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鲁棒性对抗性训练对小物体识别的提高 

孙志华 

辽宁何氏医学院  辽宁沈阳 

【摘要】提出了一种基于对抗性训练的小物体识别方法，用于提高模型在复杂环境下的鲁棒性。该方

法使用 YOLOv3 作为基础框架，冻结前几层并只更新后续层。通过真实图像和生成的复杂图像进行训练，

使模型适应两种数据。采用细致的 Adam 优化器、较小的学习率和批大小进行训练。实验结果显示，该方

法在小物体数据集上的 mAP 高于 YOLOv3，并在复杂测试集上具有高精度，表明对抗训练确实增强了模型

的鲁棒性。然而，该方法的速度下降到 YOLOv3 的 0.7 倍，因为对抗图像较复杂，需要更长的前向传播时

间。总之，对抗性训练可以显著提高小物体识别模型的鲁棒性，但也会带来速度下降和数据集依赖性增加

的问题。需要进一步改进模型和训练策略，以在保持鲁棒性的同时尽量减少速度和数据集影响。综上所述，

该研究提出了一种基于 YOLOv3 和对抗性训练的小物体识别方法，可以显著提高模型在复杂环境下的鲁棒

性，但还需要进一步改进和优化。 
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Robustness adversarial training to improve small object recognition 
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【Abstract】A small object recognition method based on adversarial training is proposed to improve the 
robustness of the model in complex environments. The method uses YOLOv3 as the base framework, freezing the 
first few layers and updating only the subsequent layers. The model is trained through real images and generated 
complex images to adapt to both types of data. Training with a detailed Adam optimizer, small learning rate and 
batch size. Experimental results show that the proposed method has a higher mAP on small object datasets than 
YOLOv3, and has high accuracy on complex test sets, indicating that adversarial training does enhance the 
robustness of the model. However, the speed of this method drops to 0.7 times that of YOLOv3 because the counter 
image is more complex and requires a longer forward propagation time. In conclusion, adversarial training can 
significantly improve the robustness of small object recognition models, but it also brings the problem of reduced 
speed and increased dataset dependency. Further improvements to the model and training strategies are needed to 
minimize speed and data set impact while maintaining robustness. In summary, this study proposes a small object 
recognition method based on YOLOv3 and adversarial training, which can significantly improve the robustness of 
the model in complex environments, but it needs further improvement and optimization. 
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小物体识别是一个重要而具有挑战性的目标检

测任务。小物体面积小，信息少，识别系统难以得

到特征，导致精度低。特别是在复杂环境下，小物

体易被遮挡或背景干扰，识别系统几乎无法正确检

测，限制了小物体识别技术实用性。为提高小物体

识别性能，现有方法主要从以下几个方面探索： 
①更深入特征提取。使用更强大的卷积神经网

络可以提取更丰富语义特征，为小物体分类判断提

供更准确依据。 
②更精细分类方法。使用 Softmax 分类、SVM
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可以更好区分小物体，提高最终识别精度。 
③更丰富训练数据。扩充数据集可以学习更全

