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摘 要

目标检测作为目前发展较为成熟的计算机视觉技术，在监控定位，交通国

防等实际应用领域发挥着越来越重要的作用。针对多类别目标检测问题的神经

网络模型从最初的 R­CNN系列，再到后来的 SSD、YOLO等受到学术界的广
泛关注，随着模型的发展其检测精度逐步增加。然而通过分析实际需求可以发

现，很多场景下目标检测网络并不需要识别过多的类别，甚至只需要识别某一

个类别的场景也屡见不鲜，相对而言实时性的需求反而更加重要。若直接采用

上述多类别目标检测模型，会由于网络自身运算参数过多，导致上述网络不能

在普通算力计算机上进行实时检测，为实际应用带来困难。

本文就实时性单类别目标检测问题出发，针对当前目标检测网络模型运行

速度不达标的问题，提出两个优化模型参数的方法，并在上述优化算法的基础

上搭建了一个室内定位系统。本文的主要工作包括：

1. 为获得能够快速检测的单类别目标检测模型，本文对特征提取网络基模
型 mobilenet v3提出了一种优化策略，修改了 SE(Squeeze­and­Excitation)
层的实现细节和 depthwise,SE,pointwise层的连接顺序，结合 warmup训练
方式，最终得到了比原 mobilenet v3网络参数量更少，精度更高的新网络
模型 mobilenet v3 small2。实验将其作为 SSD网络的骨干模型，与其它网
络模型相比有明显速度上的优势，为后续实现可实时性单类别目标检测

任务打下基础。

2. 为进一步提高上述单类别目标检测模型的速度与精度，本文提出了一种
针对目标类别的网络剪枝算法，该算法可以根据目标类别的变化适应性

地选择不同的卷积核进行删减。同时，本文从可解释性的角度证明该剪

枝算法的合理性。实验证明相比于剪枝前网络，该算法剪枝后的网络在

目标类别检测的速度、精度上都具有一定优势。综合上述两个工作，本
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文提出的单类别目标检测模型在普通算力的计算机上运行即可达到实时

检测的要求。

3. 在上述两个工作的基础上，本文训练了一个针对单类别 (人物)的目标检
测模型，并使用此模型搭建了一个室内定位系统。该系统在普通算力的

计算机上就能达到实时性检测的效果，同时具有较高的检测精度。

相关实验表明，本文提出的优化算法及剪枝策略可以有效的提升目标检测

网络在单一类别检测上的运行速度和精度。同时，在此基础上实现的室内定位

系统证明了上述算法的实用性及可行性。

关键词：神经网络 单类别目标检测 网络剪枝 实时性
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Abstract

The object detection as a relatively mature computer vision technology, is play­
ing an increasingly important role in practical applications such as surveillance and
localization, traffic and defense. The neural network models for multi­category object
detection problem, which develop from the initial RCNN series to the later SSD and
YOLO, have received a lot of academic attention and their detection accuracy is grad­
ually increasing. However, the neural networks are not required to detect too many
categories in many practical scenarios, and scenarios where only one category needs to
be identified are common. Thus, the need for real­time detection is more important. If
the above­mentioned multi­category object detection models are adopted directly, the
detection cannot be completed in real time on ordinary arithmetic computers for the
networks have too many operational parameters, which brings difficulties for practical
applications.

For the problem of real­time one­class object detection, we propose two methods
to reduce current model parameters to speed up their computation, and build an indoor
localization system based on the above optimization algorithms. The main works of
this paper are as follows:

1. For achieving real­time one­class object detection, we propose an optimization
strategy for the feature extraction base model mobilenet v3, modifying the imple­
mentation details of the SE (SqueezeandExcitation) layers and the connection se­
quence of depthwise, SE, and pointwise layers. We finally obtain a new network
model mobilenet v3 small2 with less number of parameters and higher accuracy
than the original mobilenet v3 combining with the warmup training method. It
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is used as the backbone model of the SSD network in following experiments
for the following real­time one­class object detection, which has obvious speed
advantage compared with other network models.

2. To further improve the precision and speed of the above model, we propose a
network pruning algorithm for one­class object detection, which adaptively se­
lects different convolutional kernels for culling according to the object categories.
Also, we analyze the pruning strategy from the viewpoint of interpretability. It
is demonstrated in experiments that the pruned network of this algorithm has
certain advantages in terms of speed and accuracy of object category detection
compared with the pre­pruned network.

3. Based on the above two methods, an one­class (person) object detection model is
trained and an indoor localization system is built on it. The system can achieve
real­time detection and high detection accuracy on a computer with ordinary
computing power.

Relevant experiments show that the optimization algorithm and pruning strategy
proposed in this paper can effectively improve the computation speed and accuracy of
object detection network for one­class detection. Meanwhile, the indoor localization
system proves the practicality and feasibility of the above algorithms.

keywords: neural networks one­class object detection network pruning real­
time
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第一章 绪论

1 . 1 研究背景及意义

1 . 1 . 1 研究背景

目标检测 (Object Detection)指的是输入一幅图片或一段视频，网络模型可
以自动检索图片或视频中它感兴趣的类别，例如人、花、杯子、桌子等。需要

注意的是目标检测的目的是检测模型感兴趣的类别中所有物体，而非类别下某

个特定的物体。目标检测现已应用在广泛的生活场景中，包括国防监控，交通

指挥，商场观测等。

现如今主流目标检测模型（包括 R­CNN系列、MobileNet系列、YOLO系
列等等）都具备识别多种类别的能力，可识别类别个数一般为 20 − 200不等。

但在实际生活应用中，往往所需要检测的类别个数较少，有些场合甚至只需要

检测某一种类别。研究者将只需要检测某一种类别的目标检测问题定义为单类

别目标检测问题 (One­class Object Detection)。针对单类别目标检测任务，一个
较为直接的解决方案是利用上述多目标检测模型来解决单类别检测任务。但

是，多类别目标检测模型存在检测速度慢，实时性差等问题。

多目标检测模型随着网络结构的不同，模型的检测速度也各不相同，一般

而言在普通 cpu上每秒能够做检测 5 − 15张图片。由于人眼每秒可分辨帧数约

为 24张/秒[1]，直接使用上述检测模型进行实时性检测会出现卡顿的情况，因
此许多场景下的实时性检测一般由检测模型得到的结果结合追踪算法完成，即

在检测的间隔中使用追踪算法替代检测的功能 [2]。该方法通常能够满足实时检
测的要求，但追踪算法对同一场景下多个目标的追踪表现较差。更好的方法是

提出一个针对单类别目标检测任务的优化方案。本文的主要思想是通过结构优

化及剪枝策略减少现有目标检测模型的参数量使其既能够满足实时性检测的速

度需求，同时与优化前的多目标检测网络相比在目标类别上的检测精度相近甚

至更优。

因此本文着眼于单类别目标检测中网络模型参数数量问题。目前目标检测

任务大多需要骨干网络和头部网络联合解决，其中在骨干网络方面 mobilenet
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v3网络具有参数量少，提取效果佳的优点，适合作为最终网络模型的骨干网
络基模型。为了进一步提升最终模型的计算效率，本文对现有特征提取网络

mobilenet v3进行部分结构的调整，减少网络参数。同时提出了一种针对单类
别目标检测任务通用的网络剪枝算法，使网络在检测速度方面得到了进一步的

提升。而且后续的实验和分析表明，通过该剪枝算法修改过的网络模型检测精

度与原网络相当，甚至略高。最后该剪枝算法能从神经网络可解释性方面加以

诠释，使其无论从理论证明亦或视觉观感的角度都可以证明文中所述算法的优

越性。

1 . 1 . 2 应用方向

单类别目标检测在实际的生产生活中有很重要的应用，涵盖了商场监控、

国防安全、科教文卫等多个方面。下面分别从实际生活和学术研究两大方面举

例说明单类别目标检测的具体应用。

首先是在生活检测方面。在一些特定的场景中，往往我们仅仅关注某一个

类别的位置及活动，这种情况包括在教室中查看学生的行为、或是商场中检测

买家与柜员的互动、再者是可以在工厂或是国防安全方面随时随地检查是否有

人进入了危险区域等等。图 1 1是一个在商业街监测人物活动的例子说明。在
这些场景下，我们并不关注其他事物本身的位置，而且检测多种类别反而会对

目标类别的检测造成影响。同时在这些场景下往往对目标检测的速度有较高要

求，因此在这些场景下速度更快的单一类别目标检测模型有较大优势。在这些

情况下，单类别目标检测不但可以完美的匹配需要检测的类别事物，更重要的

是，相比于多类别目标检测模型而言，仅仅针对单类别的目标检测模型在速度

上有明显的提升。

其次单类别目标检测的作用在于替代多类别目标检测模型。事实上，当需

要检测的类别较少时，用多路单类别目标检测器检测图片或视频场景的效率要

高于单个多类别目标检测模型。试想这样一个场景，现有一组单类别目标检测

模型 S {A}，每个模型 Ai单独检测一种动物类别 (狗、猫、等等)，检测一幅图片
需要约 35ms。还有一个通用目标检测模型 B，它自身能够检测 S {A}中的所有
类别，但是每次检测所需的时长约 40ms，如图 1 2所示。在所有目标检测器精
度几乎相当的情况下，同时运行 S {A}的检测模型之后将结果整合的速度显然
要快于单独使用检测模型 B的速度。至于如何利用这一组检测器 S {A}输出一
个最终结果，无论是利用 one­hot独热码或是 softmax得到每个类别的归一化概
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图 1 1: 单类别目标检测模型在商业街的表现

率，都是一个可靠的答案。

图 1 2: 多个单类别目标检测模型与一个多类别目标检测模型的运行时间对比

1 . 2 研究现状

目前主流界公认的目标检测问题在 2001年提出，其由 Viola Jones算法代
表的人脸检测问题引申而来 [3]。这是最早的目标检测模型，其实也是一个特殊
的单类别目标检测模型。随着后续计算机视觉方面的发展，目标检测问题逐渐

不再局限于对单个类别的检测，而是扩展成为了现今的多元目标检测问题。

对于解决单类别目标检测问题，一种直观的思路是直接使用多类别目标检

测模型进行单类别目标的检测。但是这样会导致场景中出现一些不关注的类别

被模型捕捉到，造成对目标类别检测效果的干扰。如果对原模型进行微调，将



4 第一章 绪论

其改成仅识别单类别的目标检测模型，又会因为模型原本可识别类别较多，现

在仅仅检测单一的类别而造成参数冗余，从而导致检测速度过慢。目前来看，

现阶段的目标检测模型无法达到在普通算力计算机上进行实时性检测的要求，

因此本文希望通过对现有网络模型进行针对单个类别的参数优化，以满足在普

通算力计算机上能够实时性运行的要求。现阶段目标检测问题的处理方法可主

要分为两种：基于传统机器学习的目标检测方法和基于神经网络的目标检测

方法。

较为早期的目标检测方法常通过提取人脸或目标共同属性、计算相关

积分图像与矩形特征，同时引入 AdaBoost[4] 辅助删除冗余的矩形特征进
行检测 (Viola Jones 算法)。也有使用方向梯度直方图 (Histogram of Oriented
Gradient,HOG)作为目标检测的特征描述算子，辅以色彩归一化、区间归一化等
方法进行行人检测的方式 [5]。后续工作在 HOG的基础上引申出 DPM模型，
在当时取得了很好的效果 [6]。这些算法在单幅图片上的检测速度较快，但都有
检测效果一般、算法本身不稳定、疏漏小目标的缺点，在现今的主流目标检测

界用处较少。

基于神经网络的目标检测算法最早是 Ross Girshick 在 2014 年提出的 R­
CNN算法 [7]。这种新型的目标检测方式在当时引起了广泛关注。而后越来越
多的研究者开始专注于用神经网络方法解决目标检测问题，目标检测领域的发

展也愈加迅速。此类方法能够达到传统机器学习算法难以实现的精度，在速度

方面也逐渐逼近传统机器学习算法，俨然成为现今目标检测的主流手段。其中

以模型小、速度快见长的 SSD模型在移动端目标检测上取得了成功应用 [8]。
本文将在 mobilenet­ssd网络模型的基础上进行改进，使之在单类检测上有速度
和精度的提高。同时调整网络结构使之变得更加合理，从而解决上述困难。

1 . 3 研究内容

针对单类别目标检测问题，研究需要使目标检测网络突破现有模型的速度

瓶颈。这些策略将在现有的特征提取模型基础上进行结构优化，减少模型的参

数量。同时提出了一个针对单类别目标检测问题的剪枝算法，并在这些工作的

基础上实现了一个基于神经网络的室内定位系统，该系统可以在普通机器上执

行目标检测任务并近乎达到实时性的要求。其中的主要研究包括以下几点：

1. 面对单类别检测问题的 mobilenet v3优化。本文提出了一种基于 mobilenet
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v3 网络模型的优化策略，修改了 depthwise、SE 模块、和 pointwise 的
实现和它们之间的连接顺序，并加入 BatchNorm 模块使网络表现更加
稳定。与 mobilenet v3 small[9]相比，优化后的 mobilenet v3 small模型参
数量减少约 7%，且在图像分类任务上的表现更好。同时在实验中使

用 warmup 训练方法，使模型的特征提取能力进一步提升，最终获得
mobilenet v3 small2网络模型，成为下一步工作的基础。

2. 面向单类别目标检测问题的网络剪枝算法。本文提出了一种针对单类别
目标检测的网络剪枝方式，该方法减少了目标检测模型中骨干网络最后

一个卷积层的卷积核数量，适用于目前所有骨干——头部类型的目标检

测网络。利用这种方式可以使得剪枝后的网络具有更快的检测速度，同

时与剪枝前网络相比，提升了目标类别上的检测精度。本文还从可解释

性和可视化的角度出发讨论了该剪枝策略的合理性。实验表明在该剪枝

算法的作用下，新的网络模型无论是作为目标类别图像分类还是作为目

标检测骨干网络都有速度和精度上的提升。

3. 基于单类别目标检测模型的室内定位系统。本文在上述两个工作的基础
上，搭建了一个只识别人物类别的室内定位系统，该系统可以检测室内

人的位置，且能满足室内监测的精度需求，更重要的是，该系统可以在

普通算力的计算机上实时性运行。

1 . 4 论文结构

本文主要探究面向单类别目标检测问题的优化方式，并对现有的神经网络

目标检测模型进行优化，提升了原网络的运行速度和检测精度。同时基于该单

类别目标检测器搭建了一个室内定位系统。

全文一共分为六章：第一章为绪论，主要介绍单类别目标检测的问题和实

用价值；第二章介绍了当前主流目标检测界的相关研究工作；第三章介绍了作

者针对 mobilenet v3网络模型的优化，使其在减少参数量的同时达到更优的效
果；第四章主要介绍作者提出的基于单类别目标检测的剪枝方法，并在可解释

性和可视化的角度直观验证该剪枝方式的合理性；第五章介绍了基于上面工作

所搭建的室内定位系统；最后第六章总结全文，并对未来工作进行展望。





第二章 相关工作

目标检测问题可以追溯到 2001年，由于其应用场景多、影响力大，至今
20年间众多研究者们参与了相关研究，并取得了很大的进展。尤其是近十年来
深度学习算法的崛起，使研究者们在计算机视觉 [10]、语音识别 [11]、自然语
言处理 [12]等领域都取得了重大突破。目前主流的目标检测方法也大多为深度
神经网络算法，不同的网络模型之间检测方式各不相同，速度与精度之间的权

