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一种具有抗噪性能的圆形目标检测器

蔡钟晟ꎬ陈　 飞ꎬ曾勋勋

(福州大学数学与计算机科学学院ꎬ福建 福州 ３５０１０８)

[摘要] 　 目前许多目标检测模型在噪声环境中都会出现精度下降. 为了提高目标检测模型在噪声环境中的精

度ꎬ本文从两方面提高检测精度. 首先ꎬ提出一个基于残差结构的抗噪特征提取模块ꎬ为后续的网络模块提供支

撑. 其次ꎬ利用目标的先验信息ꎬ针对性地改进模型的锚框设计和损失函数设计. 根据目标的形状先验信息设计

锚框的形状. 将 ＩＯＵ损失函数作为模型的 Ｂｂｏｘ损失函数ꎬ其中 ＩＯＵ 损失项及最小闭包区域根据目标形状先验

信息计算. 实验数据集为血细胞数据集和下旁腺数据集ꎬ基准对照模型为 Ｙｏｌｏｖ３ 和 ＲｅｔｉｎａＮｅｔꎬ同时也可移植到

其他检测模型. 在血细胞数据集环境中ꎬ比较 Ｙｏｌｏｖ３ 的精度由 ６２.７ 提高到 ７５.７. 在下旁腺数据集中同样有所

提升.
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图像质量对基于深度学习的目标检测方法有着较大影响[１]ꎬ但是生产环境中的复杂环境通常难以确

保图像质量. 从而造成许多模型的精度大幅下降. 例如ꎬ噪声环境中经典的 Ｙｏｌｏｖ３[２]模型精度出现大幅下

降ꎬ效果如图 １左所示. 因此本文引入深度残差网络提取图像抗噪特征ꎬ同时结合目标先验形状信息ꎬ实
现在噪声环境下目标的精确识别. 本文的研究目标主要包括血细胞和下旁腺.

因为公共数据集通常目标种类繁多且形状不固定ꎬ所以现有基于深度学习的目标检测器通常都是用

矩形框检测目标ꎬ但血细胞和下旁腺都是近似圆形的目标. 针对这种形状相对较固定的目标ꎬ矩形不是最

好的选择. 本文基于血细胞和下旁腺圆形形状的先验信息ꎬ提出了圆形锚框和圆形 ＩＯＵ损失函数. 充分利

用目标的先验信息ꎬ更好地提取目标特征. 同时本文的方法并不局限于特定模型ꎬ可以在其他模型使用.
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图 １　 血细胞检测结果比较

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｂｌｏｏｄ ｃｅｌｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

１　 相关工作

目前基于深度学习的目标检测算法主要通过两种方式检测目标[３] . 一种是基于锚框 Ａｎｃｈｏｒ 的模型ꎬ
这种模型又可分为一阶段模型和两阶段模型. 一阶段经典模型有 Ｙｏｌｏｖ３ꎬ也就是 ＹｏｌｏꎬＹｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ
的第三版续作. 两阶段经典模型有 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[４－５]和 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ[６]ꎬ两个模型都是 ＲＣＮＮ的续作ꎬ也就

是 Ｒｅｇｉｏｎ Ｗｉｔｈ ＣＮＮ Ｆｅａｔｕｒｅｓ的续作. 另一种是 Ａｎｃｈｏｒ￣ｆｒｅｅ的模型ꎬ也就是无锚框的模型ꎬ通过寻找目标特

征点来确定目标的中心点位置和宽高. 经典模型有 ＦＣＯＳ[７]和 ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ[８]ꎬ也就是 Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｏｎｅ￣
Ｓｔａｇｅ Ｏｂｊｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ和角点检测网络.

