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摘　要　针对 TinyYOLOv３模型检测精度低的问题,提出一种将分割信息引入深度卷积神经网络结构中的方法.模型训练期

间,将目标真实的位置信息加入网络层中,并手动激活这些目标区域,激励的大小随着训练的进行逐渐减小直至降为零.测试

结果表明,在 VOC２００７数据集上,改进后的 TinyYOLOv３模型的平均准确率提升至５８．９％,并且在检测速度上与原模型保持

一致,满足实时检测的需要.
关键词:TinyYOLOv３;分割信息;深度卷积神经网络;位置信息

中图法分类号　TP３９１
　

TinyYOLOv３TargetDetectionAlgorithmBasedonRegionActivationStrategy
YU HanＧqing,YANGZhenandYINZhiＧjian
SchoolofCommunicationandElectronics,JiangxiScienceandTechnologyNormalUniversity,Nanchang３３００００,China

　
Abstract　AimingattheproblemoflowdetectionaccuracyofTinyYOLOv３model,amethodtointroducesegmentationinformaＧ
tionintodeepconvolutionalneuralnetworkstructureisproposed．Duringthemodeltraining,therealpositioninformationofthe
targetisaddedtothenetworklayer,andthesetargetareasaremanuallyactivated．Thesizeoftheexcitationgraduallydecreases
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１　引言

目标检测是计算机视觉领域的重要研究方向,经历了两

个阶段的发展:１)传统目标检测方法;２)深度学习目标检测方

法.传统的目标检测方法用滑动窗口技术筛选出物体可能出

现的区域,再用人工设计的算法进行特征提取,最后利用分类

器判定人工设计的特征以完成检测功能.上述算法的缺点是

运行速度慢,又由于提取到的特征是人工设计的,因此,模型

的性能很大程度上取决于特征的选取.随着深度学习方法在

目标检测方向上的广泛应用,传统的人工设计特征渐渐退出

历史舞台.当前,基于深度学习的目标检测方法主要分为两

大类:一类是以FasterRＧCNN[１]为代表的两阶段目标检测算

法,其核心思想是先提出多个候选区域,再通过卷积神经网

络[２]进行分类;另一类是以 YOLO为典型的一阶段目标检测

算法[３],其方法不再需要候选区域,而是直接将目标框定位的

问题转化为回归问题处理.

从准确度、实时性和可移植性等方面综合考虑,YOLO是

目前最佳的目标检测算法模型之一,被广泛应用于工业界.

YOLOv１的主干网络借鉴了 GoogLeNet,先将输入图片均分

成多个小格,每个小格负责中心点在自身区域范围内的目标,

经过一系列卷积池化操作,在输出层直接输出目标物的位置

坐标和所属类别[３].该算法检测速度很快,但是检测精度和

召回率较低,识别小物体性能也较差.YOLOv２在v１的基础

上改进了主干网络[４],并加入了一系列有效策略来提升模型

的精度和召回率,然而其对小物体的检测效果无明显改善.

YOLOv３调整了网络结构,在３个不同尺度的输出特征图上

进行预测,加强了对小物体的识别能力[５],在检测速度不变的

情况下,提升了预测精度.YOLOv４[６]在v３的基础上融合了

最新的一些算法和训练技巧来提升神经网络的准确率,在速

度上和 YOLOv３几乎持平.TinyYOLOv３由 YOLOv３精简

网络结构而来,检测速度更快,满足实时检测的要求,但精度

稍低.

常见的目标检测算法仅仅利用目标的真实位置信息做边

框回归,却忽略了位置信息中包含的弱分割信息[７].这些弱



分割信息能帮助卷积神经网络更好地完成目标检测的任务.
在深度卷积神经网络中引入分割信息的方法主要分两类:第
一类是在检测的同时加入分割信息;第二类是将目标检测过

程分为检测和分割两个独立分支,两个分支联合输出结果.
后者修改了模型原有的网络结构,引入额外的参数,增加了计

算量.本文提出的方法属于第一类,在网络训练时将分割信

息引入检测过程,既不改变原有网络结构,也不增加额外的计

算量.将此方法应用在TinyYOLOv３上,在保持其速度优势

的同时,提高了检测精度.

