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轻量化的光学遥感影像目标检测方法
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摘要 针对深度学习目标检测算法由于模型体积过大、参数量过多而在星上部署困难的问题，在YOLOv5检测模型的基

础上，提出了一种轻量化的光学遥感影像目标检测算法——LW-YOLO。首先，针对YOLOv5网络中的特征信息冗余所

带来的计算开销，引入轻量化Ghost模块替换网络中的普通卷积以减少参数量；接着，设计了一种空间和通道融合的注意

力模块 Fusion Attention（FA），并在此基础上重构了网络的瓶颈层 FABottleneck，进一步减少参数量，并提高算法对于光

学遥感影像目标的定位能力；最后，提出了一种稀疏参数自适应的网络剪枝方法对网络进行剪枝，进一步压缩模型大小。

在 DOTA数据集上的实验表明，LW-YOLO算法相比于 YOLOv5s参数量下降了 64. 7%，模型大小下降了 62. 7%，推理

时间降低了 3. 7%，同时平均精度均值仅仅下降了 6. 4%。该算法以较小的精度损失为代价实现了网络模型的轻量化，为

星上光学影像在轨目标检测提供了理论基础。

关键词 图像处理；光学遥感影像；YOLOv5；轻量化模型；注意力机制；FABottleneck；网络剪枝

中图分类号 TP391 文献标志码 A DOI：10.3788/LOP202259.2210004

Lightweight Object Detection Method for Optical Remote Sensing Image

Wang Hao1,2*, Yin Zengshan1,2, Liu Guohua1,2, Hu Denghui1, Gao Shuang1,2

1Innovation Academy for Microsatellite, Chinese Academy of Sciences, Shanghai 201203, China;
2University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China

Abstract In this paper, a lightweight optical remote sensing image target detection algorithm LW -YOLO is proposed
based on the YOLOv5 detection model to solve the difficulty of deploying the deep learning target detection algorithm on
the satellite due to the large volume of the model and too many parameters. First, a lightweight Ghost module is
introduced to replace the ordinary convolution in the network to reduce the number of parameters and solve the
computational overhead caused by feature information redundancy in the YOLOv5 network. Then, a space and channel
Fusion Attention (FA) module is designed, and the bottleneck layer FABotleneck of the network is reconstructed to
further reduce the parameters and improve the positioning ability of the algorithm for optical remote sensing image targets.
Finally, a sparse parameter adaptive network pruning method is proposed to prune the network and further compress the
model size. Experiments on the DOTA dataset show that compared with YOLOv5s, the LW-YOLO algorithm reduces
64. 7% of parameters, 62. 7% of model size, 3. 7% of reasoning time, and only 6. 4% of mean precision. The algorithm
achieves the lightweight of the network model at the cost of small accuracy loss and provides a theoretical basis for on-orbit
target detection in spaceborne optical images.
Key words image processing; optical remote sensing image; YOLOv5; lightweight model; attention mechanism;
FABottleneck; network pruning

1 引 言

光学遥感影像目标检测一直以来是人们关注的热

点，被广泛应用于渔业海事、交通监管、应急减灾、智慧

城市等多个领域。传统的光学遥感影像目标检测方法

主要包括基于特征判别［1］的方法、基于 Hough投票［2］
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的方法、基于模板匹配［3］的方法等。这些传统的方法

