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用于遥感图像的轻量化实时目标检测模型
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摘要 无人机搜索和识别目标依赖于目标检测算法的快速性和准确性。针对经典目标检测算法的网络结构复杂、

计算机性能要求高和目标检测速度慢等问题,提出一种基于改进轻量级检测模型(Tiny
 

YOLO-V3)的实时检测方

法。首先提出一种新的网络结构作为主干网络,将最大通道数压缩至128,进一步减小模型的时间复杂度和空间复

杂度;其次使用单检测头并结合上下文信息增强对不同尺寸目标的检测能力,在保持检测精度的同时能够提高检

测速度。最后采用武汉大学的遥感数据集进行实验。实验结果表明,改进后的模型在检测速度上有明显提升,同
时精度提高0.22。
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1 引  言

无人机因具有无人员伤亡风险、机动灵活和效

费比高等特点,在现代战争中得到了广泛的应用。
目标检测是无人机遂行打击和评估等任务的重要前

提之一,通过计算机视觉手段可以为无人机提供视
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觉定位,能够有效完成地形勘测、精确打击和战场环

境侦察等军事任务,为此在军事领域具有重要的研

究意义和应用价值。
传统的目标检测方法主要包含选择区域、提取

特征和分类特征的过程,方法简单易行,但时间复杂

度高,计算量大,鲁棒性差。随着计算机硬件性能的

飞速发展,基于深度学习的目标检测算法受到了科

研人员的广泛关注,深度学习方法中的卷积神经网

络(CNN)是 目 前 主 流 的 目 标 检 测 网 络 之 一。

R-CNN(Region-CNN)[1]将CNN引入目标检测领

域并使用选择搜索生成候选区域,相比于传统目标

检测的滑动窗口方法大大减少了计算量,从而使目

标检测进入新的发展方向。Faster-RCNN[2]中的核

心部分为 RPN(Region
 

Proposal
 

Network),使用

CNN生成候选区域可以极大地减少计算量,而且在

精度和速度上都得到很大提升,从而实现了真正意

义上的端到端目标检测。但上述两阶段的目标检测

算法在实现高精度的同时,也带来了速度方面的不

足。以YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once)系列[3-5]为代

表的单阶段目标检测算法,将图像作为CNN的输

入可以直接回归边界框的位置及其所属类别,使目

标实 时 检 测 成 为 了 可 能。从 LeNet[6]发 展 到

VGGNet
 

(Visual
 

Geometry
 

Group
 

Network)[7],

CNN能够提取越来越复杂的特征,ResNet[8]能够

有效减少因网络层数加深引起梯度消失和梯度爆炸

的现象。使CNN的网络层数发展到数百层并引入

更多的非线性变换,可以大幅度提升模型的表达能

力。YOLO-V4[5]结合了最新研究中大量的目标检

测技巧,实现了精度和速度的最优平衡,可以灵活侧

重精度或者速度方面。受限于无人机平台的算力,
若要实现无人机平台独立对采集到的数据进行目标

检测,必须对轻量化的目标检测算法进行研究。

Iandola等[9]提出了提高目标检测速度的两个

手段,即减少模型中可学习参数的数量和减少整个

网络的计算量,开拓了压缩目标检测模型的新方向。

Inception-V1[10]中 借 鉴 了 NIN(Network
 

in
 

Net-
work)[11]的思想,大量使用大小为1×1的卷积核进

行降维,在减少参数的同时增强了网络的表达能力。

MobileNet-V1使用深度可分离卷积来减少模型参

数,将分组卷积的思想应用到了极致,但是结构太简

单 而 导 致 精 度 大 幅 度 下 降。Wang 等[12]认 为

DenseNet[13]需要进行大量计算推理的原因,即使用

了大量重复的梯度信息来更新各层的权重,但这会

造成计算量的冗余,为此提出了一种高效计算组件

CSPNet
 

(Cross
 

Stage
 

Partial
 

Network)[12]。

ThunderNet[14] 中 增 加 了 CEM (Context
 

Enhancement
 

Module),在减少计算量的同时有效

