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改进LDS_YOLO网络的遥感飞机检测算法研究
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摘 要：为解决遥感飞机检测算法网络计算复杂、检测精度低的问题，以主流网络YOLOv4为基础，从提高精度和简

化模型两个方面进行改进研究，提出一种轻量级多尺度监督网络LDS_YOLO（light dense supervision YOLO）。针

对遥感飞机目标细节信息提取不足的问题，改进三组多尺度融合预测层结构，在每一个支路第一次上采样前的四个

卷积块之间设计密集连接方式，可以增强融合不同尺度飞机，丰富特征细节信息，提高预测准确率；针对目标特征关

联度低的问题，引入一致性监督损失函数，通过监督分类网络辅助预测的同时提高检测精度；通过增加包含全局平

均池化层、全连接层和特征映射层的轻量化模块，调整通道结构减少权重模型的特征冗余，降低网络参数量。在保

证检测率的基础上将模型参数量降低为 3.6×106，计算量为 77 MFLOPs，测试检测率比原始模型损失不到 2.3%，速度

达到 17 frame/s；通过与主流检测算法进行对比，分析轻量化后算法模型的抗过拟合能力和鲁棒性，证明轻量化遥感

飞机目标检测算法的有效性和可行性。
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Abstract：In order to solve the problems of complex network calculation and low detection accuracy of remote sensing

aircraft detection algorithm, this paper improves the research from two aspects of improving accuracy and simplifying

model based on the mainstream network YOLOv4, and proposes a lightweight multi-scale monitoring network LDS_YOLO

（light dense supervision YOLO）. Aiming at the problem of insufficient extraction of remote sensing aircraft target details,

the structure of three groups of multi-scale fusion prediction layers is improved, and the dense connection mode is designed

between the four convolution blocks before the first up-sampling of each branch, which can enhance the fusion of aircraft

of different scales, enrich the feature details and improve the prediction accuracy. Aiming at the problem of low correlation

degree of target features, the consistency supervision loss function is introduced to improve the detection accuracy while

assisting prediction by supervision classification network. By adding lightweight modules containing global average

pooling layer, full connection layer and feature mapping layer, the channel structure is adjusted to reduce feature redundancy

of the weight model and reduce the number of network parameters. On the basis of ensuring the detection rate, the number

of model parameters is reduced to 3.6×106, and the computational cost is 77 MFLOPs. The test detection rate loss is less

than 2.3% compared with the original model, and the speed is up to 17 frame/s. The anti-over-fitting ability and robustness

of the lightweight algorithm model are analyzed by comparing with the mainstream detection algorithm, and the validity

and feasibility of the lightweight remote sensing aircraft target detection algorithm are proved.
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lightweight model
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遥感图像的目标检测主要研究在图像中是否有目

