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基于ＹＯＬＯ－ｖ３模型压缩的
卫星图像船只实时检测
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摘要：常见的目标检测模型由于模型参数量较大，往往难以部署在无人机、卫星等移动嵌入式设备上。为了对船只进行

实时监测，将目标检测模型部署在计算能力较弱的设备上，对基于计算机视觉的卫星图像船只目标检测方法进行研究。

针对卫星图像中船舰的形状长宽比例特点，采用Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法选取初始的锚点框；接着对模型进行多尺度训

练，将多尺度金字塔图像作为模型训练的输入；将ＹＯＬＯ－ｖ３目标检测算法的批归一化层的尺度因子作为通道重要性的

度量指标，对ＹＯＬＯ－ｖ３模型进行剪枝压缩。实验结果表明，采用的模型剪枝和压缩方法能有效地对模型进行压缩，模

型的参数量减少了９１．５％，模型检测时间缩短了６０％，极大地减少了系统计算性能的开销。当采用的初始锚点框个数

为６个时，平均准确率（ｍＡＰ）达到７７．３１％，满足了卫星图像船舰实时性检测的需求。
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１　引　　言

　　随着海上运输业的快速发展，海上遇难船只
搜救、船舶避撞、非法捕鱼、非法货运船只的管控
等任务，对海上船只精确定位与识别技术有着广
泛的需求和重要的现实意义［１］。因此，从环境保
护机构到国家政府当局，许多组织对海上船只进
行更密切的监视。随着卫星技术的日益成熟和卫
星航空成像精度的日益提高，卫星图像中包含的
信息多样，利用卫星图像进行海上船只的检测受
到了广泛的关注。然而，视点、旋转、背景等多种
因素变化的影响使得卫星图像船只检测任务依然

存在严峻的挑战。
目前，国内外研究人员对图像船舰目标检测

做了大量的相关研究。文献［２］通过分析遥感图
像中的明暗像素的关联参数对船只进行目标检

测，实现图像中明暗场景的快速识别与分离。然
而基于传统特征提取的方法进行目标检测往往精

度不高。由于海洋表面微波散射情况复杂，传统
船舰检测算法能力有限。文献［３］针对以上问题，
通过分辨率归一化制作混合的训练样本数据集，
基于Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ［４］的框架下，构建了一个３层
卷积神经网络的船舰检测算法，取得了较好的检
测效果。但基于Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ的船舰检测算法
模型复杂度较高，检测速度难以达到实时性检测
的要求。近年来，随着基于深度学习的目标检测
技术的发展，ＹＯＬＯ（ｙｏｕ　ｏｎｌｙ　ｌｏｏｋ　ｏｎｃｅ）［５］作为
一个兼顾了检测速度和检测精度的算法被广泛应

用于日常的目标检测任务中。文献［６］提出基于

ＹＯＬＯ的车流量检测方法，可以较好地对混合车
流中的车辆进行跟踪和统计。但基于原始

ＹＯＬＯ算法的目标检测模型参数量较大，对嵌入
式设备计算性能要求较高。文献［７］提出了一种
基于改进 ＹＯＬＯ模型的舰船目标识别方法。通
过精简原始模型的卷积层，减少模型的参数量。
同时在训练过程中引入迁移学习的概念，防止模
型过拟合，达到减少计算资源开销的目的。但该
方法主要针对大型船舰的目标检测，对于卫星图
像中的小目标船舰检测效果不理想。基于端到端
回归的ＹＯＬＯ－ｖ３［８］网络在ＹＯＬＯ算法的基础上
进行改进，在保证快速检测的同时，也达到了较高
的检测精度，使得基于深度学习的目标检测算法
的落地应用成为可能。
本文将ＹＯＬＯ－ｖ３目标检测网络应用于卫星

图像船舰目标检测任务中。针对输入图像中船舰
的外形特点，构建图像金字塔对训练输入图像进
行多尺度变换，丰富原始图像的特征。由于ＹＯ－
ＬＯ－ｖ３的初始锚点框［９］（ａｎｃｈｏｒ）的尺寸是针对