衡各有偏重。

虽然最初提出的人脸检测模型针对的是单类别目标检测问题，但是由于研

究者们更关注多类别目标检测问题，目前关于单类别目标检测的研究很少，许

多场景下研究者们采用多类别目标检测模型直接代替单类别目标检测模型去解

决单类目标检测问题。但实际上直接使用多分类目标检测模型会不可避免地造

成网络参数冗余，增大单个类别目标检测所需的时间消耗，无法满足在普通算

力计算机上达到实时性单类目标检测的要求。

因此本文根据目标检测中神经网络模型的结构特性和卷积核的运算特性，

将现有的目标检测神经网络进行针对单类别目标检测任务的改进，使结构更改

后的网络模型可以达到在不损失原网络检测精度的前提下提高检测速度的效

果。为介绍这些年来主流目标检测模型的基本原理作为后续工作的基础，本章

主要介绍出现较早的基于传统机器学习解决目标检测问题的方法以及近几年来

流行的基于人工神经网络解决目标检测问题的方法。最后会对不同的方法进行

对比，分析几类主流检测方法的优势和缺点，解释了人工神经网络用于目标检

测的优势，最后在其基础上提出本文的创新点。

2 . 1 基于传统机器学习的目标检测方法

本节主要介绍在神经网络算法出现之前目标检测问题的一般解决办法。在

深度学习兴起之前，人们已经尝试通过用不同大小的滑动窗口结合图像特征匹

配来寻找目标类别。但这类方法通常因为计算开销过大，导致算法运行速度较

慢，因此早期算法大都尝试如何快速提取特征以及迅速筛选掉不满足条件的

窗口。
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2 . 1 . 1 Viola­Jones算法

早在 2001年 Viola和 Jones两人就提出了基于 Haar特征提取和 AdaBoost
级联的特征检测算法 [3]。虽然该算法当时为人脸检测算法，但可以将其视为一
个特殊的单类别目标检测算法，同时该算法也是第一个被正式提出的目标检测

算法。该算法采用了滑动窗口结合特征匹配来进行人脸检测，使用 Haar特征来
进行人脸匹配。Haar特征主要反应了图像灰度的变化情况，其一般采用预先设
定好的模版来匹配人脸，其中一部分模版如图 2 1所示。

(a)模版 A (b)模版 B
(c)模版 C

(d)模版 D

图 2 1: Haar特征模版示例

特征数值的计算方式为 Σ
白色区域

− Σ
黑色区域

。计算时要求不同颜色的像素个数

一致，所以对于图 2 1(c)而言是 Σ
白色区域

−2 ∗
(
Σ

黑色区域

)
。作者通过模版的匹配找到

图像中的相应组件，进而根据人脸特征（比如眼窝部分颜色比鼻梁更深，嘴附

近比脸颊更深等等）拼凑出图像中的人脸，如图 2 2所示 [3]。

图 2 2: 图像中人脸匹配示例

这种人脸检测算法在当时并非首次提出，但类似算法运行速度很慢，原因

是因为模版的大小和候选框的大小都可以随意调整，位置也不能确定。甚至一

个很小的图片 (24× 24像素图)就有十几万种可能情况 [13]。因此 Viola­Jones采
用动态规划的方式 (积分图)来统计一个区域的像素之和。首先构建二维数组
ii(x, y)有：

ii(x, y) = Σ
x′≤x,y′≤y

i(x′, y′) (2 1)
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其中 i(x′, y′) 表示该点的像素值。根据动态规划相关知识可知，该二维数组

ii(x, y) 可以在 O(m + n) 求得，其中 m 和 n 分别为图像的宽高。显然在有了

ii(x, y)矩阵的基础上，任何一个矩形的像素值加和都可以在极短时间内算取，

极大提升了匹配的效率。最后判断策略引入 AdaBoost算法，通过将弱分类器组
合形成一个强分类器，将强分类器级联，若第一层强分类器判断该区域不为人

脸则直接舍弃，当所有强分类器均判定该区域为人脸时输出。

2 . 1 . 2 HOG结合 SVM进行目标检测

方向梯度直方图 (Histogram of Oriented Gradient, HOG)结合 SVM做目标检
测的算法最早在 2005年提出 [5]，当时主要用于行人的检测。同样的，行人检
测也可视为单类目标检测的一种特化情况。该算法使用了图像的梯度边缘特

征，因此为了尽量排除光线、阴影的影响，需要先进行图像校正，一般采用

Gamma校正方式 [14]。校正过的图像对比度会发生变化，后续的标准化操作只
在检测颜色变化较小的物体时采用。之后需要对图片进行去噪平滑，一般采用

高斯平滑。

将图像预处理后接下来需要求得每个像素点处的梯度，梯度包括大小和方

向，因此需要先计算像素点在水平和垂直方向的梯度，如式 2 2和式 2 3所示。
其中，Gx(x, y)为图片在 (x, y)处的水平梯度，Gy(x, y)为图片在 (x, y)处的垂直

梯度，I(x, y)为图片在 (x, y)处的像素值。

Gx(x, y) = I(x + 1, y) − I(x − 1, y) (2 2)

Gy(x, y) = I(x, y + 1) − I(x, y − 1) (2 3)

根据上述信息可以求出该像素点的梯度幅值 G(x, y) 和梯度方向 α，如

式 2 4和式 2 5所示。

G(x, y) =
√

G2
x(x, y) +G2

y(x, y) (2 4)

α = arctan
Gy(x, y)
Gx(x, y)

(2 5)

在求出每个像素点的梯度值和方向后，将相邻的像素点划分为细胞单元

(cell)，然后统计该细胞单元内的像素点直方图。在统计所有细胞单元直方图后
需要进行归一化，具体方法是将个细胞单元整合成一个大的块 (block)，求出块
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内的对比度来调整细胞单元，使得不同块之间的直方图相差不大。块与块之间

可以重叠，虽然有一部分的计算冗余，但是实验发现这样做可以显著提高检测

精度 [5]。最终将得到所有块内细胞单元生成的直方图向量。

提取过特征后将得到的特征输入分类器。由于梯度方向的区间取值不定，

因此往往把梯度方向分为几个区间来表示。在检测过程中会将一个块内多细胞

单元的直方图串联形成高维特征，同时块会滑动形成新的特征，一般而言步长

为一个细胞单元大小。最终将串联得到的高维特征输入 SVM用于训练和最终
测试 [15]，达到检测的目的。

2 . 1 . 3 基于 DPM的目标检测算法

HOG在目标检测领域取得了重大的突破，可它也有自身的显著问题：对
于遮挡/形变物体识别率很低。这是由于边缘梯度检测无法检测遮挡物后面的
物体。在 HOG的基础上，Felzenszwalb在 2008年提出了 DPM(Deformable Part
Model)目标检测算法 [6]。这种目标检测方式在当时引起了广泛关注，更重要
的是，里面很多细节的处理影响了后续基于神经网络的目标检测方法。

DPM 目标检测算法一定程度上参照了上文的 HOG 算法，但优化程度更
高。在特征提取方面，DPM算法去掉了 HOG中的块结构，只用细胞单元作为
基本的检测单元，同时只选取该细胞单元对角线邻域区域进行归一化，这样会

得到与 HOG十分相近的结果并且减小计算量。另外，DPM引入了有符号和无
符号梯度相结合的策略，这样保证了多类目标都能被有效地检测到。

除此之外，DPM最重要的突破在于多个根滤波器和部件滤波器。考虑到相
同类型的物体根据视角和姿势的不同也会出现不一样的形态，比如一个站立的

成人宽高比可能是 1:2.5，躺下就可能变成 8:1。因此 DPM引入多个根滤波器进
行训练，具体做法是将数据集中的目标单元长宽比例进行分类，根据不同类别

训练不同的根滤波器，而后将其整合。同时由于物体会发生形变，还引入了多

个部件滤波器，用于检测目标物体的多个部件。不同部件之间组合可以用于判

断识别到了相关目标，检测的同时也会判断部件之间的距离不会过大。同时设

定部件滤波器训练图片的分辨率为根滤波器训练图片分辨率的两倍，以便分辨

更清晰的细节，更精准的提取特征。模型依然使用了支持向量机 (SVM)作为基
模型。

DPM进行检测的过程比较简单，首先对输入图像进行特征提取，来得到原
图的特征图和 2倍分辨率下的特征图；而后分别在两个特征图下进行根滤波器
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和部件滤波器的得分计算；最后去掉部件之间搭配过远的组合，同时合并可能

的组合得分，求出总得分并输出合并框和分数。具体计算公式如式 2 6：

score(x0, y0, l0) = R0,l0(x0, y0) +
n
Σ

i=1
Di,l0−λ

(
2(x0, y0) + vi

)
+ b (2 6)

由于先前已经训练好了两类模型的参数，后面只需在图像特征图上求取点积计

算得分即可。式 2 6中的得分包括三个部分：根滤波器的得分 R0,l0(x0, y0)，部件

滤波器的得分
n
Σ

i=1
Di,l0−λ

(
2(x0, y0) + vi

)
以及偏移量 b。

2 . 1 . 4 小结

在目标检测问题提出伊始，由于算法复杂度的限制，研究者们提出的模型

通常只针对单类别或少量类别进行检测。他们倾向于用滑动窗口结合特征提取

的方式去解决该问题。而以往特征提取计算量过大，因此 Viola 、Jones等人使
用积分图的形式极大限度地缓解了该问题。在检测方面也引入了级联的方式来

达成速度的提升。这种方法在当时比其他检测方式要快上百倍，开创了目标检

测可行性的先河。该算法固然有它的自身缺陷 (性能不稳定，性能较差，小物
体难以识别)，但仍是目标检测领域最初的标志性算法。

而后研究者们在其基础上引入了边缘梯度信息，更快也更精准的提取图像

边缘特征结合支持向量机进行检测识别。在 HOG算法的基础上，Felzenszwalb
等人提出了 DPM算法，该算法特征提取的准确性直到 2013年才被后续算法超
越 [16]。DPM算法至今也有着广泛的应用，它的一些检测思想已经根植于目标
检测主流深度学习算法之中。虽然现在来看它的精度已经无法与深度学习算法

相比拟，但它在传统机器学习领域的地位无可动摇。

2 . 2 基于人工神经网络的目标检测方法

基于人工神经网络的目标检测方法大都为多类别目标检测算法。虽然目前

运算速度最快的目标检测算法已经超过了传统机器学习算法的检测速度，但是

其所需要计算的参数量仍然很大，无法直接在普通算力计算机上实时运行。

最早提出的基于神经网络的目标检测方法是 R­CNN[7]。随后，各大基于
深度学习的目标检测方法以井喷的形式发展。早期深度学习的目标检测方法主

要分为两类：一步检测 (one­stage)和两步检测 (two­stage)。其中，两步检测简
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而言之就是先得到候选边界框，而后校正候选框同时将框内物体分类；一步检

测是直接在候选框所覆盖范围内校正检测。

上述深度学习方法无论是一步或两步检测都是基于锚点 (Anchor)，而锚点
和候选框本身的选取对整个网络检测速度和精度的影响很大，某种程度上制约

了相关算法的性能。因此近年来基于 Anchor­free的目标检测方法开始逐渐流
行。Anchor­free算法去除了锚点，克服了这部分缺陷，不过也带来了一些后续
问题隐患。接下来介绍现今主流的深度学习目标检测算法，而后将其加以对比

总结。

2 . 2 . 1 基于 two­stage的目标检测算法

基于 two­stage 的目标检测算法简而言之是先在图片上生成候选区域
(Region Proposal)，而后在候选区域上使用分类器进行分类的算法，由于它具
有明显的二阶段性，因此该类算法被统称为 two­stage。接下来介绍一些经典的
two­stage算法。

最早提出应用卷积神经网络解决目标检测的模型是 2014年的 R­CNN[7]，
该算法主要采用启发式的选择性搜索 (Selective Search)算法来对图片进行候选
框的生成，每幅图片大致生成 2000个候选框。而后分别在候选框所选取的范围
内运行卷积神经网络 (CNN)进行特征提取，最后将特征提取的结果输入 SVM
进行分类，同时还会输入到一个线性回归器中，便于校正候选框以便更好的检

测目标物体。

在上述工作的基础上，学者们设计了 Fast R­CNN网络模型。Fast R­CNN
先对图像进行特征提取而后用启发式算法生成候选框。这样做的好处是原本需

要在所有候选框中运行的卷积神经网络模型现在只需要在图片输入初始运行一

次，大大提升了检测效率 [17]。同时放弃 SVM的分类方式引入 softmax，这种
输出预测概率的方式后续也成为了目标检测算法的主流。

后续提出的 Faster R­CNN利用 RPN网络代替之前的启发式算法来获取候
选框，这种方式较之前的选择搜索算法快很多 [18]。同时引入锚点策略来帮助
选取目标检测的候选框 [19]。具体而言，RPN网络先在特征图上利用 3 × 3大

小的窗口进行滑动，同时在滑动过程中，RPN以中间的像素点为中心，将预设
好的多个比例套用在特征图上得到锚点框 (anchor box)，最后在这些锚点框上进
行预测，得到边界框包含物体的概率，将包含目标物体概率较高的锚点框坐标

输入到下一分类网络，RPN具体行为如图 2 3所示。
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图 2 3: RPN网络工作原理

接下来的工作与 Fast R­CNN类似，图像特征通过 pooling层、全连接层计
算后进入 softmax层进行类别区分以及边框回归器 (bounding box regressor)中最
后校正。

上述的 two­stage目标检测模型都基于卷积神经网络模型。他们在精度上较
之前基于传统机器学习的检测方式有很大提升，但他们也有一些自身的缺点。

比如卷积模式固定，无论输入什么样的图片，CNN都会按相同的模式进行卷
积、特征提取、pooling和分类，这样就很容易漏判一些特殊情况。假设训练
集中所有的物体都是正向摆放的，那么如果验证集中有一个侧放甚至倒放的物

体，这些网络可能会漏检。解决这种问题可以采用数据增强 [20]或者用滑动窗
口 [21]等办法，但是数据增强只能得到同类型的多张图像，滑动窗口会增大时
间消耗。因此可变形卷积策略 (Deformable Convolutional Networks, DCN)就此
应运而生 [22]。DCN较之前的算法基础上采用了额外的空间采样点以及偏移
量，并可以从目标任务中学习优化偏移量，无需额外的监督资源。新的卷积模

型可以替代之前的卷积神经网络模型，依然支持反向传播训练，从而实现可变

形的卷积神经网络。现阶段 DCN­v2在 two­stage目标检测算法中精度最高基本
上被主流界公认 [23]，在整个目标检测领域内也占据着重要的地位。

2 . 2 . 2 基于 one­stage的目标检测算法

one­stage算法舍弃了 two­stage算法中的感兴趣区域生成步骤 (即 R­CNN中
的启发式算法、Faster R­CNN中的 RPN等等)，对于一个输入图像，one­stage
算法可以在单个步骤中完成上述两个任务，即在处理图像的同时进行边框预