标物体存在，并确定其位置和类别。随着深度学习与遥

感技术的发展，基于卷积神经网络的遥感飞机检测算法

在民用和军事上都起着至关重要的作用。然而，与传统

的目标检测不同，遥感飞机图像受天气环境、光照和背

景等因素影响，如果算法要实现高精度的目标检测功

能，需要计算机提供大量的算力和存储，降低了算法的

检测速度，一定程度上限制了算法的应用。因此权衡算

法检测速度与精度，针对遥感飞机设计一种满足模型参

数少、检测精度高的网络是有必要的。

针对遥感目标检测技术，早期 Liu 等人 [1]用模板匹

配的方法应用于遥感飞机的轮廓检测，但对于复杂背景

的情况检测精度不高。随着深度学习的发展，对遥感目

标检测主要有基于区域建议和基于逻辑回归的方法，前

者代表有Faster RCNN[2]，具有较高的检测精度，但是遍

历候选框导致速度较慢。基于逻辑回归的检测算法主

要有 SSD[3]和 YOLO 系列，SSD 在检测速度可以达到较

高水平，但是缺陷在于小目标的定位，YOLOv4[4]可以权

衡检测精度和速度，但是两者指标都不是最佳。为了增

加检测器性能，Zhang 等人 [5]提出结合不同特征的卷积

层网络提高对目标的检测精度，引入无锚的检测方法

一定程度降低了遥感目标的漏检率，但是模型依旧较

为复杂。

针对模型轻量化技术，卷积方式上 Google 提出了

一种轻量级卷积神经网络MobileNet[6]，其核心思想通过

卷积核分解来减少模型参数，实现在相同量级缩小模型

计算量，小目标检测精度较低。网络结构上何凯明提出

的残差模块，通过跳跃连接增加模型深度进而减少参数

量[7]，然而由于连接的关联性太强容易产生过拟合，不利

于遥感飞机目标的模型学习。Wang等人[8]设计了一种

轻量级的小型网络模型Scaled-YOLOv4，该网络简化了

YOLOv4 模型复杂度，极大降低了参数量，但是对复杂

目标的检测精度有待提高。随后，Liu等人[9]提出网络剪

枝思想，训练时设置一个阈值然后将YOLOv4等网络模

型中贡献度低于阈值的神经元裁剪，使得检测模型得到

轻量化。

本文研究的遥感飞机检测算法从以上几点出发，结

合遥感图像中飞机目标的特点，以网络YOLOv4模型为

基础，通过改进多尺度融合预测网络和引入一致性监督

网络，在网络结构和损失函数上对检测网络进行改进，

结合更多的细节信息解决原网络在遥感飞机检测过程

中精度不足的问题。轻量化方面分别在预测层设计密

集连接方式，在分类层增加轻量化模块，加强目标特征

学习并裁剪多余的卷积，解决基于卷积神经网络的遥感

飞机检测算法中模型过大和速度慢的问题。

1 YOLOv4网络检测原理
以主流的YOLOv4网络为基础展开研究，应用对象

为遥感图像中的飞机这一类的简单目标，通过将输入图

像调整为 416×416大小，将待检测图像分成 13×13形式

的网格，再利用中心点与网格宽高预测出边界框宽高，

求出三个候选边界框，进而得到最终预测结果。网络将

三个边界框的得分进行筛选得出最大的预测置信值，然

后该置信值对应的边界框会给相应的目标加上标签。

结合目标栅格与图像左上角的边距 (Cx ,Cy) 以及栅格所

在候选框的宽高 (Pw ,Ph) ，预测出边界框的四个坐标值

(Tx ,Ty ,Tw ,Th) 和一个目标存在的可能性得分 To。再

由式（1）、（2）计算得出每个边界框与左上角的相对坐标

(Bx ,By)、宽高 (Bw ,Bh)和预测置信值 C( )confidence [10- 11]。

具体计算公式如下：

Pr (obj) × IOU(box,obj)= σ(To) （1）

C =Pr (Object) × IOU truth
pred （2）

C 的数值表示该处是否有目标，若置信度为 0 则认为

该处不存在目标，若置信度不为0，则显示该处置信度的

数值。 Tx 、Ty 用 sigmod函数归一化处理，使其取值在

0~1之间，σ 参数将归一化值转化为真实值，Pr (obj) 为
目标属于某一类的概率，σ(To) 表示预测边界框的置信

值，IOU表示真实标注框与算法检测框的交并比。如公

式（3）所示，检测框精准度与 IOU大小成正比。

IOU =
area(Bop ⋂Bgt)
area(Bop ⋃Bgt)

