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摘   要：针对当前目标检测算法对小目标及密集目标检测效果差的问题，该文在融合多种特征和增强浅层特征表

征能力的基础上提出了浅层特征增强网络(SEFN)，首先将特征提取网络VGG16中Conv4_3层和Conv5_3层提取

的特征进行融合形成基础融合特征；然后将基础融合特征输入到小型的多尺度语义信息融合模块中，得到具有丰

富上下文信息和空间细节信息的语义特征，同时把语义特征和基础融合特征经过特征重利用模块获得浅层增强特

征；最后基于浅层增强特征进行一系列卷积获取多个不同尺度的特征，并输入各检测分支进行检测，利用非极大

值抑制算法实现最终的检测结果。在PASCAL VOC2007和MS COCO2014数据集上进行测试，模型的平均精度

均值分别为81.2%和33.7%，相对于经典的单极多盒检测器(SSD)算法，分别提高了2.7%和4.9%；此外，该文方法

在检测小目标和密集目标场景上，检测精度和召回率都有显著提升。实验结果表明该文算法采用特征金字塔结构

增强了浅层特征的语义信息，并利用特征重利用模块有效保留了浅层的细节信息用于检测，增强了模型对小目标

和密集目标的检测效果。
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Abstract: Current object detection algorithms have poor detection results on small targets and dense targets.
To address this challenge, a Shallow Enhanced Feature Network (SEFN) is proposed in this paper, which is

based on the fusion of multiple features and enhanced shallow feature characterization capabilities. Firstly, the

features extracted from the Conv4_3 layer and Conv5_3 layer are combined to form basic fusion features.

Then the basic fusion features are inputted into a small multi-scale semantic information fusion module to

obtain semantic features of rich contextual information and spatial detail information. The semantic features

are fused into the basics features by the feature reuse module to obtain shallow enhanced features. Finally, a

series of convolutions are performed based on the shallow enhanced features to obtain multiple features with

different scales. Multiple detection branches are then constructed based on the features of different scales. The

non-maximum suppression algorithm is used to achieve the final detection. The average accuracy of the

proposed model is 81.2% and 33.7% on the PASCAL VOC2007 and MS COCO2014 datasets respectively,

which is 2.7% and 4.9% higher than the classic Single Shot multibox Detector (SSD) algorithm. In addition, on

detecting small targets in dense target scenes, the detection accuracy and recall rate of the proposed method are

significantly improved. The experimental results show that the feature pyramid structure can enhance the

semantic information of shallow features, and the feature reuse module can effectively retain shallow detail

information for detection, so the proposed method can get better detection performance on small targets and

dense targets.
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1    引言

目标检测是计算机视觉领域的热点研究课题，

它的主要任务是对输入图像中的目标物体进行定位

和分类。近年来，基于卷积神经网络的目标检测算

法相对于传统算法取得了突破性的进展，已经得到

广泛应用，但是由于检测图像中的小尺度目标仅具

有少量的像素点，所包含的特征信息非常少，而且

小尺度目标的特征经过多次下采样后容易丢失，使

得特征提取网络很难提取到小尺度目标的特征，这

就造成小尺度目标难以精确检测。而在密集目标检

测场景中，不但存在大量小尺度目标，而且目标间

有较严重的遮挡问题，使得密集目标的特征提取变

得更加困难，所以小尺度目标和密集目标的检测仍

然是目标检测领域中的难点和挑战。

图像中经常存在着大量尺度变化剧烈的目标物

体，为了解决尺度变化问题，Liu等人[1]提出了单极

多盒检测器(Single Shot multibox Detector, SSD)

