1.绪论
1.1 深度学习的发展与现状
深度学习一词最初于 20 世纪 80 年代被提出，是机器学习的一个重要分支。深度学习的前身是人工神经网络，它是深度学习最早期建立的网络模型。人工神经网络走向低迷的原因在于，单层感知机只对线性问题具有分类能力，而无法完成非线性问题的分类。后来，反向传播算法被应用于神经网络的训练中，使神经网络具有了非线性表示能力，解决了多层感知机无法训练的问题。然而，反向传播算法的局限性在于，随着神经元节点的增多，训练速度会大大降低。此外，由于非凸优化的弊端，用梯度下降法训练很容易导致网络收敛到局部最优解。最严重的问题是，由于层数的增多，往往会引发梯度消失现象，导致网络的学习能力无法提升，这些问题制约了神经网络的发展。
2006 年 Geoffrey Hinton 首次提出深度信念网络的概念[1]，该网络由一系列受限玻尔兹曼机[2]组成。Hinton 等人将该方法应用于手写字体识别的实验中，取得了很好的效果。预训练是深度信念网络的一个重要步骤，该操作能够使网络的参数找到一个接近最优解的初始值，再利用微调技术对整个网络进行训练，从而达到优化网络的效果。自此，神经网络训练的速度得到了大大的提升。与此同时，由反向传播引起的梯度消失问题也因此得到了有效的解决。
此后，深度神经网络快速发展，各种不同结构的神经网络（如 AlexNet[3]  、VGG[4]、GoogLeNet[5]、ResNet[6]）相继被提出，卷积神经网络是深度学习最具有代表性的模型。2012 年的 ImageNet 竞赛上，Hinton 教授和他的学生们对包含一千种类别的一百多万张图片进行分类，利用卷积神经网络的优势，达到了错误率仅有15%的优秀结果。此外，Hinton 教授和他的团队将权重衰减操作应用到网络的训练中，有效地减少了网络过拟合[7]现象。后来，随着 GPU 加速技术的发展、计算机计算能力的提升，深度学习模型不仅提升了图像识别的精度，也大量降低了人工提取特征的时间成本。
现如今，深度学习的广泛研究极大地促进了人工智能及机器学习的发展，深度学习在自然语言处理和计算机视觉等多个领域都有很好的研究成果，使得多项技术任务有了突破性的进展。本文所研究的目标检测任务，便是属于计算机视觉的研究领域范畴。

1.2 目标检测的发展与现状
目标检测作为计算机视觉领域中最根本也是最具有挑战性的问题之一，近年来受到社会各界的广泛研究与探索。作为计算机视觉领域的一项重要任务，目标检测通常需要完成的是：提供数字图像中某类视觉对象（如人类、动物或汽车）的具体位置。此外，目标检测也是许多其他任务（例如：实例分割、图像描述生成、目标追踪等）的重要环节。
从应用的角度来看，目标检测可以分为两个研究主题：一般场景下的目标检测和特定类别的目标检测。两者的区别是：前者类似于模拟人类的视觉和认知，主要意图是探索在统一框架下检测出不同类别物体的方法；而后者是指在特定的应用场景下的检测，如人脸检测、行人检测、车辆检测等任务。近年来，深度学习技术的飞速发展给目标检测带来了显著的突破。目标检测目前已经被广泛地应用于许多现实世界的场景中，如自动驾驶、机器人视觉、视频监控等。
过去的 20 年，目标检测的发展历程大致经历了两个历史时期：传统的目标检测时期（2014 年以前）和基于深度学习的检测时期（2014 年以后）。传统的目标检测算法可以概括为以下几个步骤：首先，采取滑动窗口的方式遍历整张图像，产生一定数量的候选框；其次，提取候选框的特征；最后，利用支持向量机[8]（SVM）等分类方法对提取到的特征进行分类，进而得到结果。由于当时缺乏有效的图像表示，人们只能设计复杂的特征表示，并通过各种加速技能来充分利用有限的计算资源。该时期主要的检测方法有：
（1）Viola Jones 检测器[9]： Viola Jones 检测器由三个核心步骤组成，即 Haar特征和积分图、Adaboost 分类器以及级联分类器。 
（2）HOG 检测器[10]：HOG 检测器利用了方向梯度直方图（HOG）特征描述子，通过计算和统计局部区域的梯度方向直方图来构建特征。HOG 特征与 SVM 分类器算法的结合，在行人检测任务中应用广泛且效果显著。然而，HOG 检测器的缺点是始终需要保持检测窗口的大小不变，如果待检测目标的大小不一，那么 HOG检测器需要多次缩放输入图像。 