测和分类。不同 one­stage算法的运行方式也不尽相同，下面介绍几个经典的
one­stage目标检测算法。

最早由 2016年提出的 SSD是第一个 one­stage目标检测算法 [24]。其思想
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是先行预设好锚点和备选框的比例，而后遍历整个特征图以每个像素点为中心

来获得备选框。这样做可以起到代替 RPN网络的作用，但缺陷是备选框过多，
绝大多数备选框都是负样本，即框内不存在目标物体或同一物体周围被多次框

选。因此 SSD利用非极大抑制技术 [25]来将高度重叠的框整合成一个最逼近
的框，同时使用最佳负样本筛选技术来使正负样本保持平衡 (1:3)。具体而言是
SSD只选取那些使训练损失达较大的负样本，使其个数约为正样本数的 3倍。
鉴于 SSD小物体识别率较高、速度较快的优秀特性，我们后续的实验也使用了
基于 SSD的目标检测模型。

另一种 one­stage目标检测算法 YOLO[26]则采用了其它策略：它将目标检
测问题看成一个回归问题解决。对于输入图像而言，YOLO将其划分为 S ∗ S

个格子，同时检测每个格子是否为某个目标的中心。每个格子包含 5个参数，
分别为 x, y,w, h, confidence。其中 (x, y)是当前格子预测所得的 bounding box中
心坐标，w, h 表示以 (x, y) 为中心所得框的宽度和高度，并进行归一化。而

confidence由如下公式 2 7确定：

confidence = P(object) ∗ IOU (2 7)

在式 2 7中，若 YOLO判断该 bounding box包含物体，则 P(object) = 1，否则

P(object) = 0。IOU表示预测框与真实框之间的交集。在最后输出的时候，每个
格子只选择预测 IOU最高的 bounding box作为输出，即每个格子最多只检测一
个物体。这也间接导致一个问题，当物体本身很小的时候 YOLO有较大概率漏
检。YOLO是当前目标检测领域较快的模型，在几轮的迭代优化后已经逐渐趋
于成熟 [27][28][29]。

2 . 2 . 3 Anchor­free相关目标检测算法

由于之前的检测算法绝大多数引入锚点来先行画框之后再对其进行取舍，

而锚点的选取对最终检测结果的影响很大，因此近年来许多研究者们把重心转

移到如何去掉预先构建框集合的问题上，相继提出一系列不需要预设框集合的

Anchor­free的检测算法。

ConerNet[30]的研究重点为舍弃 Anchor后如何描述框。该算法模型提出用
(x1, y1, x2, y2)形式来描述，其中 (x1, y1)，(x2, y2)分别为框的左上角和右下角。

在此基础上利用热力图 (heatmap)[31]判断每个点是 corner的概率，另一方面利
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用 embedding输出每个位置数据某个类别的概率。最后加入偏移量 offsets对点
的位置进行修正，类似于之前方法的预测框最后回归。

在 ConerNet基础上，研究者们提出 CenterNet网络模型 [32]。由于 Coner­
Net只能提供目标的边缘信息，对于检测而言比较困难。因此 CenterNet在此基
础上增加了对中心点的检测，来帮助筛选初步得到的候选结果。与 CornerNet
不同的是，CenterNet新增加了不进行 embedding的网络分支，用来预测特征图
上每个点是中心点的概率。当有候选框被算出时，网络会自动将候选框划分为

3 × 3或者 5 × 5的格子，然后判断中间格子中是否有中心点，如果没有则舍弃

该候选框。这种判断形式较 CornerNet而言避免了很多误检。

2019 年提出了新的检测网络 ExtremeNet[33]，其借鉴了目标标注方法
和 CornerNet 的部分思想，它认为在图片中寻找角落是比较复杂的问题，
毕竟很多时候角落并非在这个物体之中，往往在背景 (background) 上。
这无论是对训练还是最终预测都会有较大干扰。因此 ExtremeNet 提出用
(top­most, bottom­most, left­most, right­most, center)这样一种描述方式去检测所需
的目标类别，它的输出框也不再拘泥于矩形结构。其它网络结构与 CornerNet
类似，但 ExtremeNet舍弃了 CornerNet的 embedding分支，采用穷举联合中心
点判断的方式判断最终的类别归属。

2 . 2 . 4 小结

从 2014年第一个基于深度学习的目标检测算法 R­CNN开始，短短几年时
间便涌现了几十种目标检测方法。基于深度学习的目标检测算法在类别不是非

常多 (少于一万种)的情况下相比于传统的目标检测算法有着很大的优势。从
YOLO模型被提出开始，基于深度学习的目标检测模型就在速度和精度上全面
超越了传统目标检测算法。可以预见的是基于深度学习的目标检测算法将会越

来越快、越来越精准，与传统的目标检测算法拉开更大距离。

2 . 3 本章小结

由于现今基于深度学习的目标检测算法在精度和速度方面已经全方位超越

了传统的目标检测算法 [34]，因此后续的比较不再以传统机器学习检测算法为
参考，仅仅针对深度学习算法内部而言进行比较和讨论。

在使用锚点 (Anchor)的检测方法中，可大致将其分为 two­stage和 one­stage
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两种结构。two­stage因为对预设框进行了筛选处理，同时将筛选后的框进行分
类和回归，因此整体的精度会略高于 one­stage的目标检测算法，但是在速度方
面处于劣势。one­stage的主要缺点在于预先设定好的锚点框有极多的负样本，
因此需要对负样本进行清洗，筛选出对模型训练有最大帮助的负样本进行训

练。因此许多研究者专注于如何在这么多负样本中找出优质的负样本集合，因

为负样本数过多和无法取出优质负样本是 one­stage目标检测算法的瓶颈。自
2017年 Focal loss[35]被提出后，one­stage算法的精度突飞猛进，目前已经与
two­stage相差无几，因此最近两年基于锚点的目标检测算法由 one­stage占据主
流，它们具有速度上的优势同时在精度上也毫不逊色。

由于预设的锚点需要被指定，同时不同类别锚点策略也不统一，因此部

分研究者认为这违背了深度学习理念的初衷 (模型自适应输出结果)，因此最
近几年放弃锚点转而研究 Anchor­free 算法的研究者越来越多。整体而言，
Anchor­free 算法相较于之前的 Anchor­based 算法有以下几点优势：首先不需
要预设锚点和框的比例，达到真正的深度学习自适应判别输出；其次是放弃

了锚点会导致冗余的候选框大大减少，使网络结构更加自然容易理解。但是

Anchor­free也存在缺陷：基于 Anchor­free的检测方法往往需要判断目标的边界
点或者中心点，这会导致若两个目标的中心点距离很近，那么有极大的概率会

误检甚至错检，因为大多数 Anchor­free算法都选取重合部分最优的一个结果进
行输出。虽然现阶段有研究者采用 FPN网络和上文提到的 Focal loss去缓解上
述问题，但效果一般。

目前针对目标检测问题的网络模型主要的发展方向在于提升精度。在检测

速度方面，虽然 SSD和 YOLO以参数量少，检测速度快而著称，但搭配普通
的特征提取网络仍然做不到在普通算力的计算机上实时性检测。如上文所述，

若直接用多类别目标检测网络执行单类别目标检测任务，会造成参数的冗余，

从而影响模型运行速度。因此本文通过优化骨干网络模型的方式来减少目标检

测模型整体的运算量，完成在普通算力计算机上进行实时单类别目标检测的

任务。

本文后续实验在 SSD的基础上进行。因为 SSD相较于其它目标检测算法
而言，可以根据不同卷积层下的 Anchor策略和框选比例来判断各个大小的目
标，可以极大限度地缓解小目标物体检测难题，这对于我们后续进行的单类别

目标检测十分重要，也是不选择 YOLO的主要原因。同时与其它 Anchor­free
算法相比，SSD的检测效率比较稳定，在后续的实验中比较容易能够看出算
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法对于整体模型所带来的提升。而且在现阶段的优化下基于 SSD的目标检测
在高算力计算机 (gpu)上的检测速度也能达到实时性的要求 (40+FPS)，因此我
们选择 SSD300目标检测模型作为后续的实验模型，骨干网络选择参数较少的
mobilenet网络。

本文在标准 mobilenet­SSD基础上根据单类别目标检测的特殊性，面对不
同的目标类别对骨干网络进行有针对性地更改。本文的目标是更改后的网络模

型可以拥有更高的速度以及与原模型不相上下的精度，从而达到在普通算力

(cpu)的计算机上实时检测的效果。





第三章 单类别目标检测基于 mobilenet v3

的骨干网络架构优化

当前的计算机视觉任务中，骨干网络 (backbone)联合针对特定任务的网络
头部共同组成解决目标检测任务的网络系统已经成为主流。新的骨干网络模型

在近几年层出不穷。由于本文最终任务是实现一个可以在普通算力计算机上实

时运行的目标检测模型，因此在骨干网络的选择方面，参数量的多少是作者选

择的重要标准。在本章实验中将选用 mobilenet v3[9]网络作为骨干网络，参与
特征提取。主要原因是该特征提取网络具有参数量少，运行速度快、精度较高

的多重优点，是目前计算机视觉领域优秀的特征提取网络。

mobilenet v3是神经架构搜索 (Neural Architecture Search, NAS)[36]的产物，
它继承了mobilenet v1的深度可分离卷积以及mobilenet v2的倒残差结构 [37]等
优点，并改进了激活函数 swish(x)[38]。与现今主流特征提取网络相比，有速度
快、效果良好的优势，由于本文更关注实时性的目标检测，因此本节实验基于

mobilenet v3进行。

为构建实时性的单类别目标检测模型，本章节通过改变 mobilenet v3的部
分结构和训练方式使其在单类检测中精度更高，参数量更少，能够更快更精准

地提取到图像特征。最终本文将会用本章的方法结合第 4章算法的网络模型设
计一个针对人物类别的室内定位系统。

3 . 1 目标检测模型中的骨干网络

实际上，当前主流目标检测框架由骨干网络 (backbone)负责提取特征，头
部网络负责目标检测，进而实现端对端的目标检测任务。前文 2 . 2节中提到基
于深度学习的目标检测方法都是头部网络的算法和结构，实际上 2 . 2节中绝大
多数网络的输入都是特征图片，而特征图片由骨干网络提取输出。一般而言，

一个完整的目标检测模型的步骤如图 3 1所示。

如何能够更好地，更精准地提取出图片中的特征信息，对于目标检测网络

而言是至关重要的。近年来研究者们提出了大量优秀的骨干网络，从最初的
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图 3 1: 目标检测模型的网络结构

resnet到 vgg再到后来的 darknet、mobilenetnet、shufflenet [39]等等。不同网络
模型的侧重点不同，就实时性的单类别目标检测而言，我们需要得到一个在普

通机器上可以达到近乎实时性要求的目标检测网络模型，因此需要一个体积

小、参数少的骨干网络模型。因此 mobilenet作为本文的主要骨干网络结构。

由于本文的目的是建立一个能够在普通算力计算机上做到实时性检测的单

类别目标检测网络模型，因此相比于精度我们更关心参数数量和运算量的大

小。在本章使用参数量较少的 mobilenet v3作为特征提取网络的基模型，尽管
它依旧无法满足实时性要求。由于 mobilenet v3的参数量远多于 ssd，因此本文
对 mobilenet v3网络结构进行改进，使其参数量变少，运算速度加快，更加充
分地发挥目标检测骨干网络的特征提取作用，近乎达到实时性检测的要求。

3 . 2 卷积计算方式与参数数量

本节介绍基本 CNN网络模型中的卷积计算方式和所需的参数量，通过对
比可以直观的感受到深度可分离卷积 (Depthwise Separable Convolution)相比于
普通卷积在参数量方面的优越性。进一步地，这一节将会解释为什么相同效果

下深度可分离卷积中的 pointwise卷积核参数量要小于 depthwise卷积核，为后
续优化 mobilenet v3网络模型打下基础。

3 . 2 . 1 普通卷积

卷积运算在计算机视觉中有不可替代的作用。卷积的计算方法如式 3 1所示：

( f ∗ g)(n) =
∞∑

τ=−∞
f (τ)g(n − τ) (3 1)
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其中, f (τ)为待卷积区域，一般为 n × n的正方形，大小取决于输入图片的大小

和上一层计算后的特征图尺寸。g(n − τ)为卷积核，是一个 m × m的正方形。一

般 3 × 3, 5 × 5为佳 [40]。假定一层有 k′个卷积核，每个卷积核会输出一张特征

图，因此通过这层卷积，将会输出 k′个特征图，这里的 k′称为通道。

实际上在卷积层中每个卷积核有 k维，k是该卷积层接收的原图或上层输

出的特征图片的通道数量。卷积核从左上角开始从左向右、从上到下在待卷积

区域上滚动。其具体计算方式如图 3 2所示。

图 3 2: 普通卷积运算形式

图 3 2中左侧为待卷积区域 f (τ)，中间部分是卷积核，这里使用了 3 × 3

的卷积核作为算子，而右侧灰色图像为输出的特征图。可以看出图 3 2中
m = 3, k = 3, k′ = 4。理论上，卷积神经网络可以拟合任意线性变换 [41]，只不
过需要构建特殊的卷积核、连接层和追加深度。可以看出，神经网络计算时

间的瓶颈在于参数数量。在图 3 2中可以看到，该层卷积运算使用了 4个卷积

核，每个卷积核大小为 3 × 3 × 3，因此该层的参数量为 4 × 3 × 3 × 3 = 108。

3 . 2 . 2 深度可分离卷积

深度可分离卷积 (depthwise separable convolution)[42]的目的在于采用更少
的参数得到相同的效果。因此它在运算的过程中将卷积拆分成了 Depthwise
Convolution和 Pointwise Convolution来替代原有的卷积模式。

首先参与运算的是 depthwise部分，它与上文中的普通卷积模式有两点不
同：其一是卷积核的个数并非该层所输出的通道数，而是与上一层的原图/特
征图通道数一致；其二是该层中每个卷积核的维度都是 1维，不与普通卷积方

式中上一层原图/特征图一致。同样假设卷积核的大小是 m × m，上一层输出的

原图或者特征图维度为 k，那么该层所需的参数数量应该为 m × m × k。具体

depthwise卷积部分如图 3 3所示。从图 3 3中可以看出，m = 3, k = 3。因此执
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图 3 3: 深度可分离卷积中的 depthwise卷积

行此过程的所需的参数数量为 3 × 3 × 3 = 27。

可以看出，depthwise操作只能得到 k个 m × m × 1的特征图片。这与卷积

层最终输出 k′ 个 m × m 特征图的要求不符。因此在 depthwise 之后还会引入
pointwise操作以改变其通道数。具体而言，pointwise与普通卷积类似，只不过
卷积部分由 k′ 个 1 × 1 × k的卷积核组成，所需的网络参数量为 1 × 1 × k × k′。

其运算过程如图 3 4所示。

图 3 4: 深度可分离卷积中的 pointwise卷积

从图 3 4中可以看出，这种卷积模式可以将 depthwise 所得到的不同通
道卷积结果进行组合，同时还可以通过控制 pointwise 过程的卷积核数量来
影响该层神经网络的输出通道数。显然，在图 3 4中该过程所需的参数量为
1 × 1 × 3 × 4 = 12。深度可分离卷积一共所需的参数数量为 27 + 12 = 39。

