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基于改进D２Det尺度自适应目标检测算法研究
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摘　要　针对 D２Det(TowardsHighQualityObjectDetectionandInstanceSegmentation)面对尺度变化目标和小目标的检测效

果不佳并且参数量较大的问题,基于 D２Det提出一种尺度自适应的目标检测模型 GＧSAD２Det.首先在数据预处理阶段引入数

据增强算法 CutOut和 Mosaic,使模型应对复杂场景时有较好的鲁棒性;其次改进特征提取网络 ResNet,在每个残差块内构建

多尺度特征提取结构,从细粒度层面上更好地提取目标特征,同时在网络结构上添加可切换的全局上下文语义特征提取模块,
通过不同池化层来增强显著性特征和全局上下文语义信息;然后改进候选框生成模块,采用自主定位目标中心区域指导候选框

的生成,增强算法对尺度变换目标的自适应能力;最后通过 Ghost卷积替换普通卷积降低网络的参数量和计算量.使用 VOC
数据集和 COCO子数据集验证算法的有效性,GＧSAD２Det比 D２Det在两个数据集上的 mAP＠０．５分别提升了３．６％和４．９％;
模型参数量减少了２７．４２％,计算量减少了３５．９６％,证明改进后的算法在提高了精度的同时也减少了计算量.
关键词:目标检测;尺度自适应;多尺度特征提取;残差块;区域指导候选框
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Abstract　AimingattheproblemthatD２Det(TowardsHighQualityObjectDetectionandInstanceSegmentation)haspoordeＧ
tectioneffectandlargeparameterquantityinthefaceofscalechangetargetsandsmalltargets,thispaperproposesascaleadapＧ
tivetargetdetectionmodelGＧSAD２DetbasedonD２Det．Firstly,inthedatapreprocessingstage,thedataenhancementalgorithms
CutOutandMosaicareintroduced,andthemodelhasgoodrobustnesswhendealingwithcomplexscenes．Secondly,thefeature
extractionnetworkResNetisimproved,themultiＧscalefeatureextractionstructureisbuiltineachresidualblock,andthetarget
featuresarebetterextractedfromthefineＧgrainedlevel．Atthesametime,theswitchableglobalcontextsemanticfeatureextracＧ
tionmoduleisaddedtothenetworkstructure,andthesaliencefeaturesandglobalcontextsemanticinformationareenhanced
throughdifferentpoolinglayers．Then,thecandidateframegenerationmoduleisimproved,andthecenterareaoftheselfＧlocating
targetisusedtoguidethegenerationofthecandidateframe,sothattheadaptiveabilityofthealgorithmtothescalingtargetcan
beenhanced．Finally,replacingordinaryconvolutionwithGhostconvolutiontoreducetheamountofnetworkparametersand
computation．VOCdatasetandCOCOsubＧdatasetareusedtoverifytheeffectivenessofthealgorithm,themAP＠０．５valueof
GＧSAD２Detincreasesby３．６％and４．９％respectively,comparedwithD２Detinthetwodatasets．ThenumberofmodelparameＧ
tersreducesby２７．４２％andtheamountofcalculationreducesby３５．９６％．ItisprovedthattheimprovedalgorithmnotonlyimＧ

provestheaccuracy,butalsoreducestheamountofcomputation．
Keywords　Objectdetection,Scaleadaptive,MultiＧscalefeatureextraction,Residualelement,Regionalguidancecandidatebox
　

１　引言

目标检测作为机器视觉的一个重要研究方向,目前在各

个领域都具有重要的作用,大到资源分析、天气预测、环境检

测,小到车牌识别、人脸识别、工业图像识别等[１].近年来,基

于深度学习的目标检测算法逐渐展现了其优势,并提出很多

优秀的算法,如 RＧCNN[２],FasterRＧCNN[３],Cascade[４]等.

文献[５]总结了近年来各种目标检测算法及其改进方法.在

实际应用场景中,人们对目标检测的精度要求越来越高,其中

尺度自适应能力又是制约检测精度的一个重要原因[６],因此

文献[７Ｇ９]针对特定领域,对 FasterRＧCNN 的尺度自适应能

力进行改进,但几种模型均没有对一般数据集的性能进行验

证,如 VOC,COCO 等.D２Det[１０]是目前二阶段目标检测性

能较好的算法,它基于 FasterRＧCNN 进行改进,适用于大部

分场景的目标检测,通过特征金字塔网络(FeaturePyramid

Networks,FPN)[１１]实现了一定的尺度自适应.Zhang等[１２]

提出通过改进传统注意力模块并引入特征融合的方式来提高

浅层特征图的表征能力的目标检测器.Yu等[１３]提出自适应
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多尺度特征(AdaptiveMultiscaleFeatures:AMF),这是一种

