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匹配多尺度特征与预测任务的实时目标检测
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摘要 在基于卷积神经网络的目标检测算法中,浅层高分辨率特征包含更多细节信息,有助于抽象特征完成精确

的定位任务;深层特征包含抽象的语义信息,更适合目标存在性预测任务。研究发现,现有的不基于先验框的检测

方法直接在同一特征图上预测所有任务时,并没有匹配上述特征与预测任务,而这一特征与任务不匹配的问题限

制了检测精度。为解决这一问题,提出了一种匹配目标多尺度特征与预测任务的实时目标检测算法,简称 MFT检

测器。以CenterNet检测器为基础,同时完成浅层细节特征与精确定位任务的匹配,多尺度多感受野抽象特征与目

标存在性预测任务的匹配。实验结果表明,所设计的 MFT检测器缓解了特征与预测任务不匹配的问题,从而显著

提高了检测精度,且检测速度保持在94.5
 

frame/s,能够保证检测实时性。
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1 引  言

近几年,深度卷积神经网络(CNN)发展迅速,
在当前精度最高的目标检测器中占据了重要地

位[1-6]。但现有的基于深度CNN的检测器计算代

价较大[7],检测延时,导致很难实际应用于机器人、
无人机、自动驾驶等实时视觉系统。为了加快神经

网络在系统中的计算速度,已有研究提出SSD[8]、
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YOLO[9]等实时检测器,但这些检测器的精度仍然

难以满足视觉系统的实际需求。为了解决这一问

题,本文提出了一种以低计算成本提高轻量级检测

网络精度的实时目标检测算法,简称 MFT检测器。

CNN中虽然深层特征图抽象程度高,语义信息

丰富,但其空间分辨率较低,位置信息相对匮乏,相
对而言难以完成预测目标精确位置的任务[10-12],这
一特征属性与任务属性不匹配的问题限制了现有检

测 网 络 的 精 度。 ConRetinaNet[11] 发 现

RetinaNet[13]中存在用于分类的先验框特征与分类

任务不匹配的问题,所以同时使用先验框特征和预

测框特征进行目标分类。Cao等[12]发现单阶段检

测器中用来预测目标类别属性的包围框与最终回归

得到的包围框不一致的问题,提出了 HSD网络,该
网络先预测位置属性,再预测目标类别。

与上述方案不同,本文通过研究现有不基于先

验框的检测算法[14-15],创新地提出了 MFT实时检

测算法,同时完成浅层特征与定位任务的匹配、多尺

度多感受野特征与目标存在性预测任务的匹配,解
决了现有目标检测方法中存在的特征属性与任务属

性不匹配的问题,提高了实时目标检测精度。本文

主要贡献如下。

1)
 

为解决不匹配问题,提出匹配多尺度特征属

性与目标检测任务属性的实时目标检测器,该 MFT
检测器同时匹配了浅层特征与精确定位任务、多尺

度多感受野特征与目标存在性预测任务,能够获取

更高的检测精度,满足实时视觉系统的低延时需求。

2)
 

为匹配多尺度多感受野特征与目标存在性

预测任务,设计了多尺度和多感受野目标存在性预

测模块(简称 MSH模块和 MRFH模块),分别在多

分辨率多层级特征和小分辨率多感受野特征上进行

目标存在性预测。进一步地,为融合 MSH/MRFH
的目标存在性预测结果,设计了一种自学习权重的

目标存在性融合机制。三种策略有效地提高了目标

存在性的预测精度。

3)
 

