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基于特征融合的轻量级SSD目标检测方法

吴天成１,王晓荃∗,蔡艺军１,荆有波２,陈铖颖１
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摘要:针对应用于嵌入式设备的轻量级目标检测算法,本文提出了一种基于特征融合的改进方案.针对目前 MobileＧ

NetV２ＧSSD轻量级目标检测算法检测精度低、小目标检测效果差的问题,结合FPN特征金字塔的特征融合思想,选用了

MobileNetV２ＧSSD中包含较多语义信息的３层特征层进行融合,利用多尺度检测的原理,将融合后的特征层重新生成特

征金字塔进行目标检测.使用PASCALVOC２００７数据集对改进后的目标检测模型和原模型进行对比测试,其检测精

度 mAP相对原模型提高了３．９％,达到了７６．５％,同时模型对于小目标的检测效果也有了显著提升.最后将模型部署至

嵌入式设备JetsonAGXXavier中进行测试,改进后的模型在网络结构更加复杂的情况下检测速度接近原模型,达到了

２２FPS的检测速度,可以实现嵌入式设备上的实时目标检测.

关　键　词:目标检测;轻量化神经网络;SSD;MobileNet;特征融合

中图分类号:TP９１．４　　文献标识码:A　　doi:１０．３７１８８/CJLCD．２０２１Ｇ０００７

LightweightSSDobjectdetectionmethodbasedonfeaturefusion
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Abstract:Animprovedschemebasedonfeaturefusionforthelightweightobjectdetectionalgorithm
deployedinembeddeddevicesisproposedinthispaper．ThealgorithmisbasedontheMobileNetV２Ｇ
SSDlightweightobjectdetectionalgorithmwiththeideaofFPNfeaturefusion．Itcombinesthethree
featurelayersofMobileNetV２ＧSSDthatcontainmoresemanticinformation,andisregeneratedbased
onthefusedfeaturelayerFeaturepyramidforobjectdetection．Theimprovedmodelandtheoriginal
modelarecomparedandtestedonthePASCALVOCdataset．Comparedwiththeoriginalmodel,the
mAPisincreasedby３．６％,andreaches７６．５％．Atthesametime,thedetectioneffectofsmalltargets
issignificantlyimproved．Finally,itistestedintheembeddeddeviceJetsonAGXXavier．TheimＧ
provedmodelhasadetectionspeedclosetotheoriginalmodelwhenthenetworkstructureismore



complex,reachingthedetectionspeedof２２FPS,whichcanrealizerealＧtimeobjectdetectiononemＧ
beddeddevices．
Keywords:objectdetection;lightweightneuralnetwork;SSD;MobileNet;featurefusion

１　引　　言

　　边防指的是维护国家领土主权和边疆的安定

与发展,由边防武装力量在边境地区实施的武装

防御和保卫活动[１].随着信息技术发展的快速发

展,边防管控技术的重心也逐渐向信息技术领域

转移.本文依托中国科学院微电子研究所的边缘

计算终端项目,针对边防监控中目标尺度较小、检
测难度高等问题,主要研究提升目标检测算法的

检测精度和小目标物体的检测能力,设计了应用

于网络边缘嵌入式设备的目标检测算法,协助边

防管控.
传统目标检测算法通过手工设计特征的方法

并结合SVM[２]、Adaboost[３]等分类器的方法获得

检测结果,但是该类方法在精度和速度上都不理

想.随着深度学习技术的快速发展,依靠大量的

训练数据,自动获取特征的目标检测技术已经代

替了传统的目标检测方法[４Ｇ６].基于深度学习的

目标检测算法主要分为有两大类:一是双阶段目

标检测算法,包括 RＧCNN[７]、FastRＧCNN[８]和

FasterRＧCNN[９].上述几种方法的检测精度高,
但耗时较大,且对硬件设备要求较高,部署到移动

端设备上也存在较大困难;二是单阶段目标检测

算法,单阶段算法直接在图片的多个位置进行分

类和回归,从而大幅度提高算法的检测速度.包

括 YOLO[１０]、SSD[１１].SSD 算法在整体回归的

思想 上,借 鉴 了 YOLO,同 时 参 考 了 FasterＧ
RCNN的锚点框设计,在运行速度与检测精度上

有了较好的平衡.
边缘计算终端主要由嵌入式设备构成,执行

边防管控任务.针对嵌入式设备中的目标检测任

务,MobileNetV２是Google提出的优秀的轻量级神

经网络[１２].使用 MobileNetV２对SSD网络进行优

化,在牺牲部分检测精度的情况下大幅优化了其计

算量和参数量,实现了在嵌入式设备中执行目标检

测任务.本文在 MobileNetV２ＧSSD的基础上,使用

特征融合的概念对该模型对各个尺度目标的检测

精度进行优化,并在边缘计算终端中的Jetson

AGXXavier设备中对模型进行测试.

２　理论基础

２．１　MobileNetV２
２．１．１　深度可分离卷积

使用深度可分离卷积减小模型参数量是轻量

化网络 MobileNet的核心思想[１３].深度可分离

卷积标准卷积分为深度卷积和逐点卷积两个过

程,在输出和标准卷积一致的情况下,大幅减小了

参数量.
图１所示为标准卷积过程.图２和图３分别

为深度卷积和逐点卷积过程.

图１　标准卷积

Fig．１　Standardconvolution

图２　深度卷积

Fig．２　Depthwiseconvolution

图３　逐点卷积

Fig．３　Pointwiseconvolution

图中D 为卷积大小,M 是卷积通道数,N 表

示卷积的个数,M 为卷积核的个数.假设输入F
的大小为 (DF,DF,M),采用的传统卷积核 K
的大小为(DK ,DK ,M,N ).

深度卷积和逐点卷积的参数量相加为深度可
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分离卷积的参数量,其结果与标准卷积参数量相 比如式(１)所示:

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
DK ×DK ×DF ×DF ×M ＋M ×N ×DF ×DF

DK ×DK ×M ×N ×DF ×DF
＝

１
N ＋

１
DK

２
, (１)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
由公式(１)比较发现,MobileNet网络模型参数

数量大幅减少,降低了计算开销.由此,深度可

分离卷积方法改进了采用传统卷积的 YOLO、

SSD网络的参数冗余等问题,更适合部署至嵌

入式设备.

２．１．２　线性瓶颈层

线性瓶颈层是 MobileNetV２相对于 MobileＧ
NetV１做出的改进[１２].MobileNetV２中在深度

分解卷积之前使用逐点卷积用于扩张输入数据

的维度,使得网络后续的卷积操作可以在高维

空间提取更多特征信息.引入线性瓶颈层将低

维度信息映射到高纬度中,避免了 MobileNetV１
中由于 ReLU 非线性激活函数造成的特征信息

损失.

２．１．３　倒残差块

倒残差块结构是基于 ResNet中残差块所提

出的一种操作方法[１２].ResNet残差块和 MoＧ
bileNetV２的倒残差块结构图如图４所示.

图４中 MobileNetV２的倒残差块使特征图

的维度先升后降,与残差块的功能正好相反,因此

图４　ResidualBlock和InvertedResidualBlock结构

对比

Fig．４　ComparisonbetweenResidualBlockandInＧ
vertedResidualBlock

后者被称为倒残差结构.倒残差块结构可以使深

度分离卷积在高维度空间上提取更多的特征,以
此来获取更多语义特征.

２．２　SSD算法

SSD算法采用 VGGＧ１６网络结构为特征提

取网络,并在ⅤGGＧ１６后接入多个大小依次减小

的特征提取层,生成不同尺寸特征金字塔以检测

不同大小的目标.尺寸较大的特征图检测体积比

较小的目标物,尺寸较小的特征图检测体积较大

的目标物[１４].SSD还使用了不同宽高比锚点框,
使其能够高效地检测不同尺度的目标.SSD 的

结构图如图５所示.

图５　SSD结构图[１４]

Fig．５　StructuremapofSSD[１４]

　　SSD舍弃了 VGG１６最后的全局池化部分和

全连接层(FC６、FC７)并且分别用３×３×１０２４的

conv６卷积层和１×１×１０２４的conv７卷积层替

代 VGGＧ１６中的FC６和FC７作为基础分类网络

的最终特征抽取部分.通过不同尺度的卷积层在

图像上做特征提取,然后回归得到锚点框的具体

位置以及各类型分类的置信度,最终通过非极大

值抑制算法得到最终结果.

２．３　FPN
TsungＧYiLin等人提出了特征金字塔网络

(FeaturePyramidNetwork,FPN)的概念,FPN
的原理是融合不同尺寸的特征图,并在融合后的
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特征图上进行预测[１５].FPN 能够很好地利用卷

积神经网络中不同层级的语义特征和特征细节,
对特征图自上到下进行连接,将带有更多局部特

征细节的高分辨率特征图和带语义信息较强的低

分辨率特征图连接起来.图６是FPN 的结构示

意图.

图６　FPN框架[１５]

Fig．６　FrameofFPN

２．４　MobileNetV２ＧSSD分析

MobileNetV２ＧSSD以３００×３００×３尺寸的

图像作为输入,使用 MobileNetV２提取特征图,

然后使用SSD模型中的６个检测层对不同尺度

的目标进行多尺度的检测.其中在步长为１的卷

积层之间均采用了shortcut结构来加快训练.该

网络采用了InvertedResidualBlock结构使卷积

层能够在更高维度获取更多的语义信息.使用

Linear线性激活函数避免了 MobileNetV１中非

线性激活函数 对 特 征 图 信 息 的 破 坏.删 去 了

MobilenetV２全连接层,以４组倒残差块结构作

为替换,即 bottleneck.并 使 用 主 干 网 络 中 的

Conv１３_expand、Conv１６_pw 以及在 Conv１９_２、

Conv１９_３、Conv１９_４和Conv１９_５这４层进行多

尺度的目标检测.其中expand代表对特征通道

的扩张,扩张可以在特征信息不损失和参数量不

增加的前提下加大卷积层的感受野范围,pw 代

表逐点卷积.MobileNetV２ＧSSD 网络结构图如

图７所示.

图７　MobileNetV２ＧSSD结构图

Fig．７　StructuremapofMobileNetV２ＧSSD

３　算法改进

本文基于FPN特征融合的思想,设计了一种

轻量级特征融合方式,在 MobileNetV２ＧSSD网络

结构的基础上实现特征融合,提升模型的检测

精度.

３．１　存在问题

MobileNetV２ＧSSD会将输入的图片特征提

取成不同尺度的特征图进行预测,但是仅是在不

同的特征图上完成预测,并没有融合不同尺度的

特征图,不能充分利用深层语义特征和局部特征

的细节,对于小目标的检测效果并不好(小目标指

像素区域小于３０×３０的目标).FPN 为逐层特

征融合机制,新生成的特征金字塔上每层特征图,
将同层和高层的特征信息融合,网络结构复杂,整
体操作耗时,加强了检测精度的同时牺牲了过多

的检测速度,难以达到实时检测的效果.

３．２　改进策略

３．２．１　设计思路

FPN为逐层特征融合机制,同层和高层的特

征信息融合,生成新的特征金字塔,整体操作耗时

大且网络结构复杂.不同于FPN中的逐层融合,
本文在原FPN 模型的基础上新增了特征融合模

块,使特征融合只在一个位置发生.

３．２．１　特征层选取

原模型采用 Conv１３,Conv１６_pw,Conv１９_

２,Conv１９_３,Conv１９_４,Conv１９_５上进行边框回

归和分类,其对应的分辨率分别为３８×３８,１９×
１９,１０×１０,５×５,３×３,１×１.Conv１９_３,Conv１９_

４,Conv１９_５这３层的特征层过小,语义信息不丰

富,与原始上一层特征图融合之后不会得到太多

的语义信息,对模型精度并无提升,甚至还会降低

检测速度,因此不对这３层进行特征融合.分别

对Conv１３,Conv１６_pw,Conv１９_２这３层网络进

行特征融合.

３．２．２　特征融合

如图８所示,分别对 Conv１３,Conv１６_pw,

Conv１９_２这３层网络进行特征融合.使用１×１
卷积统一输入通道,bilinearinterp意为双线性插

值,实现上采样操作,将不同大小的特征图转换成

统一大小,融合的不同网络层.
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图８　本文特征融合示意图

Fig．８　Schematicdiagramoffeaturefusioninthispaper

　　FPN中使用的 element操作融合不同尺度

的特征图,element要求特征图的大小和通道数

均保持统一,FPN中使用１×１ 卷积统一融合时

的通道数.在本文模型中,１×１卷积只负责降低

通道,融合时选用了Concat操作(图(９)),简单有

效,可以不改变其原有的值,将两张特征图的通过

维度相加结合,不需要特征图通道统一.

图９　Concat操作示意图

Fig．９　Concatoperationdiagram

(a)原图

(a)Originalimage

我们输出不同层级的特征图使其可视化,展
示特征融合前后的对比,结果如图 １０ 所示.图

１０中(a)为原图,(b)分别为特征融合前 Conv１３,

Conv１６_pw,Conv１９_２三层卷积层输出的特征图

像,(c)为融合这３层后输出的特征图像.从图

１０可以得出,低层特征层分辨率较高,包含更多

图像细节,但是由于经过的卷积更少,语义信息较

(b)特征融合前图像

(b)Imagebeforefeaturefusion

(c)特征融合后图像

(c)Featurefusionimage
图１０　特征融合效果图

Fig．１０　Feturefusioneffectpicture

弱,噪声更多.高层特征更为抽象,具有更强的语

义信息,但是分辨率很低,对细节的表达更差.特

征融合后的特征图像中重要的特征信息更加明

显,有助于提高目标检测精度.

图１１　改进后的网络结构

Fig．１１　Improvednetworkstructure

使 用 BN (Batch Normalization)正 则 化

Concat融合后的特征图,BN 层可以实现归一化

处理,改善网络的梯度,防止梯度爆炸.完成改进

后的网络结构如图１１所示.当输入图像的分辨
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率为 ３００×３００ 时,使用 Conv１３,Conv１６_pw,

Conv１９_２三层进行特征融合.经过融合得到

Conv２０,对融合的特征图进行下采样,重新生成

类似SSD 的多尺度金字塔型特征层,Conv２０~
Conv２５一起用于预测.

４　实验结果与分析

４．１　实验准备

为了检验优化后 MobileNetV２ＧSSD 算法的

有 效 性,本 文 使 用 PASCAL VOC２００７ 和

VOC２０１２数据集共１６５５１张图片对模型进行联

合训练,并用 VOC２００７测试集共４９５３张图片进

行测试,并将测试结果与原始 MobileNetV２ＧSSD
算法结果进行比较和分析.

４．２　评估标准

本文使用平均精度均值(meanaveragepreciＧ
sion,mAP)、FPS (rames per second)、MB
(MByte)这３类指标分别评估模型的精度、速度

和模型大小,以验证模型的性能.其中 mAP是

评估目标检测模型精度的重要指标,其计算公式

如公式(２)、(３)、(４)所示.

P＝
TP

TotalObjection
, (２)

AP＝ ∑P
TotalImg

, (３)

mAP＝∑AP
C

, (４)

其中:TP表示图像中当前类别正确检测的次数,

TotalObjection表示当前图像中类别的实际目标数

量,TotalImg表示包含当前类别目标在所有图像的

数量,P表示准确率,C表示需要识别目标的总类

别数,AP表示单个目标的平均精度值,最后计算出

mAP为所有目标类别的平均精度均值.

４．３　模型训练参数

模型训练时将每次迭 代 输 入 的 样 本 数 量

batch_size设置为６４.Learning_rate学习率用

于控制模型训练速度,取值过大会导致参数越过

最优值,取值过小会导致模型收敛速度慢,将学习

率初始化为０．００１,权重衰减 weight_decay设置

为０．０００１,防止产生过拟合现象.

