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多尺度特征融合与锚框自适应的目标检测算法
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摘要 针对 Faster R-CNN算法存在特征提取不充分、检测框定位不准确导致检测精度不高的问题，提出一种多尺

度特征融合和锚框自适应相结合的目标检测算法。首先，通过双向融合方法充分提取相邻层级间的深层特征和浅

层特征；然后，均衡化处理多尺度特征，使集成的特征能获得来自不同分辨率下等量的语义信息和细节信息，提高

目标的识别能力；最后，在区域提议网络（RPN）中利用目标的特征信息，通过自适应预测锚框的位置和形状来生成

锚框。基于 VOC数据集对算法的实验结果表明：与基于 ResNet50的 Faster R-CNN算法相比，所提算法中的多尺

度特征融合策略加强了算法对不同尺度目标的检测能力，自适应锚框机制能够提高定位精度并避免小目标的漏

检，算法整体的检测结果具有较好表现，平均检测精度提升了 3. 20个百分点。
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Abstract Aiming at the problems of low detection accuracy resulting from insufficient feature extraction and
inaccurate detection box positioning in the Faster R-CNN algorithm, an object detection algorithm based on multiscale
feature fusion and anchor adaptation is proposed. First, the high- and low-level features between adjacent levels were
fully extracted using the two-way fusion method; then, the multiscale features were balanced so that the integrated
features could obtain the same amount of semantic information and detailed information with different resolutions,
improving the object recognition ability. Finally, the anchor was generated by adaptively predicting the position and
shape of the anchor using the characteristic information of the object in the region proposals network(RPN). The
experimental results of the algorithm based on VOC dataset show that compared with the Faster R-CNN algorithm
based on ResNet50, the multiscale feature fusion strategy in the proposed algorithm strengthens the detection ability for
objects with different scales. The adaptive anchor mechanism can improve the positioning accuracy and avoid missed
detection of small objects, and the overall detection results of the proposed algorithm have good performances. The
proposed algorithm improves the average detection accuracy by approximately 3. 20 percentage points.
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1 引 言

目标检测作为一类基础性机器视觉技术，主要

完成目标的识别和定位任务，要求计算机不仅能判

断出物体类别，更要得到它在图片中的具体位置。

通过计算机和视觉模块［1-2］的结合，目标检测有效降

低了对人力资源的消耗，因此被广泛应用于无人驾

驶［3］、医疗服务［4］和军事［5］等领域，成为近几年理论

研究和应用的热点。

传统目标检测大多以图像识别为基础，通过穷

举法选出所有物体可能出现的区域，然后利用其特

征和模式识别方法进行分类，最后对成功分类的区

域进行非极大值抑制，进而输出结果。随着计算机

硬件设备的进步和机器学习技术的发展，基于深度

学习的目标检测方法逐渐成为主流。 2014 年 ，

Girshick等摒弃传统滑动窗口和人工选取特征的方

法 ，将 选 择 性 搜 索（SS）算 法［6］和 卷 积 神 经 网 络

（CNN）［7-8］结合，通过边框回归模型对检测框的位置

进行修正，提出二阶段 R-CNN算法［9］，开启了深度

学习应用于目标检测的先河，在 PASCAL VOC数

据集［10］上的测试结果相对传统检测算法提高了

30%。但此方法要求输入图像尺寸固定，并且在训

练过程中需要进行裁切或变形缩放等操作，导致一

定程度的图像信息丢失或变形，限制了检测精度的

提高。

通过分析 R-CNN架构发现，在网络实现过程

中，可生成任意大小特征图的卷积层，并不需要输

入固定尺寸的图像，仅在全连接层需要对图像尺寸

进 行 固 定 。 为 此 ，He 等［11］在 2015 年 引 入 spatial
pyramid pooling network（SPP-Net），将卷积层输出

