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基于 ＭＰＳＯＣ的航空图像目标检测系统设计
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摘要：近年来，航空光学成像技术快速发展，机载图像处理系统对于目标检测精度和检测速度的要求越来越高，传统的目
标检测算法已经无法满足要求。与此同时，基于深度学习的目标检测算法凭借更优的性能表现得到了学术界的广泛关
注。但这类算法往往参数较多，时间复杂度高且移动端移植困难。针对上述问题，本文提出了一种基于Ｙｏｌｏ　Ｖ３算法的

ＭＰＳＯＣ平台实现方案。利用改进的ｋ均值聚类算法获取新的初始锚框，之后通过改变特征图的大小提高算法对小目
标的检测精度，通过基于敏感度的剪枝方法压缩算法大小，最后利用 ＶＩＳＤＲＯＮＥ数据集在 ＭＰＳＯＣ平台进行了验证。

实验结果表明：改善的Ｙｏｌｏ算法的 ＭＡＰ提高了１．３％，误检率也得到了极大降低。算法经过压缩后，检测速度提高了１
倍，体积仅为原来的３７％，基本满足了对航空图像目标检测的设计要求，同时为深度学习算法在 ＭＰＳＯＣ中实现提供了
可行的解决方案。
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１　引　　言

　　目标检测作为机器学习的一个重要研究领
域，经过了传统的目标检测算法和基于深度学习
的目标检测算法两个阶段［１］。２０１４年之前，传统
的目标检测算法一直占据着主流地位。２００１年，

Ｐａｕｌ　Ｖｉｏｌａ在ＣＶＰＲ会议中提出了 Ｖｉｏｌａ－Ｊｏｎｅｓ
算法，通过 Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ特征和 Ａｄａｂｏｏｔｓ算法有机
结合实现了人脸检测。４年之后，Ｄａｌａｌ提出了
ＨＯＧ＋ＳＶＭ 的方法，并应用于行人检测。２００８
年，Ｐｅｄｒｏ　Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ在其基础上提出了ＤＰＭ
算法，通过多组件（Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ）的策略解决了多
视角 的 问 题，通 过 基 于 图 结 构 （Ｐｉｃｔｏｒｉａｌ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ）的部件模型策略解决了目标的形变问
题。但这些传统的目标检测算法在进行区域选择
时往往需要遍历整个图像，存在时间复杂度高的
问题，同时手工设计的特征鲁棒性也较差。２０１４
年之后，基于深度学习的目标检测算法快速崛起，
形成了基于候选区域的目标检测算法和基于回归

的目标检测算法两个流派。前者以Ｒ－ＣＮＮ为代
表，这类算法精度较高，但实时性较差，不利于工
程项目的实际应用［２］；后者以Ｙｏｌｏ为代表，这类
算法虽然在精度方面略有逊色，但检测速度却远
快于基于候选区域的目标检测算法。
另一方面，随着无人机在军事侦察和森林火

灾预警方面的应用日益普遍［３］，针对无人机平台
的航空图像目标检测技术引起越来越多国家的注

意。国外很早便开展了针对无人机平台的检测跟
踪系统的研究［４］。１９９７年，Ｏｌｓｏｎ等人提出了基
于模型的准实时性跟踪系统，该系统在目标发生
一定形变或者被短暂遮挡时依旧能保持较好的准

确度［５］。２００６年，美国先进技术研究局发布了

ＣＯＣＯＡ监控系统，可以实现对行人、车辆等多种
类型目标的自动检测和轨迹跟踪［６］。２０１０年，

Ｉｂｒａｈｉｍ 提出的 ＭＯＤＡＴ系统弥补了 ＣＯＣＯＡ
系统在复杂背景下准确度不高的问题［７］。国内相
关方面的研究虽然起步较晚，但发展迅速。２０１１
年，谭熊等人提出了一种计算量小、满足实时性的
目标检测与跟踪算法［８］，２０１８年，汤轶等人提出
了一种基于 Ｋａｌｍａｎ滤波和粒子群优化（ＰＳＯ）算
法的目标跟踪检测算法，将ＰＳＯ 算法代替穷举
法，极大地降低了计算量［９］。２０２０年，李航等人
将深度可分离卷积应用于Ｙｏｌｏ算法，通过减少参
数量加快了网络传播速度，使算法具备嵌入式平
台移植基础［１０］。
在实际无人机目标检测场景中检测速度往往

是比检测精度更重要的评价指标，所以本文选择
了速度较快的一阶段网络 Ｙｏｌｏ　Ｖ３作为基础网
络。针对航空图像目标检测的应用场景，本文设
计了合适的锚框（Ａｎｃｈｏｒ），通过对网络的结构进
行调整，使其平均精度均值（ＭＡＰ）提升了１．３％。
之后对各卷积层进行基于 Ｌ１范数的敏感度分
析，通过剪枝操作，使模型具备了多处理器片上系
统（ＭＰＳＯＣ）平台的移植基础。
本文所采用的 ＭＰＳＯＣ硬件平台为 Ｘｉｌｉｎｘ

推出的第二代多处理器片上系统（ＳＯＣ）器件
Ｚｙｎｑ　ＵｌｔｒａＳｃａｌｅ＋ ＭＰＳｏＣ。作为异构ＳＯＣ平
台，该芯片中集成了多核应用处理器（四核ＡＲＭ
Ｃｏｒｔｅｘ－Ａ５３应用处理器）、多核图形处理器（双核

