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摘 要:针对水下光学图像目标检测中图像背景复杂、各尺度目标共存且分布广泛的问题,本文提出一种水下目标检

测模型 MEAS-YOLO。首先,采用 Mosaic和 Mixup算法实现训练样本数据增强,提高模型的泛化能力;其次,将高效

多尺度注意力机制EMA与YOLOv5网络中的骨干层融合,提高模型的特征提取能力;同时,引入自适应空间特征融

合ASFF结构,使模型充分融合不同尺度的特征。最后采用SIoU损失函数,进一步提高检测精度。实验结果表明,本
模型在全国水下机器人大赛URPC2020数据集上 mAP达到86.4%,较改进前提升2.1%。本模型具有较高检测精

度和小模型参量,可为水下目标高效检测提供技术支撑。
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Abstract:Due
 

to
 

complex
 

image
 

backgrounds,
 

multiscale
 

coexistence
 

and
 

wide
 

distribution
 

of
 

targets
 

in
 

underwater
 

optical
 

image
 

target
 

detection,
 

an
 

underwater
 

target
 

detection
 

algorithm
 

named
 

MEAS-YOLO
 

is
 

proposed
 

here.
 

Firstly,
 

this
 

algorithm
 

augments
 

training
 

samples
 

to
 

achieve
 

data
 

enhancement
 

by
 

utilizing
 

the
 

Mosaic
 

and
 

Mixup
 

algorithms.
 

Secondly,
 

the
 

efficient
 

multi-scale
 

attention
 

module
 

is
 

integrated
 

with
 

the
 

YOLOv5
 

backbone
 

section
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

feature
 

extraction
 

capabilities.
 

Simultaneously,
 

the
 

adaptively
 

spatial
 

feature
 

fusion
 

structure
 

is
 

introduced
 

to
 

enable
 

the
 

model
 

to
 

fully
 

integrate
 

features
 

of
 

different
 

scales.
 

Finally,
 

the
 

SIoU
 

is
 

used
 

in
 

the
 

network
 

model
 

to
 

improve
 

detection
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

our
 

model
 

has
 

a
 

mAP
 

of
 

86.4%
 

on
 

the
 

URPC
 

2020
 

dataset,
 

improving
 

the
 

mAP
 

by
 

2.1%
 

than
 

that
 

of
 

original
 

model.
 

This
 

model
 

exhibits
 

high
 

detection
 

accuracy
 

and
 

lower
 

model
 

params,
 

which
 

provides
 

a
 

new
 

support
 

for
 

precise
 

underwater
 

target
 

detection.
Keywords:underwater

 

target
 

detection;YOLOv5;attention
 

mechanism;adaptively
 

spatial
 

feature
 

fusion;SIoU

 收稿日期:2024-05-10
*基金项目:中央高校基本科研业务费专项资金(202310613083)资助

0 引  言

  二十大报告提出:“发展海洋经济,保护海洋生态环境,

加快建设海洋强国”[1]。海洋蕴藏着丰富的矿产、海洋生物

等资源,需应用水下目标检测技术进行海底探矿、石油平台

监测、海洋目标探察和海洋环境监测等工作[2-3]。因此,开
展水下目标高效检测技术研究具有重要意义。

近年来,AI技术快速发展,基于深度学习的目标检测

方法相对成熟且检测效果较好[4-5]。然而,水下目标检测

模型易受到水下复杂环境影响,可能导致其特征信息少,
检测精度低[6]。此外,水下目标尺度变化大且目标间存在

遮挡,易造成漏检和错检。针对水下小目标难以高效检测

的问题,开展了诸多研究,史朋飞等[7]在YOLOv4的路径

聚合网络中添加同层跳跃连接和跨尺度连接结构,以增强

网络在多尺度下的特征融合能力,提高模型的检测精度,
但对于小目标的检测效果较差;罗飞等[8]将FReLU激活

函数 和 CBAM 注 意 力 机 制 进 行 融 合,并 将 其 添 加 至

YOLOv5骨干网络中,以增强对小目标的检测精度,但对
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于 遮 挡 目 标 的 检 测 能 力 较 差;Lei等[2]引 入 Swin
 

