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回归收敛缩放混合的深度迭代复合缩放CNN目标检测算法

王国刚 吴　艳 刘一博
山西大学物理与电子工程学院　太原０３０００６
　
摘　要　针对 EfficientDet算法鲁棒性低、回归损失函数收敛性能差、标签边缘化问题,提出了回归收敛缩放混合的深度迭代复

合缩放CNN目标检测算法.该算法采用２×２缩放混合正则化方法,增强训练样本,避免训练过拟合,提高模型泛化能力;利用

完全交并比损失抑制冗余预测框,将中心点距离和纵横比作为边界框坐标预测的损失函数惩罚项,使卷积神经网络回归更准

确,提高了收敛速度和定位精度;设置平滑参数,对边缘化标签分布和均匀分布加权求和生成标签平滑正则化分布,建立类标签

平滑交叉熵损失,提高模型的标签容错率.实验结果表明,所提算法的均值平均精度为８８．３１％,网络模型参数个数为８．１０×
１０６,相比 EfficientDetＧD２算法,均值平均精度提高了３．２９％,网络模型参数个数没有增加,相比 YOLOv４,YOLOv３,SSD,FasＧ
terRＧCNN和FastRＧCNN算法,均值平均精度分别提升了５．２％,１０．７１％,１４．０１％,１５．１１％ 和１８．３０％,网络模型参数个数

分别减少了５５．９４×１０６,５２．９１×１０６,１６．０９×１０６,５５．１８×１０６ 和５３．１１×１０６.所提目标检测模型,提高了检测准确度和 F１得

分;检测每张测试图片仅需０．７３s,满足实时性要求.
关键词:目标检测;EfficientDet;IOU;标签平滑
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TargetDetectionAlgorithmBasedonCompoundScalingDeepIterativeCNNbyRegression
ConvergingandScalingMixture
WANGGuogang,WUYanandLIUYibo
CollegeofPhysicsandElectronicEngineering,Taiyuan０３０００６,China

　
Abstract　AnovelalgorithmnamedastargetdetectionalgorithmbasedoncompoundscalingdeepiterativeCNNbyregression
convergingandscalingmixtureisproposedtoavoidthedisadvantagesoflowrobustness,labelmarginalizationandpoorconverＧ

genceperformanceoftheregressionlossfunctionintheEfficientDetalgorithm．Afterutilizingthe２×２scalingmixtureregulariＧ
zationstrategytoenhancethetrainingsamples,theproposedmethodavoidstheoverfittingandimprovesthegeneralizationabiliＧ
tyofthemodel．Theconvergencespeed,thepositioningaccuracyandtheCNNregressionaccuracyareimproved,sincetheaspect
ratioandthecenterdistancearetakenintoaccountinthepenaltyitemsoftheCIOUlossfunctionthatcanpredictthebounding
framecoordinateandsuppresstheredundantboxes．Theproposedmethodimprovesthelabelfaulttoleranceratebecausethe
crossentropylosswithlabelsmoothingforclassisestablishedaftergeneratingthelabelsmoothingregularizationdistribution,

whichisaweightedsumofthemarginallabeldistributionandtheuniformdistributionbysettingthesmoothingparameter．ExＧ

perimentsareperformedonthePASCALVOC２００７and２０１２datasets,andtheresultsshowthatwhilethenumberofthenetＧ
workmodelparametersremainunchanged,themeanaverageprecisionoftheproposedalgorithmreaches８８．３１ ％,whichis
３．２９％ higherthanthatoftheoriginalnetwork(EfficientDetＧD２,８４．１２％)．ComparedwithYOLOv４,YOLOv３,SSD,FasterRＧ
CNNandFastRＧCNN,themeanaverageprecisionincreasesby５．２％,１０．７１％,１４．０１％,１５．１１％ and１８．３０％,respectively,

andthenumberofnetworkmodelparametersisreducedby５５．９４×１０６,５２．９１×１０６,１６．０９×１０６,５５．１８×１０６and５３．１１×１０６,

respectively．NotonlythealgorithmimprovesthedetectionaccuracyandtheF１score,butalsoittakes０．７３stodetecteachtest
image,whichmeetstherealＧtimerequirementsduringthedetectingphase．
Keywords　Objectdetection,EfficientDet,IOU,Labelsmoothing
　

１　引言

作为CV 领 域 重 要 的 研 究 热 点,目 标 检 测 在 人 脸 识

别[１Ｇ２]、智能视频监控[３Ｇ４]、无人驾驶系统[５]以及遥感图像检

测[６Ｇ７]等领域有着重要的研究意义.

传统目标检测方法基于人工经验提取样本的数据特征,

结合特征分类模型和机器学习算法判断目标类别[８].因为存

在重叠、遮挡、光照不均等问题,传统机器学习算法在目标检

测任务中难以取得令人满意的检测效果.

