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改进的YOLO特征提取算法及其在服务机器人

隐私情境检测中的应用

杨观赐 1 杨 静 1 苏志东 1 陈占杰 1

摘 要 为了提高 YOLO 识别较小目标的能力, 解决其在特征提取过程中的信息丢失问题, 提出改进的 YOLO 特征提取算

法. 将目标检测方法 DPM 与 R-FCN 融入到 YOLO 中, 设计一种改进的神经网络结构, 包含一个全连接层以及先池化再卷

积的特征提取模式以减少特征信息的丢失. 然后, 设计基于 RPN 的滑动窗口合并算法, 进而形成基于改进 YOLO 的特征提取

算法. 搭建服务机器人情境检测平台, 给出服务机器人情境检测的总体工作流程. 设计家居环境下的六类情境, 建立训练数据

集、验证数据集和 4 类测试数据集. 测试分析训练步骤与预测概率估计值、学习率与识别准确性之间的关系, 找出了适合所

提出算法的训练步骤与学习率的经验值. 测试结果表明: 所提出的算法隐私情境检测准确率为 94.48%, 有较强的识别鲁棒性.

最后, 与 YOLO 算法的比较结果表明, 本文算法在识别准确率方面优于 YOLO 算法.
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Abstract To address the limitation of YOLO algorithm in recognizing small objects and information loss during feature

extraction, we propose FYOLO, an improved feature extraction algorithm based on YOLO. The algorithm uses a novel

neural network structure inspired by the deformable parts model (DPM) and region-based fully convolutional networks

(R-FCN). A sliding window merging algorithm based on region proposal networks (RPN) is then combined with the

neural network to form the FYOLO algorithm. To evaluate the performance of the proposed algorithm, we develop a

social robot platform for privacy situation detection. We consider six types of situations in a smart home and prepare

three datasets including training dataset, validation dataset, and test dataset. Experimental parameters such as training

step and learning rate are set in terms of their relationships with the prediction accuracy. Extensive privacy situation

detection experiments on the social robot show that FYOLO is capable of recognizing privacy situations with an accuracy

of 94.48%, indicating the good robustness of our FYOLO algorithm. Finally, the comparison results between FYOLO

and YOLO show that the proposed FYOLO outperforms YOLO in recognition accuracy.
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越来越多的智能家居系统和服务机器人广泛使

用摄像头, 这会引入隐私泄漏风险, 是阻碍此类系统
推广的最大障碍之一[1]. 前期问卷调查表明[2], 对隐
私内容有符合人心理需求反应的系统, 可改善用户
体验感受, 如何识别与保护具有视觉设备的服务机
器人的隐私数据是值得研究的问题. Arabo 等[3] 设

计了一种智能家居环境中隐私与安全框架, Kozlov
等[4] 通过分析智能家居环境下各系统间的安全和隐

私与互信风险, 研究了高度依赖法律支持的隐私控
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制机制、隐私风险分级方法. 这些研究主要从数据
访问控制等角度考虑信息安全, 没有提出数据获取
阶段的敏感数据识别与保护方案. Denning 等[5] 指

出, 即使智能服务机器人使用加密和认证方式, 网络
攻击者也有机会控制机器人或提取敏感数据.
在学术界, 图像特征提取方法是研究的热点[6].

文献 [7] 通过映射聚合层中各个点的值为 Block 中
各个点的激活概率均值, 得到一种均值聚合机制. 虽
然此方法的准确率高于基于聚合层进行图像特征提

取方法[8], 但是特征提取过程复杂, 模型训练时间较
长. 文献 [9] 通过定义新的结构元和自适应向量融合
模型, 提出一种加权量化方法自适应融合图像目标
和背景. 当图像背景与目标均较大时, 该方法能体现
图像全局特征的相关性, 但当目标较小时相关性表
征变得困难. 文献 [10] 采用 Gabor 滤波器[11] 和局

部模式分析来提取特征, 虽然该方法可以获得较多
的灰度图像特征, 但在图像预处理和测试阶段需要
将图像归一化大小, 不能检测随机大小的图片. 此类
特征提取方法对小规模数据集的特征提取具有很好

的表现能力, 但对海量数据, 特别是复杂背景环境下
的数据, 其特征提取能力有待进一步提高.

YOLO (You only look once: unified, real-time
object detection)[12] 是一种基于卷积神经网络的目
标实时检测模型, 因其具有海量数据的学习能力、点
对点的特征提取能力以及良好的实时识别效果而备

受关注[13−14]. 文献 [15] 通过使用高斯混合模型模
拟背景特征, 提出基于高斯混合模型和 YOLO 的行
人检测算法, 在检测变电站监控视频中的行人时取
得良好效果. 文献 [16] 利用交替方向乘子法[17] 提取

灰度图像上下文信息特征, 并将该信息组合成一个
2D 输入通道作为 YOLO 神经网络模型的输入, 形
成了基于 YOLO 的实时目标检测算法, 虽然识别精
度有所提高, 但是模型的时间开销较大. 文献 [18] 设
计了提取图像内文本字符的机制, 并采用 YOLO 进
行文本检测和边界框回归. 文献 [19] 评估了目标检
测算法 YOLO、Faster-RCNN[20]、霍夫森林[21] 的

性能, 并指出 YOLO 在检测速度和识别精度上都要
高于两种比较算法. 上述这些研究就提高 YOLO 的
性能、拓展其应用等方面做了许多工作, 但是采用
YOLO 神经网络解决图像的特征提取问题时, 存在
以下不足[22−23]:

1) 在识别的过程中, YOLO 将需要识别的图像
分割为 7× 7 的网格, 单元格内用于预测目标的神经
元可以属于若干个属于同一类别的滑动窗口, 这使
得模型具有很强的空间约束性. 若滑动窗口内涵盖
多个不同类别的对象时, 系统无法同时检测出全部
的目标对象.

