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摘 　 要:
 

针对目标检测任务中小目标特征信息不足、检测率较低,且错、漏检率较高等缺点,提出一种基于多尺度特

征融合以及混合注意力机制的 Tr-SSD 算法。 首先,使用 Resnet50 残差网络作为 SSD 算法的骨干网络,增强 SSD 算

法的特征提取能力;其次,设计了一种混合注意力机制并将其应用于网络的中尺度特征图中以增强特征图中的有

效信息,并建立信息间的远距离依赖;最后,使用以 Transformer 为核心的网络层与替换骨干网络后的 SSD 算法形成

FPN 结构,融合不同尺度的特征信息,以更准确地对小目标进行定位。 实验结果表明:Tr-SSD 算法在 PASCAL
 

VOC
数据集、HRSID 数据集和 RSOD 遥感数据集上检测的 mAP 值分别达到 81. 9%、87. 5%和 88. 4%,比 SSD 算法分别提

高了 4. 7 百分点、6. 8 百分点和 9. 2 百分点,且检测速度均满足实时检测的要求。
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　 　 随着深度学习技术的飞速发展,目标检测技术

已经在工业、交通、医疗、遥感、安全等各个领域取得

了广泛应用,如安全保障、工业检测等。 目前目标检

测算法可以分为以 SSD 系列算法与 YOLO 系列算

法为代表的单阶段目标检测算法和以 Faster
 

R-
CNN、FPN、Mask

 

R-CNN 等算法为代表的两阶段目

标检测算法两大类。 其中,两阶段目标检测算法先

在区域生成一个可能包含待检测物体的候选框,再
进行样本分类,这类算法精度较高,但速度较低。 单

阶段目标检测算法只需对目标提取一次特征即可实

现目标检测,这类算法速度较快,但算法精度较低。
尽管近年来两类算法均已取得较大发展,但仍

受限于小目标检测领域。 小目标检测是目标检测中

的一个难点,所谓小目标是指目标成像尺寸较小,例
如在 COCO 数据集中,尺寸小于 32×32 像素的目标

通常被定义为小目标。 小目标有特征不明显、携带

信息少等特点,如何提高小目标的检测精度一直是

研究的热点。 Liu 等 [ 1] 在 2016 年提出的 SSD 算法

直接回归目标类别与位置,在不同尺度的特征图上

进行预测,但浅层特征图缺乏语义信息,深层特征图

缺乏位置信息,导致小目标的检测准确率较低。 Fu
等 [ 2] 在 2017 年提出的 DSSD 算法使用 Resnet101 骨

干网络替换 SSD 中的 VGG16 骨干网络,分类回归之

前引入了残差模块,在 SSD 的辅助卷积层后又添加

了反卷积层。 相较于 SSD 算法,DSSD 算法在小目

标的检测精度上有了较大提高,但 DSSD 算法所使

用的 Resnet101 网络结构过深,因此其检测速度较

慢且模型结构灵活性差。 Lin 等 [ 3] 提出了 FPN 算

法,通过引入由深到浅的特征信息,融合不同尺度特

征图的方式保留语义信息。 Tan 等 [ 4] 提出了小目标

检测算法 EfficientDet,使用混合缩放的方法来缩放

模型,并使网络自适应更新权重,但 EfficientDet 的

基准模型是通过谷歌丰富的计算资源搜索得到的,
计算花销较大。 Qiao 等 [ 5] 提出的小目标检测算法

DetectoRS 将 FPN 的输出结果重新输入到骨干网络

中进行二次提取并且可以自适应选择合适的感受

野,但切换空洞卷积操作耗时严重。 Lim 等 [ 6] 提出

了小目标检测算法 FA-SSD,在 SSD 算法基础上构建

用于融合上下文特征的上下文信息模块,增强算法

对特征图中上下文信息的利用能力,并且在算法中
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引入残差注意力机制,使得算法可以着重聚焦于图

像的一部分,而不是整个区域。 相较于 SSD 算法,
FA-SSD 算法在小目标的检测精度上有一定的提高,
但 FA-SSD 算法丢失了浅层纹理信息,导致大、中目