具有双向特征融合的新多尺度特征融合方法,进一步提升了

尺度自适应能力.但是上述算法仅仅在 FPN 层面进行了改

进,当目标尺度频繁发生变化时,仍存在漏检和错检的情况;

同时,其也受到硬件条件的制约,较难满足实时性和高精度要

求的场景[１４].为了解决这个问题,本研究基于 D２Det,提出

了一种针对一般数据集、且具有高精度的轻量化尺度自适应

目标检测算法 GＧSAD２Det(GhostＧScaleAdaptationD２Det),

主要贡献如下:
(１)引入CutOut[１５]和 Mosaic[１６]数据增强方法对输入图

像做预处理,解决被检测目标发生旋转、部分特征被遮挡时检

测效果不佳的问题,在不增加模型参数量的基础上增强算法

的鲁棒性.
(２)改进 ResNet(ResidualNetwork)特征提取模块并进

行轻量化处理.在 ResNet每个残差块内构造具有等级制的

类似残差连接,取代 ResNet的单个３∗３卷积核,通过前后层

特征融合挖掘更深层次的特征,在细粒度级别上表示多尺度

的特征,增强尺度自适应能力[１７].之后使用 Ghost卷积模

块[１８]替换普通卷积,通过成本低廉的线性变换生成更多的特

征图,减少网络模型参数量,使模型以更少的参数量、更快的

速度获得更好的检测效果.
(３)提 出 可 切 换 的 全 局 上 下 文 语 义 特 征 提 取 模 块

(Switchable Global Context Feature Extraction Semantic
Module,SFESM).首先在每个残差块连接处、骨干网络输出

端添加SFESM,使用全局最大池化提取目标的显著性特征,

增强特 征 提 取 能 力;然 后 在 GAＧRPN(RegionProposalby
GuidedAnchoring)[１９]输入端添加 SFESM,使用全局平均池

化获取全局上下文语义信息,更加准确地选择目标中心区域.
(４)改进候选框生成模块.GAＧRPN在特征图各个目标

的中心区域利用可变形卷积指导生成更贴合目标尺寸的

候选框,替 换 RPN 在 特 征 图 上 生 成 固 定 尺 寸 候 选 框 的

策略,增强目标检测的尺度适应能力,提高尺度变化目标

的检测效果.

２　改进D２Det尺度自适应目标检测算法

２．１　算法结构

为了提高目标检测算法针对尺度变化目标和小目标的检

测精度,同时降低算法对硬件的要求,本研究基于 D２Det提

出一种同时具备轻量化和高精度的尺度自适应目标检测算法

GＧSAD２Det,网络结构如图１所示.GＧSAD２Det由数据预处

理模块(CutOut、Mosaic),Res２sNet,SFESM,FPN,GAＧRPN
和 D２DetHead这６部分组成.首先在数据预处理阶段使用

CutOut和 Mosaic方法提高算法应对目标旋转、遮挡等问题

的能力;Res２sNet模块主要完成目标的特征提取,分为５个

阶段,经过一次卷积操作后,特征图大小下降两倍,通道数上

升两倍,它和 ResNet的区别在于,Res２sNet在残差块内部构

建多尺度残差连接,在细粒度层面上提取不同尺度的目标特

征,其中 GhostConv表示该层将普通卷积替换成了 Ghost卷

积;在 Res２sNet每一层输出端添加SFESM,通过提高对显著

性特征的关注度增强网络的特征提取能力;FPN 模块通过

１∗１卷积操作,将后４层通道数固定为２５６,每一层通过上采

样与下一层进行特征融合,实现不同尺度特征信息的传递,解
决多尺度目标检测精度低的问题,经过FPN得到的特征图再

通过SFESM 获取到全局上下文的语义信息,帮助 GAＧRPN
根据语义信息准确地选择目标中心区域,生成用于预测目标

的候选框,经过非极大值抑制[２０]筛选后传给二阶段检测头模

块(D２DetHead);D２DetHead完成对目标的定位和分类,

DenseLocalRegression首先对区域候选框进行特征池化操

作,生成固定大小空间邻接局部特征,然后对内部的每个特征

点做偏移计算,完成对目标的定位;DisriminativeRoIpooling
使用RoIAlign获取RoI特征,经过自适应加权操作获取具有

更高辨识度的目标特征,完成对目标的分类.

图１　GＧSAD２Det算法整体网络框架

Fig．１　OverallnetworkframeworkofGＧSAD２Detalgorithm

２．２　增加数据预处理模块

使用数据预处理方法对图像进行各种变换,可以增强图

像样本的多样性,增加训练集图像的数量,因此本文引入

CutOut和 Mosaic两种数据增强的方法,在不增加算法复杂

度的基础上,提高对待检测物体旋转、部分特征被遮挡等时算

法的鲁棒性.CutOut数据增强方法的效果示例如图２所示.

