
第 60 卷 第 2 期/2023 年 1 月/激光与光电子学进展

0228001-1

研究论文

基于感受野和特征增强的遥感图像实时检测
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摘要 遥感图像检测在计算机视觉领域中是一项具有挑战性的任务，目前的遥感图像检测方法在提升精度的基础上忽

略了速度，而在资源勘测和海上救援等需要实时检测的场景中，提高检测速度也是必不可少的。基于此，提出了一种轻

量化的目标检测网络，以实现检测精度和速度的权衡。基于 YOLOv4进行设计，将原主干网络替换为剪枝后的

MobileNetV2，将特征提取部分的普通卷积计算替换为深度可分离卷积以大幅度减小模型计算量，同时嵌入感受野增强

模块和注意力机制模块以提升模型检测精度。在遥感图像数据集上的实验结果表明：所提网络的平均准确率达到了

89. 80%，检测速度达到 33. 4 frame/s；与 YOLOv4相比，平均准确率仅下降了 1. 48个百分点，但检测速度提升了近

1. 5倍；与YOLOv4-Tiny相比，平均准确率提升了 9. 05个百分点。所提模型实现了速度和精度的权衡，权重仅为 44 MB，
易于部署，且能满足实时检测场景需要。
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Abstract Object detection in remote sensing images is a challenging task in the field of computer vision. Existing remote
sensing image detection methods ignore the speed with the aim of improving the accuracy; however, it is also essential to
increase the detection speed in real-time detection scenes, such as in resource surveys and maritime rescue. This paper
proposes a lightweight target detection network to realize a trade-off between detection accuracy and speed. The design
replaces the original backbone network of YOLOv4 with the pruned MobileNetV2. In addition, the ordinary convolution
calculation of the feature extraction method is replaced by deep separable convolution to considerably reduce the
computational complexity of the model. Finally, the receptive field enhancement module and attention mechanism module
are embedded to improve the detection accuracy of the model. The experimental results on the images in the dataset
containing the remote sensing images show that the accuracy, as measured by the mean average precision, is 89. 80%;
further, the model detection speed is 33. 4 frame/s. Compared with YOLOv4, the accuracy only decreases by 1. 48
percentage points, but the detection speed increases by nearly 1. 5 times. Compared with the YOLOv4-Tiny algorithm,
the average accuracy is 9. 05 percentage points higher. The proposed model successfully meets the trade-off requirements
of speed and accuracy. The weight of the model is only 44 MB, which makes it easy to deploy and indicates that it meets
the requirements of real-time detection scenarios.
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1 引 言

