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摘 要:在无人机侦察、安防监控以及自动驾驶等领域中,目标检测技术面临巨大的挑战,图像中的目标往往具有多
尺度属性,尤其是小尺寸目标检测难,以及目标很容易受到不同程度的遮挡。针对这些亟待解决的问题,本文提出了
一种创新的动态多尺度目标检测模型:YOLO-DDE。首先,本文了提出了CEMA和CED卷积模块,增强了骨干网络
对多尺度信息的处理能力精细特征提取能力,从而实现在复杂场景下更加精确的识别效果。此外,本文通过对FPAN
网络结构进行创新性重构,提出了DFPN结构,此结构采用纵向跨尺度融合技术,显著提升了模型的尺度特征融合效
果。最后,引入了动态检测头,提出了DD-Head结构,强化了模型对下游任务处理的能力。综上所述,本文提出的
YOLO-DDE模型以其动态多尺度结构,为目标检测技术的性能提升提供了新的可能性。本文在PASCAL

 

VOC数据
集上进行了消融实验和对比试验,与当前主流先进模型YOLOv8相比,本文模型YOLO-DDE在评价指标 map50和
map50-95上分别提升了1.8%和3.2%,并且本文还在 VisDrone、HIT-UAV、FAIR1M2.0数据集上进行了泛化性实
验,验证了模型具有很强的泛化能力。
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Abstract:In
 

the
 

fields
 

of
 

UAV
 

reconnaissance,
 

security
 

monitoring,
 

and
 

autonomous
 

driving,
 

target
 

detection
 

technology
 

faces
 

significant
 

challenges.
 

Targets
 

in
 

images
 

often
 

exhibit
 

multi-scale
 

attributes,
 

making
 

detection
 

of
 

small-sized
 

targets
 

particularly
 

difficult,
 

and
 

targets
 

are
 

prone
 

to
 

various
 

degrees
 

of
 

occlusion.
 

To
 

address
 

these
 

pressing
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

innovative
 

dynamic
 

multi-scale
 

target
 

detection
 

model:
 

YOLO-DDE.
 

Firstly,
 

novel
 

CEMA
 

and
 

CED
 

convolutional
 

modules
 

are
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

backbone
 

network's
 

ability
 

to
 

handle
 

multi-scale
 

information
 

and
 

extract
 

fine
 

features,
 

thus
 

achieving
 

more
 

precise
 

recognition
 

in
 

complex
 

scenes.
 

Additionally,
 

the
 

FPAN
 

network
 

structure
 

is
 

innovatively
 

restructured
 

into
 

the
 

DFPN
 

structure,
 

which
 

employs
 

longitudinal
 

cross-scale
 

fusion
 

technology
 

to
 

significantly
 

improve
 

the
 

model's
 

scale
 

feature
 

fusion
 

effect.Finally,
 

a
 

dynamic
 

detection
 

head
 

is
 

introduced,
 

proposing
 

the
 

DD-Head
 

structure,
 

which
 

strengthens
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

handle
 

downstream
 

tasks.
 

In
 

summary,
 

the
 

proposed
 

YOLO-DDE
 

model,
 

with
 

its
 

dynamic
 

multi-scale
 

structure,
 

provides
 

new
 

possibilities
 

for
 

improving
 

target
 

detection
 

technology
 

performance.Experiments
 

on
 

the
 

PASCAL
 

VOC
 

dataset
 

were
 

conducted
 

to
 

validate
 

the
 

proposed
 

model.
 

Compared
 

to
 

the
 

current
 

state-of-the-art
 

model
 

YOLOv8,
 

the
 

YOLO-DDE
 

model
 

achieves
 

a
 

1.8%
 

and
 

3.2%
 

improvement
 

in
 

evaluation
 

metrics
 

map50
 

and
 

map50-95,
 

respectively.
 

