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摘   要：单发多框检测器SSD是一种在简单、快速和准确性之间有着较好平衡的目标检测器算法。SSD网络结构

中检测层单一的利用方式使得特征信息利用不充分，将导致小目标检测不够鲁棒。该文提出一种基于注意力机制

的单发多框检测器算法ASSD。ASSD算法首先利用提出的双向特征融合模块进行特征信息融合以获取包含丰富细

节和语义信息的特征层，然后利用提出的联合注意力单元进一步挖掘重点特征信息进而指导模型优化。最后，公

共数据集上进行的一系列相关实验表明ASSD算法有效提高了传统SSD算法的检测精度，尤其适用于小目标

检测。
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Abstract: Single Shot multibox Detector (SSD) is a object detection algorithm that provides the optimal trade-

off among simplicity, speed and accuracy. The single use of detection layers in SSD network structure makes

the feature information not fully utilized, which will lead to the small object detection are not robust enough. In

this paper, an Attention based Single Shot multibox Detector (ASSD) is proposed. The ASSD algorithm first

uses the proposed two-way feature fusion module to fuse the feature information to obtain the feature layer

which containing rich details and semantic information. Then, the proposed joint attention unit is used to mine

further the key feature information to guide the model optimization. Finally, a series of experiments on the

common data set show that the ASSD algorithm effectively improves the detection accuracy of conventional

SSD algorithm, especially for small object detection.
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1    引言

目标检测作为计算机视觉领域最基础的问题之

一，为解决图像分割[1]、目标跟踪[2]和活动识别等

更复杂或更高层次的视觉任务奠定了基础。随着深

度卷积神经网络(Deep Convolutional Neural Net-
works, DCNNs)的发展，基于DCNNs的目标检测

器算法[3–11]成为主流，根据是否需要候选区域提议

可以分为两类：基于候选区域提议的目标检测算法

和基于回归的目标检测算法。Girshick等人[3]提出

的RCNN算法开创了基于候选区域提议的目标检测

算法的先河。随后，He等人[4]提出的SPPNet通过

在RCNN网络结构中的卷积层和全连接层之间引入

传统的空间金字塔池(Spatial Pyramid Pooling,
SPP)有效解决了RCNN网络结构中输入任意大小

图片的问题，但SPPNet仍然需要为每个目标候选

区域提取特征。Girshick[5]提出的Fast RCNN通过

添加一个RoI(Region of Interest)池化层将目标候

选区域映射到VGG-16[6]网络的特征层上，直接在

特征层上提取对应区域的特征，有效解决了RCNN
和SPPNet提取特征时冗余的缺点，但由于仍然需
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要外部的目标候选区域提议，因此它依然不是一个

