
 

 

基于双检测头的轻量级目标检测算法①

郭昕刚,  纪超群,  翟　双,  程　超

(长春工业大学 计算机科学与工程学院, 长春 130012)
通信作者: 程　超, E-mail: chengchao@ccut.edu.cn

摘　要: 为解决轻量级目标检测算法中由于分类损失较大导致算法精确度低的问题, 提出一种对目标的位置与分类

使用双检测头的检测方法. 算法中用卷积头对位置进行检测, 用全连接头对分类进行检测; 分类检测时特征图经过

卷积层后融合位置回归分支的特征图, 再使用全连接层对特征图进行处理; 并提出分组全连接的方式进一步减少全

连接层的计算量. 在 VOC数据集上对算法进行训练, 结果表明, 改进后模型的分类损失有了明显的下降, 有效地提

升了轻量级目标检测算法的检测精确度, 算法在 VOC测试集上达到 70.08%的精确度.
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Abstract: In order to solve the problem of low accuracy caused by large classification loss in the lightweight target
detection algorithm, a method of detecting the location and classification of the target with double detection heads is
proposed. In the algorithm, the convolution head is used to detect the position, and the full connector is used to detect the
classification. In the classification detection, after the feature map passes through the convolution layer, the feature map of
the fused position regression branch is processed through the full connection layer. A grouping full connection method is
proposed to further reduce the amount of calculation in the full connection layer. The algorithm is trained in VOC
datasets. The results show that the classification loss of the improved model is significantly reduced, and the detection
accuracy of the lightweight target detection algorithm is effectively improved. The accuracy of the algorithm on the VOC
test set has reached 70.08% mAP.
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目标检测是计算机视觉任务中最为基础的任务也

是较为关键的任务, 目标检测任务统一了图像中目标

的类别与位置的信息, 为计算机视觉中的场景解析提

供了详细的基本信息. 目前表现较好的目标表检测算

法大多数都是基于深度学习的方法[1], 包括早期的经

典 CNN 算法[2], 以及两阶段算法中最具代表性的算法

Faster R-CNN[3]; 目前应用最为广泛的一阶段检测算法

YOLO系列 (v1[4]、v3[5])和 SSD算法[6]. 最初此类算法

大多使用特征金字塔结构[7]、残差网络[8] 等不同的技

术手段提高模型的精确度以使模型能够在实际场景下

应用. 在精确度方面有了较大的提升, 但模型不断的变

大, 计算参量越来越多, 导致一些模型只能在计算资源

较大的服务器上运行, 对计算与存储资源受限的移动

终端设备并不友好. 轻量级目标检测算法的出现为移
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动终端设备的算法应用提供了一种可能.
轻量级目标检测算法使用较为简练的特征提取网

络, 且特征提取网络一般会使用特殊的手段来简化计

算, 从而达到减少计算参量的目的. 如MobileNet网络[9]

使用的深度可分离卷积; ShuffleNet 网络[10] 使用的分

组卷积; Tiny YOLO 网络[11] 使用轻量化的 Darknet 特
征提取网络. 这些算法都在一定程度上减少了计算参量

从而简化了模型的计算参数. 然而在使用MobileNetV3
网络与 SSD 算法结合的实验中发现, 在训练过程中算

法对位置的回归较好, 但对类别的回归就会出现较高

的分类损失, 使网络整体的损失较高, 从而导致模型检

测精确度较低的问题.
在目标检测算法中需要检测目标的类别与位置,

其中位置信息只需用目标的中心点坐标以及宽高就可

以表示, 但分类信息需要较多的目标特征才能对目标

有较好的描述. 目标检测算法使用轻量级的特征提取

网络会导致算法对图片的特征提取不充分, 而且轻量

级的检测算法中为了简化运算大多数会使用卷积代替

分类网络中的全连接操作, 但 Wu 等人[12] 证明了全连

接层对分类有较好的效果, 使用卷积层会影响算法对

分类检测的处理效果.
本文以降低轻量级目标检测算法中分类损失从而

提升算法的检测精确度为目标, 提出了一种轻量化双

检测头目标检测算法: 1) 构建 MobileNetV3-SSD 轻量

级目标检测算法, 使用MobileNetV3替换原 SSD算法

中的 VGG16网络, 并用深度可分离卷积替代常规卷积

进一步减小网络计算参数; 2) 对特征图使用双检测头

进行处理, 位置回归部分使用卷积头处理特征图, 分类

回归部分使用分组全连接层处理特征图, 并将位置回

归部分的特征图与分类回归部分进行特征融合, 进而

增强网络对分类回归的处理能力从而提高算法的检测

精确度.

