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基于细化多尺度深度特征的目标检测网络
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　　摘　要：　现有深度卷积神经网络中感受野尺度单一，无法适应目标的尺度变化和边界形变，故此本文提出了一
种提取并融合多尺度特征的目标检测网络．该网络通过减少池化并在网络底层加入空间加信道压缩激励模块来突出
可利用的细节信息，生成高质量的特征图；此外，在深层网络中加入可变多尺度特征融合模块，该模块具有多种尺度的

感受野并可根据物体边界预测采样位置，最后通过融合多尺度特征使网络具有更强的特征表达能力并且对不同尺度

实例及其边界信息更具鲁棒性．实验证明，本文结构实现了比原有结构更高的平均精度，与目前主流目标检测算法相
比也具有一定优势．

关键词：　目标检测；特征金字塔网络；可变形卷积；信道空间压缩激励；多尺度特征融合
中图分类号：　ＴＰ３９１４１　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０２０）１２２３６００７
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０２０．１２．０１１

ＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓＢａｓｅｄｏｎＲｅｆｉｎｅｄ
ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＤｅｐｔｈＦｅａｔｕｒｅ

ＬＩＹａｑｉａｎ，ＧＡＩＣｈｅｎｇｙｕａｎ，ＸＩＡＯＣｕｎｊｕｎ，ＷＵＣｈａｏ，ＬＩＵＪｉａｊｉａ
（１ＫｅｙＬａｂｏｆＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＣｏｍｐｕｔｅｒＣｏｎｔｒｏｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｏｆＨｅｂｅｉＰｒｏｖｉｎｃｅ，ＹａｎｓｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｑｉｎｈｕａｎｇｄａｏ，Ｈｅｂｅｉ０６６００４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｉｎｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｈｅｓｃａｌｅｏｆｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄｉｓｓｉｎｇｌｅ，ｗｈｉｃｈｃｏｕｌｄｎｏｔａｄａｐｔ
ｔｏｔｈｅｓｃａｌｅｃｈａｎｇｅａｎｄｂｏｕｎｄａｒｙｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｎｅｔｗｏｒｋｒｅｄｕｃｅｓｐｏｏｌｉｎｇａｎｄａｄｄｓｓｐａｃｅａｓｗｅｌｌａｓ
ｃｈａｎｎｅｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅａｔｔｈｅｂｏｔｔｏｍｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｔｏｈｉｇｈｌｉｇｈｔｔｈｅｄｅｔａｉｌｓａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ａｖａｒｉａｂｌｅｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅｉｓａｄｄｅｄｔｏｔｈｅｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋ，ｗｈｉｃｈｈａｓａｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｒｅｃｅｐｔｉｖｅ
ｆｉｅｌｄａｎｄｃａｎｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｏｂｊｅｃｔｂｏｕｎｄａｒｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｉｓｕｓｅｄｔｏｅｎａｂｌｅｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｏｆｓｔｒｏｎｇｅｒａｂｉｌｉｔｙｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｉｓｍｏｒｅｒｏｂｕｓｔｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅａｎｄｆｌｅｘｉｂｌｅｂｏｕｎｄａｒｙｏｆｉｎｓｔａｎｃｅｓ．Ｅｘ
ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｃｈｉｅｖｅｓｈｉｇｈｅｒａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｔｈａｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ａｎｄａｌｓｏｈａｓ
ｃｅｒｔａｉｎａｄｖａｎｔａｇｅｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋ；ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ；ｃｈａｎｎｅｌｓｐａｔｉａｌｓｑｕｅｅｚｅｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ；
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ

１　引言
　　目标检测作为计算机视觉领域最重要最具挑战性
的基础任务之一，在自动驾驶、安防监控等领域发挥着

重要作用．近年来，卷积神经网络（ＣＮＮ）广泛应用于计
算机视觉领域，ＣＮＮ可以对图像进行连续的滤波操作，
高层语义信息由原始数据输入并逐层抽象，所以基于

深度ＣＮＮ框架的目标检测算法相对于传统目标检测算
法取得了明显的性能提升．

目标检测的难点主要在于小目标的检测，通常的

思路是利用多尺度特征．２０１５年Ｌｉｕ等人提出了一种利
用多层级特征图的目标检测ＳＳＤ［１］算法，利用多种分辨
率特征图同时进行检测任务，一定程度上提升了对小

目标检测的性能．２０１７年ＴｓｕｎｇＹｉＬｉｎ等人提出的特征
金字塔网络ＦＰＮ［２］，将网络不同层级特征图进行自上而
下的连接，综合高层语义信息与低层级位置信息，成为

