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摘 要:针对小目标检测中由于特征信息不足、特征图分辨率较低等问题导致检测精度和鲁棒性较差的技术瓶颈,提
出一种基于高分辨率特征引导学习的小目标检测方法。该方法采用基于上下文聚合风车卷积的改进YOLOv11算法

结构,构建了一个由高分辨率检测分支与低分辨率检测分支组成的双通道检测框架。训练过程中,通过高分辨率检测

网络对低分辨率检测网络进行引导学习,缓解低分辨率图像中小目标语义信息不足的问题。在双通道网络的中间层

引入多损失函数加权的多尺度特征对齐损失函数,增强了小目标特征的表达能力。实验结果表明,本文的方法在

PASCAL
 

VOC
 

2012小目标数据集上的 mAP50相较于原始的YOLOv11提高了4.11%,mAP50:95提高了4.07%;
在Visdrone2019数据集上 mAP50相较于原始的YOLOv11提高2.24%,mAP50:95提高了1.50%。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

technical
 

bottlenecks
 

of
 

poor
 

detection
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

in
 

small
 

object
 

detection
 

caused
 

by
 

insufficient
 

feature
 

information
 

and
 

low-resolution
 

feature
 

maps,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

small
 

object
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

high-resolution
 

feature-guided
 

learning.
 

The
 

method
 

adopts
 

an
 

improved
 

YOLOv11
 

algorithm
 

structure
 

based
 

on
 

context
 

aggregation
 

pinwheel
 

convolution
 

and
 

constructs
 

a
 

dual-channel
 

detection
 

framework
 

consisting
 

of
 

a
 

high-resolution
 

detection
 

branch
 

and
 

a
 

low-resolution
 

detection
 

branch.
 

During
 

the
 

training
 

process,
 

the
 

high-resolution
 

detection
 

network
 

guides
 

the
 

learning
 

of
 

the
 

low-resolution
 

detection
 

network,
 

alleviating
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

semantic
 

information
 

of
 

small
 

objects
 

in
 

low-resolution
 

images.
 

A
 

multi-scale
 

feature
 

alignment
 

loss
 

function
 

with
 

weighted
 

multi-loss
 

functions
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

middle
 

layer
 

of
 

the
 

dual-channel
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

expressive
 

ability
 

of
 

small
 

object
 

features.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

4.11%
 

improvement
 

in
 

mAP50
 

and
 

a
 

4.07%
 

improvement
 

in
 

mAP50:95
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv11
 

on
 

the
 

PASCAL
 

VOC
 

2012
 

small
 

object
 

dataset;
 

on
 

the
 

Visdrone2019
 

dataset,
 

the
 

mAP50
 

increases
 

by
 

2.24%
 

and
 

the
 

mAP50:95
 

increases
 

by
 

1.50%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv11.
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0 引  言

  小目标检测作为计算机视觉领域的一个重要研究方

向,广泛应用于多个行业和场景中,尤其在智能监控、无人

驾驶、遥感影像分析等领域具有重要意义。小目标通常具

有尺寸小、信息有限、特征信息不明显、模型易将小目标误

识别为背景、易受背景干扰等特点,这使得传统目标检测方

法在处理小目标时面临较大的挑战[1-3]。随着深度学习技

术的发展,多种方法如通过多尺度特征融合、注意力机制、
数据增强、Transformer[4]架构等策略,被广泛应用于提升

小目标检测的性能,同时社会对小目标检测的实时性和高

效性的需求不断提升,因此,利用深度学习方法增强小目标
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检测的性能,在 深 度 学 习 目 标 检 测 领 域 具 有 重 要 研 究

意义[5]。
基于深度学习的目标检测算法主要分为3类:两阶段

检测、单阶段检测和无锚点检测。两阶段方法(Fast
 

R-
CNN[6]、Faster

 

