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摘要　针对小目标检测提出了一种基于特征金字塔网络改进的算法.通过引入预测优化模块,并结合感兴趣区域

的上下文信息,使得特征信息具有更强的稳健性,同时通过内部级联的多阈值预测网络进行预测,最终实现多尺度

多阶段的预测,在保证网络参数基本不变的前提下准确率得到提升.实验结果表明,经标准数据集VOC０７＋１２训

练后,所提算法在VOC２００７测试中的准确率达到８０．９％,具有很好的检测性能.
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１　引　　言

作为计算机视觉的三大分支之一的目标检测,
一直是科研的热门课题.无论是实时性良好的单阶

段检测算法(如YOLO[１]、改进的SSD[２]、SSD[３]和

RetinaNet[４]),还是准确率普遍较高的基于区域提

议的算法(如RCNN[５]、改进的FasterRＧCNN[６]和

RＧFCN[７]),多尺度的目标识别一直都是算法改进

的一个挑战.在进行目标检测时,直接在最后一层

特征图上进行预测,YOLO、RCNN等采用此方式,
获得了较好的检测结果,但由于忽略了其他层的特

征信息,在进行目标检测时极易丢失小目标,对小目

标的检测效果明显变差.于是,人们尝试改进多尺

度的目标检测.目前常用的改进方法主要有两种:

１)使用不同特征图进行不同尺度的预测;２)结合多

层特征进行预测.
一般而言,使用不同特征图进行不同尺度的预

测时,在底层的特征图上预测小目标,在顶层的特征

图上预测大目标.文献[８]通过结合底层、中层和顶

层的特征图来缓解小目标的检测问题.文献[９]提
出缩小与放大网络,其结构类似于卷积/反卷积结

构,通过特征图注意力决策单元在两条分流中自适

应激活某些通道的特征,调整权重以优化整体的训

练损失.虽然此方法对小目标的检测效果有一定的

改善,但是没有考虑特征图之间的联系,这使得在进

行小目标检测时容易丢失语义信息,在进行大目标
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检测时容易丢失位置信息.
结合多层特征进行预测,这种不同特征的结合

使得最终预测的特征具有更强的语义信息,检测结

果也更加准确.文献[１０]提出了特征金字塔网

络(FPN)算法,该算法有两条分支:１)自上而下的反

馈网络;２)自下而上的前馈网络.通过横向连接将

二者结合,实现多尺度的目标检测.文献[１１]采用

类似FPN的结构,该结构同样由三部分组成,但该

算法是在最后结合的特征图上进行预测.文献[１２]
中的算法是通过引入的反向连接来解决多尺度的问

题.文献[１３]通过类似的尺度转化模块结合多层特

征进行多尺度预测.文献[１４]则是通过传输连接块

来融合高层特征,其结构也类似于FPN.
虽然FPN通过结合多个特征图来进行多尺度

的检测,在小目标的检测方面有所改善,但是该算法

没有结合上下文信息,当重叠度(IOU)阈值增大后,
检测效果会下降.针对以上不足,文献[１５]中的算

法引入定向特征金字塔结构,即在FPN的基础上又

增加了反向特征金字塔,进一步使得高语义的特征

利用底层的位置信息,同时也引入了一个级联锚优

化来提高其定位能力,但是反向特征金字塔的存在

使得网络参数大大增加,检测速率也随之下降.
本文针对多目标检测提出了新的改进算法,即

RefineＧFPN.主要内容包括:

１)引入预测优化模块,其实质上是结合上下文

信息的级联网络.该模块首先结合了感兴趣区域的

上下文信息,使特征更具有表达能力,然后通过级联

的预测网络进行预测,从而增强了网络的定位能力,
其中每个阶段预测网络的阈值都不相同.该模块最

终实现了多尺度多阶段的预测.

２)采用新型的网络模型DetNetＧ５９进行训练,

DetNet模型是专门为目标检测而设计的,该模型在

保证特征图分辨率的基础上增加了网络模型的深

度,相比于传统的VGGNet[１６]和ResNet[１７],其准确

率得到进一步的提升.

２　网络结构与算法原理

RefineＧFPN算法的整体网络结构如图１所示,
网络主要由两部分构成.第一部分是用于特征提取

的特征金字塔,其结构与文献[１８]中的结构一致,左
支路是自下而上的特征金字塔,金字塔层分别为

{C２,C３,C４,C５,C６},右支路则是自上而下的特征

金字塔,其特征映射集为{P２,P３,P４,P５,P６},且与

左支路一一对应,其中顶层是新增的金字塔层;第二

部分是预测优化模块,该模块是在感兴趣区域的基

础上结合上下文信息进行级联的目标检测.

