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摘要 基于对SSD(Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector)目标检测算法的分析,提出了一种基于深度学习的深层次多尺

度特征融合目标检测(DMSFFD)算法。首先将SSD的特征层与相邻特征层进行融合,在融合之后的特征图中加入

尺寸为3
 

pixel×3
 

pixel的卷积层,以减小上采样的混叠效应。之后进行更深层的特征融合,分别对较小的三个卷

积层进行上采样操作,然后对4个特征层进行concate操作,以生成语义信息更加丰富的特征图,从而实现多尺度

的小目标检测。为了节省计算资源,提高算法的实时性,基础网络选用VGG16。融合后的算法虽然相对于SSD较

为复杂,但实时性基本得到了保证,而且DMSFFD算法能够成功检测大部分SSD网络漏检的小目标,检测精度相

对于SSD也有较大提升。
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Abstract Based
 

on
 

the
 

analysis
 

of
 

the
 

single
 

shot
 

multibox
 

detector
 

 SSD 
 

target
 

detection
 

algorithm 
 

we
 

propose
 

a
 

deep
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

target
 

detection
 

 DMSFFD 
 

algorithm
 

based
 

on
 

deep
 

learning 
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and
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and
 

the
 

3
 

pixel×3
 

pixel
 

convolution
 

layer
 

is
 

added
 

into
 

the
 

feature
 

map
 

after
 

fusion
 

to
 

reduce
 

the
 

aliasing
 

effect
 

of
 

upsample 
 

Then
 

the
 

deeper
 

feature
 

fusion
 

is
 

conducted
 

and
 

the
 

upsample
 

operation
 

is
 

performed
 

respectively
 

for
 

three
 

small
 

convolution
 

layers 
 

Subsequently
 

the
 

concate
 

operation
 

is
 

performed
 

for
 

four
 

feature
 

layers
 

to
 

generate
 

feature
 

maps
 

with
 

richer
 

semantic
 

information 
 

and
 

thus
 

the
 

multi-scale
 

small
 

target
 

detection
 

is
 

realized 
 

In
 

order
 

to
 

save
 

computing
 

resources
 

and
 

improve
 

the
 

real-time
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm 
 

VGG16
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

basic
 

network
 

here 
 

Although
 

the
 

fused
 

algorithm
 

is
 

more
 

complex
 

than
 

SSD 
 

its
 

real-time
 

performance
 

is
 

basically
 

guaranteed 
 

Moreover 
 

the
 

DMSFFD
 

algorithm
 

can
 

successfully
 

detect
 

the
 

small
 

targets
 

missed
 

by
 

most
 

SSD
 

networks 
 

and
 

its
 

detection
 

accuracy
 

is
 

also
 

greatly
 

improved
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

SSD 
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1 引  言

随着计算机视觉技术的快速发展,大量学者开

始专 注 于 图 像 分 类[1-3]、语 义 分 割[4-6]和 目 标 检

测[7-14]等领域的研究。目标检测是计算机视觉中最

基本和最具挑战性的问题之一,其用于检测特定目

标的位置,已被广泛应用于自动驾驶[15-16]、人脸检

测[17-19]等重要领域。
现有的目标检测方法可分为传统方法和基于深

度学习的方法。基于深度学习的目标检测方法不需

要人工设计特征,具有更好的检测结果,已经超越传

统的检测方法,成为当前流行的方法。与传统检测

算法相比,基于深度学习的目标检测方法主要是通

过卷积神经网络来提取图像特征,应用广泛的特征

提取网络有 VGG
 [1]、ResNet[2]和 GoogleNet

 [3]等。
在目标检测领域,主流方法之一为双阶段目标检测

算 法,如 R-CNN[4]、Fast
 

R-CNN[5]、Faster
 

R-
CNN[6]和FPN[7]等,该类方法基于分类的目标检测

框架,首先利用Selective
 

Search[20]和 RPN[6]等算

法生成待检测物体的候选区域,再对这些候选区域

进一步进行分类和定位,最终得到检测结果。该类

方法获得了较高的检测精度,但其无法满足实时性

要求。
除了上述介绍的双阶段目标检测方法,还有

一 种 主 流 方 法 是 单 阶 段 目 标 检 测 算 法,如

YOLO[10] 和 SSD (Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector)[11]等。该类方法利用回归的方法,建立

目标检测框架,省去了双阶段网络中生成候选区

域这一操作,大幅提升了算法的实时性。YOLO
(You

 

