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　　摘　要：　针对单阈值非极大值抑制算法中出现的目标漏检和重复检测问题，本文提出了一种使用全局交并比
指标ＧＩｏＵ（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）衡量目标相似度的双阈值非极大值抑制算法ＧＤＴＮＭＳ（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＤｕａｌ
ＴｈｒｅｓｈｏｌｄＮＭＳ，ＧＤＴＮＭＳ）．使用双阈值改进ＮＭＳ算法和 ｓｏｆｔＮＭＳ算法，抑制多余的检测框；在此基础上，使用 ＧＩｏＵ
替换传统的ＩｏＵ计算目标间的相似度，使目标的定位更加准确；进一步，使用非线性函数赋予检测框不同比例的权值
惩罚，使检测框的得分随距离呈非线性变化，目标区分度更高．改进算法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ和ＭＳＣＯＣＯ上的检测精度分
别为７４８％和２５９％，与使用ＮＭＳ算法作为后处理的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法相比，性能分别提升了１６％和１５％．同时
本文算法具有较快的检测速度．
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１　引言

　　目标检测［１，２］是计算机视觉领域中重要的研究方

向和研究热点，在行人检测、文字检测、商标检测等［３～８］

多个领域有着重要的研究意义．随着深度学习的发展，
使用神经网络的目标检测算法取得了很大的突破，一
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般分为一阶段检测算法和两阶段检测算法．其中，一阶
段检测算法中以ＹＯＬＯ系列［９～１１］、ＳＳＤ［１２～１４］系列等算法
为代表，两阶段检测算法以 ＲＣＮＮ［１５］、ＦａｓｔＲＣＮＮ［１６］、
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１７］等算法为代表．

在上述算法中，大部分［１０～１４，１６，１７］都使用了非极大值

抑制算法 ＮＭＳ（ＮｏｎＭａｘｉｍｕｍＳｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ）对检测框进
行筛选和抑制，只保留一部分检测框作为最终的目标

位置，因此ＮＭＳ算法作为一种重要的后处理算法，对目
标检测的性能有着很大的影响．传统的 ＮＭＳ算法在抑
制检测框时采用贪心算法的思想，在迭代选择中，对于

其ＩｏＵ（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）值大于预设阈值的检测
框都进行滤除，这在很大程度上导致了目标的漏检和

误检，尤其是在目标高度重叠的场景中．
所以，出现了很多针对ＮＭＳ算法的改进算法．Ｈｅｎ

ｄｅｒｓｏｎＰ等人［１８］提出直接在网络训练中调整ＮＭＳ算法
的参数，即端到端的训练网络．后来，ＨｏｓａｎｇＪ等人［１９］

直接利用卷积神经网络的方式来代替ＮＭＳ算法生成检
测框．随着循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ）的发展，ＳｔｅｗａｒｔＲ等人［２０］提出使用长短时记忆网

络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）来代替 ＮＭＳ算法．
这些方法都对ＮＭＳ算法进行了一定的改进，但往往无
法兼顾检测性能和检测速度，部分算法所需的计算量

远远超过了 ＮＭＳ算法．ｓｏｆｔＮＭＳ算法［２１］采用“权值惩

罚”策略去解决ＮＭＳ算法带来的漏检问题，在一定程度
上取得了较好的效果．但是实验表明，使用 ｓｏｆｔＮＭＳ算
法会产生同一目标被重复检测和错分目标的新问题．

针对以上问题，本文提出了一种使用全局交并比

指标ＧＩｏＵ［２２］衡量目标相似度的双阈值非极大值抑制
算法 ＧＤＴＮＭＳ（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＤｕａｌＴｈｒｅｓｈｏｌｄＮＭＳ，ＧＤＴ
ＮＭＳ）．具体工作有：

