
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００４０００９０

到稿日期:２０２０Ｇ０４Ｇ２０　返修日期:２０２０Ｇ０７Ｇ２９　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:安徽省发改委重大研发项目

ThisworkwassupportedbytheAnhuiProvincialDevelopmentandReformCommission’sMajorR&DProject．
通信作者:宋廷伦(songtinglun＠nuaa．edu．cn)

一种新颖的单目视觉深度学习算法:H_SFPN

石先让１ 宋廷伦１,２ 唐得志２ 戴振泳１

１南京航空航天大学能源与动力学院　南京２１０００１
２奇瑞前瞻与预研技术中心　安徽 芜湖２４１００６
　(nuaasxr＠１６３．com)

　
摘　要　针对单目视觉目标检测,提出了一种基于singleＧstage深度学习的 H_SFPN 算法.该算法与现有的 YOLOv３和 CenＧ

terNet算法相比,在保证实时性能的条件下,可有效提高小目标检测的准确度.首先设计了一种新的网络架构(backbone),这

种架构通过改进的沙漏(Hourglass)网络模型来提取特征图,以便充分利用底层特征的高分辨率以及高层特征的高语义信息.

然后在特征图融合阶段提出了基于SFPN的特征图加权融合方法.最后,H_SFPN 算法对目标位置和大小的损失函数进行了

改进,可有效降低训练误差,并加快收敛速度.由 MSCOCO 数据集上的实验结果可知,所提 H_SFPN 算法明显优于 FasterＧ

RCNN,YOLOv３以及 EfficientDet等现有的主流深度学习目标检测算法,其中对小目标的检测指标APs 最高,达到了３２．７.
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Abstract　ThispaperproposesasingleＧstagedeeplearningbasedH_SFPNalgorithmformonocularvisualobjectdetection．ComＧ

paredwiththeexistingYOLOv３andCenterNetalgorithms,theproposedalgorithmcaneffectivelyimprovetheaccuracyofsmall

objectdetectionwithoutsacrificingtherealＧtimeperformance．Thispaperdesignsanewnetworkarchitecture(backbone),which

usesanimprovedHourglassnetworkmodeltoextractfeaturemapsinordertomakefulluseofthehighresolutionoftheunderＧ

lyingfeaturesandthehighsemanticinformationofthehighＧlevelfeatures．Theninthefeaturemapfusionstage,amethodSFPN

basedontheweightedfusionoffeaturemapsisproposed．Finally,theproposedH_SFPNalgorithmimprovesthelossfunctionof

theobjectpositionandsize,whichcaneffectivelyreducethetrainingerrorandacceleratetheconvergencespeed．Accordingtothe

experimentalresultsontheMSCOCOdataset,theproposedH_SFPNalgorithmissignificantlybetterthantheexistingmainＧ

streamdeeplearningobjectdetectionalgorithmssuchasFasterＧRCNN,YOLOv３andEfficientDet．Amongthem,thesmallobject

detectionindexAPsofthisalgorithmisthehighest,reaching３２．７．

Keywords　Deepconvolutionalneuralnetwork,Objectdetection,Weightedfusion,Backbone,Lossfunction

　

１　引言

目标检测是计算机视觉领域中的一个重要研究课题,被
广泛用于智能视频监控、自动驾驶、智能机器人等领域.目标

检测是在单帧图像或者一段视频帧中快速准确地识别出目标

的类型、位置等属性.准确性和实时性是目标检测算法的重

要评价指标,如何有效提高目标检测算法的准确性和实时性

是目前的研究重点和难点.

传统的目标检测方法通过滑动窗口提取候选区域,并通

过人工设计的方法提取特征[１Ｇ２],最后通过分类器[３]进行分类

识别.但传统的目标检测方法存在一些不可避免的问题[４]:

１)基于滑动窗口的区域选择方法是一种穷举的策略,时间复

杂度高,窗口冗余;２)人工提取特征的方法对于目标的多样性

变化没有很好的鲁棒性.这些弊端极大地限制了传统目标检

测算法的实际应用.

