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Abstract　WiththematurityofUAV (unmannedaerialvehicle)technology,vehiclesequippedwith
camerasarewidelyusedinvariousfields,suchassecurityandsurveillance,aerialphotographyand
infrastructureinspection．Itisimportanttoautomaticallyandefficientlyanalyzeandunderstandthe
visualdatacollectedfromvehicles．Theobjectdetectionalgorithmbasedondeepconvolutionalneural
networkhasmadeamazingachievementsinmanypracticalapplications,butitisoftenaccompaniedby
greatresourceconsumptionandmemoryoccupation．Thus,itischallengingtorundeepconvolutional
neuralnetworksdirectlyonembeddeddeviceswithlimitedcomputingpowercarriedbyvehicles,

whichleadstohighlatency．Inordertomeetthesechallenges,anovelpruningalgorithmbasedon
iterativesparsetrainingisproposedtoimprovethecomputationaleffectivenessoftheclassicobject
detectionnetworkYOLOv３ (youonlylookonce)．Atthesametime,differentdataenhancement
methodsandrelatedoptimizationmeansarecombinedtoensurethattheprecisionerrorofthedetector
beforeandaftercompressioniswithinanacceptablerange．Experimentalresultsindicatethatthe
pruningschemebasedoniterativesparsetrainingproposedinthispaperachievesaconsiderable
compressionrateofYOLOv３ withinslightlydeclineinprecision．TheoriginalYOLOv３ model
contains６１．５７MB weightsandrequires１３９．７７GFLOPS(floatingＧpointoperations)．With９８．７２％
weightsand９０．０３％ FLOPSreduced,ourmodelstillmaintainsadecentaccuracy,withonly２．０％
mAP(meanaverageprecision)loss,whichprovidessupportforrealＧtimeapplicationofUAVobject
detection．
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loss



摘　要　随着无人机技术的成熟,配备摄像头的无人机被广泛应用于各个领域,自动高效地分析和理解

从无人机收集的视觉数据非常重要．基于深度卷积神经网络的目标检测算法在许多实际应用上取得了

惊人的成绩,但往往伴随着巨大的资源消耗和内存占用．因此,对于无人机上携带的计算能力受限的嵌

入式设备来说,直接运行深度卷积神经网络非常具有挑战性．为了应对这些挑战,以经典的目标检测方

法 YOLOv３(youonlylookonce)为例,基于迭代稀疏训练的剪枝方式可以实现有效的模型压缩,同时

通过组合不同数据增强方式与相关优化手段保证压缩前后检测器精度误差在可接受范围内．实验结果

证明,基于迭代稀疏训练的剪枝方法在 YOLOv３上取得了非常可观的压缩效果,并且将精度误差控制

在了２％以内,为无人机目标检测实时应用提供了支持．

关键词　YOLOv３算法;模型压缩;迭代稀疏训练;数据增强;精度误差小

中图法分类号　TP３９１

　　随着无人机(unmannedaerialvehicle,UAV)
技术的成熟,配备摄像头和嵌入式系统的无人机已

被广泛应用于各个领域,包括农业、安防与监视[１]、
航空摄影[２]和基础设施检查[３]等．这些应用要求无

人机平台能够感知环境,理解分析场景并作出相应

的反应,其中最基础的功能就是目标自动高效检测．
基于深度网络的目标检测器[４Ｇ８]通过卷积神经网络

自动提取图像特征,大大提高了目标检测的性能．按
照有没有利用候选区域,目标检测主要分为两大阵

营:基于候选区域检测阵营与不基于候选区域检测

阵营(如 CornerNet[９],CenterNet[１０]等)．基于候选

区域检测阵营根据候选框处理手段又可以分为２阶

段目标检测(如 RＧCNN(regionconvolutionalneural
network)[１１Ｇ１３],RＧFCN(regionＧbasedfullyconvolutional
network)[１４]等)和１阶段目标检测(如 YOLO(you
onlylookonce)[１５Ｇ１７],SSD(singleshot multibox
detector)[１８],RetinaNet[１９]等)．