２　相关工作

YOLO算法自提出以来,就在目标检测方向展现出了独

特的速度优势.为了提升算法的精度,YOLOv２借鉴了 FasＧ
terRＧCNN中先验框的思想[１],使定位更加准确,在不损失速

度的前提下提升了网络性能.YOLOv３采用多尺度预测的方

法[５],在３个不同尺度大小的特征图上进行预测,提升了模型

精度,对小目标的识别也更加准确.YOLOv４融合了最新的

算法和训练技巧提升了模型精度,但在速度上没有提升.为

了满足模型的实时性要求,YOLOv３的作者又提出了检测速

度更快的 TinyYOLOv３[５],其速度可达 YOLOv３的十多倍,
但是精度有所下降.

一阶段算法与二阶段算法最大的不同在于前者缺少建议

区域.TinyYOLOv３中密集的候选框不仅给目标定位带来

难度,还造成正负样本严重失衡的问题,阻碍其精度进一步提

升.实验验证得出,同时学习对象检测和语义分割可以分别

改善检测和分割的实验结果[８Ｇ９],但这种做法会给目标检测带

来额外的计算量.基于此,研究员提出在网络中引入分割信

息而不是构造额外的分割分支来提升目标检测的效果[１０Ｇ１１].

Gidaris等[１０]利用分割信息优化了目标定位.Zhang等[１１]在

SSD[１２]上添加了语义分割信息,将目标边框信息引入卷积神

经网络,证明了添加分割信息在SSD上的有效性.由于目标

边框位置信息是弱分割信息,因而无需额外的标注,但是上述

两种引入分割信息的方法都添加了额外的loss函数.DeraＧ
khshani等[１３]提出了一种更加简单高效的方法,将分割特征直

接加入卷积神经网络结构中,用手动激活目标区域的方法替代

构建新的网络分支,既将真实的目标位置信息引入卷积网络,
又不增加额外计算量,并在 YOLOv２和 YOLOv３上证明了该

方法的有效性.本文提出的方法借鉴了 Derakhshani等[１３]的

方法,做了适当改进后将此方法运用到TinyYOLOv３上.

３　本文方法

本文提出将目标边框信息加入卷积神经网络特征层上的

策略来提高模型的检测精度,目标边框信息由检测数据集提

供,无需额外的注释信息.在网络训练过程中,将目标真实的

边框信息加入特征层中,并对这些目标区域做激活处理,流程

如图１所示.从图１可以看出,激活操作是对特征图中的目

标区域做了激活处理,并没有对网络结构进行改动.

激活过程的具体计算公式如下:

αl＋１
(c,i,j)＝αl

(c,i,j)＋α(t)e(c,i,j) (１)

其中,αl 表示卷积神经网络第l层的特征层;c为通道数;α是

控制激活水平的影响因子,由当前epoch数t决定;e是激活

张量.由式(１)可得,激活后的特征是上一层特征加上激活张

量所得,激励的大小由影响因子决定.

g(i,j)＝
１, ifsomebboxexistsatcell(i,j)

０, ifnobboxexistsatcell(i,j){ (２)

首先定义一个与输入特征长宽相同的掩膜g(i,j),根据

有无目标区域对掩膜进行赋值.目标区域是需要激活的区

域,像素点置为１;对其余区域做抑制处理,像素点置０.

e(c,i,j)＝g(i,j)
d ∑

d

c＝１
α(c,i,j) (３)

激活张量是由输入特征图经通道压缩后与掩膜点乘所

得,式(３)中,d是特征的通道数.

α(t)＝ ０．５(１＋cosπt)
λ􀅰Max_Iteration

(４)

激活因子的设定参照学习率的设计思路[１４],λ是手动设

计的一个参数,无需参与反向传播.Max_Itreation是实验的

最大迭代次数,在本实验中是４１４００.训练初期,激活因子最

大,随着迭代次数的增多,激活因子逐渐减小至零.