深度神经网络的出现有效解决了人工提取特征效率低的

问题,原因是它可以通过大量的数据训练自主地学习有用的

图像特征[５].２０１２年,Krizhevsky等[６]首先将深度神经网络

运用在ImageNet数据集[７]上,取得了当时最好的成绩.自

此,通过深度神经网络进行目标检测引起了广泛的关注.



近年来,随着深度神经网络算法和硬件的不断发展,目标

检测算法也取得了长足的发展.目前基于深度神经网络的目

标检 测 算 法 可 分 为 两 类:１)twoＧstage 算 法,如 FasterrＧ

cnn[８Ｇ１０]等;２)oneＧstage算法,如 SSD[１１],Yolo[１２Ｇ１４]等.oneＧ

stage算法直接对输入图像进行计算,输出类别和相应的定

位,因此其实时性明显优于其他算法,这在对实时性要求高的

自动驾 驶 领 域 十 分 重 要.２０１８ 年,Redmon 等[１４]提 出 了

YOLOv３算法,该算法实现了端到端(endtoend)训练,是

当时综合 性 能 最 好 的 oneＧstage算 法.Tan等[１５]于 ２０１９
年提出了 EfficientDet算法,使目标检测能力得到了进一步

的提高.

目前,基于深度学习的目标检测算法虽然取得了一定的

进展,但仍存在一些不足.例如,oneＧstage算法虽然实时性

较好,但是对目标检测的精度不够理想,对小目标检测的准确

性也有待进一步提高.为了增强对小目标的检测能力,一些

算法运用特征金字塔(FeaturePyramidNetwork,FPN)[１６]来

进行特征图的融合,但牺牲了部分实时性.

综上,现有算法在目标检测的准确性和实时性上还有待

进一步提高,以满足自动驾驶等领域的需求.本文在深入研

究 Yolo系列算法的基础上,基于oneＧstage深度学习算法的

模型框架,通过对网络架构(Backbone)的巧妙设计和对损失

函数的改进,提出了综合性能更好的 H_SFPN算法.下面将

从网络架构(Backbone)设计和损失函数改进这两个维度来详

细介绍 H_SFPN算法.

２　网络架构设计

２．１　Hourglass的改进

目标检测算法所采用的 Backbone的性能对其检测的实

时性和准确性有着很大的影响.文献[１３]设计了 DarkNetＧ

１９深度网络作为 Yolov２算法的 Backbone,使其性能相比

Yolov１[１１]有 很 大 提 升. 在 YOLOv３[１４] 中,Redmon 等 在

DarknetＧ１９网络的基础上进行了拓展,设计了 DarkNetＧ５３深

度网络,该深度网络的综合性能优于 ResNetＧ１０１和 ResNetＧ

１５２残差网络
[１７].对Zhou等[１８]提出的 CenterNet算法采用

不同的Backbone,其目标检测的准确性和实时性会有很大的

差异.采用 HourglassＧ１０４[１９]作为 Backbone时,算法目标检

测的准确性最高,实时性最低;采用 DLAＧ１８[２０]网络时,算法

目标检测的准确性最低,实时性最高.本节以 HourglassＧ１０４
中的 Hourglass模型为基础,通过优化其架构提出一种改进

的 Hourglass模型,并利用改进的 Hourglass模型设计本文算

法 H_SFPN的网络架构(Backbone).

Hourglass模型[１９]最初是用于对网络最终输出的汇集和

后续采样步骤的可视化.与许多产生像素级输出的卷积方法

一样,通过 Hourglass模型将卷积提取的特征汇聚到一个非

常低的分辨率,然后对多个分辨率的特征进行上采样和组合.

本节在深入研究该模型的基础上,优化和改进了原 Hourglass
模型的内部结构,提出了参数更少、计算效率更高的改进的

Hourglass模型.

