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基于感受野的快速小目标检测算法
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摘要　现有的高精度目标检测算法依赖于超深的主干网络(如ResNet和Inception),无法满足实时目标检测场景

的需要,相反采用轻量级主干网络(如VGGＧ１６和 MobileNet)能达到实时目标检测的目的,但会导致检测精度的损

失,对小目标的检测效果变差.SSD(SingleShotMultiＧBoxDetector)算法具有高精度、实时检测的特点.本文以

SSD算法的网络结构为基础,通过添加感受野模块增强轻量级主干网络的特征提取能力,同时引入特征融合模块,

充分利用深层网络提取语义信息,达到实时目标检测的目的,同时提高算法整体的检测精度和对小目标的检测能

力.为进一步验证引入新模块的有效性,本文算法模型在PASCALVOC２００７数据集上进行测试,准确率达到

８０．５％,相比于原始SSD算法有３．３个百分点的提升,检测速度达到７５frame/s,整体性能优于目前大多数

目标检测算法.
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Abstract　Existinghighprecisionobjectdetectionalgorithmsmostlyrelyonsuperdeepbackbonenetworks suchas
ResNetandInception makingitdifficultto meetrealＧtimedetectionrequirements敭Onthecontrary some
lightweightbackbonenetworks suchasVGGＧ１６andMobileNet fulfillrealＧtimeprocessingbuttheiraccuraciesare
oftencriticized especiallywhenthetargetsaresmall敭Inthisstudy weexploreanalternativetobuildafastand
accuratedetectorbystrengtheningthefeatureextractionabilityoflightweightbackbonenetworks usinganew
receptivefieldblockbasedonasingleshotmultiＧboxdetector SSD 敭Simultaneously tomakefulluseofthe
semanticinformationextractedfrom deepnetworks afeaturefusion moduleisdesignedandadded thereby
improvingtheoverallaccuracyandenhancingthedetectioneffectofthemodelforsmalltargets whilestillachieving
realＧtimedetection敭Tofurtherverifythevalidityofintroducingnew modules wehavetestedourmodelonthe
PASCALVOC２００７datasetandachievedanaccuracyof８０敭５％ whichis３敭３percentagepointshigherthanthatof
theoriginalSSDmodel敭Inaddition thedetectionspeedoftheproposedmodelreaches７５frame s anditsoverall
performanceisbetterthanthatofmostofthecurrentmodels敭
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１　引　　言

目标检测一直是计算机视觉领域的重要研究方

向之一,随着深度学习在图像分类领域大放异彩,利

用卷积神经网络(CNN)实现目标检测成为一个新

的研究热点.相比于传统目标检测算法,基于深度

学习的目标检测算法克服了区域选择策略差、时间

复杂度高、手工提取特征稳健性差等难题,使检测效
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果得到显著提升.基于不同CNN的目标检测算法

可分为两类:一类是基于区域提取的目标检测算法,
包括RＧCNN(RegionswithCNNfeatures),FastRＧ
CNN和FasterRＧCNN等;另一类是基于回归的目

标检测算法,包括YOLO(YouOnlyLookOnce)和

SSD(SingleShotMultiＧBoxDetector).

２０１４年,Girshick等[１]提出RＧCNN算法,该算

法在特征提取阶段选用CNN替代手动设计特征,
提高了检测精度,但其他阶段仍采用传统方法,导致

算法训练和测试效率低,而且全连接层需要严格保

证输入的proposal尺度相同,在一定程度上造成图

像的畸变,影响检测精度.２０１５年Girshick[２]提出

FastRＧCNN,该算法添加ROI(RegionofInterest)
池化层,用Softmax替换支持向量机(SVM)分类

器,并设计多任务损失函数,将分类任务和边框回归

统一到一个框架中,这提高了检测速度,但提取

proposal阶段仍用选择性搜索,使得时间复杂度高,
无法满足实时应用.２０１５年Ren等[３]提出Faster
RＧCNN,该算法利用区域候选网络(RPN)取代耗时

