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Ｆｉｇ．４　ＳｔａｃｋｉｎｇｏｆＭＦｍｏｄｕｌｅ

３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｗｅｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎｔｈｒｅｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｏｂ
ｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓ：ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７，２０１２［９］，
ａｎｄＭＳＣＯＣＯ［１０］，ｗｈｉｃｈｈａｖｅ２０，２０，ａｎｄ８０ｃａｔｅｇｏ
ｒｉｅｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅＶＯＣ２０１２ｔｅｓｔｓｅｔ
ａｎｄＣＯＣＯｔｅｓｔｄｅｖｓｅｔｗｅｒｅｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｓｅｒｖｅｒ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｄｅｉｓｂａｓｅｄｏｎＣａｆｆｅ［３１］．

３．１　Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

　Ｆｏｒｔｈｅｓａｋｅｏｆｆａｉｒｎｅｓｓ，ａｌｍｏｓｔａｌｌｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｏｌｉｃｉｅｓ
ａｒｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｗｉｔｈＳＳＤ［１７］，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ
ｂｏｘｍａｔｃｈｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ，ｔｒａｉｎｉｎｇｏｂｊｅｃｔｉｖｅ，ａｎｃｈｏｒｓｅｔ，
ｈａｒｄｎｅｇａｔｉｖｅｍｉｎｉｎｇ，ａｎｄｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｍｏｄｅｌ
ｌｏｓｓｉｓａｗｅｉｇｈｔｅｄｓｕｍｂｅｔｗｅｅｎｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｌｏｓｓ（Ｓｍｏｏｔｈ

Ｌ１）ａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｌｏｓｓ（Ｓｏｆｔｍａｘ）．ＮＦＰＮｔａｋｅｓｓｅｖ
ｅｎｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｓｓｅｌｅｃｔｅｄｄｉｒｅｃｔｌｙｆｒｏｍｔｈｅｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔ
ｗｏｒｋａｓｉｎｐｕｔｓ，ｗｈｏｓｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｒｅ７５２，３８２，１９２，
１０２，５２，３２，ａｎｄ１２，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄ
ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｌａｙｅｒｓｉｎＮＦＰＮｄｏｎｏｔｕｓｅｂｉａｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，
ａｎｄｔｈｅｉｒｗｅｉｇｈｔｓａｒｅｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄｂｙａＧａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈａｍｅａｎｖａｌｕｅｏｆ０ａｎｄａｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆ０．０１．
ＦｏｒｔｈｅＢａｔｃｈＮｏｒｍｌａｙｅｒ，ｔｈｅｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅｆｒａｃｔｉｏｎｉｓ
ｓｅｔｔｏｂｅ０．９９９，ｗｈｉｌｅｔｈｅｗｅｉｇｈｔａｎｄｂｉａｓａｒｅｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ
ｔｏｂｅ１ａｎｄ０，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ａｌｌｔｈｅｍｏｄｅｌｓａｒｅｔｒａｉｎｅｄ
ｗｉｔｈｔｈｅＳＧＤｓｏｌｖｅｒｏｎ４ＧＴＸ１０８０ＧＰＵｓ，ＣＵＤＡ９．０，
ａｎｄｃｕＤＮＮｖ７ｗｉｔｈＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６２０ｖ４＠２．１０ＧＨｚ．
ＣｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｏｆＧＰＵｍｅｍｏｒｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｕ
ｓｅｓＶＧＧ１６［２８］ａｓｔｈｅｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈａｂａｔｃｈｓｉｚｅ
ｏｆ３２，ａｎｄｏｎｌｙｔｒａｉｎｓｔｈｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈｉｎｐｕｔｓｉｚｅ３００×３００．

３．２　Ｔｅｓｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

　ＩｎｓｐｉｒｅｄｂｙＲｅｆｉｎｅＤｅｔ［２５］，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｅｒｆｏｒｍｅｄｂｏｔｈ
ｓｉｎｇｌｅｓｃａｌｅｔｅｓｔｉｎｇａｎｄｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｅｓｔｉｎｇ．Ｔｈｅｓｐａｔｉａｌ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｏｕｔｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｓｏｆＭＦｍｏｄｕｌｅＰ４ｔｏＰ９
ａｒｅ３８２，１９２，１０２，５２，３２，ａｎｄ１２，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｏｐｅｒ
ｆｏｒｍｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｅｓｔｉｎｇ，Ｐ８，Ｐ９，ａｎｄｔｈｅｉｒａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｌａｙｅｒｓａｒｅｄｉｒｅｃｔｌｙｒｅｍｏｖｅｄｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｉｎｅｄｍｏｄｅｌｗｉｔｈ
ｎｏｏｔｈｅｒｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ．ＴｈｉｓｗｉｌｌｓｈｒｉｎｋｔｈｅｍＡＰｏｆｔｈｅ
ＶＯＣ２００７ｔｅｓｔｓｅｔｆｒｏｍ７９．４％ ｔｏ７５．５％ ｗｈｅｎｐｅｒｆｏｒｍ
ｉｎｇｓｉｎｇｌｅｓｃａｌｅｔｅｓｔｉｎｇ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｅｓｔｉｎｇｗｏｒｋｓｂｙｉｍ
ｐｏｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎｐｕｔｓｔｏｔｈｅｍｏｄｅｌａｎｄａｇｇｒｅ
ｇａｔｉｎｇａｌｌｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｔｏｇｅｔｈｅｒ，ａｎｄｔｈｅｎｕｓｅｓｔｈｅ
ＮＭＳｗｉｔｈａｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．４５ｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｉｎａｌｒｅｓｕｌｔｏｎ
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣｄａｔａｓｅｔｗｈｉｌｅｕｓｉｎｇＳｏｆｔＮＭＳｏｎｔｈｅＣＯ
ＣＯｄａｔａｓｅｔ．ＴｈｅｄｅｆａｕｌｔｉｎｐｕｔｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓＳＩ∈｛１７６

２，

２４０２，３０４２，３０４×１７６，３０４×４３２，３６８２，４３２２，４９６２，
５６０２，６２４２，６８８２｝．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ｔｈｅｉｍａｇｅｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ
ｆｌｉｐｏｐｅｒａｔｉｏｎｉｓａｌｓｏｕｓｅｄ．