图１　激活流程图

Fig．１　Activationflowchart

４　实验分析

４．１　实验环境配置

本实验的硬件配置为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８７００,GPU
型号为 NVIDIA GeForceGTX１０５０Ti,显 存 为 ４GB,内 存

８GB,操作系统为 ubuntu１６．０４.全局迭代次数为４０,每个

batch训练１６个样本,设置动量常数β为０．９,权重衰减为

０．０００５,初始学习率为０．００１.

本实验采用 YOLO官方提供的 TinyYOLOv３预训练权

重.在对特征层进行激活处理后,进行归一化处理,之后,模
型的收敛速度更快,训练得到的结果曲线也更为平稳.

４．２　实验数据集

本文将 VOC２００７的验证集和 VOC２０１２的验证集一起

作为实验的训练集,VOC２００７的测试集用来测试[１５].训练

集中共有１６５５１张图片,测试集中有４９５２张,涵盖了２０类物

体.这２０类物体中既包含飞机、火车等大物体,又有盆栽、鸟
等小物体.

４．３　单层和多层激活实验

在选择激活的特征层上有多种方案:１)激活神经网络中

的单层特征方案;２)激活多层特征方案.先对激活单层特征

方案进行实验,实验结果如表１所列.总体来看,将激活方法

加在网络模型中后部分的特征层上效果更佳,对于激活网络

前面的特征层,得到的实验结果反而低于baseline.在激活单

层的实验中,激活原网络模型的第２１层特征层结果最佳,此

时mAP 比baseline高０．４％.
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表１　单层激活效果

Table１　Singlelayeractivationeffect

Method(λ＝２) Stage mAP/％
TinyYOLOv３(５１２) － ５７．１

TinyYOLOv３＋(５１２) Stage６ ４２．１
TinyYOLOv３＋(５１２) Stage８ ４０．０
TinyYOLOv３＋(５１２) Stage１２ ４９．５
TinyYOLOv３＋(５１２) Stage１８ ５７．４
TinyYOLOv３＋(５１２) Stage１９ ５７．１
TinyYOLOv３＋(５１２) Stage２０ ５７．２
TinyYOLOv３＋(５１２) Stage２１ ５７．５
TinyYOLOv３＋(５１２) Stage２２ ５７．２

其次,对激活多层特征方案进行实验,实验结果如表２所

列.多层激活有多种层数组合方式,本实验选取在单层激活

实验中表现优异的特征层进行组合激活.从表２结果得出,
激活多层特征的总体表现比激活单层特征更好.在 Case５条

件下,实验结果最为理想,比激活单层实验中最佳 mAP 高

０．３％.同时,由表２的推理速度比较得出:不论是单层还是

多层激活,添加激活方法的模型的推理速度与原模型持平.

表２　多层激活效果

Table２　MultiＧlayeractivationeffect

Case Stage(λ＝２) mAP/％
InferenceSpeedper

image/ms

１ 不加 AE ５７．１ ５．８
２ Stage２１ ５７．５ ５．７
３ Stage１８＋２１ ５７．６ ５．８
４ Stage１８＋２０＋２１ ５７．５ ５．８
５ Stage１８＋２０＋２１＋２２ ５７．８ ５．７
６ Stage１８＋１９＋２０＋２１＋２２ ５７．７ ５．７

最后总结得出:TinyYOLOv３模型前面的特征层中包含

了大量的浅层信息,缺少语义信息,中后部分富含深层语义信

息,因而激活深层语义信息对目标检测起到了促进作用.

TinyYOLOv３改进前后的对比如表３所列.

表３　TinyYOLOv３改进前后的对比

Table３　ComparisonofTinyYOLOv３

Stage TinyYolov３ ImprovedTinyYOLOV３
１ Conv Conv
２ Maxpool Maxpool
３ Conv Conv
４ Maxpool Maxpool
５ Conv Conv
６ Maxpool Maxpool
７ Conv Conv
８ Maxpool Maxpool
９ Conv Conv
１０ Maxpool Maxpool
１１ Conv Conv
１２ Maxpool Maxpool
１３ Conv Conv
１４ Conv Conv
１５ Conv Conv
１６ Conv Conv
１７ Detection Detection
１８ Route Route
１９ Conv Activation
２０ Upsample Conv
２１ Route Upsample
２２ Conv Activation
２３ Conv Route
２４ Detection Activation
２５ － Conv
２６ － Activation
２７ － Conv
２８ － Detection

