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基于迅颈模块与单解耦头的航拍车辆检测方法

高宏伟ꎬ王雨桐
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 无人机航拍图像的目标检测需要大量计算资源ꎬ导致其在移动端上的应用受到限制ꎬ
为此提出一种轻量化目标检测网络 Ｆａｓｔｅｒ Ｓꎮ 首先ꎬ在颈部网络设计了由部分卷积和组卷积组

成的轻薄迅颈模块ꎬ用以有效聚合不同尺度的信息ꎻ其次ꎬ在检测头部分设计了一种高效、轻量

化的单解耦头输出结构(ＳＤＨＥＡＤ)ꎬ用以进一步分离目标检测中分类和定位两个子任务的特

征编码ꎮ 在航拍车辆数据集 ＣＡＲＰＫ 上的实验结果表明:与特征金字塔网络(ＦＰＮ)结构相比ꎬ
采用迅颈模块提高了模型的检测精度ꎬ减少了模型的参数量ꎻ相比于其他检测头ꎬＳＤＨＥＡＤ 具

有更强的特征辨别能力ꎻＦａｓｔｅｒ Ｓ 模型检测的平均精度(ＡＰ０􀆰 ５)达到了 ７０􀆰 ９％ ꎬ较 Ｙｏｌｏ￣Ｆａｓｔ￣
ｅｓｔＶ２ 提高了 １２􀆰 ７％ ꎬ较 Ｆａｓｔｅｓｔｄｅｔ 提高了 ３􀆰 ５％ ꎬ推理时间仅为 ２９􀆰 ５６ ｍｓꎬ较 Ｎａｎｏｄｅｔ￣ｍ 降低了

７６％ ꎬ模型参数量仅为 ０􀆰 ３３５ Ｍꎮ
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　 　 无人机是一种高效的大规模环境传感与监测

