
第５６卷　第１９期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol．５６,No．１９
２０１９年９月 Laser&OptoelectronicsProgress October,２０１９

基于YOLOv３的机场场面飞机检测方法

郭进祥１,２,刘立波１∗,徐峰１,郑斌１
１宁夏大学信息工程学院,宁夏 银川７５００２１;

２中国民用航空西北地区空中交通管理局宁夏分局,宁夏 银川７５０００９

摘要　小目标、飞机相互遮挡等难以检测的问题,对飞机检测的准确性及实时性提出很大的挑战.将实时性较高

的YOLOv３算法应用到机场场面飞机检测领域,并提出两点改进:将骨干网络中的卷积层替换为空洞卷积,保持

较高分辨率及较大感受野,提高模型对小目标检测的准确率;通过线性衰减置信得分的方式,对非极大值抑制

(NMS)算法进行优化,以提升模型对被遮挡飞机的检测能力.结果表明,改进后的YOLOv３能够较好地检测小目

标和遮挡飞机,且在保证实时性的前提下,将检测准确率从７２．３％提高到８３．７％.
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１　引　　言

场面飞机检测是智慧机场、远程塔台的重要组

成部分,它能自动识别机场图像中的飞机,辅助塔台

管制员保障飞行安全,在场面飞机冲突预警、防跑道

侵入、远程指挥等方面具有重要的应用价值[１].
场面飞机图像通常是由航站楼、塔台的摄像机

采集.相比于轮廓完整、姿态单一的遥感飞机图像,
场面飞机图像存在飞机相互遮挡,及拍摄距离远造

成飞机较小等难以检测的问题,这使得基于滑动窗

口的传统方法受到限制[２Ｇ４].近些年,随着深度学习

技术的快速发展,基于深度学习的方法广泛应用于

目标检测领域.目前基于深度学习的方法主要分为

两类:一 是 基 于 候 选 区 域 的 方 法,例 如 FastＧ
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RCNN[５]、FasterＧRCNN[６];二是基于回归的方法,
例 如 You Only Look Once (YOLO)[７]、

YOLO９０００[８]、SSD[９]、YOLOv３[１０Ｇ１１].其中,基于

候选区域的方法具有很高的检测准确率,但是检测

速度较慢,不适用于场面飞机检测,而基于回归的检

测方法检测速度高,满足场面飞机检测实时性要求,
且 YOLOv３ 融 合 锚 (Anchor)[１２]、特 征 金 字 塔

(FPN)[１３]等策略,大大提高了检测准确率.

YOLOv３是目前最优秀的检测算法之一,国内

外诸多研究者将其应用于飞机检测领域,并提出了

不同的改进方案.李耀龙等[１４]将 TingＧYOLO[１５]

应用到机场飞机目标识别中,并提出一种简化的

TingＧYOLO算法,提高了检测速度.Kharchenko
等[１６]将YOLOv３应用于无人机拍摄的地面小物体

检测,该方法具有较高的检测能力、定位精度和实时

处理速度.戴伟聪等[１７]将YOLOv３应用于遥感图

像中的飞机检测,并将密集相连模块用于骨干网络,
实现了多尺度遥感图像中的飞机检测.上述文献将

YOLOv３应用于飞机检测,并通过减少骨干网络层

数、改变卷积层等方式对算法进行改进,但是在小目

标及飞机相互遮挡的检测方面,效果并不理想.
针对上述问题,本文将 YOLOv３算法应用于

场面飞机检测,并提出两点改进:１)在骨干网络中,
使用空洞卷积层[１８]替换卷积层,保持较高分辨率和

感受野,提高小目标检测的能力;２)在检测网络中,
根据多个网格预测的候选框交并比(IOU)[１９]的大

小,线性衰减置信得分,保留被遮挡的飞机,解决飞

机相互遮挡检测问题.本文使用自行组建并标注的

场面飞机数据集Aeroplane,在此数据集上,对多种

算法进行对比测试,实验结果表明,本文方法在小目

标及相互遮挡的飞机检测方面取得良好的效果.