Furthermore,
 

generalization
 

experiments
 

on
 

the
 

VisDrone,
 

HIT-UAV,
 

and
 

FAIR1M2.0
 

datasets
 

validate
 

the
 

model's
 

strong
 

generalization
 

ability.
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0 引  言

  近年来,随着深度学习理论的不断深入和计算能力的

显著提升,基于深度学习的目标检测性能已经远远超越传

统方法。根据候选框的生成方式,目标检测方法可以分为

单阶段(如SSD[1]、YOLO系列[2]等)和双阶段(如R-CNN
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系列[3-4]系列等)两大类。
单阶段YOLO系列的目标检测算法已经在各个领域

(如无人机侦察、安防监控和自动驾驶等)得到了广泛应

用[5]。在无人机监控领域为了应对多样化目标检测、复杂

背景和动态场景等挑战,研究人员已经开始开发一系列创

新技术,以提高目标检测算法在各种挑战下的性能表现。
赵耘彻等[6]通过在 YOLOv4中增加小目标检测层来

提升模型对多尺度目标检测能力,但是基准模型YOLOv4
的能力有限。YOLOv8[2]是YOLO系列较新版本,通过改

进网络结构和优化训练策略,在速度和准确性方面取得了

更好的成果。

Zhang等[7]提出了一种名为Drone-YOLO的改进检测

模型。该模型在 YOLOv8中引入了RepVGG[8]模块作为

下采样层,还添加了大视野检测头,加强多尺度特征学习能

力。但是Drone-YOLO模型仅关注尺度特征问题,忽略了

细节特征提取问题,导致模型面对复杂背景检测任务时性

能无法达到预期的水平。本文不仅关注了尺度特征问题,
还通过引入注意力机制提高模型的细节提取能力。

Huangfu等[9]提出了LW-YOLO,该模型在 YOLOv8
中直接插入SE注意力机制[10],增强小目标特征提取能力,
使用轻量化的GSConv[11]模块代替了普通卷积和C2F模块