锚框概念在 Ｙｏｌｏ９０００[９]中提出ꎬ之后在基于图像的深度学习任务中获得广泛应用[１０] . Ｙｏｌｏ９０００ 为

Ｙｏｌｏ的续作ꎬ也就是 Ｙｏｌｏｖ２. 在 Ｙｏｌｏ９０００ 中锚框的宽和高为根据经验设置的超参数. 之后提出的 Ｙｏｌｏｖ３
中锚框的宽和高通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ[１１]聚类ꎬ也就是 Ｋ 均值聚类获得ꎬ锚框的设置主要依靠目标数据集的先验

信息. 通过修改锚框的设置可以让目标检测召回率有所提升[９] .
关于先验信息的研究有很多. 文献[１２]提出稀疏字典学习对背景特征图进行统计分析和估计ꎬ最后

综合颜色对比度特征和背景特征生成最终的鲁棒显著性图. 文献[１３]提出利用背景先验知识ꎬ用相似性

度量计算得到背景显著性图ꎬ后用能量函数对显著性图进行优化ꎬ提高了算法检测的质量. 文献[１４]提出

将医学先验信息融入图像增强. 通过医学知识判断目标区域的亮度阈值ꎬ以此阈值来对图像进行处理ꎬ得
到增强后的图片ꎬ从而提高模型精度. 文献[１５]提出结合霍夫变换[１６]和 Ｙｏｌｏ９０００ 的方法. 利用霍夫变换

和图像旋转确定目标检测最佳识别角度ꎬ解决 Ｙｏｌｏ９０００ 旋转不变性较差的问题. 文献[１７]提出了一种结

合 ＫＬ散度和形状约束的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ检测方法. ＫＬ散度也就是相对熵. 在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ模型的基础上ꎬ
增加对目标边界框分布的预测ꎬ同时使用 ＫＬ散度度量目标坐标预测分布与真值分布之间的距离ꎬ并将其

作为损失函数优化模型参数ꎬ进一步将数据集中不同类别目标的形状特征作为约束加入损失函数中ꎬ以提

高模型的边界框回归精度.
本文提出的圆形锚框ꎬ针对特定目标ꎬ让目标形状特征和锚框形状一致ꎬ可以更好地利用目标的形状

先验信息ꎬ提取目标特征. 同时ꎬ增加抗噪特征提取网络ꎬ有助于模型在噪声环境中保持精度稳定.

２　 圆形锚框及 ＩＯＵ 损失函数

２.１　 圆形锚框

模型在训练的初始分配正负样本. 正负样本的分配与锚框有密不可分的关系. 正负样本通过锚框与

标注框之间的 ＩＯＵ进行分配. ＩＯＵ 即为交并比ꎬ公式如式(１)所示. 其中 Ｓｉ 为标注框与预测框的交集面

积ꎬＳｕ 为标注框与预测框的并集面积. 通常根据设置的 ＩＯＵ 阈值进行判定ꎬ超过阈值判定为正样本ꎬ否则

判定为负样本. 锚框的形状会对 ＩＯＵ的计算造成影响. 两个圆形框计算出的 ＩＯＵ和两个矩形框计算出的

ＩＯＵ不一定相同. 在相同的回归偏差下ꎬ圆形框的 ＩＯＵ 计算可能会得到更小的 ＩＯＵꎬ进而得到更小的

ｍＡＰ. ｍＡＰ 为 Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ即为各类别 ＡＰ 的平均值ꎬ是目标检测的评价指标. Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ公式如

式(２)所示. 其中 ＴＰ 为检测器判定为正样本且标签也为正样本的样本数据. ＴＰ 与 ＦＰ 的和即为所有检测
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器判定为正样本的样本数据.

ＩＯＵ＝
Ｓｉ
Ｓｕ
ꎬ (１)

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ꎬ (２)

矩形框网络需要回归的参数有中心点(ｘｒꎬｙｒ)ꎬ还有矩形框的高 ｈ和宽 ｗ. 其中 ｘꎬｙ 为轴坐标. 圆形框

网络需要回归的参数同样包含中心点(ｘｃꎬｙｃ)ꎬ以及圆形框的直径 ｄ. 因为矩形框需要回归 ４ 个参数ꎬ而圆

形框只需要回归 ３个参数ꎬ不同参数量难以比较. 因此假设矩形框的宽 ｗ和高 ｈ 相等ꎬ即矩形框都为正方

形. 那么矩形框和圆形框一样ꎬ只需要回归 ３个参数. 以下假设两种情况.

