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一种基于多尺度特征融合的目标检测算法
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摘要 基于深度学习的目标检测器RetinaNet和Libra
 

RetinaNet均是使用特征金字塔网络融合多尺度特征,但上

述两个检测器存在特征融合不充分的问题。鉴于此,提出一种多尺度特征融合算法。该算法是在Libra
 

RetinaNet
的基础上进一步扩展,通过建立两条自底向上的路径构建两个独立的特征融合模块,并将两个模块产生的结果与

原始预测特征融合,以此提高检测器的精度。将多尺度特征融合模块与Libra
 

RetinaNet结合构建目标检测器并在

不同的数据集上进行实验。实验结果表明,与Libra
 

RetinaNet检测器相比,加入模块后的检测器在PASCAL
 

VOC
数据集和 MSCOCO数据集上的平均精度分别提高2.2个百分点和1.3个百分点。
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Abstract The
 

RetinaNet
 

and
 

Libra
 

RetinaNet
 

object
 

detectors
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

employ
 

feature
 

pyramid
 

networks
 

to
 

fuse
 

multiscale
 

features 
 

However 
 

insufficient
 

feature
 

fusion
 

is
 

problematic
 

in
 

these
 

detectors 
 

In
 

this
 

paper 
 

a
 

multiscale
 

feature
 

fusion
 

algorithm
 

is
 

proposed 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

extended
 

based
 

on
 

Libra
 

RetinaNet 
 

Two
 

independent
 

feature
 

fusion
 

modules
 

are
 

constructed
 

by
 

establishing
 

two
 

bottom-up
 

paths 
 

and
 

the
 

results
 

generated
 

by
 

the
 

two
 

modules
 

are
 

fused
 

with
 

the
 

original
 

predicted
 

features
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

detector 
 

The
 

multiscale
 

feature
 

fusion
 

module
 

and
 

Libra
 

RetinaNet
 

are
 

combined
 

to
 

build
 

a
 

target
 

detector
 

and
 

conduct
 

experiments
 

on
 

different
 

datasets 
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

added
 

module
 

detector
 

on
 

PASCAL
 

VOC
 

and
 

MSCOCO
 

datasets
 

is
 

improved
 

by
 

2 2
 

and
 

1 3
 

percentage 
 

respectively 
 

compared
 

to
 

the
 

Libra
 

RetinaNet
 

detector 
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1 引  言

目标检测是机器视觉领域中的一个基础任务,
而且已成为该领域中的一个研究热点。相较于图像

分类[1]而言,基于卷积神经网络(CNN)[2-3]的目标

检测算法需要使用一个网络来完成分类和定位两个

任务。随着研究的深入,许多高效的检测算法已应

用在日常生活中,如行人检测、自动驾驶和实时视频

分析等。
目前,基于CNN的目标检测算法根据模型结

构主要分为两类。第一类是单阶段检测算法,包含

YOLO[4]、YOLO9000[5]、YOLOv3[6]、DSSD[7]、

FSSD[8]和SPAD[9]等,这类算法利用CNN来获取

一系列不同尺度的特征,再利用这些特征检测多个
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尺寸的目标。第二类是双阶段检测算法,包含 R-
CNN[10]、Fast

 

R-CNN[11]、Faster
 

R-CNN[12]、Mask
 

R-CNN[13]、Cascade
 

R-CNN[14]和Libra
 

R-CNN[15]

等,这类算法在输入的图像上生成一系列的候选区

域,再对每个候选区域进行类别分类和位置回归。
在单阶段检测算法中,RetinaNet[16]和 Libra

 

RetinaNet因具有较高的检测精度与效率而受到

了广泛的关注。然而,上述两个检测器的网络结

构存在两个问题:1)残差网络(ResNet)[1]第一级

输出的特征未输入特征金字塔网络(FPN)[17]中
进行融合;2)为了检测大尺寸目标,在分类网络

最深层特征的基础上额外生成两个特征,这两个

特征在未与其他特征融合的情况下直接用于预

测。若特征融 合 得 不 充 分,则 导 致 检 测 器 精 度

受限。
为了解决上述两个问题,本文提出一种多尺度

特征融合算法。相关研究表明,深层特征中含有较

多的 语 义 信 息,浅 层 特 征 中 含 有 较 多 的 细 节 信

息[18]。鉴于此,本文设计两个独立的特征融合模

块,即LFF(Low-level
 

Feature
 

Fusion)模块和HFF
(High-level

 

