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基于改进型 ＹＯＬＯ ｖ３ 的蔬菜识别算法

魏宏彬， 张端金， 杜广明， 肖文福

（郑州大学 信息工程学院， 河南 郑州 ４５０００１）

摘　 要： 针对超市的散装蔬菜区排队称重问题（称重设备能够自动识别蔬菜种类将有效地提高超市的

运行效率），提出一种基于改进型 ＹＯＬＯｖ３ 的蔬菜识别方法。 首先，利用高清摄像头以及网络爬虫技术

采集蔬菜图片；其次，通过 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类分析得到 １５ 组适应于蔬菜数据集的先验框；再次，采用一种新

的边界框回归损失函数 ＤＩｏＵ 来提高检测任务的精度；最后，因蔬菜数据集中的大目标较多，通过增强特

征提取网络，获取 ５ 组不同尺度的特征构成特征金字塔从而实现蔬菜识别任务。 改进型 ＹＯＬＯｖ３ 算法

在测试集上的平均精度 ｍＡＰ 达到 ９３􀆰 ２％，识别速度是 ３５ ｆ·ｓ－１。 该方法在保证实时检测目标的同时提

升了识别的平均精度。
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０　 引言

目前，目标检测主要包括传统目标检测技术

和深度学习目标检测技术。 传统的识别技术主要

利用滑动窗口实现图片内目标的搜索，然后通过

ＨＯＧ （ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ ） 或者 ＳＩＦＴ
（ｓｃａｌｅ⁃ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）手工设计特征输

入到 ＳＶＭ［１］ 内进行识别。 多尺度形变部件模型

（ＤＰＭ） ［２］的提出实现了目标检测。 但传统的检

测方法不仅检测精度较低，而且鲁棒性较差。
Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等［３］采用候选区域和卷积神经网络

结合的目标检测方法取代了传统方法。 目前，基于

深度卷积神经网络经典的目标检测算法主要有两

大类。 一类是两阶段目标检测方法，例如 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ［４］、Ｒ⁃ＦＣＮ［５］和 ＦＰＮ［６］。 该类算法第一阶段

对前景和背景进行分类以及边界框回归，第二阶段

利用第一阶段的输出再进一步地分类和边界框回

归。 另一类是一阶段目标检测算法，例如 ＹＯＬＯ 系

列算法［７－９］和 ＳＳＤ 算法［１０］。 与两阶段算法相比，
该类算法利用深度卷积神经网络提取的特征直

接对目标进行识别和定位，满足了实时性的要

求，但识别精度较低。 在实际应用中，目标检测

既要保证精度又要满足实时性的要求，所以一

阶段 目 标 检 测 算 法 使 用 范 围 较 广。 其 中

ＹＯＬＯｖ３ 算法［９］在一阶段目标算法中检测效果最

佳，在 ＣＯＣＯ 数据集上 ５１ ｍｓ 内 ｍＡＰ 为 ５７􀆰 ９％。
为提高超市的运行效率，使称重设备能够自

动检测蔬菜的种类，从而快速地为散装蔬菜称重

打码，笔者采用高清摄像机和网络爬虫技术收集

蔬菜数据，并对数据进行筛选和标注，制作成用于

检测的蔬菜数据集。 为保证能实时地检测蔬菜目

标，笔者以 ＹＯＬＯｖ３ 算法为基础 模 型。 由 于

ＹＯＬＯｖ３ 算法是针对 ＣＯＣＯ 数据集的优化，为适

应新的数据集，笔者提出了改进型 ＹＯＬＯｖ３ 算法。
首先，通过 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法［１１］分析获得适应于蔬菜