ＡＲＭ　Ｍａｌｉ－４００图形处理器）、多核实时处理器
（双核ＡＲＭ　Ｃｏｒｔｅｘ－Ｒ５实时处理器）、平台管理
单元（电源管理、错误管理、配置管理以及安全管
理）和可编程逻辑资源（高性能计算和丰富Ｉ／Ｏ
扩展等）。与传统的ＳＯＣ平台相比该平台拥有更
多的资源和更高的安全性。

２　ＹＯＬＯ　Ｖ３检测原理

Ｙｏｌｏ　Ｖ３主干网络采用 ＤａｒｋＮｅｔ５３，只保留
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了前５２个卷积层，用于图片特征的选择与提取。
网络的具体结构如图１所示。整个网络由５个

Ｙｏｌｏ模块组成，每个 Ｙｏｌｏ模块所含有的残差模
块数目互不相同。以第二个Ｙｏｌｏ模块为例，整个

Ｙｏｌｏ模块由２个残差模块组成，而每个残差模块
又由２个卷积层组成，第一个卷积层所用的卷积
核大小为３×３，第二个卷积层所用的卷积核的大
小为１×１。同时Ｙｏｌｏ　Ｖ３算法借鉴了ＦＰＮ（Ｆｅａ－
ｔｕｒｅ　ｐｙｒａｍｉｄ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ）的思想，利用不同的特征
层检测不同尺度的目标［１１］。整个算法会产生３
个不同尺度特征图，分别对应图１中的ｓｃａｌｅ１、

ｓｃａｌｅ２和ｓｃａｌｅ３。对于输入６０８×６０８的图像会得
到１９×１９、３８×３８和７６×７６的３个特征图。

图１　Ｙｏｌｏ　Ｖ３网络结构图

Ｆｉｇ．１　Ｙｏｌｏ　Ｖ３ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｄｉａｇｒａｍ

特征图中每个单像素点（特征点）都对应着原
图中的一个区域。如７６×７６的特征图，它由原图
经８倍降采样后得到，每个点对应的原图区域大
小为８×８。在网络训练的过程中，真实框（Ｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈ）的中心点落在特征图中哪个特征点对应的
区域，哪个特征点就负责这个真实框的回归。每
个特征点对应３种不同的锚框，所以一个特征点

可同时回归３个不同的真实框。负责该真实框的
特征点会选择与其拥有最大交并比的锚框对其位

置进行回归。在原始 Ｙｏｌｏ　Ｖ３网络中检测结果
的通道数为２５５。每个２５５维的通道由边框回归
和分类情况两部分组成。对于每个点的每个预测
框（ｂｏｕｎｄｉｎｇ　ｂｏｘ）的回归情况需要用（ｘ，ｙ，ｗ，

ｈ，ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ）５个基本参数描述，其中ｘ、ｙ为中
心点坐标，ｗ、ｈ为预测框的长宽，ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ为置
信度。对于分类情况部分，类别数目等于分类部
分通道的维数。如ＣＯＣＯ数据集，需要检测的类
别数为８０，那么就需要一个８０维的通道描述其
类别情况。所以最终确定的维数情况为：３×（５＋
８０）＝２５５。其中３为每个单像素点拥有预测框的
数量，５为边框回归情况，８０为类别数。

３　模型改进

３．１　数据集的选择
一个好的训练数据集首先需要与应用场景一

致。目前应用较多的ＣＯＣＯ、ＶＯＣ等数据集显然
不具备目标尺寸偏小、多尺度以及成像背景复杂
等航空图像的基本特点。目前可供选择的数据集
主要有 ＤＡＴＯ 和 ＶＩＳＤＲＯＮＥ。ＤＡＴＯ 数据集
的目标为高空无人机所拍摄，目标多为飞机、船
舶、篮球场一类，且拥有的图片数量为２　８０６张。

ＶＩＳＤＲＯＮＥ数据集由天津大学标注，该数据集
覆盖了中国从北到南１４个城市的城市／郊区。整
个 数 据 集 合 共 有 １２ 类，分 别 是：ｐｅｏｐｌｅ，

ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ，ｂｉｃｙｃｌｅ，ｃａｒ，ｖａｎ，ｔｒｕｃｋ，ｔｒｉｃｙｃｌｅ，

ａｗｎｉｎｇ－ｔｒｉｃｙｃｌｅ，ｂｕｓ， ｍｏｔｏｒ，ｏｔｈｅｒ，ｉｇｎｏｒｅ
ｒｅｇｉｏｎｓ，图片数量为８　６２９张。往往数据集越大，
所得到的模型泛化能力和精度越高。本文最终选
择的数据集为 ＶＩＳＤＲＯＮＥ。ＶＩＳＤＲＯＮＥ数据
集主类为前１０类，所以在进行模型训练与检测
时，只采用了前１０类。训练集、测试集、验证集中
各个类别的分布情况如表１所示。

表１　ＶＩＳＤＲＯＮＥ数据分布情况

Ｔａｂ．１Ｔｈｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＶＩＳＤＲＯＮＥ　ｄａｔａｓｅｔ

类别 训练集目标数量 验证集目标数量 测试集目标数量 合计

ｐｅｏｐｌｅ　 ２７　０５９　 ５　１２５　 ６　３７６　 ３８　５６０

ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ　 ７９　３３７　 ８　８４４　 ２１　００６　 １０９　１８７
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续　表