３．３　ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７

　ＦｏｒｔｈｅＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７ｄａｔａｓｅｔ，ａｌｌｔｈｅｍｏｄｅｌｓａｒｅ
ｔｒａｉｎｅｄｏｎｔｈｅｕｎｉｏｎｏｆＶＯＣ２００７ａｎｄＶＯＣ２０１２ｔｒａｉｎｖａｌ
ｓｅｔｓ（１６５５１ｉｍａｇｅｓ）ａｎｄｔｅｓｔｅｄｏｎｔｈｅＶＯＣ２００７ｔｅｓｔｓｅｔ
（４９５２ｉｍａｇｅｓ）．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｄｏｐｔｓａｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＶＧＧ１６ｎｅｔｕｓｅｄｉｎＰａｒｓｅＮｅｔ［３２］ａｓｔｈｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｍｏｄｅｌ
ａｎｄｆｉｎｅｔｕｎｅｓｉｔｕｓｉｎｇＳＧＤｗｉｔｈａｍｏｍｅｎｔｕｍｏｆ０．９ａｎｄ
ａｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙｏｆ２×１０－４．Ｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｉｓｓｅｔ
ｔｏｂｅ０．００１，ｔｈｅｎｒｅｄｕｃｅｄｂｙａｆａｃｔｏｒｏｆ１０ａｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ６
×１０４ａｎｄ１０５，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｃｙｃｌｅｉｓ１．２×
１０５ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．
　Ｔａｂ．１ｓｈｏｗｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｅａｃｈｃａｔｅｇｏｒｙｏｎｔｈｅＶＯＣ
２００７ｔｅｓｔｓｅｔ．ＴａｋｉｎｇｔｈｅＧＰＵｍｅｍｏｒｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｉｎｔｏａｃ
ｃｏｕｎｔ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｏｎｌｙｔｒａｉｎｓｔｈｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈｉｎｐｕｔｒｅｓｏｌｕ
ｔｉｏｎ３００×３００（ｉ．ｅ．，ＮＦＰＮＳＳＤ３００）．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈ
ｓｏｍｅｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈａ
ｓｉｍｉｌａｒｉｎｐｕｔｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ（ｅ．ｇ．，ＲＳＳＤ３００，ＤＳＳＤ３２１，
ａｎｄＦＳＳＤ３００），ｔｈｅＮＦＰＮｂａｓｅｄＳＳＤｗｉｔｈｏｕｔｉｎｔｒｉｃａｔｅ
ｔｒｉｃｋｓｓｈｏｗｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｉｎｍｏｓｔｃａｔｅｇｏ

５５２　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｐａｒａｌｌｅｌｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ



ｒｉｅｓ，ｐｒｏｄｕｃｉｎｇｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｏｆｍＡＰｏｆ０．９％，０．８％，
ａｎｄ０．６％，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｉｔｓａｃｃｕｒａｃｙｉｓｉｎｆｅｒｉｏｒ
ｔｏｓｏｍｅｔｗｏｓｔａｇｅｍｏｄｅｌｓ，ｉｔｇｕａｒａｎｔｅｅｓｒｅａｌｔｉｍｅｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎ．Ａｆｔｅｒｕｓｉｎｇｔｈｅｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｅｓｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ，ｔｈｅＮＦ
ＰＮｂａｓｅｄＳＳＤｃａｎａｃｈｉｅｖｅ８２．９％ ｍＡＰ，ｗｈｉｃｈｉｓｍｕｃｈ
ｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｓｉｎｇｌｅｓｃａｌｅｔｅｓｔｉｎｇ（７９．４％ ｍＡＰ）．

Ｔａｂ．１　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅＶＯＣ２００７ｔｅｓｔｓｅｔ ％
Ｍｅｔｈｏｄ ＳＳＤ３００［１７］ ＲＳＳＤ３００［２０］ ＤＳＳＤ３２１［１９］ ＮＦＰＮＳＳＤ３００ ＮＦＰＮＳＳＤ３００

Ｂａｃｋｂｏｎｅ ＶＧＧ１６ ＶＧＧ１６ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ＶＧＧ１６ ＶＧＧ１６

ＡＰｏｆ
ｅａｃｈ
ｃａｔｅｇｏｒｙ

Ａｅｒｏ ７９．４ ８０．６ ８１．９ ８４．８ ８９．５
Ｂｉｋｅ ８４．０ ８５．２ ８４．９ ８６．４ ８８．２
Ｂｉｒｄ ７５．８ ７７．９ ８０．５ ７９．３ ８４．３
Ｂｏａｔ ６９．７ ６８．１ ６８．４ ７２．５ ７８．９
Ｂｏｔｔｌｅ ５０．７ ５４．５ ５３．９ ５６．７ ６６．５
Ｂｕｓ ８６．８ ８７．９ ８５．６ ８６．７ ８９．２
Ｃａｒ ８５．９ ８６．８ ８６．２ ８７．４ ８９．２
Ｃａｔ ８８．６ ８７．３ ８８．９ ８７．６ ８８．０
Ｃｈａｉｒ ６０．１ ６２．４ ６１．１ ６２．７ ６８．５
Ｃｏｗ ８２．２ ８３．６ ８３．５ ８６．２ ８９．１
Ｔａｂｌｅ ７７．３ ７６．０ ７８．７ ７６．９ ７７．０
Ｄｏｇ ８６．４ ８６．６ ８６．７ ８６．９ ８８．１
Ｈｏｒｓｅ ８７．６ ８８．４ ８８．７ ８８．３ ８９．２
Ｍｂｉｋｅ ８４．３ ８６．４ ８６．７ ８７．３ ８８．８
Ｐｅｒｓｏｎ ７９．６ ８０．０ ７９．７ ８０．２ ８４．７
Ｐｌａｎｔ ５２．５ ５４．９ ５１．７ ５３．５ ６１．８
Ｓｈｅｅｐ ７９．１ ７９．２ ７８．０ ７８．５ ８５．５
Ｓｏｆａ ７９．５ ７８．８ ８０．９ ７９．３ ８１．６
Ｔｒａｉｎ ８７．９ ８８．３ ８７．２ ８８．６ ８８．０
ＴＶ ７７．３ ７６．９ ７９．４ ７７．８ ８２．３

ｍＡＰ ７７．７ ７８．５ ７８．６ ７９．４ ８２．９
Ｎｏｔｅ： ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｅｓｔｉｎｇ．

　Ｔａｂ．２ｓｈｏｗｓｔｈｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓｐｅｅｄａｎｄａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
（ＡＰ）ｏｆｓｏｍｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓ．ＮＦＰＮＳＳＤ３００
ｔａｋｅｓ２８．９ｍｓｔｏｐｒｏｃｅｓｓａｎｉｍａｇｅ（ｉ．ｅ．，３４．６ｆｒａｍｅ／ｓ
ａｎｄ７９．４％ ｍＡＰ）ｗｉｔｈｎｏｂａｔｃｈｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎａＧＴＸ
１０８０ＧＰＵ，ｗｈｉｃｈｅｘｃｅｅｄｓＤＳＳＤ３２１ｉｎｂｏｔｈｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｓｐｅｅｄａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｂｕｔｉｓｓｌｉｇｈｔｌｙｉｎｆｅｒｉｏｒｔｏＲｅ
ｆｉｎｅＤｅｔ３２０．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｓｏｍｅｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈｌａｒｇｅｉｎｐｕｔ
ｓｉｚｅｓ，ＮＦＰＮＳＳＤ３００ｏｎｌｙｒｅｔａｉｎｓｔｈｅｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｏｆｉｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｓｐｅｅｄ．
　Ｉｎｓｕｍｍａｒｙ，ｔｈｅＮＦＰＮｂａｓｅｄＳＳＤｅｘｈｉｂｉｔｓａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｉｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓｐｅｅｄａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｒｉｅｎｔｅｄ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｍｏｄｅｌ
ＲＳＳＤ［２０］ａｎｄＤＳＳＤ［１９］．ＲｅｆｅｒｒｉｎｇｔｏＦｉｇ．５，ｗｉｔｈｔｈｅ
ＳＳＤ３００ｍｏｄｅｌａｓａｂａｓｅｌｉｎｅ，ｔｈｅｍＡＰｏｆＮＦＰＮＳＳＤ３００
ｉｓｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙ２％ ｔｏ６％ ｆｏｒｃｌａｓｓｅｓｗｉｔｈｓｐｅｃｉｆｉｃｂａｃｋ
ｇｒｏｕｎｄｓ（ｅ．ｇ．，ａｉｒｐｌａｎｅ，ｂｏａｔ，ａｎｄｃｏｗ），ｗｈｉｌｅｉｎ
ｃｒｅａｓｅｄｂｙ６％ ｆｏｒｔｈｅｂｏｔｔｌｅｃｌａｓｓ，ｗｈｏｓｅｉｎｓｔａｎｃｅｓａｒｅ
ｕｓｕａｌｌｙｓｍａｌｌ．ＩｔｉｓｐｒｏｖｅｄｔｈａｔＮＦＰＮｃａｎｅｘｔｒａｃｔｍｏｒｅ
ｆｅｒｔｉｌｅｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｓｂｅｎｅｆｉｃｉａｌｆｏｒｔｈｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｓａｎｄｃｌａｓｓｅｓｗｉｔｈａｕｎｉｑｕｅｃｏｎ
ｔｅｘｔ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｔｒａｎｓｐｏｒｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｉｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｉｔｃａｎ
ａｌｓｏｂｅｅａｓｉｌｙｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎｏｔｈｅｒｄｅｔｅｃｔｏｒｓｔｏｆｕｒｔｈｅｒｂｏｏｓｔ
ｔｈｅｉｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

３．４　ＡｂｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｙｏｎＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７

　Ｔｏｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｈｏｗｎ
ｉｎＦｉｇ．２（ｄ），ｔｈｉｓｐａｐｅｒｄｅｓｉｇｎｓｆｏｕｒｖａｒｉａｎｔｓａｎｄｅｖａｌｕ

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（％）ｏｆ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｃｌａｓｓｅｓｏｎＶＯＣ２００７ｔｅｓｔｓｅｔ

ａｔｅｓｔｈｅｍｏｎｔｈｅＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７ｄａｔａｓｅｔ．Ｔｈｅｔｒａｉｎ
ｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓａｒｅｉｎｈｅｒｉｔｅｄｆｒｏｍＳｅｃｔｉｏｎ３．３．Ｉｎｐａｒｔｉｃｕ
ｌａｒ，ｔｈｅｂａｔｃｈｓｉｚｅｉｓｓｅｔｔｏｂｅ１２，ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｌａｒｇｅｓｔ
ｂａｔｃｈｓｉｚｅｔｈａｔａｓｉｎｇｌｅＧＴＸ１０８０ＧＰＵｃａｎａｃｃｏｍｍｏ
ｄａｔｅ．ＴｈｅｂａｓｉｃｍｏｄｕｌｅｏｆＮＦＰＮｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．３，
ｗｈｉｃｈｈａｓｔｈｒｅｅｉｎｐｕｔｂｒａｎｃｈｅｓ，ｉ．ｅ．，ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ，
ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ，ａｎｄｔｈｅｂａｓｉｃｂｒａｎｃｈ．Ｂｙｃｕｔｔｉｎｇｏｕｔｄｉｆｆｅｒ
ｅｎｔｂｒａｎｃｈｅｓ，ｔｈｅｒｅａｒｅｔｈｒｅｅｖａｒｉａｎｔｓ：１）ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ
＋ｂａｓｉｃ；２）ｂａｓｉｃ＋ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ；３）ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ＋
ｂａｓｉｃ＋ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅｆｏｕｒｔｈｖａｒｉａｎｔｉｓａ
ｃａｓｃａｄｅｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｃａｎｂｅｆｏｒｍｕ
ｌａｔｅｄａｓ

Ｐｉ ＝ＭＦ（Ｃｉ－１，Ｃｉ，Ｃｉ＋１）
Ｐｉ＝ＭＦ（Ｐ


ｉ－１，Ｐ


ｉ，Ｐ


ｉ＋１

}） （４）

６５２ ＭｏＬｉｎｇｆｅｉａｎｄＨｕＳｈｕｍｉｎｇ　



Ｔａｂ．２　Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓｐｅｅｄｖｓ．ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｎＰＡＳＣＡＬＶＯＣｄａｔａｓｅｔ

