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基于改进RetinaNet的跑道边灯亮度检测

侯启真，孙景彦*，王浩，段惠英
中国民航大学电子信息与自动化学院，天津 300300

摘要 为了解决机场跑道边灯亮度检测任务中小目标检测精度低、检测速度慢的问题，提出了一种基于改进

RetinaNet的跑道边灯亮度检测方法。在 RetinaNet的基础上，引入倒残差结构和深度可分离卷积，以提升网络的特

征提取能力和检测速度。采用 K-means聚类算法优化目标样本的锚点框尺寸，以提升网络的检测精度。实验结果

表明，相比原始方法，本方法的性能有明显提升，平均检测精度达到 97. 2%，检测速度达到 25. 9 frame/s。
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Runway Edge Lights Brightness Detection Based on Improved RetinaNet

Hou Qizhen, Sun Jingyan*, Wang Hao, Duan Huiying
College of Electronic Information and Automation, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China

Abstract To solve the problems of low detection accuracy and slow detection speed of small targets in the task of
detecting the brightness of the runway edge lights in the airport, a method for detecting the brightness of the runway
edge lights based on improved RetinaNet is proposed in this paper. Based on the RetinaNet, the inverted residual
structure and depth separable convolution are introduced to improve the feature extraction ability and detection speed
of the network. The K-means clustering algorithm is used to optimize the size of the anchor box of the target sample
to improve the detection accuracy of the network. The experimental results show that compared with the original
method, the performance of the method is significantly improved, with the average detection accuracy of 97. 2% and
detection speed of 25. 9 frame/s.
Key words image processing; runway edge lights; brightness detection; clustering analysis; lightweight network

1 引 言

机场跑道边灯是引导和指示飞行员安全着陆

的必要目视助航设备，因此，对跑道边灯进行检测

使其亮度符合要求，对提高飞行安全保障水平至关

重要。国内机场跑道边灯亮度的现场检测方法有

人工巡检［1］和光强检测车检测等，这些检测方法只

能在停航后进行，且耗时较长，不能达到实时检测

的要求。

何骏［2］通过分析单帧灯光图像光斑亮像素的

方法检测跑道边灯亮度，该方法的实时性较高，但

图像中的光斑状态易受图像拍摄时间、天气状况

和相机参数等因素的影响，检测准确度较低。深

度学习目标检测模型 RetinaNet［3］能提取图像中丰

富的特征信息并自主完成特征学习，从而实现目

标的识别和分类，具有较强的鲁棒性［4-5］，被广泛应

用于行人检测［6］、交通标志识别［7］和光学遥感图像

检测［8］等领域，并取得了良好的效果。因此，将
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RetinaNet应用在不同亮度灯光的识别和分类回归