2) 在训练过程中对数据集特征提取, 网络中的
单元格最多负责预测一个真实目标, 这导致 YOLO
检测相对靠近且较小的目标时效果欠佳.

3) 在图像预处理阶段, YOLO 将训练数据集的
高分辨率图像处理为低分辨率数据并用于最终的分

类特征的提取. 经过多次卷积后, 原始图片分布区域
中的小目标特征难以保存.
使用服务机器人引起的道德问题没有被充分考

虑, 伦理原则应该体现到服务机器人的研发中[24].
课题组在研发服务机器人时, 采用 YOLO 识别家庭
环境中不同情境. 为了提高 YOLO 神经网络对较
小目标的识别能力, 解决其在特征提取过程中信息
丢失的问题, 本文提出了改进的 YOLO 特征提取算
法, 并将其应用于服务机器人隐私情境检测.

1 目标实时检测模型YOLO

目标实时检测模型 YOLO[12] 包括 18 个卷积
层、2 个全连接层和 6 个池化层, 其中卷积层用于提
取图像特征, 全连接层预测图像位置与类别估计概
率值, 池化层负责缩减图片像素. YOLO 根据输入
的图像数据, 运用回归分析法输出图像数据的多个
滑动窗口位置及该窗口中检测到的目标类别.

YOLO 将输入图像分成 S × S 个单元格, 每个
单元格的神经元负责检测落入该单元格的对象, 最
多可包括两个预测对象的滑动窗口. 滑动窗口的信
息采用五元组 T (x, y, w, h, c) 表示, x 与 y 是当前

格子神经元预测到的检测对象的置信度中心位置的

横坐标与纵坐标. w 和 h 分别是滑动窗口的宽度和

高度. c 是置信度, 它反映当前滑动窗口是否包含检
测对象及其预测准确性的估计概率, 计算公式为

c = Po × PIOU (1)

其中, Po 表示滑动窗口包含检测对象的概率, PIOU

表示滑动窗口与真实检测对象区域的重叠面积 (单
位是像素). 若滑动窗口中包含检测对象, 则 Po = 1,
否则 Po = 0. 当单元格具有多个滑动窗口时, 它们
的最大 PIOU 值将代入式 (1) 计算, 最终只选择重叠
面积最大的检测对象输出.
通常, 若 B 为每个单元格可以用于预测对象的

滑动窗口数量, C 为类别总数, 则 YOLO 的全连接
层的输出维度是: S × S × (B × 5 + C).

YOLO 的损失函数计算公式为

λloss = Ec + EIOU + Eclass (2)

其中, Ec, EIOU 和 Eclass 分别表示预测数据与标定

数据之间的坐标误差、PIOU 误差与分类误差.
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坐标误差 Ec 的计算公式为

Ec = λc

S2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
ij

[
(xi − x̂i)

2 + (yi − ŷi)2
]
+

λc

S2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
ij

[(√
wi −

√
ŵi

)2

+

(√
hi −

√
ĥi

)2]
(3)

其中, λc 是坐标误差 Ec 的权重系数, YOLO 中的
取值为 5. xi, yi, wi 和 hi 分别表示预测的单元格 i

的滑动窗口的中心点横坐标与纵坐标及其长度和宽

度; x̂i, ŷi, ŵi 和 ĥi 分别表示真实的单元格 i 的滑动

窗口的中心点横坐标与纵坐标及其长度与宽度; Iobj
i

表示单元格 i 包含检测目标对象 (其值归一化为 0
或 1), Iobj

i 表示第 j 个滑动窗口中单元格 i 的神经

元负责检测目标对象 (其值归一化为 0 或 1).
PIOU 误差 EIOU 的计算公式为

EIOU =
S2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
ij (ci − ĉi)

2 +

λnbj

S2∑
i=0

B∑
j=0

Inbj
ij (ci − ĉi)

2 (4)

其中, λnbj 是滑动窗口与真实检测对象区域的重叠

面积 PIOU 误差的权重, YOLO 中设置为 0.5. ci 表

示预测的滑动窗口中单元格 i 的置信度值; ĉi 表示

真实的滑动窗口中的单元格 i 的置信度值. Inbj
ij 表

示第 j 个滑动窗口内单元格 i 不负责检测目标对象,
即 Iobj

ij 和 Inbj
ij 分别表示检测目标对象是否存在于

第 j 个滑动窗口的单元格 i 内. 考虑到单元格包含
检测对象与不包含检测对象其 PIOU 误差对整个训

练模型的损失函数的贡献不同, 不包含检测对象的
单元格的神经元的置信度值趋近于 0, 若采用相同的
权重, 则会间接地放大包含有检测对象的单元格的
自信度误差. 因此, YOLO 使用 λnbj = 0.5 以减小
传递误差.
分类误差 Eclass 计算公式为

Eclass =
S2∑
i=0

Iobj
ij

C∑
k=0

(pi(k)− p̂i(k))2 (5)

其中, pi(k) 与 p̂i(k) 分别表示预测的与真实的滑动
窗口中单元格 i 包含第 k 类对象的条件概率.

