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摘　要：针对ＹＯＬＯ目标检测算法在小目标检测方面存在的不足，以及难以在嵌入式平台上达到实
时性的问题，设计出了一种基于ＹＯＬＯ算法改进的ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ目标检测算法。该算法共分为２个阶
段：特征提取阶段和目标检测回归阶段。在特征提取阶段，借鉴ＤｅｎｓｅＮｅｔ结构的思想，设计了新的基于
深度可分离卷积的ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ特征提取模块，增强了小目标的特征传递，减少了参数量，加快了网络的
传播速度。在目标检测阶段，提出自适应多尺度融合检测的思想，将提取到的特征进行融合，在不同的特
征尺度上进行目标的分类和回归，提高了对小目标的检测准确率。实验结果表明：在嵌入式平台上，针对
小目标，本文提出的ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ目标检测算法相较原ＹＯＬＯ算法ｍＡＰ指标提高了７％，单幅图像检测
时间缩短了１５ｍｓ，网络模型大小减少了９０ＭＢ，明显优于原算法。

关键词：目标检测；嵌入式平台；小目标；深度卷积神经网络；多尺度预测
中图分类号：ＴＰ３９１．４ 文献标志码：Ａ
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００７－１３０Ｘ．２０２０．０４．０１１

Ａ　ｓｍａｌｌ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ
ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ＬＩ　Ｈａｎｇ１，２，ＺＨＵ　Ｍｉｎｇ１

（１．Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ　Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ　Ｏｐｔｉｃｓ，Ｆｉｎｅ　Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ　ａｎｄ　Ｐｈｙｓｉｃｓ，Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ａｃａｄｅｍｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ　１３００３３；

２．Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ａｃａｄｅｍｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００４９，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎ　ｖｉｅｗ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ　ｏｆ　ＹＯＬＯ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｎ　ｓｍａｌｌ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，

ａｎｄ　ｔｈｅ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ　ｏｆ　ａｃｈｉｅｖｉｎｇ　ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｎ　ｅｍｂｅｄｄｅｄ　ｐｌａｔｆｏｒｍｓ，ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　ｄｅｓｉｇｎｓ　ａｎ　ｉｍ－
ｐｒｏｖｅｄ　ＹＯＬＯ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｃａｌｌｅｄ　ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ．Ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｃｏｎｔａｉｎｓ　ｔｗｏ　ｐｈａｓｅｓ：ｆｅａ－
ｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｐｈａｓｅ　ａｎｄ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｐｈａｓｅ．Ｉｎ　ｔｈｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｐｈａｓｅ，ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ
ｉｄｅａ　ｏｆ　ＤｅｎｓｅＮｅｔ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ａ　ｎｅｗ　ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｍｏｄｕｌｅ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｓｅｐａｒａｂｌｅ　ｃｏｎ－
ｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｉｓ　ｄｅｓｉｇｎｅｄ，ｗｈｉｃｈ　ｅｎｈａｎｃｅｓ　ｔｈｅ　ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ　ｏｆ　ｓｍａｌｌ　ｏｂｊｅｃｔ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ａｎｄ　ｒｅｄｕｃｅｓ　ｔｈｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｑｕａｎｔｉｔｙ　ｔｏ　ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ　ｔｈｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ　ｓｐｅｅｄ．Ｉｎ　ｔｈｅ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｓｔａｇｅ，ｔｈｅ　ｉｄｅａ　ｏｆ　ａｄａｐｔｉｖｅ
ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｉｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｔｏ　ｆｕｓｅ　ｔｈｅ　ｅｘｔｒａｃｔｅｄ　ｆｅａｔｕｒｅｓ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｏｂｊｅｃｔｓ　ａｒｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ　ａｎｄ
ｒｅｇｒｅｓｓｅｄ　ｏｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｓｃａｌｅｓ，ｗｈｉｃｈ　ｉｍｐｒｏｖｅｓ　ｔｈｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｓｍａｌｌ　ｏｂｊｅｃｔｓ．Ｅｘｐｅｒｉ－
ｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ，ｃｏｍｐａｒｅｄ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ＹＯＬＯ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅ　ｄｅｎｓｅ＿ＹＯ－
ＬＯ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｍｐｒｏｖｅｓ　ｍＡＰｂｙ　７％，ｄｅｃｒｅａｓｅｓ　ｔｈｅ　ｓｉｎｇｌｅ　ｐｉｃｔｕｒｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｔｉｍｅ　ｂｙ　１５
ｍｓ，ａｎｄ　ｒｅｄｕｃｅｓ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ　ｓｉｚｅ　ｂｙ　９０ＭＢ．

Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｅｍｂｅｄｄｅｄ　ｐｌａｔｆｏｒｍ；ｓｍａｌｌ　ｏｂｊｅｃｔ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ；ｍｕｌｔｉ－
ｓｃａｌｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

＊ 收稿日期：２０１９－０８－２９；修回日期：２０１９－１１－２６
通信地址：１３００３３吉林省长春市中国科学院长春光学精密机械与物理研究所
Ａｄｄｒｅｓｓ：Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ　Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ　Ｏｐｔｉｃｓ，Ｆｉｎｅ　Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ　ａｎｄ　Ｐｈｙｓｉｃｓ，Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ａｃａｄｅｍｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ　１３００３３，Ｊｉｌｉｎ，Ｐ．Ｒ．
Ｃｈｉｎａ

　ＣＮ　４３－１２５８／ＴＰ
ＩＳＳＮ　１００７－１３０Ｘ

　　　　计算机工程与科学
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　＆Ｓｃｉｅｎｃｅ

第４２卷第４期２０２０年４月　
Ｖｏｌ．４２，Ｎｏ．４，Ａｐｒ．２０２０　

文章编号：１００７－１３０Ｘ（２０２０）０４－０６４９－０９



１　引言

随着计算机技术的迅速发展，计算机视觉技术
已经广泛应用于各行各业，在智能视频监控、人机
交互、机器人视觉导航、医学诊断和图像分类等领
域有着十分广阔的应用前景［１－３］。目标检测是指
从一幅原始的图像中分离出背景和感兴趣的目标，
确定这一目标的类别和位置。目标检测技术是计
算机视觉中十分重要的组成部分，为计算机感知世
界、认知世界提供基础。

传统的目标检测算法主要基于图像梯度直方
图的局部特征（ＳＩＦＴ）和全局特征（ＨＯＧ）提取方
法［４，５］，利用滑动窗口找出目标的潜在区域，提取
出特征信息，再利用支持向量机（ＳＶＭ）和自适应
提升（Ａｄａｂｏｏｓｔ）等分类器对目标特征进行分类。
还有一些算法使用全局注意力机制在整个检测场
景中选择突出的候选区域。虽然这些算法检测效
果较好，但鲁棒性较差，无法用于不同的应用场景
中。而且由于滑动窗口策略会导致大量重复计算，
算法的执行速度较慢。

近年来，基于深度卷积神经网络［６－８］的目标检
测技术以其局部感知和权值共享的特点，在目标检
测领域取得了飞速的发展。与传统的目标检测算
法相比，基于深度卷积神经网络的目标检测算法通
过卷积神经网络对训练数据集的学习，可以自动地
从图像中提取特征，获得目标的位置和类别，学习
能力强、精度高、鲁棒性强。当前基于卷积神经网
络的目标检测算法主要分为２类：一类是基于区域
的目标检测算法，如 Ｆａｓｔｅｒ　ＲＣＮＮ［２］和 Ｃｏｒｎｅｒ－
Ｎｅｔ［９］。这类算法将特征提取、区域建议和边界框
分类与回归整合到１个网络中，提高了小目标的检
测率，但是在嵌入式平台上无法满足实时检测的要
求。另一类是基于回归的目标检测算法，如 ＹＯ－
ＬＯ（Ｙｏｕ　Ｏｎｌｙ　Ｌｏｏｋ　Ｏｎｃｅ）［１０－１２］和 ＳＳＤ（Ｓｉｎｇｌｅ
Ｓｈｏｔ　ｍｕｌｔｉｂｏｘ　Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）［１３］，只需经过１次卷积运
算，便可直接在原始图像上完成目标检测工作。这
类算法检测速度较快，满足实时性的要求，但是对
小目标的检测效果不尽人意。

为了在嵌入式平台上实现小目标检测精度和
检测速度方面的良好平衡，本文借鉴ＹＯＬＯ算法，
设计了一种新的ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ目标检测算法。在
特征提取阶段，通过将ＤｅｎｓｅＮｅｔ［１４］网络的思想和
深度可分离卷积［１５，１６］思想相结合，设计出基于深
度可分离卷积的ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ特征提取网络，增