遥感技术的快速发展极大地提高了遥感图像的

数量和质量，现有的目标检测算法可以用来检测各种

地面目标，如飞机、操场、船舶、建筑物等［1］。遥感卫

星技术的发展使得遥感图像成像技术更加发达，如何

提取出高分辨率遥感图像的深度语义的特征信息已

经成为了当前学者研究的学术焦点。遥感图像检测

在农业、地质勘查、安防、城市规划等领域应用广泛。

然而，对于农作物灾害检测、地理资源勘测、海上救

援、道路交通分析等一些需要满足实时遥感图像监测

的场景，检测速度和精度的权衡仍是一个巨大的

挑战。

传统的遥感图像检测算法基于手工特征［2］或纹理

特征［3］等分类器进行检测，这种检测模型在检测速度

及精度上都很难满足目前时代发展的需求。随着深度

学习的不断发展，已经有许多成熟的基于卷积神经网

络（CNN）的 目 标 检 测 方 法 ，如 以 Faster-RCNN［4］、

Mask R-CNN［5］为 代 表 的 两 阶 段 算 法 和 以 SSD［6］、

YOLOv3［7］、YOLOv4［8］为代表的单阶段算法等。两阶

段 RCNN系列目标检测算法凭借高定位精度在目标

检测领域中具有很大的优势，但其检测速度较慢；单阶

段 SSD算法的检测速度略高于 YOLOv3和 YOLOv4
目标检测算法，但检测精度较低，在高分辨率的遥感图

像检测场景中很难检测出复杂目标及小目标。综合考

虑，选用 YOLO系列的目标检测算法为宜，YOLOv4
作为 YOLOv3的改进版，模型的检测速度和精度都得

到了提升，故本文以 YOLOv4作为参考展开进一步的

研究。但 YOLOv4算法的卷积特征提取器主要为普

通 3×3卷积，使用普通卷积提取图像特征时存在以下

问题：1）在浅层的特征图上检测目标时，由于浅层特

征图感受野较小，语义特征较弱，对于一些小目标的检

测，仅使用浅层特征图检测会增加物体检测的难度；

2）在普通卷积计算过程中，同时考虑图像的区域和通

道信息，造成过多的冗余计算，在复杂的网络模型中难

以保证实时性，模型部署也有一定的困难；3）轻量化

的YOLOv4-Tiny模型的检测实时性高，权重较小且易

于部署，但在高分辨率的遥感图像检测场景中的精确

度较低。

针对以上问题，国内外的科研工作者们进行了一

些相关的工作：Chen等［9］在遥感图像船舶识别任务中，

利用多层恒等映射的空洞卷积和注意力机制（DAM）

融合的方法改进 YOLOv3网络，提高了特征提取的感

受野，在精度上有所提高，但 DAM结构中会产生过多

的模型参数，不利于设备部署；谢俊章等［10］为了提高密

集小目标的特征信息提取能力，减少了特征提取网络

的卷积层数，速度上比原 YOLOv4模型有一些提高，

但仍未达到实时检测的目的；张欣等［11］在遥感飞机单

目标检测任务中，将YOLOv4-Tiny的激活函数替换为

Mish，以更好传递梯度流，并添加空间金字塔池化结

构增强感受野，在速度上超越了 YOLOv4，其网络结

构简单，对于单目标检测具有一定的优势，但在多目标

检测任务中仍存在准确率和召回率低等问题；此外，也

有一些提高感受野和增进速度的算法［12-13］，但从整体

框架而言，计算量过于冗余，对于一些算力较小的设备

来说难以满足实时性要求。

结合上述研究的优势与不足，本文提出了一种基于

感受野和特征增强的轻量网络模型。所提模型以

YOLOv4为基础，将其主干网络替代为MobileNetV2［14］，
在网络的有效特征层中引入感受野增强模块和空间与

通道注意力机制模块，在扩大感受野的同时增强提取

复杂语义特征信息的能力；为进一步减少特征提取网

络的计算冗余，改进 PANet结构，将 3×3普通卷积和

下采样结构替换为深度可分离卷积以减少模型参数，

并提高模型的实时性。

2 所提方法

2. 1 YOLO目标检测原理

YOLOv4的网络结构如图 1所示：YOLOv4以宽

高 为 416×416 的 图 片 作 为 输 入 层 ；主 干 网 络 为

CSPDarkNet-53，以Mish为激活函数加强梯度流的传

输；分支结构使用空间池化结构［15］和路径聚合网络［16］，

空间池化结构用于加强深层特征图的感受野，路径聚

合网络通过多次上采样及下采样操作对不同特征信息

进行反复聚合再分别提取，提取出的 3个有效特征层

为 19×19、38×38、76×76，分别用来检测小目标、中

