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注意力机制优化的全尺寸目标检测方法∗

刘　 鹏　 毕誉轩　 张天翼　 史佳霖

(长春理工大学电子信息工程学院　 长春　 130022)

摘　 要:针对现有目标检测算法全尺寸目标检测精度低的问题,提出了一种改进的基于 YOLOv3 模型的全尺寸目标检测算法。
该方法设计了一种全新的通道自适应递归 FPN 网络架构,提出了一种基于通道注意力的递归金字塔模型,提高了 YOLOv3 的

特征提取能力和不同尺度目标的检测能力。 同时在训练过程中引入损失函数转换,解决了训练过程中动态参数不优化的问题。
与其他主流目标检测算法相比,本文提出的改进模型在小尺寸目标、大尺寸目标与复杂背景多尺寸目标的检测精度分别提高了

5. 6%、2. 6%、1. 6%。 实验结果表明,本文提出的方法检测精度显著提升。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

existing
 

object
 

detection
 

algorithms
 

have
 

low
 

accuracy
 

in
 

full-size
 

object
 

detection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

full-size
 

object
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv3
 

model.
 

In
 

the
 

method,
 

a
 

new
 

adaptive
 

recursive
 

FPN
 

network
 

architecture
 

is
 

designed,
 

and
 

a
 

recursive
 

pyramid
 

model
 

based
 

on
 

channel
 

attention
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

YOLOv3
 

and
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

objects
 

at
 

different
 

scales.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

loss
 

function
 

transformation
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

training
 

process
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

dynamic
 

parameters
 

that
 

is
 

not
 

being
 

optimized
 

in
 

the
 

training
 

process.
 

Compared
 

with
 

other
 

mainstream
 

object
 

detection
 

algorithms,
 

the
 

accuracy
 

of
 

small-size
 

objects,
 

large-size
 

objects
 

and
 

multi-size
 

objects
 

with
 

complex
 

backgrounds
 

respectively
 

improved
 

by
 

5. 6%,
 

2. 6%,
 

and
 

1. 6%.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

significantly
 

improved.
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0　 引　 言

　 　 随着计算机视觉的快速发展,目标检测技术被广泛

应用于自动驾驶、视频监控、人脸识别等领域[1-3] 。 目标

检测技术主要包括两个任务—目标识别和定位。 首先,
目标检测必须解决识别问题,将目标信息从背景信息中

分离出来,确定准确的目标标签和预测值。 其次,要解决

定位问题,通过精确的瞄框选择不同的目标。 近年来,深
度学习的快速发展为现有的目标检测技术提供了更显著

的性能提升[4] 。
在过去的研究中,学者们对目标检测已经做了大量

的研究。 目前常见的目标检测方法有 Fast
 

RCNN[5] 、
SSD[6] 和 YOLO[7-11] 。 首先提出的 Fast

 

RCNN 是一种基于

VGG 骨干网络的特征提取目标检测算法,该算法大大提

高了目标检测的精度,但基于 RPN 的特征处理网络架构

会产生大量的重复计算过程,导致检测速度缓慢。 因此,
后续提出的 YOLOv1[7] 和 SSD 算法放弃了 RPN 网络架

构,采用端到端网络结构,同时实现了目标的识别和定

位,满足了目标检测的实时性要求。 在 YOLOv1 的基础



·194　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

上,YOLOv2[8] 提出了 Darknet-19 特征提取网络架构,提
高了检测精度,实现了更快更准确的目标检测。 但该算

法对小目标和相邻多目标的检测精度不高。 因此,
Redmon

 

J 在 YOLOv2 的基础上,提出了目标检测算法

YOLOv3[9] 。 通过 Darknet-53 网络架构和 FPN 特征金字

塔网络,实现了目标特征提取和多尺度目标检测。 2020
年,Bochkovskiy 等[10] 提出了 YOLOv4。 YOLOv4 的骨干

网为 CSPDarknet。 YOLOv4 通过 CIOU_LOSS 提高了检测

精度。 在 YOLOv4 的基础上,YOLOv5[11] 采用 PAN 结构

提高检测精度。 虽然提高了检测精度,但降低了检测效

率。 由于现有检测算法模型针对不同尺寸大小目标有着

不同的检测表现,本文提出了一种全尺寸目标检测算法。
相较于目前最先进的 YOLOv5 与 YOLOv7 检测算法模

型,成熟的 YOLOv3 模型检测性能良好,卷积层数与网络

规模更小,更适用于硬件计算能力不高以及嵌入式设备

计算能力有限的开发环境中。 因此,本文提出了一种改

进的基于 YOLOv3 的全尺寸目标检测算法模型。 本文主

要做了两方面改进:首先提出了一种全新的基于 FPN[12]

