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摘 要：水利设施对水资源与水量调度、自然湿地生态保护与修复、资源和生态功能的利用及经济效益发展有

重要作用。传统方法统计水利设施位置、数量等依赖于汇编资料，存在耗时长、资料更新不够及时以及具体地

理位置不详等缺点，遥感为大规模监测水利设施提供了新的可能。本文以YOLO v3网络为基础，结合水利设施

的特点，提出了一种基于大面幅影像快速检测水利设施的算法，主要分为两个方面：（1） 改进的YOLO算法

（E-YOLO）。E-YOLO提出 PPA特征融合方法和等比预测框与四特征图交叉预测方法，对小样本等问题进行优

化；改进损失函数，突出置信度损失；同时使用迁移学习的方法，读取特征提取部分的预训练模型参数。（2）
基于E-YOLO算法和水体指数约束的大面幅水利设施检测算法。通过水体指数约束滑动步幅来解决影像面幅大、

目标尺度小的问题，同时降低漏检率和误检率，再结合轮廓合并方法，优化检测结果。本研究中采用高分二号

影像数据实现大面幅影像水利设施检测，实验结果表明：E-YOLO算法可以明显提高水利设施检测效果，相比平

均 F2精度相比YOLO v3提高了 1.25%。且有更好的稳定性；水体指数约束的大面幅检测方法可以在保证效率的

情况下提高检测精度，其F2精度相比大步幅和小步幅方法分别提高了3.72%和2.70%，为遥感水利设施检测提供

了良好方案。
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1 引 言

水利基础空间要素是自然与人工构造物的有

机集成，主要包括流域自然特征要素和流域水利

工程分布要素，其中水利工程分布要素包含水库、

堤防、水闸、渠道等（许莹 等，2016），本文中研

究的水利设施主要指水利工程枢纽、水闸、渠首，

不包括水库、堤防。水利设施在发电、灌溉、洪

灾防控等方面发挥着重要的作用（Liu等，2013），

传统方法统计水利设施位置、数量等数据依赖于

汇编资料，耗时长且存在资料更新不够及时、具

体地理位置不详等缺点，而遥感方法可以对水利
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设施进行快速检测，包括无法获得统计资料的区

域，在水利设施的定期评估等方面有重要应用价

值。目前，利用遥感影像对河湖等自然要素的研

究很多（沈占锋 等，2013；刘康 等，2019；王宁

等，2020），但对于水利设施的研究较少 （许莹

等，2016）。Li等（2020）在构建大规模遥感影像

分类基准RSI-CB时，分类结果中虽包含了水利设

施，但仅为简单分类，且未对水利设施的具体提

取方法进行分析；许莹等 （2016） 通过建立规则

集对水利空间要素中的自然要素和人工要素都进

行了提取，提取结果中河流、湖泊等提取精度较

高，而水闸等水利设施提取精度较低。

基于深度学习的目标检测算法，有很高的检测

精度，经典的目标检测算法有 Faster R-CNN（Ren
等，2017）、SSD（Liu等，2016）、YOLO（Redmon
等，2016；Redmon和 Farhadi，2017和 2018） 等，

