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摘　要　目标检测网络的性能往往受制于特征提取网络的深度，而网络参数的大量增加只能带来检测系统性能

的少量提升，同时需要引进许多额外的网络细节设计，这些都会导致训练难度的增加．本文提出了一种基于生成

对抗训练的目标检测方法，它以减少特征分布的ＥＭ 距离（Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离）为训练目标．具体来说，我们将检测

网络从整个架构中提取出来，并对特征提取网络进行深入的对抗性训练．实验证明，本文提出的架构进一步提高了

网络的特征提取能力，并且没有导致参数的增加．在 ＭＳＣＯＣＯ２０１７数据集上，本文的架构将基于ＲｅｓＮｅｔ１０１的

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ网络性能从３６．１％犿犃犘提高到３７．２％犿犃犘，将基于Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ１０４的犿犃犘从４２．２％提高到４３．０％．
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犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ；ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｇｅｎｅｒａｔｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｔｒａｉｎｉｎｇ；ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１　引　言

目标检测是计算机视觉的基本问题之一，它

的衍生任务比如行人检测面部识别视频监控检测

越来越受到人们的重视．近年来，随着机器性能的

增强，应用领域和深度的增加，人们开始广泛采用

复杂而深入的卷积层，以增强神经网络对图像细

节的提取能力．然而，这种做法带来了严重的计算

资源消耗问题，并且在训练过程中难以有效控制

特征提取网络．针对这些问题，人们提出了一系列

技术以便在提高网络性能的同时，避免网络参数

的巨幅增加：基于锚点的模型［１２］和无锚点模型［３４］

被用于应对目标建议算法进行多尺度检测时耗时

长的问题；贪婪非极大值抑制和可学习的非极大

值抑制［５６］在不修改网络结构的情况下提高了目标

检测的召回率；残差连接网络［７］、特征金字塔［８１０］提

高了不同层级网络的利用率，减少了特征在传递过

程中的损失，避免了网络参数的无效增加．生成对抗

网络（ＧＡＮ）通过学习从潜在空间到真实分布的映

射，为目标检测任务提供了一种全新的方法．这种能

力使得ＧＡＮ能够以独特的方式处理目标检测问

题，尤其是对小物体的检测［１１１２］、低分辨率图片的检

测［１３１４］．

对于生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ），一旦它获得一个任务的目标分布，就

有可能学习到“接近正确答案”的匹配方式———即追

求生成器和鉴别器间的一种具有连续高维参数的非

凸博弈的纳什均衡．因此，相较于传统的目标检测从

标注数据中学习拟合方式的训练方法，ＧＡＮ在目标

检测中可以被用于生成特征，为在质量降低的图像

上进行的目标检测提供鲁棒性．但由于 ＧＡＮ通常

使用梯度下降法处理生成器和鉴别器的损失，这会

导致它会停留在人为设计的损失函数的局部低值，

而不是非凸博弈的纳什平衡点．为了解决这一问题，

Ｓａｌｉｍａｎｓ等人
［１５］基于这种思路提出了用于生成图

片，寻求纳什平衡的特征匹配方法和用于目标检测

的半监督训练方法．它在犽个目标类别中增加了一

个生成图片的犽＋１类用于训练目标检测器，检测器

必须对真实样本进行分类，同时与生成器进行对抗．
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但是一方面，鉴别器应以１／２的概率决定生成的数