目标及大目标；最后，Head结构对提取的 3个特征图

进行解码，预测计算 3个边界框，寻找目标的位置、尺

寸、不同类别的概率张量，并对每个边界框进行分类预

测，每个边界框对应 5+classes个值，其中 classes表示

分类总数，5表示预测边界框的信息：中心坐标（x，y）、

宽（w）、高（h）及置信度（confidence）。计算预测框与

真实框的交并比（IOU），使用非极大值抑制（NMS）抑

制冗余的预测框，并选出得分最优的预测框，给出相应

的置信度。为进一步提高预测的准确性，更好实施目

标定位，采用了基于 K-means的聚类算法，对训练集的

真 实 框（ground-truth）进 行 聚 类 ，以 找 到 合 适 的 先

验框。

与 传 统 的 两 阶 段 RCNN 模 型［17］结 构 相 比 ，

YOLOv4采用回归的思想，使用单阶段网络实现了分

类预测与位置定位的任务。此外，与基于候选框预测

的方式不同，YOLOv4利用整张图片训练模型，可更

好地实现多目标定位和识别。

2. 2 网络结构设计

YOLOv4虽然在一些多目标分类检测数据集中

的精度有很大提升，但是其忽略了实时性，资源有限的

小型边缘设备无法满足实时性需求。针对此问题，本

研究对原有的网络结构进行轻量化改进，通过替换主

干网络、使用深度可分离卷积结构替代普通卷积来提

升模型检测速度，为减少精度损失，嵌入感受野增强模

块和注意力机制模块。

2. 2. 1 主干网络改进

以轻量化的MobileNetV2代替原 CSPDarkNet-53
作为主干网络。MobileNetV2主要通过基于残差结构

的深度可分离卷积（Bottleneck）来提取相应的特征，该

结构如图 2所示，主通道部分利用 1×1卷积升维、3×3
深度可分离卷积提取特征、再利用 1×1卷积降维，残

差部分直接和输出部分相接，升维部分和特征提取均

使用归一化处理（BN）和 ReLU6激活函数，降维部分

仅进行归一化处理。归一化处理的作用在于加快模型

收敛，ReLU6激活函数将 ReLU激活函数的最大输出

限制为 6，即
f ( x )= min [max ( 0，x )，6]。 （1）

通过 ReLU6函数的幅度限制，在减少模型参数的

同时提高模型的数值分辨率，同时过滤掉负值，增强模

型整体泛化能力。

MobileNetV2的主要计算参数分布于 Bottleneck

结构中，其最后的 1×1卷积及平均池化核主要用于分

类输出。与分类网络不同，目标检测网络结构复杂，且

在进行特征提取时需要多特征层进行聚合，故主干部

分以 416×416为输入，尺寸为（52，52，32）、（26，26，
96）、（13，13，320）的 3个特征图用于路径聚合网络中

的有效提取，同时剪裁掉不必要的最后三层结构。剪
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2. 2 网络结构设计
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小型边缘设备无法满足实时性需求。针对此问题，本

研究对原有的网络结构进行轻量化改进，通过替换主

干网络、使用深度可分离卷积结构替代普通卷积来提

升模型检测速度，为减少精度损失，嵌入感受野增强模

块和注意力机制模块。

2. 2. 1 主干网络改进

以轻量化的MobileNetV2代替原 CSPDarkNet-53
作为主干网络。MobileNetV2主要通过基于残差结构

的深度可分离卷积（Bottleneck）来提取相应的特征，该

结构如图 2所示，主通道部分利用 1×1卷积升维、3×3
深度可分离卷积提取特征、再利用 1×1卷积降维，残

差部分直接和输出部分相接，升维部分和特征提取均

使用归一化处理（BN）和 ReLU6激活函数，降维部分

仅进行归一化处理。归一化处理的作用在于加快模型

收敛，ReLU6激活函数将 ReLU激活函数的最大输出

限制为 6，即
f ( x )= min [max ( 0，x )，6]。 （1）

通过 ReLU6函数的幅度限制，在减少模型参数的

同时提高模型的数值分辨率，同时过滤掉负值，增强模
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枝 后 的 MobileNetV2 结 构 描 述 如 表 1 所 示 ，其 中

