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基于改进YOLOv4的遥感图像目标检测方法

肖振久， 杨玥莹*， 孔祥旭
辽宁工程技术大学软件学院，辽宁  葫芦岛  125105

摘要  遥感图像存在背景复杂、目标小且密集排列等问题，基于深度学习的目标检测方法可以提高目标检测的准确率，

但是普遍存在模型参数量较多、检测速度一般的问题。针对上述问题，提出一种基于改进 YOLOv4 的遥感图像目标检测

方法。首先采用轻量化网络 Mobile NetV3 代替 YOLOv4 的原特征提取网络，提高检测速度；其次在预测层中串联自注意

力机制，使用改进非极大值抑制算法进行后处理；最后，在图像预处理中通过 Mosaic 方法进行数据增强，使用 K-means 方
法获得更匹配遥感目标的候选框参数，在预测层中使用 Complete Intersection Over Union （CIoU）损失函数进行坐标框定

位。实验数据集由 NWPU VHR-10 和 DOTA 两个经典遥感数据集共同组成，包含船、车辆、港口等 10 个类别。结果表

明，当遥感图像输入尺寸为 608×608 时，检测速度为 54 frame/s，是 YOLOv4 检测速度的 1. 6 倍，平均精度均值达到

85. 60%，所提方法在保持较高检测精度的同时，减小了参数量、提高了检测速度。
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Object Detection Method Based on Improved YOLOv4 Network for 
Remote Sensing Images

Xiao Zhenjiu, Yang Yueying*, Kong Xiangxu
College of Software, Liaoning Technical University, Huludao 125105, Liaoning, China

Abstract Remote sensing images have many problems, such as complex background, small targets, and dense 
arrangement.  The target detection method based on depth learning can improve the accuracy of target detection, but there 
are many problems, such as more model parameters and general detection speed.  Aiming at the above problems, a remote 
sensing image target detection method based on improved YOLOv4 is proposed.  First, the lightweight network Mobile 
NetV3 is used to replace the original feature extraction network of YOLOv4 to improve the detection speed; second, the 
self-attention mechanism is concatenated in the prediction layer, and the improved non maximum suppression algorithm is 
used for post-processing; finally, in the image preprocessing, Mosaic method is used to enhance the data, K-means method 
is used to obtain the candidate frame parameters that better match the remote sensing target, and Complete Intersection 
Over Union (CIoU) loss function is used in the prediction layer to locate the coordinate frame.  The experimental data set 
consists of two classical remote sensing datasets, NWPUVHR-10 and DOTA, including 10 categories of ships, vehicles, 
and ports.  The results show that when the input size of remote sensing image is 608×608, the detection speed is 54 frame/s, 
1. 6 times that of YOLOv4, and the average accuracy is 85. 60%.  The proposed method reduces the parameter amount 
and improves the detection speed while maintaining a high detection accuracy.
Key words remote sensing; object detection; remote sensing images; YOLOv4; lightweight network

1　引　　言

目标检测是我国计算机视觉技术领域中应用研究

的热门方向。随着航天遥感技术的发展，对遥感图像进

行目标检测在空中侦察、无人机、军事航海、安全防护等

人工智能技术领域有着广泛的应用［1-2］。因此，遥感图像

目标检测方法及其应用有着重大的研究意义和价值［3-4］。

对自然场景图像进行多分类的目标检测已经有很

多优秀的检测方法，如单阶段目标检测方法 SSD［5］、

YOLO 系 列［6-9］等 ，两 阶 段 目 标 检 测 方 法 Faster R-
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CNN［10］、Mask R-CNN［11］等，还有新兴目标检测方法

FCOS［12］、CenterNet［13］等，这些方法在实际应用中都有

良好的发展前景。对于遥感图像来说，在实际工程应

用中不仅需要考虑检测的准确性，模型大小、参数量以

及检测速度也尤为重要。就像在多数应用场景中，比

如空中侦察、实时导弹预警、灾难检测救助等，不仅要

保证准确率，还要对场景进行快速检测，这样才能更好

地应用于实际工程中。使用基于深度学习的目标检测

方法、选择更为深层次的卷积神经网络，模型复杂度便

会提高，同时使得检测准确率也提高［14］。但是多数复

杂模型都存在参数量多、模型较大的问题，同时对部署

平台的计算性能要求高、存储设备需求大等，小型设备

根本不能部署这些模型。能满足快速处理目标检测的

应用设备普遍使用强大的独立显卡，如 Titan RTX、

RTX2080Ti 等，显存一般都超过 10 GB，很难部署在

无人机或卫星等内存、算力和质量受限的平台。因此，

需要对算法进行压缩和加速。现今，常用的加速方法

有两类：一类是通过模型剪枝［15］或者知识蒸馏来压缩

模型［16］；另一类是使用更为轻量化的网络模型［17-18］。

其中，压缩模型会导致卷积层提取的特征被破坏，使得

检测精度下降，而轻量化的网络模型通过更为高效的

卷积方式，如可分离卷积、深度可分离卷积等，尽可能

地减少模型的参数并保证模型的性能。

目前也有很多专门针对遥感图像的目标检测网

络。Yang 等［19］在 2018 年提出一种可对飞机目标进行

检测的高效方法，该方法将残差网络和超矢量编码相

结合以提高检测效果。同期 Xu 等［20］将特征融合技术

应用到全卷积网络中，提高飞机目标定位精度。Liu
等［21］在 YOLOv3 特 征 提 取 网 络 中 增 加 CBL［由

Conv+批归一化（BN）+Leaky_ReLU 激活函数三者

组成的模块］，更有效进行特征提取，用于航拍汽车检

测。Xu 等［22］将密集连接网络加入 YOLOv3 中，代替

部分残差连接，与原 YOLOv3 相比，对遥感目标的检

测能力有所提高。

针对上述问题，本文提出一种基于改进 YOLOv4
的遥感图像目标检测方法。首先，针对遥感图像目标

检测轻量快速的要求，采用轻量化网络 Mobile NetV3
进行特征提取，引入深度可分离卷积，降低参数量，减

小模型大小，提升检测速度；其次，在预测层中串联自

注意力机制，扩大卷积神经网络感受野，使用改进非极

大值抑制（NMS）算法——Pyramid Shifted MaxpoolNMS 
with Relationship Recovery（PSRR-MaxpoolNMS）替换

