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摘　要: 目标检测广泛使用于计算机视觉领域. 在不同的场景中, 我们需要使用不同的数据集训练模型. 但是, 人工

生成数据集标签非常耗时. 本文提出一种半自动的方法生成数据集标签, 然后按照图像相似度设置的阈值自动筛

选, 最后保留符合要求的图像和对应的标签作为最终的数据集. 实验表明, 该方法可以提高数据集生成标签的速度,

同时确保了准确率.
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Abstract: Object detection is widely used in the field of computer vision. In different occasions, we need to use different

training set to train the model. However, manually generating label is very time consuming. This study proposed a semi-

automatic method to generate labels for dataset, then automatically filter them according to the threshold set by image

similarity, lastly retain the required images and corresponding labels as the final dataset. Experiments show that the

method can both improve the speed and ensure accuracy rate of generating labels for dataset.
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随着科技的进步与发展, 计算机视觉迅速发展. 其

中, 目标检测是计算机视觉领域的一个重要分支, 它的

主要任务是找出图像中的目标对象的位置信息, 判断

目标框中对象的类别, 并为检测到的所有目标在图像

上画出预测边框. 随着深度学习相关技术的快速发展,

计算机视觉领域也不断取得突破[1]. 基于深度学习的目

标检测算法主要分为两类:  一类是 RCNN 系列 ,  如

FastRCNN[2]、FasterRCNN等 two-stage方式, 另一类是

YOLO[3]、SSD[4]等 end-to-end的 one-stage方式. 与传

统方法[5–9]相比, 使用深度学习算法进行目标检测不仅

减少误检、漏检, 还更好的适应复杂场景, 在检测速度

方面也有较大的提升. 针对 one-stage 方式的算法, 如

果我们需要训练目标检测模型但是没有现成的数据集,

传统的做法是使用 LabelImg 等软件人工标注图像[10]

中目标对象的位置, 并标注对象的类别. 对于数据集中

大量的图像, 制作、处理数据集是繁琐耗时的工作. 除

了传统人工标注的做法外, 还可以使用 OpenCV 阈值

过滤的方法[11], 通过提取指定灰度值范围内的部分获

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2019,28(10):8−14 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.007101] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 中国科学院科技服务网络计划 (KFJ-STS-QYZD-058)
Foundation item: Science and Technology Service Network Plan of Chinese Academy of Sciences (KFJ-STS-QYZD-058)
收稿时间: 2019-03-25; 修改时间: 2019-04-18; 采用时间: 2019-04-19; csa在线出版时间: 2019-10-15

8 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7101.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7101.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.007101
http://www.c-s-a.org.cn


得目标位置, 但是这种方式对图像的要求比较高, 如果

图像中的目标对象与背景颜色相近或者背景比较复杂

的时候, 就难以提取出图像中的对象.
基于以上原因, 本文提出一种方法, 通过使用官方

提供的已训练的目标检测模型, 对输入图像批量检测,
实现自动定位图像中的目标物体 ,  记录物体坐标位

置、类别信息作为标签, 以此制作自己的数据集. 以
YOLOv3 算法和 SSD 算法为例, 使用已训练的目标检

测模型, 对数据集中的图像进行初步的目标检测, 记录

检测目标在图像中的位置信息, 数据集中图像的类别

是已知的, 此时可以为数据集中的图像生成相应的标

签. 这种方法可以帮助我们高效地生成模型训练所需

要的数据集, 但是由于已训练模型的数据集与自己的

数据集不同, 导致检测目标定位不够准确, 所以生成的

数据集质量不可预估. 为了提高数据集质量, 本文使用

多种不同的深度学习目标检测算法对自己的数据集进

行目标检测生成标签, 并对检测结果图像进行裁剪、

缩放操作, 再进行图像相似度的对比, 实现高效生成标

签以及筛选符合预期效果图像的功能.

1   算法介绍

1.1   YOLOv3 算法

YOLOv3是一个融合多种先进算法思想构成的目

标检测网络, 通过在 COCO和 ImageNet数据集上联合

训练, 得到能够检测出 80种类别物体的模型. YOLOv3
采用 darknet-19  与  ResNet[12]中残差思想融合的  darknet-
53为网络主干, 网络兼具 ResNet的较高准确率和 YOLO
系列检测速度快的特点, 同时还避免了网络深度过深

导致梯度消失. 此外, YOLOv3  可以在  DarkNet、OpenCV、
TensorFlow  等多种框架中实现. 本论文中使用基于  DarkNet
实现的 YOLOv3算法, 使用 Python和 C++两种语言完

