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基于改进YOLOv３的机坪工作人员反光背心检测研究

徐　涛 陈奕仁 吕宗磊
中国民航大学计算机科学与技术学院　天津３０００００
　(txu＠cauc．edu．cn)

　
摘　要　文中提出了一种基于先验知识和改进 YOLOv３算法的机坪工作人员反光背心检测算法.该方法针对现有目标检测

方法速度偏低的问题,基于先验知识生成反光背心检测候选区域来替换初始候选区域,以减少检测区域面积,使用 DarknetＧ３７
替代 DarknetＧ５３作为骨干网络进行特征提取,提高了算法的检测速度.针对反光背心在画面中所占面积偏小,且辨识难度较

大的问题,在检测模型中加入空间金字塔池化结构(SPP),从而实现特征增强,并将检测尺度提升至４个,以进行多尺度特征融

合.使用KＧmeans＋＋算法对标注边界框尺寸重新进行聚类分析,并用聚类结果替换 YOLOv３初始 Anchor值.选取 GIoU 作

为损失函数以提高定位精准度.实验结果表明,所提出的新型目标检测算法在自建的反光背心数据集上取得了优于 YOLOv３
的检测结果,精准率和召回率分别达到了９７．６％和９６．１％,检测速度达到了２８．４帧/s,有效解决了原模型中存在的定位不准、
漏检、检测速度偏低等问题,在保证检测精度较高的情况下满足了机坪目标检测在实际运用中的实时性要求.
关键词:目标检测;空间金字塔池化;特征融合;实时监测;反光背心检测
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StudyonReflectiveVestDetectionforApronWorkersBasedonImprovedYOLOv３Algorithm
XUTao,CHENYiＧrenandLYUZongＧlei
SchoolofComputerScienceandTechnology,CivilAviationUniversityofChina,Tianjin３０００００,China

　
Abstract　Thispaperproposesareflectivevestdetectionalgorithmforapronstaffbasedonpriorknowledgeandimproved
YOLOv３algorithm．Aimingattheproblemoftheexistingtargetdetectionmethodwithlowspeed,thereflectivevestdetection
candidateregionisgeneratedbasedonpriorknowledgetoreplacetheinitialcandidateregion,soastoreducethedetectionarea．
DarknetＧ３７isusedtoreplaceDarknetＧ５３asthebackbonenetworkforfeatureextraction,whichimprovesthedetectionspeedof
thealgorithm．Aimingattheproblemthatthereflectivevestoccupiesasmallareainthepictureandisdifficulttoidentify,aspaＧ
tialpyramidpoolingstructure(SPP)isaddedintothedetectionmodeltorealizefeatureenhancement,andthedetectionscaleis
increasedtofourformultiＧscalefeaturefusion．TheKＧmeans＋＋algorithmisusedtoperformclusteranalysisagainonthesizeof
labeledboundingbox,andtheclusteringresultisusedtoreplacetheinitialAnchorvalueofYolov３．GIoUisselectedastheloss
functiontoimprovethepositioningaccuracy．Experimentalresultsshowthattheproposednewtargetdetectionalgorithminthe
selfＧbuiltreflectivevestdatasetisbetterthanYOLOv３testresults,theprecisionrateandrecallratereach９７．６％and９６．１％,

detectionratereach２８．４frames/s,whicheffectivelysolvestheproblemssuchasinaccuratepositioning,misseddetectionandlow
detectionspeedexistingintheoriginalmodel,andmeetstherealＧtimerequirementsinthepracticalapplicationofaprontargetdeＧ
tectionwhileensuringahighdetectionaccuracy．
Keywords　Objectdetection,Spatialpyramidpooling,Featurefusion,RealＧtimedetection,Reflectivevestdetection

　

１　引言

根据民航总局１９１号令规定,机坪工作人员工作时必须

穿戴反光背心.为机坪工作人员配置穿戴反光背心,对保障

机坪工作人员的安全具有重要作用,特别是在飞机出现故障

或机坪上发生交通事故时,穿戴反光背心可以明显提升对工

作人员的视认效果,从而减少机坪事故发生率.机坪工作人

员未穿戴反光背心或者穿戴形式不正确可能会对机坪上工作

人员的安全造成巨大的威胁,许多在机坪上发生的事故都是

由于工作人员未穿戴反光背心而引起的,因此,对于反光背心

检测算法的研究具有重大意义.