的选择性搜索,使检测速度大幅提高,但仍没实现真

正意义上端到端的训练测试.２０１６年,Redmon
等[４]提出实时的目标检测框架YOLO,该框架将输

入图片分成一定大小的网格,使用单个前馈卷积网

络直接预测对象类别和位置,实现了端到端的训练

和测试,YOLO的检测速度比基于区域提取的检测

算法快,但定位精度和分类的精度较差.２０１６年,

Liu等[５]提出SSD算法,该算法融合YOLO的网格

离散化思想和FasterRＧCNN固定框思想,通过增

加多尺度特征图上的映射能力来进行不同尺度的预

测,该算法兼具 YOLO 检测速度快和 FasterRＧ
CNN检测精度高的优势.

改进用于特征提取的CNN和特征融合是提升

目标检测算法准确率的两种重要方式,文献[６Ｇ７]在
特征提取阶段利用更深的卷积神经网络(ResNet[８]

和Inception[９])增强CNN的特征提取能力,从而获

得更丰富的特征信息;文献[１０Ｇ１１]将基础网络改为

ResNet,同时分别提出利用特征金字塔模块和反卷

积模块,引入空间上下文信息,实现CNN中深层卷

积和浅层卷积提取特征信息的融合.上述算法通过

更深的CNN提升了算法准确率,但计算量成倍增

加,无法满足实时检测场景的要求,因此进一步研究

在轻量级主干网络的基础上引入新型的卷积和特征

融合机制,对实现快速、准确的目标检测至关重要.
本文利用SSD算法(主干网络采用 VGGＧ１６[１２])作

为基础的网络框架,通过引入新型的感受野模块,强
化主干网络的特征提取能力,另一方面,引入特征融

合模块增强算法对小目标的检测能力.实验表明,
本文算法的检测速度接近SSD算法,满足实时检测

的要求,同时检测准确率有明显提升.

２　算法框架

２．１　感受野模块

感受野模块采用多支路卷积的形式,其内部结

构可分为多支路卷积层和膨胀卷积层.多支路卷积

层的结构和Inception相同,能模拟不同尺寸的感受

野;膨胀卷积层利用膨胀卷积模拟不同尺寸感受野

之间的关系.在CNN中,卷积的感受野由卷积核

的尺寸大小决定,通过设置多个尺寸的卷积核能获

得不同尺寸的感受野,从而更有效地利用特征信息.
本文多支路卷积的设计借鉴了最新的InceptionＧV４
和InceptionＧResNet[７],每条支路采用１×１卷积来

减少特征通道数,采用１×n 卷积加n×１卷积替换

n×n 卷积来减少卷积的参数量,同时增强卷积的非

线性表达能力,此外还增加一条支路用来保留更多

的原始特征信息.
膨胀卷积也叫空洞卷积,最早在Deeplab [１３]中

提出,旨在不增加卷积参数的前提下增大卷积感受

野,被广泛应用于背景分割和目标检测领域.针对

传统的CNN中采用池化层造成的内部数据结构丢

失和小物体信息无法重建等问题,文献[１４]提出混

合膨胀卷积,通过叠加多个特定膨胀率的膨胀卷积

以避免网格效应和平衡不同尺寸感受野之间的关系

(小膨胀率对应小尺寸感受野信息,大膨胀率对应大

尺寸感受野信息),可以和多支路卷积的设计很好地

结合,从而提高算法的检测效率.
本文感受野模块的网络结构如图１所示,该模

块借鉴混合膨胀卷积和Inception,膨胀卷积层位于

不同尺寸卷积层之后,目的是模拟人类视觉皮层对

不同尺寸感受野信息敏感程度的不同特点,最后不

同支路提取的特征信息经过融合得到基于感受野信

息的空间矩阵.