由此可见，与普通卷积形式相比，深度可分离卷积模式可以在远少于原

参数量的基础上实现卷积的操作，这也是 mobilenet系列参数量比较少的根本
原因。

3 . 3 单类别目标检测下 mobilenet v3的性能优化

mobilenet v3的提出无疑为图像分割、目标检测等任务提供了一个关键有
效的骨干网络模型。本节将在现有的 mobilenet v3 small的基础上进行改动，使
其更加适用于实时性的单类别目标检测任务，进而将其作为后续演示系统的基

模型。
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3 . 3 . 1 SE模块的调整和优化

mobilenet v3性能提升的关键就在于引入了 SE(Squeeze­and­Excitation[43])
模块。该模块的主要作用在于判定同一个卷积层中不同卷积核之间大致重要程

度，具体流程如图 3 5所示。

图 3 5: mobilenet v3中的 SE模块

SE 模块的思想是先用一个全局 pooling 得到通道长度为 C 的向量（即

图 3 5中 c2），其数学形式如式 3 2所示。

Pk =
1

W × H

W∑

i=1

H∑

j=1

fk(i, j) (3 2)

其中， fk(i, j) 代表第 k 个通道下的卷积核在 (i, j) 处的特征值，卷积核宽度为

W，高度为 H。最终第 k个通道输出的全局 pooling结果记为 Pk。因此，对该

层所有特征图进行全局 pooling操作后将会得到一个 1 × 1 × C 的向量，整个过

程称作压缩 (Squeeze)。后续的激励 (Excitation)操作将在这个向量上进行，对于
mobilenet v3而言，激励过程如图 3 6所示。

图 3 6: mobilenet v3 SE模块中的激励部分
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从图 3 6中可以看出，整个结构由一个全局 pooling和两个全连接层、两个
激活层组成。与普通卷积神经网络全连接层不同的是，SE模块中的全连接层为
了防止运算量过大，引入了 SE Ratio参数来削减通道数，在原版 mobilenet v3
中取值为 1

4。也就是说经过第一个全连接层后，输出通道变为输入通道的
1
4，

经过第二个全连接层后，最终输出通道与最初输入通道一致。两个全连接层部

分的数学表示分别如式 3 3和式 3 4所示：



a1

a2
...

am




=




W11 W12 · · · W1n

W21 W22 · · · W2n

Wi1
...
. . .

...

Wm1 Wm2 · · · Wmn




×




x1

x2
...

xn




+




b1

b2
...

bm




(3 3)




a′1
a′2
...

a′n




=




W′
11 W′

12 · · · W′
1m

W′
21 W′

22 · · · W′
2m

W′
i1

...
. . .

...

W′
n1 W′

n2 · · · W′
nm




×




x′1
x′2
...

x′m




+




b′1
b′2
...

b′n




(3 4)

其中式 3 3为第一个全连接层的计算过程，式 3 4为第二个全连接层的
计算过程。全连接层可以看成是多个向量组合的形式。对于式 3 3，全连接
层的权重矩阵表示为 [W1,W2, · · · ,Wm]。其中每个单元 Wi 自身又是一个长度

为 n 的向量。[x1, x2, · · · , xn] 是输入向量，它的长度等于上文中的通道数 C，

[b1, b2, · · · , bn] 表示偏置向量，输出向量为 [a1, a2, · · · , am]。式 3 4同理。由于
SE Ratio = 1

4，因此式 3 3和式 3 4中有 n = 4m。

在通过第一个全连接层后，mobilenet v3选择 ReLU函数进行激活，通过第
二个全连接层后的向量使用 H­swish函数激活。最终通过激活函数得到一个长
度为 C 的向量，其中每个值表示其对应特征图的权重，在输入到下一层时将向

量对应单元的值乘以特征图中的相应通道图像作为实际输入。因此激活模块所

需的计算量如式 3 5所示。

ParamsE = 2 ×C2 × SE Ratio =
1
2
×C2 (3 5)

由于 mobilenet v3中引入了 SE Ratio参数，在几乎一样的效果下全连接层

部分减少了近 3
4 计算量 [9]，而在原版 mobilenet v3中 SE块置于 depthwise与

pointwise之间，因此在 mobilenet v3中 SE模块全局 pooling部分所占的运算比
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重较大。同时由于 depthwise与 pointwise是一个卷积过程的整体，中间插入 SE
模块显得复杂冗余，因此在本文工作中将 SE模块插入到 pointwise后面。这样
的优化不但是网络的整体逻辑易于理解，更重要的是，这种优化使得 mobilenet
v3网络模型的参数量大大减少，使实现实时性目标检测成为了可能。

但单单改变 SE模块的位置会由于 pointwise通道数较多，获取的权重向量
的方差会变得更加不稳定，因此本文实验中还在 SE块中加入 BatchNorm模块
[44]，使其计算而得的卷积特征图之间的结果更加稳定。至于扩张部分仍然选
取原文的 1

4。后续的实验表明通过这种优化方式确实减少了参数量，而且由于

BatchNorm的加入，新的网络模型在精度方面也有了一定的提升，使得优化后
的网络模型在后续任务上的表现优于原 mobilenet v3网络模型。

3 . 3 . 2 训练方式调整

在上述优化的基础上，新的 mobilenet v3模型得到了比原来更好的结果。
但事实上 mobilenet v3还可以在其基础上进行进一步优化以提升精度。

普通的网络模型训练是先设定一个学习率 α，而后根据训练轮数 (epoch)的
增加缓慢降低 α，网络参数趋于稳定后得到收敛的模型。神经网络的初始化往

往是随机的，而模型最初训练的学习率较大会导致最开始训练的几轮数据重要

性占比增加，这时候如果这几轮训练数据不能够满足整体验证集的分布，会导

致模型“偏离”整体数据轨迹，想要靠后续较小的学习率回调是十分困难的。

本文采用 linner warmup来缓解该问题 [45]，即训练过程中采用学习率先增
加再减小的方式来缓解普通训练所出现的学习偏移情况。初始学习率设定为

10−4，缓慢增大到第 15个 epoch时为最大，此时 α = 10−3，而后再缓慢降低，

直到第 100个 epoch时回到初始学习率值，即 10−4。学习率变化如图 3 7所示。

图 3 7: 改进的 mobilenet v3学习率变化情况

从后续的实验可以看出，使用这两种策略进行优化后，基于 mobilenet v3
small的改进网络较原模型在速度和精度上都有提升。本文将两种策略优化后的
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mobilenet v3 small网络记作 mobilenet v3 small2。

3 . 4 实验及分析

为了验证以上两部分优化在 mobilenet v3 small上的有效性，本节将对优化
后的模型与原模型及其它主流模型进行对比。由于图像分类的结果可以一定程

度上反映网络特征提取程度的好坏，因此本文的对比任务主要分为目标检测和

图像分类。除此之外，在模型的参数数量也进行了对比，从而体现本文优化策

略的效果。本章节实验包括：

1. 比较多个特征提取模型的参数数量和计算量，突出 mobilenet v3 small2 相
比于其它模型在运行速度上的优势。

2. 将新训练的 mobilenet v3 small2 接入 SSD，验证优化后的网络在单类别目
标检测领域的性能，进而对后续系统的搭建提供数据论证基础。

3. 比较现阶段主流图像分类模型的精度和速度，进一步验证mobilenet v3 small2
的实验效果。

3 . 4 . 1 实验设计

3 . 4 . 1 . 1 数据集

由于本章节实验同时涉及到目标检测和图像分类，因此将对检测和分类两

方面的主流数据集进行介绍，后续的实验也在这些数据集上进行。目标检测相

关数据集包括：

• VOC2012!：全名为 Pascal VOC2012数据集，由 Pascal VOC挑战赛提供
[46]。该挑战赛是世界级计算机视觉挑战赛，主要挑战方向为目标的分
类、检测、分割、动作识别等等。主要分为 4大类别：人、常见动物、室
内家具、车辆。细化下来又分为 20个类别，是当前网络模型在目标检测
任务中测试最频繁的数据集。本文由于执行单类别目标检测任务，因此

在实验中只采取单一类别作为参考。

• COCO"：COCO 数据集全名为 Microsoft Common Objects in Context，是
一个大型的物体检测、分割数据集 [47]。起源于 2014年，由微软出资标

!相关数据集下载地址：http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/
"相关数据集下载地址：http://cocodataset.org
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注。该数据集主要从复杂的生活场景中提取目标类别，在图像中目标通

过精确的分割进行位置的确定。整个数据集包含 80个类别目标，在目标
检测领域占有很重要的地位。

图像分类方面的数据集介绍：

• CIFAR­10/CIFAR­100!：这两个数据集都来自于一个规模更大的图像数据

集 80 million tiny images dataset "[48]。其中 CIFAR­10包含 10个类别，每
个类别有 6000张图片，50000张图片用于训练，10000张图片用于测试。
CIFAR­100包含 100个不同的类别，每个类别有 600张图片，500张用于
训练而 100张用于测试。不同类别之间的图片没有交叉，很多网络和算法
都会在上述两个数据集上进行对比。

• Caltech 101 #：这个数据集是李飞飞于 2004年参与研究的数据集，全名
为加利福尼亚理工学院 101类图像数据集。它包含 101个不同的图像类
别，一共包含 9000多张图片。有趣的是该数据集的各个类别分布不均，
每个类别有 40­800张图片不等。因此有时也将该数据集作为类别不均/小
样本实验的数据集 [49]。由于本文基于目标单类别的图像识别实验，因此
在本实验中我们选择其中数据量较多的飞机 (airplane)作为我们的目标类
别。

• ILSVRC2012$：这是 ImageNet2012竞赛所用的数据集的一个子集。竞赛
包含了不同的计算机视觉方向，该类别数据集分为 1000个类别，每个类
别有大约 1000张图片用于训练。同时每个类别 50张图片作为验证集，除
此之外还有大约 15万张测试图像。该数据集是目前图像分类领域最常用
的数据集之一。

3 . 4 . 1 . 2 评价指标

现如今在目标检测领域，AP (Average precision)是主流的评价指标。在多
类别目标检测里引入mAP (mean Average Precision)，即不同类别的AP取均值。
其中 AP的计算需要涉及重复区域比例 (IoU),精度 (precision)和召回率 (recall)
的概念。

IoU (Intersection over union)衡量两个区域的重叠程度，具体计算方法是利

!相关数据集下载地址：http://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
"相关数据集下载地址：http://groups.csail.mit.edu/vision/TinyImages/
#相关数据集下载地址：http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/Caltech101/
$相关数据集下载地址：http://www.image­net.org/challenges/LSVRC/2012/downloads
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用两个区域重叠的面积除以两个区域的总面积。公式表示如下：

IoU =
area of overlap
area of union

(3 6)

如图 3 8所示，蓝色框是能够覆盖我们目标的最佳框选，绿色框是算法计
算预测的实际框选，那么由公式 3 6可知，当前情况下 IoU = 黑色区域

黑色区域+白色区域
=

%
%+&+'

。

图 3 8: IoU计算实例

在目标检测任务中，一般而言模型/算法预测框与实际的最优框之间的 IoU
比值大于某个阈值 (通常为 0.5)时即认为模型输出了正确的框。

目标检测问题可以理解成检测框是否合格的二分类问题。对于二分类问题

而言，可以根据真实情况与预测情况将预测结果分为真正例 (true positive)、假
正例 (false positive)、真反例 (true negative)、假反例 (false negative)四种情况。
其混淆矩阵可以如表 3 1所示 [50]。

表 3 1: 分类结果混淆矩阵

真实情况
预测结果

正例 反例

正例 TP(真正例) FN(假反例)

反例 FP(假正例) TN(真反例)

其中，TP表示为与某个标准框匹配 IoU ≥ 0.5的预测框数量 (每个标准框最
多只能有 1个最接近的预测框作为 TP)；FP表示为与任意标准框都有 IoU < 0.5

的预测框数量与匹配同一个标准框的多余框数量的加和；FN表示为没有检测
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到的标准框数量。查准率 P的定义为所有预测框中有意义的预测框比例，查全
率 R的定义为所有有意义的标准框被找到的比例。因此根据查准率 P与查全率
R的定义 [51]可知：

P =
T P

T P + FP
(3 7)

R =
T P

T P + FN
(3 8)

P值和 R值当然是越高越好，但实际上它们是相互矛盾的。如果想提高 P
值，自然希望每个预测的结果都是真正例，那么会倾向于策略比较保守的估

计；如果想提高 R值，则希望尽可能多的把所有真实情况中的正例覆盖，估
计策略会比较宽泛，而宽泛的估计自然会降低 P值。实际生产和生活中往往根
据 P/R的不同需求来定制相应的策略。但是如果想要综合评定哪种算法策略更
优，主流公认的方法一般通过绘制 P­R曲线来判断。

在目标检测领域，一般先将得到的预测结果框进行置信度排序，然后逐个

判断是否为 TP/FP/FN，并计算当前框数下的 P/R值。然后根据每个置信度下的
预测框所计算出的 P/R值找到坐标系中的对应点，最后根据置信度的顺序将点
连接就得到了该检测模型下的 P­R曲线。而目标检测模型在该数据集中的平均
精度 (AP)就是这个曲线纵坐标 (P)的平均值。不过一般而言我们通过积分的方
式求出 AP：

AP =
∫ 1

0
P(r)dr (3 9)

其中 p(r)表示横坐标为 r时曲线的值。但由于一旦遇到了假正例，P­R曲
线就会垂直下降，给最终结果造成较大误差。因此很多时候研究者用平滑后

的 P­R曲线下面积来表示该模型在此种类别上的 AP值。如式 3 10所示。其中
Psmooth 为当前点右侧最大的 P值 (含该点)，公式表示如式 3 11所示。

AP =
∫ 1

0
Psmooth(r)dr (3 10)

Psmooth(r) = max
r′≥r

P(r′) (3 11)

在本文的后续实验中，AP的计算均按照 IoU ≥ 0.5作为阈值，因此后续基

于 AP的评价标准将会标注成 AP@0.5。

除了目标检测之外，本文还采用了图像分类的相关指标，即使用 top­1的
精确度 (accuracy)来度量算法的好坏。值得注意的是，因为模型本身也要防止
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过拟合/假正例数量过多，因此除了 top­1之外还会引入 F1数值来进行另一个尺
度的度量。也就是说真正模型的好坏不光是要在我们关注的类别上增加 top­1
的值，还要尽可能减小 FP的数量，不希望一个模型把任何一张图片都归类为
我们感兴趣的类别。其中 F1计算公式如式 3 12所示，P、R分别代表着查准率

和查全率，具体计算方法如式 3 7和 3 8所示。

F1 =
2 × P × R

P + R
(3 12)