 1   相关理论

 1.1   通道注意力机制

在已有的研究中已经证明注意力机制对各种计算

机视觉任务都有帮助[13], 其中通道注意力机制能够较

好地整合不同通道间的信息, 使网络能够更加侧重信

息量较大的通道, 从而提升网络的性能. 在MobileNetV3
网络中使用轻量化的 Squeeze-and-Excitation (SE)模块[14]

作为通道注意力机制, 并取得了较好的结果, Coordinate

Attention[15] 中提出在 SE模块中用平均池化粗暴对特征

图进行压缩, 虽然能够对通道间的信息量有较好的评判,
但其忽略了通道上的位置信息. SE模块结构如图 1所示.
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图 1    SE模块结构图

 

SE 模块使用平均池化对输入的特征图进行特征

压缩, 在使用两层全连接层对通道信息进行交互, 最后

用非线性激活函数对各个通道的信息量进行量化 .
Coordinate Attention通过对特征图从 H, W 两个方向进

行平均池化, 在一定程度上保留了对位置信息的分析.
Coordinate Attention的结构如图 2所示.
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图 2    Coordinate Attention结构图
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Coordinate Attention模块对特征图的 H 与 W 两个

方向分别进行平均池化, 生成两组针对 H 和 W 不同方

向的特征向量, 然后对拼接后的两组向量使用卷积层

代替全连接层进行信息交互, 拆分拼接的张量分别进

行一次卷积操作与一次非线性变换, 最后将得到的两

组不同方向上的权重与原特征图进行通道权重相乘.
本文采用 Coordinate Attention 模块代替 SE 模块

重新分配通道的权重, 使网络在关注整体分类信息的

基础上增加了对位置信息的参数学习, 从而可以更好

地利用有限的网络结构对图像进行更加细致的特征提

取, 充分利用网络的每一层, 进而减少网络参量.
 1.2   SSD 目标检测算法

SSD目标检测算法是最早使用多张特征图进行目

标检测的算法, 相比较于 YOLO 算法虽然在速度上有

所减少但精确度以及对小目标的处理能力都有较大的

提升. 算法的结构如图 3所示.
 

输入图像 (300×300)

38×38

19×19

10×10

5×5

3×3

1×1

VGG16

D
et

ec
ti

o
n
s

su
pp
re
ss
io
n

N
on
-m
ax
im
um

 
图 3    SSD算法结构图

 

SSD 算法采用 VGG16 作为特征提取网络, 使用

VGG16 的 Conv4_3 层输出的 38×38 大小的特征图作

为基准特征图, 在其后增加卷积网络得到 5 种大小不

同的特征图. SSD算法利用 Faster R-CNN的锚框机制

使用多级特征图在大尺寸特征图上检测较小目标, 在小

尺寸的特征图上检测较大目标. 这种多级特征图检测的

方式有效地改善了网络对不同大小目标检测的准确性.

 2   本文算法

本文通过对 MobileNetV3-SSD 网络进行调整, 使
用双检测头分别对位置信息以及分类信息进行检测.
位置检测时使用卷积的方式对特征图处理; 分类检测

时使用全连接层对融合位置检测部分后的特征图进行

处理, 实现在不增加网络结构的前提下对网络结构的

复用, 并针对全连接的计算量太大的问题借鉴分组卷

积的思想提出分组全连接的方式以达到减少计算量的

目的.
 2.1   分组全连接

全连接层在网络中将上一层的所有神经元与本层

的神经元都进行连接, 可以看作是对前边网络提取到

特征的综合. 虽然全连接层能将所有特征进行综合但

其需要对所有的神经元计算导致全连接层的计算量太

大. 在现有的目标检测网络中大部分使用卷积层来代

替全连接操作从而减少网络的计算量.
Zhang等人[16] 证明了全连接层对分类网络的重要

性, Wu 等人[12] 提出的双检测头算法也证明了全连接

层在图像分类方面的优势, 本文同样使用全连接层对

用于分类的特征图进行处理, 并针对其计算量大的问

题根据分组卷积的思想提出分组全连接进行优化处理.
全连接层与分组全连接层示意图如图 4所示.
 

