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摘　要: 在通用的目标检测算法中, 目标多变的尺度和特征融合利用一直是限制目标检测任务的难题. 针对上述问

题, 首先文中提出了多路径特征融合模块, 模块采用跨尺度跨路径特征融合的方法, 强化输入输出特征之间的联系,
缓解了特征信息在传递时的稀释问题. 同时, 文中通过改进注意力模型提出了尺度感知模块, 该模块能根据目标的

尺度自行地选择感受野大小, 从而使模型易于识别多尺度目标. 将尺度感知模块嵌入到多路径特征融合模块中, 使
模型的特征提取和利用能力均得到提升. 经实验验证, 文中提出的算法在数据集 PASCAL VOC和MS COCO上的

平均检测精度分别达到了 82.2%和 38.0%, 相比基线 FPN Faster RCNN分别提升了 1.3%和 0.6%, 其中对小尺度目

标的检测效果提升最为显著.
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Abstract: The variable scales of objects and the use of feature fusion have been the challenges for popular object
detection algorithms. Considering the problems, this study proposes a multi-path feature fusion module, which strengthens
the connection between input and output features and alleviates the dilution of feature information in transmission by
adopting cross-scale and cross-path feature fusion. Meanwhile, the study also proposes a scale-aware module by refining
the attention model, which allows the model to easily recognize multi-scale objects by selecting the size of the receptive
field corresponding to the scale of the objects independently. After the scale-aware module is embedded into the multi-
path feature fusion module, the feature extraction and utilization abilities of the model are improved. The experimental
results reveal that the proposed method achieves 82.2 mAP and 38.0 AP on PASCAL VOC and MS COCO datasets,
respectively, an improvement of 1.3 mAP and 0.6 AP over the baseline FPN Faster RCNN, respectively, with the most
significant improvement in detection of small-scale objects.
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 1   引言

近年来, 深度学习方法在图像分类、目标检测和

文本识别等计算机视觉领域获得了显著的成功[1–3]. 卷

积神经网络通过自底向上构建多层卷积和下采样, 用

来获得不同分辨率的特征表示, 在计算机视觉任务模

型构建中已然成为一种范例. 在目标检测任务中, 由于

不同目标的尺度多变, 在不同环境中的同一类别目标

尺度不一, 如何识别多尺度目标一直是目标检测模型

的一个难题, 为了提升目标检测的效果, 研究人员在目

标检测模型的多个方面进行改进.

在各类计算机视觉任务中, 通过构建特征金字塔

形式的结构逐渐成为一种通用模式. 其中最具代表性

的结构为 Lin等人提出的 FPN[4], FPN通过增加自上而

下的路径和横向连接来增强底层特征图的语义信息.

后续基于 FPN 改进的 PAFPN[5] 和 BiFPN[6] 等均通过

增加额外的信息传递路径来丰富各阶段特征图的信息

内容; 为了更充分的传递信息, FPG[7] 设计了深度多层

的网络结构. 不同于上述手工设计特征融合路径的方

式, NASFPN[8] 采用神经结构搜索的方法让网络自行寻

找最优的特征融合方式. DFP[9] 和 BFP[10] 考虑到不同

阶段特征的信息鸿沟, 将各阶段特征图先进行融合再

来传递全局信息. 然而多数改进的 FPN 模型往往具有

更长的信息传递路径, 这极大地稀释了 FPN 基础结构

中传递的语义信息. 针对长路径特征融合带来的信息

稀释问题, 本文提出多路径特征融合模块 (multi-path

feature fusion module, MPFFM), 用来增强输入阶段到

输出阶段特征图间信息的传递, 通过缩短信息传递路

径来缓解信息稀释.