图 ２　 情况 １:缩放偏差

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃａｓｅ １:ｓｃａｌｉｎｇ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

第 １ 种情况如图 ２ 所示:固定中心点( ｘｒꎬ
ｙｒ)和(ｘｃꎬｙｃ)ꎬ只有圆形框的直径 ｄꎬ矩形框的

宽 ｗ 和高 ｈ 有误差. 也就是预测的中心点位置

和标签的中心点位置一样ꎬ只有预测的 ｗꎬｄ 参

数和标签值不一样. 第 ２ 种情况固定宽 ｗꎬ高 ｈ
和直径 ｄ参数ꎬ只有圆形框的中心点(ｘｃꎬｙｃ)和
矩形框的中心点(ｘｒꎬｙｒ)有误差. 也就是预测的

ｗꎬｄ参数和标签值一样ꎬ只有预测的中心点位

置和标签的中心点位置不一样.
图 ２左中绿色框为标注框 ｋ１ꎬ橙色框为预

测框 ｋ２ . ｋ１ 的宽为 ｗ１ꎬｋ２ 的宽为 ｗ２ꎬｗ２ ＝ ２ｗ１ . ｋ１ 和 ｋ２ 有共同的中心点(ｘꎬｙ) . ＩＯＵ 计算公式如式(１)所
示. 根据 ＩＯＵ计算公式ꎬ此时左的 ＩＯＵ为 ０.２５. 右中绿色框为标注框 ｋ１ꎬ橙色框为预测框 ｋ２ . ｋ１ 的直径为

ｄ１ꎬｋ２ 的直径为 ｄ２ꎬｄ２ ＝ ２ｄ１ . ｋ１ 和 ｋ２ 有共同的中心点(ｘꎬｙ) . 根据 ＩＯＵ计算公式可得右的 ＩＯＵ 为 ０.２５. 假
设 ｄ１ ＝ｗ１ꎬｄ２ ＝ｗ２ . 同时假设左的 ｘ等于右的 ｘꎬ左的 ｙ等于右的 ｙ. 即左和右的标签值相同ꎬ预测值相同ꎬ偏
差也相同. 可见在第 １种情况下ꎬ即预测的中心点(ｘꎬｙ)和标签相同ꎬ而预测的 ｗꎬｄ参数和标签不同. 这种

情况下 ＩＯＵ是相同的. 第 ２种情况如图 ３所示.

图 ３　 情况 ２:移位偏差

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃａｓｅ ２:ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

表 １　 圆形框 ＩＯＵ 与矩形框 ＩＯＵ 的对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｉｒｃｕｌａｒ ＩＯＵ ａｎｄ ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ ＩＯＵ

ＩＯＵ Ｒｏｕｎｄ ｂｏｘ Ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ ｂｏｘ

ｓｃａｌｉｎｇ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ０.２５０ ０.２５０
ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ０.２４３ ０.３３３

　 　 图 ３左中绿色框为标注框 ｋ１ꎬ橙色框为预测框 ｋ２ . ｋ１ 的宽为 ｗ１ꎬｋ２ 的宽为 ｗ２ꎬｗ２ ＝ｗ１ . ｋ１ 的中心点为

(ｘ１ꎬｙ１)ꎬｋ２ 的中心点为(ｘ２ꎬｙ２) . ｘ２ ＝ ｘ１＋ｗ１ / ２ꎬｙ２ ＝ ｙ１ . 根据 ＩＯＵ计算公式可得左侧的 ＩＯＵ为 ０.３３３. 右中绿