（3）基于部件的可变形模型（DPM）[11]：DPM 所遵循的思想是“分而治之”，训练过程中学习的是如何将目标物体进行正确地分解，而推理时则是将不同的部件组合到一起。比如说，检测“汽车”问题可以分解为检测“车窗”、“车身”和“车轮”等。
早期的目标检测任务提取特征时，主要的方式是人工提取，具有一定的局限性，手工特征的性能也趋于饱和。2012 年起，卷积神经网络的广泛应用使得目标检测也开启了新的征程。2014 年 R. Girshick 等人提出的 R-CNN[12]算法横空出世，目标检测开始以前所未有的速度快速发展。深度学习时代，目标检测算法根据检测思想的不同通常可以分为两大类别：两阶段（two-stage）检测和一阶段（one-stage）检测。 
两阶段检测算法基于提议的候选框，是一个“由粗到细”的过程。首先产生区域候选框，其次提取每个候选框的特征，最后产生位置框并预测对应的类别，特点是精度高但速度慢。最早期的 R-CNN 算法利用“选择性搜索[13]”方法产生候选框、卷积神经网络提取特征、支持向量机分类器进行分类和预测。虽然 R-CNN 算法具有一定的开创性，但生成的候选框大量重叠，存在计算冗余的问题。2014 年，He 等人提出 SPPNet[14]算法，利用空间金字塔池化层对不同尺度的特征图进行池化并生成固定长度的特征表示，减少反复缩放图像对检测结果造成的影响。然而，SPPNet的缺点是：模型的训练仍然是分多步的；SPPNet 很难对 SPP 层之前的网络进行参数微调，导致效率降低。2015 年，R. Girshick 等人提出 Fast R-CNN[15]算法，对 R-CNN 与 SPPNet 算法做出进一步改进，提出感兴趣区域池化层（ROI），使得检测的速度和精度大大提升。不久后，Ren 等人提出 Faster R-CNN[16]算法，实现了端到端地训练，用 RPN 网络代替选择性搜索，大大减少了训练和测试的时间。
一阶段检测算法基于边界框的回归，是一个“一步到位”的过程。一阶段检测网络在产生候选框的同时进行分类和边界框回归，特点是速度快但精度稍逊。2016年，Redmon 等人提出了 YOLOv1[17]算法，该算法将图像分割成 S×S 个网格，基于每个网格对应的包围框直接预测类别概率和回归位置信息。同年，Liu 等人提出SSD 算法[18]，该算法借鉴 YOLO 算法的思想，并利用多尺度特征图进行预测。2017年，Redmon 等人提出 YOLOv2[19]算法，用 DarkNet-19 对 YOLOv1 的网络结构进行了修改。2018 年，Redmon 等人提出 YOLOv3[20]算法，改进之处是：YOLOv3 借鉴 FPN 结构，进行了多尺度预测；借鉴 ResNet网络结构，将 DarkNet-19 改进为DarkNet-53。研究者们对算法不断地改进，使得检测的性能不断提高。
此外，基于关键点（anchor-free）进行的目标检测是近期一个比较新颖的研究方向。主流的目标检测算法，比如两阶段的 R-CNN 算法和一阶段的 SSD 算法，基本上都是基于边界框（anchor-based）完成的。基于边界框的设计思想存在一些问题：许多目标的形状是不规则的，边界框可能会包含一些非目标的区域，对检测造成干扰；边界框的数量、大小和宽高比等超参数的设置需要根据数据集的不同而调整；边界框的庞大数量可能导致正、负样本的不平衡问题，导致检测的性能不佳。2018 年，Law  H 等人提出 CornerNet[21]，将目标检测问题转换为关键点检测问题。CornerNet 使用单个卷积神经网络，预测目标的左上角和右下角两个关键点，进而得到预测框。CornerNet 关注的是目标的边缘，而对于目标来说，最具有辨识度的信息应该在目标的内部。因此，2019 年 Duan K 等人提出 CenterNet[22]，增加了对中心点的检测，通过中心点的位置再回归目标的其他属性。
综上，目标检测是计算机视觉领域中的研究热点。本文对目标检测的主流两阶段和一阶段算法做出了简要的综述，内容详见第 2 章。

