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基于YOLOv3网络训练优化的高分辨率遥感影像
目标检测
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摘要 传统的YOLOv3模型通常利用ImageNet、COCO等与测试集目标场景特征差异较大的数据集进行训练,存
在对高分辨率遥感影像中复杂场景目标检测精度不高的问题。为解决这一问题,提出了一种对YOLOv3网络训

练过程进行优化的方法。该方法基于迁移学习的思想,在YOLOv3网络训练中,通过生成与目标域更相似的增广

数据集对模型进行预训练,实现了训练过程的优化,提高了目标初始预测的精度;利用目标域训练数据对预训练模

型参数进行微调,完成了对网络的训练。利用公开的RSOD和DIOR遥感图像目标检测数据集的子集对飞机、运
动场、立交桥三大类目标进行模型训练和检测实验,结果表明:本文提出的训练优化后的YOLOv3模型有效地提

高了复杂城区场景中上述三类目标的检测精度。与传统的YOLOv3模型相比,三类目标的平均精度均值(mAP)提
高了2%以上。
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Abstract The
 

traditional
 

YOLOv3
 

model
 

uses
 

ImageNet
 

and
 

COCO
 

datasets
 

for
 

training 
 

in
 

which
 

the
 

scene
 

target
 

characteristics
 

are
 

significantly
 

different
 

from
 

those
 

in
 

test
 

datasets 
  

and
 

leads
 

to
 

low
 

detection
 

accuracy
 

of
 

complex
 

scene
 

targets
 

in
 

high-resolution
 

remote-sensing
 

images 
 

This
 

paper
 

optimizes
 

the
 

training
 

process
 

of
 

the
 

traditional
 

YOLOv3
 

network
 

using
 

the
 

idea
 

of
 

transfer
 

learning 
 

During
 

the
 

training
 

of
 

the
 

YOLOv3
 

network 
 

the
 

model
 

is
 

pre-trained
 

by
 

generating
 

an
 

augmented
 

dataset
 

similar
 

to
 

the
 

target
 

domain 
 

The
 

training-optimized
 

method
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

object
 

boundary
 

of
 

target
 

prediction 
 

Also 
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

pre-training
 

model
 

are
 

fine-tuned
 

using
 

a
 

training
 

dataset
 

from
 

the
 

target
 

domain 
 

thus 
 

completing
 

the
 

whole
 

training
 

process
 

of
 

the
 

network 
 

The
 

experiment
 

on
 

the
 

detection
 

of
 

three
 

types
 

of
 

object 
 

including
 

aircraft 
 

playground 
 

overpass 
 

was
 

carried
 

out
 

based
 

on
 

a
 

subset
 

of
 

RSOD
 

&
 

DIOR
 

dataset
 

for
 

remote
 

sensing
 

image
 

object
 

detection 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

YOLOv3
 

model
 

effectively
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

three
 

types
 

of
 

targets
 

in
 

complex
 

