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基于单次双向特征金字塔网络的目标检测模型

张云川，姜麟*，林莉
昆明理工大学理学院，云南 昆明 650500

摘要 目标检测是计算机视觉领域的重点研究方向，SSD模型虽然在检测精度与速度上均取得较好的效果，但其利用低

语义信息的浅层特征训练小目标，容易出现小目标漏检和误检现象。对此，提出了一种基于单次双向特征金字塔网络的

改进 SSD目标检测模型（OBSSD）。首先基于分层融合的思想构建双向特征融合模块来解决浅层特征利用不足的问题；

其次引入融合权重来更加有效地融合不同层级的特征，改善浅层特征语义信息低的问题；最后在分类和回归预测前加入

基于残差模块的检测单元，解决因分类网络偏向平移不变性导致的目标定位不准确问题。在 PASCAL VOC2007测试集

上的实验结果表明：所提模型的平均精确度（mAP）为 80. 8%，较 SSD模型提高 6. 5个百分点，且检测速度满足实时检测

的需求。
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Target Detection Model Based on Once Bidirectional Feature Pyramid Network
Zhang Yunchuan, Jiang Lin*, Lin Li
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Abstract Target detection is an important research direction in the field of computer vision. Although the single-shot
detector (SSD) model achieves good results in terms of detection accuracy and speed, its use of shallow features with low
semantic information for training small targets is prone to target misses and false detections. In this paper, an improved
SSD target detection model based on a once bidirectional feature pyramid network (OBSSD) is proposed. First, a
bidirectional feature fusion module is constructed based on the principle of hierarchical fusion to solve the problem of under-
utilization of shallow features. Second, fusion weights are introduced to fuse features at different levels more effectively
and mitigate the problem of low semantic information of shallow features. Finally, a detection unit based on the residual
module is added before classification and regression prediction to address the problem of inaccurate target localization
caused by the biased translational invariance of the classification network. The experimental results on the PASCAL
VOC2007 test set show that the mean average precision (mAP) of the proposed model is 80. 8%, which is 6. 5 percentage
points higher than that of the SSD model, and the detection speed meets the demand for real-time detection.
Key words machine vision; target detection model; feature fusion; semantic information; real-time

1 引 言

目标检测任务一直是计算机视觉领域的焦点问

题［1］，而小目标检测是目标检测任务中的难点。小目

标检测的准确度低是由于神经网络不能够有效学习

图像中所占比例较小且所含信息不足的目标特征。

传统目标检测模型因存在检测效率低、精确性差和

泛化能力弱等问题而逐渐被基于深度学习的高性能

目标检测模型所代替。现阶段，目标检测模型可分

为基于分类的两阶段模型和基于回归的单阶段模

型［2-3］。两阶段 Faster R-CNN［4］目标检测模型通过搜

索算法生成候选框集，然后利用卷积神经网络提取

特征并对特征进行有效分类和定位，但实时性能较

差。孙跃军等［5］改进 Mask R-CNN［6］的基准网络，在

新网络 Mask R-CNN-Ⅱ中应用迁移学习算法，有效

提升了目标的定位与分类精准性。Redmon等［7］提出

了一种检测速度更快的单阶段 YOLO 目标检测模

型，但 YOLO对近距离物体的检测效果不好，且网络

收稿日期：2022-01-17；修回日期：2022-02-25；录用日期：2022-03-14；网络首发日期：2022-03-26
基金项目：国家自然科学基金项目（11761042）、云南省教育厅基金（KKJB201707008）
通信作者：*tojianglin@126. com