2 改进的目标实时检测模型与特征提取算法

2.1 提出改进思想的来源

1)第 1类现象:典型的目标匹配检测方法DPM
(Deformable parts model)[25] 利用梯度信息提取图
像的特征, 通过计算梯度方向的直方图获得梯度模
型与目标匹配关系, 从而实现目标分类和检测. 对于
梯度方向的直方图, 首先将滑动窗口划分为大小相
同的细胞单元, 并分别提取相应的梯度信息, 以减少
光照或背景因素的影响; 之后, 将相邻细胞单元组合
成相互重叠的块以充分利用重叠的单元信息; 然后
统计整个块的直方图, 与此同时通过归一化处理每
个块内的直方图以减少噪声对图片的影响; 之后, 收
集所有直方图特征形成特征向量. 最后, 采用支持向
量机分类得到物体的梯度模型. 此方法可以减少背
景噪声数据对判定精度的影响, 有利于提高分类和
检测的准确性.

2) 第 2 类现象: 最近邻的目标检测方法 RPN
(Region proposal networks)[20] 的核心思想是给定
输入图像, 经过卷积神经网络对输入的特征图进
行卷积和池化, 在最后一个卷积层, 采用滑动窗口
进行特征提取操作, 得到相应的特征向量, 再采用
Softmx 分类函数进行分类和边框回归, RPN 方法
能够以较低的时间成本获得较高的单一目标识别准

确率.
3) 第 3 类现象: 全卷积神经网络 R-FCN

(Region-based fully convolutional networks)[26] 只
包括卷积层和池化层, 具有实现整个图像信息共享
的机制, 在分类准确性方面具有良好表现.

综上可知, 当处理因光照、背景、采集设备等不
同而引入的噪声数据时, 可以借鉴 DPM 方法, 通过
增加滑动窗口内细胞单元的数量提高复杂背景数据

的分类和检测准确性; 与此同时, 对于单一目标的
数据, 可以基于 RPN 方法获得较好的识别效果; 而
R-FCN 方法可以保留更多的图像信息, 这有利于特
征的提取. 正是基于这些启发, 本文试图通过增加检
测窗口内细胞单元的数量, 移除全连接层, 并结合边
框回归和滑动窗口, 以提高 YOLO 性能.

2.2 改进的YOLO神经网络结构

基于上一节的启发, 本文提出了改进的 YOLO
神经网络结构, 包括 18个提取图像特征的卷积层、6
个用来缩减图片像素的池化层、1 个 Softmax 输
出层和 1 个全连接层, 如图 1 所示. 同时, 采用
Dropout[27] 方法以 0.3 的概率随机将神经元置为
零, 从而丢弃神经网络中的部分神经元, 以减少计算
成本, 降低节点间耦合性, 缓解过拟合问题. 此结构
中, 借鉴R-FCN方法采用一个全连接层以减少特征
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图 1 改进的 YOLO 神经网络结构

Fig. 1 Improved YOLO neural network structure

信息的丢失; 在输入图像后, 借鉴 RPN 方法设置了
一个 2 × 2 的最大池化层以缩小图片尺寸的同时尽
可能多的保存原始图片信息. 与此同时, 将多层卷积
和池化操作后的网格由原来的 7 × 7 变为 14 × 14
以提高网络特征图谱的尺寸. 图 2 是不同网格尺寸
下目标识别结果对比图. 由图 2 可知, 在 7× 7 网格
下, 系统只能预测 2 个目标, 但在 14× 14 网格下系
统可以识别出 3 个目标, 当图中有多个目标对象, 特
别是包括小目标对象时, 这种扩大后的网格尺寸, 可
以增加小目标特征的提取能力, 实现对小目标的识
别, 从而提高系统的识别准确性. 各种目标是构成不
同情境的要素, 通过对目标的识别可以区分不同的
情境, 当情境中包括涉及隐私内容的目标时, 即可判
定为隐私情境. 因此, 当目标中包括涉及隐私内容的
小目标时, 提高小目标识别准确性, 有利于提高隐私
情境检测的准确性.

图 2 不同网格规模下的目标识别效果对比图

Fig. 2 Comparison diagram of object recognition with

different grid scale

2.3 基于RPN的滑动窗口合并算法

YOLO 在检测目标对象时, 一个单元格涉及到
多个滑动窗口, 而最终输出的标识目标对象的窗口
小于等于图片数据分类数. 当将 YOLO 应用于情境
检测时, 不需要标识所有的目标, 而是需要反馈需要
检测的对象是否存在于当前视图中. 因此设计了基
于 RPN 的滑动窗口合并算法, 具体见算法 1.

