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基于卷积神经网络的仓储物体检测算法研究
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[摘要] 　 针对仓储环境中物体检测公开数据集匮乏的问题ꎬ通过摄像机采集真实仓储环境中包含货物、托盘和

叉车的大量图像进行标注ꎬ创建了一个仓储物体数据集. 同时针对传统物体检测算法在仓储环境中检测准确率

较低的问题ꎬ将基于卷积神经网络的 ＤＳＯＤ 应用于仓储环境中ꎬ通过在自己创建的仓储物体数据集上从零开始

训练 ＤＳＯＤ 模型ꎬ实现了仓储物体的准确性检测. 该算法的 ｍＡＰ 达到了 ９３.８１％ꎬ比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ 分别提高

了 ０.０４％、１.４４％ꎻ并且模型大小仅有 ５１.３ ＭＢꎬ比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ 分别减小了 １８４.５ ＭＢ、４３.４ ＭＢ. 实验结果表

明ꎬ该算法获得了较为满意的仓储物体检测效果ꎬ其在仓储物体检测领域具有一定的实用价值.
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物体检测是计算机视觉领域的热门研究课题之一ꎬ其在智能交通、视频监控、医疗诊断、工业检测和智

能机器人等领域具有非常广泛的应用. 物体检测的主要任务就是定位出感兴趣物体在图像中的位置ꎬ并
指出其所属类别名称.

物体检测算法主要包括传统物体检测算法和深度学习物体检测算法两大类. 传统物体检测算法采用

“人工设计特征＋分类器”的设计思路:首先提取物体的特征ꎬ然后将提取到的物体特征送入训练好的分类

器进行分类. 例如ꎬＨａａｒ￣ｌｉｋｅ 特征[１－２] ＋Ａｄａｂｏｏｓｔ 分类器[３]、方向梯度直方图(ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔꎬ
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ＨＯＧ) [４] ＋支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)分类器[５]、尺度不变特征变换( ｓｃａｌｅ￣ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＳＩＦＴ) [６] ＋ＳＶＭ 分类器以及可变形的组件模型(ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｐａｒｔ ｍｏｄｅｌꎬＤＰＭ) [７]等. 卷积神经网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)通过学习就能获得颜色、轮廓等底层的特征和更高级、抽象的特征. 与

传统人工设计特征相比ꎬ基于 ＣＮＮ 的物体检测算法对局部遮挡、光照条件和尺度变化等影响因素具有更

好的鲁棒性和泛化能力ꎬ同时还能对多类物体进行检测.
近年来ꎬ基于 ＣＮＮ 的仓储物体检测逐渐成为一个新兴的研究方向ꎬ其属于通用物体检测的范畴ꎬ而基

于 ＣＮＮ 的通用物体检测算法大体可以分为两大类:基于区域提议的算法和基于无提议的算法.
基于区域提议的物体检测算法采用两个阶段来解决物体检测问题. 该类算法中最具有代表性的是

Ｒ￣ＣＮＮ[８]、Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ[９]以及 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[１０]等. Ｒ￣ＣＮＮ 首先采用选择性搜索( ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｓｅａｒｃｈꎬＳＳ) [１１]从

图像中提取出物体区域ꎬ然后对提取出的物体区域进行分类. Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 主要通过共享

计算和采用神经网络生成区域提议来提高物体检测效率.
基于无提议的物体检测算法仅采用单个阶段来处理物体检测任务. 该类算法中最具有代表性的是

ＹＯＬＯ(ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ) [１２]和 ＳＳＤ(ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ) [１３] . 此类算法去除区域提议阶段ꎬ采用

单个前馈卷积神经网络来直接预测物体类别和具体位置.
当前ꎬ公开的物体检测数据集大多都是基于自然场景. 例如ꎬ常用的物体检测数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ、Ｐａｓｃａｌ