为匹配特征属性与目标定位任务,高效地复

用CNN中位置信息丰富的浅层特征,引入高效互

补特征复用模块(简称ECF模块),该模块利用浅层

特征增强深层特征。不同层级特征的对应融合有效

地提高了目标检测分类和定位任务的精度。

2 MFT实时目标检测算法

对比了现有的两类目标检测方案[如图1(a)和
(b)所示]与所提 MFT算法[如图1(c)所示],图1
中每个子图左列表示基础网络的特征图,中间列表

示抽象多尺度特征图,右列表示网络预测任务。具

体地,以图1(a)的CenterNet检测算法[14]为例,展
示在最深层特征图上同时完成目标存在性热图

(Heatmap)、中 心 点 偏 移(Offset)、包 围 框 尺 寸

(Size)三个预测任务;图1(b)所示的算法[7,15]利用

多尺度特征并对每组特征都进行了全部预测,没有

考虑小分辨率特征不适宜精确定位的问题;图1(c)
所示的所提 MFT算法利用多尺度特征进行预测任

务的同时,考虑到一些抽象层特征与定位任务不匹

配的问题,最终匹配地进行多尺度目标检测。
所提 MFT网络结构主要包括基础卷积网络

部分、ECF模块、MSH 模块和 MRFH 模块、自学

习权重的目标存在性融合机制。MFT整体网络架

构如图2所示,以CenterNet[14]为基础;为了匹配

浅层特征的位置信息和定位任务,引入ECF模块

增强主干网络特征(图2三个正方块和三个圆圈

部分);设计 MSH/MRFH模块和自学习权重的目

标存在性融合机制来匹配特征尺度特性与目标存

在性预测任务,获取高质量预测结果(Heatmap)。
将ECF模 块 增 强 后 的 特 征 分 别 经 过 所 设 计 的

MSH模块和 MRFH 模块,分别在多分辨率多层

级特征和小分辨率多感受野特征上进行目标存在

性预测;最后,为了融合 MSH模块和 MRFH模块

的预测结果,利用自学习权重的目标存在性融合

机制,得到最终的目标存在性预测。将所得到的高

图1 现有利用卷积特征完成预测任务的目标检测算法方案。(a)CenterNet检测模型;(b)利用多尺度特征进行全部任务

预测的检测模型;(c)所提 MFT检测模型

Fig 
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图2 所提 MFT网络结构

Fig 
 

2 The
 

proposed
 

MFT
 

network
 

structure

质量目标存在性预测结果与包围框大小(Size)、目
标中心点偏移量(Offset)结合,得到目标类别属性

与位置属性。

2.1 CenterNet
CenterNet[14]是一种先进的不基于先验框的单阶

段目标检测器,使用目标中心点位置的特征向量预测

目标所有的属性,用关键点估计的方法找到目标中心

点,从而确定该位置目标的类别和位置属性。基础网

部分 使 用 常 见 的 卷 积 分 类 网 络,如 ResNet[16]、

DLA[17]、Hourglass[18]等。以ResNet为例,输入图像

首先经过ResNet,得到下采样32倍的最小分辨率特

征;随后使用3个2倍上采样反卷积模块,得到分辨

率为输入图像分辨率1/4的预测特征图。
目标存在性(Heatmap)的预测表示方式为一个

关键点特征图Ŷ∈[0,1]
W
R×

H
R×C,其中R 是特征下采

样倍数(R=4),C 是数据集中物体的类别数目,

W×H 是输入图像的分辨率。 Ŷx,y,c =1表示检

测到目标关键点,Ŷx,y,c =0表示检测到背景。

Yx,y,c 为未归一化高斯方法生成的热图真实值[19],

Y∈[0,1]
W
R×

H
R×C。目标存在性的训练损失函数使用

Focal
 

loss[13,19]的变体形式:

Lk=
-
1
N∑xyc(1- Ŷx,y,c )αlog(Ŷx,y,c ), Yx,y,c =1

-
1
N∑xyc(1- Yx,y,c )β(Ŷx,y,c )αlog(1-Ŷx,y,c ), Yx,y,c ≠1











, (1)

式中:N 为关键点的个数;α,β均为Focal
 

loss的超

参数,取α=2,β=4。
目标中心点偏移量(Offset)是预测每个目标中

心点位置沿x,y 两个方向的偏移量Ô∈ℝ
W
R×

H
R×2,

每个类别的关键点p∈ℝ2 都对应一个低分辨率的

关键点真实值p=floorp
R  。在训练过程中使用

L1损失函数对存在目标的特征点得目标中心偏移

量进行监督,表达式为

Loff=
1
N∑p Ôp -(pR -p)。 (2)