数据的 １５ 组先验框；其次，采用一种新的边界框

回归损失函数 ＤＩｏＵ 来提高检测性能；最后，因蔬

菜数据集中的大目标较多，因此通过增强特征提

取网络，获取 ５ 组不同尺度的特征构成特征金字

塔，从而实现蔬菜检测任务。 经实验验证，改进型

ＹＯＬＯｖ３ 算法对蔬菜数据具有较好的检测性能。

１　 ＹＯＬＯｖ３ 原理

１􀆰 １　 Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ 网络

ＹＯＬＯｖ３ 算法性能得到提升的主要原因为特

征提取网络的增强。 与 ＹＯＬＯｖ２［８］ 的 ＤａｒｋＮｅｔ⁃１９
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网络相比，ＹＯＬＯｖ３ 借鉴了 ＲｅｓＮｅｔ［１２］ 的残差结

构，构造出更深的 ＤａｒｋＮｅｔ⁃５３ 网络。 ＤａｒｋＮｅｔ⁃５３
特征提取网络由 ３×３ 和 １×１ 卷积层构成，采用

５ 个步长为 ２ 的 ３×３ 卷积层替换最大池化层（ｍａｘ
ｐｏｏｌｉｎｇ）实现下采样。 该网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集

测试，网络性能比 ＲｅｓＮｅｔ 网络更加有效，结果如

表 １［９］。 表中，ｐＴｏｐ⁃１和 ｐＴｏｐ⁃５分别是模型进行图片

识别时得到前 １ 个结果和前 ５ 个结果中有 １ 个是

正确的概率；计算量表示浮点运算的次数；运算速

度是每秒多少次浮点运算；帧速率为每秒刷新图

片的帧数。
表 １　 特征提取网络

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｐＴｏｐ⁃１ ／
％

ｐＴｏｐ⁃５ ／
％

计算
量 ／次

运算速度 ／
（次·ｓ－１）

帧速率／
（ ｆ·ｓ－１）

Ｄａｒｋｎｅｔ⁃１９ ７４􀆰 １ ９１􀆰 ８ ７􀆰 ２９×１０９ １􀆰 ２４６×１０１２ １７１
ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１ ７７􀆰 １ ９３􀆰 ７ １􀆰 ９７×１０１０ １􀆰 ０３９×１０１２ ５３
ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２ ７７􀆰 ６ ９３􀆰 ８ ２􀆰 ９４×１０１０ １􀆰 ０９０×１０１２ ３７
Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ ７７􀆰 ２ ９３􀆰 ８ １􀆰 ８７×１０１０ １􀆰 ４５７×１０１２ ７８

　 　 由表 １ 可知，ＤａｒｋＮｅｔ⁃５３ 网络的速度约是

ＲｅｓＮｅｔ⁃１０１ 网络的 １􀆰 ５ 倍，并且与 ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２ 网

络性能几乎一样；同时，帧速率提高至 ７８ ｆ·ｓ－１。
因此 ＤａｒｋＮｅｔ⁃５３ 在满足检测实时性的同时比

ＤａｒｋＮｅｔ⁃１９ 具有更高的准确率。
１􀆰 ２　 ＹＯＬＯｖ３ 设计思想

ＦＰＮ 算法通过高低层特征融合的方式增强

低层特征的语义信息，从而提高小目标的检测

准确率［６］ 。 ＹＯＬＯｖ３ 采用了类似的方法，利用特

征金字塔预测不同尺度的目标；同时，ＹＯＬＯｖ３
将 Ｓｏｆｔｍａｘ［１３］替换为多个独立逻辑分类器，使用

二元交叉熵损失函数进行类别预测。 因此，
ＹＯＬＯｖ３ 与其他主流检测网络相比，无论在速度

还是检测准确率上，均表现出优异的检测性能。

２　 改进型 ＹＯＬＯｖ３

相比于其他检测网络，ＹＯＬＯｖ３ 具有速度快、
精确度高等优点。 对于蔬菜数据集，因数据之间

的差异需重新设计特征提取网 络。 笔 者 受

ＤｅｎｓｅＮｅｔ［１４］ 启发，将 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 结构［１４］ 添加到