ＶＯＣ(ｐａｓｃａｌ ｖｉｓｕａｌ ｏｂｊｅｃｔ ｃｌａｓｓｅｓ)均是在自然场景中采集的图像. 基于工业检测应用场景的公开数据集很

少[１４]ꎬ而基于仓储环境中的物体检测公开数据集几乎没有. 因此ꎬ通过 ＣＮＮ 来实现仓储环境中的物体检

测ꎬ创建一个质量高且规模大的仓储物体数据集尤为重要.
本文通过摄像机采集真实仓储环境中包含货物、托盘和叉车的大量图像进行标注ꎬ创建了一个仓储物

体数据集. 同时将基于 ＣＮＮ 的 ＤＳＯＤ(ｄｅｅｐｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ) [１５]应用于仓储环境中ꎬ通过在自

己创建的仓储物体数据集上从零开始训练 ＤＳＯＤ 模型ꎬ实现了仓储环境中的货物、托盘、叉车检测.

１　 卷积神经网络

ＣＮＮ 是当前深度学习算法实现的主要途径和研究计算机视觉、图像处理以及人工智能等方向的重要

工具之一ꎬ其主要由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层构成ꎬ基本结构如图 １ 所示.

图 １　 ＣＮＮ 的基本结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ

１.１　 卷积层

卷积层是对输入层输出的特征做卷积运算ꎬ再经过激活函数得到特征图ꎬ其作用是提取一个局部区域

特征ꎬ每一个卷积核相当于一个特征提取器ꎬ第 ｌ层卷积层中第 ｊ个特征图的计算公式如下:

ｕｌｊ ＝∑
ｉ∈Ｍ ｊ

ｘｌ －１ｉ ∗ｋｌｉｊ ＋ ｂｌｊꎬ

ｘｌｊ ＝ ｆ(ｕｌｊ) .
{ (１)

式中ꎬｋｌｉｊ是卷积核矩阵ꎬｂｌｊ 是卷积层的偏置ꎬＭ ｊ 表示前一层输出的特征图集合ꎬｕｌｊ 表示卷积层 ｌ层的第 ｊ个
神经元ꎬｘｌｊ 是 ｌ层卷积层的第 ｊ个通道的输出结果ꎬ∗表示卷积运算ꎬ对于 ｌ 层某一特征图 ｕｌｊꎬ其对应的每

个输入图的卷积核大小可以是不同的ꎬ卷积核的大小一般为 ３×３ 或 ５×５. ｆ(􀅰)代表非线性激活函数ꎬ常用

的激活函数有:
—００１—
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Ｓｉｇｍｏｉｄ(ｘ)＝ １
１＋ｅ－ｘ . (２)

Ｔａｎｈ(ｘ)＝ ｅｘ－ｅ－ｘ

ｅｘ＋ｅ－ｘ . (３)

ＲｅＬＵ(ｘ)＝ ｍａｘ(０ꎬｘ)＝
０ꎬ ｘ≤０ꎬ
ｘꎬ ｘ>０.{ (４)

１.２　 池化层

池化层是通过对不同位置的局部特征区域进行特征统计ꎬ实现特征合并和特征降维操作ꎬ以有效地缩

小矩阵尺寸ꎬ从而减少参数数量ꎬ并且经过池化后的特征具有平移不变性ꎬ这对图像分类至关重要. 常用

的池化操作有:最大池化、平均池化和随机池化ꎬ其原理如图 ２ 所示. 最大池化是选取图像区域的最大值

作为该区域池化后的值ꎻ平均池化是计算图像区域的平均值作为该区域池化后的值ꎻ随机池化是对特征图

中的元素按照其概率值大小随机选择ꎬ即元素值大的被选中的概率也大.