为了获得更好的特征表示, 注意力机制广泛应用

于各类深度学习任务中[11–14]. SENet[11] 通过建立特征

图通道的权重函数学习各个通道的重要性, CBAM[12]

在 SENet[11] 的基础上在特征图空间维度引入注意力,
从而进一步提升特征表示能力. Li等人提出的 SKNet[13]

通过建立多路具有不同感受野特征图的权重函数, 使
卷积神经网络能够自行选择不同感受野大小来适应多

尺度目标. 但其结构中含有多层全连接网络来生成注

意力权重, 这占用了大量参数, 并且采用了空洞卷积来

提取不同尺度的特征, 这可能会导致特征信息的不连

续, 影响目标的定位效果. 本文通过改进 SKNet 结构

并将其引入到目标检测模型中 ,  称为尺度感知模块

(scale-aware module, SAM), 相比 SKNet, SAM在减小

参数量的同时增加了相邻通道间信息的传递, 通过建

立输入输出特征的残差连接防止特征信息被过度处理,
来进一步完善模块的特征表征能力. 本文将 SAM嵌入

到 MPFFM 中, 在特征图的通道中增加尺度感知信息,
来增强模型对不同尺度目标的识别能力.

本文运用多路径特征融合模块, 通过建立跨尺度

跨路径连接 ,  来增强输入特征到输出特征的信息传

递; 并改进了 SKNet[13] 的结构, 在避免信息丢失的同时

增加了特征图通道的信息交互, 通过建立残差连接缓

解特征信息被过度处理的弊端; 最后通过在公开的基

准数据集 PASCAL VOC[14] 和 MS COCO[15] 上进行测

试, 相对于基线方法, 本文提出的尺度感知的多路径特

征融合目标检测算法取得了更优的结果.

 2   尺度感知的多路径特征融合模型

 2.1   网络结构

本文提出的尺度感知多路径特征融合模型结构如

图 1所示.
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图 1    尺度感知多路径特征融合模型
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整体的网络结构主要包含了 4 个部分 :  骨干网

络、尺度感知模块 (SAM)、多路径特征融合模块

(MPFFM) 和检测头模块. 模型在训练和评估时其他部

分的结构设计如区域建议网络、检测头模块和损失函

数等均与模型 Faster RCNN[16] 保持一致. 输入的图片

在经骨干网络提取特征后, 取出不同尺度的 4 个阶段

特征图来构建特征金字塔, 由于每个阶段特征图内的

目标尺度同样具有差异, 因此各阶段特征图首先送入

尺度感知模块实现多尺度特征提取, 让每个阶段特征

图自行选择感受野大小来适应不同尺度的目标, 然后

再进行下游的特征融合部分. 由卷积神经网络的性质

可知, 浅层特征图拥有高分辨率和强定位信息, 深层特

征图具有低分辨率和强语义信息, 为了使深层和浅层

特征图信息之间能够相互补充, 本文提出了多路径特

征融合模块, 强化输入特征图到输出特征图的语义信

息传递, 同时多路径的设计使深层特征图的语义信息

和浅层特征图的定位信息在整个模块中得到充分融合.
 2.2   多路径特征融合模块 MPFFM

图 2 展示了几种不同的特征金字塔结构, 对比各

子图可以发现, 虽然 BiFPN[6] 对 PAFPN[5] 结构进行了

有效的改进, 但由于其结构中输入特征到输出特征的

映射路径繁杂, 基于 FPN[4] 的自上而下的语义增强路

径到输出特征图时被稀释, 淹没在众多信息流中. 因此

本文提出了多路径特征融合模块 (MPFFM), 如图 2(d)
所示, 由 3部分组成: 自上而下路径、残差跨尺度连接

和自下而上路径, 通过在输入特征图与输出特征图之

间建立跨尺度连接, 来增强不同尺度特征图之间的信

息传递, 缓解特征信息在传递时的稀释问题, 从而突出

输入的本征特征的重要性 .  MPFFM 中{C2 ,  C3 ,  C4 ,
C5}是骨干网络如 ResNet[17] 的 4个阶段的输出特征图,
特征图{P2, P3, P4, P5}由维度为 1×1×256 的卷积层将

特征图{C2, C3, C4, C5}通道统一为 256, 特征层 P6 由

P5 经步长为 2尺寸为 3×3的卷积层下采样得到.
自上而下路径得到的特征图 M 3、M 4、M 5 和

N2 由式 (1)计算:
M5 =Conv (P5+Conv ( fu (P6)))

