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AF-RetinaNet:一种基于自适应融合与特征细化的
微小行人检测算法

邵香迎1,2, 郭 颖1,2†, 王友伟1,2

(1. 南京信息工程大学江苏省大气环境与装备技术协同创新中心，南京 210044；
2. 南京信息工程大学自动化学院，南京 210044)

摘 要: 为解决目前目标检测算法在微小行人的识别与定位过程中准确率较低的问题,提高微小行人检测能力,
提出一种基于自适应融合与特征细化的微小行人检测算法AF-RetinaNet.首先,将特征增强模块与ResNet相结合
构建特征提取网络,采用并行结构获得增强特征;其次,使用上下文自适应学习模块,通过获得目标上下文的特征
信息,从而关注相似特征的差异性,缓解误检问题;最后,构造具有图像超分思想的特征细化模块,对目标特征信息
进行放大重构,优化小目标的特征表达能力,缓解漏检问题.在TinyPerson数据集上, AF-RetinaNet算法的检测精
度达到 56.78 %,漏检率达到 85.38 %.与基于 RetinaNet算法的研究基准相比,检测精度提高 5.57 %,漏检率降低
3.67 %.实验结果表明,该模型能有效提高对微小行人的检测和识别精度.
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AF-RetinaNet: A tiny person detection algorithm based on adaptive fusion
and feature refinement
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Nanjing University of Information Science & Technology，Nanjing 210044，China；2. School of Automation，Nanjing
University of Information Science & Technology，Nanjing 210044，China)

Abstract: In order to solve the problem of low accuracy of current target detection algorithms in the process of tiny person
recognition and location, and improve the detection ability of tiny person, this paper proposes a tiny person detection
algorithm AF-RetinaNet based on adaptive fusion and feature refinement. Firstly, the algorithm combines the feature
enhancement module with ResNet to build a feature extraction network and uses a parallel structure to obtain enhanced
features. Secondly, the context adaptive learning module is used to obtain the feature information of the target context, so
as to pay attention to the differences of similar features and alleviate the problem of false detection. Finally, the feature
refinement module with the idea of image super-resolution is constructed to enlarge and reconstruct the target feature
information, optimize the feature expression ability of small targets and alleviate the problem of missed detection. On the
TinyPerson dataset, the average precision of the AF-RetinaNet algorithm reaches 56.78 %, and the missed rate reaches
85.38 %. Compared with the research benchmark based on the RetinaNet algorithm, the average precision is improved by
5.57 %, and the missed rate is reduced by 3.67 %. The experimental results show that the model can effectively improve
the accuracy of tiny person detection and recognition.
Keywords: machine vision；tiny person；small target detection；feature enhancement；context information；feature
refinement

0 引 䀰

目标检测是计算机视觉领域重要的研究方向

之一[1].早期目标检测主要是通过传统方法实现,利

用HOG[2]、Haar[3]等方法进行手工设计特征,结合
SVM等分类器进行目标检测.但是传统算法存在提
取目标特征准确性、稳定性较差等弊端,不能很好应
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用于实际情况.近年来目标检测任务大多使用基于
深度学习的方法,如RCNN[4]、Fast RCNN[5]、Faster
RCNN[6]、YOLO[7]、SSD[8]、RetinaNet[9]等检测算法.
虽然目标检测技术已经被广泛应用,但是在小目

标上 (通常定义为32×32像素以下的目标)的检测仍
然面临许多挑战.小目标物体在图像中覆盖的区域
较小,像素值通常在几像素到几十像素之间,由于其
分辨率低,涵盖特征信息少,缺乏特征表示能力,导致
小目标存在难以检测的问题.此外,真实场景是错综
复杂的,通常会存在光照变化、目标密集、遮挡、尺度
不一等问题,使得检测变得更加困难.
针对小目标检测问题,近年来,相继出现许多优