的任意尺寸特征图池化为统一规格的特征向量并

传递给全连接层，使整个网络可以输入任意尺寸的

图像，解决了 R-CNN算法在候选区域缩放时存在

的畸变和提取特征时因重复计算导致的模型性能

与速度瓶颈问题。然而，该方法仍需单独训练 CNN
和支持向量机（SVM）［12］分类器，难以实现并行训

练，占用巨大运行存储空间，并且训练过程复杂，速

度较慢。

2015年 Girshick［13］在前述工作的基础上，将整

幅图像作为输入，使用卷积和池化操作一次性处理

图像，生成对应的特征映射，并通过增加感兴趣区

域池化（ROI Pooling）模块实现 CNN和边框回归的

同时训练，达到简化模型的目的，提出的 Fast R-

CNN算法有效解决了模型训练速度慢、所占空间大

的问题，但此方法在实现过程中过分依赖 SS［6］，产
生候选域，时间损失较大。基于此，Ren等［14］提出

Faster R-CNN算法，设计区域提议网络（RPN）取代

SS算法来提取候选区域，使 RPN和 Fast R-CNN能

共享卷积特征，实现了模型端对端的训练，综合性

能得到显著提升。

尽管 Faster R-CNN算法已经取得了不错的检

测效果，但在进行多目标检测时，物体所含特征信

息量不一致，特别是尺寸较小的目标，使用单一尺

度进行特征提取的能力不足；此外，通过滑窗法生

成固定大小和长宽比的锚框缺乏针对性，难以适应

不同尺度的目标，模型整体检测精度的提高受到限

制。基于此，本文提出一种多尺度特征融合和锚框

自适应相结合的目标检测算法。首先，改进特征金

字塔结构，均衡融合各个尺度的语义特征和细节特

征，使集成的特征更具辨别力，从而提高模型的检

测精度；然后，在 RPN中，让模型根据物体特征自适

应预测合适的候选区域，生成更高质量的锚框，提

高检测框的定位精度。

2 相关工作

2. 1 Faster R-CNN模型

Faster R-CNN模型如图 1所示，主要包括骨干

网络（backbone）、RPN、ROI Pooling、分类与回归

4个步骤。首先将图像输入骨干网络进行特征提

取，获得特征图；然后将特征图输入区域提议网络，

经滑动窗口在每个位置产生固定大小和长宽比的

锚框，并对其进行分类和回归来产生候选框；再将

特征图和候选框同时送入感兴趣区域池化，以固定

候选框的尺寸；最后通过 Softmax分类函数计算候

选框中包含目标的概率，利用边框回归对候选框进

行微调并最终输出结果。

2. 2 特征融合

特征融合通常是对从输入图像提取的各尺度

特征图进行深层语义和浅层细节特征融合的过程，

通过金字塔结构表征不同尺度的目标，是目前提高

检测性能的一种重要方式。Faster R-CNN模型常

采用特征金字塔网络（FPN）［15-16］，如图 2所示，通过

由上到下的融合路径和横向连接方式，不同尺度特

征图都具有较强的上下文信息。此方法虽然能改

善对多尺度目标的表征能力，但也应注意到算法仅

加强了对低层特征的语义表达，没有考虑卷积和池
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化操作可能造成细节信息丢失的情况，因而对于小