目标检测方面采用上文叙述过的 AP@0.5来进行性能的度量。同时因为我
们是基于单类别目标检测任务的剪枝算法，在这个特殊情况下有 mAP = AP。

除此之外，本节的对比实验还涉及模型参数数量与计算量，下面分别介绍

这两部分的评价标准。

模型参数数量指的是模型训练好后参与运算的参数个数，对于普通卷积而

言，模型参数量 Params如式 3 13所示。其中 Ci 和 Co 分别表示该卷积层的输

入/输出通道数，kw 和 kh 分别表示卷积核自身的宽和高。后面的常数表示偏离

率 b。对于卷积核是正方形的网络而言，上式可简化为 3 14，其中 m为卷积核

自身的边长。

Params1 = Co × (kw × kh ×Ci + 1) (3 13)

Params2 = Co × (m2 ×Ci + 1) (3 14)

对于深度可分离卷积而言，由 3 . 2 . 2可知，可由式 3 15表示，m依然表示为正

方形卷积核的边长。

Params3 = m2 ×Ci + 1 × 1 ×Ci ×Co (3 15)

对于全连接层而言，若输入的特征向量权重为 Ni，输出特征向量的权重为 No，

那么全连接层的参数数量如式 3 16所示。

Params4 = (Ni + 1) × No (3 16)

在神经网络模型计算量方面，FLOPs表示为浮点运算次数，可以大致表示
计算量。而浮点运算次数包含乘法和加法，因此我们在此用更加规范的乘加次

数MAdds作为计算量的衡量标准 [52]。网络模型自身的参数量和计算量都可以
用现有的函数库 torchstat直接计算而得，后续的结果也基于上述函数库的直接
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输出。

由于本文的目的是最终建立一个单类别实时性目标检测系统，因此目标检

测模型的检测速度在本文是一个重要的评价指标。本文采用计算机每秒可以处

理的图片数 (Frames Per Second, FPS)作为参考标准。由于人眼能够分辨的图片
数量为 24张/秒，因此实验中将 24FPS作为一个实时性检测的参考阈值。

3 . 4 . 1 . 3 实验环境

由于我们最终的目的是得到一个轻量级的单类别目标检测网络模型，使其

能够在普通算力的计算机上达到实时性检测的效果。因此本文所有实验在 cpu
上进行，具体参数为 i7 6700,显卡为 GTX960。除此之外，为了证明本文提出的
warmup训练方式的有效性，将优化后的网络模型进行了不同方式的训练。其
中 mobilenet v3 small′为正常按步缩减的学习率训练模型，初始学习率为 10−3，

mobilenet v3 small2 为优化学习率训练模型，初始学习率为 10−4，15轮后上升
为 10−3，最后回到初始值。

3 . 4 . 2 主流特征提取网络参数量的比较

首先我们进行比较的是主流特征提取网络模型在参数量方面的情况。本

次参与比较的网络分别为 VGG­16网络 [53]、inception v3网络 [54]、mobilenet
v1[55]、mobilenet v2[37]、mobilenet v3 small[9]、mobilenet v3 small2。

表 3 2: 不同网络之间的参数量对比

网络模型 Params(Million) MAdds(Million)

VGG­16 138 15300

inception v3 23.2 5000

mobilenet v1 4.2 569

mobilenet v2 3.4 326

mobilenet v3 small 2.9 66

mobilenet v3 small2 2.7 63

从表 3 2中可以看出，参数量的多少一定程度上反应了模型计算量的大
小。但由于后续 mobilenet自身模型在改进版残差单元、纺锤卷积形态等方面
的优化 [37]，可以使得 mobilenet v2以及后面的网络得以做到计算量更小。但
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整体而言，我们的模型 mobilenet v3 small2 无论是从大小还是计算量的角度都
在现有的主流特征提取网络中都拥有绝对的优势。与优化前的 mobilenet v3
small相比也有一定程度的提高。优化后的 mobilenet v3 small2 网络模型相比于
mobilenet v3参数量减少了约 6.9%，运算量减少了约 4.5%。

3 . 4 . 3 优化后模型在单个目标类别上的检测表现

针对单类目标检测问题，本文将原mobilenet v3 small模型、mobilenet v3 small′

模型与最终优化后的 mobilenet v3 small2 模型分别作为 SSD的骨架模型，分别
选取 COCO数据集的人物、飞机、马及鸟四个类别作为目标类别，评价指标
为 AP@0.5和 FPS。训练过程中轮流选取其中一个类别作为正类，其它作为负
类，最终将结果取均值后记录。由于本文的最终目的是得到一个可以在普通算

力计算机上运行的目标检测网络模型，因此 FPS是我们评价的主要标准，在此
基础上 AP@0.5是第二评价标准。作为参考，实验中选择 YOLO v2作为主流多
类别目标检测模型的代表。

表 3 3: 不同网络模型在单类别目标检测任务上的平均表现

网络模型 COCO AP@0.5 FPS

YOLO v2 43.81 12.5464

mobilenet v1 ssd 40.24 16.0845

mobilenet v2 ssd 40.61 15.4497

mobilenet v3 small ssd 34.68 21.2832

mobilenet v3 small′ ssd 35.94 22.9544
mobilenet v3 small2 ssd 36.05 22.9544

从表 3 3中可以看出，mobilenet v3 small2 ssd网络模型无论是从检测速度还
是精度方面都优于 mobilenet v3 small ssd网络。相同的优化条件下，本文使用
的 warmup训练结果也要好于常规训练结果。同时在速度方面，优化后的网络
能够在普通计算机的算力基础上达到接近 23张/秒的速度，这与人类肉眼可分
辨的 24张十分接近。因此基于单类目标检测在普通机器上的实时性得以保证，
本文将该网络模型作为后续室内定位系统的目标检测基模型，尝试在其基础上

增加检测精度及加快检测速度。另外，从实验结果中可以看出 YOLO v2虽然在
精度上高于其它检测模型，但是在检测速度上相差很大，无法用于普通算力计

算机上的实时检测模型。
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3 . 4 . 4 优化后的网络模型在图像分类任务上的表现

为展示该优化策略提升了网络特征提取的质量，本节对比mobilenet v3 small2
和主流特征提取网络在 imagenet数据集 [56]上的表现，主要从速度和精度两个
方面进行比较。速度上采用平均单张耗时，精度上采用 top­1。

表 3 4: 不同网络在 imagenet数据集上的表现

网络模型 top­1 单张耗时 (ms)

VGG­16 71.5 469.3

inception v3 76.9 252.8

mobilenet v1 70.1 124.4

mobilenet v2 71.7 162.0

mobilenet v3 small 67.4 68.4

mobilenet v3 small′ 68.3 62.6

mobilenet v3 small2 68.6 62.6

从表 3 4中可以看出，与优化前的网络 mobilenet v3 small相比，SE模块和
训练方法优化后的 mobilenet v3 small2 模型无论是在图片预测速度还是精度方
面相比于优化前都有了一定的提升。同时由于我们的目标是在后续的实验中能

够训练出一个基于单类别目标检测的模型，该模型在普通的机器上也能够达到

近乎于实时性的效果，而这些主流特征提取网络的运行速度将会成为实时性的

瓶颈，因此本文优化后的 mobilenet v3 small2 网络无疑是解决单类目标识别问
题的最优选择。

但是在精度方面，mobilenet系列整体表现一般。一部分原因在于深度可分
离卷积自身造成的特征提取损失，另一部分在于模型在精简设计的过程中必然

损失一些必要的特征提取步骤。因此如果在 gpu甚至更高算力的计算机上执行
单一类别实时性目标检测任务，mobilenet系列将不会是最佳的网络骨架模型。

3 . 5 本章小结

为实现一个单类别快速目标检测的网络，本章在现有网络模型 mobilenet v3
small的基础上进行结构的优化和调整，同时更改了训练方式使最终获得的模型
能够拥有更小的参数量和更优的效果。该模型的最大特点就是运行速度快，因
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此考虑将其作为单类别目标检测任务的基模型。如前文所述，本文使用了 SSD
作为前端模型以最大程度上消除小物体难以检测的影响。

实验结果表明，本节的优化算法提升了原模型的检测速度和精度，使得网

络检测的实时性基本能够得以保证，但在精度方面略逊于其它网络模型，因此

后续研究目标为进一步提升该网络进行单类别目标检测的速度和精度，从而得

到应用需要的实时性单类别目标检测的网络模型。同时由于 COCO数据集自身
的复杂性，在实际生活应用的过程中该模型的表现基本要优于本章实验数据。
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剪枝优化

由于本文的最终目的是得到一个可以在普通算力计算机上进行实

时性单类别目标检测的模型，在第 3章的实验中作者发现使用改进后的
mobilenet v3 small2 模型已经接近了实时性检测的要求。在此基础上本章提
出一个针对单类别目标检测网络中骨干网络的剪枝算法以进一步提升检测速

度。该算法的优点是能够根据类别的不同动态删减不同的卷积模块，达到精简

网络模型的效果。同时由于对骨干网络进行单一类别的针对性删减，剪枝后的

网络模型在目标类别的精度上与原模型相比几乎没有损失。

为突出实验效果，本章就目前主流的目标检测模型 mobilenet v1­SSD300进
行剪枝优化，可以看到本文的算法将会在特定类别上得到更快的速度和更高

的精度，并可以推广到其它特征提取网络中，包括之前使用的 mobilenet v3网
络。同时本章展示了该剪枝算法的可视效果，验证了该算法在神经网络可解释

性层面上剪枝的合理性。

更重要的是，在剪枝网络的过程中往往需要进行参数微调 (finetune)甚至重
新训练 (retrain)。很多剪枝后的网络参数微调所需训练的时间不亚于重新训练
一个模型。基于本文剪枝策略方法所剪枝后的网络不需要进行参数微调即可得

到与原网络相当的效果，大大缩减了网络训练所需要的时间。

4 . 1 剪枝策略

由于本文需要优化网络模型使其在目标类别上检测速度更快，可想而知减

少网络模型的参数量可以达到网络模型更小、运行速度更快的结果，因此我们

考虑用网络剪枝的方法降低网络的参数量，这里以 mobilenet v1为例。

mobilenet v1的网络参数形式 [55]，如图 4 1所示。一般而言，剪枝策略选
择剪掉网络中一层或多层的部分卷积核 (kernel)。事实上，剪掉前面的卷积核对
后面相关层无论是通道个数还是特征提取都影响较大。更重要的是，神经网络

的参数分布一般集中在后面的卷积层和全连接层 [57]。因此我们对最后一个卷
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积层中的卷积核进行剪枝，由图 4 1可知 mobilenet v1最后一个卷积层中存在
1024个卷积核，因此尝试删去对检测当前类不重要的卷积核，来达到不影响甚
至提升目标类别的精度，同时提高检测速度的目的。

图 4 1: mobilenet v1网络结构

传统的网络剪枝策略包括 L1/L2剪枝方式。一般而言，一个 3 × 3大小的卷

积核如图 4 2所示。L1/L2 算法的基本思想是根据式 4 1或者式 4 2求出该层下
所有卷积核的 L1或者 L2 范数，

L1 =

i=3, j=3∑

i=1, j=1

|ai j| (4 1)

L2 =

√√√i=3, j=3∑

i=1, j=1

|ai j|2 (4 2)
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而后根据范数排序以及最终需要剪枝的卷积核数量决定删除相应范数从低到高

图 4 2: 一个通用的 3 × 3卷积核形式

的对应卷积核。这种方法的优点是剪枝过程运算的很快，同时十分直观。缺点

是没有根据不同的类别侧重来删除最合适的卷积核，在速度加快的同时检测精

度会稳定下降 [58]。

本文针对单类目标检测问题，提出一种新的网络模型剪枝方案。该方案可

以针对不同类别进行不同卷积核的修剪，以达到精度损失最小甚至检测精度提

升的目的，同时由于网络参数的减少，模型的检测速度将会快于原网络模型。

更重要的是，该种剪枝方法抛弃了以往的原模型——剪枝——重新训练的路

径，剪枝之后的网络不需要参数微调依然可以在该类别上表现很好，省去了大

量的重新训练时间。

4 . 2 基于单类别目标检测的剪枝算法

由于剪枝网络无法提取原网络那么完整的特征信息，往往剪枝后的网络精

度会不可避免的有所损失。因此想要做到损失最小甚至与原模型相比略有提高

是十分困难的。本节提出了一种新的剪枝算法，该算法可以自行判断网络层中

对目标类别不敏感的卷积模块，进行有选择地修剪。最终的实验证明了其对网

络精度的影响很小，甚至在某些类别上精度略有提高。

4 . 2 . 1 卷积核的重要程度

在神经网络中，同一层的不同卷积核所侧重的特征情况不尽相同：有的卷

积核对中间区域的颜色差异比较敏感，有的卷积核对整体图片的色调比较敏

感，而有的卷积核则擅长捕捉图片中细小的边角。各司其职的卷积核合理地搭
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配在了一起，才能得到一幅图片有效的特征，进而帮助神经网络妥善完成后续

的分类和检测任务。

这样的判断在神经网络的类激活热力图中 [59]也有所体现。如图 4 3[59]
为一个神经网络识别茶壶的热力图 (heatmap)。

图 4 3: 神经网络识别茶壶的热力图

图中显示神经网络主要通过“认出”茶壶的壶盖和壶嘴来判断图片中的物

体类别是茶壶 (teapot)。结合上面的讨论可知，如果仅仅需要一个识别茶壶类别
的神经网络，那么显然负责识别茶壶盖、壶嘴这两部分的卷积核是最重要的，

其次判断壶盖和壶身相连的卷积核也比较重要，其余卷积核则不是那么关键。

除此之外，整幅图片和纹理相关的卷积核和其它位置的卷积核也并非可以完全

舍弃，毕竟他们能够帮助排除一些其它情况的干扰，但是相比于上面的那些卷

积核而言，他们中一小部分可以选择性舍弃，来达到我们精简网络模型，获得

更快的单类别目标检测网络的目的。

因此后续的任务可以转化成如何判断该卷积核对识别目标类别的作用，并

选择性的将与目标类别相关性较低的卷积核放弃。

4 . 2 . 2 卷积核重要性的评价指标

最后一层卷积神经网络输出 1024个 7 × 7的矩阵，记为 M[0, 1, . . . , 1023]。

每个对应的 M[i]由上层的输出结果与该层第 i卷个积核计算得到。因此 M[i]矩

阵的表现与所对应的卷积核 K[i]有直接关系。虽然 M[i]的表现与前面几层的

特征提取和卷积运算也微弱相关，但影响最大的还是最后一次参与计算的卷积

核 K[i]。因此我们采用如下策略来作为卷积核筛选的标准：
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首先可以把神经网络的剪枝转化成一个优化问题，如式 4 3所示：

min
W′

∣∣∣C(D|W ′) −C(D|W)
∣∣∣ s.t ||W ′||0 ≤ B (4 3)

其中，C 表示模型表现能力，由于剪枝过程中往往会造成精度损失，因此

用最小绝对值之差来进行限制约束。D代表训练样本集合，W 代表原始网络权

值，W ′ 表示剪枝后的网络权值，B代表网络压缩阈值。在网络参数愈加减少

的情况下，需要保留更多的有效信息。与其它网络剪枝策略不同的是，单类目

标检测问题需要保留识别某个特定的类别的信息，而不关心网络在其它类别上

的表现。设 Z 为卷积神经网络最终的输出结果，N 为当前类别所有图片数量，

Ai(xn)表示第 i个卷积核对图片 xn 的激活矩阵，那么可以求得最终输出基于该

卷积核对整幅图片输出的偏导数。将这个偏导数称作该卷积核对这个图片的

“激活程度”γi，如式 4 4所示。

γi =
1
N

N∑

n=1

∂Z
∂Ai(xn)