（１）使用双阈值改进 ＮＭＳ算法和 ｓｏｆｔＮＭＳ算法，
抑制多余的检测框，既很好地平衡了单阈值算法带来

的目标漏检问题和目标误检问题的关系，又针对性地

减小ｓｏｆｔＮＭＳ算法中出现的重复检测问题．
（２）使用 ＧＩｏＵ去替换 ＩｏＵ计算目标间的相似度，

相比ＩｏＵ，ＧＩｏＵ能更好地刻画出目标间的相对位置和重
叠情况，使目标的定位更加准确．

（３）使用非线性函数赋予检测框不同的权值惩罚，
使检测框的得分随距离呈非线性变化，目标区分度更

高，更有利于对检测框进行抑制．
经过上述改进后的算法在 ＶＧＧ１６Ｎｅｔ的网络结构

上重新进行了网络训练．
（４）提出了重复检测率和重复检测的目标错分率

作为衡量指标，以更好地对目标重复检测问题进行

评价．

２　相关工作
　　目前，在目标检测领域中，人们通常使用 ＮＭＳ和
ｓｏｆｔＮＭＳ算法进行后处理，移除多余的检测框．

其中，ＮＭＳ算法［２３］使用式（１）对检测框进行多轮
过滤：

ｓｆ＝
ｓｉ， ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）＜Ｎｔ
０， ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）≥Ｎ{

ｔ

（１）

式中，ｂｉ为第ｉ个待检测框，ｓｉ为ｂｉ原始得分，ｓｆ为ｂｉ的
最后得分，Ｍ为每一轮得分最高的检测框，即抑制检测
框．ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）为ｂｉ和Ｍ的交并比，Ｎｔ为预设阈值．

但是，ＮＭＳ算法很容易产生目标的漏检和误检问
题．如图１（ａ１）所示，使用ＮＭＳ算法无法将目标都检测
到，产生了目标的漏检问题．在图１（ａ２）中，使用 ＮＭＳ
算法错将目标检测成人，产生了目标的误检问题．

ｓｏｆｔＮＭＳ算法［２１］采用“权值惩罚”决了漏检问题，

如式（２）所示．

ｓｆ＝
ｓｉ， ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）＜Ｎｔ

ｓｉ×（１－ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ））， ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）≥Ｎ{
ｔ

（２）

式中的符号含义与式（１）相同．如图１（ｂ１）所示，使用
ｓｏｆｔＮＭＳ算法可以检测到更多的目标．在图１（ｂ２）中，
使用ｓｏｆｔＮＭＳ算法修正了目标误检的问题．

但是实验发现，ｓｏｆｔＮＭＳ算法会出现在同一目标上
的重复检测，造成目标的“假正例”．如图２（ｂ１）和图２
（ｂ２）所示，使用 ｓｏｆｔＮＭＳ算法对人和船产生了重复的
检测．

造成上述问题的原因有两点：

（１）ＮＭＳ算法和ｓｏｆｔＮＭＳ算法都属于单阈值非极
大值抑制算法．阈值的选择非常重要，阈值设置过大，容
易出现目标漏检问题，阈值设置过小，又容易出现目标

误检问题．单阈值很难平衡好这两者之间的关系．
（２）ＮＭＳ算法与 ｓｏｆｔＮＭＳ算法都使用 ＩｏＵ［２４］来计

算两个检测框的相似度．但是，根据文献［２２］，ＩｏＵ的值
不能准确地刻画出两个目标间的距离和重叠方式，会

影响目标定位的准确度．

３　本文算法
　　本文提出了一种使用ＧＩｏＵ衡量目标相似度的双阈
值非极大值抑制算法 ＧＤＴＮＭＳ．算法首先使用双阈值
去改进 ＮＭＳ算法和 ｓｏｆｔＮＭＳ算法；在此基础上，使用
ＧＩｏＵ替换ＩｏＵ计算目标间的相似度，更准确地刻画出
目标间的相对位置和重叠情况；最后，使用非线性函数

值赋予检测框不同的权值惩罚，使目标区分度更高．
３１　双阈值非极大值抑制算法

在本文中，我们使用式（３）对检测框进行抑制和
滤除．

７９６
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ｓｆ＝
ｓｉ， ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）≤Ｎｔ

ｓｉ×（１－ｆ（ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）＋１））， Ｎｔ＜ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）＜Ｎｉ
０， ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）≥Ｎ

