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基于改进 YOLOv３的航拍目标实时检测方法
舒　军,吴　柯

(湖北工业大学电气与电子工程学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]对于航拍图像中的小型目标,YOLOv３算法模型对其识别精准度低,在目标被遮挡或目标较密集时存在

漏检现象.针对上述问题提出了一种基于改进 YOLOv３的航拍目标实时检测方法,该方法加入１０４×１０４特征分

辨率的检测模块并删减了１３×１３特征分辨率的检测模块,同时增加了浅层网络的层数,用于提取更加细微的像素

特征;在训练阶段针对 DOTAＧv１．０航拍数据集使用 KＧmeans＋＋聚类得到９个先验框进行检测,用于提升整体网

络的训练速度.实验结果表明:改进后的 YOLOv３检测算法的检出率提升了１５．０％,mAPＧ５０提升了１０．５％.
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　　随着传感器技术、深度学习和图像处理技术的

发展,航空摄影被广泛地应用于救援追踪、生态研

究、军事领域等方面.航空摄影图像的分辨率大小

通常超过４０９６×２１６０,而待测目标在其中的像素可

小至１６×１０,在这样大范围的超高清分辨率[１]图像

中检测识别出微小像素目标,特别是实时定位这些

目标对象,仍然是一项艰巨的挑战.
目前基于深度学习的图像实时检测分类算法模

型主要使用SSD[２]、YOLO[３]、SqueezeDet[４]等算法

框架;其中 YOLOv３实时检测识别框架[５]由 RedＧ
mon,Joseph和 Farhadi于２０１８年提出,其识别速

度快,检测精准度高,并能同时检测多尺度分辨率的

目标,适用于同一镜头的多目标识别领域.但该方

法直接用来检测航拍图像中的小分辨率目标时会出

现遮挡漏检情况,对密集群体的检测效果亦不甚良

好,需要对 YOLOv３算法进行改进以适应航拍图像

中的目标检测.

１　基本概念

１．１　YOLO算法

YOLO(YouOnlyLookOnce)模型是第一个

端到端(EndＧtoＧEnd)的深度学习检测算法,其借鉴

了 GoogleNet[６]分类网络结构,提取特征的过程只

需要一次前向运算,并同时进行训练和检测,因此以

检测速度见长.YOLOv２[７]使用了 VGGNet[８]的网

络结构,又称 YOLO９０００,能满足９０００多种不同类

别目标的快速检测.YOLOv３借鉴了 ResNet残差

网络[９]结构,并加入了 FPN[１０](FeaturePyramid
Networks)网络结构,在前两代的基础上提升了精

准度,同时保证了检测速度.

YOLOv３模型的骨干框架使用５３层卷积的残

差网络结构,故 YOLOv３神经网络又被称为 DarkＧ
NetＧ５３,其由一系列的３×３和１×１的卷积层组成,
其中包含２３个残差模块和检测通道的全连接层.
除训练框架外 YOLOv３还划分三种不同栅格大小

的特征检测通道,包括５２×５２、２６×２６、１３×１３栅格

大小的特征图,分别对应小、中、大尺度特征的图像

检测,因此网络在训练时保留了小型目标的像素特

征信息,对小物体的检测效果良好.

１．２　识别对象分析

本文使用 DOTAＧv１．０数据集[１１],其为武汉大

学遥感国重实验室与华中科技大学电信学院联合制

作的大型遥感开源数据集,其内包含２８０６张遥感图

像,分辨率８００×８００至４０００×４０００不等,共１５种

类别,包含了小型汽车、飞机、足球场等尺度跨越大

的目标对象,因此该数据集适合作为航拍目标识别

的实验研究对象.
在使用深度学习方法对传统目标进行训练检测

时,其图像的分辨率大小通常只有数百,目标在图像

中所占的比例大于１０％,且同一副图像中存在不同

种类目标的数量较少;而航拍图像在进行训练检测

时区别较大,需要考虑其以下几个特点.