尺度物体的检测存在局限性；另一方面，在融合过

程中，特征更多关注相邻层级，非相邻层级的特征

信息被削弱，这也不可避免地会造成信息量的丢

失，导致检测精度的下降。

2. 3 区域提议网络

RPN作为 Faster R-CNN算法的核心，主要用来

提取候选框。它可以将任意大小的特征图作为输

入，通过滑动窗口对其进行卷积操作，获得可能包含

目标的候选区域。检测过程如图 3所示，窗口每滑

动一次，预定义尺度和长宽比的检测头会在每个位

置生成K个区域提议（即锚框），然后二分类 Softmax
函数获得 2K个分数用来判断框中是否包含目标，边

框回归得到 4K个坐标，即锚框的宽高和中心点坐

标［17］。此方法获得锚框的过程简单但大小需要预先

定义，参数的选取在多目标检测上具有差异；此外，

目标在图像中的位置分散，基于滑动窗口生成锚框

的方式没有针对性，导致大量锚框分布在背景域内，

模型训练效果欠佳，影响检测框的定位精度。

3 所提方法内容

3. 1 改进的 Faster R-CNN模型

图 4为所提改进的 Faster R-CNN目标检测算

法，在改进模型中，选用 ResNet50作为骨干网络，在

不改变其结构的前提下，分别提取四组残差块的最

后一层特征图进行 B-PAFPN特征融合。首先通过

path aggregation feature pyramid network（PA-FPN）
加强对底层特征的利用和提取，改善对小尺度目标

的 检 测 能 力 ；然 后 进 行 balanced feature pyramid
network（B-FPN）均衡化处理，使集成的特征能获得

来自各尺度特征图中等量的语义信息和细节信息，

增强目标的表征能力，并通过金字塔结构解决目标

检测的多尺度问题；此外，将融合后的多尺度特征

图输入改进的 RPN，让模型根据目标特征自适应去

预测锚框的位置和形状，克服传统 RPN中由滑窗法

带来形状固定、定位不准确的问题。
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图 3 RPN检测图

Fig. 3 RPN detection diagram
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Fig. 1 Faster R-CNN model

C2

C3

C4

C5

P2

P3

P4

P5

predict

predict

predict

predict

lateral 
connection

图 2 FPN结构

Fig. 2 FPN construction



1215019-4

研究论文 第 59 卷 第 12 期/2022 年 6 月/激光与光电子学进展

3. 2 多尺度特征融合策略

针对 FPN存在的不足，PA-FPN方法［18］在此基

础上添加一路自下向上的路径分支，加强对底层信

息的表征能力，将传统单向融合转为双向融合，实现

语义特征和细节特征的高效融合；Libra R-CNN［19］综

合金字塔中各尺度进行特征集成，通过平衡信息流，

特征兼具各分辨率层级信息，使用 B-FPN方式达到

特征融合的目的。本文结合两者特点，在 PA-FPN
基础上引入均衡化特征融合策略，使用相同深度集

成的平衡语义信息加强对特征的表征能力。

PA-FPN结构如图 5所示，包括 FPN中自上向

下的 a路径和添加的自下向上融合路径 b两部分。

由图 5可知，补充的 b路径能解决低层特征在经过

多次卷积运算和池化操作后细节信息丢失严重的

问题，通过横向连接融合深层特征和浅层特征以实

现信息的双向传递。显然，这种方式仍旧只使用了

相邻层级特征，没有考虑非相邻层级间的关系，在

信息传递过程中，特征每融合一次，非相邻层级的

语义信息就会被稀释一次，造成特征融合的低效

性，影响目标检测精度。

因此，基于 PA-FPN又引入 B-FPN方式，让金

字塔中的各尺度特征图都能获得来自其他不同尺

度特征图中等量的特征信息，通过平衡语义和细节

特征提高对目标的表征能力。首先调整 Nl中各尺

度特征图为 N4大小［20］，通过池化减小 N2和 N3尺
寸，对 N5进行上采样，通过双线性插值增大图像尺

寸，并分别进行 1×1的卷积操作，使各尺度特征都

具有相同的 256深度。然后进行特征均衡化：

N= 1
L∑lmin

lmax

NL， （1）

式中：L表示多尺度特征图数量；使用的最高和最低

分辨率特征图索引分别为 lmax和 lmin；分辨率级别为 l
的特征表示为 Nl。由式（1）可知，通过均衡化操作

可获得来自各尺度特征图中等量的语义信息和细

节信息。此外，考虑到卷积核固有的局部性特点，

为提高特征表达能力，对集成特征使用嵌入式高斯

函 数 非 局 部 注 意 力（embedded Gaussian nonlocal
attention）模块［21］进行提炼：

y i=
1

C ( x )∑∀j f ( x i，x j ) g ( x j )， （2）

式中：x为输入特征；y为输出特征；C ( x )是归一化

因子；f ( x i，x j )为嵌入式高斯函数，表示输入特征不

同位置间的关联程度；g ( x j )为特征在 j位置处的

表示。

f ( x i，x j )= eθ ( x i )
Tϕ ( x j )， （3）

g ( x j )=Wg x j， （4）
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式中：θ ( x i )=Wθ x i，ϕ ( x j )=Wϕ x j，W 是可学习权