算法，其采用了多尺度特征检测思想，利用多个不

同卷积层的不同尺度特征实现预测各种尺度的物

体。但是，由于浅层特征缺乏语义信息，高层特征

缺乏空间细节信息，SSD算法简单提取多尺度特征，

没有考虑到不同尺度间的相关性，以至于不同层的

语义信息[2]没有得到充分利用，所以其对小目标物

体的检测准确度较低。为了更好地解决这个问题，

文献[3]提出了特征金字塔网络(Feature Pyramid

Network, FPN)，通过最近邻上采样操作额外构建

了一个自顶向下的路径，并通过横向连接将高、低

层中相同尺度的特征融合，有效减少了不同尺度特

征间的语义信息差异，检测精度得到提高。在此基

础上，基于SSD网络模型的改进研究DSSD[4]，利

用反卷积操作构建FPN结构提取多尺度特征，获得

了较高的检测精度，但是它的性能提升依赖于庞大

的ResNet101[5]模型，导致检测效率大幅度下降。

FSSD [6]算法和感受野模块网络(Receptive Field

Block Network，RFB-Net)算法[7]在SSD算法的基

础上进行改进，大幅度提高检测精度的同时保持了

实时的检测速度。FSSD算法将浅层中3个不同尺度

特征进行简单的拼接融合作为基准特征，并在基准

特征的基础上进行一系列卷积下采样提取不同尺度

特征，通过浅层特征间的信息融合，有效提高了检

测器对小尺度目标的检测效果。RFB-Net则是利用

3个不同扩张率的卷积层以Inception结构构建了

RFB模块，增强网络的感受野，对大尺度物体的检

测效果有很好的提升。上述方法都是在SSD算法的

基础上，采用了不同的特征融合方式改进不同尺度

特征的表征能力，从而提高模型对目标尺度变换的

鲁棒性，虽然在一定程度上提升了模型对小物体的

检测效果，但是没有着重关注浅层特征的作用，提

取的浅层特征缺乏足够的语义信息，导致没有足够

的能力来检测小目标，存在较为严重的小目标漏检

和误检问题。

对于目标检测任务来说，卷积神经网络中的浅

层特征保留了丰富的空间细节特征，对小尺度目标

和密集目标的检测至关重要，但语义信息的缺乏限

制了浅层特征的作用。为了提高小目标和密集目标

检测性能，本文提出了一种新的融合多尺度语义信

息以增强浅层特征的目标检测方法，旨在通过注意

力机制强化有目标区域的浅层特征，从而获得更好

的目标检测效果。本文的贡献主要体现在以下几个

方面：

(1) 设计了多尺度语义信息融合模块对基础融

合特征进行语义信息增强；

(2) 设计了特征重利用模块，通过语义特征指

导基础融合特征进行通道注意力加权；

(3) 提出方法的检测精度在PASCAL VOC2007[8]

数据集上相对于SSD512算法提高了2.7%，在MS
COCO2014[9]数据集上相对于SSD512算法提高了

4.9%。提出的浅层增强特征网络有效地提高了网络

模型对小尺度目标和密集目标的检测效果，在MS
COCO2014数据集上，对小目标检测精度相较于

RFB512网络提高了1.6%，小目标召回率提高了1.8%。 

2    本文方法

本文提出了结合多尺度语义信息和特征重利用

来获取浅层增强特征的目标检测模型，简称为浅层

特征增强网络(Shallow Enhanced Feature Network,
SEFN)算法。具体框架如图1所示，主要设计了3个
融合模块对浅层特征进行多尺度语义信息融合和特

征重利用，从而获取浅层增强特征，并在此基础上

提取多尺度特征进行检测，使模型在小目标检测上

的性能获得显著提高。拼接融合模块是将多层浅层

特征进行融合，获得具有更多详细空间细节信息的

浅层特征，其通过将VGG16中Conv4_3层和

Conv5_3层的特征进行拼接融合，得到基础融合特

征。多尺度语义信息融合模块借鉴了语义分割任务

中文献[10]的启发，采用特征金字塔结构使得基础

融合特征引入了多尺度特征的语义信息，获得具有
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丰富上下文语义信息的语义特征，增强模型对小目