标的检测精度略有下降,并且算法结构较为复杂,检
测速度较慢。 Yang 等 [ 7] 提出了小目标检测算法

QueryDet,预测头在低分辨率的特征图上预测小目

标的粗略位置,检测头采用粗略位置稀疏引导的高

分辨率特征计算准确的检测结果。 QueryDet 算法充

分利用了高分辨率特征图,又避免了背景区域的无

效计算,在提高检测精度的同时保证了检测速度,但
即使预测到了小目标的大概位置,检测头也可能无

法对其定位,同时存在大、中目标错误激活检测头的

可能,导致检测头处理无用位置,增加冗余计算。
相较于 YOLO 系列算法,SSD 算法的结构较为

简单,可改进性较强,并且 SSD 算法采用了不同尺

度和长宽比的先验框,更适合小目标检测任务,因此

本文在 SSD 算法的基础上进行改进。 SSD 使用了

VGG16 作为骨干网络,但存在提取目标信息能力不

足、算法运行速度较慢等问题。 本文使用网络层数

适中且特征提取能力较强的 Resnet50 网络作为骨

干网络替换原本的 VGG16 网络,同时,借鉴 FPN 的

设计思想,使用以 Resnet50 为骨干网络的 SSD 与以

Transformer 结构为核心的网络层综合设计出特征融

合模块,通过融合不同尺度的特征图来解决特征信

息丢失的问题,提高小目标检测率,并且设计出以

CBAM 注意力机制与 Selfattention 机制为基础的混

合注意力模块嵌入到网络结构中,以此关注并调整

目标特征中的有效信息并联系不同特征图中的上下

文信息。

1　 相关工作

1. 1　 SSD 算法

SSD 算法是一种单阶段的目标检测算法,通过

卷积神经网络进行特征提取,使用不同的特征层进

行检测输出。 SSD 算法在进行目标检测任务时会生

成 6 个不同尺度的特征图,其中高层特征图感受野

较大,适合检测大尺度目标,但缺乏位置信息;低层

特征图感受野较小,适合检测小尺度目标,但缺乏语

义信息。 SSD 算法结构如图 1 所示。

图 1　 SSD 网络结构

Figure
 

1　 SSD
 

network
 

structure

1. 2　 Transformer
Transformer 和 VIT( vision

 

transformer)两种基于

Transformer 结构的神经网络模型分别用于文本序列

和图像序列的建模。 这两种模型的共同点是采用了

Transformer 结构,但是在细节上有所不同。 Trans-
former 最初是作为一种用于自然语言处理的模型而

被提出,其特点是能够准确地捕捉长文本序列中的

依赖关系。 与传统的递归神经网络 ( RNN) 和卷积

神经网络( CNN) 相比,Transformer 具有更快的训练

速度和更好的并行性能。 其中,自注意力机制 Self-
attention 是 Transformer 的核心,它通过计算每个词

语与所有其他词语之间的相关性来得到特征表示。
在计算机视觉领域,CNN 一直是最常用的算法。 为

了将 Transformer 应用于图像,VIT 被提出。
VIT 将图像看作是一个序列,并将每个像素点

视为序列中的一个词语。 VIT 能够处理高分辨率的

图像,并且在一些图像分类任务中具有与传统 CNN
相当的性能。 相比于传统的 CNN, Transformer 和

VIT 可以并行计算,因此二者在训练速度和效率上

具有更大的优势。

2　 Tr-SSD 算法

本文提出了一种基于多尺度特征融合以及混合
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注意力机制的 Tr-SSD 算法,如图 2 所示。 首先,该
算法将 SSD 原本的骨干网络 VGG16 替换为 Res-
net50,通过 Resnet50 网络提取输入图像中的位置信