近年来,随着计算机性能的提升与计算机存储空间的增

加,以卷积神经网络为基础的目标检测算法已成为目前主流

的目标检测算法之一.卷积神经网络泛化能力较好,具有强

大的特征表达能力,能适应多样化背景与目标类型[１].FastＧ

RCNN[２],FasterＧRCNN[３],RCNN (Region Convolutional



NeuralNetwork)[４],MaskRCNN[５][６]等目标检测算法的提

出,在很大程度上提升了目标检测算法的准确率,然而这些方

法依旧存在着检测速度较慢的问题.而 YOLO(YouOnly
LookOnce)[７],SSD(SingleShotMultiＧboxDetector)[８],YOＧ
LO９０００[９],YOLOv３[１０Ｇ１４],YOLOv４[１５Ｇ１６],MobileNetV３[１７Ｇ１８]

等目标检测算法虽实时性较好,却存在检测精度相对较低的

问题.针对本文中反光背心这种机坪小目标的检测与识别问

题,使用现有目标检测算法无法在保证检测精度较高的同时

满足机坪目标检测在实际运用中的实时性要求(２５帧/s).

因此本文针对反光背心的检测和识别问题,提出了一种基于

先验知识和改进 YOLOv３的反光背心目标检测算法.本文

主要工作如下:
(１)基于机坪工作人员与飞机位置有相关性的先验知识,

使用预先训练好的模型对飞机进行检测,并计算出飞机停靠

位置.根据飞机停靠位置生成候选区域,对反光背心数据集

进行检测时只选定候选区域进行检测,以此减少了候选区域

面积,从而提升了检测速度和精度.
(２)优化了 YOLOv３网络结构,使用自建的 DarknetＧ３７

网络替代 DarknetＧ５３网络作为骨干网络以提取特征,引入特

征 增 强 网 络 空 间 金 字 塔 池 化 (SpatialPyramid Pooling,

SPP)[１９]以获得更加丰富的局部特征信息,并将特征融合尺度

提升为４尺度,以获得更多小目标特征信息.
(３)使用KＧmeans＋＋算法[２０Ｇ２１]对反光背心数据集重新

进行维度聚类,得到了更合理的先验框尺寸,从而对反光背心

数据集进行更好的预测.
(４)使用 GIoU 回归损失函数[２２]替代IoU 回归损失函

数,以增强对反光背心定位的精度,提升算法的准确率和定位

精度.

２　基于先验知识生成候选区域

通常在使用 YOLOv３模型对数据集进行训练时,会使用

YOLOv３模型对所输入图片的所有区域进行检测.而如图１
所示,机坪工作人员的大部分工作都与飞机相关,因此所在区

域相对固定,且与飞机停靠位置具有相关性.本文基于机坪

工作人员所在区域与飞机停靠位置相对固定的先验知识,在
使用本文改进的 YOLOv３算法对反光背心数据集进行训练

之前,先使用预先训练好的模型对飞机进行检测,若检测到飞

机,则会对飞机位置进行追踪,经过计算得到该飞机最终停靠

位置的信息,利用机坪工作人员位置与飞机停靠位置有相关

性的性质,生成机坪工作人员可能会在的候选区域,之后使用

针对反光背心数据集所改进的 YOLOv３算法对生成的候选

区域进行检测,从而减少了检测区域的面积,提升了检测速度

和精度.

图１　机坪工作人员与飞机

Fig．１　Aproncrewandaircraft

如图１所示,由于飞机具有大目标的特性,更需要充分利

用深层特征信息,因此需要对检测飞机的 YOLOv３模型中的

DarknetＧ５３骨干网络进行修改.本文借鉴 DarknetＧ５３网络提

出了专门针对大目标的 DarknetＧ４３网络,作为对飞机数据集

进行特征提取的网络.DarknetＧ４３的网络结构如图２所示,

本文将主干网络中的２倍、４倍、８倍、１６倍、３２倍采样之后的

残差网络结构数分别调整为４个、４个、４个、４个、２个,同时

增加了深层残差层中残差模块数量,并减少了浅层残差层中

残差模块数量与卷积核数量,从而更充分地利用深层特征信

息提高对飞机的检测精度与速率.

图２　DarknetＧ４３网络结构

Fig．２　DarknetＧ４３networkarchitecture

使用网络结构经过改进后的 YOLOv３模型对飞机数据

集进行训练.候选区域生成策略如下.
(１)遍历所输入机位图片数据集,当检测到飞机时,对该

飞机的位置进行追踪,计算每两帧中该飞机检测框的IoU 值

并保存.
(２)根据步骤(１)中得出的IoU集计算 AVG_IoU.