的中的Bottleneck模块。但这种设计在面对无人机监测领

域中小目标众多且密集的场景时,表现可能不如预期。本

文不对特征融合层进行轻量化设计,而是进一步加强了

Neck层的特征融合能力。

Li等[12]在YOLOv8
 

的特征融合层中通过三次跨层连

接来提高不同尺度间的特征融合,并用GhostblockV2[13]结
构代替部分卷积模块C2F,WIoU替换原有的边界框损失

函数。模型因此在参数量下降的基础上,还得到了性能的

提升。但是由于他们实验只在单一的数据集进行,无法验

证模型的泛化性,不能得知他们在所有的小目标类别中表

现是否可以达到预期。本文则在多个数据集上进行了泛化

实验,验证了模型的有效性和泛化性。

Lou等[14]提出了DCS-YOLOv8检测模型。该模型使

用 MDC模块来执行下采样操作,MDC模块结合了深度可

分离卷积[15]、最大池化和步幅为2的3×3卷积。此外还提

出DC模块,通过堆叠深度可分离卷积和普通卷积而组成。
但在特别是面对复杂背景和多样化目标时,这种混合结构

的性能无法完全满足需求。本文的设计的核心卷积模块则

不存在此问题,相反在面对复杂背景和多样化目标时表现

更为优越。
本文模型与上述最新的无人机监控模型有一定的联

系,首先都是在YOLOv8模型的基础上进行了修改,其次

都在Backbone层的核心模块上进行了创新设计,最后都在

Neck层的特征融合部分进行了努力。
综上所述,现有改进大多专注于小目标检测,忽略了多

样化目标场景中较大目标的处理需求。此外,在复杂和动

态场景下,由于适应性和动态表达能力的不足,模型的检测

效果可能不理想。更重要的是,各改进模块之间缺乏足够

的关联性和协调性。为了解决这些问题,本文以动态多尺

度为核心理念对YOLOv8进行改进,提出了一种新的动态

多 尺 度 模 型 (yolo
 

dynamic
 

multiscale
 

target
 

detection
 

model,YOLO-DDE)。具体改进包括:
在Backbone层中,分别入Intern-Image[16]核心算子可

变形卷积v3(deformable
 

convolution
 

v3,DCNv3)和高效多

尺度注意力机制[17](efficient
 

multi-scale
 

attention,EMA)。
本文结合EMA的高效多尺度特性和DCNv3的动态适应

性提出了高效多尺度卷积(convolution
 

efficient
 

multi-scale
 

attention,CEMA)结构和高效多尺度可变卷积(deformable
 

convolution
 

efficient
 

multi-scale,CED)结构。本文在EMA
与常规卷积块进行组合时进行了多次对比实验,在如何发

挥他们CEMA与CED应有的性能时也做了相关实验。
在Neck层中,基于原有的FPN-PAN[18]设计了一种新

特征融合结构双向特征金字塔(double
 

feature
 

pyramid
 

networks,DFPN),采用上、下采样跨空间融合的结构来弥

补不相邻特征层之间语义信息的丢失,增强特征复用性,加
强模型对多个尺度目标特征的敏感性。

在 Head层中,引入了Dyhead[19]结构,并对Dyhead进

行了一定改进,提出动态解耦头(dynamic
 

decoupling
 

head,

DD-Head)进一步加强其动态特性,然后与原有的解耦头进

行融合,形成了一种新的动态解耦头。
为充分验证模型有效性和优越性,在数据集PASCAL

 

VOC上进行了对比实验和消融实验,在 VisDrone、HIT-
UAV、FAIR1M2.0进行了泛化性实验,结果表明由于本文

提出的动态多尺度思想,YOLO-DDE的表现更好。

1 YOLO-DDE算法设计

  图像经 过 预 处 理 后 输 入 本 文 模 型,先 通 过 改 进 的

Backbone提取特征,提取完的特征被 送 入 本 文 提 出 的

DFPN架构进一步处理和整合。处理和整合后的特征传递

到本文的DD-Head模块,最后输出结果图片。本文提出的

YOLO-DDE模型结构如图1所示。

1.1 CEMA模块

  注意力机制通过动态地调整特征权重和关注重要信

息,可以有效提高模型性能、降低计算成本、处理长距离依

赖关系,并增强模型的解释性,因此在各种深度学习任务中

得到广泛应用。
现在研究者普遍认为,目前提出的注意机制主要有3

种类型:通道注意、空间注意和两者兼而有之。SE是通道

注意力的代表,核心思想是在每个通道上学习到一个注意

力权重,以便模型可以自动地选择对于特定任务更重要的

特征。

CBAM[20]用于自动学习图像中不同区域的注意力权

重,以改善模型在各种视觉任务中的表现。通过将通道注

·241·



 

张 宇
 

等:面向无人机监控的动态多尺度目标检测模型的研究与实现 第10期

  

图1 本文提出的YOLO-DDE模型结构

意力和空间注意力结合起来,CBAM可以有效地增强卷积

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)模型对于输入图像的

表征能力。

SGE[21]将通道维度分组为多个子特征,改善了不同语

义子特征表示的空间分布。虽然对通道的降维和分组能

获得更优的性能,但不可避免地降低了检测器的处理效率

从而增大延迟。

EMA是一种高效多尺度注意力机制,综合了以上注

意力的优点,该注意力机制专注于保留每个通道的信息并

降低计算开销,它将部分通道重塑为批处理维度,并将通

道维度分组成多个子特征,使得空间语义特征在每个特征

组内得到良好分布。EMA
 

总体结构如图2所示。

图2 EMA注意力结构

  对于输入特征F ∈RC×H×W,EMA按通道数将其划分

为G 个子特征,输入特征:

F = [F0,Fi…,FG-1],Fi∈RC//G×H×W (1)
其中,分的组数G 要远小于通道数C,

 

才能利用学习

到的注意力权重来增强所有子特征的表征能力。
在1×1卷积分支中,对Fi 进行水平和垂直方向上的

平均池化操作:

Fih =agp_h(Fi) (2)

Fiw =agp_w(Fi) (3)
将水平和垂直方向上的结果拼接,并经过一个1×1

的卷积操作进行信息交互,然后再将其分割为两部分:

F'ih,F'iw=Split(Conv1×1(concat(F'ih,F'iw)),H,W)
(4)

将分组的输入张量Fi,与经过
 

sigmoid
 

函数处理的水

平信息和垂直信息分别相乘,然后进组归一化:

X1 =GN(Fi×sigmoid(F'ih)×sigmoid(F'iwT)) (5)
在3×3卷积分支中对输入的分组张量Fi 进行卷

积操作:

X2 =Conv3×3(Fi) (6)
跨纬度交互,得到最终权重W :

W = softmax(X2)×agp(X1)+softmax(X1)×
agp(X2) (7)

使用权重W 对输入张量Fi 进行加权,得到最终的输

出张量Fio:

Fio =Fi×sigmoid(W) (8)