设备[１]ꎬ广泛应用于军事、民用等多个领域[２]ꎮ 航

拍图像的目标检测是无人机应用研究的热点内

容ꎬ目标检测也是计算机视觉领域中最基础且最

具挑战性的任务之一[３]ꎮ 目标检测算法中ꎬ两阶

段模型通常精度较高[４]ꎬ但效率较低ꎬ难以在计算

资源有限的无人机平台上实现ꎮ 近年来ꎬ基于

ＹＯＬＯ 的单阶段模型被广泛应用于嵌入式系

统[５]ꎬ但基于锚框的 ＹＯＬＯ 模型ꎬ在资源极度有

限的无人机设备上难以满足实时性需求ꎮ 此外ꎬ
ＹＯＬＯ 需要通过数据集获取锚框的尺寸ꎬ这种方

式使得模型在其他数据集上的泛化能力较弱ꎮ
针对上述问题ꎬ许多研究人员致力于开发高效

的检测器架构ꎬ提出了 Ｎａｎｏｄｅｔ、ＹＯＬＯＸ￣Ｎａｎｏ、
ＹＯＬＯＸ￣Ｔｉｎｙ 和 ＰＰ￣ＰｉｃｏＤｅｔ 等网络模型[６ －７]ꎮ 尽管

这些检测器促进了轻量化目标检测研究的进展ꎬ但
应用于边缘设备上的无人机检测中仍存在两个实际

问题:一是 ＧＰＵ 设备上多检测头导致网络参数和计

算量(ＧＦＬＯＰｓ)显著增加ꎬ特别是随着多分支结构的

进一步扩展ꎬＧＦＬＯＰｓ 增加更为明显[８]ꎻ二是现有的

轻量化模型没有考虑到航拍时角度变化会导致图像

中目标的分布稀疏及正负样本不平衡[９]ꎮ
为解决以上问题ꎬ本文提出一种对无人机边

缘 ＧＰＵ 友好的使用无锚策略且为单输出解耦头

的轻量级深度学习架构 Ｆａｓｔｅｒ Ｓꎮ 首先ꎬ提出一种

称为迅颈模块的轻薄结构ꎬ用以替代特征金字塔

网络(ＦＰＮ) [１０] 和路径聚合网络(ＰＡＮｅｔ) [１１] 的颈

部层ꎬ迅颈模块由简单而高效的运算器部分卷积

(ＰＣｏｎｖ)和分组卷积构成ꎬ可大大减少网络参数ꎬ
更好地满足轻量化网络的需求ꎮ 其次ꎬ提出一种

轻量级单输出解耦头( ｓｉｎｇｌｅ ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ ｈｅａｄꎬＳＤ￣
ＨＥＡＤ)ꎬ该解耦头根据目标检测中分类和定位两

个子任务的特点ꎬ设计了两个分支ꎬ即用于分类的

语义特征提取器和用于定位的边界特征提取器ꎬ
两分支利用不同语义上下文的特征ꎬ以适应不同

的目标尺度和复杂度ꎮ ＳＤＨＥＡＤ 通过两个分支

的特征融合ꎬ结合不同层级的感受野ꎬ实现单一输

出头检测不同尺度物体的功能ꎮ 最后ꎬ为解决航

拍图像正负样本不均衡问题ꎬ采用动态标签分配

策略( ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎꎬＡＴＳＳ)优

化训练过程[１２]ꎬ获得全局优化结果ꎮ

１　 网络结构与原理

本文提出的 Ｆａｓｔｅｒ Ｓ 网络整体结构如图 １ 所

示ꎬ图中各变量含义详见下文中各部分说明ꎮ
Ｆａｓｔｅｒ Ｓ 的主体部分由主干网络、颈部网络和单输

出解耦检测头组成ꎮ

图 １　 Ｆａｓｔｅｒ Ｓ 结构

Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｆａｓｔｅｒ Ｓ

１. １　 轻量化主干网络

本文主干网络采用高效而强壮的深度神经网

络 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔꎮ 相比于其他轻量化主干网络ꎬ如
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ[１３]、ＧｈｏｓｔＮｅｔ[１４] 等ꎬ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ[１５] 使用

通道洗牌技术ꎬ将输入特征图分成较小的组ꎬ并将

这些组重新组合ꎬ从而减少模型参数数量ꎮ 这种

分组卷积的方法不仅可以有效减少计算量ꎬ还可

以避免过拟合和降低内存占用ꎮ 此外ꎬＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ
还具有较好的鲁棒性ꎬ其采用深度可分离卷积和

残差块等先进技术ꎬ在小数据集上的表现比其他

轻量化主干网络更好ꎬ可在资源受限的环境下高

效完成目标检测任务ꎮ
１. ２　 轻量化颈部网络

本文在 Ｆａｓｔｅｒ Ｓ 的颈部层设计了一种轻量化

迅颈网络ꎬ计算公式如下ꎮ
Ｐ１′ ＝ Ｆ(Ｐ１) (１)

Ｐ２′ ＝ Ｃｏｎｃａｔ(Ｆ(Ｐ２)ꎬＵＳ２ × (Ｐ１′)) (２)
Ｐ３′ ＝ Ｃｏｎｃａｔ(Ｆ(Ｐ３)ꎬＵＳ２ × (Ｐ２′)) (３)

式中:Ｐ１ 为骨干网络的最高层ꎻＰ１′为迅颈网络的

最高层ꎻＰ２ 为骨干网络的第四层ꎻＰ２′为迅颈网络
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的第二层ꎻＰ３ 为骨干网络的第三层ꎻＰ３′为迅颈网

