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摘　要　　为了使ＹＯＬＯｖ３算法能在遥感设备上实时地进行目标检测，模型压缩是常用的解决方案。根据模型
压缩后精度会有损失的特点，先为模型添加注意力机制算法再对模型进行训练，并以此为基础提出基于融合卷积

层与ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层后对模型进行通道剪枝方法，对 ＹＯＬＯｖ３进行通道剪枝，得到压缩后的 ＹＯＬＯｖ３目标检测模
型，并对剪枝后的模型进行微调后，恢复模型的精确度。通过实验得到的结果，融合后剪枝的方法在 ｍＡＰ损失
０．６％的基础上，对ＹＯＬＯｖ３的模型大小压缩９４．９３％，检测速度提升了１５０．６％；通过实验证明，该模型能够运用
到对于实时性较高和检测精度较高的遥感图像目标检测，并且适用于存储空间较小的遥感设备。
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０　引　言

近几十年来，由于我国航空航天技术的不断发展，

对遥感图像的研究也成为一个热门课题。随着遥感卫

星的不断部署与发展，遥感图像也呈高分辨率趋势，所

以遥感图像在林业、农业、工业等有了广泛的应用。但

是要取得遥感图像精确的目标检测结果，仍有诸多困

难，所以，构建一个合适的目标检测模型来迎接这些困

难是重要的一步。对于遥感图像的研究，以往的研究

主要是利用计算机对遥感图像中各类地物的光谱信息

和空间信息进行分析，选择特征，并用一定的手段将特

征空间划分为互不重叠的子空间，然后将图像中的各

个像元划归到各个子空间对应的地物类别去，这属于
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遥感图像的分类［１］，在这方面已经取得了重大的进展。

然而，随着科技的进步，分类的要求远远不能满足任务

的需求，目前对于遥感图像的任务要求更进一步，即需

要识别图像内的具体内容，遥感图像的目标检测也不

断进步，成为重要一环。

与此同时，在目标检测领域，神经网络也在与时俱

进，本次实验中用到的基于卷积神经网络的目标检测，

也是神经网络中计算机视觉领域的重要技术。目前，

基于卷积神经网络的目标检测算法主要分为两大类：双

阶段目标检测（ｔｗｏ-ｓｔａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）和单阶段目标检测
（ｏｎｅ-ｓｔａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）。双阶段目标检测以 Ｒ-ＣＮＮ［２］为
基础不断演进的 ＦａｓｔＲ-ＣＮＮ［３］、ＦａｓｔｅｒＲ-ＣＮＮ［４］、Ｍａｓｋ
Ｒ-ＣＮＮ［５］等；单阶段目标检测算法以 ＹＯＬＯ（ＹｏｕＯｎｌｙ
ＬｏｏｋＯｎｃｅ）［６］为基础不断演进的ＹＯＬＯｖ３［７］、ＹＯＬＯｖ４［８］、
ＹＯＬＯｖ５、ＳＳＤ［９］等。由于双阶段目标检测算法有预选
框的存在，使该类模型的精确度较高，但是模型的体积