相比传统的机器学习算法,基于深度学习[９]的目标检测

算法往往能获得更好的性能.该类算法大致分为以 YOＧ

LO[１０Ｇ１２],SSD[１３Ｇ１４]为代表的基于回归分析的目标检测算法和

２２０５００２３０Ｇ１



以 RＧCNN[１５],FastRＧCNN,FasterRＧCNN[１６]为代表的基于

候选区域的目标检测算法两种.尽管基于深度学习的方法取

得了一定成功,但其检测性能的提升是以网络深度加深、计算

量大、运行速度慢为代价的.

EfficientDet[１７]算法通过优化比例系数,实现了各模块之

间按比例联合缩放,不仅取得了更好的检测性能,而且提高了

运算速度.但该算法的特征提取网络只关注了样本本身,没
有进行数据增强[１８],易导致特征提取不充分,检测鲁棒性低;

EfficientDet模型把IOU 作为目标定位损失函数[１９],收敛速

度慢,无法准确反映预测框和真实框间的重叠情况,定位精度

不高;另外,该模型的损失函数[２０]仅考虑了正确分类标签损

失,未关注错误分类标签损失,从而使模型的标签容错率低,
泛化能力差.

针对以上问题,本文提出了回归收敛缩放混合的深度迭

代复合缩放 CNN 目标检测算法(SCS算法).该算法利用

２×２缩放混合正则化方法,增强训练样本,避免训练过拟合,
提高模型的泛化能力;利用完全交并比(CompleteIntersecＧ
tionOverUnion,CIOU)损失,将纵横比和中心点距离作为边

界框坐标预测损失函数的惩罚项,使卷积神经网络回归更准

确;设置平滑参数,生成标签平滑正则化分布,建立类标签平

滑交叉熵损失,提高模型的标签容错率.实验结果表明,所提

目标检测算法提高了检测准确度和 F１得分;检测每张测试

图片仅需０．７３s,满足实时性要求.

２　SCS算法的网络架构

２．１　基准模型

EfficientDet的特征提取网络、特征融合网络和预测网络

由复合系数Φ一致缩放获得,共有８种网络模型.SCS算法

以EfficientDetＧD２为基准模型,其网络配置如表１所列.

表１　SCS算法基准模型的网络配置

Table１　NetworkconfigurationofSCSalgorithmbaselinemodel

网络

模型
输入尺寸

特征提取

网络

特征融合

网络

通道 深度

预测

网络

深度

SCS算法

基准模型
５１２×５１２

Efficient
NetＧB２

１１２ ５ ３

２．１．１　特征提取网络

SCS算法将EfficientNetＧB２[２１]作为特征提取网络,网络

结构如表２所列.

表２　EfficientNetＧB２的网络结构

Table２　NetworkstructureofEfficientNetＧB２
阶段 操作算子 分辨率(H×W) 通道 层

１ Conv３×３ ５１２×５１２ ３２ １
２ MBConv１,k３×３ ２５６×２５６ １６ ２
３ MBConv６,k３×３ ２５６×２５６ ２４ ３
４ MBConv６,k５×５ １２８×１２８ ４８ ３
５ MBConv６,k３×３ ６４×６４ ８８ ４
６ MBConv６,k５×５ ３２×３２ １２０ ４
７ MBConv６,k５×５ １６×１６ ２０８ ５
８ MBConv６,k３×３ ８×８ ３５２ ２
９ Conv１×１&Pooling&FC ４×４ １４０８ １

２．１．２　特征融合与预测网络

SCS算法特征融合网络由５个加权双向特征金字塔网络

(EfficientBidirectionalCrossＧscaleConnectionsandWeighted
FeatureFusion,BiFPN)[１７]组成.BiFPN 模型形成了包含上

采样路径和下采样路径的特征融合过程;采用跳跃连接,去掉

只有一个输入的节点,使网络轻量化;在特征融合过程中添加

可自主学习特征信息的权重.在减少参数计算量的同时,提
升了目标检测效果.

图１　特征融合网络结构

Fig．１　Structureoffeaturefusionnetwork

以加权双向特征金字塔网络结构中的第４层为例,其特

征信息的传递如式(１)、式(２)所示:

Ltd
４ ＝Conv w１∗Lin

４ ＋w２Resize(Ltd
５ )

w１＋w２＋ε( ) (１)

Lout
４ ＝Conv w１′∗Lin

４ ＋w２′∗Ltd
４ ＋w３′Resize(Lout

３ )
w１′＋w２′＋w３′＋ε( ) (２)

其中,Ltd
４ 代表第四层隐藏层,Lout

４ 代表第四层输出,Lin
４ 代表

第四层输入.

预测网络由Classpredictionnet和Boxpredictionnet组

成.将特征融合网络输出的５个有效特征层传输到预测网

络,获得预测结果.

２．２　整体框架

SCS算法的整体框架如图２所示.