1.3 基于深度学习的小目标检测
深度学习的快速发展使得目标检测技术获益匪浅，近年来深度学习已被广泛应用于目标检测领域。然而，小尺度目标在图像中的像素占比少，自身的语义信息较少。与目前较为成熟的大、中尺度的目标检测技术相对比，小目标检测的效果相对不佳，因此如何提高小目标的检测精度是目前计算机视觉领域的一个难点问题。
微软公司提出的 MS COCO[23]数据集中，将区域面积小于 32×32 像素值的目标定义为小目标。目前小目标检测性能相对较差的原因可以归结如下：（1）小目标自身固有的分辨率很低、像素占比少，因此目标检测网络提取到的有效信息是非常有限的。（2）输入图像通过卷积神经网络多次下采样后，会导致小目标的信息损失严重。（3）缺少大规模的小目标检测数据集，目前目标检测领域的常用数据集（如 SUN[24]、PASCAL VOC[25]、ImageNet[26]等）大多是针对中型、大型尺度的目标进行检测。针对上述问题，国内外研究者提出了相应的改进方法，如：数据增强、多尺度特征融合和超分辨率等。
首先，数据增强是一种有效的改进技巧，可以通过数据增强来增加小目标的样本数量。Kisanta 等人[27]提出使用过采样和增强方法，先调整小目标的尺度（缩放范围是±20%）和位置（旋转范围是±15%），再复制小目标，然后将小目标粘贴到新位置并确保新粘贴的位置不与现有目标重叠，以此增加图像中小目标的数量。此外，YOLOv4[28]中的 Mosaic 数据增强方法，也增加了小目标在训练集中的样本数量。本文的实验环节使用了 Mosaic 方法，该方法的内容将在 3.2 节具体描述。
其次，大多数目标检测方法都是利用卷积神经网络进行特征提取，而卷积神经网络大多采用的是最顶端的高层特征。小目标固有的分辨率低，经过多次下采样后特征图持续不断减小，导致小目标的细节信息丢失严重。多尺度特征融合方式的提出有效缓解了这一现象，在计算量消耗不大的同时增强了特征的表达能力，提高小目标检测的效果。FPN[29]（特征金字塔网络）是典型的多尺度融合结构，它利用自上而下的路径和横向连接，将高分辨率的低层特征与丰富语义信息的高层特征进行融合，后来一些基于 FPN 的改进算法[30]应运而生。
最后，采用超分辨技术也是一种提高小目标检测精度的有效方法。感知生成对抗网络（Perceptual GAN[31]）将生成对抗网络（GAN）应用于超分辨率技术上，挖掘小目标与常规目标之间的结构关联。感知生成对抗网络通过学习小目标与常规目标之间的映射关系，缩小不同尺度目标之间的特征差异，使小目标与常规目标有相似的特征表示，以达到提升小目标检测效果的目的。此后，也出现了一些其他基于 GAN 网络的改进方法，如 MTGAN[32]。GAN 网络的优势在于，能够生成小目标特征相对明显且分辨率高的图像，从而对数据集进行一定的补充。
综上，目前目标检测的主流算法是基于深度学习的，提升小目标检测的精度可以通过数据增强、多尺度融合、超分辨技术等方式。受到前人研究成果的启发，本文提出的改进算法利用 Mosaic 数据增强、多尺度特征融合方法，在 YOLOv5 目标检测算法基础之上，进行了一系列的改进。以 YOLOv5s 和 YOLOv5m 为基准，我们的改进算法在提升中、小型目标检测精度的同时，也基本维持了推理速度。算法的具体内容将在第 3、4 章详细阐述。

2. 基于深度学习的目标检测算法与特征融合结构
2.1 引言
本章的主要内容将分为两大部分：基于深度学习的目标检测算法综述以及几类典型特征融合结构的介绍。
根据检测方式的不同，基于深度学习的目标检测算法可以分为两阶段（two-stage）算法和一阶段（one-stage）算法。两阶段算法基于提议的候选区域，先提取目标的候选框，再基于候选框二次修正得到分类和回归的结果；一阶段算法基于边界框的回归，在产生边界框的同时进行分类和回归。首先我们介绍两阶段算法，按照时间顺序，依次介绍 R-CNN、SPPNet、Fast R-CNN、Faster R-CNN 算法，概括每种算法主要解决的问题以及有待后续方法改进的地方；其次我们介绍一阶段算法，依次介绍 SSD 和 YOLO 系列算法，重点介绍 YOLO 算法的基本原理和网络结构，为本文第 3、4 章提出的基于 YOLOv5 的改进算法做铺垫。