扩大了感受野。上述算法的研究为轻量化目标检测

开拓了方向,使目标检测在无人机平台上实现成为

了可能。黄梓桐等[15]在网络中引入轻量级感受野

模块和轻量级上下文模块,将最大通道数压缩到

128,提高了小目标检测的准确性和实时性。吕攀飞

等[16]将Inception-V4模 块[17]与 DarkNet-53[4]结
合,提高了网络的提取特征能力,但其只是将无人机

采集的数据传回地面进行运算,并未将目标检测模

型在无人机平台上独立运行。李成跃等[18]提出了

一种基于YOLO-V3的深度缩减网络,检测速度为

YOLO-V3的 5 倍。黄 涛 等[19]将 残 差 块 引 入

DarkNet19中,检测精度和速度较YOLO-V2均有

所提升。孙佳等[20]采用了跳帧检测的方法来弥补

检测速度的不足。综上可知,上述文献对网络的轻

量化程度还未满足实用需求。
将无人机采集到的画面传回地面进行目标检测

会增加信息传输所带来的延迟,容易导致目标丢失

等。当无人机数量较多时,这对地面设备的性能要

求更高。针对上述问题,为实现目标检测模型在嵌

入式计算机上运行,本文对Tiny
 

YOLO-V3的主干

网络进行改进,可以减少参数的数量和卷积层的运

算次数。将两个检测头合并为一个,可以缩短检测

时间,大幅度减少模型的时间复杂度(计算量)和空

间复杂度(访存量),能够使模型在无人机平台上运

行,并且在保持精度的基础上提升检测速度。

2 Tiny
 

YOLO-V3
与全连接神经网络相比,CNN使用稀疏连接的

方式具有权值共享的特点,在大大减少计算量的同

时能够很好地提取图像特征。使用CNN对输入图

像进行卷积、池化和非线性激活等运算,可以预测出

图像中每一个目标的位置和类别。对所有输出框进

行非极大值抑制(NMS)等处理,可以筛选出较精确

的目标检测框。YOLO-V3[4]采用单阶段回归和多

尺度融合的方式可以直接预测目标的位置和类别,
具有 检 测 速 度 快 和 识 别 精 度 高 的 优 点。Tiny

 

YOLO-V3对其主干网络进行轻量化处理,网络结

构如图1所示,其中Y
 

1和Y
 

2为两个输出,即代表

两个检测头。轻量化处理后,将CNN压缩到13个

卷积层,池化层虽然会损失一部分特征,但计算量比

卷积层少得多,Tiny
 

YOLO-V3采用池化层作为下

1615007-2



研究论文 第58卷
 

第16期/2021年8月/激光与光电子学进展

图1 Tiny
 

YOLO-V3网络的结构

Fig 
 

1 Tiny
 

YOLO-V3
 

network
 

structure

采样层以降低图像的分辨率。检测头采用 FPN
(Feature

 

Pyramid
 

Networks)[21],使用32倍下采样

层来检测大尺寸目标,将32倍下采样层进行上采样后

与16倍下采样层进行融合并用来检测小尺寸目标。

CNN的计算量主要集中在卷积层,一个卷积层

的浮点运算个数为

T=D2
F×D2

K×Cin×Cout, (1)
式中:DF 表示输出特征图的分辨率;DK 表示卷积

核的大小;Cin 表示输入通道数;Cout 表示输出通道

数。一个卷积层中参数的内存占用量为

O=(D2
K×Cin×Cout+D2

F×Cout)×4。 (2)

  整个网络的时间复杂度(所有卷积层的浮点运

算总数)为2.77×109,空间复杂度(所有卷积层中

参数的内存占用总量)为5.92×107。Tiny
 

YOLO-
V3对YOLO-V3[4]的主干网络和检测头分别进行

压缩,以此作为基础并在保持精度的前提下进行进

一步压缩。

3 Tiny
 

YOLO-V3的改进模型
 

3.1 主干网络的改进

对于轻量级网络,输入图像的尺寸太小会丢失

图像特征,输入图像的尺寸太大会增加第一个卷积

层的运算量。为了在保留图像特征的同时提升检测

速度,选择320
 

pixel×320
 

pixel作为输入图像的尺

寸。改进后的主干网络如图2所示,其中c为每一

层的通道数。

图2 改进后的主干网络结构

Fig 
 

2 Improved
 

backbone
 

network
 

structure

Tiny
 

YOLO-V3的主干网络采用大小为3×3
的卷积核来提取图像特征,使用平均池化层来降低

图像的分辨率,最大通道数为256。由(1)式可知,
降低通道数可以有效减少计算量。将上一卷积层的

输出通道分为part
 

1和part
 

2两个部分,对part
 

2
进行卷积后与part

 