成实验.
YOLOv3运用了类似 FPN的思想, 将原始图像缩放

到 416×416 大小, 然后分别在 13×13、26×26、52×52
这 3 种尺寸的特征图上做目标检测, 最后融合 3 个检

测结果, 这样使得 YOLOv3 在小目标的检测效果上有

所提升. YOLOv3 的每一个网格单元使用 3 个 anchor,
anchor 所在网格在图像中的相对位置为 (cx, cy), 每个

anchor预测 3个边界框, 边界框的长和宽分别为 pw 和

ph. 每个网格单元的每个边界框产生 4 个位置预测值

(tx, ty, tw, th)和 1个置信度. σ 指 Sigmod函数.


bx = σ (tx)+ cx

by = σ
(
ty
)
+ cy

bw = pwetw

bh = pheth

YOLOv3, 使用多个独立的 logistics 代替 Softmax
分类器, 这样使每个预测框可以单独分类, 即使是重叠

物体, 模型也可以检测出来.
1.2   SSD 算法

SSD 算法与 YOLO 系列算法相同都是 one-stage
的算法, 都具有检测速度快的特点. SSD 算法融合了

Fast-RCNN的 anchor思想, 同时对每个 default box还
生成不同横纵比的候选框, 这样减小了漏检的可能.
SSD算法采用预训练模型 VGG16和额外的卷积层, 实
现在不同层次的特征图中进行目标检测, 相当于在不

同尺寸的特征图上多次执行目标检测, 高层特征图检

测大物体, 低层特征图检测小物体, 最后综合各层次的

检测结果 ,  可以更准确的识别图像中的目标物体 .
SSD算法在不同层次的特征图上使用更小的卷积核预

测, 在许多不同横纵比的 defaultbox 中, 选择出满足条

件的一些 prior box与 ground truth box匹配, 最终得到

预测框, 具有比 YOLOv3 算法更高的精度. 但是, SSD
和 YOLOv3 与多数目标检测算法相同, 对小尺寸物体

检测效果不太好. 对于 prior box 等参数需要提前人工

设置, 而且参数的设置对检测的结果会产生影响.

2   数据集介绍

2.1   COCO 数据集

COCO[13]是微软团队提供的一个可以用来进行图

像识别的数据集. COCO中有 80个对象类别和各种场

景类型的图像, 现在有 3种标注类型: 目标实例、目标

上的关键点、图像文字描述, 可以在目标检测、实例

分割、目标关键点追踪等任务中使用.
2.2   ImageNet 数据集

ImageNet[14]数据集是用于计算机视觉领域的大型

图像数据库, 数据集有 1400 多万张图图像, 涵盖 2 万

多个类别, 超过百万的图像有明确的类别标注和图像

中物体位置的标注, 可以在图像分类 (CLS)、目标定

位 (LOC)、目标检测 (DET)、视频目标检测 (VID) 等
任务中使用.
2.3   ILSVRC 数据集

ILSVRC [14]数据集是 ImageNet 数据集的子集,
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ILSVRCCLS-LOC 是 ImageNet 中图像分类和目标定

位的数据集子集, 其中包括 1000个对象类别.
2.4   实验数据集

实验数据集中只包含图像, 这些图像均来自网络

及实际工作过程中长期积累的图像数据.
2.5   数据集格式

YOLOv3 的数据集包括两部分: 标签 labels 和图

像 images, 其中, labels 文件夹中每一个文本文件中存

放的是图像中目标对象的坐标位置信息, 每张图像对

应一个 txt标签 (目标定位)文件, 要求图像名称与目标

定位的 txt标签文件名称必须相同, 并且 labels文件夹

和 images文件夹在同一个目录下. YOLOv3.txt标签文

件的数据格式如下:
 
 

类别

编号

中心点 x
相对坐标

中心点 y
相对坐标

目标框相对

宽度 w
目标框相对

高度 h

 
 

当检测框 boundingbox 的左下、右上坐标分别为

(x1, y1)(x2, y2), 图像的宽和高分别为 W, H, 此时可以

计算: 
x = ((x1+ x2)/2.0)/W
y = ((y1+ y2)/2.0)/H
w = (x2− x1)/W
h = (y2− y1)/H

SSD  的数据集同样包括标签和图像两部分 .
JPEGImages文件夹下存放图像, Annotations文件夹下

存放 xml 格式的标签文件, 并且要求图像的名称与标

签的名称必须一致. SSD 算法中, 还有一个 ImageSets
文件夹下的 main文件夹中存放 test.txt、val.txt、train.
txt、trainval.txt 4个文件, 这 4个文件中分别存放用来

测试、验证、训练、训练和验证的图像文件的文件名

列表. SSD标签文件格式如下:
 
 

类别编号 Xmin 坐标 Ymin 坐标 Xmax 坐标 Ymax 坐标

 
 

然后, 将上面的标签文件处理成 xml 文件的数据

格式如图 1. 与图 1对应的图像如图 2.
但是, xml 格式的标签不能直接在 SSD 算法中使

用, 所以需要对标签文件做处理, 将 xml格式的标签文

件转换成 TensorFlow 统一使用的数据存储格式——
tfrecord 格式. tfrecord 格式文件主要通过 Example 数
据结构存储, 格式如图 3.

