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摘要　随着深度学习的不断发展与广泛运用,基于深度学习的目标检测算法已成为新的主流.为了进一步提高卷

积神经网络YOLOv３(Youonlylookoncev３)的检测精度,在原算法的网络结构上添加卷积层模块对样本进行目

标背景分类,并粗略调整特征图上的锚框大小.该模块输出目标背景概率后,过滤掉背景概率值低于设定阈值的

样本,从而解决原算法中存在的正负样本比例失衡的问题.使用调整过的锚框替代原算法中直接由聚类生成固定

大小的锚框,该过程为边界框的预测提供更优的初始值.在VOC数据集上的实验结果表明,相较于原算法,改进

的YOLOv３具有更高的检测精度.
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１　引　　言

目标检测在生活中多个领域有着广泛应用,如
行人识别、自动驾驶和医学影像等.传统方法通常

将特征提取与机器学习的分类算法相结合,Viola
等[１]使用哈尔特征(HaarＧlikefeature)提取方法联

合机器学习Adaboost算法训练一系列级联分类器

以进行人脸检测,取得了可观效果;马娟娟等[２]利用

改进的Grassberger熵来提取目标属性,同时使用

随机森林分类器预测搜索框是否包含目标,目标检

测的准确率得到提高.随着深度学习的不断发展,
基于卷积神经网络(CNN)的目标检测算法逐渐替
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代了传统目标检测算法,成为新的主流.Girshick
等[３]提出的RＧCNN(RegionＧCNN)成功将深度学习

应用在目标检测中,先用SelectiveSearch[４]算法选

出候选框,再将候选框依次送入CNN中进行分类,
但提取的候选框出现大量重叠,特征提取存在冗余.
改进的FastRＧCNN[５]算法将整个图像作为输入送

入卷积网络中,再将候选框映射在特征图上,避免了

重复 的 特 征 提 取,提 高 训 练 速 度.Ren 等[６]在

FasterRＧCNN中提出了锚框(anchorboxes)的概

念,候选框的提取也使用卷积网络来实现,有效减少

了候选框的提取时间.曹宇剑等[７]提出了旋转不变

FasterRＧCNN的目标检测算法,将其应用于低空无

人机装甲的检测,与多模型比较,该算法取得了最好

的检测效果.FasterRＧCNN需将大小不同的候选

框特征图送入全连接层中,故在全连接层前需插入

感兴趣区域(ROI)层来固定候选框特征图的尺寸,
但破坏了卷积网络的平移不变性.Dai等[８]将目标

位置信息融入ROI层,构建位置敏感得分图,有效

解决了上述问题.为了使网络能够适应更多尺寸的

目标,Lin等[９]提出了特征金字塔结构,并将该结构

应用于FasterRＧCNN等算法,提升了对小尺度目

标的检测性能.通常上述算法检测精度较高,但却

不能达到实时效果.为了解决速度问题,Redmon
等[１０]使用单结构CNN直接预测目标的位置和类

别,但精度稍低.随后Redmon等[１１]又提出了改进

的 YOLOv２(Youonlylookoncev２)算 法,在

YOLOv１ 的 基 础 上 增 加 了 批 量 归 一 化 (Batch
normalization)[１２]层来加快训练速度,使用锚框和

更高分辨率的分类器来提升精度.魏湧明等[１３]通

过更改候选框的筛选规则等方法改进YOLOv２网

络,在无人机航拍图像定位任务中取得了较为理想

的效果.基于上述单结构直接回归的思想,Liu
等[１４]提 出 了 多 尺 度 预 测 的 SSD(Singleshot
multiboxdetector)算法,使得不同尺度的特征图专

