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摘要　特征金字塔网络(FPN)在融合不同尺度特征图时采用上采样和相加的方法,然而经过上采样的特征图的空

间层级化信息丢失严重,简单地进行相加必然引入一定的误差.同时,FPN结构的深层特征信息前向传递性较差,

其对更浅层的辅助效果基本消失.对此,结合长短时记忆(LSTM)网络在处理上下文信息上的优势对FPN结构进

行改进,在不同深度的特征层之间建立一条自上而下的记忆链接,建立多门控结构对记忆链上的信息进行过滤和

融合以产生表征能力更强的高级语义特征图.最后,将改进的 FPN 结构加入到SSD(SingleShotMultiBox
Detector)算法框架中,提出新的特征融合网络———MSSD(MemorySSD),并在PascalVOC２００７数据集上进行验

证.实验表明,该改进取得了较好的测试结果,相比于目前较先进的检测算法也有一定的优势.
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１　引　　言

目标检测在当今社会上有着广泛应用,如无人

驾驶、导弹制导和野外搜救等,其主要任务是对图像

中特定目标进行定位和判别.传统的基于手工特征

的检测方法虽然取得了较好的效果,但是处理过程

繁琐,并且针对不同类型的图像需要选择合适的检

测特征,当面对类别较多、内容复杂的图像时,检测

效果很差.

２０１４年,Girdhivk等[１]提出的基于区域卷积的

神经网络(RＧCNN)使用卷积神经网络(CNN)来提

取图像特征,相对于传统方法在精度和速度上取得

巨大突破,在PSCALVOC２０１２[２]数据集上平均检

测精度达到５３．３％.于是,如何构建CNN以产生

更有表征能力的特征成为深度学习目标检测算法的

重要发展方向.SPPNet[３]、FastRＧCNN[４]、Faster

０８１５００５Ｇ１
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RＧCNN[５]等基于RＧCNN的算法均在单个输入尺度

上计算最顶层特征图来预测候选边界,但由于最顶

层特征具有固定尺度的接受场,图像中与接受场尺

度相差较大的目标的检测误差较大.尤其是对一些

小尺度目标来说,最顶层的特征层甚至忽略了其特

征信息.２０１６年Liu等[６]提出了SSD(SingleShot
MultiBoxDetector)算法,采用一种多尺度预测的思

想,在多个不同深度的特征层上同时来预测候选边

界,以适应图像中不同尺度的目标.此方法兼顾了

感受野和接受场对目标尺度的适应性,不过其在不

同的特征层上独立进行预测,忽视了深层特征对浅

层特征的辅助作用.为此,众多学者们都对网络结

构进行改进来融合不同深度的特征层.Lin等[７]提

出了特征金字塔网络(FPN),其利用深度卷积网络

固有的多尺度、多层次特征建立自上而下横向连接

的结构,从而构建出更具表征能力的高级语义特征

图.目前较为先进的检测网络均采用了FPN结构,
如 YOLOV３[８],RetinaNet[９],RefineDet[１０].２０１７
年Fu等[１１]提出的 DSSD(DeconvolutionalSingle
ShotDetector)采用了FPN的思想,并把SSD的基

准网络从 VGG(VisualGeometryGroup)换成了

ResnetＧ１０１,增强了特征提取能力,然后使用反卷积

层减少了深层特征图上采样的结构损失,最终提升

了目标检测精度(尤其是小物体),但是其速度下降

了很 多.Li等[１２]提 出 的 FSSD(FeatureFusion
SingleShotMultiboxDetector)先将 VGG１６[１３]顶
层的三个特征提取层进行融合后,再产生６个额外