https://dx.doi.org/10.3788/LOP220555
mailto:E-mail:tojianglin@126.com


0215005-2

研究论文 第 60 卷 第 2 期/2023 年 1 月/激光与光电子学进展

泛化能力弱。张官荣等［8］以通道的重要性为依据对

YOLOv3-CS［9］进行剪枝，在损失少许检测精确度的

情况下，大幅度压缩模型的大小，有效提升了检测

速度。

Liu等［10］提出的 SSD模型实现了检测精度和速度

上的相对平衡，但该模型使用较低层级的锚框训练小

目标，浅层特征的低语义信息导致模型对小目标的检

测效果偏差。Fu等［11］替换 SSD的主干网络，添加反卷

积层形成“沙漏”结构来提升小目标检测性能，但主干

网络参数量过大，导致检测速度急剧降低。Jeong等［12］

利用分类网络加强不同层特征图的联系来减少重复框

出现的概率，增加特征金字塔中特征图的数量来检测

更多的小目标。陈幻杰等［13］对浅层特征层采用区域放

大提取法来提高模型对小目标的检测性能。周永福

等［14］通过增加深度通道网络形成双通道 SSD模型来

克服单一图像的检测弊端。李青援等［15］通过建立全局

像素点之间的长距离关系和各通道之间的重要性关系

来有效提升模型检测精度。郭瑞鸿等［16］修改 SSD中

的基础网络，对基础网络后三层卷积进行特征融合，改

进拓展层构建新的网络结构为小目标检测提供充分的

上下文语义信息。Yin等［17］提出了一种基于特征融合

和空洞卷积的单步多框检测器，多层特征融合模块和

多分支残差扩张卷积模块有效提升了小目标检测精

确度。

本文从 SSD模型存在的小目标检测精度低和相

关改进模型实时性差等问题入手，提出了一种基于单

次双向特征金字塔（Once Bi-FP）网络的改进 SSD目

标检测模型（OBSSD），以便更好地权衡检测精度与检

测速度。首先，将单次双向特征金字塔模块置于主干

网络与预测网络之间，充分利用浅层特征中有利于准

确预测物体形状、位置的细节信息和深层特征中的高

语义信息，加强浅层特征提取；其次，引入特征融合权

重对高层特征和低层特征进行更加有效融合，丰富低

层特征的语义信息；最后，在分类和回归预测前引入基

于残差模块的检测单元，避免使用偏向平移不变性的

主干网络直接对特征进行分类和识别，提高目标定位

准确性。

2 改进 SSD模型

2. 1 SSD模型

SSD模型将 YOLO模型中的回归思想和 Faster
R-CNN中的锚框思想相结合，利用卷积神经网络提取

特征，均匀地在图片不同位置进行不同尺度和长宽比

的密集抽样，且物体分类和预测框回归同时进行，使其

保证检测精度的同时兼顾检测速度。但是 SSD模型

用较低层级的特征来训练小目标，小目标即物体宽高

是原图宽高
1
10 以下的目标。浅层特征非线性程度不

够，所含的语义信息就不能让网络学习到足够的有用

特征，导致模型对小目标识别效果差。SSD模型以改

进的 VGG16［18］网络和额外添加的 8层卷积层作为主

干特征提取网络，将 VGG16的 fc6和 fc7转化为卷积

层，去除所有的 Dropout层和 fc8层。SSD模型框架如

图 1所示。

图 1中，SSD模型将主干网络提取到的特征直接

用于物体分类和定位检测，通过最大池化和卷积操作

逐步降低特征图尺寸，从网络不同层提取不同尺度的

特征，然后对特征分别进行检测，完成物体的分类和位

置坐标的回归。SSD模型主干网络结构的相关参数

如表 1所示，其中 Conv表示卷积，Act表示激活函数，

MaxPooling表示最大池化，k表示卷积核或池化核的

尺寸大小，s表示步长，p表示填充像素大小，d表示膨
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图 1 SSD模型框架

Fig. 1 SSD model framework

胀系数。

从表 1可以看出，主干网络由卷积、激活函数和最

大池化构建而成，激活函数均采用 ReLU［19］。其原因

是对于线性函数而言，ReLU的表达能力更强，尤其体

现在深度网络中；对于非线性函数而言，ReLU由于非

负区间的梯度为常数，因此不存在梯度消失问题，使得

模型的收敛速度维持在一个稳定状态，且 ReLU函数

表达式简单，可加快网络收敛速度。Conv6采用空洞

卷积［20］，其目的在于增大网络感受野，利用较大的感受

野和低层特征来提高模型的定位能力，增强检测目标

的位置回归准确性。

通过主干网络，将提取到的 6个不同尺度的特征

层作为有效特征层进行下一步处理，每个有效特征层

将整张图像分成与其长宽对应的网格，然后从每个网

格的中心点建立多个先验框。各有效特征层上的网格

所含先验框数量的对应关系如表 2所示。

以 Conv4_3这一有效特征层为例，将整张图像分

成 38× 38即 1444个网格，然后从每个网格的中心点

建立 4个先验框，所以该有效特征层共有 5776个先验

框。同理，其余有效特征层的先验框数量可通过类似

表 2 有效特征层上单个网格先验框数量

Table 2 Number of prior frames of a single grid on effective
feature layer

表 1 SSD主干网络结构

Table 1 SSD backbone network structure
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胀系数。

从表 1可以看出，主干网络由卷积、激活函数和最

大池化构建而成，激活函数均采用 ReLU［19］。其原因

是对于线性函数而言，ReLU的表达能力更强，尤其体

现在深度网络中；对于非线性函数而言，ReLU由于非

负区间的梯度为常数，因此不存在梯度消失问题，使得

模型的收敛速度维持在一个稳定状态，且 ReLU函数

表达式简单，可加快网络收敛速度。Conv6采用空洞

卷积［20］，其目的在于增大网络感受野，利用较大的感受

野和低层特征来提高模型的定位能力，增强检测目标

的位置回归准确性。

通过主干网络，将提取到的 6个不同尺度的特征

层作为有效特征层进行下一步处理，每个有效特征层

将整张图像分成与其长宽对应的网格，然后从每个网

格的中心点建立多个先验框。各有效特征层上的网格

所含先验框数量的对应关系如表 2所示。

以 Conv4_3这一有效特征层为例，将整张图像分

成 38× 38即 1444个网格，然后从每个网格的中心点

建立 4个先验框，所以该有效特征层共有 5776个先验

框。同理，其余有效特征层的先验框数量可通过类似

表 2 有效特征层上单个网格先验框数量

Table 2 Number of prior frames of a single grid on effective
feature layer

Efficient feature layer

Conv4_3
Conv7
Conv8_2
Conv9_2
Conv10_2
Conv11_2

Size

38× 38
19× 19
10× 10
5× 5
3× 3
1× 1

Number of prior
frames per grid

4
6
6
6
4
4

表 1 SSD主干网络结构

Table 1 SSD backbone network structure

Block

Block 1

Block 2

Block 3

Block 4

Block 5

Block 6

Block 7

Block 8

Block 9

Block 10

Layer
Conv1_1
Conv1_2
Pooling1
Conv2_1
Conv2_2
Pooling2
Conv3_1
Conv3_2
Conv3_3
Pooling3
Conv4_1
Conv4_2
Conv4_3
Pooling4
Conv5_1
Conv5_2
Conv5_3
Pooling5
Conv6
Conv7
Conv8_1
Conv8_2
Conv9_1
Conv9_2
Conv10_1
Conv10_2
Conv11_1
Conv11_2

