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一种改进的基于YOLOv５s的轻量化航拍目标检测模型

陈海燕 毛利宏
兰州理工大学计算机与通信学院　兰州７３００５０
　
摘　要　无人机航拍图像背景复杂、目标密集且小目标占比大,加大了目标检测的难度.基于深度学习的目标检测模型计算复

杂度高,难以部署在无人机搭载的嵌入式设备上.针对此问题,提出了一种改进的基于 YOLOv５s的轻量化航拍图像目标检测

模型.首先将 YOLOv５s主干网络的 C３模块BottleNeck替换为轻量级的ShuffleNetv２网络,来降低模型的参数量和计算复杂

度;其次在ShuffleNetv２网络中引入跨层信息交叉融合、SE通道注意力机制以及残差连接,来缓解卷积操作导致的特征通道数

减少、网络中间层特征图的信息利用不充分问题;再次在 YOLOv５s多尺度特征融合网络中引入SE通道注意力机制,来提高网

络对关键特征的捕捉和提取能力;最后对改进的目标检测模型采用通道剪枝的方法使模型进一步轻量化.实验结果表明:在

NWPUVHRＧ１０数据集上,改进后的模型与 YOLOv５s模型相比,目标检测的准确率和平均精度均值分别提升了３．５％,１．９％,
模型的参数量和计算量降低了７６％,４８．７％,模型大小压缩了７３．８％,检测速度提升了４８％.
关键词:目标检测;轻量化网络;YOLOv５s;SE通道注意力机制;通道剪枝
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ImprovedLightweightAerialPhotographyObjectDetectionModelBasedonYOLOv５s
CHEN HaiyanandMAOLihong
SchoolofComputerandCommunication,LanzhouUniversityofTechnology,Lanzhou７３００５０,China

　
Abstract　Thedifficultyoftargetdetectionisincreasedbycomplexbackgrounds,densetargets,andahighproportionofsmall
objectsintheunmannedaerialvehicle(UAV)aerialimages．Deploymentonembeddeddevicesbydronesisdifficultduetothehigh
computationalcomplexityofthetargetdetectionmodelbasedondeeplearning．Aimingattheaboveproblems,animprovedlightＧ
weightaerialimageobjectdetectionmodelbasedonYOLOv５sisproposed．Firstly,theC３moduleBottleNeckoftheYOLOv５s
backbonenetworkisreplacedwithlightweightShuffleNetv２toreducemodelparametersandcomputationalcomplexity．Secondly,

crossＧlayerinformationcrossＧfusion,SEchannelattentionmechanism,andresidualconnectionsareintroducedintheShuffleNetv２
networktoalleviatetheproblemofreducingthenumberoffeaturechannelscausedbyconvolutionoperationsandinsufficientinＧ
formationutilizationoffeaturemapsinthemiddlelayerofthenetwork．Then,theSEchannelattentionmechanismisintroduced
intotheYOLOv５smultiＧscalefeaturefusionnetwork,augmentingthenetwork′sabilitytocaptureandextractkeyfeatures．FinalＧ
ly,theproposedtargetdetectionmodelinthispaperisfurtherlightenedbychannelpruning．ExperimentalresultsontheNWPU
VHRＧ１０datasetshowthat,comparedwiththeYOLOv５smodel,theproposedmodelisincreasedof３．５％inprecisionand１．９％
inmeanaverageprecision．Thenumberofparametersandcomputationalworkloadisreducedby７６％and４８．７％,themodelsize
iscompressedby７３．８％anddetectionspeedimprovedby４８％．
Keywords　Objectdetection,Lightweightnetwork,YOLOv５s,SEchannelattentionmechanism,Channelpruning
　

１　引言

随着无人机技术的迅速发展,无人机航拍已经被广泛应

用于自然灾害监测、城市规划、环境监测等领域[１Ｇ３].精准实

时的航拍图像目标检测可为灾情预警、城市建设、环境资源管

理等领域提供实时高效、全面准确、安全可靠的数据,从而建

立快速响应和决策支持系统,提升灾情预警的准确性和及时

性,优化城市建设的规划和管理,提高环境资源的保护和可持

续利用效率.然而,由于航拍图像具有背景复杂、目标密集、
小目标占比大等特点,对其进行精准的目标检测难度较大;此
外,无人机搭载的嵌入式设备资源有限,而现有目标检测模型