(a) 全连接层 (b) 分组全连接层 
图 4    全连接层与分组全连接层示意图

 

图 4(a) 为全连接层示意图, 网络的每个输出神经

元与每个输入神经元之间都会进行连接. 图 4(b) 是分

组全连接层, 借鉴分组卷积的思想对全连接层的计算

做分组处理, 对输入的神经元个数进行平均分组, 分组

个数为 N, 同时对输出的神经元个数进行相同的分组

处理, 将输入神经元的每一小组与其相对应的输出神

经元的每一小组对应组成 N 个较小单位的全连接. 假
设全连接层的输入神经元个数为: in_size, 输出神经元

的个数为 out_size, 分组的个数为 G, 全连接层的计算

参数量为 F, 分组全连接层的计算参数量为 Fg. 则有全

连接层参数量与分组全连接参数量的计算公式如式 (1)、
式 (2)所示:

F = in_size×out_size (1)

Fg = (in_size/G)× (out_size/G)×G (2)

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 11 期

256 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


为对比全连接层与分组全连接层计算参数量, 用
F 与 Fg 做除法进行比较, 计算公式如式 (3)所示:

Fg =
in_size×out_size

(in_size/G)× (out_size/G)×G
=G (3)

通过式 (3) 可以看出相比较于全连接分组全连接

的计算量少了分组的个数倍. 虽然分组全连接层能够

有效地减少计算参数, 但是直观分析其结构会发现这

种分组会导致神经元之间的信息交互受到一定的影响,
这有违背于全连接的宗旨. 经过实验验证发现使用两

层分组全连接与一层全连接的结构会保证所有特征完

成信息交互, 从而解决了分组带来的影响. 分组全连接

层与全连接层结合的网络示意图如图 5所示.
 

(a) 两层分组全连接 (b) 三层分组全连接 
图 5    分组连接示意图

 

从图 5 中可以看出使用两层分组全连接, 前一层

的组数大于后一层的组数时, 能够使组间的神经元完

成信息交互, 在两层分组全连接层后使用一个全连接

层就能够保证所有的神经元都有一个信息的交互, 在
两层分组全连接后神经元的个数会缩减为网络识别的

类别数目, 所以最后一层的全连接层并不会带来较大

的计算量. 本文后续实验部分使用 MobileNetV3 网络

对分组全连接层与卷积层进行对比分析, 证明在对图

像分类上分组全连接的表现好于卷积层.
 2.2   特征图处理模块

本文采用对特征提取网络 MobileNetV3 输出的

6张特征图使用双检测头的处理方式. 位置检测时特征

提取网络输出的特征图经过 4个卷积层后会直接送入

到位置回归的检测头中进行位置回归计算. 对于类别

回归分支, 使用 3 个卷积层对特征图处理后在与位置

回归分支的特征图进行特征融合处理, 用两层分组全

连接与一层全连接层对特征图进行处理后送入到分类

回归检测器中进行类别回归. 其网络结构如图 6所示.
模块中位置回归部分使用卷积层处理后直接送入

到检测器中进行 loss 计算; 分类回归部分使用位置回

归的特征图进行特征融合处理, 能够有效地增加特征

图上的特征信息, 提高了网络的利用率, 使用分组全连

接层与全连接层处理特征图能为后期的分类处理提供

更加丰富的语义信息, 进而提高了网络对分类处理的

能力.
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图 6    特征提取模块示意图

 

 2.3   网络结构

本文选用MobileNetV3-SSD作为本次实验的算法

框架. 实验中将轻量级特征提取网络 MobileNetV3 的

SE模块替换为 Coordinate Attention模块, 以便在网络

传播过程中保留更多的位置信息进而弥补后期对位置

回归处理过程中的简单操作 .  使用特征提取网络

MobileNetV3 第 16 层与第 20 层输出 19×19、10×10
两种尺寸的特征图, 对 10×10 大小的特征图依次进行

4 次步长为 2 的卷积操作生成 5×5、3×3、2×2 与

1×1大小的 4种特征图, 最终得到 6种不同大小的特征

图. 将 6 层特征图中的 2×2、5×5、10×10 大小的 3 层

特征图依次进行上采样处理后进行特种融合. 算法框

架图如图 7所示.
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图 7    本文算法框架图

 