{
ｉ

（３）
式（３）中，ｂｉ为第 ｉ个待检测框，ｓｉ为 Ｃ的原始得分，
ｓｆ为ｂｉ的最后得分，Ｍ为此时得分最高的检测框，
ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）为ｂｉ和Ｍ的ＧＩｏＵ值，Ｎｔ和Ｎｉ为阈值．

本文算法与 ＮＭＳ算法，ｓｏｆｔＮＭＳ算法的不同之处
在于：

（１）使用两个阈值去处理检测框．当 ｂｉ与 Ｍ的
ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）大于 Ｎｔ时，进行权值惩罚，降低了目标在
高度重叠时的漏检和误检的概率．并且，删除与 Ｍ的
ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）值大于 Ｎｉ的待检测框，当 ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）过
大时，Ｍ与ｂｉ为同一目标的可能性非常大，此时会加大
目标被重复检测的概率．

（２）在计算检测框的得分时，使用 ＧＩｏＵ代替传统
的ＩｏＵ计算目标间的相似度，在３２节进行详细介绍．

（３）相比于ｓｏｆｔＮＭＳ算法，本文使用非线性的权值
惩罚策略，更好地区分出目标，这部分工作将在３３节
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详细介绍．
由图３中的局部放大图（ｄ１）和（ｄ２）可以看出，本

文算法既解决了ＮＭＳ算法中的目标漏检问题，又修正
了ｓｏｆｔＮＭＳ算法的重复检测问题．

３２　使用ＧＩｏＵ替换ＩｏＵ作为衡量两个检测框相似
度的指标

ＧＩｏＵ使用式（４）和式（５）去计算两个检测框的相
似度．

Ｄ＝Ｃ＼（Ａ∪Ｂ） （４）

ＧＩｏＵ＝ＩｏＵ－ ＤＣ （５）

在式（４）中，Ａ和Ｂ代表两个检测框，Ｃ为Ａ、Ｂ的最
小外接矩形，Ｄ为矩形Ｃ中不含Ａ和Ｂ并集的部分．符号
“＼”代表去掉的意思．式（５）中Ｄ、Ｃ的含义与式（４）相同．
ＩｏＵ和ＧＩｏＵ计算方式的不同之处如图４所示．

利用ＩｏＵ计算检测框的相似度，有以下问题：

（１）ＩｏＵ的值只能刻画两个目标的重叠程度，而无
法说明两个目标之间的距离．当两个目标不发生重叠
时，它们的ＩｏＵ值将等于零，此时，无法说明两个检测框
的距离远近．

（２）ＩｏＵ的值不能说明两个目标间的重叠形式．根据
文献［２２］，当两个检测框在许多不同方向上有重叠，并且
它们的交集水平相同时，ＩｏＵ值相同．因此，仅使用ＩｏＵ指
标去衡量两个检测框的相似度，无法保证被保留下来的

检测框更接近真实位置，进而影响算法的检测性能．
相比于ＩｏＵ，ＧＩｏＵ的优势是：
（１）两个框之间的距离不再仅由 Ａ、Ｂ本身的信息

决定．通过引入一个最小外接矩形Ｃ，增加了Ｄ的信息．
此时，两个框之间“距离”通过 Ａ、Ｂ、Ｄ共同刻画得出．
即使Ａ、Ｂ不发生重叠，ＧＩｏＵ也能更好地反映出两个框
的远近．

（２）当两个目标没有完全重合时，它们的重叠方式
显示了对齐程度和相似度．两个目标之间的对齐程度越
接近，目标的相似度越高．当ＩｏＵ的值不能反映出目标之
间如何重叠时，ＧＩｏＵ通过引入Ｃ和Ｄ的信息可以更好
地反映出检测框的对齐程度．因此，使用ＧＩｏＵ作为度量
目标相似度的指标，能够保证被保留下来的检测框的定

位更加准确，从而更好地提升算法的检测性能．
图５给出了两组重叠方式不同检测框，图中红色的

矩形框分别代表两个候选目标Ａ１和Ａ２，绿色的矩形框Ｂ
代表该目标的真实位置，红色阴影部分代表信息Ｄ，紫色
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线条围成的矩形是同时包含这两个目标的最小矩形Ｃ．
显然，当无法使用ＩｏＵ值判断哪个检测框更接近真实位
置时，ＧＩｏＵ的值可以更好地选择对齐度高的检测框．