通过对主流目标检测算法进行分析，我们发现现阶段目标检测算法对小尺度目标的检测效果相对不佳。考虑到多尺度特征融合是一种改进小目标检测的有效措施，我们介绍了三种典型的特征融合结构，即 FPN、PANet 和 BiFPN，分析每一种特征融合结构的特点和作用，并引出第 4 章的内容：将 YOLOv5 与 BiFPN 结构结合，提升原始 YOLOv5 算法的检测效果。

2.2 基于深度学习的典型目标检测算法
2.2.1 两阶段（two-stage）目标检测算法
2.2.1.1 R-CNN 算法
R-CNN（区域卷积神经网络）[33]是基于卷积神经网络目标检测算法的奠基之作。R-CNN 算法的主要步骤如下：首先，采用“选择性搜索[34]”算法产生若干个可能包含物体的区域；其次，利用卷积神经网络（如 AlexNet[35]）在选取的区域上进行特征提取；接着使用支持向量机（SVM）分类器进行分类；最后采用边界框回归的方式进行准确的定位。
尽管 R-CNN 算法已经取得了很大的进步，但它仍然存在一些有待改进的问题。例如：模型的训练不是以端到端的方式，而是分多个步骤在不同平台上分别进行的；训练过程和推理过程在空间和时间上的消耗都尤为巨大。
2.2.1.2 SPPNet 算法
空间金字塔池化网络（SPPNet）[36]主要解决的问题是：R-CNN 算法中，对于每一个候选区域来说，都需要将图像缩放为固定的尺寸（如 AlexNet 中固定的尺寸大小是 224×224）作为网络的输入，该做法可能导致图像失真。因此，何凯明团队提出的 SPPNet 在网络结构的全连接层之前加入空间金字塔池化（SPP）层，该层对不同尺度的特征图进行池化并生成固定长度的特征表示，避免缩放图像导致的几何形变，进而影响目标检测网络的性能。
与 R-CNN 相比，SPPNet 虽然有效地提高了精度，但依然存在不足：SPP 结构只作用于最后的全连接层之前，忽略了对 SPP 层之前的网络进行改进；与 R-CNN相同，训练过程分为多步且单独运行，仍需要巨大的存储空间。
2.2.1.3 Fast R-CNN 算法
Fast R-CNN[37]是对 R-CNN 算法和 SPPNet 算法的进一步改进，是一个更快版本的 R-CNN 算法。Fast R-CNN 算法将整张图像作为输入来提取特征，同时引入一个新的概念：感兴趣区域池化层（ROI）。ROI 层从不同尺寸的提议区域中提取到固定大小的特征，这些特征再作为后续用于分类和回归的全连接层的输入。本质上来说，Fast R-CNN 不再像 R-CNN 那样对每一个提议区域分别卷积，而是直接对整张图像做卷积操作，并利用 ROI 池化及映射关系得到统一大小的特征，这样就减少了大量的重复计算。PASCAL VOC 2007 数据集上的实验结果显示：与 R-CNN相比，Fast R-CNN 的平均精确度（mAP）从 58.5%提升到 70.0%，速度也提升了近200 倍。虽然 Fast R-CNN 实现了多任务端到端训练，但美中不足的是，用于产生候选区域的选择性搜索算法在实际过程中依然十分耗时，需要更加高效的候选框提议方法来替代选择性搜索。
2.2.1.4 Faster R-CNN 算法
Ren 等人提出的 Faster R-CNN[38]算法，在卷积层后面添加区域提议网络（RPN），代替 Fast R-CNN 的选择性搜索方法。RPN 是全卷积网络，它将输出结果映射为一个概率值和四个坐标值，将二分类损失、边界框回归损失统一起来作为训练过程的目标损失函数。PASCAL VOC 2007 数据集上的实验结果表明：在相同的 VGG 骨干网络下，Faster R-CNN 与 Fast R-CNN 相比，精度（mAP）相差不大，但训练时间和测试时间都大大缩短了。Faster R-CNN 在速度上的提升效果明显，但仍存在计算冗余，需要后续进一步的改进和加强。
2.2.2  一阶段（one-stage）目标检测算法
2.2.2.1 SSD 算法