Operation
Conv，Act
Conv，Act
MaxPooling
Conv，Act
Conv，Act
MaxPooling
Conv，Act
Conv，Act
Conv，Act
MaxPooling
Conv，Act
Conv，Act
Conv，Act
MaxPooling
Conv，Act
Conv，Act
Conv，Act
MaxPooling
Conv，Act
Conv，Act
Conv，Act
Conv，Act
Conv，Act
Conv，Act
Conv，Act
Conv，Act
Conv，Act
Conv，Act

Specific operational detail
k= 3，p= 1；ReLU
k= 3，p= 1；ReLU

k= 2，s= 2
k= 3，p= 1；ReLU
k= 3，p= 1；ReLU

k= 2，s= 2
k= 3，p= 1；ReLU
k= 3，p= 1；ReLU
k= 3，p= 1；ReLU

k= 2，s= 2
k= 3，p= 1；ReLU
k= 3，p= 1；ReLU
k= 3，p= 1；ReLU

k= 2，s= 2
k= 3，p= 1；ReLU
k= 3，p= 1；ReLU
k= 3，p= 1；ReLU
k= 2，s= 1，p= 1

k= 3，p= 6，d= 6；ReLU
k= 1；ReLU
k= 1；ReLU

k= 3，s= 2，p= 1；ReLU
k= 1；ReLU

k= 3，s= 2，p= 1；ReLU
k= 1；ReLU

k= 3，p= 1；ReLU
k= 1；ReLU

k= 3，p= 1；ReLU

Output feature size
300× 300× 64
300× 300× 64
150× 150× 64
150× 150× 128
150× 150× 128
75× 75× 128
75× 75× 256
75× 75× 256
75× 75× 256
38× 38× 256
38× 38× 512
38× 38× 512
38× 38× 512
19× 19× 512
19× 19× 512
19× 19× 512
19× 19× 512
19× 19× 512
19× 19× 1024
19× 19× 1024
19× 19× 256
10× 10× 512
10× 10× 128
5× 5× 256
5× 5× 128
3× 3× 256
3× 3× 128
1× 1× 256