Ｔｙｐｅ Ｍｅｔｈｏｄ Ｂａｃｋｂｏｎｅ Ｉｎｐｕｔｓｉｚｅ
ｍＡＰ／％

ＶＯＣ２００７ ＶＯＣ２０１２
Ｓｐｅｅｄ／

（ｆｒａｍｅ·ｓ－１）
Ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ

ＧＰＵ

Ｔｗｏ
ｓｔａｇｅｓ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［６］ ＶＧＧ１６ ～１０００×６００ ７３．２ ７０．４ ７．０ １ ＴｉｔａｎＸ
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３３］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ～１０００×６００ ７６．４ ７３．８ ２．４ １ Ｋ４０
ＭＲＣＮＮ［１２］ ＶＧＧ１６ ～１０００×６００ ７８．２ ７３．９ ０．０３ １ Ｔｉｔａｎ
ＲＦＣＮ［１３］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ～１０００×６００ ８０．５ ７７．６ ９．０ １ ＴｉｔａｎＸ
ＣｏｕｐｌｅＮｅｔ［１６］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ～１０００×６００ ８２．７ ８０．４ ８．２ １ ＴｉｔａｎＸ

Ｏｎｅ
ｓｔａｇｅ

ＹＯＬＯｖ１［１８］ ＶＧＧ１６ ４４８×４４８ ６６．４ ２１．０ １ ＴｉｔａｎＸ
ＹＯＬＯｖ２［２２］ Ｄａｒｋｎｅｔ１９ ５４４×５４４ ７８．６ ７３．４ ４０．０ １ ＴｉｔａｎＸ
ＳＳＤ５１２［１７］ ＶＧＧ１６ ５１２×５１２ ７９．８ ７８．５ １９．０ １ ＴｉｔａｎＸ
ＳＳＤ５１３［１９］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ５１３×５１３ ８０．６ ７９．４ ６．８ １ ＴｉｔａｎＸ

ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ５１２［２５］ ＶＧＧ１６ ５１２×５１２ ８１．８ ８０．１ ２４．１ １ ＴｉｔａｎＸ
ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ５１２［２５］ ＶＧＧ１６ ５１２×５１２ ８３．８ ８３．５
ＳＳＤ３２１［１９］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３２１×３２１ ７７．１ ７５．４ １１．２ １ ＴｉｔａｎＸ
ＳＳＤ３００［１７］ ＶＧＧ１６ ３００×３００ ７７．２ ７５．８ ４６．０ １ ＴｉｔａｎＸ
ＤＳＯＤ３００［２３］ ＤＳ／６４１９２４８１ ３００×３００ ７７．７ ７６．３ １７．４ １ ＴｉｔａｎＸ
ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ３２０［２５］ ＶＧＧ１６ ３２０×３２０ ８０．０ ７８．１ ４０．３ １ ＴｉｔａｎＸ
ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ３２０［２５］ ＶＧＧ１６ ３２０×３２０ ８３．１ ８２．７

Ｏｎｅ
ｓｔａｇｅｗｉｔｈ
ＦＰＮ

ＲＳＳＤ５１２［２０］ ＶＧＧ１６ ５１２×５１２ ８０．８ １６．６ １ ＴｉｔａｎＸ
ＦＳＳＤ５１２［３４］ ＶＧＧ１６ ５１２×５１２ ８０．９
ＤＳＳＤ５１３［１９］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ５１３×５１３ ８１．５ ８０．０ ５．５ １ ＴｉｔａｎＸ
ＲＳＳＤ３００［２０］ ＶＧＧ１６ ３００×３００ ７８．５ ７６．４ ３５．０ １ ＴｉｔａｎＸ
ＦＳＳＤ３００［３４］ ＶＧＧ１６ ３００×３００ ７８．８
ＤＳＳＤ３２１［１９］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３２１×３２１ ７８．６ ７６．３ ９．５ １ ＴｉｔａｎＸ
ＳＳＤ３００ ＶＧＧ１６ ３００×３００ ７７．７ ７５．８ ４１．４ １ １０８０
ＳＳＤ３００ ＶＧＧ１６ ３００×３００ ７７．７ ７５．８ ４８．１ ８ １０８０

ＮＦＰＮＳＳＤ３００ ＶＧＧ１６ ３００×３００ ７９．４ ７７．１ ３４．６ １ １０８０
ＮＦＰＮＳＳＤ３００ ＶＧＧ１６ ３００×３００ ７９．４ ７７．１ ３７．７ ８ １０８０
ＮＦＰＮＳＳＤ３００ ＶＧＧ１６ ３００×３００ ８２．９ ８２．４

Ｎｏｔｅ： ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｅｓｔｉｎｇ．

ｗｈｅｒｅ｛Ｐｉ｝ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｓａｊｕｎｉｏｒｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎｄ｛Ｐｉ｝ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｓａｓｅｎｉｏｒｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋ．
　Ｔａｂ．３ｒｅｃｏｒｄｓｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．Ｉｔｉｓｏｂｓｅｒｖｅｄｔｈａｔ
ｔｈｅｖａｒｉａｎｔｗｉｔｈｔｈｒｅｅｉｎｐｕｔｂｒａｎｃｈｅｓｓｈｏｗｓｂｅｔｔｅｒｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈａｎｔｈｏｓｅｖａｒｉａｎｔｓｗｉｔｈｔｗｏｉｎｐｕｔｂｒａｎ
ｃｈｅｓ（ｍＡＰ７８．６％ ｖｓ．７８．１％ ａｎｄ７８．２％）．Ｔｈｅｃａｓｃａ
ｄｉｎｇｏｆｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓｃａｎａｌｓｏｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｔｏ
ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ（ｉ．ｅ．，０．５％ ｈｉｇｈｅｒ），ｂｕｔｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｍｅｍｏｒｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｗｉｌｌａｌｓｏｉｎｃｒｅａｓｅ．
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｅｌｅｃｔｓｔｈｅｖａｒｉａｎｔｍｏｄｅｌｗｉｔｈ
ｔｈｒｅｅｉｎｐｕｔｂｒａｎｃｈｅｓｉｎｏｔｈｅｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ａｔｔｅｍｐｔｓｈａｖｅ
ａｌｓｏｂｅｅｎｍａｄｅｔｏｉｎｔｅｇｒａｔｅｔｈｅＦＰＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｔｏｔｈｅ
ＳＳＤｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｂｕｔｉｔｃａｎｎｏｔｃｏｎｖｅｒｇｅｔｏａｍａｔｃｈｉｎｇｄｅ
ｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｔａｂ．３　ＡｂｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅＶＯＣ２００７ｔｅｓｔｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ
Ｂａｓｉｃ
ｂｒａｎｃｈ