R-CNN[7]等)首先生成候选区域再进行精

细检 测,精 度 较 高 但 计 算 复 杂;单 阶 段 方 法 (SSD[8]、

YOLO[9]系列等)通过端到端回归直接预测目标位置和类

别,显 著 提 升 检 测 速 度;无 锚 点 方 法 (CornerNet[10]、

CenterNet[11]等)摒弃传统锚框设计,通过关键点或中心点

定位目标,在简化模型结构的同时更适应小目标检测需求,
体现了目标检测技术从复杂先验约束向高效数据驱动的演

进趋势。
安梦军等[12]解决了水面波动、光照变化以及漂浮物部

分遮挡等复 杂 场 景 中 水 面 小 目 标 漂 流 物 检 测 问 题,在
 

YOLOv11模型的基础上,设计了 MSWTC结构,提高了召

回率,从而提升了小目标的捕捉能力。王浩等[13]使用

FasterBlock重构YOLOv8的C2f模块,既提升模型特征提

取能力又更加轻量化,以解决在交通标志识别应用中,待检

测目标多为小目标,易出现漏检、误检等问题。刘洋等[14]

修改了YOLOv8的头部功能并提出LP-Detect检测头,以
提高网络对小目标的检测精度并降低漏检率。王迎龙

等[15]提出一种复杂大视场下低慢小无人机目标检测方法

BG-YOLO,该方法通过在高分辨率特征层添加检测头,有
效减少了图像下采样过程中的信息丢失,提升了模型对小

目标的检测能力,张莹等[16]提出了一种多通道特征融合学

习的印制电路板小目标缺陷检测网络YOLOPCB,该方法

通过改进YOLOv7网络,并设计了浅层特征融合模块与新

的anchors匹配策略,大大提高模型性能。综上,尽管小目

标检测算法通过不断提升和修改以适应更多的检测场景,
但仍面临两个艰巨挑战:1)现有单通道网络结构难以有效

捕获低分辨率图像中小目标的特征细节;2)缺乏有效机制

对高分辨率特征信息的迁移和利用,大多数现有方法难以

利用高分辨率图像中更丰富的细节信息去辅助低分辨率图

像的小目标检测,缺少强有效的跨分辨率特征约束手段,导
致低分辨率图像的检测效果受到限制。

在之前的研究中,Zhang等[17]提出了SO-DETR模型,
结合双域特征和知识蒸馏策略,提升了小目标检测的效果;

Ma等[18]提出了层次匹配的知识蒸馏网络,通过特征金字

塔网络和注意力机制改善学生网络的小目标学习能力;