检测性能提高的同时也带来了巨大的资源消耗

和内存占用,这对计算能力受限的无人机处理平台

来说是不友好的:１)模型大小．深度卷积神经网络强

大的特征表达能力得益于数百万个可训练的参数,
如 VGGＧ１６ 网络,参数数量 １．３ 亿 多,需 要 占 用

５００MB空间,这对嵌入式设备来说是很大的资源负

担．２)计算量．深度卷积神经网络前向推理的过程需

要执行大量的浮点运算,VGGＧ１６(visualgeometry
group)网络完成一次图像识别任务需要３０９亿次浮

点运算,这对于计算资源有效的嵌入式设备来说是

巨大的挑战．３)推理时间．对于一张高分辨率的输入

图像来说,嵌入式平台执行深度卷积神经网络前向

推理过程是非常耗时的,可能要几分钟才能处理一

张图像,这对于实时应用来说是不可接受的．
因此,很多研究者通过模型压缩方式减小模型

复杂度,减少模型参数量与计算量,加快模型前向

推理速度．其中比较经典的方法包括模型结构优

化[２０Ｇ２３]、低 秩 分 解[２４Ｇ２５]、模 型 剪 枝[２６Ｇ２７]、模 型 量

化[２６,２８]、知识蒸馏[２９]等．模型压缩方法在降低模型

参数量和计算量的同时,势必会带来一定的精度损

失．对于无人机场景目标检测来说,如何在保持精度

基本无损的情况下,进行最大限度的模型压缩是关

键的．
针对上述问题,本文提出了一种基于迭代稀疏

训练的模型压缩方法,其主要贡献有３个方面:

１)通过迭代稀疏训练的方式,对经典目标检测

网络 YOLOv３进行通道和层协同剪枝,可以在保持

精度基本无损的情况下实现最大限度的模型压缩;

２)通过组合不同数据增强方式增加了数据集

分布的复杂性和多样性,结合一些优化手段(Tricks),
提高了无人机场景下目标检测网络 YOLOv３的泛

化性能;

３)实验证明,该方法对于无人机场景下目标检

测网络 YOLOv３模型压缩效果明显,在保证精度基

本无损的情况下可以实现最大限度的模型压缩,而
且可以极大地加速模型的前向推理过程,使得模型

实时应用成为可能．

１　相关工作

１．１　目标检测

２０１３年以前,目标检测问题通过手工设计的特

征算子与滑动窗口方式解决,处理速度慢、效果不鲁

棒,难以满足实际工业需求．２０１４年,Girshick等人[１１]

提出RＧCNN算法,使用深度卷积神经网络完成对

输入图像的特征提取工作,紧接着一系列基于深度

卷积神经网络的检测算法出现,包括基于２阶段的

检测算法FastRＧCNN[１２],FasterRＧCNN[１３],Mask
RＧCNN[６],RＧFCN[１４]等,以及 １ 阶段的检测算法
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YOLO[１５Ｇ１７],SSD[１８],RetinaNet[１９]等．随着检测算法

的发展,研究者们逐渐发现基于候选区域的目标检

测存在一定的缺陷,因此出现了不基于候选区域的

目标检测器,典型的有 CornerNet[９],CenterNet[１０]

等算法．
１．１．１　基于２阶段的目标检测器

基于２阶段的目标检测过程主要由２部分组成,
首先生成包含感兴趣区域的高质量候选框,然后通

过进一步分类与回归获得检测结果．RＧCNN 是２阶

段检测器的基础,首先使用深度网络提取图像特征,
然后基于选择搜索[３０]生成候选区域,最后通过支持

向量机(supportvectormachine,SVM)分类器对候

选区特征进行分类从而得到最终的检测结果．RＧCNN
不能进行端到端训练,随着网络的发展,逐渐形成了

较为成熟的FasterRＧCNN检测算法,后续的改进和

提升基本都是基于FasterRＧCNN进行的．以 RＧCNN
算法为代表的２阶段检测器经过不断的发展和改

善,尤其是加入 RPN(regionproposalnetwork)[１３]

结构以后,检测精度越来越高,计算复杂度也越来较

高,检测速度较慢,难以满足实时应用的需求．因此

一般计算能力受限的嵌入式平台不会使用２阶段检

测器进行部署应用．
１．１．２　基于１阶段的目标检测器

不同于２阶段检测器,１阶段检测器不包含候

选区域生成步骤,直接对预定义锚框对应的特征进

行分类和回归以得到最终的检测结果．这种方法相

比２阶段检测器来说性能有一定的下降,但速度有

明显提升．YOLO[１５]首先对训练样本聚类得到候选

框,使用这些预定义的候选框密集地覆盖整个图像

空间位置,然后提取输入图像的特征并对预定义的

候选框进行分类和回归．SSD[１８]通过长宽及长宽比

来预定义锚框,为提升１阶段检测器的性能瓶颈,

SSD从多个尺度特征层出发,同时对预定义的候选

框进行类别概率学习以及坐标位置回归,有效提升

了检测性能．后续提出的 RetinaNet[１９]引入focal
loss函数来解决类别不平衡问题,１阶段检测器性

能有了进一步的提升．
１阶段检测器中 YOLO 系列算法运行速度非

常快,可以达到实时应用级别,但精度差强人意．后
续 YOLOv２[１６],YOLOv３[１７]的出现,将精度进行了

大幅提升．特别是 YOLOv３,借鉴了 ResNet(residual
network)[３１]的残差思想和 FPN(featurepyramid
network)[３２]的多尺度检测思想,在保持速度优势的