１)超高清分辨率:原始图像像素分辨率太大,图
像按原始尺寸输入神经网络造成内存不足,压缩输



入后又导致图像中小目标像素特征的丢失;

２)旋转不变性:实际高空拍摄的目标包含了各

个方向的朝向,但训练的样本图像只包含了某部分

的朝向;

３)样本数量少:该类图像样本数量相对少,且一

幅图像中可能同时包含几十上百个待测目标对象,
在训练过程中容易发生过拟合现象.

在对航拍数据集进行训练前,需要考虑以上因

素来对深度学习算法进行改进.

２　YOLOv３算法的改进

２．１　网络结构的改进

由于航拍图像数据集与传统的图像数据集差别

较大,其包含的小型和中型目标多而大型目标少,一
副样本图像包含的范围大,即使待测目标是一个足

球场,相对整张图片所占的比例也不超过２０％,因
此使用原 YOLOv３网络结构将特征图大小划分为

５２×５２、２６×２６、１３×１３显然已经不合适.
本研究划分特征图大小为１０４×１０４、５２×５２、

２６×２６,加入了划分更加细微的特征信息,同时删减

了大型尺度的特征.改进后的网络整体结构如图

１,其中共包含２４个残差模块,在浅层网络中增加了

卷积层和残差连接结构的数量,这样可以提升更深

层网络特征的细粒度,然后从此后部分更深层的网

络中,提取三种不同尺度的特征信息分别输入检测

通道,深层网络的检测通道向浅层进行上采样,以丰

富浅层的特征信息,来提升小型目标的检测精准度.

图１　改进后 YOLOv３网络的整体结构

２．２　基于数据集的聚类

本研究在训练 DOTAＧv１．０数据集前,使用 KＧ
means＋＋[１２]对 DOTAＧv１．０样本图片进行聚类,
设置适合其数据集的９个大小不一的先验框,神经

网络在训练阶段会优先使用这９个先验框去匹配图

像中的目标,从而快速找到目标以提取像素特征信

息.因此能够提升训练速度,缩短达到拟合的时间,
聚类得到对应尺度的先验框大小见表１.

表１　三种尺度的先验框分辨率大小

特征图栅格 １０４×１０４ ５２×５２ ２６×２６
视觉尺度 小 中 大

先验框大小

(７×１１)
(１５×１８)
(１６×５５)

(１８×８)
(３２×３２)
(４５×１５)

(６３×６３)
(８７×１７３)
(２１７×１７８)

３　实验与分析

３．１　数据集的预处理

由于改进 YOLOv３使用了１０４×１０４、５２×５２、

２６×２６栅格大小的特征输入检测通道,在训练输入

的图像分辨率为４１６×４１６的情况下,能够检测的目

标最低分辨率为４×４(图像尺寸除以栅格大小,即

４１６/１０４),但 对 于 DOTAＧv１．０ 数 据 集 中 ４０００×
４０００分辨率的原始图像,在以４１６×４１６分辨率输

入时,因其像素特征缩小１０倍,已经无法检测出原

有的小目标,在训练前使用一种滑窗裁剪策略,在输

入图像前,将一张原始图像滑窗裁剪为多张６０８×
６０８分辨率的图像,然后再经过４１６×４１６压缩输

入,这种方法使得原始图像中的像素特征信息得以

尽可能地保留.
在滑窗裁剪时设置１０％的重叠率,防止将其中

的目标对象一分为二时导致像素特征信息被破坏.
本实验从DOTAＧv１．０数据集中选取１８６９张带目标

标签信息的图像,裁剪后得到图片１９２１９张,其中

４/５作为训练集参与网络训练,１/５作为验证集来分

析分类检测的效果.