YOLOv8的C2F模块受YOLOv7的ELAN[2]模块启

发,拥有更丰富的梯度流,但也损失了一定的空间尺度捕

获能力。本文在 C2F的瓶颈模块中以串联的方法添加

EMA注意力机制,设计出一种新的CSP结构CEMA,如
图3所示,从而加强模型的特征分离与聚合的能力,捕捉更
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多空间尺度信息。本文对CEMA的瓶颈结构EBottleneck
进行了4种设计,如图4所示。不同种EBottleneck的性能

表达如表1所示,由表1可知,采取图4(b)设计最好。其

中实验配置采用2.2小节中表3的参数设置。

图3 CEMA模块结构

图4 EBottleneck模块设计图

表1 不同种EBottleneck的性能表达

模型
Parames/

106
Flops/

G
mAP50/

%
mAP50-95/

%
Base 11.14 28.7 82.5 62.1
a 11.15 28.7 82.6 62.9
b 11.15 28.7 82.9 62.9
c 11.15 28.7 82.5 62.5
d 11.15 28.7 82.4 62.3

1.2 CED模块

  随着Transformer在大规模语言模型中的显著成功,

Vision
 

Transformer[22]也席卷了计算机视觉领域,击败了

CNN[23]。常规CNN已经比不上大规模参数的ViTs,于是

上海AI实验室设计了一个新的基于 CNN 的基础模型

InternImage,该模型可以有效地扩展到大规模的参数和

数据。

InternImage的核心算子对比不同的核心算子,如图5
所示。图5(a)为多头自注意力[24],在需要高分辨率输入的

下游任务中计算和内存成本较高;图5(b)使用局部窗口自

注意力[25],减少成本;图5(c)使用大核卷积;图5(d)是一

种可变形卷积。

图5 DCNv3与其他算子的比较

与最近改进的具有非常大核的CNN(如31×31[26])不
同,InternImage的核心算子 DCNv3是一个动态稀疏卷

积,其卷积核大小为3×3,具有以下特点:

1)其采样偏移量灵活,可以从给定数据动态学习适当

的接受域(可以是长范围或短范围);

2)根据输入数据自适应调整采样偏移量和调制标量,
实现像ViTs那样的自适应空间聚合,降低了正则卷积的

过归纳偏置;

3)卷积窗口是一种常见的3×3,避免了大卷积核带来

的优化问题和昂贵的成本。

DCNv3算子的计算公式如下:

y(p0)=∑
G

g=1
∑
pn∈R

wg·xg(p0+pn +Δpgn)·Δmgn

(9)
其中,G 为聚合组的总数。对于第g 组,wg ∈RC×C'

表示组的位置无关投影权值,其中C'=C/G 表示组维度。

mgk ∈R 表示第g 组中第k个采样点的调制标量,沿K 维

度用softmax函数归一化。xg ∈RC'×H×W 表示切片输入特

征图。Δpgk 是第g 组中网格采样位置pk对应的偏移量。
本文研究在 YOLOV8的骨干网络中引入了 DCNv3

设计了CED模块,如图6所示。特征图流入EDBottleneck
先经过第一个 DC3模块,然后EMA注意力进行特征捕

获,DC3继续处理,最后进行残差处理。本文研究经过实

验发现CED处于骨干网络最后一个C2F的位置时,效果

收益最好,如表2所示,上标表示CED在骨干网络中的位

置。实验配置采用2.2小节中表3的参数设置。

1.3 DFPN模块

  YOLOv8使用的FPAN结构是对传统FPN的补充。
传统FPN使用自下而上的形式来传递深层语义特征,通
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图6 EDBottleneck结构

表2 CED在骨干网络中不同位置的性能表达

模型
Parames/

106
Flops/

G
mAP50/

%
mAP50-95/

%
Base 11.14 28.7 82.5 62.1
CEDall 9.69 24.7 81.9 61.8
CED1,2 11.03 26.9 81.2 61.6
CED3,4 9.81 26.7 82.7 62.6
CED4 10.69 28.4 83.4 63.3

过对B3到P3、P4到P3和B4到P4、P5到P4的融合,加
强语义学习,但造成了一定程度的定位信息丢失。FPAN
是对FPN背后自下而上结构的补充,利用A3到A4、P4到