参数量大、计算复杂,难以直接部署在无人机搭载的嵌入式设

备上.因此,如何在保证航拍图像目标检测精度的同时使模型

轻量化成为目标检测技术在航拍领域实时应用的关键.
目标检测方法分为基于传统机器学习的目标检测方法和

基于深度学习的目标检测方法.基于传统机器学习的目标检

测方法主要包括支持向量机法[４](SupportVectorMachine,

SVM)、随机森林法[５](RandomForest)、尺度不变特征变换

法[６](ScaleＧInvariantFeatureTransform,SIFT)等,此类方法

复杂度低、易于解释和实现,但需要人工提取特征,模型的泛

化能力弱[７],因此对复杂的场景和目标变化较大情况下的目

标检测精度不高.基于深度学习的目标检测方法因具有强大

的非线性建模能力、大规模数据处理能力、端到端的学习能

力,以及网络结构灵活、拓展性强等优点而被广泛应用于无人

机航拍领域.如文献[８]通过使用递归特征金字塔和交并比

损失函数替换感兴趣区域池化的 L１损失函数,提出了一种
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改进的基于FasterRＧCNN[９]的航拍静态图像目标检测模型,
该模型结合区域建议网络和卷积神经网络,通过使用区域建

议网络预测图像中潜在物体的目标度分数和边界框坐标,减
少了全面搜索目标位置的计算开销,而卷积神经网络通过学

习图像特征来提高目标的分类和定位精度,以实现高效准确

的航拍图像目标检测.文献[１０]通过采用稠密特征提取网络

替换SSD(SingleShotmultiboxDetector,SSD)[１１]主干网络、
引入分组卷积和焦点损失函数(FocalLoss),提出了一种改进

的基于SSD算法的航拍图像目标检测模型,该模型通过优化

特征提取网络结构,提升了对不同尺度目标的特征提取能力,
实验结果表明改进后的模型与原模型的平均检测精度均值分

别为２９．３％和２４．０％.文献[１２]通过对进空间Ｇ通道注意力

机制进行改进,并在主干网络中引入 Transformer模块,提出

了一种面向无人机航拍的实时密集小目标检测模型,该模型

能够更好地捕获航拍图像中复杂背景下密集小目标的特征,
相比原模型,检测精度提高了６．４％.文献[１３]通过增加检

测分支和使用解耦检测头以及采用 AlphaＧIoU优化损失函数

的方式,提出了一种针对航拍图像中小目标检测的 DroneＧ
YOLO模型,该模型能够有效提升航拍图像中小目标的检测

精度,在 VisDrone数据集上检测精度提升了４．９１％,但该模

型在提升检测精度的同时未考虑模型的复杂性.以上文献中

基于深度学习的航拍图像目标检测模型尽管在一定程度上提

高了对航拍图像目标检测的精度,但这些模型仅考虑了航拍

图像目标密集、尺度变化、目标遮挡等特点,而没有考虑模型

网络结构的复杂性,参数量大小以及在实际应用中的硬件部

署问题.为了使航拍图像目标检测模型能够在无人机搭载的

嵌入式设备上部署,需要对模型进行轻量化.目前目标检测

模型轻量化的方法主要有两种:一是采用参数量较小的轻量

级网络结构.这种方法通过设计参数量较小的网络结构,能
够在检测性能损失较小的情况下显著减少模型的参数量.一

些经 典 的 轻 量 级 网 络 结 构 有 MobileNet[１４Ｇ１６]系 列、ShufＧ
fleNet[１７Ｇ１８]系列、GhostNet[１９]等.例如文献[２０]通过引入通

道分割和跨层信息融合的方法,提出了一种改进的基于ShufＧ

fleNetv２的轻量级目标检测模型,该模型通过手动调节通道

分割率来控制计算开销和冗余,并利用跨层信息融合将模型

中间层输出通道的信息和保留模块的信息进行交换,从而使

模型具有了更高的计算效率和泛化能力.目标检测模型轻量

化的第二种方法是采用稀疏训练、通道剪枝等方法优化目标

检测模型,从而使其轻量化.例如文献[２１]将 YOLOv５的主

干网络替换为轻量级 MobileNetv２网络,并结合稀疏训练和

通道剪枝技术,在降低模型参数量的同时保证了模型具有较

高的检测精度,实验结果表明其推理速度提升了近１．７倍,然
而,这一速度提升是以模型的 mAP值下降６．７４％为代价的.