ＶＯＣ［１０］等数据集计算设计得到的，并不适用于文
本的卫星船舰图像数据集。本文采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ
（Ｋ均值）聚类算法的改进版Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法进
行初始锚点框数量和尺寸大小的聚类，构建出适
合船舰数据集的船舰目标检测网络结构。最后，
为了能够将模型应用于嵌入式设备中，对训练好
的模型进行模型剪枝，将模型中冗余的通道进行
裁剪，减少模型的参数量，提高了模型的检测
速度。

２　图像船舰检测原理

２．１　多尺度金字塔图像
针对船舰的图像特征，本文采用多尺度金字

塔图像作为模型训练的输入。本文受到文献［１１］
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的启发，采用高斯金字塔与拉普拉斯金字塔相结
合的方式，先采用高斯金字塔对图像进行下采样
以获得新的图像，用拉普拉斯金字塔对图像进行
上采样重建获得新样本。

２．１．１　高斯金字塔
对于大小为ｗ×ｈ的图像Ｉ，高斯金字塔Ｇｉ

由Ｉ的几个分辨率减小的高斯图像Ｉｉ组成。Ｉｉ的
尺度计算公式如下：

Ｉｉ＝
ｗ
２ｉ（ ）× ｈ

２ｉ（ ） ， （１）

式中，ｉ＝ （０，１，．．．，ｊ）代表金字塔的级数。
图像Ｇｉ通过高斯函数生成的卷积核进行卷

积。公式如下：

ＧＬ＋１ｉ，ｊ（ ）＝

∑
２

ｍ＝ －２
∑
２

ｎ＝ －２
ｗ　ｍ，ｎ（ ）ＧＬ ２ｉ＋ｍ，２ｊ＋ｎ（ ）

，

（２）
式中，ｍ，ｎ代表原图像的尺度，Ｌ 代表金字塔的
层级，ｗ 代表窗口函数。

２．１．２　拉普拉斯金字塔
拉普拉斯金字塔由高斯金字塔计算得来，公

式如下：

Ｌｉ＝Ｇｉ－ｕｐ　Ｇｉ（ ）ｇ５×５ ， （３）
式中，Ｇｉ表示第ｉ层的图像，而ｕｐ操作表示上采
样。表示卷积运算，ｇ５×５表示５×５的高斯卷积
核。最终得到的图像金字塔效果图如图１所示。

图１　多尺度图像金字塔

Ｆｉｇ．１　Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ　ｉｍａｇｅ　ｐｙｒａｍｉｄ

２．２　ＹＯＬＯ－ｖ３目标检测原理

ＹＯＬＯ－ｖ３算法将目标区域检测与物体类别
预测看作回归问题。ＹＯＬＯ－ｖ３算法的特征提取
网络为 Ｄａｒｋｎｅｔ５３。Ｄａｒｋｎｅｔ５３包含５２个卷积

层，用于对图像进行特征提取，为了防止深层网络
训练过程中发生模型退化，ＹＯＬＯ－ｖ３借鉴了

ＲｅｓＮｅｔ［１２］的做法，在层与层之间进行了链路的连
接。最后一层为１个全连接层。ＹＯＬＯ－ｖ３通过
单个神经网络，即可实现对图像中目标的定位和
分类。Ｄａｒｋｎｅｔ－５３网络结构如图２所示。

图２　Ｄａｒｋｎｅｔ５３网络结构

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　Ｄａｒｋｎｅｔ５３

Ｄａｒｋｎｅｔ－５３网络对图像进行了５次下采样，
每次采样的步长为２。其中卷积模块的结构如
图３。

ＹＯＬＯ－ｖ３算法假设目标散落在图像中各个
区域，因此将图像划分为多个子区域。接着对各
个区域预测多个锚点框（Ｂｏｕｎｄｉｎｇ　Ｂｏｘ），并求
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图３　Ｄａｒｋｎｅｔ５３网络结构

Ｆｉｇ．３　Ｍｏｄｕｌｅ　ｏｆ　Ｄａｒｋｎｅｔ５３ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｓｅｔ

出每个边框的置信度（Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ）。置信度分数
的大小，反映了锚点框内存在目标物体的准确程
度。置信度定义如下式：

Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ＝Ｐｒ　Ｏｂｊｅｃｔ（ ）·ＩｏＵｔｒｕｔｈｐｒｅｄ
， （４）

式中，Ｐｒ（Ｏｂｊｅｃｔ）表示锚点框中存在目标图像
的概率大小。ＩｏＵ表示预测的目标框与真实的标
注框之间的交并比，ＩｏＵ的计算公式如下：

ＩｏＵ＝
ａｒｅａＣ（）∩ａｒｅａ　Ｇ（ ）
ａｒｅａＣ（）∪ａｒｅａＧ（ ）

， （５）

式中，Ｃ代表预测出物体的边界框，Ｇ 代表实际标
注的物体边界框（Ｇｒｏｕｎｄ　Ｔｒｕｔｈ）。

２．３　初始锚点框聚类算法
常见的目标检测算法中，需要预先对初始的

锚点框（Ａｎｃｈｏｒ）进行设定。锚点框与检测目标
的契合度对目标检测算法的精度产生极大影响。
针对卫星图像船舰的形状特征，本文采用聚类算
法对ＹＯＬＯ－ｖ３的锚点框进行初始化设定。
理想的聚类距离度量标准应该是计算误差与

锚点框尺寸大小没有太大的关系，因此定义ＩｏＵ
距离作为聚类算法距离的度量。ＩｏＵ 距离如式
（６）所示：

ｄＩｏＵ ｂｏｘ，ｃｅｎｔｒｏｉｄ（ ）＝１－ＩｏＵ　ｂｏｘ，ｃｅｎｔｒｏｉｄ（ ），
（６）

式中，ＩｏＵ（ｂｏｘ，ｃｅｎｔｒｏｉｄ）表示某一锚点框ｂｏｘ
与聚类中心锚点框的ＩｏＵ，ｄＩｏＵ即代表计算得到
的ＩｏＵ距离。
本文采用Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类方法对ＹＯＬＯ－

ｖ３的初始锚点框进行聚类。传统的 Ｋ－ｍｅａｎｓ算
法通过随机初始化的方式选定初始聚类中心，往
往容易陷入局部最优，得到的聚类结果无法反映
真实的数据分布情况。Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法在

Ｋ－ｍｅａｎｓ算法基础上进行了改进。具体计算步
骤如下：

（１）在数据集中随机初始化选择１个点作为
第一个簇的中心点；

（２）计算数据集中各个样本点到每个已知的
簇中心的距离Ｄ（ｘ ）；

（３）定义概率Ｐｘ表示每个样本被选为下一个
簇的中心的概率：

Ｐｘ＝
Ｄ　ｘ（）２

∑ｘ∈Ｘ
Ｄ　ｘ（）２

． （７）

（４）重复（２），（３）步骤，直至确定出Ｋ 个聚类
中心；

（５）将第（４）步得到的Ｋ 个聚类中心作为初
始聚类中心点，代入传统的 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法中，得
到最终的聚类中心点。
从Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法的计算过程可以看出，

聚类中心的初始化以距离作为依据，和当前聚类
中心距离较大的点，属于当前类的概率则比较小，
因此有更大的可能性被选为新的聚类中心，聚类
中心的初始化更为合理。

３　基于ＹＯＬＯ－ｖ３的模型剪枝

图像船舰检测任务的模型往往被部署在计算

能力有限的设备上，对模型的检测时间和模型的
参数量大小有着严格的要求。因而本文对原始的
模型进行模型剪枝压缩。
模型剪枝是模型压缩的常用方法，对深度神

经网络的稠密连接引入稀疏性，通过将“不重要”
的权值直接置零来减少非零权值数量。典型的模
型剪枝方法包含４个步骤［１３］：（１）分析预训练模
型中每一个神经元的重要程度；（２）剔除模型中对
模型推理激活程度较低的神经元；（３）微调模型，
提高修剪后模型的精度；（４）对微调后的模型进行
测试，确定修剪后的模型是否满足要求。模型剪
枝的流程如图４所示。

３．１　稀疏训练
对ＹＯＬＯ－ｖ３模型进行压缩，需要对训练好

的模型进行稀疏化训练。稀疏训练的目的即在模
型训练过程鉴别重要性较低的通道，以便于对重
要性较低的通道进行裁剪。由于ＹＯＬＯ－ｖ３网络
的每个卷积层后面都有一个批归一化层来加速网

