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基于改进YOLOＧV２算法的遥感图像目标检测技术研究
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摘　要　传统遥感图像目标检测方法的时间复杂度高且精准率低,如何快速准确地检测遥感图像中的特定目标成为当前的研

究热点.为解决这一问题,文中在 YOLOＧV２目标检测算法的基础上进行改进,减少了卷积层数与维度,并结合特征金字塔思

想,增加了检测尺度,达到了提高检测精度的目的.同时给出了一种基于深度学习的遥感图像目标检测算法的通用处理框架,
解决了无法直接处理大幅遥感图像的问题.在 DOTA数据集上进行对比实验,结果表明改进 YOLOＧV２算法在１５个类别上

的精准率和召回率均优于 YOLOＧV２算法,mAP值提高了０．１２.在时间复杂度方面,所提方法略低于 YOLOＧV２算法;在大小

为４１６×４１６的图像小块上,改进 YOLOＧV２算法相比 YOLOＧV２检测时间缩短了０．１ms.
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RemoteSensingImageObjectDetectionTechnologyBasedonImprovedYOLOＧV２Algorithm
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Abstract　Traditionalmethodofremotesensingimageobjectdetectionhasthedisadvantagesofhightimecomplexityandlow

precision．Howtodetectspecifictargetsinremotesensingimagesquicklyandaccuratelyhasbecomeahotresearchtopic．Inorder
tosolvethisproblem,thispaperimprovestheYOLOＧV２objectdetectionalgorithm,reducestheconvolutionlayersanddimenＧ
sion,andcombinedwiththeidealoffeaturepyramidtoincreasethedetectionfeatures’scale,soastoachievethepurposeofimＧ

provingdetectionaccuracy．Atthesametime,ageneralprocessingframeworkofremotesensingimageobjectdetectionalgorithm
basedondeeplearningispresentedtosolvetheproblemthatlargeremotesensingimagescannotbedirectlyprocessed．CompariＧ
sonexperimentsontheDOTAdatasetshowthattheimprovedYOLOＧV２algorithmhasbetteraccuracyandrecallratein１５cateＧ

goriesthantheYOLOＧV２algorithm,andthemAPvalueisincreasedby０．１２．Intermsoftimecomplexity,itisslightlylower
thantheYOLOＧV２algorithm．Specifically,on４１６×４１６imagepatches,thedetectiontimeoftheimprovedYOLOＧV２algorithmis
reducedby０．１mscomparedtotheYOLOＧV２algorithm．
Keywords　Deeplearning,Remotesensingimage,Objectdetection,YOLOＧV２,Featurepyramid,Multiscale
　

１　引言

高分辨率光学遥感图像中特定目标检测一直是遥感图像

分析领域的研究热点.飞机、舰船、车辆、油罐等目标的识别

定位,在军事与民事应用中有着重要的作用.传统遥感图像

目标检测算法大多是基于手工特征[１]构建的.首先根据滑动

窗口对候选区域进行分块处理,然后根据不同目标的不同几

何或纹理特征进行定位.该类型算法主要有两个缺陷:１)基
于滑动窗口的区域选择策略没有针对性,窗口冗余,时间复杂

度高;２)基于背景知识设计的手工特征对多样性的环境变化

没有很好的鲁棒性.近年来,深度学习技术发展迅速.在目

标检测方面,２０１４年 Girshick等提出了 RCNN[２]算法,其利

用选择性搜索法[３]进行图像分割,提取分割图像特征,最后进

行分类与边框回归.由于分割图像具有重复区域,导致特征

重复提取,影响算法运算效率..针对这种情况,２０１５年 GirＧ
shick又提出了 FastＧRCNN[４]算法,该算法为 RCNN 的改进

版,其将分类与边框回归通过多任务损失函数结合起来,提高

了算法的运算速度.同年,FasterＧRCNN[５]算法被提出,该算

法通过 RPN网络选取候选区域,将候选区域选取融合到网络

中,提高了运算速度.基于区域建议框的 RＧCNN 系列算法

生成建议框重叠,网络结构复杂,导致算法运算速度慢,不易

于工程的实现.２０１６年,一种端对端的目标检测算法 YOＧ

LO[６]被提出,该算法将全图划分为格子,每个格子负责预测

中心位于该格子的目标,解决建议框重叠的问题,实现了实时

目标检测.２０１７年 Redmod等提出了 YOLOＧV２[７]算法,在

YOLO的基础上进行多方面改进,提高了定位准确率.