Transformer作为YOLOv5的基本骨干网络,增强了目标

的特征提取能力,同时改进多分辨率特征融合方法,能够

更有效地融合不同分辨率的图像,但其在不同水下环境中

的泛化能力较差;Chen等[9]基于 YOLOv7模型提出了一

种 Underwater-YCC检测模型,采用Conv2Former作为水

下模糊图像网络的颈部组件,以提高对低质量图像的检测

效果,但检测时间较长,实时性较差;Yi等[10]提出一种基

于 YOLOv8n的 改 进 模 型 USSTD-YOLOv8n,其 采 用

CARAFE作为一种新的上采样方法,在低水下能见度下

实现更准确的特征重建,一定程度上解决了由于水下环境

能见度低导致的小目标检测精度低的问题,但其实际应用

效果需得到进一步的验证。实际中,水下光学图像除了小

目标占比多的特点外,还存在目标跨尺度范围大且小目标

分布密集的情况,因此进一步提升复杂条件下的目标检测

能力至关重要。

YOLOv5因其优良的检测能力、模型大小和检测速度

而被广泛应用于各类目标检测领域[11],本文基于YOLOv5
模型,提出一种基于注意力机制和自适应空间特征融合的

水下目标检测模型。首先通过在 YOLOv5输入端增加

Mixup-Mosaic混合数据增强[12],提高模型的泛化能力。其

次,在 主 干 提 取 网 络 增 加 高 效 多 尺 度 注 意 力 机 制[13]
 

(efficient
 

multi-scale
 

attention,
 

EMA),减少背景干扰,提
高模型的特征提取能力。在头部网络增加自适应空间特征

融合(adaptively
 

spatial
 

feature
 

fusion,
 

ASFF)[14],提高模

型的特征融合能力,实现了不同尺度特征的充分融合。最

后采用SIoU[15]代替原网络中的损失函数,进一步提高水

下目标检测精度。

1 MEAS-YOLO模型

1.1 网络整体结构

  MEAS-YOLO模型网络结构如图1所示。

图1 改进后的YOLOv5网络结构

Fig.1 The
 

structure
 

of
 

improved
 

YOLOv5
 

network

  针对以往大部分方法只使用单一的数据增强实现模

型改进的情况,本文采用 Mosaic和 Mixup混合算法实现

训练样本数据增强。该方法结合了两种数据增强技术的

优点,通过多步骤的图像变换和融合,提高数据集的多样

性和丰富度,增强了模型的泛化能力,特别是在处理水下

复杂背景和多尺度目标方面效果显著。
常见注意力机制如CA[16]、SE[17]和ECA[18]主要通过

压缩和扩展通道维度来提取特征,在一定程度上可能导致

空间信息的丢失,而本文在Backbone层加入EMA注意力

机制,其能够在保留每个通道信息的同时减少降维导致的

信息丢失,从而更有效地突出关键信息,抑制背景干扰。
原有的FPN结构在处理不同特征层时缺乏灵活性,

并且在特征图融合时可能会引入一些冗余信息,影响检测

的精度和效率[19],而本文在 Head层采用ASFF自适应空

间特征融合,通过自适应策略调整特征层之间的融合比

例,提升了不同尺度特征的融合能力,使不同层的特征能

够更有效地融合。

YOLOv5原模型中采用CIoU作为损失函数[20],其综

合考虑了位置、形状和方向等多个因素,但其不能有效处

理预测框和真实框的长和宽呈线性关系的情况;EIoU
是[21]在CIoU的惩罚项基础上将预测框和真实框的纵横

比的影响因子分离,分别计算预测框和真实框的长和宽,
从而解决CIoU存在的问题;而本文采用的SIoU损失函数

相比于以上的损失函数对目标的几何特征具有更全面的

考虑,对细长和不规则目标有较高的检测精度。

1.2 Mixup-Mosaic混合数据增强

  为提升模型的泛化能力,本文设计了结合 Mixup与

Mosaic的混合数据增强方法。首先从数据集中随机挑选

4张图像依次进行随机缩放、裁剪和拼接,组合成1张新图

像,之后从重新拼接后的数据集中随机抽取两张图像xA
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和xB 进行叠加,叠加过程中引入权衡两个图像比例的比例

因子λ进行加权处理,其中λ∈ [0,1]。 最后得到加权以

后的图像,表达式为:

x~ =λxA +(1-λ)xB (1)