 
图 1    SSD算法 xml标签文件格式

 
 

 
图 2    图像与图 1文件对应 (332×500)

3   图像相似度算法

图像相似度检测[15]是对多张图像的内容相似程度

进行分析, 目前广泛应用在图像搜索、图像过滤、目

标识别等领域. 图像相似度对比的方法有很多, 包括:
SIFT 算法[16]、图像直方图相似度、哈希的图像相似

度等方法. 图像直方图方式最简单, 但是图像转为直方

图丢失大量信息, 误判概率比较大. SIFT 算法复杂, 会
产生大量 SIFT 特征向量, 但是能够识别图像不超过

25%的变形. 根据实验的需求, 选择了介于两者算法性
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能、复杂度之间的哈希图像相似度检测算法. 基于哈

希的图像相似度检测算法包括: 均值哈希算法、感知

哈希算法和差异值哈希算法. 以上三种相似度检测算

法分别适用于不同的应用场景. 差异值哈希算法在识

别效果方面优于均值哈希算法, 不如感知哈希算法, 但
是在识别速度方面优于感知哈希算法[17]. 本论文中, 采
用差异值哈希算法[18], 可以在使用较少的时间实现较

好的效果. 使用差异值哈希算法, 首先需要对图像进行

缩放, 可以选择缩放为 8×8、16×16、32×32 不同尺寸

的图像, 然后, 将图像灰度化, 接下来是对图像差异值

的计算, 以缩放尺度 9×8(差异值哈希得到 8×8 的图像

需要缩放成 9×8, 同样 16×16 的需要缩放为 17×16) 为
例, 通过分别对 9×8 图像的每一行中相邻的两个像素

进行相减得到每个像素间的差异值, 最后得到 8×8 的

图像哈希值. 最终, 通过两张图像哈希值的汉明距离计

算, 得到图像的相似度.
 

 
图 3    tfrecord格式

4   架构与流程

目标检测数据集自动生成架构及执行流程如图 4
所示, 分为如下 3个阶段.

阶段一: 获取原始标注图像. 使用基于 DarkNet的
YOLOv3 算法和基于 TensorFlow 的 SSD 算法, 以及

在 COCO数据集上训练的 YOLOv3模型和在 ILSVRC
CLS-LOC 数据集预训练的 SSD 模型. 首先, 将原始数

据集中的图像输入 YOLOv3 模型 ,  检测后得到带

boundingbox 的图像和位置坐标文件, 然后, 对坐标文

件进行初筛, 丢弃未检测到目标的图像. 同时, 将原始

数据集中的图像输入到已经训练好的 SSD模型, 同上,
保留适当的图像集和位置坐标文件, 并且对两种方式

获得的检测图像按照 boundingbox进行裁剪.
阶段二: 图像相似度比较. 利用差异哈希算法, 对

阶段一裁剪后的两个图像集中同名的图像逐一进行相

似度检测, 根据相似度结果, 按照预先设置的阈值, 保
留阈值范围的图像.

阶段三: 人工图像筛查. 通过对原始图像与检测图

像的缩略图快速对比, 对阶段二得到的图像进行人工

筛选, 选择正确的图像与相应的坐标文件, 得到最终的

数据集. 获得的数据集, 作为将来目标检测模型训练的

训练数据集, 使新训练的模型能够正确分类. 对于未检

测到目标的图像, 根据模型在实际场景中是否达到预

期效果, 决定是否对图像进行人工标注, 加入训练数据

集, 增强模型目标检测的能力.
在 SSD 算法中, 传统数据集制作需要人工完成:

图像目标框标注、类别标注并生成 xml 标签文件、

xml文件格式转换为 tfrecord格式等工作. 在 YOLOv3
算法中, 传统数据集制作需要人工完成: 图像目标框标

注、类别标注并生成 txt 文件等步骤. 对比本文方法,
现在只需要快速简单的人工筛查即可替代传统复杂、

耗时的工作. 使用这种方法生成数据集代替人工标注

图像, 不仅加快了标注速度, 而且引入相似度对比、人

工筛查的步骤, 更好的保证了最终数据集的质量.