其中YOLO算法检测精度高、时间快，在遥感影像

目标检测中具有很好的效果，尤其是在舰船、飞

机等地物的检测应用最广泛 （Hoeser 等，2020），

在水利设施检测中研究还不多。针对舰船目标检

测，马啸等 （2019） 通过减少模型层数和参数对

YOLO网络模型进行了改进，获得了轻量级的网络

结构，有较好的综合性能；王玺坤等 （2020） 基

于YOLO v3-Tiny算法，增加了特征映射模块，并

引入残差网络，改进后的算法优于 SSD和YOLO v3
算法；针对飞机检测，吴杰等（2021）基于YOLO
v3-Tiny算法，通过分组卷积和增加尺度检测的方

法，提高了低质量影像中飞机检测的效果；郑志

强等 （2019） 将 YOLO v3网络中的两个残差网络

模块替换为两个密集网络模块，提高了遥感影像

中飞机检测的准确率。这些优化方案体现了在遥

感目标检测中YOLO算法的有效性。

遥感影像面幅大，待检测地物相对于影像尺

度一般很小，直接进行检测效率较低 （陶泽远，

2021）。张作省（2018）通过机场检测算法，缩小

检测视野、锁定检测范围，以减少计算复杂。目

前研究多是以飞机检测为例，其聚集地一般是机

场、跑道、停机坪等，均为块状分布，而水利设

施位置常与河流、湖泊相关，为线状或块状分布；

另外，水利设施检测对精度的需求高于对速度的

需求，由于遥感影像的复杂性，仅在候选区检测

可能存在漏检问题。因此其候选区域的选择方案

并不适用于水利设施检测。

本文基于 YOLO v3算法提出了遥感影像水利

设施检测的方法E-YOLO。E-YOLO使用PPA特征

融合方法进行低层和高层特征的融合，使用等比

预测框和四特征图交叉方法进行预测，并结合损

失函数优化和迁移学习，提高在小样本水利设施

数据上的检测精度。在此基础上，提出基于水体

指数约束的大面幅水利设施检测方法，通过水体

指数约束滑动窗口步幅，同时降低漏检率和误检

率，得到了更优的检测效果。

2 方法原理

本文算法主要研究两个方面：一是针对遥感

影像中水利设施检测的特点，改进深度学习算法；

二是以改进后的深度学习算法为核心，针对影像

和水利设施尺寸差异较大的问题，提出大面幅影

像水利设施提取算法。

2.1 水利设施检测算法

2.1.1 YOLO算法

经典的目标检测网络R-CNN分为两步，首先

生成可能存在目标的区域，再对区域进行识别分

类 （Girshick 等，2014）。Faster R-CNN通过将两

个步骤作为一个网络的两个分支，缩短运算时间，

而YOLO系列算法则直接使用一个网络，同时得到

目标的位置和类别信息，很好的提高了算法效率

（Redmon等，2016）。本文研究在YOLO v3算法的

基础上进行改进，YOLO v3使用了多尺度预测的

方法，即使用 3个不同尺度的特征图，以不同尺度

的特征图检测不同尺度的物体，从而在多种尺度

上都能得到比较精细准确的检测效果（Redmon和
Farhadi，2018）。YOLO v3使用Darknet-53网络实

现特征提取，相比较 YOLO v2中的 Darknet-19网
络添加了残差单元，达到了优于 ResNet的精度，

也提高了目标检测的效果（He等，2016）。

2.1.2 E-YOLO算法

本文提出的 E-YOLO算法是在 YOLO v3基础

上的增强型 YOLO算法 （Enhanced YOLO），记为

“E-YOLO”算法。主要改进如下：

（1） 提 出 PPA （PixelShuffle with Point-wise
Addition）特征融合方法，由此减少原模型的多层

卷积层，比原方法更精简。

（2） 采用等比预测框与四特征图交叉预测的
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方法。由于样本量少，初始预测框大小通过等比