AVG_IoU＝
∑
sum

１
IoU

sum
(１)

(３)计算IoU集中最接近 AVG_IoU的IoU值,该IoU值

所对应的图片中飞机坐标位置为该飞机最终停靠位置.

min(|IoUi－AVG_IoU|),i∈(１,sum) (２)
(４)根据飞机最终停靠区域的检测框坐标值,计算出中心

点Center,以中心点向四周进行扩张,生成该机位反光背心检

测的候选区域.生成的机位候选区域图与原图的对比如图３
中红色框和原图所示.

如图３所示,该候选区域生成算法可有效定位机坪工作

人员所在候选区域.在对反光背心数据集进行检测前,先使

用该策略对数据集进行预处理操作得到候选区域范围,之后

再使用本文改进的目标检测算法对候选区域进行检测,通过

候选区域生成策略减少了检测区域的面积,从而提升了检测

速度.同时,使用KＧmeans＋＋算法对经过候选区域生成后

的图片进行聚类得到的 AVG_IoU 值比使用 KＧmeans＋＋

０４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．４,Apr．２０２２



算 法对原图片进行聚类得到的AVG_IoU值更高,从而得到

了更好的聚类效果,实现了检测精度的提升.

图３　原图和候选区域图(电子版为彩色)

Fig．３　Originalimageandcandidateareamap

由于机坪中存在多种业务规则,且每种业务规则中机坪

工作人员的位置与飞机停靠位置的相对位置存在差异,因此

在不同业务规则中生成的候选区域面积会有所不同.但是,

根据相应业务规则可以判断哪些区域中机坪工作人员不应当

存在,从而使生成的候选区域面积比原图片中候选区域面积

更小,进而提升检测速度与精度.考虑到存在特殊情况(人没

有在指定的位置上),可对候选区域进行适度扩张,但无论对

候选区域如何扩张,都会存在机坪工作人员不可能存在的区

域,所以根据该策略生成的候选区域一定会比原图片中的候

选区域面积更小,因此本文算法在出现特殊情况时同样有效.

３　YOLOv３算法改进

３．１　网络结构改进

３．１．１　改进骨干网络

传统的 YOLOv３使用 DarknetＧ５３网络作为骨干网络来

提取图片的特征.但是对于本文中反光背心数据集的检测来

说,DarknetＧ５３网络比较复杂、冗余,本文中的反光背心具有

小目标的特性,所以更需要充分地利用浅层特征信息,且本文

中反光背心数据集只为一类,无需在残差层中使用大量卷积

核.为了在检测反光背心时充分利用浅层特征信息并提升检

测速率,本文借鉴 DarknetＧ５３网络,提出了一种运算复杂度

相对较低、使用参数较少的 DarknetＧ３７作为特征提取网络.

DarknetＧ３７的网络结构如图４所示.

图４　DarknetＧ３７网络结构

Fig．４　DarknetＧ３７networkarchitecture

本文首先调整了网络结构中各残差层的残差模块数量,

分别把DarknetＧ３７网络中的２倍、４倍、８倍、１６倍、３２倍采样

之后的残差模块数调整为１个、２个、４个、４个、４个,降低了

深层残差层中残差模块数量,并将残差模块中的卷积层滤波

器数量降低,相比传统 YOLOv３中的 DarknetＧ５３网络,DarkＧ
netＧ３７降低了参数数量,运算复杂度也随之下降,提升了对反

光背心数据集的检测速度.

３．１．２　增加特征增强网络

空间金字塔池化(SpatialPyramidPooling,SPP)是由 HE
等[１９]提出的一种用来解决输入神经网络中由于图像尺寸不

同,导致不能满足输入要求的问题的方法.通常解决这种问

题的手法是裁剪(Crop)和拉伸(Warp),如图５所示,但是此

方法会改变图像的横纵比以及输入图像的尺寸,因此会扭曲

原始的图像.而 He等提出的SPP层可以很好地解决这些问

题.如图６所示,其主要思想是将任意尺寸的特征图通过多

尺度池化操作拼接成固定长度的特征向量,从而产生固定大

小的特征表示.这种方法不需要限定输入图像的尺寸和比

例,对于图像形变有较好的鲁棒性,且SPP可以处理多种不

同横纵比和尺寸的输入图像,不仅提高了图像的尺度不变性,

同时也防止了过拟合.

(a)Crop

(b)Warp

图５　裁剪与拉伸

Fig．５　CropandWarp

图６　CNN一般结构和SPP结构

Fig．６　CNNgeneralstructureandSPPstructure

本文引入SPP结构以获得多尺度局部特征信息,通过与

全局特征信息相互融合,从而得到更丰富的特征表示,以此提

升预测精度.本文在 DarknetＧ３７特征提取网络最后一个特

征层的卷积中加入SPP结构,SPP网络结构如图７所示.