图１为本文提出的改进的 Hourglass模型.其中,红色

矩形框代表一个卷积层(Conv);浅灰色矩形框代表 BN 层

(BatchNormalization);黄 色 矩 形 框 代 表 非 线 性 激 活 函 数

Leakyrelu的激活层;橙色矩形框代表上采样层(Upsample);

白色矩形框代表神经网络层的相加(Add);浅绿色矩形框代

表１×１卷积层(１×１Conv);绿色圆形代表特征图拼接(ConＧ

cat)后进行卷积操作;蓝色矩形表示由卷积层、BN层和激活层

构成的卷积块;深蓝色矩形表示由卷积块构成下采样的残差网

络模块;紫色矩形表示由上采样和卷积块构成的残差网络模

块;淡蓝色矩形表示由１×１卷积层和卷积块构成的旁路卷积.

图１　改进的 Hourglass模型(电子版为彩色)

Fig．１　ImprovedHourglassmodel

　　在改进的 Hourglass模型中,主要的卷积核都采用３×３
大小,在旁路中的卷积核采用１×１Conv卷积核进行调整.

在卷积运算中,通过卷积步长stride＝２来实现降采样,舍去

池化层.

在原 Hourglass模型中[１９],输入为４倍下采样,依次经过

８倍、１６倍、３２倍、６４倍和１２８倍下采样,再经过上采样进行

输出.本文改进的 Hourglass模型舍去了６４倍、１２８倍下采

样,只采用４倍、８倍、１６倍和３２倍下采样,再经过上采样进
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行输出.这种方法有效减少了参数量和计算量,从而提高了

模型提取特征的实时性.

在输入图像大小为４１６×４１６×３(宽(w)×高(h)×通道

数(c))时,改进的 Hourglass模型的输入张量大小为２０８×

２０８×１２８,通过一系列的残差块实现特征提取和下采样,然后

输出P５ 特征图,再经过一系列的上采样和残差块的特征提

取,分别输出P４,P３,P２ 特征图.其中P２ 的输出有两支:一

支作为下一个 Hourglass模型的输入;另一支将同P５,P４,P３

进行特征图的融合.

每个 Hourglass模型均输出４个特征图P２,P３,P４,P５,

它们的下采样倍数分别为２２,２３,２４,２５.换句话说,当输出的

特征图为Pi 时,输出特征图的长宽是原输入图像的１/２i.

这里,P５,P４,P３,P２ 特征图的尺寸大小分别为:１３×

１３×１０２４,２６×２６×５１２,５２×５２×５１２,１０４×１０４×２５６.

２．２　特征图的融合策略

现有的目标检测算法大多只使用最后一层的特征图来进

行目标检测,这样容易造成特征丢失.本文采用多个特征图

进行多尺度的目标检测,尤其加强了对小目标的检测.借鉴

Tan[１５]提出的BiFPN特征图融合策略,本文设计了基于SFＧ

PN架构的特征图融合算法.

图２为本文所设计的SFPN架构原理图.图中蓝色箭头

为上采样,红色箭头为下采样,紫色箭头为残差连接,圆形为

卷积操作.本文的SFPN特征图融合算法只采用了４个特征

图进行融合,在特征图融合的同时采用双向交叉连接和快速

归一化融合,但是为了提高对小目标的检测能力,对P２特征

图增加了一层卷积计算,同时增加了P３到P２的上采样融合.

图２　SFPN架构(电子版为彩色)

Fig．２　StructureofSFPN

特征图的融合方法类比BiFPN.在图２中:

Ptd
４ ＝Conv ω１􀅰Pin

４ ＋ω２􀅰Resize Pin
５( )

ω１＋ω２＋ε( )

Ptd
３ ＝Conv ω１′􀅰Pin

３ ＋ω２′􀅰Resize Ptd
４( )

ω１′＋ω２′＋ε( )

Pout
３ ＝Conv ω１″􀅰Pin

３ ＋ω２″􀅰Ptd
３ ＋ω３″􀅰Resize Pout

２( )

ω１″＋ω２″＋ω３″＋ε( )
(１)

最后,对两个 Hourglass模型输出的特征图进行可学习

的权重融合,其权重值的大小由网络学习得到,融合方式如

图３所示.