(4 4)

依照这种方式可得到最后一个卷积层中每一个卷积核对该类别的激活程

度。需要注意的是，激活程度并不一定是一个正值。接下来将分析不同策略对

剪枝结果带来的影响以及采取何种策略剪枝方式更为合理。

4 . 2 . 3 基于投票法则的策略

在 4 . 2 . 1节中提到，卷积层的不同卷积核在图像识别、特征提取方面作用
各不相同。而根据上节的偏导计算，可以求出某个卷积核对整个图片最终分类

的激活情况。假定使用策略 γ′ = Y(γ)，其中 Y 代表了某种通过激活程度数值进

行剪枝的策略，那么算法伪代码如算法 4.1所示：
可以看出，当前剪枝问题最重要的是如何制定合理的策略 Y，能够有效地

利用现有的卷积核在目标类别上的激活情况 γi，从而做到剪枝过程中尽量删除

不重要的卷积核，保留该类别下的优质卷积核。
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算法 4.1单类别目标检测的网络剪枝算法
输入: 初始网络模型参数 W,目标类别数据集,数据集大小为 N,每张图片表示
为 x j,确定要修剪的卷积核数量 p,待剪层卷积核数为 m

输出: 剪枝后的网络模型参数 W ′

1: 初始化 γ 数组，其中 γi = 0, i = 0, 1, . . . ,m
2: while该类别下的图片 x j do
3: 求出卷积层的最终输出 Z
4: 求出最后一层每个卷积核对图片的激活情况 Ai(x j)
5: γi := γi +

∂Z
∂Ai(x j)

6: end while
7: for γi in γ do
8: γi := γi/N
9: end for
10: 用策略 Y 将 γ 排序，得到重要度序列 γ′i
11: 将 γ′i 序列中前 p个卷积核删除

基于以上分析，可选策略一共有以下三种：

A. 直接将 γi 中数值最低的 p个卷积核删除，原因是分类的过程中他们的激

活程度最低，大都为抑制，不利于网络在该类别上的特征提取和分类，

因此需要删掉这些卷积核。

B. 在计算 γi的时候直接计算他们的绝对值之和，即 γ′i = εi = γi +

∣∣∣∣∣
∂Z
∂Ai(x j)

∣∣∣∣∣，而
后根据从小到大的排序删除 p个卷积核。这样做的原因是认为卷积核对

目标类别的极端抑制也是有效的激活情况，因此贡献较少的是那些反应

程度较低，几乎看不出来是支持还是抑制的卷积核。

C. 获得 γi 后求出所有卷积核的平均值 γmean，而后求出每个卷积核对应的

βi = |γi − γmean|，最后将 βi 中最小的 p个卷积核删除。这种策略认为距

离平均值较近的卷积核对这幅图片的贡献较小，其余的无论是激活还

是抑制都对分类结果影响更大，因此应该删除距离中心值较近的一些卷

积核。

实际上，最终输出 Z 与不同卷积核输出 Ai(x j)的偏导结果 (激活程度值)一
定程度上反应了该卷积核赞不赞成将这个图片中的特征类别分为目标类。正数

可以理解成赞成，负数可以理解成不赞成。正数与负数的绝对值大小恰恰可以

反应出赞成与否定的程度，因此整个网络对该图片的评判是基于所有卷积核综

合而定的结果。可以做一个恰当的比喻：把在最后一层的卷积核视作专家，让

他们为该图片是否属于目标类别来打分，其中正数表示赞同该图片属于目标类

别，负数表示不赞同，其数值的绝对值大小表示其赞同/不赞同的程度。本文将
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该过程称为投票法则。

基于投票法则，方法 A是不合理的。因为方案 A的操作将会删去不赞成程
度较高的卷积核。这样的结果是对于非目标类别的图片，只要与相关类别有一

点边角或纹理的相似，那么这些多数的赞同票就会倾向于把该类别归为目标类

别，这会导致存在着大量的假正例，影响最终的判别效果。

方案 B和方案 C的优劣可以通过如下方式判断：假设神经网络不认为该图
片属于目标类别，那么最后一个卷积层的卷积核输出很有可能多数为负值。反

而言之，若神经网络倾向于将该图片分类为目标类别，很可能多数卷积核激活

程度值为正。后续的实验也会证明这一点。基于这个结果我们可以考虑一个比

较极端的情况：现在卷积核激活的平均值 (γmean)为 5 × 10−5，是一个正数，而

激活值为负数的卷积核大多数输出都在 −10−7 左右，距离零点较近。因此这个

时候如果采用方案 B来将这些比较抑制的卷积核删除，那么将会造成与方案 A
一样的后果。同时方案 B不考虑卷积核的激活平均值也会导致网络的效果不稳
定。最后的实验结果也将证明，大多数情况下方案 B与方案 C的结果相差不
多，少数情况下方案 C优于方案 B，方案 C更加稳定，整体而言优于方案 B的
效果。

由上文的分析可知，方案 B和方案 C的效果比方案 A更好，同时方案 C
比方案 B更稳定。因此本文中基于单类别目标检测的剪枝策略采用算法 4.2。
接下来本文将从可解释性的角度来论述该方案的合理性，同时在后续实验上证

明相比于方案 A和方案 B，方案 C的表现更加出色。而且与同类型的其它剪
枝方案相比，方案 C对于目标类别的表现更好。同时，不仅在目标检测任务方
面，方案 C剪枝策略在图像分类任务的表现上对目标类别的分类精度也全面超
过传统的基于 L1/L2 的剪枝方案和 A剪枝方案。

4 . 3 投票剪枝策略的可解释性

本节从神经网络的可解释性方面探究上节剪枝策略的合理性，并结合不同

的剪枝方式作为比较，从视觉上展示该剪枝方法的通用性。

上文已经论述过卷积神经网络中不同的卷积核在特征提取及预测上发挥的

作用不同，本节将利用直观的数据和视图展示其中的具体差异。如图 4 4(a)所
示是 ILSVRC2012分类数据集中的一张金丝雀图片，在 mobilenet v1中识别过
程如图 4 4(b)所示：
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算法 4.2使用策略 C的单类别目标检测网络剪枝算法
输入: 初始网络模型参数 W,目标类别数据集,数据集大小为 N,每张图片表示
为 x j,确定要修剪的卷积核数量 p,该层总共的卷积核数量 m

输出: 剪枝后的网络模型参数 W ′

1: 初始化 γ, β数组,其中 γi = βi = 0, i = 0, 1, . . . ,m
2: function(kernal_pruning(W, Ai, p))
3: while该类别下的图片 x j do
4: 求出卷积层的最终输出 Z
5: 求出最后一层每个卷积核对图片的激活情况 Ai(x j)
6: γi := γi +

∂Z
∂Ai(x j)

7: end while
8: γi := γi/N
9: γmean = 0
10: for γi in γ do
11: γmean := γmean + γi

12: end for
13: γmean := γmean/m
14: for βi in β do
15: βi := |γmean − γi|
16: end for
17: 将 β按照数值从小到大排列，删除前 p个卷积核
18: end function

(a)神经网络输入原图 (b)网络模型最终识别区域

图 4 4: 神经网络对目标类别的激活演示

从图中可以直观的看出，神经网络分类的依据主要在于左上的金丝雀。因

为网络对于该金丝雀激活程度更高，对于右下的金丝雀虽然也有一定程度的激

活，但相对来说程度更低。再细致观察可以发现，神经网络判断该图存在金丝

雀的主要依据为图像中是否存在金丝雀的喙部。上节提到即使是同一层的不同
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卷积核，它们对整幅图片的关注重点也不尽相同。就该幅图片而言，mobilenet
v1的最后一层卷积核的特征激活程度如图 4 5所示。

图 4 5: mobilenet v1最后一层的卷积核对 4 4(a)的激活程度

图 4 5中每一个圆点代表 mobilenet v1最后一层的一个卷积核，其颜色代
表卷积核对该幅图片的激活程度。本文将激活值位于前 20%的卷积核定义为激

励卷积核，在图中用红色标识。将激活值位于后 20%的卷积核定义为抑制卷积

核，在图中用绿色标识。其它卷积核为非敏感卷积核，在 4 5中用蓝色标识。
在这张图中，绿色圆点与蓝色圆点的分界值为 −2.0374743 × 10−7，蓝色圆点与

红色圆点的分界值为 2.6893653 × 10−7。这个数值对我们后续判断卷积核是否发

生了激活程度的改变有所帮助。如果采用某种剪枝方式之后再对网络进行参数

微调，在得到的新模型上再次检测剩余卷积核的激活程度值，发现激活程度改

变过大的卷积核数量较少，则说明更改后的网络模型与未剪枝前的网络模型差

异较小，该剪枝策略比较成功。若微调后网络模型有大量的的卷积核发生了激

活程度的改变，那就说明剪枝后参数微调的过程中这些卷积核发挥的作用发生

了改变，其不稳定性增加，可靠性降低。更重要的是这种情况下关键卷积核被

删除的可能性较大，因为剩余卷积核改变了其激活程度来弥补被删掉卷积核的

作用。

综上所述，本文提出了卷积核激活程度值求得的法则和一系列剪枝的方

案，接下来就要用这些剪枝方案结合卷积核的前后激活程度变化图来说明这种

剪枝方式针对单类别特征提取的合理性，和上文讨论的结果一致，如果两种颜

色的阈值与之前原模型的结果相近，同时尽可能保证每个卷积核在剪枝前和剪
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枝后都保持相同的激活颜色，则可认为在识别目标类的任务中，该卷积核的职

能变化不大。但是由于必须剪掉一些卷积核，所以所有卷积核保持相同颜色难

以实现，因此可以通过阈值偏移量的大小和卷积核颜色变化的多少来量化表示

剪枝方案的可靠性。

首先进行比较的是基于 L1/L2 的剪枝方法。一般而言，L2 的剪枝策略比

L1 要稳定且效果稍好 [60]。本文先将 L1/L2 剪枝方式进行对比，可以看出如

图 4 6(a)和图 4 6(b)所示。

(a)通过 L1 剪枝后不同卷积核的激活变化情况 (b)通过 L2 剪枝后不同卷积核的激活变化情况

图 4 6: L1/L2 剪枝法对最后一层卷积核激活程度的影响

上图所得的结果在模型剪枝之后，参数微调之前。同时作者将剪枝掉的卷

积核激活值置为 0，方便相应位置对比和查看。上述讨论中我们知道，在原来
颜色重合度两者相差不大的前提下，与图 4 5中阈值更接近的特征提取效果将
会更好。在除去剪枝掉的卷积核后，我们可以求出 L2 与原图颜色重合的卷积

核个数为 527，L1 剪枝法剪枝后与原图颜色重合的卷积核个数为 529。但在阈
值方面 L2 阈值范围为 [−1.3130453 × 10−5, 1.266676 × 10−5]，而 L1阈值范围为
[−4.2683823 × 10−5, 3.188434 × 10−5]，因此整体而言 L2 剪枝方法所得到的模型

效果要略好于 L1剪枝法所得到的模型。

本文将会在后续的实验中给出以上所有剪枝方案的阈值结果和匹配情况，

同时展示实际目标检测任务中这些剪枝方法对最终结果的影响，来进一步验证

以上观点。
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4 . 4 实验及分析

为了验证上文剪枝算法的有效性，作者将从多个模型及数据集对不同剪枝

算法进行比较。由于剪枝任务本身不希望把过多的时间浪费在剪枝之后的参数

微调上，因此本文将会分别比较这些算法在参数微调之前的性能。与 3 . 4节一
致，为了体现投票算法在包含目标类别的图片上保持了良好的特征提取效果，

本节将通过目标类别的图像检测和目标分类两个方面来验证投票算法的有效

性。具体而言包含以下几个方面：

1. 将 mobilenet v1网络按不同策略剪枝后未进行参数微调之前，多种策略剪
枝后的 mobilenet v1网络对相同目标类别不同图片的激活情况变化，包括
阈值变化和激活神经元个数的变化进行对比；

2. 将 mobilenet v1网络用不同算法剪枝后未进行参数微调之前，同时作为
SSD的骨架网络进行目标类别的目标检测，对比 AP结果，为了验证投票
策略的有效性，同时加入 mobilenet v3 small2 网络上使用方案 C的剪枝结
果作为对比，突出算法的性能优势。

3. 将 mobilenet v1网络用不同算法剪枝后未进行参数微调之前，对比目标
类别图像分类的结果，其中包括 L1 剪枝策略、L2 剪枝策略、本文的方案

A、方案 B、方案 C以及原网络 mobilenet v1的分类结果，结合实验 1，
可以进一步证明方案 C的投票策略保留了对目标类别重要程度更高的卷
积核。

4 . 4 . 1 实验设计

本实验的环境配置与 3 . 4 . 1小节所述基本一致，其中相关实验所使用的数
据集、评价方式以及数据处理流程、对比方法等等都与 3 . 4 . 1相同。为了保证
最后一层特征提取的效果同时加快网络的运算速度，在 mobilenet v1上的相关
剪枝实验中选择利用不同的剪枝策略削减削减最后一层 1024个卷积核中的 320

个。此时削减后的网络参数约为原来的 84.68%，与不同剪枝算法及原网络的特

征提取效果对比明显。同时本文将会对第 3章得到的 mobilenet v3 small2 网络进
行基于投票策略的剪枝，所削减的卷积核为最后一个卷积层中的 160个，以此

来证明该剪枝算法在不同特征提取网络上都可以有效运行。
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4 . 4 . 2 不同剪枝方案对该卷积层的影响

本节展示在不同的剪枝方案下，最后一个卷积层中的卷积核在剪枝前后

的变化。为了保证实验的公平性，在本节中所有的剪枝策略都在 mobilenet v1
上进行。其中卷积核的激活程度值由 4 4计算得到。本节以 ILSVRC2012数据
集中的金丝雀 (goldfinch)图片为例，描述不同剪枝方案下卷积核前后激活情况
的变化。其中，inhi_bound和 act_bound分别表示抑制到不敏感的阈值以及不
敏感到激活的阈值，stable表示卷积核在剪枝前后激活情况不变的个数。参与
比较的剪枝算法包括 L1 剪枝法，L2 剪枝法， 4 . 2 . 3中的方案 A(del_mini，A策
略)，方案 B(del_near_zero，B 策略)，方案 C(del_near_mean，C 策略，即上文
所述的投票策略)。

表 4 1: 不同剪枝策略对该层卷积核的影响——金丝雀

剪枝策略
剪枝之前 剪枝之后

stable
inhi_bound act_bound inhi_bound act_bound

L1剪枝策略

−2.04 × 10−7 2.69 × 10−7

−4.27 × 10−5 3.19 × 10−5 529
L2剪枝策略 −1.31 × 10−5 1.27 × 10−5 527
A剪枝策略 −1.05 × 10−12 8.31 × 10−12 400
B剪枝策略 −4.28 × 10−7 5.59 × 10−7 637
C剪枝策略 ­2.52 × 10­7 3.40 × 10­7 664