２２１１００２４７Ｇ２
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图２　CutOut示例图

Fig．２　CutOutexample

该方法的基本思想是通过一个固定大小的掩膜区域模仿

遮挡,增加算法对目标整体的关注度,提高卷积神经网络的整

体性能和鲁棒性[２１].

Mosaic数据增强方法的过程如图３所示,主要思想是将

４张图片经过随机缩放、翻转、色域调整、剪裁等操作后拼接

成一张图片作为训练数据.这样做可以增加数据的多样性,

丰富图片的背景,而且随机缩放可以增加很多小目标,使算法

在训练阶段就可以学到更多的小目标特征,图片拼接使得

MiniＧbatch并不需要很大就能达到较好的效果.

图３　Mosaic过程图

Fig．３　Mosaicprocessdiagram

为验证 Mosaic和CutOut数据增强方法的有效性,本研

究对主流的几种数据增强方法进行了对比实验,结果如表１
所列.

表１　各方法对比实验

Table１　Comparisonexperimentofvariousmethods

样本图像

方法 Mosaic CutOut CutMix[２３] Mixup[２２]

AP０．５
６９．９０
(＋０．９)

６９．６０
(＋０．６)

６９．５０
(＋０．５)

６８．５０
(－０．５)

其中样本图像是为了形象地描述操作方法而展示的数据

集中的示例,表中的结果是 GＧSAD２Det算法在 COCO 子数

据集上的目标检测效果,评价指标 AP０．５的基础值是６９．００.
通过对比实验结果可以看出,Mosaic和 CutOut两种数据增

强方法较另外两种方法的提升效果明显,因此将 Mosaic和

CutOut作为本实验的数据增强方法.

２．３　提出可切换的全局上下文语义特征提取模块SFESM
　　为提高特征提取模块对特征的表达和 GAＧRPN 自主定

位目标中心区域的能力,本文提出了可切换的全局上下文语

义特征提取模块SFESM,在较少地增加算法复杂度的同时,
有效地学习目标的显著性特征和全局上下文信息.本模块实

现了即插即用,可高效地嵌入到目标检测网络中,操作流程如

图４所示.

图４　可切换的全局上下文语义特征提取模块

Fig．４　Switchableglobalcontextsemanticfeatureextractionmodule

首先接收输入Xm 的通道数为C,经过全局池化操作获

取特征图的关键信息,然后通过上采样得到和原维度一样的

特征图Xn;最后经过特征相加融合得到 Xz.其中池化层

(Poollayer)可采用全局平均池化[２４]或者全局最大池化[２５].

全局最大池化是对每个特征图的像素值取最大值,只找分数

最高的区域,忽略低分数区域,可以增强显著性特征,因此在

Res２sNet特征提取模块每个残差块连接处和骨干网络输出

端添加的SFESM 模块采用全局最大池化处理.全局平均池

化是对每个特征图的像素值取平均值,增强全局语义信息的

表达,GAＧRPN基于语义信息自主定位目标中心区域,指导

锚框的生成,因此在 GAＧRPN 输入端添加的SFESM 模块采

用全局平均池化处理.

２．４　改进特征提取模块

在特征提取阶段,ResNet通过叠加浅层网络增强特征的

表达能力,残差块可以在不增加网络深度的情况下较好地提

取目标特征,但随着对目标检测算法的精度要求越来越高,检
测场景越来越复杂,ResNet较难应用在对精度要求较高的场

景[２６].在存在多尺度目标和小目标的场景,ResNet在特征

提取过程中会逐渐忽略掉细粒度信息,导致检测精度降低,鲁
棒性变差.为了解决这个问题,本研究改进了 D２Det的骨干

网络 ResNet,利用等级制的类似残差连接思想,将 ResNet每

个残差块中１个n通道３∗３卷积替换成３个n/４通道的３∗
３卷积,在每个残差块上进行分层多尺度特征提取,增强对细

粒度的特征关注度,使其有更强的特征提取能力,并且在残差

块连接处加入SFESM 模块,使得网络的特征表达能力得到

进一步提升,一个残差块的结构如图５所示,图中改进部分做

了上色处理.

图５　Res２sNet网络残差块结构

Fig．５　Res２sNetnetworkresidualblockstructure

特征图经过１∗１卷积后,按照通道数平均分成４份,定
义为Xi,i∈{１,２,３,４}.替换后的３∗３卷积通过类似残差网

络的模式逐层连接,可以在细粒度层面上更好地提取不同尺

度的目标特征.

Xi省去了３∗３卷积操作,其他特征图与前一组生成的特

２２１１００２４７Ｇ３
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征图Yi－１经过卷积操作 Ki(Xi＋Yi－１)进行特征提取后生成

Yi,其中Yi为每一组生成的特征图,具体计算如式(１)所示:

Yi＝
Xi, i＝１
Ki(Xi＋Yi－１), １＜i≤４{ (１)

再将４组特征图Yi进行拼接,通过１∗１的卷积核进行

通道固定和信息融合.最后将 前一个残差块的输出通过

SFESM 模块处理后和本残差块输出特征融合,生成表达能力

更强的特征图.