Zhu
 

等[19]提出了ScaleKD方法,通过尺度解耦特征蒸馏和

跨尺度助手模块提高了小目标检测性能;Jobaer等[20]提出

了一种新的知识蒸馏框架,专门针对模糊环境下的小目标

检测,利用去模糊子网和注意力模块提高检测精度。
这些蒸馏学习方法均是通过大规模、复杂的教师网络

和小规模、轻量化的学生网络进行目标检测,教师网络将小

目标检测的知识传递给学生网络。这种方法在一定程度上

提升了小目标检测的精度和效率。然而,基于蒸馏学习的

模型仍然存在一些局限性。首先,教师网络通常计算量大、
训练成本高,教师网络和学生网络之间的知识传递效率较

低,蒸馏过程需要额外的训练时间和计算资源。此外,教师

网络需要特别设计关注小目标的机制,若教师网络本身无

法有效识别小目标,蒸馏过程学生网络将无法超越教师网

络获得更好效果。其次,由于教师网络输出的是高分辨率

特征,而学生网络由于轻量化设计,对齐主要依赖蒸馏策

略,可能会出现不完全对齐导致部分空间信息的丢失,这使

得学生网络难以完全捕捉到小目标的细节特征。
通过改进双通道的蒸馏学习方法以更适应低分辩率下

小目标的检测,本文首次提出了一种全新的方法———高分

辨率特征引导学习。与传统的蒸馏学习方法不同,该方法

并非单纯依赖教师网络的知识传递,而是通过高分辨率网

络引导低分辨率网络。具体表现在:1)不需要额外大模型

作为教师,高分辨率特征直接指导低分辨率网络,信息传递

更直接更专注于小目标检测,网络也更加轻量化;2)由于两

路网络使用结构相同,即可自然对齐特征空间与语义;3)该
方法并不完全依赖教师网络对小目标的关注能力,通过专

门设计低分辨率输入结合高分辨率引导,更贴合小目标

特点。
针对双通道的蒸馏学习过程中信息丢失严重、中间传

递过程计算量大、传递效果弱、高维教师网络缺乏对小目标

的细致关注等问题,本文提出一种新颖的约束特征图方

式———多尺度特征对齐损失(multi-scale
 

feature
 

alignment
 

loss,MSFAL),以缓解小目标语义信息不足并解决蒸馏网

络无法自然对齐的问题;此外,在数据预处理阶段,对整个

数据集进行多倍降采样操作,从数据层面提升网络对多小

目标场景的适应能力和学习效果;最后,本文采用了上下文

聚合风车卷积(context
 

aggregation
 

pinwheel
 

convolution,

CAPC)来提高提升原本YOLOv11检测能力。

1 基于高分辨率特征引导学习的小目标检测方法

1.1 YOLOv11算法结构

  Ultralytics公司在2023年推出
 

YOLOv8模型,基于

不同深度和宽度的缩放系数分成了n/s/m/l/x等版本,以
用于不同场景的需求[21]。而YOLOv11于2024年发布,它
建立在以前 YOLOv8成功的基础上,引入了C3k2(cross-
stage

 

partial
 

kernel
 

2)块和C2PSA(cross-stage
 

progressive
 

spatial
 

attention)块等新型组件。C3k2取代了backbone和

neck中的C2f(cross-stage
 

feature
 

fusion)块,并采用两个较

小的卷积而不是一个大型卷积,从而减少了处理时间。同

时通过引入跨阶段局部空间注意力模块,以使模型能够更

有效地关注图像中的重要区域,从而有可能提高检测准确

性,实现了更快的特征聚合,巩固了YOLOv11作为迄今为

止最有效和准确的YOLO模型的地位。YOLOv11的整体

网络架构如图1所示。

YOLOv11的损失函数包括2个分支:分类和回归分
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图1 YOLOv11整体网络架构

Fig.1 Overall
 

network
 

structure
 

of
 

YOLOv11

支,分类分支采用了二元交叉熵损失(binary
 

cross-entropy
 

loss,BCE
 

Loss),回归分支使用了 DFL损失(distribution
 

focal
 

loss)和CIoU损失(complete
 

intersection
 

over
 

union
 

loss)。
损失中,YOLOv11检测结果其分类损失函数如式(1)

所示,采用二元交叉熵损失,这里的N 是样本数量,yi是第

i个样本的真实标签,pi 是模型预测的第i个样本为正类

的概率。

BCE = -
1
N∑

N

i=1

[yilog(pi)+(1-yi)log(1-pi)]

(1)
回归损失函数如式(2)所示,采用DFL损失。

DFL(Si,Si+1)= - ((yi+1 - y)log(Si)+ (y -
yi)log(Si+1)) (2)

其中,Si 和Si+1 代表两个不同状态或时间点的模型输出

或数据;yi 和yi+1表示在这两个状态或时间点的参数估计值。

CIoU损失如式(3)所示。

LossCIOU =1-IoU+ρ2(b,bgt)
c2 +av (3)

  其中,ρ2(b,bgt)分别代表了预测框和真实框的中心点

的欧式距离。c代表的是能够同时包含预测框和真实框的

最小闭包区域的对角线距离。而α 如式(4)所示,ν 如

式(5)所示,w、h分别代表锚框的宽高。

α=
v

1-IoU+v
(4)

v=
4
π2
(arctanwgt

hgt -arctan
w
h
)2 (5)