类别 训练集目标数量 验证集目标数量 测试集目标数量 合计

ｂｉｃｙｃｌｅ　 １０　４８０　 １　２８７　 １　３０２　 １３　０６９

ｃａｒ　 １４４　８６７　 １４　０６４　 ２８　０７４　 １８７　００５

ｖａｎ　 ２４　９５６　 １　９７５　 ５　７７１　 ３２　７０２

ｔｒｕｃｋ　 １２　８７５　 ７５０　 ２　６５９　 １６　２８４

ｂｉｃｙｃｌｅ　 ４　８１２　 １　０４５　 ５３０　 ６　３８７

ａｗｎｉｎｇ－ｔｒｉｃｙｃｌｅ　 ３　２４６　 ５３２　 ５９９　 ４　３７７

ｂｕｓ　 ５　９２６　 ２５１　 ２　９４０　 ９　１１７

ｍｏｔｏｒ　 ２９　６４１　 ４　８８６　 ５　８４５　 ４０　３７２

３．２　锚框的选择

Ｙｏｌｏ　Ｖ３原始模型在进行训练与验证任务时
所选择的锚框都是根据ＣＯＣＯ数据集而设定，并
不适用于ＶＩＳＤＲＯＮＥ数据集中的目标，存在尺度
偏大的问题，严重影响回归的准确度和效率，特别
是对小目标的检测。此处采用改进的ｋ均值聚类
方法对ＶＩＳＤＲＯＮＥ数据集中的锚框重新聚类。由
于锚框聚类的根本目的在于，使锚框与所有真实框
最相似，即拥有最大的平均交并比（ＩＯＵ）。所以在
聚类时直接用交并比代替传统的欧氏距离作为距

离度量指标。ＩＯＵ的具体定义如图２所示：两个矩
形分别代表聚类中心边框和待分类边框，上面的黑
色区域为两个边框的交集面积，下面黑色区域为两
个边框的并集面积。

图２　ＩＯＵ定义

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ＩＯＵ

虽然ＩＯＵ可以较好地描述两个边框的距离，
但我们通常把损失函数定义为：与模型的性能呈
负相关，即损失函数值越小，模型性能更好。最终
将ｋ均值聚类的损失函数定义为：

ｌｏｓｓ＝１－Ｉ　ＯＵａｖｇ， （１）
其中ｌｏｓｓ为定义的损失函数，１为常数，ＩＯＵａｖｇ为
所有类别交并比的平均，算法终止的条件为ｌｏｓｓ

不再变化。由于ｋ均值聚类需要事先给出聚类
的类别数量ｋ，这里对ｋ 依次取值１～１９，观察

ＩＯＵａｖｇ的变化情况。

平均ＩＯＵ随ｋ的变化趋势如图３所示，可以
发现随着ｋ的增大，ＯＵａｖｇ也在增大且趋于平缓。

普遍认为曲线由陡峭到平滑的拐点为ａｎｃｈｏｒ　ｂｏｘ
的最优值［１２］。从图３可以看出ｋ的最优值为２，

此时既可以加快损失函数的收敛，又可以消除候
选框带来的误差。多次试验后发现得到的两个聚
类中心框均为细长型，即高度远大于宽度。所以
此处为了保持Ｙｏｌｏ　Ｖ３的原始结构的优势，只对
最小的两个细长型ａｎｃｈｏｒ进行替换。替换后的９
个ａｎｃｈｏｒ　ｂｏｘ值为：［１０，１７］，［１６，３０］，［３３，２３］，
［２７，３８］，［６２，４５］，［５９，１１９］，［１１６，９０］，［１５６，

１９８］，［３７３，３２６］。

图３　类别ｋ与平均ＩＯＵ关系曲线

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ　ｃｕｒｖｅ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｃａｔｅｇｏｒｙ　ｖａｒｉａｂｌｅ

ｋ　ａｎｄ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ａｖｅｒａｇｅ　ＩＯＵ
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３．３　网络结构的调整

Ｙｏｌｏ　Ｖ３网络利用３个不同尺度的特征图对
不同大小的目标进行检测［１３］。当输入的图片为

６０８×６０８时，最大的特征图也只有７６×７６。由于
在该尺度特征图中每一个点都对应着原图一个８×
８的区域。若待检测目标在原图中是一个７×７
的区域，那么它将会变成特征图上的单像素点，目
标检测几乎不可能。在更大的特征图中尚且如
此，在更小的特征图中该区域将会变得更小，更加
无法检测。

（ａ）目标框分布三维图
（ａ）３Ｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｉｍａｇｅ　ｏｆ　ｔａｒｇｅｔ　ｂｏｘ

（ｂ）目标框分布平面图
（ｂ）Ｔａｒｇｅｔ　ｂｏｘ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｐｌａｎ
图４　目标框的分布情况

Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｇｒｏｕｎｄ　ｔｒｕｔｈ

对ＶＩＳＤＲＯＮＥ数据集中真实框的分布进行
统计，如图４所示：图４（ａ）图为目标框的三维分
布情况，可以发现目标分布比较集中，且多为小目
标。图４（ｂ）为图４（ａ）的俯视图并二值化后的图
像。定性分析并不利于问题的解决，所以将分布
情况进行量化。将所有的真实框被分为５类，统

