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感受野扩展与多分支聚合的目标检测方法

阙　越 甘梦晗 刘志伟
华东交通大学信息工程学院　南昌３３００１３
　(qki１２０＠１６３．com)

　
摘　要　目标检测旨在实现对图像中目标的精确识别和定位,是计算机视觉中一个重要的研究领域.基于深度学习的目标检

测已取得长足的发展,但依然存在不足之处.大的下采样系数带来的语义信息有利于图像分类,但下采样过程中不可避免地会

造成信息损失,导致模型特征提取不充分,从而检测准确性下降.针对上述问题,提出一种感受野增强与多分支聚合模型用于

目标检测.首先,设计感受野增强模块,以扩大主干网络的感受野.该模块可以获取目标上下文线索,且不改变特征的空间分

辨率,可以缓解下采样过程中目标信息丢失问题.然后,为了充分利用卷积神经网络的局部性以及自注意力机制的长距离特征

依赖特性,构建感受野扩展复合主干网络,以保留局部特征以及提高模型的全局特征感知能力.最后,提出多分支聚合检测头

网络,在３个预测分支之间形成信息流动,融合分支之间的特征信息,以提高模型检测能力.在 MSCOCO 数据集上进行了验

证实验,结果表明所提模型的平均精度优于多种主流目标检测模型.
关键词:目标检测;自注意力机制;感受野扩展;特征融合;解耦检测头
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ObjectDetectionwithReceptiveFieldExpansionandMultiＧbranchAggregation
QUEYue,GAN MenghanandLIUZhiwei
SchoolofInformationEngineering,EastChinaJiaotongUniversity,Nanchang３３００１３,China

　
Abstract　Objectdetectionaimstoachieveaccuraterecognitionandlocalizationofobjectsinimagesandisanimportantresearch
areaincomputervision．DeeplearningＧbasedobjectdetectionhasmadegreatprogress,buttherearestillshortcomings．TheseＧ
manticinformationbroughtbylargedownＧsamplingcoefficientsisbeneficialtoimageclassification,butthedownＧsampling
processinevitablybringsinformationloss,resultingininsufficientmodelfeatureextractionandthusadecreaseindetectionaccuＧ
racy．Toaddresstheseproblems,thispaperproposesareceptivefieldenhancementandmultiＧbranchaggregationnetworkforobＧ

jectdetection．First,thereceptivefieldenhancementmoduleisdesignedtoexpandthereceptivefieldofthebackbonenetwork．
ThismodulecanacquireobjectcontextcuesandcanalleviatetheproblemofobjectinformationlossduringdownＧsamplingbeＧ
causeitdoesnotchangethefeaturespatialresolution．Then,inordertotakefulladvantageofthelocalizationofconvolutional
neuralnetworksandthelongＧrangefeatureＧdependentpropertyoftheselfＧattentionmechanism,thereceptivefieldexpanding
compositebackbonenetworkisconstructedtoretainlocalfeaturesaswellastoimprovetheglobalfeatureperceptioncapabilityof
themodel．Finally,amultiＧbranchaggregationdetectionheadnetworkisproposedtoforminformationflowbetweenthreepredicＧ
tionbranchesandfusefeatureinformationbetweenbranchestoimprovethedetectioncapabilityofthemodel．ValidationexperiＧ
mentsarecarriedoutonMSCOCOdatasets,andtheresultsshowthattheaverageaccuracyoftheproposedmodelisbetterthan
thatofmanymainstreamobjectdetectionmodels．
Keywords　Objectdetection,SelfＧattentionmechanism,Receptivefieldexpansion,Featurefusion,Decoupledhead
　

１　引言

目标检测是计算机视觉领域的一项经典任务,旨在检测

和识别图像的潜在对象.近年来,随着深度学习技术的发展,
目标检测的性能取得了显著进步,成为计算机视觉领域的一

个热点方向.基于深度学习的目标检测替代人工对图像的处

理,节约了大量的人力物力.因此,目标检测技术在日常生活

中得到了广泛应用,例如自动驾驶、异物检测、损伤检测等.

