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基于并行附加特征提取网络的

ＳＳＤ地面小目标检测模型
李宝奇，贺昱曜，强　伟，何灵蛟
（西北工业大学航海学院，陕西西安７１００７２）

　　摘　要：　针对ＳＳＤ原始附加特征提取网络（ＯｒｉｇｉｎａｌＡｄｄｉｔｉｏｎａｌＦｅａｔｕｒｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＯＡＦＥＮ）中 ｓｔｒｉｄｅ操作
造成图像小目标信息丢失和串联结构产生的多尺度特征之间冗余度较大的问题，提出了一种计算量小、感受野大的深

度可分离空洞卷积（ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＳｅｐａｒａｂｌｅＤｉｌａｔｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＳＤＣ），并利用ＤＳＤＣ设计了一个包含三个独立子网络的
并行附加特征提取网络（ＰａｒａｌｌｅｌＡｄｄｉｔｉｏｎａｌＦｅａｔｕｒｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＦＥＮ）．ＰＡＦＥＮ上路用两个ＤＳＤＣ提取尺寸为
１９１９和３３的特征图；中路用一个ＤＳＤＣ提取尺寸为１０１０的特征图；下路用两个ＤＳＤＣ提取尺寸为５５和１
１的特征图．实验结果表明，在ＳＳＤ框架内，ＰＡＦＥＮ在ｍＡＰ和检测时间等方面均优于ＯＡＦＥＮ，适用于地面小目标的检
测任务．
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中图分类号：　ＴＰ１８３　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０２０）０１００８４０８
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０２０．０１．０１０

ＳＳＤｗｉｔｈＰａｒａｌｌｅｌＡｄｄｉｔｉｏｎａｌＦｅａｔｕｒｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｆｏｒ
ＧｒｏｕｎｄＳｍａｌｌＴａｒｇｅｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ

ＬＩＢａｏｑｉ，ＨＥＹｕｙａｏ，ＱＩＡＮＧＷｅｉ，ＨＥＬｉｎｇｊｉａｏ
（ＳｃｈｏｏｌｏｆＭａｒｉｎｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＮｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎＰｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉ’ａｎ，Ｓｈａａｎｘｉ７１００７２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｌｏｓｓｃａｕｓｅｄｂｙｓｔｒｉｄｅｏｐｅｒａｔｉｏｎａｎｄｌａｒｇｅｒｅｄｕｎｄａｎｃｙａ
ｍｏｎｇｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｓｅｒｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｏｒｉｇｉｎａｌａｄｄｉｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ（ＯＡＦＥＮ）ｏｆ
ＳＳＤ，ａｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ（ＤＳＤＣ）ｗｉｔｈｓｍａｌｌｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄｌａｒｇｅｆｉｅｌｄｏｆｒｅｃｅｐｔｉｖｉｔｙｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ；
ｔｈｅｎａｐａｒａｌｌｅｌａｄｄｉｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ（ＰＡＦＥＮ）ｗｉｔｈｔｈｒｅｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋｓｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｂｙｕｓｉｎｇｆｉｖｅ
ＤＳＤＣｓ．ＩｎｕｐｐｅｒｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋｏｆＰＡＦＥＮ，ｔｗｏＤＳＤＣｓａｒｅｕｓｅｄｔｏｅｘｔｒａｃｔ１９１９ａｎｄ３３ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓ．Ｉｎｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｓｕｂ
ｎｅｔｗｏｒｋｏｆＰＡＦＥＮ，ｏｎｅＤＳＤＣｉｓｕｓｅｄｔｏｅｘｔｒａｃｔ１０１０ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓ．ＩｎｌｏｗｅｒｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋｏｆＰＡＦＥＮ，ｔｗｏＤＳＤＣｓａｒｅｕｓｅｄ
ｔｏｅｘｔｒａｃｔ５５ａｎｄ１１ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｗｉｔｈｉｎｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＳＳＤ，ＰＡＦＥＮｉｓｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｔｏＯＡＦＥＮｉｎｔｅｒｍｓｏｆｍＡＰａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｉｍｅ，ａｎｄｉｓｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｇｒｏｕｎｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔａｓｋｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ＳＳＤ；ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ；ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ；ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ；ｐａｒａｌｌｅｌａｄｄｉｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

１　引言
　　地面目标检测在无人机导航、搜索、精确打击和毁
伤后评估中发挥着重要作用［１～３］．考虑飞行安全和飞行
距离，无人机通常会在较远距离获取地面目标图像，由