端到端的训练。Ren等人[7]提出的Faster RCNN通

过设计的一种高效、准确的区域提议网络(Region
Proposal Network, RPN)来共享网络的卷积特性和

生成目标候选区域，实现了检测器端到端的训练。

另外，Redmon等人 [ 8 ]提出的You Only Look
Once(YOLO)和Liu等人[9]提出单发多框检测器算法

(Single Shot multibox Detector, SSD)则真正意义

上推广了基于回归的目标检测算法。YOLO以

GoogLeNet[10]为基础骨干网来提取特征，随后采用

全连接层来预测目标物体的类别概率和坐标，但由

于包围框位置、比例尺和高宽比的粗略划分，

YOLO可能无法定位小目标对象。随后Redmon和
Farhadi[11]通过更换基础骨干网和采用多尺度等策

略提出了YOLO的改进版本YOLOv2。SSD以

VGG-16为基础骨干网，通过人为设定的包围框并

结合多尺度的思想，在实现了快速检测的同时取得

了与当时最先进的基于区域提议的检测器相媲美的

准确性。

SSD利用基础骨干网不同输出层的特征图来进

行目标检测，它将不同层的检测结果合并起来，并

采用非极大值抑制(Non-Maximum Suppression,
NMS)[12]算法来生成最终的检测结果。虽然它在速

度和精度上都有很好的表现，但仍存在改进提高的

空间。SSD算法用于目标检测的多个特征层都是独

立使用的，并没有考虑不同输出层之间的关系，这

忽略了对于小目标检测很重要的上下文信息，会导

致特征信息利用不够充分、小目标检测不够鲁棒的

问题[13]。

目标检测任务的基础骨干网源自分类网络，随

着深度神经网络的发展，网络结构越来越深，出现

了如ResNet[14]和DenseNet[15]等可以获得更好特征

表达能力的基础骨干网络。为了解决上述问题，提

高传统SSD算法的精度，DSSD[16]用ResNet-101替
换了原SSD算法的VGG16，并提出通过反褶积层

来聚合上下文信息，增强浅层特征的高层语义。

DSOD[17]使用参数效率高于ResNet的DenseNet作
为基础骨干网络，研究如何从头开始训练目标检测

器。然而复杂的网络结构意味着巨大的网络参数，

这会导致检测速度的下降。

另外，研究人员发现基础骨干网络中的深层特

征具有更多的语义信息，而浅层特征具有更多的内

容描述[18]，浅层的特征信息和深层的特征信息在目

标检测中是互补的，如FPN[19]就利用横向连接和自

上而下的路径来创建特征金字塔并实现更强大的表

示。近年来，RSSD[20]通过设计一种同时采用池化

和反卷积操作的彩虹(rainbow)连接方式来对不同

特征层进行特征融合。FSSD[21]通过将多个不同尺

度的浅层特征层进行特征融合以生成一个大尺度特

征，随后在这个大尺度的特征层上再通过下采样的

方式构建新的用于检测的特征金字塔。虽然这些方

法都有效提升了传统SSD算法的精度，但它们复杂

的特征融合方式大大降低了检测速度。因此如何利

用浅层和深层的特征来有效地集成特征金字塔表示

决定了检测性能。

此外，人类的视觉注意力机制可以通过对全局

图像进行快速扫描来获取大脑需要重点关注的目标

区域，随后再对这一目标区域投入更多视觉注意力

资源来获取该区域内所需关注目标的更多细节信

息。视觉注意力机制是人类充分利用有限的注意力

资源从海量信息中快速筛选并获取对自己有高价值

信息的有效方式。近年来，Mnih等人[22]受人类视

觉的注意力机制启发，通过在循环神经网络(Re-
current Neural Network, RNN)模型中使用注意力

机制来提升图像分类的性能。随后Bahdanau等人[23]

通过使用注意力机制使得机器翻译任务内的翻译和

对齐能够同时进行，开启了注意力机制在自然语言

处理(Natural Language Processing, NLP)领域中

应用的先河。在传统SSD算法中，在无注意力机制

下，输入特征层的每个区域或者通道对于输出特征

层作用是相同的，因此受注意力机制的启发，传统

SSD算法中的特征层也可以通过引入注意力机制来

增强特征信息，进而提高小目标检测的性能。

本文的目标是在增加较少计算开销的情况下尽

可能提高SSD的精度，同时避免现有方法的局限

性。为此，本文首先基于深度卷积网络深层和浅层

网络特征层的特征信息侧重点不同这一事实，提出

一种多尺度的双向特征融合模块(Two-way Fea-
ture Fusion Module, TwFFM)来对传统SSD算法

的检测层进行高效的特征融合，以获取包含丰富细

节和语义信息的特征层，有利于提高小目标检测的

效率。其次，本文进一步提出并采用一种联合注意

力单元(Joint Attention Unit, JAU)来自适应地从

空间和特征通道两个方向挖掘重要和有效的特征信

息，通过将其嵌入到传统SSD算法检测层后，进一

步强调检测层的有效信息和抑制无效信息。因此，

本文在不更换基础骨干网的前提下，传统SSD算法

的检测层之间的特征信息得到充分利用和增强，在

提高检测精度的同时可以大大减少计算开销。最

后，基于提出的TwFFM和JAU，本文提出一种基

于注意力机制的SSD算法(Attention based Single
Shot multibox Detector, ASSD)。 
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2    本文方法