图７　空间金字塔池化网络结构

Fig．７　Spacepyramidpoolingnetworkstructure

从图７可以看出,SPP网络具体步骤为:分别利用３个

１４２徐　涛,等:基于改进 YOLOv３的机坪工作人员反光背心检测研究



不同尺度的池化层进行最大池化操作,池化层卷积核大小分

别为５×５,９×９,１３×１３,步长均为１;再堆叠经过池化处理后

得到局部特征图.SPP结构能够大幅度增强最后一个特征层

的感受野,分离出其中最显著的上下文特征,因此能获得更加

丰富的局部特征信息,从而提升预测精度.

３．１．３　改进多尺度检测

虽然 YOLOv３中加入了FPN,并且使用３种不同尺度的

Anchor来增强目标检测的效果,但对于本文中反光背心这种

小目标而言效果并不理想,依然会存在对反光背心的错检和

漏检的情况.

在 YOLOv３中,输入的图像经过５次下采样后将会依次

变成大小为２０８,１０４,５２,２６,１３的特征图.而 YOLOv３的

FPN只能利用８倍、１６倍和３２倍下采样的特征图来检测目

标,因此当原输入图像尺寸小于８×８时是无法检测到的.本

文引入４倍下采样特征图作为特征层,如图８所示,本文将

YOLOv３网络的３尺度检测提升成４尺度检测,将新增的

１０４×１０４的特征词与其他３个融合层相互融合,以此获得更

多浅层图像的特征信息,提高了 YOLOv３算法对小目标的检

测精度,同时也减少了对反光背心定位的错检和漏检问题.

图８　FPN网络结构和改进的FPN网络结构

Fig．８　FPNnetworkstructureandimprovedFPNnetworkstructure

将原 始 YOLOv３ 网 络 按 照 上 述 方 法 进 行 改 进,使 用

DarknetＧ３７替代 DarknetＧ５３作为特征提取网络,在 DarknetＧ３７
特征提取网络最后一个特征层的卷积中加入SPP结构,并使

用四尺度特征进行融合,经过改进后的总体网络结构如图９
所示.

图９　改进后网络结构示意图

Fig．９　Improvednetworkstructurediagram

将经过候选区域生成后的图片输入改进后的网络结构

后,将会在DarknetＧ３７网络中进行５次下采样,得到最底层的

１３×１３的特征图,对该特征图经过空间金字塔池化后,再进

行上采样操作,然后拼接尺度为２６×２６的特征图,再对融合

后的特征图进行采样,与上一尺度的特征图拼接,直到４个尺

度特征图完成融合为止.最终,提取融合后的四尺度特征图

对反光背心的位置进行预测.经过改进后的网络结构可以有

效利用浅层信息,提高对小目标反光背心的检测精度和速度.

３．２　修改初始瞄点参数

传统的 YOLOv３采用 KＧmeans算法通过对公共数据集

聚类得到原始的瞄框参数.如图１０所示,对于本文中的反光

背心数据来说,YOLOv３初始聚类获得的瞄框尺寸较大,对应

的参数值也较大且具有普遍性,不适用于本文中的反光背心

数据集.并且相对于原始的三尺度检测,本文采用四尺度检

测,因此需要重新对反光背心标签进行聚类得到 Anchor,方
便对反光背心数据集进行更好的预测.

图１０　目标检测框尺寸

Fig．１０　Sizeoftargetdetectionframe

在原始的 YOLOv３中,使用KＧmeans算法作为聚类算法

来进行聚类,从而生成瞄框参数.KＧmeans算法使用随机选

取的方法来确定初始聚类中心,通过初始聚类中心来确定一

个初始划分,然后对初始划分进行优化.因此,对于初始聚类

中心的选择会对聚类结果产生较大的影响,一旦初始值选择

不佳,可能无法获得一个有效的聚类结果,并且 KＧmeans算

法需要不断对样本进行分类调整,因此时间开销较大.

因此,本文使用 KＧmeans＋ ＋ 算 法 作 为 聚 类 算 法,KＧ
mean＋＋算法选择初始化seeds的基本思想为:使得每个起

始聚类中心之间的相互距离尽可能远.KＧmeans＋＋算法的

步骤如下:
(１)随机选取输入数据点集合中的一个点作为第一个聚

类中心;
(２)对于数据集中的每个点,计算其与最近聚类中心(已

选择的聚类中心)的距离X;
(３)选取一个新的数据点作为新的聚类中心,其中,X 值

较大的点被选取为新聚类中心的概率较大;
(４)重复上述步骤(２)与步骤(３),直至选出 K 个聚类中

心为止;
(５)使用选出的 K 个初始的聚类中心来进行标准 KＧ

means聚类算法.