２．２　特征融合模块

SSD算法基础主干网络采用 VGGＧ１６,该网络

添加四个小尺寸卷积层组成金字塔形式的预测结

构,利用浅层卷积(Conv４_３)提取的特征预测小目

标,深层卷积 (Conv７,Conv８_２等)提取的特征预

测大目标,降低模型的预测负担.一方面SSD算法

只利用单一浅层卷积(Conv４_３)提取的特征来预测
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图１ 感受野模块的结构示意图

Fig敭１ Structuraldiagramofreceptivefieldblock

小目标,另一方面浅层卷积提取的特征信息缺少小

目标相关的语义信息,导致SSD算法对小目标的检

测效果较差,因此将深层卷积提取的语义信息回传

到浅 层 卷 积,提 高 算 法 对 小 目 标 的 检 测 性 能.
文献[１５]通过反卷积的方式对SSD算法中不同深

度的卷积层(Conv５_３,Conv６,Conv７等)提取的特

征信息进行可视化,可以看到越深层卷积提取的特

征包含语义信息越丰富,但无关的背景噪声也增多.
对于图像中的小目标而言,Conv５_３提取的特征信

息相较于Conv４_３包含更多的上下文信息,同时相

较于Conv６,Conv７存在的背景噪声少,因而更加适

合与Conv４_３卷积层提取的特征信息进行融合,从
而提升算法的检测效果.

特征融合模块如图２所示,在Conv５_３后引入

反卷积层使得Conv５_３卷积层提取的特征图尺寸

和Conv４_３卷积层提取的特征图尺寸相同.在

Conv５_３和Conv４_３之后添加两个３×３卷积层和

两个不同尺度的归一化层,以便于更好地学习融合

特性,最后通过１×１卷积实现两个特征层之间的信

息融合,同时降低特征信息的通道数.

图２ 特征融合模块结构示意图

Fig敭２ Structuraldiagramoffeaturefusionmodule

图３ 本文算法的网络结构

Fig敭３ Networkstructureofproposedalgorithm

２．３　算法整体框架

本文算法以SSD框架为基础,通过在特征提取

网络上嵌入感受野模块来增强网络的特征提取能

力,同时嵌入特征融合模块,充分利用深层卷积提取

的特征信息,使提高算法整体检测精度的同时改善

小目标的检测效果.感受野模块和特征融合模块结

构相对简单,易嵌入到SSD网络框架,因此可以尽

可能地保留SSD原有的网络结构,发挥检测速度的

优势.整体算法的具体网络结构如图３所示,图中

“RFB”代表２．１节介绍的感受野模块.网络的主要

改进 有３点:一 是 利 用 新 添 加 的 感 受 野 模 块 对

Conv４_３和Conv７层得到的高分辨率特征信息进
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行预测;二是用感受野模块替换Conv８_２和Conv９_

２层,由于最后两个卷积层尺寸的限制,保留了原本

的结构;三是为充分利用特征图信息,在Conv５_３
和Conv４_３基础上添加了新的特征融合模块.

３　实验结果分析

本文实验模型基于PytorchＧ０．４．０框架,实验操

作系统为 Ubuntu１６．０４．５LTS,CPU型号为Intel
(R)Xeon(R)E５Ｇ２６７８v３,主频为１．２GHz,核心数量

为 ４８,GPU 型 号 为 GTX１０８０Ti,显 卡 型 号 为

NVIDIAQuadroP４０００,GPU数量为２,系统内存为

３２G,CUDA版本为９．０.训练的策略与SSD算法

相 近, 数 据 集 使 用 PASCALVOC２００７ 和

PASCALVOC２０１２,两个数据集分别包括９９６３张

和２２５３１张图片,总共２０类物体.训练过程设置输

入图像大小为３００pixel×３００pixel,训练的批次大

小设置为１６,max_epoch设置为２５０,训练过程中为

保证训练损失平稳下降,前５个epoch的初始学习

率为４×１０－３,５~１５０个epoch为１０－３,１５０~２００
个epoch为１０－４,２００~２５０个epoch为１０－５.权重

衰减为５×１０－４,冲量为０．９.
在VOC２００７测试数据集上,将本文算法模型

和主流的目标检测算法进行对比,结果如表１所示,
本文算法的测试准确率(mAP)达到８０．５％,相比于

SSD算法和DSSD算法分别有３．３个百分点和１．９
个百分点的提升,达到了与RＧFCN相同的准确率.
从 模 型 的 运 行 速 度 来 看,本 文 算 法 模 型 达 到

７５frame/s,相对于DSSD和 RＧFCN有明显优势,
满足实时检测的需求.