因此，使用ＧＩｏＵ替换 ＩｏＵ作为衡量两个检测框相
似度的指标可以弱化ＩｏＵ的缺点，不仅能够利用增加的
信息刻画出两个框之间的距离，而且可以更好的说明

两个框的重叠情况．
３３　非线性权值惩罚

在ｓｏｆｔＮＭＳ算法中，检测框的得分根据ＩｏＵ值得到
线性比例的惩罚项．实验发现，使用线性比例标准对检
测框进行抑制，不能更好地区分目标．因此，在本文中，
我们使用ｅｘ函数和ｌｏｇ函数对检测框的得分 ｓｉ进行非
线性的权值惩罚，具体见式（６）与式（７）．

ｓｆ＝

ｓｉ， ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）≤Ｎｔ
ｓｉ×（１－ｅ

（ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）＋１））， Ｎｔ＜ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）＜Ｎｉ
０， ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）≥Ｎ

{
ｉ

（６）

ｓｆ＝
ｓｉ， ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）≤Ｎｔ

ｓｉ×（１－ｌｏｇ（ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）＋１））， Ｎｔ＜ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）＜Ｎｉ
０， ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）≥Ｎ

{
ｉ

（７）
式（６）和（７）中，ｂｉ为第ｉ个待检测框，ｓｉ为 Ｃ的原始得
分，ｓｆ为 ｂｉ的最后得分，Ｍ为此时得分最高的检测框，
ＧＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）为ｂｉ和Ｍ的ＧＩｏＵ值，Ｎｔ和Ｎｉ为阈值．

对于一个检测框ｂｉ，如果它和Ｍ的ＧＩｏＵ值处于阈
值Ｎｔ和Ｎｉ之间，我们给它的得分赋予如下惩罚：如果
它距离Ｍ越远，那么它和 Ｍ成为同一个目标的可能性
越低，惩罚程度越小，且惩罚因子按照非线性比例减

小；如果它距离 Ｍ越近，那么它和 Ｍ成为同一个目标
的可能性越大，因此需要加大惩罚程度，且惩罚因子按

照非线性比例增大．这样，距离Ｍ很近的检测框ｂｉ和距
离Ｍ很远的检测框ｂｊ对Ｍ重要程度不再相同，它们的
得分呈非线性变化，目标区分度更高，保留下来的检测

框更准确．在文献［２５］中也给出了相似的结论．
在进行阈值选择的实验中，我们发现两种改进算

法都能够提升检测性能，但使用 ｌｏｇ函数进行改进的算
法性能更好一些．

当Ｎｔ＝０４，Ｎｉ＝０９时，两种算法的平均检测精度
都达到最高．由于篇幅有限，我们只以 ｌｏｇ函数改进的
算法为代表，给出阈值选择的过程，如表１所示．表中
数据代表了算法在对应阈值下的平均准确度，由于 Ｎｉ
＞Ｎｔ，因此 Ｎｉ取值从 ０２开始，“－”表示未取值的
部分．

表１　不同阈值组合下的算法的准确度对比

　　　　Ｎｔ
Ｎｉ　　　

０１ ０２ ０３ ０４ ０５ ０６ ０７ ０８ ０９

０２ ７３５０ － － － － － － － －

０３ ７３６１ ７３１０ － － － － － － －

０４ ７４３０ ７３３３ ７３５１ － － － － － －

０５ ７４５１ ７４５３ ７３５６ ７４５０ － － － － －

０６ ７４５５ ７４６９ ７３４９ ７４５１ ７３１７ － － － －

０７ ７４５１ ７４７３ ７４５３ ７４５７ ７４５０ ６８６１ － － －

０８ ７４６０ ７４７８ ７４７５ ７４６６ ７４７２ ６９５３ ６２７０ － －

０９ ７４６７ ７４８１ ７４７９ ７４８６ ７４７９ ６９９０ ６２７３ ５０２０ －

１０ ７４６３ ７４７９ ７４８１ ７４５４ ７３２０ ６９６４ ６２６６ ５０２０ ３３３

４　分析与讨论
　　本文算法在处理器为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅｉ５８４００ＣＰＵ和
ＧＴＸ１０８０ＧＰＵ的计算机上运行，以ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法作