前提下,进一步提升了检测精度,尤其加强了对小目

标的识别能力．在实际部署中,由于非常好的速度∕
精度均衡性和高度的集成性、灵活性,YOLOv３成

为工业界最受欢迎的模型之一．
１．１．３　不基于候选区域的目标检测

２阶段检测器与１阶段检测器都基于候选框进

行分类与回归,实际应用中,很多研究者发现如果候

选框设置不合适,可能影响检测器的性能．因此,不
基于候选区域的目标检测方法被提出,这些方法

将目标检测任务转换为关键点检测与尺寸估计．
CornerNet[９]将目标检测任务转换为左上角和右下

角的关键点检测任务;ExtremeNet[３３]将目标检测任

务转换为检测目标的４个极值点;CenterNet[１０]将

左上角、右下角和中心点结合成为三元组进行目标

框的判断;FoveaBox[３４]则借鉴了语义分割思想,对
目标上每个点都预测一个分类结果,物体边界框通

过预测偏移量得到．不基于候选区域的目标检测器

的成功主要得因于 FPN 和focalloss结构,但与２
阶段检测器和级联方法的检测精度仍然有差距,在
灵活性和检测速度上也没有明显优势．因此,目前工

业部署应用不是特别广泛．当然,作为一种新的检测

思路,随着方法本身的发展,相信未来将会有更多的

应用．
１．２　模型压缩

在资源有限的设备上部署深度网络模型时,模
型压缩是非常有效的工具,常用的模型压缩方法主

要包括模型结构优化[２０Ｇ２３]、低秩分解[２４Ｇ２５]、模型剪

枝[２６Ｇ２７]、模型量化[２６,２８]、知识蒸馏[２９]等．模型结构优

化是指通过使用轻量化的网络结构来降低模型计算

量,但这样会导致模型表达能力下降,从而造成性能

下降．低秩分解将原始网络权值矩阵当作满秩矩阵,
用若干个低秩矩阵的组合来替换原来的满秩矩阵,
低秩矩阵又可以分解为小规模矩阵的乘积,从而实

现模型压缩和加速．模型量化主要利用３２b表示权

重数据存在的冗余信息,使用更少位数表示权重参

数,从而实现模型压缩和加速．上述２种方法在压缩

率较高时,都面临精度损失大的问题．知识蒸馏通过

学生网络对老师网络的拟合得到一个更加紧凑的网

络结构,以再现大型网络的输出结果．学生网络的选

择与设计,以及学习老师网络的哪些信息依然是一

个值得考虑的问题．模型剪枝指对一个已训练好的

高精度复杂模型,通过一种有效的评判手段来判断

参数的重要性,将不重要的连接进行裁剪以减少参

数冗余,从而实现模型压缩和加速．
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Denil等人在文献[３５]中提出很多深度卷积神