据是否为假，另一方面，检测器应合理地将生成的数

据分类到真实的犽类中，生成对抗网络所实现的识

别假样本和预测标签两个任务的平衡难以作为网络

训练的最优点．因此，检测和生成这两个任务很难在

一个框架下应用．对于这一问题，在Ｌｉ等人
［１６］的研

究中，他们提出了一种名为“ＴｒｉｐｌｅＧＡＮ”的三方博

弈框架，其中引入了一个检测器作为第三方参与生

成器和鉴别器之间的博弈．尽管该方法对对抗训练

过程进行了仔细的设计（训练鉴别器时将生成器和

检测器作为同一方，训练生成器和检测器时分别剔

除后者和前者），但是鉴别器对于检测器对真实图片

的分类结果的否定，以及该方法尽力实现的生成器

和检测器的强耦合会在一定程度上阻碍检测器的性

能．因此，将两方博弈拓展到三方并不是一个有利于

稳定训练的方法．我们认为，想利用生成对抗架构的

强大生成能力增强特征质量，与其让检测器参与生

成对抗的训练，不如使其游离在两方博弈之外，跟随

两方博弈者一同成长．

在这个思路下，我们从一个训练完备的目标检

测网络中提取出特征提取网络和检测网络．组合鉴

别器和特征提取网络进行联合训练，以判断特征的

品质，优化特征提取网络的性能．在完成训练后，我

们重新回复原本的目标检测器，并对检测模块进行

调整．

从直观上来看，生成图片和真实图片之间具有

足够的相似性，可以通过降低它们之间的距离来拟

合特征分布．相关研究
［１５］利用此策略成功构建了一

种能接近达到纳什均衡点的人工图像生成的模型．

以此为基础，我们进一步设想：即便是由于特征抽取

网络的性能差别而导致的特征提取结果的不一致，

也能产生相似的分布结果（详细的实验证据参阅第

３．１节）．根据这个推测，我们把性能较低的特征抽

取网络同低质的图像关联在一起：使用特征提取网

络提取人工设计的具有丰富表征信息的图片，我们

创建了一个“真实数据”分布．同样，我们也用那些缺

乏清晰表达信息的图像与同样的特征抽取网络相

连，形成了另一个“噪声”特征分布．这使得我们有可

能以一种可控的方式得到更好的特征分布，并将它

运用到生成对抗网络中去．

为了验证我们的想法，我们基于无锚点模型

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ网络设计了一种生成对抗式的目标检测

方法，将表征信息不同的两类图片作为输入进行

ＧＡＮ的训练．

对此，本文工作的主要贡献展示如下：

（１）训练完备的目标检测网络存在难以继续提

升的问题，对此我们提出了一种基于生成对抗架构

的目标检测方法，该方法利用生成对抗架构的潜空

间拟和能力增强特征质量，使得特征提取网络以较

小的训练代价获得额外的提升．

（２）我们通过特殊设计的图片处理技术提升生

成器的特征提取能力上限，使其不受制于数据集的

图片质量．我们通过不断给予检测器新的训练梯度

提升其检测性能．

（３）我们的架构在两个常用的目标检测数据集

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７和ＭＳＣＯＣＯ２０１７上进行了广

泛的实验．实验结果表明，多种检测器在很短的时间

内获得了可观的提升，在小目标和少参数的骨干网

络上的提升更为明显．另外，我们的方法几乎“即插即

用”，检测时的算法复杂度不会增加．

２　相关工作

２１　目标检测任务

目标检测任务是本文工作的主要目标，它的特

征对于研究人员获得更好的分类精度和使用更少的

计算资源至关重要．为了提升目标检测过程中所获

得的图片特征质量，人们进行了一系列新的尝试．

如网络中一些短步长、局部连接、参数共享的卷

积核的感受野较小，能够捕捉边缘和局部信息，具有

平移相等性．而网络的深层结构中的卷积核感受野

更大，能够学习高级语义信息，具有平移不变性，利

于目标分类［１７］．针对这两个特性人们提出了结合深

层特征和浅层特征的特征融合技术．根据融合与预

测的顺序，一种名为早融合的技术将多层网络的特

征输出直接连接［１８１９］或是映射到复数域［２０２１］再进

行预测．相对的，晚融合技术将不同层的特征分别预

测，结合多个检测结果以实现高级语义信息和局部

信息的兼容［２，１０］．

在一项研究中，研究者认为特征金字塔结构的

关键在于多尺度特征融合和分治思想，因此该研究

使用单入单出的ＳｉＳｏ编码器代替ＦＰＮ的 ＭｉＭｏ，

使用扩张编码器融合多尺度感受野，在保证了精度

的情况下，大大减少了计算量［２２］．

与这些方法相比，我们的方法不是为特定的网

络构建而修改的，而是使用一种类似“后处理”的技

术．它以优化一个训练完备的网为目标，这使得它可

以与其它改进特征质量的技术共存．
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２２　无锚点检测器

无锚点检测器不预设锚点框或候选区域，而是

直接从特征图中推断出目标的位置和类别．在本文

的工作中，无锚点检测器由于全卷积和无锚点的特

点能够被更方便地拆分，应用生成对抗架构就不需

要复杂的训练微调和超参数设置，因此本文将无锚

点检测器中的ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ架构作为主要的检测方式．

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ通过生成关键点热图获取目标位置

和类别［２３］．该架构通过对从一张图片中抽取出三个

特征矩阵：类别和目标位置的热力图、特征图的中心

点偏置，目标的包围框尺寸．ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ在对所有特

征逐个扫描的过程中实现目标识别，这有效防止了

由于锚点设定不当所引发的可能遗漏情况．此外，

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ并未受到非极大值抑制（ＮＭＳ）的影响，

原因在于其产生的候选项数量始终小于全部像素的

一半，这一现象得益于高置信度的点能对其周边的

其他点施加抑制效应．所以，ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ不依赖非极

大值抑制去降低过多的候选项，进而缓解了计算压

力．在我们的实验中，我们进行了基于ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ网

络的深度设计，因为它的无锚结构和基于卷积网络

的分类器非常适合我们的框架．

２３　生成对抗网络

本文的主要改进方法基于生成对抗架构（Ｇｅｎ

ｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ），它是一种用

于无监督或半监督学习的强大网络，用于构建两个

任务之间的最大最小值博弈，网络的目标函数如下

所示［２４］：

犔ＧＡＮ＝犞（犇，犌）＝犈狓～狆ｄａｔａ（狓）［ｌｏｇ（犇（狓））］＋　　

犈狕～狆狕（狕）［ｌｏｇ（１－犇（犌（狕）））］（１）

式（１）表明，生成对抗式网络有两个损失函数：

ｌｏｇ（犇（狓））和ｌｏｇ（１－犇（犌（狕）））是鉴别器的优化函

数，ｌｏｇ（１－犇（犌（狕）））是生成器的优化函数．当任意

一方训练时，另一方的网络参数都会被固定住．

ＧＡＮ的训练极其不稳定，存在诸多问题：纳什平衡

问题［２５］、模式崩溃［２６２７］、梯度消失［２８］、训练不平

衡［２９］等．近年来生成对抗网络在小目标检测和人脸

检测任务上都有了长远的发展．在人脸检测方面，一

系列基于 ＧＡＮ的架构，如ＩｎｔｅｒＦａｃｅＧＡＮ、Ｉｍａｇｅ

２ＳｔｙｌｅＧＡＮ＋＋、ＰＧＧＡＮ、ＳｔｙｌｅＧＡＮ３等都得到了

应用［３０３３］．

在目标检测领域，ＧＡＮＤＯ通过最大化两种特

征之间的相似性来实现目标［１４］：ＧＡＮ生成器产生

的低质量图像特征和基线模型产出的原始高质量图

像特征但是，基于低质量图像的训练很难超过作为

基线的模型和高质量图像．另外，在这个架构中使用

的低品质图像可以被视为在网络的起始部分增加了

一个无法计算梯度的平均池层．这种结构的引入必

然会导致一些边缘信息和细节的损失，进而降低了

生成器的性能．相对而言，我们使用具有表征信息丰

富的图像代替利用更好的特征提取网络，通过一些

图像处理技术，可以使生成器网络不断获得更好的

训练目标．Ｐｏｓｉｌｏｖｉ＇ｃ等人
［３４］在材料缺陷检测技术中

应用了生成对抗网络．利用生成器提升训练样本以

改善识别效果的方法，是“ＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ＋ＧＡＮ”

这一组合模式在目标检测领域的典型运用．而我们

只基于基础数据集进行少量的人工设计，在增加训

练量的情况下持续为特征提取网络的训练提供合适

的梯度．Ｓｕｌｔａｎａ等人
［３５］移动对象切割领域利用了

生成对抗网络．他们构建了三种结构：生成器、检测

器和特征提取网络．对于移动对象切割任务，生成器

负责处理影像中的动态目标，其他两部分辅助生成

器来减小数据样本图像与特质空间的差距．虽然模

型有一层模块用于专门获取梯度信息，然而这个模

块的表现依然受到原始图片特征分布的限制．而我

们的方法通过人工标注的数据集人为地创造了更优

秀的梯度，生成器能够持续获得正确的学习目标．

３　基于生成对抗架构的检测方法

如第１节所述，为了使用生成对抗训练目标检

测网络，不应直接将两方博弈扩展为三方博弈．这可

能会导致其中任何两方都难以达到纳什均衡，避免

网络内部协变量转移问题的难度也会急剧增加．因

此，我们将已经完成训练的ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ按照特征提

取网络和分类网络（用于产生关键点、关键点精度损

失、包围盒尺寸）分离，构建一个全新的鉴别器与特

征提取网络构成对抗结构．在每个阶段的对抗训练

完成后，我们将ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ的两个部件重新组合，固

定住特征提取网络并对检测网络进行微调．

如图１所示，我们使用图像处理技术对从数据

集犡抽取出的样本进行特征增强，狓^＝犳（狓），狓∈犡．

具体而言，高斯模糊被用于实现背景分离，锐化处理

用以突出细节特征．如图２所示，上面列出的三幅图

像经过高斯模糊处理和锐化处理，以增强信息的表

现力，下面的三幅图像是原始图像．如果图像中包含

多个目标，我们将多个目标看作整体，全部作为前

景，只对目标之外的区域进行模糊．此外，我们也再

一次从数据集抽取出等量的图片，而这些图片并未
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图１　基于生成对抗训练的ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ目标检测网络的训练方式

图２　不同信息表征的图片对比（为了增强表现力，示例图片使用的高斯模糊半径为６ｐｉｘｅｌ，具体实验中不会使用

这么大的参数）

接受过任何处理．所以，我们创建出了两组数据：一

批未经处理的图像犡被视为“噪声”，已处理过的照

片批次犡^，其提取出的特征作为“真实数据”．我们认

为，相较于未经处理的图像，经过处理的图像能够提

取出更多丰富的特征信息，这种特征信息上的差异

足以被鉴别器所检测到．

另外，只有在生成式对抗训练结束后，两个特征

提取网络的权重才进行共享，提取“真实分布”的特

征提取网络权重仅提供更优的目标分布，不参与训

练．因为对于生成对抗训练来说，目标分布作为真实

数据分布应当是确定的．

整个目标检测架构由三种网络组成：来自于目

标检测架构的检测网络犆、特征提取网络犌和手动

构建的鉴别器犇．在训练过程中，固定参数的特征提

取网络犌处理特征增强的数据批次犡　^，生成的高质

量特征犢^ 作为目标分布．而原始图像犡通过参与训

练的特征提取网络犌 产生普通特征犢．鉴别器犇的

目标是分辨两种特征的来源，从而为特征提取网络
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提供梯度．