３．２　模型的训练

本研究的实验硬软件环境:系统平台为 UbunＧ
tu１６．０４,CPU 为 IntelCorei５Ｇ４５９０ ,GPU 为

GTX１０８０Ti,GPU加速为CUDA８．０cuDNN６．０,编
译环境为gcc/g＋＋５．０OpenCV３．４．０,算法框架为

改进 YOLOv３Ｇ４１６.
在进行航拍模型训练时,将训练集中的原始图

像按４１６×４１６输入,每批次训练６４张图像,分１６
组输入.每次输入时生成±１．５倍饱和度和±１．５
倍曝光量的样本,以及±０．１比例色调的样本,这些

图像会首先经过骨干训练网络,然后在多尺度训练

网络继续生成尺寸调整后的样本,整体训练流程见

图２.

图２　模型训练流程图

对于训练参数,设置最优化方法动量参数为

０．９,权重衰减正则项为０．０００５,学习率０．００１,迭代

到４５０００次时学习率降低１０％,迭代到５００００次时
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学习率再降低１０％,训练时每１０００次迭代保存一

次模型,超过１０００次迭代数后每１００００次保存一

次模型.实验首先迭代５００００次,后续在该基础上

继续迭代３００００次,共迭代８００００次,总共训练图

片５１２００００张.

３．３　模型的评估

训练完毕后,从导出的log日志文件中提取关

键词信息,绘制出loss曲线以及IoU 值统计图像

(图３).

(a)模型平均loss值走势

(b)模型的IoU统计值

图３　模型的loss曲线和IoU曲线

从图３a中可以看到,模型的loss值在前１００００
次迭代中迅速降低到３左右,随后逐渐平滑,稳定在

２左右;而在迭代５００００次时loss值有明显的起

伏,这是由于实验在进行到５００００次时暂停了训

练,后续又将这５００００次迭代模型作为初始权重模

型继续迭代了３００００次,故loss出现突然的起伏后

迅速回到正常范围,但后续的迭代过程loss值已经

没有下降的趋势.整体来看,训练模型迭代到８０
０００次时模型已经趋于稳定,最终loss值在２左右,
表明模型的检测性能良好.

从图３b中可以看到,随着迭代次数的增加,

IoU的值逐渐达到０．６以上,并有大量值接近１．０,
说明模型预测框与对象实际框的匹配度较高.

３．４　改进前后模型的对比

在使用改进 YOLOv３网络与原网络进行对比

时,都保留了相同的参数设置和预处理操作.在选

取模型时,一般选取IoU 及 mAP值最高的权重模

型作为对比,但训练到８００００次时,这些指标的变

化差异已经非常小,为了方便直观地进行对比,都统

一选取迭代８００００次的模型来进行对比,具体性能

指标见表２.

表２　改进前后各项类别具体性能对比

类别
准确率/％

改进前 改进后

TP/FP
改进前 改进后

plane ６８．１４ ８０．７１ ３１７５/４４４ ４０７３/４１５
ship ６９．７５ ７６．４７ １３７７０/２８５１１４９９９/２５６０

StorageＧtank ４８．４２ ５２．０７ ２０４３/５９３ ２０４７/２８１
baseballＧdiamond ４０．３８ ５９．９９ １６０/９８ ２５３/１１５

tennisＧcourt ９０．２０ ９０．３９ １４４１/１２４ １４１６/７４
basketballＧcourt ４９．０４ ５７．４５ １５９/２０８ １７０/１０１

groundＧtrackＧfield ３２．３７ ４３．２５ ９３/１４１ １４８/２１５
harbor ６４．６６ ７４．７５ ２９６０/１０６４ ３４８１/１１２６
bridge ２１．４１ ４２．８２ ２４７/５５３ ４０９/３０５

smallＧvehicle ４８．４７ ５５．１３ ５９４４/１０７４７５３７９/３３１２
largeＧvehicle ６４．１０ ６１．２２ ６４３８/３０４６ ５００１/１２９５
helicopter １９．５２ ２９．４７ ２１/２１ ５９/１３４
roundabout ２１．４７ ５１．６７ ７０/１１４ １６１/１０４

soccerＧballＧfield ３４．０１ ４５．４７ １１２/１１０ １５４/１３０
swimmingＧpool ２５．２４ ３４．０２ ２２５/２４５ ２４８/１８９

