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摘 要:小目标检测是计算机视觉中极具挑战性的任务,现有的检测算法复杂度高、计算量大且检测精度低导致了漏

检和误检的问题,本文针对小目标的独有特征提出了LDF-YOLO算法以提高检测精度并降低漏检率。首先是对

Head部分的改进,在特征融合网络中引入了特征转换模块,设计了针对微小物体的检测头LP-Detect;其次,借鉴残差

门控机制和局部特征增强机制设计了LR-C2f模块,增强模型提取局部特征的能力;最后,融入了局部特征增强模块,
以强化骨干网络提取小目标信息的能力。在公开数据集Tiny

 

Person上,LDF-YOLO比原YOLOv8在 mAP0.5上提

高了4.5%,召回率提高了5.5%,实验结果验证了改进方法的有效性,同时在NWPU
 

VHR-10和VisDrone2019数据

集上做了泛化对比实验,经实验表明各项指标均有提升。
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Abstract:Small
 

target
 

detection
 

is
 

an
 

extremely
 

challenging
 

task
 

in
 

computer
 

vision,
 

where
 

existing
 

detection
 

algorithms
 

suffer
 

from
 

high
 

complexity,
 

large
 

computational
 

overhead,
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy,
 

leading
 

to
 

issues
 

such
 

as
 

missed
 

detections
 

and
 

false
 

alarms.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

LDF-YOLO
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

enhance
 

detection
 

accuracy
 

and
 

decrease
 

missed
 

detection
 

rates
 

for
 

small
 

objects.
 

Firstly,
 

improvements
 

are
 

made
 

to
 

the
 

Head
 

section
 

by
 

introducing
 

a
 

feature
 

transformation
 

module
 

in
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

and
 

designing
 

the
 

LP-Detect
 

detection
 

head
 

tailored
 

for
 

small
 

objects.
 

Secondly,
 

drawing
 

inspiration
 

from
 

residual
 

gated
 

mechanisms
 

and
 

local
 

feature
 

enhancement
 

strategies,
 

the
 

LR-C2f
 

module
 

is
 

devised
 

to
 

bolster
 

the
 

model's
 

capability
 

in
 

extracting
 

local
 

features.
 

Finally,
 

the
 

local
 

feature
 

enhancement
 

module
 

is
 

integrated
 

to
 

enhance
 

backbone's
 

ability
 

to
 

extract
 

information
 

from
 

small
 

objects.
 

On
 

the
 

publicly
 

available
 

Tiny
 

Person
 

dataset,
 

LDF-YOLO
 

outperforms
 

the
 

original
 

YOLOv8
 

by
 

achieving
 

a
 

4.5%
 

improvement
 

in
 

mAP0.5
 

and
 

a
 

5.5%
 

increase
 

in
 

recall.
 

Experimental
 

results
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

our
 

proposed
 

improvements.
 

Furthermore,
 

generalization
 

comparison
 

experiments
 

on
 

the
 

NWPU
 

VHR-10
 

and
 

VisDrone2019
 

datasets
 

demonstrate
 

improvements
 

across
 

all
 

metrics.
Keywords:small

 

object
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mechanisms;feature
 

transformation;feature
 

fusion
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0 引  言

  在目标检测方向,小目标检测是自动驾驶、无人机侦察

和视频监控等领域的关键问题。研究小目标检测算法不仅

满足行业需求,且能够推动视觉技术创新,具有实用价值和

科研意义。
近年来人们对这一领域进行了大量的研究,实现小目

标检测的模型主要有两类,一类是基于Transformer[1]的,
文献[2]提出了一种自上而下的方法,逐部分检测目标信

息,随后聚类相联目标点。相较于直接预测目标信息,此方

法召回率更高,但模型效率较低;文献[3]提出了细化粗糙

特征思想,在DETR(detection
 

transformer)基础上引入局

部信息到全局上下文信息流的方法,精细化目标特征。然

而,随着解码器层数增加,导致模型推理速度显著减慢;文
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献[4]设计了一种前景增强注意力框架,将上下文信息集中