推断确定，而不使用k-means方法，提高鲁棒性。

（3） 改进损失函数，突出置信度损失，增大

检测准确性。

（4） 采用部分迁移学习的方法，以同时满足

小样本训练和网络结构改进需求。由于样本量少，

保留原DarkNet-53特征提取部分结构，训练时读

取预训练模型进行初始化。其它部分由于结构改

进，不读取预训练模型。

本文提出 PPA融合方法，其流程如图 1所示。

首先将高层特征通过 1×1的卷积块提升维度，再通

过 PixelShuffle算法超分辨率上采样，上采样后通

道数与待融合的底层特征通道数相同，因此直接

使用“point-wise addition”逐点相加的方法进行融

合。通过该方法融合后，特征图不需要进行过多

的卷积操作，因此原YOLO v3算法中每次融合后

的5次卷积均缩减为1次，结构更精简高效。

PPA模块中 PixelShuffle算法最早用于超分辨

率重建 （Shi 等，2016），与双线性插值法不同，

该算法通过子像素卷积（sub-pixel convolution）实

现特征图的放大 （图 2），其上采样过程可训练，

以实现更好的效果。在 PixelShuffle上采样方法中，

图像通道数缩减，本文设置中，通道数缩减为原

来的 1/4，图像行、列放大 2倍。在 PixelShuffle上
采样前，通过 1×1卷积将高层特征图通道数提升为

低层特征图通道数的 4倍，这样通过PixelShuffle后
的高层特征图与低层特征图的通道数相同，且放

大后的特征图尺寸也与对应低层特征图相同，因

此直接与低层特征图逐点相加融合，在高效的同

时保留了更多的信息。

由于样本数据较少，使用 K-Means算法获得

的预测框大小偶然性大，因此本文设计了等比预

测框与四特征图交叉预测的方法。由于输出特征

图大小成等比关系（2倍），在预测框设定时，也

以等比方法为主体，公比设为 2，根据等比方法确

定主体预测框大小，进而计算其他预测框大小，

计算公式为：

lan = ì
í
î

ïï
ïï
( )2(n - 3) + 2(n - 1) /2 ·k， n为奇数

2n/2·k， n为偶数
（1）

式中，n=1，2，3，…，9，表示预测框的序号，k

为给定的初始框大小，经多次实验，本文中取 7为
最佳值。由式（1）得到 9个预测框大小 la1到 la9，

将其用于 4个不同尺度的特征图的预测中，如图 3
所示。其中 b1—b4为输出特征图，不同大小的预测

框与不同尺度的输出特征图相对应。特征图对应

预测框时存在部分重叠，以满足更复杂情况的检

测需求。

YOLO v3中损失函数由 3部分组成，分别用来

评估位置形状、置信度和类别，由于遥感水利设

施检测只有一类物体，因此本文取消了类别损失。

在水利设施检测实际应用中，由于会对检测结果

进行后续整理，因此置信度比位置准确度更为重

要。本研究中增加了置信度损失权重。最终改进

后的损失函数表示为：

loss = lossgiou + αlossobj (2)

式中，lossgiou表示位置和形状损失，αlossobj表示置

信度，通过参数α调节位置和置信度损失权重，经

多次实验，本文中取α = 3为最佳值。

由于样本数据较少，采用部分迁移学习的方

法。特征提取部分DarkNet-53结构基本不变，仅

调整了各层输入尺寸，因此在这部分读取预训练

模型参数。而在特征融合和YOLO层检测部分，对

图2 子像素卷积算法示意图

Fig. 2 Schematic diagram of sub-pixel convolution

图1 PPA模块结构图

Fig. 1 Structure diagram of PPA 图3 特征图与预测框关系图

Fig. 3 Relationship between feature map and anchors
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网络结构进行了较大改进调整，不读取预训练模

型参数。

整体上E-YOLO算法与原YOLO v3算法相比，

网络结构由 222层缩减到 209层，更为精简，其网

络结构见图 4。其中样本子区域大小为 1000×1000
像素，为了减少 GPU资源消耗，在输入影像时，

将大小调整为576×576像素，比子区域略小。

2.2 大面幅遥感影像检测

针对水利设施的特点，结合 E-YOLO算法的

优势，本文提出大面幅遥感影像水利设施检测方

案。由于大面幅影像的无法直接进入卷积神经网

络（Audebert等，2018），因此需要每次读取子区

域进行检测，通常通过滑动遍历的方法，完成对

整景影像的检测。常用的大面幅遥感影像检测方

案是先确定候选区域，然后在候选区域中检测，

针对水利设施检测的特殊性，本文进行以下讨论：

（1） 与飞机所在的机场等不同，水利设施所

在的区域（如河、湖、人工渠等）情况复杂：既

有人工区域，又有自然区域；既有线状区域，又

有面状区域；既有连续区域，又有间断区域。

（2） 研究区存在季节性水域，且水坝等水利

设施位于水域边缘，先检测水域易出现漏检误差。

因此，本文研究中均进行整景影像遍历。在

使用深度学习方法进行整体遍历时，通常会遇到

地物被不同子区域切割等边界误差问题。常见的

解决方案是通过减小滑动步幅，使不同子区域间

存在重叠，这类方法在城市密集地物提取中起到

了很好的效果（Audebert等，2018），由于水利设

施是稀疏地物，在影像中范围占比较小，全影像

重叠检测会消耗大量资源，且在明显没有水利设

施的区域过多检测会提高误检概率，影响检测精

度。因此本文提出水体指数约束步幅的检测方法，

实现在水域集中检测，非水域快速检测，以同时

降低漏检率和误检率，检测流程如图5。
滑动遍历时滑动窗口子区域大小为 1000×

1000，每个子区域首先进行筛选判断，如果该区域

值全为 0或全为同样数值，则不进行检测。在此基

础上，计算子区域的水体指数NDWI（Normalized
Difference Water Index）（McFeeters，1996），公式

如下：

图4 E-YOLO结构图

Fig. 4 Structure diagram of E-YOLO
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NDWI = GREEN - NIRGREEN + NIR (3)

