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毕业论文题目： 基于结构重参化与信息聚合的视频目标检测研究

计算机科学与技术 专业 2020 级硕士生姓名： 肖伟康

指导教师（姓名、职称）： 申富饶教授

摘 要

目标检测尤其是视频目标检测任务在我们的生活中随处可见，从交通车辆

监控到野生动物检测，视频目标检测可以帮助提高人们的生活质量和推动社会

快速发展。传统通过人工观看视频，从中找出感兴趣目标的方法效率太低，耗

时耗力。近年来以深度学习为主的目标检测方法在检测精度和推理速度上取得

了惊人的成就，开始大规模应用于实际任务。实际监控视频数据会出现目标运

动模糊、失焦、遮挡和奇异姿态等现象，静态目标检测算法在低质量视频帧上

表现得不尽如人意。视频目标检测方法能够利用目标的时序信息，达到更高的

检测精度，然而视频数据标注成本过高，并且现有的方法推理速度较慢，在实

际任务中往往不是首选之策。因此本文为了解决这些问题，设计了一个新的静

态目标检测模型，并在此基础上新增了一个信息聚合模块，将其扩展为视频目

标检测模型，主要研究如下：

1.本文以现有的静态目标检测模型为基础，设计了推理速度更快的模型
YoloX-Lite。我们提出了一个新的基础结构 Rep-Bottleneck，整个结构只有最后
一个算子是非线性的激活函数。随后将 YoloX-Lite在训练和推理阶段使用到的
结构解耦，训练阶段使用 Rep-Bottleneck多分支结构，推理阶段使用结构重参
化技术将多个线性运算算子合并为一个，提高了模型整体的检测速度，与此同

时不影响模型的检测精度。在颈部网络中，YoloX-Lite重新设计了数据流向，
并制定了算子使用的规则。为了能更好的聚合不同层次的特征，YoloX-Lite在
颈部网络不同层信息融合前，使用通道注意力机制让更加重要的信息在不同层

之间传递。我们在标准数据集上进行实验，结果表明 YoloX-Lite相较于 YoloX
实现了更快的推理速度和更高的检测精度。

2. 本文在静态目标检测模型 YoloX-Lite 的基础上，提出了一个可以聚合
全局和局部信息的视频目标检测模型，简称为 Yolo-GLA。该模型设计了一
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个候选区选择模块，可以从 YoloX-Lite 的结果中，挑选出最有可能存在目标
的一组候选框，排除了大量的低质量结果对后续信息聚合的干扰，同时降低

了计算量。Yolo-GLA设计了新型的信息聚合方式，同时聚合了全局目标的外
观信息和局部目标的精确位置信息，扩大了信息聚合的范围，使得当前帧的

特征表示更加丰富。我们在公开的视频目标检测数据集上实验发现，相较于

YoloX-Lite，同时结合全局和局部信息，能明显提高模型的检测精度。
3.在视频目标检测模型 Yolo-GLA的基础上，本文设计了一个完整的视频

目标检测系统。该系统包含两个模块，分别部署在中心侧和边缘侧。中心侧模

块包含数据标注，数据分析和一键训练等功能。边缘侧模块集成了 Yolo-GLA
算法，可以部署在野外环境中的边缘设备，实现全天候目标检测。整个系统实

现了从数据标注到模型训练，再到模型部署的完整流程，帮助视频目标检测任

务顺利落地，节省成本，提高人们的工作效率。

关键词：静态目标检测；结构重参化；视频目标检测；全局-局部信息聚合
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THESIS: Research on Video Object Detection Based on Structural
Re-parameterization and Information Aggregation

SPECIALIZATION: Computer Science and Technology
POSTGRADUATE: Weikang Xiao
MENTOR: Professor Shen Fu-Rao

Abstract

Object detection, especially video object detection, is ubiquitous in our daily lives.
Video object detection can help improve people’s quality of life and promote rapid so-
cial development such as traffic vehicle monitoring and wild animal detection. The
traditional method of manually watching the video to find the object of interest is inef-
ficient, time-consuming and labor-intensive. In recent years, object detection methods
based on deep learning have achieved amazing results in detection accuracy and infer-
ence speed. Object detection has begun to be applied to practical tasks on a large scale.
In the actual surveillance video data, there are some lower-quality video frames such
as target motion blur, out of focus, occlusion, and singular posture. The performance
of static object detection algorithms on low-quality frames is unsatisfactory. Video ob-
ject detection methods can use the context information of the object to achieve higher
detection accuracy. However, the cost of video data labeling is too expensive, and the
inference speed of existing methods is slow, which often make video object detection
not the first choice in practical tasks. Therefore, this paper designs a new static tar-
get detection model, and adds an information aggregation module on this basis, and
expands it into a video target detection model. The main research is as follows:

1. This paper proposes a new model called YoloX-Lite based on the existing static
object detection model with faster inference speed. We design a new basic structure
called Rep-Bottleneck, in which only the last operator of the entire structure is a non-
linear activation function. We then decouple the network used in the training and infer-
ence stages of YoloX-Lite. The multi-branch structure of Rep-Bottleneck is used in the
training stage, and the structure re-parameterization technology is used in the inference
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stage to combine multiple linear operators into one, which improves the overall detec-
tion speed of the model without affecting its detection accuracy. In the neck network,
we redesign the data flow direction and formulate the paradigm used by operators. In
order to better aggregate the features of different levels, We use a channel attention
module to transfer more important information between different layers before the in-
formation fusion of different layers of the neck network. We conduct experiments on
standard dataset. The results show that YoloX-Lite achieves faster inference speed and
higher detection accuracy than YoloX.

2. Based on the static object detection model YoloX-Lite, this paper proposes a
video object detection model called Yolo-GLA that can aggregate global and local in-
formation. We design a proposal region selection module, which can select a group of
proposal regions that are most likely to have an object from the results of YoloX-Lite.
This module eliminates the interference of a large number of low-quality results on sub-
sequent information aggregation, while reducing the computational load. We design a
new information aggregation method, which aggregates the appearance information of
the global object and the precise position information of the local object, which not only
expands the scope of information aggregation, but also makes the feature representation
of the current frame richer. We experiment on the public ImageNet VID dataset and
found that combining global and local information at the same time can significantly
improve the detection accuracy of the entire model.

3. Based on the video target detection model Yolo-GLA, we design a complete
video target detection system. The system consists of two modules, which are deployed
on the center side and the edge side respectively. The center-side module includes
functions such as data labeling, data analysis, and one-click training. The edge side
module integrates the Yolo-GLA algorithm, which can be deployed on edge devices
in the wild environment to achieve all-weather target detection. The whole system
realizes the complete process from data labeling to model training, and then to model
deployment, which helps video object detection tasks to be implemented smoothly,
saves costs, and improves people’s work efficiency.

keywords: Static Object Detection, Structural Re-parameterization, Video Object De-
tection, Global-Local Information Aggregation
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第一章 绪论

1 . 1 研究背景及意义

近些年来，由于各类计算设备不断改进，算力得到明显提高，第二次人工

智能（Artificial Intelligence，AI）浪潮中的大量算法得以实现，促使机器学习
(Machine Learning)尤其是深度学习（Deep Learning）领域内的各个研究方向蓬
勃发展。为了解决过去神经网络（Neural Network）训练过程中梯度消失导致难
以训练的问题，2006年 Hinton等人[1]

采用贪婪逐层预训练的方式训练了一个

深度信念网络（Deep Belief Network），使得深度学习重新崛起，成为了第三
次人工智能浪潮的开端。在这股深度学习的研究热潮中，Krizhevsky等人[2]

在

2012年设计了一个多层卷积神经网络AlexNet，在图像识别竞赛 ILSVRC[3]
上大

幅领先传统方法，展现了深度学习相较于传统方法的卓越性能，也进一步推动

研究人员挖掘深度学习在计算机视觉（Computer Vision，CV）[4–6]
、自然语言处

理（Neural Language Process，NLP）[7, 8]
、数据挖掘（Data Mining，DM）[9, 10]

等

领域的可能性。深度学习不仅在学术界欣欣向荣，也逐渐走进我们的生活中。

Google旗下的 DeepMind部门利用强化学习（Reinforcement Learning）技术开
发了一款围棋机器人 AlphaGo[11]

，在 2016年胜过了当时的围棋大师李世石，让
整个社会都深刻认识到了人工智能在实际应用中的巨大潜力，各个领域都在积

极探索如何利用人工智能技术扩大产品影响力，推动了人工智能方法的落地。

计算机视觉技术是生活中应用十分广泛的人工智能技术之一。从门禁中的

人脸识别
[12]
，到车道线检测，再到漫画脸生成

[13]
，计算机视觉给我们的生活带

来了显而易见的便利，越来越多的科研人员也投入到了视觉任务的研究，尤其

是目标检测（Object Detection）。目标检测是计算机视觉领域中的基础任务之
一，其目的是识别出一张图像中感兴趣物体的类别，并且标出物体在图像中的

具体位置。而视频目标检测（Video Object Detection）则是需要识别出一段视频
中的每一帧图像中的目标类别，并且定位目标所在的位置。在我国，越来越多

的场景需要通过监控视频发现并定位特定目标，从而进一步分析目标的行为和

状态，达到解决社会问题或者辅助科学研究的目的。然而当前实际情况是摄像
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头拍摄到实际画面，经过视频编解码传递到边缘设备或者远端服务中心，再由

专业人员人工观看并查找特定的目标。由于监控视频范围广、内容多等因素，

人工查找耗时耗力，效率有限。利用视频目标检测技术代替人工查找，全天候

不间断搜寻视频中的目标，极大地降低了监测成本，同时也扩大了监控范围。

视频目标检测具有广泛的实际应用价值，可以应用在自动驾驶（Au-
tonomous Driving）行业，例如架设在车辆上的摄像设备实时拍摄周围的环境，
目标检测算法利用拍摄到的视频快速准确识别出车身周围的场景以及当前路

况中存在的障碍物、红绿灯等目标，同时确定目标的位置，帮助驾驶员及时修

改行车路线；视频目标检测还具有辅助自然科学调研的价值，环境保护人员为

了了解环境保护区内野生动物的现状，常常需要深入保护区拍摄野生动物，随

后人工分类拍摄资料，效率低下，通过在环境保护区中安装摄像头，并装载视

频目标检测算法，全天候自动分类和定位视频中的野生动物，帮助环境保护人

员实时掌握动物状态；视频目标检测还是其他视觉任务的基础，例如目标追踪

（Target Tracking）需要先定位到视频中每个目标的位置，然后计算出每个目标
在视频中的行动轨迹，对视频目标检测的研究能够推动目标追踪任务发展。考

虑到视频目标检测的实际意义和科研意义，对视频目标检测任务的研究是十分

有必要的。

1 . 2 研究现状及挑战

1 . 2 . 1 研究现状

按照视频目标检测的发展历史，主流的研究方法可以分为以下三类：传统

方法，早期的目标检测通过人工设计复杂的特征表示以及各种加速技巧有效利

用计算资源；基于深度学习的静态目标检测方法，这类方法利用了神经网络自

动提取特征的优势，通过大规模数据训练出了远超传统检测器的效果；基于深

度学习的视频目标检测方法，这类研究主要目的在于通过深度学习有效利用视

频中相邻帧天然存在的时间和空间相关性信息，聚合相邻帧的特征以提高检测

精度或者扩散关键帧（Key Frame）的特征以提高检测速度。下面我们将从这三
类方法出发，介绍目标检测的研究现状。

传统方法需要人工设计图像的特征表示，例如哈尔（Haar）特征[14]
和方向

梯度直方图（Histogram of Oriented Gradients，HOG）特征[15]
，同时使用不同大

小的滑动窗口在图像上扫描以提取不同尺度的特征。传统方法分为基于统计和
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基于知识两种。基于统计的方法
[15–17]
将目标整体看作一个像素矩阵，通过相似

度来判断目标是否存在。基于知识的方法则是借鉴了“分而治之”的思想，例

如 DMP（Deformable Part-based Model）[18]
，利用先验知识将目标看作是不同部

位的组合，使用多个辅助分类器判断目标不同部位是否存在和一个根分类器判

断目标整体是否存在。通过多级的分类器，DMP成为了传统方法的代表之作，
连续三届获得 PASCAL VOC[19]

目标检测大赛的冠军。人工设计的特征比较适合

于某个特定邻域，其表达能力也依赖于设计者对该领域的熟悉程度，并不能在

所有数据上都有良好的表现。滑动窗口的设计增加了特征生成的时间，也一并

生成了大量冗余的低质量特征表示，阻碍了检测模型的落地。

随着神经网络（Neural Network）开始在图像识别（Image Classification）
任务中大放光彩，基于神经网络的目标检测模型也随之出现。这类以神经网络

为基础的方法可以针对目标特点自动提取语义丰富的特征表示，相较于人工设

计特征的方法泛化能力和表达能力都有明显提升。

早期静态目标检测根据方法的特点可以更细致地分为两阶段方法（Two-
Stage）和单阶段（One-Stage）方法。两阶段目标检测代表性的方法包括 R-
CNN[20]

、Fast R-CNN[21]
、SPPNet[22]、Faster R-CNN[23]

等。这些方法将检测过程

划分为两个阶段，第一个阶段使用单独的网络生成候选框（Region Proposal）
集合，用于表示目标可能的类别和出现的区域。第二个阶段使用另外一个网

络在候选框集合中继续微调，得到更加精确的结果。两阶段的目标检测类似

于 DMP，通过分级检测提高了检测效果，相对而言检测时间也有所增加。尽
管 Faster R-CNN 使用候选区生成网络（Region Proposal Network，RPN）代替
select search[24]

算法来加快获取候选区集合，仍然不能实现实时处理视频数据。

不仅如此，两阶段方法受限于候选框和池化层的特点，对于小目标检测并不

友好。

单阶段目标检测方法以基于 SSD（Single Shot MultiBox Detector）[25–27]
和基

于 YOLO（You Only Look Once）[28–33]
为主，省略了候选区生成这一步骤，直接

端到端（End-to-End）地预测目标的类别和位置信息。很明显，单阶段目标检
测方法相较于两阶段方法速度有了大幅提升，更加适合于实际任务。为了能

提高对不同尺寸目标的检测效果，单阶段方法大多利用了特征金字塔（Feature
Pyramid Network，FPN）[34]

及其变体
[35, 36]
融合深层的语义信息和浅层的精确位

置信息。

无论是单阶段目标检测，还是两阶段目标检测，都需要依赖于预先设计
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好的锚框（Anchor），锚框的准确性也严重影响了模型的准确性。为了能摆脱
锚框的限制，近年来逐渐出现了一些不基于锚框（Anchor-free）的目标检测方
法

[37, 38]
，通过计算一个概率热力图来预测可能的关键点位置，然后预测关键点

覆盖的区间内是否存在目标，目标的类型以及具体位置。当前不基于锚框的方

法已经展现出了引人遐想的潜力，能够结合两阶段方法的检测精度和单阶段方

法的推理速度，成为了主流的研究方向。

传统方法和静态目标检测方法均将视频数据视为无上下文关系的图像数据

的集合，忽视了视频数据中存在的时序信息。视频目标检测着眼于更好的利

用视频中存在的时序和空间信息，向着消除冗余特征以提高检测速度和聚合

相关特征以提高检测精度两个方向发展。视频目标检测主要分为基于光流场

（Optical Flow Field）、基于 LSTM（Long Short-Term Mermory）、基于追踪和
基于注意力机制（Attention）的方法。

基于光流场的方法
[39–43]
对于视频中的关键帧和非关键帧有着不同的处理。

关键帧会通过特征提取网络生成特征图，同时利用光流场聚合其他关键帧的信

息，生成新的特征编码，非关键帧的特征表示则是利用光流场由关键帧传播得

到。考虑到非关键帧在视频数据中占据更大的比例，非关键帧的处理方式可以

节省提取冗余特征的时间。这类方法的性能取决于光流场的效果，如何生成更

加准确的光流场以及缩短光流场生成的时间是这类方法的重点研究方向。

为了构建端到端的视频目标检测网络，基于 LSTM的方法[44–46]
将时序信息

直接编码为隐变量，输入图像一方面会从隐变量中获取前文信息，另一方面也

会编码生成包含当前帧信息的、新的隐变量传递下去。同一时期，基于追踪的

方法
[47–49]
在静态目标检测器的基础上新增了一个追踪器，用于生成下一帧候选

框可能出现的位置，辅助检测器工作，形成了一个多任务网络。基于追踪的方

法同时学习视频目标检测和目标追踪，利用目标追踪的特点来反哺目标检测的

性能。基于 LSTM的方法缺点在于隐变量无法充分表征视频的时序信息，而基
于追踪的方法则是受限于信息聚合的范围，只能聚合短时范围内的目标信息。

前述的几类视频目标检测大多是在整个特征图上聚合视频的时序和空间信

息，基于注意力机制的方法将信息聚合范围缩小到局部候选框附近，只增强目

标自身的信息。基于注意力机制的方法
[50–54]
使用余弦相似度或者自注意力机制

（Self-Attention）计算来自不同帧的候选框之间的相似度分数，然后加权求和
得到新的特征表示。这种在候选框层面上聚合时序信息的方法，可以不用顾虑

目标形变过大造成特征难以对齐的问题，扩大了信息聚合的范围。使用候选框
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聚合信息的另一种潜在优势是不用考虑背景信息变化的影响，排除了大量的冗

