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摘要　设计了一种用于无线光传输的激光投影系统并提出了一种基于深度学习的改进型YOLOv３(youonlylook
once,v３)网络用于检测小鼠图像的位置.该网络使用分组卷积对网络参数进行压缩以提高目标检测速度,使用通

道混洗方法以增强网络的信息流通能力.利用交叉熵损失函数中的两个超参数来调整正、负样本的比例以降低易

分类样本在损失函数中的权值,提高了目标检测精度.在PASCALVOC２００７和自制小鼠图像数据集上分别进行

实验,结果表明提出的基于改进型YOLOv３网络的检测算法检测精度达９０．３％,检测速度和检测精度都优于传统

型网络结构.应用该算法的激光投影系统可以实时检测运动小鼠目标并进行无线光传输等光遗传实验.
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１　引　　言

目前,光遗传学技术已经成为神经科学研究的

重要工具.该技术使用光学信号刺激细胞膜上的光

敏离子通道,从而调控神经细胞活性,对动物活动进

行空间和时间上的精确控制[１Ｇ２].然而,典型的光

遗传学实验通常需要在动物(比如小鼠)体内植入

光纤进行光传输[３],在许多行为测试中,这种有线
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光源系统阻碍了动物的自由移动,使得动物行为

分析复杂化.随着计算机视觉的不断发展,Wang
等[４]提出使用传统的图像检测方法确定动物的位

置,配合机械控制系统对其进行无线光传输.传

统的图像检测方法受光照等环境因素的影响较

大,很容易导致检测失败,而光遗传实验需要对动

物进行实时准确的光传输,所以需要一种检测速

度极快、检测精度较高、鲁棒性强的目标检测算法

用于无线光传输.
近年来,卷积神经网络(CNN)已经成为一种从

数据中自动学习特征表示的有效方法[５],基于CNN
的目标检测算法在计算机视觉领域越来越受欢

迎[６].文 献 [７]提 出 的 Faster RCNN (Faster
RegionConvolutionalNeuralNetworks)采用双步

检测策略,将检测过程分为候选区域生成阶段和区

域分类阶段,可以大大提高目标的检测精度.但是

由于两个阶段需要交互,无法满足实时检测要求.
文献[８]提出了采用单步检测策略的YOLO网络结

构,将目标检测问题转化为回归问题,极大地提高了

检测 速 度.文 献 [９]提 出 的 SSD(SingleShot
multiboxDetector)网络结构,结合了 YOLO网络

的端到端和FasterRCNN的锚点思想来提高物体

的检测能力.YOLOv２网络[１０]在YOLO网络的基

础上添加了锚点,并使用KＧmeans[１１]算法自动训练

边界框以找到更好的目标检测框,从而能够更容易、
更准确地检 测 物 体 的 位 置.YOLOv３[１２]网 络 在

DarknetＧ５３的基础上使用了网络适应特性,极大地

提高了目标检测精度.
基于CNN的目标检测算法的鲁棒性以及检

测精度、速度与传统的目标检测算法相比都有较

大提升,而 YOLOv３网络是当前目标检测算法满

足无线光传输的最优秀算法之一.为了给光遗传

实验提供更为稳定的实验环境,本文提出一种基

于YOLOv３网络的改进型网络,使用分组卷积的

方法减少网络参数,从而减少卷积计算量,加快检

测速度.同时,为了提高检测精度,用焦点损失函

数替换交叉熵损失函数.为了证明该网络可以应

用于光遗传学实验,本文设计了激光投影系统,并
采用小鼠图像作为检测对象,制作了小鼠图像数

据集.结果表明,改进型网络的检测速度和检测

精度都优于 YOLOv３网络,完全可以对光遗传学

实验中的小鼠图像进行实时目标检测,更好地满

足了激光投影系统的需求.

