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基于改进 ＹＯＬＯｖ４ 的飞机遥感影像目标检测算法

于海洋， 吕瑞宏， 于海龙， 李　 龙， 范永鑫

（沈阳工业大学 信息学院， 沈阳 １１０８７０）

摘　 要： 针对遥感影像检测的背景复杂多样、检测目标小且不清晰、实时性需求等问题，本文基于深度学习 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测

算法网络框架，提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ４ 的遥感影像飞机目标检测算法，旨在提高检测速度和检测精度；使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３
轻量化网络结构替换 ＹＯＬＯｖ４ 的主干特征提取网络（ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３），其深度可分离卷积模块可减少参数计算量，进一步提高

改进后的 ＹＯＬＯｖ４ 运算速度，其逆残差结构和 ＳＥ 注意力机制结构可提高特征提取的能力，以较少的精度换取大量速度；在
ＹＯＬＯｖ４ 的头部加入注意力机制（ＣＢＡＭ），通过重定义特征图的权重方式，提高模型的准确性。 实验结果表明，改进的

ＹＯＬＯｖ４ 算法对于飞机小目标遥感影像检测效果良好，其检测速度为 ２４．３ 帧 ／ ｓ，比原 ＹＯＬＯｖ４ 算法提升了 ８．５ 帧 ／ ｓ；识别准确

率达到 ９２．４５％，比原 ＹＯＬＯｖ４ 算法提升了 ３．５３％，实现了网络模型的轻量化。
关键词： 遥感影像； ＹＯＬＯｖ４ 目标检测； ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３； 注意力机制
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０　 引　 言

随着传感器技术的发展，遥感影像所获得的影

像更加清晰，语义信息更加丰富，给遥感影像目标提

取，创造了极为有利的条件。 现今遥感影像目标检

测不管是在军用领域的飞机、舰船等敏感目标检测

还是民用领域的探测植物虫害和飞机救助检测。 遥

感目标检测与人们的生产生活息息相关，由于近年

来无人机炸弹的兴起，导致各国对无人机的研究投

入较大，所以对无人机等小目标飞机的检测具有重

要的现实意义和研究价值［１］。 目前可以实现对遥

感影像飞机小目标进行检测的方法主要分为两类，
一类是以机器学习法、模板匹配法为代表的传统方

法；另一类是以深度学习为代表的新型检测方法。
由于遥感影像背景复杂，且多数检测目标在图像中

所占像素较少，仅使用机器学习和模式识别等传统



方法无法有效的提取目标特征信息，在对遥感影像

飞机目标检测时会存在漏检率高、精度低等缺陷。
基于深度学习的目标检测算法逐渐应用于遥感探测

领域，ＹＯＬＯｖ４ 目标检测算法集合了检测精度高和

检测速度快的优点和模型较大缺点，本文针对实时

性的要求，对 ＹＯＬＯｖ４ 模型进行修改。
深度学习目标检测算法多种多样，以阶段性划

分深度学习目标检测算法分为单阶段（Ｏｎｅ－Ｓｔａｇｅ）
和二阶段（ Ｔｗｏ －Ｓｔａｇｅ）。 单阶段目标检测算法如

ＳＳＤ、ＹＯＬＯ 系列等，其优点是检测速度较快，精度低

于同等级下的二阶段算法［２］；二阶段目标检测算法

常见的有 Ｒ－ＣＮＮ、ＦａｓｔＲ—ＣＮＮ 等，其检测精度较

高，检测速度较低。 秦伟伟等［３］ 针对 ＹＯＬＯｖ３ 算法

的检 测 速 度 较 低 的 问 题， 提 出 了 一 种 使 用

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 轻量化网络代替 ＹＯＬＯｖ３ 算法的主干

网络（ＤａｒｋＮｅｔ５３），提升检测速度；公明，刘妍研等［４］

针对 ＹＯＬＯｖ３ 网络的检测精度的问题，在主干网络

中引入残差结构和空间金字塔池化网络（ＳＰＰ），提
高底层网络的特征提取，来提高遥感图像目标检测

的检测精度；国腾飞等［５］ 针对算法的检测精度等问

题， 在 算 法 中 加 入 ＣＢＡＭ （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）注意力机制，将通道注意力与空间

