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摘　要　针对遥感图像中小目标尺寸较小、样本分布不均匀、特征不明显等问题,提出一种改进的 YOLOv３目标检测算法.在

使用Stitcher数据增强解决小目标样本分布不均匀的问题后,提出 VOVDarkNetＧ５３基础网络,将 DarkNetＧ５３基础网络中第４
次下采样后的８个残差模块减少为４个残差模块.然后采用 VOVNet的密集连接方式,使网络利用更多的浅层小目标特征信

息,增加网络感受野.最后,采用分布排序损失改进 YOLOv３中的分类损失,解决单阶段目标检测器正负样本不平衡的问题.

实验使用 YOLOv３目标检测算法和改进后的 YOLOv３算法在 HRRSD遥感数据集上进行对比.结果表明,改进后的 YOLOv３
算法对小目标和中目标的检测精确度分别提升了７．２％和２．１％,尽管对大目标的检测精度下降了１％,但在平均单张图片处

理时间几乎不变的情况下,平均检测精度均值(mAP)提升了４．１％,召回率和准确率也有所提升.
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Abstract　Aimingatsolvingtheproblemsofsmallobjectsize,unevensampledistribution,andunclearfeaturesinremotesensing
images,animprovedYOLOv３objectdetectionalgorithmisproposed．TheStitcherdataenhancementmethodisusedtosolvethe

problemofunevendistributionofsmallobjectsamples．TheVOVDarkNetＧ５３isproposed．Theresidualmodulesofthefourth

downsamplinginDarkNetＧ５３arereducedfromeighttofour．AndthenthedenseconnectionmodeofVOVNetisadoptedtoexＧ

tractlowerfeaturesofsmallobjectstoincreasethenetworkreceptivefield．Thedistributionalrankinglossisusedtoimprovethe

classificationlossinYOLOv３tosolvetheproblemofimbalancebetweenpositiveandnegativesamplesinsingleＧstageobjectdeＧ

tector．ComparativeexperimentsarecarriedoutonHRRSDremotesensingdatasetsbyusingYOLOv３objectdetectionalgorithm

andimprovedYOLOv３algorithm．Theresultsdemonstratethattheproposedalgorithmcanachievebetterperformanceofhigher

detectionaccuracyoftheimprovedYOLOv３algorithmforsmallobjectsandmediumobjectsareimprovedby７．２％and２．１％,

respectively．Althoughthedetectionaccuracyforlargeobjectsisreducedby１％,theaveragedetectionaccuracy(mAP)isimＧ

provedby４．１％,andtherecallandaccuracyarealsoimproved．
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１　引言

遥感图像目标检测是目标检测领域的研究热点之一,被

广泛应用于舰船监测、渔业管理、环境监控、敌方军事动态监

控等民用和军用领域[１].从遥感图像中检测和定位物体的方

法很多,但是,对于有噪声和低分辨率的遥感图像,尤其是当

对象是小目标[２]时,这些方法的检测效果较差,即使在高分辨

率图像中,对 小 物 体 的 检 测 性 能 远 低 于 对 大 物 体 的 检 测

性能[３].

当前的目标检测算法在基准数据集ImageNet[４],PASＧ

CALVOC[５]和COCO[６]上有着出色的表现.在仅关注精度

的算法中,如 CBNet[７],通过合并功能强大的基础网络(backＧ

bone),提出复合骨干网络(compositebackbonenetwork),以

此提高目标检测器的性能,在 COCO 数据集上的 mAP 达到

了５３．３％,因此该方法为当前目标检测精度最高的方法,但

其需要极为庞大的计算量;EfficientDet[８]算法以５２M 的参数

量和３２６BFLOPS,在 COCO 数据集上获得了５１．０ ％ 的平

均检测精度均值;Song提出的 TSD[９]算法,从空间维度和特

征提取两方面同时对分类任务和定位任务进行拆解,在 COＧ

CO数据集上获得了５１．０２％的平均检测精度均值;谷歌提出

的SpineNet[１０],通过 NAS搜索获取效果更好的网络,具有多

尺度排列特征和交叉尺度连接,在 COCO 数据集上达到了

４９．２％的平均检测精度均值.而在关注速度与平衡的算法

中,RetinaNet[１１]采用新的分类损失 FocalLoss,解决正负样

本不平衡的问题,以单张图像９０ms的处理速度在 COCO 数

据集 上 达 到 了 ５３．１％ 的 平 均 检 测 精 度 均 值 的 效 果;

YOLOv３[１２]算法则采用 Darketnet５３作为 backbone,采用多

尺度预测,在COCO数据集以单张图像５１ms的处理速度在

IOU阈值０．５情况下达到了５７．９％平均检测精度均值的效

果;FCOS[１３]采用全像素卷积的方法,实现了无锚点、无提议

的解决方案;CornerNet[１４]采用预测角点的方式代替预测框,

获得了更快的处理速度.

