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摘　 要： 随着深度学习的不断发展和应用，目标检测效果有了明显的改善。 但由于目标检测任务需要检测多尺度信息，而目

前的检测器在不同尺度物体检测方面仍有不足，尤其是对小目标物体，易出现漏检以及误检的情况。 本文针对场景中出现的

小目标漏检及误检问题，对小目标检测进行研究，对 ＹＯＬＯｖ４ 网络进行改进，在 ＹＯＬＯｖ４ 网络上增加专门针对小目标物体的

特征层，实现语义信息和定位信息更好的融合。 同时，增加数据集中小目标物体的占比，来提高小目标物体的检测精度。 实

验结果表明，所进行的网络改进达到了提高目标检测效果的目的。
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０　 引　 言

随着科技水平的不断发展，自动驾驶技术也不

断成熟。 通过车辆自身的传感器，对车辆、行人、信
号灯以及可行驶区域的检测，是自动驾驶的重中之

重。 由于传统目标检测算法的实时性无法满足自动

驾驶的需求，因此基于深度学习的目标检测算法，逐
渐进入了人们的视野。

以 ＲＣＮＮ 为代表的二阶段检测算法，具有更高

的检测精度。 但需要经过候选区域筛选以及目标分

类两大步骤，因此网络的实时性较差。 以 ＹＯＬＯ 和

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 为代表的一阶段检测算法，将感兴趣区域

的筛选和目标分类集成到一个网络，在保证精度的

同时， 提升了网络的实时性。 与此同时， 随着

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 等轻量化网络的提出，进一

步降低了网络的参数量和计算量，使得网络可以在

移动端进行部署。

１　 ＹＯＬＯｖ４ 简介

１．１　 ＹＯＬＯ 系列算法

ＹＯＬＯｖ１［１］和 ＹＯＬＯｖ２［２］ 算法是 ＹＯＬＯ 系列算

法的开山之作，其检测思路不同于 ＲＣＮＮ 系列的二

阶段算法［３］。 二阶段算法先利用 ＲＰＮ（区域生成网

络） ［４］等方法选取目标位置所在的候选区域，然后

在感兴趣区域中利用卷积神经网络的方法提取图像

特征。 以 ＹＯＬＯ 系列为代表的一阶段目标检测算

法，其检测流程是一个单一的网络，创造性的把目标

检测问题看成一个简单的回归问题。 在一个网络

中，直接回归出检测框的位置，并得到框内物体的种

类以及置信度，可以实现端对端的实时监测。
ＹＯＬＯｖ３［５］和 ＹＯＬＯｖ４［６］算法的输出都是具有 ３

种不同尺度、不同感受野的特征层，其主干网络均采

用残差结构。 一般情况下，卷积层数越多，网络就越

深，得到的特征信息也就越丰富。 但是，如 ＶＧＧＮｅｔ



等网络［７］，其加深到一定程度便无法继续加深。 因

为随着网络深度的增加，其检测效果不但不会得到

优化，反而可能会变的更差。 而残差网络［８］ 可以在

网络不断加深，得到更强语义信息的同时，避免出现

梯度爆炸和梯度消失等情况。
１．２　 主干特征提取网络

ＹＯＬＯｖ３ 在 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 中，利用残差网络共进行

了 ５ 次特征提取。 当输入为 ４１６∗４１６∗３ 的特征图

时，分别得到 ２０８∗２０８、１０４∗１０４、５２∗５２、２６∗２６、
１３∗１３ ５ 层输出。 随着图片不断被压缩，特征层深

度不断增加，得到的语义信息更加丰富。 同样，
ＹＯＬＯｖ４ 的主干网络在其基础上改用了跨阶段局部

网络［９］（Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉｔｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）。 ＣＳＰＮｅｔ 是一

个逐层的特征融合机制，通过截断方式可以有效避

免同一梯度信息被反复学习，从而得到最大化梯度

组合的差异。 残差网络基本结构如图 １ 所示。
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图 １　 残差网络示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