Ｄｏｗｎ
ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｂｒａｎｃｈ

Ｕｐ
ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｂｒａｎｃｈ

Ｃａｓｃａｄｅ
Ｅｑ．（４）

ｍＡＰ／％

ＳＳＤ３００ ７６．７
ＮＦＰＮＳＳＤ３００   ７８．１
ＮＦＰＮＳＳＤ３００   ７８．２
ＮＦＰＮＳＳＤ３００    ７８．６
ＮＦＰＮＳＳＤ３００     ７９．１
Ｎｏｔｅ： ｄｅｎｏｔｅｓｃｈｏｏｓｉｎｇｔｈｉｓｂｒａｎｃｈｏｒｓｔｒａｔｅｇｙ．

３．５　ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２

　ＦｏｒＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２ｄａｔａｓｅｔ，ａｌｌｔｈｅｍｏｄｅｌｓａｒｅ
ｔｒａｉｎｅｄｏｎｔｈｅｕｎｉｏｎｏｆＶＯＣ２００７ａｎｄＶＯＣ２０１２ｔｒａｉｎｖａｌ
ｓｅｔｓｐｌｕｓＶＯＣ２００７ｔｅｓｔｓｅｔ（２１５０３ｉｍａｇｅｓ）ａｎｄｔｅｓｔｅｄｏｎ
ｔｈｅＶＯＣ２０１２ｔｅｓｔｓｅｔ（１０９９１ｉｍａｇｅｓ）．Ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｉｓ
ａｎａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｕｓｅｄｉｎＳｅｃｔｉｏｎ３．３，ａｔ
ｔａｃｈｉｎｇａｂｏｕｔ５０００ｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅＮＦＰＮｂａｓｅｄ
ＳＳＤｍｏｄｅｌｔｈａｔｉｔｅｒａｔｅｓ６×１０４ｔｉｍｅｓｉｎＳｅｃｔｉｏｎ３．３ｉｓｕｓｅｄ
ａｓａｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｍｏｄｅｌｔｏｓｈｏｒｔｅｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｃｙｃｌｅ．Ｏｔｈｅｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓａｒｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｗｉｔｈｔｈｏｓｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄｉｎ
Ｓｅｃｔｉｏｎ３．３．ＴｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｒｅｃｏｒｄｅｄｉｎＴａｂ．２
ａｎｄＴａｂ．４．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｎｐｕｔｓｉｚｅｓ（ｉ．ｅ．，３００２，
３２１２），ｔｈｅＮＦＰＮｂａｓｅｄＳＳＤｓｔｉｌｌｓｈｏｗｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍ
ｐｒｏｖｅｍｅｎｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＳＳＤ，ＲＳＳＤ，ａｎｄＤＳＳＤ．Ａｆｔｅｒ
ｕｓｉｎｇｔｈｅｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｅｓｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ，ｔｈｅｍＡＰｏｆＮＦＰＮ
ＳＳＤ３００ｃａｎａｌｓｏｃａｔｃｈｕｐｗｉｔｈＲｅｆｉｎｅＤｅｔ３２０．

３．６　ＭＳＣＯＣＯ

　ＭＳＣＯＣＯ［１０］ｉｓａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ａｎｄｃａｐｔｉｏｎｉｎｇｄａｔａｓｅｔ．Ｆｏｒｔｈｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎｔａｓｋ，ＣＯＣＯｔｒａｉｎ，ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｅｓｔｓｅｔｓｃｏｎｔａｉｎ
ｍｏｒｅｔｈａｎ２×１０５ｉｍａｇｅｓａｎｄ８０ｏｂｊｅｃｔｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ．Ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｓｉｎｃｌｕｄｅＡＰａｎｄａｖｅｒａｇｅｒｅ
ｃａｌｌ（ＡＲ）．

７５２　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｐａｒａｌｌｅｌｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ



Ｔａｂ．４　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅＶＯＣ２０１２ｔｅｓｔｓｅｔ ％
Ｍｅｔｈｏｄ ＳＳＤ３００［１７］ ＲＳＳＤ３００［２０］ ＤＳＳＤ３２１［１９］ ＮＦＰＮＳＳＤ３００ ＮＦＰＮＳＳＤ３００

Ｂａｃｋｂｏｎｅ ＶＧＧ１６ ＶＧＧ１６ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ＶＧＧ１６ ＶＧＧ１６

ＡＰｏｆ
ｅａｃｈ
ｃａｔｅｇｏｒｙ

Ａｅｒｏ ８８．０ ８８．０ ８７．３ ８８．１ ９２．１

Ｂｉｋｅ ８２．８ ８３．８ ８３．３ ８３．４ ８７．７

Ｂｉｒｄ ７４．５ ７４．８ ７５．４ ７６．４ ８４．２

Ｂｏａｔ ６１．７ ６０．８ ６４．６ ６６．３ ７２．４

Ｂｏｔｔｌｅ ４７．５ ４８．９ ４６．８ ５０．４ ６５．９

Ｂｕｓ ８３．１ ８３．９ ８２．７ ８３．２ ８６．６

Ｃａｒ ７８．９ ７８．５ ７６．５ ８０．２ ８７．８

Ｃａｔ ９１．７ ９１．０ ９２．９ ９１．４ ９３．２

Ｃｈａｉｒ ５８．２ ５９．５ ５９．５ ６０．６ ６８．１

Ｃｏｗ ８０．１ ８１．４ ７８．３ ８２．２ ８７．９

Ｔａｂｌｅ ６３．９ ６６．１ ６４．３ ６５．１ ６７．７

Ｄｏｇ ８９．５ ８９．０ ９１．５ ９０．３ ９２．２

Ｈｏｒｓｅ ８５．７ ８６．３ ８６．６ ８７．８ ９１．０

Ｍｂｉｋｅ ８５．５ ８６．０ ８６．６ ８５．６ ８９．７

Ｐｅｒｓｏｎ ８２．５ ８３．０ ８２．１ ８３．４ ８９．２

Ｐｌａｎｔ ５０．３ ５１．３ ５３．３ ５０．８ ６２．５

Ｓｈｅｅｐ ７９．６ ８０．９ ７９．６ ８１．８ ８７．０

Ｓｏｆａ ７３．６ ７３．７ ７５．７ ７３．５ ７３．０

Ｔｒａｉｎ ８６．７ ８６．９ ８５．２ ８７．６ ８９．４

ＴＶ ７２．２ ７３．８ ７３．９ ７４．６ ８０．０

ｍＡＰ ７５．８ ７６．４ ７６．３ ７７．１ ８２．４

Ｎｏｔｅ： ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｅｓｔｉｎｇ．

　Ｂｙｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎ［３５］，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｕｓｅｓａｕｎｉｏｎｏｆ８×１０４