强了小目标的特征传递，也加快了算法的检测速
度。在检测阶段，采用自适应多尺度融合检测的思
想，在不同的特征尺度上进行目标的分类和回归，
提高了小目标的检测精度。ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ目标检
测算法可以为深度学习［１７］目标检测技术应用于嵌
入式平台提供可能。

２　ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ目标检测算法

２．１　原始ＹＯＬＯ算法

ＹＯＬＯ算法将物体检测问题处理成回归问
题，用１个神经网络结构就可以从图像中直接预测
目标的位置和类别。在网络结构上，首先采用Ｒｅ－
ＬＵ（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　Ｌｉｎｅａｒ　Ｕｎｉｔ）［６］激活函数和卷积操作
来提取特征，之后采用全连接层进行目标位置和类
别的预测，从而得出最终的检测结果。

ＹＯＬＯ算法采用分块思想，将输入图像分成

Ｓ×Ｓ个小块（ｇｒｉｄ　ｃｅｌｌ），若目标的中心点落入到某
一个小格中，那么这个小格便负责这个目标的预测
任务，通过网络的训练学习数据分布，预测出这个
目标的中心坐标、长宽和类别；再经过非极大值抑
制ＮＭＳ（Ｎｏｎ－Ｍａｘｉｍｕｍ　Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ）算法［１８］，将
置信度高的候选框作为最终的目标位置输出，如图

１所示。虽然 ＹＯＬＯ算法检测速度较快，但全连
接层丢失了较多的空间信息，使得算法对小目标的
检测效果不好。

Ｆｉｇｕｒｅ　１　ＹＯＬＯ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ
图１　ＹＯＬＯ检测原理

２．２　ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ目标检测原理

本文针对ＹＯＬＯ算法在检测小目标时精度低
的问题，设计了新的ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ目标检测算法，
算法由２部分组成：特征提取模块和多尺度目标检
测模块。ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ目标检测算法舍弃了原始

ＹＯＬＯ算法中的全连接层，改为采用全卷积网络
（Ｆｕｌｌｙ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）［１９］的结构，使得
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网络可以适应不同大小的输入图像。然后使用新
的基于深度可分离卷积的ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ特征提取
网络来提取特征，新的网络结构参数量更少，特征
在网络中的传递速度更快。最后采用自适应多尺
度融合算法进行目标检测，在不同的特征尺度上进
行目标的分类和回归，得到目标的具体位置和类别
信息，提高了算法对小目标的检测准确率。

２．２．１　ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ特征提取模块

本文借鉴 ＤｅｎｓｅＮｅｔ网络结构，设计了ｓｌｉｍ－
ｄｅｎｓｅｎｅｔ特征提取网络结构。原始的ＹＯＬＯ网络
结构中，特征的传递方式为逐层传递，每层的输入
只来 自 和 它 相 连 的 前 一 层。而 本 文 的 ｓｌｉｍ－
ｄｅｎｓｅｎｅｔ特征提取网络结构改变了特征在网络层
之间的传递方式，使得特征可以跳过部分网络层直
接传递到后面的网络层中，不仅减轻了梯度消失的
问题，而且还加快了特征在网络中的传递。本文的

ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ特征提取网络结构如图２所示。其
中Ｄｅｎｓｅ　ｂｌｏｃｋ模块是ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ网络中加速
特征传递的部分。从图３可以看出，特征经过

Ｄｅｎｓｅ　ｂｌｏｃｋ可以跳过其中的部分网络直接传递到
后端网络，因而加快了特征在网络中的传递。

Ｆｉｇｕｒｅ　２　Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ
图２　ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ特征提取网络结构

为了进一步提高特征在网络中的传递速度，本
文将特征提取模块中的７×７，５×５和３×３卷积替
换为深度可分离卷积。深度可分离卷积区别于传
统的卷积：传统的卷积利用卷积核对输入的多通道
图像进行卷积操作，随着卷积核的增大，计算量成
指数增长。而深度卷积神经网络将卷积操作分为

Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ和Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
２部分，如图４所示，Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ对输
入的多通道向量进行分层卷积，即对每一层通道都
进行卷积运算；之后Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ使用

大小为１×１的卷积核对 Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
得到的中间结果在通道维度进行扩充，最终得到和
传统卷积操作相同的结果。与传统的卷积操作相
比，深度可分离卷积在减少参数量的同时加快了特
征的传递。