色框为标注框 ｋ１ꎬ橙色框为预测框 ｋ２ . ｋ１ 的直径为 ｄ１ꎬｋ２ 的直径为 ｄ２ꎬｄ２ ＝ｄ１ . ｋ１ 的中心点为(ｘ１ꎬｙ１)ꎬｋ２ 的
中心点为(ｘ２ꎬｙ２) . ｘ２ ＝ ｘ１ ＋ｄ１ / ２ꎬｙ２ ＝ ｙ１ . 根据 ＩＯＵ 计算公式可得右侧的 ＩＯＵ 为 ０.２４３. 假设 ｄ１ ＝ ｗ１ꎬｄ２ ＝
ｗ２ . 同时假设左的(ｘ１ꎬｙ１)等于右的(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ左的(ｘ２ꎬｙ２)等于右的(ｘ２ꎬｙ２) . 即左和右的标签值相同ꎬ预测

值相同ꎬ偏差也相同. 可见在第 ２ 种情况下ꎬ即预测

ｗꎬｄ参数和标签相同ꎬ而预测的中心点(ｘꎬｙ)和标签

不相同. 这种情况下 ＩＯＵ 是不同的ꎬ且圆形框的 ＩＯＵ
小于矩形框的 ＩＯＵ. 两种情况如表 １所示.

根据表 １ꎬ可以看出圆形框的 ＩＯＵ算法本身不会

—７８—
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带来 ＩＯＵ的提升. 而 ｍＡＰ 的计算与 ＩＯＵ直接相关ꎬＩＯＵ的降低会直接导致 ｍＡＰ 的降低. 在相同的负样本

阈值下ꎬ更低的 ＩＯＵ会使得负样本增多ꎬ介于正样本和负样本之间的忽略样本数量变少. 同时因为 ＩＯＵ可

能的下降ꎬ圆形框之间的 ＩＯＵ算法也不会直接引起 ｍＡＰ 的提升ꎬ在第 ２ 种情况下甚至会降低 ｍＡＰ. 因此

如果模型性能有所提升ꎬ则是因为圆形锚框能更好地提取目标的特征.
２.２　 ＩＯＵ 损失函数

ＩＯＵ损失函数是由Ｒｅｚａｔｏｆｉｇｈｉ和 Ｚｈｅｎｇ等提出的一系列基于交并比 ＩＯＵ的边界框损失函数ꎬ包括ＧＩＯＵꎬ
Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ Ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ以及 ＤＩＯＵ[１８－１９]ꎬＤｉｓｔａｎｃｅ￣ＩＯＵ Ｌｏｓｓ等. 本文基于矩形框的 ＤＩＯＵ[１９]损失

函数提出了圆形框的 ＩＯＵ损失函数. 原本的 ＤＩＯＵ损失函数为:

ｌｏｓｓ＝ １－ｉｏｕ＋ρ
２(ｂꎬｂｇｔ)
ｃ２

ꎬ (３)

式中ꎬｉｏｕ表示目标检测中的交并比. 最后一项中的 ｂ 表示预测框的中心点ꎬｂｇｔ表示标注框的中心

点. ρ２ 表示欧式距离的平方. ｃ表示同时包含预测框和标注框的最小闭包矩形区域的对角线距离.
因为 ｉｏｕ与目标检测任务的指标 ｍＡＰ 直接相关ꎬ所以用 ｉｏｕ 直接作为损失函数相较传统损失函数更

直观ꎬ并且可以解决一些 Ｌｏｓｓ相同ꎬ但 ｉｏｕ值却完全不同的问题[１８] . 但为矩形框设计的 ＤＩＯＵ不能在其他

形状使用ꎬ因为只有矩形有对角线ꎬ而圆形或其他形状没有.
本文对 ＤＩＯＵ损失函数进行改进. 首先是将 ｉｏｕ的计算方法由矩形之间的 ｉｏｕ计算改变为圆形之间的

ｉｏｕ计算. 其次是将损失函数最后一项中的最小闭包区域矩形的对角线距离 ｃ改为最小闭包区域圆形的直

径 ｄ. 损失函数如下所示:

ｌｏｓｓ＝ １－ｉｏｕ＋ρ
２(ｂꎬｂｇｔ)
ｄ２

ꎬ (４)

损失函数也可采用 Ｙｏｌｏｖ３原本的 Ｂｂｏｘ损失函数ꎬ也就是 Ｂｏｕｎｄ Ｂｏｘ 损失函数. 但损失函数中的矩形

框宽 ｗ和高 ｈ的回归要改成圆形框直径 ｄ的回归.