主要通过人工设计的特征来对图像中的目标进行检

测，不能完整地表达目标的抽象语义特征，因此存在泛

化性能差、鲁棒性较低的缺点，难以快速、精准地识别

目标。

随着深度学习算法在计算机视觉领域的广泛应

用，基于卷积神经网络（CNN）［4］的目标检测算法获得

了极大的发展。典型的基于 CNN的目标检测算法大

致可以分为双阶段（two-stage）目标检测和单阶段

（one-stage）目标检测［5］两种。双阶段目标检测算法的

代表是 R-CNN系列算法，这类算法通过“建议区域”加

“目标分类与边框回归”这样双阶段的方式来进行目标

检测，例如 R-CNN［6］、Fast-RCNN［7］及后续的 Faster-
RCNN［8］、Cascade-RCNN［9］等目标检测模型。虽然以

上双阶段检测算法模型在检测精度上相比于传统方法

取得了极大的提升，但仍然存在着检测速度较慢的缺

点。另一大类目标检测算法是以 YOLO［10-13］、SSD［14］、

RetinaNet［15］等为代表的单阶段目标检测算法，其中的

YOLO算法通过在原始图像中划分网格，预设初始锚

框的方式直接回归出目标类别信息与目标边界信息，

虽然在检测精度上略差于双阶段目标检测算法，但极

大提高了模型的检测速度。

随着 CNN的不断发展，网络层数不断加深，类似

CSPDarkNet53［16］、ResNet101［17］等大型骨干网络被提

出，这极大地提升了网络的特征提取能力，但随之而来

的问题是深度学习模型参数量与模型体积不断增加，

所需的计算资源也不断增加，这让深度学习模型在边

缘设备部署时变得非常困难。特别是在卫星等移动设

备上，有限的计算资源、存储能力和功耗的限制［18］进一

步阻碍了模型体积较大的目标检测算法的运行，从而

无法进行精准的在轨目标检测。而复杂在轨任务往往

要求星上处理系统能够支持信息共享与协同操作，提

高卫星系统利用率［19］，同时随着遥感图像分辨率的不

断提高，不断增大的数据量导致星地之间数据传输时

间大大增加，传统的在地面进行目标检测与跟踪处理

的模式面临时效性低的问题［20］，无法满足实际的在轨

任务需求。

为了解决在卫星等移动设备上部署目标检测模型

的难点，学者们针对网络轻量化提出了一系列解决方

案。一种思路是通过优化卷积模块，调整局部网络结

构，在尽可能不影响性能的情况下实现网络参数量与

模型大小的下降。 Iandola等［21］在 SqueezeNet中提出

了 fire模块，在 Squeeze层用 1× 1卷积减小通道数、在

Expand层使用 1× 1卷积和 3× 3卷积将输入进行合

并，通过这些操作减小参数量，缩减模型大小。针对过

多的卷积层带来的巨大参数量，MobileNet［22］使用深度

可分离卷积代替普通卷积，大大减少了卷积层的参数

量。MobileNetV2［23］引入了线性瓶颈结构和反向残差

结构优化网络，使得网络模型的体积进一步减小。

MobileNetV3［24］则使用神经架构搜索（NAS）生成最优

网络结构。ShuffleNet［25］对分组卷积后的特征图进行

通道重组，减小参数量的同时保证了特征图中各通道

之间的信息交流。ShuffleNetV2［26］针对内存使用量对

网 络 结 构 进 一 步 优 化 ，提 升 模 型 运 行 速 度 。

GhostNet［27］使用较少的卷积核生成同样大小的特征

图，保证网络精度的同时大大减少了参数量。除了设

计轻量化网络，另一种思路是通过网络剪枝［28］、知识蒸

馏［29］、低秩分解［30］等算法对模型进行整体优化，压缩模

型体积，降低计算开销。

针 对 星 上 计 算 资 源 、功 耗 、内 存 等 受 限 的 现

状［31-33］，本文基于 YOLOv5目标检测模型提出了一种

轻 量 化 的 光 学 遥 感 影 像 目 标 检 测 算 法 ——LW-

YOLO。首先引入轻量化卷积 Ghost替换 YOLOv5s
网络中的普通卷积单元，减少特征冗余，降低参数量；

接着针对光学遥感影像中存在小目标众多难以识别与

定位的问题，提出了一种融合空间注意力与通道注意

力的 Fusion Attention（FA）模块，该模块可以有效提高

网络对于小目标的空间定位能力。以结合 FA模块与

轻量化卷积设计的 FABottleneck重构网络的瓶颈层，

进一步降低模型大小与参数量。对重构后的模型进行

稀疏参数自适应的网络剪枝以减少模型层数，提高前

向推理速度，从而整体上提高光学遥感影像在轨目标

检测的处理效率。

2 YOLOv5目标检测算法

YOLOv5目标检测模型，相比于 SSD、YOLOv3、
YOLOv4等其他的单阶段目标检测算法，收敛速度更

快，网络结构更加灵活，可以依据检测速度、模型大小、

检测精度等实际需要选择不同版本。YOLOv5共有

s，m，l，x等 4个版本，网络深度与模型大小依次增加，

可 通 过 控 制 配 置 文 件 中 的 depth_multiple 和 width_
multiple参数进行调整，其中 depth_multiple参数通过

控 制 C3 模 块 的 数 量 来 控 制 网 络 的 深 度 ，width_
multiple参数通过控制卷积核个数来控制网络的宽度。

图 1是简单的 YOLOv5s模型网络结构示意图，表 1展
示了不同版本YOLOv5各模块的数量。

由图 1可知，YOLOv5与一般的单阶段目标检测

模 型 一 样 ，具 有 backbone、neck、head 等 结 构 ，其 中

backbone负责提取图像特征，neck进行特征融合，head
作为检测头负责预测输出。

通过 backbone进行特征提取及不同尺度特征的

融合，可以输出 3个不同尺度的特征，分别针对小、中、

大等 3类目标进行预测，其中小尺度特征图预测大目

标，中尺寸特征图预测中等目标，大尺度特征图预测小

目标。输入图像尺寸为 1024×1024，下采样步长 stride
分别为 8、16、32，3个尺寸的特征图分别为 128×128、
64×64、32×32。以 32×32的特征图为例，在预测时