中，以达到亮度检测的目的，在理论上是可行的。

RetinaNet作为通用目标检测网络，其锚点框尺

寸不完全适用于跑道边灯灯光，导致网络的检测精

度较低。深层网络的参数多、模型大，无法满足低

精度移动端或嵌入式设备的运行要求，难以部署到

应用现场。为了更好地满足应用需求，本文基于改

进 RetinaNet模型提出了一种跑道边灯亮度检测方

法。首先，建立跑道边灯灯光图像数据集，将合格

与不合格的亮度灯光分别标注为 bright类和 weak
类。然后，依据跑道边灯灯光图像中的光斑尺寸，

用 K-means聚类算法获得最佳尺寸 anchor，并去除

适用于大物体检测的 anchor（尺寸为 512×512和

256×256），增 加 两 个 尺 寸 为 8×8 和 16×16 的

anchor，以更好地匹配光斑。在特征提取网络中引

入深度可分离卷积模块，在不影响精度的前提下减

少模型参数，提升其运行速度。最后，通过数据增

强方法扩充灯光图像样本，避免了训练过程中的过

拟合情况，增强了网络的鲁棒性。

2 相关原理

2. 1 图像采集方案

在跑道两侧符合净空要求［9］的安全位置设置图

像采集点，用 CCD相机作为图像采集设备。以长为

3600 m、边灯间距为 60 m的跑道为例，每个 CCD相

机的视野约覆盖 5~7个跑道边灯，沿跑道两侧共设

置 24个图像采集点，可完成所有跑道边灯的灯光图

像采集工作。跑道边灯的灯光图像采集系统如图 1
所示。

2. 2 深度学习目标检测方法

基于深度学习的目标检测方法包括基于候选区

域的两阶段方法和基于回归的一阶段方法［10］。一阶

段方法中，SSD（Single shot multi box detector）［11］利

用多层卷积特征预测特定尺度范围的目标，对小目

标的检测效果不理想。相比 YOLO（You only look
once）方法，YOLOv2［12］和YOLOv3［13］通过 anchor机
制列举目标潜在位置的检测目标，进一步提升了检

测 精 度 。 二 阶 段 方 法 中 的 区 域 卷 积 神 经 网 络

（R-CNN）［14］和 Fast R-CNN［15］利用线性搜索（SS）［16］

生成候选区域，再对候选区域进行特征提取，这种

非 端 到 端 的 网 络 运 行 速 度 非 常 缓 慢 ；Faster
R-CNN［17］通过引入区域候选网络（RPN）获得候选

区域，实现了端到端的网络训练，大大提升了网络

的检测速度。一阶段目标检测方法的检测速度通

常较快，但检测精度不高；而二阶段目标检测方法

的检测精度较高，但检测速度略慢。

Lin等［18］提出了一种基于 anchor的单阶段通用

目标检测网络 RetinaNet，用 Focal Loss函数解决了

anchor机制密集采样引发的正负样本不均衡问题，

并提升了模型的检测速度；同时，采用特征金字塔

网络（FPN）进行多尺度特征融合，兼顾了模型的检

测精度。RetinaNet包括 3部分，具体结构如图 2所
示。首先，以深度残差网络（ResNet）［19］作为主干网

络对图像进行特征提取；然后，用 FPN［20］对各个特

征层提取到的图像信息进行特征融合；最后，采用

两层全卷积神经网络（FCN）进行预测，第一层子网
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图 1 跑道边灯灯光图像采集系统示意图

Fig. 1 Schematic diagram of image acquisition system for
runway edge lights
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×

××4

×4

图 2 RetinaNet的结构

Fig. 2 Structure of the RetinaNet
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络负责对 FPN输出的特征图进行分类，第二层子网