由于遥感图像成像距离较远,导致图像中包含的目标,例

如飞机、车辆、小房子、小型石油和天然气储罐等占据图像中

较少的像素[１５],属于典型的小目标[１６].因此,基于基准数据

集的目标检测算法在遥感图像数据集上的表现不够理想,往

往需要对这些基于基准数据集的算法进行改进以使其适应遥

感数据.Zhang等[１７]在 YOLOv２目标检测算法的基础上进

行改进,减少了卷积层数与维度,并结合特征金字塔的思想增

加了检测尺度,达到了提高检测精度的目的.为了更好地检

测遥感图像中的目标,本文通过改进 YOLOv３目标检测算法

来提高其遥感图像目标检测性能.本文的主要贡献如下.

(１)采用Stitcher数据增强,将数据集中随机４张图片融

合为一张进行训练,保证小目标样本分布均匀,提升小目标的

检测精度.

(２)提出一种新的基础网络 VOVDarkNetＧ５３,在 DarkNetＧ

５３网络的基础上,通过引入改进的密集连接来提升网络感受

野,获取更多小目标特征,提升 YOLOv３对小目标的检测精度.

(３)改进 YOLOv３中的分类损失,以 DRLoss代替网络

中的分类损失,解决正负样本不平衡的问题,提升检测精度.

２　YOLOv３网络

YOLOv３是Joseph等提出的一种目标检测器,其网络结

构如图１所示.其基础网络采用 DarkNetＧ５３,借鉴了 ResNet
的残差思想,在网络中形成多个残差单元(ResNetunit),可以

很好地控制梯度的传播,避免出现梯度消失或者爆炸等不利

于训练的情形,这使得训练深层网络的难度大大减小.如图

２所示,每个残差单元由一个１∗１的DBL模块、一个３∗３的

DBL模块以及一个跳过连接层组成,而DBL模块由一个卷积

层、一个BN正则化模块和激活函数组成,其各个残差单元之

间依序向后连接.

图１　YOLOv３网络结构

Fig．１　YOLOv３networkstructure

图２　残差单元结构和 DBL模块

Fig．２　ResidualunitstructureandDBLmodule

YOLOv３网络的检测层由１３∗１３,２６∗２６,５２∗５２,３个

尺度组成,这３种尺度分别输出３种不同尺度的特征图到检

测层中,其中大尺度特征图包含的小目标信息较多,负责检测

小目标,小尺度特征图对大目标较为敏感,容易检测出大目标.

因此,YOLOv３在检测大目标和小目标上都有不错的表现.

３　改进的YOLOv３网络模型

如前文所述,由于遥感图像成像距离远,图像中不仅包含

十字路口、桥梁这样的大目标,也包含许多如汽车这样的小目

标,而 YOLOv３模型虽然比 YOLOv２对小目标的检测效果

好,但仍然不能很好地检测遥感小目标.同时,由于本文所采
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用的 HRRSD遥感数据集[１８]中每幅图像中大小目标分布极

不均匀.因此,本文首先采用 Stitcher数据增强方法缓解大

小目标样本不平衡的问题,然后改进 DarkNetＧ５３基础网络以

提高网络检测精度,最后采用分布式排序损失计算分类损失,

缓解正负样本不平衡造成的精度下降.

３．１　Stitcher数据增强

Stitcher数据增强由 Chen等[１９]提出.由于数据集中小

目标物体分布不均匀,训练中网络对小目标学习不充分,导致

训练后的模型对小目标的检测精度差.因此,Stitcher把每个

训练批次内的４张图都缩小到同样大小,之后拼成一张与原

始图像相同大小的图用作训练,以此均衡不同尺度物体在训

练过程中的分布.
遥感数据集中不仅包含桥梁、十字路口等大目标,也有车

辆、储罐等小目标,而 HRRSD遥感数据集中每幅图像中的大

小目标分布极不均匀,一幅遥感图像中通常只包含一类目标,
在训练神经网络时,极易出现在同一批次甚至几个批次内网

络未学习到某一类目标的情况,导致网络对这一类目标的学

习不充分,从而影响网络的检测效果.为了解决这一问题,本
文参考了Stitcher数据增强方法(见图３),将每个训练批次内

的４张图拼接成一张图进行训练,在训练过程中监控各类目

标损失的反馈情况,如果这一批次内某一类目标的损失下降

值占总损失下降值的比例较低,则在该批次内加入含有该类

目标的图片进行训练,以此来解决目标分布不均衡的问题,从
而提高网络的检测精度.

