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赛题介绍

• 背景：在军事领域，由于战场环境复杂、实际战争存在“战争迷雾”
等原因导致的真实数据获取困难和数据噪声极大等问题，给军事智
能的发展带来了极大的挑战。

• 任务：
• 目标检测：定位出坦克和装甲车的目标框位置
• 语义分割：分割出图像中属于坦克和装甲车的区域

(1)图像的目标检测结果 (2)图像的语义分割结果



赛题介绍

• 数据集：
• 20000张人工标注的图像，包含坦克和军用装甲车目标的位置矩形框
• 训练集12000张，验证集3000张，测试集5000张

• 问题难点：

（1）图像类型不统一，包含3通道、
单通道、4通道的图像

（2）目标尺度变化极大 （3）难以精准定位边界框
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相关工作

Ø目标检测
• 按回归步骤可分为：1,单步法;	2,双步法;	3,其他

• 按功能目标可分为：1,快速目标检测器;	2,精准优先检测器;	3,其他特定任
务的检测器

• 单步法:	
YOLO[1],SSD[2],DSSD[3],RefineDet[4],RetinaNet[5],CFENet[25],M2Det[26]…

• 双步法:
Faster	R-CNN[6],R-FCN[7],Mask R-CNN[8],PANet[9],SNIP[10]…

• 快速目标检测器：
YOLO(v1,2,3),PELEE[11],RFBNet[12],Light-head	R-CNN[13],CFENet…

• 精准优先检测器：
ResNeXt152	+	Mask	R-CNN	+	Cascade	R-CNN[14](Cascade	rcnn - Detectron)



单步法vs双步法

小物体的目标检测

表示可有效提升检测器至State-of-the-art精度的方法

图源自：https://zhuanlan.zhihu.com/p/40047760



相关工作

Ø语义分割
• 分割精度优先

FCN[15],DeepLab(v1,v2,v3,v3+)[16],RefineNet[17],PSPNet[18],L
arge Kernel	Matters[19],ExFuse[20],UperNet[21]
• 分割效率优先：
ICNet[22],ESPNet[23],BiSENet[24]

Ø 实例分割、姿态估计(关键点预测)等:
• 基于RoI的方法都适用，比如Mask	R-CNN[8],	PANet[9]
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方法介绍：CFENet

• 介绍：

CFENet是一个基于SSD设计的单步检测器，通过增加专门设计的CFE模
块在网络中对检测物体最敏感的位置进行特征增强，同时对检测器的
速度影响很小。即：一个快速而精准的单步检测器。

• Paper:
Qijie Zhao, Yongtao Wang, Tao Sheng et. al. Comprehensive Feature Enhancement Module for Single-
Shot Object Detector. Asian Conference on Computer Vision (ACCV-18). [pdf]

Qijie Zhao, Tao Sheng, Feng Ni, et. al. CFENet: An Accurate and Efficient Single-Shot Object 
Detector for Autonomous Driving.Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR2018 Workshop), 
Workshop of Autonomous Driving technique report.

• Code:
https://github.com/qijiezhao/CFENet



Review	the	architecture	of	SSD	and	YOLO
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方法介绍：CFENet

How to	design	the	CFENet ?	(怎么设计CFENet)	
通过在我们提出的拓扑结构里插入CFE模块，使得网络可以得到表达能力更强的特征。

Where to	assemble	CFE	modules?	(应该把CFE模块插在什么位置)	
检测小物体的大尺度特征图处于网络中较浅位置，缺乏语义信息，感受野有限。
利用特征融合。
利用浅层的获益补充深层特征。

Why no	more	CFE	modules?	(为什么不增加更多的CFE模块)
CFE模块不能加太多，因为这会让模型速度变慢、会让网络的训练变得困难。
当前的方案只丢失一定的速度，但提升了很大的精度。



方法介绍：CFENet

我们的后续工作在继续升级CFE模块：

CFEv1 v.s. CFEv2

(a).CFEv1模块 (a).CFEv2模块



方法介绍：多尺度测试
• 单尺度的CFENet很快，精度相比SSD等单步检测器已经足

够高。但是要和state-of-the-art比精度，需要用到多尺度
测试。

Soft-NMS

CFENet-800

Filter	out	
abundant	boxes Dense	

bboxes Results



方法介绍：UperNet

UperNet

Xiao	T,	Liu	Y,	Zhou	B,	et	al.	Unified	Perceptual	Parsing	for	Scene	Understanding[J].	2018.



方法介绍：UperNet

Ø UperNet为何擅长语义分割？
• 整体来看，UperNet结合了PSPNet和FPN，来得到表达能力（浅+

深，感受野，非线性，全局+局部）更强的特征

• 多尺度特征融合，计算机视觉问题中广泛有效的方法

• 深度监督，由PSPNet提出，较浅层（Res5）也加入监督训练

代码已开源：www.github.com/CSAILVision/semantic-segmentation-pytorch
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实验

• 实验平台和实验环境：
• 4*Titan	XP	GPUs,	48	Gigabytes	memory.
• Ubuntu	16.04,	cuda 9.0,	cuDNN7.1.4
• PyTorch	0.4.0

• 训练，测试时长：
• 训练阶段：~3天（75小时）
• 测试阶段：单尺度：20图/秒；多尺度：1图/秒



实验

• 最后实验结果，检测：

北京大学



实验

• 最后实验结果，分割：

北京大学
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展望—现阶段技术的可视化



展望—现阶段技术的可视化
标注图像

算法的分割结果



展望—人工智能(计算机视觉)与军事

Ø现阶段的计算机视觉技术对于大部分领域的意
义都在于其赋予了一双更明亮的眼睛，可以帮助
系统更好的做决策，但仍然还有很长的路要走：

• 单任务单模型问题严重，模型迁移困难

• 过度依赖训练数据

• 现实中的特殊情形(Corner case)比实验环境多得多

• (*)真正会思考的人工智能尚未起步



The	End
Q&A

*此Slides 已可在 qijiezhao.github.io/imgs/prcv18_VDIG_slides.pdf 下载
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