Res２sNet整体架构如表２所列,一共有５个阶段,第一

个阶段由一个７∗７卷积构成,其余４个阶段分别是由３,４,

２３,３个残差块构成,每个残差块都是由２个１∗１和３个３∗
３卷积构成.

表２　Res２sNet整体架构

Table２　OverallarchitectureofRes２sNe

层数 尺寸 步长 卷积结构

Conv１ ４００∗４００ ２ ７∗７,６４

Conv２ ２００∗２００ ２

３∗３maxpool,６４
１∗１,６４

(３∗３,１６)∗３
１∗１,２５６

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗３

Conv３ １００∗１００ ２
１∗１,１２８

(３∗３,３２)∗３
１∗１,５１２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗４

Conv４ ５０∗５０ ２
１∗１,２５６

(３∗３,６４)∗３
１∗１,１０２４

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗２３

Conv５ ２５∗２５ ２
１∗１,５１２

(３∗３,１２８)∗３
１∗１,２０４８

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗３

２．５　改进候选框生成模块

传统候选框网络 RPN 使用滑窗在特征图的每个特征点

上生成几组固定尺寸的候选框,这样整个特征图就会产生几

千甚至几万个候选框,这些候选框当中绝大多数都没有目标

信息,不但会降低识别精度,而且还会占用很多计算资源,并
且固定大小候选框无法契合所有的目标,鲁棒性较差,不能应

用在识别精度要求较高的场景[２７].为了解决上述问题,本研

究使用GAＧRPN模块替换RPN模块,其中一层的结构如图６
所示.

图６　GAＧRPN网络

Fig．６　GAＧRPNnetwork

把经过 SFESM 模块处理后得到的特征图 P５输入到

GAＧRPN模块,图中 NL 表示位置分支,使用一个１∗１的卷

积获得关于目标的分数图,然后通过Sigmoid函数转化成概

率值,产生和特征图 P５大小相同的概率映射矩阵p(i,j|

P５),再根据预先设置好的阈值(对比实验中设置为０．０５)过
滤掉不可能存在目标的区域;图中 Ns表示形状预测分支,首
先对特征图P５做一个１∗１的卷积操作,产生两个通道映射

dw 和dh.由于物体尺度变化范围很大,直接回归w 和h 可

能导致计算不稳定,因此使用式(２)进行变换:

w＝∂􀅰s􀅰edw ,h＝∂􀅰s􀅰edh (２)

其中,∂为经验尺度因子,s为步长,e为指数函数exp.经过非

线性变换后,可将[０,１０００]之间的数值映射到[－１,１]区间,
使得 Ns的计算变得更简单、更稳定.

为了使特征具有较好的表达效果,使用３∗３的可变形卷

积[２８]实现特征转化,公式如式(３)所示:

fi′＝NT(fi,wi,hi) (３)

其中,fi 是指第i个位置的特征,(wi,hi)是对应的候选框的

形状,NT()表示３∗３的可变形卷积操作,不同位置的卷积核

采样点会根据图像内容发生自适应的变化,从而适应不同物

体的形状、大小等几何形变,可以更加贴合目标的实际尺寸,

进一步提高算法的尺度自适应能力.图６的 FeatureadapＧ
tion模块根据 Ns的输出预测出偏移量,再通过 NT()在原始

特征图上获得fi′.

GAＧRPN预测的每个目标中心点都只与一个逐步预测

形状的候选框相对应,大大降低了候选框的生成数量,并且由

于候选框的形状和目标的位置具有较大的关联性,GAＧRPN
的候选框生成方法比 RPN可实现更高的召回率.

由于 GAＧRPN比 RPN多了位置预测分支和形状预测分

支,因此需要计算候选框的位置损失Lloc和形状损失Lshape,联
合损失的计算如式(４)所示:

L＝∂１Lloc＋∂２Lshape＋Lcls＋Lreg (４)

其中,∂１ 和∂２ 为多任务损失加权系数,Lcls和Lreg为 RPN中的

分类和回归损失函数.

在训练位置预测分支时,将有效候选框设为１,无效候选

框设为０.此外,为了使目标邻域附近生成更多候选框,首先

将标注框(xg,yg,wg,hg)映射到特征图上,得到(x′g,y′g,

w′g,h′g).然后将每个标注框都定义３个类型:中心区域(x′

g,y′g,φ１w′g,φ１h′g)取的是标注框的中心位置,φ１ 一般取值

为０．２;忽略区域(x′g,y′g,φ２w′g,φ２h′g)和外部区域都被标

注为０,不 参 与 训 练,使 用 FocalLoss[２９]来 训 练 位 置 预 测

分支.