A4和A4到A5、P5到A5的融合加强对定位特征的学习,
达到互补的效果。但是,将这种结构应用于多尺度尤其小

目标和遮挡目标的复杂背景检测时,存在改进的空间:一
方面,由于对大规模特征映射的关注不足,检测模型可能

会忽略一些有用的特征,降低检测质量;另一方面即使考

虑B、P、A特征的融合和补充,特征的重用率也很低,原始

特征经过较长的上采样和下采样路径后会丢失一些信息。
因此,本文引入了Bi-PAN-FPN[27]的思想提高多尺度

特征融合的概率和次数,以获得更高的检测精度。受此思

想的启发,本文研究重新关注FPN和PAN,设计了新的特

征融合结构DFPN。增加额外的路径,在FPN和PAN分

别增加跨层连接,P5层通过上采样与P3融合,A3层通过

下采样与A5层连接,对双向过程中损失的特征信息进行

补充,并提高特征复用率特征融合网络结构如图7所示。

图7 特征融合网络结构

1.4 DD-Head模块

  目标检测中定位与分类相结合的复杂性导致了各种

检测头方法的蓬勃发展,一个高效的检测头可以有效提高

目标检测的性能,特别是在复杂场景中,可以更精准的定

位目标并进行分类。

DAI等提出了一种创新的动态头部框架DyHead,如
图8所示。该框架在感知特征层级、空间的感知定位以及

任务相关的输出通道之间实施了多样化的注意力机制。
这种综合性的方法显著增强了目标检测头部的表征能力。

图8 动态头部框架

为了增强YOLOv8在尺度感知、空间感知、任务感知

方面的功能,本文结合了DyHead与YOLOv8的解耦头设

计,提出了一种创新的动态解耦头部结构 DD-Head。如

图9所示。

图9 DD-Head动态解耦头模块

Neck层网络输出的多层特征图尺度大小统一后,用
 

concat
 

拼接操作将其输入 Dyhead中,再进行解耦输出。
对于给定的特征张量 F ∈RL×S×C,Dyhead

 

Block可以

描述为

W(F)=DC(DS(DL(F)·F)·F)·F (10)
式中:DC(·)、DS(·)和DL(·)分别表示任务感知注意力、
空间感知注意力、尺度感知注意力。

本研究 还 对 DyHead进 行 了 进 一 步 的 改 进。由 于

DyHead中的D模块依赖于DCNv2[28]来增强空间特征感

知能力,因此本文研究认为其性能仍有提升空间。因此,
本文研究采用了新一代的DCNv3来替换DCNv2,以期提

高模型的空间特征感知能力,进一步优化下游任务的

处理。

2 实验结果与分析

2.1 数据集

  本研究采用PASCAL
 

VOC2007和2012[29]数据集进

行 对 比 和 消 融 实 验,Visrdrone[30]、HIT-UAV[31]、

FAIR1M2.0[32]数据集进行模型泛化实验。

PASCAL
 

VOC
 

2007与2012数据集共汇集了来自日

常场景的成千上万张图像,覆盖了20个不同的对象类别,
包括人类、动物、交通工具和日用品等。VisDrone,是一个
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专注于无人机视角下的目标检测和跟踪的复杂数据集。

HIT-UAV是哈尔滨工业大学无人机数据集,用于目标检

测和跟踪等计算机视觉任务的研究和评估。FAIR1M2.0
数据集是由脸书研究院创建的大规模航拍图像数据集。

2.2 实验环境

  本 研 究 实 验 在 训 练 过 程 中 使 用 主 流 先 进 模 型
 

YOLOv8作为基线模型,所用操作系统为ubuntu20.04,使
用

 

Python3.8、CUDA11.3、Pytorch1.11.0
 

深度学习框架

开发环境,在NVIDIA
 

GEForce
 

RXT
 

2080Ti
 

显卡上进行

训练。训练过程中的重要参数设置如表3所示。

表3 训练参数设置表

Parameters Setup
Epoch 300
Batch

 

size 32
worker 12
OPtimizer SGD
Momentum 0.937

Initial
 

Leraning
 

Rate 0.01
Final

 

Leraning
 

Rate 0.000
 

1
Weight-decay 0.000

 

5
NMS

 

IoU 0.7

2.3 模型评价指标

  本文实验结果使用目标检测常用的评估指标:参数量

(Parames/106)、计算量(Flops/G)、和平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP),mAP计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(11)

R =
TP

TP+FN
(12)