图２　SCS整体框架示意图

Fig．２　DiagramofSCSnetworkmodel

２２０５００２３０Ｇ２
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　　SCS算法在目标检测过程中,首先对不同分辨率、不同尺

寸的样本进行缩放混合,增强训练样本,将训练样本输入特征

提取网络和特征融合网络,生成预测标签;将训练样本的真实

标签利用标签平滑正则化策略,生成平滑后的真实标签,将平

滑后的真实标签和预测标签输入预测网络,经过Softmax激

活层确定目标类别,经过 CIOU 函数层衡量真实框与预测框

的重合程度,确定目标位置.

３　回归收敛缩放混合的深度迭代复合缩放CNN目

标检测算法

３．１　２×２缩放混合正则化方法

为提升算法的鲁棒性,提出了２×２缩放混合正则化方

法.随机取４张训练图像,随机进行 HSV色域变换和尺度缩

放,对缩放后的图像进行随机混合,获得新的训练样本.

设原 图 像、缩 放 后 的 图 像 分 别 为XM×N 和YI×J,则 有

YI×J＝g(XM×N ),其中,I＝ wM ,J＝ wN g,表 示 将

XM×N 的宽和高分别缩放w 倍.w 是服从均匀分布的随机变

量,其概率密度如式(３)所示:

f(x)＝
１０, ０．５＜x＜０．６

０, 其他{ (３)

简记为w~U(０．５,０．６).

设YI×J＝g(XM×N )＝(yij)I×J,其中XM×N ＝(xm′,n′)M×N ,

yij可由式(４)－式(７)确定.

yij＝
xm ,n xm ,n

xm ,n xm ,n

æ

è
ç

ö

ø
÷􀱋

pij
１１ pij

１２

pij
２１ pij

２２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

pij
１１ pij

１２

pij
２１ pij

２２

æ

è
ç

ö

ø
÷＝

sijtij (１－sij)tij

sij(１－tij) (１－sij)(１－tij)
æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

sij＝ m －m (６)

tij＝ n －n (７)

其中,m＝i/w,n＝j/w,􀱋表示矩阵卷积.

随机取４张 M×N 训练图像,设为A,B,C,D,将它们的

宽和高分别缩放 w 倍得到的新图像记为AIJ,BIJ,CIJ,DIJ.

设 M×N 混合图像Z 行或列归一化混合分界点μ 为随机变

量,均匀分布在(１－w,w)上,简记为μ~U(１－w,w).将缩

放后生成的训练样本混合成一个新样本的过程,混合操作如

式(８)所示:

Ζ＝
AIJ ０

０ ０
æ

è
ç

ö

ø
÷☉

ΙμM,μN ０

０ ０
æ

è
ç

ö

ø
÷＋

０BIJ

０ ０
æ

è
ç

ö

ø
÷☉

０ΙμM,(１－μ)N

０ ０
æ

è
ç

ö

ø
÷＋

０ ０

CIJ ０
æ

è
ç

ö

ø
÷☉

０ ０

Ι(１－μ)M,μN ０
æ

è
ç

ö

ø
÷＋

０ ０

０DIJ

æ

è
ç

ö

ø
÷☉

０ ０

０Ι(１－μ)M,(１－μ)N

æ

è
ç

ö

ø
÷

＝
AμM,μN BμM,(１－μ)N

C(１－μ)M,μN D(１－μ)M,(１－μ)N

æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

其中,Ι是全１矩阵,☉表示矩阵的点乘运算.

设训练样本A,B,C,D 的标签分别为lA,lB,lC,lD,则缩

放混合得到的新样本标签l
~
如式(９)所示:

l
~
＝μ２lA＋μ(１－μ)lB＋(１－μ)μlC＋(１－μ)２lD (９)

其中,μ~U(１－w,w).

３．２　类标签平滑

针对标签边缘化造成的过拟合问题,SCS算法采用了标

签平滑正则化(LabelSmoothingRegularization,LSR)机制,

通过估计标签缺失的边缘效应来规范分类器层,平滑数据集

的真实标签,提高容错率,增强模型的泛化能力.

３．２．１　标签平滑正则化

设x,y分别为样本和真实标签,q(k|x)为标签边缘化概

率分布.q(k|x)可表示为式(１０).

q(k|x)＝δk,y＝
１, k＝y
０, k≠y{ (１０)

设u(k)为标签先验概率分布,q′(k|x)为标签平滑正则化

概率分布.q′(k|x)可表示为式(１１).

q′(k|x)＝(１－ε)q(k|x)＋εu(k) (１１)

其中,ε为平滑参数.为简便,设q(k|x)＝q(k),q′(k|x)＝

q′(k).u(k)一般取均匀分布,则式(１１)可简化为式(１２).

q′(k)＝(１－ε)q(k)＋ε
K ＝

１－ε＋ε/K, k＝y
ε/K, k≠y{ (１２)

３．２．２　LSR交叉熵损失函数

设x和p(k|x)分别为样本和分类概率,则p(k|x)可表示

为式(１３).

p(k|x)＝ elnp(kx)

∑
K

k＝１
elnp(kx)

(１３)

令zk＝lnp(kx),则式(１３)可简化为:

p(k|x)＝ exp(zk)

∑
K

k＝１
exp(zk)

(１４)

其中,zk 表示网络模型softmax层第k个神经元的输入.