３　 抗噪特征提取模块

因为实际生产环境的复杂条件ꎬ使图像质量无法保证. 目前较为经典的模型ꎬ都会在一定程度上受到

噪声的影响ꎬ造成精度下降. 针对噪声环境ꎬ本文构建抗噪特征提取模块.
由于真实噪声图像的稀缺ꎬ本文通过生成随机标准差的噪声图像ꎬ与原始图像相加获得噪声图像. 由

于实际生产环境中噪声的不确定性ꎬ随机标准差的噪声可以更好地模拟真实环境. 噪声模型采用高斯分

布. 均值为 ０ꎬ标准差为 ０~５５的随机数. 噪声图像表达式如式(５)所示. 其中 ｘ 表示原始图像ꎬｖ表示噪声

图像.
ｙ＝ ｘ＋ｖꎬ (５)

抗噪特征提取模块采用残差网络[２０－２１] . 残差结构公式如式(６)所示. 因此网络只需要学习 Ｆ(ｘꎬｗ)部
分中的 ｗꎬ也就是 ｙ与 ｘ之间的差距. 残差结构的式(６)与图像表达式(５)相似ꎬ可以通过训练 ｗ 使得模型

学习到噪声的分布.
ｙ＝ ｘ＋Ｆ(ｘꎬｗ)ꎬ (６)

图 ４　 抗噪特征提取模块

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ａｎｔｉ￣ｎｏｉｓｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

抗噪特征提取模块中ꎬ肤色区域为 ３×３ 的卷

积层ꎬ绿色区域为激活函数ꎬ土黄色区域为 ＢＮ
层. ●为分辨率相同的特征图相减. 网络整体为

一个残差结构ꎬ最终的输出为输入图像减网络输

出. 如图 ４所示.
模型头部的网络只有两层ꎬ一层 ３×３ 的卷积

和一层 Ｒｅｌｕ激活函数. 尾部网络则只有一层 ３×３
的卷积. 中间部分重叠的网络单元数可以根据情况调整ꎬ本文中间的重叠单元设置了 ２０层.

—８８—
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４　 整体框架及实现算法

以 Ｙｏｌｏｖ３为例ꎬ模型整体框架如图 ５所示. Ｙｏｌｏｖ３ 模型的流程如下:预处理输入图像ꎬ将图像变成固

定大小的输入ꎬ并进行数据增强操作. 然后将图像输入模型ꎬ模型的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ采用 Ｄａｒｋｎｅｔ５３[２] . 输出采用

多尺度的目标检测方法ꎬ即采用 ３个不同尺度的输出ꎬ输出不同尺度的特征图来检测不同尺度的目标. 每
个尺度的特征图上设置对应尺度的锚框. 输出特征图的通道数为(ｎｕｍ＿ｃｌａｓｓ＋５)×３. 其中 ３ 为每个尺度的

特征图上的 Ａｎｃｈｏｒ的数量ꎬｎｕｍ＿ｃｌａｓｓ为检测的目标的类别数目ꎬ５为每个锚框的前后景置信度ꎬ以及对目

标框的 ｘｙｗｈ微调的参数. 损失函数分为 ３ 个部分ꎬ分别是目标分类损失函数ꎬ前后景分类损失函数以及

ｘｙｗｈ的损失函数.