Only
 

Look
 

Once)作为单阶段检测算法,极大

提高了检测的效率,但仍存在识别准确率不高、泛
化能力差等问题。Liu等[11]提出了SSD模型。在

SSD网络中,多尺度特征图由不同的下采样生成,
类似于Faster

 

R-CNN,利用anchor机制生成一组

宽高比不同的真实标签框,再对目标对象的位置

偏移量和类别置信度进行回归,从而得到初步的

预测结果,最后结合非极大值抑制,得到最终的检

测结果。在目标检测过程中,SSD模型能够有效

表达图像的特征信息,相对于 YOLO,SSD的整体

性能更好。但是SSD模型仍然存在不足之处,
 

在

小目标检测方面,检测精度低,主要原因是小目标在

高层没有足够的上下文信息。因此,在双阶段检测

过程中,取得高检测精度的同时保证单阶段检测过

程中的速度已成为研究热点。近年来许多研究人员

提出了基于SSD的多尺度特征融合方法[21-25],在这

些方法中,网络结构较为复杂,实时性有待改善。所

以需要一种准确率高、实时性强的方法解决上述

问题。
本文提出了一种基于深度学习的深层次多尺度

特征融合目标检测(DMSFFD)算法,
 

通过多尺度特

征融合的方式构造一组语义信息差异较小的特征

图,语义信息更加丰富,分布更加均匀,极大提高了

目标检测性能。

2 SSD基本原理

SSD原理图如图1所示,该模型基于前馈卷积

网络,生成一个固定大小的边界框集合,并给出框中

对象类别的置信度,其中输入图像的尺寸为300×
300,特征图分别表示为 Conv4_3、Conv6、Conv7、

Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2和Conv11_2,对应的

尺寸分别为38
 

pixel×38
 

pixel、19
 

pixel×19
 

pixel、

19
 

pixel×19
 

pixel、10
 

pixel×10
 

pixel、5
 

pixel×5
 

pixel和1
 

pixel×1
 

pixel,通道数依次为512、1024、

1024、512、256、256和256。

图1 SSD算法框架

Fig 
 

1 Algorithm
 

framework
 

of
 

SSD
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  SSD网络模型主要由两部分构成。一是位于

网络前面的基于图像分类的 VGG网络,其将FC6
和FC7层转换为卷积层,被称为基础网络,用于提

取低尺度的特征图。二是基础网络后面添加的辅助

层,称其为辅助网络,用于提取高尺度的特征图。将

辅助网络添加至被截断的基础网络的尾端。输入图

像在进入网络之后不断向前传播,在此过程中生成

了6个不同分辨率的 特 征 图,分 别 为conv4_3、

conv7(由VGG网络中的FC7转换而来)、conv8_2、

conv9_2、conv10_2和conv11_2,这些特征图尺寸逐

渐减小。SSD分别在这些特征图上,针对每一点构

造6个不同尺度大小的默认框,默认框的个数分别

为4、6、6、6、4、4,将这些默认框连接到最后的检测

分类层进行回归处理,用大特征图检测小目标,用小

特征图检测大目标。首先生成多个初步符合条件的

默认框,然后通过 NMS算法过滤掉一部分重复检

测或者不符合条件的默认框,生成最终的检测结果。

3 DMSFFD算法

3.1 算法框架

通过对SSD目标检测算法的研究分析,本文提

出了一种深层次多尺度特征融合目标检测与识别方

法即DMSFFD算法,框架如图2所示,算法主要步

骤如下。

图2 DMSFFD算法框架

Fig 
 

2 Algorithm
 

framework
 

of
 

DMSFFD

  1)输入图像。以基础分类网络 VGG-16作为

模型的主框架,后端添加辅助网络,初步生成尺度不

同的多个特征图。

2)引入一种特征融合模块。为了及时捕获特征

图的语义信息,从Conv4_3层开始对相邻两层特征

图进行融合,特征融合后得到的三个特征图含有丰

富的语义信息。因Conv4_3处于网络高层,语义信

息丰富,故保留其原有模型不变。在融合之后的特

征图中加入3
 

pixel×3
 

pixel卷积层以减小上采样

的混叠效应,将融合之后的三个特征图与尺寸为

1
 

pixel×1
 

pixel的特征图一起输入到后面的网

络中。

3)对初步融合后的特征图进行深层次的特征融

合。对尺寸较小的三张特征图进行上采样操作,并
将其与尺寸大的特征图进行concate操作,通过卷

积操作,提取新的6张特征图。

4)将提取到的6张新特征图输入到检测器中

进行训练,在训练过程中,设定一定大小的迭代次