最后将所有损失加权即可得到YOLOv11总损失。

1.2 高分辨率特征引导网络构建

  本文提出了一种双通道网络结构,以解决低分辨率图

像中小目标检测的难题。该网络结构包括两个通道:高分

辨率目标检测网络和低分辨率目标检测网络。两者在网络

架构上保持一致,区别在于高分辨率网络以高分辨率图像

为输入,而低分辨率网络则使用由高分辨率图像多倍下采

样生成的低分辨率图像。通过在相同中间特征层之间引入

强约束(特征对齐)连接,实现了高低分辨率网络的联动,使
低分辨率网络能够更有效地学习高分辨率网络的特征表达

能力。受冉宁等[22]改进
 

YOLOv8
 

时以小目标检测头替代

大目标检测头的启发,本文为增大对小目标的感受野,强约

束的中间层选择浅层特征进行优化。在训练过程中,这两

个通道均基于改进的YOLOv11网络实现,并通过高分辨

率网络对低分辨率网络的特征引导学习。网络的总损失函

数由高分辨率网络和低分辨率网络的特征对齐损失以及目

标检测损失按照一定权重比例加权求和得出。该设计显著

提升了低分辨率图像中小目标的检测性能,整体的网络结

构如图2所示。

图2 双通道目标检测网络结构

Fig.2 Dual-channel
 

object
 

detection
 

network
 

structure

1.3 基于CAPC的改进YOLOv11算法结构

  受 Han等[23]改进
 

YOLOv5
 

的检测算法的启发,本文

也在YOLOv11基础上进行改进。由于传统卷积方法对小

目标检测中的空间特征捕捉不足,且难以高效地处理不同

尺度 的 目 标。受 近 期 提 出 的 风 车 形 卷 积 (partial
 

convolution,PConv)[24]和上下文聚合网络(Container)[25]
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思想的启发,提出了一种新的卷积模块,称为上下文聚合

风车卷积。

PConv采用非对称填充来为图像的不同区域创建水

平和垂直卷积核,此方法可使PConv更好地符合微弱小目

标的像素高斯空间分布,增强特征提取,显著增加感受野,
且只引入最小的参数增加[24]。受顾桂梅等[26]引入坐标注

意力机制的启发,本文引入了上下文聚合注意力机制。上

下文聚合网络,一个用于多头上下文聚合的通用构建块,
它可以利用上下文聚合网络的长期交互作用,同时利用局

部卷积操作的诱导偏差,导致更快的收敛速度[24]。

PConv的本质是提升原始网络卷积对空间方向的感

知,能够更好的学习小目标在不同特殊环境下的状态特

征,上下文聚合网络的本质是通过整合关联信息,让场景

理解更完整,更好的联系小目标周围环境。
本文中,将两者结合,提出上下文聚合风车卷积,具体

结合方式如下:将上下文聚合注意力机制加入PConv中,
然后采用非对称填充来为图像的不同区域创建水平和垂

直卷积核。这些卷积核向外扩散,其中h1、w1 和c1 分别

表示输入张量X(h1,w1,c1)的高度、宽度和通道大小。为

了增强训练的稳定性和速度,在每次卷积后应用批归一化

(BN)和SiLU激活函数。PConv的第1层执行并行卷积,
具体 改 进 后 的 YOLOv11 整 体 网 络 如 图 3 所 示,将

YOLOv11原本网络的部分卷积(convolution,Conv)替换

为本文提出的CAPC模块。

图3 改进YOLOv11网络结构

Fig.3 Improved
 

YOLOv11
 

network
 

structure

1.4 多尺度特征对齐损失函数

  本文提出了一种新颖的损失函数:多尺度特征对齐损

失。通过融合多维度约束机制实现特征图在不同分辨率

下的精准对齐。该损失函数突破传统单一损失的局限性,
创新性地将特征图均方误差损失、注意力加权损失与高频

特征保持损失有机结合,形成层次化的优化体系,MSFAL
由以下3部分组成:

1)特征图均方误差损失(feature
 

map
 

MSE
 

loss):衡量

高分辨率网络和低分辨率网络对应层特征图的整体差异,
如式(6)所示。

LMSE =
1
N∑

N

i=1
‖F(i)