图３　对输出的特征图进行权重融合

Fig．３　Weightfusionofoutputfeaturemap

在图３中,Pij代表第i个 Hourglass模型中第j个特征

图;ωij代表第i个 Hourglass模型中第j个特征图的权重;

Add代表特征图相加.

对两个 Hourglass模型的特征图进行权重融合时,采用

快速归一融合法,其公式如下:

Pout＝∑ωij􀅰Pij

∑ωij＋ε
(２)

式(２)中,可用 ReLU 来保证ω≥０,设置一个极小值ε＝

０．０００１,避免分母为０时计算结果不稳定的状况.

２．３　网络架构(Backbone)的构建

本文设计了新的特征提取的网络架构,即 Backbone,它

以 Hourglass模型为基础,主要由２个 Hourglass模型堆栈而

成.为了测试该 Backbone特征提取的性能,在ImageNet数

据集[７]上进行了分类实验测试.

在该实验中,将输入图像的大小调整为４１６×４１６,输入图

像首先经过３２个３×３的卷积核提取特征,卷积步长stride＝

１;接着经过６４个３×３的卷积核提取特征,卷积步长stride＝

１;然后经过６４个３×３的卷积核提取特征,卷积步长stride＝

２;再经过１２８个３×３的卷积核提取特征,卷积步长为stride＝

１,输入到 Hourglas模块中,经过一个 Hourglass模块,输出４
个特征图;最后将这４个特征图按照本文的特征图融合策略

(SFPN)进行特征图融合,其融合方式如图２和式(１)所示.

文中对这４个特征图进行了两次融合,如图４所示.此

外,继续对P２ 特征图进行卷积操作,生成２０８×２０８×１２８的

张量,然后再次输入到下一个 Hourglass模型,经过处理后,

得到４个特征图并进行输出,同样按照本文提出的特征图融

合策略(SFPN)进行融合.

在该Backbone中,经过堆栈的两个 Hourglass模型通过

本文设计的特征图融合策略(SFPN)融合后,输出８个处理后

的特征图,然后对这８个处理后的特征图进行加权融合,如

式(２)所示.最后 经 卷 积 层、平 均 池 化 层 和 全 连 接 层 输 出

分类.

由于本文中的 Backbone采用了２个 Hourglass进行堆

栈,因此称其为 H_２.为了测试采用２个 Hourglass模型

堆栈和重 复 ２ 个 SFPN 的 合 理 性,将 在 ４．１ 节 进 行 实 验

验证.

H_２整体模型的结构如图４中的虚线框所示.
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图４　基于 H_２Backbone的分类模型

Fig．４　ClassificationmodelbasedonH_２Backbone

３　H_SFPN算法

３．１　整体算法

受文献[１４]中 YOLOv３的启发,本文在目标检测中对于

目标的定位还是基于锚框(anchor)来实现,其锚框定位原理

与 YOLOv３基本相同.

在 YOLOv３中,Redmon等[１４]引入了 FPN[１６]网络,目的

是充分利用底层特征的高分辨率以及高层特征的高层特征丰

富的语义信息.本文通过提出的SFPN特征图融合策略来进

行不同特征层的融合,在４个不同尺度的特征图上检测目标.

本文的目的是提高算法目标检测的准确性,同时加强对小目

标的检测能力.

本文将原 YOLOv３中的 Backbone改用为 H_２模型,同

时对尺度检测模块进行了改进,将原有的３个尺度检测扩展

为４个尺度检测,为特征图分配准确的锚点框,进而提高目标

检测的精度.本文提出的 H_SFPN目标检测算法如图５所示.

图５　H_SFPN算法

Fig．５　H_SFPNalgorithm

　　由图５可知,在特征图的权重融合之前 H_SFPN采用了

H_２模型,与图４相同.在对两个 Hourglass输出的特征图

进行权重融合之后,重新进行卷积操作,以便进行目标检测.