数,运用回归的方法,计算回归损失,不断自动调

整模型参数,直至得到最好的参数模型,生成初步

结果。

5)最后针对初步生成的边框,使用 NMS算法

过滤掉重复检测和不符合条件的边框,最终得到检

测结果。
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3.2 特征融合模块

一般情况下,在较为复杂图像的检测过程中,小目

标物体只有很小的像素值,特征提取网络能提取到的

语义信息是非常有限的。在特征提取过程中,浅层特

征具有较高的分辨率,得到的位置信息更明确,而深层

特征具有更加丰富的语义信息,但位置信息不够明

确。为了解决上述问题,本文对提取到的不同特征进

行融合,以丰富上下文的语义信息,结构如图3所示。

图3 特征融合结构。(a)第一次特征融合;(b)第二次特征融合

Fig 
 

3
 

Feature
 

fusion
 

structure 
 

 a 
 

First
 

feature
 

fusion 
 

 b 
 

second
 

feature
 

fusion

  第 一 次 特 征 融 合 结 构 如 图 3(a)所 示,对

Conv6、Conv8_2和 Conv10_2进行上采样操作,

Conv6、Conv8_2 和 Conv10_2 的 尺 寸 分 别 与

Conv4_3、Conv7和Conv9_2相同。进行融合的两

个特征 图 的 维 度 具 有 差 异,因 此 采 用1
 

pixel×
1

 

pixel卷积层统一特征图的维度,使得进行融合的

特征图具有相同的特征维度。在第一次特征融合过

程中,将 维 度 统 一 为 512。融 合 完 成 之 后 加 入

3
 

pixel×3
  

pixel的卷积层以减小上采样的混叠效

应,对应的特征图尺寸分别为38
 

pixel×38
 

pixel、

19
 

pixel×19
 

pixel、5
 

pixel×5
 

pixel和1
 

pixel×1
 

pixel。
图3(b)所示为第二次特征融合结构。在第一次

融合得到的四个新的特征图F1、F2、F3和F4中,对
较小的三个特征图F2、F3和F4进行上采样操作,然
后对四个特征图进行深度融合,得到一个新的特征图

Fusion
 

Feature
 

Map,最后生成6个新的特征图进行

预测。融合之后通过引入3
 

pixel×3
 

pixel卷积层,减
小融合后的混叠效应。特征图细节信息如表1所示。

表1 特征图信息表
 

Table
 

1 Feature
 

map
 

details

SSD DMSFFD
Feature

 

map
Dimention

Feature
 

map
Dimention

Size
 

/
(

 

pixel×

pixel)
Conv4_3 512 F1conv 256 38×38
Conv7 1024 F2conv 256 19×19
Conv8_2 512 F3conv 256 10×10
Conv9_2 256 F4conv 256 5×5
Conv10_2 256 F5conv 256 3×3
Conv11_2 256 F6conv 256 1×1

3.3 默认框选择

在SSD框架内,默认框不需要对应每层的实

际感受野。我们采用多尺度的方法得到多个不同

尺度的特征图,对于每个特征图,按照不同的大小

和长宽比生成k 个先验框。假设有 m 层特征图,
每层特征图的大小为s,则第k个特征图中的默认

框尺寸为

sk =smin+
smax-smin

m-1
(k-1),k∈ [1,m]

 

,(1)

式中:sk 表示先验框大小相对于图片的比例
 

,其中

比例的最小值smin 为0.2,比例的最大值
 

smax 为

0.9。在中间层中,(1)式递增,对默认框施加不同的

长宽比,表示为

αr∈ {1,2,3,1/2,1/3}
 

。
 

(2)
在默认情况下,每个特征图均有一个αr=1,从而可

以得到每个默认框的宽度与高度:

wk =sk αr

hk =sk/ αr 
 

。
 

(3)

对于长宽比为1的默认框,即wk=hk,默认框的宽

度与高度分别为

wk =hk = sksk+1
 。 (4)

对多个特征图所在位置的不同尺寸和长宽比的所有

默认框进行预测,通过组合这些预测结果,得到涵盖

各种输入物体尺寸和形状的集合。将一组默认边界

框与每个特征映射单元相关联,以用于网络顶部的

多个特征图。默认框以卷积的方式平铺特征映射,
以便每个框相对于其对应单元的位置是固定的。在
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每个特征映射单元中,预测相对于单元格中的默认