较大，导致实时性较差，对于实时性较高的遥感图像并

不适用。目前大多数遥感图像嵌入式设备已适用于

ＹＯＬＯｖ３模型，但对于实时性较高的遥感图像不适用，
然而在大量的目标检测算法中，ＹＯＬＯｖ３目标检测模
型既有较高的检测精确度，又有相对较快的检测速度，

最近效果更加出色的算法存在不支持的情况，并且如

ＳＳＤ这样的单阶段目标检测模型各方面效果并不如
ＹＯＬＯｖ３神经网络模型效果好，所以本文采用 ＹＯＬＯｖ３
模型，来支持遥感设备的可用性。

遥感图像检测的多数任务中有实时性的需求，而

神经网络模型的实时性与模型结构以及模型参数量

（体积）密不可分，神经网络不断进步的同时，模型的

优化、压缩、加速也在不断改进，模型压缩的方法主要

分为剪枝［１０－１１］、量化［１２－１３］、低秩分解［１４－１５］、知识蒸

馏［１６－１７］。其中，模型剪枝在各种各样的模型压缩加速

中脱颖而出，在保证模型精度不丢失的情况下，更加有

效地加快了模型推理速度。模型剪枝主要思想是通过

对模型中不重要的参数进行裁剪，以此来减少模型的

参数量与模型的计算量。模型剪枝按照移除的粒度大

小可以被分为两种类别：非结构化剪枝［１８］和结构化剪

枝［１９］。剪枝是保证模型精确度与模型推理速度的合

理方法，以此为基础，对已有的神经网络模型进行调

优，获得适合遥感图像的体积小、速度快的神经网络模

型。不难看出，在模型压缩加速中剪枝是相对更有效

方法，所以，采用模型剪枝的方法，对遥感图像进行检

测的神经网络模型进行剪枝，以此来获得神经网络模

型压缩加速的效果。

模型压缩可以使模型加速，从而提升模型的性能，

但是由于目前遥感图像大多数为高空或者高速状态进

行成像，导致遥感图像成像的像素较低，在对遥感图像

目标检测模型进行训练后，往往精度差强人意，为了追

求神经网络模型更高的精确度，引入了注意力机制算

法。用于机器翻译的注意力模型（ＡＭ）［２０］是最开始提
出的注意力机制，现已被广泛应用于神经网络模型。

注意力机制是模仿人的视觉机制，人类的视觉系统总

是更加关注图像中辅助判断的部分信息，并且忽略掉

不重要的信息。注意力机制就是想让系统学会注意

力，能够忽略无关信息而关注重点信息。许多优异的

注意力机制算法，很大程度上提升了模型的精确度，目

前比较主流的注意力机制分为两大类，单路注意力机

制：ＳＥ-Ｎｅｔ（ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎ）［２１］、ＥＣＡ-Ｎｅｔ（Ｅｆｆｉ-
ｃｉｅｎｔＣｈａｎｎｅｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）［２２］等；双路注意力机制：ＳＫ-
Ｎｅｔ（ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＫｅｒｎｅｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）［２３］、ＲｅｓＮｅＳｔ［２４］、ＣＢＡＭ
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ）［２５］等。随着注
意力机制不断发展，在人工智能领域，注意力机制已成

为神经网络结构的重要组成部分，并且广泛应用于自

然语言处理、目标检测等神经网络模型中，为模型添加

注意力机制，能够更好地提升模型的精度。

遥感图像的发展，预示着科技的进步，本文拟优化

已有的剪枝方法对深度神经网络模型进行压缩加速，

使模型能够适应当前不断发展的遥感技术。对模型的

优化方法，多种多样，但是适用于遥感图像的方法需要

在不断的实验中发现，本文在修改 ＹＯＬＯｖ３主干网络
后，经过多次的实验选择了适合的注意力机制结构，以

此来增加模型的精度，并且经过训练完后的模型对其

融合Ｃｏｎｖ层与ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层达到进一步压缩模型的
目的，融合后对其进行剪枝以达到适应遥感图像的需

求的神经网络模型。

１　方法描述

随着遥感图像技术的不断发展，对遥感图像进行

检测的神经网络模型也需要不断进步。遥感图像目标

检测任务相对于普通图像目标检测而言，遥感图像目

标检测任务需要具有轻量化、实时性、高精度等特点，

然而大多数目标检测模型难以满足此需求。本次实验

针对目标检测模型在遥感图像上检测中的不足，提出

相应的改进方法，以达到遥感图像目标检测任务的要

求。首先本次实验选取大多数遥感图像嵌入式设备已

适用的ＹＯＬＯｖ３模型对其进行改进。首先，根据遥感图
像目标小、类别少、图片大的特点，改进 ＹＯＬＯｖ３的主
干网络为Ｒｅｓｎｅｔ１８网络；其次，根据遥感图像检测任
务高精度特点，并且模型压缩后精度会有损失的特性，

提前在训练时添加注意力机制来提高模型的精度；然

后，根据遥感图像检测任务实时性、轻量化的特点，提
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出融合剪枝的方法对模型进行压缩；最后，经过对剪枝