Feature
 

Fusion)模块。LFF模块的作

用是增加浅层预测特征中的细节信息,HFF模块的

作用是融合两个具有强语义信息的深层预测特征。
首先将残差网络第一级输出的特征输入LFF模块

中,输出的两个特征与原始特征中的两个浅层特征

相加,将原始预测特征中尺度最大的特征输入 HFF
模块中,输出的两个特征与原始特征中的两个深层

特征相加,从而生成新的预测特征,然后将新的预测

特征送入分类和回归网络中得到最终的预测结果,
最后在PASCAL

 

VOC数据集和 MSCOCO 数据

集[19]上进行对比实验。

2 多尺度特征融合算法

2.1 特征融合

基于多尺度特征融合的网络结构如图1所示,
其中⊕为融合操作。假设 Xi(i=1,2,3,…,n)和
Xf(f=1,2,3,…,n)分别表示原始特征和融合特

征,特征融合算法[8]可以表示为

Xf =ϕf φi(Xi)  , (1)

SLoc(Class)=ψg θp(Xf)  , (2)
式中:p=1,2,3,…,n;g=1,2,3,…,n;φi(·)表示

转换函数;ϕf(·)表示特征融合函数;θp(·)表示预

测特征的生成函数;ψg(·)表示最终的预测函数;

SLoc(Class)表示位置预测结果(类别预测结果)的得分。

图1 基于多尺度特征融合的网络结构

Fig 
 

1 Network
 

structure
 

based
 

on
 

multi-scale
 

feature
 

fusion

  多数特征融合算法致力于寻找φi 和ϕf,使检

测器的性能达到最优。φi 用来调整特征的尺寸,一
般使用卷积或插值操作。ϕf 用来融合不同尺度的

特征,主要使用拼接或相加操作。FPN中,φi 使用

的是1×1卷积,ϕf 可表示为

ϕf =Aiφi(Xi)+Bi+1ξφi+1(Xi+1)  , (3)
式中:ξ表示最近邻插值;A 和B 表示权重参数。

FPN、LFF和 HFF模块的网络结构,如图2
所示。在RetinaNet[16]和Libra

 

RetinaNet[15]检测

器中,设 X1~X4 为从残差网络中提取的4个不

同尺度的特征,将 X2、X3 和 X4 特征输入 FPN
中得到P2、P3 和P4 三个融合特征,分别经过一

个3×3卷积操作后生成预测特征,同时在 X4 特

征上经过一个3×3卷积操作后得到 P5 融合特
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征,在P5 融合特征上经过一个3×3卷积操作后