络收敛和改进泛化性能。本文将批归一化层
（Ｂａｔｃｈ　Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）［１４］中的尺度因子作为通道
重要性的指标，并对这些尺度因子计算Ｌ１范数
并融入损失函数中训练，得到每个通道的重要性
分数［１５］。应用于精简基于卷积神经网络（ＣＮＮ）
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图４　模型剪枝流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｍｏｄｅｌ　ｐｒｕｎｉｎｇ

的图像分类器，可以显著地减小模型参数量。

批归一化层的更新过程如下。求解上一层输
出数据的均值和标准差：

μβ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｘｉ ， （８）

σ２β＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｘｉ－μβ（ ）２ ， （９）

式中，ｍ 是本次训练样本的ｂａｔｃｈ的大小。归一

化处理之后，得到ｘ
︿

ｉ ：

ｘ
︿

ｉ＝
ｘｉ＋μβ
σ２β＋槡 ε

， （１０）

式中，ε是为了避免分母为０而加入的一个趋近
于０的值。经过对上面归一化处理得到的数据进
行重构即可得到：

ｙｉ＝γｘ
︿

ｉ＋β ， （１１）

式中，γ和β是可以学习的参数，用于将归一化后
的数据分布进行还原。

本文将γ值作为通道重要性的衡量标准，对
每一个通道的γ值计算Ｌ１范数，具体计算公式
如下：

‖γ‖１＝∑
ｎ

ｉ＝１
γｉ ， （１２）

最终模型训练的损失函数在ＹＯＬＯ－ｖ３的损失函

数基础上增加了对γ的正则化项：

Ｌ＝ｌｏｓｓｙｏｌｏ＋α∑
γ∈Γ
‖γ‖１ ， （１３）

式中，ｌｏｓｓｙｏｌｏ表示ＹＯＬＯ－ｖ３的损失函数，α表示
惩罚项。

３．２　模型剪枝

在完成稀疏训练之后，引入一个全局阈值γ
︿

来决定是否要裁剪一个特征通道。对通道尺度因
子γ小于全局阈值的通道进行剪枝。全局阈值设
置为 ‖γ‖１ 的第ｎ 个百分位数，以控制修剪比
例。同时引入局部安全阈值δ，防止在卷积层上
的过度修剪，以保持网络连接的完整性。局部安
全阈值δ为特定层中所有通道尺度因子的保留比
例。ＹＯＬＯ－ｖ３中的短接层起到了与 ＲｅｓＮｅｔ中
的残差学习类似的作用。因此，所有与短接层连
接的层都需要具有相同的通道数。在通道修剪之
后对模型进行微调，以提升修剪后模型的检测
精度。

４　实验与结果分析

４．１　数据集准备
基于深度学习的目标检测往往需要大量的数

据用于模型的训练。为了检验本文方法的有效
性，本文采集到网络上的船舰图像数据集［１６］，该
数据集通过卫星进行图像采集。卫星船舰数据集
分辨率大小为７６８×７６８像素，对图像进行了标
注。最终得到精确标注的５　０００张卫星船舰图像
用于模型的训练。部分图像样例如图５所示。

图５　卫星船舰图像样例

Ｆｉｇ．５　Ｅｘａｍｐｌｅ　ｏｆ　ｓａｔｅｌｌｉｔｅ　ｓｈｉｐ　ｉｍａｇｅｓ

４．２　锚点框聚类
本文对标注好的数据样本进行聚类，预先选

好的锚点框聚类个数为ｋ∈ １，…，１０（ ）。为了对
比不同的聚类算法对模型的影响，在保证各训练
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参数固定的情况下，分别采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ和 Ｋ－
ｍｅａｎｓ＋＋对锚点框进行聚类。表１为不同聚类
算法下的部分锚点框聚类尺寸。

表１　初始锚点框聚类结果

Ｔａｂ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｉｎｉｔｉａｌ　ｃａｎｄｉｄａｔｅ　ｂｏｘ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