urban
 

scenes 
 

The
 

mean
 

average
 

precision
 

of
 

object
 

detection
 

using
 

our
 

model
 

improved
 

by
 

2%
 

or
 

more 
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

YOLOv3
 

model 
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1 引  言

自动目标检测是对图像中的感兴趣目标进行

自动定位,它是图像识别任务的重要研究内容,对
于遥感图像的语义检索、军事目标识别等具有重

要意义[1]。早期的目标检测方法[2-4]通常需要事先

人工提取特征,再利用提取的特征对图像中的目

标进行检测和分类。这类方法将特征提取与目标

检测或分类逐步实现,检测精度不高且智能化程

度低。
卷积神经网络(CNN)等深度学习理论为智能

目标检测及分类等任务提供了有效的解决思路。代

表性的目标检测深度网络如RCNN[5]、SPP-Net[6]、

YOLO[7],其实质是利用已构建的深度网络对输入

的图片数据进行自动特征提取,并输出各类目标的

位置及其类别,实现端到端(end-to-end)的目标检

测[8]。与传统方法相比,这类方法极大地提高了目

标检测的精度和智能化水平。其中,YOLOv3网

络[9]凭借其检测速度快以及多尺度的目标检测,得
到广泛应用,如文献[10]。但不同目标及场景,其效

果不尽相同,因此,近年来,鞠默然等[11]针对不同类

目标检测任务对传统的YOLOv3网络进行了改进

和优化。
高空间分辨率遥感影像中常存在“同物异谱、异

物同谱”现象,其中车、行人、树等城市背景会对感兴

趣目标的检测产生较大干扰,在这样复杂场景下,空
间尺度差异大、结构复杂、形状变化多样的目标检测

难度加大。因此,李珣等[12]基于 YOLOv2网络根

据实际道路上的环境变化提出对多种车型进行多目

标识别的方法。将YOLOv3网络推广应用至高分

辨率遥感影像的多目标检测任务具有重要意义。候

笑晗等[13]将深度学习的方法用于合成孔径雷达

(SAR)图像舰船目标的检测;张家强等[14]基于深度

残差全卷积网络(即将UNet和ResNet网络进行结

合),对Landsat
 

8遥感影像进行云的检测。但是,
一方面,航空航天遥感影像分辨率相对于自然图像

低,且目标背景复杂,干扰较多,导致使用原始的

YOLOv3网络目标检测精度不高[15];另一方面,传
统的YOLOv3模型通常利用COCO、ImageNet图

像数据集进行预训练,这些数据集中的目标与测试

集中 的 目 标 场 景 及 特 征 差 异 较 大,这 也 降 低 了

YOLOv3网络目标检测的精度。因此,急需改进或

优化传统的YOLOv3网络,以改善其在复杂场景下

高分辨率遥感影像多目标检测的精度。在此背景

下,本文针对传统YOLOv3网络[9]训练过程的优化

方法展开了研究。

2 本文方法的理论基础

2.1 YOLO模型目标检测基本原理

YOLO模型目标检测的基本原理是将输入图

像划分成一定大小的格网,然后检测每个格网中所

含的目标,并预测目标边界框位置、大小、定位置信

度以及所有类别概率向量;对每个边界框的类别进

行预测,计算每个预测边界框与其实际边界框的交

并比(IoU),通过非极大值抑制,选出置信度最优的

预选框,抑制冗余预选框,最后检测各个目标的边界

框,如图1所示。

图1 YOLO模型目标检测的原理

Fig 
 

1 Principle
 

of
 

YOLO
 

model
 

for
 

object
 

detection

在多尺度目标检测中,YOLOv2网络借鉴了快

速的基于区域的CNN网络(Faster-RCNN)中锚点

框(Anchor
 

boxes)的思想,使用 K均值(K-means)
聚类算法对训练集的边界框聚类,找到更加合适的

锚点框以实现更好的目标定位,而且可以检测到不

同尺度的目标。为了进一步提高检测、分类精度和

速度,国内外学者又对YOLOv2网络进行进一步的

改进,提出了YOLOv3模型。该模型采用Darknet-
53后端网络,类别预测改为Logistic函数,可实现

多标签的目标检测。基于YOLOv3模型进行目标

检测时,每一种尺度预测3个框,
 

锚点框的设计仍

使用聚类方式[16],通常选取9个聚类中心,并按照

大小均分给3种基本尺度。

2.2 训练优化的YOLOv3模型

在传统的YOLOv3模型[9]目标检测中,通过对

图像数据集的K-means聚类来确定锚点框,以预测

目标边界框位置。因此,锚点坐标对目标边界框准

确性有较大的影响。传统的 YOLOv3模型是对
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COCO、ImageNet数据集进行 K-means聚类来确