图 ２　 常用的池化操作原理

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

１.３　 全连接层

在整个 ＣＮＮ 中ꎬ全连接层类似于分类器. 卷积层和池化层的作用是将原始数据映射到隐含层特征空

间中ꎬ而全连接层的作用是将 ＣＮＮ 学习到的特征映射到样本的标记空间中ꎬ同时将卷积输出的 ２ 维特征

图转化为一个 １ 维向量. 最终ꎬ网络将这些特征输入到 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器中ꎬ并通过最小化损失函数来进行

全局训练.
１.４　 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器

分类是机器学习和人工智能领域的基本问题之一ꎬ例如ꎬ字符识别、图像识别、语音识别等都可以转化

为分类问题. 逻辑回归( ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＬＲ)是机器学习领域经典的二分类器ꎬ而 Ｓｏｆｔｍａｘ 回归是 ＬＲ 在

多分类上的推广ꎬ其将分类问题转化成概率问题ꎬ即首先求解统计所有可能的概率ꎬ然后概率最大的就被

认为是该类别.
假设有 ｍ个训练样本{(ｘ(１)ꎬｙ(１) )ꎬ(ｘ(２)ꎬｙ(２) )ꎬ...ꎬ(ｘ(ｍ)ꎬｙ(ｍ) )}ꎬ对于 Ｓｏｆｔｍａｘ 回归ꎬ它的输入特征为:

ｘ( ｉ)∈Ｒｎ＋１ꎬ类标记为:ｙ( ｉ)∈{０ꎬ１ꎬ...ꎬｋ} . 假设函数是对于每一个样本估计其所属的类别的概率 ｐ(ｙ＝ ｊ ｜ ｘ)ꎬ其
具体表达式如下:

ｈθ(ｘ( ｉ))＝

ｐ(ｙ( ｉ) ＝ １ ｜ ｘ( ｉ)ꎻθ)
ｐ(ｙ( ｉ) ＝ ２ ｜ ｘ( ｉ)ꎻθ)

⋮
ｐ(ｙ( ｉ) ＝ ｋ ｜ ｘ( ｉ)ꎻθ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝ １

∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｅθＴｊ ｘ( ｉ)

ｅθＴ１ｘ( ｉ)

ｅθＴ２ｘ( ｉ)

⋮
ｅθＴｋｘ( ｉ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

. (５)

式中ꎬθｉ(ｉ＝１ꎬ２ꎬ...ꎬｋ)∈Ｒｎ＋１表示 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器的参数ꎬ １

∑
ｋ

ｊ＝１
ｅθＴｊ ｘ( ｉ)

表示归一化因子ꎬ其使所有类别概率和为 １.

—１０１—
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对于每一个样本估计其所属类别的概率为:

ｐ(ｙ( ｉ)＝ ｊ ｜ ｘ( ｉ)ꎻθ)＝ ｅθＴｊ ｘ( ｉ)

∑
ｋ

ｌ＝１
ｅθＴｌ ｘ( ｉ)

. (６)

Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器的训练过程就是不断地调整参数ꎬ优化损失函数ꎬ使损失函数达到最小值的过程.

２　 基于 ＤＳＯＤ 的仓储物体检测算法

２.１　 ＤＳＯＤ 的网络结构

基于 ＣＮＮ 的 ＤＳＯＤ 框架类似于 ＳＳＤ 多尺度无提议框架. 它的网络结构主要由用于特征提取的主干子网

(ｂａｃｋｂｏｎｅ ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ)和用于在多尺度响应图上进行预测的前端子网( ｆｒｏｎｔ￣ｅｎｄ ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ)两个部分构

成. 主干子网是密集连接卷积网络(ｄｅｎｓｅｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＤｅｎｓｅＮｅｔ) [１６]结构的变体ꎬ它由

主干块(ｓｔｅｍ ｂｌｏｃｋ)ꎬ四个密集块(ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋｓ)ꎬ两个过渡层( ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ)和两个无池化层的过渡层

(ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｗ / ｏ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ)组成. 前端子网(即 ＤＳＯＤ 预测层)融合了多尺度预测密集连接结构.
２.２　 ＤＳＯＤ 的设计准则

ＤＳＯＤ 最大的亮点在于其可以在相应的数据集上从零开始训练网络ꎬ而不需要 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练模

型. 这有效地避免了从预训练模型领域到物体检测领域可能存在巨大差异的困难ꎬ同时 ＤＳＯＤ 训练的模型

比较小ꎬ在内存开销上也占有相对优势. ＤＳＯＤ 的设计原则如下:
(１)免提议. Ｒ￣ＣＮＮ 和 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 需要额外的区域提议提取算法ꎬ如:选择性搜索 ( ＳＳ)ꎻＦａｓｔｅｒ