输入图像被划分为 32×32个网格，每个网格对应输出

特征图张量 32×32×［n a ×( 4+ 1+ n c )］中的一个子

张量 1×1×［n a ×( 4+ 1+ n c )］，其中 n a 代表每个网格

预测边界框的数量（默认为 3），n c代表所需要预测的类

别数，4代表边界框位置信息的预测值 tx、ty、th、tw，1表
示每个边界框的置信度（confidence）。置信度的公

式为

V confidence = P r ( Object )× R IOU truth
pred
， （1）

式中：P r ( Object )代表该网格中包含目标的可能性；

R IOU truth
pred

代表预测框与真实框的交并比。与之前的

YOLO系列算法不同，YOLOv5并没有采用 max IOU
的 anchor匹配机制（即选择 IOU最大的 anchor微调作

为网络的输出预测框），而是在目标落入的网格基础

图 1 YOLOv5s网络结构图

Fig. 1 YOLOv5s network structure
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上，利用最近邻的原则再找出两个网格，并认为这 3个
网格都负责预测该边界框。这样的设计引入了更多的

高质量正样本，加速了网络的收敛，如图 2所示，当边

界框中心落入网格左下方，则认为该网格与其左边的

网格及下方的网格都负责预测该边界框。

YOLOv5网络预测的位置信息 tx、ty、th、tw 需要进

一步解码才可以得到预测框在图片上的位置。图 2
中，先验锚框为虚线框，边界框为实线框，pw和 ph为先

验锚框的宽和高，bw和 bh为预测得到的边界框的宽和

高，bx和 by表示边界框相对于网格点左上角的偏移量，

其解码过程可表示为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

bx = 2× σ ( )tx - 0.5
by = 2× σ ( )ty - 0.5
bw = 4× σ ( )tw 2

× pw

bh = 4× σ ( )th 2
× ph

。 （2）

3 基 于 YOLOv5 改 进 的 轻 量 化 LW-

YOLO算法

3. 1 基于GhostNet的轻量化卷积

当下基于深度学习的目标检测算法往往使用大量

的卷积核对图像进行特征提取，随着网络层数的不断

加深与扩展，卷积核的数目也随之增加，这不仅带来了

大量的参数与计算量，不利于网络的轻量化与边缘部

署，同时也存在着特征信息冗余的现象［27］。为了解决

大 量 卷 积 核 带 来 的 特 征 冗 余 问 题 ，本 实 验 组 在

YOLOv5中引入了轻量化的 Ghost模块来替换主干特

征提取网络中的普通卷积层。Ghost模块通过重新构

建卷积过程，使用线性操作来生成一部分的特征图，可

以有效减少模型参数与计算量。

图 3是 Ghost模块的示意图，其中 identity是恒等

映射，Φ为逐通道卷积。从图中可以看到，针对原本的

特征图，首先使用原输出特征图通道数量
1
s
的卷积核

对输入特征图进行卷积生成较小的特征图，对中间特

征图中的每一个通道进行逐通道卷积生成另外（1－
1
s
）的通道，并与之前的特征图进行连接，以获得与原

输出特征图尺寸相同大小的特征图。对于一个大小为

c×h×w的特征图，使用卷积核大小为 k×k的普通卷

积，输出大小为 c′× h′× w '的特征图，其计算量为

c′× h′× w′× c× k× k， （3）
而采用 Ghost模块输出特征图，逐通道卷积核大小为

d×d，其计算量为
c '
s
×h′×w′×c×k×k+( s-1 )×

c′
s
×h′×w′×d×d，（4）

其计算量之比可表示为

表 1 不同版本YOLOv5模块数量

Table 1 Number of YOLOv5 modules of different versions

Module
depth_multiple
width_multiple

Number of C3 in backbone
Number of C3 in neck
Number of Conv

YOLOv5s
0. 33
0. 50
1，3，3
1

32，64，128，256，512

YOLOv5m
0. 67
0. 75
2，6，6
2

48，96，192，384，768

YOLOv5l
1. 0
1. 0
3，9，9
3

64，128，256，512，1024

YOLOv5x
1. 33
1. 25
4，12，12
4

80，160，320，640，1280

图 2 YOLOv5预测过程

Fig. 2 Prediction process of YOLOv5

图 3 Ghost模块示意图

Fig. 3 Schematic diagram of Ghost module
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r= c′× h′× w′× c× k× k
c′
s
× h′× w′× c× k× k+( s- 1 )× c′

s
× h′× w′× d× d

= c× k× k
1
s
× c× k× k+ s- 1

s
× d× d

。 （5）

逐通道卷积核大小 d一般与 k相等，而 c远大于 1，
所以

r≈ s× c
s+ c+ 1 ≈ s。 （6）

由此可见，使用 Ghost卷积与普通卷积相比，计算

量大约下降为原来的
1
s
。

3. 2 FABottleneck设计

光学遥感影像与自然图像中的目标存在很大差异，

其目标尺度变化大、背景复杂、小目标众多，因此对于目

标检测算法的识别能力、空间定位能力等提出了更高的

要求。为了解决这个问题，本实验组参考坐标注意力［34］

提出了一种轻量化的注意力模块FA，FA模块可以有效

融合特征提取过程中的空间信息与通道信息，加强对小

目标的特征提取能力与定位能力。FA模块的具体结构

如图 4所示：对输入特征图进行水平和垂直方向的一维

全局池化，以此沿着一个空间方向捕获远程依赖关系，

同时保存另一个方向上的空间位置信息；接着将具有不

同方向空间位置信息的一对注意力图沿通道维进行堆

叠与压缩得到融合水平方向与垂直方向信息的空间注

意力图。将上述分别代表水平、垂直、融合方向的 3个
注意力图进行拼接并进行类似 Squeeze-and-Excitation
（SE）注意力的通道重组以捕获不同通道之间的依赖关