以上研究表明:基于深度学习的目标检测模具有较强的

特征提取能力,从而对航拍图像具有较高的检测精度,但由于

航拍图像存在背景复杂、目标密集且小目标占比较大的特点,
目标易被复杂的背景干扰而造成特征提取困难;其次,现有的

基于深度学习的目标检测模型网络规模大,参数量多,限制了

模型在无人机搭载的嵌入式设备上的部署.
针对以上问题,本文以 YOLOv５s为基础网络,提出了一

种改进的基于 YOLOv５s的轻量化航拍图像目标检测模型.
首先,采用轻量级 ShuffleNetv２网络替换 YOLOv５s主干网

络中 C３(CrossStagePartialNetworkwith３Convolutions,

C３)模块的BottleNeck,来降低模型的参数量和计算复杂度;
其次,在 ShuffleNetv２ 网络中引入跨层信息 交 叉 融 合、SE
(SqueezeＧandＧExcitation)通道注意力机制[２２]以及残差连接来

对ShuffleNetv２网络进行改进,增强模型对小目标特征的提

取能力.再次,在 YOLOv５s多尺度特征融合网络中引入SE
通道注意力机制,来提高网络对不同尺度关键特征的捕捉和

提取能力;最后,对改进的目标检测模型采用通道剪枝的压缩

方法,通过裁剪对模型检测性能贡献较小的通道来进一步减

少模型的参数量和计算量.

２　轻量化航拍目标检测模型的建立

本文轻量化航拍图像目标检测模型整体架构如图 １
所示.

图１　轻量化航拍目标检测模型整体架构

Fig．１　Overallarchitectureoflightweightaerialphotographyobjectdetectionmodel
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　　 本 文 所 提 出 的 轻 量 化 航 拍 图 像 目 标 检 测 模 型 以

YOLOv５s目标检测模型为基础模型,分别对 YOLOv５s目标

检测模型的主干网络和多尺度特征融合网络进行优化改进.

首先将 YOLOv５s主干网络中 C３模块的 BottleNeck替换为

轻量级的ShuffleNetv２网络;其次在ShuffleNetv２网络中引

入跨层信息交叉融合、SE通道注意力机制以及残差连接对其

进行改进;最后在 YOLOv５s的多尺度特征融合网络引入SE
通道注意力,挖掘不同尺度特征之间的关联信息,来扩大模型

的感受野并提升对目标的检测能力.该模型主要由主干网络

(Backbone)、多 尺 度 特 征 融 合 网 络 (Neck)和 头 部 检 测 器

(Head)组成.其中 Backbone主要包括 CBS模块和改进的

C３S模块,该主干网络负责对输入的图像进行特征提取;Neck
网络主要包括增加了SE通道注意力机制的 PANet[２３]模块,

以此来实现自顶向下和自底向上的多尺度特征融合;Head检

测器用来实现在不同尺度的特征图上使用网格的锚框来预测

目标的位置和类别.

２．１　YOLOv５s主干网络优化

YOLOv５s主干网络结构如图２所示,主要由卷积、批归

一化层、激活函数共同组成的CBS模块,C３模块以及SPP模

块组成.

图２　YOLOv５s主干网络结构

Fig．２　BackbonenetworkstructureofYOLOv５s

　　YOLOv５s为了提高网络的特征表达能力和检测性能,通

常会在主干网络叠加多个 C３模块,这也增加了模型的参数

量和计算复杂度.针对这一问题,本文将 YOLOv５s主干网

络中C３模块的 BottleNeck替换为轻量级的ShuffleNetv２网

络来降低模型的参数量和计算复杂度.ShuffleNetv２网络的

基本模块构成如图３所示,其主要由１×１普通卷积、３×３深

度卷积和通道混洗操作组成.

(a)基本模块 (b)下采样模块

图３　ShuffleNetv２网络模块

Fig．３　ShuffleNetv２networkmodule

ShuffleNetv２下采样模块(见图３(b))中的３×３深度卷

积用于捕获空间特征,而１×１卷积用于融合通道信息.但

ShuffleNetv２网络的基本模块中的左右分支的空间和通道信

息相对独立,无法有效地交互和共享中间层的特征信息,因
此,为了加强ShuffleNetv２网络下采样模块中间层特征的信

息利用,增强模型对目标的特征提取能力,本文对 ShuffleＧ

Netv２下采样模块进行改进.