  包围框大小(Size)是预测目标k 在关键点p 处

的包围框尺寸Ŝpk∈ℝ
W
R×

H
R×2,分别预测包围框的长

度与宽度。目标k的包围框大小真实值为sk,同样

使用L1损失函数对目标中心偏移量进行监督,表

达式为

Lsize=
1
N∑

N

k=1
Ŝpk -sk 。 (3)

  训 练 模 型 的 总 损 失 函 数 记 为 Ldet=Lk+
λsizeLsize+λoffLoff,其中λsize=0.1,λoff=1。整个检测

网络在特征图中每个位置的输出是C+4维向量,
其中C 维特征表示预测的目标存在性,包围框大小

与 目 标 中 心 偏 移 量 分 别 用 两 维 特 征 表 示。

CenterNet所预测的C 类特征图为目标存在性热

图,不仅包含目标类别信息,也包含目标中心位置的

粗略信息;而预测的包围框的长宽、中心点位置的偏

移可以精调包围框的位置,获得目标更精细的位置信

息。最终网络通过预测三个目标属性进行目标检测。

2.2 高效互补特征复用模块

卷积神经网络中的深层特征作为检测网络的预

测特征起着至关重要的作用,但随着卷积神经网络
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的加深,深层网络会丢失图像的位置和细节信息;而
分辨率较高的浅层特征,带有丰富的局部和位置信