图 ５　 网络模型的整体框架

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

本文在 Ｙｏｌｏｖ３的主干网络之前设计了抗噪特征提取模块ꎬ为后续低质量图像目标识别提供支撑. 同
时利用目标的形状信息ꎬ将锚框设置为圆形. 损失函数的 Ｂｂｏｘ调整部分的损失函数改为圆形 ＩＯＵ损失函

数. 整体网络结构如图 ５所示.
其中肤色区域为 ３×３的卷积层ꎬ绿色区域为激活函数ꎬ土黄色区域为 ＢＮ层ꎬ蓝色区域为卷积层 Ｃｏｎｖꎬ

批量归一化层 ＢＮ和激活函数 Ｒｅｌｕ 构成的网络单元. 􀱉为分辨率相同的特征图进行的对应点相减的操

作ꎬ􀱇为通道拼接操作.

５　 实验与结果

本节实验 Ｂａｓｅｌｉｎｅ为 Ｙｏｌｏｖ３. 实验数据集为血细胞数据集和下旁腺数据集. 下旁腺数据集只有下旁腺

一个类别ꎬ来源于手术ꎬ全腔镜胸乳入路左侧甲状腺叶加峡部切除加中央区淋巴结清扫术的视频ꎬ共有

２ ３５９ 张图像. 血细胞数据集包括 ３个类别ꎬ其中大部分为红细胞ꎬ小部分为白细胞和血小板ꎬ数据集来源

于 ｈｔｔｐｓ: / / ｇｉｔｈｕｂ.ｃｏｍ / Ｓｈｅｎｇｇａｎ / ＢＣＣＤ＿Ｄａｔａｓｅｔ. 共有 ３６４张图像. 如图 ６所示.

图 ６　 血细胞和下旁腺

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｂｌｏｏｄ ｃｅｌｌ ａｎｄ ｉｎｆｅｒｉｏｒ ｐａｒａｔｈｙｒｏｉｄ ｇｌａｎｄ

５.１　 抗噪特征提取模块

在实验中ꎬ首先用对抗噪特征提取模块进行预训练ꎬ预训练结束后ꎬ将预训练参数文件作为初始化文
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件输入抗噪特征提取模块ꎬ训练整个模型. 预训练共 ２０ 轮ꎬ在 ＣＢＳＤ６８ 数据集上进行训练ꎬ噪声标准差设

置为 ０~５５的随机数. 预训练结束后ꎬ将抗噪特征提取模块和后续网络模块联合训练. 共训练 １５０轮ꎬ分为

两个阶段. 第一阶段ꎬ也就是前 １００轮ꎬ冻结抗噪特征提取网络的参数进行训练. 第二阶段ꎬ后 ５０ 轮ꎬ解冻

抗噪特征提取模块的参数进行训练.
Ｙｏｌｏｖ３模型中ꎬ数据集为无噪声的下旁腺数据集时ꎬｍＡＰ 为 ６４.９. 输入 ０ ~ ５５ 的随机噪声ꎬｍＡＰ 为

１５.８ꎬ下降 ４９.１. 数据集为无噪声的血细胞数据集时ꎬｍＡＰ 为 ６２.７. 输入 ０ ~ ５５ 的随机噪声ꎬｍＡＰ 为 ２２.７ꎬ
下降 ４０. 可见 Ｙｏｌｏｖ３在噪声环境精度会大幅下降ꎬ其他经典模型也相同.

结合抗噪特征提取模块后ꎬＹｏｌｏｖ３在噪声的下旁腺数据集中 ｍＡＰ 为 ４９.２ꎬ下降 １５.７. 在噪声的血细胞

数据集中 ｍＡＰ 为 ６６.６ꎬ提高 ３.９. 可见抗噪特征提取模块帮助 Ｙｏｌｏｖ３在噪声环境精度中更加稳定. 实验结

果如图 ７和图 ８所示.