此造成的结果是图像内目标像素比较小，这会进一步

增加目标检测的难度［４］．

通过将深度学习［５～７］模型 ＣＮＮ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕ
ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）［８～１０］嵌入到目标检测模型之中，目标检测
精度在过去几年中不断提高，结合 ＣＮＮ的目标检测算
法可分为基于候选区域和基于回归两类．Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等［１１］

第一个将 ＣＮＮ用于目标检测，并提出 ＲＣＮＮ（Ｒｅｇｉｏｎ
ｂａｓｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）模型．ＲＣＮＮ使用
区域建议方法从输入图像中生成２０００个候选区域，并
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将所有的候选区域缩放到固定尺寸．然后，使用ＣＮＮ在
这些候选区域上提取特征．在 ＣＮＮ的最后一个特征层
加入两个全连接层（ＳＶＭ和回归层）．由于 ＳＶＭ和回归
层是分开训练，ＲＣＮＮ很难优化而且占用内存空间非
常大．Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等［１２］又提出 ＦａｓｔＲＣＮＮ模型．ＦａｓｔＲ
ＣＮＮ首先在图像中提取感兴趣区域 （ＲｅｇｉｏｎｓｏｆＩｎｔｅｒ
ｅｓｔ，ＲｏＩ）；然后对每幅图像只做一次卷积处理，在最后
一个卷积层输出的特征图上对每个ＲｏＩ进行映射，并送
入 ＲｏＩ池化层把各尺寸的特征图统一到相同的大
小［１３］；最后利用 ＳｏｆｔｍａｘＬｏｓｓ和 ＳｍｏｏｔｈＬ１Ｌｏｓｓ对分类
概率和边框回归联合训练．联合训练省去了特征存储，
提高了空间和时间利用率．然而，提取感兴趣区域占用
了整个检测过程的大部分时间．Ｒｅｎ等［１４］提出了目标

检测模型 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ．与 ＦａｓｔＲＣＮＮ相比，ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ利用ＲＰＮ（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ）在ＣＮＮ最后一
个连接层中自行产生建议框，因此建议框生成网络和

目标检测网络共享卷积网络．同时建议框数目从原有
的约２０００个减少为３００个，重要的是建议框的质量也
有本质的提高，但ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ检测的速度依然有待提
高．

基于区域建议的目标检测方法不能利用局部目标

在整幅图像中的空间信息，所以一些研究者开展了无

区域建议的目标检测研究，主要采用回归的思想．Ｒｅｄ
ｍｏｎ等［１５］提出了一种无区域建议的目标检测模型，称

为ＹＯＬＯ（ＹｏｕＯｎｌｙＬｏｏｋＯｎｃｅ）．ＹＯＬＯ通过采用空间限
制，减少了对同一目标的重复检测，大大提高了效率，能

够达到实时的效果．但是 ＹＯＬＯ的检测精度不如 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ．针对 ＹＯＬＯ存在的不足，Ｌｉｕ等［１６］提出 ＳＳＤ
（ＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔＤｅｔｅｃｔｏｒ）模型．ＳＳＤ模型主要由四部分组
成：基础网络 ＶＧＧ１６（ＶｉｓｕａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐ），附加特
征提取层部分，ｄｅｆａｕｌｔｂｏｘｅｓ生成部分和卷积预测部分．
ＳＳＤ通过融合六个尺度的特征来提高目标检测的精度．
原始附加特征提取网络从基础网络特征层 ｃｏｎｖ４＿３（３８
３８）开始，然后通过在标准卷积层中使用 ｓｔｒｉｄｅ操作
依次生成ｆｃ７（１９１９）、ｃｏｎｖ６＿２（１０１０）、ｃｏｎｖ７＿２（５
５）、ｃｏｎｖ８＿２（３３）和 ｃｏｎｖ９＿２（１１）五个尺度的特征
图．ｓｔｒｉｄｅ操作会造成图像目标信息的丢失［１７～１９］，尤其

是图像中的小目标．原始附加特征提取网络中六个尺
度的特征图采用串联结构生成，彼此之间具有很高的

冗余度，特征图之间冗余度较高不利于图像小目标的

精准定位．为了提高 ＳＳＤ对小目标的检测精度，Ｃａｏ
等［２０］提出 ＦＦＳＳＤ（ＦｅａｔｕｒｅＦｕｓｅｄＳＳＤ）模型．ＦＦＳＳＤ利
用ＦｅａｔｕｒｅＦｕｓｉｏｎＭｏｄｕｌｅ对 ＶＧＧ１６中 ｃｏｎｖ５＿３进行２
倍上采样操作，并与ｃｏｎｖ４＿３融合来提高小尺寸目标的
检测精度．Ｆｕ等［２１］提出 ＤＳＳＤ（ＤｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＳｉｎｇｌｅ
ＳｈｏｔＤｅｔｅｃｔｏｒ）模型．ＤＳＳＤ基础网络为特征提取能力更