在训练形状预测分支时,使用基于smoothL１ 的boundeＧ
diouloss 进行训练,如式(５)所示:

Lshape＝L１ １－min w
wg

,wg

w( )( ) ＋L１ １－min h
hg

,hg

h( )( )
(５)

其中,L１ 为smoothL１,wg 和hg 为标注框的宽和高,w 和h为

预测的候选框的宽和高.

２．６　轻量化网络结构

由于特征提取模块包含上百层卷积块,是其他模块的几

十倍,所以本研究通过对特征提取模块 Res２sNet进行轻量化

达到对整个网络结构轻量化的目的.Ghost模块的基本思想

是使用更少的参数来生成更多的特征图,具体来说就是根据

特征图之间的联系,将深度学习中的每个卷积过程拆分为两

步,首先通过普通卷积生成少量的特征图,然后将得到的特征

图进行廉价线性操作生成 Ghost特征图,最后将两组特征图
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按照通道拼接,生成足够多的特征图来匹配输出通道数.图

７给出了 Ghost卷积和普通卷积的对比示意图:Ghost模块由

一个少量卷积、一个恒等映射和Z∗(S－１)个线性运算组成.
本研究使用 Ghost卷积对模型进行轻量化.

(a)普通卷积示意图

(b)Ghost卷积示意图

图７　Ghost卷积和普通卷积示意图

Fig．７　Ghostconvolutionandgeneralconvolution

本研究以此为基础,对特征提取模块 Res２sNet的卷积层

进行了轻量化改进,改进后的 Res２sNet模块的残差块如图８
所示,上色部分为 Ghost卷积.特征图经过１∗１卷积后,按
照通道数平均分成４份,定义为Xi,i∈{１,２,３,４}.首先采用

普通的１×１卷积对X１进行通道数的压缩生成Y１１,然后再对

Y１１进行深度可分离卷积(逐层卷积)得到Y１２,然后将Y１２和

Y１１特征融合生成Z１;其他特征图 Xi与前一组生成的特征图

Zi采用普通的１×１卷积进行通道数的压缩生成Yi１,然后再

对Yi１进行深度可分离卷积(逐层卷积)得到Yi２,然后将Yi２和

Yi１特征融合生成Zi,再将４组特征图Zi进行拼接,通过１∗１
的卷积核进行通道固定和信息融合;最后将前一个残差块的

输出通过SFESM 模块处理后与本残差块的输出进行特征融

合并当作下一层的输入特征图.

图８　Ghost残差结构示意图

Fig．８　SchematicdiagramofGhostresidualstructure

轻量化后的模型在保证精度降低最少的条件下,大大

减少了参数量和计算量,提升了网络的运行速度,表３为

输入尺寸为１３３３∗８００图像在轻量化后和 D２Det模型的

对比结果.

表３　模型结果对比

Table３　Comparisonofmodelresults

算法 参数量 GFLOPs 模型大小

D２Det ７８．２４×１０６ ３５４．９８ ６２８×１０６

GＧSAD２Det ５６．７９×１０６ ２２７．３４ ３０２×１０６

３　实验结果分析

３．１　实验环境

实验的软硬件环境如表４所列.

表４　实验环境

Table４　Experimentalenvironment

名称 标准

CPU Inteli７Ｇ１０７００KF３．８GHz
Memory ６４GB

GraphicsCard GeForceRTXTM２０８０Ti
操作系统 Ubuntu２０．０４．３LTS
MMdet ２．１

Python/PyTorch ３．７/１．４

实验的参数设置如表５所列.

表５　实验参数

Table５　Experimentalparameter

名称 标准

神经网络优化器
采用随机梯度下降法

(StochasticGradientDescent,SGD)

初始学习率 ０．０２
动量参数 ０．９

权值衰减参数 ０．０００１
训练轮数 ２４

训练时采用 warmup热身策略,先采用较小的学习率进

行训练使网络适应数据,之后再恢复到设置的初始学习率.
本研究使用 VOC数据集和 COCO 子数据集进行实验.

VOC数据集包括人、动物、交通车辆、室内用品４大类别,细
分为２０个小类别;COCO 子数据集是从 COCO 数据集的各

大类别中分别选取几个小类别,组成的包含１２个类别的数据

集,训练集、验证集和测试集的划分如表６所列.