Ｆｉｇｕｒｅ　３　Ｄｅｎｓｅ　ｂｌｏｃｋ　ｍｏｄｕｌｅ
图３　Ｄｅｎｓｅ　ｂｌｏｃｋ模块

Ｆｉｇｕｒｅ　４　Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ　ｓｅｐａｒａｂｌｅ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
图４　深度可分离卷积

２．２．２　自适应多尺度融合检测模块

针对小目标检测这一难点，本文提出了多尺度
融合检测的思想。基于深度学习的ＹＯＬＯ目标检
测算法需要经过多个下采样层来提取特征，在最后
一层特征图上进行目标的分类和回归，而每经过１
个下采样层，网络的分辨率就会被压缩１次，从而
损失不同分辨率的特征图的信息，这样使得网络在
最后很难提取到针对小目标的特征，因此 ＹＯＬＯ
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算法对小目标的检测效果不尽人意。针对这一情
况，本文在３个特征尺度上进行目标检测，每１个
特征尺度都融合了其他特征尺度的信息，网络浅层
提取目标边缘和纹理等细节特征，网络深层提取物
体轮廓的特征，将它们相互融合之后进行卷积运
算，提取出目标的位置类别信息。本文的自适应多
尺度融合检测流程如图５所示。

Ｆｉｇｕｒｅ　５　Ａｄａｐｔｉｖｅ　ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
图５　自适应多尺度融合检测

首先通过最后３个Ｄｅｎｓｅ　ｂｌｏｃｋ模块提取出３
个尺度不同的ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ。接着进行特征融合，

将小尺度的ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ包含的特征传入前面一层
大尺度的ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ中，这样每一层预测所用的

ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ都融合了不同分辨率、不同语义强度
的特征，大尺度ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ由于其分辨率较高，保
留了较多的细节特征，更容易预测小的预测框。小
尺度ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ由于其分辨率较低，保留的是物
体的轮廓等信息，更容易预测大的预测框。然后在
特征融合之后的３个ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ上进行卷积运
算，提取出目标的坐标信息和类别信息。最后将３
个特征尺度上提取到的目标信息相结合，采用非极
大值抑制ＮＭＳ算法得到最终的检测结果。

２．３　ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ目标检测流程

ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ目标检测算法分为３部分。算

法首先通过基于深度可分离卷积的ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ
模块进行特征的提取，之后将提取到的特征在不同
尺度上进行融合和检测，最后采用非极大值抑制

ＮＭＳ算法将不同尺度上提取到的目标位置和类别
信息进行结合，得到最终的检测结果。算法的基本
流程如下：

（１）图像初始化。将输入图像进行初始化，转
换成大小为６０８×６０８的彩色图像送入网络。

（２）特征提取。使用ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ特征提取
模块对送入的图像进行特征提取，将结果送入后续
的目标检测模块。

（３）自适应多尺度融合检测。使用多尺度融
合检测算法对特征进行目标的位置和类别预测。

（４）检测结果输出。通过ＮＭＳ算法计算出不
同尺度特征中目标的具体位置和类别，并在原始图
像上进行标注，最终输出结果。

算法的流程图如图６所示。

Ｆｉｇｕｒｅ　６　Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
图６　ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ算法流程

３　数据集与实验设计

３．１　数据集和评价指标

本文在 ＭＳ　ＣＯＣＯ（Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ　ＣＯＣＯ：Ｃｏｍ－
ｍｏｎ　Ｏｂｊｅｃｔｓ　ｉｎ　Ｃｏｎｔｅｘｔ）［２０］通用数据集上进行了
测试，也在本文制作的小目标数据集上和原算法做
了对比实验。

目标检测领域主要有２大通用数据集，一个是

ＰＡＳＣＡＬ　ＶＯＣ数据集，另一个是 ＭＳ　ＣＯＣＯ数据
集。ＭＳ　ＣＯＣＯ数据集是微软构建的一个数据集，
其包含ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ、ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ和ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ等任
务。在检测方面，ＭＳ　ＣＯＣＯ包含８０种类别，相对
于ＰＡＳＣＡＬ　ＶＯＣ数据集的２０种类别，ＭＳ　ＣＯＣＯ
数据集类别丰富，包含了自然图像和生活中常见的
目标图像，背景比较复杂，目标数量比较多，目标尺
寸更小，因此在 ＭＳ　ＣＯＣＯ数据集上的实验更难。