２　YOLOv３算法

２０１６年,Redmon等[７]在YOLOv２[８]算法的基

础上,融合ResNet[２０Ｇ２１]、FPN、二元交叉熵损失等方

法,提出了YOLOv３算法.YOLOv３的网络结构

分为骨干网络(DarknetＧ５３)和检测网络.DarknetＧ
５３由５２个卷积层和１个全连接层组成,构成了一

个５３层的卷积神经网络(CNN),并输出１３×１３、２６
×２６及５２×５２三种尺度的特征,送入检测网络[１６].
检测网络对三种尺度的特征回归,预测出多个预测

框,并使用非极大抑制(NMS)算法,去除IOU较大

与置信得分较低的预测框,保留置信得分较高的预

测框为目标检测框[１９].

YOLOv３的检测流程,如图１所示.首先,输
入的图像整体缩放为４１６×４１６,并将图像划分成大

小为S×S 的网格,如果某一目标的中心落入某一

网格,则该网格负责预测该目标[２２].每个网格负责

预测出b个预测框,每个预测框对应(C＋５)个值,C
为检测物体类别数,５表示预测框的坐标(x,y)、尺
寸 (宽 w、高 h)以 及 存 在 物 体 的 置 信 得 分

P(Oobject)＝１这５个参数,预测框置信得分Sconfi为

Sconfi＝P(CiOobject)×P(Oobject)×I(truth,pred),
(１)

式中:如果预测框中存在检测物体,则P(Oobject)＝
１,否则P(Oobject)＝０;P(CiOobject)为网格预测i类

的置信得分;Ci 为第i类物体,i为类别编号;Oobject

为存在物体;I(truth,pred)为预测目标框与真实目

标框的交并比.
最后,使用NMS算法筛选出置信得分Sconfi较

图１ YOLOv３的检测流程

Fig敭１ DetectionflowofYOLOv３
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高的预测框为检测框.NMS可用公式表示为

Sconfi＝
Sconfi,I(M,bi)＜Nt

０,I(M,bi)≥Nt
{ , (２)

式中,M 为置信得分较大的候选框,bi 为被比较的

物体预测框,I(M,bi)为 M 与bi 的交并比,Nt 为

抑制阈值.

YOLOv３中,DarknetＧ５３使用步长为２,大小为

３×３的卷积核进行降采样,感受野区域广,牺牲了空

间分辨率,致使深层网络的小目标信息损失,缺乏细

节信息.虽然YOLOv３采用FPN,将高层特征与浅

层特征信息融合,提高了小目标的检测效果,但是步

长较大的高层导致小目标的语义特征丢失严重,该特

征融合方法对精确定位飞机和检测较小的场面飞机

有不利的影响.NMS算法通过判断IOU值是否大

于阈值的方式,删除多余的预测框,保留物体的检测

框.该方式较好地筛选了预测框,但势必会删除遮挡

飞机的预测框,影响相互遮挡飞机的检测[１９].

３　改进的YOLOv３模型

针对场面飞机存在的小目标与相互遮挡难以检

测的问题,对YOLOv３的骨干网络DarknetＧ５３和

NMS算法提出两点改进:一是采用高分辨率、大感

受野的骨干网络;二是采用线性衰减的NMS算法.