强的Ｒｅｓｎｅｔ１０１，并利用 ＤｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ扩展低维
度信息的上下文信息来提高小尺度目标的检测精度．
ＦＦＳＳＤ和ＤＳＳＤ都是通过整合更多尺度上的语义特征
来提高模型对小目标的检测精度，但是这些方法，在提

高对于目标物体特别时小物体识别效果的同时由于加

入了额外的层，也增大了计算量，影响了检测的实时性．
Ｚｈｏｕ等［２２］提出了 ＳＴＤＮ（ＳｃａｌｅＴｒａｎｓｆｅｒｒａｂｌｅＯｂｊｅｃｔＤｅ
ｔｅｃｔｉｏｎ）模型．ＳＴＤＮ基础网络为 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９，并通过
ＳｃａｌｅＴｒａｎｓｆｅｒ层实现了在几乎不增加参数量和计算量
的前提下生成大尺寸的特征层来提高模型对小目标的

检测精度．由于 ＳｃａｌｅＴｒａｎｓｆｅｒ层是一个转换操作，因此
基本不会引入额外的参数量和计算量．为了提高 ＳＳＤ
的检测速度，Ｈｏｗａｒｄ等［２３］提出了轻量化的卷积神经网

络ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ用深度可分离卷积（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ
ＳｅｐａｒａｂｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＳＣ）替换标准卷积来减少模型
的参数和计算量，它在不影响目标检测精度的条件下

能极大地提高ＳＳＤ的检测速度．
除了上述针对 ＳＳＤ的改进方法外，还有一些其它

提高小目标检测精度的研究工作，例如设计专用的目

标检测的骨干网络［２４］，优化检测模型训练过程［２５］，ＩｏＵ
阈值动态设计［２６］和生成高分辨率小目标特征［２７］等．特
别是文献［２７］，Ｌｉ等提出了一种基于ＰＧＡＮ（Ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ
ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）的小目标检测方法．
ＰＧＡＮ通过训练条件生成网络使小目标的特征表示与
大目标特征表示类似，并利用一个新的感知分类器来

监督小目标特征的生成从而更精确地检测小目标．
针对上述改进方法不能兼顾小目标检测精度和速

度的问题，本文提出了一种计算量小，覆盖范围大的卷

积单元深度可分离空洞卷积（ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＳｅｐａｒａｂｌｅＤｉ
ｌａｔｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＳＤＣ），并利用 ＤＳＤＣ设计了一种包
含三个子网络的并行附加特征提取层网络（ＰａｒａｌｌｅｌＡｄ
ｄｉｔｉｏｎａｌＦｅａｔｕｒｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＦＥＮ），同时通过优
化ＤＳＤＣ空洞率（ＤｉｌａｔｉｏｎＲａｔｅ）的选取来改善 ＰＡＦＥＮ
的性能，最后在ＳＳＤ框架内通过结合ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ（基础网
络）和ＰＡＦＥＮ（特征提取网络）实现对地面小目标的快
速、准确的检测．

２　基于并行附加特征提取网络的 ＳＳＤ小目
标检测模型

　　本文通过改进附加特征提取网络来提高 ＳＳＤ对地
面小目标的检测精度和速度．在新的附加特征提取网
络中，深度可分离空洞卷积作为网络基本单元（深度可

分离空洞卷积摒弃了ｓｔｒｉｄｅ操作，它通过通道分解和卷
积核空洞化来减少计算量和增大感受野）；三个独立子

网络结构替代原来的单网络串联结构以增加多尺度特

征图的多样性，并为与ｃｏｎｖ４（在ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ中与ＶＧＧ１６
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中ｃｏｎｖ４＿３对应的层为 ｃｏｎｖ４）直接相连的三个多尺度
特征ｆｃ７、ｃｏｎｖ６＿２和ｃｏｎｖ７＿２设计ｃｏｎｖｅｘ空洞率策略来
增加上下两个子网络的信息以改善新附加特征提取网