息与语义信息,相较于 VGG16, Resnet50 采用跨层

链接,特征提取能力更强,能够有效提取小目标中的

特征信息,并且在更深的网络层数时,较少发生梯度

爆炸或消失等问题。 其次,在 SSD 原有的前 3 个特

征提取 层 ( C1、 C2、 C3 ) 前 加 入 混 合 注 意 力 模 块

( selective
 

selfattention,SeSA) ,以强化特征图中的上

下文信息,增强特征图中的关键信息。 再次,算法加

入了特征融合模块以丰富特征中的语义信息,增强

网络对于小尺寸对象的特征提取能力。 最后,将融

合后的特征图送入检测头中,得到算法的最终检测

结果,相较于 SSD 网络,Tr-SSD 算法在小目标检测

任务中的表现更好,在大、中目标的检测任务上同样

取得了理想效果。

图 2　 Tr-SSD 算法框架

Figure
 

2　 Tr-SSD
 

algorithm
 

block
 

diagram

2. 1　 混合注意力模块

由于小目标的尺寸较小,携带的特征信息也较

为缺乏,在特征提取的过程中,小目标所携带的特征

信息易受到噪声的干扰,导致小目标的检测率较低,
因此,为了将目标与场景中的杂乱干扰进行区分,本
文在 CBAM( convolutional

 

block
 

attention
 

module) 基

础上提出了 SeSA 混合注意力机制。 CBAM 是一种

用于计算机视觉领域的注意力机制模块,主要用于

　 　 　

增强算法对于通道与空间信息的关注,但其有两点

不足:①没有捕获不同尺度的空间信息来丰富特征

空间;②空间注意力仅仅考虑了局部区域的信息,而
无法建立远距离的依赖。

SeSA 由通道注意力、空间注意力和多头自注意

力组成,是一种混合注意力机制,旨在增强目标检测

网络中的特征信息和杂乱背景下的抗干扰能力,如
图 3 所示。

首先,SeSA 使用通道注意力对输入特征进行通

道维度上的细化,即对输入的特征 F 同时进行最大

池化和平均池化,并使用共享全连接层和 sigmoid 归

一化处理得到通道注意力权重 w c :
wc = σ(MLP(AvgPool(F)) + MLP(MaxPool(F))); (1)

F c = w c ·F。 (2)
式中:σ(·)表示 sigmoid 操作。

其次,SeSA 使用空间注意力对特征 F c 进行空

间维度的细化。 空间细化时先进行最大池化和平均

池化,再进行 7×7 卷积与 sigmoid 的操作:
ws = σ f 7×7(AvgPool(Fc),MaxPool(Fc))( ) ;(3)

F s = w s ·F c 。 (4)
式中:f

 7× 7表示 7×7 卷积;w s 为生成的空间注意力。
最后,SeSA 使用多头自注意力自适应学习特征

间的远距离依赖关系。 具体来说,假设 F s 的维度为

[B,H,W,C] ,其中 B 表示输入的样本数量;H 和 W
分别表示特征图的高和宽;C 表示特征图的通道数。
进行多头自注意力时,通过 3 个不同的权重矩阵对

输入特征图进行线性变换,得到 3 个新的特征图,分
别表示查询 Q、键 K 和值 V:

Q = W qF s ;

K = W kF s ;

V = W vF s 。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)

式中:W q、W k 和 W v 均为线性变换时的权重矩阵。

图 3　 SeSA 混合注意力模块

Figure
 

3　 SeSA
 

hybrid
 

attention
 

module
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　 　 变换后的特征图维度为[B,H,W,d_k] ,其中 d_
k 为每个头部的特征向量维度。 将变换后的特征图

沿着最后一个维度分成 h 个头部。 这里的 h 是一个

超参数,用于控制切分后的头部数量。 切分后的特

征图维度为[B,H,W,h,d_k] 。 对于每个头部,分别

计算查询和键的相似度矩阵,对相似度矩阵进行

softmax 归一化,得到每个键对查询的注意力权重。
注意力加权后的特征图维度为[B,H,W,h,d_k] ,将
每个头部的注意力加权结果进行拼接,并通过线性

变换将拼接后的结果映射回原始特征向量的维度,
得到最终的注意力加权结果。 接下来将注意力加权

后的特征图与输入特征图进行残差连接,最终得到

输出特征图。 处理后的特征图维度与输入特征图相

同,均为[B,H,W,C] 。 以上操作可以表示如下:
　 O = Linear Concat(H i,H i + 1 ,…,H h)( ) + F s ; (6)