络负责目标位置的回归。

3 基 于 改 进 RetinaNet 的 跑 道 边 灯

亮度检测

3. 1 特征提取网络

ResNet的网络深度通常为 50层或 101层，实验

用 101层的 ResNet作为基础网络。ResNet以残差

网 络 模 块 为 基 础 构 建 ，具 有 跨 层 连 接（Shortcut
connection）的残差模块极大减轻了深度神经网络在

训练过程中的网络退化和梯度爆炸、梯度消失问

题，从而为更深层的神经网络奠定了基础。随着模

型卷积深度的增加，其运行时间逐渐变长，而对于

应用在移动端或嵌入式设备的模型，深层卷积模型

的 运 行 速 度 显 得 尤 为 重 要 。 借 鉴 轻 量 化 网 络

MobileNet的设计思想，对特征提取网络进行的改

进：1）引入深度可分离卷积；2）采用倒残差网络结

构；3）将修正线性单元（ReLU）激活函数替换为

ReLU6和线性激活函数。

相比传统网络，MobileNet引入了深度可分离

卷积，可在不改变模型性能的前提下大幅减少参数

量和计算量。标准卷积和深度可分离卷积的计算

过程如图 3所示，其中，M为输入特征图的通道数，

N为输出特征图的通道数和标准卷积核的数量，DK

为卷积核的大小。可以发现，标准深度卷积输入特

征图的尺寸为（DW，DH，M），用尺寸为（DK，DK，M，

N）的标准卷积进行特征提取，输出特征图的尺寸为

（DW，DH，N），对应的计算量为 DK×DK×M×N×
DW×DH。深度可分离卷积先用尺寸为（DK，DK，1，
M）的深度卷积进行单通道特征提取，再用尺寸为

（1，1，M，N）的点卷积对特征图进行升维，输出特征

图的尺寸同样为（DW，DH，N），对应的计算量为DK×
DK×M×DW×DH+M×N×DW×DH。 其 中 ，DW 和

DH分别为特征图的宽和高。

相比标准卷积，深度可分离卷积减少的计算量

可表示为

DK× DK×M× DW× DH+M× N× DW× DH

DK× DK×M× N× DW× DH
=

1
N
+ 1
DK

2。 （1）

深度卷积网络中的卷积核数量 N较大，卷积核

大小 DK为 3，则深度可分离卷积可将模型参数减少

至原始网络的 1/9~1/8。
特征提取网络中卷积层对特征图的提取受限

于特征矩阵的维度，若先对特征图进行降采样再进

行特征提取，提取的特征信息较少。因此，用倒残

差网络先对特征矩阵进行扩张，再经过深度可分离

卷积层进行特征提取，提高了网络的特征提取能

力。倒残差模块将M维特征矩阵转换为 N维特征

矩阵输出的步骤如表 1所示，其中，t为扩展因子，

s为步长，本方法中取扩展因子为 4，步长为 1和 2。
首先用点卷积对输入特征图进行 t倍上采样，然后

将低维特征信息映射到高维空间，以扩大网络的感

受野，强化模型的特征提取能力。

…

…

…

← N →

← N →

← M →

M

1

DK

DK

DK

DK

M

1

(a) 

(b) 

(c)

图 3 标准卷积和深度可分离卷积的计算过程。（a）标准卷积；

（b）深度卷积；（c）点卷积

Fig. 3 Calculation process of standard convolution and depth
separable convolution. (a) Standard convolution;
(b) depthwise convolution; (c) pointwise convolution

表 1 倒残差模块的计算步骤

Table 1 Calculation steps of the inverted residual module

Input
DW× DH× M

DW× DH× tM

DW/s× DH/s× tM

Operator
Conv 1×1，ReLU

DW Conv 3×3，step size is s，ReLU
Conv 1×1，ReLU

Output
DW× DH× tM

DW/s× DH /s× tM

DW/s× DH/s× N
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用倒残差模块将高维特征映射回低维空间