（3）

式中，Bop 为预测框与标注框的交集，Bgt 表示预测框

与标注框的并集。YOLOv4 的损失函数由 3 个部分组

成，分别为中心坐标预测、宽高坐标预测和置信度类别

预测[12]。

2 基于YOLOv4的网络结构改进

2.1 基于密集连接改进的多尺度融合预测
YOLOv4存在三个多尺度融合预测的网络层结构，

决定着候选框检测的精准度，然而上采样和特征融合过

程产生大量迭代参数，降低了检测的速度。因此本文设

计在特征获取阶段和多尺度上采样后使用密集连接的

网络结构，密集连接技术主要是借鉴跳跃连接的思想，

在各个输入加上之前特征的输出，从而达到维度的扩

充。假设输出特征图为 xl ，原始特征图为 x0 。两者之

间的关系如公式（4）所示：

xl =Hl( )[ ]x0 ,x1 ,…,xl - 1 （4）

由式（4）可知，密集连接网络中各卷积层接收之前

所有卷积层的特征图作为输入。遥感图像中飞机目标

对比度较弱，有效增强了网络对飞机目标特征的提取能

力，跳跃的网络连接方式不但可以增加网络深度，提高

检测精度，还可以减少用于进行多尺度融合时产生的参

数量，改进多尺度融合网络结构图如图1所示。

吴 杰，等：改进LDS_YOLO网络的遥感飞机检测算法研究 211



Computer Engineering and Applications计算机工程与应用2022，58（15）

图 1 中将输入图像调整为 448×448，这样在预测层

能够增大感受野，获得更多的预测信息，同时Mish激活

函数曲线在负值不是直接截断，梯度下降较快。网络由

特征金字塔的结构组成，通过上采样调整小尺度特征图

分辨率，与上层大尺度预测层融合，分别在三组尺度预

测层的支路设计密集连接的卷积形式，它们之间用由

1×1大小的点卷积组成，作用是增加不同层之间飞机目

标信息的关联度，增加密集连接后在进行上采样，可以

在融合不同层细节信息的同时，去除多余的冗余。适当

调整预测层前的卷积层，选择大小为 14×14的最小尺度

进行预测，减少模型过拟合严重的问题。

2.2 LDS_YOLO模型参数量与计算量分析
对 YOLOv4 的改进集中在第三、四、五个卷积模

块，并且特征图在这三个卷积模块中传播时深度保持

不变，符合密集连接的要求，需要适度调整增长率，防

止特征图经过 Dense Block 层后通道数会迅速增加在

LDS_YOLO 中，本文设置 k = 32 ，经过多次实验发现这

样既能有效加强对特征的提取能力，又避免了冗余参数

的大量产生。改进后的LDS_YOLO各层结构及参数如

表1所示。

表 1 可知，改进后 LDS_YOLO 网络结构使得融合

预测层和通道权重层相应地降低了参数量，网络预测层

一减少了 36 864 - 26 624 = 10 240 个参数，同理相应地

可以计算出网络预测层二减少的参数为 3×3×32×32−

（3×3×32×16+1×1×16×32）=4 096，网络预测层三由于融

合了前两层减少参数更多为 3×3×64×64−（3×3×64×32+

1×1×32×64）=16 360。轻量化分类模块中的通道权重

层减少的参数为 3×3×64×64−（1×1×32×64）=34 816 由

此可得LDS_YOLO的参数含量共计 40 779 912，相较于

YOLOv4参数量减少了22.51%。

2.3 损失函数的选择
LDS_YOLO网络用逻辑回归方式来预测每个边界

框中目标存在的可能性，大小作为预测的得分值，这一

步通过设置合适的阈值来去掉得分低的边界框从而减

少计算量。在训练过程中，网络用一致性监督损失函

数 [13]损失来预测类别。一致性监督损失公式如式（5）、

（6）所示：

Loss = -∑
i = 1

n
yi lg yi + (1 - yi)lg(1 - yi) （5）

∂Loss
∂y = -∑i = 1

n yi
yj
-
1 - yi
1 - yj

（6）

图1 改进多尺度融合网络结构图

Fig.1 Improved multi-scale fusion network structure diagram
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表1 LDS_YOLO模型参数量和计算量

Table 1 LDS_YOLO model parameter amount and calculation amount

层名

Convolution Pooling

Dense Block（1）

TransitionLayer（1）

Dense Block（2）

TransitionLayer（2）

Dense Block（3）

TransitionLayer（3）

Prediction

Classification Layer

总计

输出尺寸

448×448×3

448×448×32

224×224×32

224×224×64

112×112×64

112×112×128

56×56×128

7×7×1 000

1 000 softmax

各层结构

7×7 conv，stride 2

3×3 max pool

[1×1 conv 3×3 conv]×6

1×1conv，2×2averige pool

[1×1 conv 3×3 conv]×12

1×1conv，2×2averige pool

[1×1 conv 3×3 conv]×24

1×1conv，2×2averige pool

[1×1 conv 3×3 conv]×12

计算量/106

118

1 000

103

559

103

549

103

319

1

2 850

参数量/106

0.009 4

0.532 0

1.300 0

0.618 0

1.700 0

0.331 0

2.800 0

0.024 0

1.000 0

8.000 0
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其中，当且仅当 yi 和 yj 相等时，Loss为 0；否则，Loss