面与详细小物体特征，增强模型泛化能力。 
④注意力机制。注意力模块使模型更聚焦小物

体区域，避免背景干扰，提高小物体特征利用效率。 
现有方法对小物体识别的改进有限，尤其在复

杂环境下的识别精度不高，限制了其实用性。为此，

提出了一种基于 YOLOv3 和对抗性训练的方法，以

提高模型对这类图像的鲁棒性。该方法利用

YOLOv3 的快速和高精度优势作为基础框架，并结

合对抗性训练思想，通过生成复杂图像来训练模型，

提高其对这些图像的识别精度。该方法已在其他任

务上取得显著提高，但在小物体识别方面应用较少。

通过设计对抗数据生成器生成含小物体的复杂图像，

将其与真实图像一起用于训练 YOLOv3 模型，以增

强其鲁棒性。这种方法有望显著提高 YOLOv3 在复

杂环境下小物体识别任务的适应性，但可能会降低

速度，需要进一步改进。综上所述，小物体识别面

临挑战，特别是在复杂图像中的识别精度不高，为

此提出了一种基于 YOLOv3 和对抗性训练的方法，

为小物体识别在复杂环境下的发展提供新思路。 
1 资料与方法 
1.1 YOLOv3 框架 
YOLO 系列是实时目标检测方法，具有高速和

高精度，适用于实际应用。YOLOv3 改进了 backbone
网络、预测网络和损失函数，提高了识别精度。损

失函数包括类别、置信度、边界框回归、对象性和

比例损失，使用交叉熵计算。通过最小化整个损失

函数学习检测物体，产生精确的结果。因此，

YOLOv3 适合对抗性训练方法，通过更新提高在复

杂图像中的识别性能，增强鲁棒性。这将提升

YOLOv3 在小物体识别领域的实用性。 
1.2 对抗数据生成器 
通过设计一个对抗数据生成器，我们能够生成

包含小物体的复杂图像。这些图像包括复杂的背景、

不同光照条件下的小物体以及部分遮挡，增加了小

物体识别的挑战。生成器采用 U-Net 结构，通过编

码器和解码器提取和生成图像特征。训练生成器时，

使用真实图像与标签作为输入，生成器产生具有相

同布局和类别但具有变化的小物体和背景的图像。

采用 L1 损失和语义分割损失来约束生成器。使用生

成的对抗图像训练 YOLOv3 能够增强模型的泛化能

力，使其在复杂数据上具有更高的识别精度和鲁棒

性。这将在后续实验中得到验证。 
1.3 实验结果与分析 
我们在 3 个小物体数据集（Bottle、Coco-small、

Tiny-vocs）上测试本方法，YOLOv3 的 mAP 分别提

高 7.8%、4.3%与 3.1%。同时，我们构建一个复杂

的测试集，含有许多复杂背景与光照变化的小物体

图像，本方法在该集上的 mAP 达到了 63.7%，较

YOLOv3 的 57.4%有较大提高。这说明本方法确实

增强了 YOLOv3 对复杂环境下小物体识别的能力，

从而提高了其鲁棒性。我们也测试了本方法的速度，

发现其大约是 YOLOv3 的 0.7 倍，这主要是因为对

抗图像较为复杂，会带来额外的计算开销。我们对

模型进行裁剪与量化，最终在 NVIDIATITANV 上实

现了 51.2FPS，这已基本可以满足实时检测的要求，

但仍需要进一步优化。 
综上，本方法可以显著提高小物体识别模型

YOLOv3 的鲁棒性，使其可以在更加复杂环境下给

出较高的识别精度。尽管还存在速度与数据集依赖

性等问题，但我们相信随着技术的发展，这些问题

可以得到很好的解决。 
2 结论 
通过本研究，我们证明了对抗性训练可以显著

增强小物体识别模型的鲁棒性，使其可以在更加复

杂的环境下也给出较高的识别精度。这为小物体识

别技术的发展提供了一条新的思路，也使该技术在

更加困难的数据集与应用场景中可以发挥更大的作

用。但是，本方法也带来了一定的问题，主要体现

在两个方面： 
①速度下降。对抗图像的复杂性增加了计算开

销，导致模型推理速度下降。尽管使用模型裁剪和

量化可以部分恢复速度，但还需进一步优化。采用

轻量级网络结构如 MobileNet、ShuffleNet 替代

Darknet-53 可在保证鲁棒性的前提下最大程度提高

速度。此外，通过模型蒸馏或知识迁移等方法，生

成更轻量的网络也是后续工作的探索方向。 
②数据集依赖性。本方法需要大量真实图像与

生成的对抗图像来训练模型，这使其变得更加依赖

数据集。在数据集比较少的情况下，本方法的效果

可能会有所下降。我们希望通过持续积累数据，不

断优化训练策略，使模型可以在数据集不太丰富的

情况下也可以达到较强的鲁棒性。此外，通过学习
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统一的图像特征表示，或利用迁移学习与弱监督学

习等思想，也可以在一定程度上减少对数据集的依

赖，这将是我们后续工作的另一个重要方向。 
综上，本研究证明对抗性训练可以显著提高小

物体识别模型的鲁棒性，但也会带来速度与数据集

依赖性的影响。通过持续优化与完善，这些问题必

将得到较好的缓解。 
3 附录 
我们在 3 个小物体数据集上测试本方法，其中

Bottle数据集包含 1167 张图像及 5个类别（糖果瓶、

啤酒瓶、搅拌器杯、牛奶瓶、可乐瓶）的小瓶子，

Coco-small 包含 5854 张图像及 80 个物体类别，

Tiny-vocs 包含 1578 张图像及 20 个类别的小物体。

这 3 个数据集涵盖较为广泛的数据分布与物体类别，

可以全面评价本方法的效果。 
实验结果如表 1 所示。本方法在 3 个数据集的

mAP分别达到了88.4%、79.1%与75.9%，较YOLOv3
有 7.8%、4.3%与 3.1%的提高。这证明本方法可以

有效增强小物体识别模型对标准数据集的适应性，

从而提高最终的识别精度。我们也构建了一个复杂

的测试集，包含 511 张图像，其中许多图像具有复

杂的背景与光照效果，也包含部分遮挡的小物体，

这增加了检测的难度。实验结果如表 2 所示，本方

法的 mAP 达到 63.7%，较 YOLOv3 的 57.4%也有一

定提高。这证明本方法确实增强了模型对复杂环境下

小物体检测任务的适应性，这提高了模型的鲁棒性。 
表 1  3 个小物体数据集上的识别精度比较（mAP%） 

方法 Bottle Coco-small Tiny-vocs 

YOLOv3 80.6 74.8 72.8 

Propose 88.4 79.1 75.9 

表 2  复杂测试集上的识别精度比较（mAP%） 

方法 复杂测试集 

YOLOv3 57.4 

Propose 63.7 
 
我们也测试了本方法的速度，发现其是 YOLOv3

速度的 0.7 倍，主要受对抗图像计算开销的影响。我

们采取模型裁剪与量化等方法进行优化，最终实现了

51.2FPS，这已基本可以满足实时检测的要求。我们

相信通过更加轻量级的网络结构，该速度还可以进一

步提高。可以看出，本方法可以更加准确地检测图像

中的小物体，这证明其较 YOLOv3 有更强的识别能

力，而这主要源于对抗性训练提高的鲁棒性。 
综上，详细的实验结果与示例图像证明，本方法

可以显著提高小物体识别模型 YOLOv3 的识别精度

与鲁棒性，使其可以很好地工作在复杂的环境下。这

将有利于小物体识别技术在实际应用中的推广与落

地。但是，本方法也存在速度下降的问题，这需要我

们在后续工作中加以改进与优化。 
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