Mixup-Mosaic混合数据增强的流程示意图如 图2
所示。

图2 Mixup-Mosaic混合数据增强

Fig.2 Mixup-Mosaic
 

hybrid
 

data
 

enhancement

1.3 EMA注意力机制

  EMA注意力机制将部分通道维度重塑为批处理维

度,避免因卷积导致的降维。同时通过跨空间学习方法融

合了两个并行子网的输出特征映射,在保留通道信息的同

时使网络更高效,其结构如图3所示。
首先,对于输入特征图X ∈RC×H×W,其中C、H、W 分

别为输入特征映射的通道数量、高度和宽度。为学习不同

语义,按照跨通道维度方向将X 划分为G 个子特征,然后

其通过两条在1×1分支上和一条在3×3分支上的平行路

径来提取不同特征图的注意力权重。在1×1分支中,采
用两个一维全局平均池化操作,分别沿垂直和水平方向对

通道进行编码,再将两个编码特征连接,经过1×1卷积分

解为两个向量后,利用非线性Sigmoid函数进行线性拟合,
最后将两条分支的注意力特征进行聚合。在跨空间学习

部分,首 先 将1×1分 支 输 出 转 换 为 对 应 的 维 度 形 状

R1×C//G
3 ×RC//G×HW

1 ,之后采用二维全局平均池化对1×1支

  

图3 EMA结构图

Fig.3 The
 

structure
 

of
 

EMA

路输出进行全局空间信息编码,其计算公式如下:

Zc =
1

H ×W∑
H

j
∑
W

i
xc(i,j) (2)

在二维全局平均池化输出部分采用非线性Softmax
函数拟合,通过将上述并行处理输出与矩阵进行点积运

算,得到第1个空间注意力图。在3×3分支中,通过3×3
卷积捕获局部跨通道信息,将其输出同样利用二维全局平

均池化编码全局空间信息,在通道特征联合激活机制前直

接转换为相应的维度形状R1×C//G
3 ×RC//G×HW

1 ,由此输出保

留整个精确空间位置信息的第2个空间注意图。最后,将
每组内输出特征映射计算为生成的两个空间注意力权重

值的集合,再经过Sigmoid函数和乘法操作后输出结果。
注意力机制的主要功能是通过对特征图进行加权重

构,突出 其 中 的 关 键 信 息,同 时 抑 制 次 要 信 息。而 在

YOLOv5网络中,特征提取主要在Backbone层进行。因

此,本文将EMA注意力机制添加到Backbone层C3模块

之后。

1.4 ASFF自适应空间特征融合

  原YOLOv5网络采用FPN结构,该融合方式存在降

低多尺度特征融合能力的问题,易导致网络检测精度低。
因此,本文引入 ASFF自适应空间特征融合结构,ASFF
通过自适应方法调整不同特征层之间的融合比例,将高

层特征和底层特征进行融合,实现不同尺度特征的充分

利用。
如图4所示,Neck层首先输出3个不同尺度的特征

层,之后经过恒等缩放和自适应融合得到3个ASFF层,分
别对应 ASFF-1、ASFF-2、ASFF-3。恒等缩放包括1/2下

采样、1/4下采样和上采样。自适应融合为不同层级输出

与可学习权重系数α3、β3、γ3 乘积的和。以ASFF-3为例,
融合的ASFF-3计算表达式如下:
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yl
ij =αl

ij ×X1→l
ij +βl

ij ×X2→l
ij +γl

ij ×X3→l
ij (3)

其中,yl
ij 为特征图yl 再 (i,j)处的输出,αl

ij、βl
ij、γl

ij

为3个层级特征图的可学习权重系数,满足以下关系式:

αl
ij +βl

ij +γl
ij =1 (4)

αl
ij =

e
λlαij

e
λlαij +e

λl
βij +e

λlγij

(5)

βl
ij =

e
λl
βij

e
λlαij +e

λl
βij +e

λlγij

(6)

γl
ij =

e
λlγij

e
λlαij +e

λl
βij +e

λlγij

(7)