为检测框架．分别在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ和 ＭＳＣＯＣＯ数据集
进行测试，算法使用平均准确度（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ，ｍＡＰ）和检测速度作为性能评测指标．
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４１　定性分析
为验证本文算法的检测性能，将本文两种改进算

法分别在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ和ＭＳＣＯＣＯ数据集的检测结果
与ＮＭＳ算法，ｓｏｆｔＮＭＳ算法的检测结果进行比较．在本
文中，仅选取部分代表性的结果进行展示．由图６和图

７可以看出，当图像中存在多个目标时，本文提出两种
改进的算法均比 ＮＭＳ算法和 ｓｏｆｔＮＭＳ算法更好一些：
有效地减少了目标漏检和误检问题，又更好地修正了

重复检测问题．

４２　定量分析
４２１　对目标重复检测问题的分析

目标的重复检测问题会直接影响最终的检测准

确率，目标被重复检测的次数增多，会导致“假正例”

的问题出现，最终检测准确率出现假高．但这种情况
应该被避免．因此，本文提出了重复检测率和重复检
测的目标错分率作为衡量指标，以更好地对目标重复

检测问题进行评价．重复检测率和错分率的计算如式
（８）和式（９）．

Ｒｄｒａｔｅ＝
Ｒｄｔｏｔａｌ
ｐｉｃｔｏｔａｌ×１００％ （８）

Ｃｅｒｒｏｒｒａｔｅ＝
Ｃｅｒｒｏｒ
Ｒｄｔｏｔａｌ

×１００％ （９）

式（８）中，Ｒｄｔｏｔａｌ表示目标被重复多次检测的总数，ｐｉｃｔｏ
ｔａｌ表示测试图片总数，Ｒｄｒａｔｅ为重复检测率．式（９）中，
Ｃｅｒｒｏｒ表示目标被重复检测且每次分类不同的次数，
Ｃｅｒｒｏｒｒａｔｅ表示被重复检测且目标分错的目标错分率．

表２中的Ｒｄ２和 Ｒｄ３分别表示在同一目标上重复
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检测２次和３次的总图像数，其他符号含义与式（８）式
（９）相同．由表２可知，相比于ｓｏｆｔＮＭＳ算法，使用Ｆａｓｔ
ｅｒＲＣＮＮ为检测框架的两种改进算法的结果都更好一

些．使用ｌｏｇ函数进行改进的算法在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７
上的重复检测率比ｓｏｆｔＮＭＳ算法降低了２６％，重复检
测的目标错分率降低了２２％．

表２　本文算法和ｓｏｆｔＮＭＳ算法针对重复检测问题在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７数据集的结果对比

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒｄｔｏｔａｌ Ｒｄ２ Ｒｄ３ Ｃｅｒｒｏｒ Ｒｄｒａｔｅ Ｃｅｒｒｏｒｒａｔｅ

ｓｏｆｔＮＭＳ ５９２ ５４３ ４９ ６４ １１９％ １０８％

ＤＴＮＭＳ＋ＩｏＵ＋ｅｘ ４８７ ４５５ ４５ ５０ ９８％ １０２％

ＤＴＮＭＳ＋ＩｏＵ＋ｌｏｇ ４７９ ４５０ ３９ ５２ ９７％ １０８％

ＤＴＮＭＳ＋ＧＩｏＵ＋ｅｘ ４６５ ４３８ ２９ ４４ ９３％ ９４％

ＤＴＮＭＳ＋ＧＩｏＵ＋ｌｏｇ ４６１ ４３３ ２８ ４０ ９３％ ８６％

４２２　本文算法与其他的非极大值抑制算法的比较
以使用ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ作为检测框架的改进算法为

例，表３显示了改进算法和其他的非线性的 ＮＭＳ改进
算法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集上检测结果对比．根据表３
可以看出，使用ｌｏｇ函数和 ｅｘ函数改进的算法在 ＰＡＳ