标的分类能力。特征重利用融合模块则考虑到语义

特征经过了一系列卷积和反卷积操作，会丢失部分

细节纹理信息，所以重利用具有丰富空间细节信息

的基础融合特征，并且依据语义特征进行通道注意

力加权融合，更加关注包含目标的区域，有效提高

了模型对小目标的检测精度和召回率。 

2.1  浅层特征拼接融合模块

卷积神经网络的浅层特征包含丰富的纹理、边

缘等细节空间信息，有利于对物体进行定位，但缺

乏全局语义信息，不利于物体的分类。而高层特征

具有丰富的语义信息，但丢失了许多空间细节信息，

不利于小目标的检测。为了缓解这个问题，FSSD[6]

算法通过简单拼接融合Conv4_3层、FC7层和

Conv7_2层的特征，并在融合特征[11]的基础上进行

卷积提取多尺度特征，因为融合特征建立了3个不

同尺度特征间的联系，在一定程度上增加了语义信

息和丰富了细节信息，所以在小目标检测效果上有

一定的提升，但不同尺度间的联系过于单薄，增加

的语义信息不足以很好地提高浅层特征的分类能

力。本文在FSSD[6]算法思想的基础上，更加关注

浅层特征的作用，首先设计了浅层特征的拼接融合

模块，获得基础融合特征，如图2所示(示例中的输

入图像尺寸为300×300)。浅层特征拼接融合模块

的工作原理如式(1)所示

Xf = Φf {T1 (X1) , T2(X2)} (1)

X1, X2

T1, T2

其中， 表示选取的是VGG16网络中Conv4_3
层和Conv5_3层卷积特征进行融合； 表示选

取的特征在融合前进行的变换函数，将特征图变换

到相同尺度以进行拼接融合，如图2所示，Conv4_3

Xf

层提取的特征大小为38×38×512，而其变换函数是

1×1的卷积层，目的是减少输入通道数，避免计算

量过大，而Conv5_3层提取的特征大小为19×
19×1024，其变换函数是具有双线性插值上采样的

1×1卷积层，不仅降低输入通道数，而且统一了特

征图的大小；下标f表示的是特征融合函数，本文

采用的是拼接(Concatenation)操作； 表示获得

的基础融合特征。 

2.2  多尺度语义信息融合模块

通过简单拼接融合获取的基础融合特征，仅仅

加强了空间细节特征，缺乏不同尺度间的语义信

息，为了给浅层特征添加有效的多尺度语义信息，

受语义分割研究领域中文献[10]提出的空间金字塔

注意结构实现精确的像素级语义分割任务的启发，

本文设计了一个类似特征金字塔结构的多尺度语义

信息融合模块，结构如图3所示。

多尺度语义信息融合模块的输入是基础融合特

征，由于输入特征的尺度较大，为了减少网络的计

算负担，采用小型的1×1或3×3卷积核。该模块由

3个分支组成，分别如图3中黄色、绿色和黑色的虚

 

 
图 1 浅层特征增强网络

 

 
图 2 拼接融合模块
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线框，分别命名为全局语义分支、局部信息补充分

支、多尺度语义分支。全局语义分支采用了一个全

局平均池化层和一个1×1的卷积层，目的是提取基

础融合特征的全局语义信息。局部信息补充分支只

采用了一个1×1的卷积层，目的是为接下来的特征

融合保留更多的空间细节信息。多尺度语义分支则

构建了小型的特征金字塔结构，用于提取其他3个
尺度特征的语义信息。在图3中黑色虚线框表示的

多尺度语义分支中，蓝色的连线表示卷积下采样操

作，红色的连线表示反卷积上采样操作，它们之间

采用了卷积核大小为3×3，步长为2的卷积层进行

连接，能够在不改变特征尺度的同时减少不同尺度

间的语义相似性，随后采用对应元素相加操作逐步

将3个不同尺度特征的语义信息进行融合。对局部

信息补充分支的输出和多尺度语义分支的输出，采

用对应元素相乘方式进行融合，使得特征不仅具有

充分的空间细节信息，而且融合了多个尺度的语义

信息。随后，为了更加关注图像物体的定位信息，

对全局语义分支的全局语义信息，进行相加融合，

最终得到了与输入特征相同尺度的语义特征。通过

融合3个分支的不同信息，有效地对浅层特征嵌入

了多个不同尺度的语义信息，加强对小目标检测的

能力。多尺度语义信息融合模块的过程如式(2)
所示

Xb1 = global (Xf)