４．４　λ参数设置

探究完激活层数对结果的影响,接下来验证激活因子中

手动设计的参数λ对实验结果的影响,结果如表４所列.由

于实验变量取值范围太广,本实验选取了几个具有代表性的

值进行测试.控制激活层数相同的前提下,预设λ的取值,分
别进行实验.实验得出在训练４０个epoch,max_Iteration为

４１４００的情况下,λ＝３时得到的mAP 最高,最好和最差取值

的实验结果相差０．６％.

表４　λ参数设置

Table４　λparametersetting

λ mAP/％
１/２ ５７．６
１ ５７．４
２ ５７．８
３ ５８．０
４ ５７．５
５ ５７．４
１０ ５７．６

４．５　学习策略的改进

实验预设的学习策略参照了课程学习[１６]的思想:模拟人

在学习过程中,首先需要大量的外部信息作为参考,然后随着

学习的深入,慢慢降低对外部信息的需求,直至最后能自主学

习.在激活层数相同、λ相同的前提下,本文实验了４种训练

策略,分别是:１)训练开始时α＝１,随着训练的进行,α沿着学

习曲线下降,训练截止时,α恰好降为０;２)训练开始时α＝１,
训练尚未截止,α降为０并保持不变;３)训练开始时α＝１,训
练进行到２/３处,α降为０并保持不变;４)训练开始时α＝１,
训练进行到１/２处,α降为０并保持不变.实验结果如表５所

列.可以看出,策略１)最佳.

表５　不同学习策略对模型的影响

Table５　Effectsofdifferentlearningstrategies

Strategy(λ＝３) mAP/％
１) ５８．０
２) ５７．３
３) ５７．９
４) ５７．２

４．６　通道压缩方法的改进

前文所述的实验中,激活张量是由输入特征图经通道压

缩后与掩膜点乘所得.通道压缩的实现方法是直接对通道取

平均,此时各个通道的特征层对融合后的单层特征贡献程度

相同.本实验假设各个通道对融合后特征的贡献程度不同,
用１∗１卷积取代对通道求平均的方法对通道进行压缩.表

６的实验结果表明,对通道加权融合进行通道压缩的方法比

初始的直接对通道取平均的方法更好.如表６所列,改进了

通道压缩方式后,mAP 从原来的５８％提升到５８．９％.

表６　通道压缩方法改进

Table６　Channelcompressionmethodimprovement

通道压缩方法 mAP/％
通道求平均 ５８．０
１∗１卷积 ５８．９

４．７　结果对比

由上述实验对比可知:激活网络前半部分的浅层信息效

果不佳,而激活中后部分的深层语义信息能辅助网络更好地

训练.多层激活比单层激活能给网络精度带来更大的提升,
且不论采用单层还是多层激活的方法,均不会对推理速度产

生影响.在激活因子参数的选择上,选取λ＝３比λ＝１时的

０２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６A,June２０２１



mAP高０．６％.最后是对激活策略的研究,实验结果表明运

用课程学习的思想[１３],从训练开始至结束,激励水平由最大

值逐渐降为零的策略对网络精度提升最大.在通道压缩的方

法选择上,对特征通道加权后再融合比直接对通道取平均的

效果更好.实验得出的最优策略使 TinyYOLOv３的精确度

从５７．１％提升至５８．９％,推理速度为 １７５帧/s,与原模型

持平.
结束语　本文以TinyYOLOv３算法为基础,提出了一种

将目标位置信息引入深度卷积神经网络结构中的方法.与

TinyYOLOv３原网络相比,改进后网络的平均准确率更高,
且检测速度与原网络保持一致,满足实时目标检测的需求.
但改进后的 TinyYOLOv３算法还存在对一些小目标检测效

果不好的问题,且仍有精度提升空间.下一步将引入改进小

目标检测的方法来提升网络对小目标的检测性能.
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