特征层,最后进行回归,其在保证SSD速度的条件

下提 升 了 精 确 度.Jeong 等[１４] 提 出 的 RSSD
(RainbowSingleShotDetector)利用池化和反卷积

结构建立了双向融合结构,解决了一个目标匹配到

多框的问题同时提升了检测精度.２０１９年,Zhao
等[１５]提出的 M２Det在FPN的基础上建立更深的

TUM(ThinnedUＧshapeModule)结构,在 VGG１６
基础特征图上并联了三路TUM结构分别来提取浅

层特征、中层特征及深层特征,其精度在 COCO
(CommonObjectsinCOntext)数据集上取得了极

大提升.Liu等[１６]在FSSD的基础上建立了多任务

检测算法,结合场景信息特征进行融合,提升了空对

地目标的检测.
虽然这些借鉴FPN特征融合思想的算法取

得了较好的效果,但很少有学者对特征融合时深

层信息上采样产生的结构误差进行研究.为此,

本文针对FPN融合结构进行改进,在不同深度

的特征层之间建立一条自上而下的记忆链,将深

层的特征信息更有效地保留下来,同时结合长短

时记忆(LSTM)网络[１７]的门控思想,利用不同深

度的特征信息对记忆链上的结构误差进行过滤,
对有效特征进行融合以产生表征能力更强的高级

语义特征图.在SSD算法框架对改进的结构进行

验证,提 出 一 种 具 有 选 择 性 和 记 忆 性 的 网 络 结

构———MSSD(MemorySSD),并在 VOC２００７数据

集上进行验证.实验结果显示,本改进算法在FPS
(FramesPerSecond)下降有限的情况下,在精度上

相比 传 统 的 FPN 结 构 有 了 较 大 提 升,输 入

３００pixel×３００pixel图像时,平均检测精度达到

７９．０％.

２　改进的FPN算法

传统的FPN算法如图１所示,左侧自底向上的

结构为深度卷积神经网络的卷积过程,BN为批量

标准化.随着卷积层的增加,特征层的尺度逐渐减

小,每个像素位置包含的语义信息更强.而后,在右

侧建立了横向连接,自上而下地对左侧特征层进行

上采样和融合.图１中‘􀱇’为融合单元,其结构如

标注框内所示.先对上层特征层进行双线性插值

的上采样,而后与左侧经过１×１的卷积操作的特

征层直接相加.为消除相加时造成的混叠效应,
在之后增加一个３×３的卷积操作,最后输出稳健

性更强、精准度更高的特征图[７].因为浅层特征

可以提供更加准确的位置信息,而多次的降采样

和上采样操作使得深层网络的定位信息存在误

差.FPN巧妙地将处理过的低层特征和处理过的

高层特征进行累加,这样就构建了一个更深的、融
合多层信息的特征金字塔,并在不同的特征进行

输出,最终有效地提高了检测精度.FPN的输出

特征图表示为

φn ＝g(ϕn,ϕn＋１)＝f３×３{ϕn ＋f１×１[v(ϕn＋１)]},
(１)

ϕn ＝fn(ϕn－１)＝fn{fn－１[􀆺f１(I)]}, (２)
式中:φn 为第n 个经FPN结构融合后的特征图;g
为FPN结构函数;v 是双线性插值函数;f１×１为卷

积核为１×１大小的卷积层;f３×３为卷积核为３×３
大小的卷积层;ϕn 为特征提取网络的第n 层特征

图;I为原始图像;fn 为特征提取网络的第n 个卷

积函数.

０８１５００５Ｇ２
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图１ FPN结构

Fig．１ FPNstructure

　　FPN在融合不同深度的特征层时采用直接相

加的做法,然而经过上采样后的深层特征图空间结

构信息受损,必然会产生噪声.一方面由于深层特

征层拥有更大的感受野,其特征包含大量的高级语

义信息,因此当深层特征被噪声污染时,其对浅层特

征中的位置信息必然造成负面干扰,影响目标检测.
同时,深层特征包含的部分全局信息对浅层的小区

域信息来说并不总有正面影响,当全局信息中包含

一类以上目标时,必然仅对其中的某一类目标的定

位有辅助作用.随着其自上而下融合,噪声又被进

一步累加,即使FPN在不同层进行有监督的训练,
仍然不可避免地对浅层特征图的细粒度产生影响.
另一方面,FPN在自上而下的融合过程中不相邻的

特征层之间信息传递能力较低.在经过多层融合

后,与当前层相邻较远的特征层的影响基本消失,这
些特征层的辅助作用便被忽略.因此,本研究结合

LSTM的记忆和筛选能力,对FPN进行改进.
改进的网络结构如图２所示.图２中‘􀱇’为反

卷积融合单元,其结构如标注框内所示.为减小噪

声引入,增强高层特征表征能力,采用反卷积对上层

特征层进行上采样,而后与当前层的特征层相加,通
过一个３×３的卷积单元减弱混叠效应.延续FPN
自上而下的横向连接结构,并加入记忆和滤波通道,
此结构对融合后特征图的有效信息进行保留,对无

效信息进行滤除.同时,在所有的特征层之间建立

记忆链,增强上下文信息的传递效率.最后输出对

上下文信息提取能力更强的高级特征图,在其上进

行下一步的边框回归.