原非极大值抑制算法进行后处理，保证检测精度的同

时，进一步提高检测速度；最后，针对遥感图像背景复

杂、小目标多且密集的特征，在图像预处理中通过

Mosaic 方法进行数据增强，丰富遥感图像数据集，预

先使用 K-means 方法获得更匹配遥感目标的候选框参

数 。 在 预 测 层 中 使 用 Complete Intersection Over 
Union（CIoU）损失函数进行坐标框定位，进一步提升

检测精度。

2　改进 YOLOv4 的遥感图像目标检测

2. 1　改进 YOLOv4的网络结构

改进 YOLOv4 的目标检测网络结构如图 1 所示。

图 1　改进 YOLOv4 的目标检测网络结构

Fig. 1　Target detection network structure of improved YOLOv4

使用 Mobile NetV3 代替 CSPDarkNet53 进行特征提

取，使用深度可分离卷积替换普通卷积，使 YOLOv4
更轻量化，在 head 部分添加自注意力机制。本实验采

用多尺度检测，最后生成 3 种尺寸的特征图，分别为

13×13、26×26、52×52，将图片分成与其尺寸对应的

网格，在每个网格中心建立多个先验框，预测判断框是

否包含物体和物体种类。

2. 1. 1　特征提取网络

在 YOLO 系列中，YOLOv4 的准确率和检测效率

都 较 好 ，原 因 是 其 选 择 以 特 征 金 字 塔 为 基 础 的

CSPDarkNet53 作为特征提取网络。该网络通过特征

金字塔结构预测不同尺寸的目标，参考 ResNet 残差结

构，在某些层之间设置跳转连接，保持了较好的检测精

度，但是其参数量和计算量都较大。所提网络使用

Mobile NetV3 代替 CSPDarkNet53 进行特征提取，在

参数量和检测精度等方面保持了良好的平衡。保留

Mobile NetV2 中的线性瓶颈逆残差结构，引入 3×3 的

深度可分离卷积，引入轻量级注意力模型 Squeeze-

and-Excitation（SE），调整每个通道的权重，使用 Swish
激活函数。在实际检测层中，选择 bottleneck 中的第

7、13 和 17 层进行提取，丢弃 17 层之后模块，并对这 3
层进行 pointwise（PW）卷积操作，变换维度使其与检

测层连接，最后得到的这 3 层用来替换原来 YOLOv4
中的初步有效特征层。

加强特征提取网络采用空间金字塔池化，将卷积

层通过 3 个不同尺寸的最大池化操作，将其拼接成 1 个

一维向量，以适应不同尺寸图片的输入。采用路径聚

合网络（PANet）中的特征图金字塔网络（FPN）进行特

征融合，提取出更高质量的特征，将之前的初步有效特

征层变为更高质量的用于预测的特征层。在所采用的

卷积操作中，使用 3×3 的深度可分离卷积替代 3×3 的

普通卷积，进一步实现模型轻量化。

2. 1. 2　自注意力机制

自注意力机制擅于发现数据或特征的内部相关

性，减少对外部信息的依赖，用于模拟局部的长距离依

赖关系。将目标检测问题重新定位为一个类似查询的

问题，通过自注意力模块从输入的特征图中估计相关

信息，构建特征图内部所有特征像素之间的全局依赖

关系，针对不同区域进行更有效的目标检测。自注意

力模块结构如图 1 所示。

设 由 特 征 层 输 出 的 预 测 特 征 图 xt ∈ RC t × N t

， 
t ∈{1，…，t}，其中 C 和 N 分别为特征映射中的通道数

和总空间位置，t为比例尺。首先将特征图 xt 经过线性

变换得到 3 个不同的特征空间 Q、K 和 V，矩阵 WQ、

WK、WV是需要学习的矩阵，其公式分别为

Q ( xt )= W t
Q

⊤ xt，W t
Q ∈ RC t × C '，C' = C t /8， （1）

K ( xt )= W t
K

⊤ xt，W t
K ∈ RC t × C '， （2）

V ( xt )= W t
V

⊤ xt，W t
V ∈ RC t × C t

。 （3）

接下来 Q（xt）和 K（xt）通过矩阵相乘（MatMul）得

到注意力权重矩阵 Ft，然后通过 Softmax 进行归一化

操作，公式为

F t = Q ( xt )⊤ K ( xt ) ， （4）
--F ij

t = exp ( F t
ij )

∑j

N t

exp ( F t
ij )