ＤａｒｋＮｅｔ⁃５３ 网络中，提高了检测大目标的性能。
此外，笔者还提出一种新的边界框回归损失函数

ＤＩｏＵ，ＤＩｏＵ 与 ＹＯＬＯｖ３ 的边界框回归损失函数

ＭＳＥ 相比，定位精度更高。
２􀆰 １　 特征提取网络

若在 ＹＯＬＯｖ３ 算法中输入的图片尺寸为

５１２×５１２，经过下采样 ３２ 倍后输出特征图的尺寸

是 １６×１６。 根据 ＦＰＮ 可知，原图片被下采样了 ６４
倍，这对于提高大目标的检测精度起到一定的作

用。 针对 ＹＯＬＯｖ３ 算法存在的特征图尺寸偏大、
感受野偏小、预测不准确等问题，笔者在 ＤａｒｋＮｅｔ⁃
５３ 的基础上加入 ２ 个 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 来构造深度卷

积神经网络以提高检测精度。 单个 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ
结构如图 １ 所示。

图 １　 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 结构

Ｆｉｇｕｒｅ １　 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 １ 中 Ｘ０ 是输入特征，第 ｎ 层的输入不但与

第 ｎ－１ 层的输出特征有关，而且也与之前所有卷

积层的输出有关，其定义的公式如下：
Ｘｎ ＝ Ｙｎ（［Ｘ０，Ｘ１，…Ｘｎ－１］）， （１）

式中： ［］表示将第 ０ 层的输出 Ｘ０ 到第 ｎ－１ 层输

出 Ｘｎ－１进行通道拼接后作为第 ｎ 层的输入；非线

性变换 Ｙｎ 表示将第 ｎ 层输入经过批量归一化、
ＲｅＬＵ 激活函数和卷积层之后得到输出特征 Ｘｎ。
ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 内每个卷积层由 １×１ 和 ３×３ 卷积构

成。 １×１ 卷积主要是为了减少特征通道的数量、
降低计算量以及融合特征各通道之间的信息。 此

外，１×１ 卷积核的数量是４×ｋ，ｋ 表示 ３×３ 卷积核

的数量，称为增长率，在文中设置 ｋ＝ ４８。
在 ＤａｒｋＮｅｔ⁃５３ 网络的后面添加 ２ 个 Ｄｅｎｓｅ⁃

Ｂｌｏｃｋ 结构达到加深网络的目的。 而不使用残差

单元的主要原因为：残差单元相比于 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ
而言参数量较高。 例如，若输入的特征通道数是

２ ０４８ 个，残差单元 １×１ 和 ３×３ 的卷积核的数量

分别是 １ ０２４ 个和 ２ ０４８ 个；而 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 结构中

１×１ 和 ３×３ 的卷积核的数量分别是 １９２ 个和 ４８
个。 此外，根据 ＤＳＯＤ［１５］网络结构可知，在没有预

训练的前提下 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 结构更易于训练，这主

要源于该结构密集连接的方式。 改进型 ＹＯＬＯｖ３
特征提取网络详细结构如图 ２ 所示。

图 ２ 中每个 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 采用 ４ 组 １ × １ 和

３×３卷积构成，每组的输入均由前面所有组的

输出经过通道拼接获得。 若输入图片是 ５１２ ×
５１２ 像素，则由残差单元和 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 输出的

且用于检测的特征图尺寸分别是 ６４ × ６４、３２ ×
３２、１６×１６、８×８ 和 ４×４。 为增强每个特征图的

上下文语义信息，提高特征的表达能力，改进
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图 ２　 改进的特征提取网络结构

Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

型 ＹＯＬＯｖ３ 利用以上 ５ 组特征通过最近邻插值

法上采样来构造特征金字塔，从而共享高低层

特征信息，进行目标检测。
２􀆰 ２　 ＤＩｏＵ 边界框回归损失函数

目标检测、目标跟踪以及图像分割都需要依靠

精确的边界框回归，现有的网络大多采用 Ｌ１ 和 Ｌ２

范数作为边界框回归损失函数，却忽略了真实框和

预测框之间的交并比 ＩｏＵ 在边界框回归中的重要

性，ＩｏＵ 定义如下。

ＩｏＵ ＝ ｜ Ｐ ∩ Ｇ ｜
｜ Ｐ ∪ Ｇ ｜

， （２）

式中：Ｐ 是目标的预测框；Ｇ 是目标的真实框；ＩｏＵ
是真实框和预测框面积之间的交并比。

在目标检测中 ＩｏＵ 是比较预测框与真实框之间

最常用的度量标准，是评价网络性能的重要指标。
通过证明可知，采用 Ｌ１ 和 Ｌ２ 范数作为边界框回归损

失函数与改善 ＩｏＵ 值没有较强的关联，如图 ３ 所示。
图 ３ 中 Ｌ２ 范数均相等，但 ＩｏＵ 值却不同，可以直观地

感受到第 ３ 个预测框最好，因此采用 Ｌ１、Ｌ２ 范数作为

边界框回归损失函数并不能较好地优化网络。
针对以上问题，可以很自然地想到将 ＩｏＵ 作

为边界框回归损失函数对优化网络的性能十分重

要。 但将 ＩｏＵ 直接作为边界框损失函数会存在一

些问题。 如图 ４ 所示，黑色框是预测框，红色虚线

框是真实框。 当预测框与真实框不重合时，则

图 ３　 Ｌ２ 范数相同 ＩｏＵ 不同

Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｌ２ ｎｏｒｍ ｉｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｎｄ ＩｏＵ ｉｓ ｄｉｆｆ ｅｒｅｎｔ

图 ４　 真实框与预测框之间关系

Ｆｉｇｕｒｅ ４　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｂｏｘ
ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｏｘ

ＩｏＵ 的值为 ０，导致无法优化网络，使得网络性能

较差。
为了在边界框回归损失函数中利用 ＩｏＵ，如

公式（３）所示，将 ＦＩｏＵ作为边界框回归损失函数，
它表示预测框和真实框之间的偏差。

ＦＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ， （３）
式中：ＦＩｏＵ的取值范围（０，１］。 当 ＩｏＵ ＝ ０ 时，ＦＩｏＵ

一直为 １，则无法反映预测框与真实框之间的距

离关系，如图 ４ 中的（ｂ）和（ｃ）两种情况。
为了体现不相交两个框之间距离关系，受

ＹＯＬＯｖ１［７］损失函数启发，笔者利用真实框和预测

框之间中心点距离 Ｄ 解决此问题，如式（４）所示：
Ｄ ＝ （ｘ － ｘ′） ２ ＋ （ｙ － ｙ′） ２， （４）

式中：（ｘ， ｙ） 是真实框的中心坐标；（ｘ′， ｙ′）是预

测框的中心坐标；其值均是相对整张图片的坐标

位置，取值范围（０，１）。 笔者提出最终的边界框

回归损失函数 ＤＩｏＵ，如式（５）所示：
ＤＩｏＵ ＝ λＤ ＋ ＦＩｏＵ， （５）

ＤＩｏＵ 是由式（３）和式（４）的结合，式中 λ 是为了

平衡两个损失函数值之间的差距，取 λ＝ １０。

３　 实验结果与分析

３􀆰 １　 蔬菜数据集

由于目前没有公开的蔬菜数据集，因此需要

自己采集数据。 蔬菜数据的来源主要是采用高清

摄像机拍摄和爬虫技术获取。 拍摄的数据占主要

部分，爬虫技术获取的数据为次要部分。 蔬菜数

据集目前有 ２０ 类，均为超市常见的蔬菜种类，总
共７ ６３２ 张图片，图片内的蔬菜类别为随机拍摄，
如图 ５ 所示。
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图 ５　 蔬菜数据集

Ｆｉｇｕｒｅ ５　 Ｖｅｇｅｔａｂｌｅ ｄａｔａｓｅｔ

数据集的类别分别是上海青、白菜、萝卜、黄
瓜、西红柿、茄子、土豆、香菇、杏鲍菇、西葫芦、山
药、洋葱、辣椒、西兰花、胡萝卜、莴笋、红薯、包菜、
苦瓜和豆角等。 笔者对蔬菜数据集内的目标进行