图２ 改进的FPN结构

Fig．２ ImprovedFPNstructure

　　反卷积融合单元如

φn ＝g(ϕn,ϕn＋１)＝f３×３[ϕn ＋w(ϕn＋１)] (３)
所示,式中,w 为反卷积函数,其余参数同(１)式.

记忆和滤波通道的结构如图３所示.该结构有

０８１５００５Ｇ３
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两个输入通道和三个输出通道,A输入为当前层之

前的所有特征层的有效记忆信息,B输入为当前层

的融合特征图,C输出为通过记忆和滤波通道筛选

后的特征信息,D输出为融合当前层的记忆信息,E
输出 为 最 终 输 出 的 增 强 特 征 图.本 结 构 采 用

LSTM网络的门控思想,从 A端开始的箭头实线

为记忆链,其贯穿网络中每个参与到边框回归的

特征层,并与这些特征层进行线性的信息交互.
在每次进入记忆和滤波通道时,都对保留的特征

信息进行反卷积操作.I区域为遗忘门,当新的特

征信息加入进来后,利用这些信息对记忆链中前

层的特征进行筛选,去除无用信息和噪声.其中

３×３的卷积操作跨通道整合了融合后的特征信

息,增加了模型的深度,在一定程度上提升了模型

的非线性.Sigmoid函数的输出为０到１,表示记

忆链中信息的传递程度,０表示信息截断,１表示

完全传递.II区域为输入门,其对新特征进行筛

选,将有效特征提取出来对记忆链中的信息进行

更新.其中Tanh函数用来生成候选的特征信息,

Sigmoid函数决定候选信息的传递量,两个函数共

同作用完成对记忆链的更新.III区域为输出门,
其利用新加入的特征信息对更新后的记忆链进行

选择.更新后的记忆链中包含当前层和当前层之

前的所有特征层的融合信息,相比原始B的输入包

含更多上下文信息.采用Tanh函数对记忆链的信

息进行压缩处理,提升参数的稳健性,采用Sigmoid
函数对其进行过滤.C输出链接下一个新加入的特

征层,D输出链接下一个记忆和滤波通道.E输出

则参考 MSＧCNN(MultiＧScaleDeepConvolutional
NeuralNetwork)[１８]改善任务分支网络的技巧,在

C输出后增加１×１的卷积层,再进行边框的回归.
由于各个门结构和卷积层承担不同的选择功能,因
此本结构中的所有单元不共享参数.输出的特征图

可表示为

φC＝FIII(φD), (４)

φD＝w(ϕA)×FI(ϕB)＋FII(ϕB), (５)

φE＝relu[f１×１
０ (φD)], (６)

式中:ϕA、ϕB 为记忆和滤波通道的输入特征图;φC、

φD、φE 为输出特征图;FI、FII和FIII分别为遗忘门、
输入门和输出门;relu[]为激活函数;f１×１

n 为第n 个

卷积核大小为１×１的卷积层.三个门结构的计算

方法可表示为

FI(λ)＝Sigmoid[f３×３
１ (λ)], (７)

FII(λ)＝Sigmoid[f３×３
２ (λ)]×Tanh[f３×３

３ (λ)],
(８)

FIII(λ)＝Sigmoid[f３×３
４ (ϕB)]×Tanh[f３×３

３ (λ)],
(９)

式中,Sigmoid和Tanh为激活函数.

图３ 记忆和滤波通道的结构

Fig．３ Memoryandfilterchannelstructure

３　MSSD网络

为验证改进的FPN网络的有效性,以SSD网

络为基础,提出 MSSD网络.MSSD算法是在SSD
算法的基础上加入改进的FPN结构,基础网络依旧

沿用VGG１６.而后,在其中４个附加层上建立记忆

和滤波通道.MSSD的网络结构如图４所示,下面,

对 MSSD网络的具体模块进行介绍.