表６　数据集

Table６　Datasets

用途 数据集名称 图像数量/张

训练集
VOC

COCO子数据集
８２１８
２０７５２

验证集
VOC

COCO子数据集
８３３３
６９９１

测试集
VOC

COCO子数据集
４９５２
６９９１

３．２　评价标准

VOC数据 集 采 用 平 均 精 度 均 值 mAP(mean Average
Precision)、参数量(Parameters)、计算量和 FPS对目标检测

算法进行评测.mAP指各类别 AP的平均值,AP是指平均

精度,表示该类别 PrecisionＧRecall曲线下面积,面积越大表

示识别的精度越高,因此,mAP 数值越大,目标检测效果

越好.

mAP使用式(６)进行计算:

mAP＝
∑
n

i＝１
APi

n
(６)

其中,n是数据集中类别的个数,本实验取值为２０.
参数量(Parameters)是指网络模型中需要训练的参数总
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量,用来衡量模型大小,数值越小,代表网络模型结构越简单,
对显存的要求越低.参数量计算主要包括卷积层和全连接层

的参数,如式(７)所示:

Parameters＝
(K×K×Ci＋１)×Co, 卷积层

(W×H×N＋１)×F, 全连接层{ (７)

其中,K 为卷积核的边长,Ci为输入通道数,Co为输出通道数,

W 和H 为输入特征图的宽和高,N 为卷积核的数量,F 为全

连接神经元的数量,＋１表示偏置.

计算量用于衡量模型的复杂度,一 般 复 杂 度 越 小,对

GPU的运算能力要求越低.

FLOPs＝
(K×K×Ci)＋(K×K×Ci)×Co×W×H
[(２×Fi－１)＋１]×Fo

{
(８)

其中,GFLOPs＝１０９FLOPs,Fi表示全连接输入的神经元数,

Fo表示全连接输出的神经元数.

FPS(FramesPerSecond)是指每秒钟执行的帧数,即每

秒可以检测多少张图片,用来衡量模型的速度,数值越大表示

检测的速度越快,实时性越强.

COCO子数据集使用 AP 作为评价指标,包括 AP０．５,

AP０．７５,APs,APm,APl. 和 COCO 数 据 集 一 样,AP０．５ ＝
mAP０．５,AP０．７５＝mAP０．７５,AP０．５的计算公式如式(６)所示,其
中n取值为１２.AP０．５和 AP０．７５中的０．５和０．７５是指IoU的

阈值,大于这个阈值表示成功检测到物体.IoU 的计算式如

(９)所示:

IoU＝region(A)∩region(G)
region(A)∪region(G) (９)

其中．region(A)为目标检测算法预测的区域,region(G)为目

标物体的真实区域.

其他３个指标 APs,APm,APl分别指目标所占的像素面

积小于３２２、在３２２和９６２之间和大于９６２时的平均精度.

３．３　定量评价

３．３．１　VOC数据集上的实验结果

本文算法在 VOC数据集上与SSD[３０],Cascade[４],Faster
RＧCNN[３],Grid[３１],Libra[３２],YOLOF[３３],D２Det[１０],DetectoＧ
RS[３４]算法进行比较,输入图片的尺寸均为１３３３∗８００,实验

结果如表７所列.

表７　VOC数据集实验结果

Table７　VOCdatasetexperimentalresults

算法 参数量/M↓ GFLOPs↓ 模型大小/M ↓ mAP↓ FPS↑

FasterRＧCNN ６１．９９ ２８５．１６ ４６０ ７９．６５ １１．６

Cascade ８７．９８ ２８５．３８ ６７２ ７９．０８ １０．４

SSD ２４．１５ ３６１．６３ １８４ ７６．６６ ４８．５

Grid ８３．２４ ３９６．７８ ６３６ ８０．２１ ７．５

YOLOF ４２．１３ １０３．１４ ３２２ ７９．８８ １８．３

Libra ６２．２５ ２８６．２６ ４６２ ８０．８０ ８．７

D２Det ７８．２４ ３５４．９８ ６２８ ８０．３０ ８．５

DetectoRS １２３．２６ ２４１．２６ ９４３ ８１．３０ ６．２

GＧSAD２Det ５６．７９ ２２７．３４ ３０２ ８３．９０ １１．７

由表６可知,在９组对比实验中,算法 GＧSAD２Det与单

阶段算法 YOLOF相比,虽然模型参数量稍大,但是在 mAP
方面比其提升４．０２％,而且在 FPS上未落后太多,GFLOPs
位列第二,仅次于单阶段检测算法 YOLOF,属于二阶段检测

算法中模型复杂度最低的,模型大小排第二位.mAP为对比

实验中效果最好的,比对比算法中表现最好的 DetectoRS提

升了２．６％.FPS排第三位,稍次于单阶段检测算法SSD和

YOLOF,但在二阶段检测算法中属于最快的.GＧSAD２Det
相比大部分网络不仅复杂度更小,而且在精度上具备显著优

势,其相比基础算法 D２Det无论在参数量和计算量还是检测

速度上都存在较好的优势,使得模型在训练和检测时对硬件

的要求降低,可以被应用在一些低成本但高精度要求的工业

场景检测上.总体来看,在高精度和低设备同时兼顾的场景,

算法 GＧSAD２Det在众多模型中的表现更加出色.