式（3）中，GREEN表示绿波段值，NIR表示近红

外波段值，水体指数值越大则该位置像元是水体

的概率越大，该指数在水体提取中有显著效果

（骆剑承 等，2009；洪亮 等，2019）。根据NDWI
得到判断函数：

stride = ì
í
î

Ssmall, (num (NDWI > w0 ) > n0 )
Sbig, 其他

(4)

式中，Ssmall取 750像素，Sbig取 1000像素，NDWI阈
值w0取 0，num (NDWI > w0表示当前子区域中水体

指数大于阈值的像元个数，如果个数大于阈值 n0，
则步幅为 Ssmall，如果个数小于阈值 n0，则步幅为

Sbig。因此，当该子区域存在水体的可能性大时，

该区域附近检测步幅缩短，相邻子区域部分重叠，

从而在水域附近检测密集，其他地方检测稀疏，

增大水体附近检测成功率，且在其他区域保持高

速率。本文实验中，取 w0 = 0，n0 = 100。子区域

检测完成后，根据 E-YOLO算法得到的预测位置

生成矢量文件，将置信度写入矢量文件的属性中，

方便后续调整阈值以及检查整理。

轮廓合并是指有重叠检测结果的区域进行合

并。传统目标检测中也有重叠现象，通常采用非

极大值抑制 （NMS） 方法处理 （Neubeck和 van
Gool，2006），即通过 IOU判断重叠度，当重叠度

超过阈值，去掉置信度低的矩形框。但在此处重

叠现象是由于滑动遍历产生，即同一地物被检测

多次的情况，且存在同一地物被分在不同检测框

检测，因此，此处不采用 NMS方法去掉矩形框，

而是将检测得到的所有轮廓合并，得到最终的结

果，以便得到更完整的检测结果（图6）。

3 实验结果与分析

3.1 样本区与数据集

本文以新疆塔里木河流域为样本区，塔里木

河流域周围是天山南坡‒昆仑山‒阿尔金山等高原

山区，中间是塔里木盆地，河流水系有 140多条河

流组成，均发源于盆地周边高原山区，河流呈向

心分布汇入盆地（周莉荔， 2010）。2018年 6月，

研究团队在新疆塔河流域进行考察，结合高分

GF-1/GF-2数据，对塔河流域关键水利枢纽、水

库及生态闸坝进行了遥感制图及信息建库，按照

阿克苏河、叶尔羌河、塔河干流、开孔水系 4个部

分调研，对塔河关键水利设施进行较为全面的覆

盖。图7为研究区及典型水利设施示意图。

图 7中，主要水域指主要水系、二级线状河

流、季节性面状河流、非季节性面状河流、湖泊

和水库。其中喀群渠首、和田河交叉工程和开都

河第一分水枢纽为融合后高分二号影像。根据实

地调查结果及在该区域获取的高分二号影像数据，

构建水利设施数据集，其空间分辨率为 0.8 m。由

于水利设施本身较少，且需要保留部分整体影像

测试样本，对训练集进行旋转、镜像处理，以扩

充数据集，使用交叉检验方式，即轮换训练样本

与测试样本，每组 540张影像为训练样本，180张
影像为测试样本，共设4组进行轮换。

3.2 实验环境与评价标准

本文实验环境为Windows 10系统，GTX 1060
6G显卡，使用 Pytorch框架，编程语言为 Python。
采用精确率（Precision）、召回率（Recall）和综合

精度分数作为结果的评价指标，以样本标签为实

图5 大面幅水利设施检测流程图

Fig. 5 Flow diagram of large-scale water conservancy facilities

图6 轮廓合并示例

Fig. 6 A example of the contour merge
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际值，网络模型输出结果为预测值；针对某一地

物，属于该地物为正类，不属于为负类，实际和

预测均为正类的目标记为 TP，实际为负类，预测

为正类的目标记为FP，实际为正类，预测为负类

的目标记为FN，得到准确率和召回率为：

Precision = TP
TP + FP (5)

Recall = TP
TP + FP (6)

在此基础上，得到F分数：

F = (1 + α2 )Precision ⋅ Recall
α2Precision + Recall (7)