２　基本原理

２．１　激光投影系统结构

为了实现小鼠头部实时、准确的无线光传输,记
录小鼠的行走路径、运动体态,以及满足垂直照射小

鼠头部的要求,设计了用于光遗传学实验的激光投

影系统,如图１所示,其主要由激光投影模块与目标

检测模块构成.激光投影模块主要由伺服电机、工
字导轨、相机传感器及激光准直器构成.为了使激

光投影系统更好地满足无线光传输要求,目标检测

模块使用了改进型YOLOv３网络检测小鼠图像的

头部位置并输出位置坐标;激光投影模块接收到位

置坐标后,操控伺服电机和激光准直器对小鼠进行

无线光传输.

图１ 激光投影系统示意图

Fig敭１ Schematicofthelaserprojectionsystem

激光投影系统使用工字导轨结构,满足了光遗

传实验垂直照射小鼠头部的要求;激光准直器和目

标检测等模块的配合使用,可以实现对小鼠头部的

自动追踪;相机传感器实时记录小鼠的行走路径和

运动体态,为光遗传实验的后续分析提供了有效数

据.因此,该系统为光遗传实验提供了一种全新的

实验环境.

２．２　网络结构

YOLOv３网络由DarknetＧ５３特征提取网络和

检测定位网络组成,如图２所示.将图像输入网络

后,由DarknetＧ５３对图像进行特征提取,输出三个

不同尺度的特征图并进行检测定位.YOLOv３网

络采用了残差模块使得网络结构更深,提取特征的

能力更强;张量拼接的目的是将DarknetＧ５３中的网

络与后面某一特征层的上采样进行拼接,以便进行

更好的特征融合,从而提高检测精度.本文主要对

YOLOv３网络的DarknetＧ５３特征提取网络和部分
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图２ 网络结构图

Fig敭２ Networkstructurediagram

损失函数进行了改进.
为了压缩网络参数,改进型网络使用分组卷积的

方法替换DarknetＧ５３特征提取网络中的标准卷积.
使用分组卷积[１３]的方法(分为４组)进行３×３卷积以

获得特征图;采用通道混洗[１４]增强网络间的信息流

通能力.因为在第一层卷积必须从输入图像中获得

尽可能多的特征,所以该卷积层使用标准卷积.

２．３　分组卷积

分组卷积是一种特殊的稀疏连接卷积.分组卷

积操作流程如图３(a)所示,先将输入的特征图在通

道维度上进行分组,再将相应的卷积核分成相同的

组,最后将各组特征图和卷积核分别进行卷积运算

得到输出特征图.假设一个输入特征图的通道深度

为a,输出特征图的通道深度为b,k 和l为特征图

F 的高和宽(假定两者相同).用i×i大小的标准

卷积核K 对特征图进行卷积.设步长和填充都为

１,标准卷积的计算量M 可以表示为

Mk,l,b ＝∑
i,a

Ki,i,a,b ×Fk＋i－１,l＋i－１,a. (１)

　　假设分组数为G,则分组卷积的计算量N 可以

表示为

Nk,l,b ＝∑
i,a

Ki,i,a/G,b ×Fk＋i－１,l＋i－１,a/G ×G.(２)

　　分解卷积与标准卷积的计算量比例关系式可以

表示为

∑
i,a

Ki,i,a/G,b ×Fk＋i－１,l＋i－１,a/G ×G

∑
i,a

Ki,i,a,b ×Fk＋i－１,l＋i－１,a
＝１/G. (３)

　　从(３)式可以得到,分组卷积的卷积计算量是标

准卷积的１/G,减少的计算量与分组数成正比.
在分组卷积降低网络卷积的计算量的同时,由

于将特征图进行了分组,这会导致各组之间的特征

图存在信息不通畅的问题,这无疑会影响网络的检

测精度.为了解决这一问题,采用通道混洗的方法.
将各组特征图的通道进行切割重组,可以增强网络

之间的信息流通,提高信息表达能力,通道混洗原理

如图３(b)所示.先将分为G 组的特征图进行变形,
再将变形后的参数矩阵G１ 等进行转置操作,最后

将各组参数矩阵作平坦化操作,实现各组特征图在

通道维度上的混合.