３．１　高分辨率、大感受野的骨干网络

对于小目标的检测,一方面需要高分辨率的特

征图,才能检测较小区域的目标信息;另一方面需要

较开阔的感受野或者更全局的信息,才能准确判断

目标的位置和语义特征.为了改善场面图像中小目

标的检测,结合空洞卷积和FPN结构,提出一种高

分辨率、大感受野的骨干网络用于特征提取.
空洞卷积是通过改变卷积核的内部间隔来扩大

卷积核的感受野.图２为３种不同间隔的空洞卷积

核,其中rrate表示卷积核内部空洞的间隔.图２(a)
为３×３、rrate＝１的空洞卷积,卷积核的感受野范围

是３×３.图２(b)为３×３、rrate＝２的空洞卷积,卷积

核的感受野增大到７×７.图２(c)为３×３、rrate＝３
的空洞卷积,卷积核的感受野增大到１５×１５,保证

卷积网络能够提取到较大视野内的特征信息[２３].
改进后的YOLOv３的骨干网络及FPN结构,

如图３所示.相比于 YOLOv３骨干网络,改进后

的YOLOv３没有对输入图像做过多的下采样,最
后三个阶段的分辨率保持为２６×２６,增加最终输出

特征图的分辨率,减少深层网络的小尺寸目标语义

特征丢失,有利于识别较小的目标.该结构减少下

采样的数量后进行特征提取,势必将带来深层网络

的感受野减小的问题[２３].故改进后的YOLOv３沿

用FPN结构,引入空洞卷积瓶颈层,如图４(a)所
示,带１×１卷积结构的空洞卷积瓶颈层,如图４(b)
所示.这两种复杂度较低的空洞卷积残差结构中,

Conv为卷积层,Add为相加运算,ReLU为激活函

数.因使用大小为３×３,rrate＝２的空洞卷积,从而

整体上增大了骨干网络的感受野和特征表达能

力[２４].同时,空洞卷积残差结构仍具有残差单元的

网络参数较少、计算复杂度较低的优点,图４(b)结
构使用１×１的卷积实现跨通道的特征融合,较好地

整合了信息.

图２ 空洞卷积.(a)rrate＝１;(b)rrate＝２;(c)rrate＝３
Fig敭２ Dilatedconvolutions敭 a rrate＝１  b rrate＝２  c rrate＝３

　　特征的分辨率将直接影响小目标的检测和整体

性能指标,１３×１３的小目标语义特征丢失严重,

５２×５２的高分辨率特征会造成较大的计算量和内

存储存量,所以考虑到不降低骨干网络的整体性能,
在网络改进的过程中选择计算量较为适中的分辨率

２６×２６.最终,改进的 YOLOv３能够在深层网络

中保持较高分辨率和较大的特征图的感受野,增强

了YOLOv３算法对小目标的感受野和检测能力.

３．２　线性衰减的NMS算法

如图５所示,停靠在机场内的 A、B两架飞机,

A飞机预测框的置信得分为０．８,B飞机预测框的置

信得分为０．６,A飞机严重遮挡B飞机,且A、B两架

飞机预测框的IOU大于０．５.使用NMS算法处理

多余预测框,当 A、B飞机预测框的IOU 高于０．５
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图３ 改进后YOLOv３的骨干网络及FPN结构

Fig敭３ BackbonenetworkandFPNarchitectureoftheimprovedYOLOv３

图４ 空洞卷积残差结构.(a)空洞卷积瓶颈层;(b)带１×１卷积结构的空洞卷积瓶颈层

Fig敭４ Structureofdilatedconvolutionresiduals敭 a Dilatedconvolutionbottleneck  b dilatedconvolution
bottleneckwith１×１Convprojection

(YOLOv３设定阈值为０．５)时,保留置信得分较高

的A飞机,将B飞机的预测框的置信得分置为０,从
而造成无法检测出B飞机的结果[２５].本文使用线

性衰减的NMS算法,解决了YOLOv３中NMS造

成遮挡飞机无法准确检测的问题.当交并比I(M,

bi)高于抑制阈值 Nt 时,对(２)式中置信得分Sconfi

进行线性平滑处理,优化后的NMS算法表示为

S∗
confi＝

Sconfi,I(M,bi)＜Nt

Sconfi[１－I(M,bi)],I(M,bi)≥Nt
{ ,

(３)

式中,S∗
confi为线性平滑处理后的置信得分.

优化后 NMS算法处理流程图,如图６所示.
具体步骤为:１)根据置信得分的大小,将回归产生的

N 个预测框依次排序;２)选择置信分数最大的预测

框,并计算与其他预测框的IOU值;３)比较计算所

得的IOU值与阈值大小,如果IOU值大于阈值,将
使用(３)式重新计算置信分数,否则保持原值不变;

４)将置信得分最大的预测框存入L 中,执行N－１,
剩余的预测框重复步骤１)~４),直到N＝１,即处理

完 所有预测框;５)删除L中置信分数小于阈值的预
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图５ 两架相互遮挡的飞机

Fig敭５ Twoplanesofocclusion

测框,显示置信分数大于阈值的预测框,即该预测框

为飞机的最终检测结果.
改进后的骨干网络具有较高的分辨率,能够检

测小目标所在区域的特征信息,且该网络具有更开

阔的感受野,有助于从全局信息中定位场面图像中

的小目标.改进后的NMS算法不再是简单的阈值

比较法,而是一种通过采用IOU值线性衰减置信得

分的方法,能避免误删遮挡目标的预测框,提升对遮

挡目标的检测能力.

