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摘　要　随着智能驾驶领域的发展,人们对目标检测的精度要求越来越高,尤其是针对高速行驶时对距离较远的小目标的检测

和低速行驶时对密集目标的检测.在当前的两阶段检测框架的特征融合部分,使用bottomＧup的双向融合方法虽然能够更有

效地对大目标进行语义信息和位置信息的特征融合,但会给几个或几十个像素的小目标造成很大的信息损失.当检测网络特

征融合部分使用topＧdown的单向融合方法时,则对大目标检测的效果欠佳.为此,文中提出了相邻特征融合(NeighbourFeaＧ

turePyramidNetwork,NFPN)方法、DoubleRoI(RegionofInterest)方法和递归特征金字塔(RecursiveFeaturePyramid,RFP)

的方法.以FasterRCNN５０为基准,同时使用提出的 NFPN,DoubleRoI和 RFP后,在 Lisa交通数据集中平均精度(mAP)提

升了２．６个百分点.在 VOC２００７数据集上,以 VOC０７＋１２train数据集为训练集,VOC２００７test为测试集,以 FasterRCＧ

NN１０１为基准,同时使用提出的３个模型,mAP 提升了６个百分点,同时小、中、大目标的精度也得到提高.
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Abstract　Withthedevelopmentofintelligentdriving,theprecisionrequirementsfortargetdetectionaregettinghigherand

higher,especiallyforsmalltargetsthatarefaraway．IntheneckoftwoＧstageobjectdetectionnetwork,althoughthefeaturefuＧ

sionofsemanticinformationandlocationinformationismoreeffectiveforlargetargetsifthebottomＧupfusionmethodisused,it

willcausebiginformationlosstosmalltargets．Toaddressthisproblem,weproposeneighborfeaturepyramidnetworks(NFPN)

methodoffeaturefusionofneighborlayers,theDoubleRoI(RegionofInterest)methodtofusetheFPNandNFPNfeatures,and

therecursivefeaturepyramicl(RFP)method．UsingFasterRCNN５０asthebenchmark,themeanaverageprecision(mAP)ofour

modelintheLisadatasethasincreasedby２．６％ whileusingNFPN,DoubleRoIandRFP．OntheVOC２００７dataset,usingthe

VOC０７＋１２traindatasetfortraining,VOC２００７testasthetestset,andFasterRCNN１０１asthebaseline,themAPofourmodel

bothusedNFPN,DoubleRoIEandRFPhasincreasedby６％,andtheobjectdetectaccuracyoflarge,mediumandsmalltargetsis

improvedatthesametime．
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１　引言

随着智能驾驶技术的发展,人们对检测的精度要求越来

越高,尤其是对远处比较模糊的交通标志等小目标.当前的

目标检测框架对近处比较清晰的目标的检测精度普遍比较

高,但是对于远处比较小或者模糊的目标,检测精度则相对较

低.本文使用的交通标志数据集 LisaTrafficSign[１]中,定义

分辨率小于３２∗３２的目标为小目标,介于３２∗３２到９６∗９６



之间的目标为中目标,大于９６∗９６的目标为大目标.我们使

用 Lisa交通数据集,以 ResNet[２]５０ 作为骨架网络(BackＧ

bone,用于提取特征)的 FasterRCNN[３]为基础网络(baseＧ

line)进行实验,发现当前的双向特征融合方法(如 PANet[４]

等)虽然会提高大目标的精度(APL),但同时会降低小目标的

精度(APS),从而使平均精度(meanAveragePrecision,mAP)

降低.对此,我们研究了在两阶段检测框架中,在保持大、中

目标检测精度的前提下,提高小目标的检测精度的方法,并提

出了相邻尺度特征融合金字塔网络(NeighborFeaturePyraＧ

midNetworks,NFPN)、递归 FPN(FPN[５](FeaturePyramid

Networks)为特征融合金字塔)和 DoubleRoIE(RoIE(Region

ofInterestExtractor)为感兴趣区域提取)的方法.在 Lisa数

据集上,相比baseline(FasterRCNN),mAP 提升了１．９个百

分点.在 VOC２００７[６]的test测试集上,分别以 VOC２００７train
数据集,以及 VOC２００７train数据集和 VOC２０１２train数据集