SSD（单发多框检测器）[39]算法在不同尺度的特征图上进行预测，训练过程同样是端到端的。与 Faster R-CNN 相比，SSD 算法去掉了生成提议区域这一步骤，能够做到直接预测目标的类别和位置，从而极大地提高了运算的速度，因此 SSD算法也被归类为一阶段检测算法。SSD 算法效果较好的原因可以归结为以下三点：使用多尺度特征图预测、设置了多种宽高比的默认框以及运用了数据增强技术。
首先，SSD 的网络结构中，分别使用 6 种尺度不同的特征图（38×38、19×19、10×10、5×5、3×3、1×1）来预测不同大小的目标；其次，SSD 引入了默认框。默认框是指，特征图上的每一个小格都匹配一系列固定大小的框。实验表明，默认框的形状和数量越多，检测效果越好。默认框在不同的特征层有不同的尺度，在相同的特征层又有不同的宽高比，因此基本能够覆盖输入图像中各样形状和大小的目标；最后，SSD 采用缩小操作等数据增强的方式，缩小操作和随机剪裁能够产生更多尺度较小的目标，提高模型对不同尺度目标的泛化能力。SSD 算法在速度和精度上都有一定的优势，但主要的缺点是：对于小目标检测的效果还是一般，主要原因是小目标在高层级没有足够多的特征。
2.2.2.2 YOLO 系列
2.2.2.2.1 YOLOv1 算法
YOLOv1（You Only Look Once）[40]可以说是一阶段目标检测算法的开山之作，也引发了后续一系列改进的 YOLO 算法的产生。YOLO 算法最显著的优势是计算速度非常快。在 PASCAL VOC 2007 数据集上，YOLOv1 的快速版本能够达到精度 mAP=52.7% 的同时运行速度为 155fps；增强版本能够达到精度 mAP=63.4% 的同时运行速度为 45fps。YOLOv1 的核心思想是：将目标检测问题统一成一个回归算法，用一个卷积神经网络结构从输入图像直接预测框的位置和类别概率。
(1) 网络结构
算法的骨干网络结构如图 2.1 所示，与 GoogleNet 相类似，YOLOv1 的网络由24 个卷积层、4 个池化层和 2 个全连接层构成。首先，我们需要把输入图像的大小统一为 448×448，然后经过多个卷积层和池化层得到 7×7×1024 维的张量，最后经过两个全连接层输出 7×7×30 维的张量。其中，卷积层用来提取特征，全连接层用来获取预测的类别概率和位置信息。
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图 2.1 YOLOv1 网络结构
(2) 基本原理
我们通过解释输出张量数值的含义，说明 YOLOv1 的基本原理。网络经过最后一个全连接层，得到 7×7×30 的输出张量。7×7×30 中的 7×7 含义为：如图 2.2 左图所示，将输入图像分成 S×S 个网格单元（参数 S 可以自行选择，YOLOv1 选用的是 S=7）。如果某类物体的中心点落在了 7×7 个网格单元中的某个时，那么该网格将负责预测这类物体。以图 2.2 的左图为例，假设左下角网格的坐标为(1,1)，小狗所在的最小包围框的中心点为(2,3),那么在这些 7×7 的网格单元中，网格(2,3)负责预测小狗。
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图 2.2 YOLOv1 算法流程
输出张量 7×7×30 指最终每个网格都有一个 30 维度的输出，其中 30 是由(4+1)×2+20 得到的。每一个网格单元产生 B 个矩形框（YOLOv1 取 B=2），每个矩形框预测 4 个位置信息值（物体中心点的坐标 x, y 及框的长宽 w, h）和 1 个置信度值 c。置信度 c 的计算公式如公式(2.1)所示：

其中，𝑃𝑟(𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡)的值取 0 或 1，即当物体的中心落在网格单元内，则置信度值为真实框与预测框之间的 IoU 值；而物体中心不在该网格时，则置信度为 0。此外，每一个网格单元还预测 C 个类别（如 PASCAL VOC 2007 总共有 20 类物体，所以C=20）的概率分数，即𝑃𝑟(𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠|𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡)。综上，输出的 7×7×30 维张量提取了类别概率和边界框回归信息。注意，置信度是针对边界框的，而类别概率是针对网格单元的。