图６ 优化后的NMS处理流程图

Fig敭６ FlowchartoftheoptimizedNMSprocessing

４　实验与结果分析

实验使用 Darknet、TensorFlow[２６]深度学习框

架,在２块NVIDIA１０７０Ti显卡上完成训练及测试.

４．１　场面飞机数据集

目前,在机场及场面飞机检测的应用研究方面,
缺乏公开的适合深度学习训练的数据集.本文构建

场面飞机数据集 Aeroplane,数据主要来源于宁夏

银川 市 河 东 国 际 机 场 监 控 视 频 系 统、PASCAL
VOC２００７与VOC２０１２[２７]的飞机图像.

Aeroplane数据集包含了各种型号的单架客

机、相互遮挡客机、小目标、其他目标(机场内的鸟、
引导车、摆渡车、行人)等图像,共计１００００张,如

表１所示.其中８０００张为训练集,２０００张为测试

集.此外,使用图像工具对所有图像裁剪及统一命

名,且横、纵尺寸均保持在３７５~５００pixel范围内,
横、纵偏差不超过１００pixel.最后,采用PASCAL
VOC格式的标注工具,人工对图像进行标注,并分

为飞机和其他物体两种类别.

４．２　网络训练

基于数据集Aeroplane进行训练,类别为２,输
出特征图的数量为２１,Anchor为１０×１３、１６×３０、

３３×２３、３０×６１、６２×４５、５９×１１９、１１６×９０、１５６×
１９８、３７３×３２６[２６].训练的批次为６４,动量为０．９,衰
减为０．０００５,最大迭代次数为６００００.开始训练时

采用１０－３的学习率,以达到稳定整个网路的效果,
迭代２００００次后调整为１０－２,迭代３００００次后调整

为１０－３,迭代３００００次后调整为１０－４.
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表１　场面飞机数据集

Table１　Airportsceneaircraftdatasets

　　在训练过程中,通过绘制损失(Loss)曲线能够

直观地观察到训练的动态过程.图７为在训练过程

中对应的Loss曲线,横坐标表示训练迭代次数,纵
坐标表示训练过程中的Loss值.可知在开始训练

时,Loss值下降较为迅速;当迭代训练２００００次后,

Loss曲线平稳下降;当迭代至６００００次时,Loss收

敛至０．２,结束训练.

图７ Loss曲线

Fig敭７ Losscurve

４．３　结果及分析

为验证本方法能够较好地检测小目标和相互遮

挡的飞机,进而整体地提升场面飞机的检测效果,相
关人员将在 Aeroplane的测试集上进行３个对比

实验.

１)小目标检测

从测 试 集 中 随 机 抽 取 尺 寸 为 １０pixel×
２０pixel、２０pixel×４０pixel、３０pixel×６０pixel、

４０pixel×８０pixel、５０pixel×１００pixel、６０pixel×
１２０pixel的场面飞机图像,使用梯度直方图和支持

向 量 机 (HOG ＋ SVM) [４]、FasterＧRCNN[６]、

SSD[９]、YOLOv３[１０Ｇ１１]和本文方法进行对比实验.
如图８所示,使用不同检测方法对不同尺寸的小

目标飞机进行检测.横坐标为飞机尺寸(Size),纵坐

图８ 不同方法检测多尺度小目标的结果

Fig敭８ DetectingresultsofmultiＧscalesmall
targetsbydifferentmethods

标为平均准确率(AP),随着飞机尺寸的增加,AP数

值逐渐升高.当飞机尺寸为６０pixel×１２０pixel时,

HOG＋SVM、FasterＧRCNN、YOLOv３、SSD和本文

方法 的 AP分 别 达 到 了４７．３％、７７．２％、７７．２％、

６４．１％、８１．６％.在飞机尺寸为４０pixel×８０pixel以

下,本文方法的AP明显高于其他方法,由此可见,本
方法在较小目标的检测方面具有优势.