统计分析得到总目标数是 ２２ ４９３ 个，表 ２ 是

ＶＯＣ２００７ 数据集和蔬菜数据集分别在某个像素

范围内的目标占总目标的比重。
表 ２　 目标像素大小分布

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｂｊｅｃｔ ｐｉｘｅｌ ｓｉｚｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

目标尺寸
占 ＶＯＣ２００７
总目标数的
比重 ／ ％

占蔬菜数据集
总目标数的
比重 ／ ％

（０，６４×６４］ ３０􀆰 ８ ０􀆰 ６
（６４×６４，１２８×１２８］ ２５􀆰 ２ １３􀆰 ９

（１２８×１２８，２５６×２５６］ ２７􀆰 ７ ２２􀆰 ２
（２５６×２５６，５１２×５１２］ １６􀆰 ３ ４９􀆰 ８

大于 ５１２×５１２ ０􀆰 ０ １３􀆰 ５

　 　 通过表 ２ 可知，蔬菜数据集的小目标相对较

少，而大目标占据了较大的比重。 因 ＹＯＬＯｖ３ 是

针对 ＶＯＣ 数据集和 ＣＯＣＯ 数据集进行优化，对于

蔬菜数据集无法获得较好的性能，因此笔者提出

了改进型 ＹＯＬＯｖ３ 目标检测算法，使其适应于蔬

菜数据集。
３􀆰 ２　 实验环境及参数

实验的蔬菜数据集共有 ７ ６３２ 张图片，其中

１ ２３２ 张是测试集， ６ ４００ 张是训练集，在显卡

ＮＶＩＤＩＡ ＴＩＴＡＮ Ｖ 上运行。 改进型 ＹＯＬＯｖ３ 算法

输入图片像素尺寸设置为 ５１２×５１２，对 ５ 组不同

尺度的特征上采样构成特征金字塔，预测蔬菜

目标的位置和种类。 ＹＯＬＯｖ３ 的 ９ 组先验框是

基于 ＣＯＣＯ 数据集产生的，蔬菜数据集的目标

尺度普遍偏大，因此原始的 ９ 组先验框已不适

应蔬菜数据集。
为获得合适的先验框，笔者采用了 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ

算法对蔬菜数据进行聚类分析，获取的 １５ 组先验

框依次是（８８，８８）、（１１５，１２１）、（１５０，１４２）、（１２８，
２００）、（３１０，１００）、（１０７，２９７）、（１９４，１７０）、（９９，
４３２）、（１７６，２６２）、（２３５，２２０）、（３８０，１５２）、（１５２，
３９０）、（３１４，２６０）、（２３５，３５４）和（３９６，３９４）。 再分

别将 １５ 组先验框均分到 ５ 组不同尺度的特征金

字塔上。 小尺寸的先验框在高分辨率特征图上用

于检测小目标；大尺寸的先验框在低分辨率特征

图上用于检测大目标。
训练时，改进型 ＹＯＬＯｖ３ 算法进行 ５０ ０００ 次

迭代，其中 ｍｏｍｅｎｔｕｍ 与 ｗｅｉｇｈｔ ｄｅｃａｙ 分别配置为

０􀆰 ９ 与 ０􀆰 ０００ ５，批 （ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）设置为 ８，初始学