后模型的微调，恢复剪枝前的精度。

１．１　改进ＹＯＬＯｖ３模型Ｂａｃｋｂｏｎｅ
本次实验中，将 ＹＯＬＯｖ３的主干网络 Ｄａｒｋｎｅｔ-５３

改进为Ｒｅｓｎｅｔ１８［２６］，如图 １所示。首先，根据遥感图
像检测任务的实时性高、类别少、图片大等特点，选择

参数量少，模型层数少、计算量小、体积小的网络模型。

与此同时，根据神经网络中不同尺度特征图重要性的

分析，对Ｒｅｓｎｅｔ１８网络进行改进，来增强对小目标特
征的提取能力。其次，由于遥感图像的目标检测大多

数情况下是对小目标进行检测，如本次实验使用的数

据集，是对遥感图像中飞机、汽车小目标进行检测，

ＹＯＬＯｖ３中的主干网络 ＤａｒｋＮｅｔ５３对小目标的特征提
取效果表现一般。本次将 Ｒｅｓｎｅｔ１８残差网络作为
ＹＯＬＯｖ３的主干网络，一方面，因为 Ｒｅｓｎｅｔ在第一个卷
积层采用７×７的卷积核，大大提高了模型的感受野，
所以Ｒｅｓｎｅｔ网络对小物体特征提取较为友好，另一方
面，Ｒｅｓｎｅｔ１８网络层数相比于 ＤａｒｋＮｅｔ５３网络层数更
加少，体积更加小，参数量也更少，这样将大幅缩小

ＹＯＬＯｖ３的模型体积，所以选择 Ｒｅｓｎｅｔ１８作为本文优
化ＹＯＬＯｖ３的主干网络。最后，结合遥感图像分辨率较
低的特点，优化ＹＯＬＯ层ａｎｃｈｏｒｂｏｘｅｓ，相比于ＹＯＬＯｖ３-
ＤａｒｋＮｅｔ５３，该模型在遥感图像上的精确度不相上下，
但是模型体积更小，参数量更少，网络层数也更少。

图１　ＹＯＬＯｖ３-ＲＥＳＮＥＴ１８结构

１．２　添加注意力机制
注意力机制的提出是提升神经网络模型精确度的

重要一环，根据 Ｃｏｎｖ与 ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ融合后的最小单
元ＲＲ（ＲｅｓｎｅｔＣｏｎｖ２-Ｄ＋ＲｅＬＵ）提取特征的特点，在训
练时选取ＣＢＡＭ注意力机制网络（整体结构如图２所
示），该方法用到注意力机制中的两个模块，分别是通

道域和空间域，通过通道注意力机制模块与空间注意

力机制模块这两个模块得到前面卷积层细化后的特征

信息。通过ＣＢＡＭ的两个模块，能够让神经网络更加
有效地知道网络传播过程中哪些信息需要更加突出，

并且让网络知道哪些信息需要抑制，从而根据该思想

来提高神经网络模型的精确性。

图２　ＣＢＡＭ注意力机制结构

根据 ＹＯＬＯｖ３模型的特点，同样改进 Ｒｅｓｎｅｔ１８为
对图像３次进行特征提取，分别是在３２倍降采样、１６
倍降采样、８倍降采样，这３次采样形成了对特征图的
多尺度提取。第一次添加注意力机制的位置在３２倍
降采样后，３２倍降采样的感受野最大，是对大目标的
检测，所以在该处添加 ＣＢＡＭ注意力机制模块；第二
次添加注意力机制是在１６倍上采样融合１６倍降采样

后，在融合后添加注意力机制的原因是网络越深的特

征表达效果越好，比如在进行１６倍降采样检测，如果
直接使用１６倍下采样的特征来检测，这样就使用了浅
层特征，这样效果一般并不好。如果想使用３２倍降采
样后的特征，但深层特征的大小太小，因此使用步长为