HR -F(i)
LR‖2

2 (6)

其中,F(i)
HR 和F(i)

LR 分别表示高分辨率和低分辨率网络

的第i层特征图,这些特征图是卷积神经网络提取的中间

层输出,蕴含了图像的语义、纹理和结构信息。N 是特征

图总数。‖·‖22 为L2 范数的平方,即对特征图中每个对应

位置的元素差值进行平方求和,确保所有差异均以非负形

式累加,避免正负误差相互抵消,从而精确反映特征图间

的整体差异。

2)注意力加权损失(attention-weighted
 

loss):核心在

于动态权重分配,通过注意力权重生成函数A(·)计算特

征图中每个区域的重要性,为小目标区域赋予更高权重,
使得模型在计算损失时能优先关注并优化这些易被忽视

的部分。如式(7)所示。

LAttn =
1
N∑

N

i=1
‖A(F(i)

HR)☉(F(i)
HR -F(i)

LR)‖1 (7)

其中,F(i)
HR,F(i)

LR 和分别代表高分辨率网络和低分辨率

网络的第i层特征图;A(·)是注意力权重生成函数;☉表

示逐元素乘积,‖·‖1 为L1 范数。

3)高 频 特 征 保 持 损 失(high-frequency
 

preservation
 

loss):当低分辨率特征图向高分辨率对齐时,传统损失函

数易导致边缘模糊、纹理丢失等问题,而高频特征保持损

失通过拉普拉斯滤波精准捕捉图像中的高频信息,确保特

征图在跨分辨率转换过程中,边缘、纹理等关键细节得以

完整保留,为模型输出的清晰度与真实感提供保障。该损

失通过最小化高频成分差异,强制模型在特征对齐时优先
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保留细节信息,如式(8)所示。

LHF =
1
N∑

N

i=1
‖L(F(i)

HR)-L(F(i)
LR)‖2

2 (8)

其中,F(i)
HR,F(i)

LR 和分别代表高分辨率网络和低分辨率

网络的第i层特征图;L(·)为拉普拉斯滤波操作,用于提

取特征图中的高频成分;‖·‖22 是L2
 范数的平方,用于量

化高低分辨率特征图高频成分的差异;N 为参与计算的特

征图总数。
综合以上3部分,最终的特征对齐损失函数如式(9)

所示。

LAlign =λ1LMSE +λ2LAttn +λ3LHF (9)

其中,λ1、λ2、λ3 是权重超参数,用于平衡不同损失项

的影响,经过多次实验将其参数设置为1.0∶0.1∶0.5效果

最佳。

2 实验与结果分析

2.1 数据集

  为充分验证该小目标检测方法的性能,采用PASCAL
 

VOC
 

2012数据集[27]进行模型训练及测试。如图4所示,
该数据集包括20个前景类别和1个背景类别。该数据集

分为3个部分:训练集(1
 

464张图像)、验证集(1
 

449张图

像)和测试集(1
 

456张图像)。

图4 VOC
 

2012数据集(部分)
Fig.4 VOC

 

2012
 

dataset(partial)

  针对低分辨率图像的小目标检测任务,传统的高分辨

率目标检测方法往往难以实现高性能,因此将数据集原始

尺寸多尺度降低至原图的1/2、1/4和1/8,使之适应更为

挑战性的检测环境。
同时,为验证该方法在复杂环境下的泛化能力和现实场

景中地分辨率目标的检测能力,选择Visdrone2019数据集开

展小目标检测方法验证。如图5所示,该数据集采集自真实

交通监控场景,图像中密集分布着尺度差异显著的目标(如远

处车辆与近景行人),尤其包含大量像素占比低于3%的小目

标实例,这种贴近实际应用场景的复杂性,能有效检验模型在

拥挤场景与小目标分辨率下的检测鲁棒性。其划分的训练集

(6
 

471张)、验证集(548张)与测试集(7
 

518张),不仅覆盖晴

天、雨天等多元天气条件,还包含不同拍摄视角的动态场景,
为模型在复杂环境下的泛化能力提供了系统性的验证基准。

图5 Visdrone
 

2019数据集(部分)
Fig.5 Visdrone

 