１．３　 特征融合框架

主干特征提取网络获取的特征层需要进一步特

征融合，才能得到语义信息和位置信息都强大的特

征聚合。 ＹＯＬＯｖ４ 不仅包含与 ＹＯＬＯｖ３ 相同的自顶

向下的 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ 网络， 还在此基础

上对 １３∗１３、２６∗２６、５２∗５２ 的特征层利用 Ｐａｔｈ
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ 进行下采样，提高了浅层特征图

的信息利用率。 图 ２ 为 ＹＯＬＯｖ４ 网络中各部分代表

的含义；ＹＯＬＯｖ４ 的整体框架如图 ３ 所示。
　 　 其中：ＣＢＬ 模块由卷积层、归一化和 Ｌｅａｋｙ Ｒｅｌｕ
激活函数组成；ＣＢＭ 模块由卷积层、归一化和 Ｍｉｓｈ
激活函数组成；Ｒｅｓ＿ｕｎｉｔ 由两个 ＣＢＭ 模块经过残差

连接而成； ＣＳＰｘ 中 ｘ 代表包含几个 Ｒｅｓ＿ｕｎｉｔ；ＵＰ 代

表上采样的操作；ＤＯＷＮ 代表下采样的操作；ＳＰＰ
结构将 ４ 次不同尺度的最大池化进行通道的堆叠，

然后再输入特征融合网络［１０］。
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图 ２　 ＹＯＬＯｖ４ 框架组成模块
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图 ３　 ＹＯＬＯｖ４ 整体框架

Ｆｉｇ． ３　 ＹＯＬＯｖ４ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１．４　 损失函数及预测框

目前，多目标检测函数通常由两部分组成，即分

类损失函数和回归损失函数。 近年来，随着回归损

失函数的发展，目标检测的精度和速度也有了一定

提升。 如： ＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ 主要考虑检测框和目标框重叠

面积；在 ＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ 的基础上，ＧＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ［１１］ 解决了

边界框不重合时的问题；ＤＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ［１２］ 还将考虑边

界框中心点距离的信息；而 ＣＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ［１３］ 则将重叠

面积、边界框不重合、边界框中心距离和边界框宽高

比的尺度信息进行了融合，得到对于目标检测最优

损失函数。

ＣＩＯＵ ＝ ＩＯＵ － ｄ２

ｃ２
－ αｖ （１）

ＬＣＩＯＵ ＝ １ － ＩＯＵ ＋ ｄ２

ｃ２
＋ αｖ （２）

　 　 其中： ｖ 代表纵横比一致性；
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ｖ ＝ ４
π２ （ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ｗ