其中,X1→l
ij 、X2→l

ij 、X3→l
ij 为某个位置特征图的输出,权

重系数αl
ij、βl

ij、γl
ij 是通过resize函数统一尺寸后,对应层的

特征图经过1*1卷积确定,再将权重系数进行拼接通过

Softmax函数归一化,将其输出调整到[0,1]区间。

图4 ASFF结构

Fig.4 The
 

structure
 

of
 

ASFF

1.5 SIoU损失函数

  在YOLOv5模型中,采用CIou
 

Loss作为损失函数。CIou
 

Loss计算公式如下所示,其参数示意图如图5(a)所示。

LCIoU =1-IoU+ρ2(b,bgt)
c2 +αv (8)

式中:IoU 为真实框和预测框交并比;α 为 权 重 系 数;

ρ2(b,bgt)为预测框和真实框中心点之间的欧式距离;c表

示真实框的最小包围框与预测框最短对角线长度;v 表示

长宽比的特性。α和v的计算公式如下:

v=
4
π2
(arctanwgt

hgt -arctan
w
h
)2 (9)

α=
v

(1-IoU)+v
(10)

CIoU对预测框和真实框的重叠面积、中心点距离以

及宽高比进行了充分考虑,但其计算复杂性高、模型收敛

慢,在预测框与真实框不重叠时无法正确反映其紧密程

度。因此,本文采用SIoU损失函数替换原网络中的CIoU
损失函数。SIoU损失函数由交并比损失、形状损失、角度

损失、距离损失构成,其参数示意图如图5(b)所示。
定义角度损失Λ 为:

Λ=1-2sin2(arcsinx-
π
4
) (11)

定义形状损失Ω 为:

Ω =∑
t=w,h

(1-e
-wt)θ (12)

定义距离损失Δ为:

Δ=∑
t=x,y

(1-e
-γρt) (13)

则最终SIoU损失函数定义为:

LSIoU =1-IoU+
Δ+Ω
2

(14)

图5 参数示意图

Fig.5 Parameter
 

diagram

2 实验对比与结果分析

2.1 实验数据集

  本文实验采用URPC2020数据集[22],包括各深度下不

同亮度、背景、对比度、模糊度和色彩偏差的图像,能够充

分模 拟 实 际 水 下 生 物 目 标 检 测。数 据 集 中 包 含 海 参

(holothurian)、扇 贝 (scallop)、海 星 (starfish)和 海 胆

(echinus)四类水下生物目标,共有5
 

543张图像,数据集按

8∶2划分,随机抽取4
 

434张作为训练集,1
 

109张作为测

试集。
本文所有实验均在操作系统 Windows10下进行。实

验硬件设备:CPU为AMD
 

EPYC
 

7742,GPU为 NVIDIA
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GeForce
 

RTX
 

3090;实验环境:深度学习框架为Pytorch
 

1.11.0,CUDA的版本为11.3;实验参数:学习率(learning
 

rate)设置为0.01,批次大小(batch
 

size)设置为64,训练轮

次(epoch)设置为150。

2.2 评价指标

  本实验采用平均精度均值(mean
 

average
 

precision,

mAP)对模型进行评估,平均精度均值与准确率和召回率

有关,计算公式如下:

AP =∫
1

0
P(R)dR (15)

mAP =
∑

n

i=1
APi

n
(16)

其中,P 为准确率,R 为召回率,计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(17)

R =
TP

TP+FN
(18)

其中,TP 表示分类器判定是正类的正样本数量,FP
表示分类器判定是正类的负样本数量。FN 表示分类器判

定是负类的正样本数量。

2.3 实验结果及分析

  1)MEAS-YOLO模型实验结果

MEAS-YOLO在 URPC2020上进行训练,得到的混

淆矩阵如图6所示。在图中行表示真实标签,列表示预测

类别,对角线数据表示正确的检测率。改进后的模型对海

参、海胆、扇贝和海星四类目标的检测精度分别为78%、

91%、83%和87%,其中分类错误主要是目标和背景混淆

造成的。如图6所示,最后一列表示将真实背景预测为其

他目标的比例,错检为背景的比例高于错检为其他目标;

  