计目标框真实框的长和宽在不同取值范围的实际

分布情况。具体如表２所示。

表２　真实框分布情况

Ｔａｂ．２　Ｇｒｏｕｎｄ　ｔｒｕｔｈ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

Ｓｉｚｅ
ｘ＜５，

ｙ＜５

５≤ｘ＜９，

５≤ｙ＜９

９≤ｘ＜１７，

９≤ｙ＜１７

ｘ≥１７，

ｙ≥１７

Ｎｕｍ． ３　７１６　 ２１　７７０　 ７０　６６１　 ３６０　９１９

表２中第一行表示真实框的大小。ｘ、ｙ 分
别表示边框的长与宽。第二行表示在该长宽范围
内边框的数量。可以发现有２５　４８６个真实框在
原图上的长和宽均小于８，约占目标总量的５％，
这也符合在实际航空图像中的目标分布特点。这
些真实框在最大特征图中也仅仅是单像素点，特
征无法得到很好的表达，最终造成目标无法检出。
本文提出的解决办法为去除一个降采样过程，这
样得到的最大特征图中，一个点将代表原图一个

４×４的区域，这时只有３　７１６个实际目标框回归
会比较难，占总目数比例不足１％。极大地增加
了模型对小目标的适应性。
去除一个降采样过程，有图５所示的４种方

式：图５（ａ）所示方式是直接去除ｄａｒｋｎｅｔ５３网络
的最后一个 Ｙｏｌｏ模块，此时主干网络卷积层数
目将变为４４，极大地减小了模型的参数量。但
目前大量的研究表明，网络层数越多越有利于
特征的表达和检测精度的提高［１４］，所以并没有
选择图５（ａ）方式。另一种方式为保留网络的整
体结构不变，分别将第一个或第二个或第三个
降采样过程中３×３卷积核的步长改变为１。在
越大的尺度上，小目标所占的像素越多，对其进
行卷积特征提取工作越有意义。所以在小目标
特征表达方面图５（ｂ）性能优于图５（ｃ），图５（ｃ）
性能优于图５（ｄ）。对于图中的图５（ｂ），去除一
个降采样过程后会在第一个卷积模块中集中大

量卷积层，且这些操作是在６０８×６０８的图像中
进行，会增加大量的计算。图５（ｃ）与图５（ｄ）结
构的变化也会在对应位置增加大量计算。在计
算量方面图５（ｂ）＞图５（ｃ）＞图５（ｄ），为了最终
在 ＭＰＳＯＣ平台中进行部署，需要在小目标特征
表达与计算量之间权衡，本文最终选择了图５
（ｃ）结构。
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（ａ）解决思路一
（ａ）Ｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｉｄｅａ　ｏｎｅ

　
（ｂ）解决思路二

（ｂ）Ｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｉｄｅａ　ｔｗｏ

（ｃ）解决思路三
（ｃ）Ｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｉｄｅａ　ｔｈｒｅｅ

　
（ｄ）解决思路四

（ｄ）Ｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｉｄｅａ　ｆｏｕｒ

图５　Ｙｏｌｏ　Ｖ３结构变体

Ｆｉｇ．５　Ｃｈａｎｇｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　Ｙｏｌｏ　Ｖ３ｍｏｄｅ

３．４　模型压缩
目前主流进行模型压缩的方式有：量化、剪

枝、蒸馏［１５］。本文采用基于Ｌ１范数的敏感度模
型剪枝方法。这种方法以每一个卷积层为基本
单元，依次对每一个卷积层裁剪一定比例卷积
核，计算剪枝之后模型 ＭＡＰ的变化情况。ＭＡＰ
下降越多代表卷积层越敏感。每一个卷积层拥
有数量较多的卷积核，如何确定剪枝顺序也是
一个难题。本文通过对每个卷积核计算其 Ｌ１

范数，按照Ｌ１范数从大到小排列，来确定裁剪
顺序。Ｌ１范数越小越先被裁减掉，这是由于Ｌ１
范数较小的卷积核趋向于产生激活值较小的特

征图［１６］。表３为对主干网络ｄａｒｋｎｅｔ５３的敏感
度分析结果。
通过大量实验，最终确定各个卷积层的裁减

比例依次为０．４１，０．３５，０．７７，０．１０，０．４０，０．６７，

０．１１，０．９１，０．１４，０．１４，０．９５，０．１６，０．９５，０．１５，

０．９５，０．０７，０．９５，０．０７，０．９５，０．１０，０．９５，０．１３，
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０．９５，０．０８，０．９５，０．０６，０．３１，０．９５，０．２６，０．９５，

０．２６，０．９５，０．２３，０．９５，０．２１，０．９５，０．２２，０．９５，

０．２７，０．９５，０．２７，０．９５，０．２８，０．７６，０．９５，０．４９，

０．９５，０．５９，０．９５，０．４９，０．９５，０．５５。为了恢复模

型的精度，需要对剪枝后的模型进行再训练，以恢
复精度。本文没有采用传统的每剪枝一个卷积层
就再训练一次的方法，而是一次性剪枝所有层，最
后统一再训练，极大地降低了工作量。

