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　　摘　要：　目标检测作为计算机视觉的一个重要研究方向，近年来在算法性能上有了突破性进展．为了更好的提
升两阶段目标检测的精度与速度性能，提出了一种基于迁移学习方法的融合深度扩张卷积网络和轻量化网络的检测

模型．首先用扩张卷积网络替换主干网络中部分的卷积残差模块———深度扩张卷积网络 Ｄ＿ｄＮｅｔ６５；然后对预训练后
的特征图进行压缩操作，并增加一个８１类的全连接层以确保正常进行分类和回归操作———轻量化网络结构；最后，引
入迁移学习方法并融合Ｄ＿ｄＮｅｔ和轻量化网络结构，通过迁移实现模型的进一步优化．实验在典型的数据集 ＭＳＣＯＣＯ
以及ＶＯＣ０７上进行．实验评估表明，本文提出的方法具有良好的有效性和可扩展性．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｉｍａｇｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ；ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｎｅｔｗｏｒｋ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

１　引言
　　目标检测作为图像处理和计算机视觉领域中的经
典课题．其关注的是检测特定的物体目标，并同时获得

该目标的类别以及位置信息．此外，目标检测也在实例
分割［１］和目标跟踪上有很大的延展空间．

基于传统图像处理和机器学习算法的目标检测方

法和基于深度学习的目标检测方法［２］作为目标检测的
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两大类方法．前者提出的特征提取方法与后者基于滑
动窗口的候选区域（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌ）选择策略相比在针
对性、时间复杂度和窗口冗余上效果都不是很好．而基
于区域建议的目标检测算法从最初的 ＲＣＮＮ［３］、Ｆａｓｔ
ＲＣＮＮ［４］到后来的 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［５］、ＲＦＣＮ［６］逐步实现
了端到端的目标识别与检测网络，使得计算机视觉在

目标检测、实例分割以及目标跟踪方面从精确度和速

度方面都有了很大空间的提升．
本文提出一种基于迁移学习融合深度扩张网络和

轻量化网络的目标检测模型，如图１所示．首先，针对生
成候选区域过程的主干网络部分，延用目标检测经典

残差网络［７］（ＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）结构，从降低深
层网络参数数目的角度出发，融合瓶颈设计网络结构，

与之前的参数数目相比降低了接近１７倍．
此外，为获得较强的语义特征，提高目标检测和实

例分割性能，在卷积操作后加入了改进的空间特征金

字塔［８］（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）处理，因而构建
了深度扩张卷积网络（ＤｅｅｐＤｉｌａｔｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｔ
ｗｏｒｋ，Ｄ＿ｄＮｅｔ６５）；其次是基于候选区域再识别过程的
头部网络部分，考虑到全连接卷积神经网络层［９］（Ｆｕｌｌｙ
ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬａｙｅｒ，ＦＣ）的计算量过大且耗时．以
ＭＳＣＯＣＯ［１０］数据集为例，将特征图（ＦｅａｔｕｒｅＭａｐｓ）分类
压缩到１０类，并在区域建议网络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＲＰＮ）之前采用扩大卷积操作生成ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ．因
压缩了分类的数量，故而把分类和回归操作放到后面

进行，并将进行单独分类回归操作的全连接层改成了

一次性全连接操作，形成本文的 ＬｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔＮｅｔｗｏｒｋ；
为了更好的融合这两个网络模型，在预训练阶段加入

迁移学习方法，通过权重的迁移与变相增加数据集的

方法进一步优化模型，提高精确度和检测速度．

２　相关工作
　　随着计算机视觉的发展，目标检测的主流方法也
逐渐从传统的目标检测方法转移到基于深度学习的目

标检测方法．２０１３年，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等提出ＲＣＮＮ，通过训练
ＡｌｅｘＮｅｔ［１１］对生成的ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌｓ进行特征提取，为
目标检测发展方向提供了新的思路．继 ＲＣＮＮ后，Ｇｉｒ
ｓｈｉｃｋ等推出ＦａｓｔＲＣＮＮ，整个目标检测网络构思更精
巧，流程更为紧凑，大幅提升目标检测的速度．经过了
ＲＣＮＮ和ＦａｓｔＲＣＮＮ的积淀，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等提出新的Ｆａｓ
ｔｅｒＲＣＮＮ．其将特征抽取、ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌｓ提取、边框
回归以及分类整合在一个网络框架中．２０１７年，何凯明
基于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ架构提出ＭａｓｋＲＣＮＮ网络，一举完
成目标实例分割（ＯｂｊｅｃｔＩｎｓｔａｎｃｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）和关键