本文将权重融合之后的特征图再次进行卷积操作,然后

通过１×１Conv卷积操作来调整输出维度,最后输出４个待

进行目标检测的特征图,维度分别为１０４×１０４×２５５,５２×

５２×２５５,２６×２６×２５５,１３×１３×２５５,其原理同 YOLOv３[１４].

３．２　锚框(anchor)的生成

锚框是目标边界框的先验,不同于 FasterRCNN[９]的锚

框机制.锚框的参数为(pw,ph),代表锚框的宽和高.在

MSCOCO数据集[２２]上,本文采用kＧmeans聚类算法对训练

集的边界框进行聚类,取k＝１２,生成恰当的边界框先验,即

为锚框.

３．３　目标边框的预测

YOLOv３[１４]中的每个单元格预测目标的位置(x,y)、长
宽(w,h)、置信度p,输出tx,ty,tw,th,p,然后通过以下坐标变

换公式[１３]得到最终的目标检测的边框bx,by,bw,bh.

bx＝σ(tx)＋cx

by＝σ(ty)＋cy

bw＝pwetw

bh＝pheth

(３)
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其中,cx 和cy 代表目标中心在单元格中相对于图像左上角的

偏移,pw 和ph 为定位锚框的宽和高.坐标变换示意图如

图６所示.

图６　边框预测的坐标变换[１３]

Fig．６　Coordinatetransformationofborderprediction[１３]

３．４　损失函数

损失 函 数 (lossfunction)也 称 作 代 价 函 数 (costfuncＧ
tion).损失函数用以评价模型的预测值和真实值不一样的

程度,损失函数越小,则模型拟合得越好.

在 YOLOv３[１４]中,x,y,w,h的训练损失函数采用均方误

差损失函数(MeanSquareError,MSE),其中的类(class)和置

信度(confidence)采用交叉熵损失函数.本文对该均方误差

的损失函数进行了改进.

文中先定义一种损失函数,如式(４)所示:

loss＝A􀅰|xi－x∧i|e＋b (４)

其中,A 为系数;e为待定指数;b为常数项,目的是使函数

连续.

然后,根据算法１来确定系数A、指数e和常数b.

算法１　确定系数A、指数e和常数b
输入:|xi－x∧i|
输出:A,e,b

１．if|xi－x∧i|≥１:

A＝ １
２

;

e＝２;

b＝ １
２

;

２．else:

A＝１;

e＝１;

b＝０．

对于形如f(x)＝A􀅰|x|e＋b的函数,对指数e、系数A
和常数b进行确定之后(系数A取１/２是为了使x＝１时f(x)

可微),函数图像如图７所示.

图７　改进的函数和原均方误差函数的比较

Fig．７　Comparisonoftheimprovedfunctionandoriginal

MSEfunction

从图７可知,与原均方误差函数相比,当自变量小于１
时,改进的函数值大于原均方误差函数.在这种情况下,在训

练时,当lossx,y,w,h值减小到一定程度后,改进的函数的梯度

大于原均方误差函数,在训练深度神经网络时有利于模型加

速收敛.

因此,本文目标检测中的 损 失 函 数lossx,y,w,h 如 式 (５)

所示:

lossx,y,w,h＝λcoord∑
S２

i＝０
　∑

B

j＝０
１obj
ij (F(xi,yi))＋

λcoord∑
S２

i＝０
　∑

B

j＝０
１obj
ij (G(wi,hi)) (５)

其中,F(xi,yi)和G(wi,hi)根据式(４)分别表示如下:

F(xi,yi)＝A􀅰|xi－x∧i|e＋A􀅰|yi－y
∧
i|e＋２􀅰b (６)

G(wi,hi)＝A􀅰|wi－w∧i|e＋A􀅰|hi－h
∧

i|e＋２􀅰b (７)

其中,xi,yi,wi,hi 为实际值,x∧i,y
∧
i,w

∧
i,h

∧

i 为预测值.