0215005-4

研究论文 第 60 卷 第 2 期/2023 年 1 月/激光与光电子学进展

计算得到，整个模型共产生 8732个先验框。

SSD模型存在需要预先设置的参数，如先验框的

数量、大小及长宽比，导致模型调试过程依赖于经验，

所提模型也同样存在这一问题。为了控制变量，所提

模型在如上参数的设置上与 SSD模型保持一致。

2. 2 OBSSD模型

SSD模型通过下采样特征图以实现多尺度检测，

并将提取到的 6种尺度的特征层作为待检测层，用较

大的特征图检测相对较小的目标，较小的特征图检测

较大的目标，最后以卷积的方式实现物体的分类和位

置回归。但 SSD模型没有融合具有丰富细节信息的

浅层特征和高语义信息的深层特征，导致对小目标检

测精度较低。针对 SSD模型存在的问题，所提模型利

用单次双向特征金字塔［21］模块加强浅层特征提取，引

入融合权重来更加有效地融合浅层特征和深层特征，

增强浅层特征的语义信息。图 2为所提模型框架图。

图片先经主干网络提取特征，随后将 6种不同尺

度的特征层传入单次双向特征金字塔模块，之后再将

分层融合得到的特征传入基于残差的预测模块提取更

深维度的特征用于目标分类和回归，提高模型检测精

确度。

2. 2. 1 单次双向特征金字塔模块

为改进 SSD模型对浅层特征利用不足的问题，将

单次双向特征金字塔模块置于主干网络和预测网络之

间，加强浅层特征提取，引入特征融合权重分层融合浅

层特征与深层特征，学习不同特征的重要性。通过多

尺度融合低层特征和高层特征，有效改善浅层特征语

义信息不足的问题。图 3为单次双向特征金字塔模块

结构图。

单次双向特征金字塔模块采用从上到下、自底向

顶分层融合的方式融合浅层特征和深层特征，充分利

用浅层特征中利于目标回归的细节信息和深层特征

中利于目标分类的高语义信息，加强浅层特征提取，

增加浅层特征的语义信息，提高小目标检测精度。由

于数据集中包含小目标的图片较少且物体本身占原

图像比例小，小目标对损失函数的贡献少，模型在训

练的时候偏向中等和大目标，故浅层的细节信息更有

助于小目标检测。以往的特征金字塔网络（FPN）［22］

和路径增强网络（PA-Net）［23］在融合特征层时，均对

特征进行简单相加，未考虑输入特征图分辨率的不同

对融合后输出特征的贡献度不一样。因此，所提单次

双向特征金字塔模块在进行特征融合时引入可学习

的权重，目的是确定在融合过程中网络更关注哪一个

特征。

2. 2. 1. 1 从上到下的特征融合过程

先对 Pi+ 1 _im上采样到与 Pi _in相同的尺寸大小，再

将 Pi+ 1 _im和 Pi _in进行加权特征融合并利用 Swish函数

对融合后的特征进行激活，随后用深度可分离卷积［24］

进行特征提取，减少参数数量和运算成本，并在卷积后

添加批归一化（BN）和 Swish［25］激活函数，最后输出

Pi _im。从上到下的融合模块如图 4所示。

Pi _im ( i= 1，⋯，4 )表示从上到下路径中第 i级的

中间特征，Pi _in ( i= 1，⋯，4 )表示有效特征序列的第 i
级输入特征。Pi _im的表达式为

Pi _im = Swish
ì
í
î

ïï

ïïïï
BN

ì
í
î

ïï
ïï
Conv

ì
í
î
Swish é

ë
ê
êê
êw 1 × Pi _in + w 2 × upsample ( Pi+ 1 _im )

w 1 + w 2 + ε
ù

û
úúúú
ü
ý
þ

ü
ý
þ

ïïïï
ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
， （1）

no
n-

m
ax

im
um

 su
pp

re
ss

io
n

On
ce

 B
i-F

P 
m

od
ul

e

pr
ed

ic
tio

n 
m

od
ul

e

max pooling

convlution+ReLU

300×300×3 300×300×64

150×150×128

75×75×256
38×38×512

19×19×1024

10×10×512

5×5×256

improved VGG16 extra layers

3×3×256
1×1×256

Block 1 Block 2 Block 3 Block 4 Block 5 Block 6 Block 7 Block 8 Block 9 Block 10

图 2 所提模型框架

Fig. 2 Proposed model framework

式中：特征融合权重wk≥ 0( k= 1，2 )；ε取 0. 001来保证特征融合过程的数值稳定性。P 5 _im的表达式为
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利用 Swish函数对加权融合后的特征进行激活，

增加特征的非线性特性；再通过深度可分离卷积提取

特征的丰富属性；然后将特征批归一化，加快网络收

敛；最后再对特征进行激活，避免梯度消失。

2. 2. 1. 2 自底向顶的特征融合过程

先对 Pi- 1_out下采样到与 Pi _im相同的尺寸大小，再

将 Pi _in、Pi _im和 Pi- 1 _out进行加权特征融合并利用 Swish

函数对融合后的特征进行激活，随后用深度可分离卷

积进行特征提取，同样在卷积后添加批归一化和

Swish激活函数，最后得到 Pi _out。自底向顶的融合模

块如图 5所示。

Pi _out ( i= 2，⋯，5 )表示自底向顶路径中第 i级的

输出特征，Pi _out的表达式为
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式中：特征融合权重w ′j≥ 0( j= 1，2，3 )；同样 ε取 0. 001来保证特征融合过程的数值稳定性。P 1 _out和 P 6 _out的表达

式分别为

P 1 _out = Swish
ì
í
î

ïï
ïï
BN

ì
í
î
Conv é

ë
êêêêSwish (

w ′1×P 1_in+w ′2×P 1 _im
w ′1+w ′2+ ε

ù
û
úúúú
ü
ý
þ

ü
ý
þïï
， （4）

图 3 单次双向特征金字塔模块

Fig. 3 Once Bi-FP module

Pi+1_im

Pi_in

up-
sample

eltw-
sum

w1

w2

depth-wise Conv
3×3, s1

point-wise Conv
1×1, s1

Pi_imBN+SwishSwish

图 4 从上到下特征融合模块

Fig. 4 Top to bottom feature fusion module



0215005-5

研究论文 第 60 卷 第 2 期/2023 年 1 月/激光与光电子学进展
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增加特征的非线性特性；再通过深度可分离卷积提取

特征的丰富属性；然后将特征批归一化，加快网络收

敛；最后再对特征进行激活，避免梯度消失。

2. 2. 1. 2 自底向顶的特征融合过程

先对 Pi- 1_out下采样到与 Pi _im相同的尺寸大小，再

将 Pi _in、Pi _im和 Pi- 1 _out进行加权特征融合并利用 Swish

函数对融合后的特征进行激活，随后用深度可分离卷

积进行特征提取，同样在卷积后添加批归一化和

Swish激活函数，最后得到 Pi _out。自底向顶的融合模

块如图 5所示。
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输出特征，Pi _out的表达式为
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式中：特征融合权重w ′j≥ 0( j= 1，2，3 )；同样 ε取 0. 001来保证特征融合过程的数值稳定性。P 1 _out和 P 6 _out的表达