点检测［１２］，该算法的提出不仅有效的完成了目标检测，

同时也实现了高质量的语义分割．故而，本文的实现在
很多方面受到该篇论文的启发．

３　融合深度扩张网络与轻量化网络目标检
测模型

３１　概述
近几年，目标检测算法在主干网络的设计上也从

ＶＧＧ网络换成ＲｅｓＮｅｔ，传统的ＲｅｓＮｅｔ或者ＶＧＧ的步长
等于３２，按照特征图尺寸的减少，主干网络通常有５个
阶段（Ｐ１Ｐ５），ＲｅｔｉｎａＮｅｔ中存在Ｐ６和Ｐ７．

由于较大物体是在比较深的特征图上进行预测，

对应原图比例的感受野需求也大，但同时特征图越深，

物体边缘清晰度越模糊，故对应的回归就较弱；相反，

１９３
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较小物体在小分辨率特征图上便很难可见．ＦＰＮ［１３］及
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ等网络使用分辨率较大且比较浅的层来解决
这类问题，但小物体目标在“深层”网络中已经消失，所

以即使把浅层与语义强的深层相加，很大部分的语义

信息还是会丢失．因此，本文在主干网络上引入了更多
的阶段（如 Ｐ６）加入预训练．此外，考虑到本文是基于
两阶段目标检测框架，与基于单阶段目标检测框架相

比精度高，但速度慢．故通过在主干网络中引入深度扩
张卷积来提高精度，减少计算量．此外，为了轻量化头
部网络，本文在对卷积层的特征进行池化操作之后，对

输出的最终的特征图进行压缩操作（以 ＭＳＣＯＣＯ数据
集为例从原来的８１×ｐ×ｐ压缩到１０×ｐ×ｐ或者５×ｐ
×ｐ），为了保证正常完成目标检测任务，在最后增加一
个８１类的全连接层以确保可以正常进行分类和回归
操作，详细内容见３３节．此外，利用迁移学习［１４］可以

很好解决数据尴尬的优势，在模型中引入迁移学习方

法，并获取较好的效果．
３２　深度扩张卷积网络

本文保留了 ＲｅｓＮｅｔ５０中的 ｓｔａｇｅ１４，融合 Ｄｅｔ
Ｎｅｔ［１５］网络结构并额外增加 ｓｔａｇｅ６，将 ｓｔａｇｅ５６同时加
入预训练．此外，在 ｓｔａｇｅ５６中一改常规的卷积残差模
块堆积的操作，加入了扩张卷积的瓶颈网络结构［１６］．

图２中分别给出 ＲｅｓＮｅｔ残差模块、ＤｅｔＮｅｔ核心模
块以及本文的Ｄ＿ｄＮｅｔ６５核心模块．其中 Ｄ＿ｄＮｅｔ６５Ｒ
ＣＮＮ核心模块是基于 ＲｅｓＮｅｔ与 ＤｅｔＮｅｔ的核心模块改
进而来．其结构特征依然遵循ＲｅｓＮｅｔ模块的结构，并在
ＤｅｔＮｅｔ模块的每个卷积层操作后都增加了批量归一化
（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）和激活函数层（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅ

ａｒＵｎｉｔ，ＲｅＬＵ）．前者加速了训练进程，减少了达到同等
要求的训练次数，使训练深度网络的能力极大的加强；

后者不仅使部分神经元的输出为０，也增加了网络的稀
疏性，减少了参数的相互依存关系，缓解了过拟合问题

的发生，并使整个过程的计算量节省很多．
因此，在主干网络的设计上第１阶段通过７×７×

６４的卷积操作、ＢＮ、ＲｅＬＵ和最大池化层（Ｍａｘｐｏｏ
ｌｉｎｇ），以保证输入图像经过 ｓｔａｇｅ１后只为原来的１／４，
从而确保足够大的感受野．考虑ｓｔａｇｅ１阶段获取的Ｆｅａ
ｔｕｒｅＭａｐ较大相应的耗时也大，故依然延用 ＭａｓｋＲ
ＣＮＮ做法让 ｓｔａｇｅ１阶段只参与预训练阶段．另外，
ｓｔａｇｅ２４中的每一个大层都是由相同的残差模块１×１，
３×３，１×１的卷积层重复组合叠加而成．