MobileNetV3 网络输出的 6 张特征图都经过双检

测器分别进行位置与分类的回归, 对位置回归使用卷
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积层处理后将 6层处理的结果拼接成一个特征向量送

入到检测器使用 smooth L1 函数进行位置 loss 计算;
对类别回归分支, 特征提取网络输出的特征图在经过

卷积层后融合位置检测部分的特征图, 再用两层分组

全连接与一层全连接对特征图上每个点的不同预测框

进行类别预测.
在改进的算法中对网络结构进行调整, 针对不同

的检测任务使用与之对应的检测方式. 对特征提取网

络输出的特征图在位置检测分支使用卷积头检测; 在
分类检测部分使用全连接头进行检测, 并复用位置检

测的特征图, 以增强算法对分类检测的处理能力.
 2.4   损失函数

在算法中两个检测头 (位置检测与分类检测)一起

进行回归预测, 算法的整体损失为两部分损失之和, 总
损失计算如式 (4)所示:

L(x,c, l,g) =
1
N

(Lconf(x,c)+αLloc(x, l,g)) (4)

其中, 全连接层检测头的类别回归损失, 使用交叉熵损

失函数得到 .  卷积层检测头的位置回归损失 ,  使用

smooth L1损失函数得到.

 3   实验分析

 3.1   实验数据及环境

本次实验在验证分组全连接部分使用的数据集为

计算机视觉和机器学习文献中标准的基准数据集 CIFAR-
10, CIFAR-10数据集包含 10个类别, 每个类别有 6 000
张图像, 每张图片的尺寸为 32×32大小, 数据集中一共有

50 000 张训练图片和 10 000 张测试图片. 目标检测网

络使用的数据集为公开的目标检测领域较为基准的

PASCAL VOC 数据集 ,  测试数据集使用 PASCAL
VOC2007_test. 使用 PASCAL VOC2007 与 PASCAL
VOC2012 作为训练数据集, 两个版本的数据集都包含

20个类别, 两个数据集共有 16 551张训练图片.
实验平台为 Intel Core i7 处理器与两张 Quadro

RTX5000 显卡, 总显存为 32 GB; 软件平台为 Ubuntu
18.04 操作系统与 CUDA 10.0、cudnn 7.6.5、PyTorch
深度学习框架.
 3.2   分组全连接验证

为了验证分组全连接的有效性使用 MobileNetV3
网络作为分类网络, 对 CIFAR-10 数据集进行分类训

练, 在实验过程中只改变网络的最后部分, 即对特征图

最后处理使用卷积层与分组全连接两种形式做比较.
对两种网络在 CIFAR-10 数据集上进行 100 个 epoch
的训练, 训练结果如图 8所示.
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图 8    卷积头与分组全连接头精确度对比

 

图 8 中 con-acc1 与 con-acc5 表示全连接层的

top1、top5精度; fc-acc1与 fc-acc5表示分组全连接层

的 top1、top5 精度. 由图 8 可得, 在 top5 精度下两种

方法的分类精确度较为接近; 在 top1 精度下两种方法

在前 10 个 epoch 中卷积头的表现比较好, 在之后的

epoch 中分组全连接层的精确度逐渐超过卷积层的精

确度. 证明分组卷积能够在不损失精度的前提下有效

的减少计算参数量.
 3.3   目标检测网络训练

使在 PASCAL VOC2007 与 PASCAL VOC2012
两个数据集下对网络进行训练 .  在实验中使用

MobileNetV3-SSD算法对上述实验的正确性做出了验

证, 实验证明通过对网络结构的调整以及使用双检测

头等手段能够有效地解决算法在训练过程中对分类回

归不友好的问题. 在数据集上对 MobileNetV3-SSD 算

法以及改进后的算法进行 800个 epoch的训练.
为了便于比较算法中位置回归与分类回归的变化

情况以及对整体算法的影响情况, 对训练过程中位置

回归与分类回归的 loss 变化情况进行可视化, 其训练

结果对比如表 1所示.
  