重矩阵。最后，将提炼后的特征重新缩放，再通过

图 6中的双箭头连接线与路径 b的各尺度特征图 Nl

进行反向融合，进一步加强原始 Nl特征，并通过特

征金字塔结构解决目标检测中的多尺度问题，具体

流程如图 6所示。

3. 3 自适应锚框生成机制

基于滑窗生成锚框的方法虽简单可行，但对于尺

度范围特殊的目标，固定尺寸和长宽比下获得的锚框

具有局限性和预定义参数选取的不确定性。故而，引

用自适应锚框生成（AAG）算法［22］，通过位置预测和形

状预测实现锚框的生成过程，基本流程如图 7所示。

当输入图像为 I时，锚框模型可定义为

P ( x，y，w，h )= P ( x，y|I ) P (w，h|x，y，I )，（5）

式中：( x，y )表示锚框中心点坐标；(w，h )为锚框的

宽高；P ( x，y|I )是位置概率分布函数，用来对锚框

进行位置预测；P (w，h|x，y，I )是锚框形状的概率分

布，由位置信息实现锚框的形状预测。

位置预测时，首先提取特征融合后的多尺度特征

图，通过 1×1卷积将所有通道的特征信息整合为一个

通道，获得与特征图尺寸相同的得分图；然后通过

Sigmoid激活函数将得分转为概率值，得到特征图像中

每个像素位置对应原图某区域内存在目标的可能性大

小；最后通过特定阈值判断物体在图像中的可能位置。

形状预测时，第一步将位置预测得到的中心坐标

作为输入，通过两个 1×1的卷积预测锚框的宽和高，

生成一个包含宽度信息和高度信息的二通道特征图；

第二步将传统锚框机制转化为对锚框形状的直接预

测过程［23］，直接预测宽高带来的不稳定性；第三步通

过计算真实框和锚框的交并比（IOU）来衡量两者之

间的重叠程度，预测出和最邻近目标真实框 IOU最

大的形状，最后通过损失函数确定锚框的预测结果。

解决宽高带来的不稳定性的公式和损失函数为
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式中：s为步幅；σ为经验尺度因子，设为 8；L是平滑

L1损失函数；G tw 和 G th是真实框的宽度和高度；Pw

和 Ph表示生成候选框的宽和高。
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式中：θ ( x i )=Wθ x i，ϕ ( x j )=Wϕ x j，W 是可学习权