余信息，同时节省了注意力机制的计算成本。基于注意力机制的视频目标检测

已经成为了视频目标检测的主流研究方向，具有广阔的研究空间。

1 . 2 . 2 研究挑战

视频目标检测任务是由静态目标检测任务发展而来，相较于静态目标检

测，视频目标检测的输入数据从静态图像转换成了视频数据，需要找出每一帧

图像中的感兴趣目标。由于实际监控视频的特点，视频目标检测任务存在以下

几个技术难点：

1.视频标注数据难以获得。视频标注数据要求标注出视频中每一帧图像上
所有目标在图像中的位置以及目标所属的类别。监控视频每秒至少包含 25帧图
像，一段 10秒的视频数据相较于单张静态图像数据需要 250倍的标注成本。因
此在实际应用场景中，往往能采集到的是大量的图像标注数据以及少量的视频

标注数据，这也就导致了静态目标检测算法比视频目标检测算法更多地应用于

监控视频目标检测任务中。

2.视频中存在低质量图像帧。当前监控视频主要以视频流的形式在网络中
传输，由于视频流在传输和编解码的过程中存在损耗，会出现图像失真的现

象。同时监控视频中的目标处于不断运动的状态，容易出现运动模糊、视频散

焦、目标遮挡和姿态奇异等情况。这些原因导致解析得到的图像质量很低，即

使人工也很难通过单张图片分辨出目标，给目标检测带来很大的压力。

3.推理速度和检测精度难以平衡。现有的目标检测方法通过增加模型的深
度和组件的数量，在很多数据集上都表现的十分优秀。过高的参数量导致模型

推理速度十分缓慢，在高算力的设备上仍然不能实时处理视频数据，而降低模

型参数量又会使得检测效果不满足要求。受限于实际的生产环境，检测模型需

要尽量提高推理速度的同时维持理想的检测精度。

当前监控视频目标检测主要采用静态目标检测算法和视频目标检测算法，

其中静态目标检测算法将视频中的每一帧视为没有上下文信息的图像，在监控

视频中容易受到图像质量、运动模糊和目标遮挡等的影响，导致检测效果并不

理想。视频目标检测算法有效利用了前后帧之间的相关性信息，在检测精度上

有了明显提升。但是由于视频标注数据过于高昂的成本，以及现有高精度的视

频目标检测模型参数量过大，很难应用于实际目标检测任务中。为了解决上述

问题，本文设计了一个高效快速的静态目标检测模型，并在此的基础上聚合全
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局和局部时序信息，提出了一个新颖的视频目标检测模型，利用少量的视频标

注数据，就能够更好地平衡推理速度和检测精度。

1 . 3 研究内容与贡献

本文基于目标检测问题展开研究，在分析了现有的静态目标检测网络缺点

之后，提出了一个快速的目标检测模型，该模型通过结构重参化等技术实现了

在不影响模型精度的前提下，加快模型的推理速度。本文在前述静态目标检测

模型的基础上，设计了一个能够更高效聚合时序信息的视频目标检测模型，使

用部分视频标注数据即可提高对低质量图像的检测效果。最后本文还设计了一

款视频目标检测软件，支持数据标注、模型训练和边缘部署等功能，使得本文

提出的算法可以直接应用于社会生产中。本文的主要研究如下：

1.本文以静态目标检测模型 YoloX为基础，设计了一个轻量的模型 YoloX-
Lite。该模型修改了 Bottleneck结构的算子顺序，使得整个结构只有最后一个
算子是非线性的激活函数，命名为 Rep-Bottleneck。YoloX-Lite将训练和推理解
耦，训练阶段使用原始 Rep-Bottlneck多分支结构，推理阶段利用结构重参化技
术将多个线性算子合并为一个卷积操作，提高了模型整体的检测速度，并且不

会影响模型检测精度。在颈部网络中，YoloX-Lite重新设计了数据流向，并制
定了算子使用的规则。为了能更好的聚合不同层次的特征，YoloX-Lite使用通
道注意力机制让更加重要的信息在不同层之间传递。本文在标准数据集上进行

实验，结果表明，YoloX-Lite相较于 YoloX达到了实现了更快的推理速度和更
高的检测准确率。在和主流的目标检测模型进行对比后，YoloX-Lite也具有速
度优势。最后本文针对模型中的改进之处进行了消融实验，验证了其有效性。

2.本文在静态目标检测模型 YoloX-Lite的基础上，聚合全局和局部信息，
设计了一个视频目标检测模型（Enhanced Yolo with Global and Local Information
Aggregation，Yolo-GLA）。该模型通过候选区选择模块，从 YoloX-Lite的结果
中，挑选出最有可能存在目标的一组结果，排除大量的低质量结果对后续信

息聚合的干扰，同时降低了计算量。根据结果中的位置信息，Yolo-GLA结合
YoloX-Lite颈部网络生成的特征生成对应的候选区特征，保存了目标丰富的特
征信息。Yolo-GLA将特征聚合分为多个阶段，第一个阶段聚合全局候选框和
局部候选框之间的外观特征，帮助目标可以被划分到正确的类别；第二个阶段

聚合局部特征和当前帧特征的外观和位置信息，保证了目标可以被精确定位。
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本文在公开的 ImageNet VID[3]
数据集上实验发现，和其他主流方法相比，同时

结合全局和局部信息，能提高整个模型的检测精度，同时维持了可靠的推理

速度。本文最后对 Yolo-GLA中部分超参数展开敏感性实验，验证了各自的有
效性。

3.在视频目标检测模型 Yolo-GLA的基础上，我们设计了一个完整的视频
目标检测软件。该软件分为中心侧和边缘侧，中心侧包含数据标注，数据分析

和一键训练等功能。边缘侧使用 libtorch等框架，集成了 Yolo-GLA算法，可
以部署在野外环境中的边缘设备，实现全天候目标检测。整个软件实现了从数

据标注到模型训练，再到模型部署的完整流程，帮助视频目标检测任务顺利落

地，节省成本，提高人们的工作效率。

1 . 4 本文组织结构

本文分为六个章节，整体组织结构如图 1 1，各章节主要内容如下：

第一章为绪论，简要介绍视频目标检测任务的背景和实际意义，随后陈述

了视频目标检测主流的几类方法以及分析了各自的优缺点，引出了视频目标检

测任务现存的研究难点，最后简述为了解决这些问题我们所作的工作。

第二章为相关工作部分，本文介绍了视频目标检测任务的特点，并对其进

行形式化定义。随后，本文分别从静态目标检测和视频目标检测两个方向出

发，依次介绍各自领域中主流研究方法的思想，并分析了这些方法的优缺点。

第三章在 YoloX的基础上，提出了一个基于结构重参化的静态目标检测
方法 YoloX-Lite，详细描述了 YoloX-Lite 各模块的细节。通过对比实验表明
YoloX-Lite相较于其他方法达到精度与速度之间更合适的平衡，同时还进行消
融实验验证了各个模块的作用。

第四章以第三章提出的 YoloX-Lite模型为基础，聚合全局-局部特征，搭建
了一个视频目标检测模型 Yolo-GLA。在该章节中，本文介绍了 Yolo-GLA的设
计思想和实现细节，最后通过实验验证在标准数据集上 Yolo-GLA模型的实际
效果。

第五章利用本文提出的视频目标检测算法 Yolo-GLA，搭建了一个鸟类监
控视频目标检测系统。该系统支持数据处理，迭代训练视频目标检测模型和实

时检测视频流数据等功能。该系统证明了本文提出的算法的有效性和实用性。

第六章为全文的总结和展望，总结了本文的内容和做出的贡献，并分析了
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本文提出的方法的不足之处，提出了下一步的改进思路以及展望了该领域未来

的发展方向。

图 1 1: 本文整体的组织结构



第二章 相关工作

本章首先介绍了视频目标检测任务，包括监控视频组成原理和目标检测任

务的定义。随后从静态目标检测和视频目标检测两类方法出发，介绍了一些重

要的目标检测方法。

2 . 1 视频目标检测任务

2 . 1 . 1 视频组成原理

部署在实际环境中的摄像头采集得到模拟视频信号，然后将其编码和压

缩成数字视频数据，生成监控视频，传输到网络中，通常帧率为 25fps（frames
per second）。

考虑到视频信号中存在大量重复的信息，人们在发送端对数字视频数据进

行编码，大大压缩了视频数据的体积。编码器会将视频划分成多张相邻帧组成

的一组图像（Group of Pictures, GOP），解码器则会在接收阶段将 GOP解码并
渲染播放。每个 GOP由一张 I帧和多张 P帧组成，其中 I帧包含一张图像的所
有信息，可以独立被解码，也称为关键帧。P帧需要依赖前一帧的信息才能完
成编码，表示了当前帧与前面的 I帧或者 P帧之间的差异。因此相比于完整的
图像，P帧占用的存储空间更少，十分依赖前一帧和最近的关键帧的准确性，
对错误传输十分敏感。

监控视频使用到的传输协议通常为用户数据报协议（User Datagram Proto-
col, UDP），UDP协议并不保证数据的准确到达，在复杂的实际网络中，监控
视频传输时常会出现丢包的情况，这也导致了接收段解码得到的图像会出现像

素缺失。

此外，摄像头下目标的运动、环境中的天气等因素会造成目标在视频中部

分帧会呈现出运动模糊（Motion Blur）、遮挡（Occlusion）、奇异姿态（Pose
Changes）和视频失焦（Video Defocus）四类现象，给后续处理带来困难，如
图 2 1所示：
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1.运动模糊。摄像头在拍摄画面时，需要维持一段时间的曝光，传感器将
一段时间光信号转换为电信号，最终形成完整的画面。如果在曝光时间内目标

处于高速运动的状态，就会导致目标处于多个位置的光信号进入摄像头，形成

了多个状态的叠加，也就是运动模糊。

2.遮挡。目标和摄像头之间存在障碍物，使得在摄像头中只呈现出目标部
分外观信息。

3.姿态奇异。目标在运动过程中呈现出来的和正常目标差异较大的姿态，
例如行人蹲下看报纸。

4.视频失焦。暴露在环境中的摄像头会因为大风造成相机摆动，或者会受
到阴天或者大雾等能见度低的情况，导致相机自动对焦困难，目标在视频中呈

现模糊的状态。

运动模糊 遮挡 姿态奇异 视频失焦

图 2 1: 四类低质量视频帧

2 . 1 . 2 目标检测任务

目标检测任务是计算机视觉领域中的基本任务之一，其目的简而言之是解

决两个问题，图像内的物体是什么，以及物体在哪儿。目标检测根据待检测目

标的类型可以分为小目标检测、遮挡目标检测等，根据输入的数据类型分为静

态目标检测和视频目标检测。目标检测任务的结构如图 2 2所示，(xi−t . . . xi+t)

表示输入一组在 (i − t, i + t)时间范围内的图像，FM 表示目标检测算法，clsi, j表

示模型推理得到第 i帧图像中的第 j个目标的类别，boxi, j 表示模型推理得到第

i帧的第 j个目标的位置，可以形式化定义为:

FM(xi−t . . . xi . . . xi+t) −→ {(clsi,1, boxi,1) . . . (clsi, j, boxi, j)}. (2 1)

对于静态目标检测，t = 0，对于视频目标检测 t通常大于 0。输入一张图像后，
模型会推理得到一组分类和定位结果，表示图中所有目标的类别和位置信息。
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图 2 2: 目标检测任务结构

2 . 2 静态目标检测方法

静态目标检测算法将输入图像视为无上下文关系的单张图片，仅仅将可利

用的信息局限于单张图片，以此来检测出感兴趣的目标和目标所在的位置。考

虑到实际场景下数据采集和部署的难易程度，静态目标检测反而是更常用于解

决现实目标检测问题。本节将介绍两阶段、单阶段和无锚框目标检测中具有代

表性的算法。

2 . 2 . 1 Faster R-CNN

两阶段目标检测算法起源于 R-CNN[20]
，为了提高检测精度，这类算法将检

测过程分为生成候选框和在候选框基础上检测两个步骤，诞生了一系列相关算

法
[21–23, 34, 55, 56]

，Faster R-CNN[23]
就是其中集大成者。如图 2 3所示，Faster R-CNN

分为两个子网络：候选区生成网络和检测网络（Detector），两个子网络共用同
一个骨干网络（Backbone）。
骨干网络通常由图像分类网络除去最后的全连接层构成，在 ImageNet数据

集
[3]
上预训练过后，可以很好地提取输入图像的特征表示。Faster R-CNN预先

设计好了一组特定比例的锚框，这些锚框分布于骨干网络提取到的特征图上每

一个点。随后候选区生成网络将特征图像输入到两个分支中，第一个分支用于

调整预设锚框的位置，第二个分支用于预测锚框对应位置是前景还是背景，两

个分支的预测结果会筛选出更可能是前景的锚框，输出到检测网络。

检测网络采用 ROI Pooling技术，将任意大小的特征图划分成 n × n大小

的网格，每个网格内的特征进行最大池化计算，这样对于任意大小的输入特



12 第二章 相关工作

图 2 3: Faster R-CNN网络结构

征，都能得到同样尺寸的输出特征，最后通过分类和回归分支预测目标类别和

坐标。Faster R-CNN的训练过程类似于一种迭代训练，交替训练候选区生成网
络和检测网络，直到网络检测效果不再提升。Faster R-CNN在 PASCAL VOC、
Micrsoft COCO等目标检测数据集中都达到了当时最好的准确度，直到今天仍
然影响着很多研究者。

这种两阶段目标检测方法将检测过程分阶段完成，逐步细化的思想，能收

获更高的检测精度，同时也严重影响了模型的推理速度。不仅如此，这类方法

对不同分辨率大小的目标一视同仁，放在同一个特征图上进行检测。然而特征

图下采样率过大会导致小目标在特征图上失去了语义信息，特征图下采样率太

小又会导致其表达能力不够丰富，影响检测精度，两阶段目标检测方法还不能

有效处理小目标的检测。

2 . 2 . 2 YoloX

两阶段目标检测固然精度很高，但是交替训练的不便之处以及检测速度过

慢，影响了这类方法在实际场景中的应用。相较于两阶段目标检测，工业场景

下明显更偏爱以 Yolo[28]
为代表的单阶段目标检测算法。Yolo省略了候选框生成

这一步骤，相反，将图片划分成 n × n大小的网格，如图 2 4[28]
，只有物体中心

所在的网格负责预测目标的类别和位置。同时，yolo预先为每个网格设置了一
组特定大小的锚框，模型预测目标位置时，只需要预测网格基础上的调整值即

可，这样就可以将变化剧烈的锚框坐标转化为小范围回归问题。

2020年提出的 YoloV4[31]
将 Yolo系列目标检测算法整理成特有的框架，由



2 . 2 静态目标检测方法 13

图 2 4: Yolo输入图像网格划分

骨干网络、颈部网络（Neck）和头部网络（Head）组成，分别用于特征提取、
特征融合以及最后的预测。统一的框架让研究人员能快速高效利用上领域内最

新的模型结构和训练策略，YoloX[32]
就是在此基础上对头部网络和训练方式做

出修改。如图 2 5，YoloX将传统的头部网络解耦，划分为分类分支和回归分
支，每条分支都包含 2个 3×3的卷积用于解耦，分类分支用于预测目标所属类
别（cls），回归分支用于预测目标属于前景还是背景（obj），以及目标的位置
信息（box）。解耦头的设计是考虑到了分类任务和回归任务存在空间不匹配