定锚点,但是,这些数据集庞大,目标类别过多,且这

些数据集中的目标与待检测目标场景及特征差异较

大,影响了模型训练的准确性,同时由于干扰图像数

据多,有效图像数据少,降低了模型的泛化能力和训

练速度。而现有的与目标域目标场景相似的遥感图

像目标检测数据集中,可用的训练数据较少,因此,
本文基于迁移学习的思想(源域信息向目标域迁移

时,源域信息与目标域特征更相似,迁移效果越好,
越有利于目标检测精度的提高)以及前人研究成

果[17],提出了一种 YOLOv3网络训练过程优化的

方法。具体如下:
在对模型训练之前,首先从公开的目标检测数

据集中选取包括3类感兴趣目标的图像子集作为初

始数据集,并对图像进行旋转、随机平移、图像翻转、
改变图像的色调和饱和度等增广操作,构建了本文

用于预训练的增广数据集(MD数据集);进而,通过

对 MD数据集进行K-means聚类获得每个目标的

锚点位置,预测出更接近于目标的真实边界框,以用

于后续的目标检测。
上述

 

YOLOv3模型训练过程优化的流程如

图2所示。

图2 优化后的YOLOv3模型训练流程图

Fig 
 

2 Our
 

optimized
 

YOLOv3
 

model
 

training
 

flowchart

3 实验验证

3.1 实验数据准备

从公开的遥感图像目标检测的RSOD数据集

(参见网址https:∥github.com/RSIA-LIESMARS-
WHU/RSOD-Dataset)中选取包含飞机(Aircraft)、
运动场(Playground)、立交桥(Overpass)3类目标

(如图3所示)的图像子集。其中,飞机图像子集有

466张,共包含4993架飞机,运动场的图像子集有

189张,包含191个运动场,立交桥的图像子集有

176张,包含180座立交桥。这些目标图像大都是

从多角度拍摄得到的,其色调及空间分辨率有较大

差异。通过各类目标特征学习,可加强模型的区分

能力,提高模型的泛化能力,有利于提高目标检测及

分类的精度。

图3 RSOD数据集所包含的3种目标图像

Fig 
 

3 Three
 

objects
 

contained
 

in
 

the
 

RSOD
 

dataset

  对选取的样本图像进行了图像旋转、随机平

移、图像翻转、改变图像的色调和饱和度等操作,
得到增广数据集,如图4所示。经过上述策略对

数据集进行增广,数据集更加复杂,训练出来的模

型鲁棒性更好,能够解决遥感影像中目标复杂多

变的情况,改善了检测的实际效果。
使用图像标注软件(Labeling)对增广数据集进

行标注,记录图像的类标记以及空间位置,即矩形

框中心坐标(x,
 

y),矩形框的长h 和宽w 以及矩

形 框 内 物 体 的 类 别c。图 像 标 记 样 例 如 图 5
所示。 
3.2 实验验证与结果分析

基于 Tensorflow平台、python3.6语言环境,
以 及GPU为Tesla

 

V100
 

GPU,CPU为Intel
 

Xeon
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图4 RSOD数据集的增广处理。(a)沿X 轴翻转;(b)图像裁剪;(c)图片旋转;(d)图像饱和度调整

Fig 
 

4 RSOD
 

dataset
 

augmentation
 

processing 
 

 a Image
 

flipping
 

along
 

X
 

axis 
 

 b image
 

cropping 
 

 c 
 

image
 

rotation 
 

 d 
 

image
 

saturation
 

adjustment

图5 基于Labeling软件的数据集的标记样例。(a)原始

图像;(b)标记图像(目标真实边界框)