２的上采样，把３２倍降采样得到的特征图的大小提升
一倍，也就成了１６倍降采样后的维度，这样就可以进
行深层特征的检测；融合特征层的操作既可以提高非

线性程度、增加泛化性能、提高网络精度，又能减少参

数、提高实时性。同理，第三次注意力机制添加位置在

８倍上采样融合８倍降采样后。添加ＣＢＡＭ注意力机
制后的结构如图３所示。

图３　ＹＯＬＯｖ３-ＲＥＳＮＥＴ１８-ＣＢＡＭ结构
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在添加ＣＢＡＭ注意力机制时采取相应的消融实
验，探究注意力机制模块位置对模型精度的影响，实验

根据卷积神经网络提取特征的特点，选出注意力机制

积极影响最好的位置。实验结果如图４所示，可以看
出，ＣＢＡＭ注意力机制对实验精度产生积极的影响，添
加的位置不同实验精度也有所不同。

图４　ＣＢＡＭ位置对精度影响

１．３　卷积层与ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层的融合
一般放在卷积层之后的 ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ［２７］层在卷积

神经网络中，能够加速网络的收敛，还能够防止网络的

过拟合问题。ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层在为模型训练时起到了
积极的作用，但是，模型训练完后进行前向推理时，由

于增加了ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层的运算，不仅降低了模型的性
能，还增加了模型的存储大小。当前，有很多先进的深

度神经网络模型，如ＲｅｓＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［２８］、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ［２９］

等都添加了ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层来优化训练时的网络模型，
因此，将ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层的参数通过数学推导来合并到
卷积层，从而提升模型的前向推理速度，是优化模型一

种有效的方式。

卷积层计算式如下：

Ｙ＝Ｗ×Ｘ＋Ｂ （１）
ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层计算式如下：

μ＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
ｘｉ （２）

δ２ ＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
（Ｙ－μ）２ （３）

ｘｉ＝
Ｙ－μ
δ２＋■ ε

（４）

由式（２）、式（３）、式（４）可得式（５）。
ｙｉ＝γ×ｘｉ＋β （５）

通过式（１）－式（５）可以进行推导：

Ｙ＝γ×
（Ｗ×Ｘ＋Ｂ）－μ

δ２＋■( )ε
＋β （６）

进行变换可得融合后卷积计算式（７）。

Ｙ＝ γ×Ｗ
δ２＋■ ε

×Ｘ＋γ×（Ｂ－μ）
δ２＋■ ε

＋β （７）

即

Ｙ＝Ｗｍｅｒｇｅｄ×Ｘ＋Ｂｍｅｒｇｅｄ （８）
通过式（８）即可以得到卷积层与ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层融

合后的式子，利用代码根据该式将训练好的 ＹＯＬＯｖ３-
Ｒｅｓｎｅｔ１８模型中的卷积层与ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层进行融合，
融合阶段可在进行遥感图像推理阶段，也可以将融合

后的模型进行保存，本文为压缩加速神经网络模型，将

融合后的模型保存下来，融合后 ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８模
型的层数大量减少。

１．４　融合后通道剪枝
传统的通道剪枝方法原理如图５所示，图５中假

设第ｉ层的 Ｃｉ１和 Ｃｉ３通道对应的权重值为 ０．００８和
０．００２，可以近乎等于０，因此该层中的这两个通道在
网络传播过程中的贡献可以近似看作不存在，可以丢

掉。利用该思想，逐层地将模型中权重低于某个百分

比的所有通道去除掉，得到一个更加紧凑的神经网络，

为模型剪枝的主要方法。

图５　通道剪枝示意图

但是从图５中不难看出，在 Ｃｉ１卷积核经过 Ｂａｔｃｈ-
Ｎｏｒｍａｌ计算后，得到的Ｙ值可能并不接近于０，如果此
时将该Ｃｉ１卷积核剪去，模型结果会受到一定程度的影
响。如果模型层数多时，而且不经过ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层后
进行剪枝，模型精度也许会在一定程度上损失，所以，

以此为基础，根据式（７）得：

Ｙ＝ γ×Ｗ
δ２＋■ ε

×Ｘ＋γ×（Ｂ－μ）
δ２＋■ ε

＋β

式中：γ为ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ的缩放因子；β为平移参数；μ和
δ２为均值和方差；ε为作用参数，防止分母为 ０；Ｙ是
ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ计算后的结果，由于Ｙ的值需要进行ＲｅＬＵ
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激活函数，如果Ｙ值很小时，经过激活函数后对网络的
贡献度也很小，以此为基础，本文提出融合 Ｃｏｎｖ与
ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层后剪枝的方法，该方法根据融合后的式