ｉｍａｇｅｓｆｒｏｍｔｈｅＣＯＣＯｔｒａｉｎｓｅｔａｎｄｒａｎｄｏｍ３．５×１０４

ｉｍａｇｅｓｆｒｏｍｔｈｅＣＯＣＯｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇ（ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｖａｌ３５ｋｓｐｌｉｔ），ａｎｄｕｓｅｓｔｈｅｔｅｓｔｄｅｖｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｅｒｖｅｒ
ｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｍｏｄｅｌａｎｄｏｐｔｉｍｉ
ｚｅｒｓｅｔｔｉｎｇａｒｅｔｈｅｓａｍｅａｓＳｅｃｔｉｏｎ３．３，ｗｈｉｌｅｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇ
ｃｙｃｌｅｉｓｓｅｔｔｏｂｅ４×１０５ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅｉｓ１０－３，ｔｈｅｎｄｅｃａｙｓｔｏ１０－４ａｎｄ１０－５ａｔ２．８×１０５ｉｔ
ｅｒａｔｉｏｎｓａｎｄ３．６×１０５ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒ
ｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．５，ａｎｄｓｏｍｅｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ
ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．８ａｎｄＦｉｇ．９．
　Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ，ｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｖａｌｉｄｉｔｙｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｎｔｈｅＮＦＰＮｂａｓｅｄＳＳＤ，ｔｈｅｄｅｔｅｃ

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＡＰ（％）ａｎｄＡＲ（％）ｏｎ
ＭＳＣＯＣＯｔｅｓｔｄｅｖｓｅｔ

ｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｆｉｒｓｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＤＳＳＤ，ｗｈｉｃｈｉｎ
ｔｅｇｒａｔｅｓＦＰＮａｎｄＲｅｓＮｅｔ１０１ｉｎｔｏｔｈｅＳＳＤｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｗｉｔｈｎｏｏｔｈｅｒｔｒｉｃｋｓ．ＡｓｃａｎｂｅｓｅｅｎｆｒｏｍＦｉｇ．６，ｔｈｅＮＦ
ＰＮｂａｓｅｄＳＳＤｈａｓｂｅｅｎｉｍｐｒｏｖｅｄｉｎｖａｒｉｏｕｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓ（ｅ．ｇ．，ＡＰａｎｄＡＲ）ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈ
ＳＳＤ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＤＳＳＤ，ｔｈｅＮＦＰＮ
ｂａｓｅｄＳＳＤｉｓｏｎｌｙｉｎｆｅｒｉｏｒｉｎｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｌａｒｇｅｏｂ
ｊｅｃｔｓ．Ｔｈａｔｉｓ，ｔｈｅＮＦＰＮｂａｓｅｄＳＳＤｈａｓｍｏｒｅｐｅｒｆｏｒｍ
ａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｆｏｒｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｓ．Ｆｉｇ．７ｖｉｓｕａｌｉｚｅｓｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ８ｃｈａｎｎｅｌｓｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｍａｐｕｓｅｄｔｏｄｅｔｅｃｔｓｍａｌｌ
ｏｂｊｅｃｔｓ．Ｆｏｒｓｏｍｅｉｍａｇｅｓｔｈａｔｏｎｌｙｃｏｎｔａｉｎｓｍａｌｌｉｎ
ｓｔａｎｃｅｓ，ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｍａｐｉｎＳＳＤ３００ｕｓｅｄｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｎ
ｌｙｈａｓｆｅｗａｃｔｉｖａｔｅｄｎｅｕｒｏｎｓ，ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｉｔｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏ
ｌｏｃａｔｅｏｂｊｅｃｔｓ．ＴｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆＮＦＰＮａｎｄＳＳＤｇｉｖｅｓ
ｔｈｅｍｏｄｅｌａｓｔｒｏｎｇｅｒｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｙｓｏｔｈａｔ
ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｍａｐｕｓｅｄｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｃａｎｒｅｔａｉｎｍｏｒｅｕｓｅｆｕｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｓｓｈｏｗｎｉｎｔｈｅｆｏｕｒｔｈｒｏｗｏｆＦｉｇ．７．Ｃｏｍ
ｐａｒｉｎｇｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｍａｐｓｉｎＤＳＳＤａｎｄＮＦＰＮＳＳＤ，ｉｔｉｓ
ｎｏｔｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｆｉｎｄｔｈａｔＮＦＰＮＳＳＤｃａｎｅｘｔｒａｃｔｍｏｒｅｄｅ
ｔａｉｌｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｓｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｂｅｎｅｆｉｃｉａｌｆｏｒｔｈｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｓ．
　 ＣｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇａｄｄｉｔｉｏｎａｌＦＰＮｂａｓｅｄｄｅｔｅｃｔｏｒｓ（ｅ．ｇ．，
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ４００，ＮＡＳＦＰＮ），ｔｈｅＮＦＰＮｂａｓｅｄＳＳＤｉｓｓｔｉｌｌ
ｉｎｆｅｒｉｏｒｉｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ，ｂｕｔｉｔｉｓｓｕｐｅｒｉｏｒｉｎｉｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｓｐｅｅｄ（３４．６ｖｓ．１５．６ａｎｄ１７．８ｆｒａｍｅ／ｓ）．Ｄｕｅｔｏ
ｔｈｅｐｏｒｔａｂｉｌｉｔｙｏｆＮＦＰＮ，ｉｔｃａｎａｌｓｏｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔｔｈｅｓｅ
ｍｅｔｈｏｄｓｔｏｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｉｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