现在目标检测领域普遍使用的一种结构．
ＦＰＮ算法是一种加强特征提取网络特征表达的方

法，该方法利用 ＣＮＮ模型来高效提取和融合图片不同
维度特征，可在单一图片尺度下生成多维度特征的表
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达，相比于传统图像金字塔大大降低了计算开销．但
ＦＰＮ算法仅考虑到不同维度之间的特征融合，忽略了对
同维度视觉信息在不同感受野下进行处理的重要性，

并且特征提取网络固定形状的卷积过程无法适应实例

的尺度变化和边界形变．
基于上述工作和问题，本文在 ＦＰＮ算法基础上进

行改进，提出一种对目标尺度和边界形变具有强鲁棒

性的可变多尺度特征感知网络（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＭｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ＦｅａｔｕｒｅＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＭＦＰＮ）．本算法采用信道加
空间压缩激励模块强化细节特征，并使用可变多尺度

特征融合模块（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＦｅａｔｕｒｅＦｕｓｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ，ＤＭＦＦＭ）提升网络有效宽度，最后将深层网络
提取的多尺度特征以特征金字塔的方式进行回传，充

分结合高层多尺度语义特征和低层级细节特征，进而

提升算法的检测性能．

２　基本原理

　　ＦＰＮ算法流程如图１所示，该算法使用残差网络［３］

进行特征提取并采用特征金字塔结构将高层网络强语

义信息与底层网络的精确位置信息相结合，形成更加

丰富的特征表示．但由于残差网络中池化操作较多，网
络深层输出的特征图分辨率过低，融合操作无法将小

物体语义信息向下回传，导致算法对小物体无法得到

较高的分类得分．并且目标检测任务的准确度很大程
度取决于网络生成特征图的精细程度，所以本文的主

要动机是形成一系列具有高细节特征的特征图和更具

鲁棒性的特征描述．

图２给出了本文算法的网络结构，相对于 ＦＰＮ特
征提取网络，具体改进内容如下：

（１）在ＲｅｓＮｅｔ５０基础上，删除Ｓｔａｇｅ４与Ｓｔａｇｅ５之间
的池化层，并复制一个Ｓｔａｇｅ５来替代原本Ｓｔａｇｅ５后的最
大池化层，作为 Ｓｔａｇｅ６，生成具有更高语义信息的特征
图．池化的移除可以保证算法在较高分辨率特征图上
进行检测，为了弥补移除池化层导致的感受野减小，同

时更好的对目标边界进行采样，Ｓｔａｇｅ５和 Ｓｔａｇｅ６均使用
膨胀率为２的可变形卷积［４］．

（２）在特征提取网络存在池化操作的 Ｓｔａｇｅ１、

Ｓｔａｇｅ２、Ｓｔａｇｅ３阶段使用信道加空间压缩激励模块，该模
块可使网络自行学习到特征图中信息的重要程度，强

化细节和前景信息，弱化背景信息和噪声，有助于细节

信息向网络后端流动．
（３）为了提升对图片中的尺度差异、长宽比例、视

角变化和非刚性形变的建模能力，在提取高级语义信

息的深层网络中，使用由不同感受野的可变形卷积组

成的可变多尺度特征融合模块（ＤＭＦＭ），对不同尺度卷
积核提取的特征进行融合，形成对尺度和形变更具鲁

棒性的特征表征．
通过上述改进，本文算法网络结构输出的最小分

辨率特征图相较于ＦＰＮ算法，尺度由原图的１／１６提升
至１／８，众多研究结果表明，特征图分辨率与小目标物
体的检测性能成正相关［５］．结合信道加空间压缩激励
模块对底层特征图的处理，使本文算法输出的特征图