络的性能．
２１　深度可分离空洞卷积单元

深度可分离卷积通过将标准卷积分解成深度卷积

和点卷积来大幅降低模型的参数，重要的是卷积层的

特征提取能力基本不受影响．但为了生成尺寸更小的
特征图，深度可分离卷积只能通过增加卷积核尺寸或

ｓｔｒｉｄｅ操作实现，过大尺寸的卷积核会大幅增加模型参
数，而ｓｔｒｉｄｅ操作会造成图像小目标信息的丢失．深度
可分离空洞卷积是在深度可分离卷积的基础上，通过

对深度卷积空洞化实现．空洞化是向标准卷积中引入

了一个称作空洞率的新参数［１７］，并利用扩张率控制卷

积核处理数据时各值的间距，从而在计算量相当的条

件下实现卷积层感受野的增大．深度可分离空洞卷积
与深度可分离卷积相比具有更大的感受野，与空洞卷

积相比具有更小的计算量．深度可分离空洞卷积（ＤＳ
ＤＣ）、深度可分离卷积（ＤＳＣ）和标准卷积之间的关系如
图１所示．

对于Ｍ个尺寸为ＤＦＤＦ的输入特征图Ｆ，经尺寸
为ＤＫＤＫ的卷积核操作后，输出 Ｎ个尺寸为 ＤＧＤＧ
的特征图Ｇ，其中ＤＦ是输入的特征图的宽度和高度，Ｍ
是输入通道数，ＤＧ是输出特征图的宽度和高度，Ｎ是输
出通道数．标准卷积、深度可分离卷积和深度可分离空
洞卷积的计算分解过程如图２所示．

　　标准卷积生成特征图Ｇ的计算成本为：
ＤＫＤＫＭＮＤＧＤＧ （１）

深度可分离卷积生成特征图Ｇ的计算成本为：
ＤＫＤＫＭＤＧＤＧ＋ＭＮＤＧＤＧ （２）

深度可分离空洞卷积生成特征图 Ｇ的计算成
本为：

ＤＫＤＫＭＤＧＤＧ＋ＭＮＤＧＤＧ （３）
深度可分离卷积和深度可分离空洞卷积与标准卷

积的计算成本比值均为：

ＤＫＤＫＭＤＧＤＧ＋ＭＮＤＧＤＧ
ＤＫＤＫＭＮＤＧＤＧ

＝Ｎ＋ＤＫ
２

（４）
但在相同计算量的条件下，深度可分离空洞卷积

的覆盖范围更大．深度可分离空洞卷积实际空洞滤波

器（ＲＤＦ）尺寸与空洞率之间的关系如下：
Ｋｒｄｆ＝ＤＫ＋（ＤＫ－１）（Ｒ－１） （５）

其中Ｋｒｄｆ为该层ＲＤＦ尺寸，ＤＫ为该层卷积核尺寸，Ｒ为
该层空洞率大小．例如，一个卷积核尺寸为３３，空洞
率Ｒ＝２的空洞卷积层，ＲＤＦ的实际覆盖范围为５５，
即Ｋｒｄｆ＝５．同时可以通过进一步增大空洞率 Ｒ来扩大
卷积层的感受野．
２２　基于并行附加特征提取网络的 ＳＳＤ小目标检

测模型设计

附加特征提取网络并行化设计是由 ｃｏｎｖ４直接生
成剩余的多尺度特征图，每个子网络之间保持独立，生

成的多尺度特征图之间的冗余度也相对较小［２３］．考虑
ｃｏｎｖ７＿２（５５）、ｃｏｎｖ８＿２（３３）和 ｃｏｎｖ９＿２（１１）三个
尺度的特征图尺寸比较接近，因此将剩余的五个尺度

６８
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特征图设计为三个独立的子网络结构，即 ｃｏｎｖ４与 ｆｃ７、
ｃｏｎｖ６＿２和 ｃｏｎｖ７＿２直接相连接，同时将 ｃｏｎｖ８＿２和
ｃｏｎｖ９＿２分配到上路和下路两个子网络有助于提升 ｆｃ７

和ｃｏｎｖ７＿２特征图的质量，也可以避免与 ｃｏｎｖ７＿２特征
尺度上的重复．基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ和 ＰＡＦＥＮ的 ＳＳＤ地面
小目标检测模型结构如图３所示，记作ＭＰＳＤＤ．

　　地面小目标图像首先进入 ＳＳＤ基础网络部分，其
中基础网络为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ被截断至 ｃｏｎｖ４的部分网络，
并将 ｃｏｎｖ４作为 ＰＡＦＥＮ的第一个特征层；ＰＡＦＥＮ由
ｃｏｎｖ４生成三个独立的子网络：上路子网络、中路子网
络和下路子网络．上路子网络由 ｃｏｎｖ４（３８３８）生成
ｆｃ７（１９１９）和 ｃｏｎｖ８＿２（３３）两个尺度的特征图；中
路子网络由 ｃｏｎｖ４（３８３８）生成ｃｏｎｖ６＿２（１０１０）一个
尺度的特征图；下路子网络由 ｃｏｎｖ４（３８３８）生成
ｃｏｎｖ７＿２（５５）和 ｃｏｎｖ９＿２（１１）两个尺度的特征图．
ｄｅｆａｕｌｔｂｏｘｅｓ生成部分根据预先定义的 ｓｃａｌｅｓ和 ａｓｐｅｃｔ
ｒａｔｉｏｓ从上述六个尺度的特征层中提取数量和大小不同
的ｄｅｆａｕｌｔｂｏｘｅｓ；卷积预测部分则是对ｄｅｆａｕｌｔｂｏｘｅｓ内目
标的类型和位置进行判断．