络的第一层ꎻＵＳ２ × (􀅰)表示 ２ 倍下采样ꎻＦ(􀅰)表示

迅颈模块ꎻＣｏｎｃａｔ(􀅰)表示通道拼接操作ꎮ
Ｐ１ 经过迅颈模块得到 Ｐ１′ꎬＰ２ 经过迅颈模块

并与 Ｐ１′通道拼接后得到 Ｐ２′ꎬＰ３ 经过迅颈模块并

与 Ｐ２′通道拼接后得到 Ｐ３′ꎮ 迅颈网络利用迅颈

模块降低了深层网络的通道数ꎬ但并不降低深层

网络的特征提取能力ꎮ

迅颈模块结构如图 ２ 所示ꎮ 该模块由一个

３ × ３ 的 ＰＣｏｎｖ 和两个组卷积组成ꎬ这些结构一起

形成倒置的残差块ꎬ中间层的组卷积具有扩展通

道数量的功能ꎬ并通过残差连接以重用输入特征ꎮ
此外ꎬ在第一个 １ × １ 组卷积运算后ꎬ加入归一化

层(ＢａｔｃｈＮｏｒｍ)和激活层(ＲｅＬＵ)ꎬ 以保持特征多

样性并实现更低的延迟ꎮ

图 ２　 迅颈模块结构

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｆａｓｔ ｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ＰＣｏｎｖ 结构计算公式如下ꎮ
Ｙ ＝ Ｃｏｎｃａｔ(Ｃｏｎｖ(ＸＣｐ

)ꎬＸＣ － Ｃｐ
) (４)

式中:Ｙ 为输出特征ꎻＣ 为输入特征的通道数ꎻＣｐ

为进行 ＰＣｏｎｖ 的通道数ꎻＸＣｐ
为进行 ＰＣｏｎｖ 的输入

特征ꎻＸＣ － Ｃｐ
为进行映射的输入特征ꎻＣｏｎｖ(􀅰)表示

卷积操作ꎮ
ＰＣｏｎｖ 只对部分输入通道进行常规卷积ꎬ而

其余通道保持不变ꎬ这种方式可以简单有效地利

用特征图中不同通道的信息ꎮ ＰＣｏｎｖ 的计算量

(ＦＬＯＰｓ)为 Ｈ ×Ｗ × ｋ２ × Ｃ２
ｐꎬ其中 Ｈ 和 Ｗ 分别为

特征图的高和宽ꎬｋ 为卷积核大小ꎮ
当 ＰＣｏｎｖ 的通道数为输入特征通道数的 １ / ４

时ꎬＰＣｏｎｖ 的 ＦＬＯＰｓ 仅为普通卷积的 １ / １６ꎮ 此

外ꎬＰＣｏｎｖ 具有较小的内存访问量ꎬ仅为常规卷积

的 １ / ４ꎮ
１. ３　 检测头 ＳＤＨＥＡＤ

本文通过分析目标检测任务中分类和定位两

个主要子任务的差异ꎬ并融合不同层间感受野特

征ꎬ优化检测头的设计ꎬ提出一种适用于轻量级网

络的单输出解耦头 ＳＤＨＥＡＤꎮ
１. ３. １　 检测头框架

本文采用解耦头的传统目标检测器ꎬ将分类

和定位两个任务分开处理ꎬ以充分利用不同类型

的信息ꎬ提高目标检测的准确性ꎮ
给定一个颈部层 ｌ 的真实对象ꎬ具有边界框 Ｂ

和类别标签 Ｃꎬ采用解耦头的目标检测器在特征

图 Ｐ ｌ 上的损失 Ｌ 包括分类损失 Ｌｃｌｓ 和定位损失

Ｌｌｏｃꎬ即
Ｌ ＝ Ｌｃｌｓ(Ｆｃ(Ｐ ｌ)ꎬＣ) ＋ Ｌｌｏｃ(Ｆｒ(Ｐ ｌ)ꎬＢ) (５)

式中:Ｆｃ (􀅰) ＝ { ｆｃｌｓ (􀅰)ꎬＳ (􀅰)}ꎬ表示分类分支ꎻ
Ｆｒ(􀅰) ＝ { ｆｌｏｃ(􀅰)ꎬＲ(􀅰)}ꎬ表示定位分支ꎻｆｃｌｓ(􀅰)和
ｆｌｏｃ(􀅰)分别表示用于提取分类和定位特征的投影