由式（7）可知，精确率 Precision表示检测正

确的目标占所有预测结果的比值，精确率高则误

检率低；召回率Recall表示检测正确的目标占所有

正确水利设施区域的比值，召回率高则漏检率低。

当F分数中 α = 1时，召回率和精确度占有同样比

重，此时为F1分数，当F分数中α = 2时，更偏重

召回率，此时为 F2分数 （方浩文 等，2019）。由

于水利设施检测更注重查全率，为减少漏分现象，

本文中以 F2分数作为模型效果的最终精度评判。

由于使用交叉检验的方法，在算法对比时，记录

F2分数的最大值、最小值和平均值，且计算交叉

检验中各算法F2分数的标准差，以表示多个F2精
度的分散程度，用来评估算法的稳定性。

3.3 E-YOLO算法结果对比

研究了原始 YOLO v3算法、使用 PPA特征融

合方式的 YOLO v3算法 （记为 YOLO v3 PPA） 和

E-YOLO算法，并与目标检测中的经典算法 SSD进

行了对比，4种算法均使用了部分迁移学习的方

法，均训练50 epoch，得到实验结果如表1。

表1中为交叉检验试验中各类精度值，Min_F2
表示多次实验中F2精度最低值，Max_F2表示多次

实验中 F2精度最高值，mF2表示多次实验中 F2精
度平均值，SDF2表示多次实验中 F2精度标准差

（Standard Deviation of F2）。由表 1可知，SSD算法

各项精度弱于 YOLO系列算法。YOLO v3 PPA算

法，即在YOLO v3基础上使用 PPA融合方式的算

法，在多次实验中有精度最高的表现，其 F2最大

值达到了 0.922，但其最低精度为 0.848，相差较

图7 塔里木河流域及典型水利设施示意图

Fig. 7 Tarim River basin and typical water conservancy facilities

表1 多种算法水利设施检测结果*

Table 1 Detection results of various algorithms for
hydraulic facilities

算法

SSD
YOLO v3

YOLO v3 PPA
E-YOLO

Min_F2
0.726
0.844
0.848
0.871

Max_F2
0.814
0.899
0.922

0.916

mF2
0.769
0.879
0.884
0.890

SDF2
0.034
0.022
0.027
0.017

注：*加粗为每列最优值。
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大。同时根据标准差可看出，其算法稳定性较差，

最终平均 F2得分也不高。而使用了等比预测框与

四特征图交叉预测的 E-YOLO算法，则体现了更

稳定的精度，SDF2仅为 0.017，在精度稳定的同

时，其 F2精度平均值也是各算法中的最优值，相

比YOLO v3提高了1.25%。

图 8为各种算法的检测效果示意图，其中第一

行水利设施点仅 YOLO v3 PPA和 E-YOLO算法正

确检测到；第二行中仅在影像右上角存在为水利

设施，除 E-YOLO算法外，其他算法均有多余检

测，即误检现象；第三行 YOLO v3和 YOLO v3
PPA没有检测出水利设施，虽然 SSD算法检测到了

水利设施，但 E-YOLO算法的检测效果更好。综

合来看，E-YOLO算法能比其他算法更有效地对水

利设施进行检测。

3.4 大面幅检测方案对比

根据本文提出的水体指数约束的大面幅检测

方案进行实验分析，使用大面幅高分二号影像进

行测试，结果见表2。

由表2可知，步幅为1000像素的方案中，精确

度最高，用时最短，但其召回率和 F2分数较低，

由于检测没有重叠区域，水利设施处检测次数少、

存在边缘漏检情况，使整体漏检数偏多，而步幅为

750像素的方案中，召回率明显提升，但由于在没

有水利的区域检测次数多，其误检数偏多，精确度

较低，因此最终的 F2分数也不高，且其检测时间

很长。根据水体指数调整步幅的方案，可以实现在

水域集中重叠检测和非水域少量快速检测，同时减

少了漏检和误检现象，其召回率与步幅为 750像素

的方案相近，漏检少，其精确率与步幅为 1000像
素的方案相近，误检少，因此水体指数约束方法的

F2综合精度分数是3种方案中的最高值，相比大步

幅和小步幅方法分别提高了3.72%和2.70%。

图 9展示了不同大面幅检测方案结果的对比效

  

 

  

    

