框,再对旋转框内部区域特征池化,R3Det[18]

方法对特征图重构解决特征不对齐的问题,SCRDet[19]

方法针对遥感图像背景复杂的问题引入并行的像素级

注意力机制和通道注意力机制弱化背景信息,提高了

检测性能。
目前在光学遥感目标检测领域大部分是针对舰

船、运动场以及飞机和机场等目标的研究[20],针对水

坝目标的检测方法较少。 在深度学习方法成为研究热

点之前,对水坝的检测基本上使用传统的目标检测

算法。
2020 年 Zou Caigang 等学者[21]使用深度学习的方

法提出了基于双阈值的目标检测网络模型,该模型在

基本的单级目标检测网络基础上增加双阈值结构,对
检测结果进行二次决策,提高了网络检测的准确性,并
在水坝遥感数据集中进行测试证明了该网络的有

效性。
针对水坝目标的特性,该文使用深度学习目标检

测方法 YOLOv5 模型结合 CBAM 注意力机制,对水坝

目标进行训练及验证,可以使得检测精度在只使用

YOLOv5 模型的基础上有所提高。

2摇 目标检测算法研究
2. 1摇 YOLOv5 算法

YOLOv5 算法是单阶段目标检测方法,网络结构

主要 分 为 四 个 部 分, 分 别 是 输 入 端、 骨 干 网 络

(Backbone)、Neck 结构和 Head 输出层。
输入端为用户输入的图像,YOLOv5 在输入端对

数据进行缩放、归一化、Mosaic 数据增强等预处理。
Backbone 结构的作用是提取目标的通用特征,最新版

本 YOLOv5 的 Backbone 包含 CSPDarkNet53 结构。
Neck 部分位于 Backbone 结构和 Head 结构之间,可以

进一步提取特征,提升特征的多样性和鲁棒性。 最新

版本 YOLOv5 的 Neck 结构使用了 SPPF 和 C3 模块。
SPPF 模块通过多个大小为 5*5 的最大池化层串行传

递输入特征大小。
YOLOv5 最新版本中的激活函数使用 SiLU,该损

失函数没有上界,有下界,平滑且不单调,如公式(1)
所示。

f(x) = x·sigmoid(x) (1)
Head 结构也是网络的输出层,包含三个预测分

支,三个预测分支的总损失乘以 batchsize 可以得到用

于更新梯度的损失。
YOLOv5 的损失函数包括定位损失、置信度损失

以及分类损失三个部分, 总的损失为三种损失之和。
其中 置 信 度 损 失 采 用 二 分 类 交 叉 熵 损 失 函 数

(BCELoss),如公式(2)所示。

L = - 移
N

i = 1
y( i) logŷ( i) + (1 - y( i))log(1 - ŷ( i)) (2)

其中, ŷ( i) 为预测标签, y( i) 为真实标签, N 为样本

数量。
边界 框 ( Boundingbox ) 回 归 损 失 使 用 CIoU

Loss[22]。 CIoU Loss 考虑了重叠面积、中心点距离、长
宽比三种几何参数的计算,如公式 (3) ~ 公式 (5)
所示。

CIoU = IoU - (籽
2(b,bgt)

c2
+ 琢v) (3)

v = 4
仔2 (arctan wgt

hgt - arctan w
h )

2

(4)

琢 = v
(1 - IoU) + v (5)

其中, 琢 和 v 为边界框的长宽比, w 和 h 表示预测框的

宽和高, wgt 和 hgt 分别表示 GroundTruth 的宽和高。 b
表示预测框中心坐标的参数, bgt 表示 GroundTruth 中

心坐标参数。 籽2 表示两个中心点之间距离的平方。
2. 2摇 CBAM 注意力机制

在计算机视觉领域中适当应用注意力机制可以在

一定程度上增强对图像信息的处理。 注意力模块能够

在大量的信息中提取出重要信息从而增强对重点目标
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的关注,这种关注是根据不同的分配权重获得。 基于

