
  2026 年第 5 期 1

计算机应用信息技术与信息化

  2026 年第 5 期 1

计算机应用信息技术与信息化

基于 Sinkhorn 的微小目标检测损失函数
李文生 1 

 LI Wensheng    

 摘　要               微小目标检测在目标检测任务中是一个非常具有挑战性的任务。因为小目标物体在图片中只拥有极少的

像素信息。观察到基于标准 IoU 的指标在检测微小目标时，对预测边界框与真实框之间的偏移非常敏感，

同时无法对预测边界框与真实框之间无重叠情况的优化。通过计算预测框与真实框之间的分布距离提出

了一个新的微小目标检测的评估指标。具体来说，将边界框建模为二维高斯分布，然后提出一种称为归

一化 Sinkhorn 距离的新度量，计算预测框与真实框二维高斯分布之间的距离。所提出的归一化 Sinkhorn

距离可以取代 IoU 度量。实验表明，使用归一化 Sinkhorn 距离指标时，所提方法产生的性能比标准基

线高 6.7 个 AP 点，比最先进的竞争对手高 6.0 个 AP 点。   
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0  引言

目标检测在计算机视觉研究领域是人们主要的研究方

向，随着卷积神经网络的发展，在自然图像数据中（例如

MS COCO[1]，Rascal VOC[2]）许多模型（Faster R-CNN[3]、

YOLO[4]、SSD[5]）都取得了巨大的成功。然而现有的目标检

测网络无法在微小目标检测中取得令人满意的检测结果。

主流算法普遍将交并比 IoU 作为评估指标，本文研究发

现，航拍场景以微小目标为主，该度量指标难以适配此类检

测任务。如图 1（a）所示，显示了不同边界框尺寸的 IoU 曲

线，每条曲线都是通过保持边界框沿水平方向移动来绘制的。

可以观察到边界框的尺寸越小，其曲线下降的速度越快，这

显示了 IoU 度量对具有离散位置偏差的对象不具有尺度不变

性。同时也可以发现每个尺寸的 IoU 曲线在横坐标的绝对值

大于尺寸时，其 IoU 值便始终为 0。即如果真实框与预测框，

两个框不相交，那么就无法衡量两个框的距离，同时值为 0。

常用 IoU 作为优化函数与度量函数，当作为优化函数时，可

以反向传播。也可以使用优化器进行优化得到最优值。如果

IoU 的值为 0，计算梯度的时候就无法使用优化器进行传播。

为了解决 IoU 在小目标检测中存在的缺陷，在本文中

提出了一个新的评价标准归一化 Sinkhorn 距离（normalize 

sinkhorn distance, NSD），评价边界框两个中心点之间的归

一化欧几里得距离，来缓解 IoU 在边界框上的问题。图 1（b）

展示了不同边框尺寸的 NSD 曲线。可以看到当两个边框的距

离在逐渐变大时，NSD 值的下降速度比 IoU 的下降速度慢，

尤其是当物体尺寸较小时。

（a）不同边界框尺寸的 IoU 曲线 （b）不同边框尺寸的 NSD 曲线

图 1  基于 IoU 和基于 NSD 的检测器的比较

这项工作的主要贡献可以概括如下：

（1）本文分析了微小物体上不同度量的属性，并提

出 了 一 种 称 为 归 一 化 Sinkhorn 距 离（normalize sinkhorn 

distance, NSD）的新度量，以克服微小物体上传统度量的弱点。

（2）将 NSD 应用于 RPN 和 NMS 模块中的正负分配模

块。实验结果表明，提出的 NSD 比基线取得了显著的改进，

并在 AI-TOD 数据集上获得了最先进的结果。

1  方法

本文基于 Sinkhorn 距离设计了一种在航拍微小目标检测

中具有更好性能的度量。可以反映分布之间的距离，即使分

布之间没有重叠的部分。实际上是对预测框与真实框进行数

学建模，将其转化为对应高斯分布。计算高斯分布之间的距
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离就可以反映真实框与预测框之间的关系。