的合集作为训练集,在 Backbone为 ResNet５０的 FasterRCＧ

NN网络上,mAP 分别提高了 ４．２和 １．８个百分点;在以

ResNet[２]１０１网络为Backbone的检测网络上,使用相邻特征

融合的mAP 分别提高了２．０和６．０个百分点.本文方法的

代码 已 公 开 在 https://github．com/dreamＧinＧnight/NFPNＧ

GitHub上.

当前的特征融合方法可分为无融合、单向融合以及双向

融合.无融合方法主要应用于单阶段目标检测,如SSD[７]等

网络.单向融合的主要代表方法为 FPN[１].双向融合的代

表方法有PANet[４],BiFPN[８],以及融合各层多尺度信息的特

征融合网络如 LibraRCNN[９].我们通过实验发现,在 Lisa
交通标志数据集中,单向或双向特征融合方式虽然能够提高

对大目标的检测精度,但是对小目标的检测精度比 FPN 更

低.我们统计数据集中所有目标的像素并进行排序,发现很

多小目标的宽和高都在１００以下,有些甚至是个位数.这种

小目标特征在经过 Backbone的卷积过程后,相比原图,特征

的宽高都缩小为原来的１/４,有些宽高甚至降到了１０个像素

以下.在经过完整的 Backbone后,缩小为原图的１/３２,在

FPN的extra_layer(FPN中对最深层特征再次缩放分辨率的

卷积操作)后宽高更是缩小为原图的１/６４.经过提取后的特

征中,大目标同时具有很强的语义和位置信息,但是小目标的

位置信息损失严重.而这时其余的像素都是冗余的噪声信

息,在当前的网络结构中,无法利用这些冗余信息.如果

使用特征金字塔中最深层的特征进行上采样,当特征传播

到特征金字塔的第一层时,由于小目标在深层缺失位置信

息,同时还有很强的背景像素产生的噪声干扰,对小目标

的检测精度大幅下降.大目标则相反,在最深层即宽高缩

小至原图的１/６４后,特征依然具有很强的语义和位置信

息,因此上采样传播到最顶层时,顶层特征同时具备了位

置信息和语义信息.Lisa数据集上的实验表明,相邻特征

融合的方法能够提高小目标的精度,但是对大目标的检测

精度会下降.

为此,本文参考 ResNet的思想,在 FasterRCNN 网络的

单层感兴趣区域特征提取(SingleRoIExtractor)[３]部分,将

FPN的特征和相邻特征融合后的特征同时进行卷积,将得到

特征相加,以保留大目标和小目标的信息,在提高小目标检测

精度的同时提高大目标的检测精度.

为进一步去除小目标在相邻特征融合阶段由背景信息产

生的噪音,我们使用 FasterRCNN 中 Backbone的４个卷积

块,对相邻层特征融合后的特征进行卷积并提取信息.在交

通标志数据集 Lisa上的实验也表明了该方法的有效性.为

验证相邻特征融合方法的通用性,本文在实验部分使用了

VOC２００７数据集进行对比实验,结果表明使用相邻特征融合

方法检测的mAP 高于FasterRCNN的mAP.

２　研究背景

常见的两阶段检测网络一般都是基于骨架网络生成抽象

的语义特征,再根据特定的任务设计检测回归方法,对 BackＧ

bone各层输出的特征进行处理.

按照两阶段Backbone的结构(见图１),将原始图像分辨

率修改为(１３３３,８００,３),并且经过预处理后的原始特征,其

层特征分别记作P１,P２,P３,P４,P５,P６,特征的宽高分别为原

图的１/２,１/４,１/４,１/８,１/１６,１/３２.基于 FasterRCNN 检测

系列网络的Backbone的输出特征是 P３,P４,P５,P６,其使用

这些特征进行特征融合,而单阶段目标检测则直接使用基础

网络的输出进行检测.