得到P6 融合特征,最终有5个不同尺度的特征

用于预测,如图2(a)所示。上述设计过程会导致

特征融合不 充 分,具 体 原 因:1)X1 特 征 未 输 入

FPN中,由文献[17]可知,当 X1~X4 特征均输

入FPN中时,检测器的性能达到最佳;2)P5 和

P6 两个融合 特 征 仅 由 X4 特 征 生 成,信 息 过 于

单一。

图2 不同特征融合模块的网络结构。(a)FPN模块;(b)LFF模块;(c)HFF模块

Fig 
 

2 Network
 

structure
 

of
 

different
 

feature
 

fusion
 

modules 
 

 a 
 

FPN
 

module 
 

 b 
 

LFF
 

module 
 

 c 
 

HFF
 

module

  从图2可以看到,FPN模块采用一种自上而下

和侧面连接的方式来融合相邻尺度的特征,LFF模

块和HFF模块均采用两条全新的自底向上的方式

来融合特征,区别是LFF模块以残差网络第一级输

出的特征为起点,每次卷积后的结果分别加到由

FPN模块得到的融合特征上,HFF模块则以最大

尺度的融合特征为起点,将最后两次卷积得到的结

果加到额外的两个深层特征上。
为了最优化上述设计,本文将注意力放在很少

被关注的特征选择上。LFF模块的作用是增加预

测特征上的细节信息,最终用于预测的特征多达5
个。通过研究发现,从5个特征中选择不同的组合

方式并与LFF模块中的特征进行融合,这对检测器

的性能有很大的影响。本文选择 P2,P3  与LFF
模块中的特征进行融合,原因在于使用 HFF模块

将浅层特征的信息融合到 P5,P6  上,如果将LFF
模块的特征再加到这两个特征上会造成浅层特征被

重复融合,这会丢失特征上的语义信息。

2.2 训练细节

随着神经网络的加深,张量尺寸会持续减小。
为了弥补细节上的损失,张量的通道数量会随之增

加,如VGG(Visual
 

Geometry
 

Group)[20]网络最后

一层通道的数量为512,而ResNet[1]则达到1024。
检测器中,除特征提取网络(骨干网络)之外,将其他

模块的通道数量作为一种超参数,这是影响检测器

性能的因素之一。通道数量过少,则检测器无法充

分学习到整个数据集的特征。通道数量过多,则导

致整个网络发生过拟合,降低检测器的泛化能力。
通过不同的对比实验发现,对于规模较小的数据集,
参数设为256,对于大型数据集,参数设为512,这可

以使检测器的性能达到最优。为了简单起见,特征

融合模块的权重参数全部设为1,所有的对比实验

均以Libra
 

RetinaNet为基准。

3 实验结果及分析
 

为了验证多尺度特征融合算法的有效性,本文

在PASCAL
 

VOC数据集和 MSCOCO数据集上进

行对 比 实 验。实 验 环 境 选 择 基 于 PyTorch 的

MMDetection[21]目 标 检 测 工 具 箱,以 及 Nvidia
 

RTX2080TI
 

GPU。为了公平比较,所有预训练模

型均由PyTorch官方提供。另外,本文通过消融学

习来分析每个模块对检测精度的影响。

3.1 在PASCAL
 

VOC数据集上的实验

PASCAL
 

VOC数据集是一个经典的目标检测

数据集。本文使用trainval-2007和trainval-2012
的数据训练模型,使用test-2007的数据对模型进行

测试。实验过程中,有16551张图片用于训练,有

4952张图片用于测试。PASCAL
 

VOC数据集的评

价指标为均值平均精度(mAP)和平均精度(AP)。

FPN模块和预测模块的通道数量均设为256。
在1块GPU(骨干网络为ResNet-50)上训练模型,
迭代次数设为30个周期(epoch),初始学习率设为

0.001,迭代22个和26个周期后的学习率分别降低

10%。训练过程中,批大小(batch
 

size)设为4。每

张图像的尺寸为300
 

pixel×300
 

pixel。其他的超参

数均是 MMDetection的默认设置。采用图像旋转

和颜色变化等方法对数据进行增强。图3为在

Libra
 

RetinaNet中加入 HFF模块和LFF模块前

后的损失函数曲线。从图3可以看到,经过1.2×
105 次迭代(30个周期)后,损失值趋于稳定。
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图3 加入特征融合模块前后的损失函数曲线。(a)加入前;(b)加入后

Fig 
 

3 Loss
 

function
 

curves
 

before
 

and
 

after
 

adding
 

feature
 

fusion
 

module 
 

 a 
 

Before
 

adding 
 

 b 
 

after
 

adding
 

  表1为4种目标检测算法的对比结果。从表1
可 以 看 到,SSD[22]、RetinaNet[16] 和 Libra

 

RetinaNet[15]的 mAP值分别为69.7%、70.2%和

70.4%,在 Libra
 

RetinaNet中加入 HFF模块和

LFF模块后,检测器的mAP值达到72.6%,说明加

入模块后的mAP有2.2个百分点的提升。
表1 不同检测算法在PASCAL

 