重矩阵。最后，将提炼后的特征重新缩放，再通过

图 6中的双箭头连接线与路径 b的各尺度特征图 Nl

进行反向融合，进一步加强原始 Nl特征，并通过特

征金字塔结构解决目标检测中的多尺度问题，具体

流程如图 6所示。

3. 3 自适应锚框生成机制

基于滑窗生成锚框的方法虽简单可行，但对于尺

度范围特殊的目标，固定尺寸和长宽比下获得的锚框

具有局限性和预定义参数选取的不确定性。故而，引

用自适应锚框生成（AAG）算法［22］，通过位置预测和形

状预测实现锚框的生成过程，基本流程如图 7所示。

当输入图像为 I时，锚框模型可定义为

P ( x，y，w，h )= P ( x，y|I ) P (w，h|x，y，I )，（5）

式中：( x，y )表示锚框中心点坐标；(w，h )为锚框的

宽高；P ( x，y|I )是位置概率分布函数，用来对锚框

进行位置预测；P (w，h|x，y，I )是锚框形状的概率分

布，由位置信息实现锚框的形状预测。

位置预测时，首先提取特征融合后的多尺度特征

图，通过 1×1卷积将所有通道的特征信息整合为一个

通道，获得与特征图尺寸相同的得分图；然后通过

Sigmoid激活函数将得分转为概率值，得到特征图像中

每个像素位置对应原图某区域内存在目标的可能性大

小；最后通过特定阈值判断物体在图像中的可能位置。

形状预测时，第一步将位置预测得到的中心坐标

作为输入，通过两个 1×1的卷积预测锚框的宽和高，

生成一个包含宽度信息和高度信息的二通道特征图；

第二步将传统锚框机制转化为对锚框形状的直接预

测过程［23］，直接预测宽高带来的不稳定性；第三步通

过计算真实框和锚框的交并比（IOU）来衡量两者之

间的重叠程度，预测出和最邻近目标真实框 IOU最

大的形状，最后通过损失函数确定锚框的预测结果。

解决宽高带来的不稳定性的公式和损失函数为

ì

í
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ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï
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é

ë
ê
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，
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é

ë
ê
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û
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G th
，
G th

Ph
)
， （6）

式中：s为步幅；σ为经验尺度因子，设为 8；L是平滑

L1损失函数；G tw 和 G th是真实框的宽度和高度；Pw

和 Ph表示生成候选框的宽和高。
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4 实验部分

4. 1 实验平台与数据集

实验基于 Linux系统，模型的环境配置如表 1所
示。实验选用公开 PASCAL VOC2007数据集，共

包含 5011张训练图片和 4952 张测试图片，总计

20类。输入图像尺寸设为 1000×600，模型初始学习

率设为 0. 0025，训练迭代 12个批次并从第 8个批次

开始将学习率降为 0. 00025，使用随机梯度下降

（SGD）方法作为优化器进行训练，动量因子和权重衰

减因子分别设为 0. 9和 0. 001，防止模型出现过拟合。

4. 2 评价指标

对于多目标检测，首先使用平均精度（AP）评估

每一类目标的检测结果，包括精度（P）和召回率

（R）。精度表示模型检测正确的目标占模型所有检

测目标的比例，用来判断模型的误检，召回率表示

模型检测正确的目标占所有待检测目标的比例，用

来判断模型的漏检。最后通过计算所有目标类别

AP的平均值（mAP）衡量整个模型的性能。精度和

召回率的计算公式［24］分别为

P= NTP

NTP + NFP
， （7）

R= NTP

NTP + NFN
， （8）

式中：NTP是标签为正样本且预测为正样本的边框；

NFP是标签为负样本但预测为正样本的边框；NFN是

标签为正样本但预测为负样本的边框。

4. 3 实验过程

4. 3. 1 不同特征融合对 20类目标的检测结果对比

为证明改进特征融合策略的有效性，实验采用

基于 ResNet50的 Faster R-CNN模型，分别对 VOC07
数据集中的 20个类别进行检测，将 FPN、PA-FPN、

B-FPN和所提融合方法进行对比。实验结果如表 2
所示，其中 Variation1、Variation2是所提方法分别相

表 2 不同特征融合方式对 20个目标类的AP
Table 2 AP of different feature fusion methods for twenty target categories unit: %

Category
Aero plane
Bicycle
Bird
Boat
Bottle
Bus
Car
Cat
Chair
Cow

Dining table
Dog
Horse

Motorbike
Person

Potted plant
Sheep
Sofa
Train

Tv monitor
mAP

FPN
75. 9
77. 2
69. 1
57. 9
56. 4
75. 2
79. 3
81. 7
52. 2
75. 8
63. 4
82. 9
78. 8
76. 2
77. 9
42. 2
71. 1
68. 2
77. 6
67. 0
70. 3

PA-FPN
79. 0
80. 0
71. 1
60. 1
58. 9
82. 9
80. 5
86. 3
54. 1
77. 4
65. 4
85. 3
80. 7
78. 9
79. 3
44. 1
73. 4
69. 9
78. 8
68. 8
72. 745

