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基于边框距离度量的增量目标检测方法

刘冬梅 徐　洋 吴泽彬 刘　倩 宋　斌 韦志辉
南京理工大学计算机科学与工程学院　南京２１００９４
　(dongmei＠njust．edu．cn)

　
摘　要　增量学习在图像分类中已经获得了不错的效果,但是将增量学习技术直接应用于多类目标检测具有一定的挑战性.

相比图像分类,目标检测是一项更复杂的任务,因为它结合了分类和边框回归的问题.目前最先进的增量目标检测器大多采用

基于知识蒸馏的外部固定区域建议方法,该方法需耗费大量的时间和成本.由于单阶段检测器缺少旧类别的标注和区域建议

信息,检测器通常会将旧类目标识别为背景,从而导致灾难性遗忘,因此提出了一种基于边框距离度量的标签选择算法.该算

法利用旧模型检测结果和现有的数据集标签,通过度量边框重合度进行选择与合并,弥补了新数据集中旧类目标注释缺失的问

题,缓解了灾难性遗忘.同时设计了一个注意力残差模块,该模块通过将注意力模块与残差模块相结合,在特征提取网络的不

同深度均能提取可鉴别性特征,进一步提升了模型检测新旧类目标的精度.在单阶段检测框架中实现了该方法,同时在 PASＧ

CALVOC数据集上验证了该方法的有效性.与目前最好的方法相比,所提模型检测旧类别目标的平均精度值 mAP 高出了

２．８％,总体的平均精度值mAP 高出了２．１％.所提方法得到的伪标签有效缓解了遗忘问题,注意力残差模块的设计提升了模

型的检测精度.

关键词:目标检测;标签选择;增量学习;注意力模块;灾难性遗忘;伪标签
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IncrementalObjectDetectionMethodBasedonBorderDistanceMeasurement
LIUDongＧmei,XUYang,WUZeＧbin,LIUQian,SONGBinandWEIZhiＧhui
SchoolofComputerScienceandEngineering,NanjingUniversityofScienceandTechnology,Nanjing２１００９４,China

　

Abstract　Incrementallearninghasachievedgoodresultsinimageclassification,butitischallengingtoapplyincrementallearning
tomultiＧclassobjectdetection．Objectdetectionismorecomplexthanimageclassification,whichcombinesclassificationandborＧ

derregression．Atpresent,themostadvancedincrementalobjectdetectorsadopttheexternalfixedregionsuggestionmethod

basedonknowledgedistillation,whichconsumesalotoftimeandcost．ForsingleＧstagedetectors,duetothelackofannotation

andregionadviceinformationfortheoldclass,oldobjectsareusuallyidentifiedbythedetectorasthebackground,resultingin

catastrophicforgetting．Inthispaper,alabelselectionalgorithmbasedonborderdistancemetricisproposed．Itusesthedetection

resultsoftheoldmodelandtheexistingdatasetlabelstoselectandmergebymeasuringthecoincidenceoftheboundingboxes,

makingupforthelackofannotationsoftheoldobjectsinthenewdatasetandalleviatingcatastrophicforgetting．Inaddition,a

modulethatcombinestheattentionmodulewiththeresidualmoduleisdesignedtoextractdiscriminativefeaturesatdifferent

depthsinfeatureextractionnetwork,tofurtherimprovethedetectionaccuracyofmodel．Theproposedmethodisimplementedin

thesingleＧstagedetectionframework,andtheeffectivenessofthemethodisverifiedonPASCALVOCdataset．Comparedwith

thebestmodelatpresent,theaverageaccuracyvalueoftheoldobjectandallobjectsimprovesby２．８％and２．１％,respectively．

ThepseudoＧlabelsobtainedbytheproposedmethodgreatlyalleviatetheforgettingproblem,andtheattentionresidualmoduleimＧ

provesthedetectionaccuracyofthemodel．

Keywords　Objectdetection,Labelselection,Incrementallearning,Attentionmodule,Catastrophicforgetting,Pseudolabel

　



１　引言

作为一种计算机视觉任务,目标检测对许多应用程序而

言有着不可替代的作用,但是复杂的系统需要大量的训练时

间去学习模型,最终检测器的性能在很大程度上依赖于一组

有代表性的训练实例.在实际应用中,获取代表性的训练数

据既昂贵又耗时,因此数据在一段时间内以小批量的形式出

现并不罕见.随着时间的推移,可能会出现模型以前没有学

习过的新类,如果用新类别数据直接微调基本模型,由于以前

的数据不可访问而缺少旧类别的标注,这种方法将会遭受灾

难性遗忘,即旧类别的检测性能严重下降,同时还会影响新类

别的检测精度.