表１　不同目标检测算法在PASCALVOC２００７上的

测试结果对比

Table１　ComparisonofdetectionresultsonPASCALVOC

２００７testsetfordifferentobjectdetectionalgorithms

Method Backbone DatasetmAP/％
Framerate/

(frames－１)

RＧFCN[１６] ResNetＧ１０１VOC０７＋１２８０．５ ９
Fast

YOLO[４]

Google
NetＧ９

VOC０７＋１２５２．７ １６３

YOLO[４] VGGＧ１６VOC０７＋１２６６．４ ９６
YOLOＧ

V２[１７]
DarkNetＧ１９VOC０７＋１２７８．８ ８０

DSSD３２１[９]ResNetＧ１０１VOC０７＋１２７８．６ ９．５
SSD３００[５] VGGＧ１６VOC０７＋１２７７．２ １２０
Proposed
(３００)

VGGＧ１６VOC０７＋１２８０．５ ７５

　　进一步分析添加新模块对算法检测效果的影

响,对新添加的模块进行消融实验,结果如表２所

示,增加感受野模块可以将算法检测准确率提高２．９
个百分点,表明增大卷积感受野能提升算法的检测

性能.相应地,由于感受野采用多个支路卷积,增加

了模型的复杂度,检测速度比原来降低３７frame/s;
另一方面,增加特征融合模块将算法在测试集的准

确率提升１．７个百分点,从模型运行速度来看,这得

益于特征融合模块的结构较为简单,检测速度只比

原来降低１６frame/s.本文算法将感受野模块和特

征融合模块同时嵌入到SSD算法框架当中,在提升

算法检测准确率的同时保证了算法的实时性.
表２　不同模块对算法准确率的影响

Table２　Influencesofdifferentmoduleson

accuracyofalgorithms

Algorithm SSD
SSD＋
RFB

SSD＋
Fusion

Proposed
model

AddRFB? × √ × √
AddFusion? × × √ √
mAP/％ ７７．２ ８０．１ ７８．９ ８０．５
FPS １２０ ８３ １０４ ７５

　　对比融合不同深度卷积层提取的特征信息对检

测效果的影响,选择两种不同的融合方式,结果如

表３所示,融合深层卷积(Conv５_３,Conv６)提取的

特征信息可以提高算法检测准确率,融合相邻卷积

层提取的特征信息(Conv５_３)对算法准确率的提升

更加明显,原因在于Conv６卷积层提取的特征信息

包含更多的背景噪声.
表３　不同融合方式的测试结果

Table３　Detectionresultsofdifferentfusionways

Layer mAP/％
Conv４_３ ８０．１

Conv４_３＋Conv５_３ ８０．５
Conv４_３＋Conv６ ８０．２

　　从实际应用场景出发,小目标检测是目标检测

算法应用的一项重要需求,为验证本文算法对小目

标检测效果的提升,从测试集中选取４张包含众多

小目标的图片进行测试,结果如图４所示,本文算法

在检测到的小目标个数以及对小目标分类的准确率

两个方面都要优于传统的SSD算法.

４　结　　论

提出一种新型高效率的目标检测算法.与大多

数目标检测算法依赖于超深的主干网络不同,本文

算法以轻量级主干网络为基础,通过添加感受野模

０２１５０１Ｇ４
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图４ 小目标检测效果对比.(a)SSD算法探测结果;(b)本文算法探测结果

Fig敭４ Comparisonofdetectionresultsofsmallobjects敭 a DetectionresultsofSSDalgorithm  b detection
resultsofproposedalgorithm

块,融合不同尺寸感受野的特征,充分利用卷积神经

网络提取的特征信息,提高了算法整体的检测效果;
另外新添加特征融合模块,进一步改善了算法对小

目标的检测效果.通过对比实验可以发现,本文算

法在PASCALVOC２００７数据集上的测试整体性能

要优于传统的SSD算法和大多数主流目标检测算

法,满足实时检测的要求,明显提升了对小目标检测

的效果.
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