关于类的损失和置信度的损失,采用 Lin等[２１]提出的

Fcoalloss函数,如式(８)所示:

lossclass,confidence＝

－１
N

(１－y
∧
i)αlog(y

∧
i), 如果yi＝１

(１－yi)β (y
∧
i)αlog(１－y

∧
i), 其他{ (８)

其中,yi 为期望值,y
∧
i 为预测值;N 为每张图片上的目标个

数;α和β为待定指数,根据FocＧalloss[２１],取α＝２,β＝４.

最终,改进的总损失函数表示如下:

loss＝lossx,y,w,h＋lossclass,confidence (９)

４　实验

４．１　Backbone的性能研究与测试

本文的实验都是在 Ubuntu１６．０４系统下进行,显卡采用

英伟达的 TITANXP１２G 独立显卡,安装 CUDA８．０,CUDＧ

NN５．１以及 OpenCV３．２等.

首先,对改进后的 Hourglass与未改进的 Hourglass进行

学习能力的比较.在实验中,分别对改进后的 Hourglass与

未改 进 的 Hourglass模 型 进 行 学 习 训 练,即 只 采 用 一 个

Hourglass模型进行堆栈.为评价模型的优劣,将其在ImaＧ

geNet数据集[７]上进行分类实验,比较准确率(TopＧ１/％)和
运算时间.实验结果如表１所列.

表１　改进后的 Hourglass与原 Hourglass的性能比较

Table１　PerformancecomparisonbetweentheimprovedHourglass

andoriginalHourglass

改进后的 Hourglass 原 Hourglass

TopＧ１ ６１．２ ７５．８

t/ms １４ ２３

在表１中,TopＧ１表示图像分类的准确率,t表示识别

１张图像所需的时间.可以看出,改进后的 Hourglass的准确

率虽然下降了１９．３％,但是其识别１张图像的时间却减少了

３９．１％.检测速度的提高对于提高目标检测的实时性至关重

要,因此综合来看,改进后的 Hourglass模型有利于提高目标

检测的实时性.虽然其分类结果的准确率有所降低,但可以

通过SFPN等方法进行弥补和改进.
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然后,探索最佳的 Hourglass模型的堆栈个数,以及SFＧ

PN的重复个数,以实现最佳的特征提取.同样,通过在ImaＧ

geNet数据集上进行分类实验,比较准确率(TopＧ１),来设计

最佳的Backbone.本实验不采用SFPN 特征图融合策略,只

考虑 Hourglass个数对特征提取的影响.实验结果如图８
所示.

图８　Hourglass对图像分类准确率的影响

Fig．８　ImpactofHourglassonaccuracyofimageclassification

由图８可知,当 Hourglass的个数由１变为２时,准确率

提升很明显,从６１．２％提升到７６．２％;当 Hourglass的个数

为３时,图像分类的准确率提升不明显,只提升了０．６个百分

点;当 Hourglass的个数为４时,准确率的提升只有０．３个百

分点.当 Hourglass的个数大于２时,该模型的学习能力已

经达到瓶颈,因此不需要再增加 Hourglass的数目.

下面分析不同 Hourglass数目对单张图片的识别时间的

影响,结果如表２所列.

表２　不同 Hourglass数目下一张图片的识别时间

Table２　Recognitiontimeofapictureunderdifferentnumbers

ofHourglass

Hourglass １ ２ ３ ４

t/ms １４ １９ ２３ ２８

由表２可知,当 Hourglass的数目增加时,单张图片的识

别时间也呈线性增加.考虑到目标识别的实时性要求,结合

图８,本文选择２个 Hourglass模型堆栈.

在２个 Hourglass模型堆栈的基础上,考虑 SFPN 特征

图融合策略的重复个数对特征提取的影响.实验结果如图９
所示.