2019
 

dataset(partial)

2.2 实验环境及实验步骤

  本文所有的实验环境采用 Win11系统,具体实验环境

如表1所示。
为了验证双流网络主干、基于CAPC的改进、特征对

齐损失对模型检测性能高低的影响,本文实验流程分为以

下5个步骤:

1)准备VOC2012、Visdrone2019数据集及其经过多倍

降采样 得 到 的 数 据 集 VOC2012_down,Visdrone2019_

down。

2)按照先后顺序对模块进行改进:首先,为保证训练
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  表1 实验环境配置信息

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

configuration
 

information
训练环境 环境配置

CPU i9-13900KF
GPU RTX

 

4090(24
 

G)
深度学习框架 Pytorch2.1.0
CUDA CUDA12.1

集成开发环境 Pycharm

时数据的公平性,将步骤1)中的原始数据集和其降采样数

据集做为整体用YOLOv11n进行训练;接着将基于CAPC
改进的 YOLOv11n进行训练;然后将没有改进卷积的

YOLOv11n双通道网络进行训练;最后将本文方法,即增

加双流网络并用特征对齐损失约束模型中间层,数据集分

为原始和降采样分别放入高分辨率目标检测网络和低分

辨率目标检测网络中进行训练。

3)设置学习率为0.01,Epoch为300,Batchsize为32,

Patience为50,先后对YOLOv11、增加改进的上下文聚合

风车卷积YOLOv11网络、高分辨率特征引导的双通道网

络进行消融实验,训练数据集使loss达到最大迭代次数或

没有明显改善以提前停止训练的时期,得到最佳的训练输

出模型。

4)利用最佳训练输出模型对验证集及测试集进行测

试,对不同框架同种场景下检测性能及效果进行讨论。

5)评价模型从验证集及测试集中获得性能指标,得到

多种类别的平均精确度指标(mAP50及mAP50:95)、大中

小目标预测平均精确度指标 mAP50。具体双通道目标检

测网络训练测试流程如图6所示。

图6 双通道目标检测网络训练测试流程

Fig.6 Dual-channel
 

object
 

detection
 

network
 

training
 

and
 

testing

2.3 消融实验

  本文研究通过引入改进的CAPC模块、在特征对齐损失

中加入不同的损失函数(LMSE、LAttn、LHF)和双通道目标检测

网络方法,逐步优化YOLOv11n模型,并评估其在小目标检测

中的表现,如表2、3所示。以在VOC1012数据集上的消融实

验结果为例,加入CAPC模块后,YOLOv11n网络检测能力

mAP提升约1.2%。随后增加双通道网络,特征对齐损失仅

使用LMSE,mAP再次增加约1%。分别加入LAttn、LHF,两种

方式对整体网络效果提升有相近的效果。最终,本方法使用

双通道网络和完整特征对齐损失函数,使得整体mAP和小目

标检测精度达到了最佳效果。相比于原始YOLOv11n,改进

后的模型在低分辨率小目标检测中mAP50%提升约1%,整
体检测能力mAP50%提升约4.1%,充分展现了该方法在提

升精度和鲁棒性方面的显著优势。

表2 在VOC1012数据集上的消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

results
 

on
 

the
 

VOC1012
 

dataset
网络结构 参数/106 计算量/GFLOPs mAP50/% mAP50:95/% 小目标mAP50/% 检测速度/ms
YOLOv11n 2.593

 

740 3.23 61.663 44.862 16.73 6.65
YOLOv11n+CAPC 2.615

 

484 3.45 62.915 46.620 15.89 10.26
双通道(LMSE) 2.645

 

484 3.55 63.795 47.970 16.23 10.38
双通道(LMSE+LAttn) 2.645

 

484 3.55 64.964 48.250 16.94 10.55
双通道(LMSE+LHF) 2.645

 