ASSD算法的基本思想是在不改变基础骨干网

的前提下，改变检测层单一的使用方式，利用双向

特征融合模块TwFFM和联合注意力单元JAU来改

善SSD对小目标检测不够鲁棒的问题，尽可能提升

其检测性能。如图1所示，TwFFM用来充分挖掘

传统SSD特征金字塔层之间的特征信息，使得融合

后的特征层能包含丰富的几何细节和强大的语义信

息，而联合注意力单元JAU则可以进一步区分特征

层的不同区域和特征通道的重要性，通过为它们赋

予不同的注意力权重来强调它们之间不同的重要

性，以便快速从中选取更加重要的信息，进而利用

最有效的信息来指导模型的优化并提高检测精度。 

2.1  双向特征融合模块

双向特征融合模块TwFFM的网络结构如图2(a)
所示。首先，该模块通过对传统SSD算法检测层中

的深层和浅层以FPN结构进行特征融合来获取包含

丰富细节和语义信息的浅层特征。其次，为了获取

包含丰富特征信息的深层特征层，该模块还设计一

种反向的特征融合结构，即浅层特征层经过下采样

后和原始的深层特征层进行深度特征融合。由于感

受的大小可以粗略地表示使用上下文信息的程度，

而浅层特征层由于简单的下采样将导致深层特征层

上下文信息一定程度丢失。因此，如图2(b)所示，

本文设计一个有层次的全局先验结构—金字塔池化

模块(Pyramid Pooling Module, PPM)来对浅层特

征层进行处理，浅层特征层经过PPM后再进行下

采样处理可以包含丰富的特征信息。PPM利用包

含不同尺度的信息来充分挖掘全局上下文先验知识

并构造全局先验表示，这种结构可以有效减少不同

子区域间上下文信息的丢失，是一种有效的全局上

下文先验模型。

F

如图2(a)所示，S1(高分辨率)和S2(低分辨

率)为前后两个需要融合的特征层，P1(高分辨

率)和P2(低分辨率)是经过TwFFM融合后输出的特

征层。首先，利用FPN结构对S2和S1进行特征融

合得到P1层，在进行特征融合之前需要对S2进行

上采样得到S2_up以使其尺度大小与S1保持一致。

然后，对S2和S1进行特征融合得到P2层，与上一

步不同的是选择对S1进行下采样生成S1_down。

在进行下采样之前S1需要经过金字塔池化模块

PPM生成S1_P，然后再对S1_P下采样得到

S1_down, S1_down尺度大小与S2保持一致，最后

与S2融合生成P2层。整个双向特征融合模块

TwFFM可以用映射 表示为

F :

{
P1 = Concat(S1,F_up(S2))
P2 = Concat(F_down(F_PPM(S1)), S2)

(1)

F_up F_down其中， 和 分别表示上采样和下采样操

 

 
图 1 ASSD算法框架结构图

 

 
图 2 模块网络结构图
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F_PPM Concat作， 表示金字塔池化映射， 表示点

和操作。在金字塔池化模块PPM中，初始特征层

S首先经过池化操作生成3种不同大小的特征映射，

随后通过双线性插值的上采样方式直接对低维特征

图进行上采样并得到与原始特征映射相同尺寸的特

征图，最后将3个不同级别的特征求和并平均得到

最终的金字塔池化全局特征层S_P。
特征融合过程包括下采样、上采样和特征连接

3种基本操作。其中上采样和下采样用于调整各层

的尺度大小，特征连接通过元素相加实现。此外，

还需要3×3卷积层来消除上采样引起的混叠效应。

为了将两个特征层连接在一起，需要使用1×1卷积

层来统一通道数。为了避免复杂度过高，本文分别

选择最大池化(max-pooling)和双线性插值进行下

采样和上采样。 

2.2  联合注意力单元

联合注意力单元JAU的网络结构和算法流程框

图分别如图3(a)和图3(b)所示。联合注意力单元

JAU通过一种非线性变换来提取输入序列和输出序

列之间的全局依赖关系，JAU由缩放点积注意力

(Scaled Dot-Product Attention, SDPA)[24]和挤压

激励模块(Sequeeze-and-Excitat ion Block,
SEB)[25]组成。SDPA是一种采用归一化点乘方式计

算空间分布相似性的注意力机制。而SEB则是一种

通过自适应学习的方式来精确建模卷积特征层内各

个通道间相关性的网络结构单元，网络旨在从全局

信息出发选择有用的特征通道，抑制无用的特征通

道，使提取的特征信息具有更强的指向性。本节的

联合注意力单元结合了这两种网络结构单元的优

点，能够从空间和通道两个角度同时挖掘输入序列

 