图１ RefineＧFPN算法的整体网络结构

Fig敭１ OverallnetworkstructureofRefineＧFPNalgorithm

２．１　特征金字塔网络结构

传统的FPN算法在进行目标检测时,虽然有较好

的检测效果,但仍存在一些不足,如:１)预训练模型与

网络不一致.经典的网络模型ResNet或者VGGNet
的步长一般为３２,因此通常会有５个阶段(P１~P５),而
在FPN中又额外增加了一个阶段P６,但是该阶段没有

被预训练过;２)大目标的回归能力较差.在FPN等目

标检测网络中,大目标是在较深的特征图上预测,此时

目标边界已经模糊,很难准确回归.
本文采用与文献[１８]中相同的FPN结构,其中

前４个阶段与原始的FPN结构一致,第５阶段是在

原始FPN的基础上进行了改进.将空间分辨率定

义为１６倍的降采样,并使通道数仍为２５６,最后在

主干网络上新增第６阶段,该阶段的通道数以及空

间分辨率与第４、５阶段相同.总体而言,其基本结

构主要是由一个自下而上的支路、自上而下的支路

和横向连接组成.

１)自下而上的支路.自下而上的支路是神经网

络的前馈计算,其计算是由步长为２的多尺度特征

映射组成的特征通道.通常有许多特征通道产生相

同大小的输出映射,这些通道位于相同的网络阶段,
并定义每个阶段为一个金字塔层,将conv２、conv３、
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conv４、conv５和conv６的输出表示为 C２、C３、C４、

C５、C６,相对于输入图像,它们的步长分别为４、８、

１６、１６、１６pixel.

２)自上而下的支路和横向连接.自上而下的支

路上采样较高金字塔等级的特征,将其映射为更高

分辨率的特征,从而产生一系列分辨率逐渐增大的

特征金字塔层,这些特征随后经由横向连接和自下

而上支路上的特征进行结合.每个横向连接将两条

支路中具有相同空间大小的特征映射进行了合并.
自下而上的特征映射具有较低级别的语义,但其可

以更精确地定位,而自上而下的特征映射位置信息

模糊,但其具有较高的语义信息,二者能很好地互

补.最终的特征映射集为{P２,P３,P４,P５,P６},对
应之前的{C２,C３,C４,C５,C６}.

图２ 预测优化模块的基本组成结构

Fig敭２ Basicstructureofpredictionoptimizationmodule

２．２　预测优化模块

预测优化模块的基本组成结构如图２所示,该
模块主要通过结合感兴趣区域(ROI)的上下文信息

获得高语义的特征表达,并通过级联的多阈值预测

网络来提高其定位能力.该模块分为三个阶段.在

第一阶段中,首先将在特征金字塔中产生的ROI区

域进行缩放(×０．８,×１,×１．２),由此分为３条支

路,每条支路后都跟着相同的预测网络,用于计算分

类和边界框损失,经过预测网络后,将各个支路的边

界框损失相加,并取平均作为最终损失用于边界框

回归,然后将产生的新感兴趣区域送入第二阶段进

行相同操作.其中每个阶段预测网络的阈值都不

同,后一阶段的阈值要比前一阶段的大,最后可得到

３个阶段的预测结果.在进行网络预测时,采用级

联的不同阈值的边界框回归算法,其基本原理如下:
边界框b＝{bx,by,bw,bh}包含目标图像g 的４

个坐标,其中bx,by,bw,bh 分别代表边界框左上角的

横坐标、纵坐标以及边界框的宽和高,边界框回归的

任务是通过使用回归器f(x,b)将候选边界框b回归

到目标边界框t中.其中训练样本为{ti,bi},网络训

练的目的是将边界框风险损失降到最低.