函数ꎻＳ(􀅰)和 Ｒ(􀅰)分别表示分类分支和定位分支

中的最后一层模块ꎬ用于将特征解码为分类分数

和边界框位置ꎮ
传统解耦头的 ｆｃｌｓ(􀅰)和 ｆｌｏｃ(􀅰)共享相同的结

构ꎬ但该设计不能充分获得分类和定位所需要的

不同语义信息和边界信息ꎮ 为此ꎬＳＤＨＥＡＤ 在源

头上解耦两个任务的特征编码ꎬ使用特定任务的

输入特征为两个分支提供输入(图 １ 中 Ｇｃｌｓ
ｌ 和

Ｇｌｏｃ
ｌ )ꎬ故式(５)可以写为

　 Ｌ ＝ Ｌｃｌｓ(Ｆｃ(Ｇｃｌｓ
ｌ )ꎬＣ) ＋ Ｌｌｏｃ(Ｆｒ(Ｇｌｏｃ

ｌ )ꎬＢ) (６)
对于分类分支ꎬ本文生成空间更粗糙但语义

更丰富的特征图ꎻ对于定位分支ꎬ本文为其提供了

包含更加详细的纹理和边界信息的特征图ꎮ
如图 １ 检测头部分所示ꎬＳＤＨＥＡＤ 接收三个

颈部层的特征图ꎬ对这些特征图进行融合以获取

不同的感受野信息ꎬ并将生成的解耦特征图用于

分类和定位任务ꎮ 在分类阶段ꎬ采用两层特征投

影函数ꎬ在定位阶段仅采用一层特征投影函数ꎬ在
减少参数的同时保证模型的高精度ꎮ ＳＤＨＥＡＤ
包括用于分类的语义特征提取器和用于定位的边

界特征提取器两部分ꎮ

３第 ２ 期 　 　 　 高宏伟等:基于迅颈模块与单解耦头的航拍车辆检测方法



１. ３. ２　 语义特征提取器

语义特征提取器结构如图 ３ 所示ꎮ 语义特征

提取器利用来自 Ｐ ｌ 和 Ｐ ｌ ＋ １ 两个颈部层的特征图

生成语义丰富的特征图进行分类ꎮ

图 ３　 语义特征提取器结构

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ

　 　 首先对 Ｐ ｌ 进行 ２ 倍下采样ꎬ下采样采用平均

池化操作ꎬ卷积核大小为 ３ × ３ꎬ步距为 ２ꎮ 将其与

Ｐ ｌ ＋ １聚合ꎬ生成最终的 Ｇｃｌｓ
ｌ ꎬ公式为

Ｇｃｌｓ
ｌ ＝ Ｃｏｎｃａｔ(Ａｖｇ(Ｐ ｌ)ꎬＰ ｌ ＋ １) (７)