首先,将图３(b)中的下采样模块左右分支中３×３深度

卷积输出的特征进行信息交叉融合,融合过程如下:假设输入

ShuffleNetv２下采样模块的特征图为X∈RC×H×W ,其中C为特

征图通道数,H 为特征图高度,W 为特征图宽度.经过图３(b)

左侧分支的３×３深度卷积、右侧分支的１×１卷积和３×３深

度卷积 之 后 得 到 的 特 征 分 别 为 F１ ∈RC×H/２×W/２ 和 F２ ∈

RC×H/２×W/２,然后将特征F１ 在通道方向上以１/２的比例进行

分割得到特征F１_１∈RC/２×H/２×W/２和F１_２∈RC/２×H/２×W/２,将特

征F２ 在通道方向上以１/２的比例进行分割得到特征F２_１∈

RC/２×H/２×W/２和 F２_２∈RC/２×H/２×W/２.将分割后得到不同分支

不同层的特征F１_１,F１_２,F２_１,F２_２输出的通道数用C＝[c１,

c２,􀆺,cc/２,􀆺,cc,􀆺,ci,􀆺,c２c]一维数组表示,其中ci(１≤i≤
２c)表示分割后不同特征图的通道数.将一维数组通过重排

的方法转换成二维数组(g,n)＝[c１,􀆺,cc/２;􀆺;c(３c/２)＋１,􀆺,

c２c],其中g＝４,n＝C/２.

其次,将二维数组进行转置得到(n,g)＝[c１,c(c/２)＋１,

cc＋１,c(３c/２)＋１;􀆺;cc/２,cc＋１,c３c/２,c２c],再将转置后的二维数组

展平成一维数组n×g＝[c１,c(c/２)＋１,cc＋１,􀆺,cc,c３c/２,c２c],实

现不同层不同通道信息交叉融合,本文称之为跨层信息交叉

融合.

然后,借鉴轻量级 MobileNetv３网络结构中使用SE通道
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注意力机制来对不同通道特征图加权的思想,本文在图３(b)
中的ShuffleNetv２下采样模块右分支经过跨层信息交叉融合

后,引入SE通道注意力机制,动态地调整不同特征通道的权

重,使模型更加关注当前任务所需的通道信息.引入 SE通

道注意力机制的过程如下:假设在图３(b)的ShuffleNetv２下

采样模块右分支经过跨层信息交叉融合后输出特征图为

X′∈RC×H×W ,引入SE通道注意力机制后的特征图 X
~

可由

式(１)得到.

X
~
＝X′􀅰σ(W２􀅰δ(W１􀅰AvgPool(X))) (１)

其中,W１∈R(C/r)×C和W２∈RC×(C/r)为卷积权重,r为超参数;

AvgPool为全局平均池化;δ为 ReLU 激活函数;σ为sigmoid
激活函数.

最后,将 YOLOv５s主干网络结构中的 C３模块中卷积操

作与改进后的ShuffleNetv２下采样模块中的通道混洗输出进

行残差连接,使 YOLOv５s网络可以在保留原始特征的基础

上学习到更复杂和抽象的特征,更好地利用通道间的信息来

增强特征在通道维度上的表达能力.本文改进后的 C３模块

(C３S)如图４所示.

图４　改进的C３(C３S)模块

Fig．４　ImprovedC３(C３S)module

２．２　基于SE通道注意力机制的多尺度特征融合网络优化

YOLOv５s多尺度特征融合网络采用PANet模块实现自

顶向下和自底向上的双向融合,如图５所示.

图５　特征融合示意图

Fig．５　Featurefusiondiagram

图５所示的这种融合方式只是使用了简单的通道拼接操

作,没有考虑不同特征图之间的关联和权重分配,因此,为解

决 YOLOv５s多尺度特征融合网络中不同层级特征不能动态

地提取语义信息和空间信息的问题,本文在PANet模块的上

采样和下采样之后的C３模块中引入SE通道注意力机制,如
图６所示.通过式(２)－式(４)来对不同通道特征按贡献度大

小分配相应的权重,减少冗余信息,提升模型对不同尺寸目标

的感知能力.在图６所示的 PANet模块的上采样和下采样

之后的C３模块中引入SE通道注意力机制的过程如下:假设

在C３模块通道拼接后输出的特征图为 X∈RC×H×W ,将其作

为SE通道注意力机制的输入,首先由式(２)得到每个通道的压

缩特征Sq(X)∈RC,其次由式(３)得到每个通道权重Ex(X)∈

RC,最后由式(４)将通道权重Ex(X)和原始的特征图 X 进行

加权得到SE通道注意力特征图X
~
∈RC×H×W .