图 ７　 噪声环境中血细胞检测结果比较

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｌｏｏｄ ｃｅｌｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎ ｎｏｉｓｙ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

图 ８　 噪声环境中下旁腺检测结果比较

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｆｅｒｉｏｒ
ｐａｒａｔｈｙｒｏｉｄ ｇｌａｎｄ ｉｎ ｎｏｉｓｙ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

５.２　 圆形锚框和 ＩＯＵ 损失函数

血细胞数据集和下旁腺数据集中目标形状都接近圆ꎬ标注框接近正方形ꎬ因此取矩形锚框的宽高平均

值作为圆形锚框的直径. 这使得圆形锚框接近于矩形锚框的内接圆ꎬ相当于缩小了目标的面积. 因此对圆

形锚框检测是较为不利的.
Ｂｂｏｘ损失函数为 ＩＯＵ损失函数. 实验调整了 Ｂｂｏｘ回归损失在损失函数中的权重ꎬ因为圆形 ＩＯＵ损失函

数本身非常小. 损失函数包括 ３项ꎬ第 １项常数 １ꎬ第 ２项 ＩＯＵ的值域为[０ꎬ１]. 第 ３项可视为预测框与标注框

圆心距离和最小闭包区域圆形直径的比值的平方. 当圆形框不为内含关系时ꎬ最小闭包区域直径 ｄ和圆心距

离的关系为式(７) . 当圆形框为内含关系时ꎬ最小闭包区域直径 ｄ表达式为式(８)ꎬ式(８)中 ｒ为标注框和预测

框中较大圆形框的半径. 因此第 ３项的值域也为[０ꎬ１) . 综合的损失函数式(４)值域为[０ꎬ２) .
ｄ＝ ｒｇｔ＋ρ(ｂꎬｂｇｔ)＋ｒꎬ (７)

ｄ＝ ２ｒ. (８)
因此相较分类损失ꎬ如果权重维持不变ꎬＢｂｏｘ回归部分损失将过于微小. 损失函数完全由分类任务主

导ꎬ分类与回归损失会失衡. 上述参数设置下在血细胞数据集中 ｍＡＰ 为 ７５.７ꎬ相较 Ｂａｓｅｌｉｎｅ的 ６２.７提高了

１１.４. 同样的设置在下旁腺数据集上进行测试ꎬ得到最高 ｍＡＰ 为 ７５.３ꎬ相比较原本 Ｂａｓｅｌｉｎｅ 的 ６４.９ꎬ提高

—０９—
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了 １０.４. 实验结果如图 ９和图 １０所示.

图 １０　 下旁腺检测结果比较

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｉｎｆｅｒｉｏｒ ｐａｒａｔｈｙｒｏｉｄ ｇｌａｎｄ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ
图 ９　 血细胞检测结果比较

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｂｌｏｏｄ ｃｅｌｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ

５.３　 消融实验和对比实验

消融实验如表 ２和表 ３所示. 从表中可以看出抗噪特征提取模块能帮助模型在噪声环境中保持精度稳

定ꎬ并且抗噪特征提取模块在干净环境中也不会影响精度. 圆形锚框和 ＩＯＵ损失函数在两个数据集中都有效

提高了模型精度. 采用 Ｙｏｌｏｖ３在下旁腺数据集中训练一轮耗时约为 ２６３ ｓꎬ训练 １００轮ꎬ耗时约为 ４３８ ｍｉｎ. 在
血细胞数据集中训练一轮耗时约为 ２７ ｓꎬ训练 １００轮ꎬ耗时约为 ４５ ｍｉｎ. 对比实验如表 ４和表 ５所示. 从表中

可以看出ꎬ本文将方法应用在 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ和 Ｙｏｌｏｖ３上ꎬ相比较原本的模型ꎬ都取得了效果的提升.
表 ３　 下旁腺数据集中 Ｙｏｌｏｖ３ 的实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｙｏｌｏｖ３ ｉｎ ｉｎｆｅｒｉｏｒ
ｐａｒａｔｈｙｒｏｉｄ ｇｌａｎｄ ｄａｔａｓｅｔ

ｍＡＰ Ｂａｓｅｌｉｎｅ
Ａｎｔｉ￣ｎｏｉｓｅ

ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ

Ａｎｔｉ￣ｎｏｉｓｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ＋
Ｒｏｕｎｄ ｂｏｘ＋ＩＯＵ ｌｏｓｓ

