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摘　要: 基于特征金字塔网络的目标检测算法没有充分考虑不同目标间的尺度差异以及跨层特征融合过程中高频

信息损失问题, 使网络无法充分融合全局多尺度信息, 导致检测效果不佳. 针对这些问题, 提出了尺度增强特征金字

塔网络. 该方法对特征金字塔网络的侧向连接和跨层特征融合方式进行了改进, 设计具有动态感受野的多尺度卷积

组作为侧向连接来充分提取每一个目标的特征信息, 引入基于注意力机制的高频信息增强模块来促进高层特征与

底层特征融合. 基于MS COCO数据集的实验结果表明, 该方法能有效提高各尺度目标的检测精度, 整体性能优于

现有方法.
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Abstract: The object detection algorithms based on the feature pyramid network do not give due consideration to the
scale differences among different objects and the high-frequency information loss during cross-layer feature fusion,
denying the network sufficient fusion of global multi-scale information and consequently resulting in poor detection
effects. To solve these problems, this study proposes a scale-enhanced feature pyramid network. This method improves
the lateral connection and cross-layer feature fusion modes of the feature pyramid network. Specifically, a multi-scale
convolution group with the dynamic receptive field is designed to serve as a lateral connection so that the feature
information of each object can be extracted sufficiently, and a high-frequency information enhancement module based on
the attention mechanism is introduced to promote the fusion of high-layer features with low-layer ones. The experimental
results on the MS COCO dataset show that the proposed method can effectively improve the detection accuracy on objects
at each scale and its overall performance is better than that of the existing methods.
Key words: object detection; feature pyramid network; dynamic receptive field; multi-scale fusion; attention mechanism; 
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目标检测旨在从图像中定位并识别感兴趣的目标,

是计算机视觉领域的一项重要研究任务, 广泛应用于

人脸识别、行人跟踪、无人驾驶等领域. 在当前的目

标检测任务中, 不同的目标之间往往存在着较大尺度
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差异, 而单一特征图难以同时有效表征多个尺度的目

标, 这使如何有效检测这些多尺度目标成为难点. 针对

这一问题, 目前主流方案是在网络中构建特征金字塔,
利用聚合有全局上下文信息的多个特征层表征不同

尺度的目标, 如 FPN [1]、Nas-FPN [2]、Aug-FPN [3]、

FPG[4] 等. 上述算法虽然取得了较好的检测效果, 但仍

然存在一些不足: 1) 上述特征金字塔网络没有认识到

不同特征层上的同一目标和同一特征层上的不同目标

有着较大尺度差异, 其侧向连接只有有限的非动态感

受野, 难以充分提取多尺度目标的特征信息; 2) FPN
和 Aug-FPN 对不同层的特征进行融合时, 仅基于线性

插值方法对高层特征进行上采样, 这使高层特征的高

频信息丢失, 引起图像边缘模糊和失真等问题.
特征信息的不充分提取和部分丢失问题使特征金

字塔网络不能充分融合全局多尺度信息, 为此本文提

出了尺度增强特征金字塔网络 (scale-enhanced feature
pyramid network, SE-FPN), 其创新点有: 1) 针对特征信

息的不充分提取问题, SE-FPN 改进了 FPN 的侧向连

接, 其侧向连接基于动态多感受野卷积组设计, 通过接

受目标尺度变化刺激并对应调整各感受野的权重, 充
分提取特征层内多个尺度目标的特征信息; 2) 针对特

征信息的部分丢失问题, SE-FPN基于联合注意力机制

对高层特征进行通道特征和空间特征强化后才进行特

征的上采样操作, 以减少采样后高频信息的损失.