最后根据之前步骤，预测 7×7×2=98 个目标窗口，然后根据阈值（通常取 0.2）去除可能性比较低的目标窗口，再经过非极大值抑制（NMS）去除冗余窗口即可。
测试阶段，将每个框的置信度与每个类别概率相乘，从而得到每个框属于哪 一个类别的置信度得分，如公式(2.2)所示。


(3) 损失函数
YOLO-V1算法最后输出的检测结果为7x7x30的形式，其中30个值分别包括两个候选框的位置和有无包含物体的置信度以及网格中包含20个物体类别的概率。那么YOLO的损失就包括三部分：位置误差，confidence误差，分类误差。
损失函数的设计目标就是让坐标(x,y,w,h)，confidence，classification这个三个方面达到很好的平衡。YOLO-V1算法中简单的全部采用了sum-squared error loss来做这件事。
2.2.2.2.2 YOLOv2（或称 YOLO9000）算法
YOLOv2[41]对原来的 YOLOv1 检测框架进行了改进，在保持原来速度的基础之上，做到了预测的效果更好、速度更快、识别对象的种类更多。YOLOv2 采用联合训练算法，即利用分类数据集（如 ImageNet）的数据学习更多类别的分类、利用检测数据集（如 MS COCO）的数据学习目标的位置信息，提高模型的能力。此外，YOLOv2 采用了许多的技巧，每一种技巧均对模型的性能产生了一定的改进，改进结果如表 2.1 所示。
YOLOv2 算法的主要技巧有：
①批量归一化：对中间层的特征分别进行归一化处理，使特征的数据分布变换为均值为 0、方差为 1，再增加线性变换使其恢复原本的数据表达能力。该做法能够有效解决反向传播过程中的梯度消失和梯度爆炸问题。
②高分辨率分类器：YOLOv1 在 ImageNet 上预训练的输入分辨率为 224×224，检测的输入分辨率为 448×448，这样的切换会对模型性能有一定的影响。因此YOLOv2 在输入大小为 224×224 的预训练之后，再利用 448×448 的高分辨率样本对模型进行微调，使网络能够逐渐适应高分辨率的输入，缓解分辨率的突然切换带来的影响。
③使用先验框：每一个单元网格预先设置 9 个不同大小和宽高比的先验框，虽然 mAP 轻微下降 0.2 但召回率大幅度提升。
④用聚类方式选取先验框：对训练集中标注的边框采取 K-means 聚类方法，选取更加匹配样本尺寸的先验框。
⑤约束边框的位置预测：YOLOv2 调整了预测边框位置的公式，将中心点坐标的预测约束在了特定的网格单元内，使得数值更加参数化，网络更加稳定和易于学习。
⑥多尺度训练：网络训练过程中会从 32 的倍数{320，352……608}中随机选择输入大小，使得同一网络能在不同分辨率的输入情况下依然达到较好的效果。
2.2.2.2.3 YOLOv3 算法
改进的 YOLOv3[42]可以做到精度和 SSD 算法相近，而速度快了将近 3 倍。YOLOv3 算法的改进之处为三个方面：应用多尺度的预测、采用全新的网络结构DarkNet-53 以及分类损失采用二元交叉熵损失。
网络结构方面：YOLOv3 借鉴 ResNet 的思想，采用了大量的残差跳跃连接层，设计并训练了新的网络 DarkNet-53。同时，为了降低池化带来的梯度负面影响，网络采用全卷积层并通过调节卷积的步长实现下采样。
为了加强算法对小目标的检测精度，YOLOv3 采用特征金字塔网络（FPN）进行多尺度特征融合。若输入图像大小为 416×416×3，则输出三条预测支路。三条预测支路的特征图尺度分别是 13×13×255、26×26×255 以及 52×52×255，采用多尺度的方式对不同大小的目标进行检测，其中 255 的含义为：255=3×(4+1+80)，3 表示1 个网格单元预测 3 个边界框，4 表示边界框坐标的 4 个信息，1 表示边界框的置信度，80 表示 MS COCO 数据集共 80 个类别。