Ｒ￣ＣＮＮ 需要区域提议网络( ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＰＮ)来生成相对较少的区域提议ꎻＹＯＬＯ 和 ＳＳＤ 是不

需要提议的算法ꎬ由于 ＤＳＯＤ 框架与 ＳＳＤ 框架类似ꎬ故 ＤＳＯＤ 不需要区域提议.
(２)深度监督. 深度监督的核心思想是通过综合的目标函数来对浅层的隐含层进行直接监督ꎬ而不仅

仅是输出层ꎬ附加在隐含层中的目标函数能有效缓解梯度消失问题. 免提议检测框架包含分类损失和位

置损失ꎬ增加复杂的侧输出层是一个比较好的解决方案ꎬ以在每个隐藏层为检测任务引入附加目标函

数. 根据文献[１６]所述ꎬ使用 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的密集层级连接ꎬ其中密集块是块中所有先前的层都连接到当前

层. 这样ꎬ目标函数可以通过跳跃连接直接监督 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 中的浅层. 无池化层的过渡层ꎬ使得在增加密集

块的数量时不会降低最终的特征图分辨率.
(３)主干块. 主干块由 ３ 个 ３×３ 的卷积层连接 １ 个 ２×２ 的最大池化层组成ꎬ其目的是减少信息损失.
(４)密集预测结构. ＤＳＯＤ 与 ＳＳＤ 的预测结构略有不同ꎬ在 ＳＳＤ 的简单预测结构中ꎬ每个后续的尺度

直接由相邻的前一尺度转换得到ꎬ而 ＤＳＯＤ 一方面会综合每个尺度获取的多尺度信息. 另一方面 ＤＳＯＤ 中

的每个尺度ꎬ一半的特征图是通过之前尺度连接卷积层学习得到ꎬ剩余的一半由相邻的高分辨率的特征图

直接下采样得到. 每个尺度只学习一半新的特征图ꎬ并复用前一个特征图剩余的一半. 因此ꎬＤＳＯＤ 的密集

预测结构比 ＳＳＤ 的简单预测结构产生的参数少.
２.３　 ＤＳＯＤ 的损失函数

ＤＳＯＤ 的损失函数是位置损失( ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ)和置信度损失(ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｌｏｓｓ)的加权和ꎬ其表达式为

Ｌ(ｘꎬｃꎬｌꎬｇ)＝ １
Ｎ
(Ｌｃｏｎｆ(ｘꎬｃ)＋αＬｌｏｃ(ｘꎬｌꎬｇ)) . (７)

式中ꎬＮ是匹配的默认框数目ꎬｌ和 ｇ 分别是预测框和真值框ꎬｃ为多类置信度ꎬα为权重项. 位置损失如文

献[９]所述ꎬ是 ｌ和 ｇ之间的 ｓｍｏｏｔｈＬ１损失ꎬ其表达式如式(８)所示. 类似于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬＤＳＯＤ 回归得到

边界框的中心及其宽度和高度的偏移.
位置损失:

Ｌｌｏｃ(ｘꎬｌꎬｇ)＝ ∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
　 ∑
ｍ∈{ｃｘꎬｃｙꎬｗꎬｈ}

ｘｋｉｊｓｍｏｏｔｈＬ１( ｌ
ｍ
ｉ －ｇ^ｍｊ ) . (８)

式中ꎬｓｍｏｏｔｈＬ１(ｘ)可以表示为:

ｓｍｏｏｔｈＬ１(ｘ)＝
０.５ｘ２ 如果 ｜ ｘ ｜ <１ꎬ
｜ ｘ ｜ －０.５ 其他情况.{ (９)

—２０１—
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置信度损失是多类置信度 ｃ 下的 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失ꎬ并且通过交叉验证将权重项 α 设置为 １ꎬ其表达式如

式(１０)所示.
置信度损失:

Ｌｃｏｎｆ(ｘꎬｃ)＝ － ∑
Ｎ

ｉ∈Ｐｏｓ
ｘｐｉｊ ｌｇ( ｃ^ｐｉ )－ ∑

ｉ∈Ｎｅｇ
ｌｇ( ｃ^０ｉ ) . (１０)

式中ꎬｃ^ｐｉ ＝
ｅｘｐ(ｃｐｉ )

∑ ｐ
ｅｘｐ(ｃｐｉ )

.