在这项工作中,我们研究增量目标检测以解决目标检测

器无法适应新数据的问题.增量学习在图像分类领域的应用

得到了发展,但是若直接将该方法应用在目标检测任务中具

有很大的挑战性,主要原因如下:１)图像分类属于单任务,而

目标检测属于多任务检测,一幅图像中可能同时含有新类和

旧类多种目标;２)目标检测任务中数据集只包含新类标签,旧

数据标注的缺失将导致分类时误将旧类识别为背景.

为了避免上述目标检测任务的灾难性遗忘问题,最简单

的做法是使用旧类和新类全部数据重新开始训练模型,但旧

数据由于隐私、存储等原因可能无法访问,且这种方法十分耗

时又计算昂贵,因为需要重新标注包含到目前为止的所有类

别.另一种是寻找合适的方法挑选出具有代表性的旧数据并

将其存储起来,然后联合新数据一起训练模型,在这种方法

下,随着需求的增加,存储的数据越来越多,需要非常大的内

存开销,与上述方法存在相同的问题.

增量学习应用于目标检测任务中要求模型能在不忘记旧

类别的基础上学习检测新的类别,严格来说,微调旧模型以检

测新类别的目标时不能访问旧类别的数据,同时检测模型的

规模应保持相对不变.结合现有的研究工作,针对图像中旧

类目标和新类目标同时出现从而导致模型将旧类识别为背景

的问题,本文主要做出了以下贡献.

(１)提出了一种数据标签选择算法,利用旧模型的检测结

果和现有的数据标签生成用于训练的伪标签,弥补了新数据

集中存在的旧类目标注释缺失问题,缓解了灾难性遗忘.

(２)提出了一种注意力残差模块,该模块引入通道注意力

和空间注意力,在特征提取网络的不同深度中学习重要特征

信息,进一步提升了模型检测新旧类目标的精度.

(３)在不需要访问旧数据集的前提下,在单阶段检测框架

中实现了该增量检测方法,并验证了该方法的有效性.

本文第２节简要介绍了增量目标检测的相关工作;第３
节详细介绍了本文提出的方法模型;第４节介绍了数据集和

评估准则并进行了多个实验的对比,对所提方法的有效性进

行了论证;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

本文的工作目标是在不访问旧数据集的前提下使目标

检测器可以增量检测新的类别,同时不忘记如何检测旧类目

标.本节首先介绍目前先进的目标检测框架,然后再讨论基

于增量学习的目标检测方法.

２．１　目标检测

随着深度学习的发展,目标检测框架主要分为两类,即双

阶段检测和单阶段检测.具有代表性的双阶段检测框架 RCＧ

NN(RegionConvolutionalNeuralNetwork)主要由３个模块

组成.首先通过选择性搜索或其他方法生成独立的候选区

域,利用这些区域获取可用的候选集;然后通过卷积神经网络

提取特征,它从每个区域提取固定长度的特征向量;最后利用

特定类的线性支持向量机分类器预测每个区域内存在的目标

类别并定位.由于在大量重叠区域上进行冗余的特征计算,

因此检测速度非常慢.后来,He等[１]提出了空间金字塔池化

网络,该网络引入了空间金字塔池(SpatialPyramidPooling,

SPP)层,它使CNN能够生成固定长度的表示,而无须对图像

感兴趣的区域进行重调.更快的 RCNN[２](FasterRCNN)引

入了一个区域候选网络(RegionProposalNetwork,RPN),它

与检测网络共享全图像卷积特征,从而实现了几乎无成本的

候选区域.Lin等[３]在此基础上提出了特征金字塔网络(FeaＧ

turePyramidNetwork,FPN),与之前大多数检测器只在网络

的顶层进行检测不同,FPN提出了一种具有横向连接的自顶

向下体系结构,用于构建各种尺度下的高级语义特征图.