而在主干网络ｓｔａｇｅ５６层中，为保持特征图的分辨
率和感受野大小，这里增加额外的ｓｔａｇｅ６阶段并加入预
训练模型中，如图３所示．

首先，本文在ｓｔａｇｅ５６两个阶段保持特征图大小一
致且都是原图尺寸的 １／１６，与原来的 ＲｅｓＮｅｔ５０的
ｓｔａｇｅ５的特征图相比是原图尺寸的１／３２，无论是在特征
图的分辨率还是感受野的大小上都好很多．其次，
ｓｔａｇｅ５６两个阶段的第一层分别加入了深度扩张卷积
网络，其由主路和旁路两个分支构成．在主路上，即把１
×１，３×３和１×１的３个卷积层作为基础模块；在卷积
层间分别加入 ＢＮ和 ＲｅＬＵ的处理操作；由于输入先经
过１×１卷积核不会改变特征图大小，接着进入３×３卷
积层（ｐａｄｄｉｎｇ＝１），故也不会改变输入特征图的尺寸，
故在主路上就可以保证特征图的尺寸不变．在旁路上，
为了保证输入的特征图可以和主路上输出的特征图相

加，故在旁路上设置了 １×１×２５６的卷积操作．而在
ｓｔａｇｅ５６两个阶段的第２层和第３层继续沿用残差模块
即可．另外通过分析发现，直接输出一个２５６维与先经
过一个１×１×６４的卷积层，再经过一个３×３×６４的卷
积层，最后经过一个１×１×２５６的卷积层，输出２５６维，
参数量降低了１／９，因此，增加深度扩张卷积网络模块
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在一定程度上对计算量和内存需求的压力有所降低．
３３　轻量化头部网络

传统的头部网络较为“厚重”，如 ＦａｓｔＲＣＮＮ将计
算量放在 ＲＯＩ操作后面；ＲＣＮＮ将计算量放在 ＲＯＩ操
作前面；ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ则用２个厚重的全连接层做特征
区域预测等．这些操作都在头部网络引入了较大的计
算量．考虑到池化操作输出特征图较厚和特征图分类
回归的操作是引起头部网络复杂度增加的原因，本文

尝试在ＭａｓｋＲＣＮＮ目标检测框架上对池化操作输出
的特征图从原来的８１×ｐ×ｐ压缩到１０×ｐ×ｐ，相当于
把原来的３９００多个通道压缩到４９０个通道．并在后面
加入一个８１类的ＦＣ，从而顺利完成目标检测任务，如
图４所示．

３４　基于迁移学习的预训练模型
迁移学习是指利用已有知识对不同但相关领域问

题求解．将迁移学习应用到深度卷积神经网络中主要
体现于在特定任务上所训练得到的权重参数上，因而

!

移学习的本质即为权重的
!

移．
文献［１７］基于

!

移学习实现分类和行为识别．文
献［１７］的研究证明了在卷积神经网络间

!

移知识并不

需要具有很强的语义相关性．本文根据目标任务，修改
输出层神经元数目，并随机初始全连接层神经元的权

重，同时利用 ＭＳＣＯＣＯ数据集预训练得到的权重参数
初始化其余网络层的参数．最后利用目标任务训练集
训练整个网络，得到最终的模型．图５给出本文模型中
嵌入迁移学习后的具体流程步骤：