注预测不同尺寸的对象,兼顾了速度和精度,但预测

层中浅层特征的表达能力较弱.为了加强浅层特征

的表达能力,Fu等[１５]通过解卷积的方式将上下文

信息加入特征图中,检测精度得到进一步提升.王

俊强等[１６]结合基于候选框方法和单结构回归法的

优势,提出了一种改进的SSD算法,在遥感影像数

据集 中 取 得 了 良 好 效 果.继 YOLO v２ 之 后,

Redmon等[１７]又提出了YOLO系列第三个版本,即

YOLOv３,该算法采用了一个分类效果更好的骨架

网络结构Darknet５３,同时利用多尺度特征进行预

测,提升了小目标的识别率,保持了速度优势的同时

又提升了检测精度.
像YOLOv３这种单结构直接回归方法属于密

集型检测方法,在特征图的每个像素点上都预设固

定数量的锚框,将每个锚框都设为一个训练样本,由
单结构网络直接预测锚框相对于真实框的偏移量及

锚框所属类别.这种检测方法会出现正负样本比例

不平衡的情况,因为锚框与真实框匹配后,属于背景

的负样本数量远远大于属于目标的正样本数量.为

了平衡正负样本数量,SSD算法在训练过程中只选

取一些损失较大的负样本,而在YOLOv３算法中,

Lin等[１８]试图使用一种改进的交叉熵损失函数

(Focalloss)来控制正负样本在损失函数中的权重

以减少负样本的权重,反而使模型的平均精度下降

了几个百分点.
另外,很多高精度目标检测算法都依赖于高质

量的锚框,设计越合理,检测精度越高.大部分目标

检测算法都根据经验预设尺度和高宽比在空间域上

生成锚框,如FasterRＧCNN、SSD及基于这些的改

进算法.YOLOv３同样采取了锚框策略,在数据集

中聚类得到９组不同尺寸的锚框并将其作用于三种

尺度的特征图.为了获取更佳的初始值,本文使用

增加的卷积模块先对聚类得到的锚框作一个粗略调

整,再使用原来的预测网络对调整后的锚框作进一

步调优,同时为了平衡正负样本数量,使用增加的卷

积模块对负样本提前进行过滤.

图１ 残差层结构

Fig敭１ Residuallayerstructure

２　传统YOLOv３算法

YOLOv３网络结构由Darknet５３和检测网络

两部分组成,分别用作特征提取及多尺度预测.

Darknet５３由卷积层和残差层构成,残差层如图１
所示,其中⊕表示一个相加操作,可用公式表示为

１２１５０２Ｇ２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

H(x)＝F(x)＋x, (１)
式中:x 和F(x)为残差层的两个输入,F(x)为x
经过两次卷积操作后得到的结果;H(x)为残差层

的输出.两次卷积操作的卷积核尺寸分别为１×１
和３×３,步长(stride)均为１.同时为了提升网络性

能,每层卷积后都添加了批量归一化层和线性单元

(leakyReLU)[１９].添加批量归一化层可加快训练

的收敛速度,使用leakyReLU形式的激活函数可

避免深层网络出现梯度消失的现象.
图２ 为 Darknet５３ 的 配 置 参 数 及 尺 寸 为

４１６pixel×４１６pixel的输入图像经Darknet５３各层

后的输出参数.其中Times表示残差操作循环次

数,最 终 可 获 得 尺 寸 为 ２０８pixel×２０８pixel,

１０４pixel×１０４pixel,５２pixel×５２pixel,２６pixel×
２６pixel和１３pixel×１３pixel５种尺度的特征图.

图２ Darknet５３结构参数

Fig敭２ Darknet５３structuralparameters

YOLOv３的多尺度预测将在尺寸为５２pixel×
５２pixel,２６pixel×２６pixel和１３pixel×１３pixel的

特征图上进行,但在特征图输出预测结果前,先进行

特征融合操作,将高语义低分辨率与低语义高分辨

率的特征拼接在一起,使得高分辨的特征也包含丰

富的语义信息.具体特征融合过程:先在尺寸为

１３pixel×１３pixel的特征图上进行５次卷积操作,
卷积核尺寸依次为１×１,３×３,１×１,３×３和１×１,
步长均为１;再连接卷积核尺寸为３×３,步长为１,
卷积核数目减半的卷积层,实现降维效果;对特征进

行二倍上采样(upsample)操作,再与上一级特征

(尺寸为２６pixel×２６pixel的特征图)进行拼接,重
复上述操作与尺寸为５２pixel×５２pixel的特征图

进行拼接;最终在融合后尺寸为５２pixel×５２pixel,

２６pixel×２６pixel和１３pixel×１３pixel的特征图

上输出预测结果.
对于输出预测结果的三个特征图,在特征图上

每个像素点格子预测三个框,每个预测框都预测中

心坐标为(x,y),高和宽分别为h 和w,存在物体的

置信度p,k个类别的得分值(COCO数据集中k 为

８０,VOC数据集中k为２０).三层特征图一共输出

１０６４７(１３×１３×３＋２６×２６×３＋５２×５２×３)个预测

框.最后,将通过非极大值抑制(NMS)算法筛选出

的预测框作为最终检测框.