注意力机制串联，增大目标检测网络感受野，同时减

轻网络计算任务，提升网络性能。 相比于其他常见

的深度学习目标检测算法，ＹＯＬＯｖ４ 算法的检测速

度和检测精度效果较好，适用于实时检测需求。
针对遥感影像检测的背景复杂多样、检测目标

小且不清晰、实时性需求等问题，本文在 ＹＯＬＯｖ４ 网

络的基础上进行改进，用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 轻量化网络结

构 替 换 ＹＯＬＯｖ４ 的 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 结 构， 并 在

ＹＯＬＯｖ４ 的 Ｈｅａｄ 部 分 加 入 双 重 注 意 力 机 制

（ＣＢＡＭ），来提升检测精度。

１　 理论模型的搭建

遥感飞机小目标实时性检测的问题要从检测速

度和检测精度两方面考虑，对现有的目标检测算法

进行研究，得出影响检测速度的因素包括构建网络

的参数量、网络层数、激活函数和非极大值抑制

（ＮＭＳ）等。 本文在 ＹＯＬＯｖ４ 的网络框架的基础上改

进模型，使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 网络替换了 ＹＯＬＯｖ４ 的主

干网络，以减少网络中浮点数运算量（ＦＬＯＰｓ），提高

算法的检测速度； 在从检测精度方面， 本文在

ＹＯＬＯｖ４ 的 Ｈｅａｄ 部分，融入了双重注意力机制

（ＣＢＡＭ），对重点关注的目标区域，加大权值，使重

点区域提取出更多有用的信息，同时抑制其他区域

特征的提取，从而提高检测精度。
１．１　 主干网络的搭建

从检测速度出发，需减少模型的 ＦＬＯＰｓ，本文在

ＹＯＬＯｖ４ 框架的基础上对其主干网络（ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３）
进行修改，ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 是主干网络结构，包含了 ５
个 Ｒｅｓｂｌｏｃｋ＿ｂｏｄｙ 模块，如图 １ 所示。

input（416,416,3）

DarknetConv2D_BN_Mish（416,416,32）

Resblock_body（208,208,64）?1

Resblock_body（104,104,128）?2

Resblock_body（52,52,256）?8

Resblock_body（26,26,512）?8

Resblock_body（13,13,1024）?4

图 １　 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 网络结构模型

Ｆｉｇ． １　 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 轻量化网络是遥感飞机小目标检测的重点，
ＦＬＯＰｓ 浮点数运算量影响计算机网络运算速度，从
而影响其检测速度，故本文提出使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 轻

量化网络结构来替换 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 主干网络。
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 集现有轻量模型思想于一体，主要

包括 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 的深度可分离卷积、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１
的深度可分离卷积、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 的逆残差结构以及

引入 ＳＥ 注意力机制。 深度可分离卷积可以大大减

少参数量的计算，引入了挤压与激励 ＳＥ（Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄ
－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）结构，能够让模型更加关注信息量最大

的通道特征，而抑制不重要的通道特征；最后把线性

激活函数替换成 ｈａｒｄ－ｓｉｗｉｓｈ 函数。 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 结

构模型如图 ２ 所示。

Input

Conv2D_BN_RELU

IRB?1

IRB?2

SEIRB?3

IRB?4

SEIRB?2

SEIRB?3

图 ２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 结构模型

Ｆｉｇ． ２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ
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　 　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 结构由多个小模块构成，其中 ＩＲＢ
与 ＳＥ＿ＩＲＢ 等模块的详细构成如图 ３ 所示。
　 　 最后 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 使用 ｈａｒｄ－ｓｗｉｓｈ 激活函数代

替 ｓｗｉｓｈ 激活函数，来降低计算量，ｈａｒｄ－ｓｗｉｓｈ 函数

表达式（１）如下：

ｈ － ｓｗｉｓｈ（ｘ） ＝ ｘ ＲｅＬＵ６（ｘ ＋ ３）
６

（１）

　 　 其中， ｘ为变量，ＲｅＬＵ６就是普通的 ＲｅＬＵ，但是

限制最大输出值为 ６。

CBR_H Conv BN Relu/Hard-swish

CBR_H Conv BN Relu/Hard-swish

IRB CBR_H DBR_H Conv BN

SE_IRB DBR_H DBR_H SE Conv BN

SE Pooling Conv RELU/H-swishRelu/Hard-swish Conv Hard-swish

图 ３　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 结构中小模块构成

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｕｂｍｏｄｕｌｅｓ ｏｆ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３