算法 1. 基于RPN的滑动窗口合并算法
输入. 图片数据 Xpic.
输出. 检测目标的滑动窗口位置的集合 L.
步骤 1. 利用网格划分的方法将 Xpic 划分为 n

个单元格, 生成集合 R = {S1, S2, · · · , Sn};
步骤 2. 初始化单元格 Si 的相似集合 mi = ∅,

并初始化 14× 14 规格的滑动窗口;
步骤 3. for 滑动窗口中的邻近区域对 (Si, Sj)

do
步骤 3.1 采用 RPN 方法及式 (1) 计算滑动

窗口内与 Si 相邻的所有单元格 Sj 的特征相似度

F (Si, Sj);
步骤 3.2 找出最大相似度值 Fmax(Si, Sj);
步骤 3.3 更新单元格 Si 的相似集合 mi = mi

∪ {Fmax(Si, Sj)};
步骤 3.4 while (每一个单元格 Si 的相似集合

mi 6= ∅)
1) 找出集合 mi 中的元素对应的所有单元格,

并去除不包括检测对象的单元格;
2) 将所获得的单元格与单元格 Si 合并形成新

的 Si, 并将其作为集合 L 的元素;
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步骤 4. 输出目标位置检测滑动窗口集合 i.
运用算法 1 获得的集合 L 可以确定经过卷积和

池化操作后的滑动窗口的边框. 通过合并相似区域
可以减少冗余和时间开销.

2.4 基于改进YOLO的特征提取算法

结合第 2.2 节的结构及第 2.3 节设计的算法, 本
节给出基于改进 YOLO 的特征提取算法, 具体见算
法 2.

算法 2. 基于改进YOLO的特征提取算法
输入. 图片数据集 X.
输出. 图片数据 X 的特征模型Mweights.
步骤 1. 图片数据预处理, 针对图片数据集 X

的每一张图片采用 LabelImg[28] 工具获得真实目标

的矩形区域坐标, 生成每张图片中真实目标的坐标
信息文件 Fc;

步骤 2. 加载 YOLO 的图片分类训练模型, 同
时初始化图片数据 X 的特征模型Mweights, 初始化
每张图片的预测矩形区域坐标为空;
步骤 3. 坐标信息文件 Fc, 基于 RPN 方法生成

每张图片的若干个目标候选区域矩阵向量;
步骤 4. 将候选区域矩阵向量作为第 1 层的输

入, 将其结果作为第二层的输入;
步骤 5. 执行池化操作;
步骤 6. 将步骤 5 中的结果作为输入, 采用一个

滑动窗口扫描网格, 进行卷积与池化操作计算出滑
动窗口内单元格的特征向量;

步骤 7. 将步骤 6 所得的特征向量作为第 18 个
卷积层的输入, 运用 2× 2 步幅进行卷积操作;
步骤 8. 将步骤 7 的输出作为全连接层的输入,

采用 1× 1 步幅进行卷积操作;
步骤 9. 将步骤 8 的输出作为分类函数 Soft-

max 的输入, 计算图片数据 Xpic 的预测概率估计

值 Ppic, 并保存运用算法 1 获得的重叠面积最大的
PIOU 对应的目标区域的特征;
步骤 10. 将对应的目标区域的特征保存到特征

模型Mweights 中每一个类别相对应的位置;
步骤 11. 输出特征模型Mweights.

算法 2 中, 步骤 1 的 LabelImg 工具用于获得
选定区域的坐标信息. 步骤 7 运用 2 × 2 的最大池
化层以缩小图片尺寸的同时尽可能多的保存原始图

片的信息, 输出 14× 14 的网络特征图谱. 步骤 8 中,
滑动窗口要在 17 个用来提取图像特征的卷积层和 6
个减小图像尺寸的池化层中进行操作. 在这个过程
中, 滑动窗口每次进行卷积操作时, 运用算法 1 计算
出重叠面积最大的 PIOU 代入式 (2) 计算损失函数
的最小值. 在应用系统中, 可以根据步骤 11 中输出

的特征模型Mweights 进行应用判定.

3 隐私检测服务机器人硬件平台

图 3 是课题组搭建的服务机器人平台, 包括移
动底座、数据处理器、数据采集设备以及机械支架

等部分. 图 4 为系统的总体工作流程. 用于输入与
显示数据的触摸显示屏是 16 寸的支持 Linux 系统
的工业触摸屏; 视觉系统采用 ORBBEC 3D 体感摄
像头, 可以采集 RGB 深度图像. 听觉系统是基于科
大讯飞语音模块拓展而成, 能够在嘈杂环境中识别
语音和定位声音方位. 开发板是拥有 256核GPU的

图 3 服务机器人平台

Fig. 3 Social robot platform

图 4 情境检测系统的总体工作流程

Fig. 4 The overall flow chart of the privacy situation

detection system
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NVIDIA Jetson TX1; 移动底座是 iRobot Cre-
ate 2. 系统的操作系统是 Ubuntu 16.04, 并安
装了 Kinect 版本的 ROS (Robot operation sys-
tem) 系统. 用于降低服务机器人运算负荷的工
作站是 ThinkPad t550 (GPU 为 NVIDA geForce
940MB),主要用于数据分析.同时,服务机器人与工
作站均安装了 OpenCV 3.1 与 TensorFlow 0.9[29],
YOLO, ROS 系统. 服务机器人具有无线通讯模块,
可以实现服务机器人与工作站间端到端的通信.
图 4 中, 在收集训练数据集的基础上, 具有

