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基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的细长物体检测方法

李佳兴ꎬ文　 峰
(沈阳理工大学 信息科学与工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 在计算机视觉领域ꎬ无锚框的检测算法能够较好地检测并定位任意几何形状的物体ꎬ
有利于检测细长物体ꎮ 从更好保留细长物体信息、防止信息的混淆以及更好表达非局部信息

之间关联的角度出发ꎬ提出改进 ＹＯＬＯｖ８ 的细长物体检测方法ꎮ 在 ＹＯＬＯｖ８ 的骨干和头部网

络中加入有助于处理细长物体的 ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ 构建块ꎬＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ 充分利用空间分割与非跨步卷

积处理技术ꎬ有效减少细长物体特征的丢失ꎻ改进 ＹＯＬＯｖ８ 骨干网络中的卷积运算ꎬ解决参数

共享的问题ꎬ对图像不同位置和不同通道的特征赋予不同的重要性和含义ꎻ为更好标定细长目

标ꎬ使用非局部 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ 注意力机制理解图像中的长距离依赖关系和相关性ꎮ 实验结果表

明:与 ＹＯＬＯｖ８ 原型相比ꎬ改进算法平均精度提升了 １１􀆰 ３５％ ꎬ推理速度略有降低ꎬ为每秒 ２０
帧ꎬ基本达到了实时性要求ꎮ
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　 　 在计算机视觉领域ꎬ目标检测算法通过对输

入图像或视频进行扫描ꎬ识别出图像或视频中感

兴趣的目标ꎬ给出目标的坐标、大小和类别等信

息ꎮ 常见的一阶段目标检测算法有 ＹＯＬＯ 系

列[１ － ３]、 ＳＳＤ[４ － ５]、 ＲＣＮＮ、 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ[６ － ７]、
ＦＣＯＳ[８ － １０]算法等ꎬ一阶段算法通常在处理速度上

具有一定的优势ꎮ 常见的二阶段目标检测算法有

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[１１ － １２]、Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ[１３]、ＳＰＰ￣Ｎｅｔ[１４]

等ꎬ二阶段算法的优势是具有更高的检测精度ꎬ对
于复杂背景和多目标情景具有较好的鲁棒性ꎬ但
检测速度较慢ꎮ

上述算法大多为基于锚框的目标检测算法ꎬ
由于锚框通常根据特定的尺度和长宽比设置ꎬ不
适用于处理尺度变化较大的物体ꎮ 当目标物体的

尺度与锚框的尺度不匹配时ꎬ锚框的回归和分类

结果可能会受到影响ꎬ从而导致对物体的检测结

果不准确ꎮ
细长物体主要指图像中呈现细长形状的目

标ꎬ如牙刷、勺子、棒球棒等ꎬ在日常生活中随处可

见ꎬ但由于细长物体具有长宽比大、低对比度、容
易与背景混合等特点ꎬ在目标检测领域检测细长

物体仍然具有一定挑战性ꎮ 文献[９]对 ＦＣＯＳ 算

法进行了改进ꎬ提升了检测精度ꎮ 文献[１５]设计

了一个通用的特征自适应模块ꎬ用以改进对细长

目标的检测ꎮ 尽管对该方面的研究取得了一定进

展ꎬ依然难以达到满意的检测效果ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ 是基于无锚框的目标检测算法ꎬ无

锚框方法不需要生成大量的锚框ꎬ能够有效降低

计算复杂度ꎬ并且提升检测速度和效率ꎮ 为有效

提高细长物体的检测精度ꎬ增强提取细长物体重

要特征的能力ꎬ减少高级语义信息的丢失ꎬ本文提

出改进 ＹＯＬＯｖ８ 的细长物体检测方法ꎬ采用网格

化的方式预测整体图像用以代替传统检测方法的

候选框选取操作ꎬ具有较快的检测速度ꎬ能够满足

实时性需求ꎮ 本文改进内容包括如下几点:
１)设计了细长目标图像细节保留机制ꎬ通过

使用 ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ[１６] 构建块ꎬ利用切片技术以及非

跨步卷积操作能够保留细长物体关键的像素信

息ꎬ解决了跨步卷积操作导致跳过大量像素信息

的问题ꎻ
２)采用新型卷积方法[１７]ꎬ通过池化、普通卷

积以及全连接操作的结合计算动态权重ꎬ并对特

征图进行加权操作以提升对细长物体的检测精

度ꎬ解决利用卷积核进行卷积操作时的参数共享

问题ꎻ

３)使用非局部(ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ)注意力机制[１８]ꎬ可
以实现对图像中长距离依赖的建模ꎬ而无需受限