表３　各卷积层敏感分析结果

Ｔａｂ．３　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｌａｙｅｒ

卷积层名
裁剪率

０．０５　 ０．１５　 ０．２５　 ０．３５　 ０．４５　 ０．５５　 ０．６５　 ０．７５　 ０．８５　 ０．９５

Ｃｏｎｖ１，３×３　 ４１．１７　 ４１．０７　 ４１．０２　 ４１．００　 ２８．３０　 ９．２１　 １４．４３　 １２．９７　 ２．８７　 ０．０

Ｃｏｎｖ２，３×３　 ４０．０６　 ３８．４３　 ３７．６３　 ３７．１１　 ３２．３０　 ２８．８５　 １９．３３　 １０．４３　 ４．２４　 ０．０

Ｃｏｎｖ３，１×１　 ４０．９５　 ４０．９６　 ４０．７３　 ４０．６２　 ４０．２２　 ３９．７２　 ３８．９１　 ３８．１８　 ３５．８８　 ３３．５３

Ｃｏｎｖ４，３×３　 ３８．２１　 ３５．７９　 ３３．８７　 ３３．３３　 ２０．８７　 １５．５５　 ３．７３　 ４．６８　 ０．９１　 ０．０

Ｃｏｎｖ５，３×３　 ４１．１１　 ４０．６７　 ３９．６６　 ３７．５２　 ３４．０６　 ３１．２２　 ２２．８３　 １９．０９　 ２．３２　 ０．０

Ｃｏｎｖ６，１×１　 ４０．８６　 ４１．０５　 ４０．７９　 ４０．１８　 ３９．８３　 ３９．２２　 ３８．４１　 ３５．６４　 ３３．６７　 ３２．９７

Ｃｏｎｖ７，３×３　 ４０．３５　 ３５．２４　 ３３．０７　 ２７．２６　 ２０．０３　 １６．２８　 ６．８０　 ０．９１　 ０．０　 ０．０

Ｃｏｎｖ８，１×１　 ４１．０６　 ４０．８７　 ４０．５３　 ４０．１７　 ３９．８１　 ３９．４４　 ３９．５８　 ３８．９４　 ３８．３１　 ３５．４９

Ｃｏｎｖ９，３×３　 ３９．８９　 ３７．０１　 ３０．０９　 １０．１１　 ９．９４　 ９．０４　 ４．１３　 １．５６　 ０．９１　 ０．０

Ｃｏｎｖ１０，３×３　 ４０．５　 ３６．７８　 ３４．１２　 ２８．２２　 ２３．４６　 １６．００　 ４．２７　 ０．９１　 ０．０　 ０．０

Ｃｏｎｖ１１，１×１　 ４１．１５　 ４１．１２　 ４０．９９　 ４０．９０　 ４０．８４　 ４０．９９　 ４０．７４　 ４０．５９　 ４０．８１　 ３８．７３

Ｃｏｎｖ１２，３×３　 ４０．３５　 ３７．５１　 ３３．４４　 ３０．１９　 ２１．２８　 １４．４７　 ６．６８　 １．８２　 ０．０　 ０．０

Ｃｏｎｖ１３，１×１　 ４１．１５　 ４１．０２　 ４１．０６　 ４１．０３　 ４０．４１　 ４０．５１　 ４１．００　 ４０．５４　 ４０．５８　 ４０．０１

Ｃｏｎｖ１４，３×３　 ４０．０１　 ４０．１５　 ３７．１７　 ３３．９８　 ２７．７９　 １３．０２　 ６．６５　 ０．０ ０．０ ０．０

Ｃｏｎｖ１５，１×１　 ４１．１５　 ４１．１０　 ４１．０５　 ４１．０４　 ４１．４４　 ４１．１９　 ４１．１０　 ４１．０２　 ４１．１２　 ４０．６６

Ｃｏｎｖ１６，３×３　 ３８．８２　 ３１．８８　 ２２．８７　 １５．７０　 ６．０７　 ２．２１　 ０．０　 ０．９１　 ０．０ ０．０

Ｃｏｎｖ１７，１×１　 ４１．１０　 ４０．８３　 ４０．４８　 ４０．７０　 ４０．５２　 ４０．１９　 ４０．０５　 ３９．６３　 ３９．０７　 ３８．５３

Ｃｏｎｖ１８，３×３　 ３７．８９　 ３３．２８　 ２６．９２　 １４．９０　 ７．８３　 １．３６　 ０．２３　 ０．０　 ０．０ ０．０

Ｃｏｎｖ１９，１×１　 ４０．９５　 ４０．８４　 ４０．４９　 ４０．３６　 ４０．２２　 ３９．９８　 ３９．４８　 ３８．８４　 ３８．４８　 ３８．４４

Ｃｏｎｖ２０，３×３　 ４０．４７　 ３４．４６　 ２６．４８　 １８．８０　 ４．３２　 ０．９１　 ０．０　 ０．０　 ０．０ ０．０

Ｃｏｎｖ２１，１×１　 ４１．１１　 ４０．９９　 ４０．９１　 ４０．５６　 ４０．３９　 ４０．１７　 ４０．０５　 ３９．６１　 ３９．０６　 ３８．２７

Ｃｏｎｖ２２，３×３　 ４０．３５　 ３６．２１　 ２７．１９　 １８．３８　 ９．６６　 ７．０９　 ０．９５　 ０．０　 ０．０ ０．０

Ｃｏｎｖ２３，１×１　 ４１．０５　 ４０．９０　 ４１．１０　 ４１．０４　 ４０．８８　 ４０．８０　 ４０．１７　 ３９．５４　 ３９．０１　 ３８．７８