 1   相关工作

 1.1   目标检测

目前的基于深度学习的目标检测方法可分为两类:
单阶目标检测器和二阶目标检测器. 单阶目标检测器

基于像素进行目标分类, 检测速度快而检测精度相对

较低, 如 YOLO[5]、RetinaNet[6] 等. 二阶目标检测器则

大多基于候选区域网络进行目标分类, 检测精度高而

检测速度相对较慢, 如 Faster R-CNN[7]、Mask R-CNN[8]、

Cascade R-CNN[9] 等. 然而, 在面对目标尺度变化较大

的数据集时, 单阶目标检测算法和二阶目标检测算法

的检测精度都不理想.
 1.2   特征金字塔网络

为了提高单阶和二阶目标检测器的多尺度目标检

测性能, FPN[1] 利用基于 1×1 卷积的侧向连接和基于

线性插值方法的跨层特征融合分支构建融合有全局多

尺度信息的多个特征层来表征不同尺度目标, 并在不

同的特征层上对不同尺度目标进行检测. FPN 的成功

使构建高效特征金字塔网络成为研究热门, 大量工作

都在研究如何有效构建多路径特征金字塔. PANet[10]

在 FPN 中添加额外的自上向下特征融合路径, 进一步

增强底层特征的语义信息. Bi-FPN[11]、MpFPN[12]、

ZigZagNet[13] 都构建了多个自下向上和自上向下路径,
在每个特征层中反复融入全局上下文信息, 以增强每

个特征层的语义信息和图像信息. Nas-FPN[2] 使用神经

搜索架构自搜索最佳的特征融合路径. FPG[4] 则手工设

计基于自下向上、自上向下和横向残差传播 3种特征

融合路径的多特征金字塔网络. Aug-FPN[3]、CE-FPN[14]

则结合注意力机制或亚像素卷积等方法来减少顶层特

征在侧向传播中的损失和非线性地进行跨层特征融合.
上述方法专注构建复杂特征融合路径的特征金字塔,
而忽视了每个特征层都含有丰富多尺度信息, 而简单

的侧向连接结构不能实现多尺度特征提取 .  此外 ,
FPN、Aug-FPN等算法仅基于线性插值方法对高层特

征进行上采样, 这会使高层特征的部分高频信息丢失.
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图 1    SE-FPN的整体结构图

 

 2   尺度增强特征金字塔网络

SE-FPN的整体结构如图 1所示, 由自下而上的骨

干网络、自左向右的侧向连接和自上而下的跨层特征

融合路径 3 部分组成. 首先, 以 ResNet[15] 作为骨干网

络, 自下而上获取输入图像的不同深度和不同尺度的

特征图, 记为{C2, C3, C4, C5}. 然后, 为了能有效提取

各特征层内多尺度信息, 基于多尺度卷积组 (multi-scale
convolutional group, MCG) 和尺度校准模块 (scale
calibration module, SCM)构建侧向连接. MCG具有连

续的大范围感受野, 能提取不同尺度的特征. SCM 基
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于通道注意力机制来接受特征层和目标的尺度变化刺

激, 对 MCG 不同尺度特征分配高或低的权重, 实现感

受野同目标尺度的匹配, 充分提取多尺度目标的特征

信息. 最后, 为了缓解跨层特征融合过程中高层特征的

高频信息损失问题, 引入基于联合注意力机制的高频

信息增强模块 (high frequency information enhancement,
HFIE), 利用通道注意力机制强化边缘信息良好的通

道、利用空间注意力机制突出前景特征. 在侧向传播

和跨层特征融合过程中, 全局多尺度信息逐步融合并

形成 4个不同尺度的检测层, 记作{P2, P3, P4, P5}.
 2.1   多尺度卷积组

面对特征金字塔网络中复杂的多尺度目标分布问

题, 为了能提取到更多的多尺度信息, MCG 需要有连

续的大范围感受野来密集覆盖尽可能多的目标.
为了减少计算开销, 本文首先对大感受野卷积进

行分解[16], 由若干个 3×3 卷积等效代替, 如图 2(a) 所
示, 2 个 3×3 卷积堆叠即可代替 5×5 卷积. 其次, 在堆

叠 3×3 卷积形成最大感受野的过程中, 共享中间卷积

结果, 作为较小感受野的特征, 这使 N 个 3×3卷积即可

表示 3×3 至 (2N+1)×(2N+1) 的 N 个不同的感受野, 如
图 2(b) 所示. 卷积的分解和共享使 MCG 在不引入大

核卷积和膨胀卷积的条件下, 也能以较小的计算开销

连续覆盖多个感受野, 整个MCG表述为:

f (2N +1) =


C1,1(x), N = 0
C1,3(x), N = 1
CN,3( f (2N −1)), N ⩾ 2

(1)