经网络中存在显著冗余,仅仅使用很少一部分(５％)
权值就足以预测剩余的权值,因此模型剪枝可以实

现非常可观的压缩率．针对无人机场景数据集,本文

选择速度∕精度均衡的 YOLOv３作为基础检测模

型,通过模型剪枝来进行压缩和加速,以获得可在算

力有限的嵌入式平台部署应用的快速准确检测模型．
１．３　数据增强

数据增强的目标是增加输入图像的可变性,以
使模型对从不同环境获得的图像具有更高的鲁棒

性．常用的２种数据增强方式包括空间几何变换与

像素颜色变换[３６Ｇ３９],其中图像平移、旋转、缩放以及

图像亮度、对比度、饱和度是比较常用的．上述提到

的数据增强方法都是基于像素级别的,对于无人机

场景下的稠密小目标检测任务来说提升作用有限．
Kisantal等人在文献[４０]中通过剪切粘贴方式来增

加小目标数量,该种方法对稠密分布的小目标效果

不明显．此外,一些研究员提出使用多张图像一起执

行数据增强的方法．Mixup[４１]对任意２张训练图像

进行像素混合从而起到正则化效果;Mosaic[４２]任意

混合４张训练图像作为一张新的图像参与训练．这２
种方法混合了不同的上下文信息,有效提升了数据

集的场景复杂性,从而提升了模型的检测性能．本文

除了使用基础的空间几何变换与像素颜色变换增强

方式外,巧妙结合了 Mixup和 Mosaic两种增强方

式,进一步提升了 YOLOv３在无人机场景下的检测

精度．

２　基于迭代稀疏训练的模型剪枝

深度卷积神经网络主要模块包括卷积、池化、激
活,这是一个标准的非线性变换模块．网络层数加

深,意味着更好的非线性表达能力,可以学习更加复

杂的变换从而拟合更加复杂的特征输入．因此,对于

同一场景数据集来说,网络越复杂,通常意味拟合能

力越强,效果越好．而复杂模型参数量大,推理速度

慢,对于嵌入式平台部署应用来说是一个很大的挑

战．文献[３５]还提出这些剩下的权值甚至可以直接

不用被学习,也就是说,仅仅训练一小部分原来的权

值参数就有可能达到和原来网络相近甚至超过原来

网络的性能．受此启发,本文对一个特征表达能力强

的复杂模型通过迭代稀疏训练的方式,巧妙结合层

剪枝和通道剪枝,在保持检测精度的同时,实现了模

型极大比例的压缩,剪枝流程如图１所示:

Fig．１　Theprocessofiterativesparsetraining
图１　迭代稀疏训练流程图

２．１　网络结构

在实际部署应用中,由于非常好的速度、精度均

衡和高度的集成性、灵活性,YOLO 系列模型成为

最受欢迎的模型之一．YOLOv３借鉴了 ResNet[３１]

的残差思想和FPN[３２]的多尺度检测思想,在保持速

度优势的前提下,进一步提升了检测精度,尤其加强

了对小目标的识别能力．如图２所示为 YOLOv３网

络结构,该结构由大量１×１卷积、３×３卷积与残差

结构组成,我们把每个这样的结构作为一个单元称

为CR块．在检测部分,YOLOv３引入了特征金字塔的

思想,采用３个不同尺度的特征图进行检测,以应对

目标尺度变化大的问题．本文基础模型基于 YOLOv３
进行,相比Zhang等人在文献[４３]中基于 YOLOv３Ｇ
SPP３(spatialpyramidpooling)开展的工作,同样

剪枝率下本文模型参数量更少,推理速度更快,精度

更高．
２．２　数据增强

数据增强是目标检测中常用的不需要增加太多

训练成本但可以有效提升模型性能的方法．Mixup[４１]

是一种新的数据增强策略,通过对任意２张训练图

像进行像素混合来对神经网络起到正则化的效果,
可以提高网络对空间扰动的泛化能力,有助于提升
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Fig．２　ThenetworkstructureofYOLOv３
图２　YOLOv３网络结构

检测精准率．Rosenfeld等人在文献[４４]中做过一个

非常有趣的实验,称为“房间里的大象”,将包含大象

的补丁图像随机放置在自然图像上,使用现有的物

体检测模型进行检测,发现效果并不理想．Zhang等

人在文献[４５]方案中将 Mixup应用于目标检测,有
效提升了模型对“房间里的大象”现象的鲁棒性．如
式(１)所示为 YOLOv３损失函数:

Lloss(b,̂b,c,̂c,o,̂o)＝
１
N

(αLloc(b,̂b)＋βLcls(c,̂c)＋γLobj(o,̂o)),(１)

其中,N 表示匹配到的默认框数目,b,c,o分别表示

与标注框匹配到的候选框的坐标、类别置信度和目

标置信度,̂b,̂c,̂o 分别表示标注框的坐标、类别与目

标信息．

增加了 Mixup数据增广策略之后 YOLOv３的

损失函数为:

Lloss(b,􀭹b,c,􀭴c,o,􀭹o)＝ρLloss(b,̂b１,c,ρ̂c１,o,ρ̂o１)＋

　(１－ρ)Lloss(b,̂b２,c,(１－ρ)̂c２,o,(１－ρ)̂o２),(２)

ρ~U[０,１),

􀭹x＝ρx１＋(１－ρ)x２,

􀭹b＝̂b１∪̂b２,

􀭴c＝ρ̂c１∪(１－ρ)̂c２,

􀭹o＝ρ̂o１∪(１－ρ)̂o２,
其中,xi 表示原始图像的坐标向量,ρ 表示混合因

子,服从均匀分布U[０,１),􀭹b,􀭴c,􀭹o 分别表示经过

Mixup混合后的标注框的坐标、类别与目标信息．
Mosaic[４２]是另一种有效的多张图像混合的数据
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增强方法,通过混合４张不同图像的上下文信息,有
效提升数据集的场景复杂性,有助于提升检测召回