３　 实验

３.１　 实验数据采集和图像标注

本文实验所需的数据均是在真实仓储环境中通过摄像机采集获得的图像ꎬ其分辨率为 １ ９２０×１ ０８０.
为了减少模型的训练时间ꎬ以使网络更快地收敛ꎬ我们将图像的分辨率缩小了 ３ 倍ꎬ所以实验数据的最终

分辨率为 ６４０×３６０. 本文创建的仓储物体数据集共有 １０ ４５０ 张图像ꎬ这些图像中包含货物、托盘和叉车

３ 个物体类别ꎬ其中包含货物和托盘的图像共有 ７ ８９３ 张ꎬ包含叉车的图像有 ２ ５５７ 张.
图像标注采用图像标注工具 ＬａｂｅｌＩｍｇꎬ通过该工具可以直接将仓储物体用矩形框的形式标注出来ꎬ并

且还能将标注的矩形框生成为可扩展标记语言(ｅｘｔｅｎｓｉｂｌｅ ｍａｒｋｕｐ ｌａｎｇｕａｇｅꎬＸＭＬ)文本文件. ＸＭＬ 文件记

录了标注矩形框的最小 /最大坐标、宽、高以及物体类别等信息ꎬ以方便训练模型时直接读取图像信息. 仓

储物体标注的实例图如图 ３ 所示.

图 ３　 仓储物体标注的实例图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗａｒｅｈｏｕｓｅ ｏｂｊｅｃｔ ｌａｂｅｌｉｎｇ

３.２　 实验环境与模型训练

本文算法实验所需的软硬件配置如表 １ 所示ꎬ并且使用了深度学习中的 Ｃａｆｆｅ 框架.
表 １　 实验配置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ ＣＰＵ Ｍｅｍｏｒｙ ＧＰＵ ＣＵＤＡ

Ｕｂｕｎｔｕ１６.０４ Ｉｎｔｅｌ ｉ７－７７００ｋ １６ ＧＢ ＮＶＩＤＩＡ ＴＩＴＡＮ Ｘ ＣＵＤＡ８.０

　 　 在训练模型之前ꎬ我们首先按 ４ ∶１ 的比例将自己创建的仓储物体数据集随机分为训练验证集和测试

集ꎬ然后将训练验证集也按 ４ ∶１ 的比例随机分为训练集和验证集. 其中ꎬ训练集有 ６ ６８８ 张ꎬ测试集有

２ ０９０ 张ꎬ验证集有 １ ６７２ 张.
采用 ＣＮＮ 训练模型时ꎬ设置学习率的大小尤为重要. 如果学习率设置过大ꎬ模型收敛速度太快ꎬ但是

训练误差会出现震荡ꎬ无法收敛到全局最优值ꎻ反之ꎬ如果学习率设置得过小ꎬ网络收敛速度就会很慢ꎬ需
要花费大量的时间才能达到最优.

—３０１—
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本文中ꎬ我们将网络训练的迭代次数设置为 ６０ ０００ 次ꎬ根据动态调整学习率的策略ꎬ我们将学习率具

体设置为:(１)初始迭代阶段(０~２０ ０００)设为 ０.１ꎻ中间迭代阶段(２０ ００１~４０ ０００)设为 ０.０１ꎻ(３)最后优化

阶段(４０ ００１~６０ ０００)设为 ０.００１. 同时ꎬ我们采用动量为 ０.９ꎬ权重衰减为 ０.０００ ５ 以及批量尺度为 ５ 的随

图 ４　 Ｌｏｓｓ￣ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｌｏｓｓ￣ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｃｕｒｖｅ

机梯度下降( ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬＳＧＤ)在自

己创建的仓储物体数据集上从零开始训练 ＤＳＯＤ
模型. 为了能更好地观察训练过程中损失(Ｌｏｓｓ)随
迭代次数( Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ)的变化情况ꎬ我们画出了 ０~
６０ ０００ 次的 Ｌｏｓｓ￣ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ 曲线图ꎬ如图 ４ 所示.