图１　Backbone和FPN模型

Fig．１　Backboneandfeaturepyramidnetworks

在两阶段检测网络中,当前常见的特征融合方法有topＧ

down 的 单 向 融 合,如 Faster RCNN,Mask R CNN[１０],

Yolov３[１１],RetinaNet[１２],CascadeRCNN[１３]等;双向融合和其

他的融合方式一般是基于单向融合的,如PANet(见图２(b))

和BiFPN(见图２(c))则在单向融合的基础上增加了自下向

上的融合方法,在 FPN(见图２(a))融合了 Backbone的４个

卷积块的输出特征后,使用这些特征作为输入特征.Libra

RCNN针对多尺度下的特征不平衡问题,提出了 BFPN[９]

(BalancedFPN,见图２(d))方法.在这些方法中,最底层的

特征如果经过４次上采样,对于小目标来说,其周边的背景像

素也经过４次上采样,对小目标区域的特征值产生了巨大影

响,此时小目标的浅层特征位置信息损失比较严重.因此,本

文提出相邻特征融合的方法(NeighbourFeatureFusionNetＧ

work,NFPN),以减少上采样的次数,从而降低背景像素对浅

层小目标特征的影响.
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　　(a)FPN (b)PANet　　　

　　(c)BiFPN (d)BFPN　　　

图２　自顶向下和自底向上的特征融合方式

Fig．２　TopＧdownandbottomＧupfeaturefusionmethod

３　特征融合

本文提出的方法doubleRoI,首先在特征融合(Neck)阶

段进行相邻特征融合,然后将上一步融合后的各层特征再次

输入 Backbone进行特征提取,最后在特征提取阶段同时对

FPN和 NFPN进行感兴趣区域特征提取.

３．１　相邻特征融合

相邻特征融合的方法作用于特征融合部分,在相邻层的

特征间进行融合,降低了检测时小目标的信息损失.NFPN
(见图３)的融合方式为融合相邻两个层次的特征,下层特征

上采样,上层特征下采样,从而获得与本层特征相同的尺度.

下层特征上采样后,使用卷积方式优化插值后的特征,上层的

特征下采样时使用步长为２的卷积,或者池化后步长为１的

卷积,然后再与本层特征相加进行融合,随后我们将融合后的

特征与原来输入的特征相加,以减小上采样时造成的小目标

信息损失,同时保持上采样对大目标的信息增益.

图３　相邻特征融合网络

Fig．３　Neighborfeaturepyramidnetwork

相邻特征融合中,设Oi为 FPN 的输出,P７为 FPN 对P６

进行的额外特征提取后的特征,Resize为上采样或下采样

操作:

O３＝C３＋P３＋Resize(P４)

O４＝C４＋P４＋Resize(P３)＋Resize(P５)

O５＝C５＋P５＋Resize(P４)＋Resize(P６)

O６＝C６＋P６＋Resize(P５)＋Resize(P７)

O７＝C７＋P７＋Resize(P６)

在实验中,将 NFPN叠加后可以发现,检测的mAP 和小

目标的检测精度有所下降(见表１),而大目标的检测精度则

会提升,这进一步说明了bottomＧup方法对小目标会造成不

利影响,即前文描述的连续上采样时背景像素会对小目标造

成干扰,从而影响其位置信息.

表１　在Lisa数据集上的实验结果

Table１　ExperimentresultsonLisatrafficsigndataset
(单位:％)

Method mAP AP５０ AP７５ APs APM APL Backbone
FasterRCNN ６５．２ ７６．１ ７４．８ ６６．８ ７１．０ ７０．５ Res５０ＧFPN

BFP ６３．９ ７５．９ ７４．０ ６３．４ ７１．２ ７７．９ ResN５０ＧFPN
BiFPN ５８．４ ７０．９ ６９．８ ５５．４ ６５．１ ８３．５ Res５０ＧFPN

BiFPN∗２ ４９．２ ５９．９ ５８．４ ４９．１ ５６．６ ７８．５ Res５０ＧFPN

NFPN
(ours)

６６．１ ７７．５ ７５．８ ６５．９ ７２．１ ７５．７ Res５０ＧFPN

DoubleRoI＋
NFPN(ours)

６７．４ ７８．８ ７７．５ ６８．０ ７４．３ ７６．０ Res５０ＧFPN

NFPN∗２＋
DoubleRoI(ours)

６６．０ ７８．１ ７６．４ ６６．２ ７２．５ ８０．７ Res５０ＧFPN

NFPN＋递归＋
DoubleRoI(ours)

６７．８ ７９．０ ７７．７ ６８．４ ７４．０ ８１．１ Res５０ＧFPN

３．２　递归特征金字塔

受到 DetectoRS[１５]中thinktwice的思路以及 CBNet[１６]

中双Backbone和OHEM[１７]在进行困难样本采样时重新打分

排序的启发,本文设计了递归特征金字塔(见图 ４).其将

NFPN融合后的特征再次输入 Backbone中对应的卷积块进

行卷积,这样不仅可以过滤特征融合部分上采样时由背景信

息造成的冗余噪声信息,还可以增强上采样时大目标由语义

信息产生的位置特征.

图４　NFPN递归金字塔结构

Fig．４　RecursiveNFPN

３．３　多级感兴趣区域提取

两阶段检测网络在neck阶段输出单个特征,即topＧdown
或bottomＧup方式融合的特征.在 RoIE阶段,根据预测框的

面积,映射到特征金字塔的对应层,并对该层进行卷积得到

７∗７的特征,进一步对其分类和回归.

由此得到的特征中只包含一种融合方法得到的信息,比

如使用bottomＧup方式融合的特征,可能有利于大目标的检

测,但会降低小目标的检测精度;而只使用topＧdown方式融

合特征则无法利用双向融合时充分融合特征的优点来对大目

标产生有利影响.
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因此,本文设计了 DoubleRoI结构(见图５),在neck阶

段融合相邻特征后,同时输出FPN的特征,RoIE(RoIExtracＧ
tor)将这两个特征卷积后得到的特征相加,进行位置分类和

回归.

图５　DoubleRoI网络结构

Fig．５　DoubleRoINet

４　实验

我们以 FasterRCNN 为baseline,在 Lisa交通标志数据

集上,将本文方法与 LibraＧRCNN,PANet,BiFPN 和 BFP进

行了对比实验.此外,为了验证neck阶段上采样时对小目标

造成了信息损失,我们将最近邻插值替换为双线性插值法,结
果表明,使用双线性插值的上采样比最近邻法插值的上采样

的检测精度高,从而验证了neck阶段上采样对小目标会造成

信息损失的假设.我们叠加了相邻特征融合模块,实验表明

叠加后对小目标的检测精度会下降,这是因为叠加后会使得

插值次数增多,插值次数增多会使得背景冗余信息造成更大

的误差,从而降低小目标的检测精度.

本实验的实验平台为 Ubuntu１８．０４,使用 GTX１０８０TI显

卡,cuda１０．１,pytorch１．３．１,mmdetection[１８]２．４.

４．１　Lisa交通标志数据集

Lisa交通标志数据集是一组包含美国交通标志的视频和

注释帧,共包含４７个类,６６１０张图像,共有从６×６像素到

１６７×１６８像素范围的７８５５个目标.

首先,我们修改 mmdetection中的coco数据集,将其中的

８０个类别替换为Lisa数据集的４７个类别.通过修改 mmdeＧ
tection框架源码,向该框架中添加相邻特征融合网络模块、

DoubleRoI模块和递归模块,并分别进行了实验.