Ｃｌｅａｎ ｉｍａｇｅ ６４.９ ６６.２ ７５.３
Ｎｏｉｓｙ ｉｍａｇｅ １５.８ ４９.２ ７３.３

表 ２　 血细胞数据集中 Ｙｏｌｏｖ３ 的实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｙｏｌｏｖ３ ｉｎ ｂｌｏｏｄ
ｃｅｌｌ ｄａｔａｓｅｔ

ｍＡＰ Ｂａｓｅｌｉｎｅ
Ａｎｔｉ￣ｎｏｉｓｅ

ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ

Ａｎｔｉ￣ｎｏｉｓｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ＋
Ｒｏｕｎｄ ｂｏｘ＋ＩＯＵ ｌｏｓｓ

Ｃｌｅａｎ ｉｍａｇｅ ６２.７ ５９.８ ７５.７
Ｎｏｉｓｙ ｉｍａｇｅ ２２.７ ６６.６ ７３.０

表 ４　 血细胞数据集中不同模型对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｂｌｏｏｄ ｃｅｌｌ ｄａｔａ ｓｅｔ

ｍＡＰ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＧＡ[２２] Ａｔｓｓ[２３] Ｆｏｖｅａｂｏｘ[２４] ＬｉｂｒａＲＣＮＮ[２５] ＲｅｔｉｎａＮｅｔ[２６] Ｏｕｒ＋ＲｅｔｉｎａＮｅｔ Ｙｏｌｏｖ３ Ｏｕｒ＋Ｙｏｌｏｖ３

Ｃｌｅａｎ ｉｍａｇｅ ７８.０ ７９.６ ７７.８ ７５.１ ７３.３ ７５.７ ８１.２ ６２.７ ７５.７
Ｎｏｉｓｙ ｉｍａｇｅ ５２.５ ５９.１ ５４.５ ５０.７ ６５.７ ４８.１ ７２.７ ２２.７ ７３.０

表 ５　 下旁腺数据集中不同模型对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｂｌｏｏｄ ｃｅｌｌ ｄａｔａ ｓｅｔ

ｍＡＰ ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ Ｓｓｄ[２７] Ｆｃｏｓ Ｆｏｖｅａｂｏｘ Ｄｃｏｎｖ[２８] ＲｅｔｉｎａＮｅｔ Ｏｕｒ＋ＲｅｔｉｎａＮｅｔ Ｙｏｌｏｖ３ Ｏｕｒ＋Ｙｏｌｏｖ３

Ｃｌｅａｎ ｉｍａｇｅ ７４.６ ６６.５ ６４.６ ７９.８ ７１.４ ７４.７ ８０.５ ６４.９ ７５.３
Ｎｏｉｓｙ ｉｍａｇｅ ５５.７ ４９.４ ３８.５ ６８.１ ４５.９ ３８.４ ８９.３ １５.８ ７３.３

—１９—
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６　 结论

本文提出了基于残差结构的抗噪特征提取模块ꎬ以及更适合检测圆形目标的圆形锚框和 ＩＯＵ 损失函

数. 结合抗噪特征提取模块后ꎬ在噪声环境中网络的检测精度相比较传统模型更加稳定. 检测圆形目标

时ꎬ采用圆形锚框及 ＩＯＵ损失函数可以提高模型的精度. 本文的方法在下旁腺数据集和血细胞数据集上

进行验证. 当数据集带有随机噪声ꎬ抗噪特征提取模块可以帮助网络保持精度基本稳定ꎬ只比在干净环境

下的精度略低. 实验的两个数据集目标形状都接近圆形ꎬ在其他形状近似圆形的目标也适用该模型. 大部

分的水果检测分类以及相对接近圆形的人脸检测都可以使用. 在两个数据集上采用圆形锚框及 ＩＯＵ损失

函数ꎬ模型精度都有所提高. 以上实验基于 Ｙｏｌｏｖ３ 和 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 都有较好的效果ꎬ同时该方法并不局限于

Ｙｏｌｏｖ３和 ＲｅｔｉｎａＮｅｔꎬ可用于其他检测模型.
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