Module为不同网络层模块描述，T表示扩张维度的倍

数，Channel表示通道数，Num 表示模块使用次数，

Stride表示步长，Output表示每个模块输出特征图尺

寸，同时也表示下一模块的输入，M1、M2和M3分别

表示提取的 3个特征图。

2. 2. 2 特征提取结构改进

在 YOLOv4网络中，加强特征提取网络使用路径

聚合网络，该结构中的 3×3卷积直接影响网络的后续

计算，如果直接应用于所提模型中，产生的模型权重较

大，检测实时性难以保证。针对 PANet结构的改进如

图 3所示，改进后的结构命名为 PANet-lite。在该结构

中，将原结构中的 3×3普通卷积和下采样结构替换为

1×1卷积和 3×3深度可分离卷积交替结构，并将激活

函数替换为 ReLU6。
2. 2. 3 感受野增强模块

在使用特征提取网络提取主干网络中的特征图

时，由于遥感图像的分辨率较大，且背景较为复杂，未

经过处理的特征图中特征的感受野较小，语义信息不

足，因此需要使用 RFBNet模块［18］增强特征图的感受

野来提升精度。考虑到最后一层的特征图已经由空间

金字塔池化（SPP）结构扩大感受野，故所提模型重点

针对两层浅层特征图进行感受野增强。感受野增强模

块如图 4所示，其中 k表示先前特征层的通道数，该结

构共包括 4条支路，其中 L4为基于恒等映射的残差支

路，L1、L2和 L3由 1×1、3×3的普通卷积外加不同膨胀

率（rate）的 3×3空洞卷积级联形成，其膨胀率分别为

1、3、5。每个卷积层添加归一化处理加快模型的收敛

速度，同时为了进一步加强模块消融于模型的泛化能

力，将激活函数替换为 ReLU6。

表 1 剪枝后的MobileNetV2结构描述

Table 1 Description of MobileNetV2 structure after pruning

Module
Conv2D
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck

T

1
6
6
6
6
6
6

Channel
32
16
24
32
64
96
160
320

Num
1
1
2
3
4
3
3
1

Stride
2
1
2
2
2
1
2
1

Output
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104×104×24
52×52×32
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13×13×160
13×13×320
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Fig. 3 Structure design of PANet-lite

该感受野增强模块中的计算可描述为

L 1 = D 1 [ P ( X k
4
) ]， （2）

L 2 = D 3 [ C ⋅P ( X k
8
) ]， （3）

L 3 = D 5 [ C ⋅P ( X k
8
) ]， （4）

L 4 = P ( X k
4
)， （5）

Z= ζ [ δ ( L 1，L 2，L 3 )+ L 4 ]。 （6）
式中：X表示输入特征图，下标为通道数；P表示 1×1
卷积、归一化处理层和 ReLU6激活函数的非线性组

合；C表示 3×3卷积、归一化处理层和 ReLU6激活函

数的非线性组合；D表示 3×3空洞卷积、归一化处理

层和 ReLU6激活函数的非线性组合，下标表示膨胀

率，分别为 1、3、5；δ表示通道整合操作；ζ表示 ReLU6
激活函数；Z为最终输出的特征图。

通过感受野增强模块的处理，网络对小目标及复

杂目标的敏感能力得到提升，网络的检测精度也有所

提高。

2. 2. 4 注意力机制模块

Convolutional block attention module（CBAM）注

意力机制是一个简单而有效的前馈卷积神经网络注意

力机制模块，同时也是一种轻量级的通用模块，它可以

无缝集成到任何卷积神经网络模型架构中，提高模型

的表征能力［19］。CBAM主要分为两个部分，通道注意

力机制（channel attention）子模块和空间注意力机制

（spatial attention）子模块，每个模块之间相互独立。

通道注意力机制结构如图 5所示。通道注意力机

制将输入的特征图在空间维度上进行压缩，即压缩特

征图高和宽，从而得到一个一维矢量后再进行操作，平

均池化和最大池化可用来聚合特征映射的空间信息，

之后送到一个可共享的感知机网络（MLP），压缩输入

特征图的空间维度，并逐元素求和，以提取通道注意力

图，最后与原特征图逐元素相乘获得通道注意力机制

特征。

通道注意力机制计算过程可表示为

MC = σ{MLP [AvgPool ( F )]+MLP [MaxPool ( F )] }，
（7）

FC =MC ⊗ F， （8）
式中：F、MC、FC分别代表输入特征、通道注意力机制提

取特征、MC与 F逐元素相乘后的通道注意力机制特

征；σ代表 Sigmoid激活函数；AvgPool和MaxPool表示

平均池化核和最大池化核；⊗代表逐元素相乘。

将通道注意力机制获取的特征 FC输入空间注意

力机制网络。空间注意力机制网络结构如图 6所示。

空间注意力机制对通道进行压缩，在通道维度分别进

行了平均池化和最大池化，将特征沿通道合并得到一

个两维的特征图，最后同样采用逐元素相乘方法获得

空间注意力机制特征。

空间注意力机制计算方法可描述为

M S = σ{ f 7× 7 [ AvgPool ( FC )；MaxPool ( FC ) ]}，（9）
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Fig. 5 Channel attention mechanism structure
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该感受野增强模块中的计算可描述为

L 1 = D 1 [ P ( X k
4
) ]， （2）

L 2 = D 3 [ C ⋅P ( X k
8
) ]， （3）

L 3 = D 5 [ C ⋅P ( X k
8
) ]， （4）

L 4 = P ( X k
4
)， （5）

Z= ζ [ δ ( L 1，L 2，L 3 )+ L 4 ]。 （6）
式中：X表示输入特征图，下标为通道数；P表示 1×1
卷积、归一化处理层和 ReLU6激活函数的非线性组