GPU 的工作站运用算法 2 训练数据集以获得特征
模型. 然后, 将获得的特征模型传送到服务机器人,
服务机器人接收到模型后开启摄像头, 并按给定频
率 (10 秒) 从摄像头读取图片进行情境检测. 最后,
根据检测结果决定机器人动作. 若检测到隐私情境,
机器人调整摄像头的角度, 同时根据识别的隐私内
容形成摘要的信息存储在文本文件中, 每隔 30 秒
后, 用语音咨询的方式, 询问是否可以将摄像头重新
用于观察人的行为. 若回复是否定的, 则系统的摄像
头保持不工作的状态, 从而达到保护隐私信息的目
的. 例如, 当系统检测到用户在洗澡时, 将摄像头旋
转 90 度, 并存储文本信息 “2017 年 3 月 29 日 8 : 00
用户在洗澡”. 同时, 系统开始记时, 30 秒后, 询问是
否已经洗澡完成. 若人响应的内容是肯定的, 则摄像
头恢复到前一时刻的观察角度继续采集数据, 然后
依据识别的数据决定服务机器人的动作.

4 数据集与实验设计

4.1 训练数据集与验证数据集

训练数据集由不同情境下的图片数据组成, 运
用提出的算法获得特征模型用于应用系统. 验证数
据集用于特征模型提取过程中, 测试特征模型在不
同参数下的识别性能以精练特征模型.
本文考虑的家居情境包括 6 类: C1: 洗澡; C2:

裸体或半裸体睡觉; C3: 上厕所; C4: 导致身体裸露
的换衣服; C5: 有人但不涉及上述隐私内容; C6: 家
居环境中没有人的存在. 数据来源包括两种方式: 1)
在课题组组建的家居环境中, 使用构建的服务机器
人平台上的 3D 体感摄像头自主采集的图片, 约占
整个数据集的 81%. 2) 从网络中收集、筛选并进行
适当处理后的家居环境中的图片, 它们具有不同的
场景、对象、光亮、角度与像素, 以丰富数据集.

训练数据集的 6类情境共包括 2 580个样本, 每
类包括 430 张样本.
验证数据集的 6 类情境由 360 个样本组成, 每

一个类包括 60 个样本.
图 5 是数据集的样本示例.

C1 C2 C3

C4 C5 C6

图 5 数据集示例

Fig. 5 Samples of the collected dataset

4.2 系统性能测试实验设计与测试数据集

为了测试系统的性能, 设计了 3 个实验.
实验 1. 家居环境包括在训练数据集中的隐私

情境检测. 测试数据 a 与 b 的获取方式是: 由训练
集中的对象和不在训练集中的对象分别在课题组家

居环境中获取的图片. 此实验测试系统对不同检测
对象的检测鲁棒性.

实验 2. 检测对象 (人) 相同时, 检测环境不包
括在训练数据集中的隐私检测. 这一实验查验训练
集中的情境发生变化后, 系统对于隐私检测内容的
准确性. 测试数据 c 为: 训练集中的对象在其他家居
环境中的图片. 此实验考查系统对不同检测环境的
检测表现.

实验 3. 检测对象与家居环境情境均不包括在
训练数据集中的隐私检测. 为了体现数据的客观性
和多样性, 测试数据 d 从网络上搜集整理而得. 在
测试时, 通过模拟系统摄像头实时采集的方式为检
测系统提供数据. 该实验检测系统在检测对象与环
境均与训练数据完全不同时的性能.

上述 a, b, c, d 四类测试数据, 在每种情境下均
测试 40 张图片, 每类数据在 6 种情境下共测试相互
各异的 240 张图片. 完成 4 个实验, 共涉及 960 张
图片. 测试数据集与训练集无雷同数据.
特别需要说明的是, 考虑到实时采集的数据不

方便比较测试与分析, 因此, 后文测试和比较所用的
数据集均是提前采集的数据, 测试时模拟摄像头实
时工作的机制将数据传送给系统.

5 训练模型参数优化结果与分析

考虑到模型的训练需要花费大量的时间, 不同
的训练规模对模型的性能有影响. 为了让提出的训
练模型具有较好的性能, 本节研究训练步骤对预测
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概率估计值的影响, 从而找出较优 (或者说可行的)
训练步骤规模. 同时, 由于不同的学习率对模型的识
别准确性也有影响, 因此通过实验测试, 研究了不同
学习率下模型的识别准确性.

5.1 训练步骤规模与预测概率估计值的关系分析

设计了 11 种不同的步骤规模, 并针对上一节给
出的验证数据集的 360 个样本, 借鉴 YOLO 的设置
给定模型的学习率为 0.001 时, 模型的预测概率估
计值、识别准确率及单图识别时间的平均值统计结

果如表 1 所示, 变化趋势如图 6 所示, 不同训练步骤
下模型的类别估计值统计盒图如图 7 所示.