其中, f(2N+1)表示感受野为 (2N+1)×(2N+1)的特征图,
x 表示输入特征图, Ci,j(x)表示第 i 个感受野为 j×j 的卷

积, N 代表MCG中 3×3卷积的数量, 改变 N 值即可改

变MCG的最大感受野大小.
MCG还起到降低输入特征图的通道数, 减轻后续

计算负担的作用, 所以 1×1 感受野的特征会丢失部分

通道信息. 为了尽可能捕获多的特征信息, 提高 MCG
的特征表示能力, MCG的首个 3×3卷积会直接对输入

特征图进行卷积操作, 而不在经过 1×1 卷积降维后的

特征图上进行, 这使 MCG 不能形成完全的串行结构,
SE-FPN中MCG的实际结构如图 3(a)所示.
 

3×3 Conv

3×3 Conv

3×3 Conv

3×3 Conv

3×3 Conv

3×3 Conv

5×5 Conv

7×7 Conv

9×9 Conv

11×11 Conv

(a) 5×5 Conv (b) MCG 骨干结构 
图 2    卷积分解和MCG的骨干结构示意图
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图 3    SE-FPN中自左向右的特征传播路径结构
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 2.2   尺度校准模块

SCM 基于通道注意力[17] 来自适应选择具有不同

感受野的特征, 在高质量通道被增强, 低质量通道被抑

制后, 兴趣特征图的通道权重总和将高于非兴趣特征

图的通道权重总和, 实现 SE-FPN 对不同尺度目标的

关注和自适应特征提取, SCM 的结构如图 3(b) 所示.
SCM由以下 4个步骤实现.

1)特征拼接: MCG输出的不同感受野特征图在通

道维上被拼接为具有全局多尺度特征信息的特征图 f.
2)空间特征编码: 通道注意力机制需要对每个通道

的空间特征进行压缩编码, 生成描述该通道的标识符.
为了能准确标识每一个通道, SCM 运用全局最大池化

操作 (gap) 和全局平均池化操作 (gmp) 分别生成通道

标识符 mc 和 gc. 对于通道数、高度和宽度分别为 [C,
H, W]的输入特征 f, 每个通道的空间编码过程表述为:

mc = Max( fc(i, j)), 0 < i < H & 0 < j <W (2)

gc =
1

H×W

H∑
i=0

W∑
j=0

fc(i, j) (3)

3) 通道关系校准: 通道注意力机制通过两个全连

接层交互通道标识符 mc 和 gc, 学习和校准通道间的非

线性相互依赖关系, 并为每个通道匹配一个权重. 该权

重由 Sigmoid 函数激活后与对应通道进行乘法运算,
整个过程表述为:

fc = fc×σ(W1(δ(W2(mc)))+W1(δ(W2(gc)))) (4)

其中, σ 表示 Sigmoid激活函数, W1∈RC×C/r, W2∈RC/r×C

表示全连接层 ,  本文实验中 r 值设置为 16,  δ 表示

LeakyReLU[18] 操作.
4) 特征分离和融合: 加权后的特征图将沿通道维

度进行分割, 还原为特征拼接前的多个不同尺度的特

征图, 以减少输出特征图的通道数. 分离后的特征进行

加法融合, 实现多尺度特征增强.
 2.3   高频信息增强模块

不同层特征之间存在尺度差异, 跨层融合过程中

需要对高层特征进行两倍上采样, 常采用双线性插值

方法. 然而, 双线线性插值方法具有低通滤波器效应,
会使生成图像的高频分量受到损失, 引起目标边缘模

糊、图像失真等问题. 为了减少高频信息的损失, 如图 4
所示, 本文设计基于联合注意力机制[16] 的 HFIE, 利用

通道注意力机制强化边缘信息良好的通道, 利用空间

注意力机制强化前景特征, 抑制背景噪音, 表述为:

f1 = f ×σ(W1(δ(W2(gap( f ))))+W1(δ(W2(gmp( f ))))) (5)

f2 = f1×σ(Conv(gap( f1)⊕gmp( f1))) (6)