合；C表示 3×3卷积、归一化处理层和 ReLU6激活函

数的非线性组合；D表示 3×3空洞卷积、归一化处理

层和 ReLU6激活函数的非线性组合，下标表示膨胀

率，分别为 1、3、5；δ表示通道整合操作；ζ表示 ReLU6
激活函数；Z为最终输出的特征图。

通过感受野增强模块的处理，网络对小目标及复

杂目标的敏感能力得到提升，网络的检测精度也有所

提高。

2. 2. 4 注意力机制模块

Convolutional block attention module（CBAM）注

意力机制是一个简单而有效的前馈卷积神经网络注意

力机制模块，同时也是一种轻量级的通用模块，它可以

无缝集成到任何卷积神经网络模型架构中，提高模型

的表征能力［19］。CBAM主要分为两个部分，通道注意

力机制（channel attention）子模块和空间注意力机制

（spatial attention）子模块，每个模块之间相互独立。

通道注意力机制结构如图 5所示。通道注意力机

制将输入的特征图在空间维度上进行压缩，即压缩特

征图高和宽，从而得到一个一维矢量后再进行操作，平

均池化和最大池化可用来聚合特征映射的空间信息，

之后送到一个可共享的感知机网络（MLP），压缩输入

特征图的空间维度，并逐元素求和，以提取通道注意力

图，最后与原特征图逐元素相乘获得通道注意力机制

特征。

通道注意力机制计算过程可表示为

MC = σ{MLP [AvgPool ( F )]+MLP [MaxPool ( F )] }，
（7）

FC =MC ⊗ F， （8）
式中：F、MC、FC分别代表输入特征、通道注意力机制提

取特征、MC与 F逐元素相乘后的通道注意力机制特

征；σ代表 Sigmoid激活函数；AvgPool和MaxPool表示

平均池化核和最大池化核；⊗代表逐元素相乘。

将通道注意力机制获取的特征 FC输入空间注意

力机制网络。空间注意力机制网络结构如图 6所示。

空间注意力机制对通道进行压缩，在通道维度分别进

行了平均池化和最大池化，将特征沿通道合并得到一

个两维的特征图，最后同样采用逐元素相乘方法获得

空间注意力机制特征。

空间注意力机制计算方法可描述为

M S = σ{ f 7× 7 [ AvgPool ( FC )；MaxPool ( FC ) ]}，（9）
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FS =M S ⊗ F， （10）
式中：FS、MS分别代表空间注意力机制提取特征、MS与