H i = Selfattention Q,K,V( ) 。 (7)
式中:Concat 表示拼接操作;H i 表示第 i 个自注意力

生成的特征图。
相较于 CBAM,SeSA 能够在加强远距离的信息

依赖的同时,考虑不同尺度的空间信息,从而更好地

挖掘特征信息,弥补了 CBAM 的缺点,更加适合小

目标检测任务。

2. 2　 特征融合模块

SSD 算法使用多尺度的特征图进行预测,但浅

层特征图中缺乏语义信息,导致 SSD 算法在进行小

目标检测任务时表现较差,而深层特征图中包含大

量的语义信息,因此,为了更好地利用深层特征图中

的语义信息,提高算法对于小目标的检测率,本文提

出一种基于 Transformer 网络层的特征融合模块,在
中高层的较小尺寸特征图中构建 TrFPN 结构,融合

不同尺度的特征信息。 TrFPN 块结构如图 4 所示,
其中 C i( i = 1,

 

2,
 

3,
 

4,
 

5)代表特征提取层。 TrFPN
块由一个上采样模块和多个 Transformer 层组成,通
过以多头自注意力机制为核心的特征融合操作,保
留了不同尺度下特征图的信息,减少了特征提取时

的损失,并且有效联系了全局的特征信息,提高了本

文算法对小目标的检测能力。
在 TrFPN 中,对于第 i 个 TrFPN 块,其输入特征

图为 F i
( in) ,输出特征图为 F i

( out) ,其中 F i
( in) 是由上

一层输出特征图上采样得到的。 第 i 个 TrFPN 块的

特征融合公式为

F ( out)
i =

LN(FFN(MHA(C5 ,C5 ,C5 ) ) ) ;

LN(FFN(MHA(F ( in)
i ,F ( in)

i ,F ( in)
i ) ) +

　 C i) ,i = 1,2,3,4。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)

式中:MHA 表示多头自注意力机制;FFN 表示前馈

神经网络;LN 表示层归一化。

图 4　 TrFPN 块结构图

Figure
 

4　 TrFPN
 

block
 

structure
 

diagram

2. 3　 算法流程

为了更直观地展现所提出算法的算法流程与结

构,Tr-SSD 算法流程图如图 5 所示。

图 5　 Tr-SSD 算法流程图

Figure
 

5　 Tr-SSD
 

Algorithm
 

flow
 

chart

算法 1　 Tr-SSD 算法。
输入:X 为图像数据、L 为 Resnet50、T 为混合注

意力模块、P 为特征融合模块、 epoch 为模型训练

次数;
输出:训练损失 train_loss、验证损失 val_loss、权

重文件 weight。
①

 

将 X 划分为训练集 X train 、验证集 X val 、测试集 X t ;
②

 

初始化迭代次数为 1;
③

 

epoch = 300;
④

 

for
 

i = 1
 

to
 

epoch
 

do;
⑤

 

for
 

x,y
 

in
 

X train ;
⑥

 

L 模块对输入 x 提取初始特征,得到 x′;
⑦

 

T 模块对 x′进行加强特征提取得到 x″;
⑧

 

P 模块对 x″进行特征融合,得到 p;
⑨

 

计算 train_loss;
⑩

 

for
 

t,u
 

in
 

X val ;
􀃊􀁉􀁓

 

L 模块对输入 p 提取初始特征,得到 t′;
􀃊􀁉􀁔

 

T 模块对 t′进行加强特征提取得到 t″;
􀃊􀁉􀁕

 

P 模块对 t″进行特征融合,得到 o;
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􀃊􀁉􀁖
 

计算 val_loss;
􀃊􀁉􀁗

 

获得 300 个权重;
􀃊􀁉􀁘

 

选择最优权重对测试集进行评估;
􀃊􀁉􀁙

 

获得平均精度均值 mAP;
􀃊􀁉􀁚

 