图３　Stitcher图像拼接

Fig．３　Stitcherimagestitching

３．２　VOVDarkNetＧ５３基础网络

由于 DenseNet任何两层之间都有直接的连接,且每个层

都会聚合前面层的特征,造成了特征冗余,并且从模型权重的

L１范数会发现,中间层对最后的分类层贡献较少,这是因为

后面的特征已经学习到了这些中间层的核心信息.这种信息

冗余是可以优化的方向,因此 Lee等[２０]提出 CenterMask网

络,CenterMask网络的基础网络为 VOVNet,是由多个 OSA
(OneＧShotAggregation)模块组成,如图４所示.OSA模块中

每个卷积层以改进的密集连接方式连接,增强特征的复用,使
网络充分利用不同层级的特征图,更多地利用低层特征图,从
而提升网络的检测效果,尤其是对小目标的检测效果.因此,

本文采用CenterMask网络中的 VOVNet密集连接方式改进

DarkNetＧ５３基础网络.

图４　OSA模块

Fig．４　OSAmodule

参考VOVNet的密集连接方式,本文提出VOVDarkNetＧ

５３基础网络.首先,为了更加充分利用浅层小目标信息,将

DarkNetＧ５３基础网络每一次下采样之后直到下一次下采样

之前的所有残差模块作为一个 DOSA(DarkNetＧoneＧshotＧagＧ

gregation)模块,如图５所示,在 DOSA模块中,每一个残差模

块产生两种连接,一种是通过卷积层和下一个残差模块连接,

产生感受野更大的特征图,另一种是与最后的输出层相连,以

聚合足够好的特征.其次,为了减少网络计算量,提升网络检

测速度,将网络第４次下采样后的８个残差模块减少为４个

残差模块.最后,基于 DOSA 模块构建 VOVDarkNetＧ５３基

础网络,如图６所示,图中一个蓝色立方体代表一个残差模

块.将 DarkNetＧ５３基础网络第２次下采样后的２个残差模

块的输出特征图和最后的输出层相连,将 DarkNetＧ５３基础网

络３次、４次和５次下采样后的４个残差模块的输出特征图

和每次下采样最后的输出层相连,在每次下采样之后采用改

进的密集连接方式使网络能利用更多的浅层小目标信息,以

此来增强 DarkNetＧ５３基础网络对特征的复用,更多地利用低

层特征图,从而提升网络的检测效果.

图５　DSOA模块

Fig．５　DSOAmodel

图６　VOVDarkNetＧ５３基础网络(电子版为彩色)

Fig．６　VOVDarkNetＧ５３backbone

３．３　分布式排序损失

为了保证检测速度,单阶段目标检测没有区域建议(reＧ

gionproposal)阶段,直接从所生成的大量候选对象中识别出

前景对象.因此,背景候选框的数量远远超过前景候选框的

数量,尤其是对于 YOLOv３网络来说,其每个预测输出的背

景候选框有几百甚至上千个,然而真正的正确目标却只有几

个,这会导致网络预测的正负样本不平衡,影响网络的检测精

度,而 分 布 式 排 序 损 失 (DistributionalRanking Loss,DR

Loss)[２１]可以减轻类不平衡问题的影响.因此,本文参考 DR
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Loss,首先将分类问题转化为排序问题,从而优化正负样本的

排序.每一对样本分别由一个前景候选和一个背景候选组

成,所以正负样本间是平衡的.同时,考虑到背景候选框和前

景候选框的不平衡问题,本文引入分布式排序损失,将前景候

选框的约束分布排序在背景候选框的约束分布之上.通过对

候选项重新加权,得到对应于最坏情况的损失分布,使损失可

以集中在前景和背景分布之间的决策边界上.此外,将分布

的期望值进行排序以取代原来的样本排序,从而减少排序中

的对数,提高效率.同时,每次对样本排序时考虑图像中的样

本对(包含一个正样本和一个负样本),然后根据前景候选框

和背景候选框的置信度作决策,最后对样本置信度分布进行

优化,以减轻类不平衡问题.损失计算公式如式(１)所示:

min∑
N

i
τli

DR ＋li
YL (１)

其中,li
DR 是通过分布式排序损失函数计算出的损失;li

YL 是

YOLOv３中的原始回归损失;τ是用于平衡分类和回归的权

重,设置为４.