（１）在源任务ＶＯＣ数据集上预训练模型；
（２）修改全连接层，更改神经元数目，并随机初始

化全连接层的网络参数；同时利用步骤（１）中训练得到
的权重初始化其余网络层参数；

（３）将网络的学习率缩小１０倍，最后利用目标任
务数据集对参数初始化后的网络进行精调，得到目标

模型．
本文借用ＭａｓｋＲＣＮＮ算法模型作为源任务，目标

任务为本文的 Ｄ＿ｄＮｅｔ６５ＲＣＮＮ模型算法．在源任务
中，将ＶＯＣ０７作为训练集，对应的主干网络延用 Ｍａｓｋ

ＲＣＮＮ网络结构，总共有５个阶段．其中 Ｃ１为图像输
入的第一阶段，因为Ｃ１对应提取的特征图较大计算耗
时，所以后续处理弃用；而 Ｓ２、Ｓ３、Ｓ４、Ｓ５则继续后续的
特征提取操作；将４个阶段通过 ＦＰＮ以及上采样得到
对应的Ｐ２Ｐ５，Ｐ６为Ｐ５通过上采样获取的；最后对 Ｐ２
Ｐ６进行特征融合，从而将权重输送到目标任务．并将
ＭＳＣＯＣＯ作为训练集，与源任务不同的是增加了一个
阶段，总共有６个阶段．其中 Ｃ１依然作为图像输入的
第一阶段，后续经过 Ｓ２Ｓ６阶段进行特征值的层层提
取．最后将提取的特征融合源任务输送过来的权重进
行训练，便完成了迁移的过程．

４　实验结果与分析

４１　数据集和评估指标
实验评价标准选用：本文采用 ＲｅｓＮｅｔ５０网络作为

基准网络，并在 ＭＳＣＯＣＯ数据集上对文中提出的方法
从局部到全局进行综合性评价．这里选用标准的ＣＯＣＯ
数据集指标对实验进行评估，主要包括平均准确率

（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）、均召回率（ＡｖｅｒａｇｅＲｅｃａｌｌ，
ＡＲ）、训练时间（ＴｒａｉｎＴｉｍｅ）、测试速率（ＴｅｓｔＲａｔｅ）以及
不同指标的变种标准衡量．

实验数据集说明：实验上主要依托 ＭＳＣＯＣＯ数据
集．该数据集有８０个对象类别，其中训练集有８０ｋ个图
像，测试集和验证集各有４０ｋ个图像．

本文的验证实验会把４０ｋ的验证集分为３５Ｋ和５ｋ
的数据集．然后，将８０ｋ的训练集与３５ｋ的验证集结合
获得１１５ｋ的训练集，以及５Ｋ的小型验证集．由于选用
ＧＰＵ１０８０的配置，迭代次数尽量设置的小，但不会浪费
大量时间在验证上面，从而使得 Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ的更新频
率更高．文中使用 ｔｒａｉｎｖａｌ１１５ｋ进行训练，最初训练将
学习率设置为１０－３并进行１６０ｋ迭代，后续训练学习率
为１０－４的４０ｋ迭代以及学习率为１０－５的４０ｋ次迭代．

由于处理器限制，文中每个 ＧＰＵ一次只处理１张
图像，且每张图像会设置２０００个感兴趣区域用来做训
练和１０００个感兴趣区域用来做测试．其次，验证次数也
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多次精调，防止过大会减慢训练，过小降低验证精度．
图像的输入用１０２４×１０２４大小，但 ＦＰＮ操作输入尺寸
为２５６×２５６大小的特征图．其次，扩张网络模块中依然
选用简单又可以避免梯度消失的 ＲｅＬＵ，并加入 ＢＮ．最
后主干网络引入迁移学习的方法，分别迁移提前训练

好的ＭａｓｋＲＣＮＮ和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型应用到自己的模型
中，池化层的大小设置为７，通过迁移学习进一步修正
训练中的参数和ＢＮ的结果，提升了训练速度．
４２　深度扩张卷积网络实验

考虑到ＦＰＮ可以很好地在速度和准确率之间进行
权衡．为了进一步验证提出的 Ｄ＿ｄＮｅｔ６５网络在 ＦＰＮ
中的有效性，将 Ｄ＿ｄＮｅｔ６５网络与 ＲｅｓＮｅｔ５０网络做实
验对比．首先，文中会对Ｄ＿ｄＮｅｔ６５网络进行分类训练，

详细结果如表１所示．
其中，Ｔｏｐｅｒｒ（ＴｏｐＥｒｒｏｒＲａｔｅ）为错误率，描述被分

类器错分比例；ＦＬＯＰＳ（ＦｌｏａｔＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ）为
每秒浮点运算次数、每秒峰值速度；ＡＰ是指平均精确
率（ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）；ｍＡＰ是多个类别 ＡＰ的平均值；
ＡＰ５０、ＡＰ７５、ＡＰｓ、ＡＰｍ、ＡＰｌ是在基于ＣＯＣＯ数据集定义出
来评论检测模型的指标．以一张图为例，ＡＰ５０，ＡＰ７５等指
的是提取检测器的 ＩｏＵ阈值大于０５，大于０７５等，对
应的数值越高，精确率越低，表明提取越难；ＡＰｓ、ＡＰｍ、
ＡＰｌ则是根据 ＣＯＣＯ数据集中物体的大小尺度进行划
分，ｓ（ｓｍａｌｌ）为 ａｒｅａ＜３２２、ｍ（ｍｅｄｉｕｍ）为 ３２２＜ａｒｅａ＜
９６２、ｌ（ｌａｒｇｅ）为 ａｒｅａ＞９６２，ａｒｅａ是分割掩码（ｓｅｇｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎｍａｓｋ）中的像素数量．