FS逐元素相乘后的空间注意力特征，也即最终特征；

f 7× 7表示使用 7×7卷积核进行通道降维。

2. 2. 5 改进后的网络结构

改进后的网络结构如图 7所示，其中 Bottleneck表
示主干网络的残差深度可分离卷积结构，改进后的网

络命名为 LM2-YOLOv4。新网络通过改进主干网络，

选用图 2中的M1、M2和M3作为主干网络的有效特征

提取层，M3层经过空间金字塔池化结构（记为M3′）与

M1和M2共同作为特征提取网络中的 3个有效特征

层。M1和M2层通过消融 RFBNet结构增强了模型的

感受野，可获得更多的特征语义信息，进而提升了检测

召回率。3个特征层均消融了 CBAM注意力机制结

构，在特征提取时更多关注通道与空间特征信息。经

消融后的特征经过图 4中的 PANet-lite结构前，使用

1×1卷积对通道进行调整，调整后的特征尺寸从上到

下依次为（52，52，128）、（26，26，256）、（13，13，512），之

后再进行上采样与反复聚合操作使得 YOLO Head可
用于模型检测。为进一步降低计算量，将空间金字塔

池化结构及检测头部分的 3×3普通卷积替换为 3×3
深度可分离卷积。改进后的模型与 YOLOv4网络相

比，以降低部分精度为前提，计算量大幅度降低，速度

有显著提升，符合轻量化网络设计标准。

3 实验过程与结果分析

3. 1 实验环境及数据集准备

实验在Windows 10操作系统下运行，CPU平台

为 Intel i5-10400F，GPU 平 台 为 RTX2060，显 存 为

6 GB，使 用 Python 编 程 语 言 ，深 度 学 习 框 架 为

tensorflow-gpu 2. 2. 0，使用 Cuda 和 Cudnn 加速网络

模型。
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图 7 改进后的网络结构

Fig. 7 Improved network structure

采用的数据集是公开的 RSOD 遥感图像数据

集［20］，原数据集共包含 4类目标：飞机（aircraft）、操场

（playground）、立交桥（overpass）、油罐（oiltank）。考虑

到立交桥类特征复杂及数据集中未包含海上目标，故

从 LEVIR数据集［21］中选取了具有海上船舶（ship）目

标的图片，并从 DIOR数据集［22］中选取一些清晰的立

交桥图片，使用 Labelimg软件对目标进行标注，最终

数据集共包括 1814张图片和 9068个真实框实例。在

该数据集中，选用 1160张图片作为训练集，291张作为

验证集，363张图片作为测试集，使用 K-means聚类算

法产生（8，8）、（12，12）、（15，16）、（20，20）、（25，28）、

（36，38）、（48，56）、（79，112）、（164，182）等 9个不同的

锚点框作为先验框。在模型训练中，采用缩放、亮度调

整、加噪等随机方法对训练集进行数据增强处理，将初

始学习率设置为 0. 001，batch-size为 4，使用 Adam优

化器优化，迭代 300个 epoch，最终损失值降为 1. 8左
右，模型基本收敛，最终模型的训练集与验证集的损失

曲线如图 8所示。

3. 2 评价指标

为 定 量 评 估 所 提 网 络 模 型 的 检 测 性 能 ，选 取

PASCAL VOC数据集［23］中的评价指标平均精度均值

（mAP）来评价模型性能：

P= NTP

NTP + NFP
， （11）

R= NTP

NTP + NFN
， （12）

RAP =∑
i

N ∫
0

1

P ( R ) dR， （13）

RmAP =
RAP

N
， （14）

式中：P、R分别表示单一类别查准率（precision）和召

回率（recall）；NTP表示真正例的数量，NFN表示假反例

的数量，NFP表示假正例的数量；RAP表示单一类别的

查准率 -召回率曲线（P-R）下方形成的面积积分；N表

示类别数。同时以在计算机摄像头每秒传输的帧数衡

量模型的检测速度。

3. 3 模块消融对比实验

在消融实验中，以未经消融感受野增强模块和

CBAM注意力机制模块的网络作为基准（Baseline），

在 PANet-lite结构前消融 SE注意力机制［24］、ECA注

意力机制［25］、CBAM注意力机制、感受野增强模块、同

时消融感受野增强模块和 CBAM注意力机制模块的

模型进行对比实验。消融实验后的实验结果如表 2
所示。

从表 2可以看出：嵌入不同的注意力机制模块，模

型精度均有所提升，其中 CBAM注意力机制较 SE、
ECA注意力机制分别提升了 1. 81个百分点和 0. 96个
百分点，即模型同时关注空间特征和通道特征更有利