虽然双阶段检测器在检测精度上取得了不错的成果,但

由于存在大量的特征冗余计算,导致检测速度非常慢.随着

目标检测的广泛应用,对检测系统的速度要求越来越高,RedＧ

mon等[４]提出了深度学习时代首个单级检测器 YOLO(You

OnlyLookOnce),它将目标检测框架视为一个回归问题,将

图像划分为S×S个网格单元,当目标的中心落在网格中,该

单元负责预测该对象,整个检测管道是单一网络,因此可以进

行端到端直接优化,但是在检测速度提升的同时,检测精度有

所下降.Redmon等[５]对其不断进行优化,提出了 YOLOv３
检测模型,该模型的先验框采用聚类生成,模型设计采用特征

金字塔FPN的思想,在多个尺度上进行预测,使速度和精度

得到了较好的平衡.本文基于 YOLOv３检测框架实现所提

方法.Zhou等[６]提出了中心网络(Centernet),它将特征图中

的每个像素视为形状不可知的锚,对于特征图中的每个像素,

Centernet会预测其是否为对象中心,并回归宽度和高度,它

不需要非极大值抑制(NonＧMaximumSuppression,NMS)进

行后处理,并且实现了速度和精度之间的良好折衷.Tian
等[７]设计的FCOS模型对每个对象预测对象内部的一个点,

并回归从该点到边界框四边的距离,该网络利用地面真值框

内的所有点来预测边界框,同时采用多级特征金字塔网络

(FPN)来处理低召回率和真实边界框重叠的问题,取得了与

大多数基于锚点的检测器相当的检测精度.

２．２　增量目标检测

增量学习指一个学习系统能不断地从新样本中学习新的

知识,并能保存大部分已经学习到的知识,在图像分类中的应

用得到了很大发展,但对于检测任务来说存在极大的挑战.
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目前一种常见的方法是只使用新数据对旧类模型进行正则化

微调,迫使模型不忘记学到的旧类别的知识,但是这种方法容

易导致新类别的学习十分有限,因为过度的正则化会导致模

型难以学习新类,虽然旧类别的检测效果能基本保持,但是新

类的学 习 却 变 得 十 分 艰 难,这 违 背 了 增 量 检 测 的 初 心.

Shmelkov等[８]将知识蒸馏思想应用于增量检测任务中,使用

神经网络以端到端的方式对任务进行建模,与 Li等[９]在图像

分类中的做法相似.该方法借鉴模型压缩领域的思想,核心

是使用双模型网络,最小化来自旧模型和新模型关于旧类别

响应之间的差异,并且提出一个损失函数以平衡模型对新类

预测之间的相互影响,即交叉熵损失和一个新的类别蒸馏损

失.这种方法在基于外部建议的双阶段检测模型上得到验

证,但是对于单阶段目标检测器来说仍无法解决遗忘问题,且

这种方法在训练过程中存在的噪声使得模型不易收敛.Li
等[１０]从旧模型中提取３种类型的知识,模拟旧模型在对象分

类、边框回归和特征提取中的行为,同时设计了一个实时收集

训练数据的算法,并使用类别和边框注释自动标记图像,最后

在单阶段深度目标检测模型中进行端到端的训练.该方法的

基本思想是阻止对旧类别的预测进行更改,强迫新旧模型对

旧类别的预测达成共识.Zhang等[１１]认为现有的增量检测

方法往往会生成一个具有偏向性的模型,因此他们提出了一

种深度模型巩固(DeepModelConsolidation,DMC)的增量学

习方法.该方法的核心思想是,首先使用标记数据为新类训

练一个单独的检测模型,然后使用公开可用的未标记的辅助

数据通过一个双蒸馏训练目标合并新旧模型,克服了原始数

据不能访问导致的潜在困难.