表１　各种主干网络在ＭＳＣＯＣＯ上对ＦＰＮ的影响结果（％）

主干网络
分类 ＦＰＮ结果

Ｔｏｐｅｒｒ ＦＬｏｐｓ（Ｇ） ｍＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＡＰｓ ＡＰｍ ＡＰｌ

ＲｅｓＮｅｔ５０ ２４１ ３８ ３７９ ６００ ４１２ ２２９ ４０６ ４９２

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ２３０ ７６ ３９８ ６２０ ４３５ ２４１ ４３４ ５１７

ＭａｓｋＲＣＮＮ５０ ２３９ ４３ ３７８ ６０２ ４１５ ２０１ ４１１ ５０４

ＭａｓｋＲＣＮＮ１０１ ２３６ ４６ ３８７ ６１１ ４２８ ２２４ ４２５ ５１６

ＤｅｔＮｅｔ５９ ２３５ ４８ ４０２ ６１７ ４３７ ２３９ ４３２ ５２０

Ｄ＿ｄＮｅｔ６５ ２３８ ５２ ３９５ ６１２ ４３２ ２２６ ４２７ ５１９

　　从表中分析Ｄ＿ｄＮｅｔ６５的分类错误率低于ＭａｓｋＲ
ＣＮＮ５０，从侧面也说明文中模型在准确率上有所提升．
然后用Ｄ＿ｄＮｅｔ６５对 ＦＰＮ进行训练，并与基于 ＲｅｓＮｅｔ
５０的ＦＰＮ进行比较．表１中Ｄ＿ｄＮｅｔ６５比 ＲｅｓＮｅｔ５０和
ＭａｓｋＲＣＮＮ都有更好的性能（在 ｍＡＰ中最高超过１７
的增益）．网络层数增加使得 Ｄ＿ｄＮｅｔ６５网络中的参数
高于ＲｅｓＮｅｔ５０．在参数增加的同时，本文仍进一步验证
Ｄ＿ｄＮｅｔ６５网络自身结构的有效性，见表１．实验数据给
出 ＲｅｓＮｅｔ１０１网络的复杂度为 ７６Ｇ，结果为 ３９８

ｍＡＰ．相比较 ＲｅｓＮｅｔ１０１发现，Ｄ＿ｄＮｅｔ６５的错误率和
复杂度都较低，并且 Ｄ＿ｄＮｅｔ６５的准确度也更高．结果
表明，Ｄ＿ｄＮｅｔ６５比ＲｅｓＮｅｔ更合适．

鉴于本文是基于文献［１８］的模型做出的改进及优
化，表２将文中模型与目前先进模型进行实验对比．不
难发现，虽本文的方法和最新提出的 ＤｅｔＮｅｔ网络方法
有一定差距，但是与文献［１８］中方法对比提升了１３－
２２个百分点，说明本文方法确实有效．

表２　ＭＳＣＯＣＯ上各主干网络对边框回归的影响结果（％）

模型 主干网络（ＦＰＮ）
ＢｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘＡＰ

ｍＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＡＰｓ ＡＰｍ ＡＰｌ

ＭａｓｋＲＣＮＮ

ＲｅｓＮｅｔ５０ ３９１ ６１７ ４２９ ２１３ ４２３ ５０７

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３８２ ６０３ ４１７ ２０１ ４１１ ５０２

ＤｅｔＮｅｔ５９ ４０７ ６２５ ４４１ ２４６ ４３９ ５２２

Ｄ＿ｄＮｅｔ６５ ４０４ ６２１ ４３５ ２２７ ４２８ ５２０

　　表２中发现，在 ＭａｓｋＲＣＮＮ网络模型中，若改变
其主干网络结构，对边框回归的影响很大．首先，对比
主干网络同为 ＲｅｓＮｅｔ网络结构的实验结果，ＲｅｓＮｅｔ５０
在边框回归的准确率上高于ＲｅｓＮｅｔ１０１．这也是本文选
用ＲｅｓＮｅｔ５０作为整个模型的基础网络进行改进的原
因．另外，再对比将ＤｅｔＮｅｔ５９作为ＭａｓｋＲＣＮＮ网络模