，i，j = 1，2，…，N t， （5）

式中：
--F ij

t
为归一化后的预测特征图中坐标为（i， j）的

像素点的注意力权重。通过得到的 N×N 的注意力权

重矩阵，得出预测特征图中像素间的相关关系。

然后将 V（xt）和注意力权重
-F

t
进行矩阵相乘，得

到预测特征图中每个位置的权重矩阵并加权求和。最

后，将矩阵相乘结果添加到原预测特征图得到新的预

测特征图 xt '，其公式为

xt '= xt + é
ë
-F

t
V ( xt )⊤ù

û

⊤

。 （6）

2. 2　改进非极大值抑制

NMS 在目标检测中用于提取置信度高的目标检

测边界框，抑制置信度低的误检框。在预测阶段，会以

输入图像的每个像素为中心生成多个大小和比例不同

的边界框，NMS 就是用于去除这些多余的边界框，以

便获得最终的预测边界框的算法。GreedyNMS 即传

统的 NMS 算法是现今使用最广泛的算法，其先根据

置信度分数降序对这些锚框进行排序，消除与最终预

测有较大重叠的其他框，最后从剩余的框中选出最终

的预测边界框。MaxpoolNMS 将 NMS 重新定义，通

过最大池化操作删除冗余框，实现 NMS 的加速。但

是 MaxpoolNMS 只能应用于两阶段目标检测方法中

的第 1 阶段，不能使用于单阶段目标检测方法的后处

理 阶 段 。 所 以 使 用 PSRR-MaxpoolNMS 替 换 原

NMS，引入简单的关系恢复模块和 Pyramid Shifted 
MaxpoolNMS 模块，PSRR-MaxpoolNMS 比 MaxpoolNMS
更贴近 NMS，可以抑制跨通道的重复边界框，减少网

络参数量，加速第 1 阶段目标检测方法的后处理过程。

关系恢复模块将经微调边界框得到的回归框映射

到得分图上，回归框在空间位置、大小和形状方面通常

更准确地包围预测目标。该模块具体由空间恢复、通

道恢复和分数分配等 3 部分组成。空间恢复对于给定

输入图像中的 1 个回归框的中心位置［xc， yc］，使得映

射到得分图上的空间索引为［X，Y］，公式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X = é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

x c

α

Y = é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

y c

α

， （7）

式中：α 为得分图的下采样率。通常根据回归框的默

认比例 s0和比率 r0，将边界框映射到得分图的 1 个通道

C（s0， r0），但是如果回归框的比例和比率出现巨大变

化，会造成通道映射错误。通道恢复是为了避免这种

情况，将一个长宽为 W、H 的回归框，通过欧氏距离计
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使用 Mobile NetV3 代替 CSPDarkNet53 进行特征提

取，使用深度可分离卷积替换普通卷积，使 YOLOv4
更轻量化，在 head 部分添加自注意力机制。本实验采

用多尺度检测，最后生成 3 种尺寸的特征图，分别为

13×13、26×26、52×52，将图片分成与其尺寸对应的

网格，在每个网格中心建立多个先验框，预测判断框是

否包含物体和物体种类。

2. 1. 1　特征提取网络

在 YOLO 系列中，YOLOv4 的准确率和检测效率

都 较 好 ，原 因 是 其 选 择 以 特 征 金 字 塔 为 基 础 的

CSPDarkNet53 作为特征提取网络。该网络通过特征

金字塔结构预测不同尺寸的目标，参考 ResNet 残差结

构，在某些层之间设置跳转连接，保持了较好的检测精

度，但是其参数量和计算量都较大。所提网络使用

Mobile NetV3 代替 CSPDarkNet53 进行特征提取，在

参数量和检测精度等方面保持了良好的平衡。保留

Mobile NetV2 中的线性瓶颈逆残差结构，引入 3×3 的

深度可分离卷积，引入轻量级注意力模型 Squeeze-

and-Excitation（SE），调整每个通道的权重，使用 Swish
激活函数。在实际检测层中，选择 bottleneck 中的第

7、13 和 17 层进行提取，丢弃 17 层之后模块，并对这 3
层进行 pointwise（PW）卷积操作，变换维度使其与检

测层连接，最后得到的这 3 层用来替换原来 YOLOv4
中的初步有效特征层。

加强特征提取网络采用空间金字塔池化，将卷积

层通过 3 个不同尺寸的最大池化操作，将其拼接成 1 个

一维向量，以适应不同尺寸图片的输入。采用路径聚

合网络（PANet）中的特征图金字塔网络（FPN）进行特

征融合，提取出更高质量的特征，将之前的初步有效特

征层变为更高质量的用于预测的特征层。在所采用的

卷积操作中，使用 3×3 的深度可分离卷积替代 3×3 的

普通卷积，进一步实现模型轻量化。

2. 1. 2　自注意力机制

自注意力机制擅于发现数据或特征的内部相关

性，减少对外部信息的依赖，用于模拟局部的长距离依

赖关系。将目标检测问题重新定位为一个类似查询的

问题，通过自注意力模块从输入的特征图中估计相关

信息，构建特征图内部所有特征像素之间的全局依赖

关系，针对不同区域进行更有效的目标检测。自注意

力模块结构如图 1 所示。

设 由 特 征 层 输 出 的 预 测 特 征 图 xt ∈ RC t × N t

， 
t ∈{1，…，t}，其中 C 和 N 分别为特征映射中的通道数

和总空间位置，t为比例尺。首先将特征图 xt 经过线性

变换得到 3 个不同的特征空间 Q、K 和 V，矩阵 WQ、

WK、WV是需要学习的矩阵，其公式分别为

Q ( xt )= W t
Q

⊤ xt，W t
Q ∈ RC t × C '，C' = C t /8， （1）

K ( xt )= W t
K

⊤ xt，W t
K ∈ RC t × C '， （2）

V ( xt )= W t
V

⊤ xt，W t
V ∈ RC t × C t

。 （3）

接下来 Q（xt）和 K（xt）通过矩阵相乘（MatMul）得

到注意力权重矩阵 Ft，然后通过 Softmax 进行归一化

操作，公式为

F t = Q ( xt )⊤ K ( xt ) ， （4）
--F ij

t = exp ( F t
ij )