最后一行表示将真实目标预测为背景的比例,四类目标的

漏检率均超过5%。

图6 MEAS-YOLO模型检测结果混淆矩阵

Fig.6 Confusion
 

matrix
 

with
 

MEAS-YOLO
 

algorithm

为验证 MEAS-YOLO模型的优越性,将改进前后的

模型进行对比分析,结果如表1所示。MEAS-YOLO模型

的mAP有明显的提升,较原网络,提升2.1%。并且对于

海参、扇贝、海星和海胆四类目标,mAP均有明显的提升,
分别提升2.8%、1.1%、3.2%和1.5%。虽然引入EMA
注意力机制和 ASFF自适应空间特征融合带来计算量和

模型大小增加,但本模型仍属于轻量化模型,满足在水下

目标检测中模型部署的需求。

表1 YOLOv5s模型改进前后的结果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

results
 

before
 

and
 

after
 

the
 

improvement
 

of
 

YOLOv5s
模型 海参/% 扇贝/% 海星/% 海胆/% mAP/% 模型计算量/G 模型大小/M

YOLOv5s 75.8 85.2 85.1 90.9 84.3 15.8 13.8
MEAS-YOLO 78.6 86.3 88.3 92.4 86.4 25.3 24.3

  采用梯度加权类激活映射(gradient-weighted
 

class
 

activation
 

mapping,
 

Grad-CAM)技术[23]对原YOLOv5s和

MEAS-YOLO模型进行可视化分析,结果如图7所示。该

激活图能够识别并突出显示图像中预测目标的位置,有助

于理解进行目标检测时模型所关注的区域。
根据图7可明显看出,MEAS-YOLO模型能够抑制背

景的干扰,降低在复杂水下环境下的漏检率。

2)消融实验

消融实验旨在验证各个改进模块的作用,实验结果如

表2所示,其中√代表采用该模块。从表2实验结果可见,
引入 Mixup-Mosaic混合数据增强之后,显著提升了网络

的性能,mAP提高1.3%;将FPN结构替换为 ASFF后,

mAP提高0.2%,改善了网络对不同尺度特征的融合能

力;将损失函数替换为SIoU之后,mAP提高0.2%,海参

等细长型目标的检测精度得到有效提升。将四个改进模

块共同加入模型之中,mAP相较于原网络提高2.1%,特
别对于小目标、遮挡目标和密集目标的检测精度有较高

提升。
为进一步验证注意力机制改进的有效性,将EMA注意

力机制与CBAM[24]、NAM[25]、SE、ECA、CA和SimAM[26]注

意力机制进行对比。采用相同的训练参数和训练设备在

URPC2020数据集上进行训练,结果如表2所示。
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图7 Grad-CAM可视化结果

Fig.7 Grad-CAM
 

visualization
 

results

表2 消融实验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

Mixup-Mosaic ASFF SIoU EMA mAP/% 海参/% 扇贝/% 海星/% 海胆/%
- - - - 84.3 75.8 85.2 85.1 90.9
√ - - - 85.6 76.5 86.1 87.5 92.4
√ √ - - 85.8 77.4 86.4 87.9 91.4
√ √ √ - 86.0 78.4 86.2 87.5 91.8
√ √ √ √ 86.4 78.6 86.3 88.3 92.4