2.3 典型的特征融合网络结构
2.3.1  引言
尽管近年来目标检测任务取得了巨大的进展，但目标检测的尺度问题对于深度学习算法而言也始终是个难题，即模型面对尺度过大或者过小的目标时，检测的性能会相对下降。针对多尺度目标检测的问题，之前的论文提出过几种利用特征的方式，如下图 2.3 所示，本文举其中的 4 个例子进行简单的介绍。
[image: 图示

描述已自动生成]
图2.3 常用的几种特征利用形式
（1）图像金字塔结构：如图 2.3(1)，利用图像金字塔来构建不同尺度的特征金字塔，该方法对于不同尺度的图像进行独立的特征提取，从而产生多尺度的特征表示，且所有层级的特征图都保留了较强的语义信息。然而，图像金字塔方法的缺陷在于，推理的时间大幅度增加，内存占用过大，使得端到端地进行神经网络训练的难度加大。
（2）单个高层特征的预测：例如 SPPNet、Faster R-CNN 算法，利用单个高层特征进行目标的分类和回归，如图 2.3(2)。
	（3）分层金字塔特征：如图 2.3(3)，该方法的一个典型的应用是 SSD 目标检测算法。由于卷积神经网络计算时本身就会产生多层级的特征图，且不同层特征图的尺度不一定相同，所以该方法提出可以重用卷积网络计算的金字塔层级结构，类似于特征化的图像金字塔。然而，SSD 方法为了避免使用低层级的特征，直接放弃了浅层的特征。对于小目标检测来说，舍弃高分辨率特征会导致检测效果不佳。
	（4）特征金字塔网络（FPN）：为了解决以上三种方法的不足，FPN 自然地利用 CNN 层级特征的金字塔形式，不同层级的尺度不同的特征图都具有较强的语义信息，如图 2.3(4)。FPN 结构设计出自上而下的网络结构和横向连接，将具有高分辨率的低层特征与具有丰富语义信息的高层特征融合，FPN 结构的具体形式将在下节详细介绍。
2.3.2  特征金字塔网络（FPN）
特征金字塔网络（FPN）[43]的提出旨在解决目标检测任务在处理多尺度变化问题上的不足。如前文所提到的，在以往的目标检测（如 Faster R-CNN）过程中，无论是区域提议网络（RPN）还是感兴趣的区域（ROI），基本都是作用于网络的最后一层。对于小目标而言，其自身所具有的像素数量较少，在反复下采样的过程当中很容易丢失信息，所以当卷积层池化层进行到最后的层级时，有意义的语义信息已经相对较少了，因此这类网络起到的作用是非常有限的。
FPN 结构利用自上而下的路径和横向连接，将高分辨率的低层特征与多语义信息的高层特征进行融合。FPN 利用 CNN 的前馈计算，以 ResNet 为例，将每个阶段的最后一个残差结构的特征激活作为输出，分别记为  。特征𝐶𝑖的大小是输入图像大小的。例如，如果输入图像的分辨率为 640×640，那么表示第 3 层级的特征，大小为 80×80。多尺度特征产生的具体步骤为：如图 2.4，以  层特征的生成为例，首先将层经过 1×1 的卷积层改变特征图的通道数得到𝐹5，𝐹5先经过上采样（通常选用最近邻插值法），再与经过 1×1 卷积得到的特征图按特征图上的每一个相同位置元素相加得到 ， 再经过 3×3 卷积得到最终的  层特征。其他层级根据同样的原理，可以得到最终的金字塔特征。FPN结构及各层特征获取过程如图 2.4 所示。
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图2.4 FPN 网络结构图
3. 主要研究内容
3.1 YOLOv5算法
本此课程作业，我将采用 YOLO 系列的最新算法：YOLOv5 目标检测算法。YOLOv5与 YOLOv4 实质上都是在 YOLOv3 算法的基础之上，进行了网络结构及训练技巧等方面的改进，使得检测性能得到进一步的提升。
YOLO 系列目标检测的框架，通常可以分为如下几个部分： 输入端、骨干网络、Neck 网络和输出端。YOLOv5 算法的改进之处，主要内容如下：（1）输入端的改进，主要增加了 Mosaic 数据增强方法和自适应图片缩放方法。（2）骨干网络的改进，考虑了 Focus 结构和 CSPNet 结构。（3）输出端的改进，主要对损失函数的构建进行了研究。本次课程作业，我将结合YOLOv5 算法，对具有挑战性的Kitty数据集进行实验，测试2D物体检测的准确率。