率．假设混合后的图像分辨率为S×S,首先创建一

个２S×２S 的大图,则混合图像的中心点坐标xc,

yc~U[S×０．５,S×１．５],随机从训练集中选取４张

图像,原图像坐标换算得到混合图像,然后中心裁剪

得到最终的增强图像．混合图像左上、右上、左下和

右下４张图像坐标范围为

左上角坐标:

ximg１_start,yimg１_start,ximg１_end,yimg１_end＝
max(xc－wimg１,０),max(yc－himg１,０),xc,yc;

右上角坐标:

ximg２_start,yimg２_start,ximg２_end,yimg２_end＝xc,

max(yc－himg２,０),min(xc＋wimg２,２×S),yc;
左下角坐标:

ximg３_start,yimg３_start,ximg３_end,yimg３_end＝
max(xc－wimg３,０),yc,xc,min(yc＋himg３,２×S);

右下角坐标:

ximg４_start,yimg４_start,ximg４_end,yimg４_end＝xc,yc,

min(xc＋wimg４,２×S),min(yc＋himg４,２×S)．
(３)

其中,x,y,w,h 分别表示图像的横纵坐标、宽和高．
Mixup通过任意２张图像的像素混合可以有效

提升检测精准率,Mosaic通过任意４张图像拼接混

合可以 有 效 提 升 检 测 召 回 率,本 文 将 Mixup 和

Mosaic这２种数据增强策略进行巧妙结合,获得了

检测精准率和召回率的大幅提升．在训练时,首先加

载batchsize张训练图像,然后对每张图像按照一定

概率选择数据增强策略,其中包含只进行 Mixup增

强、只进行 Mosaic增强、同时进行 Mixup和 Mosaic
增强与 Mixup和 Mosaic增强都不执行这４种方式．
需要特别注意的是在选择与其他图像结合时,需要

从batch 以外的图像中选择．对batch 中的每张图像

都执行上述操作,直至最后得到新生成的batchsize
张增强图像参与模型训练,上述组合增强策略为

dataaug＝a１mixup＋a２mosaic＋
a３(mixup＋mosaic)＋a４None． (４)

２．３　模型剪枝

模型剪枝通过对高精度复杂模型进行冗余参数

修剪,从而得到计算量和参数量有效降低的轻量化

模型．除了２．２节提到的数据增强策略外,本文参考

He等人在文献[４６]方案中的设置,在 YOLOv３训

练过程中加入了相关优化方法,其中包括多尺度训

练、大的批处理尺寸、热启动、余弦学习率衰减法

(coslrdecay)、标签平滑(labelsmooth)等,有效提

高了模型的精度．将该模型作为剪枝基准模型,依次

通过迭代稀疏、层剪枝、微调与迭代稀疏、通道剪枝、
微调(finetune)的过程,最终得到了不同剪枝比例的

可部署模型,剪枝流程如图１所示．
２．３．１　稀疏训练

模型剪枝需要选择可评估权重重要性的指标来

剪枝不重要的结构．本文采用批归一化层(batch
normalization,BN)中的缩放因子γ 的绝对值度量

权重的重要程度．BN层的标准化公式为

y＝γ×
x－μ
σ２＋ε

＋β． (５)

其中,μ 和σ２ 为统计参数,分别表示批处理中数据

的均值和方差;γ 和β为可训练参数,分别对归一化

分布进行缩放与平移,从而保留原始学习到的特征．
基于BN层原理,缩放系数γ 主要用来保留归一化

操作前的特征,因此可以作为评估权重重要程度的

指标因子．
如果权重分布不稀疏将不利于模型剪枝,需要

通过外力强制稀疏化,L１正则化约束是常用的稀疏

化方法．加入L１正则后 YOLOv３的损失函数为:

Lsparsity＝Lloss(b,̂b,c,̂c,o,̂o)＋∂∑
γ∈Γ

g(γ),

g(γ)＝ γ ．
(６)