到Swin
 

Transformer的原始骨干网络中,并通过跳跃连接

操作提出了改进的加权双向特征金字塔网络。另一类是基

于CNN[5]的,文献[6]在YOLOv5s基础上提出引入了通道

注意力机制并使用∂-EIOU替换GIOU损失函数,在复杂

环境中取得了较好的检测结果;文献[7]设计了跨阶段特征

提取模块和跨梯度空间金字塔池化模块,在增强特征提取

能力的同时有效融合多尺度细节信息,有效降低误检率,但
多次 跨 层 连 接 导 致 模 型 计 算 效 率 较 低。文 献 [8]在

YOLOv8n基础上提出引入了CBAM(convolutional
 

block
 

attention
 

module)注意力机制并改进了原C2f模块以更好

地捕捉小目标的细节特征,但是检测精度提升不明显;雷帮

军等[9]从高效多尺度注意力机制汲取灵感,设计了新的特

征提取模块,并在下采样阶段引入无参注意力机制构建了

多尺度网络结构,有效提升了模型的特征提取能力,但是对

特征不明显的目标仍然存在漏检的情况。
尽管这些方法在一定程度上改善了模型的检测性能,

但是改进方法多偏向于引入注意力机制,针对小目标的细

节信息提取不充分,在检测分辨率较小的目标时仍然存在

漏检或者误检的问题。因此,本文根据前人的改进方法,从
骨干网络提取特征时局部信息逐渐丢失和模型输出之前全

局信息与局部信息高度综合这两个问题入手,改进模型结

构以改善漏检或误检的问题。
本文贡献如下:1)将局部特征增强模块(convolutional

 

feed-forward
 

network,ConvFFN)与骨干网络中的普通卷

积相结合,提高骨干网络聚合局部信息的能力;2)设计了使

得模型能够学习更深层次和更丰富的特征表示的LR-C2f
模块;3)改进特征融合网络,并设计了融入特征转换模块的

小物体检测层LP-Detect,扩大输出特征图的感受野以提升

模型对小目标的关注度。

1 YOLOv8算法

  YOLOv8算法是目前应用范围最广的目标检测算法

之一,基本的组成部分包括Backbone、Neck和Head。其中

Backbone部分由CBS、C2f和SPPF模块堆叠而成,C2f模

块的设计参考了YOLOv5的C3模块和 YOLOv7[10]的高

效 层 聚 合 网 络 (efficient
 

layer
 

aggregation
 

networks,

ELAN)。Neak部分的设计思想主要来源于路径聚合结

构[11](path
 

aggregation
 

net,PAN),它采用了横向连接与自

底向上的信息传递方式,用于融合不同尺度特征图的信息。

Head部分采用了解耦策略,分别计算分类损失与定位

损失。

2 LDF-YOLO算法

  LDF-YOLO算法是在YOLOv8的基础上针对小目标

检测改进的,首先,将能够聚合局部信息的ConvFFN融入

到骨干网络中的普通下采样操作;然后借鉴残差门控机制

和局部特征增强机制设计了LR-C2f模块,提升模型对目标

信息的提取能力;最后引入用于从综合信息中捕获局部信息

的特 征 转 换 模 块(layer-wise
 

contextual
 

block
 

hierarchical
 

attention
 

module,LCBHAM)代替检测层之前的常规卷积,并
改进特征融合网络,融入针对小物体的检测头。

模型的输入为x∈R
H×W×CI,骨干网络中每一部分的输

出yBi
为:

yBi =DCL(yBi
),i=0,1,2,3,4 (1)

其中,DCL为常规卷积、ConvFFN与LR-C2f的顺序

组合,且yB0 =CBS(x);特征融合网络中每一部分的输出

yNh
为:

yNh =CL[u(yNh-1
),yB4-h

],h=0,1,2,3 (2)
其中,CL表示Contact与LR-C2f的组合,u表示上采样

操作,且yN0 =SPPF(yB4
);Head中3个模块的输出yHl

为:

yHl =

yN3
,l=0

CLyH0
,yN2  ,l=1

CL CBS(yHl
),yN1  ,l=2

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (3)