1.1  边界框的高斯分布建模

使用 IoU 在评价边界框之间的相似性的过程中，默认了

边界框内的像素是完全对应目标物体，即目标完全在目标框

内且边界框内完全是目标物体。即边界框内的像素在参与计

算时，每个像素在进行计算时的权重是符合均匀分布的，每

个像素的权重是相同的。但是对于真实世界的目标来说，并

非严格矩形，边界框周围往往存在一些背景像素。在这些边

界框中，前景像素和背景像素分别集中在边界框的中心和边

界上。

因此，在计算两个边界框相似度时，应该给予边界框中

心点像素更高的权重，并且像素的重要性从中心到边界递减。

本文选用维高斯分布的概率密度函数来描述边界框内不同像

素的权重。

对于水平边界框 R = (cx, cy, w, h)，其中 (cx, cy)、w 和 h 分

别表示中心坐标、宽度和高度。其内切椭圆方程可表示为：

                                       （1）

式中：(x, y) 表示椭圆的中心坐标；(σX, σY) 表示沿 X 轴和 Y

轴的半轴长度。因此，μX = cx，μY = cy，σX = w，σY = h。

二维高斯分布的概率密度函数用公式表示为：

   （2）

式中：p 表示像素坐标 (x, y)；μ表示变量的均值；Σ表示协

方差矩阵，描述各维变量之间的相关度。当：

                                               （3）

内切椭圆方程将可以转化为二维高斯分布的密度等值

线。

因此，水平边界框 R = (cx, cy, cx, w, h) 可以建模为二维高

斯分布 N = (μ, Σ)，其中：

，           （4）

所以，对两个边界框相似度的评价可以转换为计算两个

二维高斯分布之间的距离。

1.2  归一化高斯 Sinkhorn 距离

使用来自最优传输理论的 Sinkhorn 距离来计算两个分布

之间距离。

对于两个二维高斯分布 和 ，

μ1 和 μ2 之间的二阶 Sinkhorn 距离定义为：

  （5）

                          （6）

式中： 是真实框 与预测框

的熵。参数 λ负责调整熵对结果的影响程度，λ越大，熵的

影响越小。

但是， 表示的两个分布之间的距离，不能直

接用来作为两个分布之间的相似度（即 0 到 1 之间的值）。

因此使用其指数形式归一化并获得称为归一化 Sinkhorn 距离

（NSD）的新度量：

               （7）

                                         （8）

式中：M 表示某个数据集中的图像数量；Ni 表示第 i 张图像

中标记的边界框数量；wij、hij 表示第 i 个图像中第 j 个边界

框的宽度和高度。

与常规的评价指标相比，NSD 在检测微小目标的任务中

具有以下优点：

（1）尺度不变性：NSD 的实质是计算两个分布之间的

距离，而相同形状但边长不同的目标的分布是相同的。所以

目标的大小不会对 NSD 的计算产生影响。

（2）对位置偏移的平滑性：可以测量任意位置边界框

（包括没有重叠的边界框与互相包含的边界框）。

2  实验

2.1  实验设置

本文提出的方法在对微小目标的检测进行实验时，将

使用 AI-TOD[6] 这一航空图像数据集。AI-TOD 数据集拥有

28 036 张航空图片，包含 700 624 个对象实例，图片的大小

为 800 px×800 px。AI-TOD 有 8 个实例对 airplane（AI），

bridge（BR），storage-tank（ST），ship（SH），swimming-

pool（SP），vehicle（VE），person（PE），wind-mill（WM）。

AI-TOD 中最大的物体小于 64 px，AI-TOD 中 86% 的物体小于

16 px，平均像素为 12.8 px，远小于其他数据集。如 PASCAL 

VOC（156.6 px）、MS COCO（99.5 px）。为了获得与最先进

方法相比的最终性能，并分别在训练集和测试集上训练和评估

最终模型。