图３ 分组卷积.(a)操作流程;(b)通道混洗

Fig敭３ Packetconvolution敭 a Operationflow  b channelshuffle
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２．４　损失函数

评价一种目标检测算法的优劣,除了检测速度

要求外,还有一个重要指标,即检测精度.本文网络

是基于YOLOv３网络改进的目标检测方法,属于单

步检测方法.文献[１５]指出单步检测方法的检测精

度不如双步检测方法,原因在于没有很好地解决正

负样本分布不均衡的问题.本文网络中采用了焦点

损失函数,在交叉熵损失函数的基础上增加两个超

参数,可解决分布不均衡的问题.对于二分类,标准

的交叉熵损失函数(C)为

C(p,y)＝
－logp　　　 y＝１
－log(１－p) otherwise{ , (４)

式中:y∈ －１,１{ }为真实样本的标签;p∈ ０,１[ ] 为

模型对于标签y＝１的估计概率.文献[１５]指出,
使用交叉熵损失函数时,由于负样本的数量远大于

正样本,而且都容易分类,所以在代价函数中占有绝

对的比重.如果不加以控制,很容易导致网络在训

练过程中出现恶化.焦点损失函数可以有效解决这

一问题,使得单步检测方法的检测精度得以改善.
焦点损失函数(F)定义为

F(pt
)＝－αt(１－pt)γlog(pt), (５)

式中:pt 为不同类别的分类概率;γ 是大于０的值;

αt 是属于 ０,１[ ] 区间的小数.γ 和αt 都是超参数,
不参与训练.由(５)式可以看到无论是正样本还是

负样本,pt 值越大,权重(１－pt)γ 值就越小,说明易

分类样本的比重可以通过γ 的取值进行抑制,这就

增加了难分类样本的重要性.αt 值用于调节正样本

和负样本的比例,正样本使用αt 时,对应的负样本使

用１－αt.γ和αt 的最优值是相互影响的,所以在评

估检测精度时需要把两者组合起来进行调节.

３　分析与讨论

３．１　实验准备

实验需要的小鼠图像数据集委托天津大学生命

科学学院进行采集.考虑到实验环境影响检测性

能,在图像采集的过程中使用了多角度拍摄以及不

同的照明条件.实验一共采集了１５００张形态各异、
不同颜色的小鼠图像.为了增强实验数据集的丰富

性,将收集的图像在颜色、亮度、旋转等方面进行了

图像预处理,增强后的图片数量达到１５０００张,并按

照８∶２的比例分为训练集和测试集,部分图像数据

集图片如图４所示.为了配合改进型YOLOv３网

络 ,将 输 入 图 像 的 分 辨 率 调 整 为４１６pixel×

图４ 部分小鼠图像数据集图片

Fig敭４ Partofthemouseimagedataset

４１６pixel.光遗传实验通常在小鼠头部接入光纤进

行光传输,所以对图像中的小鼠头部进行手动标注

并进行分类.
实验中网络搭建和训练环境如下:GPU型号为

NVIDIARTX２０８０,６４位 Windows１０操作系统以

及TensorFlow１．８．０版本.训练迭代次数调整为

７００００次,初始学习率、权重衰减正则化参数等与

YOLOv３网络设置一致,学习率在４００００步后降至

０．０００１,在５００００步后降至０．００００１.

３．２　检测实验

焦点损失函数中有两个超参数γ 和αt,其值直

接影响网络的性能.因此,实验首先需要确定γ 和

αt 的值.超参数使用不同值时,改进型网络在测试

集中取得的均值平均精度(mAP)如图５所示.由

图５可以看到,当γ＝２且αt＝０．２５时,网络的检测

精度最高.