本文制作数据集的方法是使用无人机平台，对
三亚海滩附近场景进行视频拍摄，着重选取一些陆
地上和海滩上的行人进行拍摄，拍摄时光线充足，
无雨雾雪，温度２７℃。对得到的视频每隔１ｓ提取
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１帧，最终得到２７０幅尺寸为１９２０×１０８０的彩色
图像。采用开源的 Ｌａｂｅｌｉｍａｇｅ软件对采集到的

２７０幅图像进行标记，对应得到２７０个．ｘｍｌ文件。
对其中的２１０幅图像进行数据增强，通过各种变换
增加训练的数据量，增加噪声数据，防止网络模型
过拟合情况的出现，以得到能力更强的网络，更好
地适应应用场景。本文主要使用的数据增强方法
有：旋转、缩放、裁剪，得到近２　１００幅图像，大小为

１０００×６００。这２　１００幅图像转换成ｖｏｃ数据集的
格式作为训练样本。剩余的６０幅图像作为验证
集。

本文采用的主要评价指标是ＡＰ，因为目标检
测领域中Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｒｅｃａｌｌ是一对对立关系的指
标，一个指标升高伴随着另一个指标下降，故人们
采用ＰＲ曲线，即Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 Ｒｅｃａｌｌ曲线的线下
面积来作为评价一个算法性能的指标ＡＰ，对于多
个类别，ＡＰ的平均值称为ｍＡＰ。ＡＰ＠０．５的含
义为：将交并比ＩｏＵ（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ）阈值
设置为０．５，与真值框的ＩｏＵ大于０．５的检测框判
定为检测正确，通过在召回率坐标轴上每隔０．１计
算出对应的准确率值，绘制出ＰＲ曲线，最终得到
检测指标ＡＰ。其中ＩｏＵ 指预测结果框和真值框
重合区域的面积与总面积的比值。同时还有针对
小目标、中目标和大目标的ｍＡＰ以及在ＩｏＵ 改变
时各个Ｒｅｃａｌｌ的值。另一个评价指标为ＴＯＰ－１，
即置信度最高的检测结果的准确率。

３．２　训练参数的设置

本文使用的训练参数及其值如下所示：

ｂａｔｃｈ：每次迭代训练的图像数目，本文设置为

３２。

ｓｕｂｄｉｖｉｓｉｏｎｓ：将ｂａｔｃｈ进行分组后送入网络，
本文设置为１６。

网络输入尺寸：本文设置为６０８×６０８。

ａｎｇｌｅ：图像角度变化，单位为度，以增加训练
样本数，本文设置为７°。

ｗｅｉｇｈｔ　ｄｅｃａｙ：权值衰减正则项系数，防止过
拟合，本文设置为０．０００　５。

ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ：饱和度，以增加训练样本数，本文
设置为０．７５。

ｅｘｐｏｓｕｒｅ：曝光度，以增加训练样本数，本文设
置为０．７５。

ｈｕｅ：色调变化范围，以增加训练样本，本文设
置为０．１。

ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｒａｔｅ：学习率，本文设置为０．００１。

ｍａｘ＿ｂａｔｃｈｅｓ：最大迭代次数，本文设置为

５００　０００。

ｐｏｌｉｃｙ：学习率调整策略，本文选择ｐｏｌｙ 策
略。ｐｏｌｙ的表达式为ｎｅｗ＿Ｉｒ ＝ｂａｓｅ＿Ｉｒ＊（１－
ｉｔｅｒ／ｍａｘｉｔｅｒ）ｐｏｗｅｒ ，可以看出学习率主要由ｐｏｗｅｒ
参数控制，ｐｏｗｅｒ＜１，学习率为凸状，ｐｏｗｅｒ＞１，学
习率为凹状。

ａｎｃｈｏｒｓ：预测框大小的预设值，具体如下：
（１０×１３），（１６×３０），（３３×２３），（３０×６１），

（６２×４５），（５９×１１９），（１１６×９０），（１５６×１９８），
（３７３×３２６）。

ｋ：ａｎｃｈｏｒ的数目，本文设置为９。
本文采用ｋｍｅａｎｓ＿ＹＯＬＯ 聚类来处理数据

集，不同ｋ值对应的损失如图７所示。

Ｆｉｇｕｒｅ　７　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｎ　ｄａｔｅｓｅｔ
图７　数据集聚类结果