３　改进的YOLOv３算法

３．１　改进的网络结构

改进的YOLOv３算法沿用YOLOv３的骨架

网络,并在此基础上增加一个网络分支来调整锚框

的宽和高,并对样本进行目标背景分类.在分支网

络输出结果后设置一个阈值,根据分类的结果及设

置的阈值生成二进制掩码矩阵 mask,当样本预测

为背景的概率大于阈值时,则 mask值为０,否则为

１.将mask映射到最后一层(预测层),mask值为１
的样本参与最后阶段的训练与检测.整体网络结构

可简单表示为图３,图中虚线框部分为添加的卷积

层模块,分别连接在三种尺度的特征融合层后面.
图４为在１３pixel×１３pixel的特征图后添加

的卷积模块参数.卷积模块由两个卷积层构成,其
卷积核大小分别为３×３和１×１,步长均为１.添加

在尺度为２６pixel×２６pixel及５２pixel×５２pixel
的特征图后的网络层参数与图４类似,但需将３×３
大小的卷积核个数由１０２４分别换成５１２和２５６,最
终在这三种尺寸的特征图上输出锚框的宽、高及目

标背景的二分类结果.
经上述操作后,得到大小为h×w×１２的三种

特征图,其中(h,w)值分别为(１３,１３),(２６,２６)和
(５２,５２),１２ 为 特 征 图 的 通 道 数,可 写 成

３×(２＋２),３代表特征图中每个像素都预测三个

框,两个２分别代表每个框的高和宽及样本属于

目标和背景的得分.最后,利用每个样本的目标、
背景得分值及设定的阈值计算 mask,同时根据特

征图输出宽和高的偏移值修正聚类得到的锚框.
最终预测阶段,将 mask和修正好的锚框作用于图

３的预测层predict.

３．２　锚框的粗调整

为了提高目标检测的精度,一些目标检测算法

通常根据经验手动设置一些固定面积、宽高比的锚

框,再由网络预测这些锚框相比于真实框的偏移量.
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图３ 改进的网络结构

Fig敭３ Improvednetworkstructure

图４ 增加模块的网络结构参数

Fig敭４ Networkstructureparametersofincreasemodule

　　在YOLOv３中通过对数据集中边界框的宽和

高进行K 均值(KＧmeans)聚类得到９组锚框,依据

锚框的大小分成三组,将每组三个锚框均匀分布在

预测层特征图上,最后通过网络预测每个锚框的偏

移量.为了进一步提升锚框的质量,通过添加的卷

积网络模块对锚框的宽和高先作一个粗略调整,再
将调整好的锚框送入最后的预测层进行更精确的回

归.设添加网络模块中预测锚框相对于真实框的

宽、高偏移分别为tw、th,可通过

bw ＝pwexp(tw), (２)

bh ＝phexp(th), (３)

计算边界框实际的宽bw 和高bh.式中:pw 和ph

分别为由聚类得到的锚框的宽和高.

最终阶段边界框的预测过程和锚框调整过程相

同,均由网络直接预测边界框相对于锚框的偏移量

tw 和th,但这个锚框不再由聚类的形式获取,而是

由增加的网络模块生成,网络生成的锚框为最后阶

段边界框的预测提供了更好的初始值.边界框中心

点坐标由目标所在网格坐标及中心点相较所在网格

的偏移量组成,可表示为

bx ＝Cx ＋σ(tx), (４)

by ＝Cy ＋σ(ty), (５)
式中:tx,ty 为目标中心点相对于其所在网格左上角

的偏移值;Cx,Cy 为网格与图像左上角的横纵距离;σ
为Sigmoid函数.在计算中心点坐标前先对偏移量

tx 和ty 进行Sigmoid变换,将偏移量限制在０~１之

间,以确保预测的中心点落在目标所在网格内.