使用 ImageNet[7] 预训练的 ResNet-50[8] 和 FPN 作为主干。

所有实验均基于 MMDetection[9] 代码库，并在具有 NVIDIA 

RTX3090 GPU 的计算机上进行训练。所有模型均使用随机梯

度下降（SGD）优化器进行 12 个周期的训练，动量为 0.9，

权重衰减为 0.000 1，批量大小为 4。将初始学习率设置为



  2026 年第 5 期 3

计算机应用信息技术与信息化

0.005，并在 epoch8 和 11 处对其进行衰减。在推理阶段，使

用预设分数 0.05 来过滤背景边界框，并应用 IoU 阈值 0.5 的

NMS 来生成前 100 个置信边界盒子。除非另有说明，所有实

验均使用上述训练和推理参数。

此外，使用AP（平均精度）指标来评估所提出方法的性能。

首先，精确率和召回率分别为：

                                             （9）

                                                （10）

式中：TP、FP 和 FN 分别表示真阳性（true positive）、假阳

性（false positive）和假阴性（false negative）的数量。将以

Recall 为图像的横坐标，以对应的 Precision 为纵坐标，得

到 P-R 图。

2.2  与其他损失函数的对比

在这项工作中，在同一基本网络（即 Fast-

er R-CNN）上重新实现了四个指标，即 IoU、

GIoU[10]、CIoU[11] 和 DIoU ，并且实现了本文所

提出的 NSD。以比较其在微小目标检测任务上

的性能。

GIoU、DIoU 和 CIoU 在原始工作中用作损

失函数，但这些指标在本工作中同时用于正和负

锚分配模块以及 NMS 模块。具体来说，正负锚

点分配模块是为训练 RPN 而设计的，RPN 将为

每个锚点分配一个二进制类标签。当锚点在真实

边界框中具有最高度量值或在任何真实边界框中

具有高于 0.7 的度量值时，会为该锚点分配正标

签。同时，如果所有真实边界框的度量值都低于

0.3，会为负锚点分配一个负标签。非正负锚点对

训练没有贡献。NMS 模块旨在通过度量值过滤掉

冗余边界框。但需保持阈值参数与 Faster R-CNN 相同。

如表 1 所示，发现基于 IoU 的指标（即 DIoU、CIoU、

GIoU 和 IoU）在 AP 上比 NSD 更差，认为准确度差距是由

于在训练阶段难以将高质量的正锚点分配给真实样本造成

的。

表 1  NSD 与基于 IoU 的损失函数在 AI-TOD 验证集上的比较

Function AP AP0.5 AP0.75 APvt APt APs APm

DIoU 11.4 25.6 6.9 0.0 6.9 24.4 32.2

CIoU 10.8 24.5 6.9 0.0 6.7 24.5 31.7

GIoU 10.4 23.4 5.4 0.0 5.5 20.7 29.4

IoU 11.1 26.3 7.6 0.0 7.5 25.3 33.6

NSD(Our) 17.6 43.2 11.0 2.9 17.6 26.5 34.5

注：最好的指标加粗。

一方面，对于低信噪比的微小物体，其边界可能与背景

混淆，导致正负样本分配模块中心距比宽度和高度更重要。

另一方面，基于 IoU 的指标对微小物体很敏感。 因此，使用

仅考虑边界框之间所在分布之间距离的 NSD 度量可以获得更

好的结果。

2.3  主要试验

将在 AI-TOD 数据集上，验证 NSD 的有效性。在这个实

验中，使用AI-TOD的训练集进行训练，使用测试集进行验证。

为了验证 NSD 可以应用于任何的检测器并提高性能，选择单

阶段的检测器（即RetinaNet[12]、ATSS[13]）和多阶段的检测器（即

Faster R-CNN、Cascade R-CNN[14]、DetectoRS[15]）。同时为

了确保提出的方法在最先进的网络中也有效果，选用目前最

先进的小目标检测网络 DCFL[16]，SAH[17] 测试，测试结果如