框形状的偏移,并指出这些框中每类详细类别的评

分。具体来说,对于在给定位置的k 个框中的每个

框,我们计算c类分数和相对于原始默认框的4个

偏移量。因此,在特征图中的每个位置,总共需要

(c+4)×k个预测值,尺寸为m1×n 的特征图产生

(c+4)×k×m1×n 个输出。默认框类似于Faster
 

R-CNN
 

中使用的anchor
 

boxes,但我们将其应用于

不同分辨率的特征图中,在多个特征图中使用不同

的默认框形状,可以有效地离散可能的输出框形状

空间。

3.4 损失函数

检测框架的整体目标损失函数由置信度损失

(Lconf)和位置损失(Lloc)的加权和表示:

L(x,c,l,g)=
1
N Lconf(x,c)+αLloc(x,l,g)  

  

, (5)

式中:N 表示先验框的正样本数目;x 表示默认框

与真实标签框的匹配结果,x=0表示匹配失败,

x=1表示匹配成功;c是Softmax函数对每个类别

的置信度;α是权重;l表示预测框;g 表示真实标签

框。位置损失是预测框与真实标签框参数之间的平

滑L1损失,可表示为

Lloc(x,l,g)=

∑
N

i∈Pos
∑

m'∈{cx,cy,w,h}
xK

ijsmoothL1(lm'
i -ĝm'

j )
 

, (6)

式中:i为预测框序号;j为真实框序号;;K 为类别

编号;̂gm'
j 为第j 个预测框相对于真实标签框的位

置;lm'
i 为第i 个预测框的位置;smoothL1(·)为

smooth
 

L1
 

损失函数;xK
ij∈{1,0},xK

ij 取1时表示

第i个预测框与第j 个预测框的IoU大于阈值,此
时真实框中的类别为p,xK

ij 取0时表示背景;
 

Pos

为正样本;cx、cy、w 和h 分别表示预测框的中心坐

标及其宽、高。类似于 Faster
 

R-CNN,以平移量

d
cx
i 、d

cy
i 和尺度缩放因子dw

i、dh
i 获取真实标签的近

似回归预测框ĝm'
j 。由于xp

ij 的存在,因此位置误

差仅针对正样本进行计算。先对真实框(ground
 

truth)的位置参数g 进行编码,得到 ĝ。因为预

测值也是编码值,若设置布尔参数为 True,则超

参数variance被包含在预测值中,若设置布尔参

数为False,则需要手动设置超参数variance,以对

预测 框 的 四 个 值 进 行 缩 放,编 码 时 要 加 上

variance:

ĝ
cx
j =(g

cx
j -d

cx
i )/dw

i

ĝ
cy
j =(g

cy
j -d

cy
i )/dh

i

ĝw
j =ln(

gw
j

dw
i

)

ĝh
j =ln(

gh
j

dh
i

)
















, (7)

式中:g
cx
j 为第j 个真实框的横坐标x 的偏移量;

g
cy
j 为第j个真实框的纵坐标y 的偏移量;gw

j 为第

j个真实框的坐标宽度w 的偏移量;gh
j 为第j个真

实框的坐标高度h 的偏移量。类别置信度损失采用

softmax
 

loss函数,定义为

Lconf(x,c)=-∑
N

i∈Pos

xp
ijln(̂cp

i)-∑
i∈Neg

ln(̂c0i)

ĉp
i =

exp(cp
i)

∑pexp(c
p
i)













,
 

(8)

式中:̂c0i 表示第i 个预测框预测为背景的概率值;

Neg 表示负样本;xp
ij∈{1,0},xp

ij 取1时表示第i个

搜索框和第j 个类别框的重叠度(IOU)大于阈值,
此时真实框中的对象类别为p,xp

ij 取0时,表示为

背景;cp
i 第i个预测框预测类别p 的概率值。

通过anchor机制,生成一组宽高比不同的真实

标签框,再对目标对象的位置偏移量和类别置信度

进行回归处理以得到预测结果,最后结合非极大值

抑制方法,得到最终的检测结果。

4 实验结果与分析

本文实验基于深度学习框架PyTorch实现,所
使用的计算机硬件平台是CPU

 

Intel(R)Core(TM)

i7-8700
 

CPU
 

@
 

3.20
 

GHz,Nvidia
 

GeForce
 

GTX
 

1080
 

Ti显卡。
实验 所 用 数 据 集 为 PASCAL

 