∑j

N t

exp ( F t
ij )

，i，j = 1，2，…，N t， （5）

式中：
--F ij

t
为归一化后的预测特征图中坐标为（i， j）的

像素点的注意力权重。通过得到的 N×N 的注意力权

重矩阵，得出预测特征图中像素间的相关关系。

然后将 V（xt）和注意力权重
-F

t
进行矩阵相乘，得

到预测特征图中每个位置的权重矩阵并加权求和。最

后，将矩阵相乘结果添加到原预测特征图得到新的预

测特征图 xt '，其公式为

xt '= xt + é
ë
-F

t
V ( xt )⊤ù

û

⊤

。 （6）

2. 2　改进非极大值抑制

NMS 在目标检测中用于提取置信度高的目标检

测边界框，抑制置信度低的误检框。在预测阶段，会以

输入图像的每个像素为中心生成多个大小和比例不同

的边界框，NMS 就是用于去除这些多余的边界框，以

便获得最终的预测边界框的算法。GreedyNMS 即传

统的 NMS 算法是现今使用最广泛的算法，其先根据

置信度分数降序对这些锚框进行排序，消除与最终预

测有较大重叠的其他框，最后从剩余的框中选出最终

的预测边界框。MaxpoolNMS 将 NMS 重新定义，通

过最大池化操作删除冗余框，实现 NMS 的加速。但

是 MaxpoolNMS 只能应用于两阶段目标检测方法中

的第 1 阶段，不能使用于单阶段目标检测方法的后处

理 阶 段 。 所 以 使 用 PSRR-MaxpoolNMS 替 换 原

NMS，引入简单的关系恢复模块和 Pyramid Shifted 
MaxpoolNMS 模块，PSRR-MaxpoolNMS 比 MaxpoolNMS
更贴近 NMS，可以抑制跨通道的重复边界框，减少网

络参数量，加速第 1 阶段目标检测方法的后处理过程。

关系恢复模块将经微调边界框得到的回归框映射

到得分图上，回归框在空间位置、大小和形状方面通常

更准确地包围预测目标。该模块具体由空间恢复、通

道恢复和分数分配等 3 部分组成。空间恢复对于给定

输入图像中的 1 个回归框的中心位置［xc， yc］，使得映

射到得分图上的空间索引为［X，Y］，公式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X = é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

x c

α

Y = é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

y c

α

， （7）

式中：α 为得分图的下采样率。通常根据回归框的默

认比例 s0和比率 r0，将边界框映射到得分图的 1 个通道

C（s0， r0），但是如果回归框的比例和比率出现巨大变

化，会造成通道映射错误。通道恢复是为了避免这种

情况，将一个长宽为 W、H 的回归框，通过欧氏距离计
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算最接近的比例 s=W×H、r= H
W