为一个正数。在预测网络设置之后增加一致性监督的

网络，利用多尺度融合算法将改进 YOLOv4 的倒数第

一、二、三、四层进行特征融合，构建 {C1,C2,C3,C4} 主特

征金字塔。通过上采样方式构建新的 {P1,P2,P3,P4} 次
金字塔用于每一层的目标预测，配合主金字塔的每个层

通过 1×1卷积进行通道降维，同时将上采样减少的特征

表示为 {M1,M2,M3,M4} ，如图2所示。

多个分类和回归连接到这些特征，以产生辅助损

失，这些分类和回归的参数在不同次金字塔层上共

享[14]。为了稳定损失函数的变化，使用权重 λ和 β来平

衡由一致性监督和原始损失产生的辅助损失。形式上，

LDS_YOLO最终损失函数如公式（7）所示：

Lyolo = λ(Lcls,M (pM ,t*)+β[t* > 0]Lloc,M (dM ,b*))+

(Lcls,P(p,t*)+ β[t* > 0]Lloc,P(d,b*)) （7）

pM 、dM 和 p 、d 分别是中间层和最终金字塔层的预

测，t*和 b*分别是基本类别标签和回归目标，λ是用于

平衡辅助损耗和原始损耗的权重，β是用来平衡分类和

定位损失的权重。 [t* > 0] 的定义如公式（8）所示：

[t* > 0]=
■
■
■

1, t* > 0
0, t* = 0

（8）

2.4 基于全局池化层的改进轻量化模块

2.4.1 LDS_YOLO模型权重冗余分析

结合多尺度融合和密集连接的网络层以及基于

全局平均池化层的网络轻量化模型都使得模型参数

得到了减少，训练过程中每一个支路的 Dense 结构如

图 3 所示。

Dense 模块中令 Xl 表示第 l 层的输出，Hl 表示一

个非线性变化。第 l 层的输出结果如式（9）所示，其中

[X0,X1,X2,…,Xl - 1] 表示将 0到第 l - 1层的输出特征叠

加。Block的参数量及计算量的计算由公式（10）和（11）

表示：

Xl =Hl([X0,X1,X2,…,Xl - 1]) （9）

Params_Bi = F ×F ×Cout1 × (Cin0 ×Li + Cout2 ×
Li(Li - 1)

2 )+ F ×F ×Cout_3 ×Cin_3 ×Li （10）

FLOPs_Bi =Hi ×Wi ×Params_Bi （11）

其中，Bi 表示第 i 个 Block，Li 表示 Bi 中卷积层的总

层数。

2.4.2 基于改进的特征通道权重的模型裁剪

遥感图像中的目标信息相比普通图像环境更为复

杂，飞机和周围建筑在形状上极容易混淆，因此在特征

分类的时候会增大图像分辨率和迭代次数，这样会增加

特征分类模块模型参数量，本小节设计一种基于全局平

均池化层的轻量化模块，结合特征权重映射在分类遥感

飞机目标的同时，去掉模型冗余参数，减少模型大小。

改进特征分类模块结构如图4所示。

模块主要包含三个部分：全局平均池化层（global

average pool）、全连接层和特征权重映射层。其中全局

平均池化层的作用是将每一个特征通道上的信息平均

成一个值，对应的计算如公式（12）所示：

GAP(X)= 1
H ×W∑

i = 1

H

∑
j = 1

W
Xi,j （12）

其中，H、W、C 分别代表输入卷积的高、宽和特征通道

数，X∈R1 × 1 ×C 代表前一层的输出数据。全局平均池化

层主要功能是获取模型通道上的信息，为得到特征通道

间的相关性，需要基于全部数据集对模型进行训练。全

连接层的作用是将全部数据集中的目标信息进行一个

全面的通道映射，达到最佳的分类效果。扩展型Sigmoid

函数的作用是将数据限制在[0，1]范围内，方便设定合

适的权重阈值进行裁剪，如公式（13）所示：

Y= Sigmoid(φX) （13）

假设在第 l 层对 LDS_YOLO网络模型进行通道权

重特征调整，则前面所有层的输出特征会由一个非线性

自适应
融合预测

预测

预测

预测
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M3

M2

M1
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C3

C2
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h w

图2 一致性监督损失原理图

Fig.2 Schematic diagram of consistency monitoring loss

图3 Dense模块结构

Fig.3 Dense module structure
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Fig.4 Improved pruning based on global pooling