表 1 不同步骤下的模型性能表现

Table 1 The model performance with different steps

助记符 步骤规模
预测概率 识别准确率 单图识别时间

估计值均值 均值 均值 (ms)

L1 1 000 0.588 0.733 2.46

L2 2 000 0.627 0.750 2.50

L3 3 000 0.629 0.717 2.51

L4 4 000 0.642 0.700 2.53

L5 5 000 0.729 0.800 2.55

L6 6 000 0.731 0.817 2.52

L7 7 000 0.782 0.850 2.45

L8 8 000 0.803 0.883 2.17

L9 9 000 0.830 0.967 2.16

L10 10 000 0.804 0.900 2.21

L11 20 000 0.569 0.417 2.27

图 6 不同步骤下的模型性能变化趋势

Fig. 6 Variation trends of the proposed model under

different steps

从图 6 与表 1 可以看出, 当训练步骤为 1 000
时, 平均预测概率估计值为 0.588, 识别准确率为
0.733; 随着训练步骤的增加, 模型的预测概率估计
值和隐私情境识别准确值呈上升趋势, 当训练步骤
规模为 9 000 时, 模型的平均预测概率估计值达到

最高值 0.830, 同时识别准确率的均值也达到最大
0.967. 当训练步骤继续增大到 20 000 步时, 模型的
平均预测概率估计值下降为 0.568, 此时的平均预测
准确值为 0.417. 同时, 结合图 7 可知, 在当训练步
骤处于 1 000∼ 7 000 时, 虽然矩形外的异常值较少,
但是所对应的盒图矩形区域较长, 且中位线较低. 当
训练步骤为 8 000 与 10 000 时, 虽然数据的中位线
较高, 但是处于矩形框外的异常点也比较多, 而且存
在接近 0 的预测估计值奇异点. 当训练步骤为 9 000
时, 盒图矩形区域面积较窄, 并且较其他情况下具
有最高的中位线, 虽然存在处于矩形框外的异常点,
但最低的异常点都高于训练步骤为 2 000、3 000 和
4 000 所对应的最低矩形区域; 进一步检查对应的数
据发现, 此时的异常点数据仅有 2 个, 均大于 0.450.

图 7 不同训练步骤下模型的预测概率估计值统计盒图

Fig. 7 Boxplot of prediction accuracy under

different training steps

从表 1 中的时间开销统计结果可知, 系统的平
均开销时间在 2.1∼ 2.6ms 之间, 模型具有较短的识
别时间, 满足实时性要求较低的实时检测应用要求.

综上分析可以得出结论, 当训练步骤设置为
9 000 时, 所提出的模型能够获得最好的预测估计值
与识别准确性.

5.2 不同学习率下的识别性能实验结果与分析

为了获得能够让模型发挥最好性能的学习率设

置, 结合上一节的结论, 在设置训练步骤为 9 000 时,
考查学习率分别为 1, 10−1, 10−2, 10−3, 10−4, 10−5,
10−6, 10−7, 10−8, 10−9 和 10−10 时的模型性能表现.
针对设计的验证数据集的 360 个样本, 模型的预测
概率估计值与识别准确率平均值统计结果见表 2、
图 8 与图 9.
从表 2 与图 8 可以看出, 当学习率大于 0.100

时, 随着学习率的减小, 模型的平均概率预测估计
值与识别准确率均有增大的趋势. 当学习率为 10−1
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表 2 不同学习率下的模型性能统计结果

Table 2 The statistical results of model performance

with different learning rates

助记符 学习率 预测概率估计值均值 识别准确率均值

R1 1 0.670 0.817

R2 10−1 0.911 1.000

R3 10−2 0.843 0.933

R4 10−3 0.805 0.950

R5 10−4 0.801 0.950

R6 10−5 0.672 0.933

R7 10−6 0.626 0.900

R8 10−7 0.565 0.880

R9 10−8 0.569 0.867

R10 10−9 0.391 0.800

R11 10−10 0.315 0.417

图 8 不同学习率下的模型性能变化趋势

Fig. 8 The trend of model performance under

different learning rates

图 9 不同学习率下的预测估计值统计盒图

Fig. 9 Boxplot of prediction accuracy with

different learning rates

时, 预测概率估计值达到最大值 0.911, 并且平均识
别准确率达到 1. 当学习率从 10−1 减小到 10−4 时,
预测概率估计值处于 0.800 以上, 识别准确率均值
处于 0.940 左右, 学习率的变化对上述两性能指标
的影响较小. 当学习率从 10−4 减小到 10−10 时, 预

测概率估计值与识别准确率的均值随着学习率的

变小而呈现出明显下降, 它们的最低平均值分别为
0.315 和 0.417.
从图 9 可进一步发现, 当学习率为 1 时, 对应

的矩形框面积最大, 虽然表 2 中对应的平均值只有
0.670, 但其盒图中对应的矩形框延伸到了纵轴上的
0.900 刻度以上, 表明存在一定数量大于 0.900 的预
测估计值. 当学习率为 0.100 时, 虽然存在一些异常
值, 但其矩形区域较小, 表明系统在大数情况下可
以输出较大的预测估计类别值. 在学习率为 1010∼
10−1 内时, 对应图形存在较多的异常点, 并输出大
量较小的预测概率估计值.

综上分析可以得出结论, 当学习率设置为 0.100
时, 所提出的模型具有较好的性能表现, 在应用时可
以采用此设置.

6 应用系统性能测试

6.1 系统性能测试结果与分析

在搭建的服务机器人平台上, 部署设计的算
法, 同时将学习率与训练步骤分别设置为 0.100 和
9 000, 针对测试数据集中的四类数据进行测试, 系
统情境识别准确率、类别估计值及时间开销统计结

果见表 3 与表 4, 预测概率估计值统计盒图见图 10.