４　实验结果及分析

４．１　数据集和实验平台

本文采用 HRRSD(TGRSＧHRRSDＧDataset)数据集,数据

集提供了２１７６１幅尺寸大小不一的遥感图像,共计４万个目

标对象.数据集中有１３类对象,分别为飞机、棒球场、篮球

场、桥梁、十字路口、地面运动场、海港、停车场、船、储罐、T字

路口、网球场、车辆.按照原数据集设定,将其中５４０１幅图像

作为训练集,１０９４３幅图像作为测试集.

实验平台如下:操作系统为ubuntu１６．０４,深度学习框架

为pytorch１．４,CPU为AMDＧR２７００,内存为３２GB,训练GPU
为 NVIDIAGeForce１０８０ti∗２,显存为２２GB,测试 GPU 为

NVIDIARTX２０７０,显存为８GB.

４．２　损失函数对比

本节对原网络和使用 DRLoss作为分类损失的改进后网

络的损失曲线进行对比,结果如图７所示.可以看出,两个网

络的分类损失均降到一定水平且趋于平衡,表明网络在分类

上皆可达到一定效果.但在使用 DRLoss作为分类损失后,

网络的分类损失下降得更快,同时损失下降到更低位置才趋

于平衡,表明改进后的网络能更好地解决正负样本不平衡的

问题,降低分类损失.

图７　改进前后网络分类损失的对比

Fig．７　Comparisonofclassificationlossofnetworkbeforeandafter

improvement

４．３　检测精度及PＧR曲线对比

本文以平均检测 精 度 均 值 (MeanAveragePrecisions,

mAP)、各类检测精度(AveragePrecisions,AP)、平均单张图

片处理时间和准确率Ｇ召回率(PＧR)曲线等作为评价指标.首

先测试训练后的两个模型,计算其精确度(Precision,P)和召

回率(Recall,R),计算精确度和召回率的公式分别为:

P＝ TP
TP＋FP

(２)

R＝ TP
TP＋FN

(３)

其中,TP 代表将正例正确预测为正类数,FP 代表将负类错

误预测为正类数,FN 代表将正类错误预测为负类数.

设定固定阈值,按照置信度分数对检测器预测结果降序

排列,逐个将样本作为正例输出进行预测,计算其P,R 值并

绘制PＧR 曲线.如图８所示,改进后的 YOLOv３网络的准确

率和召回率均比 YOLOv３网络有一定程度的提升(由于单个

改进点的PＧR曲线变化不明显,这里只对融合了３个改进点

的 YOLOv３ＧD进行对比).

图８　改进前后网络PＧR 曲线的对比

Fig．８　ComparisonofPＧRcurveofnetworkbeforeandafter

improvement

为了进一步证明３种改进方法的效果,我们整理出５个

不同 的 模 型 进 行 对 比 实 验,分 别 是 YOLOv３ＧA(只 将

YOLOv３的 分 类 损 失 改 进 为 DR Loss)、YOLOv３ＧB(只 对

YOLOv３网络进行 Stitcher数据增强)、YOLOv３ＧC(只改进

YOLOv３的基础网络为 VOVDarkNetＧ５３)、YOLOv３ＧD(融合

了以上３种改进的模型)以及 YOLOv３网络模型.同时,为

了检验模型在低计算能力的计算机上的处理速度,在 GPU
为 NvidiaRTX２０７０的台式计算机上用测试集中的１０９４３幅

图像对５个模型进行测试,输出５个模型的平均检测精度均

值(mAP)、各类检测精度(AP)、平均每张图片处理时间,结果

如表１所列.由于数据集中共包含１３类目标,因此根据

目标大小分布,将飞机、车辆、储罐合并为小目标,将足球

场、篮球场、网球场等合并为中目标,将十字路口、T 字路

口和桥梁合并为大目标,分别计算出小、中、大３种目标的

各类检测精度.