484 3.55 64.875 48.030 16.83 10.49
双通道(MSFAL) 2.645

 

484 3.55 65.776 49.114 17.50 10.82

  表2、3中,在评价模型性能指标时,本次实验选取

准确率P(定义为模型识别图片中正样本被正确预测的

图片占比)、召回率R(指被正确识别的图片在测试集全

部图片中的占比)、平均精度均值 mAP50(当IoU阈值

设为0.5时,所有类别平均精度AP 的均值)、检测速度

(模型每秒可处理的最大图片数量)、参数量大小及权重
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  表3 在Visdrone2019数据集上的消融实验结果

Table
 

3 Ablation
 

experiment
 

results
 

on
 

the
 

Visdrone2019
 

dataset
网络结构 参数/106 计算量/GFLOPs mAP50/% mAP50:95/% 小目标mAP50/% 检测速度/ms
YOLOv11n 2.591

 

790 3.23 30.994 17.691 12.91 5.99
YOLOv11n+CAPC 2.613

 

534 3.45 31.224 17.972 12.64 10.19
双通道(LMSE) 2.643

 

534 3.55 32.034 18.173 13.01 10.30
双通道(LMSE+LAttn) 2.643

 

534 3.55 32.263 18.675 13.22 10.43
双通道(LMSE+LHF) 2.643

 

534 3.55 32.337 18.711 13.27 10.46
双通道(MSFAL) 2.643

 

534 3.55 33.231 19.188 13.84 10.69

大小作为评价指标。各评价指标的计算式如式(10)~
(13)所示。

P =
TP

TP+FP
(10)

R =
TP

TP+FN
(11)

AP =∫
1

0
P(t)dt (12)

mAP =
∑

N

n=1
APn

N
(13)

其中,TP 为模型正确预测为鸟类的数量(真正例);

FP 为模型将背景误判为鸟类的数量(假正例);FN 为模

型将鸟类误判为背景的数量(假反例);AP 为平均精度,其
中P(t)表示交并比阈值为t时的精确率;N 为目标检测任

务中的目标类别数量,本次实验仅包含鸟类单一类别,故

N=1;APn 为第n个类别的平均精度。
在VOC2012数据集、Visdrone2019数据集下,6项消

融实验的训练过程预测回归精度、mAP变化分别如图7、8
所示。在前100轮训练中,模型整体曲线震荡较为明显,

100轮后逐渐趋于平缓稳定。在训练后期,双通道网络模

型mAP一直高于其对比模型,模型训练过程中没有出现

明显的过拟合和欠拟合现象。

图7 VOC2012数据集消融实验训练结果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

training
 

results
 

on
 

the
 

VOC2012
 

dataset

2.4 对比试验
 

  将双通道目标检测网络与其他目标检测模型进行对

比试验,结果如表4、5所示。改进YOLOv11n的双通道目

标检测网络在所有模型中的 mAP50最高,为65.8%。此
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图8 Visdrone2019数据集消融实验训练结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

training
 

results
 

on
 

the
 

Visdrone2019
 

dataset

外,本实验还计算了相应模型 mAP50:95和每一种模型对

小目标检测的mAP50,其中本文方法对低分辨率下的小目

标检测性能最好,mAP50达17.5%。检测速度最快的是

YOLOv5n,单张图片完成训练流程的时间为5.71
 

ms,但
其mAP50值比本文低约4.6%,小目标检测 mAP50值低

了3%。相比于其他模型的参数量,本文双通道目标检测

网络也取得不错结果,控制在2.6×106 左右。此外,本文

还与最新的相关研究进行了对比,实验结果显示,相较于

部分最新研究,本方法在不依赖大量数据和计算量的情况

下,仍在小目标检测精度上取得了少量提升。这一成果主

要得益于高分辨率特征引导学习在小目标检测中的先进

性以及本文数据集的特殊性。在实验中,最新的研究方法

在包含多倍下采样的低分辨率小目标数据集上表现并不

突出,而高分辨率特征引导学习成功解决了这一问题,显
著提升了低分辨率小目标的检测效果。

综上,基于高分辨率特征引导学习的小目标检测方法

在各模型中的性能表现维持在较高水平,该模型能够较好

的运用在低分辨率下的小目标检测系统中。

表4 VOC2012对比实验结果

Table
 

4 Comparative
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

VOC2012
 

dataset
 

网络结构 参数/106 计算量/GFLOPs mAP50/% mAP50:95/% 小目标mAP50/% 检测速度/ms
YOLOv8n 3.011

 