式中 Ａｖｇ(􀅰)表示下采样层ꎮ
输入 Ｇｃｌｓ

ｌ 传递给 Ｆｃ(􀅰)ꎬ用以预测分类分数ꎮ
ｆｃｌｓ(􀅰)使用卷积核大小为 ３ × ３ 的卷积操作ꎬ并应

用组卷积操作降低参数量ꎻＳ(􀅰)使用卷积核大小为

３ ×３ 的卷积操作进行最终的分类预测ꎮ 这种深而

狭窄的 ｆｃｌｓ(􀅰)设计可以获得更多的语义信息ꎬ且只

需很少的额外计算成本ꎬ有利于提高分类准确率ꎮ
通过上述操作ꎬ语义特征提取器融合了 Ｐ ｌ 层

和 Ｐ ｌ ＋ １层间的感受野ꎬ不仅可利用显著特征的稀

疏性ꎬ还可受益于更高金字塔级别的上下文语义ꎬ
有助于更有效地推断对象类别ꎬ特别是没有纹理

的对象和被严重遮挡的对象ꎮ
１. ３. ３　 边界特征提取器

边界特征提取器结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 边界特征提取器结构

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ

　 　 边界特征提取器利用来自颈部层的特征图

Ｐ ｌ － １、Ｐ ｌ 和 Ｐ ｌ ＋ １ꎬ在融合感受野的同时ꎬＰ ｌ － １提供了

更多的细节和边缘特征ꎬＰ ｌ ＋ １ 提供了更全面的物

体视角ꎮ 为提高计算效率ꎬ本文对 Ｐ ｌ － １、Ｐ ｌ 和 Ｐ ｌ ＋ １

进行简单融合ꎮ Ｐ ｌ 首先进行 ２ 倍上采样ꎬ然后与

Ｐ ｌ － １相加ꎬ之后进行下采样恢复到 Ｐ ｌ 的分辨率ꎬ下

采样采用平均池化操作ꎬ卷积核大小为 ３ × ３ꎬ步距

为 ２ꎮ 该设计有效保留了 Ｐ ｌ － １中的详细信息ꎬ且几

乎没有额外的计算开销ꎮ 最后对 Ｐ ｌ ＋ １进行上采样

并相加ꎬ生成最终的 Ｇｌｏｃ
ｌ ꎮ 公式表示为

Ｇｌｏｃ
ｌ ＝ Ｐ ｌ ＋ μ(Ｐ ｌ ＋ １) ＋Ａｖｇ[μ(Ｐ ｌ) ＋ Ｐ ｌ － １] (８)

式中 μ(􀅰)表示上采样ꎮ
输入 Ｇｌｏｃ

ｌ 传递给 Ｆｒ (􀅰)ꎬ用以预测回归框ꎮ
ｆｌｏｃ(􀅰)和 Ｒ(􀅰)使用卷积核大小为 ３ × ３ 的卷积操

作进行最终的回归预测ꎮ

２　 实验结果和分析

２. １　 数据集

本文使用 ＣＡＲＰＫ 数据集ꎬ包含由无人机(大
疆ꎬ型号为 ＰＨＡＮＴＯＭ ３ ＰＲＯＦＥＳＳＩＯＮＡＬ)拍摄的

来自 ４ 个不同停车场的 ８９ ７７７ 辆汽车图像ꎮ 无人机

拍摄高度约为 ４０ ｍꎬ图像大小为 １ ２８０ ×７２０ 像素ꎮ
２. ２　 实验细节与评价指标

本文 实 验 平 台 硬 件 配 置 为: ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ
５５６００ 处 理 器ꎬ １６ ＧＢ 运 行 内 存ꎬ ＮＶＩＤＩＡ
ＲＴＸ３０７０ ＧＰＵꎮ 系统环境配置为:Ｕｂｕｎｔｕ２２􀆰 ０４ꎬ
ＰｙＴｏｒｃｈ １􀆰 １１ꎬＣＵＤＡ１１􀆰 ３ꎮ

实验中采用 ４１６ × ４１６ 像素大小的三通道图

像作为网络的输入ꎬ初始学习率为 ０􀆰 ００１ꎬ使用

ＳＧＤ 优化器ꎬ动量为 ０􀆰 ９４９ꎬ权重衰减为 ０􀆰 ０００ ５ꎬ
训练批次大小为 ３２ꎬ训练的迭代次数为 ５００ 次ꎮ
使用负对数似然函数和 Ｓｍｏｏｔｈ Ｌ１ 作为损失函

数ꎮ 推理时间包括前向推理时间和后处理时间ꎮ
由于轻量级网络的数据增强不适合采用复杂的方

法ꎬ如 Ｍｏｓｃｉａ 和 Ｍｉｘｕｐ 等ꎬ故本文采用简单的数

据增强方法ꎬ如随机平移和随意缩放等ꎮ
本文通过对比实验和消融实验对 Ｆａｓｔｅｒ Ｓ 算

法的性能进行分析ꎬ采用的评价指标包括平均精

度均值(ｍＡＰ)、ＦＬＯＰｓ、参数量和推理时间ꎮ ｍＡＰ
是所有检测类别平均精度(ＡＰ)的均值ꎬ其数值越

大ꎬ说明模型准确度越高ꎬ本研究中数据集仅有车

辆一个类别ꎬ故 ｍＡＰ 即为 ＡＰꎮ 本文使用的评价

指标包括 ＡＰ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９、ＡＰ０􀆰 ５和 ＡＰ０􀆰 ７５ꎬ其中 ＡＰ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９表