３．１　基础特征提取网络

MSSD的基础特征提取网络沿用VGG１６,并与

传统SSD网络一样在Conv４_３层之后增加了６个

额外的特征层,在不同感受野和接受场对目标进行

特征的提取.也在 ResNet１０１[１９]上的同尺度的特

征层上进行测试,对比结果显示其在精度上有少量

０８１５００５Ｇ４
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图４ MSSD网络结构

Fig．４ MSSDnetworkstructure

提升,但是FPS大幅下降.虽然ResNet对图像的

提取能力更强,但其网络结构更深,复杂度更高,综
合考虑后,依旧采用VGG１６进行特征提取.

３．２　Fusionblock及记忆和滤波通道

该结构即改进的FPN,Fusionblock如(３)式所

示.传统的FPN在融合当前层特征时采用１×１的

卷积层进行降维处理,而后与上层网络经过双线性

插值后相加.而Fusionblock为提升信息的利用

率,去除了１×１的卷积层,相应地为保持维度一致,
利用反卷积对上层网络进行上采样.相比于双线性

插值来说,反卷积是网络通过训练习得的,文献[２０]
也指出通过反卷积后进行融合可以得到较好的细

节,获得尽可能强的语义信息.本网络３组反卷积

的参数输入通道、输出通道、卷积核尺度和步长分别

为[２５６,５１２,２,２]、[５１２,１０２４,１,２]和[１０２４,５１２,２,

３].记忆和滤波通道结构是结合LSTM 网络提出

的.LSTM网络在长序列依赖问题上提供了一个

有效的解决方案,而在CNN中,随着网络的加深,
特征图的感受野增加,特征也从细节敏感变到语义

敏感.整个过程可以看作为视角上升的过程,所有

特征层可以看作为一组更加复杂的序列信息.本网

络中Conv１０_２和Pool１１两层由于尺寸较小,上采

样重建难度较大,夹杂噪声较多,仅在 Conv４_３、

Conv７、Conv８_２和Conv９_２这４个特征层上建立

横向链接.为匹配SSD网络的接受域,最终得到的

Module１、Module２和 Module３特征层的尺度和维

度与Conv４_３、Conv７和Conv８_２保持一致.

３．３　锚点(Anchors)
传统的SSD网络在每个特征层的锚点上生成

４~６个默认框(DefaultBoxes).在本网络中,增加

了锚点的覆盖度同时兼顾网络的复杂度,在每个特

征层的锚点上生成同样数目的默认框,其比例参照

文献[９],在每个尺度的特征层上设置３个横纵比

[１/２,１,２],每个横纵比分为[２０,２１/３]两个级别.经

计算,对于３００pixel×３００pixel的输入图像,产生

的默认框覆盖的区域范围为３０pixel×３０pixel到

３３０pixel×３３０pixel,满足覆盖所有图像的目标.
采用文献[６]的匹配方案将真实框(GroundTruth
Boxes)匹配到默认框,交并比(IOU)设置为０．５.边

框回归的计算方式为计算边界框(BoundingBoxes)
与匹配到目标的默认框的长,宽和中心位置４个参

数的偏移度.

３．４　模型的训练

在模型训练过程中,首先对数据进行增广处理.
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对训练集随机进行水平翻转,尺度变化,亮度变化和

旋转变化,增加网络的稳健性.训练的损失函数同

文献[６],位置损失采用smoothL１,分类损失采用

Logloss,并 采 用 难 样 本 挖 掘 (Hard Negative
Mining)对正负样本进行平衡.优化器采用传统的

随机梯度下降法(SGDR),学习率设置为０．００１,动
量值为０．９.主干网络 VGG１６采用在ImageNet
上的预训练模型,其余卷积层采用均值为０、方差

为０．０１的高斯权重填充,偏执值初始化为０.训练

在１个GPU上进行,批次设为３２,共进行１４００００
批次的训练.

４　实　　验

实验在Ubuntu１６．０４系统的Pytorch框架下运

行,并使用 CUDA８．０和cuDNN５．０来加速训练.
计算 机 搭 载 的 CPU 为 Corei７Ｇ８７００k,显 卡 为

NVIDIAGTX１０８０Ti,内存为３２G.网络的性能通

过平 均 精 度 和 检 测 速 度 (即 FPS)来 测 试.在

PASCALVOC２００７和PASCALVOC２０１２的训练

集上对 MSSD网络进行训练,训练集包含１６５５１幅

图像,２０类目标.在PASCALVOC２００７的测试集

上对网络进行测试,其中测试集包含４９５２幅图像.