Mi =Conv (Pi+Conv ( fu (Mi+1))) , i ∈ {3,4}

N2 =Conv (P2+Conv ( fu (M3)))

(1)

残差跨尺度连接和自下而上路径获得的特征图

N3、N4、N5 和 N6 由式 (2)计算:


Ni =Conv

(Pi+Mi+ fd (Ni−1)+

Conv ( fu (Pi+1))

)
, i ∈ {3,4}

N5 =Conv (P5+M5+ fd (N4))

N6 =Conv (P6+ fd (N5))

(2)

各层特征图的维度由式 (3)表示:

Pi, Mi, Ni ∈ R
C×H

2i ×
W
2i (3)

在式 (1)和式 (2)中, fu(·)为上采样函数, 采用尺度

因子为 2最近邻插值的方法, fd(·)为下采样函数, 通过

步长为 2尺寸为 3×3的卷积层实现, Conv 为保持特征

图输入输出分辨率不变的 3×3 卷积运算. 每次上采样

之后会紧跟一层卷积用来特征对齐, 同时跨尺度特征

相加时的卷积层用来消除混叠效应. 式 (3) 中参数 C、

H 和 W 分别表示为特征图的通道数、高和宽, 参数 i
代表特征图的不同阶段 ,  从而对应着特征图不同的

尺度.
 

(b) PAFPN

P6

P5

P4

P3

P2

C5

C4

C3

C2

N6

N5

N4

N3

N2

M5

M4

M3

(a) FPN

(c) BiFPN (d) MPFFM 
图 2    各类特征金字塔结构对比

 

 2.3   尺度感知模块 SAM
对于目标的多尺度问题, RFB[18] 通过组合不同感

受野大小的特征图能够有效地适应多尺度目标, 但这

些特征图进行融合时往往具有相同的权重, 这样的设

计可能造成很多冗余的信息被保留, 导致模型不能辨

别不同大小感受野特征图各自的重要性. SKNet[13] 通
过建立单个通道上不同感受野特征图的权重函数, 让
卷积神经网络自行判断不同感受野各自的重要性, 将
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其嵌入在骨干网络中用来增强模型多尺度特征提取能

力, 在图像分类任务中获得了提升.

R

R R

为了增强目标检测模型对不同尺度目标的感知能

力, 本文通过改进 SKNet 结构使其适用于目标检测任

务, 使模型只需要增加少量的参数就能捕获到不同尺

度的信息. 如图 3所示, 本文提出的尺度感知模块 (SAM)
不同于 SKNet 使用多路空洞卷积来获取多尺度特征,
而是采用卷积层级联的形式获取多尺度特征, 从不同

的节点输出以实现输出不同感受野大小的特征图, 如
尺寸为 5×5 卷积核的感受野可由两个级联形式的

3×3 卷积核代替, 这样的设计实现了参数共享并且避

免了使用空洞卷积可能带来的信息不连续等问题 .
图 3 中输入特征图向量 X∈ C × H × W 和向量 O 3∈

C×H×W 之间、向量 O3 和向量 O5∈
C×H×W 之间均经过

一层 3×3卷积和激活函数 ReLU, 以此来获取具有不同

感受野的特征向量 O3 和 O5, 将向量 O3 和 O5 按元素

相加得到向量 O. 图 3中 fg(·)为全局平均池化函数, 如
式 (4)所示:

Gc = fg
(
Oc) = 1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Oc (i, j), c ∈ {1,2, · · · ,C}

(4)

R

R

R R

其中, Gc 代表向量 G ∈  C×1×1 的第 c 位元素的取值,
Oc 代表特征向量 O ∈  C×H×W 的第 c 层通道的特征图.
受 ECANet[19] 启发, 为了避免在维度变换时通过压缩

通道来减小参数量而带来的信息丢失, 本文在通道权

重向量 G ∈  C×1×1 和向量 E ∈  C×1×1 之间采用一维卷

积代替原结构中的第一层全连接网络, 在减少参数量

的同时避免了因压缩通道带来的信息丢失, 并且增加

了相邻通道间的信息交互, 增强特征利用, 向量 G 到

E 的变换如式 (5)所示:

E = fe (G) = σ (Conv1d (G)) (5)

σ

R

其中, Conv1d 本文采用尺寸为 1×5的一维卷积,  采用

激活函数 ReLU 增加模型非线性拟合能力. 函数 fc(·)
为全连接层, 本文采用尺寸为 1×1×mC 的卷积层来升

高维度, 得到向量 H ∈  mC×1×1, 其中 m 为向量 X 和向

量 O 之间级联的 3×3 卷积层的层数, 图 3 仅画出了

m 取 2 时两层 3×3 卷积的特殊情况 ,  输出只包含

3×3和 5×5感受野大小的特征图 O3 和 O5.
R

R R

图 3 中将向量 H ∈  2C×1×1 按通道分为向量 a ∈
C×1×1 和向量 b ∈  C×1×1, a 和 b 先逐元素成对送入

Softmax函数进行权重重新分配, 如式 (6)所示:
ai =

eai

eai + ebi
, i ∈ {1,2, · · · ,C}

bi =
ebi

eai + ebi
, i ∈ {1,2, · · · ,C}

(6)

R R

R R

R

R

经权重分配后的向量 a 和 b 再经广播机制后维度

变为 a ∈  C×H×W 和 b ∈  C×H×W, 得到的 a 和 b 分别代

表特征图 O3 和 O5 的权重, 再与 O3 和 O5 逐元素相乘

后得到通道带关联权重具有不同感受野大小的特征图

Õ3 ∈  C×H×W 和Õ5 ∈  C×H×W, 将特征图Õ3 和Õ5 按元素

相加, 相加后特征图的每层通道均受到两种感受野的

影响, 从而实现模型自行选择不同大小感受野的能力.
本文还在输入特征图 X ∈  C×H×W 和输出特征图 Y ∈

C×H×W 之间增加了残差连接, 用来防止特定通道的信

息在权重分配时被过度放大或者抑制. 本文的 SAM算

法实现流程如图 4所示.
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图 3    尺度感知模块
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图 4    SAM算法流程图

 3   实验及分析

本节给出了本文的模型分别在目标检测数据集

PASCAL VOC 和 MS COCO 上的评估结果. PASCAL
VOC 数据集包括 20 种类别, 数据的训练集和测试集

的划分根据通用做法[16], 在 VOC2007 和 VOC2012 训

练集的联合集上对所有模型进行训练, 并在 VOC2007
测试集上进行评估, 模型评估采用平均精度 (average
precision, AP)和均值平均精度 (mean average precision,
mAP) 作为精度性能评估指标. MS COCO 数据集包含

80 种类别, 其中含有数量为 118k 张图片 (train-2017)
用于训练和 5k 张图片 (val-2017) 用于验证, 性能评估

指标 AP50 和 AP75 分别为交并比为 0.5和 0.75时的平

均精度, AP为综合的性能评估指标, 并且对大、中、小

3种尺寸目标的识别能力分别进行了评估. 同时本节给

出了本文方法与其他基于 FPN 的改进方法的对比结

果, 并通过消融实验验证了各模块的有效性.
 3.1   实验细节

为了公平对比实验结果, 本文实验是基于 PyTorch
框架在开源模型库 mmdetection 上实现, 使用模型库

中公开的骨干网络, 并采用预训练模型微调, 在单卡

GeForce GTX 1 080 Ti 上进行训练. 在训练 PASCAL
VOC 数据集时, 本文采用 SGD 作为优化器, momen-
tum为 0.9, weight_decay为 0.000 1, batch_size为 2, 初
始学习率为 0.001 25, 总训练轮数为 12, 训练到第 9轮
时学习率乘以 0.1. 对于训练 MS COCO 数据集, 初始

学习率为 0.002  5, 在第 8 和第 11 轮时学习率均乘以

0.1, 其他的超参数均与训练 PASCAL VOC 数据集时

保持一致. 在训练过程中采用随机翻转等数据增强技

术, 以增强模型的鲁棒性和泛化能力.
 3.2   消融实验

为了分析本文提出的两种模块的有效性, 本节设

计了消融实验. 所有评估过程均在数据集 PASCAL
VOC2007 test 上进行, 基线采用主干网络为 ResNet-
50-FPN 的目标检测框架 Faster RCNN. 实验结果如