化算法.如文献 [10]基于运动的识别方式可以有效
避免在进行行人识别的过程中,某些局部纹理变化
所引发的对应用环境不适的问题.文献 [11]提出微
小行人目标研究基准,针对微小行人提出尺度匹配
(scale match, SM)算法,为微小目标提供了一个新
的研究方向.文献 [12]认为特征金字塔网络 (feature
parymid network, FPN)[13]相邻层之间的自上而下连

接对微小物体检测存在一定的影响,进而提出融合
因子来控制深层传递给浅层的信息.当使用适当的
融合因子配置FPN时,网络能够在微小目标数据集
上实现显著的性能增益.文献 [14]提出一个用于微
小行人检测的尺度选择金字塔网络,利用注意力热
图、尺度增强模块、尺度选择模块来优化微小目标

检测的效果.文献 [15]针对现有目标检测算法对于
小目标检测精度低的问题,提出一种全局与局部图像
特征自适应融合的一阶段小目标检测算法.文献 [16]
指出车辆目标检测是智能交通系统中的重要环节,针
对传统车辆目标检测方法效率低、小目标检测效果

不好、漏检率高等问题,提出一种基于改进YOLOv3
网络的车辆目标检测算法.文献 [17]提出一种基于
深度学习的弱小目标检测方法,该方法基于语义分割
任务,利用全卷积递归网络学习复杂背景下弱小目标
的特征,并在网络中使用了残差学习和递归操作,具
有加速网络优化、模型参数少、深度递归监督和特

征重用等特点.文献 [18]提出一种新的注意力结构,
用于降低数据集规模分布对FPN特征融合过程的影
响.文献 [19]提出一种基于高斯感受野的标签分配
策略,通过直接测量高斯感受野与真实框的相似度进
行样本分配,从而提高微小目标检测效果.
为了提高对微小行人目标的检测性能,本文提出

一种新的检测算法 (AF-RetinaNet),通过引入特征增
强模块、上下文自适应学习模块、特征细化模块,获

得丰富语义信息及位置信息,便于更好地分类与定
位.本文的工作主要体现在以下几个方面:

1) 设计特征增强模块 (feature enhancement
module, FEM),通过与ResNet[20]网络构成双分支,对
原始信息进行并行提取,获得增强特征,在根源上对
目标信息进行补充,缓解小目标信息表示微弱或丢失
的问题,提高其检测效果.

2) 设计上下文自适应学习模块 (context adaptive
learning module, CALM),通过学习目标上下文信息,
给予相似特征差异性更多关注,缓解误检问题.

3)设计特征细化模块 (feature refinement module,
FRM),利用嵌入超分思想对富含小目标信息的浅层
特征进行信息细化,获取区域中更多目标细节信息,
缓解漏检情况.

1 本文方法

本文提出的AF-RetinaNet算法整体结构如图1
所示.

BackBone

ResNet

FEM

FRM CALM

enhanced features

Predictor

图 1 网络模型整体结构

该模型通过使用双分支结构形成主干网络,其
中:分支1为ResNet 50网络,分支2为特征增强模块
(FEM).利用主干网络对目标数据进行提取,获得增
强特征,处理微小目标信息随着网络层次加深导致
表示微弱或丢失问题.然后,采用上下文自适应学习
模块(CALM),利用特征上下文信息,强化模型辨别相
似特征的能力,帮助模型更容易区分前景与背景问
题.为进一步加强对微小行人的检测性能,优化目标
漏检情况,引入特征细化模块 (FRM),采用图像超分
对富含小目标信息的浅层特征进行精细学习,获得高
分辨率特征.将获得的特征送入检测器进行检测,有
效提升模型对微小行人的检测效果.