VOC2007 和

PASCAL
 

VOC2012,二者均包含20个类别,我们在

VOC2007和 VOC2012合并而成的数据集上进行

训练。

4.1 VOC2007数据集中的实验

在VOC2007测试集中检测结果。基于SSD模

型,输入图像的分辨率尺寸为300
 

pixel×300
 

pixel,
在训练过程中,权重衰减因子(weight_decay)设置

为0.0001,每次送入网络训练的样本数量(batch
 

size)设置为32,
 

动量(momentum)设置为0.9,初
始学习率为0.001,在迭代到40000和50000次时,
分别将学习率衰减为原来的1/10,在迭代到120000
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次时训练结束,得到最终模型。
训练结束后,采用VOC2007的测试数据集,选

取Faster
 

R-CNN、SSD和DSSD算法进行对比,实
验结果如表2所示。在20个物体类别中,DMSFFD
算法均取得了最好的检测结果,其中有12个种类的

平均准确率(mAP)超过90%,19个种类的 mAP超

过80%。
表2 VOC2007数据集中的测试结果

Table
 

2 Test
 

results
 

on
 

VOC2007
 

dataset
unit %

Image DSSD SSD Faster DMSFFD

Aero 89.9 88.4 76.5 90.7

Bike 87.9 86.0 79.0 89.7

Bird 85.5 78.9 70.9 90.3

Boat 78.4 75.8 65.5 88.0

Bottle 53.9 48.8 52.1 70.3

Bus 88.6 86.8 83.1 90.7

Car 86.2 84.1 84.7 90.0

Cat 91.9 90.9 86.4 90.9

Chair 71.1 69.1 52.0 87.1

Cow 89.5 88.0 81.9 90.9

Table 78.7 78.4 65.7 89.0

Dog 91.3 90.5 84.8 90.8

Horse 89.6 89.0 84.6 90.6

Motor 88.4 86.8 77.5 90.6

Person 79.2 76.2 76.7 84.5

Plant 61.8 57.0 38.8 81.7

Sheep 78.0 72.7 73.6 82.7

Sofa 89.9 88.3 73.9 93.9

Train 93.2 92.0 83.0 97.0

TV 84.4 83.4 72.6 90.6

  各个模型之间的 mAP对比如表3所示。与

Faster
 

R-CNN 相 比,DMSFFD 的 mAP 提 升 了

15.3个百分点;与SSD相比,DMSFFD的 mAP提

升了8个百分点;与DSSD相比,DMSFFD的 mAP
提升了7.4个百分点。

表3 各算法在VOC2007测试集中的 mAP对比

Table
 

3
  

mAP
 

comparison
 

of
 

algorithms
 

on
 

VOC2007
 

test
 

set

Algorithm DSSD SSD Faster DMSFFD

mAP/% 81.4 80.5 73.2 88.5

  在 PASCAL
 

VOC2007测试集中进行测试,

DMSFFD、DSSD和SSD的检测速度如表4所示。
与DSSD相比,本文网络层数相对较少,因此检测速

度有明显优势。由于本文算法在SSD的基础上增

加了特征融合模块,因此检测速度相比SSD稍有差

距,但总体来说,实时性满足要求。
表4 检测速度的对比

Table
 

4 Detection
 

speed
 

comparison frame s
 

Algorithm DSSD SSD DMSFFD
Detection

 

time 9.5 63 38

4.2 PASCAL
 

VOC2012数据集中的实验

将 PASCAL
 

VOC2007 测 试 集 和 训 练 集 及

PASCAL
 

VOC2012训练集合并为训练集。由于训练

数据增加,将迭代次数增加到140000。初始学习率设

置为0.001,且分别在80000、100000和120000迭代

次数时降为原来的1/10,直至训练结束,其他设置均

与PASCAL
 

VOC2007数据集中的实验设置相同。
表5显示了不同算法在PASCAL

 