８５２ ＭｏＬｉｎｇｆｅｉａｎｄＨｕＳｈｕｍｉｎｇ　



Ｔａｂ．５　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＭＳＣＯＣＯｔｅｓｔｄｅｖｓｅｔ

Ｔｙｐｅ Ｍｅｔｈｏｄ Ｂａｃｋｂｏｎｅ Ｉｎｐｕｔｓｉｚｅ ＡＰ／％
ＡＰ５０／
％

ＡＰ７５／
％

ＡＰｓ／
％

ＡＰｍ／
％

ＡＰｌ／
％

Ｓｐｅｅｄ／
（ｆｒａｍｅ·ｓ－１）

ＧＰＵ

Ｔｗｏ
ｓｔａｇｅｓ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［６］ ＶＧＧ１６ ～１０００×６００ ２１．９ ４２．７ ７ ＴｉｔａｎＸ
ＲＦＣＮ［１３］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ～１０００×６００ ２９．９ ５１．９ １０．８ ３２．８ ４５．０ ９ ＴｉｔａｎＸ
ＣｏｕｐｌｅＮｅｔ［１６］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ～１０００×６００ ３４．４ ５４．８ ３７．２ １３．４ ３８．１ ５０．８ ８．２ ＴｉｔａｎＸ
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３３］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ～１０００×６００ ３４．９ ５５．７ ２．４ Ｋ４０

Ｏｎｅ
ｓｔａｇｅ

ＹＯＬＯｖ２［２２］ Ｄａｒｋｎｅｔ１９ ５４４×５４４ ２１．６ ２１．６ １９．２ ５．０ ２２．４ ３５．５ ４０ ＴｉｔａｎＸ
ＳＳＤ５１２［１７］ ＶＧＧ１６ ５１２×５１２ ２８．８ ４８．５ ３０．３ １０．９ ３１．８ ４３．５ １９ ＴｉｔａｎＸ
ＳＳＤ５１３［１９］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ５１３×５１３ ３１．２ ５０．４ ３３．３ １０．２ ３４．５ ４９．８ ６．８ ＴｉｔａｎＸ
ＹＯＬＯｖ３［２４］ Ｄａｒｋｎｅｔ５３ ６０８×６０８ ３３．０ ５７．９ ３４．４ １８．３ ３５．４ ４１．９ １９．６ ＴｉｔａｎＸ
ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ５１２［２５］ ＶＧＧ１６ ５１２×５１２ ３３．０ ５４．５ ３５．５ １６．３ ３６．３ ４４．３ ２４．１ ＴｉｔａｎＸ
ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ５１２［２５］ ＶＧＧ１６ ５１２×５１２ ３７．６ ５８．７ ４０．８ ２２．７ ４０．３ ４８．３ ＴｉｔａｎＸ
ＳＳＤ３００［１７］ ＶＧＧ１６ ３００×３００ ２５．１ ４３．１ ２５．８ ６．６ ２５．９ ４１．４ ４６ ＴｉｔａｎＸ
ＳＳＤ３２１［１９］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３２１×３２１ ２８．０ ４５．４ ２９．３ ６．２ ２８．３ ４９．３ １１．２ ＴｉｔａｎＸ

ＤＳＯＤ３００［２３］ ＤＳ／６４１９２４８１ ３００×３００ ２９．３ ４７．３ ３０．６ ９．４ ３１．５ ４７．０ １７．４ ＴｉｔａｎＸ
ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ３２０［２５］ ＶＧＧ１６ ３２０×３２０ ２９．４ ４９．２ ３１．３ １０．０ ３２．０ ４４．４ ４０．３ ＴｉｔａｎＸ
ＲｅｆｉｎｅＤｅｔ３２０［２５］ ＶＧＧ１６ ３２０×３２０ ３５．２ ５６．１ ３７．７ １９．５ ３７．２ ４７．０ ＴｉｔａｎＸ

Ｔｗｏ
ｓｔａｇｅｓ
ｗｉｔｈ
ＦＰＮ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１５］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ＦＰＮ ～１３３３×８００ ３６．２ ５９．１ ３９．０ １８．２ ３９．０ ４８．２ ６ Ｍ４０
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３６］ ＲｅｓＮｅｔ５０ＦＰＮ ～１３３３×８００ ３６．６ ５８．５ ３９．２ ２０．７ ４０．５ ４７．９ １３．５ Ｖ１００
ＭａｓｋＲＣＮＮ［３６］ ＲｅｓＮｅｔ５０ＦＰＮ ～１３３３×８００ ３７．４ ５８．９ ４０．４ ２１．７ ４１．０ ４９．１ １０．２ Ｖ１００
ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［３６］ ＲｅｓＮｅｔ５０ＦＰＮ ～１３３３×８００ ４０．４ ５８．５ ４３．９ ２１．５ ４３．７ ５３．８ １０．９ Ｖ１００

Ｏｎｅ
ｓｔａｇｅ
ｗｉｔｈ
ＦＰＮ

ＤＳＳＤ５１３［１９］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ５１３×５１３ ３３．２ ５３．３ ３５．２ １３．０ ３５．４ ５１．１ ５．５ ＴｉｔａｎＸ
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ８００［２１］ ＲｅｓＮｅｔ５０ＦＰＮ ８００×８００ ３５．７ ５５．０ ３８．５ １８．９ ３８．９ ４６．３ ６．５ Ｍ４０
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ８００［２１］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ＦＰＮ ８００×８００ ３９．１ ５９．１ ４２．３ ２１．８ ４２．７ ５０．２ ５．１ Ｍ４０
ＮＡＳＦＰＮ［３０］ ＲｅｓＮｅｔ５０ ６４０×６４０ ３９．９ １７．８ Ｐ１００
ＮＡＳＦＰＮ［３０］ ＲｅｓＮｅｔ５０ １０２４×１０２４ ４４．２ １０．９ Ｐ１００
ＮＡＳＦＰＮ［３０］ ＲｅｓＮｅｔ５０ １２８０×１２８０ ４４．８ ７．６ Ｐ１００
ＤＳＳＤ３２１［１９］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３２１×３２１ ２８．０ ４６．１ ２９．２ ７．４ ２８．１ ４７．６ ９．５ ＴｉｔａｎＸ
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ４００［２１］ ＲｅｓＮｅｔ５０ＦＰＮ ４００×４００ ３０．５ ４７．８ ３２．７ １１．２ ３３．８ ４６．１ １５．６ Ｍ４０
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ４００［２１］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ＦＰＮ ４００×４００ ３１．９ ４９．５ ３４．１ １１．６ ３５．８ ４８．５ １２．３ Ｍ４０
ＮＦＰＮＳＳＤ３００ ＶＧＧ１６ ３００×３００ ２９．３ ４９．５ ３０．５ １０．６ ３０．５ ４５．４ ３４．６ １０８０
ＮＦＰＮＳＳＤ３００ ＶＧＧ１６ ３００×３００ ３５．８ ５７．６ ３８．３ ２０．６ ３８．５ ４８．２ １０８０