最终的输出y(4,8,16)∈R
H/(4,8,16)×W/(4,8,16)×CO 由yHl

经过

LP-Detect后得到。LDF-YOLO模型结构如图1所示。

2.1 设计新的PAN结构与检测层

  1)改进检测头

YOLOv8沿用了早期YOLO版本的检测头设计策略,
网络模型最终输出的3个特征图分别为输入图像下采样8
倍、16倍、32倍,分别用于检测小、中、大目标。下采样倍数

小的特征图感受野较小,能够保留图像更多的局部特征信

息,即小目标的信息。基于此,本文在 Head部分去掉了下

采样32倍的检测头,额外增加了下采样4倍的检测头。本

文采取的方法是将Backbone的第一个C2f模块与扩展后

的PAN结构进行横向连接,然后连接到检测头,扩展后的

Neck部分能够融合到更多局部特征信息[12-13]。此外,本文

进一 步 引 入 了 部 分 卷 积 (PConv)和 轻 量 化 卷 积

(LightConv)替换检测头中的普通卷积,设计了LP-Detect
模块。PConv的输入只有其中一部分进行普通卷积,将卷

积后的特征图与另一部分特征图拼接得到PConv的输出;

LightConv由深度卷积与普通卷积组成,深度卷积用于提

取更完整的特征信息,普通卷积用于得到指定通道数的特

征图。PConv与LightConv的结合在增强模型对目标特征

的表达能力的同时保证不会降低模型的计算效率。改进后

的检测头如图2所示。

2)LCBHAM模块

YOLOv8中的PAN结构使用常规的卷积实现下采样

后与特征金字塔结构(feature
 

pyramid
 

networks,FPN)实
现跨层链接,特征图进入检测头模块之前,全局信息与局部

信息已经高度综合,常规卷积无法捕获重
 

要的局部信息并

抑制不重要的特征信息,因此引入LCBHAM 模块[14]以解

决此问题。
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图1 LDF-YOLO模型结构

Fig.1 LDF-YOLOv8
 

model
 

structure

图2 LP-Detect
Fig.2 LP-Detect

  LCBHAM模块如图3所示,特征图首先经过一个下

采样卷积,压缩特征图并增加感受野,同时提取局部特征;
然后在归一化后的特征图上使用具有更高的计算效率

HardSwish激活函数;随后特征图与分层上下文注意力模

块(layer-wise
 

contextual
 

attention
 

module,LCAM)的输出

相乘,其中LCAM模块分别使用全局最大池化和全局平均

池化将每个特征图转化为1×1的向量,将得到两种信道

的全局统计特征输入到一个共享卷积中,将通道数降为输

入通道的1/16,经过Relu激活函数后再通过一个共享卷

积将通道数增加到原始通道,最后在通道维数上将两个分

支的特征图相加,通过Sigmoid激活函数得到表示通道权

重的特征映射。LCAM模块主要参考CBAM 注意力机制

的通道域路径设计,与后者中的全连接层相比,共享卷积

不仅可以自适应调整通道的重要性并捕获通道之间的特

征关系,而且参数数量少、计算复杂度低;然后特征图输入

到LD-SAM 模块中,局部空间注意力模块(local
 

domain
 

spatial
 

attention
 

module,LD-SAM)设 计 思 想 来 源 于 的

CBAM注意力机制的空间域路径,首先将输入特征图分别

在通道维度上进行全局最大池化和全局平均池化,得到两

个二维的特征图,然后将两个特征图在通道维度上进行拼

接并输入到卷积核大小为3×3的卷积中,得到一个输出

通道为1的二维向量,然后通过Sigmoid激活函数得到表

示空间权重的特征映射。与使用7×7卷积核的CBAM相

比,使用3×3卷积核更有利于小目标的特征信息捕获并

减少计算量;最后LD-SAM模块的输出与该模块的输入相

乘得到最终的输出。

图3 LCBHAM模块

Fig.3 LCBHAM
 

module
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PAN 结 构 的 底 层 已 经 融 合 了 图 像 的 全 部 信 息,