时，对特征矩阵的压缩会造成部分特征信息的丢

失。ReLU激活函数会增加网络的稀疏性，进一步

扩大丢失的特征信息，将最后一层 ReLU激活函数

替换为线性激活函数，可缓解特征信息丢失的问

题。本方法的应用场景包括低精度的移动端设

备 ，因 此 ，将 标 准 卷 积 的 激 活 函 数 ReLU 改 为

ReLU6激活函数，并增加模型的非线性变化，以增

强模型的泛化能力，改进后的线性倒残差块网络

结构如图 4所示。其中，BN 为批归一化，Conv、
Conv dw和 Conv pw分别为标准卷积、深度卷积和

点卷积。

融合MobileNet的设计思想对特征提取网络进

行改进，以减少模型参数，提升其运行速度，使本方

法更好地应用于移动端，满足实际应用需求。改进

后的特征提取网络结构如表 2所示。其中，MaxPool
为最大池化操作，Stage 2的Conv block步长 s=1。

3. 2 特征金字塔网络和跑道边灯数据集的标签

聚类分析

图像经过特征提取网络不同次数的下采样，得

到不同尺寸的特征图（C1~C5 层），即自底向上

（Bottom-up）的采样过程；自顶向下（Top-down）的

采样过程则将更抽象、语义更强的高层特征图进行

上采样。首先，FPN用 1×1卷积对 C5层进行双线

性插值的上采样，生成尺寸与 C4层相同的 P5层；然

后，通过横向连接（Lateral connection）将 P5层和 C4
层相加，得到 P4层。横向连接将上采样的结果和自

底向上生成的相同尺寸特征图进行融合，更好地利

用了底层定位细节信息。为了减轻上采样的混叠

效应（Aliasing effect），P4层经过 3×3卷积生成最终

的特征映射层M4。FPN经过自顶向下更新生成最

终的特征映射集合｛M2，M3，M4，M5｝。FPN的结

构如图 5所示。

特征金字塔网络通过自底向上、自顶向下以及

横向连接将不同层的特征图高效整合起来，在不增

加计算量的情况下，大幅提升了网络对小物体的检

测性能，并解决了物体检测中的多尺度问题。但

RetinaNet模型中的锚点框基于人工设计，基础尺寸

包括 32×32、64×64、128×128、256×256和 512×
512五种，锚点框的宽高比例为｛1∶2，1∶1，2∶1｝，缩放

比例为｛20，21/3，22/3｝，每层共有 9个 anchor。原始模型

input
DW×DH×M 

add

output output

add

× ×  

(a) (b)

Conv 1×1×tM, BN, 
ReLU6, upsampling

Conv dw 3×3, s=1
BN, ReLU6

Conv pw 1×1×tM, 
BN, ReLU6

Conv 1×1×M, BN, 
linear, subsampling

input
DW×DH×M

Conv 1×1×tM, BN, 
ReLU6, upsampling

Conv dw 3×3, s=2
BN, ReLU6

Conv pw 1×1×tM, 
BN, ReLU6

Conv 1×1×N, BN, 
linear, subsampling

Conv 1×1×N
s=2, BN

图 4 线性倒残差模块的结构。（a）恒等残差块；（b）卷积残差块

Fig. 4 Structure of the linear inverted residual module. (a) Identity residual block; (b) convolutional residual block

表 2 改进特征提取网络的结构

Table 2 Structure of the improved feature extraction network

Stage

Stage 1

Stage 2

Stage 3

Stage 4

Stage 5

Operator
Conv 7×7×64，s=2
MaxPool 3×3，s=2

Conv block
identity block×2
Conv block

identity block×3
Conv block

identity block×22
Conv block

identity block×2

Input size
224×224×3
112×112×64
56×56×64
56×56×256
56×56×256
28×28×512
28×28×512
14×14×1024
14×14×1024
7×7×2048
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为通用的目标检测网络，对不同数据集和不同目标

类型的适应性较差，而本方法根据跑道边灯灯光在

图像中占比较小且大小均衡的特点，采用维度聚类

方法选定尺寸和宽高比合适的跑道边灯锚点框，大

大减少了原始模型中不适合跑道边灯的锚点框和运

算量，加快了网络的收敛和检测速度。交并比（IoU）
可以改善检测模型的性能，用锚点框 B2和标注框 B1
的交并比 XIoU（B1，B2）作为数据标签聚类的指标，则