（７）参数 Ｗａｍｅｒｇｅｄ＝
γ
δ２＋■ ε

与 Ｂｂｍｅｒｇｅｄ＝
γ×（Ｂ－μ）
δ２＋■ ε

＋β

在式子中的贡献度来对模型进行剪枝，可以得出：根

据 Ｗａｍｅｒｇｅｄ来计算该卷积核贡献度，比 γ参数更加精
确，同时当参数 Ｗａｍｅｒｇｅｄ很小，Ｂｂｍｅｒｇｅｄ很大时，此时的贡
献度也会很大，所以根据这两个参数的贡献度来进行

剪枝。

该方法不仅能在一定程度上提升模型的精确度，

而且能够减少模型的网络层数，即减少模型的参数量

与模型的体积，效果如图６所示。

图６　融合后通道剪枝示意图

特别注意，ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８的主干网络为残差
网络，属于多分支网络，Ｒｅｓｎｅｔ１８包含 ４个基本的
ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ，每个 ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ分别对应于不同的尺度
的特征，并且每个 ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ结构都是由３×３的尺
度的卷积核组成。由于Ｒｅｓｎｅｔ１８属于残差网络，存在
ｓｈｏｒｃｕｔ，所以 ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ的输入通道数与其内部的卷
积核个数必须保持相等，才能保证残差网络的加法运

算，因此在进行通道剪枝时需要注意３×３的尺度的卷
积核剪枝后的数量需要与ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ的输入通道保持
一致。

１．５　剪枝后模型微调
设ｗｉ为未剪枝模型第 ｉ层卷积层的权重矩阵，其

卷积核个数为ｎｉ；ｗ′ｉ为剪枝后模型第 ｉ层卷积层的权
重矩阵，其卷积核个数为 ｎ′ｉ。第 ｉ层卷积层的剪枝率

ｐｉ＝
ｎｉ－ｎ′ｉ
ｎｉ
，当ｐｉ大于某阈值ε时，即判定为剪枝后模

型保留原模型信息过少，对精度影响较大，需对这类卷

积层进行信息优化。剪枝后模型精度相比于原模型精

度存在一定程度上的损失，微调是模型剪枝后重要的

一步，利用剪枝后的模型对数据集进行重新训练，使剪

枝后模型中的卷积核提升对数据集的敏感程度。微调

实现对剪枝后模型某些卷积层的信息补偿，进而在微

调后获得更高精度。

１．６　方法总结
本文提出对ＹＯＬＯｖ３模型的压缩加速优化主要步

骤大体分为以下的四步：首先，由于 ＹＯＬＯｖ３中自带的
ＤａｒｋＮｅｔ５３主干网络，参数量大，模型层数多，导致模型
体积大，进行推理时计算量大，并且 ＤａｒｋＮｅｔ５３没有较
大的卷积核在小目标的特征提取方面效果在一定程度

上不如 Ｒｅｓｎｅｔ１８，所以对 ＹＯＬＯｖ３的主干网络进行更
换；其次，根据模型压缩后精度上会有损失的特点，再

对ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８模型进行训练时添加ＣＢＡＭ注意
力机制模块，根据神经网络特征提取的特点，并经过多

次的消融实验，总共为 ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８模型添加 ３
个ＣＢＡＭ注意力机制模块；然后，在得到添加注意力
机制后的模型后，对模型进行卷积层与ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层
的融合，根据融合式子的推导，构建相关的算法后，对

模型的卷积层与 ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层进行融合；最后，对融
合后的 ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８模型进行通道剪枝，通过融
合式中的贡献度对模型进行剪枝，移除融合卷积层中