４．１　算法有效性研究

为验证改进结构的有效性,设置了若干组对比

实验.其 中 实 验 的 图 像 输 入 尺 寸 统 一 设 置 为

３００pixel×３００pixel,输 出 的 检 测 框 与 真 实 框 的

IOU阈值统一为０．５,FPS为计算机在空载状态时

在NVIDIAGTX１０８０Ti上测得.

４．１．１　与FPN结构对比

在 MSSD网络的基础上将 Conv４_３、Conv７、

Conv８_２和Conv９_２这４个特征层的增强方式改

为FPN,其中横向链接的１×１卷积层的通道数同

文献[８]的FPN结构,设置为２５６.将此FPNＧSSD

结构 与 MSSD 网 络 进 行 对 比.MSSD 选 择 在

Conv４_３、Conv７、Conv８_２和Conv９_２这４个特征

层上进行特征增强,这里设置同时在６个特征层上

进行增强对比实验,如表１所示.从表中可以看出,

MSSD网络取得了更好的检测结果,在牺牲一定速

度的情况下相比原始SSD网络,精度提升了１．５％.
当SSD网络加入 FPN 时,检测精度仅仅提升了

０．２％,相对于改进的FPN在 mAP(MeanAverage
Precision)上相差１．３％.但是在速度上,FPN结构

有明显的优势,这是由于FPN结构首先采用了１×
１的卷积对SSD的特征层进行降维处理.MSSD在

６个特征层进行预测时,精度有所下降,这是由于

Conv１０_２和Pool１１这两个特征层的尺度较小(分
别为３×３和１×１),在进行上采样时加入的噪声信

息的影响更大.
表１ 加入FPN结构的SSD网络与 MSSD网络的性能对比

Table１ ComparisonbetweenSSDnetworkwith
FPNstructureandMSSDnetwork

Method Featurelayers mAP/％ FPS

SSD[６] Conv４ＧPool１１ ７７．５ ４６(TitanX)

SSD＋FPN Conv４ＧConv９ ７７．７ ５３．９

MSSD Conv４ＧPool１１ ７８．８ ２７．１

MSSD Conv４ＧConv９ ７９．０ ３１．７

４．１．２　特征融合结构

MSSD的特征融合结构相比FPN去除了１×１
的卷积层,并将双线性插值的上采样改为反卷积,特
征融合采用相加的方式(Sum).为验证该改进的有

效性,保留其他网络结构,分别测试是否去除１×１
的卷积层和是否采用反卷积的不同情况,并与原始

网络进行对比,如表２所示,其中√表示使用.最

后,采用参考文献[２１]在经过门控后进行特征融合

时采用的Max融合方式对本特征融合结构进行对

表２ 融合结构的改进效果对比

Table２ Comparisonofimprovedeffectsoffusionstructure

Conv１×１ Featurefusionmode Deconvorbilinearinterpolation mAP/％ FPS

√ Sum Deconv ７８．９ ３１．２

Sum Deconv ７９．０ ３１．７

√ Sum Bilinearinterpolation ７８．５ ４０．１

Sum Bilinearinterpolation ７８．５ ４０．２

Max Deconv ７８．２ ３６．４

Max Bilinearinterpolation ７６．６ ４２．２
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比实验.从表中可以看出采用反卷积的算法相比

于双线性插值方法在精度上有较大提升,但速度

有所下降.这是由于反卷积需要在线对参数进行

训练,复杂度相对较高.是否采用１×１的卷积

层,对网络的精度和速度影响不大.当采用 Max
的融合方法时,算法检测速度基本不变,但是精度

下降较多.