式分别为
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2. 2. 2 预测模块

目标检测模型的主干网络常由分类网络构成，而

分类网络偏向平移不变性，忽略了位置信息。因此，直

接使用主干网络提取到的特征进行预测会影响目标定

位精准性。对此，所提模型在分类和回归预测前加入

残差模块的检测单元［26］，避免直接使用主干网络提取

到的特征检测目标，同时提取更深维度的特征用于目

标分类和回归。图 6为预测模块结构图。

将单次双向特征金字塔模块的输出特征作为预测

模块的输入特征。预测模块的主分支上，特征先经尺

寸大小为 1× 1的卷积核降低通道数，然后用 3× 3的
卷积核进行特征整合，接着再由 1× 1的卷积核恢复

通道数；残差分支由一个 1× 1的卷积核构成，目的是

统一残差分支输出特征和主分支输出特征的维度；最

后将主分支和残差分支的特征按逐元素相加的方式融

合，随后将融合后的特征进行 ReLU激活，增加特征的

非线性特性。卷积后面加非线性激活函数可降低预测

模块产生的梯度值对主干特征提取网络的影响［26］，增

强网络层间的非线性关系，避免在网络训练后期出现

梯度消失，在一定程度上还可增加网络的稀疏性，防止

网络过拟合。

3 实验结果与分析

3. 1 实验准备

3. 1. 1 实验环境

实验编程语言为 Python 3. 7，深度学习框架为

PyTorch 1. 5，操作系统为 Ubuntu 18. 04，独立显卡为

NVIDIA GeForce GTX 1660 SUPER，CUDA 版 本

为 10. 1。
3. 1. 2 数据集

模 型 在 公 开 数 据 集 PASCAL VOC2007 和

PASCAL VOC2012［27］上进行训练与测试，该数据集

包括人、交通工具、动物和室内物体等 4个大类，共计

20个小类。PASCAL VOC2007共有 9963张图片（包

含 24640个目标），其中训练集有 5011张图片，测试集

有 4952张图片；PASCAL VOC2012共有 23080张图

片（包含 54900个目标），其中训练集有 11540张图片，

测试集有 11540张图片。在 PASCAL VOC2007训练

集上联合 PASCAL VOC2012训练集（包含 16551张
图片，40058个目标）进行训练，然后使用 PASCAL
VOC2007测试集（包含 4952张图片，12032个目标）进

行测试。

3. 1. 3 训练策略

实验训练过程分为两个阶段，如表 3所示，其中 Lr
是学习率的缩写。

第 1阶段：以在 ImageNet［28］数据集上训练好的

VGG16作为预训练模型对 SSD模型进行训练，先对

输入图片进行数据预处理，采用图像翻转、长宽扭曲和
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Pi_im
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eltw-
sum

w′2

w′3

Pi_outBN+SwishSwish depth-wise Conv
3×3, s1

point-wise Conv
1×1, s1

w′1

图 5 自底向顶特征融合模块

Fig. 5 Bottom-to-top feature fusion module
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3×3×128+ReLU
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Conv 1×1×256

eltw-sum+ReLU

regressionclassfication

图 6 预测模块

Fig. 6 Prediction module

颜色扰动等数据增强操作，利用 Adam优化器，根据损

失值的变化情况自适应调整学习率，容忍轮次为 5，调
整因子为 0. 5。首先冻结预训练模型，初始学习率设

为 0. 0005，批次大小设为 32，训练 50个轮次；然后解冻

训练，以 0. 0001为初始学习率，批次大小设为 16，训练

150个轮次。共训练 200个轮次得到第 1阶段的模型。

第 2阶段：以第 1阶段训练得到的模型作为本阶段

的预训练模型，首先冻结预训练模型，对所增加的网络

结构层进行训练，批次大小设为 32，利用 SGD-M优化

器，动量为 0. 9，按设定的轮次间隔调整学习率。初始

学习率设为 0. 001，训练至 40轮次时学习率下降为原

来的 1/10，共训练 50个轮次；然后微调整个网络，批次

大小设为 16，同样利用 SGD-M优化器，动量为 0. 9，按

设 定 的 轮 次 间 隔 调 整 学 习 率 。 初 始 学 习 率 设 为

0. 001，训练至 30轮次、40轮次时学习率依次下降为原

来的 1/10，训练 50个轮次。此阶段共训练 100个轮次

得到最终模型。

3. 1. 4 评估标准

实验选取目标检测中评估模型的通用标准：平均

精确度（mAP）和每秒帧率（FPS）。mAP是所有类平

均准确率（AP）的平均值，用来评估模型的检测精准

性，FPS是每秒处理图像的帧数，用来衡量模型的检测

速度。

3. 2 实验结果

对比了多种主流模型在 PASCAL VOC2007测试

集上的mAP和 FPS，具体结果如表 4所示。

SSD*是在 SSD的基础上经过数据增强操作的再

训练模型。从表 4可看出，与两阶段目标检测模型

Faster相比较，OBSSD模型在检测精度和检测速度两

个方面都有了很大的提升。在输入图片尺寸相近的情

况下，所提模型与其他模型相比，检测精确度更高：

OBSSD与基准模型 SSD相比，精确度提升 6. 5个百分

点，由于增加了模型参数量，FPS虽下降 16. 5，但也满

足 FPS不低于 30的实时检测需求；相较 SSD*，所提模

型在检测精度方面提升 3. 9个百分点。且在检测速度

相差不大的前提条件下，如 FPS为 35的 RSSD，所提

模型的mAP比其高 2. 3个百分点；在检测精确度相差

最小的情况下，如 mAP为 79. 4%的 ESSD，所提模型

的 FPS比其高 16. 7。由于独立显卡的不同，检测速度

的对比并不绝对。综合来看，所提模型更好地权衡了

目标检测的精度和速度。特别地，相较 FPS值最高的

FSSD，所提模型在损失少许检测速度的情况下有效

提升了检测精度，图 7为 FSSD模型框架。

与所提模型相比，两者的特征融合方法存在差别，

FSSD模型借鉴特征金字塔网络的思想，重构一组金字

塔特征图，即将网络中的 Conv4_3、Conv7和 Conv8_2
调整为同一尺寸和通道数，然后将特征拼接为一个像素

层并进行批归一化处理，再以此层为基础层来生成金字

塔特征图，最后进行特征检测。而所提模型基于双向特

征融合的思想，引入特征融合权重分层融合 Conv4_3、

表 3 训练策略

Table 3 Training strategies

表 4 PASCAL VOC2007测试集上的检测精度和检测速度对比结果

Table 4 Comparison results of detection accuracy and detection speed on PASCAL VOC2007 test set
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颜色扰动等数据增强操作，利用 Adam优化器，根据损