Xb2 = conv (Xf)

Xb3 = fpa(Xf)

Xs = add [Xb1,multi (Xb2, Xb3)]

 (2)

Xs Xf

add () multi ()

Xb1, Xb2, Xb3

global () , conv () , fpa ()

其中， 指的是模块最后获得的语义特征， 是拼

接融合模块输出的基础融合特征，即本模块的输入

特征， 表示对应像素相加的融合操作，

表示对应像素相乘的融合操作， 分别

表示全局语义分支、局部信息补充分支和多尺度语

义分支获得的特征，而 是这

3个分支分别对基础融合特征进行的不同操作。 

2.3  特征重利用模块

卷积神经网络中的高层特征具有丰富的类别语

义信息，有利于指导低层特征进行通道注意力加

权，使得具有较大空间分辨率的浅层更加关注存在

目标的区域。借鉴文献[10]中全局注意力上采样模

块的结构，本文设计了利用全局注意力信息的特征

重利用模块，以进一步加强语义特征，结构如图4
所示。首先对输入的语义特征进行全局平均池化操

作，以获得各个特征通道的注意力权重，通过包含

批处理归一化和ReLU操作的1×1卷积层后对基础

融合特征相乘进行通道注意力加权，实现全局语义

信息的增强。基础融合特征先经过了一个3×3卷积

层处理，目的是保持与语义特征通道数一致，同时

可以减少特征融合后的混叠效应，消除各级特征间

特征分布的差异。最后将加权后的基础融合特征与

语义特征进行对应元素相加融合，形成浅层增强特

征。随后以浅层增强特征为基准，进行一系列卷积

下采样操作，同时提取不同尺度的特征送入检测分

支中进行检测(图1)。实验证明融合了不同尺度的

语义信息，且具有丰富空间细节特征的浅层增强特

征能够更加关注小目标的检测，不仅对小目标的检

测精度有显著的提高，而且在密集目标检测中能取

得好的效果。 

2.4  损失函数

损失函数由定位损失函数和分类置信度损失函

数两部分组成，表达式如式(3)所示：

L (x, c, l, g) =
1

N
(Lconf(x, c) + αLloc (x, l, g)) (3)

N c

l

g

Lconf

Lloc α

l

ĝ smoothL1 ĝ

其中， 是先验框的正样本数量， 为多类别目标

的置信度预测值， 为先验框所对应边界框的位置

预测值，即预测框与先验框的位置偏移量， 为真

值框的位置参数； 表示分类置信度损失函数，

表示定位损失函数， 通过交叉验证设置为1。
模型的定位损失函数是预测框偏移量 与真值框偏

移量 之间的 损失，如式(4)所示，其中

 

 
图 3 多尺度语义信息融合模块
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g d xk
ij ∈ {1, 0}

i k j

xk
ij = 1

xk
ij = 0 (cx, cy)

是指真值框 与先验框 之间的位置偏移量，

是用于将第 个先验框与类别 的第 个真值框进行

匹配的指示符，若两框间的IOU大于或等于阈值

0.5，则视为两框相匹配并且设置 ，反之

。而 表示先验框的中心点坐标，w和

h分别表示先验框的宽和高。Pos表示正样本集，

GT表示真值标签集，num_class表示数据集中待

检测类别总数。

Lloc (x, l, g) =
∑
i∈Pos

∑
j∈GT

num_class∑
k=1

∑
m∈{cx,cy,w,h}

· xk
ijsmoothL1

(
lmi − ĝmj

)
(4)

g d

ĝ g = (gcx, gcy, gw, gh)

d = (dcx, dcy, dw, dh)

