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基于金字塔增强与跨语义交互的轻量图像目标检测网络∗
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摘 要:近年来，轻量化目标检测领域取得了显著进展。 然而，现有主流方法缺乏多尺度语义信息的

提取，且忽略了深层语义特征与浅层细节特征之间的关系。 针对上述缺陷，提出了金字塔池化多尺

度增强网络（Pyramid
 

Pooling
 

Enhanced
 

Multi-scale
 

Network，PPMENet），通过设计一个高效金字塔池

化模块（Efficient
 

Pyramid
 

Pooling
 

Block，EPPB）来提取多尺度深层语义信息，以加强模型的特征表达

能力。 另一方面，设计了跨语义交互注意力模块（Cross
 

Semantic
 

Level
 

Interaction
 

Attention
 

Module，
CSIAM）以增强不同语义特征之间的联系。 MS

 

COCO
 

2017 测试集的实验结果表明，PPMENet 取得

了 28. 0%平均精度，模型大小仅有 2. 16×106，GFLOPs 为 0. 97，并获得了 218
 

frame / s 的推理速度。
与其他方法相比，PPMENet在精度和执行效率间取得了较好的平衡。
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Abstract:Recently,with
 

the
 

development
 

of
 

deep
 

learning, the
 

field
 

of
 

lightweight
 

object
 

detection
 

has
 

witnessed
 

significant
 

progress. However,mainstream
 

lightweight
 

detectors
 

ignore
 

the
 

extraction
 

of
 

multi-
scale

 

semantic
 

information. In
 

addition, these
 

approaches
 

ignore
 

the
 

relationship
 

between
 

deep
 

semantic
 

features
 

and
 

shallow
 

detail
 

features. To
 

relieve
 

above
 

shortcomings,a
 

Pyramid
 

Pooling
 

Enhanced
 

Multi-
scale

 

Network（PPMENet）
 

is
 

proposed
 

and
 

an
 

Efficient
 

Pyramid
 

Pooling
 

Block（EPPB）
 

is
 

designed
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

deep
 

semantic
 

information,strengthening
 

the
 

feature
 

expression
 

ability
 

of
 

the
 

model. On
 

the
 

other
 

hand,a
 

Cross
 

Semantic
 

Level
 

Interaction
 

Attention
 

Module （CSIAM）
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

information
 

interaction
 

between
 

features
 

at
 

different
 

semantic
 

levels. Experimental
 

results
 

on
 

the
 

MS
 

COCO
 

2017
 

test
 

set
 

show
 

that
 

PPMENet
 

gets
 

28. 0%
 

average
 

precision,only
 

with
 

2. 16 × 106
 

model
 

size
 

and
 

0. 97GFLOPs,and
 

achieves
 

inference
 

speed
 

of
 

218
 

frame / s. Compared
 

with
 

other
 

methods, PPMENet
 

realizes
 

a
 

good
 

balance
 

between
 

detection
 

accuracy
 

and
 

model
 

execution
 

efficiency.
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0 引 言

目标检测作为计算机视觉中一项富有挑战的任

务,旨在定位图像中感兴趣的目标,预测其类别和边

框坐标,在辅助驾驶[1]、智慧交通[2]等视觉任务中

扮演着重要的角色。 近年来,随着在边缘设备上运

行目标检测模型需求的提升,轻量化实时目标检测

算法得到了研究人员的广泛关注,一系列轻量化实

时目标检测器[3-9]被提出,尽管通过削减模型的卷

积层数或使用新的卷积算子有效降低了模型的参数

量和计算量,但是忽略了对图像中的多尺度语义特

征的提取,这可能使得轻量化检测器的性能受限。
除了压缩检测器的骨干网,另一些方法则致力

于改进轻量化检测器颈部网络的特征融合方式。 尽

管文献[7-11]模型的特征融合方式消耗较少的计

算量和参数量,但是简单的元素加融合忽略了不同

语义级别的特征间的关系,这可能使得检测器的特

征表达能力受限。
针对上述问题,本文提出了金字塔池化多尺度

增强 网 络 （ Pyramid
 

Pooling
 

Enhanced
 

Multi-scale
 

Network,PPMENet）以实现轻量化实时目标检测。

与其他在骨干网中仅使用单个尺度的卷积核来提取

目标特征的检测器[3-6]不同,本文提出了高效金字

塔 池 化 模 块 （ Efficient
 

Pyramid
 

Pooling
 

Block,
EPPB）,使用多个不同尺度的池化核,以较小的计

算量来捕获多个尺度的金字塔特征,并将其以自顶

向下的方式逐级融合以编码多尺度特征,有效增强

模型容量和多尺度特征建模能力。 在颈部网络中,
与其他使用简单的元素加操作[7-11]来融合不同分辨

率特征的检测器不同,本文提出了跨语义交互注意

力模块 （ Cross
 

Semantic
 

Level
 

Interaction
 

Attention
 

Module,CSIAM）,以自顶而下的方式,以包含丰富上

下文的低分辨率深层特征作为引导,分别利用空间

注意力和通道注意力机制来促进跨尺度特征间的信

息交流,加强高分辨率浅层细节特征的语义信息,使
得不同分辨率的特征能够得到充分利用和融合。

1 PPMENet检测模型

1. 1 PPMENet网络架构

PPMENet的整体结构如图 1 所示,由骨干网、
颈部网络和检测头 3个部分组成。

图 1 PPMENet的整体结构

  PPMENet 由起始层[5] （ Stem）与多个 PPSU 模

块堆叠而成,拥有 3个阶段,每个阶段拥有 4、8、4 个

骨干网构造块 PPSU,逐步生成分辨率为原始输入

图像 1 / 4、1 / 8、1 / 16、1 / 32的特征图。 与其他检测器

类似[7,11],为了能有效检测不同尺度的目标,骨干网

3个阶段所生成的不同的分辨率输出 C1、C2、C3,维
度分别为 H / 8×W / 8×128、H / 16×W / 16×256、H / 32×
W / 32×512。 这 3个输出将接着被送入颈部网络,以
对 这 些 跨 分 辨 率 特 征 进 行 融 合 加 权。 其 中

PPMENet骨干网的核心构成模块 PPSU的结构如图

2所示,图 2（a）为 PPSU 的步长为 1 的版本。 输入

特征首先经过通道分裂操作[5],其中一个低维特征

维持不变,另一个低维特征分别经过输入通道与输

出通道均为 C / 2的点卷积,5×5 逐深度卷积以提取

局部特征。 接着使用 EPPB 模块,利用模块内部的

多个不同尺寸与感受野的池化核来提取多尺度特

征,并将这些特征以自顶向下的方式进行融合以编

码多尺度上下文特征,编码后的特征经过输入通道

与输出通道均为 C / 2 的点卷积后,与另一个分支的

低维特征进行拼接[5],将这两个特征沿着通道维度

进行拼接合并,生成维度为 H×W×C 的通道拼接特

征。 接着使用通道混洗操作[5]来加强不同通道之

间的联系。 图 2（b）为 PPSU 的带步长版本,与图 2
（a）类似,不同之处在于两条分支均使用了步长为 2
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的 5×5 逐深度卷积,将特征维度由 H×W×C / 2 降至

H / 2×W / 2×C / 2。 此外,在进行通道拼接操作前,两
个分支均使用输入通道为 C / 2,输出通道为 C 的点

卷积,以增加对应分支特征的通道维度。
 

图 2 PPSU两个版本的详细结构

PPMENet颈部网络与 FPN类似,自顶向下将跨

尺度特征进行融合,但与基于 FPN及其衍生模型中

的元素加融合操作[7-11]不同,本文设计了 CSIAM 模

块来挖掘低分辨率深层语义与高分辨率浅层细节间

的关系。 具体来说,骨干网的输出{C1,C2,C3}作
为颈部网络的输入,与特征金字塔网络 （ Feature

 

Pyramid
 

Network,FPN）相同,为了将这 3 个特征压

缩至同一通道维度,颈部网络使用了 3 个不同的 1×
1点卷积,卷积的输入通道分别为 C、2C、4C,输出通

道则均为 C,以此生成 3 个通道相同的多分辨率特

征 M1、M2、M3,维度分别为 H / 8 ×W / 8 ×C、H / 16 ×
W / 16×C、H / 32×W / 32×C,其中 C 为 128。 接着特征

M1、M2、M3自顶向下进行融合,邻接的特征将分别

被送入两个 CSIAM,通过深层语义引导浅层细节,
利用 CSIAM内部的空间注意力和通道注意力,将不

同语义的跨分辨率特征进行加权融合,生成颈部网

络的输出 F1、F2、F3,维度分别为 H / 8×W / 8×128、
H / 16×W / 16×128、H / 32×W / 32×128。

检测头包含 3 个结构相同的子网络,每个子网

络分别由 2个 5×5 深度可分离卷积和 3 个 1×1 点

卷积构成。 颈部网络的 3个输出 F1、F2、F3 分别被

送入不同的子检测头网络,进行类别、边框和交并比

的预测,最后与其他常见的检测器相同[6-10],使用非

极大值抑制[12]来消除重叠的冗余预测框,生成最终

的检测结果。
1. 2 高效金字塔池化模块

高效金字塔池化模块具体结构如图 3 所示,给

定输入特征 Fin∈RR H
×W×C,其中 H、W、C 分别代表输

入特征的长、宽与通道数量。 为了减少计算量,Fin
首先经过一个点卷积来减少特征通道数量,获得

F′in∈RR H
×W×C / 4。 接着,为了获得层次化的多尺度特

征表示,F′in 并行地经过 3 个池化核尺寸各异的金

字塔池化操作 Pooli（·）,生成分辨率不同的多尺度

特征 Fipool:
Fipool =Pooli（F′in）,i∈{1,2,3,4} （1）

式中:i = 1 时池化核尺寸为 H×W,以捕获特征的全

局信息[13];i由 2～4对应的池化核尺寸分别为 9×9、
7×7、5×5,在保证特征中心对称与池化核尺寸小于

输入特征分辨率的前提下,获得多个感受野的特征

表示。 输出特征 Fipool 分辨率为输入特征 Fin 的

1 / H×W、1 / 16、1 / 9以及 1 / 4。

图 3 EPPB详细结构

当生成多尺度的层次化特征 Fipool 后,EPPB 将

会自顶向下地对这些多尺度特征进行逐级融合,首
先将低分辨率特征 F1pool 通过最邻近插值上采样[8]

操作 Upsample（·）,接着分辨率放大后的特征与邻

接的高分辨特征 Fi+1pool 相加,生成融合后的特征

Fifuse,并向下逐级融合:
Fifuse =Fipool,i= 1 （2）

Fi+1fuse =Upsample（Fifuse）+Fi
+1
pool,i∈{1,2,3} （3）

接着,对融合后的底层特征 F4fuse 进行最邻近插

值上采样并与 F′in 相加,生成 Foutfuse∈RR H
×W×C / 4。 为了

恢复特征的通道维度并减少上采样的混叠效应[8],
Foutfuse 经过一个 5×5 深度可分离卷积[4]DW5×5（·）,
生成 F′out∈RR H

×W×C:
F′out =DW5×5（Upsample（F4fuse）+F′in） （4）

最后,为了在输出与输入间建立残差连接,维度

恢复的特征 F′out 与输入特征 Fin 进行相加,生成

EPPB的最终输出 Fout∈RR H
×W×C:

·0081·
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Fout =F′out+Fin （5）
EPPB 拥有较低的计算成本 （因篇幅所限,

EPPB计算量推导公式请扫描本文 OSID 码,在“本
文开放的科学数据与内容”中查看）,其计算量

CostEPPB≈11. 9HWC+0. 25HWC2,与 3×3 深度可分离

卷积的计算量 CostDW3×3 = 9HWC+HWC2 相比,由于通

常 C
 

＞＞11. 9,因此
CostEPPB
CostDW3×3

= 11. 9+0. 25C
9+C

≈0. 25,

EPPB的计算量仅为 3×3 深度可分离卷积的 0. 25,
因此将 EPPB模块插入网络不会带来大幅计算量的

提升。

1. 3 跨语义交互注意力模块

如图 4 所示,本文提出了跨语义交互注意力模

块,以在检测器的颈部网络捕获深层语义与浅层细

节之间的关系。 更具体来说,CSIAM 主要由两个模

块组成,空间注意力模块（CSIAM-SA）和通道注意

力模块（CSIAM-CA）。

图 4 CSIAM的详细结构

如图 4（a）所示,给定输入特征 Fh∈RR H
×W×C 为

高分辨率细节特征,Fl∈RR H/ 2
×W/ 2×C 为低分辨率语义

特征,其中低分辨率语义特征 F1 经过最邻近插值上

采样操作 Upsample（·）,使得其分辨率与 Fh 相同。
接着与文献[8]类似,最邻近插值上采样后的特征

经过一个 5×5 深度可分离卷积[4] DW5×5（·）,以恢

复采样后丢失的部分细节,生成 Fupl ∈RR H
×W×C:

Fupl =DW5×5（Upsample（Fl）） （6）
在图 4（ b）所示通道注意力 CSIAM

 

-CA 模块

中,输入特征 Fupl 首先分别经过全局平均池化操作

GAP（·）和全局最大值池化操作 GMP（·）,通过

这两个全局池化操作来编码特征 Fupl 的全局上下文

信息[13]。 接着编码后的全局上下文信息被依次送

入元素加操作、点卷积操作 Conv1×1（·）和 Sigmoid
激活[13]操作 σ（·）,生成归一化的通道注意力权重

图,然后通道注意力图与高分辨率细节特征 Fh 进

行逐 元 素 乘 操 作,生 成 跨 语 义 通 道 交 互 特 征

Fm∈RR H
×W×C:

 

Fm =σ（Conv1×1（GAP（Fupl ）+GMP（Fupl ）））☉Fh
（7）

式中:☉为逐元素乘法操作。 接下来,加权后的特征

Fm 与输入特征 Fupl 进行相加以实现残差连接,相加

后的 特 征 被 送 入 图 2 （ a ） 所 示 的 PPSU 模 块

PPSU（·）以进行局部特征细化,生成通道注意力

CSIAM-CA的输出 FCA∈RR H
×W×C:

FCA =PPSU（Fm+Fupl ） （8）
为了高效捕获跨语义空间关系,如图 4（ c）所

示,CSIAM
 

-SA模块从 X 轴和 Y 轴两个方向来捕获

特征的空间关系。 输入特征 Fupl 首先经过 X轴平均

池化操作和 Y轴平均池化操作,获得包含水平方向

与垂直方向的全局特征 Fhl∈RR H
×1×C 和 Fvl∈RR 1

×W×C:

Fhl（y=
1
W）
∑W
x=1Fupl （x,y）

Fvl（x）=
1
H
∑H
y=1Fupl （x,y）

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣
㊣

（9）

式中:H、W为特征图的高度与宽度;x、y 分别为特征

图上任意一点的横坐标与纵坐标。 接着将 Fhl ∈
RR H×1×C 沿着空间维度的 X轴逐个复制 W份,生成行

复制后的特征,维度为 H×W×C。 同理,对列特征

Fvl∈RR 1
×W×C 沿着空间维度的 Y轴逐一复制 H 份,生

成列复制后的特征,维度与 Fhl 行复制后的特征相

同,也为 H×W×C,使得 Fhl 与 Fvl 复制后的特征维度

相同,方便两者进行接下来的相加操作。 接着,相加

后的特征图分别经过点卷积操作 Conv1×1（·）和
Sigmoid激活操作 σ（·）,生成归一化的空间注意力

权重图,并与输入特征 FCA 相乘,得到Fn∈RR H
×W×C:

Fn =（σ（Conv1×1（Fhl +Fvl ）））☉FCA （10）
接下来,加权后的特征 Fn∈RR H

×W×C 与输入特征

Fupl 进行相加,并送入 PPSU 模块 PPSU（·）,生成

空间注意力 SA模块的输出 FSA∈RR H
×W×C:

FSA =PPSU（Fn+Fupl ） （11）
CSIAM-CA 与 CSIAM-SA 拥有较低的计算量

（因篇幅所限,CAIAM-CA 和 CSIAM-SA 计算量推导

·1081·

第 65卷 陆蔚:基于金字塔增强与跨语义交互的轻量图像目标检测网络 第 11期



公式请扫描本文 OSID码,在“本文开放的科学数据

与内容”中查看）,两者计算量分别为

Costcsiam-ca = 28. 4HWC+0. 75HWC2+C2+C （12）
Costcsiam-sa = 29. 4HWC+1. 25HWC2 （13）

由上述计算量分析可知,CSIAM-CA 和 CSIAM-
SA的计算量与 5 × 5 深度可分离卷积的计算量

CostDW5×5 = 25HWC+HWC2 相近,将这两个模块加入

网络中并不会带来大幅计算量提升。

2 实验与分析

2. 1 数据集和评价指标

为了验证 PPMENet的有效性,本文在目标检测

权威数据集 MS
 

COCO
 

2017[14]和 Pascal
 

VOC 数据

集[15]上进行了系统性对比实验和消融实验。 MS
 

COCO
 

2017数据集中的目标检测任务拥有 80 个类

别,包含训练集、验证集和测试集,这 3 个子集分别

拥有 118
 

287、5
 

000、40
 

670张图片。 Pascal
 

VOC 数

据集由 VOC
 

2007 和 VOC
 

2012 构成,包含 20 个目

标类别,训练验证集总共包含 16
 

651 张图片,测试

集共包含 4
 

952张图片。 本文提出的模型在上述两

个数据集的训练集上进行训练,系统性对比实验在

测试集上进行,消融实验在验证集上进行。
为了与其他轻量化检测器进行公平比较,本文

采用平均精度（Average
 

Precision,AP）来衡量检测

器的性能,通过计算不同阈值下的精度（Precision）
 

和召回率（Recall）
 

来评估一个目标检测模型的精

度。 其中,类别 i 的 AP i  为精度（P） -召回率（R）曲

线下的面积,即 AP i = ∫1
0
P（R）dR ;mAP 则是对所有

类别的 AP i 求均值 mAP =
∑N
i=1AP i
N

,N 代表数据集

的类别总数。 在 Pascal
 

VOC 数据集中,类别 N 为

20,mAP 的交并比阈值为 0. 5。 而在 MS
 

COCO2017
数据集中,类别 N 为 80,评价指标主要有 AP、AP 50

和 AP 75,其中 AP 指标通过交并比阈值从 [ 0. 5,
0. 95]、步长为 0. 05 这 10 个 mAP 的值计算均值而

获得。 AP 50 与 AP 75 则代表交并比阈值为 0. 5 与

0. 75时所计算得到的平均精度。 此外,本文还从模

型参数量、模型浮点计算量 FLOPs 以及推理速度这

3个方面来评估 PPMENet的执行效率。

2. 2 实验细节和训练参数对比

PPMENet模型训练和测试的机器为一台搭载

单块 RTX
 

2080Ti
 

GPU 的工作站,CPU 为 Intel
 

i7-

8565U,内存为 32
 

GB,硬盘为 2
 

TB,CUDA 版本为

11. 1,深度学习框架为 Pytorch1. 8,操作系统为

Ubuntu18. 04,Python版本为 3. 7。 PPMENet 在使用

混合精度训练技术[16]后,在 MS
 

COCO
 

2017 数据集

的批图像数量为 92,使用的优化器为 SGD,训练周

期为 320,包含 5个热身周期;学习率从 0 逐渐增加

到 0. 015,接着学习率与文献[17]相同,逐步衰减至

0. 000
 

75;动量和权重衰减分别设置为 0. 9 和

5×10-4。 为了和主流方法进行公平对比,PPMENet
仅使用 SSD中的基本数据增强策略[18]。 模型训练

和测试的输入图像分辨率为 320
 

pixel×320
 

pixel,与
YOLO 系列类似[19-20],进行推理速度测速前,使用

TensorRT-8. 0 推理框架对模型进行加速。 模型在

Pascal
 

VOC数据集上采用的训练和数据增强策略

与其在 MS
 

COCO上相同,预先在 MS
 

COCO 上进行

320轮训练,接着在 Pascal
 

VOC 训练集上使用

0. 001的学习率进行 12轮微调。
PPMENet使用的损失函数与文献[17]相同。

此外,本文还提供了 PPMENet 和主流方法在 MS
 

COCO
 

数据集中训练参数、损失函数,以及数据增强

手段的差异,以证明本文方法和主流方法的对比是

在一个较为公平的基准下进行的。 因篇幅受限,相
关内容请扫描本文 OSID码,在“本文开放的科学数

据与内容”中查看。

2. 3 系统对比试验

2. 3. 1 MS
 

COCO
 

2017数据集上的系统对比实验

为了评估本文所提出 PPMENet,本节选取了一

系列先进轻量级实时目标检测器,包括 Tiny-YOLO
系列[6,17,19]、Tiny-DSOS[7]以及 SSDLite[3,21]系列,在
MS

 

COCO
 

2017测试集上与 PPMENet进行了系统性

的对比实验。 如表 1所示,PPMENet获得了 28. 0%
AP,仅有 9. 7×108 的浮点计算量和 2. 16×106 的模

型参数,并达到 218
 

frame / s 的实时推理速度,证明

了 PPMENet兼顾检测性能和执行效率,在两者之间

取得了令人满意的平衡。 与表 1中所示的先进轻量

级实时检测器相比,PPMENet 在性能方面处于领先

地位,其 AP 仅低于文献[19],但是文献[19]的参

数量和计算量分别为 PPMENet的 3 倍和 14 倍。 在

模型大小方面, PPMENet 的参数量相较于 Tiny-
YOLOV4 和 MobileViT-XS-SSDLite 分 别 降 低 了

3. 94×106 和 5. 4×105,但由于 PPMENet在骨干网中

使用了 EPPB
 

加强了多尺度特征的提取,因此相比

这些骨干网中仅使用单个尺度卷积核提取特征的检

测器,本文方法拥有着更高的性能。 虽然
 

Nano-
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YOLOX的参数量仅为 PPMENet的 42% ,但是其 AP
也比 PPMENet 大幅降低了 2. 7% 。 在浮点计算量

方面, PPMENet 拥有着较低的计算成本,分别比

Nano-YOLOX、Tiny-DSOD、CSL-YOLO 降低了 10% 、
15% 、44%的 GFLOPs。 由于 PPMENet 在颈部网络

使用了 CSIAM加强了不同特征之间的关系,因此性

能分别比上述 3 个基于 FPN 架构的检测模型高了

2. 7%AP、4. 8%AP、 3. 5%AP。 虽然文献 [ 21] 的

FLOPs仅为 PPMENet
 

的 82% ,但是其 AP 也较本方

法急剧降低了 5. 9% 。

表 1 PPMENet在 MS
 

COCO
 

2017测试集上与其他轻量级检测器的性能对比

模型 FLOPs / 109 参数量 / 106 AP /% AP50 /% AP75 /% 推理速度 / （ frame / s）
MobileNetV3-SSDLite

 [3] 0. 8 4. 3 22. 1 — — —
MobileViT-XS-SSDLite

 [21] — 2. 7 24. 8 — — 76
SSD[18] 38. 6 34. 3 25. 5 43. 6 36. 2 —

Tiny-DSOD[7] 1. 12 1. 15 23. 2 40. 4 22. 8 105
Tiny-YOLOV4[6] 3. 45 6. 1 21. 7 40. 2 — 371
Nano

 

YOLOX[17] 1. 08 0. 91 25. 3 — — —
Tiny-YOLOX[17] 6. 45 5. 06 31. 8 49. 0 33. 8 —
CSL-YOLO[11] 1. 4 3. 2 24. 5 44. 0 24. 2 —
Tiny-YOLOV7[19] 13. 8 6. 3 38. 7 56. 7 41. 7 273
PPMENet 0. 97 2. 16 28. 0 44. 4 29. 4 218

  图 5展示了 PPMENet
 

和 Tiny-DSOD、SSD、Tiny-
YOLOX在 MS

 

COCO测试集的检测结果对比。 图 5
第一列的图片中,人、餐桌、椅子尺度各异,可以看

到,由于缺乏多尺度信息的提取,Tiny-DSOD 和 SSD
对餐桌、背包、碗,这 3 种大小不同的物体存在漏检

的问题,性能最佳的 Tiny-YOLOX 同样漏检了图片

右下角的背包,PPMENet 由于使用了 EPPB 来捕获

多个尺度的信息,很好地检测出了第一列样本中的

各个 大 小 不 同 的 物 体。 值 得 注 意 的 是, 由 于

PPMENet 输入图像分辨率低于 Tiny-YOLOX,因此

对餐桌的边框定位精度方面差于该方法。 图 5第二

列左上角的飞机、第三列的足球和第四列右上角的

伞,由于图片中存在遮挡或物体处于图像边界,目标

仅露出部分区域,因此 SSD 和 Tiny-DSOD 对这 3 种

情形存在漏检,而 PPMENet由于加强了多尺度特征

的提取,并使用 CSIAM 加强不同尺度特征的联系,
对多尺度特征的利用更加充分,因此成功检测出了

仅露出部分区域的飞机、足球和伞。 但是由于池化

金字塔可能会引入图片背景区域的无效特征,因此

PPMENet对第二列左上角的飞机还存在了冗余的

检测框。 综合以上定性结果的比较可知,相比于

Tiny-YOLOX,PPMENet存在更多的误检和定位不准

的情形,而相较于 SSD 和 Tiny-DSOD,PPMENet 漏
检率更低,这也与表 1中的定量结果相符。 此外,本
文还提供了 PPMENet 对于存在光照、遮挡、背景干

扰、小物体影响样本的可视化检测结果,因篇幅所

限,具体内容请扫描本文 OSID 码,在“本文开放的

科学数据与内容”中查看。

图 5 PPMENet在 MS
 

COCO测试集中和其他方法的

检测结果对比

2. 3. 2 Pascal
 

VOC数据集上的系统对比实验

如表 2 所示,PPMENet 在 Pascal
 

VOC
 

2007 测

试集上获得了 78. 2%
 

的 mAP,模型大小仅有

2. 14×106,GFLOPs为 0. 95。 由于 Pascal
 

VOC 类别

数量为 MS
 

COCO 的 1 / 4,且图片中目标实例不多,
因此 PPMENet的推理速度较 COCO 数据集增加了

15% ,达到了 252
 

frame / s。 与其他检测器相比,虽
然 SSD拥有更多的参数量和计算量,但是由于其忽

略了多尺度特征的捕获以及没有对不同分辨率特征

进行融合,因此其 mAP 比 PPMENet 降低了 1. 7% 。
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虽然 Tiny-DSOS使用了 FPN 来融合不同分辨率的

特征,但是其缺乏骨干网中多尺度信息的提取,因此

其 mAP 较 PPMENet 降低了 6. 1% 。 与 ThunderNet
相比,虽然 PPMENet 检测性能较之下降了 0. 4% ,
但是 PPMENet拥有更低的浮点计算量与实时推理

速度。 此外,本文还提供了 PPMENet在 Pascal
 

VOC
测试集中可视化检测结果,因篇幅所限,具体内容请

扫描本文 OSID 码,在“本文开放的科学数据与内

容”中查看。
表 2 PPMENet在 Pascal

 

VOC
 

2007测试集上
与其他检测器的性能对比

模型 GFLOPs 参数
量 / 106 mAP /% 速度 /

（ frame / s）

SSD[18] 35. 3 26. 29 76. 5 46
Tiny-DSOD[7] 1. 10 — 72. 1 105
ThunderNet[4] 1. 30 — 78. 6 214
PPMENet 0. 95 2. 14 78. 2 252

2. 4 消融实验

为了验证本文所提出的 EPPB 模块和 CSIAM
模块的有效性,本小节在 MS

 

COCO
 

2017 验证集进

行了详细的消融实验,以不包含 EPPB 和 CSIAM 的

PPMENet作为基线模型,并逐步向其中添加了

EPPB、
 

CSIAM-CA和 CSIAM-SA,以验证每个模块的

效果。 如表 3所示,由于忽略了多尺度上下文和跨

语义 特 征 间 的 关 系,因 此 基 线 模 型 只 获 得 了

25. 2%AP。 当在骨干网的每一个 PPSU 模块中插

入 EPPB后,检测性能大幅提升了 1. 6% AP,达到了

26. 8%AP,这意味着加强多尺度信息提取对检测器

的性能提升有很大的帮助,同时模型参数量和浮点

计算量仅分别增加了 2. 3×105 和 6×107。 通过在检

测器颈部建立跨语义特征的通道（CSIAM-CA）和空

间（CSIAM
 

-SA）之间的关系,在加入 EPPB 的基础

上,在检测器的颈部网络中插入 CSIAM-CA 和

CSIAM
 

-SA分别获得了 0. 5%AP 和 0. 4%AP 的增

益。 而在使用 EPPB 的基础上,在颈部网络中插入

CSIAM-CA 和 CSIAM-SA 的 组 合, 模 型 获 得 了

0. 9%AP 的增益,达到 27. 7%AP,说明两者联合使

用能获得更佳的检测效果。 上述实验表明了本文提

出的各个模块都在不断提高整体网络的性能,证实

了这些模块的有效性。 此外,本文还提供了依次将

EPPB和 CSIAM插入至基线模型后,骨干网与颈部

网络输出特征图的变化,因篇幅所限,具体内容请扫

描本文 OSID码,在“本文开放的科学数据与内容”
中查看。

表 3 本文所提出的模块消融实验结果

方法 EPPB CSIAM-CA
CSIAM-
SA

参数
量 / 106 GFLOPs AP /%

× × × 1. 78 0. 85 25. 2
√ × × 2. 01 0. 91 26. 8

PPMENet √ √ × 2. 07 0. 94 27. 3
√ × √ 2. 10 0. 95 27. 2
√ √ √ 2. 16 0. 97 27. 7

3 结束语

本文提出了一种轻量化实时目标检测模型

PPMENet,旨在改善现有轻量化检测器中的多尺度

特征收集和跨尺度特征融合方式,同时维持较少的

计算量和参数量。 在骨干网中,本文提出的 EPPB
使用池化金字塔结构来捕获特征的多尺度上下文,
有效增强了轻量化骨干网的模型容量,提升了检测

精度。 在颈部网络,本文设计了 CSIAM 模块来建立

不同分辨率和语义级别特征之间的关系,高效融合

加权了多尺度特征,并增强了检测器的特征表达能

力。 实验结果表明,本文提出的 EPPB 模块和

CSIAM模块,不仅轻量高效,而且有效提升了检测

性能,具有一定的实际应用价值。
尽管如此,本文提出的 PPMENet当前仅局限于

目标检测任务,下一步将会迁移其至语义分割、目标

跟踪等其他视觉任务,以测试其泛化能力。 此外,在
未来还会使用预训练、先进数据增强[14]等技术来进

一步提升检测器的性能。
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