表 1 所示, 为了详细对比各模块对检测结果的提升效

果, 基线模型在仅加入尺度感知模块 (SAM)时, 检测精

度提升了 0.5%, 仅将多路径特征融合模块 (MPFFM)
代替 FPN 时, 模型检测精度提升了 0.7%. 同时应用两

个模块时, 检测精度相对于基线提升了 1.3%, 而且两

个模块组合使用时获得了额外的提升, 验证了尺度感

知模块和多路径特征融合模块的有效性.
 
 

表 1     PASCAL VOC2007 test上的消融试验
 

Detector FPN MPFFM SAM mAP (%)

Faster RCNN

√ × × 80.9
√ × √ 81.4
× √ × 81.6
× √ √ 82.2

 
 

 3.3   实验结果

表 2详细对比了改进前后模型在数据集 PASCAL
VOC2007 test 上对 20 类目标的检测结果, “*”表示本

文复现的 FPN 和 BiFPN 结构. 为公平对比, 本文复现

的 BiFPN 和 MPFFM 均未设置权重, 同时均使用普通

卷积 .  在相同的标准下 ,  本文提出的 MPFFM 相比

BiFPN 和 FPN 精度分别提升了 0.4% 和 0.7%, 明通过

增加额外的跨尺度连接可以有效提升目标检测效果,
也表明了由骨干网络输入的特征图信息对相邻尺度输

出阶段特征图的重要性. 同时将本文提出的 SAM 与

SKNet进行了比较, 在均使用MPFFM结构时, 模型的

检测精度分别达到了 82.2% 和 81.8%, 表明改进的注

意力模型 SAM具有更优秀的性能. 从表 2的最后一行

可以看出, 本文的方法在多个类别目标的识别精度上

都能取得最优的结果.
表 3对比了本文方法与主流算法在MS COCO上

的检测结果, 同时对各种方法的参数量进行了比较, 并
且在骨干网络为 ResNet-50和 ResNet-101时分别进行

了实验验证, 表中“*”表示在 mmdetection 中复现的结
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果. 通过对比可以发现, 相对于基线方法, 当使用 ResNet-
50作为骨干网络时, 本文的方法在引入少量参数 (+5.1M)
的同时精度得到有效提升 (+0.6%), 在各个尺度目标上

的检测精度均有提升 ,  特别是对小目的精度提升最

明显 (+1.4%). 当骨干网络为 ResNet-101时, 虽然模型

检测精度仅比基线提升 0.4%, 但对小目标的检测效果

依旧能获得更高的精度提升 (+1.6%). 综合对比各尺度

目标检测精度的提升效果可以看出, 本文方法比基线

方法更能适应目标尺度的变化, 并且在使用轻量的骨

干网络时, 本文算法相对于其他主流的方法具有更高

的效益, 同时对小目标的检测始终保持着较高精度.
图 5展示了本文算法与基线方法进行目标检测的

可视化对比图, 本文从MS COCO数据集中选出了 4张

极具挑战性的图片进行对比实验. 在图 5(a) 和图 5(b)
中, 本文方法相比基线方法能够识别出更多的小目标,
这得益于尺度感知模块的设计, 使得模型能自行选择

感受野大小, 能够对小尺寸感受野分配更大的权重. 对
比图 5(c)中的结果, 对于部分遮挡的目标, 如图中观众

席坐着的观众和左下角被遮挡的目标均能够被识别出

来, 而且比基线方法识别出更多, 说明本文的模型能充

分利用环境中的语义信息进行推测, 被遮挡目标的特

征信息经多路径特征融合模块后, 得到深层特征的语

义信息补充从而能被成功识别. 对比图 5(d)结果, 本文

检测出来的目标具有更高的分类得分而且定位精度更

高, 这得益于本文的多路径特征融合模块的设计, 能够

充分传递语义信息和定位信息.
 