式(5)是为了获取真值框 与先验框 之间的位置

偏移量 ，其中真值框位置参数为 ，

先验框位置参数为 。

ĝcxj =
(
gcxj − dcxi

)
/dwi

ĝcyj =
(
gcyj − dcyi

)
/dhi

ĝwj = ln
(
gwj
dwi

)
ĝhj = ln

(
ghj
dhi

)


(5)

c

式(6)为分类置信度损失函数，其是多类别置

信度 上的softmax损失。

Lconf(x, c) = −
∑
i∈Pos

∑
j∈GT

num_class∑
p=1

xp
ij
ln(ĉpi )

−
∑
i∈Neg

ln(ĉ0i )

ĉpi =
exp (cpi )∑
p
exp(cpi )


(6)

 

3    实验结果
 

3.1  实验数据集

为了验证本文方法的有效性，在目标检测任务

中常用的PASCAL VOC2007[8]和MS COCO2014[9]

数据集上进行了实验分析。PASCAL VOC2007数
据集包含20个常见类别，2501张训练图片、2510张
验证图片和4952张测试图片。MS COCO2014数据

集包含了80个类别，82783张训练图片、40504张验

证图片和81434张测试图片，数据集中的目标大部

分来自自然场景，目标间的尺度变化大，具有较多

的小目标物体，评估标准也更加严格，要求算法具

有更精确的定位能力。 

3.2  实验设置

本文的模型是基于Pytorch1.0框架，Python版
本为3.7，实验训练使用的是NVIDIA Tesla P100-
PCIE-16 GB GPU, VGG16骨干网络的权重在Ima-
geNet进行了预训练。采用随机梯度下降(SGD)算
法来优化浅层特征增强网络的权重，其动量设置为

0.9，衰减为0.0005，初始学习率为0.001。输入图

像尺度设置为300×300时，训练PASCAL VOC数
据集时设置每个GPU的batch size为32，训练MS
COCO数据集时设置每个GPU的batch size为16。
在输入图像尺度设置为512×512的情况下，训练

PASCAL VOC数据集时设置每个GPU的batch
size为16，训练MS COCO数据集时设置每个GPU的batch
size为8。对于PSACAL VOC数据集，设置最大训

练epoch为250代，在训练到150代和200代时，分别

将学习率减少为原来的1/10；对于MS COCO数据

集设置最大训练epoch为160代，在训练到90代和

120代时，分别将学习率减少为原来的1/10。

1× e−6

Niter

l_rate

epoch_size

采用了学习率热身算法来保证模型训练的稳定

性，如式(7)所示。在训练刚开始时采用较小的学

习率 ，并使用6个epoch来将学习率慢慢调回

初始设置的学习率。式(7)中 表示网络训练迭代

的步数，一个batch size为一步， 为网络初始

的学习率，如0.001,  表示一代epoch有多

少个batch size，即训练集中所有图片数量除以

batch size的大小。

 

 
图 4 特征重利用模块
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L_warm = 1× e−6 +
Niter ×

(
l_rate− 1× e−6

)
epoch_size× 5

(7)
 

3.3  实验结果分析

本小节比较了本文提出的浅层特征增强网络

SEFN与近些年基于卷积神经网络的目标检测算法

的性能，展现了本文提出的目标检测网络模型在小

目标和密集目标检测方面的良好性能。 

3.3.1  PASCAL VOC2007数据集上的检测性能对比

表1给出了近些年流行的目标检测算法与本文

方法在PASCAL VOC2007数据集上的实验结果对

比，这些方法都是联合使用PASCAL VOC2007和
PASCAL VOC2012数据集中的训练集和验证集作

为训练数据，在表1中“检测精度mAP(%), IOU=
0.5”指的是在区分正负样本的区域交并比(Intersection
Over Union, IOU)阈值选取在0.5的基础上，检测