深度学习的目标检测中常用的注意力机制模块有

SE[23]、ECA[24]、CA[25]、CBAM[26] 等。 该文在 YOLOv5
模型的网络结构中添加通道注意力模块与空间注意力

模 块 相 结 合 的 注 意 力 机 制 Convolutional Block
Attention Module(CBAM)模块,可以进一步提高网络

特征的表达能力。
CBAM 模块在 SE 注意力机制的基础上对通道注

意力模块进行了改进,并且增加了空间注意力模块。
通道注意力在前,空间注意力在后,这种排列方式增强

了模块的特征提取能力。 通道注意力机制将输入的特

征图经过全局最大池化(Global Max Pooling)和全局

平均池化(Global Average Pooling)后,分别经过多层

感知机(MLP)得到通道注意力的权重,再经过一个激

活函数 Sigmoid 将注意力权重进行归一化,最后通过

乘法加权到原始特征图上,生成空间注意力需要的输

入特征。 AveragePooling 和 MaxPooling 共用一个 MLP
可以减少学习参数。

通道注意力模型如图 1 所示。

+ S

图 1摇 通道注意力模型

空间注意力模块在得到的通道注意力权重基础上

进一步操作,与通道注意力部分相似,首先同样需要经

过 MaxPooling 和 AveragePooling,将结果进行 concat
连接,再经过一个卷积层将特征图降维为一个通道。
最后同样使用 Sigmoid 函数乘法加权相应特征,获得

最终的空间注意力特征。
空间注意力模型如图 2 所示。

S

图 2摇 空间注意力模型

文中将 CBAM 注意力模块插入 YOLOv5 模型

backbone 结构中最后一个 C3 模块与 SPPF 模块之间,
结合 CBAM 后的模型如图 3 所示。
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图 3摇 YOLOv5+CBAM 网络结构

3摇 实验与分析
针对目标检测三个阶段中的经典算法在水坝遥感

目标检测数据集上进行对比实验,并选用其中精度最

高的 YOLOv5 方法进行改进,结合 CBAM 注意力机制

模块进一步提高检测精度。 该文使用包含水坝目标的

高分辨率遥感图像目标检测数据集 DIOR,并对数据

集进行预处理,提取需要的图像,舍弃冗余图像,最后
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对算法进行训练和验证,得到目标检测模型。
3. 1摇 数据集

现有的常用光学遥感目标检测数据集中仅有

DIOR[27]数据集含有水坝目标,该数据集使用 LabelMe
工具标注,共有 23 463 张图像和 190 288 个实例,包含

了 20 个目标类,每个类别包含约 1 200 张图像,其中

包含水坝目标的图像 987 幅。 DIOR 数据集具有四个

特征,图像和实例数量规模较大,目标的尺寸变化范围

在不同空间分辨率以及物体类间和类内都较大。 以水

坝目标为例,在仅含有一个水坝目标的图像中,水坝目

标尺寸为大目标,但在含有其他目标的图像中,如在含

有高尔夫球场目标和水坝目标共存的图像中,水坝相

对来讲是一个小目标,如图 4。 对数据集中目标大小

进行分析,散点图分布如图 5,其中左图表示数据集中

所有目标标注框中心点的 xy 坐标,右图表示标注框的

高(height)和宽(width),越接近右上角说明目标越

大,越接近左下角说明目标越小。

图 4摇 DIOR 数据集水坝目标图像示例

图 5摇 DIOR 数据集水坝目标分布散点图

3. 2摇 数据预处理

DIOR 数据集的标注格式为 VOC 格式,为了避免

DIOR 数据集中其他类别目标对水坝目标检测精度的

影响,需要将 images 文件夹中含有水坝标注信息的图

像筛选出来。
由于依旧存在部分图像中含有多个类别的标注信

息,需要对标注信息进行二次处理。 删除初筛集多类

别标注图像中除水坝类别外的其他类别标注,最终得

到仅含有水坝类别标注的 xml 文件。
将数据集进行划分,20%作为验证集,80%作为训

练集,网络的输入层将图像大小由 800 px*800 px
Resize 为 640 px*640 px 并进行一系列缩放、翻转等

操作。
在将图像输入到网络之前,需要对数据进行归一

化处理,使得数据经过处理后的限制区间为[0,1]。
在对比实验中,除了 YOLOv5,其他方法在归一化的基

础上进行了标准化,使得处理后的数据限制区间为

[-1,1]。 基于数据的均值和方差进行标准化,即在

R、G、B 三个维度减去均值并除以方差。 在对比实验

中除 YOLOv5 方法外,其他几种方法使用的均值在 R、
G、B 上分别为 0. 485、 0. 456、 0. 406,方差分别为

0郾 229、0. 224、0. 225。 YOLOv5 在文中只进行归一化,
不进行标准化。
3. 3摇 设备及环境

CPU:Intel Core i7-11800H;
GPU: NVIDIA GeForce RTX3070;
语言:Python3. 7;
深度学习框架:Pytorch1. 11. 0;
CUDA:11. 3. 0;
编译器:Pycharm2021。