1.1 特征增强模块

卷积神经网络的浅层特征包含丰富的纹理、边

缘等细节空间信息,有利于对物体进行定位,但缺乏
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全局语义信息,不利于物体的分类.而深层特征具有
丰富的语义信息,但丢失了许多空间细节信息,不利
于小目标的检测[21]. RetinaNet检测算法采用ResNet
作为其主干网络,提取目标的特征信息;然后通过
FPN的自顶向下和横向连接操作融合相邻层的语义

信息,获得丰富的目标特征,但仍存在小目标信息表
示微弱或者丢失的情况.鉴于上述问题, 本文提出特
征增强模块.通过采用并行分支结构,对原始图像信
息进行并行提取,以此增强小目标特征信息,优化小
目标检测效果.图2为特征增强模块结构图.
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图 2 特征增强模块结构

本文对输入图像采用并行分支[22]结构,分支 1

为ResNet网络结构,分支2为FEM网络结构.输入图

像经过图2所示的多空洞卷积分支聚合模块 (multi-

dilation convolutional aggregation, MDCA),采用最大

池化和多空洞卷积操作,获得特征X1.为了获得更

浅层小目标信息,本文对C1与X1进行元素点积、相

加操作,得到B1.将Bi−1与Ci(i = 2, 3, 4, 5)依次送

入特征融合模块(feature fusion module, FFM)中,利用

3×3卷积操作缩小特征图Bi−1的尺寸,最终获得增

强特征B2 ∼ B5.为了进一步获得丰富的深层次语义

信息,对C5层进行池化下采样得到C6,将B5与C6送

入FFM模块中,得到特征图B6.

Bi =


X1Ci + Ci, i = 1;

Conv(Bi−1)Ci + Ci, i ∈ {2, 6}.
(1)

特征增强模块的工作原理如式 (1)所示. MDCA
表示多空洞卷积分支聚合模块, Conv为 3×3卷积、
BN、ReLU操作;X1为原始输入图像经过MDCA得
到的新输入图像;Ci表示经过ResNet网络提取到的
特征图;Bi表示增强特征.

1.2 上下文自适应学习模块

通过特征增强模块获得的增强特征,为 AF-
RetinaNet模型提供了更加丰富的特征信息;增强特
征送入FPN后,经过自顶向下和横向连接操作,只获
得两个尺寸特征图之间的联系,不同尺度间的语义信
息联系过于单薄[23].为增强多尺度语义信息之间的
联系,辨别相似特征,减少模型误检情况,本文提出上
下文自适应学习模块.
首先对输入特征进行Resize操作,使其与Di尺

寸相同.对于上采样,采用双线性插值操作提高特征
分辨率;对于下采样,采用 stride为 2的卷积进行实
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现.为增强多尺度语义信息之间的联系,引入了自适
应学习方法[24],对于不同特征图的同一位置像素信
息,采用1×1卷积、BN、LeakyReLU获得对应权重信
息.为了减少计算量的同时降低通道数,可对其进行
cat拼接、1×1卷积操作,最终实现每个特征图的每个
像素在通道上权重共享.采用Softmax操作将权重W

的取值保持在0-1之间.对不同特征图的每个像素信
息进行加权求和,得到特征图Pi

′.最终与Mi进行融

合,获得边缘位置信息,优化误检问题.整体结构如图
3所示.
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图 3 上下文自适应学习模块结构

Wi =
exp(W (Fi))∑
i

exp(W (Fi))
, (2)

Di =
∑
i

WiFi +Mi. (3)

其中:Fi为特征图Pi经过尺度缩放后的特征图;W ( )

表示卷积、 concatenation操作;Wi表示归一化的权

重;Mi表示网络FPN横向连接获得的特征图;Di表

示模块的最终输出特征图; i = 3, 4, 5.