LCBHAM模块是基于注意力的特征转换而设计的,该模

块能够从综合的特征中提取更丰富的特征信息,增加感受

野,同时也能突出特征中的重要信息并抑制不重要的信

息,所以将LCBHAM 模块集成到PAN结构的底层与输

出部分结合。此外,LCBHAM 模块与CBS模块的参数量

相近,不会额外增加模型的参数量。

2.2 构建LR-C2f模块
 

  对于小目标,细微的特征差异非常重要,但在经过多

次下采样后,这些细节信息可能被模糊化或丢失[15],局部

特征增强机制(local
 

spatial
 

block)能够高效地捕获并保留

输入特征层的局部空间信息,并将其与原始输入融合,以
增强特征信息的表示,而残差门控机制(ResGated

 

Block)
旨在利用深度可分离卷积和残差连接的特性提高模型性

能并降低计算成本。因此本文借鉴残差门控机制和局部

特征增强机制设计了LR-C2f模块,提升小目标信息提取

能力的同时能够保留更多的细粒度特征,LR-C2f模块如

图4所示。

图4 LR-C2f模块

Fig.4 LR-C2f
 

module

在LocalSpatial
 

Block中,对于输入的特征图Fn
L,首先

经过深度可分离卷积,该卷积分别在每个输入通道上进行

相乘操作,而不混合通道信息,有效地提取了输入特征图

的局部空间信息,同时减少了计算成本和参数数量,然后

经过批量归一化以实现一定程度的正则化效果,同时减少

过拟合,得到的中间层Fn+1
L ,即:

Fn+1
L =BN DWConv3x3 Fn

L    (4)
中间层通过1×1卷积聚合通道信息,并通过非线性

激活函数GeLU,使模型能够学习到更复杂的特征信息;最
后,通过残差连接将原始输入与处理后的特征融合得到最

终的输出Fn+2
L ,即:

Fn+2
L =Fn

L 􀱇Conv1x1 GeLU Conv1x1 Fn+1
L      (5)

LocalSpatial
 

Block使得模型能够理解和整合图像中

不同维度的特征,从而增强对图像在下采样过程中尺度变

化的鲁棒性。

ResGated
 

Block的输入特征层分为两个分支,并以

1×1卷积的形式实现全连接,得到中间状态Fn+1
R_1 和Fn+1

R_2,
其中:

Fn+1
R_1 =Conv1x1 Fn

R  (6)

Fn+1
R_2 =Conv1x1 Fn

R  (7)
深度可分离卷积被用作其中一个分支上的位置编码

模块,通过残差连接使得模型在训练过程中更高效地回流

梯度,这降低了计算成本并通过保留和利用图像的空间结

构信息以提高性能。而后采用非线性 GeLU作为激活函

数,在每个级别控制信息流,然后通过元素乘法与另一个

分支合并,通过1×1卷积与全局特征融合以混合通道信

息,最后通过残差连接与原始输入特征层相加得到最终输

出Fn+2
R ,即:

Fn+2
R =Fn

R 􀱇Conv1x1 Fn+1
R1 ☉GeLU Ftemp    (8)

Ftemp =Fn+1
R_2 􀱇DWConv3x3 Fn+1

R_2  (9)