４．１．３　记忆和滤波通道

本结构是 MSSD网络的核心,该结构主要包含

三个门结构.本部分分别对三个门结构的有效性作

对比实验,如表３所示.当不包含输入门时,网络训

练时发散.当仅有输入门时,精度最低,这是由于其

对记忆链上的信息整合能力最差,基本没有利用新

加入的特征信息对记忆链进行滤波.遗忘门和输入

门相结合的精度较高,这也与文献[１７]的结论一

致———遗忘门和输出门是 LSTM 结构最重要的

两个部分.当三个门结构同时作用时,网络的精度

最高.
表３ 记忆和滤波通道的有效性分析

Table３ Analysisofeffectivenessofmemory
andfilterchannels

Number
Forget

gate
Input

gate
Output

gate
mAP/％

１ √ /

２ √ ７５．２

３ √ /

４ √ √ ７８．６

５ √ √ /

６ √ √ ７７．９

７ √ √ √ ７９

４．１．４　基础特征提取网络

MSSD提出的特征提取网络采用了 VGG１６.
而相比于ResNet来说,VGG１６的特征提取能力明

显不足,因此将特征提取网络改为ResNet１０１进行

对比.采取文献[８]的方法,在ResNet１０１的第３~
５个block上建立增强结构,三个特征层分别为

Conv３_１２、Conv４_６９和Conv５_９.对于增强结构,
对比FPN和本研究的改进FPN结构,结果如表４
所示.相 比 之 下,以 ResNet１０１ 为 基 础 网 络 的

MSSD取得了最高的检测精度(７９．３％),相比加入

FPN结构的SSD提升了０．６％,相比 VGG１６下的

MSSD提升了０．３％.但是ResNet１０１的网络层数

更多(１０１层)复杂度更高,因此FPS下降较多.其

中SSD＋FPN 结构在 ResNet１０１的基础网络下

mAP有较大提升,FPS也大于以VGG１６为基础网

络的 MSSD.这是由于 ResNet１０１的特征提取能

力更强,网络深层的特征信息稳健性好,噪声更少,
对FPN的干扰更少.FPN结构大幅度减小了预测

层的通道数(总共仅有７６８个通道).
表４ 改变基础网络性能对比

Table４ Performancecomparisonofdifferentbasicnetworks

Method Network mAP/％ FPS

SSD[１１] ResNet１０１ ７７．１ １８．９(TitanX)

SSD＋FPN ResNet１０１ ７８．７ ３９．１

MSSD ResNet１０１ ７９．３ ２３．７

MSSD VGG１６ ７９．０ ３１．７

４．２　算法性能研究

将所提算法与其他先进的深度学习目标检测

算法进行比较,如表５所示.FasterRＧCNN和RＧ
FCN[２２]的 输 入 尺 度 为 ６００pixel×６００pixel~
１０００pixel×１０００pixel.在３００pixel×３００pixel的

输入 图 像 下,MSSD算 法 的 平 均 精 度 可 以 达 到

７９．０％,相比SSD３００的７７．５％有了１．５％的提升,
可以与YOLOV３在４１６pixel×４１６pixel尺度的输

入图像的精度相媲美.相比于在FPN下改进的、
采用ResNet１０１基础网络的DSSD３００的７８．６％也

有０．４％的提升.当输入图像尺寸为５１２pixel×
５１２pixel时,MSSD网络在 VGG１６上精度可以达

到８１．０％.

　　表６为其他在SSD网络上进行改进的算法对

比.表中训练集均为VOC２００７和VOC２０１２,测试

集为VOC２００７,所有算法均经过预训练,IOU阈值

均取０．５.相比来说,MSSD３００在以 VGG１６为特

征提取网络时兼顾了速度和精度,在SSD的众多改

进网络中取得了更好的性能.在输入为３００pixel
×３００pixel图像时,MSSD的精度在各类算法中

最高.

　　表７为在３００pixel×３００pixel尺度输入时的

SSD算法和 MSSD算法对小目标的检测精度对

比.按照文献[２６]中将３２pixel×３２pixel以下的

目标定义为小目标进行测试(验证集的真实目标

仅保留３２pixel×３２pixel以下的).从表中可以看

出改 进 的 网 络 对 小 目 标 的 检 测 也 有 部 分 提 升

(０．９％).
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表５ 各类先进深度学习算法在VOC２００７数据集上精度对比

Table５ AccuracycomparisonofvariousadvanceddeeplearningalgorithmsonVOC２００７dataset

Method Network
mAP/％

Aero Bike Bird BoatBottle Bus Car Cat Chair Cow Table Dog HorseMbikePersonPlant Sheep Sofa Train Tv Average

Faster[５] VGG１６ ７６．５ ７９．０ ７０．９ ６５．５ ５２．１ ８３．１ ８４．７ ８６．４ ５２．０ ８１．９ ６５．７ ８４．８ ８４．６ ７７．５ ７６．７ ３８．８ ７３．６ ７３．９ ８３．０ ７２．６ ７３．２