1.3 特征细化模块

为缓解小目标检测效果差的问题,在目标检测中
引入一些超分辨率方法.早期的实践[25-26]直接对输

入图像进行超分辨率处理,但后续网络中特征提取
的计算成本较高.为解决高分辨率带来的计算成本
问题,通过嵌入超分[27]思想来提高对小目标的检测

效果.而本文为学习更多精细语义信息和可靠区域
纹理,直接对浅层的特征进行学习,得到具有丰富区
域细节的超分特征来解耦小目标检测.同时,为进一
步减小计算成本并未对最浅层特征P1进行输出并检

测.基于此,设计特征细化模块,整体结构如图4所示.
通过局部残差模块和全局残差连接获得低分

辨率特征图P3的主要语义内容.局部残差连接模块
(Resblock模块)如图4右边框所示,由2个Conv块组

P3

P2

P3

*

D2

3
×

3
C

o
n
v

R
es

b
lo

ck
1

R
es

b
lo

ck
2

R
es

b
lo

ck
3

3
×

3
C

o
n
v

3
×

3
C

o
n
v 3×3Conv

PRelu
3×3Conv

PRelu

3×3Conv
PRelu

3×3Conv
PRelu

output

Resblockq q(  =1,2,3)

1/2

Conv
ReLU

Sub-Pixel

input

图 4 特征细化模块结构

成,每个Conv块由 2个 3×3卷积、PReLU激活函数
构成.全局残差连接与残差函数作用相似,随着网络
层数的加深,可能会出现梯度消失的情况,加入全局
残差连接,能够有效解决此问题,避免模型陷入权值
更新缓慢或更新停滞状态.将特征图进行Sub-Pixel
卷积操作生成高分辨率特征P ∗

3 . Sub-Pixel卷积操作
使特征图的宽度和高度转变为原来的 2倍,通道数
变换为原来的 1/4,即P3 ∈ RH×W×C转变为P ∗

3 ∈
R2H×2W×1/4C .将P3

∗与P2通过拼接操作进行特征

重构,获得特征图D2,从而加强浅层小目标的特征表
达能力,提高检测精度.

1.4 损失函数

损失函数由定位损失函数和分类损失函数两部

分组成,即

Loss = 1

Npos

(∑
i

Li
loc(t

u, v) +
∑
j

Lj
cls(pt)

)
. (4)

其中:Npos表示锚框正样本数量, i表示所有的正样
本, j表示所有样本. Lloc表示定位损失函数, Lcls表

示分类损失函数.模型的定位损失函数是预测框与
真实框之间的smoothL1

损失,即

Lloc(t
u, v) =

∑
i∈{x,y,w,h}

smoothL1
(tui − vi). (5)

smoothL1
(x) =

0.5x2, |x| < 1;

|x| − 0.5, otherwise.
(6)

其中: tu = (tux, t
u
y , t

u
w, t

u
h)表示预测框的位置参数, v

= (vx, vy, vw, vh)表示真实框的位置参数,x、y、w、h
分别表示框的坐标、宽和高.

分类损失采用如下Focal Loss函数:

Lcls(pt) = −αt(1− pt)
γ log(pt). (7)

pt =

p, y = 1;

1− p, otherwise.
(8)
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αt =

α, y = 1;

1− α, otherwise.
(9)

其中:权重因子α取值为0.25; (1− pt)
γ为调节因子, γ

取值为2.0,是可调节的聚焦参数, p表示预测样本属
于1的概率.

2 实验结果与分析

2.1 实验数据集

为了验证本文方法的有效性,在目标检测任
务的TinyPerson数据集[11]上进行实验验证及分析.
TinyPerson数据集主要针对微小行人进行检测,包含
1 610张图片,其中794张图片用于训练, 816张图片用
于测试.数据集中的目标大部分来自自然场景,目标
密集,具有较多的小目标物体,评估标准也更加严格,
要求算法具有更精确的检测能力.