几乎无贡献度的卷积核，并对其进行微调，恢复到模型

原有的精度。

２　实　验

２．１　数据集
为验证本文方法的有效性，采用的数据集 ＵＣＡＳ-

ＡＯＤ，ＵＣＡＳ-ＡＯＤ数据集是一个遥感影像数据集，该数
据集由中科大发布，初次发布于２０１４年，后于２０１５年
补充，包含汽车（ｃａｒ）、飞机（ｐｌａｎｅ）两类目标，以及背
景负样本。该数据集中，图片大小为１２８０×６５９。样
本具体信息如表 １所示。本文对 ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ３-
ＳＰＰ、ＹＯＬＯｖ３-ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ４-ｔｉｎｙ等代表性模
型进行训练，与本文提出的算法模型进行对比以验证

本文算法的效果。
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表１　ＵＣＡＳ-ＡＯＤ数据集的具体信息

类名 图像 目标样本

飞机 １０００ ７４８２

汽车 ５１０ ７１１４

本文中所有模型训练的优化方法均采用随机梯度

下降（ＳＧＤ）算法，批训练数量（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为６４，每个
模型都进行３００个 ｅｐｏｃｈ的训练。训练中，初始学习
率为０．００１，学习率采用 ＬａｍｂｄａＬＲ（学习率自定义调
整）方法，学习率最后会衰减到５×１０－４，权重衰减值
为５×１０－４，动量系数设置为０．９３７；在进行推理时，所
有训练和优化后的模型均使用单卡ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０
Ｔｉ，图片进入网络前预处理，图片尺寸均调整为４１６×
４１６，每１６幅图为一个Ｂａｔｃｈ，进行推理。

２．２　模型融合剪枝自身对比
本文在 ＵＣＡＳ-ＡＯＤ数据集上对本文提出的添加

ＣＢＡＭ注意力机制训练后，进行融合通道剪枝实验，对
剪枝后的模型命名为 ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８-ＣＢＡＭＰ并对
其进行微调。经过多次实验后，通过分析本文方法生成

模型的ｍＡＰ、模型体积，以及模型的速度 ＦＰＳ（Ｆｒａｍｅｓ
ＰｅｒＳｅｃｏｎｄ）后，选取最优的剪枝率８０％，对未进行添
加ＣＢＡＭ机制的模型、融合后通道剪枝模型等结果进
行对比如表２所示。未进行剪枝的 ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８
模型，在ｍＡＰ得到保证的情况下，模型体积大、参数量
大、ＦＰＳ低，基本满足遥感图像实时性的要求，本文提
出的剪枝方法将优化 ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８模型，使其完
全能适应遥感图像目标检测的要求；注意力机制能使

模型在精确度上有一定的提升，在添加 ＣＢＡＭ注意力
机制后，模型的体积与参数量及ＦＰＳ基本保持不变，模
型的ｍＡＰ有了０．０２１小幅度的提升；对添加注意力机
制的模型进行融合剪枝后，相比于 ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８-
ＣＢＡＭ，模型的体积大小下降８１．８１％，参数量下降了
７９．７６％，计算量 ＧＦＬＯＰＳ下降了 ５９．６８％，模型 ｍＡＰ
损失了０．０１３，ＦＰＳ增加了８９．０９％，显然已经达到了
遥感图像实时性的要求；最后，通过对通道剪枝后的

ＹＯＬＯｖ３-Ｒ１８-ＣＢＡＭＰ模型进行微调，ｍＡＰ基本能够恢
复到添加ＣＢＡＭ后模型的ｍＡＰ。

表２　融合后通道剪枝对比

模型 Ｓｉｚｅ／ＭＢ Ｐａｒａｍｓ ｍＡＰ＠０．５ ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ３-Ｒ１８ ６２．８６ １．６４×１０７ ０．８５９ １１３

ＹＯＬＯｖ３-Ｒ１８-ＣＢＡＭ ６２．８７ １．６４×１０７ ０．８８０ １１０

ＹＯＬＯｖ３-Ｒ１８-ＣＢＡＭＰ
（Ｆｕｓｅｄ-ｐｕｒｅｄ） １１．９８ ３．３２×１０６ ０．８６７ ２０８

ＹＯＬＯｖ３-Ｒ１８-ＣＢＡＭＰ
（ｆｉｎｅ-ｔｕｎｅｄ） １１．９８ ３．３２×１０６ ０．８７６ ２０８

并且实验过程中，对 ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８-ＣＢＡＭＰ模
型进行卷积与ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ融合时，模型的层数相比于
未融合模型层数减少４０层，如图７所示。