利用深度可分离空洞卷积构建 ＰＡＦＥＮ需要首先
解决网格问题［１７～１９］，网格问题就是空洞卷积网络每一

层实际感受野叠加操作后无法实现对输入图像的完全

覆盖，因此会造成信息的丢失．文献［１７］和文献［１９］针
对并行和串行空洞卷积网络分别提出了卷积核尺寸固

定下的空洞率选取准则．考虑 ＰＡＦＥＮ并非严格意义上
的串联或并联结构，同时 ＰＡＦＥＮ主要是为了提取图像
小目标特征，因此文献［１７］和文献［１９］中的空洞率选
取策略并不适用 ＰＡＦＥＮ中深度可分离空洞卷积空洞
率的设计．为了更好地提取图像小目标特征，ＰＡＦＥＮ中
使用的空洞率数值整体相对较小．同时，由于ＰＡＦＥＮ上
路和下路子网络均包含两个ＤＳＤＣ，因此ｆｃ７和ｃｏｎｖ７＿２
使用更小的空洞率有利于提高两个子网络特征图的质

量．ＰＡＦＥＮ中五个深度可分离空洞卷积层的参数设置
如表１所示．

为了严格保证 ＰＡＦＥＮ与 ＯＡＦＥＮ中多尺度特征图
尺寸完全一致，需要对部分 ＤＳＤＣ进行填充，例如 ｆｃ７、
ｃｏｎｖ６＿２和ｃｏｎｖ９＿２．

表１　并行附加特征提取网络参数设置

Ｎａｍｅ ｆｃ７ ｃｏｎｖ６＿２ ｃｏｎｖ７＿２ ｃｏｎｖ８＿２ ｃｏｎｖ９＿２

ＫｅｒｎｅｌＳｉｚｅ ８８ ７７ １２１２ ５５ ３３

Ｐａｄ １ １ ０ ０ １

Ｄｉｌａｔｉｏｎ ３ ５ ３ ４ ３

３　仿真试验
　　为了验证 ＰＡＦＥＮ的有效性以及特征层组合方式
和 ＤＳＤＣ空洞率选取对 ＰＡＦＥＮ性能的影响，实验以
ｍＡＰ、平均检测时间和参数大小作为模型定量评价指
标．设计实验 １，以 ＭＯＳＳＤ［２３］（基础网络为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ，
特征提取网络为 ＯＡＦＥＮ）为参考，比较分析 ＦａｓｔｅｒＲＣ
ＮＮ［１４］、ＳＳＤ［１６］、ＦＦＳＳＤ［２０］、ＤＳＳＤ［２１］与本文地面小目标
检测方法 ＭＰＳＳＤ（基础网络为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ，特征提取网
络为ＰＡＦＥＮ）之间的性能差异．设计实验２，以附加特
征提取网络中不同尺度的特征图为研究对象，比较分

析特征图不同的组合方式对 ＰＡＦＥＮ性能的影响．设计
实验３，以深度可分离空洞卷积的空洞率为研究对象，
比较分析不同的空洞率选取方式对 ＰＡＦＥＮ性能的影
响．ＳＳＤ、ＦＦＳＳＤ、ＤＳＳＤ、ＭＯＳＳＤ和 ＭＰＳＳＤ由 Ｃａｆｆｅ工具
箱设计，采用 ＧＰＵ（ＴｉｔａｎＸ）计算方式［２８］，其中检测时

间为模型检测１００幅图像的平均前向时间，参数大小指
模型（．ｃａｆｆｅｍｏｄｅｌ文件）的实际大小．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ实验
模型由 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ工具箱设计，同样采用 ＧＰＵ（Ｔｉｔａｎ
Ｘ）计算方式，平均检测时间为模型检测完整测试数据
集的平均时间，参数大小指模型（．ｃｋｐｔ文件）的实际
大小．
３１　实验数据集

为了 更 好 地 检 验 基 于 ＰＡＦＥＮ的 ＳＳＤ 模 型
（ＭＰＳＳＤ）对图像小目标的检测性能，我们建立了一个
地面小目标数据集：ＳＧＴＤＥＴ．ＳＧＴＤＥＴ包括四种地面