Sq(X)＝AvgPool(X) (２)

Ex(X)＝σ􀅰(FC(Sq(X))) (３)

X
~
＝Ex(X)􀅰X (４)

其中,AvgPool为全局平均池化;FC 为全连接层操作;σ为

sigmoid激活函数.

图６　引入注意力机制的C３模块

Fig．６　C３modulewithintroducedattentionmechanism

２．３　基于批归一化层稀疏训练的模型通道剪枝方法

为进一步减少模型的参数量和计算量,提高模型的推理

速度,对本文图１中的目标检测模型进行通道剪枝.首先在

模型训练过程中引入稀疏性约束,在损失函数中添加稀疏正

则项(L１正则化),通过约束参数的绝对值之和来促使部分通

道的权重值为０,如式(５)所示:

L＝ ∑
(x,y)

l(f(x,W),y)＋λ∑
γ∈Γ

g(γ) (５)

其中,x为模型的输入数据,y为数据标签,W 为模型的可训

练权重,f(x,W)为模型的预测输出,λ为平衡因子,γ为缩放

因子.

其次通过控制超参数λ的大小,使模型获得合适的稀疏
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度,优化器通过计算梯度并更新缩放参数,促使模型对通道的

重要性进行自适应的学习;通过不断迭代训练,使得贡献度较

小的通道的缩放参数逐渐减小甚至趋近于零,实现对通道的

剪枝.最后将剪枝后的模型重新训练后进行微调来进一步提

高模型的精度和泛化能力.

３　实验与结果分析

３．１　实验环境与配置

本文实验所用的硬件和软件环境配置如表１所列.数据

集采用的是 NWPU VHRＧ１０和 DroneVehicle,两个数据集都

具有背景复杂、目标密集且小目标占比大的特点.选择 NWＧ

PUVHRＧ１０数据集评估模型的检测性能,并在 DronenVehiＧ

cle数据集上验证模型的鲁棒性.NWPU VHRＧ１０包含飞

机、舰船、油罐、棒球场、网球场、篮球场、田径场、港口、桥梁、

汽车.共有８００张图像,其中６５０张含有目标,实验中仅选取

含有目标的图像,按照２∶２∶６的比例随机划分成训练集、验证

集、测试集.在训练过程中,初始学习率设置为０．００１,余弦退

火率为０．１,学习率动量为０．９３７,权重衰减系数为０．０００５,最

大迭代次数为６００,批处理(batchsize)设置为４,采用 Adam
作为优化函数.

表１　实验环境配置

Table１　Experimentalenvironmentconfiguration

环境配置 主要信息

实验平台 Ubuntu１８．０４操作系统

GPU型号 NVIDIATitanV
编程语言 Python３．８

CUDA版本 １１．４
深度学习框架 Pytorch１．１２．０

３．２　评价指标

为了评价本文模型的性能,采用平均精度均值(mean
AveragePrecision,mAP)、准 确 率 (Precision,P)、计 算 量

(FloatingPointofOperations,FLOPs)、参数量(Params)、模
型体积、帧率(FramesPerSecond,FPS)作为评价指标.准确

率和召回率表达式如式(６)、式(７)所示,其中TP,FP,FN 分

别是真正例、假正例、假负例;AP的表达式如式(８)所示,表
示准确率(Precision,P)和召回率(Recall,R)分别为横纵坐标

所围成曲线的面积;mAP表示对每个类别的平均精度(AverＧ
agePrecision,AP)求均值,表达式如式(９)所示,其中C 表示

类别数.

P＝ TP
TP＋FP

(７)

R＝ TP
TP＋FN

(８)

AP＝∫P(R)dR (９)

mAP＝１
C ∑

C

i＝１
APi (１０)

３．３　改进的BottleNeck模块对模型性能的影响

为验证改进的BottleNeck模块对航拍图像目标检测模型

性能的影响,本文在保持 YOLOv５s多尺度特征融合网络和头

部检测器不变的基础上对改进的主干网络C３S模块中的BotＧ
tleNeck进行性能分析,设计消融实验以验证改进的BottleNeck
模块的有效性.实验结果如表２所列.