　 　 由于 ｓｗｉｓｈ 激活函数应用于嵌入硬件平台中对

硬件的要求较高，将 ｓｗｉｓｈ 函数的线性化可以在不

影响模型的精度的情况下减少部分计算量。
１．２　 头部的搭建

ＣＢＡＭ 模块可以使算法对重点关注区域加大权

值，使重点区域提取出更多有用的信息，同时抑制其

他区域特征的提取，从而来提高检测精度。
本文的主要目的是满足遥感飞机小目标实时性

检测，不仅要提高模型的检测速度，而且还要提升模

型的检测精度。 为了提高模型的检测精度，在

ＹＯＬＯＶ４ 模 型 的 头 部 加 入 双 重 注 意 力 机 制

（ＣＢＡＭ）。
ＣＢＡＭ 有通道注意力机制和空间注意力机制两

种形式，是深度学习中注意力机制的一种方法。
ＣＢＡＭ 以学习的方式重新定义空间和通道的特征图

权重的大小，对重点关注的目标区域加大权值，使重

点区域提取出更多有用的信息，同时抑制其他区域特

征的提取。 输入特征经过 ＣＢＡＭ 中的两个小模块的

筛选，得到重点关注的区域和不重要的区域，进行特

征提取，得到特征图。 ＣＢＡＭ 模块划分如图 ４ 所示。

特征图像 激活
函数

特征图像

极大池化

平均池化

共享神经网络
极大池化

平均池化

（a）通道注意力模块

（b）空间注意力模块

激活
函数 M

M

图 ４　 ＣＢＡＭ 模块划分

Ｆｉｇ． ４　 ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ
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　 　 改进后的模型中加入 ＣＢＡＭ，目的就是让模型

给输入信号加权，就是为输入的各个维度打分，然后

根据得分的多少进行加权，找到模型的重要特征，提
取出更多的有用信息，来提升模型的检测精度。
１．３　 基于 ＹＯＬＯＶ４ 框架的改进

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 网络是集现有轻量模型思想于一

体的轻量化网络，提升检测速度，是最好的轻量化网

络之一；双重注意力机制（ＣＢＡＭ）可以给重点关注

的区域赋予更高的比例，加大提取特征权重并抑制

背景干扰，获取更加有效的特征。
本文的模型在 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测框架的基础

上，使用轻量化网络结构 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 替换 ＹＯＬＯｖ４
的主干网络 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３，提高算法的检测速度；
其次，在模型的 Ｈｅａｄ 部分加入注意力机制，更好的

获得特征，提高其检测精度。 其他结构依旧采用

ＹＯＬＯｖ４ 的原结构，输入部分采用 ４１６×４１６×３ 输入；
颈部（Ｎｅｃｋ）主要由 ＳＰＰ 和 ＰＡＮｅｔ 组成，ＳＰＰ 结构融

合了不同感受野特征，提高模型上下文信息提取能

力，以较小计算量的增加换取较大准确率的提升；
ＰＡＮｅｔ 将提取的特征信息转换为坐标、类别等信息。
本文构建的网络模型如图 ５ 所示。

INPUT CBRIRB*1IRB*2SEIRB*3 IRB*4SEIRB*2 SEIRB*3 CBL SPP CBL CBL上采样

CBL

concat CBL CBL上采样

concat CBL CBLCONVCBAM

concat CBL CBLCONVCBAM

concat CBL CBLCONVCBAM

CBL

CBL

CBL
YOLOHead
52*52

YOLOHead
52*52

YOLOHead
52*52

图 ５　 改进模型的结构图

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 实验结果与分析

２．１　 实验条件

２．１．１　 数据集

本文模型使用的数据集为 ＲＳＯＤ 数据集中的飞

机类。 数据集中有飞机图片 ４４６ 张，包含４ ９９３架飞

机，以其中的 ３５６ 张图片作为训练集，９０ 张图片作

为测试集，对上述数据集进行标注，存储为．ｘｍｌ 格式

文件，制作成．ＶＯＣ 格式。 本文所用数据集的部分样

例如图 ６ 所示。

图 ６　 飞机样本图例

Ｆｉｇ． ６　 Ａｉｒｃｒａｆｔ ｓａｍｐｌｅ ｌｅｇｅｎｄ

２．１．２　 实验环境和参数说明

为了验证本文模型的真实有效性，实验平台统

一在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统下，ＧＰＵ 版本为 ＮＶＩＤＩＡ

ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １６５０ 显 卡 （ ４ ＧＢ 显 存 ）， 使 用

ａｎａｃｏｎｄａ３ 来建立 ｐｙｔｈｏｎ 虚拟环境，深度学习框架为

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１，并使用 ＣＵＤＡ１０．０，Ｃｕｄｎｎ７．６． ２ 来给建