⊕

HFIE 的通道注意力结构同 SCM 中的一致, f1 表
示通道增强后的特征, f2 表示空间增强后的特征, Conv
表示 9×9 卷积, 用于捕获全局空间信息间的相互依赖

关系, 空间权重由 Sigmoid函数激活. 不同于通道注意

力机制对空间特征取均值和最大值后的加法融合, 空
间注意力机制利用特征拼接操作聚合通道特征的均值

和最大值, 由符号“ ”表示.
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图 4    SE-FPN中自上向下的跨层特征融合过程

 

 3   实验验证

 3.1   实验细节

数据集和评价指标: 各实验均基于 MS COCO 数

据集[19] 进行, 该数据集分为有 11.8万张图像的训练集,
有 5 千张图像的验证集和有 4 万张图像的测试集. 本
文在训练集上训练神经网络, 在验证集上进行消融实

验, 在测试集上报告最终实验结果, 并将该结果同其他

模型比较. 评价指标为模型的参数量 (Params, 百万计);
模型的计算量 (FLOPs, 十亿计); 不同 IoU 阈值下的平

均精度 (average precision, AP), 如 AP50、AP75; 不同尺

度目标的平均精度, 如 APS、APM 和 APL.
训练参数设置: 优化器为随机梯度下降优化器 (SGD),

初始学习率为 0.2, 训练轮数 (epoch) 为 12, 第 8 epoch
和第 11 epoch时, 学习率递减至 0.02和 0.002, 输入图

像的分辨率为 800×1333, 批次数量 (batch-size) 为 2,
MCG的 N 值设置为 4.

服务器配置: CPU 为 Xeon E5-2678 v3, 内存为

128 GB, 硬盘为 1 TB, 显卡为 8张 Nvidia RTX 2080Ti,
操作系统为 Ubuntu 20.04, 神经网络基于 PyTorch实现.
 3.2   同其他特征金字塔网络的比较

为了证明 SE-FPN的先进性, 本文基于 ResNet, 在
单阶检测器 RetinaNet和两阶检测器 Faster R-CNN上
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进行了实验, 并同 Aug-FPN、FPG、CE-FPN等先进方

法进行比较, 实验结果如表 1所示.
以基于 Faster R-CNN 和 ResNet-50 的实验为例,

SE-FPN的平均检测精度为 39.1% , 超过 FPN 1.4%.
 
 

表 1     基于MS COCO Test-Dev数据集的各特征金字塔网络的参数量、计算量和精度的比较结果
 

Method Backbone Params (M) FLOPs (G) AP (%) AP50 (%) AP75 (%) APS (%) APM (%) APL (%)
FPN*

RetinaNet-ResNet-50

37.4 250.3 36.9 56.2 39.3 20.5 39.9 46.3
CE-FPN[14] — — 37.8 57.4 40.1 21.3 40.8 46.8
Aug-FPN[3] — — 37.5 58.4 40.1 21.3 40.5 47.3
SE-FPN 45.5 295.9 38.0 58.0 40.4 21.7 40.9 47.7
FPN*

Faster-R-CNN-ResNet-50

41.5 216.7 37.7 58.7 40.8 21.7 40.6 46.7
CE-FPN[13] 65.0 271.3 38.8 60.5 41.7 22.5 41.7 48.0
Nas-FPN[2] 68.2 666.9 39.0 59.5 42.4 22.4 42.6 47.8
Aug-FPN[3] — — 38.8 61.5 42.0 23.3 42.1 47.7
SE-FPN 55.6 378.3 39.1 61.7 42.5 23.1 42.1 48.6
FPN*

Faster-R-CNN-ResNet-101

60.5 312.5 39.7 60.7 43.2 22.5 42.9 49.9
FPG[4] 98.8 716.9 40.6 62.3 44.3 23.4 43.5 51.7

CE-FPN[14] — — 40.9 62.5 44.4 23.5 44.2 51.4
Nas-FPN[2] 87.2 746.6 40.3 62.3 44.3 23.4 44.2 51.7
Aug-FPN[4] — — 40.6 63.2 44.0 24.0 44.1 51.0
SE-FPN 75.0 474.1 40.9 62.8 44.5 24.2 44.3 51.8