于提升特征判别性；嵌入感受野增强模块后，模型的

mAP提升了 1. 12个百分点；同时嵌入 RFB和 CBAM
模块后，mAP提升了 4. 5个百分点，即增强特征图的

感受野使得遥感图像中的复杂语义得到充分提取，且

模型参数量仅提升 1. 97 MB。

3. 4 算法对比实验

在算法对比实验中，将双阶段的 Faster-RCNN、单

阶段的 SSD、YOLOv3、YOLOv4及 YOLOv4-Tiny和
LM2-YOLOv4算法进行比较，比较各个模型的权重大

小、精度和检测速度，比较结果如表 3所示。

从 表 3 可 以 看 出 ，除 YOLOv4 模 型 外 ，LM2-

YOLOv4算法模型的mAP均高于其他传统算法模型，

达 到 了 89. 80%，与 YOLOv4 模 型 相 比 ，LM2-

YOLOv4算法的模型权重显著降低，仅有约 44 MB，
检测精度与其仅相差 1. 48个百分点，但检测速度较

YOLOv4却有明显的提升，达到了 33. 4 frame/s。与

YOLOv4-Tiny模型相比，LM2-YOLOv4的 mAP值提

升了 9. 05个百分点，速度仅降低了 1. 8 frame/s，可满

足实时性遥感图像检测场景需要。即所提目标检测模

型在检测速度和精度之间达到了相对权衡的检测

效果。

图 9 为 YOLOv4、YOLOv4-Tiny、LM2-YOLOv4
等 3种算法在测试集中的实际检验效果对比，每一列

从上到下的类别依次为飞机、油罐、立交桥、操场、船

舶。从检测效果中可以明显看出：YOLOv4-Tiny由于

精度较低，对飞机、舰船等小目标的漏检率较大；LM2-

YOLOv4模型较 YOLOv4模型相比漏检现象较少，对

小目标的检测精度相差不大，单在立交桥这一复杂目

表 2 消融实验对比结果

Table 2 Ablation experiment comparison results

图 8 所提模型训练损失曲线

Fig. 8 Training loss curve of proposed model
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图 6 空间注意力机制结构

Fig. 6 Spatial attention mechanism structure
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采用的数据集是公开的 RSOD 遥感图像数据

集［20］，原数据集共包含 4类目标：飞机（aircraft）、操场

（playground）、立交桥（overpass）、油罐（oiltank）。考虑

到立交桥类特征复杂及数据集中未包含海上目标，故

从 LEVIR数据集［21］中选取了具有海上船舶（ship）目

标的图片，并从 DIOR数据集［22］中选取一些清晰的立

交桥图片，使用 Labelimg软件对目标进行标注，最终

数据集共包括 1814张图片和 9068个真实框实例。在

该数据集中，选用 1160张图片作为训练集，291张作为

验证集，363张图片作为测试集，使用 K-means聚类算

法产生（8，8）、（12，12）、（15，16）、（20，20）、（25，28）、

（36，38）、（48，56）、（79，112）、（164，182）等 9个不同的

锚点框作为先验框。在模型训练中，采用缩放、亮度调

整、加噪等随机方法对训练集进行数据增强处理，将初

始学习率设置为 0. 001，batch-size为 4，使用 Adam优

化器优化，迭代 300个 epoch，最终损失值降为 1. 8左
右，模型基本收敛，最终模型的训练集与验证集的损失

曲线如图 8所示。

3. 2 评价指标

为 定 量 评 估 所 提 网 络 模 型 的 检 测 性 能 ，选 取

PASCAL VOC数据集［23］中的评价指标平均精度均值

（mAP）来评价模型性能：

P= NTP

NTP + NFP
， （11）

R= NTP

NTP + NFN
， （12）

RAP =∑
i

N ∫
0

1

P ( R ) dR， （13）

RmAP =
RAP

N
， （14）

式中：P、R分别表示单一类别查准率（precision）和召

回率（recall）；NTP表示真正例的数量，NFN表示假反例

的数量，NFP表示假正例的数量；RAP表示单一类别的

查准率 -召回率曲线（P-R）下方形成的面积积分；N表

示类别数。同时以在计算机摄像头每秒传输的帧数衡

量模型的检测速度。

3. 3 模块消融对比实验

在消融实验中，以未经消融感受野增强模块和

CBAM注意力机制模块的网络作为基准（Baseline），

在 PANet-lite结构前消融 SE注意力机制［24］、ECA注

意力机制［25］、CBAM注意力机制、感受野增强模块、同

时消融感受野增强模块和 CBAM注意力机制模块的

模型进行对比实验。消融实验后的实验结果如表 2
所示。

从表 2可以看出：嵌入不同的注意力机制模块，模

型精度均有所提升，其中 CBAM注意力机制较 SE、
ECA注意力机制分别提升了 1. 81个百分点和 0. 96个
百分点，即模型同时关注空间特征和通道特征更有利