图７　融合卷积与ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８-ＣＢＡＭ
模型层数对比

２．３　融合剪枝对比
实验中比较了本文提出的剪枝方法、文献［３０］和

文献［３１］的剪枝方法，图８为通道剪枝率的变化，剪
枝模型ｍＡＰ的变化曲线。可以看出添加注意力机制
模块后，模型ｍＡＰ的起点便已优于未添加注意力机制
的模型；在剪枝率为６０％之前，本文通道剪枝方法，与
文献［３０］和文献［３１］的剪枝方法得到的 ｍＡＰ基本没
有损失；然而当剪枝率大于６０％时，文献［３０］和文献
［３１］方法的ｍＡＰ损失均大于本文提出的剪枝方法；当
剪枝率在６０％和９０％之间时，本文的剪枝方法得到的
模型ｍＡＰ均优于文献［３０］和文献［３１］得到的模型
ｍＡＰ；因此本文的融合后通道剪枝方法优于文献［３０］
和文献［３１］的通道剪枝方法。

图８　通道剪枝后模型ｍＡＰ的变化曲线图

如表３所示，在实验过程中通过与文献［３０］和文
献［３１］的剪枝方法进行对比，比较、分析文献［３０］和
文献［３１］在 ＵＣＡＳ-ＡＯＤ遥感图像数据集上训练后不
同剪枝率效果，在 ｍＡＰ损失可以接受的前提下，为文
献［３０］和文献［３１］中设计的剪枝方法选取最优剪枝
率；并对比本文设计的 ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８-ＣＢＡＭＰ模
型，由结果可以看出，本文提出添加注意力机制的融合

剪枝后 ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８-ＣＢＡＭＰ模型相比于未剪枝
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前的模型，模型的体积大小下降８１．８１％，参数量下降
了７９．７６％，ｍＡＰ增加了０．０１７，ＦＰＳ增加了８４．０７％。
ＹＯＬＯｖ３-Ｒ１８-ＣＢＡＭＰ在模型的大小、模型的精度以及
模型的检测速度这三项因素上均优于文献［３０］和文
献［３１］的模型。

表３　本文剪枝方法、文献［３０］、文献［３１］对
ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８-ＣＢＡＭ的剪枝方法比较

模型 Ｓｉｚｅ／ＭＢ Ｐａｒａｍｓ ｍＡＰ＠０．５ ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ３-Ｒ１８ ６２．８６ １．６４×１０７ ０．８５９ １１３

ＹＯＬＯｖ３-Ｒ１８
（７５％ ｐｒｕｎｉｎ-ｇ）［３０］

１９．２４ ４．５９×１０６ ０．８４９ １５１

ＹＯＬＯｖ３-Ｒ１８
（８５％ ｐｒｕｎｉｎ-ｇ）［３１］

３５．４６ ８．６６×１０６ ０．８５３ １７２

ＹＯＬＯｖ３-Ｒ１８-ＣＢＡＭＰ
（本文）

１１．９８ ３．３２×１０６ ０．８７６ ２０８

２．４　轻量化模型对比
本文在 ＵＣＡＳ-ＡＯＤ数据集上对各个 ＹＯＬＯｖ３、

ＹＯＬＯｖ４原模型，以及一些衍生的轻量级模型进行训
练与对比。实验结果如表４所示。

表４　原模型、轻量化模型、本文模型对比

模型 Ｓｉｚｅ／ＭＢ Ｐａｒａｍｓ ｍＡＰ＠０．５ ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ３ ２３６．６０ ６．１５×１０７ ０．８８２ ８３