VOC数据集上的 mAP值

Table
 

1 mAP
 

values
 

of
 

different
 

detection
 

algorithms
 

on
 

PASCAL
 

VOC
 

dataset

Algorithm Backbone
 

network mAP
 

/%

SSD300 VGG-16 69.7

RetinaNet ResNet-50 70.2

Libra
 

RetinaNet ResNet-50 70.4

Proposed
 

algorithm ResNet-50 72.6

表2为每一类目标具体的AP值。从表2可以

看到,除了Bike、Mbike和Car三类目标外,其他目

标的检测精度均有所提升。
表2 不同类别的AP值

 Table
 

2 AP
 

values
 

of
 

different
 

categories 
 

unit:
 

%

Category SSD300 RetinaNet
Libra

 

RetinaNet
Proposed

 

algorithm

Aero 75.7 75.4 75.4 77.4

Bike 78.4 80.2 79.6 80.1

Bird 67.2 72.1 72.1 73.5

Boat 64.4 60.7 64.8 67.3

Bottle 38.9 39.4 37.9 43.1

Bus 79.9 78.9 79.4 81.1

Car 83.3 79.0 79.0 80.3

Cat 84.6 86.4 85.1 87.4

Chair 49.5 52.5 52.6 54.9

Cow 67.1 64.1 68.0 74.1

续表

Category SSD300 RetinaNet
Libra

 

RetinaNet
Proposed

 

algorithm

Table 63.7 67.7 66.5 68.5

Dog 79.2 80.1 80.5 82.2

Horse 80.5 79.4 78.9 81.4

Mbike 79.7 78.2 78.1 79.7

Person 75.2 74.2 74.5 75.6

Plant 37.2 43.0 42.3 45.3

Sheep 69.9 68.4 70.4 70.9

Sofa 68.5 71.3 71.3 72.0

Train 81.6 83.1 83.7 84.1

TV 69.3 70.3 68.8 72.7

为了分析HFF模块和LFF模块分别对检测精

度的影响,本文以Libra
 

RetinaNet检测器为基础进

行消融学习,实验过程中,每次仅添加一个模块。
表3为消融学习的结果。从表3可以看到,加入

HFF模块和LFF模块后的 mAP值分别为72.0%
和72.2%,分别提升1.6和1.8个百分点。

表3 消融学习的结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

study

HFF
 

module LFF
 

module mAP
 

/%

70.4

√ 72.0

√ 72.2

√ √ 72.6

表4为消融学习后每个类别的AP值。从表2
和表4可以看到,加入 HFF模块和LFF模块可以

检测更多的大目标和小目标,如 Aero的 AP值从

75.4%提升到了77.9%,Bottle的AP值从37.9%
提升到了40.7%。
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表4 消融学习后每个类别的AP值

Table
 

4 AP
 

values
 

of
 

each
 

category
 

after
 

ablation
 

learning
 

unit:
 