７８
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目标：军用卡车、直升机、导弹和坦克，共计 ３３５０幅图
像，其中２４１０幅用于模型训练，９４０幅图像用于模型测
试，如表２所示．

表２　地面小目标数据集组成

训练（幅） 测试（幅）

军用卡车 ６００ ２３５

直升机 ６００ ２３５

导弹 ６００ ２３５

坦克 ６１０ ２３５

总计 ２４１０ ９４０

　　地面小目标是一个相对的概念，其中“小”指的是
图像中目标的像素比值小，ＳＧＴＤＥＴ图像中四个地面
小目标的像素比均小于００５．
３２　实验１：目标检测算法的性能比较

本实验比较分析 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、ＳＳＤ、ＦＦＳＳＤ、ＤＳＳＤ、
ＭＯＳＳＤ与本文地面小目标检测方法 ＭＰＳＳＤ在数据集
ＳＧＴＤＥＴ上的性能差异．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的基础网络为
ＶＧＧ１６，特征提取网络为 ＲＰＮ；ＳＳＤ的基础网络为
ＶＧＧ１６，特征提取网络为 ＯＡＦＥＮ；ＦＦＳＳＤ的基础网络
为ＶＧＧ１６，特征提取网络为 ＦｅａｔｕｒｅＦｕｓｉｏｎＭｏｄｕｌｅ；
ＤＳＳＤ的基础网络为 ＲｅｓＮｅｔ１０１，特征提取网络为 Ｄｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ；ＭＯＳＳＤ的基础网络为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ，特
征提取网络为 ＯＡＦＥＮ；ＭＰＳＳＤ的基础网络为 Ｍｏ
ｂｉｌｅＮｅｔ，特征提取网络为ＰＡＦＥＮ，其中ＰＡＦＥＮ包含三个

独立的子网络，其中 ｆｃ７，ｃｏｎｖ６＿２和 ｃｏｎｖ７＿２三个卷积
层的卷积核，空洞率和填充为［８，３，１］、［７，５，１］和［１２，
３，０］．分别记录检测模型在迭代 ３００００次时对 ＳＧＴ
ＤＥＴ测试数据集的 ｍＡＰ数值、平均检测时间和参数
大小．

从表３可以发现，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的检测精度最高为
９７６％，ＭＰＳＳＤ的检测时间最短为７１８ｍｓ，ＭＰＳＳＤ的
参数大小最少为７９ＭＢ．ＦＦＳＳＤ、ＤＳＳＤ和ＳＳＤ的实验结
果表明增加特征提取网络的层数（增加ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ）能够改善 ＳＳＤ对小目标检测的精度，但不可避
免地会增加计算量和模型参数．ＭＯＳＳＤ和 ＳＳＤ的实验
结果表明利用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ替换 ＶＧＧ１６在减少模型参数
和降低检测时间方面带来的效果是明显的，但也存在

检测精度上的下降．ＭＰＳＳＤ和ＭＯＳＳＤ的实验结果表明
ＰＡＦＥＮ在三种定量评价指标中明显优于 ＯＡＦＥＮ，在地
面小目标的检测任务中，ＰＡＦＥＮ比 ＯＡＦＥＮ精度更高，
速度更快．综合考虑检测精度（ｍＡＰ）、平均检测时间
（Ｔｉｍｅｓ）和参数大小（Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ）三个因素，ＭＰＳＳＤ优
于其它检测模型，更适合无人机远距离地面实时检测

任务．
为了更直观的说明ＭＰＳＳＤ对地面小目标的检测效

果，通过Ｊｕｙｔｅｒｎｏｔｅｂｏｏｋ利用训练３００００次的ＭＰＳＳＤ模
型分别对４种地面小目标图像进行检测，检测结果如
图４所示．从图４可以看出，ＭＰＳＳＤ模型对四种地面小
目标能实现准确检测．

表３　目标检测模型性能比较

Ｍｏｄｅｌｓ 基础网络 提取网络 ｍＡＰ／％ Ｔｉｍｅ／ｍｓ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ／ＭＢ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ＶＧＧ１６ ＲＰＮ ９７６ ６５０３ １０９２３

ＳＳＤ ＶＧＧ１６ ＯＡＦＥＮ ９６７ ２０２３ １０５２

ＦＦＳＳＤ ＶＧＧ１６ ＦｅａｔｕｒｅＦｕｓｉｏｎＭｏｄｕｌｅ ９６９ ２７４３ １２３２

ＤＳＳＤ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ＤｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ ９７２ ４１１９ ６４５２

ＭＯＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ＯＡＦＥＮ ９３２ ７６９ １４８

ＭＰＳＳＤ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ＰＡＦＥＮ ９６５ ７１８ ７９

３３　实验２：子网络数量对ＰＡＦＥＮ性能的影响
本实验比较不同数量子网络对 ＰＡＦＥＮ性能的影

响．实验以包含三个子网络的 ＰＡＦＥＮ为参考，记
ＰＡＦＥＮ３；设计包含一个子网络的 ＰＡＦＥＮ１和包含五
个子网络的 ＰＡＦＥＮ５．ＰＡＦＥＮ１可解释为 ＯＡＦＥＮ的深

度可分离空洞化，其中 ｆｃ７、ｃｏｎｖ６＿２、ｃｏｎｖ７＿２、ｃｏｎｖ８＿２
和ｃｏｎｖ９＿２五个卷积层的卷积核、空洞率和填充为［８，
３，１］、［４，３，０］、［４，３，２］、［３，２，１］和［３，２，１］．ＰＡＦＥＮ５
为包含五个独立子网络的并行附加特征提取网络，即

ｆｃ７、ｃｏｎｖ６＿２、ｃｏｎｖ７＿２、ｃｏｎｖ８＿２和 ｃｏｎｖ９＿２直接与 ｃｏｎｖ４
相连，其中五个卷积层的卷积核、空洞率和填充为［８，
３，１］、［８，４，０］、［８，５，１］、［８，５，０］和［８，６，３］．记录模
型迭代３００００次时模型对ＳＧＴＤＥＴ测试数据集的ｍＡＰ
数值、平均检测时间和参数大小．

从表４可以看出，随着ＰＡＦＥＮ子网络数量的增加，
模型的检测时间和参数都存在一定的增加，其中

ＰＡＦＥＮ３比 ＰＡＦＥＮ１时间增加 ００９ｍｓ、参数增加
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０４ＭＢ，ＰＡＦＥＮ５比ＰＡＦＥＮ１时间增加０２４ｍｓ，参数增
加１４ＭＢ．但检测精度并没有随着子网络数量的增加
而改善，ＰＡＦＥＮ５的ｍＡＰ比ＰＡＦＥＮ３低３３％．综合考
虑检测精度、平均检测时间和参数大小三个评价指标，

将ＰＡＦＥＮ设计成三个子网络效果最好．
表４　子网络数量对ＰＡＦＥＮ性能的影响

ｍＡＰ／％ Ｔｉｍｅ／ｍｓ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ／ＭＢ

ＰＡＦＥＮ１ ９３８ ７１１ ７５

ＰＡＦＥＮ３ ９６５ ７１８ ７９

ＰＡＦＥＮ５ ９３２ ７３５ ８９

３４　实验３：空洞率选取对ＰＡＦＥＮ性能的影响
ｆｃ７、ｃｏｎｖ６＿２、ｃｏｎｖ７＿２与ｃｏｎｖ４直接相连，这三个卷

积层对ＰＡＦＥＮ的性能影响最大，因此本实验主要分析

和比较ｆｃ７、ｃｏｎｖ６＿２、ｃｏｎｖ７＿２三个卷积层空洞率选取对
ＰＡＦＥＮ性能的影响．实验设计四种形式的空洞率策略：
ｒｉｓｅ、ｄｅｃｌｉｎｅ、ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ和 ｃｏｎｖｅｘ，其中 ｃｏｎｖｅｘ为 ＰＡＦＥＮ
采用的策略．ｒｉｓｅ、ｄｅｃｌｉｎｅ和 ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ三种策略的空洞
率分别为［３，５，７］、［７，５，３］和［５，５，５］．记录模型迭代
３００００次时对ＳＧＴＤＥＴ测试数据集的 ｍＡＰ数值、平均
检测时间和参数大小．

从表５可以看出，四种空洞率策略下模型的检测
时间和参数大小基本相同．ｒｉｓｅ、ｄｅｃｌｉｎｅ、ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ三种
策略下模型的 ｍＡＰ数值也保持在同一水平，但 ｃｏｎｖｅｘ
策略下模型的 ｍＡＰ数值高于其他三种策略，比 ｒｉｓｅ高
２７％，比ｄｅｃｌｉｎｅ高２６％，比 ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ高２３％．换句
话说，为包含更多层的子网络的初始层设置较低的空

洞率有助于提升ＰＡＦＥＮ的性能．
表５　空洞率选取对ＰＡＦＥＮ性能的影响

ｆｃ７ ｃｏｎｖ６＿２ ｃｏｎｖ７＿２ ｍＡＰ／％ Ｔｉｍｅ／ｍｓ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ／ＭＢ