表１　改进前后网络检测精度和速度对比

Table１　Comparisonofnetworkdetectionaccuracyandspeed

beforeandafterimprovement

Model mAP
AP

(Small)
AP

(Medium)
AP

(Large)
Speed/ms

YOLOv３ ０．７８７ ０．６８５ ０．８２２ ０．８０８ ３１．６
YOLOv３ＧA ０．７９１ ０．６８８ ０．８２２ ０．８１１ ３１．５
YOLOv３ＧB ０．７９９ ０．６９６ ０．８２５ ０．８０９ ３２．０
YOLOv３ＧC ０．８１９ ０．７４４ ０．８３７ ０．７８７ ３２．５
YOLOv３ＧD ０．８２８ ０．７５７ ０．８４３ ０．７９８ ３２．８
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　　从实验结果可以看出,YOLOv３ＧA 的效果最不明显,但

其可以使分类损失下降得更快,使网络的收敛速度更快;

YOLOv３ＧB的总体效果和 YOLOv３ＧA较接近,因为其本质上

都是使 YOLOv３网络的损失下降得更快,但由于 YOLOv３ＧB
减轻了小目标样本分布不均衡的问题,其对小目标的检测精

度有所提升;YOLOv３ＧC对小目标的检测结果有明显提升,证

明了 VOVDdarkNetＧ５３基础网络的有效性;融合了改进方法

的 YOLOv３ＧD表现最好,改进后的网络对于车辆、储罐等小

目标的检测精度提升了７．２％,同时对篮球场、足球场等

中型目标的检测精度也提升了２．１％,但对大型目标的检

测精度有所下降,但不明显,总体的平均检测精度均值上

升了４．１％.同时,由于删除了网络中多余的层数,网络平

均每张图片的处理时间变化不大,可以达到３２．８ms,具有

较好的实时性.

４．４　与其他目标检测算法的对比

为了 进 一 步 验 证 改 进 方 法 的 有 效 性,将 改 进 后 的

YOLOv３算法(YOLOv３ＧD)与 FCOS,RetinaNet,CornerNet
等目标检测算法在数据集上作对比实验,实验结果如表２
所列.

表２　改进后网络与其他网络的对比

Table２　Comparisonbetweenimprovednetworkandothernetworks

Model mAP Speed/ms

YOLOv３ ０．７８７ ３１．６

RetinaNetＧ１０１ ０．８０７ ９６．２

FCOSＧResNet１０１ ０．８３５ ８５．５

CornerNet ０．８１３ ３３．２

YOLOv３ＧD ０．８２８ ３２．８

在从实验结果可以看出,仅有 FCOS在精度上超过了

YOLOv３ＧD,但 FCOS 的 速 度 较 慢;CornerNet在 速 度 上 与

YOLOv３ＧD很接近,但其 mAP 比 YOLOv３ＧD 低１．５％.综

上所述,改 进 后 的 YOLOv３ 能 更 好 地 检 测 遥 感 图 像 中 的

目标.

４．５　真实检测结果

图９是 YOLOv３和改进 YOLOv３网络模型对遥感图像

的检测结果.我们随机从数据集中选择了４张包含小目标的

图像,用来测试改进后网络对小目标检测的性能.图９中的

(a),(c),(e),(g)表示用原 YOLOv３网络生成的检测结果,图

９中的(b),(d),(f),(h)表示用改进后的 YOLOv３网络生成

的检测结果.图９(a)中 YOLOv３漏检了位于图像右上方边

缘的一辆汽车,而图９(b)中改进的 YOLOv３检测出了这一车

辆目标;图９(c)中有许多储罐未被检测出来,而图９(d)中改

进的 YOLOv３检测出了几乎全部的储罐;图９(e)中 YOLOv３
将路边杂物和建筑物错检为车辆目标,而图９(f)中,改进的

YOLOv３可以检测出所有正确的车辆目标,并且没有将其他

目标误检为车辆目标;同样地,图９(g)中 YOLOv３将机场杂

物检测为飞机,而图９(h)中改进的 YOLOv３可以正确地检测

出所有目标.这些对比结果表明改进后的 YOLOv３网络能

更好地检测出图像中的小目标.

(a)YOLOv３ (b)ImprovedYOLOv３

(c)YOLOv３ (d)ImprovedYOLOv３

(e)YOLOv３ (f)ImprovedYOLOv３

(g)YOLOv３ (h)ImprovedYOLOv３

图９　YOLOv３和改进的 YOLOv３网络检测效果的对比

Fig．９　ComparisonofdetectioneffectbetweenimprovedYOLOv３and

YOLOv３network

结束语　本文提出一种改进的 YOLOv３目标检测算法,

通过修改其基础网络结构和分类损失,在检测速度不下降的

情况下,提升网络对遥感小目标的检测精度,从而提高网络的

平均检测精度均值、召回率和准确率.在网络检测精确度较

高的情况下提升检测速度,将是下一步的研究方向.
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