特征权重映射层

全连接层
全
局
平
均
池
化
层

C
W

H H

C

W

吴 杰，等：改进LDS_YOLO网络的遥感飞机检测算法研究 213



Computer Engineering and Applications计算机工程与应用2022，58（15）

变换后得到第 l层的输出特征，如公式（14）所示：

Zl = Xl × Sigmoid(φ ×FC(GAP(Xl))) （14）

Zl 表示 l 层的最后的输出结果，经过 Sigmoid函数

后的图像信息被限制在一定范围内，由全连接进行通道

和特征的映射，通过设定合适的阈值将影响检测率较低

的权重部分去除，在保证不丢失检测精度的前提下，可

以学习数据集的全部特征并减少模型的参数。

3 实验结果与分析

3.1 数据集与实验环境
文章数据集采用了 NWPU VHR-10[15]遥感飞机数

据集，受各个卫星所拍出的遥感图片质量差异，飞机的

视角差异和高度差异等各种因素影响，包含了多种状况

下的遥感航空图片，如图 5所示。该数据集中遥感飞机

的类别有战斗机、民用机等，环境有大目标、小目标，有

建筑和空地等。针对数据集类别不平衡问题，设计场景

数据增强方法，使类别均衡化，按样本数量均衡类别权

重，利用上采样将少量的民用机和小目标的飞机数量增

加，提高模型在复杂环境的鲁棒性。训练集为 23 000张

图像，测试集为 5 000张。通过手动标注够将大量数据

汇集的图像标记为 xml文档，标记后的文档中会存储图

像中各个目标的类型、尺寸和方位等信息。

3.2 训练模型与性能分析
3.2.1 LDS_YOLO模型训练分析

本次实验选用NWPU VHR-10遥感飞机数据集，主

要用来分析LDS_YOLO基于密集连接改进的多尺度融

合预测后对目标的检测能力，以及模型大小、计算量和

速度的优化程度，最终应用在无 GPU 的嵌入式设备树

莓派 3B+上进行研究。其中训练集为 50 000张图像，测

试集为 7 692 张，训练迭代次数 batches 为 400 000 次，

bath_size设为 64，学习率设为 0.001，在训练过程图中每

20 000 次迭代保存一次此时的网络模型，为了证明本

章所设计的算法可以完成对目标数据集的学习，利用

matlabplot 库将训练中的 loss、IOU 数据可视化，最终得

到如图6所示的变化曲线。

从图 6 可以看出，随着迭代次数的增加，模型的精

准度逐渐提高，从中选择检测率最高的权重可用于后续

实验的研究，训练过程中 IOU也逐渐趋于平稳，平稳值

为 1，从而说明LDS_YOLO目标检测网络可以学习到遥

感飞机数据集中的细节内容。

3.2.2 损失函数改进实验

为了验证论文中一致性监督损失函数的有效性，在

NWPU VHR-10遥感飞机数据集上将改进的LDS_YOLO

算法网络作为检测网络，分别使用原损失函数（二元交

叉熵）以及一致性监督损失函数对网络进行训练。在训

练的过程中对模型特征分类在二维平面内进行可视化，

检测结果如图7所示，特征分布以（0，0）中心成放射状。

图 7 中不同颜色分别对应 NWPU VHR-10 数据集

内的 10种类别。实验发现相比较于原二元交叉熵损失

函数，一致性监督损失函数的特征点分布明显使得不同

类别之间的距离足够远，并且类别的特征分布变得更为

紧凑，相同颜色点的分布近似压缩为一条直线，表明分

类效果更好。

（d）个别目标小

（a）复杂背景 （b）云雾遮挡

（c）高度曝光图

图5 遥感图像中低质量飞机数据集实例

Fig.5 Examples of low-quality aircraft data

sets in remote sensing images
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图6 训练过程中的 loss曲线和 IOU曲线