表 3 系统针对不同测试数据集的隐私识别准确率

Table 3 Privacy situation recognition accuracy of

the proposed system for different testing data sets

实验 测试数据集
情境识别准确率

C1 C2 C3 C4 C5 C6

实验 1
a 类测试数据 0.900 0.975 0.975 0.975 1.000 0.975

b 类测试数据 0.850 0.950 0.975 0.925 1.000 0.950

实验 2 c 类测试数据 0.850 0.850 0.950 1.000 1.000 0.925

实验 3 d 类测试数据 0.850 0.850 0.850 0.900 0.975 0.875

观察这些数据可知:
1) 由实验 1 中的 a 类测试数据可知, 系统的情

境识别准确率在情境 C2, C3, C4 和 C6 下为 0.975,
在 C5 情境下为 1, 在 C1 情境下最低为 0.9. 对于
实验 1 中的 b 类测试数据, 在 C2, C3, C4 和 C6 情
境下分别对应的识别准确率为 0.950, 0.975, 0.925,
0.950, 在 C5 情境下为 1, 在 C1 情境下为 0.850. 表
4 的数据显示, 对于 a 类测试数据, 针对 C1∼C6
情境类别估计值均值分别是: 0.82, 0.968, 0.971,
0.972, 0.920 和 0.972, 与之相对应的标准方差分别
为: 0.275, 0.006, 0.168, 0.038, 0.141 和 0.152, 它们
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表 4 系统针对不同测试数据的隐私类别估计值统计表

Table 4 Privacy situation recognition accuracy of the proposed system for different testing data sets

判别估计值

测试数据 C1 C2 C3 C4 C5 C6

均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差

a 类测试数据 0.820 0.275 0.968 0.006 0.971 0.168 0.972 0.038 0.920 0.141 0.972 0.152

b 类测试数据 0.789 0.276 0.849 0.192 0.922 0.096 0.997 0.003 0.918 0.216 0.869 0.191

c 类测试数据 0.751 0.359 0.774 0.253 0.937 0.272 0.974 0.047 0.854 0.212 0.864 0.214

d 类测试数据 0.742 0.304 0.713 0.274 0.854 0.292 0.890 0.186 0.768 0.332 0.807 0.311

单图识别时间 (ms) 3.32 1.62 3.13 2.87 2.69 3.15

图 10 预测概率估计值统计盒图

Fig. 10 Boxplot of prediction accuracy

的类别估计值较高而方差较小, 表明系统对于测试
的数据能够以非常大的概率归到相应的类别中, 对
于对象与背景均包括在训练集中的数据, 系统对于
不同视角下的对象与背景组成的新情境具有较强的

识别能力. b 类测试数据对应的结果, 较 a 类的结果
整体稍差一些, 各情境下的类别估计值均值分别是
0.789, 0.849, 0.922, 0.977, 0.918, 0.869, 而识别准
确率方面, 情境 C1, C2, C4 与 C6 分别下降了 0.05,
0.025, 0.050 与 0.025, 表明对象的变化对系统的识
别性能有一定的影响.

2) 由实验 2 的结果可知, 系统对 C4 和 C5 的
情境识别准确率为 1, 对 C1∼C3 和 C6 情境下识别
准确率为 0.850, 0.850, 0.950 与 0.925. 对应的预测
概率估计值, 较 a 与 b 类测试数据的结果, C1∼C3,
C5, C6 情境的均值分别最大下降了 0.069, 0.194,
0.034, 0.066 和 0.108, 表明通过有限的训练集获取
的特征, 可以较高的识别准确率预测已在训练集中
的对象和未在训练集中的家居环境组成的新情境,
但家居环境的改变会让系统的情境识别性能呈现出

下降的趋势.



12期 杨观赐等: 改进的 YOLO 特征提取算法及其在服务机器人隐私情境检测中的应用 2247

3) 由实验 3 的数据可知, 虽然系统的识别准确
率均值最高为 0.975, 最低为 0.850, 但是其预测估计
值均值分布在相对较低的区间 [0.713, 0.890]. 表明
当家居环境与对象均发生改变后, 系统的识别准确
性与类别估计值均会下降. 但值得注意的是, d 类数
据来源于网络, 其背景主题、对象与采集角度均与训
练集的数据差异较大, 而系统依然可以获得 0.85 以
上的识别准确率, 说明系统对于识别具有较大差异
的新样本拥有较强鲁棒性.

4) 观察图 10 可知, 图 10 (a)∼ (c) 对应的中位
线均处于刻度 0.800 之上, 且盒图矩形区域较小, 表
明系统对于 a, b 和 c 类数据的识别性能较好. 而由
图 10 (d) 可知, 系统输出的预测概率估计值分布区
域较大, 表明环境和对象的改变会影响系统的识别
性能.整体上, 虽然系统拥有 94.48% 的识别准确性,
但是却存在处于矩形外的异常点, 特别是预测估计
值非常小的点, 表明系统对于某些情境的识别是在
预测概率估计值非常低的情况下做出的判定, 系统
对于这一类数据的识别鲁棒性需要改进.