总之，我们使用对抗训练调整性能难以获得提

升的目标检测网络，从高质量的图像特征抽取出优

秀的目标分布，训练增强网络的特征提取效率．第一

节中假设的实验论证、损失函数、网络结构和训练细

节将在下面的小节中给出．

３１　假设的实验论证

在本节中，我们设定了一个前提：三种特征有相

似的分布形式，并且后两者以相同的方向远离前者．

它们分别是：（１）优秀的特性（保留了尽可能多的信

息）；（２）性能较弱的特征提取网络从正常图片获得

的特征；（３）性能正常的特征提取网络从表征信息

较少的图片获取的特征．

首先，我们需要考虑在不同性能下特征提取网

络的数据分布．为了更方便地测量两个分布之间的

距离，我们将图片特征的每一像素狌增加犪以保证

增加后的特征值狌为正值：

狌←狌＋犪 （２）

　　接着，我们采用ｂｏｘｃｏｘ变换
［３６］处理特征分布：

狌
（λ）＝

狌λ－１

λ
， λ≠０

ｌｏｇ（狌），λ

烅

烄

烆 ＝０

（３）

　　通常来说，对于任意λ，ｂｏｘｃｏｘ转换后的值狌
（λ）

是原始值狌在允许范围内的单调函数，这一变换在

狌＞０时成立，获得转换值的关键在于求取使狌到

狌
（λ）的变换确立的λ参数族．

我们使用狌
（λ）＝犞β＋犲描述转换后的值狌

（λ）与

回归自变量犞 之间的线性关系．在这个过程中，狌
（λ）

表示已知矩阵，即回归因变量，β是与变换后的观测

数据相关的未知参数向量，犲作为误差服从标准正

态分布．对自变量和因变量进行回归的过程就是求

取能够使这一线性关系成立的（β，σ
２）和λ最优解．

在本实验中，狌
（λ）表示特征图中的像素值分布，犞 为

对应分布的概率密度值．总之，转换后的观测值狌
（λ）

满足完全正态理论假设，即狌
（λ）
～犖（犞β，σ

２犐）．由于

λ的值依赖于（β，σ
２），因此我们通过两次极大似然估

计方法分别求取（β，σ
２）和λ：

犔（β，σ
２）＝

１

（２槡πσ）
狀
·

ｅｘｐ －
（狌

（λ）－犞β）′（狌
（λ）－犞β）

２σ｛ ｝２ 犑（λ；狌）（４）

犑（λ；狌）＝∏
狀

犻＝１

ｄ狌
（λ）
犻

ｄ狌犻
＝∏

狀

犻＝１

狌λ－１犻 （５）

其中犑（λ；狌）变换的Ｊａｃｏｂｉ行列式．

获得λ的最优值后，转换得到的特征分布将符合

完全正态理论的预期．

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离同时满足衡量距离的三条特

性：正定性、对称性和三角不等式，并且可以衡量任意

两个分布的距离．但是，受限于计算方式，我们通常

只能计算一、二阶的分布距离或是两个高斯分布的

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离，这也是我们对数据使用ｂｏｘｃｏｘ

变换的原因．两个高斯分布的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离计

算公式如下：

犠
２
２（犡，犢）＝

犿１－犿２
２
＋ｔｒ∑

１

＋∑
２

－２∑
１／２

１
∑
２
∑
１／２

（ ）
１

１／

［ ］
２
（６）

狋
犢

犡
（狓）＝犿２＋∑

－１／２

１
∑
１／２

１
∑
２
∑
１／２

［ ］
１

１／２

∑
－１／２

１

（狓－犿）（７）

其中狋
犢

犡
（狓）表示从分布犡到分布犢 的最优映射．

我们使用训练周期为３０、６０、９０、１２０时的特征

提取网络抽取特征，使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离衡量经

过ｂｏｘｃｏｘ变换后的特征分布间的距离．实验过程

中，我们将训练周期为１５０时的网络获得的分布作

为近似的最优分布．表１展示了随着训练的进行，特

征分布与最优分布之间的差异，而图３则呈现了在

各种训练周期中特征分布的情况．

表１　不同训练周期下特征分布与最优分布的差异

训练周期 λ ｜μ犻－μ１５０｜ σ２／１０－２ 犠（距离最优分布）／１０－２

３０ ０．２６７ ０．０６１ ３．０６３ ２１．０１７

６０ ０．２５３ ０．００８ １．６３８ ９．４３２

９０ ０．１９３ ０．００７ １．７４２ ９．３１６

１２０ ０．１８５ ０．０００ ２．１６１ ０．４８０

１５０ ０．１８２ — ２．１９０ —

图３　不同训练周期下的特征分布图

观察表１数据可知，除第３０个训练周期的特征

提取表现相对欠佳外，其他大部分训练阶段中，特征

分布的方差σ
２及转换系数λ都相当接近，这证明了

最优分布作为目标分布的可行性．随着训练进程推

进，各样本点的平均值μ犻与其理想分布间的差异逐
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步减小，而其Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离的变化与 μ犻－μ１５０ 保