图５ 不同γ和αt 值下的 mAP

Fig敭５ mAPatdifferentγandαtvalues

改进型 YOLOv３网络、SSD网络及 YOLOv３
网络在小鼠图像数据集的准确率(Precision)与召回

率(Recall)结果曲线,如图６所示.由图６可以看

到,改进型YOLOv３网络在自制小鼠图像数据集上

的准确率与召回率都高于YOLOv３和SSD目标检

测网络.
不同主流检测网络及改进型YOLOv３网络在

０６１５０３Ｇ４
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图６ 不同算法在小鼠图像数据集上的召回率与

准确率结果曲线

Fig敭６ Recallandprecisionresultsofdifferentalgorithms
onmouseimagedataset

小鼠图像数据集及PASCALVOC２００７[１６]数据集上

的mAP值和检测时间如表１所示.FasterRCNN
在 小鼠图像数据集的mAP值达到９１．４％,但是检

测速度无法满足实时检测的要求;SSD网络的检测

速度显著提升,但与其他网络算法相比 mAP值较

低;改进型YOLOv３检测网络在小鼠图像数据集的

mAP值高达９０．３％,虽然低于FasterRCNN,但是

检测速度约为FasterRCNN的８倍.
由图６和表１可以看到,将分组卷积和焦点损

失函数应用于YOLOv３网络,可以很好地提高网络

的检测速度和检测精度.改进型YOLOv３网络在

PASCALVOC２００７和小鼠图像数据集上的 mAP
值分别为７９．８％和９０．３％,每个数据集图像的平均

处理时间仅为２５ms和２６ms.根据目前的实验器

材,激光投影系统对目标检测算法 mAP值的要求

是８５％ 以 上,检 测 时 间 是 ６０ ms以 内.Faster
RCNN和 SSD 网 络 无 法 满 足 该 要 求,而 改 进 型

YOLOv３网络比YOLOv３网络的 mAP值更高,检
测速度更快,更适合应用于激光投影系统.

表１　不同算法的精度与速度结果

Table１　mAPandspeedresultsofdifferentalgorithms

Method
PASCALVOC２００７ Mouseimagedataset

mAP/％ Speed/ms mAP/％ Speed/ms
FasterRCNN[７] ７３．２ ２００ ９１．４ ２０８

SSD[９] ７４．３ ６１ ７９．３ ６４
YOLOv３[１２] ７９．２ ２９ ８８．４ ３２

YOLOv３(proposed) ７９．８ ２５ ９０．３ ２６

　　不同算法的小鼠图像检测对比如图７所示.由

图７可以看到,改进后的网络对黑色小鼠和白色小

鼠的检测框的置信度低于FasterRCNN,但是高于

SSD及YOLOv３网络,说明该网络对小鼠头部图像

的检测精度较高.同时,改进型YOLOv３网络检测

小鼠图像时,有极少检测失败的情况出现,这是网络

应进一步优化的方向.

４　结　　论

结合YOLOv３网络出色的目标检测实时性与

准确性,提出一种改进型YOLOv３目标检测网络用

于辅助光遗传实验.为了提高检测速度与检测精

度,使用了分组卷积和改进交叉熵损失函数的方法.
实验结果表明,改进后的网络对小鼠头部图像的检

图７ 不同算法的小鼠图像检测对比.(a)(e)FasterRCNN;(b)(f)SSD;(c)(g)YOLOv３;(d)(h)改进型YOLOv３
Fig敭７ Comparisonofmouseimagedetectionwithdifferentalgorithms敭 a  e FasterRCNN 

 b  f SSD  c  g YOLOv３  d  h proposedYOLOv３
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测精度达到９０．３％,检测速度达到２６ms,优于传统

的YOLOv３网络,完全可以满足激光投影系统对小

鼠进行实时检测的要求.提出的激光投影系统可以

为光遗传实验提供稳定可靠的无线光传输环境,使
小鼠可以自由移动,并且进一步改善脑部神经刺激

范围,为远程控制小鼠脑部的神经活动开辟了新的

可能性.
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