，并选择 C（s， r）作为

映射通道。在确定所有回归框的空间位置和通道后，

得分图的每个单元格都不止有 1 个回归框，分数分配

将通过 1×1 最大池化操作保留每个单元格分数最高

的回归框。这 3 部分操作简单，具有高度的并行性，只

需要回归框的位置和大小，是无需先验框的方法。

Pyramid Shifted MaxpoolNMS 模块包含 Pyramid 
MaxpoolNMS 和 Shifted MaxpoolNMS 两部分操作。

Pyramid MaxpoolNMS 通过在不同信道组合的置信得

分图上一个接一个进行最大池化操作，逐步诱导得分

图变得稀疏，如图 2 所示。从图 2 可以清楚看到，随着

Pyramid MaxpoolNMS 操作：先经过单通道最大池，单

通道在单分数图上独立运行，通道内核大小和步长均

为 1；然后是交叉比率和交叉比例最大池，通过相邻比

率或者比例串联通道在多分数图上运行；最后是交叉

所有通道最大池，在所有通道上运行。跨多通道操作

最大池时内核大小和步长为连接通道的内核大小和步

长的最小值。通过这样的方式，将感受野从局部

的 单 分 数 图 增 加 到 全 局 所 有 分 数 图 。 Shifted 
MaxpoolNMS 通过引入具有空间移位的额外最大池，

给定内核大小为 l，Shifted MaxpoolNMS 将在得分图

边缘用 0 填充 l/2 的范围，可以进一步增加分数图的稀

疏性，有效消除重叠框。

2. 3　损失函数

在训练过程中，损失函数由定位损失函数、分类损

失函数和置信度损失函数组成，公式为

L yolo = L loc + L cla + L conf。 （8）
只有出现所需检测的目标时，才会有定位和分类

损失，增加惩罚项。而置信度损失则完全不一样，当没

有出现所需检测的目标时希望置信度为 0，当存在所

需检测的目标时，希望达到较高的置信度，其意味着一

个边界框位置的准确性和某个目标的可能大小。置信

度采用交叉熵损失函数，计算公式为

L conf = L conf + obj + L conf + noobj = ∑
i = 0

G × G

∑
j = 0

B

I obj
ij [ Ci log ( Ĉ i )+

(1- Ci ) log (1- Ĉ i ) ]- ∑
i = 0

G × G

∑
j = 0

B

I noobj
ij [ Ci log ( Ĉ i )+

( 1 - Ci ) log ( 1 - Ĉ i ) ]，
（9）

式中：obj和 noobj分别表示是否出现所需检测的目标；

G×G 为检测层的网格数；B 为边界框；C 为置信度真实

值；Ĉ i 为置信度预测值；当第 i 个网格的第 j 个边界框

不存在所需检测的目标时，I noobj
ij 等于 1，若存在，则等于

0；而 I obj
ij 则刚好与之相反。

分类损失函数公式为

L cla = ∑
i = 0

G × G

∑
J = 0

B

∑
c = 0

M

I obj
ij [ p̂ c

ij log ( pc
ij )+( 1 - p̂ c

ij )×

log ( 1 - pc
ij ) ]， （10）

式中：M 为遥感图像数据集的类别个数，即为 10；p̂ c
ij 为

其中某一类的真实概率值；pc
ij 为某一类的预测概率值，

且只计算包含所需检测的目标的分类损失。

定位损失函数使用 CIoU 损失函数。首先介绍交

并比（IoU），IoU 一般用来衡量目标检测算法所得到的

边界框和实际边界框的相似程度，先设定一个阈值，若

IoU 大于这个阈值，则将边界框认定预测较为准确，否

则认定预测错误。IoU 的计算公式为

R IoU = area ( d )∩ area ( g )
area ( d )∪ area ( g )

， （11）

式中：area 表示边界框的面积；d 代表预测边界框；g 代

表真实边界框。若两个边界框完全重合，则该值为 1。
CIoU 损失函数公式为

RCIoU = 1 - R IoU +
ρ2[ ]area ( d )，area ( g )

c2 + αv，（12）

α = v
( 1 - R IoU )+ v

， （13）

v = 4
π2 ( arctan w gt

hgt - arctan w
h

)2， （14）

式中：ρ2 为预测边界框和真实框中心点距离的平方；c2

为刚好可以包括预测边界框和真实框的最小对角线的

长度。最终定位损失函数公式为

L loc = λ ∑
i = 0

G × G

∑
j = 0

B

I obj
ij ( 1 - RCIoU ij

)， （15）

式中：λ 为位置定位损失函数的权重。

2. 4　遥感图像预处理

遥感图像每张图片中样本数量不同，且分布不均

图 2　Pyramid MaxpoolNMS 操作流程

Fig. 2　Operating process of Pyramid MaxpoolNMS

匀，所以对遥感图像训练集先进行 Mosaic 图像增强操

作。Mosaic 图像增强方法是从遥感图像训练集中取

出一个批处理数据，随机使用 4 张图片进行不同比例

的缩放或者扩大，按照矩形 4 个角的方向放置，将多余

部分进行裁剪，最后拼接成 1 张固定大小的图片进行

训练，如图 3 所示。采用该方法进行图像预处理有 3 个

优点：1）可以丰富遥感图像数据集，当 1 张图片目标过

少时，拼接后的图片就会包含多个目标，随机缩放也使

得目标尺寸更为全面；2）对于遥感图像中小目标的检

测性能有所帮助，使得小目标检测更为准确，增加了小

目标的目标个数；3）一般情况下为了更好地训练网络，

通常将批处理的尺寸尽可能地设置大一些，当 4 张图

片拼为 1 张进行训练时，变相增加了批处理的图像个

数，当设备 GPU 显存受限的时候，可以更快速进行训

练，使得模型有更好的鲁棒性。

YOLOv4 使用的先验框机制是针对自然场景下

的目标检测，为了使得模型能够更适合遥感图像的目

标检测，采用 K-means 算法得到适合遥感图像的先验

框参数大小，以便能够更好地预测遥感图像中的目标，

提高检测精度。计算流程如下：

1）得到遥感图像训练集中所有目标的先验信息；

2）由于有 3 个检测层，所以随机初始化 9 个聚类，

作为先验框的宽和高；

3）将目标和 9 个聚类的中心进行比较，分配给距

离最短的类别，形成新的 9 个簇，并更新聚类中心；

4）重复执行步骤 3），直到类别的中心值不变。

2. 5　遥感图像目标检测方法

遥感图像目标检测方法包括两个阶段。在训练阶

段：首先准备遥感图像训练数据集，使用 Mosaic 数据

增强进行图像预处理，设置训练参数；然后加载预训练

的改进 YOLOv4 模型权重，并使用 K-means 算法得到

先验框参数大小；最后开始训练模型，直到损失收敛，

最终得到改进 YOLOv4 的权重文件。在测试阶段：首

先输入待检测图片，并加载已训练的改进 YOLOv4 模

型，通过特征提取得到 3 种尺寸的特征图，尺寸分别为

13×13、26×26、52×52；然后按照特征图的尺寸分别

进行检测，预测目标分类和边界框位置；最后对预测结

果进行得分排序，使用改进非极大值抑制过滤冗余的

边界框，得到最终预测框信息，并在图像上框出目标位

置、目标类别和预测得分。

3　实验结果及分析

3. 1　数据集

本实验所使用的遥感数据集来自 NWPU VHR-10
数据集和 DOTA 数据集。NWPU VHR-10 数据集是

10 类地理空间物体检测数据集，由西北工业大学收集

并公开。该数据集共有 800张高分辨率的 VHR 光学遥

感图像。DOTA 数据集是航拍图像中最大的目标检测

遥感数据集，一共有 15类目标，其中包括 NWPU VHR-

10数据集中 10个类别的目标，选取其中 620张图像，图

像中的目标类别与 NWPU VHR-10 数据集的 10 个类

别一致，将选出的图像进行水平标注目标。最终数据

集一共包含 1270张图像，具体类别如表 1所示。

本实验选择 RSOD 数据集来验证模型的迁移泛化

能力。RSOD 数据集由武汉大学标注提供，包含飞机、

田径场、立交桥和油罐等 4种类别，使用 VOC 数据集格

式进行标注。其中，有 446 张图像包含 4993 个架飞机，

图 3　Mosaic数据增强原理

Fig. 3　Principle of Mosaic data enhancement

表 1　数据集类别

Table 1　Dataset category
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匀，所以对遥感图像训练集先进行 Mosaic 图像增强操