型的的主干网络发现：对应的平均准确率比 ＲｅｓＮｅｔ５０
的主干网络高了１６个百分点．分析 ＤｅｔＮｅｔ５９的核心
网络结构，其网络中增加了扩张卷积网络层，对提升计

算速度与减少参数数量有很大的益处．最后分析用文
中的Ｄ＿ｄＮｅｔ６５模块作为 ＭａｓｋＲＣＮＮ的主干网络，实
验结果高于任何一种主干网络结构，最主要原因在于
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文中的网络结构是在 ＲｅｓＮｅｔ５０与 ＤｅｔＮｅｔ５９的基础上
提出来的，汲取了两种网络结构的优势，并且提出深度

扩张卷积网络结构，减少了深度网络计算量过大、参数

数量过多的劣势．考虑到主干网络上的改进依托于
ＭａｓｋＲＣＮＮ并增加了第６阶段和第７阶段．所以，本文
为了使自身网络结构更有说服性，对表３中４个主干网
络进行对比实验，即对ＦＰＮ进行从零开始的训练．在这
里将Ｄ＿ｄＮｅｔ６５网络与 ＭａｓｋＲＣＮＮ５０网络进行再一
次的验证实验，详情如表３所示．

表３　ＭＳＣＯＣＯ上各主干网络对ＦＰＮ从零训练的结果（％）

主干网络 ｍＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＡＰｓ ＡＰｍ ＡＰｌ

ＲｅｓＮｅｔ５０ ３４５ ５５２ ３７７ ２０４ ３６７ ４４５

ＭａｓｋＲＣＮＮ５０ ３４９ ５６１ ３８４ ２１３ ３７４ ４５１

ＤｅｔＮｅｔ５９ ３６３ ５６５ ３９３ ２２０ ３８４ ４６９

Ｄ＿ｄＮｅｔ６５ ３５６ ５６３ ３８９ ２１７ ３８１ ４６４

　　文中将 Ｄ＿ｄＮｅｔ６５分别与 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＭａｓｋＲＣＮＮ
５０和ＤｅｔＮｅｔ５９网络进行对比实验．分析发现，本文的方
法在准确率上有很大的提升．与ＭａｓｋＲＣＮＮ５０的主干
网络相比平均准确率提升了１１％．接下来，希望进一步
做出Ｄ＿ｄＮｅｔ６５网络关于不同尺度目标的有效性实验．

此外，分析表 １、表 ２以及表 ３的实验结果发现，
ＤｅｔＮｅｔ５９网络模型的实验结果始终高出本文的基于深
度扩张卷积的Ｄ＿ｄＮｅｔ６５网络模型，考虑到本文模型的
出发点在于保证准确率提升的前提下，提高目标检测

速度．本文模型在核心模块中增加了ＢＮ与ＲｅＬＵ层，极
大程度的加快了训练速度、收敛速度以及降低了计算

复杂度，在这些指标下都优于 ＤｅｔＮｅｔ５９网络模型．虽
然最终的准确率与ＤｅｔＮｅｔ５９网络模型相比低了０３～
０７个百分点，但也是在可接受范围内．
４３　轻量化网络实验

考虑到利用轻量化网络压缩特征图通道会对接下

来的特征图提取有所影响．本文将原始３９６９（８１×７×
７）的通道修改成４９０（１０×７×７）通道数，并在最后加入
一个简单的全连接层．将 ＲｅｓＮｅｔ５０网络作为对比实验
的主干网络，在 ＭＳＣＯＣＯ小型数据集上进行一系列的
对比实验来验证自身方法的有效性．分别将轻量化网
络嵌入到 ＲＦＣＮ、ＭａｓｋＲＣＮＮ５０模型中，并与４个原
始网络结构的实验结果进行对比分析，如表４所示．