ResGated
 

Block模块将全局依赖性与全局特征传递

给每个像素,以捕获相邻特征层之间的依赖关系,从而丰

富上下文信息,进一步增强了模型的表达能力。

2.3 引入局部特征增强模块

  在骨干网络提取特征的过程中,输入图像的尺寸会随

着模型层数堆叠而减小,这个过程中图像的局部信息会逐

渐丢失,导致模型对小目标的检测准确率降低[16],引入

ConvFFN用于聚合局部信息,减少局部信息丢失。

FFN(Feed-Forward
 

Network)是一种普通的特征增强

模块,然而传统FFN仅用多个全连接层在通道维度上进

行增强,并没有考虑到特征图的二维特征信息,因此引入

深度卷积用于弥补这个缺陷,ConvFFN是在FFN模块中

的GeLU 激活函数后增加深度可分离卷积[17],这使得

ConvFFN能够有效聚合局部信息。ConvFFN 有两种类

型,一种是输入端直接与经过ConvFFN
 

操作的输出端相

加的In-Stage
 

ConvFFN,另一种是输入端经过一个深度可

分离卷积、归一化和普通卷积后与经过ConvFFN
 

操作的

输出端相加的Down-Sample
 

ConvFFN,如图5所示。

图5 两种ConvFFN结构对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

two
 

ConvFFN
 

structures

骨干网络中的下采样操作由普通的卷积来完成,因
此,本文将能够聚合局部信息的ConvFFN模块与普通卷

积组合,在满足下采样要求的同时使得模型能够学习到更

多的局部特征,增强骨干网络对小目标的特征提取能力,
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两种融合方式以及不同尺寸卷积核对检测结果的影响如

本文4.3节所示。

3 数据集与评价指标

3.1 数据集

  本文采用Tiny
 

Person[18]公开数据集验证改进算法的

有效性,该数据集中标注的最大目标框只占了整幅图像的

2.2%,所以检测Tiny
 

Person中的小目标更具挑战性。此

外,本文通过水平翻转、垂直翻转等数据增强方法将数据集

扩充至3
 

786幅,最后设置训练集与验证集的比例为4∶1。

3.2 评价指标
 

  为了验证本文所提出的LDF-YOLO模型的有效性,
本研究采用了深度学习领域常用的评估指标来评估模型

的检测性能。这些评估指标包括准确率(Precision,)、召回

率(Recall)、平均精度均值(mAP0.5、mAP0.5∶0.95)、参
数量(parameters)以及浮点运算量(GFLOPs)。以上的评

价指标使用了以下参数:TP(预测结果为正样本,实际也为

正样本的样本数量)、FP(预测结果为正样本,实际为负样

本的样本数量)、FN(预测结果为负样本,实际为正样本的

样本数量)、IoU(预测边界框与真实边界框的交集和并集

的比率)。各指标的计算如下:

Precision=
TP

TP+FP
(10)

Recall=
TP

TP+FN
(11)

AP =∫
1

0
Precision(Recall)d(Recall) (12)

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (13)

  其中,AP是PR曲线在坐标轴上所围成的面积,表示

所有类别的平均值;mAP是所有样本类别AP值的加权平

均值;N 表示所有样本类别的数量;mAP0.5表示将IoU
设置为0.5所得 mAP值;mAP0.5∶0.95表示以间隔

0.05将IoU设置为0.5~0.95之间所得mAP值。

4 实验与结果分析

4.1 实验环境

  本实验是基于Ubuntu20.04.5操作系统,在一张显存

大小为32
 

GB的 NVIDIA
 

V100显卡上训练、验证模型,

CPU的配置为10
 

vCPU
 

Intel
 

Xeon
 

Processor
 

(Skylake,
 

IBRS), 实 验 环 境 为 Python3.8、PyTorch2.0.0、

CUDA11.8。模型相关参数设置:训练迭代次数为300;每
次迭代的批次大小为8;动量设置为0.937;权重衰减系数

设置为0.0005;开启预热和早停机制;采用余弦退火算法

更新学习率,初始化学习率与最终学习率为0.01;使用

SGD优化器。

4.2 改进模型检测结果
 

  为 了 体 现 LDF-YOLO 算 法 的 有 效 性,将 其 与 原

YOLOv8算法进行各指标上的对比,对比结果如表1所

示。由表1可知各项指标涨幅明显,说明LDF-YOLO算

法对小目标的检测效果显著。

表1 原算法与改进算法各项指标对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

various
 

indicators
 

between
 

the
 

original
 

algorithm
 

and
 

the
 

improved
 

algorithm

模型结构 YOLOv8 LDF-YOLO
输入尺寸 640×640 640×640
准确率/% 38.4 42.9(↑4.5)
召回率/% 28.4 33.9(↑5.5)

mAP0.5/% 24.9 29.6(↑4.7)

mAP0.5:0.95/% 7.5 10.3(↑2.8)