ION[２３] VGG１６ ７９．２ ８３．１ ７７．６ ６５．６ ５４．９ ８５．４ ８５．１ ８７．０ ５４．４ ８０．６ ７３．８ ８５．３ ８２．２ ８２．２ ７４．４ ４７．１ ７５．８ ７２．７ ８４．２ ８０．４ ７５．６

Faster[１８] ResNet１０１７９．８ ８０．７ ７６．２ ６８．３ ５５．９ ８５．１ ８５．３ ８９．８ ５６．７ ８７．８ ６９．４ ８８．３ ８８．９ ８０．９ ７８．４ ４１．７ ７８．６ ７９．８ ８５．３ ７２．０ ７６．４

MRＧCNN[２４] VGG１６ ８０．３ ８４．１ ７８．５ ７０．８ ６８．５ ８８．０ ８５．９ ８７．８ ６０．３ ８５．２ ７３．７ ８７．２ ８６．５ ８５．０ ７６．４ ４８．５ ７６．３ ７５．５ ８５．０ ８１．０ ７８．２

RＧFCN[２２] ResNet１０１７９．９ ８７．２ ８１．５ ７２．０ ６９．８ ８６．８ ８８．５ ８９．８ ６７．０ ８８．１ ７４．５ ８９．８ ９０．６ ７９．９ ８１．２ ５３．７ ８１．８ ８１．５ ８５．９ ７９．９ ８０．５

SSD３００[６] VGG１６ ７９．５ ８３．９ ７６．０ ６９．６ ５０．５ ８７．０ ８５．７ ８８．１ ６０．３ ８１．５ ７７．０ ８６．１ ８７．５ ８３．９７ ７９．４ ５２．３ ７７．９ ７９．５ ８７．６ ７６．８ ７７．５

SSD５１２[６] VGG１６ ８４．８ ８５．１ ８１．５ ７３．０ ５７．８ ８７．８ ８８．３ ８７．４ ６３．５ ８５．４ ７３．２ ８６．２ ８６．７ ８３．９ ８２．５ ５５．６ ８１．７ ７９．０ ８６．６ ８０．０ ７９．５

DSSD３２１[１１]ResNet１０１８１．９ ８４．９ ８０．５ ６８．４ ５３．９ ８５．６ ８６．２ ８８．９ ６１．１ ８３．５ ７８．７ ８６．７ ８８．７ ８６．７ ７９．７ ５１．７ ７８．０ ８０．９ ８７．２ ７９．４ ７８．６

DSSD５１３[１１]ResNet１０１８６．６ ８６．２ ８２．６ ７４．９ ６２．５ ８９．０ ８８．７ ８８．８ ６５．２ ８７．０ ７８．７ ８８．２ ８９．０ ８７．５ ８３．７ ５１．１ ８６．３ ８１．６ ８５．７ ８３．７ ８１．５

MDSSD３００[２５] VGG１６ ８６．５ ８７．６ ７８．９ ７０．６ ５５．０ ８６．９ ８７．０ ８８．１ ５８．５ ８４．８ ７３．４ ８４．８ ８９．２ ８８．１ ７８．０ ５２．３ ７８．６ ７４．５ ８６．８ ８０．７ ７８．６

MDSSD５１２[２５] VGG１６ ８８．８ ８８．７ ８３．２ ７３．７ ５８．３ ８８．２ ８９．３ ８７．４ ６２．４ ８５．１ ７５．１ ８４．７ ８９．７ ８８．３ ８３．２ ５６．７ ８４．０ ７７．４ ８３．９ ７７．６ ８０．３

YOLOV３[８] Darknet５３８５．５ ８５．５ ７５．６ ７０．０ ６６．５ ８７．６ ８７．７ ８９．４ ６４．３ ８３．５ ７３．６ ８５．９ ８６．９ ８６．２ ８３．３ ５６．２ ７５．３ ７８．０ ８６．４ ７７．８ ７９．２

MSSD３００ ResNet１０１８１．２ ８７．２ ７８．７ ７２．７ ５３．４ ８６．４ ８５．６ ８９．１ ６３．１ ８４．５ ８０．０ ８７．５ ８８．９ ８４．８ ７８．８ ５４．５ ８０．９ ８３．２ ８７．１ ７７．４ ７９．３