图 2 5: 传统头部网络和解耦头部网络

的问题，即两个任务聚焦目标的区域不同，分类任务更加关注提取的特征和已

有的哪一类最为接近，而定位更加关注预测值和真实位置之间坐标的差异。解

耦头的出现，使得 YoloX可以直接预测目标的坐标位置，不用在预设的锚框上
进行调整，整个网络也不再依赖于预先设置锚框的准确性，成为了不基于锚框

的方法。

Yolo框架强大的兼容性和实用性吸引了很多人参与其中，只需要针对性修
改框架中的组件，就可以改进整个网络，极大地推动了 YOLO系列算法的发
展，成为当前工业界最受欢迎的目标检测方法。
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2 . 2 . 3 CenterNet

前面两个小节中提到的两阶段目标检测和单阶段目标检测算法中大多方法

需要通过聚类分析预先设计好一组锚框，然后网络在锚框的基础上对其进行修

正，这也使得锚框的准确性严重影响了网络的推理效果。有研究人员开始探索

不基于锚框的目标检测方法，直接预测目标所在的位置。在 2019年提出的不基
于锚框的目标检测方法 CenterNet[38] 达到了单阶段目标检测方法的检测精度和
速度，吸引了很多人的注意力。CenterNet的网络结构相较于 Faster R-CNN和
YoloV4更加简单，仅需要将骨干网络中提取到的特征进行一系列反卷积即可输
入到预测网络中，并没有复杂的设计。值得注意的是 CenterNet的边界框损失
函数 Loss和其他方法有明显区别，具体为:

Loss = Lk + λsizeLsize + λo f f Lo f f , (2 2)

Lk 为目标中心点损失，用于惩罚当前位置是否是目标中心点。Lsize 为目标大小

损失，用于惩罚预测值和目标大小的差距，采用了 L1损失。Lo f f 为目标中心

点偏置损失，考虑到当前特征层的分辨率和输入图像不一致，会导致预测中

心点可能存在偏移的情况，同样采用 L1损失函数。λsize 和 λo f f 均为超参数。

CenterNet会将训练图片的目标中心位置采用高斯核，转换成一个概率分布:

Yxyc = exp(−
(x − p̃x)2 + (y − p̃y)2

2 ∗ σ2
p

), (2 3)

Yxyc 表示位置 (x, y, c)为中心点的概率，这样的处理使得离中心点越近的点具有

更高的价值。Lk 借鉴了 Focal Loss[57] 的思想，将中心点的预测视为一个类别不
平衡问题:

Lk = −
1
N

∑
xyc

 (1 − Ŷxyc)α log(Ŷxyc), i f Yxyc = 1

(1 − Yxyc)β(Ŷxyc)α log(Ŷxyc), otherwise,
(2 4)

N 为图中关键点的数量，α和 β是超参数，Ŷxyc 是 CenterNet预测当前位置为中
心点的概率，Lk 缓解正负样本不平衡的同时，使得模型更加关注困难样本的

训练。

不基于锚框的方法不会受到预先设置锚框的准确性干扰，模型结构也更为

简单，具有很大的研究价值，但是在部署简便性上还远不如单阶段目标检测，

仍存在进步空间。
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2 . 3 视频目标检测方法

为了能更好地利用视频中存在的时序和空间信息，辅助检测低质量图像帧

中的目标，视频目标检测从基于光流场、基于长短记忆网络、基于追踪和基于

注意力机制等角度切入，本节会选择其中有代表性的方法介绍。

2 . 3 . 1 FGFA

由于目标运动的原因，同一实例对象的特征通常在多帧之间空间上不是对

齐的，简单叠加聚合特征甚至可能降低性能。视频目标检测方法从检测框层级

和完整特征图层级聚合视频的时序信息和空间信息，检测框层级的聚合方法不

能实现端到端的训练，同时对空间信息利用也有限。FGFA[40]
利用了特征层级

的时间和空间信息相关性，通过对运动路径上的邻近特征进行聚合，从而提高

视频目标检测的精度。具体表现为，FGFA在学习过程中对运动进行建模，计
算附近帧和参考帧之间的运动：

Mi−→ j = F(xi, x j), (2 5)

其中 xi 和 x j 分别是当前帧和参考帧，F(·, ·)用于计算两帧之间的光流差异，得
到当前帧到参考帧的光流变化 Mi−→ j。第二步根据光流信息将参考帧提取到的特

征 f j 映射到当前帧，获取映射变换后的特征 f j−→i:

f j−→i = W( fi,Mi−→ j), (2 6)

在特征聚合阶段，FGFA利用余弦相似度计算映射后的特征和参考帧自身
提取到的特征的关联程度，记为权重值 w j−→i，用于加权求和多个特征图，这样

就得到理想的融合了视频时序和空间信息的特征图 f̄i：

w j−→i = exp(
f j−→i · fi

| f j−→i|| fi|
),

f̄i =

i+K∑
j=i−K

w j−→i f j−→i.

(2 7)

将聚合好的特征反馈给检测网络 Ndet，生成最后的预测结果 yi：

yi = Ndet( f̄i). (2 8)
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FEGA在当时取得了最高的检测精度，一举赢下了 ImageNet VID 2017视频
目标检测比赛，启发了后续大量的方法，直到现在也在被很多研究人员重点关

注。

2 . 3 . 2 LSTM-SSD

前述基于光流场的方法严重依赖于光流场网络的估计效果，计算光流场也

是相当耗时的一步，不适合部署在实际应用中。Liu等人[45]
在静态目标检测方

法的基础上引入了长期短期记忆网络
[58]
，直接将时间上下文并入到特征级别，

形成了端到端的网络 LSTM-SSD。长短记忆网络 LSTM已经成功应用于涉及很
多顺序数据的任务中，通过多个门状态，允许 LSTM对空间和时间信息进行编
码，具体定义为：

ft = σ(W f · [ht−1, xt] + b f ),

it = σ(Wi · [ht−1, xt] + bi),

ot = σ(Wo · [ht−1, xt] + bo),

Ct = ft ∗Ct−1 + it ∗ tanh(WC · [ht−1, xt] + bC),

ht = ot ∗ tanh(Ct),

(2 9)

其中 ft、it 和 ot 分别为遗忘门，输入门和输出门，Ct 为隐变量，ht 为输出值。

LSTM-SSD将目标检测 SSD网络[25]
提取得到的特征视为 LSTM的输入，相邻

帧之间的时序信息通过隐变量 Ct 完成传递，视频目标检测任务可以被形式

化为:

F(Xt,Ct−1) = (Dt,Ct), (2 10)

其中 Xt 为 SSD提取到的特征图，Dt 为聚合时序信息和空间信息的特征图，隐

变量 Ct 携带了视频中的时序信息和空间信息，在整个序列中不断传递和更新。

LSTM-SSD为了能细化聚合的特征，堆叠了多个 LSTM层，但是 LSTM的计算
成本过高以至于整个网络的推理时间难以接受。因此 Liu等人使用深度可分离
卷积

[59]
（Depthwise and Pointwise Convolution）代替了 SSD和 LSTM中所有的

普通卷积操作，使得整个网络的推理时间减少了 8到 9倍。不仅如此，Liu等
人还观察到 LSTM-SSD中 LSTM层的输出通道数远少于输入的通道数，设计了
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一个降通道维度的映射 Bottleneck-LSTM：

bt = σ(Wb · [ht−1, xt]). (2 11)

用来代替遗忘门、输入门和输出门，大幅降低 LSTM层的计算量，表达效果也
不弱于传统的 LSTM。LSTM-SSD结合了快速的静态图像目标检测方法和长期
短期记忆网络，细化和传播了帧之间的特征映射，从而实现了时态感知，能够

在低功耗移动设备和嵌入式设备上实时运行。

2 . 3 . 3 TCEA

基于光流的方法和利用长期短期记忆网络的方法，局限于利用局部帧来

聚合时序信息。然而相邻几帧之间的信息十分冗余，对提升检测器效果有

限，增加聚合帧的范围又会带来计算负担。He等人[60]
受到空洞卷积

[61]
（Dilated

Convolution）的启发提出 TCEA网络，增加附近帧的采样间隔，可以有效增加
时间感受野，帮助融合更多的有用信息，同时没有增加计算量。TCEA根据目
标的运动速度提出了一个自适应的步长预测网络，该网络以相邻两帧图像作为

输入，计算出一个变化分数，分数值越高，表明物体运动越慢。随后利用一个

预先设计好的标准计算采样间隔，速度越快，采样间隔越小；速度越慢，采样

间隔越大，保证了采样得到的当前帧和参考帧之间存在丰富的时序信息。

前文提到了 TCEA的输入帧采样间隔可能会很大，同一个物体在几张输入
图像中的位置会存在明显差异。直接使用提取到的特征图聚合时序信息，容易

生成大量错误分类或者定位不准确的结果。使用光流场和长期短期记忆网络

已经无法满足对齐特征的空间信息，TCEA借鉴了 STSN[62]
中的特征对齐的方

法，提出了 DeformAlign网络，结构如图 2 6[60]
所示。时间 t和时间 i提取到的

图 2 6: DeformAligned结构
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特征图会采用两个 3×3的卷积和一个 1×1的卷积生成一个偏移参数 Θ:

Θ = fΘ( fi, ft)

= {δpn|n = 1, . . . , |R|},
(2 12)

其中 p为特征图上的像素点，R为一个 3×3的矩阵，记录了像素点的运动。参
考帧特征 fi 和偏移参数 Θ输入到可变形卷积（Deformable Convolution[63]

）中就

能学习到一个特征对齐后的特征 fi−→t，用于下一步特征聚合。

TCEA在特征聚合阶段参考了 CBAM（Convolutional Block Attention Mod-
ule）[64]

的思想，将特征聚合过程分为聚合时序信息和聚合空间位置信息两个阶

段。第一个阶段的时序注意力模块用于计算编码空间内多帧之间的相似度，使

得模型知道哪一个时刻的特征应该投入更多的注意力。第二个阶段则是将时序

注意力模块计算好的特征融合在一起，得到一个聚合了时序信息的特征图，用

于下一步计算空间注意力机制。第三个阶段主要用于关注特征图中哪些区域是

更重要的，在计算空间注意力权重的时候，采用平均池化和最大池化来增大感

受野，加权求和得到最后的特征图充分融合了时序信息和空间信息。

2 . 3 . 4 D and T

以往目标检测总是被认为服务于目标追踪领域的研究，Feichtenhofer 等
人

[65]
反其道而行之，提出训练一个多任务网络 D and T，同时训练目标追踪和

目标检测任务，让追踪器来辅助提高检测器的效果。D and T网络从全卷积神经
网络 R-FCN[66]

扩展而来，结构如图 2 7[65]
。每帧图像会先输入到 R-FCN中的特

征提取网络中获得对应的特征图，R-FCN在最后一层额外增加了一个卷积层，
用于区分位置敏感特征和位置不敏感特征，随后把所有提取到的特征图输入

到候选区生成网络生成一组候选框，表示目标可能出现的区域，最后通过 RoI
Pooling层统一候选框大小，预测目标所在的位置和类别信息。

D and T在 R-FCN的基础上新增了一个追踪器 RoI Tracking，用于追踪上一
帧的目标在下一帧可能出现的位置。和计算两帧之间光流场的方法相似，D and
T引入目标追踪中常用的相关性滤波，在像素点层级计算局部区域内特征图 xt

和 xt+τ之间的相关性表示 xt,t+τ
corr：

xt,t+τ
corr (i, j, p, q) =< xt(i, j), xt+τ(i + p. j + q) >, (2 13)
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图 2 7: D and T网络结构

其中 p和 q记录局部区域内的偏移值，i和 j为特征图上像素点的横纵坐标，

相关性表示和候选框同时输入到 RoI Tracking中就能得到目标的运动轨迹。D
and T最重要的贡献是设计了一个多任务损失函数，联合训练目标检测和目标
追踪：

Loss = Lcls + Lreg + Ltra, (2 14)

Lcls、Lreg 和 Ltra 分别表示分类损失、回归损失和追踪损失，分类损失和回归损

失与 R-FCN网络一致，追踪损失采用 L1-Smooth损失函数，标签的计算过程类
似于边界框损失，用于表示两帧之间位置的差异。时刻 t和 t + τ之间的标签可

以表示为:

∆x =
Bt+τ

x − Bt
x

Bt
w
, ∆y =

Bt+τ
y − Bt

y

Bt
h

,

∆w = log(
Bt+τ

w

Bt
w

), ∆h = log(
Bt+τ

h

Bt
h

),
(2 15)

(Bx,By,Bw,Bh)表示目标所在检测框的中心坐标和长宽值。考虑到目标在多帧之
间可能并不是一一对应的，因此 D and T计算跟踪损失时只会考虑多帧中同时
存在的目标。实验表明，在 D and T中添加跟踪损失可以使静态图像学习进行
更好的特征学习，明显提高了检测器的检测效果。

2 . 3 . 5 SELSA

本节前述的几种方法主要是在整个特征层上聚合时序信息，D and T虽然是
在候选框层面上聚合时序信息，然而也是先在整个特征层上完成了特征对齐。



20 第二章 相关工作

这些方法都将输入限制在了邻近帧内，短时数据提取到的特征信息仍然存在大

量冗余，不利于进一步提升视频目标检测效果。Wu等人[50]
关注于扩大聚合图

像帧的范围，直接将范围扩大到整个视频，提出 SELSA网络。长时范围内物
体的位置会存在相当大的差异，采用光流场或者可变形卷积等方法很难对齐特

征，因此 SELSA在候选框层级聚合语义信息，这样就不会受到位置信息的干
扰，当然，也就没有利用上这部分的性质。

SELSA的原理并不复杂，网络前半部分以 Faster R-CNN为基础，随机选
择视频中的三帧图像输入到 Faster R-CNN中。每帧图像由特征提取网络提取到
的特征会通过候选框生成网络生成一系列候选框，一般选择为 300个候选框，
随后输入到 ROI Pooling层统一候选框对应特征的尺寸。三帧图像共计 900个候
选框会计算彼此之间的余弦距离作为相关性度量：

ckl
i j = ϕ(xk

i )
Tφ(xl

j), (2 16)

其中 xk
i 表示第 i帧图像中的第 k个候选框，xl

j 表示第 j帧图像中的第 l个候选
框。ϕ和 φ为转换函数，用于计算余弦距离，c表示相关性度量。为了将相关性

度量和注意力机制中的权重参数 w联系起来，SELSA采用了 Sigmoid函数将相
关性度量限制在了 (0, 1)之间，参考帧的 300个候选框就能利用权重参数聚合
所有候选框的信息：

x̄k
i =
∑
l∈ω

N∑
j=1

wkl
i j x

l
j. (2 17)

训练阶段计算损失函数的时候，也只会考虑参考帧提取到的 300个候选框。
SELSA完全弃用了时序信息，只利用了时间维度上全局的语义信息，对于快速
运动的物体带来了更多的检测性能提升。

2 . 4 本章小结

本章主要介绍了监控视频原理和视频目标检测任务的定义，随后依次介绍

了静态目标检测和视频目标检测中具有代表性的方法，并且分析了不同方法的

优缺点。
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标检测模型

本章主要关注静态目标检测问题。我们分析了静态目标检测任务的意义，

论述了现有方法可以改进的地方。随后以静态目标检测器 YoloX为基础，结
合结构重参化等技术，提出了 YoloX-Lite网络。实验表明，YoloX-Lite相较于
YoloX实现了更快的推理速度和检测精度。

3 . 1 研究动机

静态目标检测已经是计算机视觉领域中应用范围最广，研究人员最多的任

务之一。提高静态目标检测模型的效果不仅可以推动更多相关项目的落地，同

时也帮助视频目标检测领域进一步发展。在 2 . 2节中，我们详细论述了现有的
几类静态目标检测算法的特点，其中两阶段方法推理速度太慢，不基于锚框的

方法刚刚起步，只有 Yolo这类单阶段目标检测的方法最受工业界的喜爱。基于
Yolo的方法从实际应用角度出发，集成了很多卓越的思想，在检测精度和推理
速度方面都相当优秀。

当前基于 Yolo的方法仍然存在不足之处，只有应用参数量相当大的模型才
能达到理想的检测精度，然而这类模型往往要求过于昂贵的计算设备，不适合

实际应用。因此，我们需要改进基于 Yolo的方法，在低参数量的基础上谋求更
高的精度和更快的速度。以 YoloX为例，我们分析后发现其所用的模型分支较
多、基础模块参数量较大，影响了推理速度。同时 YoloX在颈部网络特征融合
时对所有特征一视同仁，不符合注意力机制的思想，很明显不同的特征对于其

他层的影响是有区别的。这些问题都说明 YoloX还有很多可以改进的空间。
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3 . 2 YoloX-Lite