图6和7是原YOLOv8算法与LDF-YOLO算法的各

项指标在 Tiny
 

Person数据集上随迭代轮数变化的曲线

图。可以看出改进后算法比原YOLOv8算法,在训练次数

一致的情况下,改进后的算法精度更高,并且模型在训练

后期更加稳定。

4.3 改进机制对比实验
 

  1)检测层不同改进机制对比实验

在检测层的改进部分,本文将LCBHAM 模块添加到

特征融合网络中的C2f模块之后代替普通的卷积操作,因
此将LCBHAM模块分别添加到第19层和第22层之后进

行了对比实验,实验结果如表2所示,由表可知,将其添加

在第19层之后效果更好。

2)引入不同类型ConvFFN模块对比实验

在骨干网络的改进部分,本文引入的ConvFFN模块

有4种不同的结构,因此将它们分别与常规卷积结合,实
验结果如表3所示,“(3×3)”表示 DWConv的卷积核尺

寸,由表可知,不同结构的ConvFFN模块提升效果相近,
但是In-Stage

 

ConvFFN(3×3)的计算量更低,因此将其融

入骨干网络中。

3)骨干网络不同优化方法对比实验

为了更好的体现出在骨干网络中融入ConvFFN的有

效性,引入SPDConv[19]、AKConv[20]和EfficientNet[21]进行

了对比,实验结果如表4所示,虽然各种改进方法在准确

率上的提升不相上下,但是融入ConvFFN使得召回率有

明显大于其他改进方法的提升。

4)C2f模块添加不同机制对比实验

基于骨干网络和特征融合网络中C2f模块的改进主要

分为两种:一是引入经典的注意力机制,如 CBAM[22]、

GAM[23]和Simam[24];二是融合较为新颖的模块化操作,
如STARNet[25]、SANet[26]和RFAConv[27]。相关对比实验

表5所示。表5显示,除了STAR-C2f之外,其余改进皆有

所提升,其中RFA-C2f与本文设计的LR-C2f提升效果相

近,但RFA-C2f结构复杂,不满足模型轻量化的要求。
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图6 YOLOv8各项指标曲线图

Fig.6 YOLOv8
 

indicator
 

curve
 

chart

图7 LDF-YOLOv8各项指标曲线图

Fig.7 LDF-YOLOv8
 

indicator
 

curve
 

chart

表2 检测层不同改进机制对比实验

Table
 

2 Comparison
 

experiment
 

of
 

different
 

improvement
 

mechanisms
 

in
 

the
 

detection
 

layer %
基线模型 P R mAP0.5 mAP0.5∶0.95
L19 41.6 33.1 28.8 9.2
L22 40.5 33.1 28.1 8.8

4.4 消融实验
 

  为了验证每个改进方法对提高YOLOv8算法检测性

能的有效性,使用Tiny
 

Person数据集并以 YOLOv8n为

基本模型进行了消融实验,实验结果如表6所示,其中

   表3 不同类型ConvFFN模块对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

types
 

of
 

ConvFFN
 

modules
基线模型 P/% R/% mAP0.5/%FLOPs/G

In-Stage(3×3) 38.9 29.6 25.3 8.5
Down-Samplef(3×3)38.6 29.7 25.4 8.7
In-Stage(5×5) 39.1 29.5 25.4 8.8

Down-Samplef(5×5)39.0 29.9 25.6 9.2

“√”表示使用了对应的改进策略,表6的消融实验表明,
不同的改进策略对模型的小目标检测性能有不同的提升
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  表4 骨干网络不同优化方法对比实验

Table
 

4 Comparison
 

experiment
 

of
 

different
 

optimization
 

methods
 

for
 

backbone
 

networks %

基线模型 P R mAP0.5 mAP0.5∶0.95

SPDConv 39.0 28.6 25.1 7.9

AKConv 38.4 28.5 24.9 7.5

EfficientNet 38.6 28.3 24.8 7.5

ConvFFN 38.9 29.6 25.3 8.1

表5 C2f模块添加不同机制对比实验

Table
 

5 Comparison
 

experiment
 

of
 

adding
 

different
 

mechanisms
 

to
 

C2f
 

module %

基线模型 P R mAP0.5 mAP0.5∶0.95

C2f 38.4 28.4 24.9 7.5

CBAM-C2f 39.3 28.9 25.4 7.5

STAR-C2f 38.1 28.6 24.1 7.1

SA-C2f 39.6 30.0 25.4 7.8

GAM-C2f 40.1 29.2 26.2 8.2

RFA-C2f 40.5 29.6 26.3 8.7

Simam-C2f 40.1 29.1 26.1 8.2

LR-C2f(ours) 41.1 29.8 26.6 8.7

效果。在骨干网络中融入ConvFFN后,增强了骨干网络

聚合局部信息的性能,准确率和 mAP值均有小幅度提升。
使用

 