本文提出的遥感图像目标检测算法是基于 YOLOＧV２算

法进行改进的,结合特征金字塔(FPN)[８]的思想,增加一种尺

度进行检测,提高了目标定位精度.同时,本文还提供了一种

基于深度学习的遥感图像目标检测算法的通用处理框架,解
决了大幅遥感图像无法直接处理的问题.

２　YOLOＧV２算法

YOLOＧV２算法采用 DarknetＧ１９作为基础网络,图１为

YOLOＧV２算法的网络结构图,图中的虚线边框部分为基础

网络部分.DarknetＧ１９网络结构类似 VGGＧ１６[９],使用３×３



卷积 核 大 小,池 化 操 作 后,卷 积 层 通 道 数 翻 倍,同 时 借 鉴

NIN[１０]思想,将大小为１×１的卷积核置于大小为３×３的卷

积核之间,压缩特征.每层卷积层后使用 BatchNormal[１１]算

法加速训练进程,加快收敛.YOLOＧV２算法中passthrough

层将５１２维２６×２６大小的特征转为２５６维１３×１３大小的特

征,之后与１０２４维１３×１３大小的特征融合,低维特征传递给

高维特征,类似 ResNet[１２]中残差的概念,相对 YOLO算法目

标定位的效果更好.

图１　YOLOＧV２网络结构

Fig．１　YOLOＧV２networkstructure

　　YOLOＧV２算法输入大小为４１６×４１６的图片,经过５次

下采样,得到１３×１３大小的特征图,最后输出维度为:

N＝S×S×B×(５＋C) (１)
其中,S表示最后特征图的大小,此处为１３.B为一个栅格预

测建议框的个数,此处根据 KＧmeans[１３]聚类算法算得５个建

议框时效果更佳.C 为预测类别个数,５代表每个建议框预

测的坐标信息和置信度包含５个信息.

YOLOＧV２算法在训练时采用多尺度训练方式,网络为

全卷积结构,可动态调整输入图像的尺寸.在训练过程中使

用３２的倍数调整输入图像的尺寸,训练图像的尺寸在３２０×
３２０到６０８×６０８之间随机变化.提高检测算法对图像大小

的鲁棒性.

３　改进YOLOＧV２遥感图像目标检测算法

３．１　算法处理框架

基于深度学习的目标检测算法无法直接处理大幅遥感图

像,需要将图像裁剪后进行检测.图２给出了本文算法的处

理框架.在训练阶段,首先将遥感图像裁剪为一定大小的图

像小块,大幅遥感图像标签也随之变化;然后将裁剪后的图像

小块与标签送入设计好的深度学习网络中进行训练;在训练

时,将正确标签信息与预测标签信息的差值作为误差,迭代优

化网络参数,最后保存训练好的网络模型.在检测阶段,同样

先将测试遥感图像裁剪为小块图像;之后送入在训练阶段训

练好的网络模型中,经过 NMS[１４]后处理算法消除重复定位

窗口,得到小块图像的检测结果;最后将结果整合,得到原始

大幅遥感图像的检测结果.

图２　算法的处理框架

Fig．２　Algorithmprocessingframework

本文算法处理框架的重点在于遥感图像和标签的裁剪与

整合.遥感图像裁剪通过滑动窗口裁剪制定大小的图像小

块,本文裁剪为４１６×４１６大小.图３为遥感图像裁剪示意

图.上面的图为原始遥感图像,下面两张图为裁剪后的图像

小块.一般相邻图像小块保持１５％的重叠[１５],其目的是保证

原图每个区域都能被完整检测到.重叠区域的重复检测可以

通过 NMS算法消除.这种有重合区域的裁剪方式可有效避

免直接裁剪时边缘截断导致检测不出目标的情况.

图３　遥感图像裁剪示意图

Fig．３　Croppingdiagramofremotesensingimage

在训练阶段,遥感图像的标签在裁剪过程中也会随之改

变.原始遥感图像的标签在裁剪结束后,生成了对应图像小

块数量的新标签.假设原始遥感图像的标签为ImageName．
txt,裁剪后小块遥感图像的标签名为:

ImageName_row_col_height_width．txt
其中,(col,row)为图像小块左上角位于原始图像的坐标,

height和 width为图像小块的高和宽.原始建议框坐标减去

(col,row)得到新标签中的建议框坐标.

检测阶段的整合实现了图像小块检测标签的整合,将多

张图像小块检测标签整合为原始遥感图像检测标签.整合

时,首先将检测小块检测到的建议框坐标加上(col,row),得
到该建议框原本位于原始图像的位置信息;之后,利用 NMS
算法消除重复定位建议框,保留置信度最高建议框;最后显示

整合后的标签信息.