Ｃｏｎｖ２４，３×３　 ３９．５７　 ３１．８２　 １７．４０　 １２．３６　 １．９３　 ０．３０　 ０．０　 ０．０　 ０．０ ０．０

Ｃｏｎｖ２５，１×１　 ４１．０２　 ４０．８３　 ４０．７９　 ４０．８３　 ４０．１２　 ３９．３６　 ３９．０３　 ３９．２９　 ３８．６６　 ３７．７８

Ｃｏｎｖ２６，３×３　 ３８．４２　 ３２．４１　 ２４．１０　 １３．０５　 ４．５４　 ２．６５　 ０．５２　 ０．４５　 ０．０ ０．０

Ｃｏｎｖ２７，３×３　 ４０．７５　 ３９．３４　 ３８．２５　 ３６．２３　 ３４．１０　 ３０．５８　 ２３．４３　 １５．７１　 ９．５１　 ５．５０

Ｃｏｎｖ２８，１×１　 ４１．１３　 ４１．０５　 ４０．９２　 ４０．９３　 ４０．８４　 ４０．８６　 ４０．６４　 ４０．９９　 ４０．１７　 ３９．８４

Ｃｏｎｖ２９，３×３　 ４０．８３　 ３９．２５　 ３７．２７　 ３３．４８　 ２８．９０　 ２２．０７　 １４．４４　 ８．８３　 ５．６４　 ４．８８

２１０１ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３６卷　



续　表

卷积层名
裁剪率

０．０５　 ０．１５　 ０．２５　 ０．３５　 ０．４５　 ０．５５　 ０．６５　 ０．７５　 ０．８５　 ０．９５

Ｃｏｎｖ３０，１×１　 ４１．１３　 ４１．０７　 ４０．９６　 ４０．９０　 ４０．８８　 ４０．５３　 ４０．６８　 ４０．６２　 ４０．３６　 ４０．０１

Ｃｏｎｖ３１，３×３　 ４０．５４　 ３９．７４　 ３７．６２　 ３４．３６　 ２８．９１　 ２２．３７　 １６．５７　 １０．８７　 ５．２１　 ５．０２

Ｃｏｎｖ３２，１×１　 ４１．１２　 ４１．０６　 ４１．１１　 ４０．９０　 ４０．９８　 ４０．６１　 ４０．１８　 ４０．２３　 ３９．１５　 ３８．５２

Ｃｏｎｖ３３，３×３　 ４０．４１　 ３８．６４　 ３６．１４　 ３１．６８　 ２８．６２　 １９．３７　 １１．２２　 ７．６２　 ５．０５　 ５．９１

Ｃｏｎｖ３４，１×１　 ４１．１０　 ４０．９０　 ４０．６０　 ４０．７７　 ４０．７３　 ４０．６０　 ４０．０４　 ３９．５４　 ３９．４３　 ３８．９４

Ｃｏｎｖ３５，３×３　 ４０．２８　 ３８．７７　 ３５．６０　 ３２．７４　 ２８．２６　 ２３．０４　 １５．０１　 ５．６３　 ３．９５　 ３．８５

Ｃｏｎｖ３６，１×１　 ４１，１３　 ４１．０９　 ４０．８６　 ４１．０３　 ４０．９９　 ４０．９４　 ４０．８４　 ４０．８１　 ４０．９３　 ４１．００

Ｃｏｎｖ３７，３×３　 ４０．２９　 ３８．９６　 ３６．５３　 ２８．９８　 ２４．４１　 １７．８７　 １０．２１　 ５．０６　 ４．４０　 ４．６７

Ｃｏｎｖ３８，１×１　 ４１．０５　 ４１．００　 ４０．９９　 ４０．８１　 ４０．６９　 ４０．６２　 ４０．４０　 ４０．０４　 ３９．７０　 ３８．６６

Ｃｏｎｖ３９，３×３　 ４０．５０　 ３９．２１　 ３７．３６　 ３４．９２　 ３０．４２　 ２５．５０　 １６．４３　 ８．３６　 ５．３１　 ４．５２

Ｃｏｎｖ４０，１×１　 ４１．１０　 ４１．１１　 ４１．１０　 ４０．８１　 ４０．８５　 ４０．７１　 ４０．６１　 ４０．６９　 ４０．８８　 ４０．８７

Ｃｏｎｖ４１，３×３　 ４０．４７　 ３９．２５　 ３７．６４　 ３３．５３　 ２５．１９　 １７．１５　 ８．１３　 ５．４８　 ５．３３　 ４．６４

Ｃｏｎｖ４２，１×１　 ４１．１１　 ４１．１３　 ４０．９７　 ４０．９４　 ４０．９９　 ４０．９１　 ４０．８９　 ４０．８８　 ４０．９０　 ４０．６８

Ｃｏｎｖ４３，３×３　 ３９．９８　 ３９．３０　 ３７．７８　 ３５．９６　 ３３．１８　 ２６．８８　 １９．５７　 １４．３３　 ７．１２　 ５．４０

Ｃｏｎｖ４４，３×３　 ４０．８９　 ４０．７１　 ４０．５７　 ４０．２５　 ３９．６０　 ３９．２２　 ３８．２５　 ３７．３７　 ３４．８１　 ２７．７３

Ｃｏｎｖ４５，１×１　 ４１．１７　 ４１．０８　 ４１．０６　 ４１．１０　 ４１．０７　 ４１．０１　 ４１．００　 ４０．７７　 ４０．８０　 ４０．３５

Ｃｏｎｖ４６，３×１　 ４０．９１　 ４０．６３　 ４０．２３　 ３９．０２　 ３８．００　 ３５．９７　 ３３．０３　 ２８．７５　 ２７．１６　 ２３．２４