B-FPN
79. 0
79. 8
70. 8
59. 2
57. 8
78. 5
80. 3
83. 9
54. 4
81. 2
66. 7
83. 6
81. 1
79. 2
79. 2
43. 2
72. 3
69. 6
78. 3
69. 2
72. 365

Proposed method
77. 8
79. 7
70. 2
60. 9
59. 2
78. 0
80. 7
85. 2
54. 3
77. 3
65. 7
85. 2
80. 7
80. 2
79. 6
45. 2
75. 4
73. 0
79. 9
68. 8
72. 85

Variation1 /percent
-1. 2
-0. 3
-0. 9
+0. 8
+0. 3
-4. 9
+0. 2
-1. 1
+0. 2
-0. 1
+0. 3
-0. 1
0

+1. 3
+0. 3
+1. 1
+2. 0
+3. 1
+1. 1
0

+0. 105

Variation 2 /percent
-1. 2
-0. 1
-0. 6
+1. 7
+1. 4
-0. 5
+0. 4
+1. 3
-0. 1
-3. 9
-1. 0
+1. 6
-0. 4
+1. 0
+0. 4
+2. 0
+3. 1
+3. 1
+1. 6
-0. 4
+0. 485

对 PA-FPN和 B-FPN的变化情况，“+”表示改进算

法相对原算法的增长百分比，“−”为改进算法相对

原算法的下降百分比。

由表 2可得：改进的特征融合相较于传统 FPN
方法检测精度得到提升，双向融合 PA-FPN在重合

度较高或存在遮挡的目标类中有良好表现，如对公

交车、猫目标的平均精度比原始算法分别提高了

7. 7个百分点、4. 6个百分点；均衡融合方法在特征

明显、重合度比较低的目标类中能保持较高精度，

如对奶牛、餐桌等目标的精度提升较大；所提方法

综合两种方法，先双向融合相邻层级的语义和细节

特征，再从整体上提炼所有尺度特征，通过对 20个
类别进行检测，结果显示相比于单一 PA-FPN算

法，提高了 60%目标类的平均检测精度，对部分所

占面积小、受环境影响大的目标类检测，如对船、沙

发等的检测精度得到了有效提升；而相比 B-FPN方

式，所提方法也得到了近 70%目标类的精度提升，

其中对于边缘比较明显的物体，例如对狗、山羊和

盆栽分别得到了 1. 6个百分点、3. 1个百分点和 2. 0
个百分点的精度提升。

4. 3. 2 锚框生成结果对比

为了验证锚框自适应生成机制的有效性，实验

随机选取数据集中的图像，对比原始 RPN和所提改

进方法的锚框生成效果，结果如图 8所示。图 8（a）、

（b）为 滑 窗 法 生 成 的 固 定 大 小 、长 宽 比 的 1000、
100个锚框，图 8（c）、（d）是基于目标特征自适应预

测位置和形状得到的 1000、100个锚框。由图 8可
得，当提取较多数量候选框时，改进方法能更有针

对性地聚焦到目标，降低背景域内的锚框数量；而

当候选框数量较少时，改进方法也能避免部分小尺

度目标的漏检，提高检测器性能。

4. 3. 3 消融实验

消融实验作为深度学习领域常用的检验方法，

主要用来分析不同分支对整个模型性能的影响。

为进一步验证所提方法对 Faster R-CNN算法的影

响，将实验分成 4组进行训练。第一组为未改动的

原始 Faster R-CNN算法；第二组将 backbone替换为

ResNet50，特征融合使用经典 FPN方法；第三组在

第二组的基础上将 FPN改为所提的均衡化路径聚

合特征金字塔网络（B-PAFPN）；第四组基于第三组

实验，改变 RPN中的锚框机制，引入自适应锚框生

成方法。四组消融实验结果如表 3所示，其中“√”