可以更好的保留小目标信息及边缘位置信息；其次，本

文算法的可变多尺度特征融合模块可以提取并融合更

加丰富的多尺度信息并充分发挥了可变形卷积对物体

边界强大的建模能力，使本文网络更适合对多尺度及

复杂边界物体的检测．

２１　信道加空间压缩激励
特征图中不同通道间和不同空间位置包含不同的

特征响应，某些通道和空间位置存在噪声并对当前检

测任务存在干扰．针对这些问题，文本使用文献［６］提
出的信道压缩激励模块并在其基础上添加空间压缩激

励操作，对特征图不同信道及空间位置重新进行权重

赋值，减弱多个池化对细节特征的影响．
２１１　信道压缩激励

信道压缩激励通过显式的建模信道间的相互关

系，来自适应的校准信道上的特征响应，区分各个信道

所包含的不同特征的重要程度．信道压缩激励模块结
构如图３所示，与文献［６］不同的是，该方法仅使用全
局平均池化进行特征图的压缩，本文使用全局平均池

化和最大池化两种池化方式将输入特征图进行压缩，

生成两个１维特征图 Ｓ１、Ｓ２∈Ｒ
１×１×Ｃ，该一维特征图某

种意义上具有输入图片的全局特征．将特征图 Ｓ１、Ｓ２输
入到由两个全连接层 ＦＣ１、ＦＣ２和一个非线性激活函数
ＲｅＬＵ组成的多层感知机 ＭＬＰ，其作用及超参数设置可

１６３２
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参考文献［６］．图３中‘’表示将ＭＬＰ输出的两个１维
特征图按通道进行加和操作，得到最终的压缩特征图

Ｍ∈Ｒ１×１×Ｃ，Ｍ的值代表网络学习到的各个通道的相关
程度，最后将Ｍ使用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数进行归一化，得到Ｍ

＝（ｍ１，ｍ

２，…，ｍ


ｃ），图３中‘’表示将 Ｍ

特征图中

元素按通道与输入特征图 Ｆ相乘，完成对原始特征图
的重校正，整个过程可由式（１）、（２）表示为：

Ｍ {＝Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ＭＬＰ １
Ｈ×Ｗ∑

Ｈ

ｉ＝１
∑
Ｗ

ｊ＝１
ｆｘ（ｉ，ｊ[ ]）

　 ＋ [ＭＬＰ ｍａｘ
ｉ∈Ｈ，ｊ∈Ｗ

ｆｘ（ｉ，ｊ] }） （１）

Ｆ＝ＦＭ （２）
式中Ｆ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ为输入特征图，其中Ｈ、Ｗ、Ｃ分别为特征
图的高、宽和通道数；ｆｘ（ｉ，ｊ）为输入特征图Ｆ的第ｘ通道
中坐标为（ｉ，ｊ）点像素值；Ｆ为模块产生的新特征图．

２１２　空间压缩激励
与信道压缩激励不同，空间压缩激励注重区分图

片不同空间位置的重要程度，其结构如图４所示．该模
块以Ｆ作为输入，首先将 Ｆ在通道维度做最大池化
和平均池化得到特征图Ｐ１、Ｐ２∈Ｒ

Ｈ×Ｗ×１，图４中‘’表
示通道级联操作，级联后得到的特征描述为 Ｐ３∈
ＲＨ×Ｗ×２，Ｐ３中包含两种池化操作后得到的所有空间信
息，之后对Ｐ３使用卷积尺寸为７×７×２的卷积层对其
需要加强或抑制的位置信息进行编码和融合，编码得

到的特征描述作为 Ｐ４∈Ｒ
Ｈ×Ｗ×１，图４中‘’表示将 Ｐ４

中各个位置像素值按通道对输入特征图 Ｆ对应像素
位置进行乘法操作，完成对不同空间位置信息的重校

正，空间压缩激励可用式（３）、（４）表示．
Ｐ４＝Ｌｏｇｉｓｔｉｃｆ

７×７［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ{ }）］

（３）
Ｐ ＝Ｐ４Ｆ

 （４）
式中：ｆ７×７为７×７大小卷积层；ＡｖｇＰｏｏｌ和 ＭａｘＰｏｏｌ分
别为以通道维度对特征图进行平均池化和最大池化操

作；Ｐ为空间压缩激励模块输出的特征图．
２２　可变多尺度特征融合模块（ＤＭＦＦＭ）

不同尺度卷积核的感受野范围不同，得到的特征

信息也不同，可变多尺度特征融合模块可以提取并融

合不同尺度特征，从而获得更具鲁棒性的特征表征；此

外，该模块使用的可变形卷积可以对卷积的采样位置

进行动态调整，提升特征对物体尺度和非刚性形变的

表征能力．
可变多尺度特征融合模块的结构和功能如图５所

示，该模块结构类似 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ［７］网络结构，为了在特征
提取网络同一阶段收集多尺度空间信息，模块设计了