LR-C2f模块替换原始的C2f模块之后,使得模型能

够高效地捕获和表示输入特征图的局部空间信息,并将其

与原始输入融合,增强特征的表示,准确率提升了2.7%。
在模型的输出端添加针对小目标的LPD(LP-Detect)检测

头,准确率提升了3.2%,召回率提升了5.7%,漏检率大幅

度降 低。在 融 入 小 目 标 检 测 头 的 基 础 上,分 别 加 入

ConvFFN与LR-C2f模块,准确率与mAP值均有接近4%
的提升,说明在降低漏检率的同时,针对小目标的检测性

能进一步提升。最后将3种改进方法结合起来,mAP0.5
达到了29.6%,有4.7%的提升。通过消融实验的结果可

知,相较于原始YOLOv8算法,改进后的算法在小目标的

检测中效果更佳,检测准确率大幅上升,证明了改进方法

的有效性。

4.5 对比实验
 

  为了进一步体现改进后的模型在小目标检测上的优

越性,使用了目标检测领域的经典算法进行对比,包括

Faster
 

R-CNN、 YOLOv5n、 YOLOv5s、 DETA[28]、

DeoT[29]、 YOLOv7-tiny、 VA-YOLOv5s[30]、 Drone-
YOLO[31]和LW-YOLOv8[32],在相同的实验环境和模型参

数的情况下使用Tiny
 

Person数据集进行验证,对比实验

结果如表7所示。

表6 消融实验

Table
 

6 Ablation
 

experiment
YOLOv8n LPD LR-C2f ConvFFN P/% R/% mAP0.5/% mAP0.5∶0.95/% FLOPs/G
√ 38.4 28.4 24.9 7.5 8.1
√ √ 38.9 29.6 25.3 8.1 8.5
√ √ 41.1 29.8 26.6 8.7 11.4
√ √ 41.6 34.1 28.8 9.2 11.9
√ √ √ 42.5 33.4 29.3 10.1 15.4
√ √ √ 41.7 32.9 29.1 9.6 12.3
√ √ √ √ 42.9 33.9 29.6 10.3 15.9

表7 对比实验

Table
 

7 Comparative
 

experiment
模型 P/% R/% mAP0.5/% mAP

 

0.5∶0.95/% FLOPs/G
Faster

 

R-CNN 18.5 12.4 7.6 1.0 270.6
YOLOv5n 30.9 25.6 18.2 4.9 4.7
YOLOv5s 32.3 26.8 20.1 5.4 15.3
DETA 38.6 20.5 20.3 5.6 129.1
DeoT 39.3 16.5 19.1 6.0 144.6

VA-YOLOv5s 38.1 29.0 24.1 7.1 16.1
YOLOv7-tiny 35.6 27.0 22.8 6.0 7.6
YOLOv8n 38.4 28.4 24.9 7.5 8.1
YOLOv8s 42.5 30.0 28.1 9.2 28.4
Drone-YOLO 43.1 31.9 28.8 9.2 19.5
LW-YOLOv8 41.8 31.0 28.2 8.7 17.4

本文 42.9 33.9 29.6 10.3 15.9
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  从表7可以看出Faster
 