  通过表3可知,与 YOLOv5s相比,添加 CBAM 和

NAM注意力机制后,mAP分别提高0.3%和0.2%,提升

效果不显著,表明这两种注意力机制在该数据集表现较

差。添加SE、ECA和CA注意力机制后,mAP分别提高

0.4%、0.7%和0.5%,提升幅度较小,添加CA注意力机

制后模型大小增加0.6MB。SE、ECA和CA属于通道注

意力机制,在提取通道注意力的过程中,空间维度信息被

压缩,易损失空间位置信息。SimAM 是一种轻量级、无参

数的注意力机制,嵌入网络后,mAP提升0.6%。EMA注

意力机制能够保留每个通道的信息,避免降维导致的问

题,提高目标检测的性能。在YOLOv5s的Backbone融合

EMA注意力机制之后,mAP提高0.9%,表明该注意力机

制有效提升了模型的检测精度。

表3 注意力机制对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiment
 

of
 

attention
 

mechanism
模型 mAP/% 模型大小/M

YOLOv5s 84.3 13.8
+CBAM 84.6 13.8
+NAM 84.5 13.8
+SE 84.7 13.8
+ECA 85.0 13.8
+CA 84.8 14.4

+SimAM 84.9 13.8
+EMA 85.3 13.9

3)对比实验

为验证 MEAS-YOLO模型能降低水下特殊场景的漏

检和误检情况,本实验分别采用 YOLOv5s、YOLOv8s和

MEAS-YOLO模型对3个代表性测试样本进行检测。结

果如图8所示,红色圆圈代表漏检和错检。对第1行较小

目标样本,YOLOv8s存在漏检。对第2行细长型目标样

本,MEAS-YOLO能够检测到原 YOLOv5s和 YOLOv8s
遗漏的目标海参。对第3行水下低可见度样本,MEAS-
YOLO模型相较YOLOv5s和YOLOv8s错检、漏检更少。

为进一步验证 MEAS-YOLO 模型水下目标检测性

能,将 MEAS-YOLO 模型与 Faster
 

R-CNN[27]、SSD[28]、

YOLOv3[29]、YOLOv5s、YOLOv8s等常规目标检测模型

以及3种先进的水下目标检测模型进行对比分析。文

献[30]提出了一种水下检测模型 YOLOv5-SRR,其引入

SPD-Block和RepBottleneck-ResNets模块,提高小目标的

特征学 习 能 力 和 重 叠 目 标 的 检 测 精 度。文 献[31]在

YOLOv7在主干部分加入了RFM,提升了模型的特征提

取能力;在颈部部分采用了FAFF模块,实现了跨通道信

息交互,有效提高了目标检测的精度,同时采用了一种训

练泛式,通过两次训练达到全局最优解来解决网络参数增

加后模 型 不 易 收 敛 到 最 优 状 态 的 问 题。文 献[32]在

YOLOv5骨干网络中设计C3-CA模块,在颈部采用双向

特征金字塔网络结构,提高模型的特征提取能力和不同层

次特征融合能力,减少了目标信息的丢失。不同模型对比

实验结果如表4所示。
由表4可知,MEAS-YOLO 模型与 Faster

 

R-CNN、

SSD和YOLOv3相比属于轻量级的网络模型,且检测精度

分别提升23.7%、32.1%和3.2%,提升显著;改进后的

YOLOv5模型较原 YOLOv5s模型,mAP提高2.1%;相
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图8 不同算法检测结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

from
 

different
 

algorithms

表4 不同模型对比实验结果

Table
 

4 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

模型 mAP/% 模型大小/M
Faster

 

R-CNN 62.7 315.0
SSD 54.3 103.0

YOLOv3 83.2 123.5
YOLOv5s 84.3 13.8

YOLOv5-SRR[30] 83.6 17.9
YOLOv8s 84.6 21.5
RF-YOLO[31] 86.3 -

Improved
 

YOLOv5[32] 83.5 -
MEAS-YOLO(ours) 86.4 24.3

比目前 YOLO系列的较新模型 YOLOv8s,该模型 mAP
提高1.8%;为进一步验证该模型的优势,本文选择3种先

进的水 下 目 标 检 测 模 型 进 行 对 比。该 模 型 相 较 于

YOLOv5-SRR模型,在保持模型较小的同时,该模型 mAP
提高2.8%,实现了更高的检测精度;相较于RF-YOLO模

型,mAP提高0.1%;相较于文献[32],mAP提高2.9%,
该模型具有更高的检测和小模型参量。

3 结  论

  本文提出了一种水下目标检测模型 MEAS-YOLO。
该模型通过在输入端采用 Mixup-Mosaic混合数据增强,
提高模型的泛化能力;在YOLOv5的主干网络增加EMA
注意力机制,提高模型的特征提取能力;在颈部网络增加

ASFF自适应空间特征融合,提高模型的特征融合能力;进
一步采用SIoU

 

Loss作为网络模型的定位损失函数,提高

对细长型目标的检测精度。实验表明,改进的YOLOv5模

型检测效果明显优于原始 YOLOv5模型,在 URPC2020
数据集上 mAP达到86.4%,相较于YOLOv3、YOLOv8、

Faster
 

R-CNN和SSD等检测方法,本模型的mAP分别提

高3.2%、1.8%、23.7%和32.1%,对复杂水下场景下小目

标、密集目标、遮挡目标检测的精度有一定的提升。
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