感受野范围分别为３×３、９×９、１５×１５的三个并行支
路，图中ｒ代表膨胀率．模块由偏移采样模块和特征融
合模块两部分组成，其中偏移采样模块结构如图５（ａ）
蓝色虚线区域所示，偏移采样模块分为偏移预测和求

取偏移采样点响应两个步骤．图５（ｂ）表示多尺度特征
融合模块三个支路对应于原图的感受野范围，蓝色点

表示原有采样位置，蓝色箭头表示偏移预测步骤预测

的偏移量，红色点表示最终采样位置．
可变多尺度特征融合模块具体运算步骤如下：首

先，对于输入到该模块的特征图使用偏移采样模块对

其像素偏移量进行训练和学习，利用预测偏移量可以

对原有特征图每个像素位置的像素值进行重新计算并

替换生成新特征图；然后，对于偏移采样模块输出的新

特征图，使用１×１卷积核对其进行降维，减少模块后续
计算复杂度，并使用三种不同感受野大小卷积核分别

对新特征图进行采样和抽象，从而得到多尺度深度特

征；最后，特征融合模块负责对之前卷积采样得到的多

尺度深度特征进行融合并输出．下面，将对各个功能模
块分别进行介绍．

２２１　偏移采样模块
偏移采样模块可弥补传统卷积规则格点采样策略
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的不足，提升网络对非刚性形变的建模能力，具体计算

过程如下：

（１）偏移预测：偏移预测操作如图５（ａ）红色虚线
区域所示，该操作对输入特征图 Ｉ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ（ＩｎｐｕｔＦｅａ
ｔｕｒｅＭａｐ）使用２Ｃ个卷积核构成的卷积层进行处理，得
到偏移特征图Ｏ∈ＲＨ×Ｗ×２Ｃ（ＯｆｆｓｅｔＦｅａｔｕｒｅＭａｐ），加入采
样点偏移量后的卷积操作由式（５）表示为：

ｙ（ｐｎ）＝∑
ｐｎ∈Ｒ
ｗ（ｐｎ）·ｘ（ｐｎ＋Δｐｎ） （５）

式中：ｐｎ为Ｉ上某个坐标位置，ｘ（ｐｎ）代表 ｐｎ位置像素
值；ｗ（ｐｎ）为 ｐｎ位置对应的滤波器权重；Δｐｎ为预测得
到的偏移量，Ｉ的单个维度对应Ｏ相同像素位置两个维
度，分别代表 ｘ、ｙ轴方向偏移量，Δｐｎ由 ｘ、ｙ组成；ｐｎ＋
Δｐｎ代表新采样点坐标值．