习率为 ０􀆰 ０００ １，迭代次数为 ３０ ０００ 和 ４０ ０００ 时，
学习率分别降至 ０􀆰 ０００ １、０􀆰 ０００ ００１。 利用改进

型 ＹＯＬＯｖ３ 算法对蔬菜数据进行目标检测的结果

如图 ６ 所示。

图 ６　 检测结果

Ｆｉｇｕｒｅ ６　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３􀆰 ３　 ＤＩｏＵ 性能分析

在目标检测算法中，边界框回归损失函数作

为衡量预测框与真实框之间的误差，其对目标定

位效果起到重要作用。 为验证 ＦＩｏＵ 和 ＤＩｏＵ 对

ＹＯＬＯｖ３ 算法的影响，笔者将 ＹＯＬＯｖ３ 的边界框

回归损失函数 ＭＳＥ 分别替换为式（３）和式（５）的
ＦＩｏＵ和 ＤＩｏＵ。 ３ 种损失函数对 ＹＯＬＯｖ３ 算法影响

如表 ３ 所示。
表 ３　 边界框回归损失函数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

损失函数 ｍＡＰ ／ ％
ＹＯＬＯｖ３＋ＭＳＥ ８９􀆰 ８
ＹＯＬＯｖ３＋ＦＩｏＵ ９０􀆰 ９
ＹＯＬＯｖ３＋ＤＩｏＵ ９１􀆰 ３

　 　 由表 ３ 可知，采用边界框回归损失函数 ＦＩｏＵ

训练 ＹＯＬＯｖ３，与 ＭＳＥ 相比 ｍＡＰ 提升 １􀆰 １％，从而

可知将 ＩｏＵ 考虑进边界框回归损失函数对网络性
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　 　 　 　能的提升具有重要作用。 此外， ＹＯＬＯｖ３ 采用

ＤＩｏＵ 边界框回归损失函数与 ＦＩｏＵ相比，ｍＡＰ 提升

０􀆰 ４％，因此在考虑 ＩｏＵ 的同时，引入预测框与真

实框之间的中心点距离可以更好地优化 ＹＯＬＯｖ３
算法。

图 ７ 是 ＹＯＬＯｖ３ 采用不同边界框回归损失函

数训练时每轮的网络对测试集的检测结果。 由此

可知，与另外两种损失函数相比，ＤＩｏＵ 可以更快

地提升网络的性能。 不同边界框回归损失函数对

蔬菜的检测效果如图 ８ 所示，其中红色框是目标

真实框。 由图 ８ 可知，以 ＩｏＵ 为基础的 ＦＩｏＵ 和

ＤＩｏＵ 方法对目标的定位精度基本相同，而 ＭＳＥ
方法的定位精度稍差。

图 ７　 不同边界框回归损失函数对网络的影响

Ｆｉｇｕｒｅ ７　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ８　 不同损失函数检测结果

Ｆｉｇｕｒｅ ８　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

３􀆰 ４　 多尺度预测性能分析

原 ＹＯＬＯｖ３ 算法对蔬菜数据集的检测结果如

图 ９ 所示。 由图 ９ 可知，ＹＯＬＯｖ３ 在检测蔬菜时存

在一些问题，如 图 ９（ａ）和（ｃ）中山药和黄瓜出现

漏检，图 ９（ｂ）中将香菇错误检测为土豆，以及图

９（ｄ）中同一个目标被多个框标记。

图 ９　 ＹＯＬＯｖ３ 检测结果

Ｆｉｇｕｒｅ ９　 ＹＯＬＯｖ３ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

改进型 ＹＯＬＯｖ３ 算法输入图片的像素尺寸设

置为 ５１２×５１２，从而获得 ５ 组特征图，其像素尺寸

分别是６４×６４、３２×３２、１６×１６、８×８ 和 ４×４，再将 ５
组特征图上采样构成特征金字塔进行目标检测。
改进型 ＹＯＬＯｖ３ 算法采用多尺度特征金字塔之后

在蔬菜数集上的检测性能如表 ４ 所示。 由 ４ 组、５
组特征构成特征金字塔的 ＹＯＬＯｖ３⁃１、ＹＯＬＯｖ３⁃２
的 ｍＡＰ 依次是 ９２􀆰 ６％、９３􀆰 ２％，与 ＹＯＬＯｖ３ 算法