息,有助于定位任务。为解决深层特征属性与位置

预测任务不匹配的问题,受 FPN[7]的启发,设计

ECF模块,丰富抽象特征的细节信息,复用浅层高

分辨率特征。
原始的CenterNet直接使用分辨率最大的抽

象特征预测所有的检测任务(目标存在性、包围框

大小与目标中心偏移量),但该特征在卷积神经网

络的最深层位置,其位置信息匮乏的特性与目标

定位任务需求不匹配,因此设计了ECF模块,对浅

层高分辨率特征进行1×1卷积后与深层抽象特

征进行融合,以极小的计算代价,提供细节信息,
补充抽象特征,将浅层特征与位置预测任务二者

的特点匹配起来。

2.3 多尺度目标存在性预测模块

MSH模块是所提检测算法的重要组成部分之

一。MSH模块使用不同分辨率特征进行目标存在

性检测,组成多分辨率目标存在性金字塔,其中大-

中-小三级金字塔分别着重预测小-中-大三种尺度目

标的存在性,降低了漏检率,显著提高了各尺度物体

的检测精度。

FPN[7]、SSD[8]、FCOS[15]等方法虽然也采用了

多分辨率特征预测目标,在每个特征图上同时进行

目标类别与位置预测两个任务,但不同特征图的定

位能力、细节信息、抽象程度不同,这种特征属性与

任务属性不匹配的问题限制了现有检测网络的精

度[10,12]。在设计的 MSH 模块中,深层大分辨率特

征预测任务保持与CenterNet一致,即预测目标存

在性、包围框大小、目标中心偏移量三个任务;其余

分辨率的特征只预测目标存在性,即只预测目标的

类别属性与目标粗略的位置属性,缓解了特征属性

与任务属性不匹配的问题。
为了获得多尺度目标存在性,复用多个分辨率

的抽象特征,设计了图3所示的 MSH模块。MSH
模块的输入为三个不同分辨率的深层特征图F1,

F2,F3,输出为三个同分辨率的目标存在性预测特

征P1,P2,P3。

图3 MSH模块结构

Fig 
 

3 MSH
 

module
 

architecture

  常用的多尺度预测方案分别在F1,F2,F3 上进

行相同多个目标属性的预测,并将所有目标级的预

测结果融合。但这种方案受到多尺度特征属性与定

位任务属性不匹配问题的影响,不能完全发挥出所

复用的各个尺度特征的优势。具体地,F2,F3 虽然融

合了一部分浅层特征,补充了特征中缺少的位置信

息,但其分辨率较小(分别为8倍、16倍下采样特征),
难以完成精确的包围框大小与目标中心偏移量预测,
只能胜任粗略的目标存在性估计。针对特征的这一

属性,MSH模块中匹配地使用特征F2,F3,只对目标

存在性这一属性进行预测。F2,F3 经过一个3×3卷

积、1×1卷积后,得到了不同分辨率的存在性特征,
再用双线性插值法上采样特征图,得到与P1 空间尺

寸一致的目标存在性预测特征P2,P3。每一个特征

经MSH模块后得到的目标存在性预测可表示为

Pi=Hi(Fi),
 

i=1,2,3,
 

(4)
式中:Hi 为 MSH模块的第i个分支;Pi 为第i层

特征经过Hi 处理后得到的目标存在性预测特征。

MSH模块以较小的计算代价捕获到了基础网

络中不同尺度目标的语义特征,复用多尺度特征预

测目标存在性,缓解了特征属性与任务属性不匹配

的问题,进而提高实时目标检测网络的检测性能。

MSH模块用到三个不同分辨率的抽象特征,其中

最大分辨率特征处在特征提取网络的最深层,最小

分辨率特征处在抽象程度不够深的位置,深度上的

差异使得三个特征图F1,F2,F3 抽象能力不匹配。
为了弥补这一特征抽象能力不匹配造成的语义鸿沟

问题,进一步提出 MRFH模块。

2.4 多感受野目标存在性预测模块

为了获得目标多感受野特征,缓解 MSH 模块
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中F1,F3 抽象能力不匹配的语义鸿沟问题,受语义

分割方法捕获目标不同尺寸的上下文信息启发,借
鉴SPP[20]、ASPP[21]的思 路,设 计 了 图4所 示 的

MRFH模块。

MRFH模块对F3 特征进行多感受野的语义信

息挖掘,获得目标多感受野特征,采用不同膨胀率的

膨胀卷积对分辨率较小的特征图进行多尺度语义提

取,得到不同感受野的特征后,将它们拼接到一起,
充分提取目标的上下文信息,同时减小了与最深层

特征之间的语义鸿沟。MRFH 模块使用4个具有

不同膨胀率的膨胀卷积D1,D2,D3,D4,通过调整

滤波器大小来调整感受野,使用的膨胀卷积在不增

加参数量的情况下灵活扩大感受野,增加了小尺度

特征的信息丰富度。特征F3 经 MRFH模块后,得

到的目标存在性预测特征可表示为

P4=
H4{catD1(F3),D2(F3),D3(F3),D4(F3)  },

(5)
式中:cat(·)为特征拼接;Di' 为第i'个膨胀卷积

(i'=1,2,3,4),其膨胀率分别为d1=1,d2=6,

d3=12,d4=18;H4 为预测分支。

MRFH模块使用不同膨胀率的膨胀卷积充分

挖掘F3 特征,预测多感受野的目标存在性,既增

强了小尺寸特征信息丰富度,又减小与F1 特征之

间的语义鸿沟,同时与所设计的 MSH 模块有互

补。为了融合 MRFH和 MSH两个模块的预测结

果,进一步提出了自学习权重的目标存在性融合

机制。

图4 MRFH模块结构

Fig 
 

4 MRFH
 

module
 

architecture

2.5 自学习权重的目标存在性融合机制

MFT模型中的两个模块 MSH和 MRFH分别

从多种分辨率、多种感受野的特征预测了目标存在

性,为有效地融合这些预测结果,提出自学习权重的

目标存在性融合机制。
一种简单的融合策略,如图5(a)所示,分别根据

所有预测结果计算目标属性信息,然后再通过NMS
算法[22]将重复的目标包围框删除。这种策略虽然简

单,但是NMS算法难以在GPU等计算设备上进行

并行优化,因此不能满足实时检测系统的要求。
所提自学习权重的目标存在性融合机制如

图5(c)所示,通过自学习权重的方式对 MSH 模块

和 MRFH模块得到的不同特征图进行有机融合,
避免图5(a)方案的NMS后处理步骤的同时,弥补

按照经验设置权重[如图5(b)所示]而无法广泛适

用各种应用场景的缺陷,且计算量小,适合在实时视

觉系统中使用。所提自学习权重的目标存在性融合

机制可表示为

图5 几种不同的特征融合方法结构

Fig 
 

5 Architectures
 

of
 

different
 

feature
 

fusion
 

methods
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P=∑
4

i'=1
wi'Pi', (6)