（２）偏移采样点响应：由于偏移预测得到的 ｘ、ｙ偏
移量可能是任何数值，新采样点可能无法对应输入特

征图的像素位置，为此，我们使用双线性插值的方式计

算偏移采样点响应值．设偏移采样点响应值为ｘ（ｐｎ）＝
ｘ（ｐｎ＋Δｐｎ），ｘ（ｑ）为特征图 ｑ点像素值，则 ｘ（ｐ


ｎ）如式

（６）所示：

ｘ（ｐｎ）＝∑
ｑ
Ｂｉｌｉｎｅａｒ（ｐ，ｑ）·ｘ（ｑ） （６）

式中：Ｂｉｌｉｎｅａｒ为双线性插值公式．
设新采样点ｐｎ＋Δｐｎ的坐标值是（ａ，ｂ），该坐标点

可能为浮点数，首先将（ａ，ｂ）转换为四个整数 ｆｌｏｏｒ（ａ）
＝ｘ１、ｃｅｉｌ（ａ）＝ｘ０、ｆｌｏｏｒ（ｂ）＝ｙ１、ｃｅｉｌ（ｂ）＝ｙ０，将四个整
数值进行组合就可以得到四组整数点像素值ＰＸ１＝Ｐｉｘ
ｅｌ（ｘ０，ｙ０）、ＰＸ２＝Ｐｉｘｅｌ（ｘ０，ｙ１）、ＰＸ３＝Ｐｉｘｅｌ（ｘ１，ｙ０）、ＰＸ４
＝Ｐｉｘｅｌ（ｘ１，ｙ１），其中ｆｌｏｏｒ为向上取整操作，ｃｅｉｌ为向下
取整操作，Ｐｉｘｅｌ为像素值，根据双线性插值公式，式（６）
可由式（７）表示：

　　　ｘ（ｐｎ）＝
（ｘ１－ａ）（ｙ１－ｂ）
（ｘ１－ｘ０）（ｙ１－ｙ０）

·ＰＸ１

＋
（ａ－ｘ０）（ｙ１－ｂ）
（ｘ１－ｘ０）（ｙ１－ｙ０）

·ＰＸ２

＋
（ｘ１－ａ）（ｂ－ｙ０）
（ｘ１－ｘ０）（ｙ１－ｙ０）

·ＰＸ３

＋
（ａ－ｘ０）（ｂ－ｙ０）
（ｘ１－ｘ０）（ｙ１－ｙ０）

·ＰＸ４ （７）

新得到的偏移点像素值 ｘ（ｐｎ）将代替原有输入特
征图Ｉ上对应像素值ｘ（ｐｎ），输出新特征图，此新特征图
作为接下来卷积操作的输入，完成对新采样点的卷积

采样操作．
２２２　特征融合模块

特征融合模块主要对偏移采样模块中提取出的多

尺度特征通过卷积的方式进行融合．由于卷积操作可
以对不同通道所包含的多尺度信息进行交互来实现跨

通道的信息组合，可最终形成对尺度和形变具有鲁棒

性的特征描述．如图５（ａ）所示，其中为了减少模块参数
量，新特征图（ＮｅｗＦｅａｔｕｒｅＭａｐ）首先使用１×１大小卷
积层将通道数降低为原来的１／８，通道串联后再将其还
原为原始通道数．通道升降维的过程可以视作对通道
间信息的线性组合变化，该操作配合卷积后接的非线

性激活函数可以大大提升模型的非线性特性，非线性

的提升可以使网络形成更加抽象的特征表达并且增加

了模型的容错能力．
其具体实现步骤为：首先，采集三个支路输出特征

图并使用 Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ函数进行通道维度的数组拼接，
拼接生成的特征图通道数是输入通道数的３／８；然后，
在Ｓｔａｇｅ４～Ｓｔａｇｅ５分别使用１０２４、２５６和２５６个尺寸为１
×１×３８４的卷积核对特征图维度进行升维，以得到期
望的输出通道数．最后，特征图经 ＲｅＬＵ处理后输出，参
加构建特征金字塔结构．

３　实验结果与分析
　　实验在Ｕｂｕｎｔｕ１６．４系统下进行，深度学习框架为
Ｐｙｔｏｒｃｈ０３１，显卡型号为 ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０Ｔｉ，ＧＰＵ通
用并行计算架构为 ＣＵＤＡ８０和 ｃｕＤＮＮ５０．数据集为
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集，其中包含 ３３１０１张训练图片和
４９５２张测试图片，目标类别为２０类，实验选取均值平
均精度（ｍＡＰ）作为客观评价指标．
３１　算法实现细节

特征提取网络使用ＩｍａｇｅＮｅｔ［８］预训练模型初始化，
新添加的网络层采用文献［９］提出的初始化方法进行
权重填充，损失函数同文献［１０］．训练集将训练１５轮
次（ｅｐｏｃｈ），训练初始学习率为０００１，之后每５轮次下
降为原来的０１，动量因子设置为０９，每批次样本数量
设置为 ２．热力图可视化方法使用文献［１１］提出的
ＧｒａｄＣＡＭ方法．
３２　实验结果对比
３２１　客观评价指标对比

