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基于空间解耦的船舶目标检测方法
马永康     姬靖科
摘要 目前R-CNN系列一直引领着目标检测领域，在R-CNN系列中一直采用分类任务和检测定位任务是共享权值以及特征提取器，本文采用一种相对新颖的方法，即将分类任务和检测定位任务本开处理，同时使用热度图观察到在深度学习的特征提取的过程中，分类任务与检测定位关注的区域有一定差别，在这种方法下，我们使用任务感知空间解构对分类任务和检测定位分别进行特征提取。最终不出所料，这种将分类任务和检测定位任务分类处理的方法在COCO数据集上与Faster R-CNN相比提高了~3%的mAP. 
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Spatial decoupling-based target detection method for ships
Yongkang Ma   Jingke Ji
Abstract The R-CNN series has been leading the target detection field, and the classification task and the detection and localization task have been used in the R-CNN series as shared weights and feature extractors. In this approach, we use task-aware spatial deconstruction to extract features for the classification task and detection location separately. In the end, unsurprisingly, this approach of classifying the classification task and the detection-localization task into separate processes improves the mAP by ~3% on the COCO dataset compared to the Faster R-CNN.   
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1 引言

随着R-CNN1．2．

 REF _Ref59280210 \r \h 
3．

 REF _Ref59280211 \r \h 
4．

 REF _Ref59280212 \r \h 
5．系列的出现以及发展，在目标检测领域取得了突破性地进展，能够更好地融合好图像的特征信息。以及随着各种智能算法的出现，目标检测精度像较于前几年精度得到了极大地提升，但是目前目标检测性能被固定在了一定的限度内，传统的目标检测器，共享同级head，而分类任务和检测定位任务所关注的目标信息不同. 
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图一：分类任务与回归任务的关注点热力图
. 

1 相关工作
1） IOU-Net6．首先发现在分类任务和检测任务之间的差异，在IOU-Net中发现较高的分类置信度往往存在较差的预测框，为了解决这个问题，IOU-Net引入一个额外的head用来预测IOU，作为检测任务的置信度，最终将分类任务和检测任务得到的置信度融合，作为最终的得分，这种方式降低了降低预测框的偏移问题。. 
2） Double-Head RCNN7．将分类任务与检测任务拆分为两个特征提取器，在该方法中分类任务和检测任务的特征提取器均能够很好的提取出图像特征，而最终分类任务和预测任务采用同样的Proposal. 
2 模型和方法描述
2.1 船舶图像的相关性分析
为了确定数据集中图像大小的分布特征以及类别特征，对训练集所有数据集进行分析，以便之后对数据进行增强。由于在数据集中存在严重的类别不平衡问题(如图一)，因此对数据类别较少的数据的进行数据增强，重复使用一部分数据以减轻由于类不平衡带来的问题。同时在训练集中所存在的最小物标的bbox大小分别为216,285,98,1,20,30(如图二)，因此在模型后处理时仅选取bbox大小大于20的目标作为最终的预测结果。
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图二：训练集数据中类别分类
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图三：训练集数据中最小bbox的大小
2.2 TSD模型以及改进
在传统的目标检测方法中，目标的检测和分类是同时进行的，共享目标检测框和特征提取器，这样在一定程度上可以节省计算模型的内存，同样会造成模型的准确率下降，通过实验发现，分类任务和回归任务关注的特征位置不同(如图三)。
在内存允许的情况下，采用目标检测框与特征提取器分离的方法，分类任务和回归任务分离，提高检测和分类的准确率。
根据3.1中提出的问题，将图片同一resize成600*400，增加模型的稳健性，更适用于检测图像的检测。
对数据图像进行增强，采用-----的方式，对训练数据进行增强，使得模型的泛化能力更强，在测试数据集中能够检测出目标。
3 实验结果
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图四：训练过程中loss值分布
在训练过程中，在不考虑数据标注造成影响的情况下，最终模型无法很好的收敛，因此考虑降低模型的学习率，由之前的0.01调至0.003训练12个epoch后调整至0.0003，这个操作使提交文件在A榜中提高1.4的分数。
同时，在模型的预测中大量的置信度小于0.1的目标，这导致会存在非常多的冗余框，其分布情况大致。
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图五：模型预测中预测框的置信度分布
在对预测问题进行后处理时，我发现在取置信度大于0.01时，模型的分数最高。
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图六：模型预测中预测框置信度大于0.01的分布
4 结论
本实验采用一种基于空间解耦的目标检测方法，该方法主要解决了在目标检测中分类任务和检测任务关注点不同的问题.我们分析了图像的大小对图像数据的影响.与传统的目标检测方法相比，TSD模型主要具备以下优势:
1) 将分类任务与检测任务的特征提取器解耦，两任务分别关注分类任务和检测任务的感兴趣区域，在MSCOCO2017公开数据集下与传统目标检测方法能够提升3~5%的精度。
2) 能够与目前主流的目标检测融合，在额外推理时间不超过10%的情况下，能够稳定提升3~5%精度。
通过大量的实验证明，在同一目标检测方法中，将分类任务与检测任务特征提取器解耦均能得到较好的效果。
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