作。Mosaic 图像增强方法是从遥感图像训练集中取

出一个批处理数据，随机使用 4 张图片进行不同比例

的缩放或者扩大，按照矩形 4 个角的方向放置，将多余

部分进行裁剪，最后拼接成 1 张固定大小的图片进行

训练，如图 3 所示。采用该方法进行图像预处理有 3 个

优点：1）可以丰富遥感图像数据集，当 1 张图片目标过

少时，拼接后的图片就会包含多个目标，随机缩放也使

得目标尺寸更为全面；2）对于遥感图像中小目标的检

测性能有所帮助，使得小目标检测更为准确，增加了小

目标的目标个数；3）一般情况下为了更好地训练网络，

通常将批处理的尺寸尽可能地设置大一些，当 4 张图

片拼为 1 张进行训练时，变相增加了批处理的图像个

数，当设备 GPU 显存受限的时候，可以更快速进行训

练，使得模型有更好的鲁棒性。

YOLOv4 使用的先验框机制是针对自然场景下

的目标检测，为了使得模型能够更适合遥感图像的目

标检测，采用 K-means 算法得到适合遥感图像的先验

框参数大小，以便能够更好地预测遥感图像中的目标，

提高检测精度。计算流程如下：

1）得到遥感图像训练集中所有目标的先验信息；

2）由于有 3 个检测层，所以随机初始化 9 个聚类，

作为先验框的宽和高；

3）将目标和 9 个聚类的中心进行比较，分配给距

离最短的类别，形成新的 9 个簇，并更新聚类中心；

4）重复执行步骤 3），直到类别的中心值不变。

2. 5　遥感图像目标检测方法

遥感图像目标检测方法包括两个阶段。在训练阶

段：首先准备遥感图像训练数据集，使用 Mosaic 数据

增强进行图像预处理，设置训练参数；然后加载预训练

的改进 YOLOv4 模型权重，并使用 K-means 算法得到

先验框参数大小；最后开始训练模型，直到损失收敛，

最终得到改进 YOLOv4 的权重文件。在测试阶段：首

先输入待检测图片，并加载已训练的改进 YOLOv4 模

型，通过特征提取得到 3 种尺寸的特征图，尺寸分别为

13×13、26×26、52×52；然后按照特征图的尺寸分别

进行检测，预测目标分类和边界框位置；最后对预测结

果进行得分排序，使用改进非极大值抑制过滤冗余的

边界框，得到最终预测框信息，并在图像上框出目标位

置、目标类别和预测得分。

3　实验结果及分析

3. 1　数据集

本实验所使用的遥感数据集来自 NWPU VHR-10
数据集和 DOTA 数据集。NWPU VHR-10 数据集是

10 类地理空间物体检测数据集，由西北工业大学收集

并公开。该数据集共有 800张高分辨率的 VHR 光学遥

感图像。DOTA 数据集是航拍图像中最大的目标检测

遥感数据集，一共有 15类目标，其中包括 NWPU VHR-

10数据集中 10个类别的目标，选取其中 620张图像，图

像中的目标类别与 NWPU VHR-10 数据集的 10 个类

别一致，将选出的图像进行水平标注目标。最终数据

集一共包含 1270张图像，具体类别如表 1所示。

本实验选择 RSOD 数据集来验证模型的迁移泛化

能力。RSOD 数据集由武汉大学标注提供，包含飞机、

田径场、立交桥和油罐等 4种类别，使用 VOC 数据集格

式进行标注。其中，有 446 张图像包含 4993 个架飞机，

图 3　Mosaic数据增强原理

Fig. 3　Principle of Mosaic data enhancement

表 1　数据集类别

Table 1　Dataset category

Class

Training set
Test set

Total

plane

1290
555

1845

ship

661
284
945

tank

1283
550

1833

tennis 
court
1076

462
1538

basketball
court
204

89
293

baseball
court
370
159
529

track-and-

field ground
165

74
239

bridge

142
62

204

port

302
131
433

vehicle

1020
437

1457
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189张图像包含 191个田径场，176张图像包含 180座立