Fig.6 Loss curve and IOU curve during training
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3.2.3 改进剪枝后的损失函数实验

（1）引入特征通道调整层后损失变化分析

本小节主要对LDS_YOLO轻量化算法中引入改进

剪枝层的Dense模块进行实验（残差连接模块同样适用

该剪枝方法）。首先使用改进前后的 LDS_YOLO 网络

对遥感飞机数据集进行训练，训练过程中的损失函数变

化曲线如图8所示。

图 8中红色曲线在训练的过程中明显收敛得更快，

且收敛后始终在黑色曲线下方，证明了在 LDS_YOLO

网络引入改进剪枝层后不会影响到原模型的性能。

（2）超参数 φ实验分析

接下来分析应用了特征权重调整层后的LDS_YOLO

模型，实验发现在公式（8）中，合适的 φ值可以有效地将

不同种类目标特征区间分开，这一特性方便剪枝时阈值

的选取。本节对 Sigmoid函数曲线特性进行实验，通过

设置大量不同 φ值进行分析，最终选择在[5，8，10，100]

之间做 φ值的选择实验。使用不同 φ值在LDS_YOLO

网络模型训练时的损失值随着迭代次数而下降的变化

曲线趋势如图9所示。

图 9 中可以看到，φ值过大会影响模型的收敛（以

100为例，其他数值曲线未画出），无法准确地学习到目

标的信息。数值在 10 以下模型才会收敛，而在实验所

选取的使模型有效收敛的三个数值中，φ值为 5时所对

应的曲线的收敛速度较其他值更快，且趋于平稳。

3.2.4 通道权重剪枝有效性对比实验

本小节实验以 LDS_YOLO 轻量化算法为例设置

三组实验来说明通道权重剪枝的有效性。实验基于

Python 语言进行，LDS_YOLO 模型在遥感飞机数据集

上的剪枝实验结果如表2所示。

由表 2可知，改进后的剪枝方法可适用于多种目标

检测算法，相比于传统剪枝，参数量平均减少了 9％，浮

点运算平均减少了 7%，说明模型在算力和存储空间上

的需求都有所降低。检测速度方面剪枝后的模型在无

GPU的树莓派 3B+上提高了 28%以上，证明了改进轻量

化模块来减少模型参数的可行性。

3.3 轻量化目标检测算法模型综合实验
军事中经常需要将目标检测算法应用在无GPU的

嵌入式平台，例如在无人机系统上对目标进行侦察，需

要对目标检测模型在大小和速度上有较高的要求，这对

计算机的存储空间和计算能力都是一个挑战。本节选

用无GPU显卡的树莓派 3B+作为算法的运行平台，展开

对多尺度融合预测、损失函数和轻量化分类网络改进后

的目标检测算法，进行综合仿真实验研究。

图7 不同损失函数的二维平面内可视化图

Fig.7 Two-dimensional in-plane visualization of

different loss functions
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图8 损失函数曲线图

Fig.8 Loss function graph
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Fig.9 Loss function trend chart
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3.3.1 实验测试结果与对比分析