３．３　正负样本预测

单结构直接回归方法普遍存在的一个问题就是

正负样本比例不平衡,特征图上每个像素点设定固

定数量的锚框,与真实框匹配后大部分像素点都属

于背景,即负样本,负样本数量远远大于正样本数

量.通常一些算法采取某种策略来缓解这个问题,
如SSD算法在网络训练时将正负样本数量设为１∶３
以减少负样本数量,RetinaNet算法使用降低负样

本权重的Focalloss函数等.
为了解决正负样本不平衡的问题,在YOLOv３

特征融合层后添加卷积模块对样本进行目标背景分
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类,再设置一个阈值(设为０．０３)生成 mask,对于预

测为负样本且得分高于阈值的位置,mask值设为

０,其他位置 mask值设为１.最后在预测阶段将

mask映射到预测层上,mask值为０位置的样本将

不参与训练及预测.

３．４　损失函数

改进的 YOLOv３损失函数由两部分组成,一
部分是增加模块部分的损失函数Ladd,另一部分是

原检测网络损失函数Ldet.其中Ladd分为两个部

分,锚 框 的 宽 高 损 失 Lsize及 前 景 背 景 类 别 损 失

Lconf１,表达式为

Lsize＝ ∑
s２１＋s

２
２＋s
２
３

i＝０
∑
B

j＝０
lobj

ij (２－wij ×hij)×

(twij －t̂wij
)２＋(thij －t̂hij

)２[ ] , (６)

Lconf１＝ ∑
s２１＋s

２
２＋s
２
３

i＝０
∑
B

j＝０
αtij (１－pt

ij)γln(pt
ij), (７)

p＝
１

１＋exp(s)
, (８)

Ladd＝Lsize＋Lconf１, (９)
式中:s１,s２ 和s３为特征图的尺寸,多尺度预测分别

在 １３ pixel×１３ pixel,２６ pixel×２６pixel和

５２pixel×５２pixel三种尺寸的特征图上进行,此时

s１＝１３,s２＝２６,s３＝５２;B 为锚框个数,特征图中每

个网格(grid)预测三个锚框,此时B＝３;i为预测层

特征图中第i个特征网格(三种尺度共有１３×１３＋
２６×２６＋５２×５２个特征网格);lobjij 为正样本在损失

函数中的权重,根据匹配原则:先由数据集中目标的

真实框聚类得到九组锚框,再根据锚框大小分为三

组分配在三种不同尺度预测层的每个特征网格上,
计算目标真实框与锚框的IoU(并集与交集的面积

之比),与真实框有最大IoU值且中心点落在同一

特征网格的锚框负责预测此目标,将每个锚框都看

作是一个样本,若第i个特征网格中第j 个锚框负

责预测目标,就将此锚框看作正样本,赋予其正样本

标签,此 时lobjij ＝１,反 之 就 将 锚 框 看 作 负 样 本,

lobjij ＝０;wij,hij为真实框的宽高;t̂wij
,t̂hij

为网络预

测的边界框宽高偏移值;twij
,thij

为真实框的宽高偏

移值,其中宽高偏移是边界框相对于锚框的宽高偏

移值(增加网络模块是相对于聚类的锚框,最终预测

部分是相对于增加模块部分生成的锚框);αtij为控

制正负样本权重的参数,根据匹配原则:样本标签为

正,αtij＝α,样本标签为负,αtij ＝１－α;γ为难分样本

和易分样本的调制系数,γ 和α 都为设定好的固定

值;sij为网络将第i个网格中第j个样本预测为正的

得分,使用Sigmoid函数[(８)式]作为其概率输出,便
可得到网络将样本预测为正的概率pij,ptij为该样本

实际属于正样本的概率,根据匹配原则:若该样本的

真实标签为正样本时,ptij＝pij,反之ptij＝１－pij.
最后检测网络部分的损失函数Ldet由三部分组

成,坐标损失 Lloc、置信度损失 Lconf２和类别损失

Lclass,表达式为

Ldet＝Lloc＋Lconf２＋Lclass, (１０)

Lloc＝ ∑
s２１＋s

２
２＋s
２
３

i＝０
∑
B

j＝０
lmask

ij lobj
ij (２－wij ×hij)×

(txij －t̂xij
)２＋(tyij －t̂yij

)２＋[

(twij －t̂wij
)２＋(thij －t̂hij

)２ ] , (１１)