2.2 实验设置与评价指标

本文实验使用的Linux系统版本为Ubuntu16.04,
GPU为Nvidia RTX2080Ti,显存为 12 G.实验使用
Pytorch深度学习框架对模型进行搭建、训练和测试,
CUDA版本为10.2, Python版本为3.7.主干网络分支
1的权重在 ImageNet上进行预训练.网络模型整体在
COCO数据集[28]上进行预训练, COCO数据集经过
SM算法[11],使得COCO中的目标尺寸与TinyPerson
数据集尺寸相似,可解决因目标数据集少、模型复杂
造成的过拟合现象.整体模型在COCO数据集上进
行训练时,初始学习率设置为0.01, batchsize设置为2,
设置最大训练 epoch为12个,在训练到第8个 epoch
和第 11个 epoch时,分别将学习率减少为原来的
1/10.采用随机梯度下降算法来优化网络的权重,其
动量设置为0.9,衰减为0.000 1.在TinyPerson数据集
上进行训练时,输入图像的尺寸为640×512,初始学
习率为0.005, batchsize设置为4,设置最大训练epoch
为12个,在训练到第8个epoch和第11个epoch时,分
别将学习率减少为原来的1/10.
采用平均精度 (average precision, AP)和漏检率

(miss rate, MR)作为评价指标, AP值越高,检测器预
测的类别与位置效果越好;反之, MR值越低,目标漏
检的越少,检测效果越好; APtiny

50 指的是在区分正负

样本的区域交并比 (intersection over union, IOU)阈
值选取在0.5的基础上,检测器获取的微小行人 (像
素在1∼ 20之间)检测精度; tiny 1、tiny 2、tiny 3分别
表示检测的小行人像素在1∼ 8、8∼ 12、12∼ 20之
间. APtiny

25 与APtiny
75 分别表示在区分正负样本的区

域交并比 (intersection over union, IOU)阈值选取在

0.25和0.75的基础上,检测器获取的微小行人目标检
测精度. APsmall

50 指的是在区分正负样本的区域交并

比 (intersection over union, IOU)阈值选取在0.5的基
础上,检测器获取的小目标 (像素在20∼ 32之间)检
测精度.同理, MR表示微小行人在不同区间的漏检
率.

2.3 实验结果分析

本节比较了本文提出的AF-RetinaNet算法与近
些年基于卷积神经网络的目标检测算法的性能,展现
了本文提出的目标检测网络模型在微小行人目标检

测方面的良好性能.本文的研究基准是RetinaNet经
过SM算法所得.
为了研究其在AF-RetinaNet中的贡献,采用不

同主干网络进行预测.如表1所示,使用ResNet 50的
AF-RetinaNet算法,获得检测精度为55.36 %,比使用
ResNext 101-32x4d和ResNet 101分别提高了 0.32 %、
0.86 %.结果表明, 更深层次的主干网络对微小行人
的特征提取存在弱化情况,不利于微小目标检测.因
此,本文的工作均基于ResNet 50进行实现. *表示研
究基准.

表 1 主干网络实验结果对比

method Backbone APtiny
50 APsmall

50

RetinaNet∗
ResNet 101 50.81 68.76

ResNext 101-32x4d 50.86 67.70
ResNet 50 51.21 69.04

AF-RetinaNet
ResNet 101 54.50 70.57

ResNext 101-32x4d 55.04 70.09
ResNet 50 55.36 71.95

为了解特征增强模块如何有助于训练 AF-
RetinaNet,首先针对不同的融合方式进行训练,其
次对该模块的输出层数进行训练.如表 2所示,采
用元素点乘相加 (element point multiplication and
addition, EPMA)融合方式,获得检测精度为54.25 %,
比元素点乘 (element point multiplication, EPM)融合
方式提高了0.56 %.在EPMA融合方式基础上,添加
增强特征B6层输出,获得检测精度为 54.50 %;添加
特征B1,获得检测精度为 54.74 %.结果表明,使用
EPMA融合方式以及输出B1和B6,特征增强模块对
AF-RetinaNet性能贡献最佳.