表２　改进的BottleNeck模块性能分析

Table２　PerformanceanalysisofimprovedBottleNeckmodule

跨层信息

交叉融合
SE通道

注意力

残差

连接
mAP/％ Params FLOPs

－ － － ８３．４ ６７３５３６７ １４．８×１０９

√ － － ８４．１ ６８６１２７１ １４．８×１０９

√ √ － ８５．６ ６９２４２２３ １４．８×１０９

√ √ √ ８５．９ ６９２４２２３ １４．８×１０９

　　注“－”和“√”分别表示未使用和使用此项.

由表２可以看出,当 BottleNeck模块采用跨层信息交叉

融合后,mAP值从８３．４％提高到８４．１％,这表明在ShuffleＧ
Netv２网络下采样模块中使用跨层信息交叉融合能够有效地

利用中间层特征的信息,增强模型对目标的特征提取能力.

在跨层信息交叉融合的基础上引入 SE通道注意力机制时,
模型的 mAP值进一步提升到８５．６％,相较于仅使用跨层信

息交叉融合,引入SE通道注意力机制能使模型更加关注与

当前任务相关的通道信息,模型的 mAP值提升了１．８％.在

使用跨层信息交叉融合和SE通道注意力机制的基础上引入

残差连接,模型的 mAP值达到了８５．９％,与未使用改进的

BottleNeck模块的检测模型相比,mAP值提升了３．０％.模

型的参数量从６７３５３６７增加到６９２４２２３.值得注意的是,计
算量在 不 同 实 验 条 件 下 都 保 持 在 １４．８×１０９ FLOPs 至

１４．９×１０９FLOPs之间,表明改进后的模型在计算复杂度上

没有显著的增加.

３．４　改进的各模块对模型检测性能的影响分析

为分析本文所提出的轻量化航拍图像目标检测模型的各

模块对目标检测性能的影响,本文设计了多组消融实验.表

３是改进的各模块对模型检测性能的影响分析.YOLOv５s
是基础检测模型,YOLOv５s_SV２是将 YOLOv５s主干网络中

C３模块的BottleNeck替换为 ShuffleNetv２下采样模块后的

检测模型,YOLOv５s_NSE是在多尺度特征融合网络引入SE
通道 注 意 力 机 制 之 后 的 检 测 模 型,YOLOv５s_C３S 是 将

YOLOv５s主干网络 C３模块改进后的网络模型,YOLOv５s_

BSN是在 YOLOv５s中引入改进后的C３S模块以及多尺度特

征融合网络中引入SE通道注意力机制后的检测模型.

表３　改进各模块对检测性能的影响

Table３　Influenceofimprovedmodulesondetectionresults

模型 mAP/％ Params FLOPs
YOLOv５s ８４．６ ７０３７０９５ １５．８×１０９

YOLOv５s_SV２ ８３．４ ６７３５３６７ １４．８×１０９

YOLOv５s_NSE ８４．５ ６７８７２８７ １４．９×１０９

YOLOv５s_C３S ８５．９ ６９２４２２３ １４．９×１０９

YOLOv５s_BSN ８６．６ ６９７６１４３ １４．９×１０９

从表３可以看出,将ShuffleNetv２下采样模块直接替换

YOLOv５s主干网络C３模块的 BottleNeck进行实验(表３中

第２行),模型的 mAP值出现了下降,其参数量和计算量均有

所降低.用ShuffleNetv２下采样模块替换 YOLOv５s主干网

络中C３模块的BottleNeck,同时在多尺度特征融合网络中引

入SE通道注意力机制进行实验(表３中第３行),模型在参数

量和计算量有所增加的情况下 mAP值有所提升,但不明显.
因此,在ShuffleNetv２网络中引入跨层信息交叉融合、SE通

道注意力以及残差连接后,将其引入 YOLOv５s网络进行实

验(表３第４行),相比只将ShuffleNetv２的下采样模块替换

YOLOv５s主干网络中 C３模块的 BottleNeck检测模型(表３
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第２行),mAP值提升了２．９％;与 YOLOv５s基础检测模型

相比(表３第１行),mAP值提升了１．５％,且计算量和参数量

也有所降低.YOLOv５s_BSN(表３第５行)是在 YOLOv５s
网络模型中引入改进后的 C３S模块以及在多尺度特征融合

网络中引入SE通道注意力机制后的检测模型,其模型 mAP
值有大幅度提升,相比 YOLOv５s基础网络模型 mAP值提升

了２．４％,参数量和计算量分别下降了０．９％和５．７％.