实验数据表明,虽然BiFPN和BFP对大目标的检测精度

提升较大,相比 baseline精度分别提高了７．４和１３个百分

点,但是由于小目标检测精度下降,导致 BiFPN 和 BFP的

mAP下降;而本文提出的 NFPN方法相比BiFPN和BFP,在
提高大目标检测精度的同时,也提高了小目标的检测精度和

mAP.同时使用 DoubleRoI和递归 NFPN,可以提高各尺度

目标的精度.本文使用了双层 NFPN(即前一个 NFPN 的各

层输出特征作为后一个 NFPN 网络的各层输入特征),相比

NFPN,其对大目标的检测精度提高了４．７个百分点,对中目

标的检测精度下降了１．８个百分点,对小目标的检测精度下

降了１．８个百分点,mAP 下降１．４个百分点,从而验证了特

征融合时,上采样对小目标特征会造成很大的信息损失而对

大目标特征具有信息增强作用.

４．２　VOC数据集

为了检测相邻特征融合方法对于检测网络的性能提升,

我们在 VOC数据集上进行了测试,训练集为 VOC２００７train
和 VOC２０１２train的 合 集,测 试 集 为 VOC２００７,在 以 ResＧ

Net５０为 Backbone的 FasterRCNN 上,相比 baseline,使用

NFPN检测的 mAP 提高了１．８个百分点,以 FasterRCNN

１０１作为 baseline,使用 NFPN 检测的 mAP 提高了６％,如

表２所列.

表２　在 VOC０７＋１２上的实验结果

Table２　ExperimentresultsonVOC０７＋１２dataset

Method mAP/％ Backbone
FasterRCNN ７３．２ VGGＧ１６
FasterRCNN ７９．５ ResＧ５０
NFPN(ours) ８１．３ ResＧ５０
FasterRCNN ７６．４ ResＧ１０１
NFPN(ours) ８２．４ ResＧ１０１

我们以 VOC２００７train作为训练集,以 FasterRCNN 为

baseline,在 VOC２００７test上 进 行 对 比 实 验,结 果 如 表 ３
所列.

表３　在 VOC２００７上的实验

Table３　ExperimentsontheVOC２００７dataset

Method mAP/％ Backbone
FasterRCNN ６９．９ VGGＧ１６
FasterRCNN ７２．１ ResＧ５０
NFPN(ours) ７６．３ ResＧ５０
FasterRCNN ７４．４ ResＧ１０１
FasterRCNN ７４．４ Res２NetＧ５０
FasterRCNN ７２．０ Res５０ＧI[１９]

NFPN(ours) ７６．４ ResNetＧ１０１

４．３　各尺度检测可视化对比

我们选择了COCO数据集中的图片,以FasterRCNN和

NFPN模型的检测框与实际目标框展示可视化的直观效果,

如图６所示,其中实线是真实目标框,虚线是 NFPN 预测框,

点横线是FasterRCNN 预测框,实线椭圆用于标注目标,在

原图的右侧展示放大图,以便于观察差异.

(a)大目标,分辨率大于９６∗９６

(b)中目标,分辨率介于３２∗３２到９６∗９６之间

(c)小目标,分辨率小于３２∗３２

图６　可视化检测结果对比

Fig．６　Comparisonofvisualtestresults

结束语　在交通标志识别中,人们对远方小目标的检测

要求越来越高.针对当前两阶段检测网络neck结构中大目

标和小目标特征不平衡的问题,本文提出了相邻特征融合、

DoubleRoI和FRP方法.相比FasterRCNN５０,使用 NFPN
方法检测的mAP 提高了２．６个百分点,小目标的检测精度

提高了１．６个百分点,大目标的检测精度提高了１０．６个百分

７６２李亚泽,等:基于相邻特征融合的目标检测



点.在 VOC数据集上使用相同的Backbone,检测的mAP 最

高提高了６个百分点.本文提出的 NFPN 和 DoubleRoI方

法,不仅能够提高FasterRCNN目标检测框架下交通标志的

检测精度,还能够提高 VOC数据集中其他物体检测的精度.
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