３．２　多尺度网络结构

在深度学习网络中,高层卷积层由于卷积池化操作,获得

了高维特征,丢失了细节信息.低层卷积层相对保留了更详

细的信息.特征金字塔网络结构通过将不同层次的特征融

合,提高了目标检测的精准率.图４给出了特征金字塔网络
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结构.图４中,左边为FPN 自下而上的卷积池化过程,特征

图经过下采样操作慢慢变小;右边为 FPN 自上而下的过程,

特征图经过上采样变大.将左右相同大小的特征图融合以进

行预测.FPN网络这种将低分辨率、高语义信息的高层特征

与高分辨率、低语义信息的低层特征自上而下进行侧边连接的

方式,得到了所有尺度特征的丰富语义信息,可提高检测精度.

本文提出的基于 YOLOＧV２算法的改进多尺度网络结

构,参考了FPN网络的思想.图５为本文提出的多尺度网络

结构图.输入大小为４１６×４１６的三通道图像小块,经过１３
个３×３或１×１大小卷积层和４个最大池化层后变为５１２维

２６×２６大小的特征图.之后经过类似 ResNet网络单元结构

的passthrough层,融合１３×１３大小的特征图和２６×２６大小

的特征图得到１２８０维１３×１３大小的特征图.相对 YOLOＧ

V２的passthrough层,支链减少了一个卷积层,提高了运算速

度.接着经过２个卷积层后,进行１３×１３尺度的预测.另一

方面,上阶段倒数第二层１３×１３×１２８大小的卷积层在经过上

采样后,与上阶段２５６维２６×２６大小的特征图进行融合,接着

通过２个卷积层提取信息,最后进行２６×２６尺度的目标预测.

图４　特征金字塔网络结构

Fig．４　Diagramoffeaturepyramidnetworkstructure

图５　多尺度网络结构

Fig．５　DiagramofmultiＧscalenetworkstructure

　　本文中多尺度的目标检测网络结构采用１３×１３和２６×

２６两个尺度进行目标检测,每个尺度预测３个建议框,２个尺

度预测６个建议框.相对 YOLOＧV２算法的５个建议框,本

文算法的预测效果更佳.

４　实验结果与分析

４．１　数据集

本文的实验图像来自网上开源航天遥感图像 DOTA[１６]

数 据 集,共 包 含 １８６９ 张 航 空 图 像.大 部 分 图 像 来 自

GoogleEarch和高分二号卫星.遥感图片的尺寸约为４０００×

４０００,包含飞机、舰船、卡车、小车、油罐等１５个类别.裁剪为

４１６×４１６大小后,得到４０１５１张图像小块,即数据集.图６
给出了数据集示例.

图６　数据集示例

Fig．６　Datasetexamples

４．２　训练参数

训练时每批次处理３２张图像,采用 Momentum[１７]梯度

下降优化算法,初始学习率设为 ０．００１,迭代次 数 设 置 为

２０００００.训练平台为 NVIDIA１０８０Ti×２.

４．３　检测结果定量评估

精准率(Presion)、召回率(Recall)和平均精准率(Average

Precision,AP)为基于深度学习的图像目标检测算法的主要

评价标准.假设 TF表示预测为正向,实际预测正确的目标

框数量;FP表示预测为正向,实际预测错误的目标框数量;

FN表示预测为负向,实际预测错误的目标框数量;TN 表示

预测为负向,实际预测正确的目标框数量.

精准率为正确检测为某类别数量与所有检测为该类别数

量之比,其具体表达式如式(３)所示:

precision＝ TP
TP＋FP

(２)

召回率为正确检测为某类别数量与所有标注为该类别数

量之比,具体表达式如式(４)所示:

recall＝ TP
TP＋FN

(３)

平均精准率是精确率p随召回率r变化的曲线在r从０
到１上的积分,其表达式如式(５)所示:

AP＝∫
１

０
p(r)dr (４)

表１列出了 YOLOＧV２算法与改进 YOLOＧV２算法的性

能评估结果.可以发现,在１５个类别上改进 YOLOＧV２算法

相对 YOLOＧV２ 算 法 有 更 高 的 精 准 率、召 回 率 和 AP 值.

mAP为 AP的平均值,由０．６３０提高到０．７５０,增长了０．１２,

验证了改进 YOLOＧV２算法的有效性.
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表１　目标检测算法性能评估结果的对比