针对 YoloX在低参数量的基础上速度和精度存在的巨大提升空间，我们提
出了一个能更好权衡推理速度和检测精度的静态目标检测网络 YoloX-Lite。在
YoloX-Lite 中，我们设计了 Rep-Bottleneck 代替 YoloX 中原始的 Bottleneck 模
块，并使用结构重参化技术解耦训练和推理模型，提升了模型的推理速度。为

了能更好融合不同层次的特征信息，我们提出了 Slim-Fusion Neck网络，该结
构重新设计了信息的流动路径，结合了注意力机制提高了信息融合的效率。经

过实验证明，YoloX-Lite相较于经典的目标检测框架仍然有着不错的表现。
本节我们会详细介绍 YoloX-Lite的设计原理，首先会介绍整个模型框架，

随后依次介绍每个模块的具体结构。

3 . 2 . 1 模型结构

YoloX-Lite模型结构如图 3 1所示：

图 3 1: YoloX-Lite模型结构

1.输入。YoloX-Lite的输入是一张图像，图像的大小会缩放到 32的整数
倍，以符合模型下采样的要求。在训练阶段，输入图像会使用翻转、色彩变换

和Mosaic[31] 等数据增强方法，以扩大训练数据集。
2.骨干网络 (Backbone)。骨干网络主要用于提取输入图像的特征信息，分

为 B1到 B5这 5个层次，提取到的特征图分辨率逐层缩小，同时包含的语义信
息也逐渐丰富。当前主流的特征提取网络以多分支网络为主，相较于单路网络

而言，提取到的特征表达能力更强，但是不利于实际部署。我们参考结构重参
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化技术，提出了 Rep-Bottleneck结构，将训练阶段和推理阶段用到的特征提取
网络解耦，训练阶段使用多支路网络以达到更好的精度；推理阶段通过结构重

参化技术，合并分支，提高推理速度。实验表明，结构重参化技术可以在保持

原有模型相同检测精度的基础上，提高模型的推理速度。

3. 颈部网络 (Neck)。颈部网络主要用于融合高层的语义信息和浅层的精
确位置信息，分为自顶向下（图 3 1中 F5到 F3）和自底向上（图 3 1中 P3到

P5）两个阶段。我们在 PANet[67] 网络结构的基础上，引入 BiFusion[33]
网络的思

想，增加了两条支路，制定了新的算子使用规则，用于更好地融合不同层次的

特征。为了轻量化整个颈部网络，我们使用 Rep-Bottleneck结构代替 Bottleneck
完成特征融合。颈部网络通常直接融合来自不同层次的特征，但是不同层次的

特征表示的语义信息存在差别，在每次融合前使用注意力机制区分重要信息传

递下去，可以让特征融合更有效率。我们将整个颈部网络定义为 Slim-Fusion
Neck，实验表明，Slim-Fusion Neck相较于 PANet能达到更高的检测精度。

4.头部网络 (Head)。头部网络主要用于从处理好的特征中，预测出目标的
类别信息和位置信息。我们维持了 YoloX中的解耦头结构，将分类分支和回归
分支区分开来，直接预测目标的实际坐标值，整个网络也就变成了不基于锚框

的检测方法。相较于传统的基于锚框的 Yolo方法，不用计算先验的锚框信息，
整个网络的效果不再受制于先验锚框的准确性。

5.输出。YoloX-Lite三层的预测结果会通过映射到原图上去，随后合并所
有的预测值，并使用非极大抑制（No Maximum Suppression, NMS）等算法去除
冗余的预测框，得到最后的输出结果。

3 . 2 . 2 结构重参化

骨干网络通常是从图像分类网络变换而来，分为单路特征提取网络
[2, 68]
和

多路特征提取网络
[59, 69–71]

。这类以神经网络为基础的特征提取器相较于传统人

工设计特征的策略性能更加优秀，可以自动提取表达能力更强的特征。单路特

征提取网络简单直观，数据流向单一。但是随着网络深度增加，这类模型在训

练的过程中容易出现梯度消失的现象。梯度消失指的是模型在反向传播计算梯

度时，会通过链式法则逐层计算可学习参数的偏导数，当偏导数较小并且网络

层数逐渐加深，就会使得偏导数接近于 0，参数停止更新。多路特征提取网络
也存在独有的问题，那就是过多的分支导致计算效率和显存利用率低下。这类

网络在计算过程中，每条支路都需要单独开辟一块显存用于存储中间生成的特
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征，也无法利用上硬件高效的并行计算库，要求所有支路计算完成后才能进入

到下一阶段。

本文参考结构重参化思想，提出 Rep-Bottleneck 结构，替代 YoloX 中的
Bottleneck结构，解耦训练和推理用到的模型。我们使用多路特征提取网络训
练，以达到更好特征提取效果，随后使用结构重参化技术，合并分支，在推理

阶段依靠硬件自带的加速库实现更快的推理速度。

YoloX使用的骨干网络 CSPDarknet53如图 3 2，整个网络只包含标准卷积
（CBS）、C3和最后的池化层 SPPF[33]

。标准卷积由卷积层、批归一化（Batch
Normalization，BN[70]

）层和激活层（SiLU[72]
）组成，而 C3则是由三个标准卷

积和一系列 Bottleneck堆叠而成。每个 Bottleneck包含了两个卷积核大小分别
为 1×1、3×3的标准卷积和一个自加操作，Bottleneck数量由骨干网络的大小决
定，当骨干网络要求更好的特征提取效果时，Bottleneck的数量和通道数都会
增加。

图 3 2: CSPDarknet53网络结构

我们发现由于 Bottleneck的自加操作，整个骨干网络存在了过多的分支，
严重影响了模型的推理速度。为了缩减分支数量，我们提出了 Rep-Bottleneck
结构，如图 3 3所示。我们移除了 Bottleneck中的第一个激活层，并将第二个
激活层迁移到自加操作之后，使得整个结构只有最后一层为非线性算子，便于

后续的结构重参化。

结构重参化技术指的是模型在训练过程中，仍然使用多分支的网络结构，
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图 3 3: Bottleneck和 Rep-Bottleneck结构

以此达到最好的检测效果。而在推理之前，合并分支，最大可能利用上硬件的

并行计算能力来缩短推理时间，同时不影响模型的效果。我们设计结构重参化

的标准是尽量将其他操作转换为卷积核大小为 3×3的卷积操作，这是因为现有
的 Nvidia的 cudnn加速库对 3×3的卷积核计算更加友好。Ding[71]

通过实验验证

相同条件下不同卷积核大小的计算密度，结果如表 3 1所示，说明了 3×3卷积
操作的计算密度远远了高出其他大小的卷积。

表 3 1: 不同大小卷积核理论计算量、计算耗时和计算密度。所有数据在批量大小为 32，
通道数为 2048，分辨率为 56×56，步长为 1，显卡为 GeForce 1080ti环境下测试

卷积核大小 理论计算量 (B) 计算耗时 (ms) 计算密度
1*1 420.9 84.5 9.96
3*3 3788.1 198.8 38.10
5*5 10522.6 2092.5 10.57
7*7 20624.4 4394.3 9.38

接下来我们会具体讲解结构重参化的过程。第一步是融合卷积层和批归一

化层，我们知道卷积操作可以形式化定义为：

Y = WconvX + Biasconv, (3 1)

其中 Wconv 是卷积核参数，Biasconv 是偏置，X 和 Y 分别是输入和输出。而批归

一化操作可以形式化定义为：

X̂ =
X − µβ√
σ2
β + ϵ

,

Y = γX̂ + β,

(3 2)

其中 µβ 和 σ
2
β 为输入数据的均值和标准差，γ和 β是可学习参数，这四个参数
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在训练结束后就已经固定好了，X 为批归一化层的输入，Y 是批归一化层的输

出。合并卷积层和批归一化层，可以得到：

y =
γ√
σ2
β + ϵ

Wconvx + (β +
Biasconv − γµβ√

σ2
β + ϵ

), (3 3)

可以视 γ√
σ2
β+ϵ

Wconv 为合并后卷积层的权重，(β + Biasconv−γµβ√
σ2
β+ϵ

)为合并后卷积层的的

偏置，这样原始的卷积层和批归一化层就合并为了一个卷积核大小为 3×3的卷
积层，合并后的结构如图 3 4所示。

图 3 4: 合并卷积层和批归一化层后的 Rep-Bottleneck结构

结构重参化的第二步是将 1×1和 3×3的卷积合并成一个卷积层。在 Rep-
Bottleneck中 1×1的卷积层主要是为了降维，我们假设输入特征图为 X，通道

数为 C，其中通道为 i ∈ C 的特征图为 Xi。假设 1×1卷积的输入通道为 Cin，输

出通道为 Cm，卷积核值为 WCm×Cin×1×1
1 ，偏置值为 BiasCm

1 ，3×3卷积的输出通道
为 Cout,值为 WCout×Cm×3×3

2 ，偏执为 BiasCout
2 。Rep-Bottleneck中输入通道和输出通

道相等，即 Cin = Cout = C。串行的两个卷积计算可以形式化为：

Y j
1 =
∑
i∈C

w j,i
1 Xi + Bias j

1, j ∈ Cm,

Yk
2 =
∑
j∈Cm

Wk, j
2 Y j

1 + Biask
2, k ∈ C,

(3 4)

其中 Y j
1 表示第一个卷积层的通道为 j的输出结果，Yk

2 表示第二个卷积层的通

道为 k的输出结果，这里我们使用“WX”的形式来简化表示卷积运算，实际

上并不能简单视为两个矩阵直接相乘。合并两个卷积计算，得到:

Yk
2 =
∑
j∈Cm

Wk, j
2 (
∑
i∈C

w j,i
1 Xi + Bias j

1) + Biask
2, k ∈ C. (3 5)

由于上式中的 w j,i
1 和 Bias j

1 是标量，因此我们可以把两个权重合并为一个，

得到：

Yk
2 =
∑
i∈C

(
∑
j∈Cm

w j,i
1 Wk, j

2 )Xi + (
∑
j∈Cm

Bias j
1Wk, j

2 + Biask
2), k ∈ C. (3 6)
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合并后第 k个卷积核的权重为
∑

j∈Cm
w j,i

1 Wk, j
2 ，偏置为

∑
j∈Cm

Bias j
1Wk, j

2 + Biask
2。

结构重参化的第三步是将自加操作转换为卷积操作。假设对于自加操作转

换后的卷积，其输入通道为 Cin、输出通道为 Cout、卷积核大小为 3×3，卷积
核的维度为 Cout × Cin × 3 × 3，很明显 Cin = Cout。我们参考了深度可分离卷积

(Depthwise Convolution)[59] 的实现，对于卷积核中第 i ∈ Cout 个大小为 Cin × 3 × 3

的张量，我们使该张量第 i个通道的 3×3矩阵中心位置的参数值为 1，其余所
有位置的值为 0。该卷积操作计算得到的输出等于输入，自加支路也就转换为
了 3 × 3的卷积层，转换后的结构如图 3 5。

图 3 5: 自加支路转换为卷积操作

结构重参化的最后一步就是利用卷积操作的可叠加操作，将自加操作转换

而来的卷积和另外一条支路的卷积操作叠加起来，这样整个 Rep-Bottleneck就
转换为了一个卷积层和一个激活层，如图 3 6所示。

图 3 6: Rep-Bottleneck结构重参化后的结构

如上述所说，结构重参化的整个过程并没有影响到模型原本的表达效果，

只是将多个线性计算合并成了一个卷积操作，极大提高了计算效率。我们将

使用 Rep-Bottleneck 代替 C3 和 CSPDarknet53 中的 Bottleneck，并将其命名为
RepC3和 Rep-CSPDarknet53，如图 3 7。

3 . 2 . 3 Slim-Fusion

众所周知，特征提取网络越深，提取到的特征感受野也就越大，语义信息

比较丰富，但是分辨率低，目标位置信息比较粗略。常见的特征提取网络最

后一层下采样率为 1
32，该层中的每个像素点的感受野对应原始输入图像中的

32 × 32的区域，也就是说原图中像素小于 32 × 32的目标对应的特征在最后一
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图 3 7: Rep-CSPDarknet53结构

层大概率已经丢失，深层的特征图并不适合检测小目标物体。与此同时，特征

提取网络提取得到的浅层特征语义信息比较少，但是目标位置准确，感受野

较小，能保留小目标的信息。为了让浅层特征图也能拥有丰富的语义信息，

FPN[34]
将高层语义信息自上而下传递给浅层特征；为了让高层特征图保留更多

的精确位置信息，PANet在 FPN的基础上新增了自底向上的传递路径。如何高
效融合不同尺度的特征，取其精华，弃其糟粕，已经是提高目标检测效果的重

中之重。

缩短信息流动路径和扩充分支来增加路径数量的思想会产生比较强的性

能，总结起来就是“分割-转换-合并”和“特征重用”，近年来很多神经网络
的改进都是这种思路。我们参考这种思想提出了 Slim-Fusion Neck，整体结构
如图 3 8所示。

我们从骨干网络中提取到三个层次特征图，分别为 B3、B4和 B5，表示由

浅到深的三层输入表示。在自顶而下的特征融合过程中，我们使用一个标准卷

积对 B5降维，将其直接作为特征图 F5输出给其他层。随后拼接特征图 B3、

B4和 F5，并依次使用标准卷积降维，使用 RepC3结构进一步提取特征，以及
通道注意力（Channel Attention Module，CAM）层生成特征图 F4，CAM的具
体结构会在后文详细讲解。F4经过上采样后统一到 B3的分辨率，拼接两个特

征图，再使用一个标准卷积降维，得到特征图 F3。

自底而上和自顶向下的过程相反，浅层的特征图会使用相同的 RepC3结构
增强融合后特征图的表达能力，然后使用卷积核为 3，步长为 2的标准卷积操
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图 3 8: Slim-Fusion Neck网络结构

作降低特征图的分辨率。每次卷积操作都不可避免丢失一些信息，我们注意到

中间层的输出距离 p4过远，忽略了 B4层原始的信息，因此我们新增了一条支

路，在生成 P4的过程中直接叠加 B4层的原始输入，以便提取到更加合适的信

息。自底向上的过程中我们使用分而治之的思想，每层的输出更加关注预测特

定大小的目标。

视觉注意力可以帮助人类自动忽略次要信息和噪声，更加关注于目标的主

体。研究人员模拟注意力机制的作用，让模型重点关注特定部分的特征，在视

觉、自然语言处理和语音等领域都取得了瞩目的效果。我们发现在不同层次信

息融合时，PANet视各层信息重要性相同。然而在特征提取的过程中，不同层
次的特征图语义信息存在差别，包含的噪声信息也不同，每次融合应该仅仅传

递重要的特征，而不是将背景信息和噪声信息也一并融合。基于上述的分析，

我们在每次合并多层特征前在主干中使用通道注意力模块，将更多的注意力聚

焦于关键特征，使得融合后的特征能包含更多有效信息。

在 Slim-Fusion Neck中我们选择使用 CBAM[64]
模块前半部分的通道注意力

机制，整体结构如图 3 9。对于输入的特征图，CAM会在每个通道上做平均池
化和最大池化，然后经过共享的全连接层生成代表通道重要性的向量表示，合

并两个向量，同时使用 sigmoid函数归一化到 [0, 1]之间，即得到最后的注意力

权重值，使用加权求和计算出最后分配了注意力的特征。
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图 3 9: CAM网络结构

为了提高颈部网络的推理速度，我们利用了前一节提出的 Rep-Bottleneck
融合特征。这里我们不重复介绍 Rep-Bottleneck的实现细节。

我们将颈部网络的设计思想总结为以下几条规则：

• 同尺度的特征图使用卷积核大小为 1，步长为 1的卷积降低通道数。

• 大尺度的特征图使用卷积核大小为 3，步长为 2的卷积降低分辨率。

• 小尺度的特征图使用双线性插值扩大分辨率。
• 不同层次的特征融合前使用通道注意力机制降低噪声的干扰。
• 使用 Rep-Bottleneck结构加快推理速度。

3 . 2 . 4 训练策略

在本小节中我们会详细介绍损失函数的选择和数据增强的使用细节，其余

的实验设置会在 3 . 3一节中详述。

损失函数是用于度量模型预测结果和真实标签的偏差，通过惩罚机制更新

模型的参数，使得模型倾向于真实标签值。我们在 2 . 2 . 2一节描述过解耦头是
由两条互不干扰的分类分支和回归分支组成，分类分支用于预测目标的类别，

回归分支用于预测目标属于前景还是背景，以及目标所处位置。整个网络的

损失函数 Loss由分类损失 Losscls、前后景损失 Lossob j 和位置回归损失 Lossbox

组成：

Loss = Losscls + Lossob j + λboxLossbox. (3 7)