表 1     训练结果对比表
 

Epoch
MobileNet-SSD 本文算法

位置损失 分类损失 位置损失 分类损失

100 1.066 914 797 3.111 261 606 1.065 126 181 2.886 003 184
200 1.025 483 727 2.538 415 424 1.033 130 605 2.418 995 404
300 1.060 274 959 2.627 688 408 1.059 114 933 2.317 253 661
400 0.848 206 937 2.090 683 546 0.863 407 135 1.918 196 213
500 0.863 017 678 2.102 664 709 0.848 778 903 1.516 336 465
600 0.979 661 703 2.431 370 502 0.977 824 986 1.430 396 795
700 0.809 709 013 1.977 009 654 0.796 233 833 1.499 994 962
800 0.811 149 274 1.987 000 942 0.808 602 752 1.389 887 293
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表 1是单检测头算法与本文的双检测头算法在训

练中位置回归与分类回归的损失变化情况. 在训练过

程中前 400 个 epoch 无论是位置损失还是分类损失下

降都较快, 且位置损失在 400 个 epoch 后逐渐趋于平

稳, 而分类损失还在不断的缓慢下降. 由表 1可以看出

本文算法的分类损失相比较于原算法能够有较好的回

归, 且与位置回归的差别有了明显的缩小. 本文提出的

双检测头的思想通过降低分类检测部分的损失有效减

小算法整体训练过程中的损失从而提高算法的精确度.
算法的整体训练对比结果如图 9所示.
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图 9    算法整体训练对比

 

图 9中实线为MobileNetV3-SSD算法的训练 loss
变化情况, 虚线为本文算法的训练 loss变化情况. 从图 9
可以看出本文算法在训练过程中的 loss对比原有算法

有了明显下, 算法的收敛效果较好, 模型的检测精确度

有明显提高.
 3.4   实验结果分析

在 VOC2007_test 测试数据集对下对本文算法进

行测试, 检测精度结果如图 10所示.
 

 
图 10    本文算法评估结果

 

本文算法在 VOC2007_test 测试集上 20 个类的

mAP (平均检测精度) 为 70.08%, 算法的检测速度为

43.85 fps, 在达到了实时性要求的前提下网络的检测精

度有了较大提高.
为了更好地验证算法的可行性, 在相同实验条件

下, 通过对比不同轻量级算法之间的评估结果, 其比较

结果如表 2 所示. 算法使用双检测头在只增加少量计

算参数的情况下能够有效地提升算法的检测精确度,
与同等结构下使用单检测头的算法相比, 平均检测精

确度提高了 2.48%.
由表 2 可得, 本文算法与原有的 VGG16-SSD 算

法相比较在模型精确度仅下降 7.17%的基础上得到的

模型大小缩小了近 10倍. 且本文算法与同类算法 Tiny
YOLOv3 相比模型大小与精确度上都有很大的提高.
所以本文提出的轻量级双检测头目标检测算法具有实

际的应用价值.
  

表 2     算法比较结果
 

算法 模型尺寸 (M) mAP (VOC) (%) FPS
Tiny YOLOv3 33.4 58.4 34
VGG16-SSD 105 77.26 35

MobileNetV3-SSD 21.3 65.2 38
MobileNetV3-SSD-lite 9.9 63.6 43
Fpn-MobileNetV3-SSD 10.2 67.6 42

本文 11.6 70.08 43
 
 

图 11 列出了本文算法与原算法的检测结果对比

图, 可以看出算法对各个类别的检测精确度均有差别,
本文算法在类别准确度与检测物体个数均优于Mobile-
Net-SSD算法.
 

(a) 本文算法检测结果 1 (b) 原算法检测结果 1

(c) 本文算法检测结果 2

(e) 本文算法检测结果 3 (f) 原算法检测结果 3

(d) 原算法检测结果 2

 
图 11    算法检测结果对比图
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 4   结论与展望

文中提出一种基于MobileNet-SSD网络改进的算

法, 使用 Coordinate Attention 模块代替 MobileNetV3-
SSD 网络中的 SE 模块, 对 SSD 算法位置回归与分类

回归分别使用卷积层与全连接层进行处理, 并将分类

回归的特征图与位置回归部分的特征图进行特征融合,
同时提出分组全连接的方法减少全连接层的计算量,
进一步优化算法的性能. 使用 PASCAL VOC2007 与

PASCAL VOC2012数据集对本文算法训练, 相比较于

单检测头本文提出的算法分类损失能够有效地减小,
从而提高了算法的检测精确度, 算法在 VOC2007_test
上取得了 70.08%的精确度, 对比原有的MobileNetV3-
SSD网络, 精确度提升了 2.48%的精确度, 进一步验证

了该方法的有效性.
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