5   实验过程

以基于 DarkNet的 YOLOv3为例, 需要修改网络结

构 (.cfg) 文件的 batch、division 等参数存放在 cfg 中,
将指明训练集/测试集路径、类别数量、类别名称等信

息的文件存放在 data中.
5.1   实现方法

首先, 将待生成标签的图像输入到已训练的模型
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中, 检测图像中目标物体的位置, 通过在 DarkNet中绘

制预测框命令前添加命令, 将图片路径、预测框的相

对坐标以及目标框相对宽高写入文件, 输出的文件格

式如图 5(a) 所示. 然后将图像的类别编号追加到上述

的坐标位置文件中, 如图 5(b)所示, 坐标位置文件的名

称与图像名称一致.
 

相似度结果 筛选图像

人工筛查

坐标文件

正确图像

训练数据集

裁剪

裁剪

计算

计算

已训练
YOLOv3 模型 坐标文件1

标签集1

YOLOv3 算法
检测结果1 目标图像1

图像集

SSD 算法 检测结果2
目标图像2

已训练
SSD 模型

坐标文件2 标签集2

阶段一：获取原始标注图像

哈希值1 差异1 灰度1 缩放1

哈希值2 缩放2灰度2差异2

差异值哈希算法

输入训练模型

阶段三：人工图像筛查

阶段二：图像相似度比较

距
离
计
算

 

图 4    目标检测数据集生成架构与流程
 

然后, 使用基于 TensorFlow 的 SSD 算法, 直接使

用 SSD[4]论文中提到的在 ILSVRC CLS-LOC数据集上

预训练的 SSD 模型, 将待生成标签的图像输入, 然后

把得到检测结果中目标框的坐标位置等信息整理成

xml格式, 最终通过 Python脚本生成 tfrecord格式标签.
通过前面两步, 得到两组检测结果图像. 最后, 对

以上两组结果图像按照目标框进行裁剪, 如图 6和图 7,

对比两组裁剪后图像的相似度为 17. 输入图像大小对

差异值相似度有影响[17], 经过对 8×8、16×16、32×32
不同尺寸图像的相似度检测结果对比, 8×8的图像在减

少计算量的同时较好的保留图像信息. 将裁剪后的图

像统一大小为 9×8, 再计算相似度, 根据实验测试, 相似

度阈值设置为 30, 当相似度小于阈值的时候, 认为两张

图像相似, 图像和标签是有效的.
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(a) 图像路径和对应图像的坐标位置

(b) 坐标文件 bing_755_121.txt 的内容 
图 5    (a)图像路径和对应图像的坐标位置 (b)坐标文件

bing_755_121.txt的内容
 
 

 
图 6    YOLOv3检测结果裁剪图

 
 

 
图 7    SSD检测结果裁剪图

 

5.2   实验结果

为了避免大量选取 COCO 数据集中包括的物种,
导致测试准确率虚高. 本实验选择猴类图像 3797 张、

鹿类 3530 张、兔子类 2407 张、松鼠类 2122 张、老

虎 227 张以及狼 126 张, 总共选取了约 12 000 张哺乳

类动物的图像, 为其生成标签. 实验分别选择: 1) 单独

使用 YOLOv3 算法, 2) 单独使用 SSD 算法, 3) 同时使

用 YOLOv3和 SSD算法以及相似度对比 3种方法, 为
图像生成标签. 为了实验结果有对比性, 3 组实验使用

相同的数据集. 具体实验结果如表 1所示.
 

表 1     3种方式生成数据集标签情况对比
 

检测方法 图像数目 检测数目 检测率 (%) 检测准确率 (%)
YOLOv3 12 104 8869 73.27 82.6
SSD 12 104 8953 73.97 82.74

YOLOv3+SSD+
相似度对比

8738 7656 87.32 84.42
 
 

使用 YOLOv3+SSD+相似度对比方法时, 数据集

选择 YOLOv3 和 SSD 中均检测到对象的图像集作为

数据集. 检测数目为经过相似度筛选后保留的图像数

目. 检测率为图像检测数目占图像数目的比例. 检测准

确率为准确图像占检测数目的比例.

6   结论与展望

通过实验对比, 可以直观的看出, 当使用 YOLOv3+
SSD+相似度对比的方法, 不仅在生成数据集的速度上

有提升, 而且对目标物体检测的准确率也有一定的提

升. 但是, 这种方法存在不足: 筛选图像的质量依赖相

似度阈值的设置, 如果阈值设置过小, 准确率率提升不

明显, 设置过大, 导致大量的图像和标签被丢弃, 最终

训练的数据量变小, 所以, 此后还需要寻找一种阈值设

置的标准和方法. 另外, 检测图像时可能存在两种算法

出现相同错误的情况, 导致该方法效果下降, 所以通过

加入人工筛查来克服这个缺点. 如果最终数据集过小,
可以适当增大阈值的设置, 之后通过人工筛选过滤掉

不符合要求的图像.
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