其中,∂为正则化系数,平衡２个损失项之间的关系．
由于添加的 L１正则项梯度不是处处存在的(在０
点导数不存在),因此我们使用次梯度下降[２７]作为

L１正则项的优化方法．
２．３．２　层剪枝

如图２所示为 YOLOv３的标准网络结构,特征

提取部分由大量１×１卷积、３×３卷积与残差结构

构成,我们把每个这样的结构作为一个单元称为

CR块．实际剪枝操作过程中,为保证 YOLOv３结构

完整,CR块作为一个整体参与．YOLOv３结构中一

共有２３个CR单元,权重重要程度统计时,我们选

择CR单元的均值作为评估剪枝与否的指标,剪掉

均值较低的单元．层剪枝是一种非常粗糙的剪枝方

法,按照单元裁剪的方式可能会带来较大的精度损

失,因此实际剪枝过程中我们通过观察γ 的变化趋

势设置需要剪枝的 CR单元比例,通常不会一次剪

掉太多,每次迭代按照５０％的概率进行剪枝．通过稀

疏训练 层剪枝 微调的迭代过程,保证每次剪掉一

些CR单元后,其精度损失可以通过微调补偿回来．
图３为层剪枝后的 YOLOv３网络结构图,具体剪枝

参数设置见３．３节．
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Fig．３　ThenetworkstructureofYOLOv３afterpruning
图３　YOLOv３剪枝后的网络结构

２．３．３　通道剪枝

层剪枝之后我们得到了相对稳定的网络结构,
此时通过通道剪枝对其进行进一步修剪．首先需要

定义全局剪枝率λ,表示需要剪枝的通道数占总通

道数的比例,同时可以换算出全局剪枝率λ 对应γ
的阈值π１．为防止通道剪枝时某些层被全部剪掉,需
要另外设置一个保护阈值β,表示每层中至少需要

保留多少比例的通道,同理也可以换算出每层中对

应γ 的阈值π２．当且仅当γ＜π１,γ＜π２ 同时满足

时,该通道可以剪枝．直接使用较大的剪枝率会损失

较多的精度,因此通道剪枝时我们通过分析稀疏训

练后γ 的分布,按照３０％的比例设置参数量剪枝率

并迭代执行稀疏、通道剪枝、微调的过程,使得由于

剪枝带来的精度下降可以通过微调补偿回来,从而

得到精度损失较小的轻量化模型．

２．３．４　微　调

在执行完一次层剪枝或通道剪枝后,或多或少

都会带来精度损失,一定程度的精度损失可以通过

后续的微调补偿回来．本文我们是通过迭代稀疏训

练进行剪枝的,因此在每一次剪枝之后必须通过微

调来补偿剪枝带来的精度损失,才能不影响下一次

迭代的稀疏训练．

３　实验结果与分析

本文提出了一种基于迭代稀疏训练的模型剪枝

方法．实验证明,该方法可以获得精度和速度兼备的

检测模型．其中,模型训练环境均基于 Pytorch框

架,服务器配置为Intel􀆿 Xeon􀆿 CPUE５Ｇ２６４０v４＠
２．４０GHz,１２８GRAM,４块 GTX１０８０Ti．
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３．１　数据集和评价指标

VisDroneＧDET２０１９[４７]是一个典型的无人机目

标检测应用数据集．该数据集包含８５９９张来自无人

机平台从不同高度、不同光照条件下收集的图像,涉
及包含人、车在内的１０个类别(pedestrian,person,

car,van,bus,truck,motor,bicycle,awningＧtricycle,

tricycle),是一个非常有挑战的数据集．其中训练集

６４７１张、验证集５４８张、测试集１５８０张,由于测试

集标注未开放下载,因此本文中模型都是基于训练

集训练、验证集评估的．
模型评估标准与文献[４３]中保持一致,我们主

要评估输入分辨率为６０８×６０８像素下模型的参数

量、计算量(floatingＧpointoperations,FLOPS)、交
并比(intersectionoverunion,IOU)在０．５下的精度度

量指 标 F１Ｇscore和 平 均 精 度 均 值 (meanaverage
precision,mAP)以及模型压缩中涉及的参数量压

缩率、计算量压缩率等指标．为更全面地评估轻量化

模型在不同分辨率下的性能,我们选取计算量压缩

率为８５％的模型与文献[４３]中模型进行对比分析,
实验证明我们的算法在达到与文献[４３]中同等压缩

率的情况下可以获得更高的精度与更快的速度．
３．２　训练细节

本文模型训练环境基于 Pytorch框架展开,采
用动量０．９、权重衰减因子０．０００５的随机梯度下降

(stochasticgradientdescent,SGD)权重更新策略;
正常 训 练 迭 代 次 数 为 ３００epoch,初 始 学 习 率 为

０．００２５,分别在２４０epoch和２７０epoch衰减１０倍;
稀疏训练和微调的迭代次数为１００epoch,初始学习

率为０．００１,分别在８０epoch和９０epoch衰减１０倍;
批处理大小为１２８;损失函数中α,β,γ 分别设置为

３．３１,５２．０,４２．４;数据增强策略中α１,α２,α３,α４ 按

照等概率设置为０．２５;多尺度训练设置图像大小变

化区间为[４１６,８９６];稀疏因子根据γ 分布设置为

０．０１~０．０８之间．
３．３　实验结果

３．３．１　数据增强

数据增强是一种成本很低却可以有效提升模型

性能的方法．除了常规使用的增强方法外,本文结合

了 Mixup和 Mosaic的优势,有效提升了检测精准

率和召回率,增强效果如图４所示:

Fig．４　Theeffectofdataenhancement
图４　数据增强效果图

　　为获得好的基准模型,我们通过数据增强策略

与优化手段共同对 YOLOv３标准模型进行了优化．

表１中前两行分别表示 Zhang等人在文献[４３]中
的测试结果,行３表示YOLOv３标准网络测试结果,

Table１　TestResultsComparisonofBenchmarkModel
表１　基准模型测试结果比较

模型 输入∕pixel 参数量∕MB 计算量∕GFLOPS mAP∕％ F１Ｇscore∕％

YOLOv３ＧSPP１[４３] ６０８ ６２．６０ １４０．３６ ２２．９ ３６．９

YOLOv３ＧSPP３[４３] ６０８ ６３．９０ １５１．７２ ２３．３ ３７．６

YOLOv３ ６０８ ６１．５７ １３９．７７ ２５．１ ３５．２

YOLOv３＋Mixup ６０８ ６１．５７ １３９．７７ ２５．３ ３６．１

YOLOv３＋Mosaic ６０８ ６１．５７ １３９．７７ ２５．８ ３６．５

YOLOv３＋Mixup＋Mosaic ６０８ ６１．５７ １３９．７７ ２６．５ ３７．０

YOLOv３＋Mixup＋Mosaic＋Tricks ６０８ ６１．５７ １３９．７７ ２７．５ ３８．１

　　注:黑体数值表示通过数据增强与相关优化手段结合得到的基准模型测试结果．
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行４~６分别表示单独加入 Mixup增强策略、单独

加入 Mosaic增强策略以及 Mixup和 Mosaic结合

策略的测试结果,最后一行表示加入相关优化手段

的测试结果．我们可以看到不论使用 Mixup策略还

是 Mosaic策略都可以提升mAP 指标,此外 Mixup
和 Mosaic随机组合的策略对mAP 的提升要比单

独执行时效果更好．表１最后一行不论 mAP 还是

F１Ｇscore都有很大的提升,虽然未加SPP[４８]模块,
但通过数据增强策略与相关优化手段可以达到甚至

优于 YOLOv３ＧSPP３的结果,而且参数量和计算量

更少．
３．３．２　剪　枝

基准模型获得后,我们通过迭代稀疏训练的方

式进行模型剪枝．图５为层剪枝稀疏训练过程中CR
单元γ 均值变化曲线图,其中实线表示基准模型

CR单元γ 均值曲线,虚线表示稀疏训练后模型CR
单元γ 均值曲线．从图５中可以明显发现,模型越靠

前的层γ 均值越大,越靠后的层γ 均值越小．随着迭

代的进行,γ 均值会逐渐变小,但不改变层之间的相

对大小关系,而且越靠后的层越接近０,说明针对当

前数据集来说,越靠后的层对模型性能贡献越小,因
此会在层剪枝过程中被剪枝．随着剪枝过程的进行,
其稀疏训练过程也会变得越来越难,层剪枝难度增

大,直至达到一定的结构平衡,如图３所示,完成层

剪枝过程．

Fig．５　ThescalefactorchangecurveofCRmodule
图５　CR单元缩放因子变化曲线图

标准 YOLOv３模型一共含有７２个 BN 层,如
图６所示为通道剪枝过程中稀疏训练前后γ 统计直

方图分布．对比图６(a)(b)的２张图可以明显地看

到,稀疏训练后γ 数据分布直方图变得更细更尖

了,意味着接近于０的γ 值变得更多了,而较大的γ
值变少了,也即γ 数据分布更加稀疏,有利于通道

剪枝的实现．

Fig．６　Theγstatisticshistogrambeforeandafter
channelpruningsparsetraining

图６　通道剪枝稀疏训练前后γ统计直方图

表２表示不同剪枝率下的模型压缩性能对比,
其中 YOLOv３_baseline表示本文剪枝前的基准模

型,YOLOv３_prune_７０(８５,９０)分别表示计算量剪

枝率为７０％,８５％,９０％的模型,与文献[４３]工作中

的SlimYOLOv３ＧSPP３Ｇ５０(９０,９５)一一对应．在计算

量达到同等剪枝率甚至更高剪枝率的条件下,我们

的方法对参数量的压缩率更高,而且精度误差更低．
特别是对于计算量压缩率为８５％时,参数量压缩率

达到９７．３％,比文献[４３]方案中的８７．４８％高了将近

１０％．此外,mAP 误差只有０．３,相比文献[４３]方案

中提升了２．４个点．
为了与文献[４３]方案中结果进行更公平全面的

对比,表３针对计算量８５％压缩率水平进行了４１６×
４１６,６０８×６０８,８３２×８３２这３个分辨率的性能对

比,不出意料,不论mAP 指标还是F１Ｇscore指标,

０９８ 计算机研究与发展　２０２２,５９(４)