1进行融合可以减少下一卷积层

的输入通道数,同时减少下一卷积层的输出通道数,
从而大 幅 度 减 少 下 一 卷 积 层 的 运 算 量。此 外,

part
 

1保留了上一层的特征,使下一层在提取图像

深层特征的同时保留了更多的空间信息,能够有效

提升小目标的检测效果。
通道数过大会大幅度增加卷积层的计算量。使

用大小为1×1的卷积核在通道数大的卷积层之前进

行降维,不仅能够大幅度减少浮点运算次数,而且能

够充分整合各个通道之间的信息,并且在降维的同时

可以引入更多的非线性激活层,从而增强网络的表达

能力。改进后的主干网络在第8个卷积层之前进行

降维,在第9个卷积层之后进行升维,减少了约为

2.7×107 次浮点运算,使运算速度提升约为11%。
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提取图像深层特征的过程中,使用两个连续大

小为3×3的卷积核能够增加网络的深度和表达能

力,在增大感受野的同时可以减少浮点运算次数,能
够提升网络的推理速度,而且使网络在缩减计算量

的基础上能够保持对大尺度目标检测的精度和召

回率。

3.2 检测头的改进

主干网络作为整个模型的骨架,可以充分提取

图像的特征。检测头作为模型的头部,可以使用主

干网络提取到的特征生成相应的输出并对图像的类

别以及位置进行预测。深层特征图具有较大的感受

野,包含更多的语义信息,能够较好地检测大尺寸目

标,但是相比于浅层特征缺少了太多的空间位置信

息,为此不容易检测出小尺寸目标。FPN[21]中将深

层特征进行上采样处理并与浅层信息融合,能够有

效提高小目标的检测性能。YOLO-V3[4]将 FPN
作为检测头并分为小、中和大三个尺寸,32倍下采

样的特征图作为大尺度采样框并用来检测图像中的

大尺寸目标,小尺寸特征图经过上采样后与16倍下

采样特征图融合作为中尺度采样框并用来检测图像

中的中尺寸目标,中尺寸特征图经过上采样后与

8倍下采样特征图融合作为小尺度采样框并用来检

测图像中的小尺寸目标。采用FPN可以使网络有

效检测图像中各个尺寸的目标,从而提升网络的精

度。Tiny
 

YOLO-V3的检测头如图3所示,其中c5
和c8 为Conv

 