４．４　实验结果

对模型的大小和精度进行对比,在该部分实

验中加入了SSD模型进行比较,３种模型性能的

比较如表１所示.

表１　目标检测模型性能比较

Tab．１　Objectdetectionmodelperformancecomparison

模型名称 模型大小/MB mAP/％

SSD３００ １００．２８ ７７．４

MobileNetV２ＧSSD １８．０ ７２．９

本文改进模型 ２６．８ ７６．５

３种模型的输入图像大小同为３００×３００,本
文改进的模型大小稍大于 MobileNetV２ＧSSD,在

mAP上提升了３．６％,接近了原SSD模型.同时

模型大小也远小于传统的SSD 模型,与 MobileＧ
NetV２ＧSSD相差仅为８．８MB.表２列举了部分

不同尺寸的目标,分别使用本文改进模型和 MoＧ
bileNetV２ＧSSD 的检测精度试验结果.如表２
所示,本文改进模型在不同尺度目标的检测精度

均好于 MobileNetV２ＧSSD,尤其是 sheep、bird、

bottle以及pottedplant等较小的目标,精度有了

较大提升.这是由于改进后的模型融合了不同尺

表２　不同尺寸目标检测性能比较

Tab．２　Comparisonofdetectionperformanceofdifferentsizetargets (％)

模型名称 mAP person sheep bird bottle pottedplant car

MobileNetV２ＧSSD ７２．６ ７６．２ ７１．３ ６７．２ ４２．０ ４８．２ ８１．８

本文改进模型 ７６．５ ７８．６ ７６．８ ７１．０ ５０．１ ５５．２ ８４．６

度的特征层,能够获取图像中更多小目标的特征

信息.选择了带有小目标的检测结果图进行对

比,图１２为 MobileNetV２ＧSSD 的检测效果,图

１３为本文改进模型的检测效果.上述实验证明

了特征融合的方法可以增强多尺度检测模型的目

标检测精度.
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图１２　MobileNetV２ＧSSD检测效果

Fig．１２　MobileNetV２ＧSSDdetectionresults

图１３　本文模型检测效果

Fig．１３　Improvedmodeldetectionresults

将模型 部 署 至 边 缘 计 算 终 端 中 的 Jetson
AGXXavier设备中,测试 MobileNetV２ＧSSD 和

本文改进后的模型在嵌入式设备中的检测速度,
验证其在嵌入式设备中执行实时目标检测任务的

可行性.JetsonAGX Xavier上部署了 Ubuntu
１８．０４LTSaarch６４操作系统,并具有５１２核高性

能 VoltaGPU.测试中 FPS代表模型在设备中

的解析速度.

表３　目标检测模型性能比较

Tab．３　Objectdetectionmodelperformancecomparison

模型名称 FPS

MobileNetV２ＧSSD ２６

本文改进模型 ２２

由于采取了轻量级的特征融合策略,本文改

进后的模型在 FPS上相对于原模型仅下降了４
帧/s左右的速率(表３).在精度提升的同时,依
然可以在嵌入式设备实现实时检测,协助边缘计

算终端完成边防管控.

５　结　　论

本文依托边缘计算终端项目,设计了一种可以

部署在嵌入式设备的目标检测模型.介绍了轻量

级神经网络 MobileNetV２、SSD 目标检测模型和

FPN特征金字塔网络,指出了 MobileNetV２ＧSSD
和FPN特征融合存在的问题,提出了一种轻量级

的特征融合方案用于改进 MobileNetV２ＧSSD.改

进后的模型与 MobileNetV２ＧSSD在VOC２００７测试

集上进行测试比较,获得了更高的模型精度,相对

于 MobileNetV２ＧSSD提升了３．６％,达到了７６．５％,
并且,在小目标的检测效果上获得了显著提升.此

外将模型部署至嵌入式设备比较检测效果,改进的

模型在网络结构更加复杂的情况下,在检测速度上

并没有较大损失.从而验证了本文方法的有效性.
本文方法可以协助边缘计算终端完成边防管控,在
嵌入式设备上实现更高效的目标检测.
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