我们的方法都取得了巨大的提升．图７展示了６０８×
６０８输入分辨率下剪枝前后的检测效果图,可以看

到剪枝前后都能检测到绝大多数感兴趣目标,而且

剪枝前后误差很小．

Table２　ComparisonofModelCompressionPerformanceUnderDifferentPruningRates
表２　不同剪枝率下的模型压缩性能对比

模型 输入∕pixel 参数量∕MB 参数量剪枝率∕％ 计算量∕GFLOPS 计算量剪枝率∕％ mAP∕％ mAP 误差∕％

YOLOv３_baseline ６０８ ６１．５７ １３９．７７ ２７．５

YOLOv３_prune_７０ ６０８ ７．４０ ８７．９８ ４２．９３ ６９．２９ ２７．５ ０

YOLOv３_prune_８５ ６０８ １．６６ ９７．３０ ２１．６０ ８４．５５ ２７．２ －０．３

YOLOv３_prune_９０ ６０８ ０．７９ ９８．７２ １３．９４ ９０．０３ ２５．５ －２．０

SlimYOLOv３ＧSPP３Ｇ５０[４３] ６０８ ２０．８０ ６７．４５ ６５．１７ ５７．０５ ２２．６ －０．７

SlimYOLOv３ＧSPP３Ｇ９０[４３] ６０８ ８．００ ８７．４８ ２１．３０ ８５．９６ ２０．６ －２．７

SlimYOLOv３ＧSPP３Ｇ９５[４３] ６０８ ５．１０ ９２．０２ １４．０４ ９０．７５ １９．１ －４．２

　注:黑体数值表示剪枝率为８５％时综合性能最好．

Table３　ComparisonofModelCompressionPerformanceUnderDifferentResolutions
表３　不同分辨率下的模型压缩性能对比

模型 输入∕pixel 参数量∕MB 计算量∕GFLOPS mAP∕％ F１Ｇscore∕％

YOLOv３_prune_８５ ４１６ １．６６ １０．１１ １７．５ ２７．９

YOLOv３_prune_８５ ６０８ １．６６ ２１．６ ２７．２ ３７．５

YOLOv３_prune_８５ ８３２ １．６６ ４０．４５ ３０．１ ４０．２

SlimYOLOv３ＧSPP３Ｇ９０[４３] ４１６ ８．０ ９．９７ １４．５ ２４．４

SlimYOLOv３ＧSPP３Ｇ９０[４３] ６０８ ８．０ ２１．３ ２０．６ ３２．０

SlimYOLOv３ＧSPP３Ｇ９０[４３] ８３２ ８．０ ３９．８９ ２３．９ ３４．０

　　　注:黑体数值表示分辨率为６０８时综合性能最好．

Fig．７　Testresultofmodelbeforeandafterpruning
图７　剪枝前后结果图

４　结束语

本文通过数据增强策略与相关优化手段的巧妙

结合,得到了一个性能较好的基准模型．通过迭代稀

疏训练的模型压缩方法,对上述基准模型进行了极

大程度的参数量压缩与计算量压缩．与现有典型方

法[４３]相比,本文提出的方法在未添加额外计算量

(SPP模块)的情况下,得到了精度更高的基准模型;
同时通过迭代稀疏层剪枝与迭代稀疏通道剪枝相结

合的方法,在达到同等计算量剪枝率的情况下,参数

量更少,精度损失更小,适合在计算资源受限的无人

机平台部署应用．模型压缩是生成性能较好的轻量

化模型的常用方法,如何保证在一定精度损失的条

件下进一步降低计算量和参数量仍然是一个值得深

度研究的课题．当前方法只验证了 YOLOv３网络在

１９８侯　鑫等:基于迭代稀疏训练的轻量化无人机目标检测算法



VisDroneＧDET２０１９数据集上的压缩性能,下一步

我们将对其他典型检测网络与数据集做进一步验证

和推广,以提高方法的普适性．

作者贡献声明:侯鑫参与代码开发、实验测试、
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