Lconf２＝ ∑
s２１＋s

２
２＋s
２
３

i＝０
∑
B

j＝０
lmask

ij lobjijE(Cij,Ĉij)＋[

lnobjij E(Cij,Ĉij)] , (１２)

E(p,p̂)＝－pln(p̂)－(１－p)ln(１－p̂),
(１３)

Lclass＝

∑
s２１＋s

２
２＋s
２
３

i＝０
∑
B

j＝０
∑

c∈classes
lmask

ij lobj
ijE pij(c),p̂ij(c)[ ] ,

(１４)
式中:lmask

ij 为第i个网格中第j 个样本是否被过滤,
增加模块的二分类网络预测该样本属于负样本的概

率后,设定一个固定阈值,若属于负样本的概率高于

该阈值,则表示该样本将被过滤,不参与训练和预

测,此时lmask
ij ＝０,反之lmask

ij ＝１;t̂xij
,t̂yij

为网络预测

的边界框中心偏移;txij
,tyij

为数据集中目标边界框

的中心偏移值,中心偏移表示边界框相对于所处网

格左上角的偏移量;Cij,Ĉij分别为每个样本真实的

置信度及预测的置信度,根据匹配原则:若样本标签

为正,则Cij＝１,反之Cij＝０,Ĉij是在网路输出置信

度得分值后,将得分值作为(８)式Sigmoid函数的输

入来得到概率值,最后将概率作为(１３)式的二值交

叉熵损失函数的输入,计算置信度损失;lnobjij 为训练

过程中负样本权重,当第i个网格内第j 个预测框

与真实框的IoU大于０．５时,lnobjij ＝０,反之lnobjij ＝１;

classes为数据集中包含的类别,多类别预测可看成

多个二分类问题;c 为属于classes中的某个类别,
在网络预测样本属于某个类别c的得分值后,仍将
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得分值作为Sigmoid函数的输入,得到样本的真实

类别概率p̂ij(c),若样本所属类别为c,pij(c)＝１,
反之pij(c)＝０.

４　实验结果分析

实验仿真在 TensorFlow框架下进行,训练及

测试的计算机硬件配置CPU为IntelXeonE５Ｇ２６２０
V４,GPU为 NVIDIAGeForceGTX１０８０Ti,操作

系统系统为Ubuntu１４．０４.

４．１　实验数据集

实验选取标准化数据集为PASCALVOC进行

图像识别和分类,其包含２０种类别的数据.模型训

练阶段,选取VOC２０１２训练验证集及VOC２００７训

练验 证 集 作 为 训 练 数 据 (共 有 １６５５１ 张),将

VOC２００７训练验证集部分数据作为验证集.模型

测试阶段,选取VOC２０１２测试集作为测试数据(共
有４９５２张).

４．２　实验细节

采用端对端的方式来优化模型,使用多任务损失

函数来优化网络参数.锚框由VOC数据集聚类而

成,得到三种尺度９个锚框,宽高分别为(２４×３４),
(４６×８４),(６８×１８５),(１１６×２８６),(１２２×９７),(１７１×
１８０),(２１４×３２７),(３２４×１９３)和(３５９×３５９).

整个训练过程中使用批量随机梯度下降法来优

化损失函数,共进行６００００次迭代.初始学习率设

为０．０１,权重衰减值设为０．０００５,批量大小设为６４,
在网络迭代２００００次及５００００次后,学习率分别设

为０．００１和０．０００１.
利用TensorFlow工具中TensorBoard查看训

练过程中损失函数曲线,如图５所示,横坐标代表迭

代次数,纵坐标代表损失值.从图５可以看到,刚开

始损失函数曲线下降较快,迭代到１５０００次后下降

变缓,最后收敛至０．１左右.

