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摘要　针对图像中小目标检测率低、虚警率高等问题,提出了一种YOLOV３的改进方法,并将其应用于小目标的

检测.由于小目标所占的像素少、特征不明显,提出对原网络输出的８倍降采样特征图进行２倍上采样,将２倍上

采样特征图与第２个残差块输出的特征图进行拼接,建立输出为４倍降采样的特征融合目标检测层.为了获取更

多的小目标特征信息,在YOLOV３网络结构Darknet５３的第２个残差块中增加２个残差单元.利用KＧmeans聚

类算法对目标候选框的个数和宽高比维度进行聚类分析.用改进的 YOLO V３算法和原 YOLO V３算法在

VEDAI数据集上进行对比实验,结果表明改进后的YOLOV３算法能有效检测小目标,对小目标的召回率和检测

的平均准确率均值都有明显的提升.
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Abstract　ThisstudyproposesanimproveddetectionalgorithmofYOLO V３speciallyappliedinsmalltarget
detectiontosolvetheproblemsoflowdetectionandhighfalsealarmratesofsmalltargetsinanimage敭The
resolutionofsmalltargetsislow andtheirfeaturesarenotobvious thus thisstudyproposes２×upsamplingfor
thefeature mapdownＧsampledby８× ofthepreviousnetwork andthefeature mapupsampledby２× is
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１　引　　言

目前,目标检测已被广泛应用于军事和民用等

领域中.小目标检测作为目标检测的一项关键技

术,近年来已成为研究热点.远距离目标通常会呈

现小目标的特性.由于小目标像素少、特征不明显,
与大目标相比,其检测率低、虚警率高,因此小目标

检测仍然是目标检测中的一个具有挑战性的研究课

题[１].
随着深度学习技术的不断发展[２],多种多样的

基于深度学习的目标检测[３Ｇ４]和目标跟踪算法[５]被

提出.深度卷积神经网络可以利用目标数据集对要

检测的目标进行自主学习,并完善自己的模型.目

前基于深度学习且应用比较广泛的目标检测算法可

以分为两类:１)双步目标检测算法,如FastRＧCNN
(regionＧconventionalneuralnetwork)[６]、FasterRＧ
CNN[７]、MaskRＧCNN[８]等,这些算法都是将目标检

测分为两个阶段,即先使用区域候选网络(RPN)来
提取候选目标信息,再利用检测网络完成对候选目

标的位置和类别的预测和识别;２)单步目标检测算

法,如 SSD (singleshot Multiboxdetector)[９]、

YOLO (youonlylookonce)[１０]、YOLO９０００[１１]、

YOLOV３[１２]等,此类算法不需要使用 RPN,直接

通过网络来产生目标的位置和类别信息,是一种端

到端的目标检测算法.因此,单步目标检测算法具

有更快的检测速度.
为了提高网络对小目标的召回率和检测的准确

率,本文以单步目标检测算法的深度卷积神经网络

YOLOV３为基础,将航拍图像 VEDAI(vehicle
detectioninaerialimagery)数据集[１３]中的车辆作

为训练和检测的目标,对YOLOV３的结构进行改

进.首先,对原网络输出的８倍降采样特征图进

行２倍的上采样,将２倍上采样特征图与第２个残

差块的输出进行拼接,以融合高层中的特征语义

信息,并在 YOLOV３网络结构Darknet５３的第２
个残差块中增加２个残差单元,以获取网络低层

中准确的位置信息.最后,为避免梯度消失,将

YOLOV３网络的目标检测输出层前的６个卷积

变成２个卷积和２个残差单元.将改进后的网络

结构与YOLOV３进行对比实验,结果表明改进后

的网络结构对小目标的召回率和检测的准确率都

有明显的提升.

２　YOLOV３网络介绍

YOLOV３采用了Darknet５３的网络结构,共
包含５３个卷积层,如图１所示.