示在不同交并比 ( ＩｏＵ) 阈值 ( ０􀆰 ５ ∶ ０􀆰 ９５ꎬ步长

０􀆰 ０５)上的平均 ＡＰꎬＡＰ０􀆰 ５ 和 ＡＰ０􀆰 ７５ 分别表示 ＩｏＵ
设置为 ０􀆰 ５ 和 ０􀆰 ７５ 时所得到的 ＡＰ 值ꎮ ＦＬＯＰｓ 代
表模型的复杂程度ꎬ即计算量ꎮ 参数量是衡量模

型复杂度和容量的一个重要指标ꎮ 推理时间代表

模型在推理单张图片时所用的时间ꎬ其数值越小ꎬ
说明推理速度越快ꎮ
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２. ３　 对比实验

２. ３. １　 不同网络对比

为证明 Ｆａｓｔｅｒ Ｓ 的优越性能ꎬ本文在 ＣＡＲＰＫ

数据集上同时使用其他较为先进的轻量级网络

(包括 Ｆａｓｔｅｓｔｄｅｔ、Ｙｏｌｏ￣ＦａｓｔｅｓｔＶ２ 和 Ｎａｎｏｄｅｔ￣ｍ)进
行实验ꎮ 实验结果比较如表 １ 所示ꎮ

表 １　 不同网络在 ＣＡＲＰＫ 数据集上的实验结果比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＡＲＰＫ ｄａｔａｓｅｔ

网络 参数量 / Ｍ ＡＰ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５ / ％ ＡＰ０􀆰 ５ / ％ ＡＰ０􀆰 ７５ / ％ ＦＬＯＰｓ / ｓ － １ 推理时间 / ｍｓ

Ｆａｓｔｅｓｔｄｅｔ ０􀆰 ２３６ ３３􀆰 ３ ６８􀆰 ５ ２８􀆰 ４ １７７ ２７􀆰 ４８

Ｙｏｌｏ￣ＦａｓｔｅｓｔＶ２ ０􀆰 ２３８ ３２􀆰 ３ ６２􀆰 ９ ２７􀆰 ８ １５５ ２９􀆰 ３９

Ｎａｎｏｄｅｔ￣ｍ ０􀆰 ９３６ ５０􀆰 １ ７８􀆰 ７ ５９􀆰 ３ ７２０ １２４􀆰 ００

Ｆａｓｔｅｒ Ｓ ０􀆰 ３３５ ３６􀆰 ７ ７０􀆰 ９ ３４􀆰 ４ ２２５ ２９􀆰 ５６

　 　 由表 １ 可以看出:Ｆａｓｔｅｒ Ｓ 相较于 Ｆａｓｔｅｓｔｄｅｔꎬ
ＡＰ０􀆰 ５提高了 ３􀆰 ５％ ꎬ参数量仅增加 ０􀆰 ０９９ Ｍꎬ推理

时间增加极少ꎻＦａｓｔｅｒ Ｓ 相较于 Ｙｏｌｏ￣ＦａｓｔｅｓｔＶ２ꎬ
ＡＰ０􀆰 ５提高了 １２􀆰 ７％ ꎬ参数量仅上升了 ０􀆰 ０９７ Ｍꎬ推
理时间几乎不变ꎻＦａｓｔｅｒ Ｓ 相较于 Ｎａｎｏｄｅｔ￣ｍꎬ尽管