SSD YOLO v3 YOLO v3 PPA E-YOLO

图8 塔里木河流域及典型水利设施示意图

Fig. 8 Tarim River basin and typical water conservancy facilities

表2 大面幅影像检测结果

Table 2 Large format image detection results

步幅

1000 px
750 px

NDWI约束

召回率

0.837
0.884

0.884

精确率

0.706

0.623
0.691

F1
0.766
0.731
0.776

F2
0.807
0.815
0.837

时间/s
224.77

376.12
305.98

注：加粗为每列最优值。
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果，由于影像面幅大且水利设施稀疏，水利设施

以点表示，左下角为细节放大图。在图 9中，第一

行放大区域步幅 1000像素的方案存在漏检，而步

幅 750像素和本文方案由于在水域检测密集，避免

了漏检现象；第二行，步幅 750像素的方案存在明

显的误检现象，通过放大图可以看出，将其他建

筑错误检测为了水利设施，而本文提出的方法在

非水体区域步幅较大，检测不密集，降低了类似

误检情况的发生率；第三行，步幅为 1000像素的

算法则提取了一处水利设施的两个小区域，而步

幅为 750像素和水体指数约束算法，得到了更完整

的检测结果。综合对比可以看出，使用水体指数

约束的方法同时避免了漏检和误检现象，且检测

效果更完整。

4 结 论

本文针对遥感影像中的水利设施检测，以新

疆塔里木河流域为研究区，以YOLO v3算法为基

础，提出了更有效的水利设施检测方案。在检测

算法方面，提出改进后的 E-YOLO算法，提出

PPA特征融合方法和等比预测框与四特征图交叉

预测方法，结构更加精简高效，且优化了小样本

图9 不同大面幅检测方案结果对比图

Fig. 9 Comparison of the results of different large-format image detection methods
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问题；改进损失函数，突出置信度损失，使水利

设施检测更准确；同时使用迁移学习的方法，读

取特征提取部分的预训练模型参数。改进后的

E-YOLO算法平均 F2精度相比 YOLO v3提高了

1.25%，且稳定性更强。在大面幅影像目标检测方

面，提出水体指数约束步幅和轮廓合并的方法，

同时降低了漏检率和错检率，其 F2精度相比大步

幅和小步幅方法分别提高了 3.72%和 2.70%，达到

了最优的精度。本文方法在大面幅高分辨率影像

中对水利设施有很好的提取效果，但在中低分别

率影像中的水利设施尺寸较小，且形状、纹理等

特征信息不明显，其自动提取方法及效果有待进

一步研究。
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Abstract：Water facilities play an important role in water scheduling, ecological protection and restoration of natural wetlands, utilization

of resources and functions, and development. The traditional methods of statistics on the location and count of water conservancy facilities
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rely on compiled data, which has disadvantages such as time-consuming, untimely data update, and unknown specific geographic locations.

Remote sensing provides new possibilities for large-scale detection of water conservancy facilities. Aiming at the problem of detection of

water conservancy facilities with remote sensing images, this study proposes a large-scale image detection algorithm. Based on the YOLO

v3 network and the characteristics of water conservancy facilities, the study was divided into two main aspects: (1) We improved the YOLO

algorithm and obtained the E-YOLO algorithm. We proposed a PPA feature fusion method and a four-feature map cross prediction method

with proportional prediction box to optimize the problems of small samples. Besides, we improved the loss function by highlighting the loss

of confidence. In addition, we used the transfer learning method to read part of the feature extraction parameters of the pre-trained model.

(2) With the improved E-YOLO algorithm as the core, a large-area water conservancy facility detection algorithm combined with the water

body index constraint was obtained. Aiming at the problem of large image size with a small target scale, we used the water body index to

constrain the sliding step to reduce the missed detection rate and false detection rate at the same time. Then we combined the network output

with the contour merging method to optimize the detection results. We used the GF-2 data for this study. The experimental results show that:

the E-YOLO algorithm can significantly improve the detection effect of water conservancy facilities. Compared with YOLO v3, the average

F2 score of E-YOLO is increased by 1.25% and the E-YOLO algorithm has a better stability. The large-area detection method constrained

by the water index can improve the detection accuracy while ensuring efficiency. Compared with the large-step and small-step methods, its

F2 accuracy is increased by 3.72% and 2.70%, respectively. Our method provides a good solution for the detection of water conservancy

facilities.

Key words：water conservancy facilities, remote sensing detection, E-YOLO, large image, NDWI
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