通过上文分析可知，剪枝操作会带来特征损失导致精度下降，因此剪枝后

的网络模型在单类别目标检测任务上的表现与原网络模型相差越小越好。相差

幅度小意味着表 4 1中 inhi_bound和 act_bound与未剪枝前的 mobilenet v1网络
相关值接近。进而从表格 4 1中可以看出，无论是从剪枝之后阈值变化幅度方
面，还是从激活程度不变的卷积核个数方面，方案 B和方案 C都要远远好于其
它三种剪枝策略。在大量的实验数据测试后，我们发现在该评价标准下方案 B
和方案 C稳定好于其它三种剪枝策略，多数情况下方案 C强于方案 B，这与本
文之前的分析相符。实验证明了一般而言投票算法是一个在网络剪枝之后参数

微调之前令网络在该目标类别上被剪枝卷积层中其它卷积核激活情况变化最小

的剪枝策略。其中方案 A、B、C所得到的最后一层激活情况图如图 4 7所示。
通过对比也可发现 4 7(c)与原图 4 5拟合程度最高。
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(a)方案 A剪枝后卷积核的激活程度变化 (b)方案 B剪枝后卷积核的激活程度变化

(c)方案 C剪枝后卷积核的激活程度变化

图 4 7: 不同方案对最后一层卷积核激活程度的影响

4 . 4 . 3 不同剪枝方案在目标类别检测任务上的对比

如上文所述，本实验采用 SSD300作为所有骨干网络模型的检测部分，因
为本文最终需要得到一个可以在普通算力计算机上进行实时性单类别检测的网

络模型，因此作为特征提取的骨架网络则抛弃了原论文中的 VGG16[24]，选用
上文中参数更少的 mobilenet v1和后续的剪枝网络模型。除此之外，为证明该
算法的泛用性，将会用第 3章所述的 mobilenet v3 small2 以及结合剪枝策略 C的
结果作为综合对比，突出算法的优势和剪枝后的网络速度情况，进一步说明剪

枝操作的泛用性。

本次实验选取的评价指标为上文介绍的 AP@0.5，由于任务是检测模型能
在可实时性速度的基础上尽可能有精度的提升，因此实验中最重要的性能指标

是 FPS。在满足实时性检测的 FPS需求下检测精度值越高越好。由于在实验中
不同剪枝方案均使得剪枝后的网络模型约是原模型参数量的 85%，因此实验结

果中 mobilenet v1模型采用不同剪枝策略所得到的 FPS结果相等。数据集选用
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VOC2012和 COCO数据集，目标类别采用以下两种方案：第一次使用两种数
据集中的人物、飞机、马及鸟四个类别作为目标类别进行四次实验，每次实验

选取其中一种作为正类，其它类别作为负类，正负类别验证集比例为 1 : 4，将

实验结果的平均值进行记录；第二次将单独人物类别为目标类别的结果进行记

录，为本文后续设计的室内定位系统打下基础。作为精度上限的参考，实验依

旧选用 YOLO v2作为对比模型!。与之前实验一致，本文希望目标检测模型能

够在满足实时性检测的基础上精度尽可能高。

表 4 2: 不同剪枝策略对单类别目标检测的影响——四种类别的平均值

网络模型 VOC2012 COCO FPS(每秒帧数)

YOLO v2 72.7 43.81 12.5464

原 mobilenet v1 ssd模型 71.20 40.24 16.0845

原 mobilenet v3 small2 ssd模型 67.32 36.05 22.9544

mobilenet v1 L1 剪枝 35.57 15.58

16.6477
mobilenet v1 L2 剪枝 41.48 20.07

mobilenet v1 ssd­A方案 40.62 8.36

mobilenet v1 ssd­B方案 69.36 39.14

mobilenet v1 ssd­C方案 71.92 38.46

mobilenet v3 small2 ssd­C方案 69.06 36.92 24.1361

从表 4 2和表 4 3中可以看出，基于投票法则所设计的方案 C策略在模型
关注的单个类别上对网络有速度上的明显提升。对于剪枝前的网络而言，其精

度也有部分提升。而且该剪枝策略不需要进行微调和重新训练，省去了网络模

型重新训练的时间，是可行有效的针对单类目标检测问题的剪枝策略。同时在

mobilenet v3 small2 上采用该剪枝策略可以使模型所需要的计算量减小，从而达
到前文所述的实时性 (24FPS)要求。在检测精度方面，可以看出虽然 YOLO v2
在上述模型中达到了最高精度，但是由于其检测速度很慢，无法完成单类别实

时性目标检测的要求。本文后续系统核心采用的单类别目标检测模型即选择该

实验中的 mobilenet v3 small2 ssd­C方案网络模型。

!注：实验环境依旧为 cpu i7 6700,显卡为 GTX960。
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表 4 3: 不同剪枝策略对单类别目标检测的影响——人物类别

网络模型 VOC2012 COCO FPS(每秒帧数)

YOLO v2 72.06 42.06 12.9365

原 mobilenet v1 ssd模型 71.14 40.88 16.1893

原 mobilenet v3 small2 ssd模型 68.09 36.12 22.0683

mobilenet v1 L1 剪枝 33.86 16.49

16.7092
mobilenet v1 L2 剪枝 41.23 20.31

mobilenet v1 ssd­A方案 44.29 9.72

mobilenet v1 ssd­B方案 68.94 38.61

mobilenet v1 ssd­C方案 71.49 39.71

mobilenet v3 small2 ssd­C方案 70.18 37.41 24.4359

4 . 4 . 4 不同剪枝方案在目标类别分类任务上的对比

4 . 4 . 2节通过实验证明了在直接剪枝不经过网络参数微调的条件下，方
案 C中剪枝后网络层中的卷积核普遍变化最小，且整体的激活程度也与原网
络近乎一致。这一节将用数据说明与剪枝前网络 inhi_bound和 act_bound相近
的剪枝后网络表现与剪枝前网络接近，从而进一步证明方案 C剪枝策略的有
效性。本实验选用 3 个图像数据集，分别是 ILSVRC2012 数据集中的金丝雀
类别、cifar­10中的马类别以及 Caltech 101中的飞机类别。网络模型依旧选择
mobilenet v1 ssd网络模型。具体精确值和 F1如表 4 4、 4 5所示。由于不同数
据集中其它类别数据量与目标类别数据量比例不一致，而且只需考虑目标类别

的检测情况，因此实验中测试集的目标类别:非目标类别比例设定为 1 : 4。

从表 4 4和表 4 5中可以看出，方案 B和方案 C在网络模型剪枝后在目标
类别上进行图像分类的结果影响较少，甚至出现 F1­score略微超过原网络模型
的情况。而方案 A虽然真正例数较多，但是由于假正例 (FP)严重多于方案 B
和 C，因此方案 A整体而言误判较高，导致 F1很低，算法性能较差。而 L1/L2

剪枝法比较而言 L2 要略优于 L1 剪枝策略，但仍与方案 C有差距，与方案 B整
体比较而言方案 C略优。

值得注意的是，当网络模型在数据集上的整体表现已经较好的情况下 (如
表 4 5)，该剪枝策略的表现会略逊原网络模型。整体表现出 FP数量增多，有
过拟合的趋势，不过结果仍然在可接受范围之内。
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表 4 4: 不同剪枝策略对网络分类的影响——金丝雀、飞机

剪枝策略
金丝雀 飞机

Top ­1 acc F1 ­score Top ­1 acc F1 ­score

L1剪枝策略 0.48 0.657895 0.557 0.284426

L2剪枝策略 0.50 0.675325 0.625 0.630911

A剪枝方案 0.98 0.902655 0.932 0.703564

B剪枝方案 0.92 0.959184 0.889 0.891765

C剪枝方案 0.94 0.969697 0.894 0.896547

原模型 (mobilenet v1) 0.80 0.891304 0.876 0.890224

表 4 5: 不同剪枝策略对网络分类的影响——马

剪枝策略 Top­1 acc F1­score

L1 剪枝策略 0.593 0.73346

L2 剪枝策略 0.655 0.77930

A剪枝方案 0.989 0.769650

B剪枝方案 0.944 0.927764

C剪枝方案 0.958 0.926947

原模型 (mobilenet v1) 0.916 0.936127

该实验结果也进一步验证了上一节所讨论的阈值变化越少，激活情况不变

的卷积核越多，最终模型在目标类别上精度变化越小的猜想。

4 . 5 本章小结

本章从单类目标检测问题出发，分析当前目标检测网络的内部结构，判断

其网络特征提取部分最高的计算消耗在最后一层卷积的计算中。而后提出三种

策略，将最后一个卷积层中的卷积核进行针对目标类别的合理删减，来达到比

原模型速度更快，精度更高的目的。本章实验中削减了最后一个卷积层中的

320个卷积核，使整个特征提取网络参数量减少 15.32%，模型的运行速度得以

提升。

其次，通过实验和分析发现最后一个卷积层中不同卷积核在不同类别的图

片上产生了不一致的激活，但是对于同一个类别而言，同一个卷积核激活情况
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变化不大。最终得出了每个卷积核负责判定的图片区域、纹理都不同的结论，

进而针对目标类别的具体特征进行剪枝。文中先是通过偏导来量化每个卷积核

对该类别的激活情况，激活值为正则理解成激活/支持该图片分类为目标类别，
值为负则理解成抑制/反对该图片分类为目标类别。在获得量化信息后提出基于
投票策略的 A/B/C方案，经过分析和实验得出了方案 C最优的结果，具体过程
如算法 4.2所示。同时将上述方案与经典 L1/L2 剪枝算法进行对比，确定了方案

C剪枝后的卷积核激活阈值范围更接近原网络，激活发生变化的卷积核更少，
验证了我们先前的猜想。

最后通过目标检测和图像分类实验，证明了使用方案 C剪枝后的网络无
论是对比其它剪枝网络还是原网络都有其速度、精度上的优势。另外，相比于

L1/L2 剪枝策略，基于投票策略的剪枝算法在剪枝后不需要进行重新训练，可

以直接用于目标类别的特征提取和检测，大大缩减了剪枝后有效模型的生成

时间。

本章节的算法思想与本文第 3章所讨论的内容有一部分相似，都是探讨
经过不同卷积核卷积后得到的特征图像之间的关系。不同之处在于 Squeeze­
and­Excitation网络模块是在得到的特征图基础之上训练部件，该部件可以显
式地描述输出特征图不同通道的重要程度，而后将每个特征图像的重要程度

乘以特征图像中的数值作为下一层的输入。而第 4章所提出的算法是通过得
到的特征图反推卷积核，进而确定卷积核对于目标类别的关键程度，从而进

行单类别目标检测剪枝操作。 4 . 4 . 3节的相关实验表明，结合上述两种策略的
mobilenet v3 small2 ssd­C方案网络模型可以在普通算力的计算机上达到实时检
测的效果，同时在精度方面优于原 mobilenet v3 small ssd网络模型。





第五章 基于单类别目标检测模型的室内

定位系统

为了检验上述优化方案的有效性，本章将介绍一个实时性单类别目标检测

问题的具体实例，即室内定位系统。该系统使用上述两个方案优化后的检测网

络对室内人员位置进行实时定位，且能够在普通算力计算机上运行，展示了该

优化方案的实用性。

5 . 1 室内定位系统的介绍

5 . 1 . 1 相关背景

近年来，随着社会的发展，市面上对活动范围内的人物监测需求也逐渐增

多。无论是商场超市的人物流动范围监测，还是工厂工地中检查工人们的活动

区域是否合理，甚至于国防的监控布防，都存在人物定位和监控的需求。在这

样的大环境下，室内定位系统应运而生。

室内定位系统指的是可以准确判断室内人物位置坐标的系统，具体人物与

人物之间不需要加以区分。其概念提出较早，如今已经有很多较为成熟的技

术。但不同技术之间各有优劣，暂未出现一个优于所有解决方案的系统，因此

现如今主流的室内定位系统仍然有多种表现形式。市面上成熟的室内定位系统

原理不外乎以下几种：

首先是 wifi 定位技术。wifi 定位技术是目前十分成熟且应用广泛的技术
[61]，目前许多公司 (微软、苹果等等)在这个领域都有自己的研究机构。其基
本原理是根据现在 wifi已经普及的现状，在室内布控 wifi信号发射器。现今
大多数基于 wifi的室内定位法用“近邻法”判断，即距离哪个热点最近就可以
大致判断为在哪个位置。想要精确设备或是人的位置往往采用在室内配置多个

wifi信号发射器，用交叉定位 (三角定位)[62]等基础几何知识来判断。基于 wifi
的室内定位有很多优点，包括系统布置简单，现如今大多数移动设备都具备连

接 wifi的功能，同时对复杂的大范围定位友好，方便组网。但 wifi定位也有明
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显的问题：一是 wifi定位具有一定的欺骗性，可以利用 wifi定位移动设备而非
人类来“欺骗”wifi网络定位到了人，实际上可能移动设备与人相距甚远；二
是 wifi定位具有明显的同频干扰现象。不同系统之间会互相影响，其它的同频
信号发射器也会影响 wifi定位系统，使其失效。

其次是蓝牙定位技术。蓝牙 (bluetooth)定位技术 [63]主要基于信号场强指
示 (Received Signal Strength Indication，RSSI)值来判断目标距离基点的远近。
蓝牙定位一般分为终端侧定位和网络侧定位，和 wifi定位一样，蓝牙定位如果
想要做到精确定位仍需要在室内布控多个信号发射点。一般而言，目标与发射

点的距离和信号强度值如式 5 1所示。其中，|RSSI|是该处 (x, y)所接收到的信

号强度，A为距离信号一米处接收到的信号强度，n是环境衰减因子。由此可

以求出目标与该发射器 (x1, y1)之间的距离 d1。

d1 = 10
|RSSI|−A

10n (5 1)

同理可求出与发射器 (x2, y2) 和 (x3, y3) 的距离 d2, d3，即可求出目标的坐标

(x, y)。根据线性代数相关知识可知有式 5 2，化简后可求出坐标 (x, y)，如

式 5 3所示。 


(x − x1)2 + (y − y1)2

(x − x2)2 + (y − y2)2

(x − x3)2 + (y − y3)2



=




d1
2

d2
2

d3
2




(5 2)



x

y


 =



2(x1 − x3) × 2(y1 − y3)

2(x2 − x3) × 2(y2 − y3)




−1 

x1

2 − x3
2 + y1

2 − y3
2 + d3

2 − d1
2

x2
2 − x3

2 + y2
2 − y3

2 + d3
2 − d2

2


 (5 3)

相比于 wifi定位方式，基于蓝牙的室内定位系统精度更高，在很多大型工厂中
有所使用。但蓝牙定位系统也有其自身的缺陷。比如蓝牙信号受噪声干扰较为

明显，被障碍物遮挡后还会出现阴影效应，其接受信号强度下降会影响对距离

的判断进而造成偏差。而且蓝牙定位也需要携带接收或发射信号设备，存在被

欺骗的风险。

现如今射频识别定位技术逐渐进入了大众的视野。射频识别定位 (Radio
Frequency Identification，RFID)技术 [64]指的是利用无线射频方式进行双向的
射频通信，以此来达到确定物体相对于基站位置的定位方法，是物联网的支撑