立的虚拟环境推理加速。 为了便于与其他算法模型

对比，其输入图像大小固定为 ４１６×４１６，使用 Ａｄａｍ
优化器训练优化，设置迭代次数为 １００ 次，批处理大

小为 ４，权重衰减系数设为０．０００ ５，初始学习率设为

０．００１。
２．２　 评价指标

为了更好的评估改进后模型，本文使用平均精

度均值 （ｍＡＰ） 和每秒帧率（ＦＰＳ），还有模型参数量

（运算量），作为模型的评判标准。
ｍＡＰ 是平均精度值为所有精度值 ＡＰ 的加权和

取平均计算，如公式（２） 所示：

ｍＡＰ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｎ ＝ １
ＡＰ （２）

　 　 其中， Ｍ 为所识别物体的种类，ＡＰ 为检测精

度。

ＡＰ ＝ ∫１
０
ｐ（ ｒ）ｄｒ （３）

　 　 其 中， ｐ 为 精 度 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），ｒ 为 召 回 率

（Ｒｅｃａｌｌ）。
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ＦＰＳ 为每秒识别图片的个数，模型的运算量即

参数量，由模型的结构计算出。
２．３　 结果分析

２．３．１　 改进后的模型与原模型对比

通过实验得到 ＭＡＰ与 ＦＰＳ 数据见表 １。 由表 １
所知，本文改进的模型参数量是原模型的 １．６ 倍，召
回率提升了 ５．４９％，检测速度提高了 ８．５ ｆｐｓ，能够满

足实时检测的要求。
表 １　 改进前后模型对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

模型 ｍＡＰ ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ４ ８８．９２％ １５．８

Ｉｍｐｒｏｖｅ－ＹＯＬＯｖ４ ９２．５４％ ２４．３

２．３．２　 不同检测算法对比

为了验证改进模型的性能，本文使用 ＦａｓｔｅｒＲ—
ＣＮＮ、ＳＳＤ、 ＹＯＬＯｖ３， ＹＯＬＯｖ４ 算法与本文改进的

ＹＯＬＯｖ４ 算法进行 ｍＡＰ 和 ＦＰＳ 的对比，见表 ２。 从

检测精度这方面看，ＳＳＤ 检测算法与 ＦａｓｔｅｒＲ—ＣＮＮ
检测算法检测精度相差不大，低于其他算法，改进后

的 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测算法检测精度高于其他 ４ 种检

测算法，相比于原 ＹＯＬＯｖ４ 算法相比提升了 ３．５３％，
远大于其他算法检测精度；从检测速度方面来看，
ＳＳＤ 目标检测算法的检测速度比改进后模型检测速

度快 ６．５ ｆｐｓ，并远大于其他算法的检测速度。 从检

测精 度 和 检 测 速 度 两 方 面 综 合 考 虑， 改 进 的

ＹＯＬＯｖ４ 目标检测算法虽然检测速度略小于 ＳＳＤ 目

标检测算法，但改进后的模型精度远大于 ＳＳＤ 目标

检测算法，所以本文模型更加适用于遥感影像飞机

目标的实时性检测。
表 ２　 不同算法检测对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｍＡＰ ＦＰＳ

ＳＳＤ ＶＧＧ－１６ ５２．７ ３０．８

ＦａｓｔｅｒＲ—ＣＮＮ ＶＧＧ－１６ ５６．３５ ４．９

ＹＯＬＯｖ３ ＤａｒｋＮｅｔ－５３ ７２．１６ １８．０

ＹＯＬＯｖ４－ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ７２．４１ ２７．６

ＹＯＬＯｖ４ ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ－５３ ８８．９２ １５．８

Ｉｍｐｒｏｖｅ－ＹＯＬＯｖ４ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ９２．４５ ２４．３

　 　 为了验证本文模型算法的实际检测性能，使用

一部分高分辨率飞机遥感影像进行测试，检测结果

如图 ７ 所示。 在面对遥感图像中飞机目标数量多、
体积小和背景复杂等情况下，改进的模型漏检 １ 个，
ＦａｓｔｅｒＲ—ＣＮＮ 模型漏检 ５ 个，ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ４
漏检 ７ 个，而 ＳＳＤ 只检测出两个，表明本文模型对

飞机体积小、数量多、目标密集的遥感飞机影像时，
仍能检测出绝大多数的目标，能满足遥感飞机小目

标实时性检测需求。

（a）检测样原图

（b）FasterR—CNN算法检测结果

（c）SSD算法检测结果

（d）YOLOv3算法检测结果

（e）YOLOv4算法检测结果

（f）本文改进YOLOv4算法检测结果
图 ７　 检测结果对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
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