３　本文方法

３．１　基于边框距离度量的标签选择算法

旧数据集无法访问和新数据集中缺少旧类的标注信息使

增量检测变得十分艰难,通过实验,我们发现直接使用旧类检

测模型检测新数据集时,对于存在的旧类别目标分类和定位

比较准确,同时也存在大量的类别预测错误但边框预测相差

无几的情况(如图１(a)所示,旧模型将狗和羊预测为牛,分类

错误,但位置信息基本正确,图１(b)中预测的旧目标分类和

定位都正确).因此可以先获取旧模型生成的关于旧类别的

标注,然后提取新数据的真实标签,通过计算两者的边框距

离,由标签选择算法生成旧类的类别和边框标注,这样的先验

信息刚好可以弥补旧类标注缺失的问题,从而使模型在学习

检测新的类别的同时不忘记旧类别.

(a)Wronglabel (b)Correctlabel

图１　旧类检测模型生成的伪标签

Fig．１　PseudoＧlabelsgeneratedbyolddetectionmodel

如图１(a)所示,图像包含的对象和旧类别中的牛相似,

导致旧类检测器分类错误,但边框检测的位置基本正确,联合

数据集的真实标签可以通过标签选择将错误的标注去除.基

于边框距离度量的标签选择方法受到IoU(Intersectionover

Union)的启发.在一般检测任务中,IoU 是为了检测模型预

测目标位置准确度的一个标准,其只关注重叠区域的不同.

它的改进版本包括 GIoU(GeneralizedIOU),DIoU(DistanceＧ

IoU)和CIoU(CompleteＧIOU),都是用于计算位置准确度的

一种度量方式.GIoU 对尺度不敏感;DIoU 将边框的距离、

重叠率和尺度都考虑进去,更加符合目标框回归的机制,但没

有考虑到长宽比问题;CIoU[１２]考虑了长宽比的问题,在DIoU
的基础上加入了惩罚项,解决了前面几种度量方法存在的问

题.通过实验比较,在去除错误的边框时,CIoU 可以更好地

进行标签选择,对比３种不同的方式,CIoU 得到的结果最理

想.因此本文采用 CIoU 作为衡量位置准确度的标准,其表

达式为:

CIoU＝ρ２(b,bgt)

c２ ＋αv (１)

其中,ρ(b,bgt)用于度量两个边框中心点的距离,α是权重函

数,v用来度量宽高比的一致性,定义为:

α＝ v
(１－IoU)＋v

(２)

v＝４
π２ arctanωgt

hgt－arctanw
h( )

２
(３)

式(１)中,c表示预测框b和真实边框bgt的最小包围框的

对角线长度,式(３)中,w 和h 分别表示预测框的宽和高,ωgt

和hgt分别表示真实边框的宽和高.通常旧模型分类错误但

定位正确的目标是新类目标,因此该图像标签中会包含该目

标的位置信息.在本文中,旧模型预测图像得到的预测框表

示为b,该图像标签中的边框表示为bgt,通过计算两个边框的

CIoU 值找出结果大于设定阈值的预测框,该预测结果与真实

边框高度重叠即为错误的标注,将其从预测结果中去除,直到

所有的边框全部参与计算完毕,然后将剩下的正确结果与数

据集的真实标签合并得到用于训练的伪标签集合.具体的算

法如算法１所示.对于可能存在的漏检情况,在第４节中,通

过使用全部标签训练模型检测的结果与本方法对比,表明了

其对模型的检测能力不会造成直接的影响.

算法１　基于边框距离度量的标签选择算法

输入:数据集 X,真实标签Y,旧类检测模型 M,CIOU阈值h＝０．５

输出:伪标签G

１．forXiinX:＃Xi表示数据集 X 中的训练样本(i＝１,２,􀆺,N;j＝

１,􀆺)

２．　　M(Xi)→Yi′＃旧模型 M 从样本Xi中得到旧类目标的标签Yi′

３．　　foryj′,yjinYi′,Yi:＃只使用Yi′和Yi中的边框标签

４．　　ifCIoU (yj′,yj)＞ h:＃Yi∈Y表示样本 Xi的真实标签

５．　　　　　　deleteyj＃yj∈Yi;yj′∈Yi′;yj和yj′表示边框坐标

６．　　　　end

７．　　end

８．end＃直到所有的样本全部选择处理完毕
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９．G＝YUY′＃将真实标签Y与经过选择后的Y′合并

其中阈值h的值是通过实验选取的,存在少部分相似类

别的错误框不会对模型的精度造成很大影响,但阈值过低,正

确的伪标签会被去除.例如,一张图片中包含了一个人骑着

自行车,自行车属于旧类,人属于新类,在进行标签选择时,若

阈值设置过低,两者的重叠度较大,超过阈值,自行车的标签

会被去除,导致模型漏检.如植物和鸟,旧模型预测时,会将

植物的部分预测为鸟,若是阈值设置过大,则无法将错误的标

签去除,因此本文将阈值h设置为０．５.