式中:wi'为所学习到的融合权重。最终通过加权的

方式融合得到目标存在性(Heatmap)预测结果P,与
包围框大小(Size)、目标中心偏移量(Offset)结合,得
到目标类别属性和精确的位置属性,完成检测任务。

3 实验与分析

在PASCAL
 

VOC[23]和COCO[24]两个数据集

上对所提 MFT检测器进行实验验证。MFT结构

有多种可选的基础网络,本文旨在提高轻量级网络

检测精度,解决特征属性与任务属性不匹配的问题,
因此实验部分,MFT所选择的主干网络为规模较小

的18层与50层的ResNet。

3.1 实验配置及实验数据集

MFT主干网络使用在ImageNet数据集[25]预

训练的权重,使用Xavier[26]对模型反卷积层权重进

行随机初始化。训练过程中对输入数据采用随机翻

转、随机 放 缩、随 机 剪 裁 等 数 据 增 强 方 法,采 用

Adam优化器[27]进行优化。

PASCAL
 

VOC 数 据 集 包 括 VOC2007 和

VOC2012,均包含20类目标。其中VOC2007数据

集中训练集图像有5011张,测 试 集 有4952张;

VOC2012训练集中图像有5727张,验证集中图像

有5823张,测试集包含10911张图像。消融实验是

在PASCAL
 

VOC数据集上展开的,实验数据集划

分方 式 延 用 文 献 [28]:VOC2007 的 训 练 集、

VOC2012的 训 练 集 和 VOC2012的 验 证 集 共 有

16551张图像,使用PASCAL
 

VOC2007的测试集。
采用预测框与真实值交并比(IoU)阈值为0.5的多

类别平均检测精度(mAP)进行检测性能评估。

COCO 是 计 算 机 视 觉 中 常 用 的 数 据 集,比

PASCAL
 

VOC规模更大、更富挑战性,共包含80
类目标。使用的 COCO

 

2017数据集包含118000
张训练图像和5000张验证图像,其中对比实验是在

COCO数据集上展开的,实验数据集划分方式延用

文献[28]:训练集使用COCO的训练集,测试集使

用COCO的验证集,采用IoU阈值(0.5∶0.95∶
0.05)下的mAP作为检测器检测精度的指标。

3.2 对比实验

训练 MFT检测器的方法延用CenterNet的训

练策略,共训练140轮,初始学习率为0.00025,在
第90轮和第120轮时学习率下降1/10。实验模型

的训练与测试均使用两块 NVIDIA
 

GTX
 

1070显

卡,批大小(batch_size)为50。表1为 MFT检测器

和几个先进的检测器在COCO验证集上的检测结

果,对 检 测 速 度 进 行 比 较 时 使 用 NVIDIA
 

GTX
 

1080Ti。通常来说,工业摄像机的拍摄速度为15~
30

 

Hz,因此检测速度(V)在大于30
 

frame/s的情况

下认为算法满足实时性。但实际系统的处理时间不

只包含检测算法的运算时间,考虑到数据的读取、预
处理、输出等时间,在实践中取60

 

frame/s为分界

线划分检测算法实时性。从表1可以看出:主干网

络为ResNet-18时,MFT检测器的检测精度比基线

方法CenterNet精度高3.4个百分点,精度和速度

超过其他多尺度预测方法,如FCOS[15],SSD[8];主
干网络为ResNet-50时,与YOLOv3[29]相比,速度

提升近1倍,MFT检测器的检测速度仍可以满足实

时检测要求,同时精度甚至高于一些主干网络为

ResNet-101、VGG16等大型深层网络的检测器。
表1 COCO数据集上不同目标检测算法的检测性能对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

different
 

object
 

detection
 

algorithms
 

on
 

the
 

COCO
 

dataset

Condition Method Backbone Size
V

 