目标检测模型中,分类概率和真实标签概率的差异一般

采用交叉熵损失函数来度量.

设 H(q,p)为标签边缘化交叉熵损失函数,参见式(１５).

H(q,p)＝－∑
K

k＝１
logp(k|x)􀅰q(k|x) (１５)

为简单,设p(k|x)＝p(x),q(k|x)＝q(x).综合式(１４)、

式(１５),可得式(１６):

H(q,p)＝－∑
K

k＝１
q(k)zk＋log(∑

K

k＝１
exp(zk)) (１６)

H(q,p)对zk 可导,导数如式(１７)所示:

∂H(q,p)
∂zk

＝p(k)－q(k) (１７)

其中,∂H(q,p)
∂zk

∈[－１,１].

设 H(q′,p)为标签平滑正则化交叉熵损失函数,参见

式(１８).

H(q′,p)＝－∑
K

k＝１
logp(k)􀅰q′(k)

＝(１－ε)H(q,p)＋εH(u,p) (１８)

其中,H(u,p)表示分类分布与均匀分布的交叉熵.

将式(１４)代入 H(q′,p),可得式(１９).

H(q′,p)＝(１－ε)H(q,p)－ε
K ∑

K

k＝１
zk＋

ε
K ∑

K

k＝１
log{∑

K

k＝１
exp(zk)} (１９)
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H(q′,p)对zk 可导,导数如式(２０)所示:

∂H(q′,p)
∂zk

＝(１－ε)∂H(q,p)
∂zk

＋ε∂H(u,p)
∂zk

＝(１－ε){p(k)－q(k)}＋ε p(k)－１
K{ } (２０)

标签平滑正则化交叉熵损失函数将均匀分布与预测分布

的交叉熵考虑在内,优化了模型更新的重估公式,增加了真实

标签的容错率,提高了算法性能.

３．３　完全交并比

为提高目标检测损失函数的准确度,使训练的收敛速度

加快,SCS算法把完全交并比作为目标定位的损失函数.作

为交并比损失函数的一种,完全交并比通过损失函数的收敛

性表征神经网络预测结果的准确性.

交并比损失函数主要包括雅卡尔系数、广义交并比、距离

交并比和完全交并比.雅卡尔系数也称交并比,与两个框(预

测框与真实框)的重叠面积有关,不随边界框空间尺度的变化

而变化,但两框外离时,雅卡尔系数为０,不能准确辨别两框

之间不同的对齐方式.广义交并比将两框并集相对于最小外

接矩形的补集考虑在内,有效解决了两框外离时雅卡尔系数

为０的问题,但若两框内含时,广义交并比退化为交并比,不

能有效区分两框的相对位置,且收敛速度更慢.

距离交并比和完全交并比,把两框中心点距离与最小外

接矩形对角线距离之比的平方作为惩罚项,解决了广义交并

比两框内含问题,收敛速度有所提高,同时完全交并比又把两

框纵横比考虑在内,使损失函数获得更好的收敛性能.因此

SCS算法的边界框回归预测网络采用完全交并比损失函数.

完全交并比损失计算如式(２１)－式(２４)所示.

LCIoU ＝１－IoU＋ρ２(B,Bgt)
c２ ＋αβ (２１)

β＝４
π２ arctanwgt

hgt －arctanw
h( )

２
(２２)

α＝ β
(１－IoU)＋β

(２３)

IoU＝|B∩Bgt|
|B∪Bgt|

(２４)

其中,c和ρ(B,Bgt)分别表示两框最小外接矩形对角线距离

和两框中心点距离;w 和h 分别表示预测框的宽和高;wgt和

hgt分别表示真实框的宽和高;β是两框纵横比反正切差值平

方的归一化,衡量了纵横比意义下两框的相似程度.

４　实验结果与分析

４．１　实验细节

实验采用的处理器为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ１０７５０H

CPU＠２．６０GHz２．５９GHz,GPU 为 NVIDIA GeForceRTX

２０６０,深度学习框架为 Tensorflow１．１３．１和 Keras２．１．５.

预处理阶段,对训练图像实施了随机平移、翻转等数据增

强策略,然后对样本进行缩放混合,并调整样本尺寸为５１２×

５１２,将其输入到网络进行训练.

训练阶段,采用SGD优化器更新网络参数,初始学习率

设置为５×１０－５,学习率按照余弦退火规则进行更新,矩 MoＧ

mentum和衰减权重 weightdecay分别设置为 ０．９ 和 ４×

１０－５.每个batch随机选取８个训练样本,在一块 RTX２０６０
显卡上训练２５个epoch后停止.

LSR平滑参数设置为０．０１.当 CIOU 和类别置信度均

超过０．５时,判定检测结果为正确检测.