４．３　实验结果及性能对比

使用平均精度(mAP)对算法性能进行评估.
所 有 测 试 都 选 取 VOC２００７ 训 练 验 证 集 和

VOC２０１２ 训 练 验 证 集 作 为 训 练 数 据,选 取

VOC２００７测试集作为测试数据.表１为不同目标

检测算法在 VOC２００７测试集上的实验结果,其中

Faster RＧCNN、RＧFCN (Region based Fully
Convolutional Network)、SSD３２１、SSD５００ 和

DSSD５１３(DeconvolutionalSingleShotDetector)的
实验结果来自文献[１５],YOLOv２的实验结果来自

图５ 损失函数训练曲线

Fig敭５ Lossfunctiontrainingcurve

文献[１１],YOLOv３与改进的YOLOv３实验结果

由实验得到(网络输入尺寸均为４１６pixel).
与基于区域的目标检测算法 FasterRＧCNN

(VGG)和FasterRＧCNN(ResidualＧ１０１)的检测结

果相比,改进的YOLOv３算法的检测精度分别提

高７．０个百分点和３．８个百分点,与RＧFCN的检测

效果相当.与一次性回归的检测算法对比,其检测

精度比SSD３２１,YOLOv２,YOLOv３分别提高３．１
个百分点,３．４个百分点和０．８个百分点,比SSD５００
(ResidualＧ１０１)低０．４个百分点.

表１　各种算法在VOC２００７数据集上的测试结果

Table１　Testresultsofvariousalgorithmson

VOC２００７dataset

Algorithm Network Data mAP/％
FasterRＧCNN VGG VOC２００７＋２０１２ ７３．２
FasterRＧCNN ResidualＧ１０１ VOC２００７＋２０１２ ７６．４
RＧFCN ResidualＧ１０１ VOC２００７＋２０１２ ８０．５
SSD３２１ ResidualＧ１０１ VOC２００７＋２０１２ ７７．１
SSD５００ ResidualＧ１０１ VOC２００７＋２０１２ ８０．６

YOLOv２_４１６ Darknet１９ VOC２００７＋２０１２ ７６．８
YOLOv３_４１６ Darknet５３ VOC２００７＋２０１２ ７９．４

Ours Darknet５３ VOC２００７＋２０１２ ８０．２

４．４　数据增强对模型精度的影响

为了提高模型的泛化能力同时增加训练的数据

量,实验采取数据增强的策略对输入的图像分别进

行水平翻转变换、随机裁剪、色彩抖动和平移变换处

理.表２为使用数据增强及不使用数据增强模型的

检测精度,可以看到使用数据增强后,模型的检测精

度有０．２７个百分点的提升.
表２　数据增强前后对模型精度的影响

Table２　Impactofdataenhancementonmodelaccuracy

Dataset
mAP/％

Before After
VOC２００７ ８０．２０ ８０．４７
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４．５　不同模型对训练速度的影响

在原网络中添加的二分类网络和回归网络是共

享权重参数,如图６(b)所示.图６(a)将二分类网络

与回归网络分成两个支路,与图６(b)相比,模型参

数必然有所增加,需被优化的参数增多,网络收敛速

度也将会变慢.
使用早停法训练图６中两种模型,计算从开始

训练到停止训练的时间并进行对比,如表３所示.

图６ 不同方案模型图.(a)第一种;(b)第二种

Fig敭６ Modeldiagramofdifferentschemes敭 a １stkind  b ２ndkind

表３　不同模型对模型训练时间的影响

Table３　Influenceofdifferentmodelson
modeltrainingtime

Model Solutionone Solutiontwo
Time/h １４２ １３４

　　从表３可以看到,实验所采用的模型将两个网

络分支合并从而让两个网络共享权重参数,可缩短

模型训练时间.

４．６　测试集上的实验效果图

测试集上的实验效果如图７所示.从图７可以

看到,除个别遮挡较为严重的物体未被检测出外,所
提算法基本上能够检测图像中极大部分目标,且定

位较为准确,具有良好的检测效果.

５　结　　论

提 出 了 基 于 YOLOv３ 的 改 进 算 法,在

YOLOv３的基础上增加了CNN层以进行正负样本

筛选及锚框的粗调整.利用 VOC数据集进行实

验,证明改进的方法使得模型的检测精度有所提升,
设计的前景目标二分类网络及锚框回归网络有效.
从评估指标 mAP可以看到,与大多数目标检测算

图７ 测试集上的实验效果图

Fig敭７ Experimentalrenderingsontestdataset

法相比,所提算法具有更好的检测性能.从实验效

果图可以看到,所提算法对遮挡较为严重的物体,检
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测效果略有下降,因此在后续工作中将研究如何提

升遮挡严重目标的检测效果.
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