表 2 特征增强模块实验结果对比

method APtiny
50 APtiny

25 APtiny
75

51.21 71.42 6.16
EPM 53.69 73.14 7.11

EPMA 54.25 73.10 7.43
EPMA+B6 54.50 73.28 7.77

EPMA+B6 + B1 54.74 73.62 7.57
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在这一部分,将通过逐步应用各个模块来分析
网络模型中每个模块的效果.实验结果如表 3所示,
√
表示模型含有该模块.由表 3中可以看出, FEM,

CALM, FRM均能提升AF-RetinaNet对小目标的检
测能力.添加FEM模块,通过对目标进行双重提取,
在根本上对目标信息进行补充丰富,可以发现在各
像素间的小目标检测精度均有所提升.其中检测精
度APtiny

50 值为54.74 %,与基准相比提高了3.53 %,表
明该模块能有效缓解小目标表示微弱的情况.添加
CALM模块,针对不同尺度、同一像素间的上下文
信息进行学习,可缓解误检情况,增强检测效果.其
中检测精度APtiny

50 值为53.71 %,与基准相比提高了
2.50 %.添加 FRM模块,主要针对浅层的微小目标
进行精细检测,经过特征放大,可加强更多微弱目
标的特征表达能力.结合表3可以看出,其检测精度
APtiny

50 值为54.19 %,与基准相比提高2.98 %.虽然在

两两融合之后,检测效果会出现不同程度上的抑制,
但是当三者均存在时,能够缓解抑制情况.

表 3 AF-RetinaNet算法每个模块的影响效果

FEM CALM FRM APtiny
50 APtiny1

50 APtiny2
50 APtiny3

50 APsmall
50

51.21 30.61 57.06 63.58 69.04

✓ 54.74 33.55 60.90 66.68 69.80

✓ 53.71 32.50 59.54 65.78 71.55

✓ 54.19 34.07 60.43 65.57 69.70

✓ ✓ 54.39 32.99 61.14 65.98 70.76

✓ ✓ 54.82 33.68 61.86 66.04 70.45

✓ ✓ 54.75 34.37 60.82 66.40 71.58

✓ ✓ ✓ 55.36 34.30 62.35 66.60 71.95

在 TinyPerson数据集上将AF-RetinaNet与近年
主流的目标检测算法进行比较.作为检测任务的评
价标准, AP值越高,检测器性能越好;反之, MR值越
低,检测器性能越好.表4和表5展示了不同检测方法

表 4 不同检测器在TinyPerson数据集上的AP值

method APtiny
50 APtiny1

50 APtiny2
50 APtiny3

50 APsmall
50 APtiny

25 APtiny
75

FCOS[29] 17.90 2.88 12.95 31.15 40.54 41.95 1.50
SSD512[8] 34.00 13.54 35.16 48.73 57.14 61.21 2.52

RetinaNet[9] 33.53 12.24 38.79 47.38 48.26 61.51 2.28
Grid RCNN[30] 47.14 30.65 52.21 57.21 62.48 68.89 6.38

Faster RCNNt-FPN[6] 47.35 30.25 51.98 58.95 63.18 63.18 5.83
NAS-FPN[31] 37.75 26.71 40.69 45.33 52.63 66.24 3.10

Swin-T[32] 40.52 31.92 41.67 47.06 52.53 59.42 4.24
RetinaNet-MSM[11] 49.59 31.63 56.01 60.78 63.38 71.24 6.16

RetinaNet-SM with S-α[12] 52.56 33.90 58.00 63.72 65.69 73.09 6.64
RetinaNet-AFM-α[18] 48.81 28.20 55.54 59.69 61.87 71.90 5.70

Faster RCNN-AFM-α[18] 50.35 33.82 55.43 61.48 65.59 71.15 6.80
Faster RCNN-RFLA#[19] 49.99 30.20 53.40 63.67 69.32 72.53 5.36

FCOS-RFLA#[19] 37.32 15.41 37.72 52.74 62.84 64.04 3.90

RetinaNet∗ 51.21 30.61 57.06 63.58 69.04 71.42 6.16
AF-RetinaNet 55.36 34.30 62.35 66.60 71.95 74.24 8.04