交桥，164张图像包含 1586个油罐，共 975张图像。

3. 2　评价指标

对于检测效果的评价，通常选用平均精度（AP）衡

量单目标检测效果，选用平均精度均值（mAP）衡量多

目标检测效果。对于模型大小的评价，通常使用参数

量（parameter）和计算量来衡量，参数量和计算量越

小，模型越轻量化。对于检测速度的评价，通常使用每

秒钟检测图像的帧数（FPS）来衡量，FPS 越大算法的

检测速度越快。本实验是对 10 种类别的遥感图像数

据集进行目标检测，所以选用 AP、mAP、FPS、参数量

和模型大小作为模型的评价指标。其中，AP 为 P-R 曲

线的面积，AP 越高代表检测性能越好，mAP 为所有类

别 AP 的平均值，计算公式为

P = N TP

N TP + N FP
， （16）

R = N TP

N TP + N FN
， （17）

PAP =∫
0

1

P ( R ) dR， （18）

PmAP = ∑
i = 1

N PAP i

N
， （19）

式中：NTP为真样本，表示检测到的目标类别与真实类

别一致的样本；NFP为假样本，表示检测到的目标类别

与真实类别不一致的样本；NFN 为假负样本，表示实际

存 在 的 目 标 ，但 未 被 检 测 出 的 样 本 。 图 4 为 改 进

YOLOv4 算法中类别油桶的 P-R 曲线，P-R 曲线所围

成的面积即为该类别的 AP 值。

3. 3　实验结果与分析

实验使用的深度学习框架为 Pytorch 1. 2. 0，显卡

为 NVIDIA GeForce GTX 1080Ti，CPU 为 i7-8700k，
内存为 16 GB，硬盘为 512 GB，操作系统为 64 位的

Windows 10。实验将输入图像尺寸设置为 608×608，
batch size 设置为 4，epoch 设置为 1000，学习率设置为

0. 0001，采用余弦退火策略调整学习率，采用 Mosaic
数据增强方法进行数据增强。由于原始 anchor大小对

于遥感目标不匹配，采用 K-means 算法得到的先验框

参数取值为（13，22）、（19，24）、（20，34）、（23，52）、

（30，31）、（35，52）、（49，79）、（111，192）、（232，245），并

将其应用到改进前后的网络中。图 5 为改进后的

YOLOv4 模型训练时 CIoU 损失曲线图，在约 100 个

epoch 时，模型开始逐渐收敛，震荡越来越微弱，最终稳

定在 2. 6 左右。

为验证改进模块的有效性，进行消融实验，结果如

表 2 所示。添加自注意力机制后，检测精度有了一定

的提升，检测速度小幅度降低。使用轻量化网络进行

特征提取，并使用改进非极大值抑制进行后处理，检测

精度小幅度降低，为 85. 62%，但是检测速度有了较大

的提升，FPS 为 59，是原 YOLOv4 检测速度的 1. 7 倍。

在原 YOLOv4 基础上引入自注意力机制、改进 NMS，

提高了检测精度，检测精度达到了 87. 23%，FPS 为

35，与原 YOLOv4 相比检测精度和检测速度均有所提

升。所提算法同时使用 3 种改进方法，检测精度达到

86. 50%，相比原 YOLOv4 虽然减少，但是 FPS 达到了

54，提高了 21。从表 2 可以清楚看到，每个改进方法均

在遥感目标检测方法中起到重要的作用，相辅相成，缺

一不可。

使用上述遥感数据集进行训练并测试，对 Faster 
R-CNN、SSD、YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5s 算 法 、

所提算法在参数量、模型大小和 FPS 方面进行对比，

数据如表 3 所示。所提算法参数量为 1. 17×107，模型

大小为 44. 7 MB，FPS 达到了 54。虽然在这 3 个指标

中，所提算法与 YOLOv5s 相比，均没有达到最好，但

是相比 Faster R-CNN、SSD 和其他 YOLO 系列，参数

量 和 模 型 大 小 都 有 很 大 的 减 少 。 模 型 大 小 相 比

YOLOv3 和 YOLOv4 下降了近 80%。所提算法有效

降低了模型大小和参数量，且保持了较高的检测速度。

为验证改进 YOLOv4 算法的有效性，使用本实验

图 4　改进 YOLOv4 算法类别中油罐的 P-R 曲线

Fig. 4　P-R curve of oil tank in improved YOLOv4 
algorithm category

图 5　模型训练时损失变化趋势

Fig. 5　Loss trend during model training 遥感图像数据集进行对比实验，对比 Faster R-CNN、

SSD、YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5s 算法在遥感图像

测试数据集上的 AP 值和 mAP 值。 Faster R-CNN、

SSD、YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5s 算法在测试遥感

数据集上的 AP 值和 mAP 值如表 4 所示。所提算法的

mAP 值为 86. 50%，和 Faster R-CNN、SSD、YOLOv3
相比，分别提升了 5. 54 个百分点、10. 7 个百分点、

1. 6 个百分点，相比 YOLOv4 降低了 0. 67 个百分点，

相比 YOLOv5s 轻量级算法提升了 4. 6 个百分点。虽

然相比 YOLOv4 检测精度稍微降低，但是在多数类别

的 AP 值和其他算法比较均有不同程度的提升。

结合表 2 和表 3 的参数量、模型大小、检测速度和

mAP 值对比结果可得，YOLOv4 相比 YOLOv3 参数

量和模型大小下降不多，但是检测速度得到了提升，而

YOLOv5s 与 YOLOv4 相比，虽然模型达到最小，检测

速度也最快，但是检测精度却下降了 4. 6 个百分比。

所提算法在 YOLOv4 的基础上进行改进，虽然没有达

到最好的检测效果但是保持检测性能稳定，检测速度

高于 YOLOv4。

图 6 为改进前后部分遥感图像目标检测结果的对

比图：原 YOLOv4 算法对于如飞机、船和油罐这种目

标分布无规律且目标较小的类别，会出现定位不准确、

漏检的情况，如图 6（a1）、（a2）、（a3）所示；但是使用改

进后的 YOLOv4 算法进行检测时，定位更加准确，且

没有发生漏检的情况，如图 6（b1）、（b2）、（b3）所示。

YOLOv4 算法对于与背景颜色相似的车辆，因为区别

太小，检测结果很不理想，出现很多漏检情况，如

图 6（a4）所示。而改进后的 YOLOv4 算法在这种情况

下，也能检测出多数车辆，如图 6（b4）所示。

为了验证改进 YOLOv4 遥感图像目标检测方法

的普适性，将该算法在 RSOD 数据集上进行实验，

RSOD 数据集是由武汉大学收集整理的遥感数据集，

主要包括飞机、油桶等 4 类目标，其中飞机数量最多。

表 3　不同方法的参数量、模型大小和 FPS 对比

Table 3　Comparison of parameters, model size, and FPS of 
different methods

表 2　不同改进方法的性能比较

Table 2　Performance comparison of different improvement methods

表 4　不同方法在各个类别上的检测结果对比

Table 4　Comparison of different detection methods in each category unit: %
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遥感图像数据集进行对比实验，对比 Faster R-CNN、