VOC2012测

试集中的检测结果。可以看出,DMSFFD算法与

Faster
 

R-CNN 和 SSD 相比,所有类别的准确率

(AP)值均有提升;与DSSD相比,DMSFFD算法在

18个类别的目标上都获得了最高的准确率,其中有

12个类别的AP值超过90%,18个类别的AP值超

过80%。从mAP来看,本文算法优于DSSD,因此

验证了本文算法的优势。
表5 VOC2012测试集中的测试结果

Table
 

5
 

Test
 

results
 

on
 

VOC2012
 

test
 

set
 

%

Image DSSD SSD Faster DMSFFD
Aero 87.3 87.0 84.9 90.7
Bike 84.3 83.8 79.8 90.3
Bird 79.4 78.8 74.3 90.0
Boat 69.6 68.0 53.9 84.0
Bottle 56.8 55.4 49.8 71.9
Bus 86.7 84.0 77.5 90.6
Car 76.5 75.0 75.9 84.1
Cat 92.9 90.8 88.5 90.9
Chair 69.5 65.0 45.6 83.9
Cow 81.3 79.7 77.1 90.0
Table 74.3 72.6 55.3 85.1
Dog 91.5 90.3 86.9 90.9
Horse 88.6 88.2 81.7 90.7
Motor 88.6 86.8 80.9 90.5
Person 82.1 79.5 79.6 86.3
Plant 60.3 59.4 40.1 78.5
Sheep 79.6 77.8 72.6 87.3
Sofa 79.7 79.5 60.9 90.1
Train 88.2 88.1 81.2 90.8
TV 79.9 78.8 61.5 90.6

  各 模 型 在 PASCAL
 

VOC2012测 试 集 中 的

mAP对比如表6所示。本文算法的 mAP达到
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87.4%,相比于Faster
 

R-CNN、SSD和DSSD,分别

提高了17、9和7.5个百分点。
表6 各算法在VOC2012测试集中的 mAP对比

Table
 

6
 

mAP
 

comparison
 

of
 

algorithms
 

on
 

VOC2012
 

test
 

set unit %

Algorithm DSSD SSD Faster DMSFFD

mAP 79.9 78.4 70.4 87.4

4.3 可视化对比实验

为了更 直 观 地 对 DMSFFD 算 法 进 行 展 示,
图4~7所示为本文所提算法与SSD模型可视化的

检测效果对比。从图4(a)、(b)可知,对于有遮挡

的物体,SSD算法不能检测出来,而本文所提算法

能够进行有限检测。从图5(a)、(b)可知,对于目

标定位不准确的问题,DMSFFD算法能够较好修

正,而SSD算法对目标对象存在漏检,本文所提算

法能够准确检测。从图6(a)、(b)可知,SSD算法

对于小目标的检测效果不佳,不能准确检测图中

的瓶子,而本文所提算法成功地检测出了更多的

小目标,在一定程度上改善了漏检的情况,但仍然

存在没有检测出来的小目标。从图7(a)、(b)可
知,对于严重遮挡的多目标,本文算法能够更准确

检测。

图4 不同算法对遮挡物体的检测结果。(a)
 

SSD;(b)
 

DMSFFD
Fig 

 

4 
 

Test
 

result
 

of
 

occluded
 

object
 

by
 

each
 

algorithm 
 

 a 
 

SSD  b 
 

DMSFFD

图5 不同算法对目标的定位结果。(a)
 

SSD;(b)
 

DMSFFD
Fig 

 

5 Positioning
 

result
 

of
 

target
 

by
 

each
 

algorithm 
 

 a 
 

SSD  b 
 

DMSFFD
 

图6 不同算法对小目标的检测结果。(a)
 

SSD;(b)
 

DMSFFD
Fig 

 

6 Detection
 

result
 

of
 

small
 

target
 

by
 

each
 

algorithm 
 

 a 
 

SSD  b 
 

DMSFFD
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图7 不同算法对多目标遮挡的检测结果。(a)
 

SSD;(b)
 

DMSFFD
Fig 

 

7 Detection
 

result
 

of
 

multiple
 

occluded
 

objects
 

by
 

each
 

algorithm 
 

 a 
 

SSD  b 
 

DMSFFD

5 结  论

针对SSD目标检测算法存在的对小目标检测

效果不佳、对目标存在漏检、对遮挡目标的检测性能

不佳等问题,提出了一种深层次多尺度特征融合目

标 检 测 模 型 (DMSFFD)。 分 别 在 PASCAL
 

VOC2007和PASCAL
 

VOC2012数据集中进行实

验,所 得 mAP 分 别 为88.5%和87.4%。由 于

DMSFFD在SSD模型的基础上引入了特征融合模

块,模型变得更加复杂,相比于SSD模型,检测速度

稍逊色,但检测精度有明显提升。与DSSD模型相

比,DMSFFD的检测速度更快,已达到实时性要求,
 

同时DMSFFD的检测精度也展现了更明显的优

势。总的来说,DMSFFD的整体性能更优。同时,
各项对比实验表明,DMSFFD对小目标的检测能力

较好,但无法对图像中所有小目标进行准确检测,接
下来将探索性能更优的特征融合方式,进一步提升

模型对小目标的检测能力。
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