基于边框距离度量的标签选择算法充分利用了旧模型预

测的结果,相似目标的检测结果类别差异较大,但检测模型对

目标的位置并不敏感,在这种前提下,我们利用存在的新类标

签找出误检的标注,尽可能地保留正确的旧目标的类别和位

置信息.如图２所示,对于输入的图像,我们首先使用旧模型

进行检测并得到预测结果,然后计算预测框与图像真实边框

的CIoU 值,当结果大于预设的阈值,则将该标注从预测结果

中删除,直到所有图像的预测框全部计算选择完毕,最后将经

过处理的所有预测结果与数据集的真实标签合并,用于训练

增量检测模型.训练新的模型时,我们通过知识迁移使用旧

类检测模型的权重初始化增量检测模型 M′,最终训练的模型

可以实现检测所有类别.

图２　基于边框距离度量的标签选择过程

Fig．２　Labelselectionprocessbasedonborderdistancemeasurement

３．２　基于残差注意力的特征提取

我们发现,对于经过标签选择算法得到的关于旧类的先

验信息弥补了旧类标注缺失的问题,但在训练增量模型的过

程中,随着迭代次数的增加,特征提取的学习逐渐由关注之前

学习到的旧类的特征倾向于新类别的特征信息.因此,我们

在特征提取阶段引入注意力模块.通过实验得出,本文设计

的注意力残差模块不仅提高了模型的整体精度,同时提高了

模型在旧类别上的检测精度.

注意力残差模块是受 Dhar等[１３]的启发,他们通过实验

得出,在增量学习过程中,基于蒸馏思想的方法在训练检测过

程中类别蒸馏损失几乎不变,但注意力关注的区域已经发生

了很大变化.他们提出的加入注意力蒸馏损失的方法在图像

分类任务中取得了不错的成果,验证了注意力模块关注的特

征信息让整个模型的检测结果受益.因此,本文根据 Woo
等[１４]提出的卷积块注意力模型(ConvolutionalBlockAttenＧ

tionModule,CBAM),将注意力模块与骨干网中的残差模块

进行结合,设计了一个基于注意力残差模块的特征提取网络.

注意力残差模块在网络不同层次中学习重要特征信息,具体

构成如图３所示.

图３　注意力残差模块

Fig．３　Attentionresidualmodule

通道注意力模块将输入的特征分别经过基于宽度和高度

的全局池化和平均池化,然后再送入一个共享网络(MultilaＧ

yerPerceptron,MLP)中,最后使用逐元素求和􀱋合并输出特

征向量;空间注意力模块将经过通道注意力输出的特征图在

空间维度上进行压缩,然后应用全局池化和平均池化进行处

理,整个注意力模块的处理可表达为:

F′＝Mch(F)􀱋F (４)

F″＝Msp(F′)􀱋F′ (５)

其中,F是输入特征,F′表示通道注意力的输出特征,F″表示

空间注意力的输出特征,Mch(F)和Msp(F)分别表示通道注意

力模块和空间注意力模块的处理过程,计算式如下:

Mch(F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F)))

(６)

Msp(F)＝σ(f７×７([AvgPool(F);MaxPool(F)])) (７)

其中,σ是sigmoid操作,AvgPool(F)表示平均池化操作,

MaxPool(F)表示最大池化操作,７×７表示卷积核的大小.