为了分析轻量化算法在性能上的变化，本文选用改

进前的YOLOv4做对比实验，同样用遥感飞机数据集进

行训练，选择效果最好的模型对目标进行测试，为了直

观体现轻量化后模型在速度上的优势，左上角添加检测

一张图像中目标所需的时间，三种检测方法的测试结果

如图10所示。

图 10分别为在不同场景的遥感飞机目标下三种算

法的检测效果，从中可以看出 YOLOv4 的检测速度在

300~500 ms，换算成帧率平均在 3 frame/s，检测率最高，

在实验中存在一些漏检、误检；LDS_YOLO是专门设计

用来放在无GPU的嵌入式上运行的，在牺牲 1.3%~2.5%

准确率的基础上，将检测速度提高为 6~7 frame/s，

LDS_YOLO_pruned_ours通过增加改进的剪枝模块，牺

牲 2.6%~3.5%准确率的基础上，将检测速度提高为 9~

10 frame/s。选取不同场景下的遥感飞机图像，选用准

表2 三种算法模型在数据集上的剪枝结果

Table 2 Pruning results of three algorithm models on data set

模型

YOLOv3（baseline）

YOLOv3（pruned）

YOLOv3（pruned-ours）

YOLOv4（baseline）

YOLOv4（pruned）

YOLOv4（pruned-ours）

LDS_YOLO（baseline）

LDS_YOLO（pruned）

LDS_YOLO（pruned-ours）

FLOPs/106

265.38

242.38

227.38

187.33

154.75

129.12

125.51

104.16

76.82

Params/106

135.0

121.0

112.0

44.0

37.0

28.0

8.0

6.0

3.6

Top-1检测率/%

68.33

57.54

65.23

90.34

79.01

88.75

89.95

79.12

86.02

CPU帧率/（frame/s）

1.2

3.7

8.4

4.1

6.1

9.2

10.0

14.3

19.6

（a）YOLOv4 （b）LDS_YOLO （c）LDS_YOLO_pruned_ours

图10 改进前后检测算法测试集的部分效果图

Fig.10 Partial effect of test set of detection algorithm before and after improvement
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确率较高但速度慢的 Faster RCNN 与 YOLOv4 和本文

改进算法进一步比较在高曝光、目标小等复杂背景下改

进算法的效果如表3所示。

由表 3 可以看出，改进后的 LDS_YOLO 算法在各

个低质量遥感图像上的检测指标都存在一定程度上的

提升，相比于 YOLOv4算法 LDS_YOLO算法 mAP和召

回率在小目标上提升最为明显，分别提高 2.2%和 4.1%，

在云雾遮挡的环境下由于LDS_YOLO算法加入了一致

性损失函数，可以更好地根据对比度信息在迭代过程中

监督检测出飞机的形状，检测率可以高达 95.2%。几种

算法在高度曝光环境下检测结果影响最小，而复杂背景

的目标检测在 mAP 上 Faster RCNN 效果较好，而本文

算法存在进一步的改进空间。为了与其他算法比较，文

章选取主流轻量化目标检测算法在相同数据集下进行

对比实验分析，结果如表4所示。

表 4 中性能参数包括 Top-1 检测率、模型的计算量

FLOPs 和参数量 Params，通过在不同经典目标检测公

共数据集上进行训练测试。可以看出，文章所设计的

轻量化目标检测算法 LDS_YOLO 与其他轻量化算法

比较，在计算量 FLOP和参数量 Params上最少，平均计

算量为 100 MFLOPs，模型参数量约为 1.0×107，检测率

最高可以达到 90%以上，同时改进后的剪枝操作，在检

测率下降不超过 1.5%的前提下，计算量和参数量进一

步减少 18%和 21%，再次证明文章中轻量化目标检测

算法 LDS_YOLO 和改进剪枝的 LDS_YOLO 在检测率

高于主流算法的同时，计算量和参数量也都明显降

低，整体优于其他算法。为了证明经过优化得到的目

标检测网络可以在遥感飞机数据集上取得很好的效

果，下面对模型的抗过拟合能力、鲁棒性等进行实验

分析。

3.3.2 模型抗过拟合能力的对比实验

为了分析轻量化 LDS_YOLO 的抗过拟合能力，文

章选择在一个小训练集上进行训练，比较准确率和损

失函数变化值 [20]。根据模型的准确率和损失值比较可

以明显看出不同模型的抗过拟合能力差异。分别对

YOLOv4、LDS_YOLO 和 LDS_YOLO_pruned_ours算法

进行训练，实验结果如图11所示。

图中 Epoch 表示遍历训练集的次数，Epoch 与迭代

次数的关系如公式（15）所示：

表3 LDS_YOLO在低质量遥感图像下检测指标

Table 3 Detection indexes of LDS_YOLO in low-quality remote sensing images

图像种类

清晰图像

云雾遮挡

高度曝光

复杂背景

目标较小

IOU

FasterRCNN

91.3

90.9

87.8

88.2

81.4

YOLOv4

92.3

91.3

83.2

86.5

82.4

LDS_YOLO

94.1

94.5

85.3

88.1

84.6

mAP

FasterRCNN

96.3

89.8

84.3

88.6

83.5

YOLOv4

95.4

87.4

81.2

84.4

86.4

LDS_YOLO

96.8

95.2

88.4

86.8

88.9

Recall

FasterRCNN

92.8

88.2

85.3

90.6

84.5

YOLOv4

93.5

89.4

86.3

86.3

87.4

LDS_YOLO

95.4

93.5

87.9

89.2

90.1

%

表4 几种算法在数据下的对比实验分析

Table 4 Comparative experimental analysis of

several algorithms under data

模型

VGG-19-pruned[16]