两者之间的距离 d（B1，B2）可表示为

d (B 1， )B 2 = 1- X IoU (B 1， )B 2 。 （2）

聚类算法的步骤：1）选择 K个标记框为初始聚

类中心；2）计算每个标记框与K个聚类中心的距离，

按照最小距离原则将其分配到最近的聚类中心；

3）将每个聚类所属样本的均值作为新的聚类中心；

4）重复步骤 2）和步骤 3），直到聚类中心不再变化；

5）得到K个聚类。根据实验结果最终选定适合跑道

边灯灯光的锚点框尺寸为 4×4、8×8、16×16、32×
32、64×64，最佳宽高比为｛1∶2，1∶1，2∶1｝。用真实

标记框进行维度聚类的方法使 anchor尺寸更接近真

实值，使模型更容易拟合待检测目标的真实位置，从

而降低网络的训练难度，提高目标检测的准确度。

4 实验结果与分析

4. 1 数据集

由于目前没有跑道边灯灯光图像公开数据集，

因此，需要自制实验使用的数据集。在相同亮度和

不同自然光干扰条件下获取跑道边灯的强自然光

图像、弱自然光图像和无自然光图像，如图 6（a）~

∑

∑

∑
×

×2 subsampling

C5 feature map
7×7

C4 feature map
14×14

×2 subsampling

C3 feature map
28×28

×2 subsampling

C2 feature map
56×56

×2 subsampling

C1 feature map
112×112

×2 subsampling

∑

∑

∑

Conv 1×1

Conv 
1×1

Conv 
1×1

Conv 
1×1

×2 upsampling

×2 upsampling

×2 upsampling

P5 feature map
7×7 

P4 feature map
14×14 

P3 feature map
28×28

P2 feature map
56×56

Conv 3×3

Conv 3×3

Conv 3×3

Conv 3×3

RPN/M5

RPN/M4

RPN/M3

RPN/M2

图 5 FPN的结构

Fig. 5 Structure of the FPN

图 6 数据集图像示例。（a）强自然光图像；（b）弱自然光图像；（c）无自然光图像；（d）1级光图像；（e）2级光图像；（f）3级光图像

Fig. 6 Data set image example. (a) Strong natural light image; (b) weak natural light image; (c) image without natural light;
(d) image of 1-level light; (e) image of 2-level light; (f) image of 3-level light
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图 6（c）所示。在无自然光且跑道边灯不同亮度的

情况下，获取跑道边灯 1级光图像、2级光图像和

3级光图像，如图 6（d）~图 6（f）所示。6组跑道边灯

灯光图像共 3600张。

为了增加网络的鲁棒性，对跑道边灯灯光数

据集进行了数据增强。考虑到跑道边灯亮度检测

对图像亮度变化比较敏感，未采用曝光、高亮和模

糊等操作，而是选择水平翻转、垂直翻转、剪切和

添加随机噪声操作对数据集进行增强，数据增强

后 的 部 分 图 像 如 图 7 所 示 。 用 图 像 标 注 工 具

LabelImg对灯光图像进行标注，将亮度合格与不

合格的灯光分别标注为 bright类和 weak类，并将

灯光数据集按 7∶2∶1的比例随机划分为训练集、测

试集和验证集

4. 2 实验结果

实验环境：CPU为 Intel Core i7-9750H，内存为

16 GB，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 2060，
PyTorch 版 本 为 1. 3. 0，torchvision 版 本 为 0. 4. 1，
CUDA版本为 10. 1，CUDNN版本为 7. 6. 1。训练