图１ YOLOV３网络结构

Fig．１ YOLOV３networkstructure
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　　Darknet５３由５个残差块构成,借鉴了残差神

经网络的思想[１４].每个残差块由多个残差单元组

成,通过输入与两个数码累积造型(DBL)单元进行

残差操作,构建残差单元,如图２(a)所示.其中,

DBL单元包含卷积、批归一化和leakyReLU激活

函数,如图２(b)所示.通过引入残差单元来增大网

络深度,避免梯度消失.

图２ Darknet５３结构单元.(a)残差单元;(b)DBL单元

Fig．２ StructuralunitofDarknet５３敭 a ResNetunit  b DBLunit

　　YOLOV３对输入图片进行了５次降采样,并分

别在最后３次降采样中对目标进行预测.最后３次

降采样中包含了３个尺度目标检测的特征图.小特

征图提供深层次的语义信息,大特征图则提供目标的

位置信息,小特征图经过上采样后与大特征图融合,
因此该模型既可以检测大目标,也可以检测小目标.

３　改进的YOLOV３检测模型

本文主要研究小目标检测问题,原网络定义的

anchorboxes与网络的层级结构不适用于本文的研

究对象.因此,首先利用KＧmeans聚类算法对数据

集中的小目标进行聚类分析,然后针对小目标检测,
修改网络的层级结构.

３．１　数据集目标框的聚类分析

YOLOV３引入了FasterRＧCNN中所使用的

anchorboxes的思想,anchorboxes是一组宽高固

定的初始候选框,对初始anchorboxes的选择会直

接影响网络对目标的检测精度和速度.YOLOV３
利用KＧmeans聚类算法对COCO数据集中目标框

的宽高进行聚类.采用平均重叠度(AvgIOU)作
为目标聚类分析的量度,对 VEDAI数据集进行聚

类分析.聚类的AvgIOU目标函数f 可表示为

f＝argmax
∑
k

i＝１
∑
nk

j＝１
IIOU(B,C)

n
, (１)

式中:B 表示样本,即groundtruth中的目标;C 表

示簇的中心;nk 表示第k 个聚类中心中样本的个

数;n 表示样本的总个数;k 表示簇的个数;IIOU(B,

C)表示簇的中心框和聚类框的交并比;i表示样本

序号;j表示聚类中心中样本的序号.
选取k＝１~９,分别对数据集中样本进行聚类

分析,得到k 与AvgIOU之间的关系如图３所示.

随着k值的增大,目标函数变化越来越平稳,变化的

拐点可以认为是最佳的anchorboxes的个数.在k
值大于３时,曲线开始变得平稳,所以选取anchor
boxes的数量为３,既可以加快损失函数的收敛,又可

以消除候选框带来的误差.对应预测框的大小设置

为３个聚类中心,其在VEDAI数据集上对应聚类中

心的宽和高分别为(２２,９),(１０,２１),(２０,１９).

图３ KＧmeans聚类分析结果

Fig．３ KＧmeansclusteringanalysisresult

３．２　改进的YOLOV３检测模型

YOLOV３网络利用８倍降采样输出的特征图

对小目标进行检测,这意味着当目标小于８pixel×
８pixel时,网络对目标的预测就会出现困难,并且

特征图为８倍降采样的目标检测层对小目标位置信

息的检测能力是有限的.为了使网络获取更多小目

标的特征信息,提高对小目标的检测率,利用原网络

中输出的４倍降采样特征图对目标进行检测,因为

它含有更多小目标的位置信息.对YOLOV３输出

的８倍降采样特征图进行２倍上采样,将２倍上采

样特征图与Darknet５３中第２个残差块输出的４倍

降采样特征图进行拼接,建立输出为４倍降采样的

特征融合目标检测层,以检测小目标.同时,为了获
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取更多低层的小目标位置信息,在原网络的第２个

残差块中增加２个残差单元.