系，增强通道注意力。对处理后的特征图进行分割，输

出 3个融合注意力图。这 3个注意力图分别具有水平、

垂直与全局空间注意力，并且也对原特征图不同通道进

行了建模，因此融合了空间注意力与通道注意力，可以

有效增强感兴趣区域的目标表示，提高定位能力。

为了进一步减少模型大小与参数量，同时在一定

程度上提高网络对于小目标的特征提取能力，结合上

述 融 合 注 意 力 机 制 ，设 计 了 新 的 瓶 颈 层 结 构

FABottleneck，其示意图如图 5所示。

参考 ResNet的设计思路，将一条残差边与经过两

次 Ghost卷积的输入特征相加，获得输出，其中第 1个
Ghost模块负责提升特征维度，后一个 Ghost模块负责

对齐 shortcut的维度。图 5为步长为 2的 Bottleneck，
在两次 Ghost模块之间使用一个 3× 3的深度可分离

卷积层（DWConv）进行下采样，而当步长为 1时则取

消该深度可分离卷积层直接进行第 2个 Ghost模块的

堆叠。在两个Ghost卷积之间，引入上述 FA模块对中

间特征图进行重构以提高网络对于小目标的定位能

力 。 相 比 于 原 网 络 中 的 瓶 颈 结 构 ，新 设 计 的

FABottleneck由于引入了 Ghost模块与深度可分离卷

积而大大减少了参数量，同时 FA模块可以有效加强

网络对于小目标的特征提取能力与定位能力。

图 4 FA模块示意图

Fig. 4 Schematic diagram of FA module

图 5 FABottleneck设计

Fig. 5 FABottleneck design
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3. 3 稀疏参数自适应的网络剪枝

批标准化（BN）［35］是现代 CNN架构中广泛采用的

一种数据处理方法，用以对输入数据进行归一化，加速

网络收敛，提升泛化性能。

基于 BN层的通道剪枝算法［36］将 BN层的 γ参数

作为网络剪枝的缩放因子来衡量每个通道的重要性，

将 γ与每个通道的输出相乘，接着联合训练原网络的

网络权重与 γ缩放因子，对 γ进行统计并排序，设定一

个全局阈值，将小于阈值的通道直接移除。目标函

数为

L=∑
( x，y )