表４　ＭＳＣＯＣＯ上各模型嵌入轻量化网络的训练结果（％）

模型 ｍＡＰ ＡＰｓ ＡＰｍ ＡＰｌ

ＲＦＣＮ ３３１ １８８ ３６９ ４８１

ＭａｓｋＲＣＮＮ５０ ３７９ ２１１ ４０５ ５１２

ＬｉｇｈｔＨｅａｄＲＣＮＮ ４１５ ２５２ ４５３ ５３１

Ｄ＿ｄＮｅｔ６５ＲＣＮＮ ３９７ ２２３ ４２７ ５２６

　　嵌入轻量化网络后，ＭａｓｋＲＣＮＮ５０在ＣＯＣＯｍｉｎｉ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ上的精确率降低了点，但对应的训练速度
却明显提升了，并且从表中可以看出 ＲＦＣＮ的准确度
相比原来提升高于 １％．虽与目前较为先进的 Ｌｉｇｈｔ
ＨｅａｄＲＣＮＮ方法相比确实差了点，但与 ＬｉｇｈｔＨｅａｄＲ
ＣＮＮ这种局部提升速度的方法相比，本文的方法在目
标检测上还是相对稳定的，且本文的回归损失值明显

比分类损失小了一些．
４４　基于迁移学习方法训练的实验

首先，文中对 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１以及 ＭａｓｋＲ
ＣＮＮ系列分别加入迁移学习方法进行模型训练，并用
验证集对训练好的模型进行验证．验证集是从 ＭＳＣＯ
ＣＯ的验证集分离出来的５ｋ张小型验证集．针对以上
几个模型分类以及目标检测的测试结果如表５所示．

表５　ＭＳＣＯＣＯ上各模型加入迁移学习后的训练结果（％）

模型 网络训练精度 目标检测性能测试

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９４９ －

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９４７ －

ＭａｓｋＲＣＮＮ５０ ９５１ ３９３

ＭａｓｋＲＣＮＮ１０１ ９５３ ３９１

Ｄ＿ｄＮｅｔ６５ＲＣＮＮ ９６３ ３９７

　　从表５看出基于迁移学习得到的模型，在网络训
练精度上和目标检测性能测试上效果不错，加入迁移

学习的ＭａｓｋＲＣＮＮ５０网络与文献［１８］中相比提升了
１个百分点，而 Ｄ＿ｄＮｅｔ６５ＲＣＮＮ与改进的 ＭａｓｋＲ
ＣＮＮ５０网络相比在性能测试上高出０４个百分点．因
此，迁移学习方法除了在解决训练样本不足的问题．同
时使得目标任务具有更高的分类和目标检测准确率，

能够更好的提升模型的性能．
４５　模型的训练与测试时间结果分析

表６中给出了一阶段目标检测模型方法（ＳＳＤ、ＹＯ
ＬＯ）以及两阶段目标检测的模型方法（ＲＣＮＮ、ＦａｓｔＲ
ＣＮＮ、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、ＭａｓｋＲＣＮＮ）与本文方法的对比实
验．实验中使用几个预先训练过的 ＩｍａｇｅＮｅｔ基础网络
模型以及文中自己的网络模型．其中，ＶＧＧ１６网络模型
称为 Ｖ１６；ＲｅｓＮｅｔ５０网络模型称为 Ｒ５０；文中自己的网络
模型称为Ｄ６５．其次，表中也给出了各种方法训练、测试
的训练时间（ＴｒａｉｎＴｉｍｅ）、训练速度（ＴｒａｉｎＳｐｅｅｄｕｐ）、测
试速率（ＴｅｓｔＲａｔｅ）、测试速度（ＴｅｓｔＳｐｅｅｄｕｐ）以及在
ＶＯＣ０７、ＣＯＣＯ１７数据集上的平均准确率与我们自己的
模型Ｄ＿ｄＮｅｔ６５ＲＣＮＮ进行实验对比的结果．

训练与测试速度的提升均以 ＲＣＮＮ为基数，表６
中发现在几种两阶段目标检测方法中，当将其基础网

络Ｖ１６更换成 Ｒ５０后各方面性能都有所提升，ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ的测试速率是 ＲＣＮＮ的６００多倍；而文中的 Ｄ＿
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ｄＮｅｔ６５ＲＣＮＮ方法与 ＭａｓｋＲＣＮＮ方法在同为 Ｄ６５的
网络模型情况下，测试速度提升１５倍．表６直观的说
明了在两阶段目标检测中，文中的方法在检测速度的