可以看出,在KＧmeans＋＋聚类算法中,只有第一个聚类

中心是经过随机选取产生的,相比KＧmeans算法,KＧmeans＋＋
聚类算法降低了随机性对聚类结果的影响.

在原始的 YOLOv３中,KＧmeans聚类算法采用欧氏距离

公式来初始化瞄框,以预测边界框的坐标位置,因此瞄框的尺

寸大小实际上会对检测准确率的高低产生影响.而IoU 表

示预测框与实际框的交并比,由于其不受尺寸大小的影响,
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本 文采取IoU距离替代欧氏公式,以此对反光背心数据集

中的样本进行聚类分析.使用KＧmeans＋＋算法得到的聚类

中心数量 NUM 与 AVG_IoU(平均交并比)的关系如图１１所

示.其中横坐标表示聚类中心数量 NUM,纵坐标表示 NUM
值对应的 AVG_IoU值.

图１１　KＧmeans＋＋算法聚类分析结果

Fig．１１　KＧmeans＋＋algorithmclusteringanalysisresults

通过图１１可以看出,AVG_IoU 随着聚类数量 NUM 的

增加而逐渐上升,当 NUM 值大于６时,AVG_IoU逐渐平缓.
由于反光背心为一类,因此聚类结果相对较为稀疏,针对４种

尺度的特征图,总共获得了１２种尺寸不同的先验框,将聚类

得到的 Anchor由小到大依次排序,分别分配给从大到小排

序的４种尺度的特征图,如表１所列.

表１　反光背心数据集先验框尺寸

Table１　Reflectivevestdatasetpriorboxsize
Sizeoffeaturemap Priorboxsize

１３×１３ (１２×２０),(１３×２０),(１５×１９)
２６×２６ (１２×１７),(１３×１６),(１２×１８)
５２×５２ (１２×１５),(１４×１３),(１５×１３)

１０４×１０４ (９×１２),(１３×９),(１１×１６)

３．３　改进损失函数

原始 的 YOLOv３ 使 用 均 方 误 差 (MeanSquareError,

MSE)来计算目标回归损失,但是均方误差存在对目标尺度

敏感的问题,回归的准确性会受到目标尺寸变化的影响.而

IoU具有目标尺度上的鲁棒性,不仅能够用来确定正负样本,

也能用来衡量边界框之间的距离,但使用IoU 作为损失函数

会存在以下几个问题:
(１)如果标注边界框和预测边界框没有相交,根据定义,

IoU的值为０,不能反映两者的距离大小(融合度),同时因为

损失函数梯度为０,没有梯度回传,无法进行学习训练.
(２)IoU无法精确反映标注边界框和预测边界框的重合

度大小.如图１２所示,虽然３种情况的IoU 值都相同,但能

明显看出它们的重合度是不同的.其中,图１２(a)回归效果

最佳,而图１２(c)回归效果最差.可见即使IoU 相同,检测效

果也可能有较大差异.因此本文提出使用 GIoU 替代IoU 作

为损失函数.

(a) (b) (c)

图１２　IoU＝０．３３

Fig．１２　IoU＝０．３３

与IoU 相似,GIoU 也是一种距离度量.但与IoU 只关

注于重叠区域不同,GIoU 同时还关注其他非重合区域,能够

更好地反映标注边界框和预测边界框的重合度.另外,GIoU
还有以下几个特点:

(１)GIoU对目标尺度不敏感,回归的准确性不会受到目

标尺寸变化.

(２)对于IoU 来说,GIoU 总是一个下限,在标注边界框

和预测边界框无限重合的情况下,IoU＝GIoU＝１.

(３)IoU取值区间为[０,１],而 GIoU 存在对称区间,其取

值范围是[－１,１].GIoU在标注边界框和预测边界框完全重

合时取最大值１,在两者无交集且无限远时取最小值－１.

GIoU考虑到了IoU 中未考虑到的非重叠区域,在标注边界

框与预测边界框无交集时仍可以进行梯度回传,因此 GIoU
是一个比IoU更好的距离度量指标.

GIoU＝IoU－|C－A∪B|
|C|

(３)

GIoU的计算式如式(３)所示,其中A 表示预测边界框,B
表示标注边界框,C是能涵盖它们的最小方框.

C＝A∪B,GIoU＝IoU－０＝１ (４)

GIoU＝IoU－|C－０|
|C| ＝０－１＝－１ (５)

若A 与B 完全重合,则如式(４)所示,GIoU＝IoU＝１;若

A 与B 无交集,则如式(５)所示,GIoU＝－１.使用GIoU 算

法对图１２中３种IoU 相等的情况进行计算,结果如图１３
所示.