相比分别提升 １􀆰 ３％和 １􀆰 ９％。 而 ＹＯＬＯｖ３⁃２ 算法

提升较大的原因是新的先验框、图片尺寸的增大

以及更深的网络。
虽然 ＹＯＬＯｖ３⁃２ 检测速度与 ＹＯＬＯｖ３ 相比

有一定的下降，但是 ＹＯＬＯｖ３⁃２ 算法利用 ５ 组不

同尺度特征构成的特征金字塔进行目标检测时

仍能满足实时性要求，并且检测精度更高。 改

　 　 　 　表 ４　 改进型 ＹＯＬＯｖ３ 对蔬菜数据集的检测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ３ ｏｎ ｖｅｇｅｔａｂｌｅ ｄａｔａｓｅｔ

方法 输入图片尺寸 特征金字塔 帧速率 ／ （ ｆ·ｓ－１） ｍＡＰ ／ ％
ＹＯＬＯｖ３ ４１６×４１６ ５２×５２，２６×２６，１３×１３ ４１ ９１􀆰 ３
ＹＯＬＯｖ３⁃１ ５１２×５１２ ６４×６４，３２×３２，１６×１６，８×８ ３７ ９２􀆰 ６
ＹＯＬＯｖ３⁃２ ５１２×５１２ ６４×６４，３２×３２，１６×１６，８×８，４×４ ３５ ９３􀆰 ２

进型 ＹＯＬＯｖ３ 算法在蔬菜数据集上的检测结果

如图 １０ 所示。 从图 １０ 可以直观地看到，增强特

征提取网络可以较好地解决漏检、错检和重复

检测等问题。

笔者使用蔬菜测试集分别在 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ、
ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ３ 和改进型 ＹＯＬＯｖ３ 进行测试。 由表 ５
可知，改进型ＹＯＬＯｖ３ 比原ＹＯＬＯｖ３ 的ｍＡＰ 提高了

３􀆰 ４％，虽然检测速度有所降低，但仍能满足实时性
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图 １０　 改进型 ＹＯＬＯｖ３ 检测结果

Ｆｉｇｕｒｅ １０　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ３ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

要求。 同时，改进型 ＹＯＬＯｖ３ 算法的 ｍＡＰ 比 ＳＳＤ
和 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 分别高出 ６􀆰 ８％和 ５􀆰 ４％，说明改进

型 ＹＯＬＯｖ３ 算法对蔬菜数据更有效。
表 ５　 不同方法在蔬菜数据集上的性能对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｏｎ ｖｅｇｅｔａｂｌｅ ｄａｔａｓｅｔ

网络框架 主干网络 ｍＡＰ ／ ％ 帧速率 ／ （ ｆ·ｓ－１）
Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ［４］ ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ ８７􀆰 ８ ９
ＳＳＤ⁃３００［１０］ ＶＧＧ１６ ８６􀆰 ４ ４５
ＹＯＬＯｖ３［９］ Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ ８９􀆰 ８ ４１
改进型 ＹＯＬＯｖ３ Ｄａｒｋｎｅｔ⁃５３ ９３􀆰 ２ ３５

４　 结论

笔者针对蔬菜数据集设计了改进型 ＹＯＬＯｖ３
的特征提取网络，并且采用一种新的边界框回归

损失 函 数 ＤＩｏＵ 来 提 高 精 度。 首 先， 改 进 型

ＹＯＬＯｖ３ 算法将 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 和 ＤａｒｋＮｅｔ⁃５３ 相结

合，获取具有更高语义信息的 ５ 组特征，进而构成

特征金字塔，这在一定程度上解决了漏检、错检以

及重复检测等问题。 其次，通过 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类分

析得到适应于蔬菜数据集的先验框；同时，ＤＩｏＵ
边界框回归损失函数增强了目标定位精度。 改进

型 ＹＯＬＯｖ３ 算法在蔬菜数据集上的 ｍＡＰ 达到

９３􀆰 ２％，并获得３５ ｆ·ｓ－１的检测速度。 在后续的工

作中，将收集更多种类的蔬菜数据，并且利用改进

型 ＹＯＬＯｖ３ 算法和硬件结合实现电子秤智能化，
解决散装蔬菜称重问题，提高超市的运行效率。
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