２)飞机相互遮挡检测

从测试集中随机抽取２００张飞机遮挡图像,按
照横向、纵向遮挡比例进行分组实验.不同遮挡比

例的检测性能对比,如表２所示.由表２结果可知,
在横向遮挡中,遮挡比例在２０％以下,两种检测方

法的检测准确率相同;当遮挡比例为２０％~４０％
时,本文方法比YOLOv３检测准确率高３０％;遮挡

比例更高时,本文方法更能体现出在遮挡飞机检测

方面的优势.在纵向遮挡中,两种方法的检测均较

低,主要原因为纵向飞机尺寸较小,很难依据IOU
值区别出两架飞机.本文方法采取高分辨率的高层

特征信息,根据线性衰减 NMS的方式,保留被遮

挡飞机预测区域.在纵向遮挡中,两种检测方法具

１９１００３Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

表２　不同遮挡比例的检测性能对比

Table２　Detectionperformancecomparisonof
differentoverlappedproportions

Method
Overlapped
direction

Overlapped

proportion/％
AP/％

YOLOv３ Horizontal

０Ｇ２０ ９０
２０Ｇ４０ ６０
４０Ｇ６０ ４０
７０Ｇ９０ １０

Vertical ０Ｇ９０ ４０

Articlemethod Horizontal

０Ｇ２０ ９０
２０Ｇ４０ ９０
４０Ｇ６０ ６０
７０Ｇ９０ ２０

Vertical ２０Ｇ８０ ４０

有相同的检测准确率.本文方法在一定程度上弥补

了YOLOv３对场面飞机间遮挡造成漏检的不足.
图９为本文方法与YOLOv３对比例遮挡飞机

的检测效果对比图.图９(a)(b)中飞机遮挡比例较

小,两种算法均能检测到三架飞机.图９(c)(d)中
遮挡比例接近于６０％,YOLOv３只能检测到靠前

的飞机,无法检测被遮挡的飞机.图９(e)(f)中两架

飞机具有明显的颜色特征的遮挡飞机图像,YOLO
v３检测效果与图９(c)相同,而本文方法却能够检测

到被遮挡的飞机.图９(g)(h)存在较为严重的遮

挡,遮挡比例接近于８０％,YOLOv３无法检测被遮

挡的飞机,本文方法对被遮挡的飞机有良好的特征

提取效果,且改进后的 NMS算法对预测框的置信

得分衰减为非零,可保证对相互遮挡飞机的检测.

图９ 不同遮挡程度的飞机检测对比实验.(a)(b)遮挡比例接近于２０％;(c)(d)遮挡比例接近于６０％;
(e)(f)有明显颜色特征、遮挡比例接近于６０％;(g)(h)遮挡比例接近于８０％

Fig敭９Contrastexperimentsofaircraftdetectionwithdifferentocclusionproportions敭 a  b Occlusioniscloseto２０％ 

 c  d occlusioniscloseto６０％  e  f obviouscolorcharacteristics occlusioniscloseto６０％ 
　　　　　　　　　　　　　　　 g  h occlusioniscloseto８０％