表１为ＤＭＦＰＮ算法与基于三种不同网络结构的
ＦＰＮ算法的客观评价指标对比．ＤＭＦＰＮ算法网络层数
为９６层，其中包含信道加空间压缩激励层３９层，包含
神经元总数为２５７５２个，平均精度达到８１９８％，ＦＰＮ算
法在特征提取网络分别 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１、ＤｅｔＮｅｔ５９
的均值平均精度分别为 ７８４２％、８０２５％和８０４１％．
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集中１５类目标本文算法均高于其他
三种网络结构．

表２中对可变多尺度特征融合模块（ＤＭＦＦＭ）进行消
融实验并分别与 ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［１２］、ＲＦＣＮ［１３］、ＤＳＳＤ［１４］、
ＹＯＬＯｖ３［１５］等算法进行了精度及速度对比，在此实验中
为了验证ＤＭＦＦＭ模块有效性，特征提取网络使用 Ｒｅｓ

３６３２
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Ｎｅｔ１０１，实验中仅使用 ＤＭＦＦＭ模块，验证算法为 ＦＰＮ
算法．实验结果显示，本文算法速度上与主流双阶段算
法持平，精度上均高于其他目标检测算法．
表１　ＤＭＦＰＮ算法与基于三种特征提取网络的ＦＰＮ算法精度对比

Ｃｌａｓｓ
ＦＰＮ

（ＲｅｓＮｅｔ５０）
ＦＰＮ

（ＲｅｓＮｅｔ１０１）
ＦＰＮ

（ＤｅｔＮｅｔ５９）
ＤＭＦＰＮ

Ａｅｒｏ ８６５１ ８５８２ ８６８７ ８７２２

Ｂｉｋｅ ８７５９ ８７１０ ８０９１ ８５６２

Ｂｉｒｄ ７８９２ ８１９２ ７９４０ ８３１９

Ｂｏａｔ ７０５８ ７４１３ ７２５７ ７５２８

Ｂｏｔｔｌｅ ５５２０ ５８９４ ６８２３ ６７８８

Ｂｕｓ ８６７０ ８７５５ ８８０７ ８７９１

Ｃａｒ ８７１４ ８８５６ ８８６８ ８８６９

Ｃａｔ ８７９６ ８９２１ ８８７２ ８９７７

Ｃｈａｉｒ ５８５８ ６５８９ ６４３７ ６７０５

Ｃｏｗ ８４７２ ８６３４ ８６４０ ８８３１

Ｔａｂｌｅ ７３４４ ７６７４ ７２１１ ７７３２

Ｄｏｇ ８４７６ ８００７ ８８１７ ８９４１

Ｈｏｒｓｅ ８９２０ ８８０６ ８８７４ ８９４５

Ｍｂｉｋｅ ８６１０ ８５１２ ８４０９ ８７００

Ｐｅｒｓｏｎ ７８５３ ８３１６ ８４１２ ８５５３

Ｐｌａｎｔ ５１７７ ５２３８ ５５６２ ５５１５

Ｓｈｅｅｐ ７８６２ ８１９１ ８２３６ ８４７１

Ｓｏｆａ ７４４６ ７９１５ ７８５７ ７８８２

Ｔｒａｉｎ ８６７８ ８７３５ ８８１２ ８８８２

ＴＶ ８０７４ ７８６６ ８１９４ ８２３９

ｍＡＰ ７８４２ ８０２５ ８０４１ ８１９８

表２　ＤＭＦＦＭ模块有效性分析及与各类目标检测算法客观评价指标

对比

算法类型 算法 网络结构 ｍＡＰ ＦＰＳ

双阶段

算法

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ７６６２ ７

ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ７９６７ １０

ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ＋ＦＰＮ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８０６８ ９

ＦＰＮ ＤｅｔＮｅｔ５９ ８０４１ ８

ＦＰＮ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８０２５ ７

ＲＦＣＮ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ７９５１ ７

ＲＦＣＮ ＲｅｓＮｅｔ５０ ７８６３ ９

ＦＰＮ＋ＤＭＦＦＭ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８１１２ ７

单阶段

算法

ＳＳＤ５１３ ＶＧＧ１６ ７９８３ １９

ＳＳＤ５１３ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８０６２ ９

ＳＳＤ３２１ ＶＧＧ１６ ７７２４ ３２

ＳＳＤ３２１ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ７７３１ ２３

ＤＳＳＤ５１３ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８０７３ ５

ＹＯＬＯｖ３ ＤａｒｋＮｅｔ５３ ７９４２ ３７

　　表３将本文网络结构所包含参数量、训练时间和最
佳轮次与骨干网络分别为 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１、Ｄｅｔ
Ｎｅｔ５９的ＦＰＮ算法进行对比，其中训练时间是在相同硬
件条件下训练数据集１５个轮次所需时间；网络模型大
小为算法中所包含的参数总量，其中存储着网络中所