Fig 
 

5 Labeling
 

sample
 

of
 

dataset
 

using
 

Labeling
 

software 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

labeled
 

image
 

 true
 

object
 

bounding
 

box 

Gold
 

5215的硬件环境开展本文实验。实验所用的

训练数据集中飞机(Aircraft)样本475个,立交桥

(Overpass)样本230个,运动场(Playground)样本

210个,测试集中每一类目标图像有200张。
为了验证本文优化YOLOv3模型的有效性,开

展了优化前、后生成的锚点框对比分析,如图6所

示。从图中可以看出:基于COCO数据集聚类的原

始预设的锚点框与目标实际边界框偏差较大,会导

致标记的目标不完整或不能正确识别感兴趣目标的

问题,而基于本文自定义的增广数据集聚类优化后

的锚点框与目标实际边界框更接近,包含了整个被

检测物体,这表明本文预测的锚点框位置更接近于

目标真实边界。分析其原因:本文通过增广数据产

生了与目标域中目标特征更相近且更具代表性的数

图6 优化前后生成的锚点对应的三种基本尺寸的预选

框对 比。(a)传 统 YOLOv3 模 型 预 设 锚 点 框;

   (b)基于聚类增广数据集预测的锚点框

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

the
 

three
 

basic
 

sizes
 

of
 

anchor
 

boxes
 

before
 

and
 

after
 

our
 

training
 

optimization 
 

 a 
 

Anchor
 

boxes
 

from
 

traditional
 

YOLOv3
 

model 
 

 b 
 

anchor
 

boxes
 

from
 

our
 

clustered
 

   augmented
 

dataset

据集,对该数据集进行网络预训练,优化了预训练模

型的预测效果。
使用上 述 方 法 实 现 了 数 据 增 广,并 经 过 K-

means聚类得到9个锚点框,为(21,18)、(29,29)、
(40,34)、(48,44)、(61,54)、(78,70)、(106,95)、
(263,390)、(443,406),其与利用COCO数据集预

设的锚点框相比有较大改善。其次,对飞机、立交桥

和运动场3类目标预测框的面积与通常实际目标大

小进行了定性对比,结果表明:上述利用本文产生的

增广数据集进行训练过程优化的方法的确有利于改

善目标锚点框的预测结果。
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进而,分别基于原始预设锚点框和基于增广数

据集聚类优化后的锚点框对模型进行预训练,在迭

代120次,交并比(IoU)设为0.7时,优化前、后的

YOLOv3模型部分检测结果如图7所示。

图7 传统YOLOv3模型与本文优化的YOLOv3模型对飞机(左)、运动场(中)、立交桥(右)检测结果的对比。(a)~(c)传统

YOLOv3模型;(d)~(f)本文优化YOLOv3模型

Fig 
 

7 Comparison
 

of
 

the
 

detection
 

results
 

between
 

the
 

traditional
 

and
 

our
 

optimized
 

YOLOv3
 

models 
 

 a -- c 
 

Traditional
YOLOv3

 

model 
 

 d -- f 
 

our
 

optimized
 

YOLOv3
 

model

  上 述 实 验 结 果 表 明:利 用 本 文 优 化 后 的

YOLOv3网络模型检测出了传统YOLOv3网络模

型未检测出来的飞机目标,而运动场和立交桥这两

类目标的检测结果差异不大,这是由于预选框的位

置和置信度仅有微小变化。表1给出优化前、后

YOLOv3模型目标检测的结果。
表1 优化前、后YOLOv3模型目标检测正确/错误样本

Table
 

1 YOLOv3
 

model
 

object
 

detection
 

result
 

before
 

and
 

after
 

optimization

Scene
Detection

 

number
 

of
 

traditional
 

model Detection
 

number
 

of
 

optimized
 

model

Aircraft Overpass Playground Aircraft Overpass Playground

Aircraft 350 7 5 390 7 6

Overpass 16 170 4 18 172 3

Playground 14 10 160 15 11 162

  从表1可以看出,飞机的检测正确样本数增加

较多,而其他两种目标检测正确样本数增加较少,分
析其原因:飞机训练样本较多,而运动场及立交桥这

两类目标训练样本较少,且后者属于复合目标,结构

相对复杂,特别是立交桥。
为了进一步评价本文训练优化后模型的检测精

度,选取常用的精确率(Precision)、召回率(Recall)、
平均精度(Average

 