YOLOV３采用了３个尺度对VOC和COCO
数据集进行预测.在COCO数据集中尺度１对应

的预测框是(１１６,９０),(１５６,１９８),(３７３,３２６),尺度

２对应的预测框是(３０,６１),(６２,４５),(５９,１１９),尺
度３对应的预测框是(１０,１３),(１６,３０),(３３,２３).
为了提高网络对小目标的召回率和检测的准确率,
根据 VEDAI数据集的聚类结果,取消 YOLOV３

在原３个尺度上的输出检测,直接利用输出的４倍

降采样特征融合目标检测层对小目标进行检测.

YOLOV３网络的目标检测输出层前包含６个

DBL 单 元 和 一 个 １×１ 的 卷 积.受 DSSD
(deconvolutionalsingleshotdetector)网 络 的 启

发[１５],为了避免梯度消失并增强特征的复用,将６
个DBL单元变成２个DBL单元和２个ResNet单

元,如图４所示.
改 进的YOLOV３网络结构如图５所示,将第

图４ 各网络的输出结构.(a)YOLOV３网络;(b)改进的YOLOV３网络

Fig．４ Outputstructureofeachnetwork敭 a YOLOV３network  b improvedYOLOV３network

图５ 改进的YOLOV３网络结构

Fig．５ ImprovedYOLOV３networkstructure
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２个残差块输出的４倍降采样特征图与经过２倍上

采样的８倍降采样特征图进行拼接,建立输出为４
倍降采样的特征融合目标检测层,对小目标进行

检测.

YOLOV３网络会对检测的图像进行缩放或裁

剪,无论输入的图像多大,最后都会被缩放或裁剪成

４１６pixel×４１６pixel的图像.采用５１２pixel×
５１２pixel的 VEDAI航拍数据集,如果将图像进行

缩放或裁剪,原图像中小目标的分辨率会变得更低

或视场变小,直接影响网络对小目标的检测.因此,
改进的YOLOV３网络不对图像进行压缩或裁剪处

理,维持５１２pixel×５１２pixel的分辨率不变,以使

输入网络的图像分辨率保持不变,从而提高网络对

小目标的检测性能.

４　实验结果与分析

YOLOV３在多个尺度下进行目标检测,是目

前能较好兼顾大、小目标的代表性算法,对小目标具

有较好的检测性能.因此,将所提的改进 YOLO
V３算法与YOLOV３目标检测算法进行对比实验.

利用VEDAI航拍图像作为数据集,对 YOLO
V３算法和改进的 YOLOV３算法进行对比实验.

VEDAI数据集是将原始大视场卫星图像分割成

１０２４pixel×１０２４pixel的图像,包含各种各样的车

辆,背景和混淆对象.数据集中包含可见光和红外

两种图像.所有的图像都采用了与地面相同的距

离,是典型应用于监视侦察的场景.此外,数据集中

还包含了对１０２４pixel×１０２４pixel图像进行下采样

得到的分辨率为５１２pixel×５１２pixel的图像,为评

估提供更小、更具挑战性的目标图像.VEDAI数据

集中平均每张图像包含约５．５个车辆目标,并且它

们只占图像总像素的０．７％,是典型的小目标检测数

据集.数 据 集 中 共 有９类 对 象,包 括:airplane,

boat,car,truck,tractor,camping,pickup,vans,

others.９类对象中每种类别的目标数量如表１
所示.

表１ VEDAI数据集中各类目标的数量

Table１ NumberofeachtargetinVEDAIdataset

Classname Boat Camping Car Others Pickup Tractors Truck Vans Airplane

Totalnumber １７０ ３９０ １３４０ ２００ ９５０ １９０ ３００ １００ ４７

　　采用两种方法来验证改进后的YOLOV３网络

对小目标的检测性能:１)采用分辨率为５１２pixel×
５１２pixel的图像数据集,将数据集中最小的３类目

标car,vans,pickup归为一类car,并随机选择８０％
的图像进行训练,其余的２０％图像用于测试;２)采
用分辨率为５１２pixel×５１２pixel的图像数据集,对
数据集中的９类目标进行检测.