AF-RetinaNet+ 56.78 36.36 63.29 68.77 72.91 75.53 8.20

表 5 不同检测器在TinyPerson数据集上的MR值

method MRtiny
50 MRtiny1

50 MRtiny2
50 MRtiny3

50 MRsmall
50 MRtiny

25 MRtiny
75

FCOS[29] 96.28 99.23 96.56 91.67 84.16 90.34 99.56
SSD512[8] 93.56 94.55 90.42 85.54 76.79 82.80 99.23

RetinaNet[9] 92.66 94.52 88.24 86.52 82.84 81.95 99.13
Grid RCNN[30] 87.96 88.31 82.79 79.55 73.16 78.27 98.21

Faster RCNNt-FPN[6] 87.57 87.86 82.02 78.78 72.56 76.59 98.39
NAS-FPN[31] 92.41 90.37 87.41 87.50 81.78 77.79 99.20

Swin-T[32] 89.91 87.20 85.44 85.31 80.28 82.36 98.89
RetinaNet-MSM[11] 88.39 87.80 79.23 79.77 72.18 76.25 98.57

RetinaNet-SM with S-α[12] 87.00 87.62 79.47 77.39 69.25 74.72 98.41
RetinaNet-AFM-α[18] 87.42 89.43 81.03 79.36 72.46 74.37 98.48

Faster RCNN-AFM-α[18] 85.00 87.69 79.90 75.53 68.55 73.66 98.13
Faster RCNN-RFLA#[19] 87.76 89.92 81.93 78.79 68.44 75.38 98.60

FCOS-RFLA#[19] 91.46 95.02 88.51 83.67 73.63 80.99 98.87

RetinaNet∗ 89.05 90.54 83.36 80.35 69.81 79.23 98.60
AF-RetinaNet 86.08 88.26 79.00 76.63 65.09 73.83 98.27

AF-RetinaNet+ 85.38 87.68 78.20 75.00 64.42 72.35 98.25



第3期 邵香迎等: AF-RetinaNet:一种基于自适应融合与特征细化的微小行人检测算法 945

在AP与MR之间的性能. 其中 ∗表示研究基准, +表

示多尺度训练, # 表示结果经过实验所得. AF-
RetinaNet较RetinaNet∗精度提升4.15 %,漏检率降低
2.97 %.在进行多尺度训练时,较RetinaNet∗精度提升
5.57 %,漏检率降低3.67 %.
为了进一步展示AF-RetinaNet对微小行人的检

测效果,给出AF-RetinaNet与基准网络RetinaNet在

TinyPerson数据集上的图片检测效果对比,如图5所
示.图5为在不同光照影响、目标存在遮挡、前背景目
标相似的环境下,小目标的检测结果.可以看出,基于
RetinaNet研究的基准算法对小目标、前背景相似目
标、密集目标的检测效果较差,存在目标漏检、误检的
情况.而AF-RetinaNet算法可以较好地检测出图像中
的行人目标,缓解漏检、误检情况.

( )a !"#$%&

(b) '()*#$%&

图 5 检测效果对比

3 结 䇪

为了解决微小行人在图像中所占区域小、分辨

率低、涵盖信息少、容易被误检和漏检等问题,本文基
于RetinaNet算法进行改进,提出一种基于自适应融
合与特征细化的微小行人检测算法AF-RetinaNet.通
过引入特征增强模块,补充目标特征信息,以及自适
应融合目标的上下文信息,减少了误检情况;使用特
征细化模块,采用嵌入超分来增强微小行人特征的表
达能力,缓解漏检问题的同时减少了计算成本.将本
文的模型算法在TinyPerson数据集上进行实验验证,
结果具有优化目标检测的效果,表明了该算法的有效
性.在以后的研究工作中,将进一步优化网络结构,对
数据集进行处理,提高算法检测性能,从而获得更高
的准确率.
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