3. 4摇 评价指标

单类别目标检测中的评价指标主要为 AP、AP50。

目标检测的精确率(Precision)是指一组图像中模型检

测出真正例占所有目标的比例,召回率(Recall)表示

所有真实目标中被模型检测出的目标比例。 根据精确

率与召回率的值可以绘制 PR 曲线,AP 即为 PR 曲线

下的面积值,可以用积分计算,如公式(6),其中 p表示

PR 曲线中作为纵坐标的精确率值, R 表示作为横坐标

的召回率值。 对目标检测模型性能的评估通常需要与

IoU 阈值联系起来,而 AP50 表示的是 IoU 阈值为 0. 5
时,AP 的测量值。

AP = 乙1
0
p( r)dr (6)

3. 5摇 训练和验证

该文分别使用双阶段模型 FasterR-CNN、单阶段

模 型 YOLOv5、 EfficientNet 以 及 AnchorFree 模 型

CenterNet、FCOS 进行训练,并选择 AP50 相对较高的

YOLOv5 模型进行改进实验。
训练设置 batchsize 为 8,epoch 为 300,学习率为

0. 01, YOLOv5 模 型 使 用 Backbone 为 DarkNet53,
FasterR-CNN、FCOS 和 CenterNet 使用 ResNet50 作为

Backbone,EfficientNet 使用 RetinaNet 作为 Backbone。
对比实验结果如表 1。

在 YOLOv5 的基础上结合 CBAM 注意力机制对

水坝单目标进行训练,训练设置同上。 结果表明添加

CBAM 注意力机制模块可以提高对水坝目标的检测

精度。 YOLOv5 和 YOLOv5 -CBAM 的 PR 曲线对比

如图 6 所示,结合 CBAM 训练得到的 best. pt 最佳模型

在验证集中的 AP50可以达到 86. 4% ,未结合 CBAM 的

模型 AP50为 83. 2% 。
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表 1摇 水坝目标检测算法实验结果对比

算法 Backbone AP50 / % GFLOPs Parameters 模型大小 / MB

FasterRCNN ResNet-50+FPN 78. 2 - - 315

CenterNet ResNet-50 61. 1 - - 113. 8

FCOS ResNet-50 61. 6 - - 244

EfficientNet RetinaNet 62. 9 - - 212

YOLOv5 DarkNet53 83. 2 15. 8 7 012 822 13. 7

YOLOv5-CBAM DarkNet53 86. 4 16. 1 7 218 744 14. 1

0

图 6摇 PR 曲线对比

在验证过程中发现,有部分图像产生漏检情况如

图 7 左,与其他图像相比水坝在图中目标较小,在下一

步的改进中考虑提高算法对小目标的检测能力。 图 7
右中产生了误检情况,检测器将与水坝特征相似的湖

泊边沿误检为水坝进行了标记,说明未来算法改进应

考虑到与水坝具有相似特征的目标影响,如桥梁等。

图 7摇 漏检和误检情况

3. 6摇 测摇 试

测试集为根据全球水坝地理位置信息数据集

GOODD 在谷歌地图中靶向搜索国内水坝图像并进行

标注,共 100 张,将上述训练得到的模型应用于测试集

中,测试结果如图 8 所示,其中上为标签,下为检测

结果。

图 8摇 YOLOv5-CBAM 检测结果

4摇 结束语
该文主要针对光学遥感图像中的水坝目标进行检

测,在单阶段目标检测模型 YOLOv5 的基础上在

Backbone 阶段引入了 CBAM 注意力模型,该方法结合

了通道注意力和空间注意力,增强模型对水坝目标的

关注进而提高对水坝目标的检测精度。 在验证集上,
可以将 YOLOv5 的 AP50从 83. 2%提升至 86. 4% ,有针

对性地单独训练水坝目标可以降低误检率。 后续可以

根据此模型建立水坝目标检测系统,扩展该模型在遥

感图像目标检测范围内的应用。
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