如图１３所示,GIoU会关注IOU关注不到的标注边界框

和预测边界框的非重合区域,因此学习训练效果更好,使用

GIoU作为本文算法中的损失函数不仅可以增强对反光背心

定位的精度,同时也能提升算法的准确率和定位精度.

(a) (b) (c)

图１３　IoU与 GIoU的区别

Fig．１３　DifferencesbetweenIoUandGIoU

４　实验结果与分析

４．１　实验环境

本文实验环境为:IntelCorei７Ｇ４７９０KCPU,内存１２GB,

NVIDIAGeForceGTXTITANBlack,操作系统为 Windows

１０,PyTorch版本为１．２．０,torchvision版本为０．４．０,CUDA
版本为１１．１.

４．２　数据集

在反光背心检测领域,目前尚未有公开的图像数据集,本

文基于所选机坪与机位所拍摄的图片,自行构建了反光背心

数据集,其中共有１０９７４张图片,图片像素为１９２０×１０８０.
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按照实验要求,仿照COCO公开数据集的标注格式对所采集

的图片进行标注.其中,使用的图形标注工具为开源工具

LabelImg,生成对 应 的 XML文 件 格 式 如 图 １４所 示,其 中

‹width›和‹height›分别表示输入图片的宽和高,‹name›代
表标签的 信 息,‹bndbox›代 表 BoundingBox的 具 体 位 置

信息.
‹?xmlversion＝‘１．０’encoding＝‘usＧascii’?›
‹annotation›
　‹folder›b‹/folder›
　‹filename›１．jpg‹/filename›
　‹path›１．jpg‹/path›
　‹source›
　　‹database›Unknown‹/database›
　‹/source›
　‹size›
　　‹width›１９２０‹/width›
　　‹height›１０８０‹/height›
　　‹depth›３‹/depth›
　‹/size›
　‹segmented›０‹/segmented›
　‹object›
　　‹name›clothes‹/name›
　　‹pose›Unspecified‹/pose›
　　‹truncated›０‹/truncated›
　　‹difficult›０‹/difficult›
　　‹bndbox›
　　　‹xmin›８４８‹/xmin›
　　　‹ymin›８４３‹/ymin›
　　　‹xmax›８８３‹/xmax›
　　　‹ymax›８７７‹/ymax›
　　‹/bndbox›
　‹/object›
‹/annotation›

图１４　数据集标记示例以及 XML文件

Fig．１４　ExampleofdatasetannotationandXMLfile

将实验数据集按照７∶２∶１的比例随机划分为训练集、测
试集与验证集.在训练过程中,设置epoch为６０,批尺寸设置

为１６,动量参数设置为０．９,权重衰减正则项设置为０．０００５,以
防止过拟合.初始学习率设置为０．００１,当网络迭代４０００００次

后学习率将会衰减为原来的１/１０,经过４５００００次迭代后,学
习率将会在上一个学习率的基础上再衰减１/１０.

４．３　评价标准

本文通过以下几个指标来评价反光背心检测算法的

性能.
(１)查准率(Precision)与查全率(Recall)

Precision＝ TP
TP＋FP×１００％ (６)

Recall＝ TP
TP＋FN×１００％ (７)

其中,TP(TruePositive),FP(FalsePositive),FN (False
Negative)分别代表预测框分类正确且IoU 值大于设定阈值

的预测框数量、分类错误或者分类预测正确但IoU 值小于设

定阈值的预测框数量和未被预测出来的真实框的数量.
(２)平均准确率均值(meanAveragePrecision,mAP)

mAP＝
∑
N

i＝１
APi

N ＝
∑
N

i＝１∫
１

０

Pi(R)dR

N
(８)

其中,N 代表所有类别目标类型的数量和,AP 为平均准确率

(AveragePrecision,AP).根 据 式 (６)－ 式 (８)可 知,P,R,

mAP 值越大表示该反光背心模型的定位效果和预测的准确

率越高.

(３)检测速度

检测速度表示该目标检测网络每秒能检测多少数量(帧

数)的图片,用FPS(FramesPerSecond)来表示.

４．４　实验结果对比及分析

４．４．１　YOLOv３与本文算法的实验结果比较

如表２所列,本文算法在反光背心目标检测中取得了较

好的性 能.在 反 光 背 心 目 标 检 测 中,YOLOv３ 只 获 得 了

８５．７％的 mAP值,而本文算法的 mAP值高达９６．１％,且本

文算法的FPS也高于 YOLOv３,达到了机坪目标检测实际运

用的实时性要求.YOLOv３与本文算法的部分检测结果如图

１５所示.