聚类算法 Ｋ＝５　 Ｋ＝６　 Ｋ＝７

Ｋ－ｍｅａｎｓ

１８，１７

２９，２６

４２，４４

８０，５４

１５８，１２１

１５，１４

２２，２０

３７，３１

８０，４７

５４，９１

１６８，１０９

１５，１４

２２，２０

３５，３１

７２，４４

５５，９１

１４８，６８

１６４，１４８

Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋

２３，２２

６２，４３

６０，１０４

１５８，７２

１７７，１６７

２０，１９

４５，３６

５３，９３

１１１，５５

１０６，１６１

２１５，１２４

２０，１８

３８，３６

８２，４７

５３，９６

１６６，７２

１０４，１５７

２２５，１５８

为了评价不同聚类算法的性能，采用平均准
确率（ｍＡＰ）作为评价指标，从整体上反映了目标
定位算法的精度。平均准确率综合了检测模型的
精确率（Ｐｒｅｃｉｏｕｓ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）：

Ｐｒｅ＝
Ｔｐ

ＴＰ ＋Ｆｐ
， （１４）

Ｒｅｃ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ＦＮ
， （１５）

ｍＡＰ＝∫
１

０
Ｐｒｅ Ｒｅｃ（ ）ｄ　Ｒｅｃ（ ） ， （１６）

式中：ＴＰ表示真正例，ＦＰ表示假正例，ＦＮ表示假

负例，Ｐｒｅ表示精确率，Ｒｅｃ表示召回率。不同个数
的锚点框下验证集的平均准确率如图６所示。

图６　不同聚类算法结果比较

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

从图６可以看出，采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋进行锚
点框度量可以提高目标检测算法的定位精度。所
得到的最高平均准确率高于采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ进行
聚类所得到的最高平均准确率。当锚点框个数为

６时，所得到的验证集的平均定位精度最高，为

７８．５４％。相比于原始的 ＹＯＬＯ－ｖ３采用的９个
锚点框，更少的锚点框可以提高模型的训练速度，
减少模型的推断时间。

４．３　模型训练
对模 型 进 行 训 练 的 实 验 系 统 环 境 为

ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，基于Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架，显卡
为ＮＶＩＤＩＡ　１６６０Ｔｉ。本文对模型进行了２　０００
次迭代训练，初始学习率为０．００１，采用动量梯度
下降法，设置 ｍｏｍｅｎｔｕｎ为０．９。将原始ＹＯＬＯ－
ｖ３的初始锚点框替换成经过本文聚类之后得到
的锚点框。模型训练过程损失曲线如图７所示。

图７　基础训练损失变化曲线

Ｆｉｇ．７　Ｌｏｓｓ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｂａｓｉｃ　ｔｒａｉｎｉｎｇ

从图７可以看出，经过２　０００步的迭代训练，
模型已经趋近于收敛，最终的损失稳定在０．６６５。

４．４　模型压缩
模型剪枝之前需要对模型进行稀疏训练，将

批归一化层中的尺度因子作为衡量通道重要性的

指标。实验中将稀疏训练的惩罚因子α分别设置
为０．０１，０．００１，０．０００　１。稀疏训练后的尺度因子
分布直方图如图８所示。
原始模型的批归一化层因子γ近似于均值为

１的正态分布。从尺度因子分布直方图可以看
出，对模型稀疏训练的结果可以使得通道重要性
较低的通道γ值压缩至接近于０，因此可以将γ
值接近于０的通道进行裁剪。本文采用不同的惩
罚因子对模型进行３００个Ｅｐｏｃｈ的稀疏训练，稀
疏训练的损失曲线如图９所示。
从图９可以看到，当稀疏训练的惩罚因子α

取值为０．００１时，得到的模型训练损失最小。因
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（ａ）α＝０．０１

（ｂ）α＝０．００１

（ｃ）α＝０．０００　１
图８　不同惩罚因子ＢＮ层尺度因子分布直方图

Ｆｉｇ．８　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｓｃａｌｉｎｇ　ｆａｃｔｏｒｓ　ｉｎ　ａｌｌ