３．３．２　COCO子数据集上的实验结果

本文算 法 在 COCO 子 数 据 集 上 与 CenterNet[３５],CasＧ
cade[４],Faster RＧCNN[３],Grid[３１],Libra[３２],YOLOF[３３],

D２Det[１０],DetectoRS[３４]算法进行比较,实验结果如表８所列.

表７　COCO子数据集实验结果

Table７　ExperimentalresultsofCOCOsubＧdataset

Method AP AP０．５ AP０．７５ APs APm APL

FasterRＧCNN ４３．１ ６４．８ ４６．９ ２０．８ ４１．５ ５６．９
YOLOF ４３．７ ６２．７ ４７．４ ２２．４ ４２．６ ５７．６
Libra ４３．８ ６５．６ ４８．３ ２２．６ ４２．３ ５７．３
Grid ４４．８ ６４．８ ４８．７ ２２．３ ４２．７ ５９．２

Cascade ４５．０ ６４．６ ４９．３ ２２．０ ４３．４ ５９．７
CenterNet ４５．１ ６４．９ ４９．３ ２２．１ ４５．５ ５７．７

D２Det ４５．４ ６５．５ ４９．５ ２２．４ ４４．６ ５８．１
DetectoRS ４６．１ ６６．２ ５０．４ ２２．５ ４５．０ ５９．４
GＧSAD２Det ４８．１ ７０．４ ５２．６ ２４．２ ４７．２ ６２．４

从表８可以看出,GＧSAD２Det的 AP相较于对比算法中

表现最好的 DetectoRS提升２．０％,IoU的阈值为０．５时比对

比算法中表现最好的 DetectoRS提升４．２％,IoU 的阈值为

０．７５时比对比算法中表现最好的 DetectoRS提升２．２％,APs

比对比算法中表现最好的Libra高出１．６％,APm 比比较算法

中表现最好的CenterNet高出１．７％,APL比比较算法中表现

最好的Cascade高出２．７％.

３．３．３　实验过程分析

本文对改进算法 GＧSAD２Det进行训练,得到迭代步数为

２０万步的网络训练收敛曲线,使用 MMdet官方自带的日志

可视化分析工具分析了网络的训练过程,如图９所示.

图９　总损失值曲线图

Fig．９　Totallosscurve

大约在１３万次迭代后模型达到收敛,平滑后的损失为

０．２４.

３．３．４　实验结果分析

本文提出的算法 GＧSAD２Det在两个数据集上均获得了

较好的目标检测效果,主要取决于以下５点改进:
(１)使用数据增强方法增强了算法对数据集中遮挡问题

和旋转问题的鲁棒性;
(２)提出的SFESM 提高了特征表达能力,使网络更容易
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关注不同尺寸的目标;
(３)改进骨干网络 Res２sNet在细粒度的多尺度特征提取

中丰富了多尺度目标的特征信息,并且保留了较小目标特征;
(４)使用 GAＧRPN 替换 PRN,生成更加贴合目标实际尺

寸的候选框;
(５)模型轻量化后,参数量和计算量下降,进而对算法的

实时性能有一定的提升.

３．４　定性评价

本实验从 VOC数据集和 COCO子数据集中挑选出具有

多尺度和小目标特点的图像进行定性实验,图１０中的对比结

果图分别是 GＧSAD２Det,DetectoRS,D２Det,Libra的检测结

果.方框上方的字母和数字分别代表目标的类别和置信度,

右下角是检测算法名称,为更清楚地对比,借助箭头进行指

示,其中白色箭头代表漏检处,黑色箭头代表错检处.

(a)多尺度目标、复杂背景

(b)小目标

图１０　目标检测定性分析

Fig．１０　Qualitativeanalysisoftargetdetection

(１)多尺度目标、复杂背景

图１０(a)４张图片中目标物体的颜色和背景十分相似,有
些目标物体被低矮植被遮挡并且目标的大小不一,复杂背景

和多尺度物体对目标检测造成了一定的影响.根据箭头指

示,DetectoRS有两处被植被遮挡的目标未检测到;D２Det也

有两处未检测到,一个是较小的目标,另一个是被植被遮挡了

头部特征的目标;Libra漏检较多,较难检测到的目标均未检

测到;而 GＧSAD２Det在面对多尺度且背景复杂的目标时保持

了良好的检测效果,全部目标均检测成功并且无多余错检框,

证明 GＧSAD２Det能提取出更全面更丰富的特征,有更好的尺

度自适应能力,并且数据增强后,算法可以学习到全身特征,

面对遮挡情况也能有更好的鲁棒性.