ｒｉｓｅ ３ ５ ７ ９３７ ７１６ ７８

ｄｅｃｌｉｎｅ ７ ５ ３ ９３８ ７２２ ７９

ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ５ ５ ５ ９４１ ７１７ ７７

ｃｏｎｖｅｘ ３ ５ ３ ９６４ ７１８ ７９

３５　讨论
实验从ｍＡＰ、平均检测时间和参数大小三个方面

比较了本文小目标检测方法 ＭＰＳＳＤ与经典算法（Ｆａｓ
ｔｅｒＲＣＮＮ和ＳＳＤ）和最新算法（ＦＦＳＳＤ和ＤＳＳＤ）性能上
的差异，也进一步分析了子网络的数量和空洞率的选

取如何影响ＰＡＦＥＮ的性能．本文地面小目标检测模型
ＭＰＳＳＤ的基础网络为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ，特征提取网络为
ＰＡＦＥＮ．ＰＡＦＥＮ利用计算量小、感受野大的深度可分离
空洞卷积单元组建附加特征提取网络能消除 ｓｔｒｉｄｅ操
作造成图像中小目标信息丢失的问题．ＰＡＦＥＮ采用三
个独立的子网络结构，使其能从ｃｏｎｖ４生成三组尺度独
立的特征图，减少多尺度特征图之间的冗余度，提高目

标检测的精度．但并非子网络的数量越多越好，例如
ＰＡＦＥＮ５的检测精度低于 ＰＡＦＥＮ３．在 ＰＡＦＥＮ５中，
ｃｏｎｖ４（３８３８）直接生成 ｃｏｎｖ８＿２（３３）或 ｃｏｎｖ９＿２（１
１），由于两个子网络尺度之间跨度较大（３８３或３８
１），在一定程度上会影响 ｃｏｎｖ８＿２（３３）和 ｃｏｎｖ９＿２（１
１）两个尺度特征图的质量．同时，ＰＡＦＥＮ５用五个独
立的子网络生成五个尺度的特征图，特征图之间的独

立性能为目标检测提供更丰富的选择，但过于独立的

特征会影响图像目标的定位．因此，ＰＡＦＥＮ需要兼顾特
征图的质量和特征图的多样性．ＰＡＦＥＮ使用 ｃｏｎｖｅｘ空
洞率策略获得了最高的检测精度，事实上，四种空洞率

策略下ＰＡＦＥＮ的检测精度均高于ＯＡＦＥＮ．在ｃｏｎｖｅｘ策
略中，上路和下路网络初始特征层使用较小空洞率能

从ｃｏｎｖ４中获取更多的信息，增强 ｃｏｎｖ８＿２和 ｃｏｎｖ９＿２
两个尺度特征图的质量，进而提高模型的检测精度．

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ和 ＳＳＤ是经典目标检测算法的代表，
ＦａｓｔｅｒＲＣＮ侧重于目标检测精度，而 ＳＳＤ侧重于目标
检测速度，实验１的结果也验证了这一观点．ＭＯＳＳＤ用
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ替换基础网络ＶＧＧ１６来进一步提高 ＳＳＤ的
检测速度．对于本文的ＳＧＴＤＥＴ数据集，ＭＯＳＳＤ比ＳＳＤ
检测精度低３５％，精度下降的幅度还是比较大，这也
间接表明 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ作为小目标检测模型的基础网络
还存在改进的空间．ＦＦＳＳＤ和 ＤＳＳＤ是针对小目标检测
任务提出改进模型：ＦＦＳＳＤ通过引入 ｃｏｎｖ５＿３的信息；
ＤＳＳＤ通过融合特征提取网络反卷积变化后的特征．虽
然ＦＦＳＳＤ和ＤＳＳＤ在一定程度上提升了小目标检测的
精度，但却增加了计算量．对于无人机远距离目标检测
任务而言，除了满足检测精度要求外，图像的实时检测

是另外一个重要的指标．ＭＰＳＳＤ在减少模型参数和计
算量的前提下，提升了对地面小目标的检测速度．

４　结论
　　地面小目标检测任务具有重要的理论研究和实际
应用价值．在ＳＳＤ检测模型框架内，本文提出了一种并
行附加特征提取网络 ＰＡＦＥＮ．ＰＡＦＥＮ有效提升 ＳＳＤ对
地面小目标检测精度和速度，并经理论分析和仿真实

验证明了ＰＡＦＥＮ的有效性．
对于基于ＳＳＤ的地面小目标检测任务，改进基础
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网络结构和ｄｅｆａｕｌｔｂｏｘ生成策略同样能提升 ＳＳＤ模型
的性能．下一步的研究重点包括：（１）研究适合小目标
特征提取的基础网络；（２）研究适合捕获小目标特征的
ｄｅｆａｕｌｔｂｏｘ生成策略．
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