　　３)不同检测方法的性能对比

表３为本文方法及各类检测方法在场面飞机数

据集上测试性能对比,P 表示飞机检测的准确率,

vFPS表示检测的速度,本文方法的P 和vFPS分别为

８３．７％、２６frame􀅰s－１,比传统的 HOG＋SVM 检

测方法提升了３４．１％和１２frame􀅰s－１,得益于深度

学习的检测方法具有提取深层特征的能力,同时

YOLO、SSD系列算法将目标检测看成回归问题,提
升了检测速度;本文方法与FasterＧRCNN相比,检
测精度也提高了４．１％,主要原因是本文方法沿用了

Anchor机制、FPN结构,提升网络对目标的检测准

确率;本文方法的检测准确率较SSD、YOLOv３分

别提高了１３．２％和１１．４％,表明本文方法的骨干网

络能保持较高的分辨率、开阔的感受野,有利于提高

场面飞机检测的准确率.本文方法的检测速度较

YOLOv３降低了８frame􀅰s－１,主要是由于本文方

法采用了空洞卷积(比普通卷积耗时),且较高的特

征图分辨率造成检测网络的计算量增加,从而降低

了检测速度.虽然检测速度有所降低,但检测准确

率得到提升,且满足不低于２５frame􀅰s－１的实时性

要求.
表３　多种检测方法性能对比

Table３　Performancecomparisonofvarious

detectionmethods

Methodofdetection P/％ AP/％ vFPS/(frame􀅰s－１)

HOG＋SVM ４９．６ ４３．６ １４
FasterRCNN ７９．６ ７１．８ １２

SSD ７０．５ ６３．１ ２８
YOLOv３ ７２．３ ６８．４ ３４

Articlemethod ８３．７ ７４．２ ２６

５　结　　论

将YOLOv３应用到机场场面飞机检测领域,
可以实现场面飞机的实时有效检测.针对小目标及

遮挡飞机难以检测的问题,在 YOLOv３模型的基
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础上,对 骨 干 网 络 和 NMS 算 法 进 行 改 进,在

Aeroplane数据集上训练及进行对比测试.实验表

明本文方法较大地改善了小目标、飞机遮挡的检测

效果,将 场 面 飞 机 检 测 准 确 率 从７２．３％提 高 到

８３．７％,速度达到２６frame􀅰s－１,满足实时性检测要

求.但本文算法在检测严重遮挡的飞机图像方面仍

有不足,这也是后续的研究方向.

参 考 文 献

 １ 　YangHY YangB WuXP etal敭Researchand

prospectofintellectualizedairtraffic management

technology J 敭 Advanced Engineering Sciences 

２０１８ ５０ ４  １２Ｇ２１敭

　　　杨红雨 杨波 武喜萍 等敭智能化空管技术研究与

展望 J 敭工程科学与技术 ２０１８ ５０ ４  １２Ｇ２１敭

 ２ 　LiX B WangSJ JiangB T etal敭Airplane
detectionusingconvolutionalneuralnetworksina

coarseＧtoＧfine manner C ∥ ２０１７ IEEE ２nd

InformationTechnology Networking Electronicand

AutomationControlConference ITNEC  December

１５Ｇ１７ ２０１７ Chengdu China敭New York IEEE 

２０１７ ２３５Ｇ２３９敭

 ３ 　HuangJ JiangZG ZhangHP etal敭Shipobject
detection in remote sensing images using
convolutionalneuralnetworks J 敭JournalofBeijing
UniversityofAeronauticsandAstronautics ２０１７ ４３

 ９  １８４１Ｇ１８４８敭

　　　黄洁 姜志国 张浩鹏 等敭基于卷积神经网络的遥

感图像舰船目标检测 J 敭北京航空航天大学学报 

２０１７ ４３ ９  １８４１Ｇ１８４８敭

 ４ 　YaoY JiangZG ZhangHP敭Aircraftdetectionin

remotesensingimagebasedonhierarchicalclassifiers

 J 敭SpacecraftRecovery& RemoteSensing ２０１４ 

３５ ５  ８８Ｇ９４敭

　　　姚远 姜志国 张浩鹏敭基于层次化分类器的遥感图

像飞机目标检测 J 敭航天返回与遥感 ２０１４ ３５

 ５  ８８Ｇ９４敭

 ５ 　Girshick R敭 Fast RＧCNN  C ∥ ２０１５ IEEE

International Conference on Computer Vision

 ICCV  December７Ｇ１３ ２０１５ Santiago Chile敭

NewYork IEEE ２０１５ １４４０Ｇ１４４８敭

 ６ 　RenSQ HeK M GirshickR etal敭FasterRＧ
CNN towardsrealＧtimeobjectdetectionwithregion

proposalnetworks J 敭IEEETransactionsonPattern

Analysisand MachineIntelligence ２０１７ ３９ ６  

１１３７Ｇ１１４９敭

 ７ 　RedmonJ DivvalaS GirshickR etal敭Youonly

lookonce unified realＧtimeobjectdetection C ∥
２０１６ IEEE Conference on Computer Vision and

PatternRecognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ Las
Vegas NV USA敭New York IEEE ２０１６ ７７９Ｇ

７８８敭

 ８ 　RedmonJ FarhadiA敭YOLO９０００ better faster 

stronger C ∥２０１７IEEEConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition CVPR  July２１Ｇ２６ 

２０１７ Honolulu HI敭New York IEEE ２０１７ 
７２６３Ｇ７２７１敭

 ９ 　LiuW AnguelovD ErhanD etal敭SSD single
shotmultiboxdetector M ∥LeibeB MatasJ Sebe

N etal敭ComputervisionＧECCV ２０１６敭Lecture
notesincomputerscience敭Cham Springer ２０１６ 

９９０５ ２１Ｇ３７敭

 １０ 　TumasP SerackisA敭Automatedimageannotation

basedonYOLOv３ C ∥２０１８IEEE６thWorkshopon

AdvancesinInformation ElectronicandElectrical
Engineering  AIEEE  November ８Ｇ１０ ２０１８ 

Vilnius Lithuania敭 New York IEEE ２０１８ 
１８３５６４８８敭

 １１ 　QuHQ YuanTY ShengZY etal敭Apedestrian
detectionmethodbasedonYOLOv３modelandimage

enhancedbyretinex C ∥２０１８１１thInternational
CongressonImageandSignalProcessing BioMedical

EngineeringandInformatics CISPＧBMEI  October
１３Ｇ１５ ２０１８ Beijing China敭New York IEEE 

２０１８ １８４３９６６３敭

 １２ 　DaiC K Li Y敭 Aeroplane detectionin static

aerodromebasedonfaster RCNN and multiＧpart
model J 敭JournalofComputerApplications ２０１７ 

３７ s２  ８５Ｇ８８敭
　　　戴陈卡 李毅敭基于FasterRCNN以及多部件结合

的机场场面静态飞机检测 J 敭计算机应用 ２０１７ 

３７ s２  ８５Ｇ８８敭

 １３ 　LinT Y DollarP Girshick R etal敭Feature

pyramidnetworksforobjectdetection C ∥２０１７
IEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition CVPR  July２１Ｇ２６ ２０１７ Honolulu 
HI敭NewYork IEEE ２０１７ ９３６Ｇ９４４敭

 １４ 　LiYL ZhangY K LuoZB敭Targetrecognition
technologyofairportandairportaircraftbasedon

deepconvolution neuralnetwork J 敭Journalof
ChongqingInstituteofTechnology NaturalScience  

２０１８ ３２ ３  ２１０Ｇ２１６敭
　　　李耀龙 张永科 罗镇宝敭应用深度卷积神经网络的

机场及机场内飞机目标识别技术 J 敭重庆理工大学

学报 自然科学  ２０１８ ３２ ３  ２１０Ｇ２１６敭

１９１００３Ｇ８



激 光 与 光 电 子 学 进 展

 １５ 　MaJ ChenL GaoZY敭Hardwareimplementation
andoptimizationoftinyＧYOLOnetwork M ∥Zhai
G Zhou J Yang X敭Digital TV and wireless
multimedia communication敭 IFTC ２０１７敭
Communications in computer and information
science敭Singapore Springer ２０１８ ８１５ ２２４Ｇ２３４敭

 １６ 　KharchenkoV ChyrkaI敭Detectionofairplaneson
thegroundusingYOLOneuralnetwork C ∥２０１８
IEEE１７thInternationalConferenceonMathematical
MethodsinElectromagneticTheory MMET  July
２Ｇ５ ２０１８ Kiev Ukraine敭NewYork IEEE ２０１８ 
２９４Ｇ２９７敭