ｈ
）

２

（３）

　 　 α 代表折中系数；

α ＝ ｖ
１ － ＩＯＵ ＋ ｖ

（４）

　 　 ｄ 代表预测框和真实框的中心点的欧氏距离；
ｄ ＝ ρ（ｂ，ｂｇｔ） （５）

　 　 ｃ 同时包含预测框和真实框的最小闭包区域对

角线距离。
Ｙｏｌｏｖ４ 中采用 Ｋｍｅａｎｓ 聚类的方式，分别得到 ３

个特征层的 ９ 个不同尺度的先验框，并采用 ＣＩＯＵ＿
Ｌｏｓｓ 的回归方式，使得预测框回归的速度和精度得

到提高。

２　 改进的 ＹＯＬＯｖ４ 模块

２．１　 小目标检测难点

小目标检测在许多任务中至关重要。 如，从汽

车高分辨率场景照片中，检测小的或远处的物体对

于安全部署自动驾驶汽车是必要的。
在目标检测实际应用场景中，需要检测的目标

的尺寸往往大小不一，即多尺度检测。 多尺度检测

要求训练的模型应具有较强的鲁棒性，可以检测出

不同尺度的各类物体。 然而在检测过程中，大尺度

物体占据图像的面积大，经过多次卷积得到的特征

也比较丰富，因此较容易被检测出来。 所以，对于目

标检测来说，其难点在于如何精确定位和识别出占

据图像比例较小的目标。
小目标物体难以检测的原因可以分成两类：
（１）训练所用的数据集中，小目标物体出现的

次数较少。 主要原因有：
①ａ）数据集包含小目标物体的图片数量较少；
②即使图片中包含小目标物体，但其在一张图

片中出现的次数较少，很容易被忽略；
③许多图片本身的分辨率较低、图像模糊，导致

其携带的信息较少。
（２）特征提取网络无法很好的提取到小目标的

特征。 当输入进来的图片经过不断的卷积和采样，
使得图片不断地被压缩，使小目标物体所占据的比

例更小，且即使检测框可以检测到小物体所在的位

置，也会在检测框内部包含大量不属于小目标的特

征。 此外，特征融合网络没有充分利用语义信息和

位置信息。
不同阶段的特征图对应的感受野不同，表达的

信息抽象程度也不一样。 浅层特征图中含有更多的

位置信息，深层特征图中含有更多的语义信息，如何

将语义信息和位置信息进行更好的特征融合，得到

特征更加丰富的特征层，也是一个亟待解决的难题。
２．２　 数据集增强

数据增强就是在现有数据的情况下，让有限的

数据通过变换，得到更多有价值的数据。 传统的数

据增强方式包括翻转、旋转、裁剪、变形、缩放等。 本

文在 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强方式的基础上，增加了对小目

标物体的复制与粘贴，使得场景远处的小目标物体

在数据集中占据更大的比例。
首先，在图片中选取一个小目标物体，在图片的

任意位置进行多次粘贴。 在复制粘贴过程中，要保

证粘贴的位置不能与图像中现有的目标有遮挡，如
图 ４ 所示。

图 ４　 小目标的随机增强

Ｆｉｇ． ４　 Ｒａｎｄｏｍ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔｓ

　 　 粘贴完成后，利用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强方法随机选

取 ４ 张图片进行缩放，再随机分布进行拼接，大大丰

富了检测数据集，特别是随机缩放增加了很多小目

标，让网络的鲁棒性更好。 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强实例如

图 ５ 所示。

图 ５　 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｓａｉｃ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

２．３　 优化的多尺度特征融合

传统的卷积神经网络，都是自上而下进行的，随
着网络层数的加深，图像包含的语义信息也更加丰

富。 但与此同时，小目标的特征可能会随着网络层

数的加深而逐渐被忽略。 在 ＹＯＬＯｖ３ 当中，通过

ＦＰＮ 中的上采样结构，将深层特征图的语义特征传

递给浅层特征图，实现特征融合［１４］。 ＹＯＬＯｖ４ 在此

基础上，增加了 ＰＡＮｅｔ 结构［１５］，将浅层特征图的强

定位特征传入深层网络中，进行进一步的特征聚合，
得到网络的 ３ 个用于检测的输出层。
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本文主要针对解决场景中出现的小目标漏检及

误检的问题。 ＹＯＬＯｖ４ 利用 ＦＰＮ 和 ＰＡＮｅｔ 网络将主

干特征提取网络中 １３∗１３，２６∗２６，５２∗５２ 的 ３ 层

输出进行融合，得到语义信息和定位信息更加丰富

的 ３ 个特征层，然后进行先验框的预测和回归。
浅层的特征图感受野小，比较适合检测小目标。

因此，本文算法在传统的 ＹＯＬＯｖ４ 的基础上，将主干

特征提取网络的第二层 １０４∗１０４ 的输出经过上采样

和下采样，再与前 ３ 层输出融合在一起，得到 ４ 个特

征层，来提高网络对于小目标物体的检测能力（如图

６ 中红色虚线部分）。 并且，利用 Ｋｍｅａｎｓ 聚类方

法［１６］，得到适合每个数据集的先验框的宽和高。 根

据聚类得到的 ４ 组先验框的大小，将其划分到对应的

特征层上，大的先验框分配到深层上，用于检测大物

体；小的分配到浅层上，用于检测小物体。
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图 ６　 改进的 ＹＯＬＯｖ４ 结构

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ４ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　 实验效果