我们使用交叉熵（Cross Entropy Loss）损失作为分类损失和前后景损失，
见 3 8和 3 9，其中 Nb 表示训练过程中每个迭代批次的标签数量，Nt 表示类

别数量，No 值为 2，表示预测结果是目标还是背景，I(·)表示指示函数，输入
的真值会转换为 1，输入的假值会转换为 0，pi,c 表示第 i个结果属于类别 c的
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概率，

Losscls = −
1

Nb

Nb∑
i=1

Nt∑
c=1

I(yi = c) log(pi,c), (3 8)

Lossob j = −
1

Nb

Nb∑
i=1

No∑
c=1

I(yi = c) log(pi,c). (3 9)

我们使用交并比损失（Intersection over Union Loss，IoU Loss）作为边框回归
损失，公式见 3 10，Boxgt 为真实标签的边框位置，Boxpred 为预测边框位置。

Lossbox 要求预测框和真实框之间的交并比尽可能小。

IoU =
Boxgt ∩ Boxpred

Boxgt ∪ Boxpred
,

Lossbox = − ln IoU.
(3 10)

数据增强本质是从无到有生成一批原本不存在的数据，扩充我们有限的数

据。神经网络的训练过程中，梯度会走最陡的路径，导致模型选择最容易解决

问题的特征，也就是我们常说的过拟合。通过数据增强方法，让训练中的模型

可以见到更多的困难样本，避免模型走最简单的路，而是去走最正确的路。

目标检测中的 MixUp[73]
和 Mosaic[31] 数据增强通过“裁剪 +缩放 +拼接”的方

式，生成大量新数据，在各类目标检测网络中都表现出优秀的性能。然而这种

“裁剪 +缩放 +拼接”的方式使得数据过分偏离于实际图像分布，限制了模
型的表达效果。因此，我们使用 MixUp和 Mosaic数据增强方法正常训练 300
轮，随后新增 30轮训练，关闭数据增强，只训练原始图像数据，使最后的结果
更加贴近于实际场景。

3 . 3 实验与分析

3 . 3 . 1 实验数据分析

我们选择使用目标检测领域常用的Micrsoft COCO 2017数据集进行训练和
测试。

COCO 数据集是一个可用于图像检测、语义分割和图像标题生成的大规
模数据集，背景包含沙滩、街道、农场等生活中常见的场景。COCO数据集一
共包含 33万张图像，150万个目标，平均每张图片包含 4.5个目标，具体训练
集和验证集划分见表 3 2。COCO数据集中所有目标被划分为 80个类别，如
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图 3 10所示，大部分类别的标注框都超过 1000个。COCO将目标按照标注框
大小划分为大目标（分辨率大于 96×96）,中目标（分辨率小于 96×96，并且大
于 32×32）和小目标（分辨率小于 32×32），在数据集中分别占比 24%，32%
和 41%，可想而知 COCO数据集作为目标检测的标准数据集还是有比较高的检
测难度。

表 3 2: COCO训练集和测试集划分

图片数量 标注数量

训练集 118287 844701
测试集 5000 36683

图 3 10: COCO数据集中不同标注框数量对应的类别数量

3 . 3 . 2 评价指标

本实验使用目标检测通用的评价指标 mAP（mean Average Precision）评
估模型分类和边框匹配的精确度。每个类别的目标都会计算出 AP（Average
Precision）分数，所有类别 AP分数的平均值即 mAP。在引出 AP分数的计算
细节前，我们先介绍几个前置数据的概念。首先是 IoU的概念，IoU用于描述
两个目标重叠的区域面积占两个目标合并总面积的百分比，见公式 3 10。其次
TP、FP、FN和 TN的定义见表 3 3，用于表示预测值和真值之间的关系，对应
到目标检测中 TP即预测类别和真实类别一致，并且预测坐标和真实坐标的 IoU
大于阈值 t。最后介绍精确率（Precision）和召回率（Recall）的概念，精确率
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表 3 3: TP、FP、FN和 TN的定义

标签为真 标签为假

预测为真 True Positive(TP) False Positive(FP)
预测为假 False Negative(FN) True Negative(TN)

用于描述预测值为真的目标中正确的百分比，召回率用于描述标签为真的目标

中被预测正确的百分比。我们用 T P等指标来描述就是:

Precision =
T P

T P + FP
,

Recall =
T P

T P + FN
.

(3 11)

接下来我们会引出 AP 的计算过程，我们将预测结果根据置信度由大到小排
序，设置好 IoU阈值为 t。从置信度最大的预测结果开始，我们依次计算到当

前结果时的精确率和召回率，这样我们就得到了一组转换后的结果，以召回率

作为横坐标，精确率作为纵坐标绘制折线图，折线图和横坐标所围成的面积即

当前类别的 AP分数。考虑到 IoU阈值对 mAP计算有较大影响，静态目标检测
通常根据 IoU阈值将 mAP划分为 mAP50和 mAP50:95，分别表示 IoU阈值为
0.5时的 mAP结果，以及 IoU阈值从 0.5到 0.95，步长为 0.05的所有 mAP的平
均值，一般直接简称 mAP50:95为 mAP。从目标分辨率大小来划分，又可以将
mAP划分为 mAPs，mAPm 和 mAPl，分别用来表示小目标、中目标和大目标的

mAP结果。

3 . 3 . 3 实验设置

实验训练和测试使用的硬件平台配置如表 3 4所示，使用到的推理软件
Pytorch版本为 0.9，编程语言 Python版本为 3.9，显卡驱动版本为 455.32，并
行计算库 CUDA版本为 11.1。
训练阶段，输入图像分辨率设置为 (640, 640)，以便和其他目标检测模型对

比。每次迭代的批量大小设置为 64，模型的总训练轮次为 330，前 5轮用于预
热，最后 30轮关闭MixUp和Mosaic等数据增强方法。训练阶段用到的优化器
为随机梯度下降 (Stochastic Gradient Descent, SGD)，动量为 0.9，初始学习率设
置为 0.04，学习率衰减方法选择余弦退火方案，退化权重设置为 0.0005，使用
指数加权平均增强模型的鲁棒性。非极大值抑制阈值设置为 0.65，用于过滤结
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表 3 4: 实验硬件平台配置

配置 参数

操作系统 Linux
CPU Intel(R) Xeon(R) E5-2678 v3
GPU Nvidia RTX 2080ti * 4
内存 252G

果中的重复值。损失函数中位置回归损失权重 λbox 设置为 5。

根据 Bottleneck的数量和特征的通道数，YoloX被划分为 YoloX-n、YoloX-
t、YoloX-s、YoloX-l和 YoloX-x几个类型。其中 YoloX-n使用空洞卷积代替标
准卷积，不能转换为 Rep-Bottleneck，而 YoloX-l 和 YoloX-x 模型参数过大，
不符合低参数量的要求，本文最后选择在 YoloX-t 和 YoloX-s 上进行改进。
考虑到 YoloX-t 的通道数过低，Slim-Fusion Neck 结构并没有明显提升检测精
度，反而带来了时延开销，因此我们将 YoloX-t结合 Rep-Bottleneck的结构称
为 YoloX-Lite-t，将同时结合 Rep-Bottleneck和 Slim-Fuion Neck的 YoloX-s称为
YoloX-Lite-s。

3 . 3 . 4 对比实验

（1）与基线方法对比

本文在 COCO 数据集上验证了 YoloX-Lite 的效果，具体结果如表 3 5所
示。可以发现，YoloX-Lite-t相较于 YoloX-t，其 mAP下降 0.4，单张图片的推
理时延下降了 1.21ms，体现出每个 Rep-Bottleneck结构减少一次非线性映射带
来的精度下降，以及结构重参化技术合并线性算子带来的巨大的速度提升。而

从 YoloX-Lite-s的表现来看，在降低了 0.26ms推理时延的前提下，mAP指标增
加了 0.7，反映出 YoloX-Lite-s能够实现更高的检测精度和更快的推理速度。不
仅如此，YoloX-Lite-s在小型目标和中型目标上表现更加优秀，适合小目标检
测。还可以发现，不同模型的参数量和推理速度并没有直接联系，符合前文介

绍的推理速度受到模型参数量，以及模型结构复杂度等多个方面的影响，不仅

仅受限于模型参数量。

图 3 11展示了 YoloX-Lite-s和 YoloX-s在 COCO数据集中的代表性结果。
其中第一行使用我们的方法检测，用红色框表示检测结果，红色箭头用于表示
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表 3 5: YoloX和 YoloX-Lite在 COCO数据集上的检测效果

模型 mAP mAP50 mAPs mAPm mAPl Params(M) Times(ms)
YoloX-t 32.7 50.0 13.4 35.7 48.8 5.06 9.35

YoloX-Lite-t 32.3 49.5 13.6 35.0 48.4 4.92 8.14
YoloX-s 40.5 59.3 23.3 44.8 54.1 8.97 10.05

YoloX-Lite-s 41.2 60.1 24.4 45.4 53.3 9.48 9.79

YoloX-s未能检测到的结果，第二行使用 YoloX-s检测，用黄色框表示检测结
果。我们可以从中观察到，对于大型目标而言，我们的方法和 YoloX-s表现基
本一致。当涉及到中小型目标时，例如第一列中的牛、第二列的椅子和第三列

画中的人，我们的方法能够完整检测到目标，效果明显更好。

图 3 11: YoloX-Lite-s和 YoloX-s在 COCO数据集中的代表性结果

（2）与当前主流方法对比

表 3 6给出了不同目标检测模型在 COCO数据集上的检测效果，每列数据
效果最好的两个数值以红色和蓝色分别标出。除了本文设计的 YoloX-Lite-s之
外，我们引入了一些主流的目标检测方法作为对比，其中MaskRCNN为两阶段
方法，YoloX-s、YoloV5-s、YoloV6-s 和 EfficientD1 为单阶段方法，CornerNet
和 Centernet(DLA) 为不基于锚框的方法。为了保证公平，所有模型输入的图
像分辨率均为 (640,640)，推理速度均在 GeForce GTX 2080ti显卡上测试得到。
可以发现，我们的方法表现出了最快的推理速度，同时 mAP 也仅仅落后于



36 第三章 基于结构重参化的静态目标检测模型

表 3 6: 主流模型在 COCO数据集上的检测效果

模型 mAP mAP50 Params(M) Times(ms)
YoloX-Lite-s 41.2 60.1 9.48 9.79
MaskRCNN 39.8 62.3 - 90.91
YoloX-s 40.5 59.3 8.97 10.05
YoloV5-s 37.4 57.1 7.20 10.20
YoloV6-s 43.1 61.8 18.54 12.11

EfficientD1[36] 39.3 59.2 11.59 33.68
CornerNet 40.5 56.5 122.00 243.90
Centernet 39.2 57.1 77.20 35.71

YoloV6-s。考虑到 YoloV6-s参数量接近我们方法的一倍，速度也有比较明显的
差距，我们的方法仍然具有优势。相较于其他方法，我们的方法在精度和速度

方面，都有着明显地提升。

3 . 3 . 5 消融实验

（1）Rep-Bottleneck数量的影响

表 3 7: Rep-Bottleneck数量对 YoloX-Lite-t的影响

结构 mAP mAP50 Param GFlops Time
Backbone×0, Neck×0 32.7 50.0 5.06 6.49 9.35
Backbone×1, Neck×0 32.3 49.7 4.98 6.38 8.46
Backbone×2, Neck×0 33.3 50.6 5.78 7.50 8.92
Backbone×1, Neck×1 32.3 49.5 4.92 6.32 8.14
Backbone×1, Neck×2 32.8 49.6 5.44 6.77 8.50
Backbone×1, Neck×4 34.1 50.4 6.48 7.67 9.31

为了探索 Rep-Bottleneck数量对 YoloX-Lite检测速度和推理精度带来的影
响，本文增加了 YoloX-Lite-t中骨干网络和颈部网络中 Rep-Bottleneck数量，
实验结果见表 3 7。表中第一列和第二列分别表示骨干网络和颈部网络中
Rep-Bottleneck 结构的数量，其中“×0”表示不使用 Rep-Bottleneck，即原生
YoloX-t网络。后续几行中的“Backbone× n, Neck× m”表示骨干网络和颈部网
络中的 Bottleneck替换为 Rep-Bottleneck，并且分别重复 n次和 m次。观察表
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中数据可以发现，使用 Rep-Bottleneck代替 YoloX骨干网络中的 Bottleneck结
构在损失 0.4mAP的基础上，参数量降低了 0.08M，推理时间降低了 0.89ms。
当骨干网络中的 Rep-Bottleneck数量翻倍，mAP增加了 0.6，推理时间降低了
0.43ms。如果同时替换骨干网络和颈部网络中的 Bottleneck结构，mAP仍然为
32.3，mAP50下降到 49.5，但是实现了最快的推理速度 8.14ms。当颈部网络中
的 Rep-Bottleneck数量翻倍时，mAP和原生的 YoloX十分接近，但是推理速度
却降低到 8.50ms。后续我们继续增加颈部网络中的 Rep-Bottleneck的数量，实
现了 mAP增长到 34.1。这组实验充分说明了 Rep-Bottleneck结构结合结构重
参化技术，可以在损失较小的精度下，大幅提高模型推理速度。也可以通过叠

加 Rep-Bottleneck的数量实现保证理想推理速度的前提下，提高模型的检测精
度。在本文中我们选择仅仅替换原生 YoloX网络中的 Bottleneck结构，并没有
过多重复 Rep-Bottleneck。

（2）Slim-Fusion neck

为了验证 Slim-Fusion Neck网络的作用，我们设计了三个实验，第一个实
验将原生的 YoloX-s网络仅替换骨干网络中的 Bottleneck为 Rep-Bottleneck，颈
部网络仍然是 PANet，命名为 P-Neck；第二个实验在 P-Neck的基础上将颈部
网络中的 Bottleneck也替换为 Rep-Bottleneck结构，命名为 SF-Neck−；第三个
实验在实验二的基础上使用了完整的 Slim-Fusion Neck网络，命名为 SF-Neck，
实验结果见表 3 8。

表 3 8: Slim-Fusion Neck对 YoloX-Lite的影响

结构 mAP mAP50 mAPs mAPm mAPl

P-Neck 40.0 58.7 23.2 43.9 53.7
SF-Neck− 40.1 58.9 23.3 44.3 53.4
SF-Neck 41.2 60.1 24.4 45.4 53.3

观察表 3 8，我们可以发现相较于 P-Neck，SF-Neck− 的 mAP提升了 0.1，
对小型目标和中型目标检测更加精准，对大型目标则 mAP降低了 0.3。当 IoU
阈值变为 0.5 时，SF-Neck− 的 mAP50 提升了 0.2，说明边框预测结果精度上
升。对于第三行增加通道注意力机制的 SF-Neck结构，mAP有比较明显的提
升，分别提升了 1.2和 1.1，mAP50也是最高的。SF-Neck结构在大型目标层面
比另外两个结构表现稍差，小目标和中等目标检测效果表现更好。这符合使用



38 第三章 基于结构重参化的静态目标检测模型

注意力机制的目的，在低参数量的网络中，提取到的特征本来表达能力就不够

充分，在颈部网络融合不同层特征时，注意力机制更加关注重要信息，对于小

目标和中型目标而言减少了背景信息的干扰，提高了检测效果。对于中等目标

来说，其在不同层特征中已经提取到了丰富的信息，需要通过特征融合更加精

确定位位置，这时注意力机制就起到了作用，将更加重要的信息传递给了深层

特征用于精确定位目标，体现在 mAP50和 mAPm 指标有明显提升。

我们在 YoloX-Lite中集成 Grad-CAM[74]
算法，用于展示不同模型训练出来

的参数在测试时更加关注图像中的哪些区域。我们使用 P-Neck和 SF-Neck检测
鸟类图像，如图 3 12所示。图中央为一只鸟，P-Neck除了检测到鸟以外，还误
检测到了水中的渔网。而 SF-Neck很明显在整幅图像中，只注意到了目标，没
有受到背景或者噪声信息的干扰，表现出了更加优秀的检测性能。