R-CNN精度低且模型过于复

杂;基于Transformer的模型DETA和DeoT在准确度上

有一定的优势,但是计算量过大,且召回率较低,存在严重

的漏检问题;YOLOv5和 YOLOv7的特征提取模块对小

目标的细节信息并没有做针对性改进,且检测头感受野较

小,检测性能明显低于本文算法。VA-YOLOv5s的参数

量与本文算法相近,但是在漏检率和误检率上高于本文算

法。YOLOv8s相比于 YOLOv8n,检测性能有所提升,但
是单纯的增加网络深度并没有降低漏检率,且计算量增加

了3 倍 以 上。Drone-YOLO 算 法 在 neck 部 分 引 入

“sandwich-fusion”模块并增加相较于原图下采样4倍的检

测头,忽略了骨干网络中特征层的原始信息,增加了计算

量且漏检率降低不明显;LW-YOLOv8算法在骨干网络中

增加通 道 注 意 力 机 制 以 充 分 捕 获 全 局 信 息,并 使 用

GSConv代替普通卷积缓解通道注意力机制导致参数量上

升的问题,但没有考虑跨层连接过程中细节信息的丢失,
检测结果不理想。本文算法凭借ConvFNN增强对小目标

信息的提取能力,并在检测层之前利用LR-C2f模块保留

细粒度 特 征 的 特 点 实 现 细 节 信 息 的 保 留,最 后 利 用

LCBHAM模块从全局信息与局部信息高度综合的特征图

中捕获重要的局部信息并抑制不重要的特征信息,因此模

型性能均优于上述算法。
综上所述,本文提出的LDF-YOLO算法,相较于原始

YOLOv8算法以及其他经典的目标检测算法在降低漏检

率和误检率上有明显的优势,因此进一步证明了本文所做

出的改进在小目标检测上是有效的。

4.6 泛化性验证
 

  为了验证改进方法的适用性和泛化性,在 NWPU
 

VHR-10[33]和VisDrone2019[34]数据集上进行了对比实验,
实验结果如表8所示,由表8实验结果可知,本文算法在多

目标且目标体积小的数据集上各项指标均有大幅度提升,
充分证明了LDF-YOLO算法在检测小目标上具有高性能

的同时,也具备良好的适用性。

表8 不同数据集对比实验

Table
 

8 Comparison
 

experiment
 

of
 

different
 

datasets
%

数据集-模型 P R mAP0.5mAP
 

0.5∶0.95
NVHR-YOLOv8n 80.5 78.2 83.0 61.3
NVHR-本文 86.7 83.6 85.6 64.2
VisD-YOLOv8n 43.6 32.0 31.1 12.2
VisD-本文 46.3 34.2 31.9 13.0

4.7 实验结果可视化与分析
 

  在实验过程中分别选取了3组不同视角下的图像,如
图8(a)所示,LDF-YOLO算法在3组不同视角下的图像

中表现出了较好的效果。相比于图8(b)的检测结果,改进

后的算法成功地检测到了原始模型没有检测到的小目标,
在图8(c)中用黄色圆形框标注,有效地降低了漏检率;此
外,由第1组和第2组的输出结果可知,无论是远距离成像

还是小目标较为密集的场景,LDF-YOLO检测结果的置

信度更高,因此改进后的算法不仅能够明显提高召回率,
并且还能够保持较高的识别精度。

图8 YOLOv8与LDF-YOLO检测结果可视化

Fig.8 Visualization
 

of
 

YOLOv8
 

and
 

LDF-YOLO
 

detection
 

results

5 结  论

  本文针对小目标检测效果不佳的问题,提出了一种基

于LDF-YOLO的目标检测算法。首先,通过在骨干网络

融入ConvFFN,有效提高了骨干网络聚合局部信息的能

力;其次,设计了LR-C2f模块,该模块借鉴了残差门控机

制与局部特征增强机制,旨在提升模型提取局部特征的能

力;最后,引入特征转换模块LCBHAM,设计了LP-Detect
检测层并调整特征融合网络,使得模型在输出阶段捕获重

要的局部信息的同时抑制不重要的特征信息,有效提升模

型小目标检测的能力并降低漏检率。实验结果表明,本文

算法在保证检测速度的前提下,准确率、召回率以及 mAP
上均高于原始YOLOv8算法,且检测性能优于其他经典的

目标检测算法。虽然改进模型的参数量有所上升,但是仍

能满足一定的实时性的要求,后续将在保持检测准确度的

基础上进一步降低模型的参数量,使其更易于部署在边缘

计算设备上。
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