３．１　 数据集

本文采用了在图像分类、目标检测和图像分割

比赛中运用最为广泛的 ＶＯＣ 数据集对网络进行训

练。 ＶＯＣ 数据集共包含人、车辆、动物、室内家具、
背景等 ５ 大类，总计 ２１ 个小类。

首先，选取 ｖｅｈｉｃｌｅ 中的 ４ 个公路交通工具进行

检测，分别是 ｂｉｃｙｃｌｅ、ｂｕｓ、ｃａｒ、ｍｏｔｏｒｂｉｋｅ。 ＶＯＣ＿２００７
数据集和 ＶＯＣ＿２０１２ 数据集分别包含 ９ ９６３ 张和

１７ １２５张尺度丰富的图像， 再从中随机挑选出

１６ ５５１张图片组成 ＶＯＣ＿２００７＋２０１２ 数据集。 这 ３
个数据集中，训练集、验证集、测试集的比例分别为

８ ∶ １ ∶ １。
首先，利用 ＶＯＣ＿２００７、ＶＯＣ＿２０１２、ＶＯＣ＿２００７＋

２０１２ 数据集分别对 ｖｅｈｉｃｌｅ 中的 ４ 类进行训练。 然

后，再对经过数据增强后的 ３ 个数据集进行同样的

训练，分别得到结果，进行对比。 最后，将改进的

ＹＯＬＯｖ４ 与其它检测网络进行对比。
３．２　 实验效果

为了验证本文所改进的网络在目标检测当中的

有效性，在服务器上进行了实验。
图 ７ 中，图 ７（ａ）是利 ＹＯＬＯｖ４ 网络在 ＶＯＣ＿０７＋

１２ 数据集上经过 １００ 轮训练后得到的 ｖａｌ＿ｌｏｓｓ 最低

的权重进行预测后，得到的效果图。 图 ７（ｂ）为同等

条件下，改进的 ＹＯＬＯｖ４ 网络的预测结果。 从两图

对比可以看出，改进的 ｙｏｌｏｖ４ 网络比原始的网络可

以检测出更多场景远处的小目标车辆，提升了

小目标的检测精度，从而使得整体检测精度有了提

升。

（ａ） ＹＯＬＯｖ４ 网络的预测结果

（ｂ） 改进 ＹＯＬＯｖ４ 网络的预测结果

图 ７　 检测效果对比图

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 表 １、表 ２ 分别为各类检测器在 ＶＯＣ＿２００７ ＋
２０１２ 数据集和增强 ＶＯＣ＿２００７＋２０１２ 数据集下的检

测效果。 其中包括 ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ４，以及将

ＹＯＬＯｖ４ 主干特征提取网络 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 替换为

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 的轻量化网

络 ＹＯＬＯｖ４＿Ｍ１、ＹＯＬＯｖ４＿Ｍ２、ＹＯＬＯｖ４＿Ｍ３。 将以上

５ 种改进的目标检测网络与本文提出的改进

ＹＯＬＯｖ４ 网络作比较，得到的实验结果。
表 １　 ＶＯＣ＿２００７＋２０１２ 数据集结果

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＶＯＣ＿２００７＋２０１２ ｄａｔａｓｅｔ

ＶＯＣ＿０７＋１２
ＡＰ

ｂｉｃｙｃｌｅ ｂｕｓ ｃａｒ ｍｏｔｏｒｂｉｋｅ
ｍＡＰ

ＹＯＬＯｖ３
ＹＯＬＯｖ４

ＹＯＬＯｖ４＿Ｍ１
ＹＯＬＯｖ４＿Ｍ２
ＹＯＬＯｖ４＿Ｍ３
改进 ＹＯＬＯｖ４

７８．０７
８７．２６
７９．０２
７８．５６
８２．３３
８８．３５

７７．６５
８８．８２
８１．２８
８２．２０
８６．０７
９０．０１

８０．２２
８５．６９
８３．２４
８２．３９
８５．１８
８７．２３

８１．６４
８４．５５
８１．３９
８０．３４
８２．３６
８５．０７

７９．３９
８６．５８
８１．２３
８０．８７
８３．９９
８７．６７
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表 ２　 增强 ＶＯＣ＿２００７＋２０１２ 数据集下实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ＶＯＣ＿２００７＋２０１２ ｄａｔａｓｅｔ

ＶＯＣ＿０７＋１２
ＡＰ

ｂｉｃｙｃｌｅ ｂｕｓ ｃａｒ ｍｏｔｏｒｂｉｋｅ
ｍＡＰ

ＹＯＬＯｖ３
ＹＯＬＯｖ４

ＹＯＬＯｖ４＿Ｍ１
ＹＯＬＯｖ４＿Ｍ２
ＹＯＬＯｖ４＿Ｍ３
改进 ＹＯＬＯｖ４

７９．３２
８８．２１
８１．３７
８４．１２
８４．９６
８８．６５

８０．３６
８９．８９
８８．５３
８６．１７
９１．４１
９２．０６

８２．５９
８８．３６
８６．５６
８８．４０
８５．３３
９０．２７

８０．０３
８５．９４
８４．０２
８３．３０
８６．１１
８５．６６

８０．５８
８８．１０
８５．１２
８４．５０
８６．９５
８９．１６

４　 结束语

本文 在 ＶＯＣ 数 据 集 基 础 上， 筛 选 出 属 于

Ｖｅｈｉｃｌｅ 的 ４ 类图片，并利用 Ｍｏｓａｉｃ 和增加小目标的

方式丰富了数据集中的 Ｖｅｈｉｃｌｅ。 同时，在 ＹＯＬＯｖ４
算法的基础上，增加了特征输出，使得网络可以在同

等条件下检测更多场景远处的小目标物体，提升了

整体的检测精度。 最后，利用改进的 ＹＯＬＯｖ４ 在增

强的 ＶＯＣ 数据集下进行训练，对 ４ 类交通工具的检

测精度均有不同程度的提升。

参考文献

［１］ ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＤＩＶＶＡＬＡ Ｓ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ
ｏｎｃｅ： Ｕｎｉｆｉｅｄ， ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１６：
７７９－７８８．

［２］ ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＦＡＲＨＡＤＩ Ａ． ＹＯＬＯ９０００： ｂｅｔｔｅｒ， ｆａｓｔｅｒ， ｓｔｒｏｎｇｅｒ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１７： ７２６３－７２７１．

［３］ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ＤＯＮＡＨＵＥ Ｊ， ＤＡＲＲＥＬＬ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｒｉｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１４： ５８０－５８７．

［４］ ＭＡ Ｊ， ＳＨＡＯ Ｗ， ＹＥ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａｒｂｉｔｒａｒｙ － ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌｓ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ， ２０１８， ２０（１１）： ３１１１－３１２２．

［５］ ＲＥＤＭＯＮ Ｊ， ＦＡＲＨＡＤＩ Ａ． Ｙｏｌｏｖ３： Ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ
［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１８０４．０２７６７， ２０１８．

［６］ ＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹ Ａ， ＷＡＮＧ Ｃ Ｙ， ＬＩＡＯ Ｈ Ｙ Ｍ． Ｙｏｌｏｖ４：
Ｏｐｔｉｍａｌ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ：２００４．１０９３４， ２０２０．

［７］ ＳＩＭＯＮＹＡＮ Ｋ， ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ． Ｖｅｒｙ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ － ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ：１４０９．１５５６， ２０１４．

［８］ ＨＥ Ｋ， ＺＨＡＮＧ Ｘ， ＲＥＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１６： ７７０－７７８．

［９］ ＷＡＮＧ Ｃ Ｙ， ＬＩＡＯ Ｈ Ｙ Ｍ， ＷＵ Ｙ Ｈ， ｅｔ ａｌ． ＣＳＰＮｅｔ： Ａ ｎｅｗ
ｂａｃｋｂｏｎｅ ｔｈａｔ ｃａｎ ｅｎｈａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＣＮＮ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ． ２０２０： ３９０－３９１．

［１０］ＨＥ Ｋ， ＺＨＡＮＧ Ｘ， ＲＥＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｉｎ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１５， ３７（９）： １９０４－１９１６．

［１１］ ＲＥＺＡＴＯＦＩＧＨＩ Ｈ， ＴＳＯＩ Ｎ， ＧＷＡＫ Ｊ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ： Ａ ｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ａ ｌｏｓｓ ｆｏｒ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１９： ６５８－６６６．

［１２］ＺＨＥＮＧ Ｚ， ＷＡＮＧ Ｐ， ＬＩＵ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｔａｎｃｅ－ＩｏＵ ｌｏｓｓ： Ｆａｓｔｅｒ ａｎｄ
ｂｅｔｔｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． ２０２０： １２９９３－１３０００．

［１３］ＺＨＥＮＧ Ｚ， ＷＡＮＧ Ｐ， ＲＥＮ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ
ｍｏｄｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｓｔａｎｃｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：２００５．０３５７２， ２０２０．

［１４］ ＬＩＮ Ｔ Ｙ， ＤＯＬＬＲ Ｐ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１７： ２１１７－２１２５．

［１５］ＬＩＵ Ｓ， ＱＩ Ｌ， ＱＩＮ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１８： ８７５９－８７６８．

［１６］ＣＯＡＴＥＳ Ａ， ＮＧ Ａ Ｙ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｋ－
ｍｅａｎｓ ［ Ｍ］ ／ ／ Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： Ｔｒｉｃｋｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｅ． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
Ｂｅｒｌｉｎ， Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ， ２０１２： ５６１－５８０．

（上接第 １１４ 页）
参考文献

［１］ 张明心． 基于认知诊断的贝叶斯知识追踪模型改进与应用［Ｄ］ ．
上海：华东师范大学硕士学位论文，２０１９．

［２］ 吴虑． 大数据支持下学习评价的价值逻辑［Ｊ］ ． 清华大学教育研

究，２０１９ （１）：１５－１８．
［３］ ＳＡＮＴＯＲＯ Ａ， ＢＡＲＴＵＮＯＶ Ｓ， ＢＯＴＶＩＮＩＣＫ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｍｅｔａ－

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｅｍｏｒｙ － ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｔｈｅ ３３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ２０１６：１８４２－１８５０．

［４］ 李梦蕾，李爽，沈欣忆． ２００７—２０１７ 年我国学习分析研究进展与

现状分析———基于国内核心学术期刊文献的分析［ Ｊ］ ． 中国远

程教育，２０１８ （１０）：７８－７９．
［５］ 李景奇，卞艺杰，方征． 基于 ＢＫＴ 模型的网络教学跟踪评价研究

［Ｊ］ ． 现代远程教育研究，２０１８ （５）：１０４－１１２．
［６］ 王怀波，李冀红，杨现民． 目标导向的学习分析模型构建［ Ｊ］ ． 中

国电化教育，２０１８ （５）：９６－９８．

［７］ 朱静宜． “互联网”背景下高职物联网专业实践教学云平台的建

设探索［Ｊ］ ． 物联网技术，２０１７，７（１２）：１０６－１０９．
［８］ 刘邦奇，李鑫． 智慧课堂数据挖掘分析与应用实证研究［ Ｊ］ ． 电

化教育研究，２０１８ （６）：４１－４７．
［９］ 郭佳盛． 基于深度学习的自适应学习的学生模型研究［Ｄ］ ． 中

国优秀硕士学位论文全文数据库，２０１７．
［１０］ＺＨＡＮＧ Ｊ，ＳＨＩ Ｘ ， ＫＩＮＧ Ｉ， ｅｔ ａｌ． Ｄｙｎａｍｉｃ Ｋｅｙ－Ｖａｌｕｅ Ｍｅｍｏｒｙ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｔｒａｃｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ
Ｓｔｅｅｒｉｎｇ Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ， ２０１７：７６５－７７４．

［１１］ＶＩＮＹＡＬＳ Ｏ， ＢＬＵＮＤＥＬＬ Ｃ， ＬＩＬＬＩＣＲＡＰ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｔｃｈｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｏｎｅ ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１６， ２９： ３６３０－３６３８．

［１２］张荣花．基于 ＡＳＳＵＲＥ 模式的课程教学设计———以移动学习为

背景［Ｊ］ ． 文教资料， ２０１９ （４）：３４－３７．
［１３］杨诚．基于学习风格和概率推理的智能教学系统研究［Ｄ］ ． 中国

优秀硕士学位论文全文数据库，２０１８．

９１１第 ２ 期 韩帅， 等： 改进 ＹＯＬＯｖ４ 模型的车辆检测算法