 
图 3 联合注意力单元的网络结构图与算法流程框图
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内部的相关性信息，进而提取对于目标任务有用的

特征信息。

X = [x1 x2 ··· xc] ∈ RH×W×C

H ×W

C xc ∈ RH×W

c

Fsq(·)

xc

Fsq(·) Z ∈ RH×W×C c

zc

假定 是联合注意

力单元的输入特征空间， 表示该输入特征层

的尺度大小， 表示特征通道数， 是输

入特征层的第 个通道。SEB包含挤压(sequeeze)和
激励(excitation)两个映射函数。 表示挤压映

射，它可以将通道上整个空间特征编码为一个全局

特征空间，在实际操作中常用全局平均池化(glob-
al average pooling)实现。首先，输入特征 经过

映射得到全局特征空间 的第 个

全局特征

zc = Fsq(xc) =
1

H ×W

H∑
i=1

W∑
j=1

xc(i, j) (2)

Fex(·,W )

在得到全局特征空间后，SEB利用激励映射

来自适应地学习通道之间的非线性关系。

整个过程可以用式(3)表示

S = Fex(Z,W ) = σ(g(Z,W ))

= σ(W2 ReLU(W1Z)), W1 ∈ R
c
r×c, W2 ∈ Rc× c

r

(3)

W1 r g

W2 σ

S X

Fscale X̃ = [x̃1 x̃2 ··· x̃c]

∈ RH×W×C x̃c X̃ c

sc c

为了降低模型复杂度以及提升泛化能力，在实

际中，本文采用包含两个全连接(Fully Connected,
FC)层的瓶颈层结构来实现。第1个FC层为降维

层，参数为 , 为降维系数， 表示的ReLU激活

函数。最后一个FC层的作用是恢复原始的维度，

参数为 ， 表示的sigmoid激活函数用于得到权

重系数。最后，将学习到的各个通道的权重向量

乘以原始输入特征空间 以进行特征通道加权

( )得到SEB的输出特征空间

, 表示输出特征空间 的第 个卷积

核， 表示第 个通道的权重

x̃c = Fscale(xc, sc) = sc × xc (4)

X X

Q K V

随后，对于SDPA单元，同样对于这个输入特

征空间 ，首先将特征空间 线性变换为3个不同

的特征空间 , 和 ，其公式分别为

Q = W T
q X, Wq ∈ RC×C′

(5)

K = W T
k X, Wk ∈ RC×C′

(6)

V = W T
v X, Wv ∈ RC×C (7)

Wq,Wk ∈ RC×C′
Wv ∈ RC×C C ′ = C/h

h

B ∈ RN×N Q K

其中， ， ,  ,

为降维系数，空间维度的降低是为了降低计算成

本。注意力得分矩阵 由 和 的矩阵乘

法得到

B = QTK (8)

B注意力得分矩阵 的每一行通过一个Soft-
max函数进行标准化

b̄ij=
exp(bij)

N∑
j

exp(bij)

, i, j = 1, 2, ···, N (9)

B̄i i

Q K

N ×N

B

B V

A

其中， 描述了要查询的特征图其第 个位置的像

素关系，对 和 的矩阵乘法是为了得到相似度，

并创建维度为 的显示特征关系矩阵，即注意

力得分矩阵 ，也就是权重系数矩阵，这种像素关

系也是通过网络学习得到的。随后，对 和 进行

矩阵乘法，为特征图上每个位置的特征进行加权求

和，得到SDPA单元的输出特征空间

A = B · V (10)

X̃

A Y

最后，联合注意力单元网络将分别从特征通道

和空间两个不同角度建模，得到重点特征信息 和

，并进行相加得到整个联合注意力单元的输出

Y = X̃ +A (11)