l [ f ( x，W )，y ]+ λ∑
γ∈ Γ
g ( γ )， （7）

式中：第 1项是 YOLOv5模型预测所产生的损失；第 2
项为对缩放因子 γ的约束项，一般使用 L1正则化；λ稀
疏参数为平衡两项的超参数。

稀疏参数 λ控制着神经网络的稀疏程度：较大的 λ
会使得网络获得较大程度的稀疏，但与此同时也会使

精度损失得较多；较小的 λ稀疏程度较低，模型压缩不

够充分，但精度不会过多下降。文献［36］采用搜索以获

得最佳单一 λ，本实验组提出了一种稀疏参数自适应的

方法，在稀疏训练的开始阶段采用较大的 λ，随着训练

次数的增长，当训练次数超出总训练轮次的 1/2后，让

稀疏参数 λ自适应衰减，从而在全局训练中获得较好的

稀疏效果。设置初始稀疏参数 λ0为 0. 001，训练总轮次

为N epochs，训练中稀疏参数 λ与训练次数 n的关系为

λ=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

λ0，n≤
1
2 N epochs

1
2 λ0，n>

1
2 N epochs

。 （8）

在完成稀疏训练后，需要对每个通道的 BN参数 γ
进行统计并排序，设置剪枝阈值，去除小于剪枝阈值的

通道。对剪枝后的模型进行微调训练以获得最终的模

型。根据剪枝后的模型大小、参数量等的具体情况，上

述步骤可重复进行。具体流程如图 6所示。

4 实验结果与分析

4. 1 实验数据集与实验设置

在 DOTA数据集［37］上进行网络的训练与测试。

DOTA数据集是武汉大学在 2018年正式提出的一个

大型光学遥感影像目标检测基准数据集。该数据集共

包含 2806幅遥感图像，来自 Google Earth、GF-2卫星

和 JL-1卫星。实验使用 DOTA数据集 v1. 5，每张图

像尺寸在 800×800~4000×4000之间，其中包含不同方

向与不同尺度的共 40万个带注释的实例对象，分为 16
个类别，包括飞机、船舶、储油罐、棒球场、网球场、篮球

场、田径场、港口、桥梁、大型车辆、小型车辆、直升机、

环形交叉路口、足球场、游泳池和集装箱，每个实例均

由四边形边界框进行标注。图 7展示了 DOTA数据

集的样例图片。

由于图片尺寸过大，难以直接送入网络进行训练。

参考 YOLT［38］算法，将 DOTA数据集中的图片先进行

分割，分割为大小为 1024×1024的图像。为了避免被

分割区域有目标被截断，设置中间 overlap重叠区域大

小为 512 pixel。图 8展示了分割前后的图像。

实验环境及设置如下：在 Ubuntu18. 04系统下训

练，使用 Pytorch框架搭建网络模型；CPU为 Intel（R）
Core（TM） i9-9900K CPU，显 卡 为 NVIDIA 2080ti。

训练过程中输入图像尺寸为 1024×1024，训练次数设

为 100，batch-size设为 8，采用了余弦退火学习率衰减，

初始学习率为 0. 01。
4. 2 评价标准

目标检测问题需要综合考虑准确率（P）与召回率

图 6 稀疏参数自适应的通道剪枝算法流程图

Fig. 6 Flow chart of sparse parameter adaptive channel pruning algorithm

图 7 DOTA数据集样例

Fig.7 Samples in DOTA dataset

（R），其表达式分别为

P= NTP

NTP + NFP
， （9）

R= NTP

NTP + NFN
， （10）

式中：NTP为真正例的数量；NFP为假正例的数量；NFN

为假负例的数量；NTP + NFP 为全部被分为正样本的

数量；NTP + NFN 为全部正样本的数量。在此基础上

引入平均精确率（AP），可以综合衡量精确率与召

回率：

PAP =∫
0

1

P ( R ) dR。 （11）

对于多目标检测问题，需要衡量算法对多个种类

目标的检测能力，因此需要对多个目标的 AP求均值

来求得mAP：

PmAP =
∑
n= 0

N

PAP，n

N
。 （12）

4. 3 实验与分析

4. 3. 1 Ghost模块分析

为了分析Ghost模块重构YOLOv5s特征提取网络

带来的效果，将重构后的模型称为 Ghost-YOLOv5s。
需 要 注 意 的 是 ，此 时 的 Bottleneck 中 并 未 使 用

FABottleneck，而仍然保持原网络的瓶颈结构。表 2展
示了YOLOv5s与Ghost-YOLOv5s模型的对比。相比

于 YOLOv5s，Ghost-YOLOv5s 的 模 型 大 小 下 降 了

18. 3%，参数量下降了 18. 4%，mAP由原来的 0. 692下
降到了 0. 676。模型的召回率并没有下降但准确率下

降了 0. 1个百分点，导致mAP下降了约 1. 6个百分点。

可能是相比于普通的卷积，Ghost模块直接舍弃了一部

分的冗余特征而用简单线性操作（逐通道卷积）来生成

该部分特征，在一定程度上削弱了特征提取的能力，造

成准确率有小幅下降，从而降低了Ghost-YOLOv5s模
型的性能，这一点从各个种类目标对象的 AP值（表 3）
也能够看出来，Ghost-YOLOv5s模型对几乎所有目标

的AP值相比于YOLOv5s均有小幅下降。

图 8 分割前后的图像。（a）分割前的图像；（b）分割后的图像

Fig. 8 Image before and after segmentation. (a) Image before
segmentation; (b) image after segmentation

表 3 YOLOv5s与Ghost-YOLOv5s中不同目标种类的AP值

Table 3 AP for different types of targets in YOLOv5s and Ghost-YOLOv5s

表 2 YOLOv5s与Ghost-YOLOv5s对比

Table 2 Comparison between YOLOv5s and Ghost-YOLOv5s
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（R），其表达式分别为