 １７ 　DaiWC JinLX LiGN etal敭RealＧtimeairplane
detectionalgorithminremoteＧsensingimagesbased
on improved YOLOv３  J 敭 OptoＧElectronic
Engineering ２０１８ ４５ １２  ８１Ｇ８９敭

　　　戴伟聪 金龙旭 李国宁 等敭遥感图像中飞机的改

进YOLOv３实时检测算法 J 敭光电工程 ２０１８ ４５

 １２  ８１Ｇ８９敭

 １８ 　YuF KoltunV FunkhouserT敭Dilatedresidual
networks C ∥２０１７IEEEConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition CVPR  July２１Ｇ２６ 
２０１７ Honolulu HI敭NewYork IEEE ２０１７ ４７２Ｇ
４８０敭

 １９ 　BodlaN SinghB ChellappaR etal敭SoftＧNMS 
improvingobjectdetectionwithonelineofcode C ∥
２０１７IEEEInternationalConferenceon Computer
Vision ICCV  October２２Ｇ２９ ２０１７ Venice Italy敭
NewYork IEEE ２０１７ ５５６１Ｇ５５６９敭

 ２０ 　ChenZX XieZF ZhangWB etal敭ResNetand
modelfusionforautomaticspoofingdetection C ∥
Interspeech２０１７ August２０Ｇ２４ ２０１７ Stockholm 
Sweden敭 S敭l敭 s敭n敭  ２０１７ １０２Ｇ１０６敭

 ２１ 　HeKM ZhangXY RenSQ etal敭Deepresidual
learningforimagerecognition C ∥２０１６IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ LasVegas 

NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ ７７０Ｇ７７８敭

 ２２ 　WeiY M QuanJC HouyuQ Y敭Aerialimage
location of unmanned aerial vehicle based on
YOLOv２ J 敭Laser & Optoelectronics Progress 
２０１７ ５４ １１  １１１００２敭

　　　魏湧明 全吉成 侯宇青阳敭基于 YOLOv２的无人

机航拍图像定位研究 J 敭激光与光电子学进展 
２０１７ ５４ １１  １１１００２敭

 ２３ 　LiZM PengC YuG etal敭DetNet abackbone
networkforobjectdetection J OL 敭 ２０１８Ｇ０４Ｇ１９ 
 ２０１９Ｇ０２Ｇ１９ 敭https ∥arxiv敭org abs １８０４敭０６２１５敭

 ２４ 　WuCY YiBS ZhangYG etal敭Retinalvessel
imagesegmentationbasedonimprovedconvolutional
neuralnetwork J 敭ActaOpticaSinica ２０１８ ３８

 １１  １１１１００４敭
　　　吴晨玥 易本顺 章云港 等敭基于改进卷积神经网

络的视网膜血管图像分割 J 敭光学学报 ２０１８ ３８

 １１  １１１１００４敭

 ２５ 　HuaX WangXQ WangD etal敭MultiＧobjective
detectionoftrafficscenesbasedonimprovedSSD J 敭
ActaOpticaSinica ２０１８ ３８ １２  １２１５００３敭

　　　华夏 王新晴 王东 等敭基于改进SSD的交通大场

景多 目 标 检 测 J 敭光 学 学 报 ２０１８ ３８ １２  
１２１５００３敭

 ２６ 　FengXY MeiW HuDS敭Aerialtargetdetection
basedonimprovedfasterRＧCNN J 敭ActaOptica
Sinica ２０１８ ３８ ６  ０６１５００４敭

　　　冯小雨 梅卫 胡大帅敭基于改进FasterRＧCNN的

空中 目 标 检 测 J 敭光 学 学 报 ２０１８ ３８ ６  
０６１５００４敭

 ２７ 　MaYJ LiXY SongXF敭Trafficsignrecognition
basedonimproveddeepconvolutionneuralnetwork

 J 敭Laser & OptoelectronicsProgress ２０１８ ５５

 １２  １２１００９敭
　　　马永杰 李雪燕 宋晓凤敭基于改进深度卷积神经网

络的交通标志识别 J 敭激光与光电子学进展 ２０１８ 
５５ １２  １２１００９敭

１９１００３Ｇ９