A

X̃

SDPA单元的输出特征空间 将输入特征中所

有位置的长期依赖关系联系起来，进而挖掘了特征

图的全局上下文信息，它突出特征图的相关部分，

用细化后的信息来指导检测任务。而SEB单元的输

出特征空间 通过自适应学习的方式，显示建模特

征图通道间的相互依赖关系，进而强化重要通道上

有用的特征信息，弱化抑制非重要通道上无用的特

征信息。 

3    实验与结果分析
 

3.1  实验设置

(1)数据集：为了充分保证实验对比分析的公

平性，本文所有实验均采用相同的公开数据集：

Pascal VOC2007和Pascal VOC2012[26]。训练集由

Pascal VOC2007 trainval和Pascal VOC2012

trainval组成，用来评价性能指标的是测试集Pas-

cal VOC2007 test。ASSD算法采用与传统SSD算

法相同的数据增强策略，目的是让检测器对多尺度

和多颜色的目标具有鲁棒性。

(2)实验环境：本文所有实验都是以Nivida
GTX1080Ti GPU和Intel i7-7800x 3.50 GHz
CPU等硬件上完成的，软件环境为Ubuntu16.04系
统下的Python3.5和TensorFlow1.4加CUDA8.0深
度学习框架。

(3)网络结构：与传统SSD算法一致，ASSD算

法选择通过ImageNet数据集上预先训练的VGG-
16网络为基础骨干网来提取检测层，其中最后两个

全连接层Fc6和Fc7分别转换为卷积层Conv_6和
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Conv_7。如图2所示，把SSD算法特征金字塔中的

Conv4_3 ,  Conv7 ,  Conv8_2 ,  Conv9_2 ,
Conv10_2和Conv11_2分别记作：S1, S2, S3, S4,
S5和S6。由于特征融合的结构在高层的语义特征融

合效果并不好，因此本文根据实际情况选择前4层
(S1, S2, S3和S4)采用TwFFM进行特征融合。其中

S1和S2是一对特征层，经过TwFFM生成F1和F2,
S3和S4是另一对特征层，并经过TwFFM生成F3和
F4，而S5和S6保持不变，并改记为F5和F6。随后

对F1, F2, F3, F4, F5和F6采用JAU生成P1, P2,
P3,  P4,  P5和P6并构成ASSD算法的检测层。

ASSD算法的检测层在尺度大小和特征通道数上与

传统SSD算法保持一致。

(4)训练细节：ASSD算法输入图像的尺度分

300×300和512×512两种。采用批量梯度下降算法

进行优化。批量大小设置为32，最大迭代次数为

120 k次，采用Warm-up策略来设置学习率，前

1 k次迭代的学习率为10–4，从1 k～80 k次，学习

率则提升至10–3，随后从80 k～100 k次，学习率则

降低至10–4，最后100 k～120 k次，学习率再降为

10–5。为保证实验的公平性，本文首先训练和评估

了传统SSD算法，然后对ASSD算法进行对应的仿

真实验。 

3.2  评价指标

≤

目标检测领域最常用的评价指标是多类别平均

精度(mean Average Precision, mAP)和每秒帧速

率(frame per second, fps)。每一类都可以根据召回

率(Recall)和准确率(Precision)绘制Precision-Re-
call(P-R)曲线，AP是P-R曲线下区域的面积。图4
显示了ASSD算法和SSD算法的两个输入尺度