AP =∫
1

0
P(r)dr (13)

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (14)

式中:TP 指图片中的目标被识别为正确的目标;FP 指能

识别出目标所在位置,但是目标的类别识别错误;FN 表示

正确目标未被识别出来,被认为是其他目标,即漏检;N
 

代

表类别数;APi为每个类Precision-Recall
 

曲线下面的面

积,面积越大,证明检测模型越优秀;mAP 为多个类别

APi
 

的平均值。
本研究使用map50与map50-95作为精度指标。其中

map50是指在交并比(intersection
 

over
 

union,IoU)为0.5
 

时的mAP,通常用来评估模型在较低要求下的性能,即模

型预测的框与真实框的重叠程度较低时的性能。

map50-95是指在IOU从0.5~0.95范围内的 mAP,
可以用来评估模型在不同要求下的性能,从较宽松的

0.5
 

IOU到较严格的0.95
 

IOU的性能表现。

2.4 对比实验结果分析

  在本研究中,通过广泛的实验评估了本文提出的

YOLO-DDE模型的性能。这些实验旨在通过与其他先进

的目标检测模型比较,验证本文模型的有效性和优越性。
实验结果如表4所示,详细展示了模型性能的比较分析。

表4 YOLO-DDE在PASCAL
 

VOC数据集上与

其他先进模型的对比实验

模型
Parames/

106
Flops/

G
mAP50/

%
mAP50-95/

%
Faster-RCNN-VGG16 136.8 369.8 73.6 -

SSD 24.1 61.2 76.8 -
YOLOv5s 7.07 16.1 78.6 53.7
YOLOv6s 13.14 30.6 84.1 63.5
YOLOv7-tiny 6.07 13.3 79.0 53.3
YOLOv8n 3.16 8.9 78.2 57.7
YOLO-DDEn 3.00 8.5 79.8 59.2
YOLOv8s 11.14 28.7 82.5 62.1

文献[7]模型 10.9 30.7 83.0 63.4
文献[8]模型 10.7 31.6 83.1 64.1
文献[9]模型 10.3 33.1 82.9 63.0
文献[10]模型 11.1 33.7 82.8 63.8
YOLO-DDEs 10.47 31.8 84.3 65.3

  首先,将本文提出的YOLO-DDE模型与传统的目标

检测算法,进行了比较。结果表明,本文提出的 YOLO-
DDE模型在参数量和计算效率方面具有明显优势,同时在

各项性能指标上也显著超越了对比模型。
随后 将 本 文 提 出 的 YOLO-DDE 模 型 进 一 步 与

YOLO系列中的多个经典版本和最新已有改进YOLOv8
模型进行了详细的比较。首先,本文模型YOLO-DDE与

YOLOv8n、YOLOv7-tiny以及YOLOv5s等模型进行了性

能对比,YOLO-DDEn以更少的参数和计算资源消耗实现

了更高的检测精度。然后,将本文提出模型YOLO-DDEs
与YOLOv8s及YOLOv6s、文献[7]、文献[8]、文献[9]和
文献[10]模型进行对比,结果同样显示,YOLO-DDE在保

持较低计算成本的同时,拥有了更出色的检测性能。
图10为主流先进模型和本文提出模型 YOLO-DDE

的PR曲线对比图,图10展示每个类以及总的
 

mAP
 

值和
 

PR
 

曲线。从图10中曲线与坐标轴所围成的面积可知,本
文模型对每个类的识别能力都有不同程度的提升,体现出

了模型良好的泛化能力。
通过可视化对比进一步体现YOLO-DDE的优越性,

如图11所示,本文模型同其他模型相比可以很好的检测

的各个类别,并且拥有更好的性能表现。
通过这些比较实验,不仅证实了本文针对多尺度和有

遮挡问题提出的改进策略和技术的有效性和创新性,还展
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图10 主流先进模型和本文提出模型YOLO-DDE在Pascal
 

VOC
 

07+12数据集上的PR曲线

图11 YOLO-DDE与不同模型可视化检测结果对比

示了其在模型轻量化和计算效率方面的显著优势。这些

实验结果为未来在高性能、高效率目标检测模型的研究和

应用提供了坚实的基础。

2.5 消融实验

  为证明本文提出的各项改进措施对无人监控目标检

测算法性能的提升作用,以
 

YOLOv8s
 

为基准算法,依此对

其添加相应的改进措施,进行了一系列消融实验,充分验

证本文提出的各个模块的有效性,实验结果如表5所示。
通过对 表 中 的 实 验 结 果 进 行 分 析,可 以 得 出 以 下

结论:

1)Backbone中引入CEMA模块,在几乎不增加计算

量和参 数 量 的 情 况 下,模 型 的 mAP 得 到 提 升。因 此

CEMA模块能够提高骨干网络细节特征提取能力。

2)在 YOLOv8s的 Backbone中 同 时 应 用 CEM 和

CED,模型的mAP显著提高。本文采用GradCAM[33]热力

图方式对Backbone的特征提取进行可视化,如图12所示。

3)将 Neck部分的特征融合结构替换为本文提出的

DFPN,提高特征融合能力。这证明了DFPN在多尺度特

征融合方面具有更出色的能力。

4)当检测头采用本文提出的DD-Head时,加强下游任

务处理能力,mAP得到了显著的提升。这验证了 DD-
Head的在下游任务中的优越性。

5)在基线模型的基础上添加了所有本文改进措施。
相较于基准算法,该方案在 mAP50上提升了1.8%,在
mAP50-95上提升了3.2%。参数量减少了0.67M,总浮

点运算量增加了3.1G。该改进算法在计算量略微增加的
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  表5 基于本文提出模型YOLO-DDEs在PASCAL
 

VOC数据集上的消融实验

CEMA CED DFPN DD-Head Parames/106 Flops/G mAP50/% mAP50-95/%
基线 11.14 28.7 82.5 62.1
实验1 √ 11.15 28.7 82.9(+0.4) 62.9(+0.8)
实验2 √ √ 10.69 28.4 83.4(+0.9) 63.3(+1.2)
实验3 √ 11.55 30.1 82.9(+0.4) 62.9(+0.8)
实验4 √ 10.51 30.6 83.8(+1.3) 64.2(+2.1)
本文 √ √ √ √ 10.47 31.8 84.3(+1.8) 65.3(+3.2)

图12 原骨干网络与改进骨干网络热力图可视化对比

同时,其他各项指标均优于YOLOv8s基准模型。

2.6 模型泛化性验证

  为了深入评估改进模型的泛化能力,本研究进一步在

VisDrone,FAIR1M2.0,HIT-UAV 数据集上进行了模型

  

泛化性能的验证。实验在2.2表1的条件下进行,实验结

果如表6所示,改进后的模型在上述数据集上得到了显著

的性能提升,这一结果充分证明了改进模型在处理复杂场

景下小尺寸目标和遮挡问题时的优越性。

表6 在多个数据集上的泛化性实验 %
数据集 模型 P R mAP50 mAP50-95

VisDrone
YOLOV8s 50.838.6 39.3 23.3
YOLO-DDEs51.438.9 40.3 24.3

FAIR1M
2.0

YOLOV8s 36.9 37 31.2 22.1
YOLO-DDEs39.938.3 33.8 24.1

HIT-UAV
YOLOV8s 90.369.9 79 49.2
YOLO-DDEs88.476.7 81.2 52.2

  为了更直观的展示本文算法泛化能力,本文展示了在

不同数据集上的可视化效果,如图13所示。

图13 YOLO-DDE与基线模型在不同数据集的效果对比
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  图13中4个数据集有很多尺度不一的目标,尤其小目

标难以检测,且目标之间还有不同程度的遮挡现象,检测

难度比较大。在前3个数据集中,YOLOv8虽然将所有的

目标都检测了出来,但是在精度上依然存在不足,而改进

后的YOLO-DDE在精度上比YOLOv8有全方位的提升。
在FAIR1M2.0数据集中YOLOv8只检测出了3个目标,
并且还有误检的现象,而本文模型检测出了7个目标。

3 结  论

  本文通过以YOLOv8为基础,结合了多个先进技术的

优点,提出了一系列创新性的改进措施,成功开发了动态

多尺度模型YOLO-DDE。通过本文CEMA和CED模块

在骨干网络的应用,以及本文DFPN架构和DD-Head模

块在颈部和头部的应用,不仅显著提升了模型在复杂场景

下的目标检测精度,而且保证了模型的参数量与计算量并

没有大幅增加。
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