注: “*”表示该结果为本文复现结果, “—”表示论文中未给出相关数据
 
 

在小、中、大目标的检测上, 对比 FPN, SE-FPN
的平均检测精度分别提高了 1.4%, 1.5%和 1.9%. 对比其

他的先进特征金字塔网络模型, 如 Nas-FPN、Aug-FPN、
CE-FPN, SE-FPN平均检测精度更高. 综合对比不同条

件下的多个实验可以认为, SE-FPN的整体检测性能要

优于当前主流的基于复杂多融合路径的特征金字塔网

络模型, 能有效提高单阶检测器和二阶检测器的性能.
 3.3   消融实验

为了证明本文提出各个方法的有效性, 本文基于

ResNet-50、Faster R-CNN和MS COCO数据集的验证

集进行消融实验.
表 2 是总体消融实验的结果, 本文以 FPN 作为基

准, 逐步在网络中添加 MCG 和 SCM 和 HFIE, 3 个模

块相互组合所带来的检测精度提升展示了这些方法的

有效性.
  

表 2     整体消融实验结果 (%)
 

模型 AP APS APM APL
FPN 37.4 21.2 41.0 48.1

FPN+HFIE 37.8 21.5 41.8 48.7
FPN+MCG 38.4 22.5 42.3 49.1

FPN+MCG+SCM 38.7 23.0 42.7 49.5
FPN+MCG+SCM+HFIE 38.8 22.8 42.9 49.8

 
 

为了选取 MCG 的最佳 N 值, 本文在不同 N 值下

进行了实验, 结果如表 3 所示. 随着 N 值的增大, SE-

FPN 的小尺度目标检测精度会逐渐降低, 中尺度和大

尺度目标检测精度会逐渐升高, 整体的平均精度表现

为先升后降. 当 N 取值为 4 或 5 时, SE-FPN 的平均精

度达到最高, 为 38.8%. 综合考虑参数量、计算量和平

均检测精度, MCG的 N 值被设置为 4, 即MCG的感受

野范围为 1×1、3×3、5×5、7×7、9×9.
  

表 3     MCG中 N 值对 SE-FPN检测精度的影响结果
 

N Params (M) FLOPs (G) AP (%) APS (%) APM (%) APL (%)
1 47.9 227.8 38.2 23.5 42.0 48.7
2 50.4 278.0 38.5 23.4 42.4 49.2
3 53.0 328.1 38.7 23.0 42.8 49.6
4 55.6 378.3 38.8 22.8 42.9 49.8
5 58.7 428.5 38.8 22.7 42.7 49.9
6 61.5 478.7 38.6 22.5 42.4 50.1
 
 

为了证明 SCM 能接受特征层和目标的尺度变化

刺激并对MCG的感受野进行针对性调整, 本文将包含

有不同尺度目标的图像送入 SE-FPN 中, 获取了不同

特征层上 SCM生成的通道权重 (P2层至 P5层的分辨

率分别为 200×250、100×125、50×62、25×31, MCG
输出特征的通道数为 256).

图 5(a)和图 5(b)分别是 P3层和 P5层上 SCM生

成的全部通道权重的散点图 (横坐标表示不同特征的

通道序号, 1–256、257–512、513–768、769–1024、
1025–1280 分别属于 1×1 感受野特征、3×3 感受野特
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征、5×5 感受野特征、7×7 感受野特征、9×9 感受野

特征; 纵坐标为 Sigmoid函数激活后的通道权重值). 对
于大尺度特征层 P3, SCM 给予 7×7 和 9×9 这样的大

感受野特征更多的高权重. 对于小尺度特征图 P5, SCM更

加关注于 1×1和 3×3这样小感受野. 整体上, 对比兴趣

尺度特征图, 非兴趣尺度特征图的高权重通道数量更少.
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(b) P5 层权重散点图
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图 5    不同条件下的权重分布
 

为了更直观地观察不同特征图所获得的通道权重

的整体性变化, 本文对每个特征图所获得的全部通道

权重进行求和操作和归一化操作, 如图 5(c) 和图 5(d)

(横坐标表示不同特征的感受野大小, 纵坐标表示该特

征所获得的通道权重平均值).