/
(frame·s-1)

mAP
 

/% APS /% APM /% APL /%

V>60
 

frame/s

SSD[8] VGG16 300×300 60.6 23.2 5.3 23.2 39.6

SSD[8] MobileNetV2 512×512 110.7 22.1 5.8 16.9 43.6

CenterNet[14] Res18 512×512 128.5 28.1 10.1 31.5 42.6

TTFNet[30] Res18 512×512 112.3 28.1 11.8 29.5 41.5
MTF Res18 512×512 94.5 31.5 14.9 35.3 44.3

V<60
 

frame/s

FCOS[15] Res18 1330×800 20.8 26.9 13.9 28.9 36

CenterNet[14] Res101 512×512 45.1 34.6 10.1 31.5 42.6

SSD[8] VGG16 512×512 23.4 26.8 9.0 28.9 41.9

YOLOv3[29] D53 608×608 30.3 33.0 18.3 25.4 41.9

EfficientDet[28] EfficientNet 512×512 47.1 33.8 12.4 34.7 54.4
MTF Res50 512×512 54.9 35.3 12.9 34.3 44.3
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  图6与图7为MFT检测器与CenterNet检测结

果的对比图,检测结果均是在ResNet-18为主干网络

的前提下进行的。从图6可以看出,对于同一类别、
尺度多变的目标(图6中的类别“人”),MFT检测器

的漏检现象明显少于原有方法,对于重叠、遮挡目标

也有更好的适应性。而对于一张测试图片中出现的

多种尺度的物体,如图7所示,MFT检测器可以同时

检测到大尺度物体(如球类运动员)和小尺度物体(如
球拍和球)。这些有益效果来源于所设计的多尺度特

征属性与任务属性匹配的检测器结构,具有多尺度、
多感受野的特征能够承担各种尺度物体的预测任务,
显著降低了漏检,提高了各个尺度物体的检测精度。

图6 COCO数据集上CenterNet与 MFT检测器的视觉效果对比

Fig 
 

6 Visual
 

effect
 

comparison
 

of
 

CenterNet
 

and
 

MFT
 

detector
 

on
 

COCO
 

dataset

图7 COCO数据集上CenterNet与 MFT检测器的视觉效果对比

Fig 
 

7 Visual
 

effect
 

comparison
 

of
 

CenterNet
 

and
 

MFT
 

detector
 

on
 

COCO
 

dataset
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3.3 MFT消融实验

为更好地验证 MSH、MRFH、ECF、自学习权重

融合模块的有效性,在PASCAL
 

VOC数据集上对各

个模块进行消融实验,共训练70轮,初始学习率为

0.000125,在第45轮和第60轮后学习率下降1/10。
以CenterNet为基础,逐个添加 ECF、MSH、

MRFH、自学习权重融合模块(LWS),实验结果如

表2 所 示。可 以 看 出:和 基 于 ResNet-18 的

CenterNet相比,ECF通过复用基础网络互补特征,
匹配浅层特征与定位任务,提高了1.64个百分点;

MSH模块和 MRFH模块匹配多尺度、多感受野特

征与目标存在性预测任务,两个模块同时预测目标

存在性时,可以捕获到更多尺度的目标,提高了

1.58个百分点,验证了二者的互补关系;当同时添

加 MSH、MRFH、ECF、LWS四个模块时,模型检测

精度提高了3.45个百分点。
表2 PASCAL

 