器获取的各类别平均精度的平均值，即平均精度均

值(mean Average Precision, mAP)。“检测速度

fps”表示的是检测器每秒能够处理的图片张数，其

不仅与网络模型有关，而且与运行模型的硬件配置也

相关。表1中算法简称后面的数字表示输入图像的尺度。

从表1的实验结果可以看出，本文提出的SEFN
方法，在网络输入尺度为300×300时，获得了

79.6%的检测精度，在网络输入尺度为512×512时，

获得了81.2%的检测精度，能够在保证实时检测速

度的同时，取得不错的检测效果。本文SEFN300
方法与经典的2阶段目标检测算法R-FCN[12]取得了

相当的检测精度，相较于经典的SSD300[1]算法提高

了2.4%，与基于SSD算法的改进研究(如DSSD321[4],
RSSD300[13], FSSD300[6])相比，分别提高了1%,
1.1%, 0.8%。而且相对一阶段流行的检测算法

YOLOv1[14], YOLOv2[15]，在检测精度上有显著的

提升，但相较于检测性能非常好的RFB300 [ 7 ]

算法，略低0.9%。本文的SEFN512方法的检测性

能都明显高于表1中2阶段的目标检测算法，相较于

经典的SSD512[1]算法提高了2.7%，较于RSSD512[13],
kFSSD512[6]分别有0.4%，0.3%的提升，本文方法

相较于DSSD512[4]略低0.3%，相较于RFB512[7]低
1%，因为DSSD[4]采用了庞大的ResNet101[5]作为特

征提取网络，其在512×512输入尺度下能够提取到

表征能力更强的不同尺度特征进行检测，但在检测

速度上牺牲很大，而RFB方法[7]则通过扩张卷积对

多个不同尺度特征进行感受野增强，有效增强了大、

中型尺度目标的检测能力，但本文方法在小目标和

密集目标的检测效果具有明显的优势(如图5所示)。 

表 1  在PASCAL VOC2007测试集本文方法与其他方法的结果对比

方法 骨干网络 输入尺度 GPU fps(帧/s) mAP(%),IOU=0.5

Faster RCNN[16] VGG16 1000×600 Tian X 7.0 73.2

Faster RCNN[16] ResNet-101 1000×600 K40 2.4 76.4

HyperNet[17] VGG16 1000×600 Tian X 5.0 76.3

OHEM[18] VGG16 1000×600 Tian X 7.0 74.6

ION[19] VGG16 1000×600 Tian X 1.3 76.5

R-FCN[12] ResNet-101 1000×600 K40 5.8 79.5

YOLOv1[14] GoogleNet 448×448 Tian X 45.0 63.4

YOLOv2[15] Darknet-19 352×352 Tian X 81.0 73.7

SSD300[1] VGG16 300×300 Tian X 46.0 77.2

DSSD321[4] ResNet-101 321×321 Tian X 9.5 78.6

RSSD300[13] VGG16 300×300 Tian X 35.0 78.5

FSSD300[6] VGG16 300×300 1080Ti 65.8 78.8

RFB300[7] VGG16 300×300 1080Ti 83.0 80.5

本文SEFN300 VGG16 300×300 Tesla P100 55.0 79.6

YOLOv2[15] Darknet-19 544×544 Tian X 40.0 78.6

SSD512[1] VGG16 512×512 Tian X 19.0 78.5

DSSD513[4] ResNet-101 513×513 Tian X 5.5 81.5

RSSD512[13] VGG16 512×512 Tian X 16.6 80.8

FSSD512[6] VGG16 512×512 1080Ti 35.7 80.9

RFB512[7] VGG16 512×512 1080Ti 38.0 82.2

本文SEFN512 VGG16 512×512 Tesla P100 30.0 81.2
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3.3.2  不同检测方法定性检测效果对比

如图5所示为本文方法与SSD [1]算法、RFB [7]