失值的变化情况自适应调整学习率，容忍轮次为 5，调
整因子为 0. 5。首先冻结预训练模型，初始学习率设

为 0. 0005，批次大小设为 32，训练 50个轮次；然后解冻

训练，以 0. 0001为初始学习率，批次大小设为 16，训练

150个轮次。共训练 200个轮次得到第 1阶段的模型。

第 2阶段：以第 1阶段训练得到的模型作为本阶段

的预训练模型，首先冻结预训练模型，对所增加的网络

结构层进行训练，批次大小设为 32，利用 SGD-M优化

器，动量为 0. 9，按设定的轮次间隔调整学习率。初始

学习率设为 0. 001，训练至 40轮次时学习率下降为原

来的 1/10，共训练 50个轮次；然后微调整个网络，批次

大小设为 16，同样利用 SGD-M优化器，动量为 0. 9，按

设 定 的 轮 次 间 隔 调 整 学 习 率 。 初 始 学 习 率 设 为

0. 001，训练至 30轮次、40轮次时学习率依次下降为原

来的 1/10，训练 50个轮次。此阶段共训练 100个轮次

得到最终模型。

3. 1. 4 评估标准

实验选取目标检测中评估模型的通用标准：平均

精确度（mAP）和每秒帧率（FPS）。mAP是所有类平

均准确率（AP）的平均值，用来评估模型的检测精准

性，FPS是每秒处理图像的帧数，用来衡量模型的检测

速度。

3. 2 实验结果

对比了多种主流模型在 PASCAL VOC2007测试

集上的mAP和 FPS，具体结果如表 4所示。

SSD*是在 SSD的基础上经过数据增强操作的再

训练模型。从表 4可看出，与两阶段目标检测模型

Faster相比较，OBSSD模型在检测精度和检测速度两

个方面都有了很大的提升。在输入图片尺寸相近的情

况下，所提模型与其他模型相比，检测精确度更高：

OBSSD与基准模型 SSD相比，精确度提升 6. 5个百分

点，由于增加了模型参数量，FPS虽下降 16. 5，但也满

足 FPS不低于 30的实时检测需求；相较 SSD*，所提模

型在检测精度方面提升 3. 9个百分点。且在检测速度

相差不大的前提条件下，如 FPS为 35的 RSSD，所提

模型的mAP比其高 2. 3个百分点；在检测精确度相差

最小的情况下，如 mAP为 79. 4%的 ESSD，所提模型

的 FPS比其高 16. 7。由于独立显卡的不同，检测速度

的对比并不绝对。综合来看，所提模型更好地权衡了

目标检测的精度和速度。特别地，相较 FPS值最高的

FSSD，所提模型在损失少许检测速度的情况下有效

提升了检测精度，图 7为 FSSD模型框架。

与所提模型相比，两者的特征融合方法存在差别，

FSSD模型借鉴特征金字塔网络的思想，重构一组金字

塔特征图，即将网络中的 Conv4_3、Conv7和 Conv8_2
调整为同一尺寸和通道数，然后将特征拼接为一个像素

层并进行批归一化处理，再以此层为基础层来生成金字

塔特征图，最后进行特征检测。而所提模型基于双向特

征融合的思想，引入特征融合权重分层融合 Conv4_3、

表 3 训练策略

Table 3 Training strategies

Stage

1

2

Optimizer
Adam
Adam
SGD-M
SGD-M

Batch_size
32
16
32
16

Freeze_train
True
False
True
False

Initial_Lr
0. 0005
0. 0001
0. 001
0. 001

Lr_scheduler
ReduceLROnPlateau
ReduceLROnPlateau

MultiStepLR
MultiStepLR

Epoch
50
150
50
50

表 4 PASCAL VOC2007测试集上的检测精度和检测速度对比结果

Table 4 Comparison results of detection accuracy and detection speed on PASCAL VOC2007 test set

Method
Faster［4］

SSD（Baseline）［10］

SSD*［10］

DSSD［11］

DSOD［29］

RSSD［12］

FSSD［30］

ESSD［31］

FASSD［32］

DFSSD［33］

FDSSD［17］

OBSSD

Dataset
VOC07+12
VOC07+12
VOC07+12
VOC07+12
VOC07+12
VOC07+12
VOC07+12
VOC07+12
VOC07+12
VOC07+12
VOC07+12
VOC07+12

Backbone
VGG16
VGG16
VGG16

ResNet-101
DS/64-192-48-1

VGG16
VGG16
VGG16
ResNet-50

DenseNet-S-32-1
VGG16
VGG16

Input size
600× 1000
300× 300
300× 300
321× 321
300× 300
300× 300
300× 300
300× 300
300× 300
300× 300
300× 300
300× 300