Rloc[f]＝∑
N

i＝１
Lloc(f(xi,bi),ti), (１)

式中:Lloc为一个L１损失函数,通过计算最小绝对

值偏差得到;Rloc为进行边界框回归得到的损失函

数;N 为进行边界框回归的总数;bi 和ti 分别为第i
个候选边界框及其对应的目标边界框.为了增加对

尺寸和位置的回归不变性,Lloc对距离向量Δ＝(δx,

δy,δw,δh)作出调整:

δx ＝(tx －by)/bw

δy ＝(ty －by)/bh
δw＝lg(tw/bw)

δh＝lg(th/bh)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (２)

式中:tx,ty,tw,th 分别为目标边界框左上角的横、
纵坐标以及目标边界框的宽和高.本文采用的是级

联的不同阈值的边界框回归,它是一个级联回归问

题,依赖于一系列专门的回归量 :

f(x,b)＝fTfT－１f１(x,b), (３)
式中:T 为级联级数的总数;为迭代操作,用于将

每个阶段回归器产生的候选框进行迭代.级联中的

每个回归量fT 都是针对T 阶段下的样本分布的优

化,从而使得级联回归成为重新采样的过程,最终优

化每个阶段的预测.每一阶段T 都包括一个分类

hT 和一个针对IOU阈值uT 优化的回归量fT,其
中uT＞uT－１.这可以通过公式最小化损失得到:

L(xT,t)＝Lcls(hT(xT),yT)＋
λ[yT ≥１]Lloc(fT(xT,bT),t), (４)

式中:bT＝fT(xT－１,bT－１)表示在T 阶段下的边界

框分布;h(x)＝p(y＝k|x);p 为条件概率;k 为

IOU的阈值;t为xT 的基本真值对象;λ＝１为权衡

系数;[]为指标函数;yT 为xT 的标签;Lcls为经典

的交叉熵损失.

３　实验与结果分析

３．１　实验设置

本文实验模型是基于PyTorch的深度学习框
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架,实验使用１块GPU,型号为GTX１０８０Ti,显卡

型号为 NVIDIAQuadroP４０００.在标准的数据集

PascalVOC上进行训练检测,PascalVOC数据集

共有２０类,常 用 的 数 据 集 主 要 是 VOC２００７和

VOC２０１２. 其 中 VOC２００７ 有 ９９６３ 张 图 片,

VOC２０１２则有１７１２５张图片.本实验训练样本采

用VOC０７＋１２数据集,其中训练集８２１８张,验证

集８３３３张,测试集４９５２张.输入图像的尺寸为

６００pixel×１０００pixel,采用随机梯度下降的优化方

式,批次大小是１块GPU上１张图片,初始学习率

为０．００１,学习率的衰减因子为１０,IOU阈值设置为

{０．５,０．６,０．７５},max_epoch设为１２,训练过程共用

时１０８h.

３．２　实验结果

实验不仅对算法性能进行横向分析比较,而且

还具体分析了预测优化模块.表１为RefineＧFPN
与其他经典算法的比较分析.由表１可知,RefineＧ
FPN算法优于其他大多数经典的算法.当IOU阈

值为０．５时,原始的FPN 算法准确率为８０．５％,

RefineＧFPN 算 法 在 没 有 采 用 在 线 难 例 挖 掘

(OHEM)等优化方法的情况下准确率提升了０．４％,
相比SSD 算法则增加了３．６％,当 阈 值 增 大 时,

RefineＧFPN算法的准确率进一步提升,相比于原始

的FPN算法,IOU为０．６时的准确率提升了１．２％,

IOU为０．７５时的准确率提升了３．５％.同时,该算

法相对于以DetNetＧ５９为训练模型的FPN∗ 算法,
准确率提升了１．１％,进而说明了预测优化模块的良

好 性 能.但 RefineＧFPN 算 法 的 准 确 率 相 对 于

BPN[１５]算法、Couplenet[１９]算法的准确率还存在差

距,这主要是因为在BPN中不仅有类似级联网络的

锚优化网络,而且在原始特征金字塔的基础上额外

增加了新的支路,使得特征具有更强的语义信息,而

Couplenet算法则采用更深的训练模型.这两种算

法的网络参数较多,使得实时检测的速率受限,因
此,RefineＧFPN算法具有很好的性能.