于两个相邻位置之间的交互情况ꎬ有效地提高模

型性能ꎮ

１　 ＹＯＬＯｖ８ 检测算法

ＹＯＬＯｖ８ 的核心思想是将目标检测任务视为

一个端到端的回归问题ꎬ通过一个卷积神经网络

同时预测目标的类别和位置ꎮ 相比于传统的锚框

方法ꎬＹＯＬＯｖ８ 采用无锚框的方式进行目标检测ꎬ
适应各种形状和尺寸的物体ꎮ 本文将 ＹＯＬＯｖ８ 算

法进行改进以期获得良好的检测效果ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ 的网络结构如图 １ 所示ꎮ 图中

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 表示 ＹＯＬＯｖ８ 网络的骨干部分ꎬＨｅａｄ
表示网络的头部ꎬＣｏｎｖ、Ｃ２ｆ、Ｃｏｎｃａｔ、Ｕｐｓａｍｐｌｅ、
ＳＰＰＦ、 Ｄｅｔｅｃｔ 是 ＹＯＬＯｖ８ 网络的主要组成模块ꎮ
Ｃｏｎｖ 是卷积模块ꎬ该模块用于提取图像信息ꎻＣ２ｆ
模块更好地捕捉到图像中的复杂特征ꎬ有助于在

目标检测任务中取得更好的效果ꎻＣｏｎｃａｔ 是拼接

模块ꎬ用于将两组特征图在通道维度上进行拼接ꎻ
Ｕｐｓａｍｐｌｅ 是上采样模块ꎬ 用于将特征图的长宽成

倍地放大ꎻ ＳＰＰＦ 模块用于自适应融合不同尺度的

图 １　 ＹＯＬＯｖ８ 网络结构

Ｆｉｇ. １　 ＹＯＬＯｖ８ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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信息ꎻＤｅｔｅｃｔ 模块用于输出检测结果ꎮ 这些模块内

部主要由卷积、池化等方法组成ꎮ

２　 改进 ＹＯＬＯｖ８ 检测算法

对 ＹＯＬＯｖ８ 改进后的结构如图 ２ 所示ꎮ 改进

算法采用了 ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ 模块、新型卷积以及注意

力机制 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌꎬ通过参数对齐的方法将上述模

块无缝嵌入到网络结构中并充分发挥作用ꎮ 图 ２
中 Ｃｏｎｖ、ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ、新型卷积、ｎｏｎ＿ ｌｏｃａｌ 注意力

机制、Ｃ２ｆ、Ｃｏｎｃａｔ、Ｕｐｓａｍｐｌｅ、ＳＰＰＦ、Ｄｅｔｅｃｔ 是改进

ＹＯＬＯｖ８ 网络的主要组成模块ꎮ ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ 模块

的最终效果是对输入的特征图进行 ２ 倍下采样ꎻ
与普通的 Ｃｏｎｖ 操作相比ꎬ新型卷积能够更好地保

留图像信息ꎬ避免由卷积核参数共享所带来的信

息混淆问题ꎻｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ 模块能够更好地关注图像

非相邻点之间的关联ꎬ从而提升检测精度ꎮ
２. １　 ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ 构建块

卷积神经网络(ＣＮＮ)使用步长大于 １ 的卷

积和池化层ꎬ会导致关键特征的丢失且难以对非

常规特征进行学习ꎮ 为此ꎬ采用一种新的 ＣＮＮ 构

建块 ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ 取代每个步长大于 １ 的卷积层和

每个池化层ꎮ ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ 是一种数据处理技术ꎬ用
于将空间分割与非跨步卷积技术相结合ꎬ能够更