图 5(c) 所示为不同特征层的 SCM 处理同一目标

时的权重均值折线图, 结果表明随着特征层尺度的增

大, SCM 的兴趣感受野会逐渐从小感受野向大感受野

偏移, 权重的整体性变化显著.

图 5(d) 所示为 P5 层上 SCM 处理不同尺度目标

时的权重均值折线图. 由于 P5层尺度最小, SCM的兴

趣感受野为 1×1 和 3×3 感受野. 当处理一个小目标时,

SCM将最高权重分配给 1×1感受野. 当处理大尺度目

标时, SCM 将最高权重分配给 3×3 感受野, 并增加

5×5 感受野和 7×7 感受野的权重. 当处理中尺度目标

时, SCM 集中关注 1×1 和 3×3 感受野. 上述分析表明

SCM 能对特征层内目标尺度变化做出针对性响应, 但
此时权重的整体性变化相对较弱.

以上实验和分析表明, SCM 可以感知并正确地响

应特征层和目标的尺度变化. 但是, 由于特征层之间的

尺度差异一直存在, SCM 能持续接受特征层尺度变化

刺激, 且层级跨越较大时, 特征层之间的尺度差异会非

常显著, 所以 SCM对特征层尺度变化的响应比对特征

层中不同目标的尺度变化的响应更加显著.
 3.4   训练和特征可视化

图 6 为 SE-FPN 的实际检测效果图和 SE-FPN 与
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FPN 的可视化特征图, 本文选取了小目标图像、中等

目标图像、大目标图像和复杂背景下多个尺度目标混

合的图像作为对比. 图 6(a) 表明, 在实际的图像检测

中, SE-FPN 能有效定位各尺度和复杂背景下的目标.
图 6(b)和图 6(c)表明, 对比 FPN, 输入图像经 SE-FPN
处理后, 其前景特征得到了显著增强, 背景噪音得到了

有效抑制. 这表明充分融合全局多尺度特征信息, 使 SE-

FPN 能有效区分图像的前景和背景, 这是 SE-FPN 的

多尺度目标检测性能大幅提升的关键原因.
图 7为 FPN和 SE-FPN在训练过程中的损失函数

变化曲线图, 分别选取了训练过程中的边界回归损失

函数、目标分类损失函数和总损失函数作对比, 实验

结果表明, 两者在进行 6 万次左右的迭代训练后逐渐

开始收敛, 而 SE-FPN的 3项损失值均要优于 FPN.
 

(a) SE-FPN 的实际检测效果图

(b) FPN 的 P2 特征层可视化图

(c) SE-FPN 的 P2 特征层可视化图 

图 6    SE-FPN实际检测效果图和 SE-FPN与 FPN的可视化特征对比
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图 7    FPN和 SE-FPN的各损失函数变化曲线图

 

 4   结束语

针对现有特征金字塔网络没有充分考虑不同目标

间的尺度差异以及跨层特征融合过程中的高频信息损

失问题, 使网络难以充分融合全局多尺度信息, 本文提

出了面向目标检测的尺度增强特征金字塔网络 (SE-
FPN). SE-FPN 基于 ResNet 构建自下向上的特征提取

路径; 基于多尺度卷积组 (MCG)和尺度校准模块 (SCM)

设计侧向连接, 自适应提取特征层内多尺度特征; 基于

高频信息增强模块 (HFIE) 构建自上向下的跨层特征

路径, 以减少跨层融合过程中高频信息的损失.

实验结果表明, 通过促进全局多尺度信息充分融

合, SE-FPN能显著关注前景特征, 抑制背景噪音, 大幅

提高基础目标检测器对多尺度目标的检测性能, 其整

体性能要优于现有的基于各类特征金字塔网络的目标

检测算法.
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