图像中通常具有不同视角和比例的物体,还有不同的光线以

及复杂的背景.因此,对图像提取高质量特征是目标检测模

型最为重要的一步.在深度网络中使用较大的下采样率可以

获取更大的感受野,得到更多的语义信息.但是,在下采样操

作过程中目标信息不可避免地会受到损失,导致检测模型对

图像特征提取不充分,从而降低检测性能.
针对上述问题,本文提出一种感受野增强与多分支聚合

模型.首先,针对卷积神经网络(CNN)的局部感知特性导致
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获取全局信息的能力有限,提出一种感受野增强模块,在不改

变特征空间分辨率的前提下,提高模型获取大感受野特征的

能力.其次,基于自注意力机制模型(Transformer)的长距离

特征依赖能被级联的自注意力模块所获取,能够很好地提取

全局特征,近年来受到计算机视觉领域的广泛关注.结合

CNN 和 Transformer模型,能够同时保留局部特征和全局特

征.因此,本文通过感受野增强模块、Transformer模块与源

主干网络CSPDarkNet[１]联合构建一种感受野扩展复合主干

网络(ReceptiveExpandingCompositeNetwork,RECNet),提
高模型的特征提取能力.最后,提出一种多分支聚合检测头

架构,增加分类、定位和置信度３个分支之间的信息交流,以
进一步提高目标检测准确性.本文的主要贡献总结如下:

(１)设计了感受野增强模块,在不改变特征分辨率的前提

下获取大感受野特征;
(２)构建了感受野扩展复合主干网络,结合感受野增强模

块和 Transformer模块,提高主干网络的特征提取能力;
(３)提出了多分支聚合检测头网络,促进预测分支间的信

息流通,提高检测准确性.

本文第二章介绍了相关技术及其相关工作;第三章对本

文提出的感受野增强与多分支聚合网络进行了详细的阐述;
第四章通过实验对比分析所提出模块的有效性,并与现有工

作进行比较分析;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　基于感受野扩展的目标检测

大感受野特征具有丰富的语义信息和上下文信息,有利

于提升目标检测网络性能.２０１５ 年,He等[２]提出空间金字

塔池化层结构,由不同区域大小的池化获取多尺度的信息.

然而,特征信息在降低特征空间分辨率过程中不可避免地会

出现损失.使用大的卷积核[１,３]来扩大局部计算范围,能够

获取大感受野,但会带来较大的资源消耗.还可以利用空洞

卷积来扩大感受野.２０１８年,Liu等[４]提出感受野模块网络,

融合多分支特征,构成感受野空间阵列.２０１９ 年,Li等[５]提

出多分支架构,在不同空洞卷积扩展率下训练不同尺度的样

本.２０２１年,Chen等[６]扩展了主干网络最后一层的感受野,

通过不同扩展率的空洞卷积形成的感受野覆盖不同尺度的目

标.然而部分小尺度目标的信息在深层特征层可能已经

丢失.

本文基于空洞卷积构建感受野增强模块,并结合深度可

分离卷积减少参数量.其可实现不改变特征空间分辨率,保
留目标的上下文线索,提高特征提取能力.

２．２　基于耦头与解耦头的目标检测

检测头又称为解码器,用于预测图像中目标类别和定位.

检测器的分类和边界框回归共享同一个头,称为耦头;检测器

的分类器和边界框回归放在不同的头上,称为解耦头.

耦 头 广 泛 地 应 用 于 RCNN 系 列[７Ｇ８]以 及 YOLO 系

列[１,３,９].FastRCNN[７]是最早提出共享头结构的工作,模型

检测速度有很大的提升.Song等[１０]提出分类和回归所关注

的内容不同,分类任务关注提取的特征与所预测类别的相近

程度,回归任务关注真实框与预测边界框位置,耦头结构具有

一定的局限性.因此提出解耦头结构来提升模型检测效果,
在不同分支上进行分类和回归任务.近年来,解耦头结构被

广泛应用于各类目标检测器中.Wu 等[１１]提出一个双头结

构,全 连 接 头 用 于 分 类 任 务,卷 积 头 用 于 定 位 任 务.

YOLOX[１２]提出两个平行分支用于分类与回归.

但是,现有解耦头结构的分支之间缺乏信息交流,本文提

出的多分支聚合检测头网络分为分类、回归、置信度３条分

支,并通过自顶向下和自底向上的方式增加分支间的信息交

流,提出一种新的解耦头结构.

３　方法介绍

３．１　双残差感受野增强模块

双残差感受野增强模块用于扩大主干网络的感受野.如

图１所示,模块中使用深度可分离卷积,以降低模块的参数量

和计算复杂度,并且设置不同扩展率的空洞卷积,保证高层特

征像素映射在底层上的信息是连续的.模块中每一个深度可

分离卷积和空洞卷积进行组合,相邻组合使用长残差连接构

建恒等映射,并且特征进行交叉拼接,以提高获取特征的灵活

性,在一定程度上也能缓解梯度消失或过拟合问题.