FPS
7
59
52. 6
13. 6
17. 4
35

65. 8

25
30
11. 6
12. 6
41. 7

mAP /%
73. 2
74. 3
76. 9
78. 6
77. 7
78. 5
78. 8
79. 4
78. 1
78. 9
79. 1
80. 8
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Conv7、Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2和 Conv11_2，学
习不同特征的重要性。相比 FSSD，所提模型更加充

分利用浅层特征中利于目标回归的细节信息和深层特

征中利于目标分类的高语义信息。另外，所提模型还

在分类和回归预测前引入基于残差模块的检测单元，

提高目标定位准确性，有效提升了目标检测精度。

为 进 一 步 研 究 所 提 模 型 与 部 分 主 流 模 型 在

PASCAL VOC2007测试集中各类别的检测精度表现

情况，对比了在 mAP@0. 5（mAP@0. 5表示预测框与

真实框的交并比大于等于 0. 5的情况下可以准确预测

的概率）的条件下各模型的测试效果。表 5为具体实

验结果。

所提模型在大多数类别上的平均准确率达到最

高，特别地，在某些类别上的提升效果显著：以 chair为
例，OBSSD比 SSD高 10. 1个百分点，较 SSD*提升 3. 8
个百分点；以 bird为例，OBSSD相较 SSD提升 9. 2个
百分点，比 SSD*高 7个百分点。另外，所提模型在

bus、car、cat、horse和 train这 5个类别的平均准确率达

90%及以上，较基准模型有着不同程度的提升。为了

更直观地观察各模型在 PASCAL VOC2007测试集上

20个类别平均准确率的表现情况，现将表 5的数据可

视化，结果如图 8所示。

由图 8可知，OBSSD模型在大多数类别上的平均

准确率都比其他模型高。特别地，OBSSD模型在各类

别上的平均准确率较 SSD模型和 SSD*模型都有着不

同程度的提升，这也证明了所提改进方法的有效性。
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Fig. 7 FSSD model framework

表 5 PASCAL VOC2007测试集中 20个类别平均准确率结果对比

Table 5 Comparison of average precision results of 20 categories in PASCAL VOC2007 test set