表示包含该结构，“×”表示不含该结构。

图 8 锚框结果对比

Fig. 8 Comparison results of anchors

表 3 消融实验结果

Table 3 Ablation experiment results

表 1 实验环境配置

Table 1 Experimental environment configuration

Hardware

CPU：AMDR5-4600H

GeForce GTX1650Ti-4G

GPU：NVIDIA RTX1650

512 GB SSD

Software

Operating System

Ubuntu 20. 0

Frame：mmdetection 2. 0

Language：python
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对 PA-FPN和 B-FPN的变化情况，“+”表示改进算

法相对原算法的增长百分比，“−”为改进算法相对

原算法的下降百分比。

由表 2可得：改进的特征融合相较于传统 FPN
方法检测精度得到提升，双向融合 PA-FPN在重合

度较高或存在遮挡的目标类中有良好表现，如对公

交车、猫目标的平均精度比原始算法分别提高了

7. 7个百分点、4. 6个百分点；均衡融合方法在特征

明显、重合度比较低的目标类中能保持较高精度，

如对奶牛、餐桌等目标的精度提升较大；所提方法

综合两种方法，先双向融合相邻层级的语义和细节

特征，再从整体上提炼所有尺度特征，通过对 20个
类别进行检测，结果显示相比于单一 PA-FPN算

法，提高了 60%目标类的平均检测精度，对部分所

占面积小、受环境影响大的目标类检测，如对船、沙

发等的检测精度得到了有效提升；而相比 B-FPN方

式，所提方法也得到了近 70%目标类的精度提升，

其中对于边缘比较明显的物体，例如对狗、山羊和

盆栽分别得到了 1. 6个百分点、3. 1个百分点和 2. 0
个百分点的精度提升。

4. 3. 2 锚框生成结果对比

为了验证锚框自适应生成机制的有效性，实验

随机选取数据集中的图像，对比原始 RPN和所提改

进方法的锚框生成效果，结果如图 8所示。图 8（a）、

（b）为 滑 窗 法 生 成 的 固 定 大 小 、长 宽 比 的 1000、
100个锚框，图 8（c）、（d）是基于目标特征自适应预

测位置和形状得到的 1000、100个锚框。由图 8可
得，当提取较多数量候选框时，改进方法能更有针

对性地聚焦到目标，降低背景域内的锚框数量；而

当候选框数量较少时，改进方法也能避免部分小尺

度目标的漏检，提高检测器性能。

4. 3. 3 消融实验

消融实验作为深度学习领域常用的检验方法，

主要用来分析不同分支对整个模型性能的影响。

为进一步验证所提方法对 Faster R-CNN算法的影

响，将实验分成 4组进行训练。第一组为未改动的

原始 Faster R-CNN算法；第二组将 backbone替换为

ResNet50，特征融合使用经典 FPN方法；第三组在

第二组的基础上将 FPN改为所提的均衡化路径聚

合特征金字塔网络（B-PAFPN）；第四组基于第三组

实验，改变 RPN中的锚框机制，引入自适应锚框生

成方法。四组消融实验结果如表 3所示，其中“√”

表示包含该结构，“×”表示不含该结构。

图 8 锚框结果对比

Fig. 8 Comparison results of anchors

表 3 消融实验结果

Table 3 Ablation experiment results

Group

G1

G2

G3

G4

ResNet50

×

√

√

√

B-

PAFPN

×

×

√

√

Adaptive-
anchor

×

×

×

√

mAP /%

69. 9

70. 3

72. 85

73. 5
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由表 3可知：基于 VGG16的 Faster R-CNN在