ＣＡＬＶＯＣ２００７上的检测精度达到７４８％．使用ｌｏｇ函数
进行改进的算法性能更好一些，比 ＣｅｎｔｅｒｐｏｉｎｔＮＭＳ［２６］

算法的 ｍＡＰ提升５８％，比 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法的 ｍＡＰ
提升１６％，比使用指数加权法［２７］的 ＮＭＳ的 ｍＡＰ高
１５％，比ｓｏｆｔＮＭＳ算法的ｍＡＰ提升０５％．

表３　ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集上的检测结果对比

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍＡＰ（％） ｂｉｒｄ ｂｏａｔ ｂｏｔｔｌｅ ｂｕｓ Ｃａｒ ｃｈａｉｒ ｃｏｗ

ＣｅｎｔｅｒｐｏｉｎｔＮＭＳ ６９０ ６６６ ５４７ ５５１ ７５６ ８０１ ５０３ ７３６

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ７３２ ７０９ ６５５ ５２１ ８３１ ８４７ ５２０ ８１９

ｓｏｆｔＮＭＳ ７４３ ７４８ ６４９ ６０２ ８１８ ８６２ ５５８ ８００

ＮＭＳ指数加权法 ７３３ ７３７ ６３７ ５６９ ７９６ ８３９ ５６５ ８０７

ＯＵＲ（ｅｘ） ７４８ ７５０ ６４５ ６１６ ８２１ ８６７ ５５８ ８１７

ＯＵＲ（ｌｏｇ） ７４８ ７５１ ６３５ ６１９ ８５１ ８７８ ５４６ ７８６

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｔａｂｌｅ ｄｏｇ ｈｏｒｓｅ ｐｅｒｓｏｎ ｐｌａｎｔ ｓｈｅｅｐ ｓｏｆａ ｔｒａｉｎ

ＣｅｎｔｅｒｐｏｉｎｔＮＭＳ ６８０ ７６５ ８０３ ７７２ ４０３ ６５５ ６５５ ７６１

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ６５７ ８４８ ８４６ ７６７ ３８８ ７３６ ７３９ ８３０

ｓｏｆｔＮＭＳ ６７５ ８２８ ８２３ ８１０ ４３４ ７７１ ７１７ ７９８

ＮＭＳ指数加权法 ６９４ ８２８ ８２７ ８０８ ４８０ ７０５ ６６８ ７９２

ＯＵＲ（ｅｘ） ６７９ ８５１ ８３８ ８０９ ４３０ ７９０ ７０４ ８１２

ＯＵＲ（ｌｏｇ） ６７８ ８４５ ８３６ ８１９ ４５３ ７７８ ７１０ ８２３

　　另外，为了更加直观地说明本文算法的优势，以
ｃａｒ、ｂｏｔｔｌｅ两类的检测结果为例，图 ８（ａ）给出了不同
ＮＭＳ算法的检测性能 ＡＰ对比柱状图，图８（ｂ）给出了
不同ＮＭＳ算法在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集上的 ｍＡＰ折线
图．结合表３可以很清楚地看到，本文算法在多个类别
上都领先于其他算法，并且，在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集上
的ｍＡＰ值也具有一定的优势．
４２３　本文算法的消融实验

为了进一步说明本文算法的三个改进部分的优越

性，表４以使用ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ作为检测框架的本文算法
为例，显示了改进算法在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集上的消
融实验．

以使用式（６）的改进算法为例，根据表４的第４～６
行可以得出：首先，仅通过增加双阈值去改进非极大值

抑制算法，算法的 ｍＡＰ比 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法提升
１１％，此时，算法仍然使用 ＩｏＵ衡量目标相似度，与
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法相同；其次，在此基础上，将权值惩罚
项中的函数替换为非线性函数 ｅｘ，算法的 ｍＡＰ继续提
升０２％；最后，再引入 ＧＩｏＵ指标，算法的 ｍＡＰ值达到
了最高，为７４８１％．