3.2 数据集
KITTI数据集由德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国技术研究院联合创办，是目前国际上最大的自动驾驶场景下的计算机视觉算法评测数据集。该数据集用于评测立体图像(stereo)，光流(optical flow)，视觉测距(visual odometry)，3D物体检测(object detection)和3D跟踪(tracking)等计算机视觉技术在车载环境下的性能。KITTI包含市区、乡村和高速公路等场景采集的真实图像数据，每张图像中最多达15辆车和30个行人，还有各种程度的遮挡与截断。整个数据集由389对立体图像和光流图，39.2 km视觉测距序列以及超过200k 3D标注物体的图像组成[32] ，以10Hz的频率采样及同步。总体上看，原始数据集被分类为’Road’, ’City’, ’Residential’, ’Campus’ 和 ’Person’。对于3D物体检测，label细分为car, van, truck, pedestrian, pedestrian(sitting), cyclist, tram以及misc组成[45]。
KITTI数据集的数据采集平台装配有2个灰度摄像机，2个彩色摄像机，一个Velodyne 64线3D激光雷达，4个光学镜头，以及1个GPS导航系统。具体的传感器参数如下[2] ：
●	2 × PointGray Flea2 grayscale cameras (FL2-14S3M-C), 1.4 Megapixels, 1/2” Sony ICX267 CCD, global shutter
●	2 × PointGray Flea2 color cameras (FL2-14S3C-C), 1.4 Megapixels, 1/2” Sony ICX267 CCD, global shutter
●	4 × Edmund Optics lenses, 4mm, opening angle ∼ 90◦, vertical opening angle of region of interest (ROI) ∼ 35◦
●	1 × Velodyne HDL-64E rotating 3D laser scanner, 10 Hz, 64 beams, 0.09 degree angular resolution, 2 cm distance accuracy, collecting ∼ 1.3 million points/second, field of view: 360◦ horizontal, 26.8◦ vertical, range: 120 m
●	1 × OXTS RT3003 inertial and GPS navigation system, 6 axis, 100 Hz, L1/L2 RTK, resolution: 0.02m / 0.1◦
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图3.1 数据采集平台
3.3 评估标准
	
常用评估指标的表示
	预测情况

	
	Positive
（预测结果为真）
	Negative
（预测结果为假）

	真实情况
	True（正例）
	TP
	FN

	
	False（反例）
	FP
	TN


表3.1 目标检测常用评估指标的表示
本节将列举目标检测任务中常用的几项评估指标的计算方法，分别为召回率、精确率（或称查准率）和准确率等。
（1）召回率（Recall）：表示正确检测的物体 M 的个数占测试集中物体 M 的总数的百分比。 。
	（2）精确率（Precision）：表示正确检测的物体 M 的个数占总检测物体个数N 的百分比。。
（3）准确率（Accuracy）：表示正确分类的样本数占全部样本数的百分比。正确率越高，分类的效果越好。 。
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