３．５　不同裁剪比例下的模型检测性能分析

表４为不同裁剪比例下的模型检测性能指标值,其中

参数量(Params)和计 算 量(FLOPs)用 于 衡 量 模 型 的 复 杂

度.在本文方法中,模型裁剪前的参数量为６９７６１４３,计算

量为１４．９×１０９FLOPs.从表４可知,在不同裁剪比例下,模
型的计算量和浮点数都在明显降低,随着裁剪比例增大,模型

的计算量和参数量呈递减趋势且所占用的存储空间变小.当

裁剪比例取０．７５时模型的准确率P 值和平均精度均值 mAP
最大.图７为裁剪比例取０．７５时通道剪枝前后网络各卷积

层输出的通道数统计.

表４　不同裁剪比例下模型性能指标值

Table４　Modelperformancemetricsvaluesatdifferentcropping

ratios

裁剪率 P/％ mAP/％ Params FLOPs 模型大小/MB
０．６０ ８５．９ ８４．７ ２２４３７２４ ９．６×１０９ ４．９
０．６５ ８６．１ ８５．４ ２０３５２７５ ９．３×１０９ ４．５
０．７０ ８６．９ ８５．３ １８４８５０１ ８．９×１０９ ４．１
０．７５ ８８．４ ８６．２ １６８６７６４ ８．１×１０９ ３．８
０．８０ ８５．６ ８５．３ １５６１６８３ ７．５×１０９ ３．６

图７　卷积层输出通道数

Fig．７　Numberofoutputchannelsofconvolutionlayer

３．６　NWPUVHRＧ１０数据集上目标检测性能分析

为了对比分析本文所提出的轻量化目标检测模型相对其

他轻量化目标检测模型的检测性能,本文分析了目前几种主

流的轻量化目标检测模型在 NWPU VHRＧ１０数据集上的检

测性能,结果如表５所列.

表５　NWPUVHRＧ１０数据集上不同目标检测模型性能对比

Table５　Comparisonofdetectionperformanceofdifferent

objectsonNWPUVHRＧ１０dataset

模型 P/％ mAP/％ Params FLOPs
模型大小/

MB
FPS

YOLOv５s ８５．４ ８４．６ ７０３７０９５ １５．８×１０９ １４．５ １５０
YOLOv３Ｇtiny ８６．６ ８２．０ ８６８７４８２ １２．９×１０９ １６．６ １２３
YOLOv５Ｇlite ８６．７ ８０．７ ５３０９０９５ １５．２×１０９ １０．７ １５６
YOLOv７Ｇtiny ８３．８ ７５．６ ６０３９３４２ １３．３×１０９ １２．３ １２７
YOLOv５sＧBSN ８８．５ ８６．６ ６９７６１４３ １４．９×１０９ １４．５ １３０

本文模型 ８８．４ ８６．２ １６８６７６４ ８．１×１０９ ３．８ ２２２

由表５可知,YOLOv５sＧBSN模型的P值、mAP值、参数

量、计算量、模型大小、检测速度分别为８８．５％,８６．６％,

６９７６１４３,１４．９×１０９,１４．５ MB,１３０FPS;与 基 础 网 络

YOLOv５s相比,在模型大小保持不变和检测速度降低２０FPS
的基础上,模型的P值提升了３．６％,mAP值提升了２．４％,
计算量和参数量分别降低了０．９％,５．７％.本文模型是通过

对 YOLOv５sＧBSN模型进行通道剪枝得到的,与剪枝前的

YOLOv５sＧBSN相比较,在P值和 mAP值分别降低了０．１％
和０．４％的基础上,模型计算量和参数量分别降低了７５．８％,

４５．６％,模型大小压缩了７３．８％,检测速度提升了７０．８％.
与基础网络 YOLOv５s相比,模型的P值和 mAP值分别提升

了３．５％,１．９％,模 型 的 参 数 量 和 计 算 量 降 低 了 ７６％,

４８．７％,节 省 了 １０．７MB 的 内 存 空 间,模 型 大 小 压 缩 了

７３．８％,检测速度提升了４８％.相较于轻量级网络 YOLOv３Ｇ
tiny,YOLOv５Ｇlite,YOLOv７Ｇtiny,本文模型在准确率 P、均值

平均精度 mAP、参数量、计算量、模型大小、检测速度这６个

指标中均有明显优势.在 NWPU VHRＧ１０数据集上的目标

检测部 分 结 果 如 图 ８ 所 示.可 以 看 出,YOLOv３Ｇtiny 和

YOLOv５Ｇlite以及 YOLOv７Ｇtiny这些轻量化目标检测模型对

具有复杂背景、目标密集以及小目标占比大等特点的航拍图

像存在误检和漏检的情况.然而,本文模型通过对 YOLOv５s
主干网络和多尺度特征融合网络的优化改进,在保证目标检

测模型进一步轻量化的同时,使模型更加关注图像中目标特

征的提取,从而提升了对航拍图像中密集目标和小目标的检

测能力.