结束。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集与评价指标

本文在目标检测领域公共数据集 PASCAL
 

VOC
 

07+12、小目标检测领域公开数据集 HRSID、遥感领

域数据集 RSOD、自制吸烟数据集上进行实验。 通

过 PASCAL
 

VOC 数据集测试算法的整体识别能力。
PASCAL

 

VOC
 

07+12 数据集包含背景在内共 21 个

类别,训练集为包含 PASCAL
 

VOC
 

07 + 12 的训练

集,测试集为 VOC2007 测试集。
为了验证本文算法对于小目标的测试能力,选

取 RSOD 遥感数据集和小目标检测领域数据集 HR-
SID 进行实验。 RSOD 是一个包括飞机、油箱、游乐

场和立交桥 4 种类别的遥感图像数据集。 HRSID
是 2020 年电子科技大学发布的高分辨率 SAR 图像

中用于船舶检测的通用小目标数据集,该数据集共

包含 5
 

604 张高分辨率 SAR 图像和 16
 

951 个舰船

目标。 HRSID 和 RSOD 数据集的格式均为 PASCAL
 

VOC,训练集与测试集的比例均为 8 ∶2。
为了进一步验证算法在实际应用中的能力,本

文选取吸烟场景进行测试,同时为扩展小目标检测

算法在实际场景中的应用做准备,如进行森林、工

地、商场等禁烟场所的吸烟检测系统的研究。 通过

影视作品截图、网络爬虫采集、实地拍照 3 种方式自

制了包含吸烟 1 种类别的吸烟数据集,以测试算法

的泛化能力。 自制吸烟数据集共 4
 

445 张图像,包
含多种场景下的吸烟动作,数据集格式为 PASCAL

 

VOC,使用 labelImg 软件对图片进行标注,其中训练

集与测试集比例为 8 ∶ 2,自制吸烟数据集示例图片

如图 6 所示。

图 6　 自制吸烟数据集示例

Figure
 

6　 Sample
 

homemade
 

smoking
 

data
 

set

本文采用 mAP( mean
 

average
 

precision) 和 FPS

( frames
 

per
 

second)作为评价指标,mAP 表示所有类

别 AP 的平均值。

AP = ∫1

0
p( r) dr; (6)

mAP =
∑

K

i = 1
AP i

K
。 (7)

式中:p( r)表示以召回率为横轴、准确率为纵轴的曲

线;K 表示类别数。
预测框与真实框的交并比 IOU>0. 5 时,预测结

果是正确的,交并比计算公式如下:

IOU =
S交

S并

。 (8)

3. 2　 实验设置

本文实验基于 linux 操作系统,实验框架 Py-
torch,使用 SGD ( stochastic

 

gradient
 

descent) 进行学

习率调整,初始学习率设置为 0. 001,权值衰减为

0. 05,batch
 

size 设置为 16,迭代 300 次后得到最终的

网络模型。 实验均在型号为 NVIDIA
 

RTX
 

3090Ti,
显存为 24

 

GB 的显卡上进行。
3. 3　 PASCAL

 

VOC 实验对比分析

PASCAL
 

VOC 数据集数据量庞大且包括大、中、
小目标,适合测试本文算法的综合目标检测能力。
结果对比如表 1 所示。

表 1　 PASCAL
 

VOC 数据集定量实验结果对比

Table
 

1　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

PASCAL
 

VOC
 

data
 

set

算法 骨干网络
输入尺寸 /

像素
mAP / %

FPS /

(帧·s- 1 )
Faster

 

RCNN VGG16 1
 

000×600 72. 8 8. 6
Mask

 

RCNN Resnet50 1
 

000×600 76. 4 11. 5
YOLOv3[ 8] Darknet53 416×416 79. 3 39. 0
YOLOv5[ 9] CSPDarknet53 416×416 80. 4 44. 3

SSD VGG16
300×300 77. 2 44. 3
512×512 79. 1 21. 5

DSSD Resnet-101 300×300 79. 2 11. 4
EfficientDet[ 4] efficientNet 640×640 80. 2 40. 6