5和Conv
 

8的输出特征图。将3个

尺度缩减为2个尺度,即去掉8倍下采样的检测头,
在轻量化网络中仍能较好地检测大和小尺寸的

目标。

图3 Tiny
 

YOLO-V3中检测头的结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

detection
 

head
 

in
 

Tiny
 

YOLO-V3

  使用多个检测头会增加卷积层的数量,同时会

产生大量多余的检测框,从而增加了计算量,降低了

检测速度。经过多次实验,将Tiny
 

YOLO-V3中的

两个检测头单独进行训练后并进行对比,结果发现

去除32倍下采样的检测头经过训练后,精度几乎没

有下降,比之前减少了约为1.18×108 次浮点运算,
但是去除16倍下采样的检测头后,精度会大幅度下

降,因为16倍下采样的检测头中包含了更多的上下

文信息,表达能力更强。综上,实验使用图4的检测

头,将32倍下采样层经过上采样后与16倍下采样

层进行融合,将其作为唯一的检测头并进行检测,可
以减少大量的浮点运算,在精度上也不会有太大损

失,其中c6 和c10 为Conv
 

6和Conv
 

10的输出特

征图。

图4 改进后的检测头结构

Fig 
 

4 Improved
 

detection
 

head
 

structure

4 实  验

4.1 数据集

实验过程中,使用武汉大学开源提供的RSOD-
Dataset[22],数据集中共有936张图像,其中飞机有

446张,油桶有165张,立交桥有176张,训练场有

149张。部分图像如图5所示,图像中包含不同尺

寸的样本,尤其是立交桥和训练场两个类别,背景复

杂,样本较少,这会增加学习难度。因数据集较小,
故实验采用随机翻转、随机裁剪和随机平移等方法

对数据集进行数据增强。按照各类别的比例,随机

选取数据集的85%作为训练集,10%作为验证集,
验证集和剩下的5%共同作为测试集,具体划分情

况如表1所示。采用 K-means算法对数据集中的

框 进行聚类,得到大小分别为(8
 

pixel,8
 

pixel)、

图5 数据集中的部分样本图像。(a)飞机;(b)油桶;(c)立交桥;(d)操场

Fig 
 

5 Partial
 

sample
 

images
 

in
 

dataset 
 

 a 
 

Aircraft 
 

 b 
 

oiltank 
 

 c 
 

flyover 
 

 d 
 

playground
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表1 数据集的划分数量

Table
 

1 Number
 

of
 

partitions
 

in
 

dataset

Dataset Aircraft Oiltank Flyover Playground

Training
 

set 390 136 141 130

Test
 

set
 

56 29 35 19

(13
 

pixel,13
 

pixel)、(18
 

pixel,19
 

pixel)、(25
 

pixel,

27
 

pixel)、(37
 

pixel,42
 

pixel)和 (112
 

pixel,

138
 

pixel)共6种锚框。

4.2 实验环境

实验分为训练和测试两个阶段,实验流程如

图6所示。训练是在Intel(R)Core(TM)
 

i7-9700
 

CPU
 

3.00
 

GHz和内存为16
 

GB的 Windows10系

统中所 搭 建 的 TensorFlow 框 架 下 进 行,显 卡 为

GeForce
 

GTX
 

1660Ti,显卡内存为6
 

GB。测试使

用的是模拟的无人机平台,在 Cortex-A72(ARM
 

v8)1.5
 

GHz、内存为8
 

GB和 Linux
 

raspberrypi
 

4.19.118-v7l+系统中所搭建的 TensorFlow框架

下进行,具体配置信息如表2所示。

图6 实验流程

Fig 
 

6 Experimental
 

process

表2 实验环境的配置

Table
 

2 Configuration
 

of
 

experimental
 

environment

Facilitie Version

Operating
 

system
 

of
 

training Windows10.0

Processor
 

of
 

training
Intel(R)Core(TM)

 

i7-9700
 

CPU
 

3.00
 

GHz

Operating
 

system
 

of
 

test
Linux

 

raspberrypi
 

4.19.118-v7l+

Processor
 

of
 

test Cortex-A72(ARM
 

v8)

PyThon 3.6.5

TensorFlow 1.14.0

4.3 实验结果

模型训练的过程中,使用显卡 GeForce
 

GTX
 

1660Ti对其进行训练,训练过程中未使用预训练的

权重,为此需从头开始训练。为了避免训练初始出

现梯度爆炸的现象,将预热阶段的迭代次数设为6,
预热阶段的学习率呈线性增长,最大值为1×10-4。
随后在训练过程中,采用余弦退火下降的方式来降

低学习率。训练过程中学习率的变化曲线如图7
所示。

图7 训练过程中的学习率变化曲线

Fig 
 

7 Change
 

curve
 

of
 

learning
 

rate
 

in
 

training
 

process

训练过程中,损失值的变化曲线如图8所示。
从图8可以看到,批处理量设为6,每轮中包括

133个批,迭代5768次后,损失值收敛到4.22,此时

终止训练。

图8 训练过程中损失值的变化曲线

Fig 
 

8 Change
 

curve
 

of
 

loss
 

value
 

during
 

training

训练结束后,在树莓派微型电脑上加载训练后

的模型并进行测试。目标检测模型的性能指标主要

有精度、召回率、mAP(mean
 

Average
 

Precision)和

FPS(Frames
 

Per
 

Second)。精度和召回率的定义公

式为

PA=
xTP,A

xTP,A+xFP,A
, (3)

RA=
xTP,A

xTP,A+xFN,A
, (4)

式中:xTP,A 表示 A类中被正确识别的目标;xFP,A

表示A类中被错误识别为正例的目标;xFN,A 表示

A类中未正确识别的正例;PA 表示对于所有识别
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为类别A的目标中正确识别的目标占比;RA 表示