ResNet-56-pruned[17]

ShuffleNet（1.0）[18]

DenseNet-40-pruned[19]

YOLOv4

LDS_YOLO

LDS_YOLO-pruned

LDS_YOLO-pruned-ours

FLOPs/106

195.0

129.0

161.7

190.0

131.0

110.0

101.0

85.0

Params/106

14.3

13.3

19.1

16.6

9.4

10.1

8.0

3.6

Top-1

检测率/%

88.80

91.06

90.29

86.81

95.32

94.32

90.44

92.95

（a）检测准确率对比图
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LDS_YOLO
LDS_YOLO_prune_ours

Epoch
10 20 30 40 50

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

R
ec

og
on

it
io

n
ac

cu
ra

cy

0

YOLOv4
LDS_YOLO
LDS_YOLO_prune_ours

Epoch
10 20 30 40 50

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

R
ec

og
on

it
io

n
ac

cu
ra

cy

0

（b）模型损失对比图

图11 模型对比实验结果图

Fig.11 Model comparison experiment results
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迭代次数=
epoch ×数据量
batch_size （15）

由图 11（a）可知 YOLOv4、LDS_YOLO 和 LDS_

YOLO_prune_ours 算法随着迭代次数的增加准确率逐

渐上升，可见通过密集连接和通道剪枝的操作进行轻量

化后的模型具有良好的学习能力；两者相比于YOLOv4

在分类能力上分别损失了 1.2%和 2.3%。由图 11（b）可

知，YOLOv4 的损失值整体在 0.41 以上，模型参数过多

会导致损失值随着训练次数的增加而增加，在反向传

播过程中均发生梯度爆炸，导致模型收敛变慢；

LDS_YOLO 和 LDS_YOLO_prune_ours 的损失值随着

训练的进行逐渐下降，可见轻量化后的模型具有良好的

学习能力与抗过拟合能力。

3.3.3 轻量化后模型的鲁棒性实验

Madry 等人 [21]发现模型的容量越大，鲁棒性越好。

CNN 具有一定程度的平移不变性和旋转不变性，这对

检测系统来说是一个很好的特性。鲁棒性强的系统希

望当图像受到一定程度的扰动时（比如旋转、平移、噪

声、光照条件变化、复杂背景），系统能够容忍扰动而保

持原本的输出，为了探究轻量化算法训练出的模型鲁棒

性强弱，文章设置相应的难样本，分析模型检测目标的

准确率，结果如表5所示。

结合实验结果和表 5 可以看出，当图像受到一定

程度的扰动，包括旋转、平移、噪声、光照条件变化时，

各个模型的检测率均会下降 1.3%左右，轻量化模型

LDS_YOLO 和通道剪枝 LDS_YOLO 没有随着图像扰

动而使得检测率大幅度下降，仅仅在复杂背景下会出现

6%左右的下降，这一背景下其他成熟算法也都有不同

程度的下降，原因是基于卷积神经网络的检测算法的不

变性更多体现在旋转、平移和光照上，对于背景复杂、目

标小等图像还是存在一定的不足。总体表明，轻量化算

法训练出的模型对于大部分图像扰动，都展现出了很好

的鲁棒性。

4 结论
本文针对目标检测网络在遥感飞机数据集上检测

精度低、速度慢、测试模型大等问题设计了一种改进型

检测网络LDS_YOLO。该网络通过多尺度融合预测层

改进网络，结合改进损失函数，增加目标飞机信息关联

度，提高检测精度并减少参数；利用包含全局平均池化

层的轻量化分类网络对 LDS_YOLO 通道卷积进行裁

剪，进一步减少网络模型大小。并对算法模型做实验

性能分析，进一步证明了文章提出的目标检测算法的

可行性。未来考虑在多尺度预测层设计自适应特征选

取网络，加强主动判别重要特征能力，增加模型去冗余

的速度。
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