P= NTP

NTP + NFP
， （9）

R= NTP

NTP + NFN
， （10）

式中：NTP为真正例的数量；NFP为假正例的数量；NFN

为假负例的数量；NTP + NFP 为全部被分为正样本的

数量；NTP + NFN 为全部正样本的数量。在此基础上

引入平均精确率（AP），可以综合衡量精确率与召

回率：

PAP =∫
0

1

P ( R ) dR。 （11）

对于多目标检测问题，需要衡量算法对多个种类

目标的检测能力，因此需要对多个目标的 AP求均值

来求得mAP：

PmAP =
∑
n= 0

N

PAP，n

N
。 （12）

4. 3 实验与分析

4. 3. 1 Ghost模块分析

为了分析Ghost模块重构YOLOv5s特征提取网络

带来的效果，将重构后的模型称为 Ghost-YOLOv5s。
需 要 注 意 的 是 ，此 时 的 Bottleneck 中 并 未 使 用

FABottleneck，而仍然保持原网络的瓶颈结构。表 2展
示了YOLOv5s与Ghost-YOLOv5s模型的对比。相比

于 YOLOv5s，Ghost-YOLOv5s 的 模 型 大 小 下 降 了

18. 3%，参数量下降了 18. 4%，mAP由原来的 0. 692下
降到了 0. 676。模型的召回率并没有下降但准确率下

降了 0. 1个百分点，导致mAP下降了约 1. 6个百分点。

可能是相比于普通的卷积，Ghost模块直接舍弃了一部

分的冗余特征而用简单线性操作（逐通道卷积）来生成

该部分特征，在一定程度上削弱了特征提取的能力，造

成准确率有小幅下降，从而降低了Ghost-YOLOv5s模
型的性能，这一点从各个种类目标对象的 AP值（表 3）
也能够看出来，Ghost-YOLOv5s模型对几乎所有目标

的AP值相比于YOLOv5s均有小幅下降。

图 8 分割前后的图像。（a）分割前的图像；（b）分割后的图像

Fig. 8 Image before and after segmentation. (a) Image before
segmentation; (b) image after segmentation

表 3 YOLOv5s与Ghost-YOLOv5s中不同目标种类的AP值

Table 3 AP for different types of targets in YOLOv5s and Ghost-YOLOv5s

Type of targets
plane

baseball_diamond
bridge

ground_track_field
small_vehicle
large_vehicle

ship
tennis_court

basketball_court
storage_tank
soccer_ball_field
roundabout
harbor

swimming_pool
helicopter

container_crane
All classes mAP

AP for different types of targets（YOLOv5s）
0. 942
0. 791
0. 543
0. 653
0. 600
0. 806
0. 878
0. 943
0. 683
0. 795
0. 547
0. 719
0. 819
0. 711
0. 638
0. 012
0. 692

AP for different types of targets（Ghost-YOLOv5s）
0. 939
0. 795
0. 518
0. 589
0. 586
0. 799
0. 871
0. 926
0. 657
0. 774
0. 570
0. 691
0. 825
0. 718
0. 532
0. 019
0. 676