持一致．上述结果表明，随着网络特征提取能力的增

强，特征分布会趋向并接近平衡状态下的一种最佳

分布模式．

我们在验证图像表示方式差异如何影响特征抽

取时，选用了训练期为３０的特征提取模型，并针对

各种不同的程度的特征突出进行测试．关于背景部

分，我们使用了高斯模糊，其半径设置为１．０、１．５、

２．０和２．５像素．对于图像细节，我们使用拉普拉斯

算子获取锐化效果，拉普拉斯算子的权重参数α用

于获取不同程度的锐化．α取值为０．２、０．４、０．６、

０．８．实验结果如表２所示．

表２　不同信息表征的图片特征分布与最优分布的差异

高斯模糊＋
锐化 λ ｜μ犻－μ１５０｜ σ２／１０－２

犠（距离最优
分布）／１０－２

１．０ｐｉｘｅｌ＋０．２ ０．２１６ ０．０１８ ２．３４６ ３．２６３

１．５ｐｉｘｅｌ＋０．４ ０．２０４ ０．０１０ ２．５１４ １．５５２

２．０ｐｉｘｅｌ＋０．６ ０．１９５ ０．００８ ２．２３１ ０．９９０

２．５ｐｉｘｅｌ＋０．８ ０．１９９ ０．００７ ２．０６１ ０．９４３

观察表２可知，当图像中的信息表达得更为清

晰时，其特性分布和最佳分布的差异程度将会降低，

即随着图像中所含的信息量的提升，其特性分布也

逐步趋近于真实的分布状态．另外，如果用常规的特

征提取网络来处理那些信息量较低的图形并获取特

征，那么它们的特性分布则更可能远离理想的分布

模式．

将上面两个实验进行对照可以发现，随着特征

提取网络的不断优化，网络特征提取能力越来越强，

特征分布与最优分布的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离不断缩

小，提升图片的信息表征能力而不对特征提取网络

进行优化可以产生同样的效果．总之，如果赋予生成

对抗网络拟合更优特征分布的训练目标，那么特征

提取网络将获得更优秀的训练梯度，使用具有更强

信息表达能力的图片输出的特征分布作为训练目标

是可行的．

３２　损失函数

网络的损失包括两部分，生成对抗架构损失和

检测模型损失．

（１）生成对抗训练损失犔ＧＡＮｔｏｔａｌ．生成对抗损失

主要来自特征提取网络和鉴别器的对抗训练．为避

免ＧＡＮ模式失效及训练不均衡对检测网络产生负

面影响，同时保证特征提取网络的稳定性，我们在训

练损失中加入了约束犔ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ，用于防止目标检测结

构的退化：

犔ＧＡＮｔｏｔａｌ＝犔ＧＡＮ＋α犔ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ （８）

其中犔ＧＡＮ是对抗损失，犔ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ表示目标检测模型的

限制，α是ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ网络损失的加权系数．

参考图２，训练过程中的两组训练样本：表征信

息能力更强的批次 犡^ 和原始数据集合犡 分别送入

固定参数和参与训练的两个特征提取网络中，同时以

狔^和狔的形式给出它们与狓^和狓之间的映射关系：

狔^＝犌
（狓^），犘（犪犢^犫）＝∫狔^犳犢^（狔）ｄ狔

狔＝犌（狓）， 犘（犪犢犫）＝∫狔犳犢（狔）ｄ狔
其中 狔^∈［犪，犫］，狔∈［犪，犫］ （９）

其中犌（·）表示未被用于训练的提取网络，该网络

在每个训练周期结束后会与其对应的犌（·）进行权

重共享．犳犢^（·）和犳犢（·）表示权重狔^和狔 的概率密

度函数，同时也是生成对抗训练所追求的目标分布

及需要适应的训练样本．

对于鉴别器，使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离作为评估

数据分布距离的标准，并在ＧＡＮ的训练过程当中

采用 ＷＧＡＮＧＰ以实施梯度惩罚来增强对抗训练

的稳健性［３７］．加入了梯度惩罚后，生成对抗网络的

训练损失则表现为以下形式：

犔ＧＡＮ＝犈狔^～犳犢^［犇（狔^）］－犈狓～犳犡［犇（犌（狓））］＋

λｐｅｎａｌｔｙ犈狓～犳ｐｅｎａｌｔｙ［（狓犇（狓）－１）
２］（１０）

犈狔^～犳犢^［犇（狔^）］－犈狓～犳犡［犇（犌（狓））］为生成对抗的标

准训练损失，λｐｅｎａｌｔｙ犈狓～犳ｐｅｎａｌｔｙ［（狓犇（狓）－１）
２］表示

输入梯度Ｌ２范数的双边约束，其中犳ｐｅｎａｌｔｙ是通过从

犳犢和犳犢^分布之间的区域上随机抽样得到的分布，

λｐｅｎａｌｔｙ代表了双边约束的强度，实验中设置λｐｅｎａｌｔｙ＝１０．

（２）检测器的训练损失犔犆：检测器损失犔犆由

ｃｅｎｔｅｒｎｅｔ网络的输出矩阵（热力图、目标尺寸和中

心点偏置）构建而成［２３］：

犔犆＝犔犽＋λｓｉｚｅ犔ｓｉｚｅ＋λｏｆｆ犔ｏｆｆ （１１）

其中犔犽，犔ｓｉｚｅ，犔ｏｆｆ分别是关键点的逻辑回归损失、边

界盒大小的Ｌ１损失和关键点偏移的Ｌ１损失，λｓｉｚｅ和

λｏｆｆ是对应损失的权重系数．根据我们的实验结果，

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ原文中使用的这两个权重因子的值为０．１

和１，但现在我们已经将其调整至更低的值：０．０５和

０．８．因为特征提取网络的训练对目标识别中心的捕

获能力下降，导致其他两个模块对损失的影响增加．

在 ＭＳＣＯＣＯ２０１７数据集上帮助探测器的性能提

前２（ＲｅｓＮｅｔ１０１）到４（ＲｅｓＮｅｔ１８）个训练批次达到

最优值．

在每一次ＧＡＮ网络训练结束之后，会进行特

征提取网络犌（·）与检测网络犆（·）的联合训练．在
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训练过程中，只有检测器进行小幅度的调整．三个损