Table１　Performanceevaluationresultscomparisonofobjectdetectionalgorithm

类别
精准率

YOLOＧV２ 改进 YOLOＧV２

召回率

YOLOＧV２ 改进 YOLOＧV２
AP值

YOLOＧV２ 改进 YOLOＧV２
plane ０．９２８ ０．９４７ ０．７７５ ０．９９５ ０．６８９ ０．８４４

baseballＧdiamond ０．８５３ ０．９００ ０．７１９０． ０．９８９ ０．６２０ ０．８１９
bridge ０．８７９ ０．８９９ ０．８３３ ０．９５９ ０．７１９ ０．８１７

groundＧtrackＧfield ０．５０６ ０．６５８ ０．６６０ ０．９８０ ０．３２３ ０．５９８
smallＧvehicle ０．８８６ ０．８８６ ０．９１１ ０．９８３ ０．８０４ ０．８０５
largeＧvehicle ０．９０３ ０．９８３ ０．７９５ ０．９６３ ０．６５７ ０．８１２

ship ０．９１６ ０．９１５ ０．８７３ ０．９７４ ０．７５０ ０．８３２
tennisＧcourt ０．８７２ ０．９１４ ０．７７６ ０．９９３ ０．６６５ ０．７９２

basketballＧcourt ０．８５５ ０．８７０ ０．７０３ ０．９８５ ０．６２２ ０．７９１
storageＧtank ０．８７０ ０．８９７ ０．９０８ ０．９８８ ０．７９１ ０．８１６

soccerＧballＧfield ０．３４９ ０．４５７ ０．５１０ ０．９９６ ０．１９１ ０．４１６
roundabout ０．７９５ ０．８２０ ０．８２７ ０．９７３ ０．６５１ ０．７４５

harbor ０．８６１ ０．８８０ ０．７３６ ０．９８９ ０．６３９ ０．７８２
swimmingＧpool ０．８９３ ０．９１５ ０．６３５ ０．６４０ ０．５８２ ０．５６８

helicopter ０．８８９ ０．９０２ ０．８７１ ０．９９４ ０．７３８ ０．８０９
mAP － － － － ０．６３０ ０．７５０

　　表２列出了 YOLOＧV２算法与改进 YOLOＧV２算法在不

同尺寸遥感图像上的检测时间结果.在４１６×４１６大小的图

像小块与４０００×４０００大小的遥感图像上,改进 YOLOＧV２算

法的检测时间略低于 YOLOＧV２算法.

表２　目标检测算法的检测效率对比

Table２　Detectionefficiencycomparisonofobjectdetectionalgorithm

算法
遥感图像尺寸

４１６×４１６ ４０００×４０００
YOLOＧV２ １０．１７ms １．４６s

改进 YOLOＧV２ １０．２６ms １．４８s

４．４　检测结果定性评估

图７给出了改进 YOLOＧV２算法在原始遥感图像上的检

测结果.图７(a)主要为飞机目标,图７(b)主要为车辆目标,

图７(c)主要为舰船目标.可以发现,改进 YOLOＧV２算法,检

测效果良好.

(a)飞机目标检测结果

(b)车辆目标检测结果

(c)舰船目标检测结果

图７　原始遥感图像的检测结果

Fig．７　Detectionresultsofrawremotesensingimages

图８给出了 YOLOＧV２算法和改进 YOLOＧV２算法在图

像小块上的检测结果.可以发现,YOLOＧV２算法的漏检目

标较多,改进 YOLOＧV２算法基本不漏检.在飞机、舰船、车

辆等目标中,改进 YOLOＧV２算法的检测效果更好.

图８　图像小块检测结果

Fig．８　Detectionresultsofimagepatches
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结束语　本文给出了一种基于深度学习的遥感图像目标

检测算法的通用处理框架,解决了大幅遥感图像无法直接处

理的问题,并对遥感图像和标签的裁剪、整合方法进行了详细

叙述.针对 YOLOＧV２算法检测精度低的问题,本文提供了

一种改进YOLOＧV２算法,结合特征金字塔思想,增加了２６×

２６尺度进行检测,提高了目标定位精度.在开源遥感图像

DOTA数据集上验证了该算法的有效性,在飞机、检测、车辆

等目标图像中均有良好的检测效果,mAP值达到了０．７５,相

对 YOLOＧV２算法提高了０．１２.本文算法仍存在一些不足,

由于不同类别训练数据不均衡,数量少的类别检测结果较差.

在实时处理大幅遥感图像方面,检测效率的提升也是亟待解

决的问题.近年来,深度学习技术发展迅速,可用于生成数据

的生成对抗网络,目标检测模型的量化、剪枝等优化方法,都

给相关研究带来了新的可能.
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