043 8.72 63.345 41.123 13.81 8.70
YOLOv5n 1.973

 

569 4.45 63.197 41.090 13.50 5.71
YOLOv7-tiny 6.014

 

988 13.21 60.23 39.901 13.89 7.23
Faster

 

R-CNN 42.304
 

43 180.42 58.789 32.012 12.41 35.64
SSD 26.013

 

23 95.31 59.567 32.890 12.78 40.12
CenterNet 34.602

 

32 60.43 52.123 34.345 12.12 12.34
PE-YOLO[28] 30.869

 

35 110.78 61.345 47.234 16.95 12.82
DMF-YOLOv11[29] 3.196

 

490 5.82 62.981 47.910 16.61 8.63
Relation-DETR[30] 36.747

 

97 97.94 65.475 48.963 17.24 14.32
本文 2.615

 

484 3.55 65.776 49.114 17.50 10.42
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表5 Visdrone2019对比实验结果

Table
 

5 Comparative
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

Visdrone2019
 

dataset

网络结构 参数/106 计算量/GFLOPs mAP50/% mAP50:95/% 小目标mAP50/% 检测速度/ms

YOLOv8n 3.011
 

043 8.72 30.694 17.491 12.41 6.04

YOLOv5n 1.843
 

835 4.43 30.525 17.259 12.26 9.02

YOLOv7-tiny 6.014
 

988 13.52 30.680 17.321 12.39 8.75

Faster
 

R-CNN 42.014
 

42 180.10 28.342 16.420 12.24 32.06

SSD 26.023
 

41 95.42 28.949 17.009 12.51 28.44

CenterNet 34.602
 

71 90.55 26.315 16.003 11.89 31.23

PE-YOLO[28] 30.069
 

34 110.42 31.134 18.21 12.95 12.53

DMF-YOLOv11[29] 3.196
 

490 546.8 30.355 18.02 12.43 5.83

Relation-DETR[30] 37.747
 

97 120.23 33.021 18.994 13.50 12.66

本文 2.613
 

534 3.55 33.231 19.188 13.84 10.69

  同时实验对VOC2012和Visdrone2019数据集检测结

果做了可视化分析,结果如图9、10所示,其中图9(a)、
图10(a)为YOLOv11n预测结果(部分)可视化,图9(b)、
图10(b)为本研究方法的预测可视化。

图9 VOC
 

2012数据集检测结果可视化

Fig.9 Visualization
 

of
 

detection
 

results
 

on
 

the
 

VOC
 

2012
 

dataset

图10 Visdrone
 

2019数据集检测结果可视化

Fig.10 Visualization
 

of
 

detection
 

results
 

on
 

the
 

Visdrone
 

2019
 

dataset

3 结  论

  本文针对低分辨率图像下的小目标检测,提出了一种

基于高分辨率特征引导学习的小目标检测方法。该框架

包括加入上下文聚合风车卷积的双通道YOLOv11网络和

双通道中间层引入的多尺度特征对齐损失,以解决低分辨

率下小目标检测无教师网络引导,上下文信息不足的问

题,同时将原始数据集进行下采样作为检测目标,提高了

网络对低分辨率下小目标的适应能力。实验结果显示,本
文的算法在低分辨率图像的小目标检测任务中表现显著

优于
 

YOLOv11
 

基准网络,不仅将小目标检测的平均精度

提升了
 

1%,更充分证明了所提算法在该场景下的有效性

与实用性。
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