好地支持多种 ＣＮＮ 架构ꎮ ＳＰＤ 层对特征图进行

下采样ꎬ但保留通道维度中的所有信息ꎬ因此不存

在信息丢失ꎮ 图 ３ 展示了 ＳＰＤ 卷积操作的过程ꎬ
图中假设下采样倍率为 ２ꎬ对于长宽都为 Ｓ、通道

数为Ｃ１ 的特征图ꎬＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ会通过切片操作将

图 ２　 改进的 ＹＯＬＯｖ８ 网络结构

Ｆｉｇ. ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

输入的特征图切分成四个子特征图ꎬ每个子特征

图的长宽都为 Ｓ / ２ꎬ通道数依然为 Ｃ１ꎬ然后再将四

个子特征图在通道维度上进行拼接ꎬ得到通道数

为 ４ × Ｃ１ 的特征图ꎬ对其进行步长为 １ 的普通卷

积操作改变通道数ꎬ最终得到的特征图长宽均变

为 Ｓ / ２ꎬ通道数变为 Ｃ２ꎬ从而达到了和下采样倍率

为 ２ 的普通卷积一样的效果ꎬ并保留了图像的一

些细节信息ꎮ

图 ３　 ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ 操作

Ｆｉｇ. ３　 ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ

２. ２　 新型卷积方法

ＣＮＮ 存在的另一个主要问题是参数共享ꎮ
参数共享是指卷积核在提取特征时使用相同的参

数值ꎬ相较于全连接操作可以节省大量的参数和

计算量ꎬ但参数共享会造成信息的丢失与混淆ꎬ因
为不同位置和不同通道的特征可能有不同的重要
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性和含义ꎮ 为此ꎬ本文通过利用注意力机制解决

该问题ꎮ 新型卷积方法通过池化、普通卷积以及

全连接的结合计算动态权重并对特征图进行加

权ꎬ最后再进行普通卷积操作ꎮ 新型卷积结构如

图 ４ 所示ꎮ 图中:Ｘ 是输入特征图ꎻＨ、Ｗ 分别代

表池化核的高和宽ꎻＦｃ 表示全连接操作ꎮ

图 ４　 新型卷积结构图

Ｆｉｇ. ４　 Ａ ｎｅｗ ｔｙｐｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２. ３　 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ 注意力机制

基于深度神经网络的图像识别中ꎬ图像中非

相邻像素之间的差异以及关联非常重要ꎮ 通过卷

积运算和递归运算可以在一定的空间或时间范围

内处理局部邻域ꎬ但只有反复进行上述操作才能

够准确地捕捉到不同像素之间的关系ꎬ从而更好

地分析数据ꎮ 然而ꎬ重复局部操作有几个限制:首
先计算上效率低下ꎻ其次会导致优化困难ꎮ 因此ꎬ
本文将 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ 操作作为一个用于捕获图像中

长距离依赖关系的重要方法ꎮ 通过非局部运算ꎬ
将某一个像素位置的值转换成所有其他位置特征

的综合加权结果ꎮ 图 ５ 所示为 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ 注意力

机制的结构图ꎬ图 ６ 所示为 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ 注意力机制

详细的计算流程ꎮ

图 ５　 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ 结构图

Ｆｉｇ. ５　 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 结合图 ５、图 ６ꎬ以静态图像目标检测为例ꎬ假
设 Ｘ 是一个输入特征图ꎬ大小为[ｂｓꎬｃꎬｈꎬｗ]ꎬ其
中 ｂｓ 为批量大小ꎬｃ 为通道数ꎬｈ、ｗ 为特征图的高

和宽ꎮ 整体处理过程如下:
１)将特征图用 １ × １ 卷积核进行卷积操作ꎬ使

输入特征图的通道数减少为原来的一半以减少计

算量ꎻ
２)对卷积后的特征图 θ、φ、ｇ 进行展平(Ｆｌａｔ￣

ｔｅｎ)操作ꎬ产生大小为[ｂｓꎬｃ / ２ꎬｈ × ｗ]的张量ꎻ
３)对 θ 对应的张量进行转置操作ꎬ得到的张

量大小为[ｂｓꎬｈ × ｗꎬｃ / ２]ꎻ
４)通过 φ所示的张量ꎬ用矩阵乘法获得大小

为[ｂｓꎬｈ × ｗꎬｈ × ｗ]的张量 ｆꎬ从而求出像素与像

素之间的相似度ꎻ
５)利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数对相似度矩阵进行归一

化操作并将生成的归一化矩阵 ｆｃ 和经过转置处

理的矩阵 ｇ 做矩阵乘法ꎻ
６)对生成的矩阵进行转置和展开处理得到大

小为[ｂｓꎬｃ / ２ꎬｈꎬｗ]的张量ꎻ
７)对该张量使用一个 １ × １ 卷积核ꎬ得到大小

为[ｂｓꎬｃꎬｈꎬｗ]的张量ꎬ采用 １ × １ 卷积的目的是将

特征图的通道数恢复到最初的大小ꎻ
８)将 Ｘ 与经过一系列处理得到的张量进行

相加得到输出特征图 Ｚꎮ
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图 ６　 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ 注意力机制计算流程图