 

表 2     基于 Faster RCNN在 PASCAL VOC2007 test 上 20 类的检测结果 (%)
 

Pyramid mAP aero bick bird boat bottle bus car cat chair cow table dog horse mbike person plant sheep sofa train tv

FPN[4]* 80.9 86.2 86.3 83.7 71.5 52.4 85.1 88.5 89.1 65.7 86.5 76.0 88.1 87.5 85.7 85.9 56.7 83.4 77.4 85.7 77.2
BiFPN[6]* 81.2 86.5 87.7 85.0 70.4 70.1 87.1 88.4 89.3 66.3 86.9 76.1 88.8 84.0 84.6 85.9 56.7 83.5 78.8 86.3 78.1
MPFFM 81.6 86.2 87.0 80.0 71.1 72.3 85.9 88.8 89.8 67.8 87.1 76.7 89.3 88.2 85.4 86.1 58.7 83.9 79.7 85.9 82.4

SKNet[13] +MPFFM 81.8 86.0 87.5 79.7 74.7 73.6 87.2 88.9 89.7 66.7 87.3 76.8 89.4 88.7 86.0 86.4 55.7 85.7 79.4 86.5 79.4
SAM + MPFFM 82.2 86.6 86.5 85.0 72.2 72.8 85.6 88.8 89.7 67.2 88.3 75.8 88.7 88.9 86.7 86.2 59.3 85.8 79.6 86.9 82.8

 
 

表 3     COCO 2017-val上的检测结果对比
 

Method Pyramid Backbone #params (M) AP (%) AP50 (%) AP75 (%) APS (%) APM (%) APL (%)

Faster RCNN[16]* FPN[4]

ResNet-50

41.2 37.4 58.1 40.4 21.2 41.0 48.1
Faster RCNN[16]* PAFPN[5] 52.2 37.5 58.6 40.8 21.5 41.0 48.6
RetinaNet[20]* FPN 37.7 36.5 55.4 39.1 20.4 40.3 48.1
RetinaNet[20] CE-FPN[21] 65.0 37.5 57.3 40.2 21.6 41.2 48.7
YOLOF[22] — 44.1 37.7 56.9 40.6 19.1 42.5 53.2

本文 SAM+MPFFM 46.6 38.0 59.0 41.5 22.6 41.3 49.1
Faster RCNN[16]* FPN

ResNet-101

60.2 39.3 60.0 43.3 22.1 43.5 51.3
RetinaNet[20]* FPN 56.6 38.5 57.6 41.0 21.7 42.8 50.4
YOLOF[22] — 63.2 39.8 59.4 42.9 20.5 44.5 54.9

本文 SAM+MPFFM 65.5 39.7 60.3 43.4 23.7 43.7 51.8
 

基线方法

本文方法

(a) 场景 1 (b) 场景 2 (c) 场景 3 (d) 场景 4 

图 5    基线方法与本文方法的可视化对比
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图 6 为模型改进前后的训练损失曲线图, 可以发

现, 与原 Faster RCNN FPN模型相比, 本文改进后的模

型在整个训练过程的前段和后段始终保持着更低的损

失, 表明本文的方法相较于原方法具有更好的收敛效果.
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图 6    模型训练的 Loss对比图

 4   结论

本文提出了一种基于尺度感知的多路径特征融合

的目标检测算法, 其中包含了多路径特征融合模块和

尺度感知模块两个主要部分. 多路径特征融合模块通

过增加输入输出特征图之间的跨尺度连接, 增强了各

尺度特征图之间的信息传递, 有效地缓解了信息在长

路径传递时的稀释问题. 同时通过改进注意力模型而

提出的尺度感知模块, 使模型在进行非线性变换时, 减
少了信息的丢失, 加强模型的特征利用能力. 将尺度感

知模块嵌入到多路径特征融合模块中, 能够有效增强

模型的尺度鲁棒性和特征复用能力. 通过在通用的目

标检测任务数据集上验证本文算法, 本文方法与基线

方法相比在多种类别和各尺度大小目标上的检测精度

均获得了提升, 同时本文方法与其他同类方法相比具

有更高的效益, 并且对小尺度目标识别保持优异的性

能, 验证了本文模型的有效性.
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