本文的损失函数为边框损失、类别损失、置信度损失３者

之和,其中置信度损失和类别损失采用标准的交叉熵损失,边

框损失采用CIoU计算损失,CIoU 将边框的距离、重叠率、尺

度以及惩罚项都考虑进去,使得目标边框回归变得更加稳定,

不会出现训练过程中发散等问题.损失函数如下:

Loss＝Llocal＋Lprob＋Lconf (８)

其中,边框损失Llocal、类别损失Lprob、置信度损失Lconf分别定义

如下:

Llocal＝λ∑∑(２－w×h)(１－CIoU) (９)

Lprob＝∑Iobj∑[p′log(p)＋(１－p′)log(１－p)] (１０)

Lconf＝－∑∑Iobj[C′log(C)＋(１－C′)log(１－C)]－λ∑

∑Inoobj[C′log(C)＋(１－C′)log(１－C)] (１１)

其中,Iobj和Inoobj分别表示相应网格是否负责预测该目标,C和

C′分别表示标签置信度和预测置信度,p′和p 分别表示预测

类别概率和标签类别概率.

３．３　两阶段训练与多尺度预测

在增量检测模型的训练过程中,通过 NvidiaGTX２０８０显

卡对网络进行加速训练,交并比的阈值设为０．５,动量参数设

为０．９９９５,初始学习率为０．０００１,采用余弦衰减方式进行递

减,批次batch_size设为４,锚框的大小是对当前数据集进行

聚类得到,模型优化采用 Adam 优化器.在实验中根据知识

迁移思想用原始的旧模型权重初始化增量检测模型,将训练

过程分为两个阶段,分别训练３０轮和４０轮.第一阶段只训

练注意力模块和最后用于预测的３个卷积层的权重,在旧模

型权重的基础上微调模型,防止模型太快遗忘旧类别的知识;
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第二阶段更新所有权重参数,训练整个网络.此外,训练数据

采用水平翻转和随机缩放来进行数据增强,以避免模型出现

过拟合.网络模型的整体结构图如图４所示,最终在多个尺

度上进行预测.

图４　网络模型整体结构

Fig．４　Overallstructureofnetworkmodel

４　实验

４．１　数据集

从PASCALVOC数据集中提取包含前１０类(１－１０)的
所有图片用来训练一个检测模型,作为旧模型 M,然后从

VOC２００７训练集中提取所有包含剩下的１０类(１１－２０)作为

增量检测的新类数据集.在训练增量检测模型时,使用的数

据集中只含有新的１０个类别的真实标签,不含有旧类别的任

何标注信息.其中,训练旧模型的数据集中包含VOC２００７和

VOC２０１２前１０类目标训练集,共计１０２６９张图片;训练增量

检测模型的数据集中包含 VOC２００７后１０类目标,共计３３４０
张图片.最后,所提模型的测试集使用 VOC２００７测试集,共

计４９５２张图片.

４．２　检测结果

首先旧模型在包含前１０类目标的旧数据上进行训练,得

到基类检测器,从 VOC２００７测试集中提取所有包含前１０类

的图像作为旧类的测试集.图５给出了旧模型在该测试集上

的检测结果,可以得出,旧模型在旧数据集上的平均检测精度

mAP 值为８１．６％.

图５　旧模型目标检测精度

Fig．５　Accuracyofobjectdetectionbasedonoldmodel

在进行增量训练时,我们首先用旧检测模型和标签选择

算法得到的伪标签在 YOLOv３检测框架上训练新类,然后在

包含２０个类别的 VOC２００７测试集上测试模型的检测精度.

表２列出了所提模型在各个类别上的检测结果,平均精度值

(mAP)达到７１．９％.其中旧类别目标精度为７１．３％,相比旧

模型在旧数据集上的结果(８１．６％),旧类别的检测精度并没

有大幅度遗忘,说明标签选择算法较好地缓解了遗忘问题.

在该算法基础上,采用本文设计的基于注意力残差模块的特

征提取网络提取目标特征,最后模型的检测结果达到７２．９％,

相比不使用注意力残差模块的方法,平均精度值提升了１％,

同时旧类别的精度值也提升了１％.为了进一步说明增量方

法缓解遗忘的有效性,本文在训练新数据时,使用全部类别的

所有标签信息,即包括旧类目标注释的数据集训练网络,然后

与本文提出的增量检测方法进行对比,结果如表２所列.可

以看出,增量检测方法旧类别的检测精度与使用全部标签训

练得到的模型检测结果差别甚微,mAP 值仅低０．２％.