P-Neck的类激活热力图 SF-Neck的类激活热力图

图 3 12: YoloX-Lite类激活图

（3）迭代次数以及关闭数据增强

为了验证数据增强对 YoloX-Lite 的影响，我们通过恢复训练模式，训练
330轮 YoloX-Lite-t，分别验证了全程不关闭数据增强（图 3 13灰色曲线），最
后 45轮迭代关闭数据增强（图 3 13橘色曲线），以及最后 30轮迭代关闭数据
增强（图 3 13蓝色曲线）。可以发现在第一种训练方案下，模型在 300轮迭代
后已经收敛，mAP50:95最高达到 29.59。而第二种方案下，模型在 285轮处关
闭数据增强后，模型精度有比较明显的提升，最终达到了 32.07。观察灰色曲线
可以发现在 285轮迭代时模型还没有完全还没有收敛，我们将关闭数据增强操
作延迟至 300轮时，直到模型收敛，再关闭数据增强继续训练，可以看到模型
的精度有了进一步的提升，最高达到了 32.27，相较于前一种关闭数据增强时机
mAP50:95提高了 0.21。通过上述三种方案的对比，可以证明在目标检测任务
中，训练结束阶段应该关闭数据增强使得训练数据更加接近真实数据分布，同
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时 YoloX-Lite应该在模型收敛后再关闭数据增强，理想的迭代轮数应该是 300
轮正常训练，再加上 30轮关闭数据增强训练。

图 3 13: YoloX-Lite最后 130轮训练对应的验证集 mAP

（4）在其他方法上的效果

为了验证 Rep-Bottleneck和 Slim-Fusion Neck在其他模型上能起到同样的作
用，我们将其移植到 YoloV5-n中，结果见表 3 9。其中 YoloV5-Rep-n表示仅仅
使用 Rep-Bottleneck代替 YoloV5-n中的 Bottleneck结构，YoloV5-Lite-n表示同
时使用 Rep-Bottleneck和 Slim-Fusion Neck。可以从表中看出，当仅仅使用 Rep-
Bottleneck时，YoloV5-Rep-n同样表现出推理速度大幅加快，而 mAP仅仅下降
了 0.4，这与 YoloX-n表现一致。至于 YoloV5-Lite-n，尽管使用了 Slim-Fusion
Neck结构，相较于 YoloV5-n速度和精度均没有明显的优势，符合前文提到的
当通道数过少时，Slim-Fusion Neck并不会带来明显的效果。

表 3 9: YoloV5移植 Rep-Bottleneck和 Slim-Fusion Neck的效果

模型 mAP mAP50 mAPs mAPm mAPl Times(ms)
YoloV5-n 27.4 45.6 13.6 31.1 35.7 9.20

YoloV5-Rep-n 27.0 44.9 13.1 31.3 34.8 8.35
YoloV5-Lite-n 27.5 45.8 14.2 31.4 35.4 9.02
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3 . 4 本章小结

本章我们从静态目标检测模型 YoloX展开研究，分析了 YoloX可改进之
处，提出了平衡检测精度和速度更好的网络 YoloX-Lite。我们修改了 Bottleneck
结构中算子的计算顺序，使得整个结构只有最后一个算子为非线性计算。我们

使用结构重参化解耦训练和测试，将训练阶段的多分支网络合并为单路结构，

加快了推理速度并不会损失精度。不仅如此，我们还修改了原始的颈部网络，

制定了新的信息流动路径和算子使用规则，引入注意力机制控制不同层融合的

信息，提高了模型的检测精度。我们在标注数据集和实际数据集上进行测试，

发现 YoloX-Lite在更好地平衡了精度和速度之间的关系。最后我们针对不同的
模块进行了消融实验，充分证明每个模块的有效性。



第四章 基于全局-局部信息聚合的
视频目标检测算法

在前一章节中我们提出了静态目标检测模型 YoloX-Lite。在本章中，我们
将该 YoloX-Lite扩展为视频目标检测模型。我们分析了现有方法的不足之处，
从实际应用角度出发，在静态目标检测模型的基础上，提出了一个聚合全局和

局部时序信息的视频目标检测算法，使用易于获得的大量图片标注数据和少量

视频标注数据进行训练，大幅提高了模型的检测精度。

4 . 1 研究动机

随着各领域智能化的推动，我们生活中很多场景都利用上了目标检测技

术。但是在实际视频目标检测任务中，数据质量给检测器带来了很大的困难。

监控视频数据由于编解码和丢包问题，很容易会出现相邻两帧图像肉眼观察完

全一致，底层像素值实际上发生了变化；加之实际检测环境是十分复杂的，目

标的运动以及背景的变化也会造成部分视频帧中目标模糊、姿态奇异等现象，

极大地影响了检测器的工作。不仅数据质量带来了问题，数据采集也是一个亟

需解决的问题。实际任务中，图片数据相对于视频数据标注成本小，也更容易

采集，因此我们往往能收集到大量的图片标注数据和少量的视频标注数据。

现有的视频目标检测模型大多需要利用大量的视频标注数据进行训练，模

型复杂，检测速度也不理想。静态目标检测模型现在参与研究者众多，发展成

熟，每天都有科研工作者在改进，检测精度和速度都有保障。考虑到前述实际

监控视频目标检测任务中的问题，工业领域更倾向于使用静态目标检测模型代

替视频目标检测模型。但是静态目标检测模型将视频帧视为单张图像，图像之

间毫无关联，忽视了视频帧之间的时间和空间相关性，相较于视频目标检测方

法稳定性更差，检测精度也存在提高的空间。因此，本文从静态目标检测模型

出发，设计了一个特征聚合模块，可以聚合长时范围内目标的外观信息和短时

范围内目标的位置信息，明显提高了静态检测器的检测精度。
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4 . 2 基于全局-局部信息聚合的视频目标检测算法

针对 4 . 1描述的视频目标检测中存在的问题以及现有方法的不足之处，我
们基于 Yolo框架设计了一个能够聚合全局和局部时序信息的视频目标检测模型
（Enhanced Yolo with Global and Local Information Aggregation, Yolo-GLA）。我
们考虑到静态目标检测模型在实际应用中的优势，以发展迅速的 Yolo框架为模
型基础搭建 Yolo-GLA。同时为了解决静态检测器无法利用视频时空信息的问
题，我们设计了一个即插即用的特征聚合模块，该模块可以聚合全局和局部的

上下文信息，用于增强当前帧的特征。实验表明 Yolo-GLA相较于当前静态目
标检测算法精度更高，相较于视频目标检测模型速度更快，足以在实际任务中

应用。

本节会详细介绍 Yolo-GLA的整体设计，随后按照数据的流动方向依次介
绍不同模块的功能，最后介绍模型的训练策略。

4 . 2 . 1 模型结构

模型的整体结构如图 4 1所示。

图 4 1: Yolo-GLA网络结构

Yolo-GLA包含以下几个模块：
1.输入。Yolo-GLA的输入是从一段视频数据中随机采样得到的图像帧，

假设当前帧的时间为 t，局部帧从 (t − n, t + n)范围内随机取出，全局帧从局部

帧范围之外，并且在整个视频之内随机取出。

2.静态目标检测模块。静态目标检测模块主要用于获取所有可能存在目
标的候选框，可以是基于 Yolo框架的任意模型，有较高的自由度，这里我们
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选择使用在第 3章中介绍的 YoloX-Lite。YoloX-Lite 使用同一分布下的大量图
片数据进行训练，从而获得初步的检测结果。在训练视频数据时，我们固定

住 YoloX-Lite的参数，仅训练后续的特征聚合模块，降低对视频标注数据的需
求。在推理阶段，YoloX-Lite使用结构重参化技术，合并多分支网络为单路网
络，将多个算子操作合并为一个卷积层，使之更适合硬件推理加速。

3.候选区生成模块。候选区生成模块（Proposal Generate Model，PGM）的
主要作用是从静态目标检测模型的输出中，挑选出更可能存在目标的候选区。

静态目标检测模块会输出特征图上每个位置可能存在目标的分数（obj）、目标
对应的位置（box）以及目标所属类别的置信分数（cls），为了排除大量背景
结果的干扰，同时降低整体的计算量，PGM会从输出中挑选存在目标概率最大
的 k个结果。随后 PGM会根据结果中对应的位置信息，从 YoloX-Lite中提取
出对应的特征图，生成候选框对应的特征。考虑到候选框大小不一致，会统一

特征图的尺寸。

4.全局-局部信息聚合模块。全局-局部聚合模块 (Global-Local information
Aggregation，GLA)的主要作用是聚合全局外观信息和局部位置信息，增强特
征的表达能力。我们发现短时范围内图像帧差异太小，局部时序信息存在大量

冗余，对模型效果提升有限。因此需要扩大聚合信息的范围，Yolo-GLA直接
使用整个视频中的任意图像作为全局信息聚合到参考帧中。我们将时序信息聚

合分为两个阶段，第一个阶段利用全局时序信息增强局部时序信息，第二个阶

段利用局部时序信息增强当前帧信息。两个阶段的聚合过程都采用自注意力机

制，不同的是第一个阶段会使用候选框的类别置信度分数
[75]
，第二个阶段会额

外引入候选框的位置信息
[76]
。实验表明仅聚合全局信息比仅聚合局部信息精度

更高，分阶段聚合全局信息和局部信息精度更进一步，推理速度则会更慢。

5.预测模块。预测模块的输入为经过特征聚合的特征向量，参考 YoloX的
解耦头设计，我们使用两个全连接层分别预测分类和边框位置信息。

4 . 2 . 2 框架设计思想

我们将视频目标检测的方法总结为两个核心问题：聚合哪些信息和以什么

样的方式聚合。

对于聚合信息的范围。如图 4 2所示，我们根据信息聚合的范围将常见的
视频目标检测算法分为聚合局部信息、聚合全局信息和同时聚合局部-全局信
息。局部信息可以理解为图像中的目标难以定位到候选框位置或者定位到的候
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选框位置误差较大，需要根据局部几帧图像之间的变化来准确定位目标。而

图 4 2: 其他方法信息聚合方式

全局信息可以理解为对于当前帧中低质量的目标，在长时范围内有个清晰的姿

态和其在外观上十分相似，可以通过长时范围的清晰图像来增强当前帧的类别

信息。然而局部信息通常包含的信息十分冗余，模糊的目标可能在短时间内一

直无法被准确分类，仅仅聚合局部信息不能充分利用视频的信息。全局信息可

以利用整个视频的信息来辅助增强当前帧的特征，但是当前帧的提取到的目标

候选区误差过大，会导致聚合后的特征也难以预测到准确的位置信息。因此

Yolo-GLA选择使用全局图像来增强局部图像，然后再使用局部图像增强当前
帧信息，过程如图 4 3所示。

图 4 3: Yolo-GLA信息聚合方式
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对于以什么样的方式聚合。在相关工作一节我们介绍了很多聚合完整特征

图的视频目标检测方法，由于目标的运动，不同帧中目标出现的位置有所差

异，在信息聚合前需要对齐特征，通常采用光流场、可变形卷积等方法。这类

方法限制参考帧的范围在 1到 2秒之内，否则位置差异过大，特征很难对齐。
相反，基于候选框的聚合操作天然省略了特征对齐的步骤，只需要提取到准确

的候选框即可，大幅扩大了信息聚合的范围，因此 Yolo-GLA选择聚合候选框
来提高模型性能。

从人的直观感觉来讲，使用长时间隔的图像来辅助分析当前帧图像时，我

们往往是通过两张图像中目标外观的相似度来判断，而不是使用目标的位置信

息。而使用短时间隔的图像时，我们不仅会从目标外观相似度来分析，而且会

通过目标的之间的位置关系来判断当前帧中目标应该出现在哪个位置。基于这

种思路，我们将聚合过程分为两个阶段，第一个阶段聚合全局图像的外观信

息，第二个阶段聚合局部图像的外观和位置信息。

4 . 2 . 3 静态目标检测模块

通常候选区生成的过程总是出现在两阶段目标检测算法中，在 Yolo-GLA
中我们选择将整个单阶段目标检测模型作为候选框生成的前置网络，主要出于

以下几个目的：

1.Yolo-GLA已经将训练过程分为两个阶段：第一个阶段使用具有相同数据
分布的图像数据集训练静态目标检测模型，第二个阶段固定静态目标检测模型

的参数，仅仅训练后续的时序信息聚合模块。而两阶段目标检测算法也需要分

阶段训练，使得整个 Yolo-GLA训练过程变得更为复杂，因此选择使用单阶段
目标检测来简化训练过程。

2.我们最初的目标是在现有优秀的静态目标检测器的基础上，以最小的代
价聚合时序信息，提高模型的检测精度。因此，我们希望在 PGM选择部分候
选框时，静态目标检测器已经具有初步的检测能力，提取到所有可能存在目标

的候选框，并且置信度比较高。然而两阶段目标检测模型使用 RPN网络提取到
的候选框，置信度和位置信息都过于粗略，直接使用会遗漏真正的目标。我们

最后选择使用成熟的 Yolo系列的方法作为前置的目标检测器。

3.Yolo作为工业界最受欢迎的方法，有大量的研究人员在着手改进，每个
月都会迭代新的版本。使用 Yolo作为前置的静态目标检测方法，让 Yolo-GLA
随时都能利用上最新的技术。同时基于 Yolo框架的方法已经能在当前主流的推
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理框架下部署，帮助 Yolo-GLA能支持更多的推理框架。
基于上述原因，我们选择使用前述介绍的 YoloX-Lite作为 Yolo-GLA的前

置网络。

4 . 2 . 4 候选区生成模块

图像数据在经过静态目标检测器后，会得到一组结果，包括目标是否为前

景、位置信息以及目标所属类别置信度分数。未经过处理的检测结果中存在大

量的背景框和重叠框，以图 4 4为例，我们得到了三个检测结果，分别记为 a、
b和 c，都是指向同一个目标。很明显，这三个检测结果应该只需要输出存在目
标概率最大的检测框，也符合我们的直观感受。我们选择使用非极大抑制算法

图 4 4: 检测结果重复

过滤掉大量冗余的结果，得到 n个预测值，随后按照目标为前景的概率由大到

小选择其中前 k个预测结果，进一步排除低质量结果的干扰和降低后续过程的

计算复杂度。这 k个结果和 YoloX-Lite头部网络生成的特征图一起送到特征生
成模块（Feature Generate Module，FGM），特征生成模块结果如图 4 5。

图 4 5: 特征生成模块
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在 YoloX-Lite头部网络中，颈部网络输出的三个尺度特征图已经被统一到
相同的通道数，利用预测结果中的位置信息，可以裁剪出候选框对应的特征

图。我们在静态目标检测算法中介绍过，头部网络采用分而治之的思想，不同

大小的目标由不同层次的特征图进行预测，深层特征图不会负责预测小目标，

因此提取到的特征通常也不是仅仅一个像素点。裁剪得到的特征图一般情况下

分辨率都是不一致的，我们使用 RoI Align[55]
算法代替 RoI Pooling[23]

将所有的

候选框统一到到相同的分辨率。RoI Pooling将特征图划分为 n × n个区域，每

个区域内使用平均池化，RoI Pooling在划分区域的过程中，会丢失边缘的部分
信息，影响整体分类和定位效果。而 RoI Align在划分区域时，并不关心是否区
域是否落在了特征图中的像素点上，对于每个区域内的值，RoI Align会使用双
线性插值重新生成，然后再使用最大池化。整个候选框生成过程类似于两阶段

目标检测算法 Faster R-CNN中 RPN网络。

4 . 2 . 5 全局-局部信息聚合模块

Yolo-GLA 参考人脑处理视觉信息的方式，设计了全局-局部信息聚合模
块。对于当前帧的模糊目标，人往往会参考其他图像帧中的目标来辅助识别。

一方面人类会从间隔较长的图像中搜索是否存在外观相似的目标来判断当前

帧中目标的类别，另一方面人类会从相近的几帧中找到相对位置发生变化的目

标来判断当前帧中目标的大致范围。而 Yolo-GLA也是将信息聚合分为两个阶
段。第一个阶段中，Yolo-GLA只聚合全局外观信息，将全局帧外观信息聚合
到局部帧图像中。第二个阶段 Yolo-GLA聚合局部位置信息，将局部帧信息聚
合到当前帧中，这样就完成了整个时序信息聚合过程。