表２　YOLOv３与本文算法比较

Table２　YOLOv３comparedwithouralgorithm

Method P/％ R/％ mAP/％ FPS
YOLOv３ ８５．７ ８５．７ ８５．７ ２１．３

Ours ９７．６ ９６．１ ９６．１ ２８．４

(a)

(b)

图１５　YOLOv３与本文算法比较

Fig．１５　YOLOv３comparedwithouralgorithm

从图１５(a)可以看出,在目标所占区域较大的情况下,对

于反光背心的检测识别,本文算法与 YOLOv３均取得了较好

的检测效果,虽然置信度有所不同,但两者都可以正确地识别

出机坪工作人员反光背心的穿戴情况.而在图１５(b)中,反

光背心 目 标 所 占 区 域 较 小 时,本 文 算 法 明 显 比 原 始 的

YOLOv３算法取得了更好的检测效果.因此无论是从识别准

确率还是置信度上,本文算法相比 YOLOv３都有显著的性能

提升.

４．４．２　本文与其他算法的比较

为进一步对本文算法的有效性进行验证,在 NVIDIA

GeForceGTXTITANBlack的实验环境中,将该算法与其他

算法在反光背心数据集下进行比较,并使用评价指标进行定

量评估,以此来验证本文算法的有效性,对比实验结果如表３
所列.
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表３　本文算法与其他算法的性能对比

Table３　Performanceofouralgorithmcomparedwithother

algorithms

Method P/％ R/％ mAP/％ FPS
FasterＧRCNN ９４．８ ９４．８ ９４．８ ６．１

YOLOv３ ８５．７ ８５．７ ８５．７ ２１．３
YOLOv３Ｇtiny ７７ ７７．６ ７７ ３７．０
YOLOv３Ｇspp ８６．９ ８７．７ ８７．２ ２１．１
YOLOv３Ｇspp３ ８７．２ ８８．１ ８７．８ ２０．９
YOLOv４Ｇtiny ８３ ８３．６ ８３．３ ４０．９

Ours ９７．６ ９６．１ ９６．１ ２８．４

如表３所列,使用相同的反光背心测试集在以上网络中

进行测试,结果表明,本文算法不仅在精确率、召回率以及平

均精度上均高于YOLOv３Ｇspp,yolov３Ｇspp３等方法,而且在检

测速度上也具有优势.而相比 YOLOv３Ｇtiny,YOLOv４Ｇtiny
等轻量级方法,本文算法虽在速度上略慢,但在精确率、召回

率以及平均精度上有较大提升,并且本文算法的检测效果比

FasterＧRCNN方法的检测效果更好.FasterＧRCNN 方法的

平均精度为９４．８％,远高于其他 YOLO算法,但由于 FasterＧ

RCNN的机制是能对同一目标进行反复检测,因此准确性本

身就很高[２３],且本文算法在检测速度上有十分明显的优势,

能够满足机坪目标检测在实际运用中的实时性要求.

４．４．３　本文算法在不同实验环境下的检测速度对比

为进一步探究本文算法在满足机坪目标检测实际运用中

的实时性要求时(检测速度达到２５帧/s)所需机器性能,将不

同实验环境下使用本文算法最终生成的模型,在相同的反光

背心数据集上进行了检测,对比结果如表４所列.由表４可

知,由于实验环境中Cuda核心与显存等存在差异,导致不同

环境下对反光背心数据集的检测速度存在明显差异.在实验

环境所使用的 GPU 为 GeForceGTXTITANBlack时,Cuda
核心数为２８８０个,显存为６１８８MiB,对反光背心数据集的检

测速度能达到２８．４帧/s,满足了机坪目标检测在实际运用中

的实时性(２５帧/s)要求.根据表４,Cuda核心与FPS的对应

关系如图１６所示.根据图１７的拟合估计,在 GPU 性能为

GeForceGTX９８０Ti(２８１６个 Cuda核心,显存６１８８MiB)及

以上的实验环境中,该算法能达到２５帧/s以上的检测速度.