SSD、YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5s 算法在遥感图像

测试数据集上的 AP 值和 mAP 值。 Faster R-CNN、

SSD、YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5s 算法在测试遥感

数据集上的 AP 值和 mAP 值如表 4 所示。所提算法的

mAP 值为 86. 50%，和 Faster R-CNN、SSD、YOLOv3
相比，分别提升了 5. 54 个百分点、10. 7 个百分点、

1. 6 个百分点，相比 YOLOv4 降低了 0. 67 个百分点，

相比 YOLOv5s 轻量级算法提升了 4. 6 个百分点。虽

然相比 YOLOv4 检测精度稍微降低，但是在多数类别

的 AP 值和其他算法比较均有不同程度的提升。

结合表 2 和表 3 的参数量、模型大小、检测速度和

mAP 值对比结果可得，YOLOv4 相比 YOLOv3 参数

量和模型大小下降不多，但是检测速度得到了提升，而

YOLOv5s 与 YOLOv4 相比，虽然模型达到最小，检测

速度也最快，但是检测精度却下降了 4. 6 个百分比。

所提算法在 YOLOv4 的基础上进行改进，虽然没有达

到最好的检测效果但是保持检测性能稳定，检测速度

高于 YOLOv4。

图 6 为改进前后部分遥感图像目标检测结果的对

比图：原 YOLOv4 算法对于如飞机、船和油罐这种目

标分布无规律且目标较小的类别，会出现定位不准确、

漏检的情况，如图 6（a1）、（a2）、（a3）所示；但是使用改

进后的 YOLOv4 算法进行检测时，定位更加准确，且

没有发生漏检的情况，如图 6（b1）、（b2）、（b3）所示。

YOLOv4 算法对于与背景颜色相似的车辆，因为区别

太小，检测结果很不理想，出现很多漏检情况，如

图 6（a4）所示。而改进后的 YOLOv4 算法在这种情况

下，也能检测出多数车辆，如图 6（b4）所示。

为了验证改进 YOLOv4 遥感图像目标检测方法

的普适性，将该算法在 RSOD 数据集上进行实验，

RSOD 数据集是由武汉大学收集整理的遥感数据集，

主要包括飞机、油桶等 4 类目标，其中飞机数量最多。

表 3　不同方法的参数量、模型大小和 FPS 对比

Table 3　Comparison of parameters, model size, and FPS of 
different methods

Method

Faster R-CNN
SSD512

YOLOv3
YOLOv4
YOLOv5s

Propoed Method

Parameter /
106

76. 81
62. 54
63. 95
61. 13
7. 20

11. 70

Model size /
MB

102. 50
246. 50
244. 30
35. 70
44. 70

FPS

7
18
19
33
63
54

表 2　不同改进方法的性能比较

Table 2　Performance comparison of different improvement methods

Method
YOLOv4

1
2
3
4
5
6

Proposed method

MobileNetV3

√

√
√

√

Self-attention

√

√

√
√

PSRR-MaxpoolNMS

√

√
√
√

mAP /%
87. 17
85. 16
87. 67
86. 19
86. 81
85. 62
87. 23
86. 50

FPS
33
57
29
36
49
59
35
54

表 4　不同方法在各个类别上的检测结果对比

Table 4　Comparison of different detection methods in each category unit: %

Method
plane
ship
tank

tennis court
basketball court
baseball court

track-and-field ground
bridge
port

vehicle
mAP

Faster R-CNN
0. 94
0. 82
0. 65
0. 82
0. 89
0. 95
0. 92
0. 58
0. 72
0. 77

80. 96

SSD
0. 84
0. 62
0. 78
0. 79
0. 88
0. 89
0. 80
0. 65
0. 71
0. 62

75. 80

YOLOv3
0. 99
0. 84
0. 89
0. 99
0. 60
0. 96
0. 98
0. 62
0. 91
0. 70

84. 90

YOLOv4
0. 99
0. 82
0. 88
0. 95
0. 81
0. 95
0. 94
0. 66
0. 87
0. 81

87. 17

YOLOv5s
0. 95
0. 76
0. 86
0. 88
0. 70
0. 90
0. 92
0. 71
0. 84
0. 67

81. 90

Propoed method
0. 99
0. 87
0. 87
0. 99
0. 75
0. 97
0. 97
0. 64
0. 89
0. 71

86. 50
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实验参数与之前保持一致，结果如图 7 所示。从图 7 可

以 看 出 ，改 进 YOLOv4 算 法 的 mAP 值 达 到 了

89. 33%，达到了较好的检测效果，其中立交桥的 AP
值最低，分析发现可能由于立交桥目标数量过小，样本

不均衡。

4　结　　论

本实验提出一种基于改进 YOLOv4 的遥感图像

目标检测方法。首先针对遥感图像目标检测轻量快速

的要求，采用轻量化网络 Mobile NetV3 代替 YOLOv4
的原特征提取网络，检测速度为原来的 1. 7 倍；其次在

预测层中串联自注意力机制，针对遥感图像背景复杂、

小目标多且密集的特征，在图像预处理中通过 Mosaic
方法进行数据增强，预先使用 K-means 方法获得更匹

配遥感目标的候选框参数，提升检测精度。实验结果

表明，所提方法在 NWPU VHR-10 和 DOTA 数据集共

同组成的遥感图像数据集上取得良好的表现，与原

YOLOv4 方法相比在检测速度方面有明显的提升。

在接下来的工作中，还需在嵌入式平台进行遥感目标

检测的仿真实验，进一步研究如何更好地提高所提方

法的检测效果。
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