信息聚合的方式通常是使用注意力机制计算多个特征之间的相似度，根据

相似性度量加权求和多个特征。视频目标检测中常用欧几里得距离相似度、余

弦相似度和键值对注意力机制来作为相似性度量的计算准则。欧几里得距离相

似度只关注两个特征之间数值的绝对差异，余弦相似度相反更加关注于两个特

征的方向，对特征具体数值的绝对值大小并不敏感。近年来，键值对注意力机

制由于更加优秀的性能，受到研究者们的欢迎，在自然语言处理和计算机视

觉任务上大放异彩。Yolo-GLA在键值对向量的基础上引入外观信息和位置信
息，分别用于聚合全局特征和局部特征。

首先介绍全局外观信息聚合。如图 4 6，定义 f 帧图像经过候选区生成模

块提取到的特征为 P = {P1, P2, . . . , P f }，其中 Pi ∈ Rd×k，d 为特征的维度，k为
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每张图像提取的候选框数量，P 表示目标自身的颜色、大小、形状等特征。

C = {C1,C2, . . . ,C f }，其中 Ci ∈ Rd×k，C 表示静态目标检测器预测目标所属类别

的置信度，我们将其复制扩充至和候选区 P相同的维度。为了让模型关注多个

图 4 6: 全局信息聚合

方面的信息，我们将输入向量按照通道划分成多个子空间，每个子空间内计算

候选区特征之间的相关性（relation），最后将不同空间的结果拼接（concat）
起来得到最后的输出向量 S g。在计算候选区特征两两之间的相似度分数时，全

局信息聚合会使用映射函数将原始候选区特征映射为任务向量 Q、键向量 K 和

值向量 V，根据公式 4 1计算任务向量和键向量之间的相似性，

R1 = QKT . (4 1)

在静态目标检测器中，我们已经预测过一个目标所属类别概率，这个数据可以

作为参考信息辅助视频目标检测，我们通过点积形式将类别置信度融入到相似

度分数中，

R2 = C · (R1). (4 2)

当维度过高时，最终的相关性分数会比较大，softmax计算会趋向梯度平缓区
域，使得网络收敛困难。因此需要在 softmax前除以

√
d 进行降维，降低维度

对相似度分数的影响。最后根据公式 4 3将计算得到的相似性度量和值向量 V

加权求和，即得到了聚合全局外观信息的特征向量 S g，

S g = so f tmax(
R2
√

d
)V. (4 3)

局部位置信息聚合和全局信息聚合计算过程比较相似，流程如图 4 7所



4 . 2 基于全局-局部信息聚合的视频目标检测算法 49

示。不同之处在于局部位置信息聚合除了候选框特征之外，还需要引入静态目

标检测预测的目标位置坐标信息计算位置权重 ωG。局部位置信息聚合模块的

图 4 7: 局部信息聚合

输入是静态目标检测预测的位置坐标 (x, y,w, h)，(x, y)表示目标的中心点坐标，

w和 h表示目标的长和宽。由于目标的坐标值变化范围较大，同时多帧之间目

标的位置差异也十分明显，直接使用原始坐标会导致训练不稳定，因此将坐标

变换为：

δx = log(
|xi − x j|

wi
),

δy = log(
|yi − y j|

hi
),

δw = log(
w j

wi
),

δh = log(
h j

hi
)),

(4 4)

i和 j表示第 i个候选框特征和第 j个候选框特征，（δx，δy，δw，δh）分别表

示转换后的目标中心点坐标和对应的检测框的长宽值。到目前为止，位置信息

的维度为 Rk×4，我们借鉴 RDN[76]
一文中的位置嵌入方法，将之前得到的位置信

息映射到高维空间中，如公式 4 5所示：

δ = [sin(
δ × 100

1000
i
8

), cos(
δ × 100

1000
i
8

)], i ∈ [0, 7], (4 5)

其中 δ ∈ [δx, δy, δw, δh]。接着使用一个全连接层和非线性激活函数，得到权重

参数 ωG。将 ωG 作为位置信息融合到注意力机制中，结合值向量 V 加权求和，
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得到最后同时聚合全局信息和局部信息的特征向量 S l，

S l = so f tmax(
ωG · (QKT )
√

d
)V. (4 6)

4 . 3 实验与分析

4 . 3 . 1 实验数据分析

我们选择使用 ImageNet Det 作为基础的静态目标检测的训练集，使用
ImageNet VID作为视频目标检测的训练集。

（1）ImageNet Det

ImageNet Det是 ImageNet大规模视觉目标检测比赛提供的数据集，包含
200 类目标。ImageNet DET 中目标出现的背景包含家庭，街道，城市，农场
等常见场景，目标也是从实际场景中拍摄得到。ImageNet DET包含 ImageNET
VID 中出现的所有类别目标，我们从 DET 数据中提取和 VID 类别相同的数
据，并划分为训练集和验证集，数据量见表 4 1。

表 4 1: ImageNet DET数据集组成

训练集 验证集

图片数量 118287 5000
标注数量 844701 36683

（2）ImageNet VID

ImageNet VID作为视频目标检测使用最广泛的数据集，包含 30个类别目
标。其中包括视频数据和预先将视频切分成图像帧数据。通常一段视频中仅

包含一类目标，并且存在失焦、遮挡和姿态奇异等现象，体现了视频目标检测

的难点。VID数据集将整个数据集划分为训练集和验证集，数据量见表 4 2，
对应到每个类别目标的数量分布见图 4 8。VID数据集同时按照目标的运动速
度，将其划分为运动快速（fast）的目标、运动速度中度（medium）的目标和
运动缓慢（slow）的目标，分别占比 18.2%，34.7%和 37.1%。
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表 4 2: ImageNet VID数据集组成

训练集 验证集

视频数量 3862 555
图片数量 1122397 176126

图 4 8: VID数据集中不同类别目标对应的数量分布

4 . 3 . 2 实验评价指标

视频目标检测使用的评价指标为 mAP50等指标，我们在 3 . 3 . 2中已经介绍
过 mAP50具体的计算过程。不仅如此，在视频目标检测中，mAP会根据目标
移动速度分为 mAP f ast、mAPmedium 和 mAPslow，用于评估不同移动速度下目标

的检测精度。不同移动的速度使用当前帧和前 10帧之间的 IoU差异分类，如果
IoU值大于 0.9，则定义当前目标的移动速度为 slow；如果 IoU在 [0.7,0.9]区间
内，则定义当前目标的移动速度为 medium；如果 IoU小于 0.7，则定义当前目
标的移动速度为 fast。
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4 . 3 . 3 实验环境和训练策略设置

实验训练和测试硬件平台如表 4 3所示，使用到的推理软件 Pytorch版本为
0.9，编程语言 Python版本为 3.9，显卡驱动版本为 455.32，并行计算库 cuda版
本为 11.1。

表 4 3: 实验硬件平台配置

配置 参数

操作系统 Linux
CPU Intel(R) Xeon(R) E5-2678 v3
GPU RTX 2080ti * 4
内存 252G

我们使用提取后的 ImageNet Det数据集训练 YoloX-Lite网络，整个训练过
程中参数的设置与上一章中介绍的训练 YoloX-Lite一致。在训练 Yolo-GLA时
固定 YoloX-Lite网络参数，只训练后续的特征聚合模块。对于 ImageNet VID数
据，我们从中每段视频中随机采样 10%的数据作为训练集，避免训练大量重
复数据造成训练不稳定。我们设置候选框选择的数量 k = 30。在全局帧和局

部帧选取数量上，设置 n = 32，我们随机采集 3帧距离参考帧 32步以内的图
像，随机采集 12帧距离参考帧大于 32步的图像。我们设置训练 Yolo-GLA的
时间为 10轮，前 8轮使用数据增强方法，最后 2轮训练关闭数据增强方法。和
YoloX-Lite一致，我们使用 SGD作为优化器，使用余弦学习率调整方案调整每
轮训练的学习率参数。候选区选择模块中我们设置 NMS过滤阈值为 0.75，在
最后的后处理中设置 NMS的过滤阈值为 0.5。对于输入图像的分辨率，我们随
机将输入图像缩放至 (352 × 352)到 (672 × 672)，以增强模型的泛化能力。在测
试时，图片会统一缩放到 (576 × 576)并且使用全部图像进行测试。

4 . 3 . 4 对比实验

在本节中，我们对比了 Yolo-GLA和基础的 YoloX-Lite在 ImageNet VID数
据集上的效果，训练过程中使用到的数据和采样方式一致，结果见表 4 4。可
以从中发现，Yolo-GLA相较于静态检测模型 YoloX-Lite的检测效果有着比较
明显的提高，随着目标运动速度越快，提升越明显。结果符合我们对静态目标

检测模型的预期，在出现运动模糊的情况时，视频目标检测模型能更好地利用



4 . 3 实验与分析 53

上其他帧的时序信息辅助当前帧的检测。同时 Yolo-GLA由于多了聚合信息的
步骤，耗时相较于 YoloX-Lite增加了 3.41ms。

表 4 4: Yolo-GLA和 YoloX-Lite在 ImageNet VID上的检测效果

模型 mAP50 mAPslow mAPmedium mAP f ast Times(ms)
Yolo-GLA 78.7 86.2 80.1 65.3 13.2
YoloX-Lite 70.8 81.5 72.6 56.1 9.79

图 4 9展示了我们的方法和 YoloX-Lite在 COCO数据集中的代表性结果，
图中左上角数字表示图像位于视频中的第几帧。其中第一行使用我们的方法检

测，用红色框表示检测结果，第二行使用 YoloX-Lite检测，用黄色框表示检测
结果。我们可以从中观察到，对于第 54和第 65帧，目标呈现清晰的姿态时，
我们的方法和 YoloX-Lite均能检测到目标。而对于第 80帧，目标进入阴影中，
姿态已经模糊时，我们的方法仍然能够检测到目标，而 YoloX-Lite此时已经检
测失败。

图 4 9: YoloX-GLA和 YoloX-Lite在 ImageNet VID数据集中的代表性结果

我们同时验证了当前主流方法在 ImageNet VID数据集上的效果，实验结
果如表 4 5所示，表中所有模型均没有使用后处理方法，并且骨干网络为 R101
表示使用 ResNet101作为骨干网络，X101表示使用 ResNeXt101，RepCSP表示
使用 Rep-CSPDarknet，CSP表示使用 CSPDarknet。在计算网络推理速度时，未
做说明的网络均使用 2080ti计算推理速度，T表示使用 Tian V显卡计算推理
速度，V表示使用 Tian V显卡，K表示使用 K40显卡，H表示使用华为Mate8
手机。
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表 4 5: 主流模型在 ImageNet VID上的检测效果

模型 骨干网络 mAP50 Times(ms)
Yolo-GLA RepCSP 78.7 13.2
THPM[41] Mobilenet[77] 60.2 25.6(H)
DFF[39] R101 73.1 20.3(K)

R-RCN[66] R101 73.9 4.1(K)
FGFA R101 76.3 104.2
YoloV-S CSP 77.3 11.3
SELSA R101 81.8 94.3(V)
MEGA R101 82.9 230.4
TROIA[78] X101 84.3 285.7
MAMBA[79] R101 84.6 110.3(T)

从表格中我们可以发现，主流的大部分视频目标检测算法的推理速度十分

缓慢，即使使用昂贵的 2080ti或者 TITAN V显卡，SELSA和MEGA等方法仍
然不能实现实时目标检测，而 Yolo-GLA依靠快速的前置网络实现了在 2080ti
上单张图片的推理速度为 13.2ms，足以应用在实际任务中。相较于检测速度较
快的 THPM、DFF等模型，Yolo-GLA在检测精度上也有着明显的优势。

4 . 3 . 5 敏感性分析

（1）候选区数量

我们在本节中探索候选区生成模块中输出候选区数量 k对 Yolo-GLA的影
响，受到显卡存储空间的限制，我们将 k的数值从 10调整到 75，实验结果如
表 4 6所示。

表 4 6: 候选区数量 k对 Yolo-GLA的影响

k 10 20 30 50 75
mAP50 77.4 78.3 78.7 78.9 79.0
Time 11.6 12.2 13.2 14.8 20.5

从上表中的实验结果可以看出，随着 k 值增大，Yolo-GLA的检测精度也
在逐渐提高，检测速度在逐渐变慢。这符合我们的普遍认知，随着候选区生成
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模块输出的候选区越多，包含真实目标的概率也就越大，因此 mAP50也会提
高，同时由于信息聚合模块需要处理更多候选区，检测时间也会相应增加。当

候选区增加到一定值时，绝大部分优质的候选框已经被提取到了，继续增大 k

值对结果影响并不明显，相反还会由于过多的候选框造成检测时间大幅增加。

我们最后选择 k = 30实现推理速度和检测精度的平衡。

（2）全局帧和局部帧数量

我们在本节中探索信息聚合模块中全局帧和局部帧的占比对模型的影

响。受到显存的限制，预先设置全局帧加上局部帧的总数为 16，实验结果如
表 4 7所示。

表 4 7: 全局帧和局部帧数量对 Yolo-GLA的影响

全局帧数量：局部帧数量 16:0 14:2 12:4 8:8 0:16
mAP50 78.0 78.2 78.7 77.4 75.6

在上表的实验中，我们逐渐减小全局帧的数量，增加局部帧的数量，当局

部帧数量为 0时，即只聚合全局信息，当全局帧数量为 0时，即只聚合局部信
息。我们发现随着全局帧数量逐步减少，mAP50指标先增加后减少，直到只聚
合局部信息。全局信息越多，模型能聚合更加广泛的信息，有助于增强模型的

泛化能力，但是全局信息无法提供更加精准的定位信息，这时，适当增加局部

帧，可以帮助模型获取更加精准的目标位置特征。同时，还可以发现，仅仅聚

合全局信息明显比只聚合局部信息 mAP值更高，因为当目标出现遮挡或者运
动模糊时，很可能局部帧中的目标大多是遮挡或者运动模糊的，并不能给目标

提供有益的帮助。

4 . 4 本章小结

本章我们从视频目标检测模型开展研究，分析了现有方法的可改进之

处，提出了聚合全局和局部信息的视频目标检测模型 Yolo-GLA。Yolo-GLA在
YoloX-Lite的基础上新增了候选框生成模块，用于从 YoloX-Lite的检测结果中
生成高质量的可能包含目标的特征图，同时也降低后续的计算量。随后设计了

一个聚合全局外观信息和局部位置信息的模块，能够更加高效聚合视频时序信

息，提高检测模型检测精度。我们在标准数据集上进行测试，发现仅聚合全局
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信息的情况下，Yolo-GLA能够达到更快的速度和可靠的检测精度，同时聚合
全局信息和局部信息则能达到最好的检测精度。最后我们针对部分超参数进行

了敏感性分析实验，充分证明每个模块的有效性。



第五章 鸟类监控视频目标检测系

统

我们在前述几章中介绍了一个可以应用于实际场景的视频目标检测方法：

Yolo-GLA。本章会介绍一个实际的鸟类监控视频目标检测的案例，我们在这个
案例中以 Yolo-GLA为基础设计了一套完整的鸟类监控视频目标检测系统。

5 . 1 系统研发背景

鸟类的发现和统计一直是环境保护的一个重要内容。通过记录鸟群种类和

数量、鸟类出现时间以及停留时间，如图 5 1所示，可以有效反映鸟群的当前
健康状态，进一步还能分析出保护区中的生态环境现状，方便专业人员开展环

境保护工作。传统情况下，总是需要环境保护人员携带录像设备身临保护区，

赤麻鸭 黑水鸡

图 5 1: 两种环境保护鸟类

人工拍摄目标后，再由专家对视频中的鸟类分类和计数。这样的方法需要花费

大量时间拍摄和处理视频数据，耗时耗力，工作量很大。因此我们可以利用目

标检测算法，直接部署在边缘硬件设备中，自动检测保护区中出现的鸟类，并

将结果反馈给服务中心，进行下一步的数据统计和分析，降低环保人员的工作

量，节约人力成本。

目前市面上的监控视频监测系统基本都是依赖 Yolo系列的静态目标监测方
法，并且部署一次就再也不会更新。然而鸟类监控视频由于现实环境的影响，
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容易出现失焦、运动模糊等现象，在这些情况下静态目标检测器的检测效果并