FA-SSD [ 6] VGG16 300×300 78. 1 30. 0
MFFAMM [ 10] VGG16 300×300 80. 7 35. 2
AD-SSD [ 11] VGG16 300×300 78. 4 54. 1
DP-SSD [ 12] VGG16 300×300 81. 2 30. 7

Tr-SSD Resnet50
300×300 81. 9 35. 6
512×512 84. 8 21. 0

　 　 由表 1 可知,当图片输入尺寸为 300 × 300 像素

时,本文算法的 mAP 值可以达到 81. 9%,检测速度

为 35. 6
 

帧 / s。 相较于两阶段算法 Faster
 

RCNN、
Mask

 

RCNN,Tr-SSD 算法 mAP 分别提高了 9. 1 百分
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点、5. 5 百分点。 当图片输入尺寸为 300 × 300
 

像素

时,相较于 DP-SSD 算法,Tr-SSD 算法 mAP 提升了

0. 7 百分点。 相较于 AD-SSD 算法, Tr-SSD 算法的

网络结构相对较为复杂,FPS 的值较低,但仍能满足

实时检测要求,且 Tr-SSD 算法的 mAP 值提高了 3. 5
百分点,整体性能优于 AD-SSD 算法。

为了更好地验证本文提出的替换骨干网络、
使用以 Transformer 为核心的网络层与 SSD 构建

FP N 结构、增添混合注意力机制三者的有效性,
在 PASCAL

 

VOC
 

07 + 12 数据集上分别单独加入

以上改进点进行消融实验,消融实验结果如表 2
所示。

表 2　 消融实验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

ablation
 

results

算法 Resnet50 TrFPN SeSA mAP / %

SSD

77. 2
√ 78. 1
√ √ 79. 5
√ √ 79. 3
√ √ √ 81. 9

　 　 注:√表示模块生效。

　 　 由表 2 可知,相比较与 SSD 算法,将 SSD 骨干

网络替换为 Resnet50 后 mAP 值提高了 0. 9 百分点,
证明了 Resnet50 具有更好的特征提取能力。 将 SSD
骨干网络替换为 Resnet50 并添加 TrFPN 模块以后

提高了 2. 3 百分点,说明了 TrFPN 模块可以很好地

融合有效特征信息,提高算法的检测精度。 混合注

意力机制的增添同样提高了网络检测精度,相较于

原始 SSD 算法,增添混合注意力机制后的 SSD 算法

mAP 值提高了 2. 1 百分点。 所有改进点综合以后,
mAP 由原始 SSD 算法的 77. 2%上升到 81. 9%,提高

了 4. 7 百分点,证明了替换骨干网络、使用以 Trans-
former 为核心的网络层与 SSD 构建 FPN 结构、增添

混合注意力机制这三者的有效性。
3. 4　 HRSID 数据集与 RSOD 数据集实验对比分析

本文通过多种算法在 HRSID 数据集中得到的

实验数据进行对比,测试本文算法对于小目标的检

测能力,定量实验数据对比结果如表 3 所示。
由表 3 可知,相较于对比算法中的最优算法 Ef-

ficient-YOLO,Tr-SSD 算法的 mAP 值提升了 0. 5 百

分点,这是由于在检测过程中,Tr-SSD 算法所使用

的混合注意力机制建立了特征间的全局联系,有效

增强了小目标的特征信息,并且在特征融合的过程

中,充分利用了特征的语义信息,有效提高了对于小

目标的检测率。

表 3　 HRSID 数据集定量实验对比

Table
 

3　 Quantitative
 

experimental
 

comparison
 

of
 

HRSID
 

data
 

sets

算法 输入尺寸 / 像素 骨干网络 mAP / %
Faster

 