%

Category LFF
 

module HFF
 

module

Aero 76.5 77.9

Bike 80.2 80.5

Bird 74.1 72.6

Boat 66.0 66.6

Bottle 40.7 41.9
Bus 78.7 82.4

Car 80.2 79.4

Cat 86.1 86.8

Chair 54.9 53.2
Cow 70.9 69.2

Table 70.2 68.3

Dog 82.2 82.2

Horse 82.5 82.5

续表

Category LFF
 

module HFF
 

module

Mbike 79.2 80.5

Person 75.0 75.0

Plant 44.7 45.0

Sheep 69.8 70.7

Sofa 73.5 73.3
Train 83.9 83.4

TV 70.5 71.6

图4为Libra
 

RetinaNet中加入特征融合模块

前后在PASCAL
 

VOC数据集上的可视化检测结果

对比。图4(a)为原始 Libra
 

RetinaNet的检测结

果,图4(b)为在Libra
 

RetinaNet中加入特征融合

模块后的检测结果。从图4可以看到,特征融合模

块不仅可以解决漏检和错检的问题,而且对目标的

定位更准确。

图4 加入特征融合模块前后的检测结果。(a)加入前;(b)加入后

Fig 
 

4 Detection
 

results
 

before
 

and
 

after
 

adding
 

feature
 

fusion
 

module 
 

 a 
 

Before
 

adding 
 

 b 
 

after
 

adding

3.2 在 MSCOCO数据集上的实验

为了 进 一 步 验 证 融 合 模 块 的 有 效 性,在

MSCOCO
 

2017数据集上进行对比实验。该数据

集包含80类目标,1.15×105 张训练图像(train-
2017数据集),5×103 张验证图像(val-2017数据

集)。为了综合评价算法的性能,该数据集根据交

并比(IoU)和目标尺寸对评价指标进行进一步划

分。根据IoU阈值的不同,划分为 AP50(IoU阈值

为0.5的AP),AP75(IoU阈值为0.75的 AP);根
据目标尺寸的不同,划分为 APS(检测小目标的

AP),APM(检测中等目标的 AP),APL(检测大目

标的AP)。

FPN模块和预测模块的通道数量均设为512。
训练过程中,批大小设为16。在4块 GPU(每块

GPU上4张图像,骨干网络为ResNet-50)和8块

GPU(每块GPU上2张图像,骨干网络为ResNet-
101)上训练模型,迭代次数设为12个周期,初始学

习率设为0.01,在8个和11个周期后的学习率分

别降低10%。每张图像在保持长宽比的情况下,将
尺寸缩放为1333

 

pixel×800
 

pixel。其他的超参数

均是 MMDetection的默认设置。
表5为4种检测算法的结果。从表5可以看

到,当以ResNet-50为骨干网络时,加入 HFF模块

和LFF 模 块 后 的 AP 值 达 到 38.8%,与 Libra
 

RetinaNet相比提升1.3个百分点,APS 值达到了

22.9%;当以ResNet-101为骨干网络时,加入 HFF
模块和LFF模块后的AP值达到40.3%,与Libra

 

RetinaNet相比提升1.2个百分点;不同骨干网络

的AP值均有所提升,说明加入两个特征融合模块

后的检测器具有较强的泛化能力。
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表5 不同检测算法在 MSCOCO数据集上的AP值

Table
 

5 AP
 

values
 

of
 

different
 

detection
 

algorithms
 

on
 

MSCOCO
 

dataset unit:
 

%

Algorithm Backbone AP AP50 AP75 APS APM APL

SSD512 VGG-16 25.7 44.1 26.6  9.2 29.0 39.0

RetinaNet ResNet-50 35.6 55.6 38.1 20.8 39.5 46.1

Libra
 

RetinaNet ResNet-50 37.5 56.9 39.9 22.4 41.4 49.2

Proposed
 

algorithm ResNet-50 38.8 58.5 41.3 22.9 42.6 50.4

RetinaNet ResNet-101 37.8 57.5 40.8 20.9 42.1 49.6

Libra
 

RetinaNet ResNet-101 39.1 58.6 41.7 22.6 43.8 51.4

Proposed
 

algorithm ResNet-101 40.3 59.9 42.9 23.1 44.8 53.3

  表6为在 MSCOCO数据集上消融学习后的结

果,实验采用与4.1.3节相同的方式进行。从表6
可以看到,加入HFF模块和LFF模块后,检测器的

AP值 都 达 到38.5%,与 未 加 入 模 块 相 比 提 升

1.0个百分点;HFF模块将 APL 值从49.2%提升

到50.2%;LFF模块将 APS 值从22.4%提升到

23.8%,说明两个模块能够分别提高对大目标和小

目标的检测精度。
表6 在COCO

 

val-2017上消融学习后的结果

Table
 

6 Results
 

after
 

ablation
 

learning
 

on
 

COCO
 

val-2017
 

unit:
 

%

HFF
 

module LFF
 

module AP AP50 AP75 APS APM APL

37.5 56.9 39.9 22.4 41.4 49.2

√ 38.5 58.3 41.0 22.4 42.6 50.2

√ 38.5 58.4 40.9 23.8 42.4 49.7

√ √ 38.8 58.5 41.3 22.9 42.6 50.4

4 结  论

为了解决 RetinaNet和Libra
 

RetinaNet检测

器中特征融合不充分的问题,本文提出一种基于多

尺度特征融合的目标检测算法,该算法通过建立两

个独立的特征融合模块并分别融合深层特征和浅层

特征。在PASCAL
 

VOC和 MSCOCO数据集上进

行对比实验,实验结果表明,两个多尺度特征融合模

块能够使检测器获得更高的检测精度。
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