表 2 YOLOv5s与Ghost-YOLOv5s对比

Table 2 Comparison between YOLOv5s and Ghost-YOLOv5s

Model
YOLOv5s

Ghost-YOLOv5s

Parameters /MB
7. 23
5. 9

Model size /MB
14. 2
11. 6

mAP
0. 692
0. 676

Precision
0. 93
0. 929

Recall
0. 82
0. 82



2210004-8

研究论文 第 59 卷 第 22 期/2022 年 11 月/激光与光电子学进展

3. 3. 2 FABottleneck
为 了 分 析 所 提 FABottleneck 的 效 果 ，使 用

FABottleneck 替 换 网 络 中 的 Bottleneck，称 为 FA-

YOLO。表 4展示了使用 FABottleneck前后网络模型

大 小 、参 数 量 及 mAP 对 比 。 由 于 Ghost 模 块 和

DWConv的引入，模型的参数量与大小进一步下降，

mAP的损失仅为 0. 3个百分点，并且由于 FA注意力

模 块 的 引 入 ，FA-YOLO 的 准 确 率 相 比 Ghost-
YOLOv5s 提 高 了 约 1. 8 个 百 分 点 ，甚 至 优 于

YOLOv5s的准确率 0. 93。

为了进一步验证所提 FA模块的效果，对插入 FA
模块前后的网络进行了对比分析，结果如表 5所示。

加入 FA模块后，网络的参数量仅仅增加了 0. 02 MB，

模型大小增加了 0. 1 MB，但是模型的召回率提升了大

约 1个百分点，准确率提高了 0. 7个百分点，mAP提升

了 1. 1个百分点。

图 9展示了添加 FA模块前后对同一幅遥感影像

进行检测的效果图。加入 FA模块后，FA-YOLO可

以 检 测 出 未 添 加 之 前 无 法 检 测 出 的 目 标 。 在

［图 9（a）］中，FA-YOLO（with FA）检测出了图像左

上角的大型车辆，［图 9（b）］中，FA-YOLO（with FA）
检测出了更多的储油罐与小型车辆。这表明 FA模

块有效提升了网络对于小目标的特征提取能力与识

别能力。

3. 3. 3 网络剪枝效果分析

为了追求进一步的网络压缩从而更好地满足星

上在轨目标检测需求，对 FA-YOLO进行网络剪枝，

采用所提稀疏参数自适应稀疏训练，图 10展示了稀

疏训练后的 BN层 γ参数分布。从图中可以看出，经

过稀疏训练后，存在大量 γ参数较小的通道。设定剪

枝阈值对网络进行剪枝，图 11展示了剪枝后的 γ参数

分布。

表 4 Ghost-YOLOv5s与 FA-YOLO对比

Table 4 Comparison between Ghost-YOLOv5s and FA-YOLO

Model
Ghost-YOLOv5s
FA-YOLO

Parameters /MB
5. 9
3. 75

Model size /MB
11. 6
7. 64

mAP
0. 676
0. 673

Precision
0. 929
0. 947

Recall
0. 82
0. 79

表 5 FA模块添加前后对比

Table 5 Comparison before and after adding FA module

Model
FA-YOLO（without FA）
FA-YOLO（with FA）

Parameters /MB
3. 73
3. 75

Model size /MB
7. 54
7. 64

mAP
0. 662
0. 673

Precision
0. 94
0. 947

Recall
0. 78
0. 79

图 9 添加 FA模块前后检测效果对比。（a）添加 FA模块前；（b）添加 FA模块后

Fig. 9 Comparison of detection effect before and after adding FA module.（a）Before adding FA module；（b）after adding FA module