４．２　数据集与评价指标

实验采用的训练数据集为 PASCALVOC２００７和２０１２
的训练、验证集,共有１６５５１个训练样本、４００５８个目标物体;

算法评估采用的测试数据集为 PASCALVOC２００７测试集,

共有４９５２个测试样本、１２０３２个目标物体.实验采用的训练

集及测试集的划分情况如表３所列.

表３　实验数据集的划分情况

Table３　Statisticsofexperimentaldatasets

类别
训练集

样本个数 目标个数

测试集

样本个数 目标个数

Aero ９０８ １１７１ ２０４ ２８５

Bicycle ７９５ １０６４ ２３９ ３３７

Bird １０９５ １６０５ ２８２ ４５９

Boat ６８９ １１４０ １７２ ２６３

Bottle ９５０ １７６４ ２１２ ４６９

Bus ６０７ ８２２ １７４ ２１３

Car １８７４ ３２６７ ７２１ １２０１

Cat １４１７ １５９３ ３２２ ３５８

Chair １５６４ ３１５２ ４１７ ７５６

Cow ４４４ ８４７ １２７ ２４４

DＧtable ７３８ ８２４ １９０ ２０６

Dog １７０７ ２０２５ ４１８ ４８９

Horse ７６９ １０７２ ２７４ ３４８

MＧbike ７７１ １０５２ ２２２ ３２５

Person ６０９５ １３２５６ ２００７ ４５２８

PＧplant ７７２ １４８７ ２２４ ４８０

Sheep ４２１ １０７０ ９７ ２４２

Sofa ７３６ ８１４ ２２３ ２３９

Train ８０５ ９２５ ２５９ ２８２

Tv ８３１ １１０８ ２２９ ３０８

Total １６５５１ ４００５８ ４９５２ １２０３２

实验采用平均精度(AveragePrecision,AP)、均值平均精

度(MeanAveragePrecision,mAP)、F１得分、查准率(PreciＧ
sion,P)、查全率(Recall,R)和参数量作为评价指标,以衡量模

型的目标分类能力、目标检测能力和算法的复杂度.此外,为
直观地比较模型的检测性能,通过设置不同的置信度阈值,绘
制模型的 PＧR 曲线和F１曲线.

４．３　定量分析

表４列出了SCS算法与其他７种算法的精度对比.由

表４可知,SCS算法 １４ 类目标的 AP 均高于对比算法,且

SCS算法的均值平均精度达到了８８．３１％,分别比 EfficientＧ
DetＧD２,EfficientDetＧD０,YOLOv４,YOLOv３,SSD,FasterRＧ
CNN,FastRＧCNN 算 法 的 mAP 提 升 了 ３．２９％,４．１９％,

５．２０％,１０．７１％,１４．０１％,１５．１１％,１８．３０％.为综合比较算

法性能,实验采用 PＧR 曲线和 F１曲线进行对比.由表３的

训练集可以看出,包含类别bus的训练样本有６０７个,占全部

训练样本的３．６７％;训练样本中,类别bus的目标个数有８２２
个,占训练集总目标个数的２．０５％.由于bus是最能体现样

本不均衡问题的类别之一,因此实验选用类别bus为代表,给
出了此类别８种算法的 PＧR 曲线和 F１曲线,如图３、图４
所示.
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表４　８种算法的精度对比

Table４　Accuracycomparisonofeightalgorithms
算法 mAP/％ 各类别的平均精度(AP/％)

SSD ７４．３０

Aero Bicycle Bird Boat Bottle Bus Car
７５．５０ ８０．２１ ７２．２９ ６６．３２ ４７．５７ ８３．０１ ８４．２０
Cat Chair Cow DＧtable Dog Horse MＧbike

８６．１２ ５４．７０ ７８．３１ ７３．９０ ８４．４９ ８５．３１ ８２．６０
Person PＧplant Sheep Sofa Train Tv
７６．１８ ４８．６０ ７３．８９ ７６．０１ ８３．４０ ７３．３９

FastRＧCNN ７０．０１

Aero Bicycle Bird Boat Bottle Bus Car
７７．０１ ７８．１０ ６９．３１ ５９．４１ ３８．３２ ８１．６０ ７８．６０
Cat Chair Cow DＧtable Dog Horse MＧbike

８６．７１ ４２．６１ ７８．８０ ６８．９１ ８４．７２ ８２．０１ ７６．６１
Person PＧplant Sheep Sofa Train Tv
６９．９２ ３１．８１ ７０．１２ ７４．８０ ８０．４１ ７０．４２

FasterRＧCNN ７３．２０

Aero Bicycle Bird Boat Bottle Bus Car
７３．３１ ８３．９０ ７３．３０ ６０．５９ ５３．２０ ８３．２１ ８３．４０
Cat Chair Cow DＧtable Dog Horse MＧbike

８５．３１ ５５．５０ ７８．７０ ７０．４９ ８３．７０ ８３．１０ ７８．３１
Person PＧplant Sheep Sofa Train Tv
７９．５９ ４２．４０ ７１．５７ ７０．７０ ８４．４３ ６９．２９