6.2 系统识别有误的数据分析

从上一节的分析可知, 构建的系统有 5.52% 的
情境识别错误, 我们从 960 张测试图片中找出了识
别有误的 53 张图片, 分析这些图片可知:

1) 由系统中摄像头采集的数据, 具有光线较暗
和存曝光过度的亮区域的特点. 同时我们查验了训
练数据, 发现当中不存在此类训练数据.

2) 来自于网络的图片, 具有分辨率低或色彩单
一的特点, 这会引入较强的噪声.
因此, 为了提高系统的识别性能, 应扩大训练集

的样本多样性, 并将识别错误的样本放置到相应的
训练数集中, 以获取更加具有普适性的特征模型.

7 与YOLO算法的对比结果与分析

本节给出了本文算法与 YOLO 算法的比较结
果.针对前文设计的情境与实验方案,部署的YOLO
算法运行参数与文献 [30] 相同, 情境识别准确率和
预测概率估计值统计结果如表 5 与表 6 所示. 结合
表 3 与表 4 的数据可知:

1) 对于 a 类测试数据集中的各个情境, 除 C4
情境下 YOLO 的表现优于本文算法, 其他 C1, C2,
C3, C5 及 C6 情境, YOLO 的识别准确率均值分别
比本文算法低了 0.150, 0.000, 0.025, 0.025, 0.025,
其预测概率估计值分别低了 0.176, 0.029, 0.098,
−0.052, 0.036, 且方差分别高 0.091, 0.176, 0.076,
−0.008, 0.071.

2) 对于 b 类测试数据集, 除了 C2 情境下

YOLO 的表现优于本文算法, 在 C1, C3, C4, C5
及 C6 情境下, 本文算法的识别准确率均值与预测概
率估计值均值均大于 YOLO 算法的均值.

表 5 YOLO 算法的隐私识别准确率统计结果

Table 5 Privacy situation recognition accuracy by

applying YOLO

实验 测试数据集
情境识别准确率

C1 C2 C3 C4 C5 C6

实验 1
a 类测试数据 0.750 0.975 0.950 1.000 0.975 0.950

b 类测试数据 0.725 0.975 0.875 0.875 0.825 0.750

实验 2 c 类测试数据 0.625 0.850 0.675 0.675 0.600 0.750

实验 3 d 类测试数据 0.600 0.600 0.600 0.600 0.600 0.725

表 6 YOLO 算法的隐私类别预测概率估计值统计结果

Table 6 Statistical results of privacy situation estimates

by applying YOLO

判别估计值

情境类别 a 类测试数据 b 类测试数据 c 类测试数据 d 类测试数据

均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差

C1 0.644 0.366 0.568 0.465 0.540 0.381 0.501 0.413

C2 0.939 0.182 0.923 0.149 0.693 0.317 0.305 0.433

C3 0.873 0.244 0.867 0.302 0.866 0.290 0.851 0.313

C4 0.999 0.001 0.963 0.017 0.647 0.439 0.513 0.399

C5 0.972 0.133 0.815 0.228 0.570 0.381 0.568 0.465

C6 0.936 0.223 0.725 0.339 0.674 0.386 0.622 0.345

3) 对于 c 类测试数据集中的各个情境, YOLO
算法的识别准确率均值比本文算法分别低 0.225,
0.000, 0.275, 0.325, 0.400, 0.175; 而预测概率估计
值均值和方差方面, YOLO 算法的表现均差于本文
算法.

4) 对于 d 类测试数据的各情境, YOLO 算法
的预测概率估计值均值分别为 0.501, 0.305, 0.851,
0.513, 0.568, 0.622; 而本文算法的预测概率估计值
分别为 0.742, 0.713, 0.854, 0.890, 0.768, 0.807.
综上可知, 本文提出的改进算法的识别性能优

于 YOLO 算法. 导致这种不同的原因正是因为改进
后的网络结构可以保留更多的原始图片信息以及增

加目标特征的提取能力, 而其中的基于 RPN 的滑动
窗口合并算法能够提高具有复杂背景数据的分类和

检测的准确性. 正是这些改进使得算法在处理具有
不同场景、对象、光亮、角度与像素等的图片时, 能
够表现出更好的识别性能.



2248 自 动 化 学 报 44卷

8 结束语

对隐私内容有符合人心理需求反应的系统, 可
以改善用户体验感受, 服务机器人的视觉设备会引
入隐私泄漏风险, 因此, 试图通过设计图像特征提
取方法及系统以求较好地解决此问题. 本文改进了
YOLO 神经网络的结构、特征提取过程以及图片网
格划分大小, 同时设计了基于 RPN 的滑动窗口合并
算法, 形成了基于改进 YOLO 的特征提取算法. 通
过在课题组建立的隐私情境数据集和搭建的服务机

器人平台上进行实验分析, 结果表明, 提出的特征提
取算法在服务机器人系统中可以较好地识别智能家

居环境中涉及隐私的情境, 算法具有较好的鲁棒性,
可以实时检测家庭环境中的隐私情境. 与 YOLO 的
比较结果表明设计的方法具有明显的优势. 下一步
工作将丰富涉及隐私信息的情境类别, 丰富隐私图
片数据集, 并研究将隐私内容转化为非隐私内容的
近似等价方法.
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