图９　SFPN对图像分类准确率的影响

Fig．９　ImpactofSFPNonaccuracyofimageclassification

通过图９可知,当SFPN的重复个数为３时,准确率达到

峰值,但是相比２个SFPN,只有０．１个百分点的提升,由此

可知当SFPN的个数大于２时,该模型的学习能力已达到瓶

颈.另一方面,当SFPN的重复个数为４时,模型出现了过拟

合,准确率稍微有所下降.

下面分析SFPN数量对单张图片识别时间的影响,结果

如表３所列.

表３　不同SFPN数目下单张图片的识别时间

Table３　Recognitiontimeofapicturewithdifferentnumbers

ofSFPN

SFPN ０ １ ２ ３ ４

t/ms １９ ２１ ２２ ２３．５ ２５

由表３可知,当SFPN的数目增加时,单张图片的识别时

间也呈线性增加.考虑到目标识别的实时性要求,结合图９,

本文选择以２个SFPN模型堆栈.

最后分析加权融合对Backbone性能的影响.在实验中,

比较采用特征图加权融合和直接相加(非加权)这两种方法对

图像分类性能(准确度(TopＧ１)和运算时间(t))的影响.结果

如表４所列.

表４　加权融合和直接相加对结果的影响

Table４　Effectofweightedfusionanddirectadditiononresults

加权融合 直接相加

TopＧ１ ７７．３ ７４．６
t/ms ２２ ２２

通过表４可以看出,当对特征图采用加权融合后,其准确

率比直接相加提高了２．７％,而运算时间却相同,因此采用加

权融合可以提高模型的准确率.

通过以上实验,本文的 H_２模型决定采用２个 HourＧ

glass模型堆栈,然后重复２个SFPN 特征图融合策略,输出

时对特征图进行加权融合,如图４所示.最后对 H_２模型和

部分 Backbone模 型 进 行 比 较,图 像 分 类 的 准 确 率 如 表 ５
所列.

表５　ImageNet数据集上分类准确率的比较

Table５　ComparisonofclassificationaccuracyonImageNetdataset

Backbone TopＧ１ TopＧ５

ResNetＧ１０１[１７] ７６．３ ９１．５

ResNetＧ１５２[１７] ７７．１ ９２．１

DarknetＧ５３[１４] ７７．０ ９２．２

H_２ ７７．３ ９３．４

由表５可知,本文设计的 H_２的 Backbone,其特征提取

的性能不但超过了经典的残差网络,也超过了 YOLOv３中提

出的 DarkNetＧ５３.

４．２　H_SFPN目标检测实验

本文 中 的 训 练 数 据 集 使 用 MSCOCO 数 据 集[２２],在

MSCOCO２０１７数据 集 上 进 行 训 练 和 测 试,该 数 据 集 包 含

１１８０００幅训练图像(train２０１７)、５０００幅验证图像(val２０１７)

和２００００幅支持测试图像(testＧdev).

实验条件同４．１节的 Backbone测试实验.本文在该数

据集上采用了数据增强技术,输入图像的大小调整为４１６×

４１６.学习率初始值设置为０．００３,采用指数下降法,每进行

１０００次迭代(Iteration),学习率就下降４％.Batchsize的大

小设为１,表示该模型在训练图像时一次只训练一张图像.

具体实验参数如表６所列.
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表６　实验参数

Table６　Experimentalparameters

Name Parameters
Sizeofimage ４１６×４１６

Initiallearningrate ０．００３
Decayiterations １０００

Decay ０．９６
Optimizer Adam
Batchsize １

在实验中先对改进的损失函数和原损失函数的训练收敛

过程行比较.在本次实验中,只选取损失函数小于１的值进

行比较,结果如图１０所示.其中,loss表示损失函数的值,

epoch表示训练集中所有图像的训练次数.从图１０可以

看出,当训练到大约８００个 epoch时,改 进 的 损 失 函 数 值

开始小于改进前的值.可以看出,改进的损失函数相比原

损失函数收敛速度更快.

图１０　收敛比较

Fig．１０　Convergencecomparison

本文在 MSCOCO数据集上对所提 H_SFPN模型进行了

评价,同时在相同的条件下将所提模型与其他模型进行了比

较,结果如表７所列.