Ｎｏｔｅｓ： ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｅｓｔｉｎｇ； ｕｓｉｎｇｔｈｅＣＯＣＯｔｒａｉｎｖａｌｓｐｌｉｔａｓｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ．

（ａ）

（ｂ）

（ｃ）

（ｄ）

Ｆｉｇ．７　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｕｓｅｄｔｏｌｏｃａｔｅｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｓ．（ａ）Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｗｉｔｈａｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆ３８×３８ｉｎＳＳＤ３００；（ｂ）Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｗｉｔｈａ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆ６４×６４ｉｎＤＳＳＤ５１３；（ｃ）Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｗｉｔｈａｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆ３２×３２ｉｎＤＳＳＤ５１３；（ｄ）Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｗｉｔｈａｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆ３８×３８ｉｎＮＦＰＮＳＳＤ３００

９５２　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｐａｒａｌｌｅｌｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ



（ａ）
　　

（ｂ）
　　

（ｃ）

Ｆｉｇ．８　ＱｕａｌｉｔａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄｅｎｓｅｏｂｊｅｃｔｓｏｎＣＯＣＯｔｅｓｔｄｅｖｓｅｔ．（ａ）Ｉｎｐｕｔｉｍａｇｅｓ；（ｂ）ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳＳＤ３００；（ｃ）ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＮＦＰＮＳＳＤ３００

４　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　１）ＴｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｐａｒａｌｌｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＮＦＰＮｅｌｉｍｉ
ｎａｔｅｓｔｈｅｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｒｅｓａｍｐｌｉｎｇｏｆｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｄｏｅｓｎｏｔ
ｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅｄｅｐｔｈｏｆｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｇｒａｐｈａｓｍｕｃｈａｓ
ｔｈｅｌａｙｅｒｂｙｌａｙｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ｔｈｅｇｒａｄｉｅｎｔ
ｃａｎｂｅｐａｓｓｅｄｂａｃｋｔｏｔｈｅｓｈａｌｌｏｗｌａｙｅｒａｌｏｎｇａｓｈｏｒｔｅｒ
ｐａｔｈ，ｗｈｉｃｈｉｓｂｅｎｅｆｉｃｉａｌｔｏｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｏｄ
ｅｌ．
　２）Ｔｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｐａｒａｌｌｅｌｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｉｓ
ｍｏｒｅｃｏｎｄｕｃｉｖｅｔｏｔｈｅｐａｒａｌｌｅｌａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｏｆＧＰＵ．
　３）ＮＦＰＮｉｓｈｉｇｈｌｙｐｏｒｔａｂｌｅａｎｄｃａｎｂｅｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎ
ｍａｎｙｍｅｔｈｏｄｓｔｏｆｕｒｔｈｅｒｂｏｏｓｔｔｈｅｉｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｉｔｉｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄｔｏｂｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｂｙｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇＮＦＰＮｉｎｔｏｔｈｅ
ＳＳＤｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ａｎｄｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ
ｔｈａｔＮＦＰＮｉｓｍｏｒｅｐｒｏｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｓ
ａｎｄｃｌａｓｓｅｓｗｉｔｈｓｐｅｃｉｆｉｃｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
［１］ＶｉｏｌａＰ，ＪｏｎｅｓＭ．Ｒａｐｉｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｂｏｏｓｔｅｄ
ｃａｓｃａｄｅｏｆｓｉｍｐｌｅｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００１
ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｋａｕａｉ，ＨＩ，ＵＳＡ，２００１：５１１
５１８．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２００１．９９０５１７．

［２］ＶｉｏｌａＰ，ＪｏｎｅｓＭＪ．Ｒｏｂｕｓｔｒｅａｌｔｉｍｅｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００４，５７（２）：
１３７ １５４．ＤＯＩ：１０．１０２３／ｂ：ｖｉｓｉ．０００００１３０８７．４９２６０．ｆｂ．

［３］ＤａｌａｌＮ，ＴｒｉｇｇｓＢ．Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓｆｏｒｈｕ
ｍａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２００５ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｎＤｉ
ｅｇｏ，ＣＡ，ＵＳＡ，２００５：８８６ ８９３．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．
２００５．１７７．

［４］ＦｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂＰＦ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲＢ，ＭｃＡｌｌｅｓｔｅｒＤ．Ｃａｓｃａｄｅ
ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｐａｒｔｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／２０１０
ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＣＡ，ＵＳＡ，２０１０
２２４１ ２２４８．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０１０．５５３９９０６．

０６２ ＭｏＬｉｎｇｆｅｉａｎｄＨｕＳｈｕｍｉｎｇ　



（ａ）
　　

（ｂ）
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用于目标检测的邻域融合与分层并行特征金字塔网络

莫凌飞　　胡书铭

（东南大学仪器科学与工程学院，南京 ２１００９６）

摘要：为了提升对小目标的检测精度，提出了一种基于邻域融合的分层并行特征金字塔网络（ＮＦＰＮ）．与特
征金字塔网络（ＦＰＮ）和反卷积单次多框检测器（ＤＳＳＤ）中采用的逐层递进融合方式（特征金字塔网络的底
层特征依赖于顶层特征）不同，ＮＦＰＮ仅对具有相似尺度的浅层特征进行融合，所构建的特征金字塔网络上
下层之间没有依赖关系．ＮＦＰＮ具有高度的可移植性，可嵌入到许多检测模型中来进一步提升性能．在ＰＡＳ
ＣＡＬＶＯＣ２００７、２０１２和ＣＯＣＯ数据集上进行的大量实验表明，基于ＮＦＰＮ的ＳＳＤ模型在检测精度和推理
速度方面均优于 ＤＳＳＤ模型，尤其是对于小目标而言，ＮＦＰＮＳＳＤ３００精度比 ＳＳＤ３００高 ４％ ～５％，比
ＤＳＳＤ３２１高２％～３％．在ＶＯＣ２００７测试集上，输入分辨率为３００×３００的基于ＮＦＰＮ的ＳＳＤ模型可以实现
７９．４％的检测精度和３４．６ｆｒａｍｅ／ｓ的推理速度，在使用多尺度测试方法后，其精度可提升至８２．９％．
关键词：计算机视觉；深度卷积神经网络；目标检测；分层并行；特征金字塔网络；多尺度特征融合

中图分类号：ＴＰ３９１．４

３６２　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｐａｒａｌｌｅｌｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ


