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摘　要: 为解决水面垃圾检测中存在目标形状尺度差异大, 难以区分背景以及目标偏小的问题, 本文提出了一种

SPMYOLOv3 目标检测算法来实现对水面垃圾的检测. 首先, 对收集到的水面垃圾数据集进行标注, 使用改进的

K-means算法对数据集重新聚类, 得到与数据集更匹配的先验框. 其次, 在 YOLOv3的主干网络后添加 SE-PPM模

块, 加强目标的特征信息, 保证目标尺度不变且保留全局信息. 再使用多向金字塔网络对不同尺度的特征图进行融

合, 获得携带更加丰富的上下文信息的特征图. 最后使用在损失函数中使用 focal loss计算负样本的置信度损失, 抑
制了 YOLOv3中正负样本不均衡问题. 改进后的算法在水面垃圾数据集上的实验结果表明, 相比于原 YOLOv3算
法检测精度提升了 3.96%.
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Abstract: In water surface garbage detection, large differences occur in target shape and scale, and it is difficult to
distinguish the background and the small target. Thus, this study proposes the SPMYOLOv3 detection algorithm to
identify surface garbage. Firstly, massive surface garbage datasets are collected and annotated, and an improved K-means
clustering method is applied to generate the priori boxes that better match the datasets. Secondly, the SE-PPM module is
added after the backbone network of YOLOv3 for strengthening the feature information of the target, ensuring that the
target scale remains unchanged and the global information is preserved. The multidirectional FPN is then applied to fuse
the feature maps of different scales so that the feature maps after fusion contain richer context information. Finally, the
Focal Loss is adopted to compute the confidence loss of negative samples, which alleviates the imbalance of positive and
negative samples in YOLOv3. The modified algorithm is tested on the water surface garbage dataset, and the results show
that the accuracy of the modified algorithm is 3.96% higher than that of the original YOLOv3 algorithm.
Key words: water surface garbage detection; YOLOv3 model; feature fusion; SE-PPM network; focal loss

 
 

随着社会经济的发展和旅游业的兴旺, 由于一小

部分人的环境保护意识薄弱, 导致景区内水体质量每

况愈下, 水面垃圾的清理成为景区水体保护的新课题.

目前景区内保护水面环境主要通过人工驾驶小船的方
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式清除水面垃圾. 若安排人员定时清除, 垃圾不多时浪

费人力物力, 人口高峰时垃圾增加过快, 清除时已造成

严重的水体污染. 因此景区内水面垃圾的清除时间安

排成为难题. 随着计算机技术的不断发展, 机器视觉成

为水体监测的一个主要发展方向, 使用机器视觉技术

可对水面垃圾量进行有效的监测. 因此, 基于机器视觉

的水面垃圾监测能有效反映水面的环境质量, 能够在

保持水面环境的前提下尽量减少清理次数从而节省相

应的人力物力. 同时, 水面垃圾目标检测算法也是实现

水面垃圾清除机器人智能化的关键核心技术.
目前, 对于水面目标检测主要分为传统水面垃圾目

标检测算法[1] 和基于深度学习的水面垃圾检测算法[2].
传统的水面垃圾检测算法主要是通过统计目标物体图

像的颜色、纹理和边缘等信息建立模板, 通过统计的

模板使用相应的分类器进行类别识别. 王斌[3] 先使用

局部峰值奇异性进行图像预处理, 再采用基于亮度区

域划分的目标检测机制识别水面物体, 但受到水面环

境复杂多变和水面目标众多的干扰, 导致算法识别率

低下. 方晶等人[4] 在视觉注意模型的基础上, 通过小波

变换, 高斯金字塔和归一化算子等方法融合各类特征,
提升了算法的抗干扰能力, 但水面气候复杂、目标众

多会影响识别精度. 魏建荣[5] 结合图像的背景纹理和

噪声优化算法, 有效的提升水面目标的检测效率, 但该

方法易受水面建筑物和岸体轮廓的干扰, 影响水面垃

圾识别. 汤伟等人[6] 通过结合Meanshift算法和基于色

差灰度模型改进的最大类间方差法, 有效抑制水面波

纹, 光照不均和水面倒影问题, 在精度有所提升, 但实

时性不高, 不利于移动硬件部署. 总体而言, 传统水面

垃圾检测算法普遍存在检测速度不快和精度不高以及

鲁棒性差等问题.
随着计算能力的提高, 图形处理单元处理器的发

展以及大数据技术的成熟, 深度学习技术在目标检测

任务中取得了相当大的性能提升. 目前, 基于深度学习

的目标检测算法有两个解决方向: 第 1 种是基于特征

生成特征候选区域再执行分类和回归任务的目标检测

算法[7–13]; 第 2种是基于回归方法在图像上直接划分候

选区的目标检测算法[13–18]. 基于特征生成候选区的主

流算法有区域卷积神经网络 (R-CNN)[7], 快速区域卷积

神经网络 (Fast R-CNN)[8] 和基于 Region的全卷积神经

网络 (R-FCN) [9 ] 等. 基于回归的算法主要的代表有

YOLO系列[10], SSD[11], RetinaNet[12] 等. 很多算法都是

基于主流算法的改进. 如李佳琪等人[13] 基于注意力机

制, 生成对抗网络与Mask R-CNN[14]结合, 解决遥感影

响检测中的问题. 王志鹏等人[15] 提出一种结合帧差法

思想的 Faster R-CNN 算法[16] 实现对施工的智能化监

管. 王林等人[17] 通过在 YOLOv3主干网络后添加空间

金字塔池化, 提升了对火焰和烟雾的检测精度. 孙备等

人[18] 基于多尺度卷积融合和空间注意力改进 SSD 检

测算法, 对水面微小目标的检测精度有很大提升. 总体

而言, 深度学习的算法比起传统算法有很大的进步, 然
而针对水面垃圾数据集目标与背景差异颜色小, 形状

尺度多变以及小目标检测精度不高的问题深度学习的

方法还存在很大挑战.
本文针对水面垃圾数据集面临的挑战, 基于YOLOv3

算法, 提出一种结合注意力机制的多尺度池化模块和

融合多层特征图丰富边缘信息的多向特征金字塔网络

分别解决水面垃圾检测中的目标与背景颜色差异小,
形状差异大和小目标检测问题. 同时改进 K-means 聚
类算法, 使聚类得到的先验框更匹配数据集, 加快算法

损失收敛速度, 提高算法检测精度. 最后为缓解 YOLOv3
中正负样本失衡问题, 使用 focal loss 替换计算负样本

置信度的交叉熵. 实验表明, 本文基于 YOLOv3的改进

能够大大改善水面垃圾检测的精度.

 1   改进的 YOLOv3算法

本文基于 YOLOv3 的目标检测框架, 添加了注意

力多尺度池化模块和多向金字塔网络, 来解决水面垃

圾目标中的目标与背景差异小, 形状尺度多变和小目

标问题, 在提升水面垃圾检测准确度的同时, 不损失太

多 YOLOv3的检测速度. 检测框架如图 1所示.
 

数据集 改进的 K-means 聚类算法 先验框

SE-PPM 提取颜色
和形状感知特征

主干网络 Darknet53输入图片

输出监测
结果

Focal loss 平衡
正负样本比例

预测分支
多向金字塔网络缓
解边缘信息缺失

 
图 1    基于 YOLOv3的水面垃圾检测框架整体流程

 

该框架的具体流程如下.
1) 通过数据集使用改进的 K-means算法聚类得到

先验框.
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2) 输入待检测的图像.
3) 使用主干网络 Darknet53提取卷积的特征, 即主

干特征.
4) 把主干特征输入 SE-PPM模块加强目标颜色和

形状特征.
5) 使用多向金字塔网络缓解加强后的特征图在上

采样过程中边缘信息缺失.
6) 在预测分支中通过聚类得到的先验框对目标进

行预测.
7) 使用 focal loss 替换交叉熵计算负样本的置信

度, 并进行梯度更新.
8) 输出当前图像目标检测结果, 即该图像中所有

目标的分类准确度和定位框坐标信息.
 1.1   改进的 K-means 聚类方法

因为本文中水面垃圾数据集与 CoCo 等公开数据

集有很大差异, 需要使用聚类算法重新聚类先验框.
YOLOv3 算法使用 K-means[19] 聚类生成先验框, 其聚

类的衡量指标为 d=1–IoU, 使用 d 作为衡量指标会造

成无法正确判断聚类中心点的情况, 如图 2所示.
 

2

4 4

2
2 2

2
2

2

2 3

3 3

1.4

(a)

(c)

(b)

(d)

1

1

 
图 2    先验框生成示意图

 

图 2(a)的 IoU=0.5, 图 2(b)的 IoU=0.5, 使得 da=db,
无法判断该目标框属于哪一个聚类中心. 同理, 图 2(c)
的 IoU=0.5, 图 2(d) 的 IoU=0.47, da<db, 该目标框被划

分给了图 2(c)聚类中心, 而事实上该目标框划分给图 2(d)
聚类中心更加适合. 因此提出一种新的衡量指标 WIoU,
将 K-means聚类中的距离衡量公式替换为 d1:

d1 = 1−WIoU(A,B) (1)

WIoU(A,B) = IoU(A,B)−
|C\(A∪B)|
|C| −αv (2)

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
wi

hi

)2

(3)

C\(A∪B)

α α

其中, C 为包含 A 与 B 的最小边界框;  为 C 中

去除 A 与 B 后的区域;  是权重函数, 经过实验 =1 时

效果最好, v 用来度量长宽比的相似性.
使用 WIoU 作为衡量指标时, 图 2(a) 的 WIoU=

0.5, 图 2(b)的 WIoU=0.33, da=0.5<db=0.67, 目标被划分

给更合适的聚类中心图 2(a); 图 2(c)的 WIoU=0.33, 图 2(d)
的 WIoU=0.469, da=0.67>db=0.531, 目标框划分给更匹

配的聚类中心图 2(d). 由此可知, 使用 WIoU 计算出来

的先验框与真实标注框的贴合程度最高.
 1.2   SE-PPM 模块

在水面垃圾数据集, 发现两个很大的挑战: 1)不同

的分类的目标框形状尺度差别很大; 2) 塑料垃圾和瓶

子垃圾与背景颜色差异很小. 如图 3所示.
 

(a) 目标与背景颜色差异小 (b) 目标框的形状和尺度差异大 
图 3    数据集的尺度形状以及背景差异

 

针对这两个挑战, 本文提出一种新的解决方法, 即
带注意力机制的多尺度池化模块 (SE-PPM), 如图 4
所示.
 

POOL

 
图 4    SE-PPM网络结构
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通过图 4 可以看出, 首先把主干网络提取的特征

池化成 4个不同尺度的特征图, 分别为 1×1×C, 2×2×C,
3×3×C 和 6×6×C. 不同尺度的池化模块 PPM[20] 的使

用, 首先能将不同尺度的特征图转化为固定尺寸的特

征图, 提高了图像目标的尺寸不变性, 缓解了图像中目

标形状大小差异问题; 其次, 大尺寸的池化能够提升感

受野, 感知目标的整体信息, 小尺度的池化能关注目标

的细节信息, 然而过大尺度的池化必然会导致细节信

息丢失, 因此通过主干网络特征和经过不同尺度池化

后特征图进行通道融合. 特征融合后的特征图使用一

个卷积核为 1×1 的卷积层对通道进行调整, 最终与输

入的特征图通道保持一致.
在经过池化后的特征图, 添加进带残差结构的通

道注意力机制 (SEnet) [ 21 ] 结构中 ,  经过 squeeze 和

excitation后得到各个通道相应的权值再与原特征图对

应通道的所有元素相乘, 这样的好处是能够加强图像

中目标的特征, 降低检测与背景颜色差异小的目标的

难度. 但注意力机制往往是聚焦于重要信息, 忽略相对

不重要的信息, 造成了细节信息的丢失, 使小目标的检

测变得更加困难, 为了保留细节信息不被丢弃, 借用残

差网络的思想, 把输入的特征图与经过通道注意力机

制提取的特征图相加.
实验证明, 本文设计的带注意力机制的多尺度池

化模块 (SE-PPM) 不仅能增强对多尺度目标信息变化

的关注, 而且一定程度上缓解了待检测目标和背景颜

色差异小而漏检的问题.
 1.3   多向金字塔

目标检测任务中, 随着卷积网络深度增加能获得

更好的语义信息的特征图, 但深度增加的同时, 特征图

的尺寸也在指数倍减小, 很多小目标的位置信息在此

过程中被当成边缘信息被忽略掉, 导致小目标在检测

任务中经常出现漏检和误检的情况. YOLOv3 算法虽

然通过最邻近元插值法上采样使 3个不同尺度的特征

图进行融合, 在一定程度上缓解了小目标位置信息的

缺失, 但是对浅层的目标信息利用不够充分, 降低了对

小目标的检测精度. 针对上述的挑战, 本文提出了一种

新的基于特征融合的改进方法 ,  其网络结构如图 5
所示.

多向金字塔网络 (multidirection FPN)的具体流程

为: 首先通过自底向上的方式把携带丰富特征语义信

息的深层上采样与携带准确位置信息的浅层特征融合,

在原有的基础上上采样融合特征到尺度为 112×112的
特征图. 融合后的特征图经过 5 个基础卷积模块后进

入检测头部, 特征图在检测头部中先使用一个基础卷

积块 (图 5 中的 DBL) 调整通道, 再使用自顶向下的方

式把融合后携带丰富上下文信息的特征图通过下采样

与深层进行融合, 进一步增强检测小尺度的检测头中

的上下文信息, 最后通过一个卷积核为 1×1 的卷积层

(图 5 中的 conv1) 调整通道数后进行预测. 实验表明,
多向金字塔网络获得了携带更丰富上下文信息的特征

图, 提高了检测精度.
 

DBL conv1 predict

DBL conv1 predict

DBL conv1 predict

 
图 5    多向金字塔网络结构

 

 1.4   改进的损失函数

YOLOv3 算法是基于网格进行预测的, 针对每个

网格都会使用 3 个先验框去试探, 从而选出置信度最

高的先验框帮助模型进行预测得到预测框, 再根据预

测框的得分和位置等信息计算模型的总损失. 检测目

标的总损失是由检测框损失, 置信度损失和类别损失

加权求和得到. 其计算公式如下:

lbox =λcoord

S 2∑
i=0

B∑
m=0

Iobj
im (2−wi×hi)[(xi− x′i )

2
+ (yi− y′i )

2

+ (wi−w′i )
2+ (hi−h′i )

2]
(4)

lcls =λclass

S 2∑
i=0

Iobj
im

∑
c∈classes

[( p̂i(c) log(pi(c))

+ (1− p̂i(c)) log(1− pi(c))] (5)

lob j =
S 2∑
i=0

B∑
m=0

Iobj
im (ci− c′i )

2+λnoobj

S 2∑
i=0

B∑
m=0

Inoobj
i j (ci− c′i )

2

(6)

loss = lbox+ lcls+ lob j (7)

事实上在目标检测任务中, 包含目标的网格在待

检测的特征图中占比是很小的, 又因为 YOLOv3 使用

的是多尺度的预测方法, 每一次检测时会输入 14×14,
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28×28, 56×56 这 3 个待检测的特征图像, 这意味每次

会输出 12 102 个检测框, 导致正负样本的比例不均衡

的问题更突出了. Focal loss[12] 从样本难易分类的角度

出发解决了样本不均衡的问题, 提升了检测精度. 原因

有二: 1) 根据统计学可知样本越少的类别分类的难度

越大; 2) 模型在训练过程中会更倾向于难分类的目标

图像, 更有助于小目标准确度的提升. 本文在通过 focal
loss替换置信度损失公式中负样本的交叉熵公式, 使模

型在训练过程中让正样本占据更大权重, 使模型的梯

度向正样本方向倾斜, 有效信息得到多次学习, 检测的

精度因此也得到提升.
在 YOLOv3模型中使用交叉熵公式来计算负样本

置信度损失, 交叉熵如式 (8)所示:

Lce = −y log p̂− (1− y) log(1− p̂)

=

{
− log p̂,
− log(1− p̂),

y = 1
y = 0 (8)

p̂其中, y 表示真值, 1 为正样本, 0 为负样本;  表示检测

值, 取值范围在 0到 1之间. 从式 (8)可知, 正样本检测

的概率越大或负样本的检测概率越小, Lce就越小. 因
此, 在迭代训练中, 大量的负分类样本输入会导致模型

偏差.
Focal loss[16] 是基于交叉熵公式上, 通过调整置信

度损失中正负样本比例, 使正负样本达到平衡. Focal
loss公式如下:

Lfl = −αy(1− p̂)γ log p̂− (1−α)(1− y)p̂γ log(1− p̂)

=
{
−αy(1− p̂)γ log p̂,
−(1−α) p̂γ log(1− p̂),

y = 1
y = 0 (9)

α

α

如式 (9)所示, focal loss在交叉熵公式基础上添加

了一个权重因子 γ. 当 γ=0 时, focal loss 就为交叉熵公

式. 当 γ＞0时, 损失函数会减少易分类样本的计算, 增
加对难分类样本的计算. 此外, 加入了平衡因子 , 用来

调整正负样本比例. 实验发现当 γ=2 和 =0.8 时, 实验

效果最好.

 2   实验结果与分析

为了验证改进的 YOLOv3水面垃圾检测算法的优

越性, 使用自制的水面垃圾检测数据集进行了以下实

验: (1) 使用改进前后的 K-means聚类算法的实验对比;
(2) 本文 SPMYOLOv3 算法与其他目标检测算法的对

比; (3) 多尺度对比实验分析; (4) 不同改进策略的消融

实验对比.
 2.1   实验环境

算法的训练和测试环境如表 1所示.
 
 

表 1     网络模型训练与测试环境
 

名称 版本

操作系统 Windows 10 专业版

CPU AMD Ryzen7 5800H
GPU NVDIA GeForce RTX3070
框架 PyTorch 1.10.0

 
 

 2.2   实验数据集

为验证改进 SPMYOLOv3 算法的优越性, 必须具

备现实中复杂环境下的水面垃圾数据集. 数据集的来

源有两种: 第 1部分来源于政府部门; 第 2部分来源于

网络搜集水面垃圾图像. 数据集使用 Labeling 标注工

具按照 voc 数据集格式标注了共 2 928 张水面垃圾检

测图片, 共包含 5 814 个目标, 定义 32×32 尺寸以下为

小目标, 96×96尺寸以下为中目标, 其余尺寸为大目标,
其尺度分布如图 6所示.
 

Small

Big

27.24%

7.48%

65.28%

Medium

 
图 6    水面垃圾数据集尺度分布

 

从图 6 可知 ,  水面垃圾数据集内中小目标共占

92.52%. 数据集总共包含了 bottle, grass, branch, milk-
box, plastic-bag, plastic-gar-bage, ball 和 leaf 这 8 个类

别, 同时数据集中包含丰富的现实场景, 有远景, 近景,
单目标, 多目标等, 符合实际情况, 如图 7所示.
 2.3   改进前后的 K-means 聚类算法实验分析

在 YOLOv3 算法中有 3 个检测头, 每个检测头中

包含 3 个先验框, 因此使用 K-means 算法聚类时设定

k=9. 当 k=9 时, 比较 K-means 聚类算法改进前后聚类

得到M_IoU (%)和 mAP (%)的具体数据如表 2所示.
改进后的先验框与数据集的检测框的 M_IoU 提

升了约 13.20%, 聚类后的锚选框加入到 YOLOv3原始

模型中进行训练, 实验结果发现 mAP 提升了 0.43%. 由
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此可知由改进的 M_IoU 指标聚类获得的 9 个先验框

与水面垃圾数据集匹配程度更好.
 

(a) 单目标 (c) 近景 (d) 远景(b) 多目标 
图 7    水面垃圾数据集

 

 2.4   检测算法对比实验分析

本文为验证改进后的模型的性能, 对改进 YOLOv3

检测算法与几大主流目标检测算法进行两个方面比较:
一是通过比较实验检测的效果图; 二是比较实验检测

的结果.
为了测试各模型对水面垃圾检测效果, 选取了测

试集中几张有代表性的图像进行对比, 如图 8所示.
  

表 2     K-means聚类算法改进前后尺寸和精度对比
 

方法 检测头 先验框 M_IoU (%) mAP (%)

改进前

K-means

14×14
(25.51, 25.92), (34.41,
52.74), (51.22, 88.25)

68.10 69.3628×28
(73.27, 202.23), (67.63,
41.26), (88.91, 111.59)

56×56
(143.96, 59.53), (255.38,
299.09), (167.95, 162.34)

改进后

K-means

14×14
(22.74, 28.67), (39.50,
73.91), (44.46, 38.80)

81.30 69.7928×28
(90.67, 63.74), (109.92,
29.82), (71.09, 110.15)

56×56
(73.27, 202.24), (259.22,
281.56), (155.53, 149.62)

 

RetinaNet

Faster

R-CNN

SSD

YOLOv3

(a) 对照组 1 (b) 对照组 2 (c) 对照组 3 (d) 对照组 4 

SPM-

YOLOv3

 

图 8    5种算法的检测结果图
 

从图 8 的检测结果可以看出 ,  改进的 YOLOv3

算法在检测效果图上表现最好, 从图 8(a)–图 8(d) 这

4 组对照实验, 其他算法均出现漏检和误检的情况, 而

改进后的算法不仅没有出现误检和漏检, 同时检测精

度均高于其他算法.

实验检测结果采用目标检测领域常用的评价指标
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平均精度均值 (mAP)和每秒检测帧数 (FPS)作为改进

的 YOLOv3检测算法和其他目标检测算法的衡量标准.
其中, mAP 的计算公式为:

mAP =

N∑
i=1

AP(i)

N
(10)

其中, N 代表类别数; AP(i) 代表每一类的准确度的均值,

其计算公式如下:

AP(i) =

∫ 1

0
P(i)(R(i))dR(i) (11)

使用相同的训练集和测试集通过随机梯度下降

(SGD)训练 150个 epochs. 其实验结果如表 3所示.
 
 

表 3     不同算法检测结果对比
 

算法 基础网络 mAP (%) FPS
检测精度AP (%)

瓶子 草 树枝 牛奶盒 塑料袋 塑料垃圾 球 树叶

RetinaNet ResNet50 66.39 42.83 77.67 35.87 46.74 86.45 81.24 57.31 83.88 61.99
Faster R-CNN ResNet50 68.10 13.38 72.10 48.29 47.50 80.87 82.90 51.17 87.51 74.7

SSD300 VGG-16 61.94 48.63 68.88 50.51 35.00 82.68 79.03 50.30 75.36 53.77
YOLOv3 Darknet53 69.79 62.33 79.72 56.10 45.01 89.87 76.30 58.97 90.04 62.37

SPMYOLOv3 Darknet53 73.32 58.66 80.81 60.11 46.09 91.64 86.40 69.05 91.48 75.52
 
 

从表 3 的检测结果对比中可知, 改进的 YOLOv3
算法在所有模型中的检测精度最高, 比二阶段的 Faster
R-CNN 和一阶段的 SSD300 以及 RetinaNet 分别提高

了 5.22%, 11.38%, 6.93%. 从单个类别的检测精度上比

较, 本文改进的算法在大多数类别中准确度最高. 同时

检测速度相比于最好的 YOLOv3 也没有太多的下降.
改进后的算法既能满足对水面垃圾目标的检测精度要

求, 也能满足对水面垃圾目标检测的实时性要求.
 2.5   多尺度对比实验分析

在本节中, 为了深入探索本文算法对不同尺度的

目标检测精度的影响, 分别对不同尺度的目标进行了

实验, 实验结果如表 4所示.
 