YOLOv３ ７７．６０

Aero Bicycle Bird Boat Bottle Bus Car
８１．６０ ８２．３９ ７４．４０ ６８．５１ ５１．０２ ８７．７９ ８３．９０
Cat Chair Cow DＧtable Dog Horse MＧbike

９０．１１ ５９．６０ ８３．１８ ７４．１０ ８７．９０ ８５．９１ ８４．２０
Person PＧplant Sheep Sofa Train Tv
８６．２９ ５０．２０ ８０．２１ ７３．６０ ８７．９０ ７９．１９

YOLOv４ ８３．１１

Aero Bicycle Bird Boat Bottle Bus Car
９１．０５ ８９．９３ ８７．１０ ７８．１５ ７５．６９ ９０．８９ ９３．０１
Cat Chair Cow DＧtable Dog Horse MＧbike

９１．１２ ７３．２１ ８５．０３ ７１．０３ ８４．１１ ８８．５６ ９２．０７
Person PＧplant Sheep Sofa Train Tv
９０．０１ ５４．２１ ８３．９７ ６９．１２ ８６．９５ ８７．０２

Efficient
DetＧD０

８４．１２

Aero Bicycle Bird Boat Bottle Bus Car
９１．５２ ９５．２９ ８４．９２ ８２．０１ ５４．７３ ９８．６０ ９１．９７
Cat Chair Cow DＧtable Dog Horse MＧbike

９３．６１ ６６．７１ ７６．３３ ７１．５６ ８９．７８ ９３．２７ ９３．１３
Person PＧplant Sheep Sofa Train Tv
８９．０３ ７４．７９ ８１．７５ ６９．５４ ９１．３８ ９２．５５

Efficient
DetＧD２

８５．０２

Aero Bicycle Bird Boat Bottle Bus Car
９２．４２ ９５．８９ ８５．８８ ８２．８１ ５５．６５ ９８．８９ ９２．７８
Cat Chair Cow DＧtable Dog Horse MＧbike

９４．８２ ６８．９１ ７７．４８ ７２．７８ ９０．７６ ９４．２５ ９３．８５
Person PＧplant Sheep Sofa Train Tv
８９．９９ ７５．６３ ８２．５７ ６９．５６ ９２．１３ ９３．３５

SCS ８８．３１

Aero Bicycle Bird Boat Bottle Bus Car
９４．０２ ９８．５４ ９２．１３ ８０．１３ ７４．３８ １００ ９６．１４
Cat Chair Cow DＧtable Dog Horse MＧbike
１００ ７２．７０ ９４．０５ ５７．４９ ９４．６８ ９２．８６ １００

Person PＧplant Sheep Sofa Train Tv
９０．５８ ７７．０３ ９１．６５ ８２．８１ ９３．８３ ８３．１８

注:参数个数越小越好,加粗字体为最优结果,加下划线字体为次优结果

(a)SSD (b)FastRＧCNN (c)FasterRＧCNN (d)EfficientDetＧD０

(e)YOLOv３ (f)EfficientDetＧD２ (g)YOLOv４ (h)SCS

图３　bus类别的PＧR曲线比较

Fig．３　PＧRcurvecomparisonofbuscategory
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(a)SSD (b)FastRＧCNN (c)FasterRＧCNN (d)EfficientDetＧD０

(e)YOLOv３ (f)EfficientDetＧD２ (g)YOLOv４ (h)SCS

图４　bus类别的F１曲线比较

Fig．４　ComparisonofF１curvesofbuscategory

　　每个类别的检测可分解为两个任务,首先确定是否有此

类别,则若有此类别,再确定有几个包含此类别的目标.设测

试集中包含某个类别的测试样本和不包含此类别的测试样本

分别为x个和４９５２－x个,那么在测试集中确定是否有此类

别相当于在测试集信源中随机抽取一个测试样本,猜测其是

否包含此类别.类别信源熵为 Hclass
x

４９５２
,１－ x

４９５２( ) ,满足

式(２５).

Hsheep
９７

４９５２
,１－ ９７

４９５２( ) ≤Hclass
x

４９５２
,１－ x

４９５２( )

≤Hperson
２００７
４９５２

,１－２００７
４９５２( ) (２５)

由表４的测试集还可以看出,包含类别person的测试样

本有２００７个,类别person的目标有４５２８个,平均每个包含

类别person的测试样本中,有２．２６个person目标个数.综

合以上两点可知,person是测试集中最难检测的类别之一,故
实验选用类别 person为代表,给出此类别８种算法的 PＧR

曲线和F１曲线,如图５、图６所示.PR曲线和横轴间的面积

越大,算法性能越好.由图３和图５可以看出,SCS算法的

PR曲线和横轴间的面积最大,SCS算法的性能优于７种对比

算法.样本不均衡情况下,PR 曲线越平稳,检测性能越好.
由图３和图５可以看出,SCS算法的PR曲线最平稳,检测性

能最好.F１曲线越平滑,越趋近于１,算法性能越好.由图４
和图６可知,相比７种对比算法,SCS算法的F１曲线最平滑,
最接近于１,目标检测性能最好.