失的定义如下：

犔犽＝
－１

犖∑狓狔犮

［１－犆犽（犌
（狓））］α·

ｌｏｇ［犆犽（犌
（狓））］， 犢狓狔犮＝１

（１－犢狓狔犮）β［犆犽（犌
（狓））］α·

ｌｏｇ［１－犆犽（犌
（狓））］，

烅

烄

烆 其他

（１２）

犔ｏｆｆ＝
１

犖∑
狆

犆ｏｆｆ（犌
（狓））－

狆
犚
－狆（ ）～ （１３）

犔ｓｉｚｅ＝
１

犖∑
犖

犽＝１

犆ｓｉｚｅ（犌
（狓））－狊犽 （１４）

其中犌（·）代表不参与更新的特征提取网络．犆犽（·），

犆ｏｆｆ（·）和犆ｓｉｚｅ（·）分别表示检测网络的热力图、中心

点偏置和目标尺寸的Ｌ１约束．犢狓狔狕表示热力图中对

应坐标的标签值，犮为目标类别，犚为缩放系数，狆和

狆
～分别表示缩放前后的中心点坐标，狊犽为原始尺寸．

３３　基于对抗收敛性的改进

生成对抗网络的加入往往会带来训练收敛性的

不稳定，尤其是我们的网络中加入了与生成器性能

差异较大的鉴别器．尽管鉴别器与生成器经过了足

够时间共同训练，但网络的复杂度增加可能会引入

额外的优化困难．

受到ＣＢＮｅｔｖ２
［３８］的启发，我们使用生成器训练

阶段中固定参数的特征提取网络犌对训练目标犌

进行辅助监督．

如图４所示，一个新的网络分支被添加到了生

成器的训练过程中．为了保证两个特征提取网络的

耦合作用，固定参数的特征提取网络犌的输出通

过级联的方式加入到训练目标犌中．进行训练的网

络犌中的输入来自于上层网络的输出和特征提取

网络犌对应层级之后的固定层数（图４中表示为狀）

的网络输出：

狓犾＝犉犾 狓犾－１＋λ犾∑
犾＋狀

犻＝犾

狌犾犻（狓

犻（ ）） （１５）

其中狓犾代表特征提取网络犌 第犾层网络输出，狀为

辅助网络层数，狌犾犻（·）为第犻层输出到第犾层输出的

上采样，犉（·）为卷积变换，λ犾是权重参数，在实验中

被设置为０．０５．

图４　改进后的生成器训练过程

这一结构所产生的损失被用作辅助监督，提供

额外的正则化．另外，这一网络分支不会参与鉴别器

和分类器的训练过程．

３４　骨干网络

为证明本节的方法能有效地提高已经过深度训

练的目标检测模型的性能，我们将采用Ｒｅｓｎｅｔ１８、

Ｒｅｓｎｅｔ１０１
［３９］、ＤＬＡ３４

［４０］和 Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ１０４
［２３，４１］四

种骨干网络测试ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ的性能及对抗训练的

表现．

３５　训练细节

在生成对抗网络的训练过程中，生成器和鉴别

器的性能差异是导致网络不平衡的重要原因．而在

我们的对抗网络中，生成器来自于完成了１５０个训

练周期的ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ的特征提取网络，而鉴别器是

全新建立的．为了避免ＧＡＮ的不平衡训练，我们在

所有训练开始前先固定住生成器，基于ＣＯＣＯ数据

集［４２］对鉴别器进行５０个周期的训练，然后再进入

生成对抗网络的交替训练．

完成多次生成对抗训练后，我们对未参加对抗

训练的检测器进行优化．因为特征提取网络的参数

数量远远超过了检测网络，所以它的优化会更加谨

慎，需要更多的迭代次数．通过实际实验验证，生成

对抗学习和检测学习的交替训练次数为４∶１．具体

的训练流程可以参考算法１．

４５６ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



算法１．　基于生成对抗训练的目标检测算法．

输入：原始图片狓，高质量图片狓^，对抗训练学习率犾狉ｇａｎ，

鉴别器学习率犾狉犮，训练批次犿，ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ损失权

重α，鉴别器预训练批次狀ｅａｒｌｙＤ，对抗训练鉴别器

训练批次狀ｔｒａｉｎｉｎｇＤ，对抗网络迭代次数狀ｔｒａｉｎｉｎｇＧＡＮ，

训练周期狀

模型：特征提取网络犌（·），不参与训练的特征提取网络

犌^（·），鉴别器犇（·），检测器犆（·），生成对抗和

辅助监督网络犌′（·），星号“”表示在训练中被

固定参数的网络类型

１．ＦＯＲ犻＝１，２，…，狀ｅａｒｌｙＤＤＯ

２．　鉴别器犇（·）预训练

３．ＥＮＤＦＯＲ

４．ＦＯＲ犻＝１，２，…，狀ＤＯ

５．　ＦＯＲ犼＝１，２，…，狀ｔｒａｉｎｉｎｇＧＡＮ ＤＯ

６．　　ＦＯＲ犽＝１，２，…，狀ｔｒａｉｎｉｎｇＤＤＯ

７． 犇θ←θ
１

犿∑
犿

犽＝１

犇θ（犌^（狓^））－
１

犿∑
犿

犽＝１

犇θ（犌

θ（狓［ ］））．

８．　 　θ犱←θ犱＋犾狉ｇａｎ·Ａｄａｍ（θ，犇θ）．

９．　　ＥＮＤＦＯＲ

１０．　　犌θ←－θ
１

犿∑
犿

犽＝１

犇
θ（犌′θ（狓））［ －

　　　　α·
１

犿∑
犿

犽＝１

犆θ（犌θ（狓 ］））．
１１．　　θ犵←θ犵－犾狉ｇａｎ·Ａｄａｍ（θ，犌θ）．

１２．　　犌^θ←犌θ

１３．　ＥＮＤＦＯＲ

１４．　犆θ←θ
１

犿∑
犿

犽＝１

犆θ（犌

θ（狓））．

１５．　θ犮←θ犮－ｌｒ犮·Ａｄａｍ（θ，犆θ）．

１６．ＥＮＤＦＯＲ

输出：特征提取网络犌（·）

４　实　验

我们在４个骨干网络上对ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ网络进行了

对照实验：ＲｅｓＮｅｔ１８，ＲｅｓＮｅｔ１０１，ＤＬＡ３４，Ｈｏｕｒ

ｇｌａｓｓ１０４．对照实验是在完整训练了１５０个周期的

原生ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ和训练完成后进行了对抗训练的

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ之间进行的，实验主要基于 ＭＳＣＯＣＯ

数据集进行．与ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ的设置
［２３］相同，我们采

用随机翻转、随机缩放（在０．６到１．３之间）、裁剪和

颜色抖动进行数据增强，使用Ａｄａｍ
［４３］优化总体目

标，初始学习率为４×１０－４．使用不同犐犗犝 值下的

平均准确度：犃犘，犃犘５０和犃犘７５作为主要的性能指

标，同时使用犃犘犛，犃犘犔和犃犘犕来测试目标检测网

络对不同尺寸的目标的检测能力．表３、表４的实验

结果均来自４次重复实验的结果，以保证数据的可

靠性和准确性．ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７数据集用作附

加实验，其类别和图片的数量相对较少．

表３　本文提出的架构基于不同骨干网络的检测精度和时间

骨干网络
犃犘

Ｎ．Ａ． Ｆ ＭＳ

犃犘５０

Ｎ．Ａ． Ｆ ＭＳ

犃犘７５

Ｎ．Ａ． Ｆ ＭＳ

犃犘ｍａｓｋ

Ｎ．Ａ． Ｆ ＭＳ

犃犘ｔｅｓｔｄｅｖｂｏｘ

Ｎ．Ａ．

ＦＰＳ

Ｎ．Ａ． Ｆ ＭＳ
犲狆狅犮犺

ＲｅｓＮｅｔ１８ ２９．６ ３１．８ ３４．１ ４５．６ ４７．９ ５２．９ ３０．６ ３３．１ ３６．６ ２６．１ ２６．９ ２８．５ ３０．０ １４４ ７２０ １２０ １３

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３５．６ ３６．９ ４０．０ ５３．５ ５５．２ ５８．４ ３７．６ ３９．４ ４２．６ ３１．７ ３３．２ ３５．９ ３６．４ ４６ ２７．０ ４．０ ２３

Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ１０４ ４１１ ４３２ ４５７ ５９８ ６０９ ６３８ ４３９ ４５４ ４９８ ３５８ ３７７ ４０１ ４１６ １４ ７．７ １．６ ３０

ＤＬＡ３４ ３７．９ ４０．１ ４２．８ ５５．３ ５７．２ ５９．８ ４１．６ ４３．３ ４５．９ ３３．２ ３６．６ ３７．８ ３８．５ ５２ ２７．０ ４．０ ２６

表４　本文架构与原始网络的检测精度对比

骨干网络 ＦＰＳ 犃犘 犃犘５０ 犃犘７５ 犃犘犛 犃犘犕 犃犘犔 犃犘ｔｅｓｔｄｅｖｂｏｘ 参数量

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ Ｒｅｓ１８ １４４ ２８．０／３０．２／３３．５ ４７．２／５１．３ ３１．０／３５．４ １０．１／１４．５ ３０．２／３１．６ ４７．５／４８．１ ２８．２ １３．２Ｍ

ＣＮｅｔ＋ＧＡＮ Ｒｅｓ１８ １４４ ２９６／３１８／３４１ ４７９／５２９ ３３１／３６６ １２７／１５９ ３１１／３３６ ４８５／４９５ ３０１ ３４．２Ｍ

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ Ｒｅｓ１０１ ４６ ３４．２／３６．１／３９．３ ５４．６／５８．５ ３８．７／４２．１ １７．７／２０．１ ４１．５／４３．２ ５０．２／５２．９ ３５．０ ４９．２Ｍ

ＣＮｅｔ＋ＧＡＮ Ｒｅｓ１０１ ４６ ３５６／３７２／４０５ ５５６／５８．５ ３９７／４２４ １９５／２２６ ４２６／４４６ ５０３／５３８ ３６４ １２１．８Ｍ

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ Ｈ１０４ １４ ４０．３／４２．２／４４．５ ６１３／６３．２ ４６０／４９．１ ２４．０／２６．２ ４５．１／４７．０ ５２．３／５６．８ ４０．８ １０９．２Ｍ

ＣＮｅｔ＋ＧＡＮ Ｈ１０４ １４ ４１１／４３０／４６２ ６１．２／６３６ ４５．９／４９５ ２４９／２７０ ４６３／４７６ ５３１／５６９ ４１６ ２６２．１Ｍ

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ＤＬＡ３４ ５２ ３７．２／３９．０／４１．６ ５６．５／５９．４ ４２．５／４５．０ １９．９／２１．０ ４２．５／４３．７ ５１．８／５４．９ ３７．７ ５０．５Ｍ