(a)YOLOv３Ｇtiny

(b)YOLOv５Ｇlite

(c)YOLOv７Ｇtiny

(d)YOLOv５s

(e)本文模型

图８　NWPUVHRＧ１０数据集上不同模型检测结果对比图

Fig．８　Comparisonofdetectionresultsofdifferentmodelson

NWPUVHRＧ１０dataset

３．７　DroneVehicle数据集上目标检测性能分析

为了进一步验证本文轻量级目标检测模型对航拍图像目

标检测的性能,在 DroneVehicle数据集上对模型检测性能进
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行评估,实验结果如表６所列.

表６　DroneVehicle数据集上不同目标检测模型性能对比

Table６　Comparisonofdetectionperformanceofdifferent

objectsonDroneVehicledataset

模型 P/％ mAP/％ Params FLOPs
模型大小/

MB
FPS

YOLOv５s ７２．０ ６９．３ ７０３７０９５ １５．８×１０９ １４．５ ２０７
YOLOv３Ｇtiny ６８．４ ６１．６ ８６７５９３２ １２．９×１０９ １７．４ ２３２
YOLOv５Ｇlite ７１．０ ６８．３ ５３０３２９０ １５．１×１０９ １１．３ ３００
YOLOv７Ｇtiny ７１．４ ７０．０ ６０１８４２０ １３．１×１０９ １２．３ ３４７
YOLOv５sＧBSN ７２．７ ７０．８ ６９６２６５８ １４．９×１０９ １４．５ １０２

本文模型 ７１．３ ６９．７ １６７９３５４ ８．１×１０９ ３．８ ３２８

由表６可知,YOLOv５sＧBSN的P 值与 mAP值比基础模

型 YOLOv５s 高 出 了 ０．７％ 和 １．５％. 本 文 模 型 是 对

YOLOv５sＧBSN模 型 进 行 通 道 剪 枝 得 到 的,与 剪 枝 前 的

YOLOv５sＧBSN相 比,P 值 和 mAP 值 分 别 降 低 １．４％ 和

１．１％,模型计算量和参数量分别降低了７５．８％,４５．６％,模
型大小压缩了７３．８％,检测速度提升了２２１％.为了直观地

评价本文模型的检测性能,在 DroneVehicle数据集上对目标

检测结果进行了可视化,如图９所示.从图９可以看出,本文

模型相对于 YOLOv３Ｇtiny,YOLOv５Ｇlite以及 YOLOv７Ｇtiny
这些轻量化目标检测模型,更加关注图像中车辆目标特征的

提取,从而提升了航拍图像中密集小目标的检测性能.

(a)YOLOv３Ｇtiny

(b)YOLOv５Ｇlite

(c)YOLOv７Ｇtiny

(d)YOLOv５s

(e)本文模型

图９　DroneVehicle数据集上不同模型检测结果对比图

Fig．９　Comparisonofdetectionresultsofdifferentmodels

onDroneVehicledataset

结束语　针对航拍图像目标检测模型不易在无人机搭载

的嵌入式设备上部署的问题,本文提出了一种轻量化航拍图

像目标检测模型.以 YOLOv５s作为基础模型,首先使用改

进的ShuffleNetv２网络替换 YOLOv５s主干网络 C３模块中

的BottleNeck,减少主干网络层数,降低模型参数量和计算复

杂度;其次在 YOLOv５s多尺度特征融合网络中引入SE通道

注意力机制,以提高模型对不同尺度关键特征的捕捉和提取

能力;最后采用通道剪枝的方法对改进后的模型进行通道

剪枝,裁剪掉模型中不重要的通道,进一步使得模型轻量

化,从而减少 了 模 型 的 运 算 量,提 高 了 模 型 的 推 理 速 度.
但当前的工作仅在理论上完成对航拍图像的目标检测,后
续考虑将模型部署于无人机搭载的嵌入式设备进行实验

验证.
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