为了分析不同剪枝阈值对剪枝后算法的影响，在

稀疏参数与模型微调次数相同的情况下设置了不同的

剪枝阈值进行实验。表 6展示了不同剪枝阈值下微调

网络得到的最终模型大小及参数。从表中可以看出，

经过稀疏训练后，存在大量 γ参数权重较小的通道，这

些通道的去除对于网络性能的影响可以忽略不计。

例如剪枝阈值为 0. 05、0. 01、0. 15时，虽然随着剪枝阈

值的增加剪除了更多的通道，但网络的性能并没有因

此下降，经过 20轮的微调 mAP分别为 0. 647、0. 61、
0. 648。但随着剪枝阈值进一步提升，模型的精度急

剧下降。这主要是因为此时剪除的通道中已经存在

相当一部分权重较大的通道，这部分通道对于模型特

征提取能力、识别与分类能力等都有着重要的作用，

因此模型的 mAP会大幅下降。具体应用时，可以根

据精度与算力需求进行权衡，选择适合的网络模型进

行后续的部署。

4. 3. 4 整体分析

综 合 检 测 性 能 与 压 缩 情 况 ，选 取 剪 枝 阈 值 为

0. 15，微 调 剪 枝 后 的 模 型 称 为 LW-YOLO，其 与

YOLOv5s模型的对比如表 7所示。表 8展示了 LW-

YOLO算法在 DOTA数据集上的mAP及各个类别目

标的 AP值，表 9展示了 DOTA数据集训练集中不同

种类目标的数量分布。从表 8和表 9可以看到，LW-

YOLO对于飞机、舰船等目标的AP值仍然 0. 85以上，

保持着不错的检测性能。原因在于由于训练集中目标

实例对象数量较多，因此网络学到了不同背景下更加

丰富的特征。同时，由于 DOTA数据集中的光学遥感

影像关注的区域大都是机场、港口、沿海城市等，这些

区域背景下的目标数量较多，目标数量的差异集中表

现为区域范围、不同背景上识别精度的差异，因此对于

所提目标检测算法及其他基于深度学习的目标检测算

法，识别精度往往表现出区域上的差异。在目标数量

较多的区域提取到的特征更为丰富，对这些背景下的

目标识别检测精度较高，但是对于一些复杂背景、内陆

城市等样本数量较少的区域，网络学习到的特征往往

不够丰富，因此在检测时会出现精度的下降。数据集

中目标数量更多的小型车辆、大型车辆等的识别精度

略低，这主要是因为在高分辨率光学遥感影像中，车辆

属于极小目标，所占像素区域少，网络难以提取到更多

的有效特征。造成其他一些目标例如田径场、集装箱

精度较低的原因一方面是训练集中标注样本数量较

少，另一方面是 Ghost模块及网络剪枝对网络性能所

带来的客观影响，对于这些目标可能没有学习到足够

的特征，这在一定程度上影响了模型的泛化性能。但

考 虑 到 网 络 的 参 数 量 相 比 于 YOLOv5s 下 降 了

64. 7%，模型大小下降了 62. 7%，仅为 5. 29 MB，平均

单张图片推理时间也降低了 0. 2 ms，表明所提算法可

提高星上光学遥感影像在轨目标检测的数据处理效

率，为深度学习模型在星上部署进行在轨实时的目标

检测提供了理论上的基础。

表 7 LW-YOLO与YOLOv5s对比

Table 7 Comparison between Ghost-YOLOv5s and LW-YOLO

表 6 不同剪枝阈值下网络模型对比

Table 6 Comparison of network models under different pruning
thresholds

图 11 剪枝后 γ参数分布

Fig. 11 Gamma parameter distribution after pruning

图 10 剪枝前 γ参数分布

Fig. 10 Gamma parameter distribution before pruning



2210004-9

研究论文 第 59 卷 第 22 期/2022 年 11 月/激光与光电子学进展

为了分析不同剪枝阈值对剪枝后算法的影响，在

稀疏参数与模型微调次数相同的情况下设置了不同的

剪枝阈值进行实验。表 6展示了不同剪枝阈值下微调

网络得到的最终模型大小及参数。从表中可以看出，

经过稀疏训练后，存在大量 γ参数权重较小的通道，这

些通道的去除对于网络性能的影响可以忽略不计。

例如剪枝阈值为 0. 05、0. 01、0. 15时，虽然随着剪枝阈

值的增加剪除了更多的通道，但网络的性能并没有因

此下降，经过 20轮的微调 mAP分别为 0. 647、0. 61、
0. 648。但随着剪枝阈值进一步提升，模型的精度急

剧下降。这主要是因为此时剪除的通道中已经存在

相当一部分权重较大的通道，这部分通道对于模型特

征提取能力、识别与分类能力等都有着重要的作用，

因此模型的 mAP会大幅下降。具体应用时，可以根

据精度与算力需求进行权衡，选择适合的网络模型进

行后续的部署。

4. 3. 4 整体分析

综 合 检 测 性 能 与 压 缩 情 况 ，选 取 剪 枝 阈 值 为

0. 15，微 调 剪 枝 后 的 模 型 称 为 LW-YOLO，其 与

YOLOv5s模型的对比如表 7所示。表 8展示了 LW-

YOLO算法在 DOTA数据集上的mAP及各个类别目

标的 AP值，表 9展示了 DOTA数据集训练集中不同

种类目标的数量分布。从表 8和表 9可以看到，LW-

YOLO对于飞机、舰船等目标的AP值仍然 0. 85以上，

保持着不错的检测性能。原因在于由于训练集中目标

实例对象数量较多，因此网络学到了不同背景下更加

丰富的特征。同时，由于 DOTA数据集中的光学遥感

影像关注的区域大都是机场、港口、沿海城市等，这些

区域背景下的目标数量较多，目标数量的差异集中表

现为区域范围、不同背景上识别精度的差异，因此对于

所提目标检测算法及其他基于深度学习的目标检测算

法，识别精度往往表现出区域上的差异。在目标数量

较多的区域提取到的特征更为丰富，对这些背景下的

目标识别检测精度较高，但是对于一些复杂背景、内陆

城市等样本数量较少的区域，网络学习到的特征往往

不够丰富，因此在检测时会出现精度的下降。数据集

中目标数量更多的小型车辆、大型车辆等的识别精度

略低，这主要是因为在高分辨率光学遥感影像中，车辆

属于极小目标，所占像素区域少，网络难以提取到更多

的有效特征。造成其他一些目标例如田径场、集装箱

精度较低的原因一方面是训练集中标注样本数量较

少，另一方面是 Ghost模块及网络剪枝对网络性能所

带来的客观影响，对于这些目标可能没有学习到足够

的特征，这在一定程度上影响了模型的泛化性能。但

考 虑 到 网 络 的 参 数 量 相 比 于 YOLOv5s 下 降 了

64. 7%，模型大小下降了 62. 7%，仅为 5. 29 MB，平均

单张图片推理时间也降低了 0. 2 ms，表明所提算法可

提高星上光学遥感影像在轨目标检测的数据处理效

率，为深度学习模型在星上部署进行在轨实时的目标

检测提供了理论上的基础。

表 7 LW-YOLO与YOLOv5s对比

Table 7 Comparison between Ghost-YOLOv5s and LW-YOLO

Model
YOLOv5s
LW-YOLO

Precision
0. 93
0. 943

Recall
0. 82
0. 79

mAP
0. 692
0. 648

Parameters /MB
7. 23
2. 55

Model size /MB
14. 2
5. 29

Mean inference time /s
5. 4
5. 2

表 6 不同剪枝阈值下网络模型对比

Table 6 Comparison of network models under different pruning
thresholds

mAP

0. 647
0. 646
0. 648
0. 577
0. 424

Number of
finetune
20
20
20
20
20

Pruning
threshold
0. 05
0. 1
0. 15
0. 2
0. 25

Parameters /
MB
3. 43
3. 18
2. 55
1. 41
0. 85

Model
size /MB
6. 99
6. 49
5. 29
3. 11
2. 05

图 11 剪枝后 γ参数分布

Fig. 11 Gamma parameter distribution after pruning

图 10 剪枝前 γ参数分布

Fig. 10 Gamma parameter distribution before pruning
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4 结 论

针对星上存储空间有限、计算资源不足的问题，提

出了一种轻量化的光学遥感影像目标检测算法。首先

使用 Ghost模块替换普通卷积，接着提出了一种融合

空间与通道的注意力模块 FA并基于此设计了网络中

的瓶颈层 FABottleneck，为了进一步压缩模型大小对

网络进行稀疏参数自适应的通道剪枝。改进后的

LW-YOLO算法可以以检测效果的小幅度下降为代

价，实现模型大小与计算资源的大幅节省，为光学卫星

在轨目标检测提供了理论上的支撑。后续可以考虑对

剪枝后的算法模型进行进一步的知识蒸馏、参数量化

等工作，对深度学习检测模型在星上的部署做出更多

的尝试与验证。
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