技术。RFID定位方法一般分为有源定位和无源定位，在生产生活中有源定位
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居多。一般将 RFID标签贴在物品或者人物外套上，通过 RFID阅读器来对人或
者物体进行定位。RFID定位方法有很多优点，比如 RFID标签可以重复利用，
间接地减小定位成本；在遮挡条件下不影响 RFID的准确定位 (无视距干扰)；
更重要的是，RFID定位方法的精度有所保障，一般而言误差在 5米以内。但
是 RFID定位法有其自身的缺陷，主要是射频距离过短，一般而言在几十米以
内。因此较大的区域下无法使用该定位方式成为了其通用性的瓶颈。

5 . 1 . 2 基于目标检测模型的室内定位系统优缺点

在本系统出现以前，也曾有研究者将基于神经网络的目标检测模型用于室

内中人物的检测。整体而言，基于目标检测模型的室内定位系统主要具备以下

优点：

• 配置代价低：一般而言，训练一个网络模型就可以重复用于室内定位，
所要修改的无非是坐标的规定以及仿射变换 [65]等等，因此整体而言，
基于目标检测模型的室内定位系统所需要的经济花费较低。

• 定位相对准确：在预先的计算完成后，只需要运行目标检测模型即可自
动的判断室内中感兴趣的类别，从而计算其相对于室内的坐标。而且精

度误差往往在两米以内，这比前面介绍的几种室内定位方式要准确很

多。

• 抗干扰能力强：前面说过，无论是基于 wifi还是蓝牙的室内定位系统都
存在同频干扰和信号接收差的风险，而基于神经网络目标检测模型的室

内定位系统由于整体而言是个离线的模型计算，不涉及任何信号的发射

和输出，因此抗干扰能力很强。

• 锁定性强：无论是基于 wifi还是蓝牙，甚至 RFID定位方法都有接收信号
(移动设备、蓝牙接收设备、RFID标签等等)遗漏甚至脱离目标的风险。
在生活中可能有的人没有连接 wifi或是蓝牙，甚至身上没有携带手机，
RFID 标签有无意间贴错位置的风险。但是在基于目标检测的室内定位
系统中将不会存在这些问题，基于目标检测的定位系统仅仅关心目标类

别，而不关心目标类别身上是否携带其它物品。

但是基于目标检测模型的室内定位系统也有其自身的缺陷，主要包括模型

能力不稳定，有些模型可能训练结果较差出现误检；运行速度较慢，毕竟平时

生产应用的计算机运算能力较低，很难达到实时性目标检测的要求；无法摆脱
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视距限制，在遮挡情况下增加误判的可能等等。

本文基于可实时性检测问题的思考，结合前文所述的优化方法训练了一个

可以在普通计算机上完成室内实时检测人物位置的系统，在一定程度上缓解了

上述基于目标检测模型室内定位系统的缺陷。

5 . 2 基于单类目标检测模型的室内定位系统

上文详细介绍了基于目标检测模型的室内定位系统相比于其它方式进行室

内定位的优缺点，本节将用单类别目标检测模型作为我们室内定位系统的内

核，结合其它计算机视觉方面的技术来搭建一个室内定位系统，这个室内定位

系统只识别人物类别，在普通算力的计算机上可以达到实时性的效果。

5 . 2 . 1 系统整体架构

系统的整体架构如图 5 1所示：

图 5 1: 使用单类别目标检测模型搭建的室内定位系统流程图

整个系统可以分为单类别目标检测的模型训练和室内实际坐标的标定两个

部分。其中模型训练的部分包括数据集选取，数据集图片采样，网络模型的优
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化等等，在坐标标定方面包括仿射矩阵的计算和实际坐标线性映射等等。具体

的实现细节和逻辑由下文详述。

5 . 2 . 2 系统具体实现

本节只针对相关技术 (模型训练、坐标标定)来进行介绍，至于摄像头位
置、型号等等细节可以根据实际应用进行改变，与本系统的可行性并无直接关

联。但摄像头的清晰度确实会影响目标检测模型的识别能力。一般而言建议使

用稳定 60帧 1080p的摄像头，同时配置在室内高处，方便后续的拍摄和坐标
转换。

5 . 2 . 2 . 1 训练目标检测模型

由于本实验需要一个只识别人物类别的目标检测模型，因此选取第 3章优
化后的 mobilenet v3 small2 模型作为目标检测的骨干模型，同时引入第 4章的剪
枝策略对其进行进行卷积核的删减，使其检测速度进一步提升。头部网络使用

SSD，因此整体模型就是通过方案 C剪枝后的 mobilenet v3 small2­SSD结构。
本系统在数据集选取方面选择 openimage[66]数据集。openimage是 google

发布的目前最大的含标注的目标检测数据集，数据集中有大约 600个类别 !，

不同类别中的数据数量不一致，每个类别数据大小一般为 3G­100G不等。除了
用于训练和测试的图像之外，类别所属的框选范围由另外的文件给出，为了方

便校对和训练。由于本实验只需要检测人物类别，因此在实验中下载所有类别

的 openimage 2018_04数据集，并将其人物类别作为正例，其它所有类别均匀
采样使其整体数量大约是正例的 3倍。初始学习率 α = 0.01，训练轮数为 100。
其中训练过程如图 5 2所示。

图 5 2: mobilenet v3 small2 ­ SSD训练截图

训练结束后获得了 mobilenet v3 small2­SSD模型，训练效果如图 5 3所示。
后续实验以此模型展开。

!具体类别及标号见 https://storage.googleapis.com/openimages/2018_04/class­descriptions­boxable.csv.
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图 5 3: mobilenet v3 small2­SSD在图片上的测试结果

5 . 2 . 2 . 2 计算仿射变换矩阵

在有了可靠的单类别目标检测模型后，下一步需要的是确定室内空间的实

际坐标。由于摄像头往往配置在一间屋子的角落处，其照射的地板区域不是一

个均匀的矩形。实际上，靠近摄像头区域两个像素点间的距离较近，远离摄像

头区域的两个像素点间距离较远。因此需要利用一定的几何形变知识将摄像头

拍摄的不均匀四边形转换成为一个垂直向地面照射的均匀矩形，在本系统中采

用仿射变换实现形变的转换。

从数学的角度来讲，仿射变换指的是将坐标在原本的向量空间中进行一次

平移和一次线性变换，使其转换到另一个向量空间的过程。具体而言，假设原

坐标为 (x, y)，转换后的坐标为 (x′, y′)，那么仿射变换如式 5 4所示：




x′

y′

1



=




a1 b1 c1

a2 b2 c2

0 0 1



×




x

y

1




(5 4)

其中，c1, c2 起到平移的作用，a1, b2 起到缩放的作用，b1, a2 影响旋转。仿射变

换具有很多优良的性质，其中主要包括二维图形之间的相对关系在仿射变换前

后保持不变，同时相互平行的直线在仿射变换后依旧平行。因此通过这种方

式，可以将原图中的形状转换成更容易处理的几何模型。重要的是在本实验系
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统中会让坐标的表示更加精确。仿射变换的操作条件是必须提供转换前的非共

线三点坐标以及转换后的非共线三点坐标。

如图 5 4(a)所示为本实验初始的摄像头拍摄图像，左上角 A0，左下角

B0，右上角 D0 为实验所选取的仿射变换之前非共线三个点，像素坐标分别

为 (351, 256), (800, 239), (20, 845)。由于摄像头输入的图像较大，像素本身不适

合作为实际的坐标，因此设定仿射后的像素坐标与实际坐标相当，后续通过

进一步线性变换转化成最终输出的实际坐标。每个点仿射后对应的点位为

图 5 4(b)中 A(200, 0), B(1100, 0),D(200, 1000)，通过 opencv [67]计算出仿射变换
矩阵 M，从而实现摄像头拍摄图片竖直于地面。可以看出两条墙面与地面的交

线 AB和 AD在仿射变换的作用下已经基本垂直。

(a)仿射变换前摄像头采集到的图像 (b)仿射变换后摄像头采集到的图像

图 5 4: 仿射变换对拍摄图像的影响

在仿射变换操作后，系统已经可以将图像中的像素坐标 (x, y)转化成仿射

变换后的像素坐标 (x′, y′)。要想输出实际坐标还需要进行最后一步线性转换，

也就是人为规定房间的原点位置，横纵坐标方向以及单位距离。在这里实验

将图 5 4(b)中的 A点设定为原点，实际坐标为 (0, 0)，B,C,D的实际坐标分别

为 (0, 20), (15, 20), (15, 0)。从而像素坐标到实际坐标 (xm, ym)的转换由式 5 5来
表示：

(xm, ym) =
(

x′ − x′0
x′1 − x′0

(x1m − x0m),
y′ − y′0
y′1 − y′0

(y1m − y0m)
)
, (x′1 ! x′0, y

′
1 ! y′0) (5 5)

其中，(x′, y′) 表示我们预测的目标仿射变换后的像素坐标，(x′0, y
′
0) 为原点

仿射变换后的坐标，(x0m, y0m) 为原点实际坐标 (0, 0)。(x′1, y
′
1) 表示除了原点

之外的任意我们已知的实际坐标点，实际坐标表示为 (x1m, y1m)。注意其中

x′1 ! x′0, y
′
1 ! y′0。因此我们选择图 5 4(b)中的 C点作为我们 (x′1, y

′
1)的参考点，这

里需要注意的是实际坐标与图像中的像素坐标相互颠倒，因此将对应的仿射变
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换后的像素坐标 (x′, y′)与 C点仿射后像素坐标及 C点实际坐标带入可推出最终

计算公式，如式 5 6所示。

(xm, ym) =
(

y′ − 0
1000 − 0

× 15,
x′ − 200

1100 − 200
× 20

)
=

(
3y′

1000
,

x − 200
45

)
(5 6)

如此整个系统就完成了坐标转换。在目标检测模型预测的过程中，输出的

预测框包含人物边界的左上角 (xlt, ylt)和右下角 (xrb, yrb)。由于系统的最终输出

结果是室内中人物的位置，需要输出人物脚掌所在地面相对于室内的坐标，因

此选择整个框的下方正中心为人物脚掌所在位置，即 (x, y) =
( xlt+xrb

2 , yrb
)
。进一

步通过计算得出的仿射变换矩阵 M 将 (x, y)转化为仿射后的像素坐标 (x′, y′)，

最后根据式 5 6将 (x′, y′)转化成实际坐标 (xm, ym)最终输出。

5 . 2 . 3 系统效果反馈

目前整个系统已经成功在实验室部署完毕，并已参与使用。经过一段时间

的实测发现整个系统运行稳定，无明显缺陷。重要的是，整个系统只需要在确

定摄像头位置之后计算一次仿射变换矩阵 M即可，同时训练模型也可以重复利

用，具有很大的迁移空间。

整个系统由屏幕实时输出房间内的情况，其中人物位置和预测概率由目标

检测模型给出，并在屏幕上实时显示。具体测试图片可如图 5 5所示。

从图 5 5中可以看出，模型精确地预测了房间内的人物并给出预测概率，
同时相比于人物在室内的位置 (左上角为 (0, 0)，右下角为 (15, 20))也有一个较
为准确的判断。整体而言，模型具有预测精度高，预测效果良好，可实时显

示，迁移性强操作方便等优点。在本实验中所选用的计算机处理器为 cpu i7
4700，算力普通更加凸显了本系统在检测速度上的优势。

长期测试表明，在无明显遮挡或者多人重叠的情况下，错检漏检率可以降

低到 1%左右，完全符合室内定位系统准确性的标准。在精度方面误差在 2米
以内，也好于大多数现有的室内定位系统。可以说本文所述的基于单类目标检

测模型的室内定位系统基本解决了文中最开始提出的检测速度和精度的问题，

体现了第 3章与第 4章中优化算法的有效性和实用性。
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图 5 5: 室内定位系统效果图

5 . 3 本章小结

本章介绍了一个基于单类别目标检测模型设计的室内定位系统，并与现今

主流的其它室内定位系统对比，突出了该系统的优势。同时该室内定位系统模

型使用了第 3章和第 4章的优化算法，证实了之前文章中算法及优化策略的有效
性和实用性。该模型的检测精度较高，实用性强，可以为商场、工地、教室等

公共场所提供技术支持。





第六章 总结与展望

目标检测技术是计算机视觉领域的热门研究问题，但对于实时性单类目标

检测问题研究较少。本文针对单一类别的目标检测问题，从现有的网络模型出

发，试图将其改进得到一个可以在普通算力计算机上能够实时性运行的单类别

目标检测网络模型。本文提出两个优化策略，分别从特征提取和网络剪枝的角

度减少网络模型的参数量，最终成功得到了可以快速完成单类别目标检测的网

络模型，并使用该网络模型搭建了一个基于单类别目标检测模型的室内定位系

统，且成功投入使用。本文的主要贡献如下：

1. 面对单类别检测问题的 mobilenet v3优化。本文提出了一种基于 mobilenet
v3 网络模型的优化策略，修改了 depthwise、SE 模块、和 pointwise 的
实现和它们之间的连接顺序，并加入 BatchNorm 模块使网络表现更加
稳定。与 mobilenet v3 small[9]相比，优化后的 mobilenet v3 small模型参
数量减少约 7%，且在图像分类任务上的表现更好。同时在实验中使

用 warmup 训练方法，使模型的特征提取能力进一步提升，最终获得
mobilenet v3 small2网络模型，成为下一步工作的基础。

2. 面向单类别目标检测问题的网络剪枝算法。本文提出了一种针对单类别
目标检测的网络剪枝方式，该方法减少了目标检测模型中骨干网络最后

一个卷积层的卷积核数量，适用于目前所有骨干——头部类型的目标检

测网络。利用这种方式可以使得剪枝后的网络具有更快的检测速度，同

时与剪枝前网络相比，提升了目标类别上的检测精度。本文还从可解释

性和可视化的角度出发讨论了该剪枝策略的合理性。实验表明在该剪枝

算法的作用下，新的网络模型无论是作为目标类别图像分类还是作为目

标检测骨干网络都有速度和精度上的提升。

3. 基于单类别目标检测模型的室内定位系统。本文在上述两个工作的基础
上，搭建了一个只识别人物类别的室内定位系统，该系统可以检测室内

人的位置，且能满足室内监测的精度需求，更重要的是，该系统可以在

普通算力的计算机上实时性运行。

按照本文的研究路线，可以继续深入展开研究。首先，对剪枝的理解可以
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进一步向可解释性方面延伸，比如具体探究哪些卷积核用于识别纹理，哪些卷

积核用于识别边角临界区域。在这个思路下可以针对不同的目标类别直接剪

枝，而不需要人为计算偏导数和梯度。其次，优化后的 mobilenet v3 small2 模
型还有优化空间，尤其是卷积核之间运算的 Squeeze  and  Excitation区域如何更
加合理设计；最后，基于单类别的目标检测网络精度还可以进一步提升。具体

而言可以根据最终实用场景的不同在数据集上进行扩充和修改，针对每一个特

殊场景训练一个特定的模型。甚至抛弃仿射变换思维，设计一个另外的网络自

动识别墙角来进行坐标的较定，进一步做到全自动室内检测。
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