ＣＮｅｔ＋ＧＡＮ ＤＬＡ３４ ５２ ３７９／４０３／４２５ ５７４／５９８ ４３６／４５９ ２１６／２２８ ４３４／４４３ ５２８／５５３ ３８５ １２６．３Ｍ

实验的硬件设备是ＡＭＤＲｙｚｅｎ７５８００Ｘ，训练

使用８台ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０９０，测试使用１台ＧｅＦｏｒｃｅ

ＲＴＸ３０８０．软件环境基于ＰｙＴｏｒｃｈ１．１０．２、ＰｙＴｏｒｃｈ

Ｌｉｇｈｔｎｉｎｇ１．５．１０和ＣＵＤＡ１１．３，使用官方预训练

权重．

４１　网络框架性能

表３展示了本文的方法在ＣＯＣＯ数据集上的

效果．实验指标包括网络在不同犐犗犝值下的平均准

确度、平均推理时间、每秒处理的图片数量（ＦＰＳ）以

及达到最佳性能所需的迭代次数（犲狆狅犮犺）．我们还对
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原始数据集（Ｎ．Ａ．）、翻转（Ｆ）和多尺度增强（ＭＳ）的

方法进行了测试，并最终通过对４次重复实验取均值

得到了最终的数据．实验结果表明，使用 Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ

１０４骨干网构建的ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ检测器的性能最为优

秀，尤其是在使用了多尺度增强（ＭＳ）之后，它的平

均检测准确率（犃犘）达到４５．７％，同时它的推理速

度最低，只有１．６ＦＰＳ．而利用ＲｅｓＮｅｔ１８构建的检

测网络则具备最高的工作效率，达到１２ＦＰＳ，但是，

它的犃犘（ＭＳ）值为３４．１％．另外，ＲｅｓＮｅｔ１０１及ＤＬＡ

３４所构成的检测器在性能和检测准确率上都处于

上述两种情况之间的位置，而在此两者之中，ＤＬＡ

３４的表现要比ＲｅｓＮｅｔ１０１更胜一筹．此外，从训练

时间的角度来看，小型且性能较差的网络能够更快

地达到生成对抗训练的最优性能，而进一步提高已

经相对优异的架构的性能则更为困难．

表４为使用对抗训练前后的对比数据，包括了

４个不同骨干网络和犐犗犝 指标下的对比结果．其

中，Ｒｅｓ、ＣＮｅｔ和 Ｈ 分别代表 ＲｅｓＮｅｔ、ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ

和Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ的缩写；ＦＰＳ表示在没有进行数据增

强时的检测速度．将生成对抗训练方法应用于四类

主干架构之后，大多数情况下的平均精确度都得到

了显著改善．以具有最少网络参数的ＲｅｓＮｅｔ１８为

例，它的犃犘值提高了１．９％．至于拥有更多参数的

ＲｅｓＮｅｔ１０１、Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ１０４和ＤＬＡ３４，它们的犃犘

值分别增长了１．４％、０．８％和０．８％．由此可见，针

对那些拥有较小参数的主干网络，额外引入的生成

对抗训练能有效地增强其实际表现．此外，针对大尺

寸目标，四个骨干网络的犃犘 平均增益为０．７３％／

０．７％（Ｆ／ＭＳ），低于小尺寸目标的１．７５％／１．６３％．

虽然我们的模型在处理小规模目标和小网络架构方

面表现更为突出，但对于参数较多的主要网络和大

规模目标，生成对抗训练方法依旧能够产生一定的

效果．训练时我们在特征提取网络和检测头的基础

上增加了鉴别器和辅助骨干网络，网络的训练参数

量增加．但由于在检测时被重新组合进目标检测网

络，鉴别器不参与检测，因此，网络的修改对检测速

度没有产生负面影响，ＦＰＳ指标的前后一致证明了

这一点．

图５展示了在生成对抗训练阶段和检测器训练

期间，未经增强的训练和验证数据集与最优分布之

间的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离．Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ的计算方法与