图１　感受野增强模块

Fig．１　Receptivefieldenhancementmodule

如图１所示,输入特征x 首先由一个１ １́卷积调整通道

数为输入通道数的一半,以降低计算量,其数学表达如下:

x０＝Swish(BN(conv(x))) (１)

其中,Swish是一种自门控激活函数[１３],BN 是批归一化,

conv为卷积.再将处理后的特征x０输入到第一个深度可分

离卷积DSConv[１４]与空洞卷积DilatedConv的组合中得到特

征x１,并通过残差连接将特征x０与第二个组合的输出特征在

通道维度上进行拼接(Concat)获得特征x２,其数学表达如下:

x１＝DilatedConv(DSConv(x０)) (２)

x２＝Concat(DilatedConv(DSConv(x１)),x０) (３)

而后再经过第三个组合,并再次通过残差连接将特征x１

与第三个组合的输出特征在通道维度上拼接获得特征 x３.

最后将由一个１×１卷积调整通道数,作为模块最后的输出

x,其数学表达为:

x３＝Concat(DilatedConv(DSConv(x２)),x１) (４)

x＝Swish(BN(conv(x３))) (５)

双残差感受野增强模块在不改变特征分辨率的前提下扩

大感受野,将其放置在高层特征层能够获取更多的语义信息,

提高对应特征层上目标检测性能,也能保留小目标的上下文

线索,同时降低计算量.

３．２　感受野扩展复合主干网络

CNN提取的是局部区域的图像特征,并且已有工作[５,１５]

证明CNN提取的有效感受野比理论上小,通过加深神经网

络来建立图像特征之间的全局关系很困难.为了有效扩大模

型感受野,在主干网络中加入设计的感受野增强模块,使模型
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能更好获取上下文线索和语义信息,从而提高网络的特征处

理以及信息获取能力.此外,长距离的特征依赖对模型关注

感兴趣区域以及忽略噪声是非常重要的.因此在主干网络中

引入 Transformer模块,以克服卷积运算的局部性限制.但

是,Transformer与CNN相比缺乏平移不变性和局域性等归

纳偏好,Transformer不能很好地泛化,在训练时则需要大量

的数据量或合理的训练方式.并且,图像在 Transformer中

的自注意力模块和多层感知器模块的积累下进行处理,将导

致计算量快速增加,尤其是在浅层特征层上,特征图越大,计
算复杂度越高.因而,在高层特征层使用 Transformer模块,

构建特征远程依赖关系网络,提高模型处理全局信息的能力,

并且高层特征层比低层特征层的空间特征小,能够降低模型

计算量.
本文模型以 YOLOXＧS为基线模型,其中构建复合主干

网络的结构如图２所示,在原设计基础上增加感受野增强模

块及 Transformer模块.主干网络中使用 Focus调整输入图

像空间分辨率和通道数大小.模型的阶段１和阶段２属于低

层特征层,特征分辨率大,包含丰富的细节信息和位置信息,

利于小尺度目标的检测.利用卷积神经网络的局部性,感受

野较小,不会因注入过多的背景信息而湮没小目标特征.因

此,直接使用原始的阶段１和阶段２设计.阶段３和阶段４
属于高层特征层,特征分辨率低,包含丰富的上下文信息和语

义信息,对目标的识别十分有利.因此,高层特征层需能捕获

长距离的特征依赖,提高模型的全局感知能力.在模型的阶

段３和阶段４均增加了设计的感受野增强模块和TransformＧ
er模块,目的在于放大高层特征层的感受野以及获取全局特

征.由于 Transformer和CNN处理特征不一致,在数据输入

Transformer模块前使用flatten函数及permute函数将其调

整为适应于 Transformer的特征,最后使用reshape函数和

permute函数将输出数据调整为适应于 CNN的特征,以此灵

活处理 Transformer与CNN之间的特征尺寸变化.

图２　主干网络结构

Fig．２　Backbonenetworkarchitecture

感受野扩展复合主干网络用于保留局部特征和提高全局

感知能力,降低训练难度.为了使主干网络能够获取更大的

感受野,提出了感受野增强模块,其能够在保持特征分辨不变

的情况下,获取丰富的语义信息和挖掘上下文线索.总体上,
感受野扩展复合主干网络具有更好的特征提取能力,可避免

重要信息丢失.

３．３　多分支聚合检测头网络

过去在 RCNN 系列的工作中使用耦合的检测头,即分类

和定位的共享头,预测特征层要同时预测类别和边界框回归.

由于分类与定位所关注的信息是不一致的,使用同一个预测

特征层检测效果不理想,而解耦的检测头将预测类别分数、边
界框回归分为两条独立的分支,分支中包含一系列的卷积操

作,能够提升网络的收敛速度与检测效果.为了提升目标

检测性能,本文提出多分支聚合检测头,如图３所示.在多分

支聚合检测头网络中建立３个分支,分别对应分类、边界框回

归和置信度,３个分支的参数是独立不共享的.在３个预测

分支之间进行自顶向下和自底向上的信息交流,以提高模型

的检测能力.此外,对于不同特征层采用不同的检测头,即模

型中的多分支聚合检测头的参数是不共享的.

图３　多分支聚合检测头

Fig．３　Multibranchaggregatedetectionhead

在多分支聚合检测头中,首先通过一个１×１的卷积

调整输入特 征 x 的 通 道 数,调 整 后 的 输 出 分 别 为 Pcls１,

Preg１,Piou１,其数学表达式如下:

Pcls１＝Swish(BN(conv(x))) (６)

Preg１＝Swish(BN(conv(x))) (７)

Piou１＝Swish(BN(conv(x))) (８)
然后３个分支将继续通过一个３×３卷积,并且将特征从

分类分支向边界框回归分支和置信度分支依次向下传递,完
成一次信息交流后得到特征分别是 Pcls２,Preg２,Piou２,该过程

的数学表达为:

Pcls２＝Swish(BN(conv(Pcls１))) (９)

Preg２＝Swish(BN(conv(Preg１)))＋Pcls２ (１０)

Piou２＝Swish(BN(conv(Piou１)))＋Preg２ １１)
接着将３个分支将再通过一个３ ３́卷积,并且将特征从

置信度分支向边界框回归分支和分类分支依次向上传递,完
成信息交流后获取的特征分别为 Pcls３,Preg３,Piou３,数学表达

如下:

Piou３＝Swish(BN(conv(Piou２))) (１２)

Preg３＝Swish(BN(conv(Preg２)))＋Piou３ (１３)

Pcls３＝Swish(BN(conv(Pcls２)))＋Preg３ (１４)
由此完成了特征自顶向下和自底向上的信息交流,在多

分支聚合网络中通过融合特征以提升模型的检测性能.最

后,３个分支分别通过一个卷积层对类别分数、边界框和置信

度进行预测,数学表达式如下:

Pcls＝conv(Pcls３) (１５)

Preg＝conv(Preg３) (１６)

Piou＝conv(Piou３) (１７)
其中,Pcls,Preg,Piou分别代表最后的分类、回归和置信度的预

测输出.多分支聚合检测头融合了３个预测分支上的特征信

息,进行了分支之间的特征交流,以提升模型检测性能.

４　实验与分析

４．１　数据集

本文使用 MSCOCO 数据集[１６]进行验证实验.COCO
数据集中的图像主要来自生活场景,背景比较复杂.数据集

中共有８０个类别,每张图像平均包含 ３．５个类别和 ７．７ 个

实例.其中使用１１８０００张图像进行训练(train２０１７)并使用
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５０００张图像进行验证(val２０１７).
为了进行快速消融实验研究,在保证小、中、大主体总比

例的前提下,从 MSCOCO数据集中随机抽取图像,在随机选

择图像时,随机数是均匀分布的,以确保与原始数据的分布一

致.取 MSCOCO 数 据 集 的 ２５％ 作 为 miniＧCOCO 数 据

集[１７].训练数据集包含 ２９０００ 张图像,验证数据集 包 含

１２５０张图像.图４给出了 miniＧCOCO 和 MSCOCO 数据集

所有实例的宽度和高度分布.miniＧCOCO数据集与 MSCOＧ
CO数据集的数据分布相同,能够保证实验的可靠性.

(a)miniＧCOCOtrain (b)MSCOCOtrain

(c)miniＧCOCOval (d)MSCOCOval

图４　数据集数据分布对比

Fig．４　Datasetdatadistributioncomparison

本文模型通过 MSCOCO 数据集的评估指标进行评估.

使用１０个IoU 阈值(０．５０∶０．０５∶０．９５)计算平均精度 AP;

AP５０使用０．５的IoU 阈值计算,AP７５使用０．７５的IoU 阈值

计算.本文通过 AP,AP５０,AP７５评估所提模型的检测性能.

４．２　实验设置

本文实验在 MMDetection[１８]平台上建立,基于 Pytorch
１．８．１,CUDA１１．１.输入图片大小为(６４０,６４０),训练３００
轮,进行５轮的预热.使用４×GPU(NVIDIARTXA５０００),

每次输入６４张图片,进行模型训练与验证.使用８ ´GPU
(NVIDIARTXA５０００),每次输入１２８张图片,消融研究感受

野对模型性能影响和所提模块的有效性.模型使用SGD优

化器,动量设置为０．９,以保证模型在训练过程中的稳定性,

达到避免振荡和摆脱局部约束的效果.权重衰减被设置为

０．０００５,以避免因权重过大而出现过度拟合.学习率设置为

０．０１,其余设置与 YOLOX[１２]模型训练设置保持一致.在后

续实验说明中,如果没有特殊指定,则默认使用以上设置.

４．３　实验对比与分析

本小节介绍模型在 MSCOCO 数据集上训练及验证结

果.如表１ 所列,在 MSCOCOval２０１７数据集上比较了不

同目标检测方法的平均精度.本文模型以 YOLOXＧS[１２]为基

线模型,YOLOXＧS的 AP达到４０．３％,本文模型的 AP提高

了３．４％.TridentNet[１５]和 YOLOF[６]也是基于空洞卷积的

方法,本文模型通过在主干网络的高层特征增加感受野扩展

模块来获取大感受野特征,相较于 TridentNet,AP 提高了

６．０％,相比 YOLOF,AP提高了６．２％.实验表明,本文模型

比其他基于空洞卷积的方法表现更好.与基于 Transformer
的模型 UPＧDETR[１９]和 DETR[２０]相比,本文方法的目标检测

效果有明显提升,并且模型的参数量也少于其他基于 TransＧ
former的模型.此外,本文模型是基于无锚框机制,相较于先

进的 无 锚 框 目 标 检 测 模 型 FCOS[２１],Reppoint[２２],CornerＧ
Net[２３]等,在平均精度 AP上均有所提升.本文模型与 RepＧ

point相比,AP有３．２％的提升.本文模型还与一些其他的

先进工作进行了比较,通过数据对比,本文模型在平均精度上

具有明显优势.

表１　不同方法在 COCOval上比较

Table１　ComparisonofdifferentmethodsonCOCOval

模型 主干网络 AP AP５０ AP７５ Params/M
TridentNet[５] ResNet５０ ３７．７ ５７．４ ４０．６ ３３．５７
YOLOF[６] ResNet５０ ３７．５ ５７．０ ４０．４ ４３．８８

UPＧDETR[１９] ResNet５０ ４０．５ ６０．８ ４２．６ －
DETR[２０] ResNet５０ ４０．１ ６０．６ ４２．０ ４１．３０
ABFPN[２４] ResNet５０ ３８．６ ６１．３ － ２４．４
QueryDet[２５] ResNetＧ５０ ３９．３ ５９．９ ４２．０ ２４．９
RetinaNet[２６] ResNet１０１ ３８．６ ５７．８ ４１．１ ５６．７４

FasterRCNN[８] ResNet１０１ ３９．４ ６０．１ ４３．１ ８４．３６
CascadeRCNN[２７] ResNet１０１ ４２．０ ６０．４ ４５．７ ８８．１６

FCOS[２１] ResNet１０１ ４０．６ ６０．２ ４３．５ ５０．９６
Reppoint[２２] ResNet１０１ ４０．５ ６１．３ ４３．５ ５５．６２

DETR TNTＧS[２８] ３８．２ ５８．９ ３９．４ ３９．００
DETR PVTＧM[２９] ３６．４ ５７．９ ３７．２ ５７．００

RetinaNet PVTv２Ｇb１[３０] ４１．１ ６２．０ ４３．８ ２３．７５
YOLOX[１２] CSPDarknet ４０．３ ５９．１ ４３．４ ８．９７

CornerNet[２３] Hourglass１０４ ４０．６ ５６．６ ４３．２ ２０１．０４
REMBA RECNet ４３．７ ６２．５ ４７．０ １７．４９

如图５所示,选取了数据集中具有密集目标和不同尺度

目标的图像为本文模型和现有工作的检测效果对比图.从左

向右依次为本文模型、PVTv２Ｇb１[３０]、Reppoint和 YOLOXＧS.