RCNN 1
 

000×600 VGG16 80. 8
SSD 300×300 VGG16 80. 7

YOLOv5 416×416 CSPDarknet53 83. 3
CenterNet[ 13] 512×512 Resnet18 84. 6

FCOS[ 13] 800×1
 

024 Resnet50 84. 9
Free_anchor[ 14] 512×512 Resnet50 86. 4

ASAFE[ 15] 500×500 Resnet50 85. 1
Efficient-YOLO [ 16] 800×800 MobileNetv3 87. 0

Tr-SSD 300×300 Resnet50 87. 5

　 　 RSOD 遥感数据集中的大部分目标为小目标,
通过各类算法在 RSOD 遥感数据集中得到的实验数

据进行对比,测试本文算法对于小目标的检测能力,
定量实验数据对比结果如表 4 所示。

表 4　 RSOD 遥感数据集定量实验对比

Table
 

4　 Quantitative
 

experimental
 

comparison
 

of
 

RSOD
 

remote
 

sensing
 

datasets

算法 骨干网络 FPS / (帧·s- 1 ) mAP / %
Faster

 

RCNN VGG16 18 81. 7
SSD VGG16 48 79. 2

RSSD VGG16 36 82. 9
DSSD Resnet-101 17 84. 3

UAV-YOLO [ 17] Darknet53 30 77. 8
DC-SPP-YOLO [ 18] DenseNet 33 76. 6

Tr-SSD Resnet50 56 88. 4

　 　 从表 4 可以看出,Tr-SSD 算法在保持检测速度

的同时检测精度达到 88. 4%,优于其他算法。 与对

比算法中最优检测精度相比,mAP 提高了 4. 1 百分

点,证明了 Tr-SSD 算法能够充分利用小目标所携带

的特征进行检测,使得检测精度相较于其他算法有

所提升,且满足实时检测要求。
在 RSOD 数据集中进行热力图实验,结果如图

7 所示。 图 7( a) 为未添加混合注意力机制所得到

的热力图,可以看到算法关注的位置并不精确。 图

7( b)为添加混合注意力机制后的热力图,可以看到

添加混合注意力机制后算法着重关注待检测目标,
抗干扰能力较强,证明了混合注意力机制的有效性。
3. 5　 自制吸烟数据集实验结果分析

自制吸烟数据集中包含了各种复杂情况下的吸

烟目标,本文通过对比各类算法在自制吸烟数据集

上的表现,测试 Tr-SSD 算法的泛化能力,实验数据

对比结果如表 5 所示。 由表 5 可知,Tr-SSD 算法的

mAP 值在自制吸烟数据集中取得了最优水平,因

此,Tr-SSD 算法具有更好的鲁棒性与泛化性。
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图 7　 RSOD 数据集热力图对比

Figure
 

7　 Heat
 

map
 

comparison
 

of
 

RSOD
 

data
 

sets

表 5　 自制吸烟数据集定量实验对比

Table
 

5　 Quantitative
 

experimental
 

comparison
 

of
 

homemade
 

smoking
 

data
 

sets

算法 输入尺寸 / 像素 骨干网络 mAP / %
Faster

 

RCNN 1
 

000×600 VGG16 75. 1
SSD 300×300 VGG16 78. 5

RSSD 300×300 VGG16 79. 9
DSSD 300×300 Resnet-101 80. 2

IPG-Net 1
 

000×600 IPGnet-101 84. 9
Tr-SSD 300×300 Resnet50 86. 7

3. 6　 定性实验结果分析

为了更直观的表示本文算法在实际应用中的检

测效果,本文选取 RSOD 数据集与 HRSID 数据集进

行算法的定性实验,如图 8 所示。

图 8　 定性实验效果对比

Figure
 

8　 Comparison
 

of
 

qualitative
 

experimental
 

effects

图 8( a) 中 RSOD 图片包含 17 个待检测目标,
HRSID 图片包含 8 个待检测目标。 图 8( b) 为 SSD
算法的检测效果,在 RSOD 图片中,SSD 算法共检测

出 13 个目标,漏检 5 个目标,错检 1 个目标;在 HR-
SID 图片中,SSD 算法共测出 5 个目标,漏检 3 个目

标。 这是因为 SSD 算法在提取小目标图像特征的

过程中,易受到背景中的杂乱信息干扰,出现错检与

漏检。 由图 8( c)可知,Tr-SSD 算法在 2 张待检测图

片中分别检测出了 16 个、8 个目标,且没有出现错

检目标。
Tr-SSD 算法对于密集小目标的检测精度明显

优于 SSD 算法,且 Tr-SSD 算法的错检率、漏检率也

明显低于 SSD 算法,这是由于 Tr-SSD 算法使用了基

于 Transformer 的特征融合策略与混合注意力机制,
增强了小目标的位置信息,并且抑制了杂乱背景下

的无用信息。

4　 结论

本文针对小目标检测任务的检测难度较大、检
测精度较低等问题,提出了一种结合混合注意力机

制与多尺度特征融合的小目标检测的 Tr-SSD 算法。
算法通过替换原本的特征提取网络来减少特征提取

时的信息丢失,提高特征提取能力,并且在网络的中

尺度特征图中通过设计混合注意力增强有效信息的

表达,同时建立不同尺度特征图中的远距离依赖。
在中高层特征图中设计了一个特征融合模块,将相

邻特征图进行融合,以增强特征图的语义信息。 实

验结果表明,Tr-SSD 算法精度优于当前目标检测领

域性能较好的算法,同时能够满足实时检测要求,可
用于实时目标检测任务。 下一步将进行网络的轻量

化,进一步提高网络的检测速度。
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　 Small
 

Object
 

Detection
 

Based
 

on
 

Feature
 

Fusion
 

and
 

Mixed
 

Attention

WEI
  

Mingjun1,2 ,
 

WANG
  

Mohan1 ,
 

LIU
  

Yazhi1,2 ,
 

LI
  

Hui1
 

( 1. College
 

of
 

Artificial
 

Intelligence,
 

North
 

China
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Tangshan
 

063210,
 

China;
 

2. Hebei
 

Provincial
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Industrial
 

Intelligent
 

Perception,
 

North
 

China
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Tangshan
 

063210,
 

China)

Abstract:
   

To
 

address
 

to
 

the
 

low
 

feature
 

information,
 

low
 

detection
 

rates,
 

and
 

high
 

false
 

rate
 

and
 

missing
 

rate
 

in
 

the
 

target
 

detection
 

task,
 

a
 

Tr-SSD
 

algorithm
 

based
 

on
 

multiscale
 

feature
 

fusion
 

and
 

a
 

hybrid
 

attention
 

mechanism
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

Resnet50
 

residual
 

network
 

was
 

utilized
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

for
 

the
 

SSD
 

algorithm
 

to
 

en-
hance

 

its
 

feature
 

extraction
 

capabilities.
 

Secondly,
 

a
 

hybrid
 

attention
 

mechanism
 

was
 

designed
 

and
 

applied
 

to
 

the
 

mid-scale
 

feature
 

maps
 

of
 

the
 

network
 

to
 

enhance
 

effective
 

information
 

within
 

the
 

feature
 

maps
 

and
 

establish
 

long-
range

 

dependencies
 

between
 

pieces
 

of
 

information.
 

Finally,
 

a
 

FPN
 

( feature
 

pyramid
 

network)
 

structure
 

was
 

formed
 

by
 

using
 

network
 

layers
 

centered
 

around
 

the
 

Transformer
 

instead
 

of
 

the
 

original
 

backbone
 

network
 

in
 

the
 

SSD
 

algo-
rithm,

 

which
 

fused
 

feature
 

information
 

of
 

different
 

scales
 

to
 

more
 

accurately
 

locate
 

small
 

targets.
 

Experimental
 

re-
sults

 

showed
 

that
 

the
 

Tr-SSD
 

algorithm
 

achieved
 

mAP
 

values
 

of
 

81. 9%,
 

87. 5%,
 

and
 

88. 4%
 

on
 

the
 

PASCAL
 

VOC
 

dataset,
 

HRSID
 

dataset,
 

and
 

RSOD
 

remote
 

sensing
 

dataset,
 

respectively.
 

This
 

represented
 

an
 

improvement
 

of
 

4. 7
 

percentage
 

points,
 

6. 8
 

percentage
 

points,
 

and
 

9. 2
 

percentage
 

points
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

SSD
 

algorithm.
 

Mo-
reover,

 

the
 

detection
 

speed
 

could
 

meet
 

the
 

requirements
 

for
 

real-time
 

detection.
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