图片中所有类别为 A的目标中被正确识别的目标

占比。置信度是某个目标属于类别A的概率,将测

试集中每个类别被检测出的目标按照置信度从高到

低进行排序并绘制该类别的精度-召回率曲线,将曲

线下的面积作为此类别的 AP,接着对所有类别的

AP求均值即可得到mAP,mAP反映模型对各个类

别的平均检测精度。FPS指目标检测模型每秒处

理图像的帧数,反映目标的检测速度。对模型的性

能指标进行测试,主要记录mAP和FPS两项指标,
用来对比 Tiny

 

YOLO-V3和改进后模型的性能。
各个类别的精度如表3所示,部分检测结果如图9
所示。从表3可以看到,改进后模型的检测精度较

之前模型提升了0.022。
表3 Tiny

 

YOLO-V3与改进后模型的 mAP值

Table
 

3 mAP
 

values
 

of
 

Tiny
 

YOLO-V3
 

and
 

improved
 

model

Model
AP

Aircraft Oiltank Flyover Playground
mAP

Tiny
 

YOLO-V3 0.608 0.397 0.007 0.023 0.253

Improved
 

model 0.635 0.431 0.012 0.022 0.275

图9 不同模型的部分检测结果。(a)
 

Tiny
 

YOLO-V3;
  

(b)
 

改进后模型检测结果;
  

(c)
 

数据集标签

Fig 
 

9 Partial
 

test
 

results
 

of
 

different
 

models 
 

 a 
 

Tiny
 

YOLO
 

-
 

V3 
 

 b 
 

test
 

results
 

of
 

improved
 

model 
 

 c 
 

dataset
 

labels

  改进后网络的AP值较之前网络均有提升,上
升了约2%。从图9可以看到,飞机样本最多且特

征相对简单,所以精度最高;油桶的颜色和大小不

一,这会增加学习难度;立交桥和训练场两个类别的

数据集较小且每张图像中包含的样本较少,背景复

杂,为此学习难度更大,所以这两个类别的AP值过

低,最终模型的mAP值较小,对此可对这两个类别

进行额外的数据增强来改善结果。实验结果一方面

说明改进前网络的卷积层中的部分通道是冗余的;
另一方面说明改进后的模型中包含了更多的空间信

息,能够有效提升模型的表达能力。
目标检测模型的时间复杂度表示处理一张图像

所作的浮点运算次数,空间复杂度表示模型参数所

需的内存占用大小。实验过程中发现,尽管模型的

时间复杂度较之前减少了87.7%,空间复杂度减少

了67.9%,检测目标的时间缩短了,但读取图像和

非极大值抑制的时间并不会因为模型的改变而缩

短,而且图像的分辨率越大,读取图像的速度越慢,
在实验前需将图像的分辨率调整为320

 

pixel×
320

 

pixel并进行测试。此外需要说明的是,模型的
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性能好坏还要根据计算机的最大算力和带宽上限

等因素考虑,不能一概而论。实验中模型的复杂

度和帧率如表4所示。从表4可以看到,改进后的

网络在树莓派微型电脑上将帧率从1.83提升到

了3.01。
表4 不同模型的复杂度和帧率

Table
 

4 Complexity
 

and
 

frame
 

rate
 

of
 

different
 

models

Model
Time

 

complexity

Space
 

complexity
FPS

Tiny
 

YOLO-V3 2767598080 59176252 1.83

Improved
 

model 423320000 19023708 3.01

5 结  论

无人机上使用的计算平台算力较低,通常难以

运行复杂的目标检测模型。为了在无人机平台上独

立运行目标检测模型,对轻量级网络Tiny
 

YOLO-
V3进行改进并将主干网络和检测头重新设计,使其

可以在保持检测精度的基础上进一步压缩时间和空

间复杂度以提升检测速度。实验结果证明,改进后

的模型在树莓派微型电脑上将帧率从1.83提升到

了3.01,同时检测精度较之前模型提升了0.022,较
好地实现预期目标。结果也表明高效的目标检测模

型能够以较少的参数和运算量尽可能多地提取图像

的特征,从而在保证精度的同时降低模型对设备性

能的要求。另外,图像的读取和检测框的处理仍是

帧率提升的瓶颈,后期需继续研究影响模型运行速

度的其他因素。
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