　　从表２可以看到,两种模型对飞机、船、网球场

和港口的检测性能较好,原因是这几个类别的样本

数量相对较多;而小型汽车的样本数量较多但检测

效果一般,原因是小型汽车的分辨率太小,在输入原

始图像检测时,一部分过小目标的像素特征变得不

明显,而大型汽车的分辨率稍大,故检测效果比小型

汽车更好.对于网球场,检测性能基本没有提升,这
是由于网球场的分辨率本身就较大,即使将原图压

缩后输入训练,提取的特征信息仍然比较完整.
整体来看,改进后的网络对１５种类别的目标都

有较大提升,这是由于改进后网络生成了更少的真

实负样本(FP)参与验证,且样本数量越多,检测的

准确率一般也会相应增加.
表３　改进前后综合指标对比

检测模型 检出率 召回率 F１分数 mAPＧ５０ FPS

改进前 ０．６４ ０．６６ ０．６５ ４６．５ １９．８
改进后 ０．７９ ０．６８ ０．７３ ５７．０ ２０．４

　　从表３可以看到,改进后模型与改进前进行对

比时,检出率由６４％提升到７９％,提升了１５．０％;召
回率由 ６６％ 提 升 至 ６８％;F１ 分 数 提 升 了 ０．０８;

mAPＧ５０从４６．５％提升到５７．０％,提升了１０．５％;

FPS由１９．８提升至２０．４.综合上述,实验证明了改

进 YOLOv３网络模型对比原网络拥有更好的实时

检测性能.

４　结论

本文针对航拍目标识别提出了一种改进的

YOLOv３算法,该方法加入１０４×１０４特征分辨率

的检测模块并删减了１３×１３特征分辨率的检测模

块,同时增加了浅层网络的层数,用于提取更加细微
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的像素特征;并针对 DOTAＧv１．０数据集样本使用

KＧmeans＋＋聚类,得到９个先验框来参与模型训

练.实验表明,改进后的 YOLOv３检测算法的检出

率提升了１５．０％,mAPＧ５０提升了１０．５％,对于航拍

图像目标的实时检测具有一定的参考意义.
由于原始航拍图像分辨率太大,即使在训练时

保留了分辨率特征信息,但将整张图片直接压缩输

入后,难免会破坏原有分辨率特征,因此平均准确度

不高;未来还应在保证实时检测速度的情况下,对检

测时的图像输入模块进行优化.
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ResearchonRealTimeDetectionMethodofAerial
TargetsBasedonImprovedYOLOv３

SHUJun,WUKe
(SchoolofElectricalandElectronicEngineering,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００７０,China)

Abstract:Forsmalltargetsinaerialimages,theYOLOv３algorithm modelhadlowrecognitionaccuracy,

andtherewasamisseddetectionwhenthetargetwasoccludedordense．Aimingattheseproblems,this
paperproposedarealtimedetectionmethodbasedonimprovedYOLOv３foraerialtargets．Thismethod
addedadetectionmoduleof１０４×１０４featureresolutionandcutthedetectionmoduleof１３×１３feature
resolution,andaddedshallowlayers,whichwasusedtoextractmoresubtlepixelfeatures．Inthetraining
phase,Kmeans＋＋clusteringwasusedtoobtain９priorboxesfortheDOTAv１．０aerialdataset,which
wasusedtoimprovethetrainingspeedoftheoverallnetwork．Experimentsshowedthatthedetectionrate
oftheimprovedYOLOv３detectionalgorithmincreasedby１５．０％,andthemAP５０increasedby１０．５％．
Keywords:aerialimages;YOLOv３;DOTAv１．０;Kmeans＋＋
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