(２)小目标

图１０(b)中４张图片中目标物体尺度不同、小目标占比

多,并且目标之间存在遮挡.根据箭头所示,Libra和 D２Det
均未识别到最右方的两个目标,而且有多处将产生遮挡的两

个目标错检成了一个目标;DetectoRS虽然成功识别了最右

方的目标,但是将两个目标错检成了一个,将其他较难检测的

遮挡目标也错检成了一个;只有 GＧSAD２Det成功识别了所有

的目标,证明 GＧSAD２Det在细粒度层面防止了小目标信息特

征丢失,在拥有尺度自适应能力的情况下能更好地检测到小

目标.

为了验证本算法的泛化能力,本文在 Objects３６５数据集

中选取了具有多尺度、遮挡等特点并且存在与 VOC数据集

相同目标类别的图像作为实验对象,使用在 VOC数据集上

训练的模型对其检测.如图１１所示,模型成功检测到 ObＧ

jects３６５数据集上的目标,验证了本算法的泛化能力.

图１１　算法泛化性实验

Fig．１１　Algorithmgeneralizationexperiment

３．５　消融实验

为了验证 GＧSAD２Det算法的有效性,本研究在 VOC数

据集上进行了６组消融实验,每组实验使用相同的超参数以

及训练技巧:组１为基础算法 D２Det,组２使用了数据增强算

法;组３在组２基础上添加 Res２sNet模块;同上,组４添加了

SFESM 模块;组 ５ 添 加 了 数 据 增 强 算 法、Res２sNet模 块、

SFESM 模块和 GAＧRPN;组６为本研究轻量化后的最终算

法,实验结果如表８所列.加入两种数据增强方法后,模型复

杂度 并 未 增 加,且 在 FPS 未 下 降 的 情 况 下 mAP 提 升 了

１．１％,证明数据增强方法的引入使算法对目标的检测更准

确,提高了鲁棒性;在添加 Res２sNet模块后,虽然算法的参数

量和计算量稍有增加且 FPS略有下降,但是在 mAP指标上

提高了１．５％,表明改进后的 Res２sNet对于细粒度的多尺度

特征提取起到了增强的作用;加入 SFESM 后 mAP提高了

０．５％,并 且 参 数 量 仅 仅 增 加 了 ０．０１８,FPS 未 下 降,证 明

SFESM 是一种有效的即插即用模块;添加 GAＧRPN 后,FPS
下降了０．３,参数量和计算量均有明显增加,且在 mAP上提

高１．１％,表明 GAＧRPN 的尺度自适应能力提高了多尺度目

标检测的准确性;最后 Ghost模块的引入,虽降低了算法的精

度,但算法的计算量降低了１０８．９５GFLOPs,并且参数量降低

了２２．３３１×１０６,FPS提高了３．９,大大减小了二阶段目标检

测算法的局限性,达到速度和精度两方的平衡,最终改进后的

模型和 D２Det相 比,mAP 提 高 了 ３．６％,参 数 量 减 少 了
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２７．４２％,计算量减少了３５．９６％,模型对检测的能力进一步

加强,且算法运行时对硬件的要求更小,可以被广泛地应用于

一些对尺度自适应能力要求高且需要一定实时性的工业任

务中.

表８　消融实验结果

Table８　Resultsofablationtest

组 Mosaic＋CutOut Res２sNet SFESM GAＧRPN Ghost mAP 参数量/M GFLOPs FPS
１ ８０．３ ７８．２４３ ３５４．９８ ８．５
２ √ ８１．４ ７８．２４３ ３５４．９８ ８．５
３ √ √ ８２．９ ７９．００２ ３６６．０４ ８．１
４ √ √ √ ８３．４ ７９．０２０ ３６６．０５ ８．１
５ √ √ √ √ ８４．５ ７９．１２３ ３６６．２９ ７．８
６ √ √ √ √ √ ８３．９ ５６．７９２ ２２７．３４ １１．７

　　结束语　在本研究针对尺度变化目标和小目标检测提出

了一种轻量化的尺度自适应目标检测算法 GＧSAD２Det,采用

数据增强、Res２sNet、SFESM 和 GAＧRPN 提高了网络的精

度;使用 Ghost模块替换普通卷积对网络进行轻量化,减轻了

二阶段检测算法本身模型复杂度高的缺点.并在 VOC数据

集上 mAP达到了８３．９％,较基础算法 D２Det提高了３．６％,

模型复杂度方面在参数量和计算量上分别降低了２７．４２％和

３５．９６％;在COCO子数据集上 AP和 AP０．５达到了４８．１％和

７０．４％,较基础算法 D２Det分别比提高了２．７％和４．９％.基

于二阶段检测精度高的优势,后续继续在减少模型复杂度方

向上进行研究,通过对网络进行剪枝、蒸馏等处理实现模型轻

量化;另外,后续也将对精度提升方面进行研究,在多尺度特

征融合网络(FPN)上建立多层级连接,保留更多的不同尺度

信息,提高算法对特征的敏感度,使其能够适用于更复杂的检

测场景.
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