３．３　实验环境和训练方法

实验环境硬件配置为：训练时采用计算机服务
器，配置ｃｏｒｅ　ｉ７处理器，２块Ｔｉｔａｎ　ｘｐ显卡。检测
时采用 ＮＶＩＤＩＡ　ＪＥＴＳＯＮ　ＸＡＶＩＥＲ［２１］嵌入式平
台，为 ＮＶＩＤＩＡ公司为深度学习专门设计的嵌入
式系统，内置ＣＰＵ和ＧＰＵ模块，默认安装ｕｂｕｎｔｕ
系统。

网络在每个卷积层前都加入了 ＢＮ（Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）层，将每一层的神经网络中的任一
个神经元的输入进行归一化，分布为均值为０、方
差为１的标准正态分布，解决了训练过程中，随着
网络层数的加深，输入数据的分布逐渐发生偏移，
从而导致的训练收敛慢和梯度消失问题。

本文使用交叉熵损失函数替换ＹＯＬＯ算法使
用的Ｓｏｆｔｍａｘ函数。ＹＯＬＯ算法中的损失函数将

１个实数的ｋ维向量压缩成另１个ｋ维向量，使得
所有分量的范围在（０，１），并且分量的和为１。但
是，在实际的分类任务中，检测到的目标可能会属
于多个类别，比如在Ｏｐｅｎ　Ｉｍａｇｅｓ　Ｄａｔａｓｅｔ中，１个
目标有多个标签（例如人和女人），故本文使用交叉
熵损失函数来替代Ｓｏｆｔｍａｘ函数，使得网络预测的
目标可以有多个不同的类别与之对应。
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训练时采用的是深度学习经常使用的随机梯
度下降算法，从所有训练数据里随机选择１个

ｂａｔｃｈ作为样本，送入网络学习，接着再随机选择样
本来进行学习，最终达到最优点。

和大部分的目标检测算法一样，本文首先使用

ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ分类网络在ＩｍａｇＮｅｔ竞赛数据集上
进行预训练，得到预训练权重。使得初始的网络学
习到类别的大致特征，为之后的检测提供基础。接
着在ｂａｃｋｂｏｎｅ网络上添加自己的检测网络，在通
用的 ＭＳ　ＣＯＣＯ数据集上进行训练，经过１０天

５００　０００次迭代之后，损失稳定在３．５左右不再变
化，结束训练。损失值与迭代次数的关系如图８所
示。

Ｆｉｇｕｒｅ　８　Ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
图８　损失函数可视化

４　实验结果对比与分析

本文基于ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ的网络模型在Ｉｍａ－
ｇｅＮｅｔ分类数据集上的表现如表１所示。

Ｔａｂｌｅ　１　Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ
表１　网络分类结果

Ｂａｃｋｂｏｎｅ　ｍｏｄｅｌ　 ＴＯＰ－１ ＣＰＵ　Ｔｉｍｅ／ｓ

ＶＧＧ－１６　 ７０．５　 ４．３６

Ｄａｒｋｎｅｔ１９　 ７２．９　 ０．８７

ＲｅｓＮｅｔ　１０１［２２］ ７７．１　 ２．２３

ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ（本文） ７７．０　 １．３８

　　从表１中可以看出，在ＴＯＰ－１准确率方面，本
文基于ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ的网络模型比 ＶＧＧ－１６和

Ｄａｒｋｎｅｔ１９提高了７％，和经典的ＲｅｓＮｅｔ　１０１相差
无几，但是在速度方面有着明显的优势。

在通用的目标检测数据集ＭＳ　ＣＯＣＯ上，硬件
平台为 ＮＶＩＤＩＡ　ＪＥＴＳＯＮ　ＸＡＶＩＥＲ，将 ｄｅｎｓｅ＿

ＹＯＬＯ－４１６算法和 ＹＯＬＯ－６０８、ＳＳＤ５１２等经典算
法进行了比较，其中ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ－４１６、ＹＯＬＯ－
６０８、ＳＳＤ５１２中的４１６，６０８，５１２分别代表网络的输

入尺寸大小。具体的检测性能和检测结果如表２
和图９所示，其中ＡＰＳ 表示对小目标（像素小于

３２×３２）检测的ＡＰ指标；ＡＰ５０即ＡＰ＠０．５是３．１
节中的ＡＰ＠０．５的简写形式；ＡＰ为将ＩｏＵ 阈值
从０．５～０．９５中每隔０．５进行取值，计算出的１０
个ＡＰ值求取平均所得；Ｗｅｉｇｈｔｓ为网络模型的权
重大小；ＧＰＵ　Ｔｉｍｅ表示算法检测单幅图像所用时
间。