VOC07数据集上的 mAP为 69. 9%；将 backbone替
换为轻量化的 ResNet50之后，G2检测精度提升了

0. 4个百分点，原因是神经网络层数增加，提取特征

的能力提高但受限于特征融合的不充分性，精度提

升有限；而第三组实验改进了G2中的 FPN结构，应

用改进的多尺度特征融合策略，整体 mAP提升了

2. 55个百分点，表明改进的特征融合在提取特征任

务上发挥了重要作用，加强了对目标特征的判别能

力，提升了模型的检测效果；最后 G4实验改变 RPN
中的锚框机制，通过自适应预测框的位置和形状，

提高对建议框的定位准确性，mAP基于 G3提升了

0. 65个百分点，改善了检测器性能。

4. 4 算法对比实验

为了进一步验证改进算法的有效性，将所提算

法和部分经典目标检测算法进行对比实验，结果如

表 4所示。

对比表 4不同检测算法得到的mAP结果，所提

多尺度特征融合与锚框自适应相结合的改进 Faster
R-CNN算法在检测精度上得到了一定提升。相较

于经典 Faster R-CNN算法，所提算法精度提高了

3. 6个百分点；而 Faster R-CNN和 Libra R-CNN是

基于原算法的改进方法，所提方法与它们相比具有

一定竞争力；此外，当与传统单阶段检测算法［26-27］进

行比较时，所提算法精度分别提高了 10. 1个百分点

和 5. 5个百分点。

4. 5 目标检测结果

目标检测的任务是识别出图像中感兴趣的物

体并确定它们的类别和位置。为了更直观地体现

改进算法的性能，实验随机选取部分图像，根据最

终检测框对目标的分类结果和得分，对比所提方法

和原 Faster R-CNN算法的检测效果，证明改进算法

的有效性，结果如图 9所示。

由图 9可得：原 Faster R-CNN算法存在目标识

别准确度不高、检测框冗余的问题；所提改进算法

通过 B-PAFPN特征融合和 AAG方法，加强了特征

的提取和判别能力，改善对不同目标物体的检测效

果，同时减少了检测框的数量。检测框可以更高效

地框选目标，提高定位精度。在 Image1、Image3和
Image6中，通过采用高质量的区域提议能获得更有

优势的检测框，提高检测框的定位精度；Image2和
Image4中，通过改进的特征融合策略增强了多目标

检测的表征能力，提高目标的检测准确度。虽然所

提方法仍存在问题，如 Image5中盆栽的漏检情况，

表 4 不同算法的mAP比较

Table 4 mAP comparison of different algorithms

Algorithm
Faster R-CNN
Faster R-CNN［25］

Libra R-CNN［19］

YOLO［26］

SSD［27］

Proposed algorithm

Backbone
VGG16
Res2Net
ResNet50
Dark-Net
VGG16
ResNet50

mAP /%
69. 9
74. 4
72. 6
63. 4
68. 0
73. 5

图 9 图片检测比较。（a）原算法检测结果；（b）改进算法检

测结果

Fig. 9 Image detection comparison. (a) Detection results of
the original algorithm; (b) detection results of the

improved algorithm

但整体而言，所提改进算法的精度相较于原算法仍

取得了一定提高。

5 结 论

针对 Faster R-CNN算法检测精度不高的问题，

使用均衡化双向融合策略提取特征不充分的问题，

先双向融合深层浅层特征，将各尺度特征调整为相

同深度，再通过相加求平均的方式实现特征均衡

化；同时在 RPN中让模型基于物体特征自适应地预

测锚框位置和形状，使用高质量的区域提议来获取

候选框，从而提高检测框的定位精度。基于 VOC
数据集的实验结果表明 ，所提方法相较于经典

Faster R-CNN算法，平均检测精度有较好表现。而

下一步工作将是针对小目标检测准确性不高、易出

现误检和漏检的情况进行更深入的研究。
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但整体而言，所提改进算法的精度相较于原算法仍

取得了一定提高。

5 结 论

针对 Faster R-CNN算法检测精度不高的问题，

使用均衡化双向融合策略提取特征不充分的问题，

先双向融合深层浅层特征，将各尺度特征调整为相

同深度，再通过相加求平均的方式实现特征均衡

化；同时在 RPN中让模型基于物体特征自适应地预

测锚框位置和形状，使用高质量的区域提议来获取

候选框，从而提高检测框的定位精度。基于 VOC
数据集的实验结果表明 ，所提方法相较于经典

Faster R-CNN算法，平均检测精度有较好表现。而

下一步工作将是针对小目标检测准确性不高、易出

现误检和漏检的情况进行更深入的研究。
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