我们从图 ４ 可以观察到ꎬＬｏｓｓ 曲线比较平滑ꎬ
几乎没有出现震荡现象ꎬ说明我们设置的学习率比

较适当ꎬ使模型达到了最优收敛的状态.
３.３　 实验结果及分析

在物体检测领域中ꎬ平均准确率均值(ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ ＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ)是评价物体检测算法优劣的主要

评价指标. 因此ꎬ我们同样采用 ｍＡＰ 来评价本文仓储物体检测算法的优劣. 在相同训练集和测试集的情

况下ꎬ本文算法与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ 进行了比较ꎬ对比实验结果如表 ２ 所示.
表 ２　 不同算法对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 测试图像数量 / 张 模型大小 / ＭＢ ｍＡＰ / ％

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ２ ０９０ ２３５.８ ９３.７７
ＳＳＤ ２ ０９０ ９４.７ ９２.３７

本文算法 ２ ０９０ ５１.３ ９３.８１

　 　 由表 ２ 可知ꎬ本文算法在自己创建的仓储物体数据集上的 ｍＡＰ 达到了 ９３.８１％ꎬ比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 提高

了 ０.０４％ꎬ比 ＳＳＤ 提高了 １.４４％. 并且模型大小仅有 ５１.３ ＭＢꎬ比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 减少了 １８４.５ ＭＢꎬ比 ＳＳＤ 减

少了 ４３.４ ＭＢ. 因此ꎬ本文算法能较好地满足仓储物体检测的准确性要求ꎬ并且模型占用内存小ꎬ适用于移

动、嵌入式电子设备等低端设备.
我们给出部分仓储物体测试图像的检测效果图ꎬ如图 ５ 所示.

图 ５　 部分仓储物体测试图像的检测效果图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｗａｒｅｈｏｕｓｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅｓ

由图 ５(ａ)、图 ５(ｂ)可知ꎬ对于不同颜色的货物ꎬ本文算法均能较好地检测出来. 由图 ５(ｃ)可知ꎬ当仓

储环境中的光照条件发生变化时ꎬ本文算法也能较好地检测出货物、托盘. 由图 ５(ａ)、图 ５(ｄ)可知ꎬ无论

是尺寸大的货物、托盘ꎬ还是尺寸小的货物、托盘ꎬ本文算法同样能较好地检测出来. 由图 ５( ｆ)可知ꎬ对于

局部遮挡的货物ꎬ本文算法依然能较好地检测出来. 因此ꎬ无论是光照条件、物体尺寸以及颜色等变化ꎬ还
是存在局部遮挡ꎬ本文算法都能较好地检测出仓储物体ꎬ获得了较为满意的检测效果.
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４　 结语

基于仓储环境中的物体检测应用场景ꎬ我们创建了一个仓储物体数据集ꎬ将基于 ＣＮＮ 的 ＤＳＯＤ 应用

于仓储环境中ꎬ通过在自己创建的仓储物体数据集上从零开始训练 ＤＳＯＤ 模型ꎬ实现了仓储环境中的物体

检测. 该算法的 ｍＡＰ 比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ 高ꎬ模型大小比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ 小ꎬ并且对仓储物体颜色、尺
寸大小以及光照条件等变化具有较好的鲁棒性ꎬ获得了较为满意的检测效果. 但本文算法对于尺寸较小

的仓储物体仍然会出现漏检问题. 因此ꎬ下一步打算对 ＤＳＯＤ 的网络结构作相应的改进ꎬ并扩充仓储物体

数据集ꎬ以进一步提升仓储物体检测准确率.
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