有神经元所对应的参数值；最佳轮次为测试结果最好

的模型轮次数，轮次数越低表明算法训练拟合速度越

快．本文算法训练所需时长为２３小时，网络生成模型大
小为６２５２ＭＢ，测试最佳轮次为８，通过对比可以发现，
本文模型参数和训练所需时间相较于其他三种网络结

构有所增加，但本文算法训练拟合速度更快．
表３　四种网络结构的模型参数量大小、训练时长和最佳轮次对比

算法
ＦＰＮ

（ＲｅｓＮｅｔ５０）
ＦＰＮ

（ＲｅｓＮｅｔ１０１）
ＦＰＮ

（ＤｅｔＮｅｔ５９）
ＤＭＦＰＮ

模型大小 ２４７０ＭＢ ４１６８ＭＢ ５９８８ＭＢ ６２５２ＭＢ

训练时长 １４ｈ ２０ｈ ２２ｈ ２３ｈ

最佳轮次 １４ｅｐｏｃｈ １２ｅｐｏｃｈ １１ｅｐｏｃｈ ８ｅｐｏｃｈ

３２２　主观视觉效果对比
本文 ＤＭＦＰＮ算法和 ＦＰＮ算法部分可视化结果如

图６所示，可视化图片选择场景中实例尺度变化较大的
图片，左侧为ＦＰＮ算法可视化结果，右侧为本文算法的
可视化结果，密集且存在差异区域使用绿色虚线框标

记并放大．对比图６（ａ）和图６（ｂ）发现，图片中存在一
个尺度较小的鸟类目标，本文算法成功检测，ＦＰＮ算法
对此目标发生漏检．图６（ｃ）、（ｄ）图片中实例存在重叠
且存在大量小目标，本文算法对图片中实例无一漏检，

ＦＰＮ算法对汽车、摩托车、人各漏检一例．图６（ｅ）、（ｆ）
图中两个船类目标存在重叠且尺度差异较大，两只船

本文算法都检测到，ＦＰＮ算法漏检一个船类目标．图６
（ｇ）、（ｈ）图片中有两个人类目标背景阴暗且存在大面
积重叠，本文与ＦＰＮ算法对此目标均发生漏检，但右侧
人类目标实例本文算法成功检测，ＦＰＮ算法对此发生漏
检．图６（ｉ）、（ｊ）图片中车辆目标互相存在遮挡，本文算
法在目标存在大面积遮挡情况下依然可以很好的检测

到目标，ＦＰＮ算法漏检两个车辆目标．
图７展示了卷积响应热力图，图７（ａ）为 ＦＰＮ算法

卷积响应热力图；图７（ｂ）为 ＤＭＦＰＮ算法卷积响应热
力图．由于信道加空间压缩激励模块和可变多尺度特
征融合模块的共同作用，可以发现本文网络的卷积响

应可以更好的覆盖物体边界，无论是响应强度还是响

应范围都要比原始 ＦＰＮ算法更好．观察发现，图７（ａ）
所采用的传统卷积其采样方式为规则格点采样，使热

力图响应也呈现矩形格点式分布并且卷积响应较弱；

图７（ｂ）为本文网络结构的热力图响应，由于可以使采
样位置根据物体形状发生偏移，采样点可以更好地覆
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盖物体范围，并且信道加空间压缩激励模块可以增强

前景位置的卷积响应强度．

４　结论
　　本文针对目标检测任务中存在的不足，基于 ＦＰＮ
网络提出了 ＤＭＦＰＮ网络，该网络结合信道加空间压缩
激励模块和可变多尺度特征融合模块，可加强细节特

征并形成更加丰富的特征表示，对小尺度目标具有很

强的鲁棒性，也能适应目标轮廓的多变性．为验证算法
有效性，在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集进行实验及可视化并
与其他算法进行对比．实验结果表明，相比于其他算法，
本文算法对目标检测任务具有更好的检测效果．
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