Ｃｏｎｖ４７，１×１　 ４１．１４　 ４１．１４　 ４０．９８　 ４１．０５　 ４１．０７　 ４１．０５　 ４０．９７　 ４０．９７　 ４１．２２　 ４０．７０

Ｃｏｎｖ４８，３×３　 ４０．９１　 ４０．７２　 ４０．３６　 ３９．７３　 ３８．７０　 ３７．６５　 ３５．６２　 ３３．００　 ２９．２１　 ２５．５１

Ｃｏｎｖ４９，１×１　 ４１．１４　 ４０．８８　 ４０．８３　 ４０．７５　 ４０．７８　 ４０．４４　 ３９．９５　 ３９．５６　 ３８．２０　 ３７．７７

Ｃｏｎｖ５０，３×３　 ４０．８２　 ４０．５３　 ３９．８６　 ３９．０５　 ３７．８４　 ３６．３９　 ３４．５６　 ３１．４３　 ２８．４９　 ２５．４０

Ｃｏｎｖ５１，１×１　 ４１．１５　 ４１．０６　 ４１．０５　 ４１．１０　 ４１．０２　 ４１．００　 ４０．７６　 ４０．７７　 ４０．７０　 ４０．２９

Ｃｏｎｖ５２，３×３　 ４０．９６　 ４０．７５　 ４０．４８　 ３９．５１　 ３８，９７　 ３７．０９　 ３５．８５　 ３１．７３　 ２７．７６　 ２４．５１

４　实验结果

本文所有模型训练及模型压缩过程均在

ＮＶＩＤＩＡ　２０８０Ｔｉ中进行，最终模型的 ＭＰＳＯＣ验
证在百度Ｅｄｇｅｂｏａｒｄ　ＦＺ３开发板中进行。ＦＺ３主
控芯片采用Ｘｉｌｉｎｘ的 ＭＰＳＯＣ平台ＺＹＮＱ，具体
型号为ＸＡＺＵ３ＥＧ－１ＳＦＶＣ７８４Ｉ。

ＸＡＺＵ３ＥＧ芯片提供的硬件资源具体如图６
所示。可以看出ＺＹＮＱ芯片由两部分组成，分别
为多核同构的 ＡＲＭ（Ａｄｖａｎｃｅｄ　ＲＩＳＣ　Ｍａｃｈｉｎｅ）
部分（ＰＳ）和传统现场可编程门阵列（ＦＰＧＡ）部分

（ＰＬ）。这种异构结构将处理器的软件可编程性
与ＦＰＧＡ的硬件可编程性有机结合在一块芯片
上。利用片内ＡＸＩ方式代替传统的ＰＣＩ－Ｅ通信，
可以带来更大的通信带宽和通信稳定性。具体的
硬件资源为：运行速率高达１．５ＧＨｚ的四核

ＡＲＭ　Ｃｏｒｔｅｘ－Ａ５３平台，双核Ｃｏｒｔｅｘ－Ｒ５实时处
理器、Ｍａｌｉ－４００ＭＰ２图形处理单元及１６ｎｍ　Ｆｉｎ－
ＦＥＴ＋可编程逻辑。在算力方面，与模型训练平
台ＲＴＸ　２０８０Ｔｉ相比，ＺＹＮＱ系列 ＭＰＳＯＣ远落
后于其１　７５５ＭＨｚ的核心频率和４　３５２个流处理
单元。但在功耗方面，ＭＰＳＯＣ却拥有着巨大的
优势。正常工作时 ＭＰＳＯＣ功耗只有７～１０Ｗ，

３１０１第７期 　　　　　任　彬，等：基于 ＭＰＳＯＣ的航空图像目标检测系统设计



图６　ＭＰＳＯＣ资源介绍［１７］

Ｆｉｇ．６　Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ　ｔｏ　ＭＰＳＯＣ　ｈａｒｄｗａｒｅ　ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ

ＲＴＸ　２０８０Ｔｉ却达到了２６０Ｗ。在便携性和体积

方面，ＺＹＮＱ系列 ＭＰＳＯＣ拥有更大的优势。采

用 ＭＰＳＯＣ异构结构同时简化了开发过程，ＰＳ部

分为主控部分，可以先行验证速算法的可行性，之

后利用ＦＰＧＡ部分对算法进行硬件加速，提高算

法性能。在开发工具方面，Ｘｉｌｉｎｘ提供的ｖｉｖａｄｏ
系列工具极大地简化了开发流程。本文同时对系

统环境进行了搭建，具体工作包括利用Ｐｅｔａｌｉｎｕｘ
制作Ｌｉｎｕｘ系统，编译与移植ＯｐｅｎＣＶ库及百度

开发的深度学习接口工具ＰａｄｄｌｅＬｉｔｅ等。ＭＰＳＯＣ

图７　优化前模型ＡＰ

Ｆｉｇ．７　ＡＰ　ｉｎｄｅｘ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ　ｂｅｆｏｒｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

图８　优化后模型ＡＰ

Ｆｉｇ．８　ＡＰ　ｉｎｄｅｘ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ　ｍｏｄｅｌ

平台外接的硬件设备包括 ＵＳＢ摄像头与 ＨＤＭＩ
显示器，分别用于对图像进行采集与结果显示。
对优化前后模型的性能进行分析，评价指

标为平均准确率（Ａｖｅｒａｇｅ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）和召回
率。其中ＡＰ用于衡量模型对某一类的检测精
度。对图７和图８比较可以发现，大多数类别的