VOC数据集上的各模块消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

results
 

of
 

different
 

proposed
 

modules
 

on
 

the
 

PASCAL
 

VOC
 

dataset

Module ECF MSH MRFH LWS mAP
 

/%

CenterNet
 

(baseline) 70.64

+ECF √ 72.28

+MSH √ √ 73.16

+MRFH √ √ √ 73.86

MFT √ √ √ √ 74.09

  不同分辨率特征图的定位能力、细节信息、抽象

程度不同,特征属性与任务属性不匹配时会导致检测

精度下降,MSH模块和 MRFH模块分别从多尺度、
多感受野特征预测目标存在性。为证明这一假设,设
计了 MSH、MRFH模块的对比实验。在 MFT基础

上逐个增加多尺度与多感受野的包围框大小、目标中

心点偏移量两个属性的预测。由表3可知:当 MSH

模块同时预测目标存在性、包围框大小、中心点偏移

量三个属性时,检测精度下降0.17个百分点;当

MSH与MRFH都进行目标三个属性的预测时,检测

精度下降0.85个百分点。实验结果不但证明了特征

属性与任务属性不匹配问题的不利影响,还验证了所

涉及的 MSH与 MRFH能够有效匹配多尺度、多感

受野的特征属性与任务属性,从而提高检测精度。
表3 MSH和 MRFH模块的合理性实验

Table
 

3 Reasonability
 

of
 

MSH
 

module
 

and
 

MRFH
 

module
 

Module MSH MRFH MSH-mismatch MRFH-mismatch mAP
 

/%

All-mismatch √ √ √ √ 73.01

MSH-mismatch √ √ √ 73.18

MFT √ √ 73.86

  在 MSH的基础上,提出 MRFH模块用于缓解

MSH中用于预测相同F1 与F3 特征抽象能力不匹

配的问题。为了证明 MRFH 的有效性,也为说明

MRFH与MSH的互补关系,进行对比实验,结果如

表4所示。由表4可知,同时使用MSH和MRFH模

块预测目标存在性时,物体检测精度共提高1.58个

百分点,检测效果优于单独使用其中任意一个模块的

检测效果。
表4 MRFH与 MSH的互补性实验

Table
 

4 Complementary
 

experiment
 

of
 

MRFH
 

and
 

MSH

MSH MRFH mAP
 

/% ΔmAP
× × 72.28 0
√ × 73.16 +0.88
× √ 73.44 +1.16
√ √ 73.86 +1.58

 

  MSH模块复用多尺度特征,使用不同分辨率

特征进行目标存在性检测,提高检测精度。为验证

所复用的F1,F2,F3 三个特征的有效性,将多尺度

复用特征按分辨率的大小分为大、中、小三种等级的

特征,依 次 验 证 所 复 用 特 征 的 有 效 性。表5中

Large对应大分辨率特征(F1),Medium 对应中尺

度特征图(F2),Small对应小尺度特征(F3)。由表

5可知,MFT模型中 MSH模块只复用大分辨率特

征时不能覆盖多尺度目标存在性,当复用多尺度特

征时,可以获得更多感受野的目标,检测精度提高

0.42个百分点。
为有效地融合 MSH和 MRFH预测的目标存在

性结果,提出自学习权重融合模块,对比了简单平均

和自学习权重两种融合方式下的检测结果,如表6
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表5 MSH模块所复用的不同尺度特征的消融结果

Table
 

5 Ablation
 

results
 

of
 

different
 

scale
 

features
 

reused
 

by
 

MSH
 

module

Module Large Medium Small mAP/%

MSH-L √ 73.44

MSH-LM √ √ 73.51

MSH √ √ √ 73.86

表6 不同特征融合方式的实验

Table
 

6 Experiment
 

of
 

different
 

feature
 

fusion
 

methods

Fusion
 

method w1 w2 w3 w4 mAP
 

/%

Simple
 

average 1/4 1/4 1/4 1/4 73.86

Learned
 

weight 0.2894 0.2551 0.3269 0.3307 74.09

所示,自学习权重相比简单平均融合提高0.23个百

分点。

4 结  论

特征属性与任务属性不匹配问题的存在对现有

目标检测器的精度造成了不利影响,因此提出一种

匹配多尺度特征与任务的实时目标检测算法,即

MTF检测器,同时完成了浅层细节特征与精确定位

任务的匹配,多尺度多感受野抽象特征与目标存在

性预测任务的匹配。通过引入ECF模块匹配浅层

特征 位 置 信 息 与 目 标 定 位 任 务;设 计 MSH 和

MRFH时,分别利用多尺度多感受野的特征匹配目

标存在性预测任务;最终通过自学习权重的融合模

块高效地融合这些结果。MTF检测器匹配了特征

属性与任务属性,提高了检测精度,且计算代价较

小,为解决实时目标检测网络中检测精度低的问题

提供了一种有效的解决方案。所提 MSH、MRFH、

ECF、自学习权重融合模块适用于多数检测网络,与
现有的检测算法兼容,通过合理嵌入所提模块到检测

网络中,可以实现较小的计算代价,提高检测精度。
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