表 2 所示。

从表 2 可以看到，Faster R-CNN、Cascade R-CNN、De-

tectoRS 在 APvt 指标上为 0。但是将 IoU 替换为 NSD 时，

APvt 的指标都有了显著的增加，分别达到了 2.9、3.55、6.5。

这表明 NSD 可以提升部分网络对微小目标的检测性能。

DCFL 与 SAHI 都是目前最先进的微小目标检测网络，在

加入 NSD 后，评价指标依然得到了提升，AP 提升了 2.5、

5。在评价指标 APvt 上分别提升了 0.7 与 1.1。在实验中，

DCFL 在加入 NSD 后在 AP50 指标上得到了最优值 60.5。

DCFL 在添加 GDW 后在 AP50，APvt 取得了最好的效果，分

别为 60.5、11.2。SAHI 在加入 NSD 都在除 AP50、APvt 上，

其余指标上都获得最好的效果，AP 为 28.6，AP75 为 26.4，

表 2  AI-TOD 测试集上基线和 NSD（带 *）的定量比较

Method Backbone AP AP50 AP75 APvt APt APs APm

RetinaNet[2] ResNet-50 4.7 13.6 2.1 2.0 5.3 6.4 7.6
ATSS[3] ResNet-50 12.9 30.5 8.4 2.0 11.0 19.5 29.0

FasterR-CNN[4] ResNet-50 11.1 26.3 7.6 0.0 7.2 23.3 33.6
CascadeR-CNN[5] ResNet-50 13.8 30.8 10.4 0.0 10.5 25.5 35.8

DetectoRS[6] ResNet-50 14.8 32.8 14.3 0.0 10.5 28.1 38.1
DCFL[10] ResNet-50 25.4 58.9 17.9 10.5 24.3 35.4 40.3
SAHI[11] ResNet-50 23.6 55.6 16.3 9.5 22.5 33.7 39.6

Ours：
RetinaNetw* ResNet-50 9.2 24.9 5.0 3.3 9.8 13.4 16.8

ATSSw* ResNet-50 13.7 33.5 8.9 2.3 11.6 21.2 31.5
FasterR-CNN* ResNet-50 17.6 33.2 11.0 2.9 9.6 26.5 34.5

CascadeR-CNN* ResNet-50 18.6 44.3 13.0 3.5 17.6 26.9 36.5
DetectoRSw* ResNet-50 20.6 49.0 14.5 6.5 19.5 29.6 38.3

DCFL* ResNet-50 27.9 60.5 25.6 11.2 25.4 38.5 46.9
SAHI* ResNet-50 28.6 55.9 26.4 10.6 26.5 41.5 47.5

注：最好的指标加粗。
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APT 为 26.5，APS 为 41.5，APm 为 47.5。在 Faster R-CNN，

Cascade R-CNN，DetectoRS 添加 NSD 后，APvt 与 APt 的提

升幅度都是比较大的，但是 APs 与 APm 的提升幅度较小。

这说明 NSD 专注于微小目标检测，对于小目标检测具有良

好的效果。

3  结语

在本文中，观察到 IoU 指标在对于检测微小目标的检测

器中存在问题，IoU指标对于微小目标的位置偏移极其敏感，

这严重影响了检测器对于微小目标的检测，使得检测器的性

能的提高极其困难。为了解决这个问题，提出了一种称为归

一化 Sinkhorn 距离（NSD）的新度量来测量微小物体的边界

框之间的相似性。将 NSD 嵌入到基于锚的检测器的标签分

配、非极大值抑制和损失函数中以取代原始的 IoU 度量。实

验结果表明，所提方法可以大幅提高微小物体检测性能，并

在 AI-TOD 数据集上达到最先进的水平。
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