ＡＰ都有所上升。这是由于去除一个降采样过
程后，不只是小目标的特征得到了更好的表达，
识别难度不大的大目标特征也能得到更好的

表达。
另一个评价指标为召回率。召回率用于描述

阳性样本经过模型后的输出结果依旧为阳性的样

本占所有阳性的比例。每一类的召回率所取的值
为Ｐ－Ｒ 曲线中最小非零精确度所对应的召回率。
从图９可以发现优化后模型的各个类的召回率都
有所上升。其中对于ｃａｒ这一类目标的召回率达
到了９３％以上。在图１０中横坐标为模型回归所
得到的预测框的数量和数据集中实际拥有边框的

比值。以 ｐｅｏｐｌｅ为例，其验证集中共有目标

２１　００６个，优化前模型检测出的ｐｅｏｐｌｅ类共有

８　０５３个，优化后模型检出４　９４６个，所以其横坐标

图９　优化前后模型召回率变化

Ｆｉｇ．９　Ｃｈａｎｇｅ　ｏｆ　ｍｏｄｅｌ　ｒｅｃａｌｌ　ｒａｔｅ　ｂｅｆｏｒｅ　ａｎｄ

ａｆｔｅｒ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

图１０　优化前后模型回归边框数量变化

Ｆｉｇ．１０　 Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｂｏｒｄｅｒｓ　ｃｈａｎｇｅｄ

ｂｅｆｏｒｅ　ａｎｄ　ａｆｔｅｒ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
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分别为０．３８和０．２３。结合图９可以发现，优化前
的模型可以检测较多的ｐｅｏｐｌｅ预测框，但是其召
回率却不高，这意味着将很多不是ｐｅｏｐｌｅ的物体
检测为ｐｅｏｐｌｅ，误检率较高。而这种误检情况在
优化前模型的各个类别中普遍存在。与原始模型
相比优化后的模型误检率降低，准确度得到了较
大地提高。
图１１所示为改进前后模型对同一张图片的

检测效果的比较。左侧图（ａ）、（ｃ）为原始模型检
测结果，右侧图（ｂ）、（ｄ）为优化后模型的检测结果。

可以发现无论是对于小目标还是大目标，优化后的
网络 检 测 精 度 都 得 到 了 明 显 提 高。利 用

ＶＩＳＤＲＯＮＥ测试集对算法改进前后、剪枝前后的
性能进行了统计比较。如表４所示，其中 ＭＡＰ５０
为１０个类的ＡＰ５０平均后的结果，可以得到优化
后网络的ＭＡＰ５０提高了１．３％，性能甚至优于最新
的ＹｏｌｏＶ４算法。通过基于敏感度的剪枝后模型

ＭＡＰ虽然有所下降，但在算法规模方面剪枝后网
络却达到了９１．９Ｍ，是原模型２４６Ｍ的３７％。检
测速度达到３４．４ｆｐｓ，是原模型的２倍。

（ａ）优化前模型检测结果一
（ａ）Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　１ｏｆ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ　ｂｅｆｏｒｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａ－
ｔｉｏｎ

　
（ｂ）优化后模型检测结果一

（ｂ）Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　１ｏｆ　ｔｈｅ　ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ　ｍｏｄｅｌ

（ｃ）优化前模型检测结果二
（ｃ）Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　２ｏｆ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ　ｂｅｆｏｒｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａ－
ｔｉｏｎ

　
（ｄ）优化后模型检测结果二

（ｄ）Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　２ｏｆ　ｔｈｅ　ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ　ｍｏｄｅｌ

图１１　检测结果对比图

Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ

表４　模型性能比较

Ｔａｂ．４　Ｍｏｄｅｌ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

原始Ｙｏｌｏ　Ｖ３ 改进Ｙｏｌｏ　Ｖ３ 改进Ｙｏｌｏ　Ｖ３＋剪枝 Ｙｏｌｏ　Ｖ４

ＭＡＰ　５０／％ ３６．１　 ３７．４　 ３０．６　 ２８．１

速度／ｆｐｓ（６０８×６０８） ４５．４　 １７．２　 ３４．４　 ３０．４

体积／Ｍ　 ２４６．５　 ２４６．５　 ９１．９　 ２５６．２
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　　同时将剪枝后的模型在 ＭＰＳＯＣ平台中进行
了实景验证，搭建的实验平台如图１２所示。该算
法对视频序列中出现的一些较小目标也取得了较

图１２　ＭＰＳＯＣ硬件平台

Ｆｉｇ．１２　ＭＰＳＯＣ　ｈａｒｄｗａｒｅ　ｐｌａｔｆｏｒｍ

好的效果，相比较原始算法，速度方面也有了较大
提升。对于接入的６０８×６０８图像，检测速度可以
达到１３ｆｐｓ，基本满足航空图像目标检测的要求。
与ＧＰＵ平台相比，该平台可以在资源有限的情
况下实现对航空图像中多类目标的检测，同时拥
有更高的便携性和更低的功耗。

５　结　　论

本文针对航空图像目标检测的特点，通过改
变锚框和调整卷积层结构对 Ｙｏｌｏ　Ｖ３算法进行
优化，使算法的 ＭＡＰ提高了１．３％。同时利用基
于敏感度的剪枝算法对模型进行压缩，参数规模
变为原来的３７％，检测速度提高了１倍。最后在

ＭＰＳＯＣ平台进行了实验验证，并取得了较好的
检测效果。实验结果表明，该算法基本满足航空
体图像目标检测的需求，同时系统平台也为深度
学习算法在无人机端的移植奠定了基础。
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