表４　本文算法在不同实验环境下的检测效果对比

Table４　Detectionresultsofouralgorithmcomparedindifferent

experimentalenvironments

Experimental
environment

mAP/％
Cuda
core

Memory
size/MiB

FPS

GeForce９３０M ９６．１ ３８４ ４０９６ ５．３
QuadroK６２０ ９６．１ ３８４ ２０４８ ９．２

GeForceGTX９６０M ９６．１ ６４０ ４０９６ １７．１
GeForceGTX９５０M ９６．１ ６４０ ４０９６ １７．９

QuadroM２０００ ９６．１ ７６８ ４０９６ ２３．３
GeForceGTXTITANBlack ９６．１ ２８８０ ６１８８ ２８．４

TeslaV１００ ９６．１ ５１２０ １６１６０ １３１

图１６　Cuda核心与FPS的关系图

Fig．１６　DiagramofCudacoreandFPS

４．４．４　消融实验结果及分析

在深度学习领域,消融实验是一种常用的实验方法,主要

用来分析不同的网络分支对整个实验产生的影响[２３].为进

一步分析本文改进算法对原始 YOLOv３模型的影响,将本文

算法 分 别 裁 剪 成 ７ 组 进 行 训 练.其 中,第 １ 组 为 原 始

YOLOv３模型,第２组将 DarknetＧ３７替换 DarknetＧ５３作为特

征提取网络,第３组在第２组的基础上加入了金字塔池化结

构,第４组在第３组的基础上将特征融合尺度提升为４尺度,

第５组在第４组的基础上使用 KＧmean＋＋算法对瞄框值进

行重新聚类,第６组在第５组的基础上使用 GIoU 损失函数

替代IoU损失函数,第７组在第６组的基础上基于机坪工作

人员与飞机停靠位置具有相关性的先验知识,提前生成候选

区域替换初始候选区域,本文算法即第７组.７组消融实验

结果如表５所列,其中,“√”表示实验中包括该结构,“×”表

示实验中未包括该结构.

表５　消融实验的结果对比

Table５　Comparisonofablationtestresults

Group DarknetＧ３７ SPP
Fourscale
fusion

Optimize
sighting
framesize

GIoU
Candidate
region

generation
P/％ R/％ mAP/％ FPS

Experiment１ × × × × × × ８５．７ ８５．７ ８５．７ ２１．３
Experiment２ √ × × × × × ８５．５ ８５．４ ８５．５ ２８
Experiment３ √ √ × × × × ８７．１ ８８．８ ８７．３ ２７．８
Experiment４ √ √ √ × × × ９０．２ ９２．９ ９０．９ ２７．５
Experiment５ √ √ √ √ × × ９３．６ ９３．３ ９２．９ ２７．６
Experiment６ √ √ √ √ √ × ９７．６ ９５．２ ９５．０ ２７．８
Experiment７ √ √ √ √ √ √ ９７．６ ９６．１ ９６．１ ２８．４

　　从表５可以看出:对于第１组实验,原始的 YOLOv３模

型在反光背心检测上的P 值和R 值分别为８５．７％和８５．７％,
其mAP 值为８５．７％,FPS为２１．３;对于第２组实验,由于将

DarknetＧ３７替换了 DarknetＧ５３作为特征提取网络,且将卷积

层的滤波器数量降低,因此检测速度增加到２８,同时也损失

了一些精度;对于第３组实验,由于在第２组实验的基础上

增加了空间金字塔池化结构,虽然相对上一次实验来说FPS
值有所降低,但mAP 值等都有所提升;对于第４组实验,改
进多尺度特征融合虽然再次降低了FPS值,但mAP 值等均

有所提升;对于第５组实验,其在第４组实验的基础上使用

KＧmeans＋＋算法对边界框尺寸进行了重新聚类,有效提高

了mAP 值以及FPS 等;第６组实验在第５组实验的基础上
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使用GIoU损失函数替换IoU损失函数,再次提高了FPS值

与mAP 值等;第７组实验为本文算法,在第６组实验的基础

上基于先验知识先进行候选区域生成,再次提高了 mAP 值

与FPS 值.综上,本文针对 YOLOv３的改进策略能够大幅

度提升机坪工作人员反光背心的检测效果,将 mAP 值提升

到了９６．１％,且将FPS提升到了２８．４帧/s.
结束语　本文基于 YOLOv３算法与机坪中的先验知识,

将针对反光背心数据集改进的 YOLOv３目标检测算法与机

坪工作人员与飞机停靠位置具有相关性的先验知识相结合起

来,提出了一种针对反光背心检测的新型目标检测算法.实

验结果表明,本文所提算法在反光背心数据集上的检测效果

比原始 YOLOv３算法更精确,同时检测速度达到了２８．４f/s,满
足了机坪目标检测实际运用中的实时性要求.但是受限于机

坪视频的保密及使用要求,本文仅针对少量的机位进行了实

验,一些具体的参数还需要在实际应用中根据具体机位的情

况进行现场调整;其次,本文加入的先验知识存在多样性不足

的问题,对 YOLOv３算法的改进还有上升的空间,今后会对

本文算法进行不断改进,加入更多机坪中的先验知识,并
对 YOLOv３算法进行不断改进,以达到更高的检测速度与

精度.
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