不稳定。同时对于珍稀鸟类的采集是一个长期工作，难以在短时间内采集到大

量的数据，要求非人工智能领域的用户可以不断采集数据，重新训练模型并且

更新参数。考虑到现有系统的一系列问题，我们设计了一个从数据标注到自动

化训练和测试，再到边缘部署的完整鸟类监控视频目标检测系统。

5 . 2 系统设计

在本节中，我们首先分析系统需求，总结每个需求的难点以及需要达到的

效果，随后针对需求设计一个完整的系统架构。

5 . 2 . 1 系统需求设计

明确系统的功能需求是开发软件系统的第一步，准确的需求可以帮助开发

人员免于在错误的方向上投入大量的时间。下面我们梳理了鸟类监控视频目标

检测系统的关键需求：

1.数据标注。用户不论是从互联网上下载，还是从环境保护区中拍摄得到
的鸟类图像和视频，都是不包含标注信息的原生数据。而模型在训练过程中需

要图像和视频数据准确标注出所有出现过的鸟类种类，以及其出现的位置坐

标。现存的标注工具需要额外配置运行环境，对于非专业人员来说使用起来相

当麻烦。因此需要在系统中集成数据标注功能，简化标注流程。

2.数据分析。无论是用户采集到的训练数据，还是本系统自动检测到的数
据，都需要一套自动化的数据分析工具，统计每种鸟类的数量、分布区域和出

现时间等等重要信息，辅助专家进行环境保护。

3.模型训练和测试。实际鸟类数据采集相当困难，尤其是珍惜鸟类很难拍
到，导致最初用于训练的数据集规模很小，并且分布不平衡。因此要求系统可

以不断接收新采集到的训练数据，用于迭代训练目标检测模型，增强模型的检

测能力。

4.模型管理。在迭代训练目标检测模型的过程中，我们积累了大量的训练
结果，适用于不同情况。考虑到存储空间的限制，需要筛选出合适的模型参

数，存储在数据库中。因此需要一个模型管理功能，人为选择模型参数是应

用、保留或者删除。

5.模型部署。保护区内环境恶劣，基础设施有限，适合部署低算力的边缘
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计算设备。要求我们将实验环境下训练出来的模型转换为可以在边缘设备上的

部署的格式，同时建立边缘设备和中心服务器之间的连接，可以完成模型参数

和检测数据的交互。

我们根据实际情况提取出了以上 5点重要需求，符合用户的使用习惯和主
观感受。

5 . 2 . 2 系统架构设计

在明确了本系统需要完成的目标后，我们统计了备选的技术方案，选型

合适的硬件设备和软件框架，设计出了一个符合的系统架构。整体架构如

图 5 2所示，我们将整个系统分为边缘侧和中心服务侧，边缘侧用于部署目标
检测算法，并完成实际检测，而服务侧完成和用户交互的各种操作。接下来会

依次介绍不同模块的作用：

图 5 2: 鸟类监控视频目标检测系统架构

1.前端服务器。前端服务器主要部署前端服务框架，提供用户可视化操作
界面。前端服务器只和后端服务器之间存在交互，包括命令交互和数据交互。

除了数据标注功能在前端服务器中实现以外，其他功能在前端服务器中仅仅起

到命令传递和可视化的作用，内部的实现逻辑由后端服务器负责。

2.后端服务器。后端服务器是整个架构的调度中心和功能实现中心。所有
的数据都是由前端服务器传递给后端服务器，随后转发给数据库服务器、训练
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服务器、边缘设备等等。绝大部分的功能都是由后端服务器完成调度，甚至模

型训练也是由后端服务器完成前期准备工作。考虑到后端服务器会承担相当大

的通信压力和计算压力，因此后端服务器需要用到高性能的 CPU处理器。
3.数据库。数据库服务器主要用于管理数据、训练好的模型参数以及一些

统计信息。考虑到未来数据采集的数量会达到百万级，甚至是千万级，我们选

择处理速度更快的非关系型数据库作为数据管理框架。同时，为了应对单机设

备故障事件，我们采用主从备份技术，选择一个主机，两个备份机，所有的数

据库服务器都是大存储容量的设备。

4.训练服务器。训练服务器主要用于提供模型训练和测试需要用到的硬件
环境。在本系统中，我们选择大显存的 GPU设备，提高训练速度。训练服务器
的训练由后端服务器启动，同时训练的所有中间结果都会及时回调给后端服务

器，训练中用到的数据则会请求数据库得到。

5.边缘设备。边缘设备主要部署在野外环境下，并且可以提供检测算法需
要的算力支持。视频目标检测算法 Yolo-GLA会提前部署在边缘设备中，需要
用到的模型参数由后端服务器发送而来。边缘设备会利用内置的算法解析摄像

设备传输的视频流信息，随后将检测到的鸟类图像连同检测结果及时反馈给后

端服务器。注意，除了边缘设备，其他服务器均部署在非环境保护区内。

5 . 3 系统实现

5 . 3 . 1 系统开发环境

鸟类目标检测系统是一个集合可视化操作界面、数据管理、神经网络模型

训练和边缘模型部署服务于一体的大规模系统。本节会依次介绍不同服务器的

开发环境和技术选型。

从设备所处位置来看，我们将其划分为边缘侧和中心侧。边缘侧包括架设

在保护区中的摄像头和部署了视频目标检测算法的低算力设备，这里选择使用

Nvidia公司出品的 Jetson TX2，内置系统为 Ubuntu 18.04。为了保证模型部署阶
段的精度和训练得到的效果一致，我们选择使用 LibTorch推理框架部署视频目
标检测模型。选择 RTSP协议、OpenCV和 FFmpeg工具拉取来自摄像头的视频
流数据，并通过消息队列 ActiveMQ将检测好的结果传递给中心侧。整个边缘
侧都是采用 C++语言开发完成，最大化模型的检测速度。
从用户交互角度来看，我们将中心侧服务器划分为前端和后端。前端以
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React 框架和 Ant-Design 组件库搭建，使用 JavaScript 语言开发。而后端则是
以 Python语言为主，具体的，采用了 Flask框架，以及 Celery等工具。前端和
后端都是计算密集型服务，我们选择使用 Intel i7-12700作为处理器，并配置
256G固态硬盘提供中间缓存。

从数据存储角度来看，我们将设备分为数据存储型设备和数据计算型设

备。数据存储型设备指的就是数据库服务器，我们选择使用非关系型数据库

Redis。这是考虑到未来数据容量上升到百万级甚至是千万级时，关系型数据库
和非惯性型数据库之间数据处理速度之间的巨大差异。同时，为了避免单机数

据库服务器损害导致灾难性的后果，我们增加了主从备份的功能。所有数据库

服务器都使用大容量的机械硬盘而不是固态硬盘。

由于目标检测模型训练时要求占用服务器中绝大多数计算资源，将该功能

继承到后端服务器中会导致整个系统卡死，无法处理其他任务。因此我们将模

型训练过程单独放置在一个训练服务器中，提供模型训练需要的环境。在本系

统中，训练服务器由 2张型号为 Nvidia RTX 2080ti的显卡组成，模型训练使用
到的框架为 Pytorch。

5 . 3 . 2 系统功能模块

5 . 2 . 1一节介绍了本系统需要完成的主要几点需求，我们在本节中会具体
介绍其中的模型训练和测试、模型管理以及边缘部署三个较复杂功能的实现原

理，并通过流程图展示其中的逻辑。

1.模型训练和测试，整个模型训练和测试流程如时序图 5 3所示。用户发
起训练命令后，后端服务器开始准备训练要求的数据编号，随后将编号和训练

启动命令发送给训练服务器。训练服务器根据接收到的数据编号从数据库中请

求到具体的图片和对应的标签，并进行数据预处理。完成训练准备工作后，训

练服务器通知后端服务器训练已经开始，可以断开连接了。在迭代训练过程

中，我们设置了一个定时器，定期向后端发送训练的中间结果，并反馈给用户

观察。当整个训练结束后，会进入测试阶段，验证训练结果，最后将训练的中

间结果信息和训练得到的参数信息存储到数据库中存储起来。

2.模型管理，模型管理流程如时序图 5 4所示。用户在进入模型管理页面
后，前端系统会自动发送查看现存模型的请求，后端会将该请求转发给数据

库，拿到模型相关的所有数据信息显示给用户观看。用户如果选择删除模型，

则会由后端向数据库发送请求，删除对应的模型数据。如果选择应用模型，后
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图 5 3: 模型训练和测试时序图

端服务器则会直接将模型发送给所有边缘设备，由边缘设备自行完成模型参数

升级。边缘设备成功升级后，会反馈给后端模型更新成功的信号。

图 5 4: 模型管理时序图

3.边缘部署。在边缘设备部署之前，我们已经在其中预置了目标检测模型
和配套的辅助工具，模型需要用到的参数则是由后端服务器发送过来。边缘

设备和后端服务器之间的数据交互全部以消息队列的方式传递，并且设置好
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消息重传、消息缓存等配置，不会出现信息丢失的问题。位于保护区内的摄像

头将拍摄到的视频信息按照 RTSP协议的格式传递给边缘设备，边缘设备利用
OpenCV和 FFmpeg工具从 RTSP视频流中解析出每一帧图像，经过图像预处
理后传递给视频目标检测模型进行检测。如果当前帧不存在目标，则检测下一

帧，反之，将该图像和检测结果通过消息队列反馈给后端服务器进行下一步数

据分析，标注上目标所处的位置以及出现等信息。

5 . 4 系统结果展示

在本节中我们会通过可视化界面演示鸟类检测系统中部分的核心功能，所

有界面都通过浏览器访问和登录。

图 5 5展示了数据上传时的界面。用户可以点击左上角的区域，选择文件
或者文件夹路径，将其上传到服务器中，也可以将文件直接拖拽到对应区域内

完成上传，支持常见格式的图片和视频数据。选择好对应的文件后，需要填写

拍摄时间、拍摄地点等信息，方便后续数据管理。最后点击开始提交按钮即可

完成上传，上传完成的数据会在下方显示对应的上传信息。注意如果上传数据

量过大，需要等待一段时间才能在下方显示。

图 5 5: 数据上传界面

图 5 6展示了数据标注时的界面。用户在数据上传完成后，点击对应下方
对应批次的编号，即可进入数据标注页面。页面中右边栏包括该批次的所有图

片数据，选择任意一张图像即可以大图形式显示在左侧。右侧栏上方提供了图

像显示规格和当前批次的数据信息。选择好图片后，使用鼠标在图像中框住目

标，并选择对应的目标类别，选择确认修改后就完成标注。
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图 5 6: 数据标注界面

图 5 7展示了模型训练时的界面。用户在点击右上角一键训练按钮后，服
务器开始准备视频目标检测模型训练，并将训练过程中的各种指标数据映射到

界面中心位置。用户可以根据损失函数的变化曲线，判断训练状态。上边栏反

映了当前训练服务器的状态信息，包括显存占用量、显卡温度等等，辅助用户

检测硬件设备和安排训练时间。模型训练完成后会在下边栏显示，包括该模型

的训练和测试时间、状态、测试指标、以及是否部署在边缘侧。我们提供了几

个按钮，用于管理模型，包括测试、保存、替换以及删除，测试指的是使用当

前的测试集测试模型的准确率，保存指的是存储到数据库中，替换指的是更新

边缘检测模型、删除指的是从数据库中删除选中的模型。

图 5 7: 模型训练界面

图 5 8展示了边缘设备的检测结果，该功能位于另外一个页面中。图中左
边栏用于选择具体的设备，右边栏显示当前摄像头的相关信息，包括摄像头所
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处位置、使用到的焦距和光圈数值，用户可以通过按钮更改焦距和光圈，以及

移动摄像头的视角。实时检测结果会显示在页面中心。

图 5 8: 边缘检测界面

5 . 5 本章小结

本章我们详细介绍了鸟类监控视频目标检测系统的设计方案和实现细节。

我们首先介绍了系统的研发背景，了解到当前鸟类发现和统计方法的痛点，以

及引入自动化检测的必要性。随后具体分析了整个系统的重要需求，明确了开

发工作的目标，并以此为基础设计了鸟类监控视频检测的整体架构。我们将整

个架构按照功能划分为 5个部分，详细说明了每个模块的具体作用、开发环境
和需要用到的开发工具。为了清晰表述重要模块的流程，我们以几个时序图

为依据展开介绍。最后通过可视化的图像界面演示了系统的工作流程和操作

细节。
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目标检测尤其是视频目标检测任务在我们的生活中随处可见，从交通道路

监控到野生动物检测，视频目标检测可以帮助提高人们的生活质量和推动社

会快速发展。传统通过人工观看视频，从中找出目标的方法效率太低，耗时耗

力。近年来以深度学习为主的目标检测方法已经开始大规模应用于实际任务。

然而由于视频数据中目标运动会出现模糊、失焦、遮挡和奇异姿态等现象，以

及视频数据采集困难，导致现有的视频目标检测方法效果仍有较大的提升空

间。本文从目标检测任务出发，在分析了现有的静态目标检测网络缺点之后，

提出了一个轻量的目标检测模型，该模型通过结构重参化等技术实现了在不明

显影响模型精度的前提下，明显加快模型的推理速度。本文在静态目标检测模

型的基础上，聚合了全局外观信息和局部位置信息，设计了一个能够更有效聚

合时序信息的视频目标检测模型，能够更精确检测视频中的目标。最后本文还

设计了一款视频目标检测系统，支持数据标注、模型训练和边缘部署等功能，

使得本文提出的算法可以直接应用于社会生产中。

在静态目标检测任务中，本文以静态目标检测模型 YoloX为基础，设计
了一个轻量的模型 YoloX-Lite。该模型修改了 Bottleneck结构的算子顺序，使
得整个结构只有最后一个算子是非线性的激活函数，命名为 Rep-Bottleneck。
YoloX-Lite将训练和推理解耦，训练阶段使用原始 Rep-Bottlneck多分支结构，
推理阶段使用结构重参化技术将多个线性运算算子合并为一个卷积层，极大提

高了模型整体的检测速度，并且对模型检测精度的影响微乎其微。在颈部网络

中，YoloX-Lite重新设计了数据流向，并制定了算子使用的规则。为了能更好
的聚合不同层次的特征，YoloX-Lite使用通道注意力机制让更加重要的信息在
不同层之间传递。本文在标准数据集上进行实验，结果表明，YoloX-Lite相较
于 YoloX，检测精度和推理速度达到了更好的平衡。在和主流的目标检测模型
进行对比后，YoloX-Lite也有明显优势。最后本文针对模型中不同改进之处的
作用采取了消融实验，验证了其有效性。

在视频目标检测任务中，本文在静态目标检测模型 YoloX-Lite的基础上，
我们新增了一个聚合全局和局部信息的模块，组成了视频目标检测模型 Yolo-
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GLA。该模型通过候选区选择模块，从 YoloX-Lite的结果中，挑选出最有可能
存在目标的一组结果，排除大量的低质量结果对后续信息聚合的干扰，同时降

低了计算量。根据结果中的位置信息，Yolo-GLA结合 YoloX-Lite中提取的特
征图，生成了具有丰富信息的候选区特征。Yolo-GLA将特征聚合分为多个阶
段，第一个阶段聚合全局候选框和局部候选框之间的外观特征，保证了目标可

以聚合到充分的信息；第二个阶段聚合局部特征和当前帧特征的外观和位置信

息，保证了目标可以被精确定位。本文在公开的 ImageNet VID数据集上实验发
现，和其他主流方法相比，同时结合全局和局部信息，能明显提高整个模型的

检测精度，并且维持了理想的推理速度。本文最后对 Yolo-GLA中部分超参数
展开了敏感性分析实验，验证了各自的有效性。

在视频目标检测模型 Yolo-GLA的基础上，我们设计了一个完整的视频目
标检测软件。该软件分为中心侧和边缘侧，中心侧包含数据标注，数据分析和

一键训练等功能。边缘侧使用 libtorch等框架，集成了 Yolo-GLA算法，可以部
署在野外环境中的边缘设备，实现全天候目标检测。整个软件实现了从数据标

注到模型训练，再到模型部署的完整流程，帮助视频目标检测任务顺利落地，

节省成本，提高人们的工作效率。

本文从实际任务场景出发，针对视频目标检测任务展开了研究。在本文的

研究基础上，我们认为有如下几个研究方向可以继续深入：

1.静态目标检测模型在低参数量情况下提升检测精度。当前静态目标检测
在高算力场景下的检测精度已经十分优秀了，然而由于实际应用中的成本限

制，往往是采用低算力的边缘设备同时处理多台摄像机传输的视频。可是当前

静态目标检测算法在低参数量时的表现退化十分明显，还存在较大的进步空

间。在低参数量的情况下增大目标检测模型的精度，有助于降低目标检测技术

落地的成本。

2.针对小目标的视频目标检测。当前主流视频目标检测主要针对中型或者
大型的目标检测，小目标由于自身大小限制，不能使用较深的网络提取特征，

提取到的特征包含的信息也不够丰富。在多帧信息聚合时，很难通过特征之间

的相似度来增强当前帧中小目标信息。设计一个适用于小目标信息聚合的方式

有助于扩大目标检测场景，推动视频目标检测的发展。
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