算法在PASCAL VOC2007数据集上的图片检测效

果对比。从图5的实验结果可以看出，SSD算法对

小目标和密集目标的检测效果较差，经常出现严重

的小物体误检和漏检的情况。RFB算法虽然在检测

精度上高于本文的方法，但对小目标和密集目标的

检测也存在较大不足，容易漏检小目标，并在密集

目标的场景产生了目标误检问题，而本文采用多尺

度语义信息增强浅层特征的方式，能够有效地加强

对小目标和密集目标的检测性能，特别是模型在较

大输入尺度的情况下(如512×512)。 

3.3.3  MS COCO数据集上的检测性能对比

为了进一步体现本文方法在小目标和密集目标

检测方面的优势，在MS COCO数据集的minival2014
测试集上进行了本文方法与其他文献方法的实验结

 

 
图 5 不同算法在PASCAL VOC2007数据集上的检测结果
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果对比，如表2所示，其中“IOU=0.5: 0.95”表示

的是设定10个IOU阈值(0.5～0.95，以0.05为步

长)，对每个IOU阈值求取算法的平均精度均值，

再对所有IOU阈值对应的平均精度均值求平均。表

中“S,M,L”分别表示小目标，中等目标，大目标。

从表2的实验结果可以看出，本文提出的SEFN512
方法在检测精度和召回率上相较于YOLOv2 [ 15 ],
SSD512[1], DSSD513[4], FSSD512[6]都有明显的提

升，相比RFB512[7]，虽然总体检测精度低了0.7%，

但本文的方法在小目标的检测精度上提高了1.6%，

在中等目标上提高了1%，在小目标的召回率上提

高了1.8%，有效证明了本文方法在小目标和密集目

标检测上具有良好优势。本文方法主要关注浅层特

征的作用，没有加强高层特征的表征能力，而高层

特征的感受野相对较大，有利于大尺度目标的检

测，RFB方法[7]更是增强了多个不同尺度特征的感

受野，所以本文方法在大尺度目标检测上弱于

RFB方法[7]，这是下一步改进工作的研究方向。
 

表 2  在MS COCO2014_minival测试集上本文方法与其他方法的结果对比

方法 骨干网络
检测精度mAP(%) mAP(%) 召回率AR(%)

IOU=0.5:0.95 IOU=0.5 IOU=0.75 area: S area: M area: L area: S area: M area: L

Faster R-CNN[16] VGG16 24.2 45.3 23.5 7.7 26.4 37.1 – – –

R-FCN[12] ResNet-101 29.2 51.5 – 10.3 32.4 43.3 – – –

YOLOv2[15] Darknet-19 21.6 44.0 19.2 5.0 22.4 35.5 9.8 36.5 54.4

SSD512[1] VGG16 28.8 48.5 30.3 10.9 31.8 43.5 16.5 46.6 60.8

DSSD513[4] ResNet-101 33.2 53.3 35.2 13.0 35.4 51.5 21.8 49.1 66.4

FSSD512[6] VGG16 31.8 52.8 33.5 14.2 35.1 45.0 22.3 49.9 62.0

RFB512[7] VGG16 34.4 55.7 36.4 17.6 37.0 49.7 27.3 52.3 65.4

本文SEFN512 VGG16 33.7 54.7 35.6 19.2 38.0 47.3 29.1 52.5 63.2

 
 

4    结束语

为了更好地检测小目标和密集目标，本文提出

了一种新的融合多尺度语义信息以增强浅层特征的

目标检测方法。通过以SSD网络为基础框架，设计

了3个不同的特征融合模块：拼接融合模块、多尺

度语义信息融合模块和特征重利用模块。通过丰富

多尺度语义信息和空间细节信息，使得浅层特征中

包含目标的区域得到增强。最后在增强的特征上进

行一系列的卷积提取多个不同尺度特征用以检测，

有效地提高了对小目标和密集目标的检测性能。与

主流的目标检测算法在PASCAL VOC2007数据集

和MS COCO2014数据集上进行了实验结果对比，

表明了本文方法能有效提高小目标和密集目标的检

测效果。下一步工作将优化融合模块，从而更有效

地利用浅层和高层特征之间的联系，使其获得更高

的准确率。
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