(300×300和512×512)在Pascal VOC2007 test下
的P-R曲线对比图。从图中可以看到，ASSD相比

于SSD算法在召回率R 0.5时有着几乎相同的平均

精度，而当召回率R>0.5时，ASSD算法明显比

SSD算法更好。考虑到大多数目标检测算法的实际

应用情况，在高召回率(>0.6)下测量的精度值比在

低召回率下测量的精度值更为重要，通过P-R曲线

对比图，可以清楚地看到ASSD算法比SSD算法更

有效。 

3.3  消融实验

如表1所示，为了验证和评价本文提出的ASSD
算法以及双向特征融合模块TwFFM和联合注意力

单元JAU的有效性，本文在Pascal VOC2007
test进行了一系列的消融实验。为保证实验的公平

性，本文首先训练并评估了传统SSD算法，结果表

明，对于300×300的输入，ASSD算法的mAP为

79.1%，比传统SSD提高了1.6%，fps由于参数量的

增加(Δ24.57 M)略有下降，达到了39.6。对于

512×512的输入，ASSD算法的mAP为81.0%，比

传统SSD提高了1.2%，参数量增加了24.57 M，因

此fps也略下降至20.8。而进一步的消融实验结果显

示，单独利用TwFFM来改进SSD算法取得的

mAP为78.8%和fps为47.1，参数量则增加了14.04 M，

单独利用JAU来改进SSD算法取得的mAP为

78.6%和fps为48.1，对应增加的参数量为10.53 M，

而单独利用SDPA单元和SEB网络来改进SSD算法

其mAP则分别达到了78.2和78.4，fps则分别为53.1
和51.5，参数量则分别增加了6.24 M和4.29 M。可

以发现，本文提出的双向特征融合模块TwFFM
和联合注意力单元JAU是十分有效的，且JAU明显

比SDPA和SEB更有效，因为其结合了两者的优

点，可以从空间和通道两个方向同时挖掘重点信

息。而在参数量方面，TwFFM则相比于JAU更复

杂，其增加的参数量相对也更多，JAU由于结合了

SDPA和SEB，因此其增加的参数量为两者增加的

参数量之和。整体而言，ASSD算法增加的全部参

数量都来源于TwFFM和JAU，相比利用复杂的基

础骨干网和复杂的特征融合方法，本文的ASSD算

法在增加少量计算开销的同时取得了较大的性能提

升，是十分有效的。 

3.4  与其它先进目标检测算法的性能比较

为了进一步验证和评价本文的ASSD算法，本

表 1  Pascal VOC2007 test上的ASSD消融实验 (1 M=106)

方法 输入尺寸 mAP #参数量 fps

SSD300 300×300 77.5 50.14 M 60.2

SSD512 512×512 79.8 51.98 M 25.2

SSD300+TwFFM 300×300 78.8 64.18 M 47.1

SSD300+SDPA[22] 300×300 78.2 56.38 M 53.1

SSD300+SEB[23] 300×300 78.4 54.43 M 51.5

SSD300+JAU 300×300 78.6 60.67 M 48.1

ASSD300 300×300 79.1 74.71 M 39.6

ASSD512 512×512 80.9 76.55 M 20.8

 

 
图 4 SSD和ASSD的P-R曲线对比图
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文将其与其它一些先进的目标检测算法进行了比较

分析，所涉及的算法训练集和测试集都与本文的

ASSD算法保持一致。表2表明对于300×300的输入

尺度，ASSD算法相比于YOLOv2 [11], Faster R-
CNN[7], SSD, DSSD[16], RSSD[20]和FSSD[21]精度更

高，而对于512×512的输入尺度，只比DSSD精度

略低，这是因为DSSD使用了更好的基础骨干

网ResNet-101。在检测速度上，由于TwFFM和

JAU带来网络复杂度的增加，ASSD算法相比于

传统SSD算法略有下降，但与Faster R-CNN、

DSSD和RSSD相比明显更快，这主要是因为本文

提出的TwFFM复杂度低，JAU的网络参数也较

小。DSSD速度较慢的主要原因是其基础骨干网

ResNet的复杂度过高，而RSSD速度较慢主要是

由于其特征融合方式相对更复杂。ASSD相比

FSSD速度略低，主要是因为FSSD通过将传统

SSD算法的多个不同尺度的浅层特征层进行特征融

合来生成一个大尺度特征，随后再通过下采样的方

式重新构建新检测层，虽然相比传统SSD算法在速

度上和精度上取得了不错的提升，但算法可移植性

较低。 

3.5  Pascal VOC2007测试集中20类性能对比

为了进一步验证ASSD算法能否有效提高传统

SSD算法对于小目标检测的精度，表3对ASSD算法

和传统SSD算法在Pascal VOC2007测试集中20个
类别的精确度进行了比较。结果表明，与传统

SSD算法相比，ASSD算法在aerp, bike, bird, boat,
bottle, cow, dog, plant, sheep, sofa和tv等类别上精