参数：训练轮数（Epoch）为 50，批训练数（Batch size）
为 4。采用随机梯度下降算法进行参数优化，动量

为 0. 9，初始学习率（Learning rate）为 0. 0001，权值

衰减系数为 0. 0001。
机场跑道边灯还包括跑道中线灯、滑行道边灯

等其他助航灯，且部分助航灯与跑道边灯的相似度

较高，检测时容易出现漏检和错检情况。因此，针

对机场跑道边灯的图像检测，除了将平均精度均值

（mAP）作 为 主 要 评 价 指 标 外 ，还 选 择 召 回 率

（Recall）和准确率（Precision）作为模型评价指标，可

表示为

XRecall=
XTP

XTP+ XFN
， （3）

XPrecision=
XTP

XTP+ XFP
， （4）

式中，XTP 为正确检测到的跑道边灯样本数量，XFP

为将非跑道边灯误检为跑道边灯的样本数量，XFN

为被漏检的跑道边灯数量。考虑到将助航边灯检

测应用于移动端的可能，将每秒传输帧数（FPS）也

作为各模型的检测指标之一。

为了更好地评估深度学习目标检测方法对跑

道边灯图像的检测性能，设计了 2组实验。实验 1
用 SSD、Faster R-CNN、YOLOv4、RetinaNet和改进

RetinaNet（本方法）对跑道边灯数据集中的所有图

像进行训练，并在测试集上进行测试；实验 2用改进

RetinaNet模型在 6组数据集上分别进行训练，并在

测试集上进行测试。检测结果如表 3和表 4所示，

跑道边灯图像测试集的检测结果示例如图 8所示。

从实验 1的检测结果可以发现，RetinaNet模型

的检测性能优于其他模型，而改进 RetinaNet模型的

准确率在此基础上也有一定提升。从实验 2的检测

结果可以发现，改进 RetinaNet模型对不同自然光照

和不同亮度跑道边灯的平均检测精度无明显差异；

且对白光、黄光、立式和嵌入式跑道边灯也取得了

图 7 数据增强后的跑道边灯图像

Fig. 7 Runway edge light image after data enhancement

表 3 不同模型对机场跑道边灯的检测结果

Table 3 Test results of different models on airport runway edge lights

Model
SSD

Faster R-CNN
YOLOv4
RetinaNet
Ours

AP（weak）/%
84. 6
86. 5
94. 3
95. 2
96. 2

AP（bright）/%
85. 3
84. 2
95. 5
96. 4
97. 5

mAP /%
85. 0
85. 5
95. 6
96. 4
97. 2

Recall /%
85. 4
86. 2
95. 8
96. 3
96. 5

FPS
24. 7
22. 4
26. 5
25. 2
25. 9
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良好的检测效果。对比发现，训练集中灯光图像的

构成差异会影响模型的检测准确率。

不同焦距和天气状况下的跑道边灯图像如图 9
所示，可以发现，相机焦距、天气条件、自然光和杂

散光干扰等因素会直接影响图像中灯光的特征信

息。本方法对跑道边灯图像的亮度检测具有一定

的局限性，在特定条件的灯光图像训练集得到的模

型不适用于检测其他条件下的跑道边灯图像。不

表 4 本方法对不同数据集的检测结果

Table 4 Test results of our method on different data sets

Data set
Strong natural light image
Weak natural light image
Image without natural light
Image of 1-level light
Image of 2-level light
Image of 3-level light

AP（weak）/%
94. 5
96. 2
96. 2
96. 7
96. 5
96. 2

AP（bright）/%
95. 7
96. 7
96. 5
96. 2
96. 6
96. 5

mAP /%
95. 6
96. 6
96. 5
96. 7
96. 1
96. 7

Recall /%
95. 0
96. 0
95. 9
96. 1
96. 3
96. 0

FPS
26. 0
25. 6
25. 9
25. 3
25. 8
25. 9

图 8 测试集的检测结果。（a）1级光图像；（b）2级光图像；（c）3级光图像；（d）强自然光图像

Fig. 8 Test results of the test set. (a) Image of 1-level light; (b) image of 2-level light; (c) image of 3-level light; (d) strong natural
light image

图 9 不同焦距和天气状况的跑道边灯图像

Fig. 9 Images of runway edge lights with different focal lengths and weather conditions

图 10 不同模型对相同图像的检测结果。（a）3级光图像所得模型对 3级光图像的检测结果；（b）1级光图像所得模型对 3级光

图像的检测结果

Fig. 10 Detection results of different models on the same image. (a) Detection results of the model obtained from 3-level light
image on 3-level light image; (b) detection results of the model obtained from 1-level light image on 3-level light image
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同训练集所得模型对 3级光图像的检测结果如图 10
所示，可以发现，检测结果中存在明显的误检现象，

2号灯和 3号灯均被误检为亮度合格的灯光。

5 结 论

建立了机场跑道边灯灯光数据集，通过样本增

强方法扩充了数据集，在此基础上用基于深度学习

的目标检测方法对跑道边灯亮度是否合格进行定

性检测。实验结果表明，本方法在相机参数固定、

无杂散光干扰的跑道边灯图像数据集上的检测准

确率较高，验证了本方法应用于机场跑道边灯图像

亮度检测的有效性和可靠性。基于 RetinaNet模型

使用维度聚类方法确定适合跑道边灯的预选框，借

鉴MobileNet的思想使模型轻量化，提升了检测速

度。考虑到实际应用场景，未对满足复杂条件和兼

容性强的通用检测模型进行研究。为了增强实际

检测场景下模型的稳定性和兼容性，还需要建立更

大容量和更多样的数据集，如利用跑道边灯红外图

像通过图像融合［21］方法对跑道边灯图像进行增强，

以更全面准确地描述光斑的细节特征，完善模型的

检测性能。虽然本方法仅适用于特定情况下获取

的跑道边灯图像，但为后续相关研究提供了研究思

路和借鉴，具有一定的实用价值。
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