检测精度有所降低ꎬ但参数量和 ＦＬＯＰｓ 约为前者

的 １ / ３ꎬ推理时间则降低了 ７６％ ꎮ 可见ꎬＦａｓｔｅｒ Ｓ
具有较佳的综合性能ꎮ

２. ３. ２　 不同主干网络对比

为探究不同主干网络对 Ｆａｓｔｅｒ Ｓ 检测性能的

影响ꎬ本文对目前流行的轻量级主干网络(包括

Ｇｈｏｓｔｎｅｔ、 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３￣ｓｍａｌｌ 和 Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔｖ２ ) 在

ＣＡＲＰＫ 数据集上进行实验ꎮ 在不影响网络检测

精度的前提下ꎬ为减少主干网络的重量ꎬ本文使用

三种主干网络的 ０􀆰 ５ 倍大小的模型结构ꎮ 实验结

果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同主干网络对检测性能的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

主干网络 参数量 / Ｍ ＡＰ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５ / ％ ＡＰ０􀆰 ５ / ％ ＡＰ０􀆰 ７５ / ％ ＦＬＯＰｓ / ｓ － １ 推理时间 / ｍｓ

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３￣ｓｍａｌｌ × ０􀆰 ５ ０􀆰 ７６３ ２４􀆰 ７ ５９􀆰 ２ １６􀆰 １ ４１９􀆰 ２ ４０􀆰 ３０

Ｇｈｏｓｔｎｅｔ × ０􀆰 ５ ０􀆰 ７８０ ２４􀆰 ８ ５４􀆰 １ ２０􀆰 ４ ２２８􀆰 ５ ３８􀆰 ００

Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔｖ２ ×０􀆰 ５ ０􀆰 ３３５ ３６􀆰 ７ ７０􀆰 ９ ３４􀆰 ４ ２２５􀆰 ０ ２９􀆰 ５６

　 　 由表 ２ 可以看出:本文使用 Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔｖ２ × ０􀆰 ５
为主干网络时ꎬＦａｓｔｅｒ Ｓ 参数量仅为 ０􀆰 ３３５ Ｍꎬ远
少于 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３￣ｓｍａｌｌ × ０􀆰 ５ 和 Ｇｈｏｓｔｎｅｔ × ０􀆰 ５ 为

主干网络时的参数量ꎻ采用 Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔｖ２ × ０􀆰 ５ 的

模型 ＡＰ０􀆰 ５ 较 Ｇｈｏｓｔｎｅｔ × ０􀆰 ５ 提高了 ３１􀆰 １％ ꎬ较

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３￣ｓｍａｌｌ × ０􀆰 ５ 提 高 了 １９􀆰 ８％ ꎻ 采 用

Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔｖ２ × ０􀆰 ５ 的模型计算量 ＦＬＯＰｓ 较 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅｎｅｔｖ３￣ｓｍａｌｌ × ０􀆰 ５ 降低了 １９４􀆰 ２ ｓ － １ꎬ且其推理

时间也较其他主干网络更低ꎮ
尽管 Ｇｈｏｓｔｎｅｔ 和 Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３ 被设计为轻量

化模型ꎬ但其最轻量化版本在特征提取能力上不

及 Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔｖ２ꎬ因而精度较低ꎮ 此外ꎬ前两者的

输出通道数量远超过 Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔｖ２ 网络ꎬ需在颈部

进行大量的卷积操作以调整通道数量ꎬ导致参数

量大幅增加ꎮ
２. ４　 消融实验

为探究 Ｆａｓｔｅｒ Ｓ 中不同结构(迅颈网络、ＳＤ￣
ＨＥＡＤ)对参数量、准确率、ＦＬＯＰｓ 和推理时间的

影响ꎬ本文以 Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔｖ２ × ０􀆰 ５ 主干网络、ＦＰＮ 颈

部网络、单独检测头(ＹＯＬＯＸ 解耦头)为基础网

络进行消融实验研究ꎬ消融实验结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 ＣＡＲＰＫ 数据集上的消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＡＲＰＫ ｄａｔａｓｅｔ

基础网络 迅颈网络 ＳＤＨＥＡＤ 参数量 / Ｍ ＡＰ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５ / ％ ＡＰ０􀆰 ５ / ％ ＦＬＯＰｓ / ＭＢ 推理时间 / ｍｓ