表５列出了８种算法在客观性评价指标上的结果.由

表５可以看出,SCS算法检测结果的５项指标中有３个最优.

EfficientDetＧD０的参数量为３．９０×１０６,小于SCS的参数量,
但SCS算法的其余４项指标均优于 EfficientDetＧD０算法.

EfficientDetＧD２算法的 precision为 ９３．０８％,但recall仅为

７０．７０％,这说明EfficientDetＧD２算法在测试集上的错检率比

SCS算法低０．９５％,但 EfficientDetＧD２算法的漏检率比SCS
算法高１９．２％.

(a)SSD (b)FastRＧCNN (c)FasterRＧCNN (d)EfficientDetＧD０

(e)YOLOv３ (f)EfficientDetＧD２ (g)YOLOv４ (h)SCS

图５　person类别的PＧR曲线比较

Fig．５　PＧRcurvecomparisonofpersoncategory
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(a)SSD (b)FastRＧCNN (c)FasterRＧCNN (d)EfficientDetＧD０

(e)YOLOv３ (f)EfficientDetＧD２ (g)YOLOv４ (h)SCS

图６　person类别的F１曲线比较

Fig．６　ComparisonofF１curvesofpersoncategory

表５　８种算法的客观评价指标对比

Table５　Comparisonofobjectiveevaluationindicesofeightalgorithms

算法 mAP/％ 参数个数 F１ P/％ R/％
SCS ８８．３１ ８．１０×１０６ ０．９１ ９２．１３ ８９．９０

EfficientDetＧD０ ８４．１２ ３．９０×１０６ ０．７８ ８７．９３ ７０．３６
EfficientDetＧD２ ８５．０２ ８．１０×１０６ ０．８０ ９３．０８ ７０．７０

YOLOv４ ８３．１１ ６４．０４×１０６ ０．７９ ８９．７４ ７０．５６
SSD ７４．３０ ２４．１９×１０６ ０．６３ ８６．５２ ５０．１４

FastRＧCNN ７０．０１ ６１．２１×１０６ ０．６２ ８８．８６ ４７．６１
FasterRＧCNN ７３．２０ ６３．２８×１０６ ０．６８ ８１．３７ ５８．４０

YOLOv３ ７７．６０ ６１．０１×１０６ ０．８０ ８８．５８ ７２．９４

在运 行 时 间 方 面,虽 然 SCS 算 法 的 训 练 时 间 达 到 了

２５h,耗时较长,但训练过程为线下操作,并不影响测试过程.

测试阶段,SCS算法检测完４９５２张图片,耗时１h.检测每张

测试图片仅需０．７３s满足实时性要求.

４．４　定性分析

为评估算法性能,把７种算法在 PASCALVOC２００７测

试集上的检测结果进行对比.图７－图１１是对５张待检图

像采用不同目标检测模型得到的实验结果.

待检图像１为测试集中００４３０７编号的图片,包含２个

horse标签,场景中背景阴暗,存在遮挡,实验结果如图７所

示.由图７可看出,SSD 算法将horse类别错测为sheep类

别;FastＧRCNN,FasterＧRCNN,YOLOv３,EfficientDetＧD０ 和

EfficientDetＧD２算法对目标定位精度不高;只有SCS算法没

有出现错检、定位精度不高的问题,检测效果最好.

(a)待检图像１ (b)SSD (c)FastＧRCNN (d)FasterＧRCNN

(e)YOLOv３ (f)EfficienDetＧD０ (g)EfficientDetＧD２ (h)SCS

图７　(a)待检图像１的检测结果

Fig．７　Detectedresultsofimage１

待检图像２为测试集中００４３０４编号的图片,包含１个

car和１个person标签,场景中光照不均,背景复杂,实例目

标尺度变化较大,实验结果如图８所示.由图８可知,FasterＧ
RCNN 算法对人物目标有漏检现象;SSD,EfficientDetＧD０、

EfficientDetＧD２算法把car目标错检成truck目标;FastＧRCＧ
NN算法出现了重复检测问题;只有 YOLOv３和SCS算法没

有出现漏检、错检和重复检测的问题.

(a)待检图像２ (b)SSD (c)FastＧRCNN (d)FasterＧRCNN

(e)YOLOv３ (f)EfficienDetＧD０ (g)EfficientDetＧD２ (h)SCS

图８　(a)待检图像２的检测结果

Fig．８　Detectedresultsofimage２

待检图像３为测试集中０００２８２编号的图片,包含４个

person和１个chair标签,场景中目标重叠,存在遮挡,实验结

果如图９所示.由图９可知,SSD算法漏检了椅子,FastＧRCＧ
NN,EfficientDetＧD０和 EfficientDetＧD２算法漏检了人;FasＧ
terＧRCNN算法有定位精度不高的问题;YOLOv３算法检测

出了sofa类别,属于错检;只有SCS算法没有出现漏检、错检

和定位精度不高的问题,检测效果最好.