第３．１节相同．我们只在检测器的训练阶段使用验

证数据集进行验证，所以我们不使用训练损失和验

证损失．相反，根据相关研究
［４０］，Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离

也可以评估生成对抗网络的收敛状态．左半部分：随

着对抗过程的进行，当前分布与最优分布之间的

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离逐渐减小．右半部分：检测器能够快

速超越原有的性能与ＧＡＮ部分．由收敛曲线可知，

在加入了生成对抗架构后，检测器可以在１５个训练

批次内快速达到收敛，这证明了对抗架构的可行性．

图５　不同训练阶段生成器和检测器性能曲线

４２　高斯模糊和锐化程度对性能的影响

依据第３．１节中的实验数据，我们可以证实：通

过调整不同的模糊与锐化的水平，可以有效地辅助

特征提取网络的提取特征，进而推进生成对抗训练．

为了更直观地衡量这些图像处理方法对网络效能的

具体影响，我们在［１，３］范围内以０．５像素为步长设

置高斯模糊半径，并在［０．２，１．０］范围内以０．２为步

长设置锐化程度的加权系数，实验结果如表５和表６

所示．这些实验都是基于ＲｅｓＮｅｔ１０１的对抗训练，

并且没有使用测试增强技术．

表５　高斯模糊的影响

高斯模糊 犃犘／％

１．０ ＋０．４

１．５ ＋１．１

２．０ ＋０．９

２．５ ＋０．２

３．０ －０．７
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表６　锐化程度的影响

锐化系数 犃犘／％

０．２ ＋０．５

０．４ ＋０．６

０．６ ＋０．６

０．８ ＋０．６

１．０ ＋０．６

在表５中，我们设置了不同像素的高斯模糊半

径，包括１．０、１．５、２．０和２．５．结果显示，在对抗性训

练中，无论使用何种半径，都能为原始目标检测网络

带来收益．当半径设定为１．５个像素时，识别效果最

为显著，相较于未采用高斯模糊的情况，整体精确度

提升了１．１％．当半径超出３．０像素后，由于背景中

的缺失的上下文信息开始产生负面影响，抵消了突

出目标特性的正向作用，导致网络性能的下降．通过

比较表２的数据，虽然增大高斯模糊的半径能令实验

数据更接近最优分布，但并不能为对抗性训练创造更

优的梯度，反而抑制了网络学习目标语境的行为．

表６显示，微小的边缘锐化变化对网络性能增

益影响不大，大致在０．５％到０．６％之间．即便是较

低的０．２锐化程度，也能产生足够的效果来突出物

体的细节．

４３　对抗训练的效率

我们的对抗训练建立在一个经过充分训练的目

标检测网络基础上．按照传统的训练方法，一个训练

完备的网络很难在额外的训练下获得可观的增益．

为了证明我们提出的训练方法可以以更小的代价显

著提升这类网络的性能，我们对经过１５０个训练周

期的ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ网络分别采用标准训练及本文提到

的对抗式训练进行对比．表７展示了对抗训练的收

益．在实验中，我们使用了一台ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０８０

主机进行基于ＲｅｓＮｅｔ１０１的对抗训练，没有使用测

试增强方法．

表７　常规训练和对抗训练的收益以及消耗的计算机资源

常规训练

时间／ｍｉｎ 犃犘／％

对抗训练

时间／ｍｉｎ 犃犘／％

　 ０ ３４．２ 　 ０ ３４．２

４８０ ３４．３ ６０ ３４．８

９６０ ３４．０ １２０ ３５．３

１４４０ ３４．２ １８０ ３５．６

１９２０ ３４．３ ２４０ ３５．５

２４００ ３４．２ ３６０ ３５．６

２８８０ ３４．３ ４２０ ３５．６

４８０ ３５．６

在表７中，我们对经过充分训练的网络采用了

不同的训练方式进行进一步训练．我们通过传统的

训练方法，在４８小时内完成了１２个训练批次，平均

精度在３４．２％至３４．３％之间波动，最后精度提升了

０．１％．在使用生成对抗的训练方式时，６个小时的

训练就使得网络的性能达到了稳定．实验证明，我们

的架构能够快速而有效地提升一个经过充分训练的

目标检测网络的性能．

４４　附加实验

为了验证模型的性能，我们使用了ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ

２００７数据集
［４４］．基于之前提到的４种骨干网络，在

输入图片分辨率为３８４×３８４和５１２×５１２的情况

下，使用犐犗犝＝５０％时的犿犃犘作为评估标准．实验

结果如表８所示，它与第４．１节所获得的结论是一

致的．

表８　基于犘犃犛犆犃犔犞犗犆２００７数据集的训练效果

Ｂａｃｋｂｏｎｅ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ 犃犘５０

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ１８ ３８４×３８４ ７２．４

Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ ＲｅｓＮｅｔ１８ ３８４×３８４ ７４１

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ１８ ５１２×５１２ ７５．８

Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ ＲｅｓＮｅｔ１８ ５１２×５１２ ７７２

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３８４×３８４ ７７．４

Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３８４×３８４ ７８５

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ５１２×５１２ ７８．６

Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ５１２×５１２ ７９７

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ＤＬＡ３４ ３８４×３８４ ７９．７

Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ ＤＬＡ３４ ３８４×３８４ ８０６

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ＤＬＡ３４ ５１２×５１２ ８０．８

Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ ＤＬＡ３４ ５１２×５１２ ８１４

我们同样在其他几个出色的目标检测架构上进

行了实验，包括ＹＯＬＯｖ４
［４５］、ＹＯＬＯｖ７

［４６］以及使用

ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
［４７］构建的ＣａｓｃａｄｅＭａｓｋＲＣＮＮ

［４８］．

考虑到同样采用了数据增强方法，我们还将采用了

ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ策略的 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ检测器纳入了对

比实验．实验结果如表９～表１１所示．

针对ＹＯＬＯｖ４架构，我们将网络从 Ｎｅｃｋ部分

和检测头部分实施了拆分，作为特征抽取网络和检

测器．与ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ相比，ＹＯＬＯｖ４的热力图卷积参

数更为丰富，因此执行了更多的训练周期，对抗训练

和检测训练的比例为３∶１，实验在ＣＯＣＯ数据集上

进行．在训练ＹＯＬＯｖ７的过程中，我们的特征增强

技术应用于 ｍｏｓａｉｃ增强之后，否则 ｍｏｓａｉｃ增强的

随机缩放和截取应用在我们处理过的图片会导致图

片细节信息的过多丢失．

对于采用ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ构建的ＣａｓｃａｄｅＭａｓｋ

ＲＣＮＮ结构，我们的策略是实施多尺度的训练，并且

对图像的长宽尺寸进行了约束，短边在４８０到８００像

素之间，长边不超过１０００像素．我们使用ＡｄａｍＷ
［４９］

７５６３期 张　昀等：一种基于生成对抗架构的目标检测增强算法



表９　基于犢犗犔犗系列网络和犆犗犆犗数据集的训练效果

Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ＦＰＳ 犃犘 犃犘５０ 犃犘７５ 犃犘犛 犃犘犕 犃犘犔

ＹＯＬＯｖ４ ３２０×３２０ ８９ ３９．２ ５８６ ４０．９ １６．９ ４４．１ ５９２

ＹＯＬＯｖ４＋ＧＡＮ ３２０×３２０ ８９ ４０６ ５８．５ ４１３ １９４ ４５６ ５８．８

ＹＯＬＯｖ４ ４１６×４１６ ８４ ４１．７ ６１．４ ４２．１ ２２．０ ４６．６ ５７．５

ＹＯＬＯｖ４＋ＧＡＮ ４１６×４１６ ８３ ４２４ ６１５ ４２７ ２４９ ４８６ ５７７

ＹＯＬＯｖ７ ６４０×６４０ １５７ ５０．８ ６９４ ５５．３ ３５．１ ５６．０ ６６．７

ＹＯＬＯｖ７＋ＧＡＮ ６４０×６４０ １５７ ５１１ ６９．３ ５５５ ３５８ ５６２ ６７１

ＹＯＬＯｖ７Ｘ ６４０×６４０ １１２ ５２．８ ７１０ ５７．２ ３６．５ ５７．６ ６８．７

ＹＯＬＯｖ７Ｘ＋ＧＡＮ ６４０×６４０ １１２ ５３０ ７０．９ ５７４ ３７０ ５７９ ６８８

表１０　基于犛狑犻狀犜狉犪狀狊犳狅狉犿犲狉的犆犪狊犮犪犱犲犕犪狊犽犚犆犖犖架构和犆犗犆犗数据集的训练效果

犃犘 犃犘５０ 犃犘７５ 犃犘ｍａｓｋ 犃犘ｍａｓｋ５０ 犃犘ｍａｓｋ７５ 参数

ＣａｓｃａｄｅＭａｓｋＲＣＮＮ ４７．８ ６６．２ ５２５ ４１．４ ６３６ ４５．１ ８０Ｍ

ＣａｓｃａｄｅＭａｓｋＲＣＮＮ＋ＧＡＮ ４８３ ６６４ ５２．４ ４１９ ６３．５ ４５５ １９４Ｍ

ＳＴ＋ＣａｓｃａｄｅＭａｓｋＲＣＮＮ ５０．５ ６９．３ ５４．６ ４３．８ ６６．５ ４７．２ ８２Ｍ

ＳＴ＋ＣａｓｃａｄｅＭａｓｋＲＣＮＮ＋ＧＡＮ ５０８ ６９５ ５４７ ４４１ ６６９ ４７８ ２０１Ｍ

注：ＳＴ为ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的缩写．

表１１　基于犚犲狊犖犲狋１０１骨干网络和犚犲狋犻狀犪犖犲狋检测器的

数据增强方法效果对比

Ｂａｃｋｂｏｎｅ 犃犘 犃犘５０ 犃犘７５

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ３９．２ ５７．０ ４２．７

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ＋ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ
ＲｅｓＮｅｔ１０１

４０．６ ５８．９ ４３．４

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ＋ＧＡＮ ４０．８ ５８．６ ４３．９

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ＋ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ＋ＧＡＮ ４１４ ５９６ ４４３