Ｆｉｇ. ６　 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

３　 实验与分析

３. １　 数据集与评估指标

本文使用从 ＣＯＣＯ 数据集提取的数据ꎬ充分

考虑到细长物体长宽比大的结构特点ꎬ从数据集

中选取了包括书本、勺子、叉子、牙刷、棒球棒等长

宽比大的细长物体ꎮ 通过将数据集划分为训练集

和验证集对模型进行训练和测试ꎬ其中训练集包

含 ２５ ４２４ 张图片ꎬ验证集包含 １ ０７７ 张图片ꎮ 本

文采 用 的 评 估 指 标 主 要 为 均 值 平 均 精 度

(ｍＡＰ０􀆰 ５)、准确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)和召回率(Ｒｅｃａｌｌ)ꎮ
３. ２　 实验环境与实验设置

实验采用 Ｕｂｕｎｔｕ１６􀆰 ０４ 操作系统ꎬ在 ＧＰＵ 为

ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ １６ ＧＢ 显卡上进行模型训练

和测试ꎬ使用的编程框架是 ＰｙＴｏｒｃｈ １􀆰 ９􀆰 ０ꎬ编程

语言为 Ｐｙｔｈｏｎꎮ
本文采用随机梯度下降的学习方法训练 ３００

轮ꎬ动量设置为 ０􀆰 ９３７ꎬ热身阶段轮数为 ３ 轮ꎬ权重

衰减设置为 ０􀆰 ０００ ５ꎬ热身阶段初始动量为 ０􀆰 ８ꎬ热
身阶段的初始偏置学习率为 ０􀆰 １ꎬ初始学习率为

０􀆰 ０１ꎬ边界框损失权重为 ７􀆰 ５ꎬ类别损失权重为

０􀆰 ５ꎮ
３. ３　 消融实验

本文以 ＹＯＬＯｖ８ 网络为基础在 ＣＯＣＯ 数据

集上进行消融实验ꎬ研究每个模块对模型检测精

度的影响ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ 通过在基础网络

ＹＯＬＯｖ８ 中分别添加新型卷积方法、ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ 以

及 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ 注意力机制ꎬ精度值 ｍＡＰ０􀆰 ５较原型均

有所上升ꎮ 通过在骨干网络中将部分普通卷积替

换成新型卷积方法ꎬ在不同 ＩｏＵ 阈值下的精度值

均有所提升ꎬｍＡＰ０􀆰 ５值提升了 １􀆰 １７％ ꎬ从而验证了

新型卷积的有效性ꎻ添加 ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ 后ꎬｍＡＰ０􀆰 ５提

升到 ５５􀆰 ８％ ꎬ经过分析认为使用 ＳＰＤ 卷积操作能

够避免细长物体信息的大量损失ꎬ并且也通过消

融实验证明了使用 ＳＰＤ 卷积操作能够有效提升

对细长物体的检测精度ꎻ 添加 ｎｏｎ ＿ ｌｏｃａｌ 后ꎬ
ｍＡＰ０􀆰 ５提升到 ５２􀆰 ０％ ꎮ

消融实验的结果表明改进算法能够对细长物

体的检测起到积极的影响ꎬ体现出改进算法的实

用性ꎮ

表 １　 消融实验效果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ％

ＹＯＬＯｖ８ ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ 新型卷积 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ０􀆰 ５