表２为在标准数据集VOC２００７上具体检测的

部分结果.由表２可知,RefineＧFPN 算法与FPN
算法相比,对各个尺度目标检测的准确率都有提升,
尤其是针对小目标的检测.例如:对数据集中的大

目标(如火车等)进行检测时,FPN算法的准确率为

８７．４％,RefineＧFPN算法的准确率为８７．６％,仅提

升了０．２％.而 对 于 小 目 标 (如 椅 子、瓶 子 等),

RefineＧFPN算法相比于FPN算法,准确率分别提

升了１．８％和３．１％,说明此方法对小目标检测有很

好的改进效果.
表３为FPN∗算法中级联不同阈值的预测网络

的检测结果.由表３可知,FPN∗算法初始检测的准

确率为７９．８％.当级联了一个IOU阈值为０．６的预

测网络进行训练后,准确率提升了０．５％,继续级联一

个IOU阈值为０．７５的预测网络,准确率仅提升了

０．２％.而当继续级联一个IOU阈值为０．８的预测网

络后,准确率出现了一定的下降,检测效果变差.
表４为FPN∗算法中结合不同上下文信息的检

测结果.当结合了ROI(×０．８)的上下文信息后,准
确率提升了０．２％;当结合ROI(×１．２)的上下文信

息后,准确率提升了０．３％.本文中预测优化模块则

同时结合两支路的上下文信息,使得准确率相比于

初始的FPN∗算法提升了０．５％.表３和表４的分

析说明证实了预测优化模块的良好性能.图３为检

测结果样本.
表１　RefineＧFPN与其他经典算法的比较

Table１　ComparisonbetweenRefineＧFPNandotherclassicalalgorithms

Method Trainingset Backbone
Accuracy/％

IOUof０．５ IOUof０．６ IOUof０．７５
SSD VOC０７＋１２ VGGＧ１６ ７７．３ ７２．３ ６１．３
RFCN VOC０７＋１２ ResNetＧ１０１ ８０．５ ７３．２ ６１．８

FasterRcnn VOC０７＋１２ ResNetＧ１０１ ７６．４ ６９．５ ５７．３
YOLOv２ VOC０７＋１２ DarknetＧ１９ ７８．６ ６９．１ ５６．５
FPN VOC０７＋１２ ResNetＧ１０１ ８０．５ － －

Couplenet VOC０７＋１２ ResNetＧ１０１ ８１．７ － －
Res１０１ＧRFCNＧCascade VOC０７＋１２ ResNetＧ１０１ ７９．６ － ５９．２

BPN５１２ VOC０７＋１２ VGGＧ１６ ８１．９ ７７．６ ６８．３
RefineＧFPN VOC０７＋１２ DetnetＧ５９ ８０．９ ７４．４ ６５．３
FPN∗ VOC０７＋１２ DetnetＧ５９ ７９．８ － －
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表２　VOC２００７上的具体检测结果

Table２　SpecifictestresultsonVOC２００７ ％

Method mAP Bike Boat Bottle TV Chair Table Sheep Train Cat
SSD ７７．３ ８３．９ ６９．６ ５０．５ ７６．８ ６０．３ ７７．０ ７７．９ ８７．６ ８８．１
RFCN ８０．５ ８９．６ ６９．０ ６９．２ ７９．５ ６５．４ ７２．１ ７９．６ ８７．１ ８８．４

FasterRcnn ７６．４ ８０．７ ６８．３ ５５．９ ７２．０ ５６．７ ６９．４ ７８．６ ８５．３ ８５．３
FPN ８０．５ ８０．１ ７２．９ ６７．４ ７２．３ ６１．５ ６８．７ ７８．３ ８７．４ ８７．３

Couplenet ８１．７ ８６．０ ７４．５ ７２．３ ８０．１ ６８．８ ７５．６ ８１．９ ８６．７ ８８．５
RefineＧFPN ８０．９ ８０．４ ７３．８ ７０．５ ７３．１ ６３．３ ６９．８ ７９．１ ８７．６ ８７．８

表３　FPN∗算法中级联不同预测网络的比较结果

Table３　Comparisonresultswhendifferentprediction
networksarecascadedinFPN∗algorithm

Stage Accuracy(IOUof０．５)/％
Firststage(IOUof０．５) ７９．８
Secondstage(IOUof０．６) ８０．３
Thirdstage(IOUof０．７５) ８０．５
Fourthstage(IOUof０．８) ８０．４

表４　FPN∗算法中结合不同上下文信息的比较结果

Table４　Comparisonresultswhendifferentcontextual
informationarecombinedinFPN∗algorithm

Contextinformation Accuracy(IOUof０．５)/％
ROI(×１) ７９．８

ROI(×０．８,×１) ８０．０
ROI(×１,×１．２) ８０．１

ROI(×０．８,×１,×１．２) ８０．３

图３ 检测结果

Fig敭３ Testresults

４　结　　论

提出了一种基于特征金字塔网络改进的算法,
该算法采用更适合目标检测的DetNetＧ５９网络模型

进行训练,通过引入预测优化模块并结合感兴趣区

域的上下文信息,获得了更具表达能力的特征信息,
同时也提高了算法的定位能力.相比于FPN算法,

RefineＧFPN算法在保证检测速度基本不变的情况

下,实现了更高的准确率.
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