图上显示了检测目标的检测框、目标分类以及置信度,其中为

了更方便观察目标检测效果,图片部分区域使用矩形框标记

并且放大.在这３组图中,本文模型相较于其他模型在检测

目标上获得了更高的置信度,检测框更趋近于目标.实验结

果表明本文模型在目标检测效果上具有一定的优势.

图５　本文模型与现有工作在 COCO 数据集上的检测效果比较

Fig．５　Detectioneffectcomparisonoftheproposedmodeland

existingworksonCOCOdataset

４．４　消融实验

在本小节中,为了更好地理解所提方法,在 miniＧCOCO
数据集上验证放大感受野以及所提方法对模型性能的影响.

(１)感受野对模型性能的影响

TridentNet[５]指出,感受野越大,对大目标的检测效果就

越好,反对小目标的检测效果就越好.为此,模型在深层使用

所提出的感受野扩展模块来扩大感受野,获取上下文信息和
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语义信息,通过目标检测颈部网络对特征进行处理,将深层特

征相融合至浅层特征中,丰富浅层特征信息,从而提高目标检

测效果.对此设计３个实验来验证不同感受野对模型性能的

影响.如表２第二行所列,在主干网络阶段４增加感受野增

强模块,比基线模型 YOLOXＧS的 AP增加了０．８％.如表２
第三行所列,继续在主干网络阶段３增加感受野扩展模块,

AP提高了０．５％.从实验结果可以看出,通过扩大感受野可

以提升模型的检测能力.

表２　感受野增强模块对模型性能的影响

Table２　Effectofreceptivefieldenhancementmoduleonmodel

performance

阶段４ 阶段３ AP AP５０ AP７５

× × ２８．８ ４７．６ ３０．７
√ × ２９．６ ４８．６ ３０．９
√ √ ３０．１ ４９．５ ３１．７

(２)模块有效性验证

该实验是对感受野扩展复合主干网络和特征增强检测头

网络的有效性进行消融分析.具体来说,分成３个组成模块

进行有效性实验:Transformer模块、感受野增强模块和特征

增强检测头网络.如表３所列,Transformer具有长距离特征

依赖,能够获取全局信息,对模型性能提高产生积极影响.在

基线模型上增加 Transformer模块对目标检测性能有一定的

提升.感受野扩展模块在不改变特征空间分辨率以及不增加

额外参数情况下扩大感受野,以保留目标上下文线索,以及获

取更多的语义信息.增加感受野扩展模块使模型性能 AP提

升了１．１％.多分支聚合检测头网络设计分类、边界框回归

以及置信度３个预测分支,并促进３条分支之间的信息交流.
将基线模型检测头替换为多分支聚合检测头,网络目标检测

性能 AP提高了１．２％.以上实验结果表明,Transformer模

块、感受野增强模块和多分支聚合检测探头网络对提高检测

模型性能是有效的,相比基线模型检测效果更好.

表３　在 miniＧCOCO数据集上验证模块的有效性

Table３　VerifymodulevalidityonminiＧCOCOdataset

模型 AP AP５０ AP７５
Flops/

(GFLOPs)
Params

基线模型 ２８．８ ４７．６ ３０．７ １３．３２ ８．９７×１０６

＋ Transformer模块 ２８．９ ４７．９ ３１．１ １４．５８ １２．２２×１０６

＋感受野增强模块 ３０．０ ４８．１ ３１．８ １６．５４ １５．２７×１０６

＋多分支聚合检测头 ３１．２ ５０．０ ３２．９ ２２．７４ １７．４９×１０６

结束语　本文利用特征融合方法与感受野增强方法构建

了一个感受野扩展和多分支聚合网络用于目标检测.在本文

模型中,考虑到不同大小目标所需的特征不同,将 TransＧ
former和感受野增强模块设置在高层特征层.所构建的感受

野扩展复合主干网络融合了 CNN 的局部性、平移不变性以

及 Transformer捕获长距离特征依赖的能力,很好地保留了

模型局部特征,并提高模型全局感知能力.在主干网络中插

入感受野增强模块,能够在不改变特征空间分辨率的前提下,
增大模型感受野,从而缓解下采样扩展感受野带来的信息损

失,并能获取到更多的语义信息和上下文线索.本文还提出

了一个多分支聚合检测头网络,通过不同预测分支之间自顶

向下和自底向上的特征融合来完成分支之间的信息交流,以
提升模型的检测性能.在 MSCOCO 数据集上训练及验证模

型性能,本文模型的平均精度优于多种主流目标检测模型.
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