于提升特征判别性；嵌入感受野增强模块后，模型的

mAP提升了 1. 12个百分点；同时嵌入 RFB和 CBAM
模块后，mAP提升了 4. 5个百分点，即增强特征图的

感受野使得遥感图像中的复杂语义得到充分提取，且

模型参数量仅提升 1. 97 MB。

3. 4 算法对比实验

在算法对比实验中，将双阶段的 Faster-RCNN、单

阶段的 SSD、YOLOv3、YOLOv4及 YOLOv4-Tiny和
LM2-YOLOv4算法进行比较，比较各个模型的权重大

小、精度和检测速度，比较结果如表 3所示。

从 表 3 可 以 看 出 ，除 YOLOv4 模 型 外 ，LM2-

YOLOv4算法模型的mAP均高于其他传统算法模型，

达 到 了 89. 80%，与 YOLOv4 模 型 相 比 ，LM2-

YOLOv4算法的模型权重显著降低，仅有约 44 MB，
检测精度与其仅相差 1. 48个百分点，但检测速度较

YOLOv4却有明显的提升，达到了 33. 4 frame/s。与

YOLOv4-Tiny模型相比，LM2-YOLOv4的 mAP值提

升了 9. 05个百分点，速度仅降低了 1. 8 frame/s，可满

足实时性遥感图像检测场景需要。即所提目标检测模

型在检测速度和精度之间达到了相对权衡的检测

效果。

图 9 为 YOLOv4、YOLOv4-Tiny、LM2-YOLOv4
等 3种算法在测试集中的实际检验效果对比，每一列

从上到下的类别依次为飞机、油罐、立交桥、操场、船

舶。从检测效果中可以明显看出：YOLOv4-Tiny由于

精度较低，对飞机、舰船等小目标的漏检率较大；LM2-

YOLOv4模型较 YOLOv4模型相比漏检现象较少，对

小目标的检测精度相差不大，单在立交桥这一复杂目

表 2 消融实验对比结果

Table 2 Ablation experiment comparison results

Parameter

mAP /%
Weight /MB

Baseline

85. 30
41. 64

SE

86. 46
41. 83

ECA

87. 31
41. 66

CBAM

88. 27
42. 03

RFB

86. 42
43. 22

RFB+
CBAM
89. 80
43. 61

图 8 所提模型训练损失曲线

Fig. 8 Training loss curve of proposed model
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标中精度较低；而所提模型的检验效果较好。结合

表 3的分析可知，所提模型通过牺牲小部分精度来大

幅度提升检测速度，可更好在实时检测需求较高的场

景中使用。

4 结 论

提出了一种平衡检测速度和精度的检测模型

LM2-YOLOv4。该模型通过修改主干网络和使用深

表 3 所提模型与其他模型实验结果对比

Table 3 Comparison of experimental results between proposed model and other models

Model
Faster-RCNN

SSD
YOLOv3
YOLOv4

YOLOv4-Tiny
LM2-YOLOv4

Backbone
ResNet50
VGG16
DarkNet-53

CSPDarkNet-53
CSPDarkNet-Tiny
MobileNetV2

Input size
600×600
300×300
416×416
416×416
416×416
416×416

mAP /%
88. 16
74. 79
85. 08
91. 28
80. 75
89. 80

Weight /MB
111
95
241
251
23
44

Detection speed /（frame·s−1）
4. 8
25. 2
20. 2
22. 5
35. 2
33. 4

图 9 检测效果对比图

Fig. 9 Detecting results comparison

度可分离卷积降低模型参数、提高检测速度，通过增强

感受野和注意力特征减少模型的精度损失。实验结果

表 明 ，所 提 模 型 精 度 达 到 了 89. 80%，速 度 达 到 了

33. 4 frame/s，与 YOLOv4和 YOLOv4-Tiny相比，该

模型达到速度和精度的相对平衡。所提模型较小，可

更好地部署于具有轻量 AI算力嵌入式平台等移动设

备中。在未来工作中，可进一步改进网络，如将 32位
浮点数模型量化为 8位整型数模型，从而更好部署于

现场可编程门阵列等可编程逻辑器件设备中。
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度可分离卷积降低模型参数、提高检测速度，通过增强

感受野和注意力特征减少模型的精度损失。实验结果

表 明 ，所 提 模 型 精 度 达 到 了 89. 80%，速 度 达 到 了

33. 4 frame/s，与 YOLOv4和 YOLOv4-Tiny相比，该

模型达到速度和精度的相对平衡。所提模型较小，可

更好地部署于具有轻量 AI算力嵌入式平台等移动设

备中。在未来工作中，可进一步改进网络，如将 32位
浮点数模型量化为 8位整型数模型，从而更好部署于

现场可编程门阵列等可编程逻辑器件设备中。
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