作为优化工具，同时与ＲｅｓＮｅｔ１０１模型进行了比较

实验．对抗训练及分类训练的交替执行频率为４∶１．

实验在ＣＯＣＯ数据集上进行．在 ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ方

法中，我们在每个大小为５ｋ的ＣＯＣＯ训练集批次

上搜索了增强策略．较优的策略包括旋转、犢 轴翻转

和包围盒犢 轴翻转．

从表９的数据中可以看出，使用生成对抗训练

方法后的ＹＯＬＯｖ４，其识别能力有明显增强．针对

３２０×３２０及４１６×４１６两种分辨率的图片，其识别精

度的均值提升分别为１．４％与０．７％．表１０则详细描

述了ＣａｓｃａｄｅＭａｓｋＲＣＮＮ网络在ＲｅｓＮｅｔ１０１和

ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中的平均准确率和掩膜平均准确

率（ｍａｓｋ犃犘）．虽然鉴别器的加入导致了网络参数和

训练时间的增加，但这并不会影响检测网络的推理时

间．根据表１１的数据，我们的方法在ＲｅｔｉｎａＮｅｔ检测

器上获得了与 ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ相似的增益，但由于

我们的方法可以应用于正常的训练之后，因此将两

种方法结合起来可以进一步提升效果．

５　结　论

在本文中，我们通过实验证明了具有优秀信息表

征的图片在特征提取网络中能够获得更好的特征分

布．借此，我们提出了一种新的目标检测框架，利用

ＧＡＮ网络的对抗训练，能够使训练完善的目标检测

网络进一步提高性能．在生成对抗训练过程中，我们

通过一些图像处理技术使生成器容易获得更好的学

习目标．此外，在对抗性训练中不加入检测模块，

既提高了训练的稳定性，又避免了三个模块的共同

博弈．

实验证明，我们所构建的框架对于已经完成训

练的目标检测器具有很好的适用性，其训练效率高

且消耗的计算资源少，能以较少的资源获取较大的

额外增益．它不会产生推理时间增加或者训练难度

增大的负面效应，几乎可以说是一种即插即用的训

练方法．然而，该体系结构在训练过程中存在一定的

局限性，即对于大型目标或具有大量参数的网络增

益较小．此外，由于我们在训练特征提取网络时强化

了训练图像的特征，对于一些差异性较大的数据集，

迁移学习将变得更加困难．针对上述局限性，我们未

来的改进可以从两个方面入手：（１）针对不同的对

象应用不同的图像处理技术和增强级别，改进特征

突出方法；（２）改进模型结构，使检测模块的训练无

需固定特征提取网络的权值．
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［６］ ＨｏｓａｎｇＪ，ＢｅｎｅｎｓｏｎＲ，ＳｃｈｉｅｌｅＢ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｎｏｎｍａｘｉｍｕｍ

ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：４５０７

４５１５

［７］ ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｔｙｍａｐｐｉｎｇｓｉｎｄｅｅｐ

ｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ—ＥＣＣＶ

２０１６：１４ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＰａｒｔＩＶ１４．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，

ＴｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：６３０６４５

［８］ ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇｉｎ

ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０１５，３７（９）：１９０４１９１６

［９］ ＺｈａｏＨ，ＳｈｉＪ，ＱｉＸ，ｅｔａｌ．Ｐｙｒａｍｉｄｓｃｅｎｅｐａｒｓｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：２８８１２８９０

［１０］ ＬｉｎＴＹ，ＤｏｌｌｒＰ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，

２０１７：２１１７２１２５

［１１］ ＬｉＪ，ＬｉａｎｇＸ，ＷｅｉＹ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：１２２２１２３０

［１２］ ＢａｉＹ，ＺｈａｎｇＹ，ＤｉｎｇＭ，ｅｔａｌ．ＳＯＤＭＴＧＡＮ：Ｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａ ｍｕｌｔｉｔａｓｋｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

（ＥＣＣＶ）．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１８：２０６２２１

［１３］ ＥｈｓａｎｉＫ，ＭｏｔｔａｇｈｉＲ，ＦａｒｈａｄｉＡ．ＳｅＧＡＮ：Ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇａｎｄ

ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｔｈｅｉｎｖｉｓｉｂｌｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，

ＵＳＡ，２０１８：６１４４６１５３

［１４］ ＰｒａｋａｓｈＣＤ，ＫａｒａｍＬＪ．ＩｔＧＡＮＤＯｂｅｔｔｅｒ：ＧＡＮｂａｓｅｄ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｓｏｎｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｖａｒｙｉｎｇｑｕａｌｉｔｙ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２１，３０（１１）：９２２０９２３０

［１５］ ＳａｌｉｍａｎｓＴ，ＧｏｏｄｆｅｌｌｏｗＩ，ＺａｒｅｍｂａＷ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｔｅｃｈ

ｎｉｑｕｅｓｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇＧＡＮｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＡｎｎｕａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ２０１６．

Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１６：２２３４２２４２

［１６］ ＬｉＣ，ＸｕＴ，ＺｈｕＪ，ｅｔａｌ．Ｔｒｉｐｌｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｓ．

ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１７，

３０：４０８８４０９８

［１７］ ＧｏｏｄｆｅｌｌｏｗＩ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ＣｏｕｒｖｉｌｌｅＡ．ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｂｏｓｔｏｎ，

ＵＳＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２０１６

［１８］ ＬｏｎｇＪ，ＳｈｅｌｈａｍｅｒＥ，ＤａｒｒｅｌｌＴ．Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：３４３１３４４０

［１９］ ＲａｙＡ，ＫｕｍａｒＳ，ＲｅｄｄｙＲ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔ

ｗｏｒｋｕｓｉｎｇｔｅｘｔ，ａｕｄｉｏａｎｄｖｉｄｅｏｆｏｒｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｏｎＡｕｄｉｏ／ＶｉｓｕａｌＥｍｏｔｉｏｎ

ＣｈａｌｌｅｎｇｅａｎｄＷｏｒｋｓｈｏｐ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１９：８１８８

［２０］ ＱｉｎＱ，ＨｕＷ，ＬｉｕＢ．Ｆｅａｔｕｒｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｄｔｅｘｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５８ｔｈ ＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆ

ｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，

ＵＳＡ，２０２０：８１６１８１７１

［２１］ ＫｏｎｇＴ，ＹａｏＡ，ＣｈｅｎＹ，ｅｔａｌ．ＨｙｐｅｒＮｅｔ：Ｔｏｗａｒｄｓａｃｃｕ

ｒａｔｅｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄｊｏｉｎｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：８４５８５３

［２２］ ＣｈｅｎＱ，ＷａｎｇＹ，ＹａｎｇＴ，ｅｔａｌ．Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｅｌｅｖｅｌ

ｆｅａｔｕｒｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，

２０２１：１３０３９１３０４８

［２３］ ＺｈｏｕＸ，ＷａｎｇＤ，ＫｒｈｅｎｂüｈｌＰ．Ｏｂｊｅｃｔｓａｓｐｏｉｎｔｓ．ａｒＸｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１９０４．０７８５０，２０１９

［２４］ ＧｏｏｄｆｅｌｌｏｗＩ，ＰｏｕｇｅｔＡｂａｄｉｅＪ，ＭｉｒｚａＭ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ２０１４．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，

Ｃａｎａｄａ，２０１４：２６７２２６８０

［２５］ ＡｒｊｏｖｓｋｙＭ，ＣｈｉｎｔａｌａＳ，ＢｏｔｔｏｕＬ．Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１７：２１４

２２３

［２６］ ＲａｄｆｏｒｄＡ，ＭｅｔｚＬ，ＣｈｉｎｔａｌａＳ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１５１１．０６４３４，２０１５

［２７］ ＺｈｏｕＰ，ＸｉｅＬ，ＮｉＢ，ｅｔａｌ．ＯｍｎｉＧＡＮ：Ｏｎｔｈｅｓｅｃｒｅｔｓｏｆ

ｃＧＡＮｓａｎｄｂｅｙｏｎｄ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，

２０２１：１４０６１１４０７１

［２８］ ＷｕＹＬ，ＳｈｕａｉＨＨ，ＴａｍＺＲ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｆｏｒｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／

ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，

Ｃａｎａｄａ，２０２１：６３７３６３８２

［２９］ ＳａｌｉｍａｎｓＴ，ＫｉｎｇｍａＤＰ．Ｗｅｉｇｈｔｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ａｓｉｍｐｌｅ

ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｔｏａｃｃｅｌｅｒａｔｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ２０１６．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，

２０１６：９０１９０９

９５６３期 张　昀等：一种基于生成对抗架构的目标检测增强算法
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