提升上取得了较好的结果．与此同时，表６中也给出了
关于一阶段目标检测的实验对比结果．在同为 Ｒ５０的

基础网络模型下，虽然文中的方法在测试速率上与ＹＯ
ＬＯ方法仅仅相差了０００３个百分点，对于两阶段目标
检测来说是一个很好的结果．实验对比发现，在主干网
络上构建一个轻量化网络模型可以大大的改善两阶段

目标检测检测速度较慢的劣势．
表６　多种模型基于ＧＰＵ的训练与测试速率分析结果

测试项
ＲＣＮＮ ＦａｓｔＲＣＮＮ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＭａｓｋＲＣＮＮ Ｄ＿ｄＮｅｔ６５ＲＣＮＮ ＳＳＤ ＹＯＬＯＶ３

Ｖ１６ Ｒ５０ Ｖ１６ Ｒ５０ Ｖ１６ Ｒ５０ Ｒ５０ Ｄ６５ Ｒ５０ Ｄ６５ Ｖ１６ Ｒ５０ Ｖ１６ Ｒ５０

ＴｒａｉｎＴｉｍｅ（ｈ） ８４ ７５ ９５ ８０ ８７ ７７ ４４ １５ １１ １０ １０ ８４ １０４ ６４

ＴｒａｉｎＳｐｅｅｄｕｐ（×） １ １１２ ８８ １０５ ９６ １０９ １９ ５６ ７６ ８４ ８４ １０ ８ １３

ＴｅｓｔＲａｔｅ（ｓ／ｉｍ） ４７ ５ ０３２ ０２５ ０１４ ０１１ ０２ ００７ ００５ ００４５ ００４５ ００３８ ００４７ ００２９

ＴｅｓｔＳｐｅｅｄｕｐ（×） １ ９４ １４６ １８８ ３３５ ４２７ ５２２ ６７１ ９４０ １０４４ １０４４ １２３６ １０００ １６２０

ＶＯＣ０７／ＣＯＣＯ１７ ４５７ ４９６ ６５１ ６７５ ７０４ ７７６ ７０５ ７７３ ７９６ ８０７ ７６３ ７８１ ５７９ ７３８

４６　在ＭＳＣＯＣＯ数据集上的实验结果分析
本文通过四步进行有效性的实验验证．第一步，针

对提出的深度扩张卷积网络，通过对比实验分析 Ｄ＿
ｄＮｅｔ６５网络结构对ＦＰＮ的影响、对边框回归的影响以
及分析从头训练特征金字塔的效果．第二步，将轻量化
网络嵌入多个模型中进行对比实验．第三步，在训练模
型中加入迁移学习方法，并对多个模型进行迁移学习

的嵌入实验分析．第四步，如图６将本文方法与 Ｍａｓｋ
ＲＣＮＮ系列以及其他网络在ＭＳＣＯＣＯ数据集上进行实
验对比．从图中可知：对比正三角标记折线与倒三角标
记折线，前者（本文的方法）明显优于本文依托的网络

模型，进一步证明本文网络模型的有效性；其次将正三

角标记折线与星花标记折线进行对比，虽然本文的结

果与其相比略差一点，但基于正三角标记折线是一个

基于全局网络模型的预测结果，所以略有差距是可以

接受的．总体上，本文的方法无论在性能还是有效性上
都取得了较好的效果．

５　结束语
　　本文的Ｄ＿ｄＮｅｔ６５ＲＣＮＮ模型基于 ＭＳＣＯＣＯ数据
集从主干网络、头部网络和新增的迁移学习方法三个

部分进行实验验证．在头部网络通过压缩特征图来降
低头部网络的厚重感，从而在保证精确度前提下提升

网络训练的速度；最后，为了进一步优化本文的模型，

提出了利用迁移学习的方法进行模型的训练，使得本

文提出的模型进一步取得较好的效果．文中通过多个
实验对比分析验证，无论是在做单一训练还是综合性

实验，本文的模型在精确度上都取得很有效的结果．
从研究方向考虑，将目标检测框架迁移到实例分

割以及关键点检测的方向上．除此之外，对于迁移学习
的方法可以进一步深入研究，结合无监督学习与迁移

学习方法，进一步提高目标检测的性能．
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