表２　模型检测新旧类目标精度对比

Table２　Accuracycomparisonofoldandnewobjectsdetected

bythemodel
(单位:％)

方法
旧类别(１－１０)

mAP
新类别(１１－２０)

mAP
全部类别

mAP
标签选择算法(不含

注意力残差模块) ７１．３ ７２．６ ７１．９

标签选择算法(含
注意力残差模块) ７２．３ ７３．５ ７２．９

使用全部标签(含
注意力残差模块) ７２．５ ７３．６ ７３．１

经过分析和实验结果的验证表明,通过增量检测方法得

到的伪标签训练的模型能够较好地检测所有类别,缓解了旧

类目标的遗忘问题,同时相比人工标注或从头训练模型,该方

法节约了大量的时间和成本.注意力残差模块在特征提取阶

段的不同深度关注目标的重要特征信息,使得整个检测模型

受益,结果表明,标签选择算法和注意力残差模块的设计不仅

让模型在旧类别上的检测性能得到提高,同时也提高了新类

别的检测性能,进而提高了模型对新旧类别的平均检测精度,

较好地缓解了增量检测任务中存在的灾难性遗忘问题.

在增量检测实验中,本文提出的基于边框距离度量的
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标签选择算法中采用的是CIoU度量方式,为了研究不 同 度

量方式对实验结果的影响,在增量检测数据集 VOC(１１－２０)

上进行了增量学习的训练,如表３所列.

表３　基于不同度量方式的标签选择算法对模型精度的影响

Table３　Influenceoflabelselectionalgorithmsbasedondifferent

metricsonmodelaccuracy
(单位:％)

度量方式 训练数据集 测试数据集 mAP
GIoU VOC２００７(１１－２０) VOC２００７ ７１．５
DIoU VOC２００７(１１－２０) VOC２００７ ７１．６
CIoU VOC２００７(１１－２０) VOC２００７ ７１．９

在测试集 VOC２００７上进行了验证,结果表明,采用CIoU
方式度量得到的伪标签能够更多地去除误检的标签和更多地

保留正确的标签信息,原因是 CIoU 不仅将边框的距离、重叠

率和尺度都考虑进去,还考虑到了长宽比问题,有效地对边框

重叠度进行度量,因此模型的检测效果最好.
将 模 型 的 检 测 结 果 与 最 近 的 方 法 在 同 样 的 测 试 集

(VOC２００７)上进行对比,计算每个类别的平均精度(AP)值.
其中ILOD方法[８]最先将压缩模型中“知识蒸馏”思想应用在

目标检测任务中,该方法采用双网络模型,通过重新设计损失

函数进行增量检测,其 mAP 值为６３．１％;RILOD方法[１０]是

对ILOD方法的改进,其将蒸馏思想同时应用在特征层中,使
检测性能得到提高,该 方法的 mAP 值为 ６７．９％;DMC 方

法[１１]通过集成模型,然后利用额外数据来训练新模型的方

法,该方法的mAP 值为６８．３％.不同方法的各类别检测结

果如表４所列.

表４　不同方法检测的(１０＋１０)各类别精度

Table４　Accuracyofeachcategory(１０＋１０)detectedbydifferentmethods
(单位:％)

方法 aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow table dog horse motorperson plants sheep sofa train tv mAP
ILOD ６９．９ ７０．４ ６９．４ ５４．３ ４８ ６８．７ ７８．９ ６８．４ ４５．５ ５８．１ ５９．７ ７２．７ ７３．５ ７３．２ ６６．３ ２９．５ ６３．４ ６１．６ ６９．３ ６２．２ ６３．１
RILOD ７１．７ ８１．７ ６６．９ ４９．６ ５８ ６５．９ ８４．７ ７６．８ ５０．１ ６９．４ ６７ ７２．８ ７７．３ ７３．８ ７４．９ ３９．９ ６８．５ ６１．５ ７５．５ ７２．４ ６７．９
DMC ７３．９ ８１．７ ７２．７ ５４．６ ５９．２ ７３．７ ８５．２ ８３．３ ５２．９ ６８．１ ６２．６ ７５ ６９ ６３．４ ８０．３ ４２．４ ６０．３ ６１．５ ７２．６ ７４．５ ６８．３
Our ８２．１ ８２．６ ６１．４ ５９．６ ６８．１ ８６．２ ８７．４ ７３．８ ５３．４ ６８．２ ６７．１ ７７．６ ８４．３ ８１．５ ８３．７ ４２．９ ７４．２ ６８．５ ７９．４ ７５．８ ７２．９