同理，根据表４的第７～９行可以得出：通过逐步
引入本文算法的三个改进部分，使用式（７）的改进算
法的 检 测 性 能 仍 然 高 于 对 比 算 法，ｍＡＰ值 达
到７４８６％．
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表４　以ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ为检测框架的改进算法在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据
集上的消融实验

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ ｍＡＰ／％ Ｓｐｅｅｄ（ＦＰＳ）

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ＩｏＵ ０７＋１２ ７３２０ １５３

ｓｏｆｔＮＭＳ＋ＩｏＵ ０７＋１２ ７４３１ １５１

ＤＴＮＭＳ＋ＩｏＵ ０７＋１２ ７４３３ １５９

ＤＴＮＭＳ＋ＩｏＵ＋ｅｘ ０７＋１２ ７４５３ １５６

ＤＴＮＭＳ＋ＧＩｏＵ＋ｅｘ ０７＋１２ ７４８１ １５６

ＤＴＮＭＳ＋ＩｏＵ ０７＋１２ ７４３３ １５９

ＤＴＮＭＳ＋ＩｏＵ＋ｌｏｇ ０７＋１２ ７４５５ １５６

ＤＴＮＭＳ＋ＧＩｏＵ＋ｌｏｇ ０７＋１２ ７４８６ １５６

４２４　算法的综合性能分析
根据表５可以看出，与相同网络结构下的其他 ｔｈｅ

ｓｔａｔｅｏｆａｒｔ的检测算法相比，使用 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ作为检
测框架的改进算法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集上的ｍＡＰ为
７４８％，高于 ＲＯＮ３２０［２８］算法０６％，高于 Ｙｏｌｏｖ２算法
１１％，高于ＳＳＤ算法０５％．在ＭＳＣＯＣＯ数据集上的平
均检测率为２５９％，高于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ算法１５％，高
于Ｙｏｌｏｖ２算法４３％，高于ＳＳＤ算法２７％．同时，使用
ＳＳＤ作为检测框架的改进算法在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集
上的ｍＡＰ为７７４％，高于Ｙｏｌｏｖ２算法３７％，高于ＳＳＤ
算法 ０４％．在 ＭＳＣＯＣＯ数据集上的平均检测率为
２４８％，高于ＳＳＤ算法１６％．

表５　本文算法和其他算法在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ和ＭＳＣＯＣＯ数据集上的检测结果对比

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｎｅｔｗｏｒｋ
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ ＭＳＣＯＣＯ

Ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ ｍＡＰ／％ ＡＰ０５∶０９５／％ ＡＰ＠０５／％

ＹｏＬｏｖ２ ＶＧＧ１６ ０７＋１２ ７３７ ２１６ ４４０

ＳＳＤ ＶＧＧ１６ ０７＋１２ ７７０ ２３２ ４１２

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＶＧＧ１６ ０７＋１２ ７３２ ２４４ ４５７

ＲＯＮ３２０ ＶＧＧ１６ ０７＋１２ ７４２ ２２７ ４４７

ｓｏｆｔＮＭＳ ＶＧＧ１６ ０７＋１２ ７４３ ２５５ ４６７

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ＯＵＲＳ（ｅｘ） ＶＧＧ１６ ０７＋１２ ７４８ ２５８ ４７０

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋ＯＵＲＳ（ｌｏｇ） ＶＧＧ１６ ０７＋１２ ７４８ ２５９ ４７１

ＳＳＤ＋ＯＵＲＳ（ｅｘ） ＶＧＧ１６ ０７＋１２ ７７３ ２４７ ４３０

ＳＳＤ＋ＯＵＲＳ（ｌｏｇ） ＶＧＧ１６ ０７＋１２ ７７４ ２４８ ４３１

５　结论
　　本文提出了一种使用 ＧＩｏＵ改进的非极大值抑制
算法，在后处理阶段有效地降低了目标漏检和误检问

题，减小了目标被重复检测的概率，并提升了算法的性

能．改进算法在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ和 ＭＳＣＯＣＯ数据集上进

行了大量实验验证，均取得了不错的结果．下一步工作
中，我们将通过使用更好的网络结构，如 ＲｅｓＮｅｔ［２９］和
ＤｅｎｓｅＮｅｔ［３０］网络，以获得更好的目标检测性能．
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