ＢＮ　ｌａｙｅｒｓ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｐｅｎａｌｔｙ　ｆａｃｔｏｒ

图９不同惩罚因子稀疏训练损失曲线

Ｆｉｇ．９　Ｌｏｓｓ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｓｐａｒｓｉｔｙ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐｅｎａｌｔｙ　ｆａｃｔｏｒ

此，实验对α＝０．０００　１稀疏训练得到的模型进

行通道剪枝。设置的全局剪枝阈值γ
︿
＝０．７，每一

层通道的安全阈值δ＝０．０１，即最低保持的通道
数比例为０．０１。剪枝前后模型各项参数对比如
表２。

表２　剪枝前后模型参数对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｍｏｄｅｌ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｂｅｆｏｒｅ　ａｎｄ
ａｆｔｅｒ　ｐｒｕｎｉｎｇ

指标 通道剪枝前 通道剪枝后

ｍＡＰ／％ ７８．５４　 ７４．４１

参数量 ６２　５７３　３３４　 ５　３４６　１８０

单张图像检测时间／ｍｓ　 ３０　 １２

４．５　实验结果分析
通过对批归一化层中尺度因子大小接近于０

的通道进行裁剪，剪枝后的模型参数量下降为原
始模型的０．１５倍，模型检测的平均准确率下降了

４．１３％。为了提高剪枝后模型的精度，采用微调
的方式，对剪枝后的模型进行１００个Ｅｐｏｃｈｓ的微
调训 练，最 终 模 型 的 平 均 检 测 精 度 稳 定 在

７７．３１％，接近原始模型的精度。
为了验证本文卫星图像船舰检测方法的有效

性，本文设置了对比实验，分别采用 ＹＯＬＯ－ｖ３，

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ，ＳＳＤ，Ｒ－ＦＣＮ等常见目标检测算
法对卫星图像船舰数据集进行检测。在同一台服
务器上对以上各算法进行测试，测试输入图片大
小为７６８×７６８像素。表３为各个算法的检测耗
时与平均检测精度对比。

表３　各算法检测结果对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ

算法
检测耗时／

（ｍｓ／张）
ｍＡＰ／％

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ（ＶＧＧ１６［１７］） １６７　 ７９．７６

ＳＳＤ［１８］３００（ＶＧＧ１６） ２６　 ７６．９３

ＳＳＤ　５１２（ＶＧＧ１６） ６７　 ７８．９７

Ｒ－ＦＣＮ［１９］（ＲｅｓＮｅｔ－１０１［１２］） １５０　 ８０．１

ＹＯＬＯ－ｖ３　 ３０　 ７８．５４

本文方法 １２　 ７７．３１

从实验结果可以看出，本文模型的 ｍＡＰ达
到了７７．３１％，在与其他检测模型检测精度相当的
情况下，检测速度缩短到１２ｍｓ／张，模型参数量

４７１１ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３５卷　



大小仅为原始ＹＯＬＯ－ｖ３模型参数量的８．５％，对
计算资源消耗更少，达到了实时性的目标检测
要求。

５　结　　论

本文针对卫星图像船舰检测问题，通过对训
练图像进行多尺度金字塔变换，达到对模型进行
多尺度训练的目的，提高了模型的特征提取能力。

同时，采用Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法选定初始锚点
框的个数和尺寸，提高了 ＹＯＬＯ－ｖ３模型的定位
精度。接着对ＹＯＬＯ－ｖ３目标检测模型进行模型
剪枝。实验结果表明，本文的方法在保证检测精
度的同时，减小了模型的参数量，检测时间由原来
的３０ｍｓ／张缩短至１２ｍｓ／张，模型大小由原来的

２３８．９Ｍ缩小至２１．５Ｍ。满足了卫星、无人机等
移动小算力设备的实时目标检测需求，为嵌入式
目标检测算法的应用提供了参考依据。
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ｃｋｊ４０９３９９＠ｓｉｎａ．ｃｏｍ

　

张　叶（１９８２－），女，吉林长春人，博

士，研究员，主要从事计算机视觉、模式

识 别 算 法 方 面 的 研 究。Ｅ－ｍａｉｌ：

ｙｏｌａｎｄａ＠ｓｐｉｒｉｔ．ａｉ
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