实验条件为:操作系统为 Ubuntu１４．０４,深度

学习 框 架 为 Darknet;CPU 为i７Ｇ５９３０K,内 存 为

６４GB,GPU为NVIDIAGeForceGTXTITANX.

４．１　网络的训练

对YOLOV３和改进的YOLOV３分别进行训

练,训 练 阶 段 初 始 学 习 率 为０．００１,衰 减 系 数 为

０．０００５,当训练迭代次数为２００００次和２５０００次时,
分别将学习率降低为０．０００１和０．００００１,使损失函

数进一步收敛.利用旋转图像、增加对比度等方法

对数据集中的图像进行增强和扩充.
改进的YOLOV３网络训练过程中损失值的收

敛曲线如图６(a)所示,目标框与groundtruth的

AvgIOU曲线如图６(b)所示.

图６ 改进的YOLOV３损失值函数曲线和AvgIOU曲线.(a)损失值函数曲线;(b)AvgIOU曲线

Fig．６ ImprovedYOLOV３losscurveandAvgIOUcurve敭 a Lossfunctioncurve  b AvgIOUcurve
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　　大约经过３００００次迭代之后,各参数基本趋于

稳定,最后的损失值下降到０．２左右,AvgIOU逐

渐接近１,最终稳定在０．８５左右.从此参数的收敛

情况分析可知,改进的YOLOV３网络的训练结果

比较理想.

４．２　网络的测试

４．２．１　实验１
将数据集中最小的３类目标car、vans、pickup

归为一类(car),分别对２个网络进行测试,计算其

对目标的召回率和检测的准确率.
目标召回率R 和检测的准确率P 可分别表示为

R＝
XTP

XTP＋XFN
, (２)

P＝
XTP

XTP＋XFP
, (３)

式中:XTP表示正确检测出来的目标数;XFN表示没

有被检测出来的目标数;XFP表示被错误检出的目

标数.
测试的１６６幅图像中共有４３０个目标,使用两

种目标检测算法在 VEDAI数据集上进行测试,分

别计算R 和P,结果如表２所示.
表２ 不同算法目标检测结果的对比

Table２ Comparisonoftargetrecognitionresults
withdifferentalgorithms

Detectionalgorithm XTP XFP XFN P/％ R/％

YOLOV３ ３７３ ６９ ５７ ８４．３ ８６．７

ImprovedYOLOV３ ３９２ ５６ ３７ ８７．５ ９１．２

　　与YOLOV３相比,改进的YOLOV３算法对

小目标的检测准确率由８４．３％提高到８７．５％,召回

率由８６．７％提高到９１．２％.
在VEDAI数据集上,分别利用两种网络计算

小目标检测的平均精准度(AP),平均精准度是从召

回率和准确率两个角度来衡量检测算法的准确性,
是评价检测模型准确性的直观评价标准,可以用来

分析单个类别的检测效果[１６].检测结果分别如图７
所示,改进的YOLOV３网络将目标检测的平均精

准度由８５．３７％提高到９０．３８％.
改进的YOLOV３网络和原YOLOV３网络在

VEDAI数据集下的检测结果如图８所示.

图７ 各网络的AP曲线.(a)YOLOV３网络的AP曲线;(b)改进YOLOV３网络的AP曲线

Fig．７ APcurvesofeachnetwork敭 a APcurveofYOLOV３  b APcurveofimprovedYOLOV３

　　图８(a)、(c)是YOLOV３目标检测算法对小

目标的检测结果,图８(b)、(d)是改进YOLOV３目

标检测算法对小目标的检测结果.对比图８(a)、
(b),可以发现YOLOV３对小目标的检测存在漏检

的问题,而改进的 YOLO V３网络可以检测出原

YOLOV３网络漏检的目标.对比图８(c)、(d),可
以发现图８(c)中的深色框代表错检的目标,YOLO
V３对 小 目 标 检 测 存 在 错 检 的 问 题,而 改 进 的

YOLOV３网络可以避免对小目标的错检.