Ｔａｂｌｅ　２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｎ　ＭＳ　ＣＯＣＯ
表２　ＭＳ　ＣＯＣＯ上的检测结果

算法 ＡＰＳ ＡＰ　ＡＰ５０
Ｗｅｉｇｈｔｓ
／ＭＢ

ＧＰＵ
Ｔｉｍｅ／ｓ

ＹＯＬＯ－６０８　 ７．２　 ２５．４　４８．１　 ２５９　 ０．０６０　５

ＳＳＤ５１２　 ９．０　 ２６．８　４６．５　 ２３０　 ０．０９８　９

Ｆａｓｔｅｒ　ＲＣＮＮ　 ７．７　 ２４．２　４５．３　 ３０６　 ０．１６５　５

ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ－４１６（本文）１４．９　 ３６．４　５９．４　 １６０　 ０．０４５　４

　　在本文创建的目标检测数据集上，硬件平台为

ＮＶＩＤＩＡ　ＪＥＴＳＯＮ　ＸＡＶＩＥＲ，本文设计的ｄｅｎｓｅ＿

ＹＯＬＯ算法检测性能如表３所示，检测结果如图

１０所示。
在ＮＶＩＤＩＡ　ＪＥＴＳＯＮ　ＸＡＶＩＥＲ嵌入式平台

上，本文的ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ目标检测算法相较于原

ＹＯＬＯ算法，检测时间缩短了１５ｍｓ左右，可以达
到２０ｆｐｓ以上的实时性，也优于其他的算法。在
检测准确率方面，针对ＭＳ　ＣＯＣＯ数据集中的小目
标，本文设计的ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ算法相较于 ＹＯＬＯ
算法在ＡＰＳ 指标上提高了７％，而在ＡＰ０．５指标
上，ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ算法超过了ＹＯＬＯ、ＳＳＤ和Ｆａｓ－
ｔｅｒ　ＲＣＮＮ算法，都至少提高了１０％，并且网络模
型大小为原 ＹＯＬＯ算法的６６％。针对本文创建
的数据集，ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ算法也比原 ＹＯＬＯ算法
的ＡＰ０．５提高了８％。

５　结束语

本文提出了一种新的基于深度卷积神经网络
的ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ目标检测算法，在嵌入式平台上
可以实现高准确率的实时目标检测。ｄｅｎｓｅ＿ＹＯ－
ＬＯ算法首先利用新提出的ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ特征提
取模块对图像提取特征，减少了参数量，加快了网
络的训练和预测。然后采用自适应多尺度融合检
测方法丰富了小尺度特征图的信息，提高了小目标
的检出率。最后通过非极大值抑制算法得到最终
检测结果。实验表明，在通用的ＭＳ　ＣＯＣＯ数据集
上，ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ算法在小目标检测方面，较原
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图９　原算法（左）和改进算法（右）在 ＭＳ　ＣＯＣＯ数据集上检测结果

Ｔａｂｌｅ　３　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｎ　ｄａｔａｓｅｔ　ｃｒｅａｔｅｄ　ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ
表３　在本文创建数据集上的检测结果

算法 ＡＰ５０ ＧＰＵ　Ｔｉｍｅ／ｓ

ＹＯＬＯ－６０８　 ６７．３　 ０．０６０　５

ＳＳＤ５１２　 ５５．５　 ０．０９８　９

Ｆａｓｔｅｒ　ＲＣＮＮ　 ６３．３　 ０．１６５　５

ｄｅｎｓｅ＿ＹＯＬＯ－４１６（本文） ７５．４　 ０．０４５　４

ＹＯＬＯ算法ｍＡＰ指标提高了７％，检测时间缩短
了１５ｍｓ，网络模型大小为原算法的６６％。此外，
在本文采集并手工标注的数据集上，该算法检测准
确率和速度也明显优于原算法，满足嵌入式平台对
算法速度和精度的要求，可为深度学习在嵌入式平
台上的应用提供借鉴。本文提出的算法还有很多
地方需要改进，比如ｓｌｉｍ－ｄｅｎｓｅｎｅｔ还可以通过剪
枝操作，减少通道的冗余，加快推断速度，在本文的

模型上进行压缩仍然需要更进一步的研究。
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