√ ６１􀆰 ８ ４７􀆰 ９ ５１􀆰 １

√ √ ６０􀆰 ５ ５３􀆰 ０ ５５􀆰 ８

√ √ ５９􀆰 ０ ５０􀆰 ０ ５１􀆰 ７

√ √ ６３􀆰 ６ ４７􀆰 ２ ５２􀆰 ０

√ √ √ √ ６５􀆰 ５ ５２􀆰 ７ ５６􀆰 ９

　 　 本文对改进的 ＹＯＬＯｖ８ 进行了比较实验ꎬ表
２ 展示了改进后的 ＹＯＬＯｖ８ 检测算法与基于锚框

的二阶段算法 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 、一阶段算法 ＦＣＯＳ 、
ＹＯＬＯｖ８ 原型算法以及基于 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ＤＥＴＲ
算法在 ＣＯＣＯ 数据集中检测性能的对比结果ꎮ 由

表 ２ 可见:在细长目标数据集中ꎬ由于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 是基于锚框的算法ꎬ不适于处理尺度变化较

大的物体ꎬ对细长物体的检测精度较低ꎬ其 ｍＡＰ０􀆰 ５

值仅为 ３５􀆰 １％ ꎻ一阶段 ＦＣＯＳ 算法的精度值达到

了 ３８􀆰 ６％ ꎻ基于 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 ＤＥＴＲ 算法则相较
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于 ＦＣＯＳ 算法精度提高了 ２７􀆰 ７％ ꎬＤＥＴＲ 通过

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器 －解码器结构中的自注意力机

制能够充分利用全局上下文信息ꎬ推断每个目标

的位置和类别ꎻ基于无锚框的 ＹＯＬＯｖ８ 不依赖于

预先定义好的锚框ꎬ能够预测出目标的真实尺度ꎬ
在处理尺度变化较大的物体时更加稳健和准确ꎬ
更能适应细长目标ꎻ改进后的 ＹＯＬＯｖ８ 有效提升

了 ｍＡＰ 值ꎬｍＡＰ０􀆰 ５从 ５１􀆰 １％ 提升到了 ５６􀆰 ９％ ꎬ提
升了 １１􀆰 ３５％ ꎬ在细长目标的特征提取和语义信息

的完整性方面给予了充分的考虑ꎮ 对比实验结果

表明改进后的 ＹＯＬＯｖ８ 算法相较于其他算法有

效提升了检测精度ꎬ并保持了一定的推理速度ꎬ体
现了该细长目标检测算法的实用性较强ꎮ

表 ２　 ＣＯＣＯ 数据集中各模型检测性能

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ
ＣＯＣＯ ｄａｔａｓｅｔ

算法 ｍＡＰ０􀆰 ５ / ％ 检测速度 / ｓ － １

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ３５􀆰 １ １７

ＦＣＯＳ ３８􀆰 ６ ２２

ＤＥＴＲ ４９􀆰 ３ ２７

ＹＯＬＯｖ８ ５１􀆰 １ ４１

改进的 ＹＯＬＯｖ８ ５６􀆰 ９ ２０

　 　 图 ７ 展示了利用改进 ＹＯＬＯｖ８ 算法进行细长

物体检测的效果ꎮ 可见ꎬ改进模型准确地检测出

叉子的类别和位置ꎬ且其置信度为 ０􀆰 ７８ꎮ

图 ７　 改进的 ＹＯＬＯｖ８ 算法检测效果

Ｆｉｇ. ７　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 结论

本文设计了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的细长

目标检测算法ꎮ 通过在骨干网络中将卷积替换为

新型卷积ꎬ使其能够解决参数共享的问题ꎬ提高卷

积操作的效率和灵敏度ꎬ加入新型卷积后模型的

精度提高了 １􀆰 １７％ ꎻ通过采用 ＳＰＤ￣Ｃｏｎｖ 卷积操

作能够有效地避免细长物体目标信息的损失ꎬ进

而提高对细长物体检测的精度ꎬ通过实验得出的

数据发现其精度增长了 ９􀆰 ２０％ ꎬ有效地提高了模

型对细长物体的检测能力ꎻ通过采用 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ 注
意力机制使得算法能够更好地理解图像中的长距

离依赖关系和相关性ꎬ提高模型的鲁棒性和泛化

能力ꎬ实验表明ꎬ加入了 ｎｏｎ＿ｌｏｃａｌ 机制后使模型

精度提升了 １􀆰 ７６％ ꎮ 本文改进算法的平均精度值

提升了 １１􀆰 ３５％ ꎬ验证了本文算法对细长物体检测

的有效性ꎮ
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