MSSD３００ VGG１６ ８１．６ ８５．８ ７８．０ ７４．０ ５５．３ ８６．２ ８６．５ ８８．２ ６４．６ ８５．９ ７６．９ ８５．４ ８７．７ ８５．２ ７９．５ ５１．１ ７８．８ ８０．８ ８７．９ ７８．６ ７９．０

MSSD５００ VGG１６ ８７．６ ８７．２ ８３．７ ７５．５ ５７．８ ８６．７ ８８．４ ８９．５ ６６．３ ８４．６ ７８．９ ８６．８ ８８．１ ８６．４ ８３．３ ５８．０ ８１．４ ８１．０ ８８．４ ７８．１ ８１．０

表６ 各类基于SSD的改进算法的测试结果对比

Table６ ComparisonoftestresultsofvariousimprovedalgorithmsbasedonSSD

Method Network FPS GPU ＃proposals Inputsize/(pixel×pixel) mAP/％

SSD３００[６] VGG１６ ４６ TitanX ８７３２ ３００×３００ ７７．２

SSD５１２[６] VGG１６ １９ TitanX ２４５６４ ５１２×５１２ ７８．５

MDSSD３００[２５] VGG１６ ３８．５ １０８０Ti ４４５３０ ３００×３００ ７８．６

MDSSD５１２[２５] VGG１６ １７．３ １０８０Ti Ｇ ５１２×５１２ ８０．３

DSSD３２１[１１] ResNet１０１ ９．５ TitanX １７０８８ ３２１×３２１ ７８．６

DSSD５１３[１１] ResNet１０１ ５．５ TitanX ４３６８８ ５１３×５１３ ８１．５

RSSD３００[１４] VGG１６ ３５ TitanX ８７３２ ３００×３００ ７８．５

RSSD５１２[１４] VGG１６ １６．６ TitanX ２４５６４ ５１２×５１２ ８０．８

MSSD３００ ResNet１０１ ２３．７ １０８０Ti ８７２８ ３００×３００ ７９．３

MSSD３００ VGG１６ ３１．７ １０８０Ti ８７３２ ３００×３００ ７９．０

MSSD５１２ VGG１６ １７．３ １０８０Ti ２４５６４ ５１２×５１２ ８１．０

表７ SSD算法和 MSSD算法对小目标的检测精度

Table７ Detectionaccuracyofsmalltargetsby
SSDalgorithmandMSSDalgorithm

Method mAP/％

SSD[６] ５５．４

MSSD ５６．３

　　MSSD算法的部分可视化结果如图５所示,其
中左侧为SSD算法,右侧为 MSSD算法,坐标轴代

表图像像素值.图５(a)中SSD算法漏检了人,而
图５(b)中的 MSSD算法在目标有大量重合的情况

下依然可以很好地检测到整个目标.图５(c)与
图５(d)中都存在漏检的现象,SSD算法漏检了人

和一辆摩托,MSSD算法只漏检了一辆摩托但是选

框的准确度不够(将人也包含进了选框).图５(e)
和图５(f)中,存在小尺度目标,SSD算法漏检而

MSSD算法 更 好 地 检 测 到 了 汽 车.图５(g)和
图５(h)中SSD算法漏检了与沙发位置完全重合

的人,而 MSSD算法检测准确.所有的选框得分

上,SSD算法总体较高.总的来说,两种算法各有

优点与不足,但是 MSSD算法相对来说更具有优

越性.
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图５ SSD算法和 MSSD算法的可视化对比.(a)(c)(e)(g)SSD算法;(b)(d)(f)(h)MSSD算法

Fig．５ VisualcomparisonofSSDalgorithmandMSSDalgorithm敭 a  c  e  g SSDalgorithm 

 b  d  f  h MSSDalgorithm

５　结　　论

分析了传统的FPN在特征融合过程中存在的

不足,为 增 强 不 同 深 度 特 征 的 融 合 效 果,结 合

LSTM提出了一种多门控的记忆滤波结构.为验

证改进的有效性,在SSD网络的框架上结合改进

FPN提出了 MSSD网络.在PascalVOC２００７数

据集上进行测试,证明了本改进的有效性.并与其

他先进的深度学习目标检测算法对比,结果显示,所
提算法具有更好的效果,为深度学习目标检测方向

的研究者们提供了一种更有效的特征融合算法.
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