ＹＯＬＯｖ３-ＳＰＰ ３５．３０ ８．８５×１０６ ０．８７５ １４５

ＹＯＬＯｖ３-ｔｉｎｙ ３４．６０ ８．２４×１０６ ０．８３３ ２４８

ＹＯＬＯｖ４ ２４５．８ ６．９７×１０７ ０．８９８ ７１

ＹＯＬＯｖ４-ｔｉｎｙ ２９．６０ ７．２１×１０６ ０．８５０ ２３３

ＹＯＬＯｖ３-Ｒ１８-ＣＢＡＭＰ
（本文）

１１．９８ ３．３２×１０６ ０．８７６ ２０８

通过分析表４结果可知，通过训练不同的模型，在
保证遥感图像所需准确率与实时性达到基本要求的前

提下：ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４原模型体积大、参数量大、计
算量大，虽然ｍＡＰ较高，但ＦＰＳ太低，基本不能满足遥
感图像实时性的特点，本文提出的 ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８-
ＣＢＡＭＰ模型相比于原模型在各方面都具有较大的优
势；与ＹＯＬＯｖ３-ＳＰＰ、ＹＯＬＯｖ３-ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ４-ｔｉｎｙ等ＹＯＬＯ
系列的轻量级模型相比，ＹＯＬＯｖ３-ＳＰＰ在检测速度ＦＰＳ
上大大低于 ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８-ＣＢＡＭＰ，虽然 ＹＯＬＯｖ３-
Ｒｅｓｎｅｔ１８-ＣＢＡＭＰ检测速度ＦＰＳ比ＹＯＬＯｖ３-ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ３-
ＳＰＰ低，但是ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８-ＣＢＡＭＰ在模型体积上均
比实验中ＹＯＬＯ系列的轻量级模型小，以及精度 ｍＡＰ
比 ＹＯＬＯｖ３-ｔｉｎｙ高 ０．０４３，比 ＹＯＬＯｖ４-ｔｉｎｙ高 ０．０２６。
本文提出的对 ＹＯＬＯｖ３的优化方案，在模型精度上保

证了有效性，在速度上满足遥感图像实时性的特点，并

且平衡了模型的检测速度与精度，所以满足遥感图像

精确性、高实时性的特点，并且能够适用于对精度、实

时性要求高的遥感图像检测中。

由于遥感图像大多数为嵌入式，嵌入式设备计算

力相对较小，而且存储空间也较小，根据该特点设计的

ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８-ＣＢＡＭ神经网络模型正是满足该需
求，如图９所示，本文设计模型的轻巧性与精确性，以
此来部署到遥感嵌入式设备上。

图９　原模型、轻量化模型、本文模型对比

３　结　语

目前，硬件的不断进步，使深度学习能够更多地从

理论应用于实践，遥感图像的发展也带动深度学习的不

断进步。通过优化ＹＯＬＯｖ３模型，对其修改 Ｂａｃｋｂｏｎｅ，
本文在知晓压缩模型后有精度损失的前提下，先为模

型添加注意力机制，使精度在本身的基础上提高，并进

行融合Ｃｏｎｖ和 ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌ层后进行剪枝，在中科大
发布的遥感数据集 ＵＣＡＳ-ＡＯＤ上进行实验证明，本文
提出的ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８-ＣＢＡＭＰ目标检测模型，虽然
在大多数性能上优于 ＹＯＬＯｖ３原模型，但是在检测精
度上与原模型有些许的差距；尽管在检测精确度上高

于 ＹＯＬＯｖ３-ｔｉｎｙ与 ＹＯＬＯｖ４-ｔｉｎｙ，但是 ＹＯＬＯｖ３-ｔｉｎｙ与
ＹＯＬＯｖ４-ｔｉｎｙ是通用模型，导致结构上与本文为ＵＣＡＳ-
ＡＯＤ数据集剪枝后得到的模型在结构上差异大，
ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８-ＣＢＡＭＰ在浮点计算上高于 ＹＯＬＯｖ３-
ｔｉｎｙ，结构设计不如ＹＯＬＯｖ４-ｔｉｎｙ，导致在推理速度上不
及这两个模型。科技就是在不断的试错中发展的，本

文选择注意力机制是在模型剪枝后达不到遥感图像精

度高的需求时，经过多次的试错与探索，才找到适合

ＹＯＬＯｖ３-Ｒｅｓｎｅｔ１８模型的注意力机制模型。在以后的
研究中，可以利用最新的 ＹＯＬＯｖ５方法来进一步优化
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模型，还可以利用知识蒸馏的方法对剪枝后模型精度

进一步提升。
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