􀳫 ０􀆰 ８４３ ３０􀆰 １ ６５􀆰 ６ ６７２􀆰 ８３ ２９􀆰 ９０

􀳫 ０􀆰 ５３２ ３５􀆰 ２ ６９􀆰 ６ ３５７􀆰 ２６ ２９􀆰 ６０

􀳫 ０􀆰 ５６９ ３１􀆰 ９ ６８􀆰 ２ ４８７􀆰 ７５ ２８􀆰 ８０

􀳫 􀳫 ０􀆰 ３３５ ３６􀆰 ７ ７０􀆰 ９ ２２５􀆰 ００ ２９􀆰 ５６
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　 　 在基础网络中主干网络和检测头不变的情况

下ꎬ将 ＦＰＮ 替换为迅颈网络ꎬ实验结果如表 ３ 中

第二行所示ꎮ 与基础网络比较ꎬ在参数量降低

０􀆰 ３１１ Ｍ 的同时ꎬＡＰ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９ 和 ＡＰ０􀆰 ５ 分别提高了

１６􀆰 ９％和 ６􀆰 １％ ꎬ推理时间降低了 ０􀆰 ３ ｍｓꎬ验证了

新的颈部网络的有效性ꎮ 迅颈网络不仅减小了网

络规模ꎬ而且保持了出色的检测精度ꎮ 这是因为

自顶向下结构可以保证深层语义信息传递到浅层

特征图ꎬ浅层特征图可为无人机拍摄的小对象提

供语义支持ꎮ
保持基础网络中主干网络和颈部网络不变的

情况下ꎬ将检测头替换为 ＳＤＨＥＡＤꎬ实验结果如表

３ 中第三行所示ꎮ 相较于单独的 ＹＯＬＯＸ 解耦头ꎬ
使用 ＳＤＨＥＡＤ 的模型参数量降低了０􀆰 ２７４ Ｍꎬ
ＡＰ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５提高了 ６􀆰 ０％ ꎬＡＰ０􀆰 ５提高了 ４􀆰 ０％ ꎬ推理时

间降低了 １􀆰 １ ｍｓꎮ 该结构不仅可以提高检测精

度ꎬ而且可以提高推断速度ꎬ充分展现了 ＳＤＨＥＡＤ
的高效性能ꎮ

保持基础网络中主干网络不变ꎬ将 ＦＰＮ 替换

为迅颈网络、检测头替换为 ＳＤＨＥＡＤꎬ实验结果如

表 ３ 中第四行所示ꎮ 可见ꎬＦａｓｔｅｒ Ｓ 参数量仅有

０􀆰 ３３５ ＭꎬＡＰ０􀆰 ５∶ ０􀆰 ９５ 高达 ３６􀆰 ７％ ꎬ推理时间仅为

２９􀆰 ５６ ｍｓꎮ 相比于其他几种网络结构ꎬＦａｓｔｅｒ Ｓ 参

数量更低、精度更高、推理速度更快ꎬ总体性能

更好ꎮ

３　 结论

本文提出了一种新型的轻量级目标检测网络

Ｆａｓｔｅｒ Ｓꎬ用于无人机的实时目标检测ꎮ 首先ꎬ设
计了一种轻薄的迅颈模块ꎬ引入迅颈模块的颈部

层在保持网络精度的前提下ꎬ有效减少了网络的

参数量ꎮ 其次ꎬ设计了一种单解耦头输出结构

ＳＤＨＥＡＤꎬ通过语义特征提取器生成空间粗糙但

语义更丰富的特征图用于分类ꎬ通过边界特征提

取器生成包含更多边缘信息的高分辨率特征图ꎬ
以更好地回归物体边界ꎮ 在 ＣＡＲＰＫ 数据集上的

大量实验表明ꎬ与目前流行的轻量级模型相比ꎬ
Ｆａｓｔｅｒ Ｓ 在准确性和延迟之间实现了更好的平衡ꎮ
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