４．２．２　实验２
分别利用YOLOV３和改进的YOLOV３对数

据集中的９类目标进行检测,分别计算各类目标的

平均准确率,并计算９类目标的平均准确率均值

(mAP).mAP值越高表示模型在全部类别中检测

的综合性能越好.测试结果如表３所示,改进的

YOLO V３ 网 络 将 目 标 检 测 的 平 均 精 准 度 由

５５．８１％提高到６２．３６％.
改进的YOLOV３网络和原YOLOV３网络在

VEDAI数据集的９类目标的检测结果如图９所示.
图９(a)、(c)是 YOLOV３目标检测算法对小

目标的检测结果,图９(b)、(d)是改进YOLOV３目

标检测算法对小目标的检测结果.对比图９(a)、
(b),可以发现图９中的深色框代表错检的目标,

YOLOV３对小目标检测存在错检的问题,而改进

０７１５００４Ｇ６
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的YOLOV３网络可以避免对小目标的错检.对比

图９(c)、(d),可以发现 YOLOV３对小目标检测存

在漏检的问题,而改进的YOLOV３网络可以检测

出原YOLOV３网络的漏检目标.

图８ 改进的YOLOV３算法与原YOLOV３算法对小

目标的检测结果对比

Fig．８Comparison of detection results obtained by
improved YOLO V３ algorithm and original
　　　YOLOV３algorithmforsmallobject

图９ 改进YOLOV３算法与原YOLOV３算法对小

目标的检测结果对比

Fig．９Comparison of detection results obtained by
improved YOLO V３ algorithm and original
　　　YOLOV３algorithmforsmallobject

４．２．３　结果分析

根据实验１和实验２的结果,分别从定量和定

性两个方面对改进的 YOLOV３网络和原 YOLO
V３网络进行性能对比.

表３ 不同算法目标检测结果的对比

Table３ Comparisonoftargetdetectionresultswithdifferentalgorithms

Detectionalgorithm
AP/％

Boat Camping Car Others Pickup Tractors Truck Vans Plane
mAP/％

YOLOV３ ２１ ６１ ７８ ２２ ７０ ４３ ５５ ５２ １００ ５５．８１

ImprovedYOLOV３ ４２ ６１ ８１ ３４ ７６ ６６ ３１ ７０ １００ ６２．３６

　　１)定量对比.在实验１中,改进的YOLOV３
网络对小目标检测的准确率较原YOLOV３网络提

高了３．２％,召回率提高了４．５％,对小目标检测的

mAP 值 提 高 了 ５．０１％.在 实 验 ２ 中,改 进 的

YOLOV３网络对９类小目标检测的 mAP值较原

YOLOV３网络提高了６．５５％.

２)定性对比.从 图８和 图９可 以 看 出,原
YOLOV３对场景中的小目标存在漏检和错检的情

况,而改进的YOLOV３网络可以有效地检测出场

景中的小目标,并且可以避免对小目标的错检.

５　结　　论

提出了一种YOLOV３改进方法,并将其用于

小目标检测中.首先,对数据集的样本进行聚类

分析,得 到 数 据 集 上 对 应 的 聚 类 中 心.然 后 对

YOLOV３输出的８倍下采样特征图进行２倍上

采样,将２倍上采样特征图与Darknet５３中的第２
个残差块输出的４倍降采样特征图进行拼接,建
立输出为４倍降采样的特征融合目标检测层.最

后,为了获取更多的小目标特征信息,在 YOLO
V３网络结构Darknet５３的第２个残差块中增加２
个残差单元,并将YOLOV３网络的目标检测输出

层前的６个DBL单元变成２个DBL单元和两个

ResNet单元.实验结果表明,改进后的YOLOV３
算法对小目标的召回率、检测的平均准确率均有

明显的提高.但是,改进后的YOLOV３算法离实
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时性距离工程应用仍有差距.如何在不降低检测

性能的条件下精简网络结构、降低计算量,将是未

来的主要研究方向.
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