Precision,AP)、平均精度均值

(mean
 

Average
 

Precision,mAP)指标来评价。其

中,精确率和召回率的表达式为

P=
NTP

NTP+NFP
, (1)

R=
NTP

NTP+NFN
, (2)

式中:NTP 表示是正类而被预测成为正类的实例

个数;NFP 表示是负类但是被预测成为正类的实例

个数;NFN 表示是正类但是被预测成为负类的实

例个数。第c个类别的平均精度PA,c 是以该类目

标的精确率和召回率作为纵、横坐标,与Precision-
Recall曲线Pc(R)围成的面积,实际计算时,取不

同Recall值下最高Precision值的均值,表达式为

PA,c =∫
1

0
Pc(R)dR。 (3)

平均精度均值mAP即为所有类别AP值的均值,用
来衡量模型在所有类别上训练效果的好坏,其计算

公式为
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PmA=
∑
C

c=1
PA,c

C
, (4)

式中,C 表示总的类别数。根据(1)~(4)式,分别算

出优化前后的YOLOv3模型目标分类及检测的精

度,如表2所示。

表2 优化前、后YOLOv3模型目标检测结果评价

Table
 

2 Evaluation
 

results
 

using
 

the
 

traditional
 

and
 

optimized
 

YOLOv3
 

models

Parameter
Traditional

 

YOLOv3
 

model Our
 

optimized
 

YOLOv3
 

model

Aircraft Overpass Playground Aircraft Overpass Playground

Precision 0.921 0.909 0.947 0.924 0.907 0.947

Recall 0.737 0.739 0.762 0.821 0.748 0.771

PA,c 0.819 0.815 0.844 0.869 0.820 0.850

mAP 0.826 0.846

  由表2可知,由于立交桥和运动场目标空间尺

度较大,使用经过聚类后的锚点框对其检测结果的

影响不大,因此,Recall值和Precision值没有明显

增加。但飞机类图像所含的细小目标较多,使用预

设锚点框可能存在漏检的情况,所以 Recall值较

低。而使用经过聚类的锚点框后,Recall显著增加,
从73.7%增加到82.1%,而 mAP提高了2个百

分点。
此外,从表2可以看出,飞机和运动场的检测精

度相对较高,而立交桥这类较大的复合目标,结构复

杂,本文方法对其检测精度改善不明显。因此,本文

从DIOR数据集[18]中增选了部分立交桥图像数据

参与训练。结果表明:立交桥图像训练数据增选后,
本文 方 法 对 3 类 目 标 的 检 测 平 均 精 度 均 值 高

于2%。

4 结  论

传 统 的 YOLOv3 模 型 通 常 利 用 COCO、

ImageNet等与测试集目标场景特征差异较大的数

据集进行训练,易导致对高分辨率遥感影像中复杂

场景目标检测精度不高的问题。为解决这一问题,
本文以YOLOv3网络为基础,在迁移学习的思想框

架下,利用与目标域更相似的增广数据集对传统

YOLOv3网络的训练过程进行了优化,从而使预测

的目标锚点框位置与真实位置更接近。最后,利用

其他的RSOD训练集对YOLOv3预训练模型进行

再训练。对源于RSOD、DIOR数据集中的飞机、立
交桥及运动场3类目标的图像数据集进行测试,结
果表明:与传统的YOLOv3模型相比,优化后锚点

框的YOLOv3模型用于目标检测时的召回率都有

所提 高,其 中 飞 机 目 标 的 召 回 率 提 升 显 著,从

73.7%提高到82.1%,3类目标的 mAP值也增加

了2个百分点以上。这表明:本文训练过程的优化

方法改善了YOLOv3模型的训练效果,提高了模型

的泛化能力。
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