Method
Faster［4］

SSD［10］（baseline）
SSD*［10］

DSSD［11］

ESSD［31］

OBSSD
Model
Faster［4］

SSD［10］（baseline）
SSD*［10］

DSSD［11］

ESSD［31］

OBSSD

mAP /%
73. 2
74. 3
76. 9
78. 6
79. 4
80. 8

mAP /%
73. 2
74. 3
76. 9
78. 6
79. 4
80. 8

areo
76. 5
75. 5
76. 9
81. 9
82. 6
82. 7

table
65. 7
73. 9
78. 2
78. 7

78. 2
77. 3

bicycle
79. 0
80. 2
86. 6
84. 9
86. 1
89. 7

dog
84. 8
84. 5
86. 1
86. 7
87. 5
87. 9

bird
70. 9
72. 3
74. 5
80. 5
79. 8
81. 5

horse
84. 6
85. 3
89. 4
88. 7
88. 0
90. 0

boat
65. 5
66. 3
66. 4
68. 4
72. 2

71. 8
mbike
77. 5
82. 6
86. 0
86. 7
87. 0
88. 1

bottle
52. 1
47. 6
50. 4
53. 9
54. 7

53. 7
person
76. 7
76. 2
79. 8
79. 7
80. 0
82. 0

bus
83. 1
83. 0
85. 0
85. 6
86. 8
90. 7

plant
38. 8
48. 6
48. 5
51. 7
56. 1

54. 2

car
84. 7
84. 2
84. 7
86. 2
86. 9
90. 0

sheep
73. 6
73. 9
76. 1
78. 0
80. 2
80. 5

cat
86. 4
86. 1
87. 3
88. 9
88. 2
90. 6

sofa
73. 9
76. 0
80. 3
80. 9
80. 4
83. 1

chair
52. 0
54. 7
61. 0
61. 1
62. 8
64. 8

train
83. 0
83. 4
86. 9
87. 2
88. 7
90. 2

cow
81. 9
78. 3
78. 7
83. 5
85. 2
86. 2

tv
72. 6
74. 0
76. 1
79. 4
78. 1
80. 0

图 9 展 示 了 所 提 模 型 和 SSD* 模 型 在 PASCAL
VOC2007测试集上部分图片的检测结果。

对于每一组图片，左侧的是 SSD*模型检测结果，

右侧的为 OBSSD模型检测结果。从图 9可以看出，

SSD*模型存在漏检和误检情况。例如图 9（a）中，SSD*

模型将牛错误识别为马，其余图片的检测情况表现为

对不能有效识别被遮挡的物体，出现小目标漏检问题。

对比检测结果可知，OBSSD模型对于小目标的检测效

果提升明显，说明所提单次双向特征金字塔模块通过

分层融合，为负责检测小目标的浅层特征提供了丰富

的语义信息。同时，对于 SSD*模型和 OBSSD模型都

能检测出的目标，OBSSD模型检测图片上的目标表现

出更高的分数，进一步验证了所提模型具备更强的学

习能力。

3. 3 消融实验

为了对比基准 SSD模型、经过数据增强训练得到

的 SSD*模型和在 SSD*模型基础上添加模块所得模型

的具体性能，采用控制变量法，设计了相关对照实验。

PMSSD*表示在 SSD*模型的基础上添加预测模块

（PM）的模型，OBMSSD*表示在 SSD*模型的基础上添

加单次双向特征金字塔模块（OBM）的模型，OBSSD
表示在 SSD*模型的基础上添加 PM与 OBM的模型。

表 6为各模型在 PASCAL VOC2007测试集上具体的

实验结果。

表 6的结果表明：以 mAP@0. 5为例，基准模型

SSD的平均精确度为 74. 3%，经过数据增强后的再训

练 模 型 SSD* 可 以 达 到 76. 9%，单 独 加 入 PM 的

PMSSD*模型为 78. 2%，只添加 OBM的 OBMSSD*模

型达到 80. 1%，同时添加 PM和 OBM的 OBSSD*模型

的平均精确度最大，为 80. 8%。在 SSD*模型的基础上

加入所提模块在平均精度上相比基准模型 SSD和再

训练模型 SSD*有着不同程度的提高，由于模型参数量

增大和网络结构差异，模型检测速度稍慢于 SSD模

型，但 FPS都在 40以上，能够满足实时检测的现实

需求。

4 结 论

SSD模型的突出缺点即小目标检测性能低，原因

图 9 OBSSD模型与 SSD*模型检测结果对比。

（a）牛；（b）车、船；（c）鸟、盆栽

Fig. 9 Comparison of detection results between OBSSD model
and SSD* model. (a) cow; (b) car, boat; (c) bird, potted

plants

表 6 消融实验结果

Table 6 Results of ablation experiment

图 8 PASCAL VOC2007测试集上目标检测模型各类别平均

准确率对比

Fig. 8 Comparison of average precision of object detection
model in PASCAL VOC2007 test set
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图 9 展 示 了 所 提 模 型 和 SSD* 模 型 在 PASCAL
VOC2007测试集上部分图片的检测结果。

对于每一组图片，左侧的是 SSD*模型检测结果，

右侧的为 OBSSD模型检测结果。从图 9可以看出，

SSD*模型存在漏检和误检情况。例如图 9（a）中，SSD*

模型将牛错误识别为马，其余图片的检测情况表现为

对不能有效识别被遮挡的物体，出现小目标漏检问题。

对比检测结果可知，OBSSD模型对于小目标的检测效

果提升明显，说明所提单次双向特征金字塔模块通过
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的具体性能，采用控制变量法，设计了相关对照实验。

PMSSD*表示在 SSD*模型的基础上添加预测模块

（PM）的模型，OBMSSD*表示在 SSD*模型的基础上添

加单次双向特征金字塔模块（OBM）的模型，OBSSD
表示在 SSD*模型的基础上添加 PM与 OBM的模型。

表 6为各模型在 PASCAL VOC2007测试集上具体的

实验结果。

表 6的结果表明：以 mAP@0. 5为例，基准模型

SSD的平均精确度为 74. 3%，经过数据增强后的再训

练 模 型 SSD* 可 以 达 到 76. 9%，单 独 加 入 PM 的

PMSSD*模型为 78. 2%，只添加 OBM的 OBMSSD*模

型达到 80. 1%，同时添加 PM和 OBM的 OBSSD*模型

的平均精确度最大，为 80. 8%。在 SSD*模型的基础上

加入所提模块在平均精度上相比基准模型 SSD和再

训练模型 SSD*有着不同程度的提高，由于模型参数量

增大和网络结构差异，模型检测速度稍慢于 SSD模

型，但 FPS都在 40以上，能够满足实时检测的现实

需求。

4 结 论

SSD模型的突出缺点即小目标检测性能低，原因

图 9 OBSSD模型与 SSD*模型检测结果对比。

（a）牛；（b）车、船；（c）鸟、盆栽

Fig. 9 Comparison of detection results between OBSSD model
and SSD* model. (a) cow; (b) car, boat; (c) bird, potted

plants

表 6 消融实验结果

Table 6 Results of ablation experiment

Model
SSD［10］

SSD*［10］

PMSSD*

OBMSSD*

OBSSD*

mAP@0. 3 /%

80. 8
82. 9
84. 2
85. 2

mAP@0. 5 /%
74. 3
76. 9
78. 2
80. 1
80. 8

Size /MB
25. 1
25. 1
25. 6
25. 8
27. 4

FPS
59

52. 6
48. 2
44. 3
41. 7

图 8 PASCAL VOC2007测试集上目标检测模型各类别平均

准确率对比

Fig. 8 Comparison of average precision of object detection
model in PASCAL VOC2007 test set
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是 SSD模型对浅层特征利用不足，特征提取不充分，

浅层特征的低语义信息导致网络不能很好地提取小目

标的有用特征，最终降低了小目标检测准确率。所提

检测模型旨在加强对浅层特征的利用，引入单次双向

特征金字塔模块加强特征提取并有效融合高层特征和

浅层特征所含的有用信息；其次，引入融合权重进行特

征融合，丰富低层特征的语义信息；此外，在目标分类

和回归预测前加入基于残差的预测模块提取更深维度

的特征，有效改善浅层特征语义信息不足的问题来提

高模型对小目标的检测精确度。随着实时检测的现实

需求不断增高，模型精简化成为目标检测研究的一个

重要分支。在后续的研究中，可尝试将所提模型的主

干网络替换成特征提取能力更加优秀并且网络参数量

更低的网络结构，在保证模型检测精度不低于所提模

型的情况下，提升模型的检测速度。
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