　　为了解决旧类别遗忘问题,上述方法在训练过程中对旧

模型进行“知识蒸馏”,迫使新模型不忘记旧类别的信息,需要

耗费额外的空间和大量计算时间.相比之下,本文方法不需

要额外的数据和空间,通过度量边框距离的方法对生成的伪

标签进行筛选,得到用于训练的伪标签集合,较好地改善了新

类数据中缺失旧类别目标信息的问题,同时设计的注意力残差

模块在特征提取阶段的不同深度都能很好地提取鉴别性特征,
达到学而不忘的目的,模型的检测结果都得到了较大的提升.

实验结果表明,本文方法不仅在新类别的检测精度上得

到了提升,对旧类别的检测精度也超过了现有方法的最高精

度.目前较新的IncDet方法[１５]基于EWC(弹性权重巩固)思
想进行了改进,使用 FasterRCNN 检测框架在 VOC２００７数

据集上达到了７０．８％的mAP 值.该方法的整体精度是在新

类别的精度得到较大提升的基础上的结果,该方法在旧类别

的检测精度上与本文方法相差较大,因为经过生成和选择后

的伪标签大大弥补了旧类别缺失的标注信息,使得模型最大

程度地避免了灾难性遗忘,加之注意力残差模块的设计,让网

络在训练过程中学习到了不同深度层次的鉴别性特征,使得

模型对旧类的检测精度得到进一步的提升.我们将现有的４
种方法的检测结果分别对旧类、新类以及全部类别上的mAP
值进行计算并与本文方法进行比较,结果如图６所示.

图６　VOC２００７测试集新旧类平均检测精度

Fig．６　Averagedetectionaccuracyofoldandnewcategorieson

VOC２００７testset

图６表明双模型的蒸馏检测方法(DMC)能较好地缓解

遗忘问题,但是会阻碍新类别的学习,导致新类别的检测精度

表现较差;RILOD方法在新旧类别上的学习有一个相对的平

衡,但是整体的检测精度值较低;最新的方法(IncDet)对于新

类别的学习表现较好,但是对旧类别的检测精度还有待提高;

本文方法无论是新旧类别还是全部类别的平均检测精度都优

于其他的增量检测方法.同时,相比原有算法,本文的增量检

测方法的检测时间基本不变,保证了原有算法的检测速度,如
表５所列.在进行增量检测时,原算法需要额外的标注和重

新训练,而本文方法通过迁移学习,在旧模型权重的基础上训

练网络需要的迭代次数仅为原始算法的一半,且模型能够很

快收敛,有效缩短了时间并降低了成本.

表５　算法检测时间对比

Table５　Comparisonofalgorithmdetectiontime

算法 输入尺寸 时间/ms
原始算法 ４１６×４１６ ３２
本文算法 ４１６×４１６ ３３
原始算法 ６０８×６０８ ５３
本文算法 ６０８×６０８ ５４

结束语　本文提出了一种基于边框距离度量的增量目标

检测方法,通过生成一个包含新旧类目标标签信息的伪标签

集合用于训练增量检测模型,解决了新数据集中存在旧类别

目标时模型将其识别为背景的问题,缓解了遗忘问题.同时

在特征提取网络中,本文设计了一种注意力残差模块,加强对

目标特征学习和提取能力,在网络的不同深度提取可鉴别性

特征信息,并在３个不同尺度上进行融合与传播,训练过程无

须访问旧类别的标签数据,只使用新类数据集训练模型即可

检测所有类别.我们在单阶段目标检测框架上实现了该算

法,同时在PASCALVOC数据集上验证了该方法的有效性.

与其他检测方法相比,所提检测模型不仅简单且无论是旧类
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别还是全部类别的目标检测精度都更高.本文提出的增量

方法检测旧目标的精度与使用全部标签进行训练的模型检测

结果相差甚小,能有效缓解遗忘问题,同时检测时间基本不

变,保证了算法的检测速度.今后我们将探索如何更好地保

留旧类目标特征信息的方法,实现即使在以序列形式逐个增

量的极端情况下也能很好地检测所有目标.
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