表７　几种目标检测算法的比较(电子版为彩色)

Table７　Comparisonofseveralobjectdetectionalgorithms

Method Backbone FPS AP AP５０ AP７５ APs APM APL

FasterRＧCNN[９] ResNetＧ１０１ＧFPN １０ ３５．８ ６１．５ ４０．０ ２１．３ ３６．２ ４９．７

YOLOv３[１４] DarkNetＧ５３ ３１ ３０．２ ５１．９ ３１．３ １４．１ ２４．８ ４１．３

CenterNet[１８] HourglassＧ１０４ １４ ４３．３ ６３．２ ５０．７ ２５．１ ４４．２ ５１．８

EfficientDetＧD０[１５] EfficientNetＧB０ ４７ ３０．４ ５２．１ ３４．７ ２１．８ ３８．７ ４８．３

EfficientDetＧD１[１５] EfficientNetＧB１ ３３ ３４．６ ５７．３ ３７．４ ２３．２ ３９．５ ４９．８

EfficientDetＧD２[１５] EfficientNetＧB２ ３１ ３８．８ ６０．１ ４４．７ ２７．６ ４１．１ ５１．４

EfficientDetＧD３[１５] EfficientNetＧB３ ２８ ４４．１ ６３．５ ５１．２ ３１．４ ４５．３ ５５．６

H_SFPN_r H_２ ５ ４０．１ ６１．３ ４５．８ ３１．８ ４２．４ ５２．３

H_SFPN H_２ ３５ ４１．３ ６２．３ ４６．１ ３２．７ ４２．８ ５２．６

１)http://cocodataset．org/＃detectionsＧeval

　　在表７中,FPS(Framepersecond)表示每秒检测图像的

帧数,是实 时 性 的 衡 量 参 数.AP,AP５０,AP７５．APs,APM ,

APL 为对 MSCOCO数据集中图像的目标检测准确性的评价

指标,其中AP(AveragePrecision)为目标检测的平均精度,

APs 为小目标的检测精度,APL 为大目标的检测精度１).加

粗数字代表排名第一,斜体数字代表排名第二,加下划线数字

代表排名第三.H_SFPN_r代表没有采用改进的损失函数.

由表７可知:

１)H_SFPN算法在小目标上的检测性能较好,其中APs

达到了３２．７.

２)虽然 H_SFPN算法的FPS值低于 EfficientDetＧD０的

４７,但是也达到了３５,排名第二,具有实时性.

３)H_SFPN 算法的目标检测的各项指标均高于 EffiＧ

cientDetＧD２,虽然其目标检测准确性低于 EfficientDetＧD３,但

FPS值却较高.

４)从综合性能上来看,H_SFPN 的各项指标都位列前

三,其中APs 达到了３２．７,排名第一,而FPS和APL 均排名

第二.

综上所述,H_SFPN算法为综合性能最佳的算法.

结束语　为提高目标检测的准确性与实时性,本文提出

了一种基于改进的 Hourglass框架和SFPN的特征图加权融

合方法 的 目 标 检 测 H_SFPN 算 法.该 算 法 利 用 改 进 的

Hourglass框架提取特征图,通过SFPN特征图加权融合策略

来实现小目标的准确识别,利用新颖的损失函数实现快速的

误差收敛,最终实现高效准确的目标检测.

实验结果表明,本文所提算法比 YOLOv３方法的检测效

果更好,同时在综合性能上优于 CenterNet以及 EfficientDet
等目标检测算法.其 FPS值也达到了３５,达到了自动驾

驶等实际运用的实时性要求,尤其对小目标的检测效果优

于现有的深度学习算法,可有效支持中远距离摄像头的目

标检测.

但 H_SFPN算法中,其网络架构的构建和设计部分主要

是依据经验和实验,下一步将融合数学理论算法对网络架构

和损失函数等进行优化,以进一步提高算法的实时性和准

确性.
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