(a)待检图像３ (b)SSD (c)FastＧRCNN (d)FasterＧRCNN

(e)YOLOv３ (f)EfficienDetＧD０ (g)EfficientDetＧD２ (h)SCS

图９　(a)待检图像３的检测结果

Fig．９　Detectedresultsofimage３
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待检图像４为测试集中００１０２８编号的图片,包含５个

person和１个chair标签,场景中实例尺度变化较大,背景复

杂,存在遮挡,实验结果如图１０所示.由图１０可以看出,

SSD,FastＧRCNN,FasterＧRCNN 算法漏检了小女孩和椅子,

且FastＧRCNN,FasterＧRCNN算法对较小的人物目标定位精

度不高;YOLOv３和 EfficientDetＧD０算法漏检了椅子;EffiＧ
cientDetＧD２算法漏检了小女孩,且把chair错检成了diningＧ
table;只有SCS算法没有出现漏检、错检、定位精度不高的问

题,检测效果最好.

(a)待检图像４ (b)SSD (c)FastＧRCNN (d)FasterＧRCNN

(e)YOLOv３ (f)EfficienDetＧD０ (g)EfficientDetＧD２ (h)SCS

图１０　(a)待检图像４的检测结果

Fig．１０　DetectedresultsofImage４

待检图像５为测试集中００１８２１编号的图片,包含２个

car标签,场景中背景阴暗,光照不足,实例尺度变化较大,存
在小目标,实验结果如图１１所示.由图１１可知,FastＧRCＧ
NN,YOLOv３ 和 EfficientDetＧD０ 算 法 出 现 了 漏 检;FasterＧ
RCNN算法对较大的car目标定位精度不高;SSD,EfficientＧ
DetＧD２算法把较小的car目标错检成truck,且 EfficientDetＧ
D２算法还出现了重复检测问题;只有 SCS算法没有出现漏

检、错检、重复检测和定位精度不高的问题,检测效果最好.

(a)待检图像５ (b)SSD (c)FastＧRCNN (d)FasterＧRCNN

(e)YOLOv３ (f)EfficienDetＧD０ (g)EfficientDetＧD２ (h)SCS

图１１　(a)待检图像５的检测结果

Fig．１１　DetectedresultsofImage５

４．５　消融实验

针对所提CIOU、类标签平滑和缩放混合正则化方法,进
行了消融实验.以 EfficientDetＧD２网络为对比基准,分别把

CIOU、类标签平滑和缩放混合正则化方法添加到 EfficientＧ
DetＧD２网络,对比在PASCALVOC２００７测试集上的均值平

均精度,如表６所列.由表６可知,EfficientDetＧD２网络在

PASCALVOC２００７测试集上的均值平均精度为８５．０２％,融
合CIOU、类标签平滑和缩放混合正则化方法的SCS算法的

均值平均精度为８８．３１％,提高了３．２９％.

表６　消融实验

Table６　Ablationexperiment

缩放混合方法 类标签平滑 CIOU mAP/％

８５．０２

√ ８７．２７

√ ８５．１２

√ ８５．１３

√ √ ８７．４０

√ √ ８７．６０

√ √ ８５．５８

√ √ √ ８８．３１

由表６中第５行和第８行可以看出,缺少CIOU时,mAP
下降了０．９１％,这说明利用 CIOU 损失抑制了冗余预测框,
使网络回归更准确,提高了定位精度.由表６中第６、８行可

以看出,缺少类标签平滑时,mAP下降了０．７１％,这说明类

标签平滑模块避免了训练过拟合,提高了模型泛化能力.由

表６中第７－８行可以看出,缺少缩放混合正则化方法时,mAP
下降了２．７３％,这说明缩放混合数据增强方法,增强了训练样

本,提升了检测性能.由表６中第１－４行还可以看出,把 CIＧ
OU、类标签平滑和缩放混合正则化方法分别引入 EfficientＧ
DetＧD２网络,网络模型的 mAP分别提升了０．１１％,０．１０％,

２．２５％,这说明缩放混合正则化方法对网络性能的改善效果

最好.
结束语　本文提出了一种回归收敛缩放混合的深度迭代

复合缩放CNN目标检测算法.该算法采用２×２缩放混合正

则化方法来增强训练样本,避免训练过拟合,提高模型泛化能

力;利用CIOU损失抑制冗余预测框,将中心点距离和纵横比

作为边界框坐标预测的损失函数惩罚项,使卷积神经网络回

归更准确,提高了收敛速度和定位精度;设置平滑参数,生成

标签平滑正则化分布,建立类标签平滑交叉熵损失,提高了模

型的容错率.实验结果表明,所提目标检测算法提高了检测

准确度和F１得分;检测每张测试图片仅需 ０．７３s,满足实时

性要求.
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