 

表 4     各尺度目标检测精度 mAP 对比 (%)
 

方法 整体 小尺度 中尺度 大尺度

YOLOv3 69.36 55.40 73.33 85.60
SPMYOLOv3 73.32 61.09 76.84 87.30

对比 ↑3.96 ↑5.59 ↑3.51 ↑1.70
 
 

从表 4 可知, 本文在大尺度目标的检测精度上只

提升了 1.70%, 效果比较一般. 但本文算法改进对于中

小目标的检测精度提升较大, 分别为 3.51% 和 5.59%,
极大地改善了对于水面垃圾小目标检测精度不高的问

题, 这也验证了本文算法针对中小目标检测精度不高

的改进是有效的.
 2.6   消融实验及分析

在本节中, 为了深入研究每个模块的改进对原始

YOLOv3 网络的影响, 本文在进行消融实验时逐个加

入各个改进的模块, 并记录其效果. 表 5 中√表示选择

使用该模块, 最终得到的结果如表 5所示. 其中, 方案 1
代表原始 YOLOv3模型的精度; 方案 2为使用 K-means
算法后, YOLOv3模型的精度; 方案 3是在 K-means算
法后, 使用 SE-PPM模块改进 YOLOv3的模型精度; 方
案 4在方案 3的基础上, 加入MdFPN模块后的模型精

度; 方案 5在方案 4的基础上使用 Focal loss损失函数

替换原有的损失函数得到模型的精度.
  

表 5     Darknet53下不同改进方案消融实验的 mAP 对比
 

方案 K-means SE-PPM MdFPN Focal loss mAP (%) 对比 (%)
1 — — — — 69.36 —
2 √ — — — 69.79 ↑0.43
3 √ √ — — 71.39 ↑2.03
4 √ √ √ — 72.34 ↑2.98
5 √ √ √ √ 73.32 ↑3.96

 
 

从表 5 可以看出, K-means 算法的改进在精度的

提升了 0.43%, 且先验框和真实框的 M_IoU 提升了

13.20%, 使得检测框和先验框得到更大的交并比, 帮助

模型更好的预测检测结果.
添加 SE-PPM模块对 YOLOv3网络的影响效果明

显, 精度提升了 1.6%, 因为该模块通过多尺度池化缓

解水面垃圾目标形状多变的难题, 且保留全局信息, 再
通过其中带残差的注意力机制使得重要特征更容易被

检测到, 提升了检测精度; 加入 SE-PPM 和 MdFPN 两

个模块, 精度提升了 2.55%, 原因有二: 1) 多向特征融

合解决了上下文信息利用不充分的问题, 提升了模型

的检测精度; 2) SE-PPM突出重要的局部信息, 保留了

全局信息, 对于多向特征融合网络有更好的搭配作用,
让特征信息得到更充分的利用.
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使用 focal loss替换原模型中二元交叉熵函数也起

到较为明显的效果, 虽然在添加 focal loss 后精度只提

升了 0.98%, 但 focal loss的使用解决了 YOLOv3模型

中负样本失衡的问题, 同时让模型向正样本方向进行

梯度更新, 加快了模型的收敛速度, 是很好的一个改进

策略.

 3   总结

水面垃圾检测在水体保护领域有重大意义, 本文针

对目前水面垃圾目标与背景差异颜色小, 形状尺度多变

以及小目标检测精度不高的问题提出一种 SPMYOLOv3
水面垃圾目标检测方法. 通过先验框的优化, 带注意力

的多尺度池化网络, 特征融合网络改进和交叉熵损失

函数替换等措施提升了改进算法在水面垃圾数据集上

的检测效果. 后续工作将考虑使用轻量化网络替换基

础网络, 在确保精度不损失情况下, 实现算法在下游移

动端设备上的应用.
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