确度有明显提高，尤其是对于bird, bottle, dog,
plant, sheep和tv这些小目标出现频次高的类别。 

3.6  Pascal VOC2012测试集中样例图片对比

为更加直观地评价本文的ASSD算法。如图5所
示，本文在Pascal VOC2012测试集随机选取样例

图片对ASSD算法和传统SSD算法进行了仿真测试

和对比分析。其中，图5中左侧是ASSD算法的效果

图，右侧是传统SSD算法的结果，不同彩色的框代

表不同的类别。结果表明，ASSD算法相比于传统

SSD算法有明显的优势，能有效减少检测过程中目

标的遗漏和误检的发生，并且对于目标的定位更加

准确，具有更强的检测和识别小规模物体的能力。 

4    结束语

本文提出了一种基于注意力机制的单发多框检

测器ASSD算法。首先，提出一种双向特征融合模

块TwFFM来改进传统SSD算法中检测层单一的利

用方式，并对其进行高效的特征融合，融合后的特

征层包含丰富的几何细节和强大的语义信息，可以

有效提高检测器的性能。其次，在TwFFM的基础

上还提出了一种联合注意力单元JAU，通过自适应

学习的方式从空间和通道两个方向同时进行重点特

征信息挖掘，从而增强有用信息和抑制无用信息进

而指导模型优化，有利于提高目标检测器的检测精

度。最后，本文在公共数据集Pascal VOC2007和

表 2  各种算法在Pascal VOC2007测试集上的性能对比

方法 基础骨干网 输入尺寸 mAP fps

YOLOv2[11] Darkent-19 416×416 76.8 67

YOLOv2+[11] Darkent-19 544×544 78.6 40

Faster RCNN[7] ResNet-101 ～1000×600 76.4 2.4

SSD300 VGG-16 300×300 77.5 60.2

SSD512 VGG-16 512×512 79.8 25.2

DSSD321[16] ResNet-101 300×300 78.6 9.5

DSSD513[16] ResNet-101 513×513 81.5 5.5

RSSD300[20] VGG-16 300×300 78.5 35.0

RSSD512[20] VGG-16 300×300 80.8 16.6

FSSD300[21] VGG-16 300×300 78.8 65.8

FSSD512[21] VGG-16 512×512 80.9 35.7

ASSD300 VGG-16 300×300 79.1 39.6

ASSD512 VGG-16 512×512 81.0 20.8

表 3  各种算法在Pascal VOC2007测试集中20个类别的性能对比

方法 mAP aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow

SSD300 77.5 79.5 83.9 76.0 69.6 50.5 87.0 85.7 88.1 60.3 81.5

SSD512 79.8 85.8 85.6 79.5 74.1 59.9 86.8 88 89.1 63.8 86.3

ASSD300 79.1 85.4 84.1 78.7 71.8 54.0 86.2 85.3 89.5 60.4 87.4

ASSD512 81.0 86.8 85.2 84.1 75.2 60.5 88.3 88.4 89.3 63.5 87.6

方法 mAP table dog horse mbike person plant sheep sofa train tv

SSD300 77.5 77.0 86.1 87.5 84.0 79.4 52.3 77.9 79.5 87.6 76.8

SSD512 79.8 75.8 87.4 87.5 83.2 83.5 56.3 81.6 77.7 87 77.4

ASSD300 79.1 77.1 87.4 86.8 84.8 79.5 57.8 81.5 80.1 87.4 76.9

ASSD512 81.0 76.6 88.2 86.7 85.7 82.8 59.2 83.6 80.5 87.5 80.8
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VOC2012上进行了相关的实验，并与其它一些先

进目标检测算法进行了定量和定性的比较分析。结

果表明，ASSD算法的性能优于传统SSD算法和其

它一些先进的目标检测器算法。ASSD算法能够有

效减少误检和漏检的情况，且定位更加准确，对小

目标检测具有更强的辨识能力。最后，相关的消融

实验表明本文提出的双向特征融合模块TwFFM和

联合注意力单元JAU是十分有效的。
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