的递归特征金字塔网络架构,该架构结合通道注意力机

制,提高了 YOLOv3 模型的检测精度。 其次,在训练过程

中使用全新的损失函数转换,解决了训练时预测框与真

实框重合后动态参数无法继续优化的问题。 通过实验数

据证明改进的算法模型不仅提高了检测效率,而且大大

提高了检测精度。

1　 原始算法介绍

1. 1　 YOLOv3
　 　 在 YOLO 算法被提出之前,最常用的目标检测算法

是两级 R-CNN 序列算法,但两级检测的特点使其无法满

足检测速度的要求。 为了满足目标的实时检测,YOLO
系列算法应运而生。 YOLO 是一种单阶段目标检测算

法。 其核心思想是将原始的目标检测问题转化为回归问

题。 将整个图像作为输入,通过网络得到边界框的位置

和目标的类别。
YOLOv3 是 YOLO 系列的第 3 代改进算法。 在特征

提取部分采用 Darknet-53 网络结构替代原有的特征提取

网络,采用特征金字塔网络结构实现多尺度检测,用

Logistic 回归代替 Softmax 分类方法。 YOLOv3 通过 FPN
的多级检测结构,解决了小物体难以检测、检测精度低等

缺点。 算法设计了 3 种不同尺度的网络输出,每一层通

过位置信息进行定位,使用语义信息进行分类,检测不同

尺度的目标。 特征提取网络架构与 Darknet-19 相比,
Darknet-53 的网络更深,GPU 利用率更高。 YOLOv3 的总

体网络结构如图 1 所示。

图 1　 YOLOv3 网络结构

Fig. 1　 YOLOv3
 

architecture

1. 2　 FPN
　 　 FPN 将 3 个不同尺度卷积提取到的特征图构造成特

征金字塔结构,通过金字塔进行简单的网络连接变换,大

大提高了小物体检测的精度。 位于特征金字塔底部的特

征图接近输入图像,包含更多的位置信息,但由于卷积层

数较少,包含的语义信息较少。 高级特征映射图远离输
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入图像,由于卷积层数较多,包含的语义信息较多,但位

置信息较少。 如图 2 所示,FPN 由一条自下而上的连接

(将语义信息分布到各层)和一条自上而下的连接(将位

置信息分布到各层)之间的水平连接组成。 通过对 1×1
卷积核进行水平连接补充,融合高层次的语义信息和底

层的位置信息,得到本文最需要的目标特征,提高目标检

测精度。

图 2　 FPN 网络结构

Fig. 2　 FPN
 

architecture

1. 3　 注意力机制

　 　 近年来,注意力机制在图像处理领域取得了重要突

破,并被证明有利于提高模型的性能[13] 。 在目标检测领

域,注意力机制的应用有助于网络获取最重要的特征以

及捕获特征之间的空间相关性。 注意力机制专注于局部

显著特征并会随着计算机任务的变化而改变关注的区

域。 目前主要有软注意力和强注意力。 软注意力是通过

学习通道之间的关系而产生的,通过神经网络前向传播

和后向反馈计算梯度并学习计算通道权重[14] 。 强注意

力是一个随机的预测过程,强调动态变化。 在本文中,将
软注意力添加到网络结构中,通过计算赋予特征最需要

的通道最高的权值,以提高算法目标检测的精度。

2　 算法改进

　 　 现有目标检测模型针对单一尺寸目标有着极高的检

测精度,但对于包含大量复杂尺寸目标的待检测图像性

能不佳。 为了获得一种检测精度更高的全尺寸目标检测

模型,本文提出了一种改进的基于 YOLOv3 的目标检测

模型。 该模型采用了一种基于注意机制的递归 FPN 网

络结构,该结构由通道注意机制和特征金字塔递归层组

成;同时提出了 T-IOU 损失函数,用该损失函数代替原模

型中的 GIOU 损失函数。 本节详细介绍了算法如何

改进。
2. 1　 FPN
　 　 FPN 提供了一种自顶向下的路径来融合多尺度特征

图中的特征,利用高阶网络提取的语义信息和低阶网络

提取的细节特征信息来预测多尺度对象。 FPN 的网络输

出公式为:

f i = F i( f i +1,X i),
 

X i = B i(X i -1) (1)
其中, B i 表示骨干网络从下至上路径的第 i 阶段, X i

表示第 i 阶段的输出, F i 表示对应的从上至下路径额外

反馈的操作, f i 表示输出,其中 i 的取值范围为 1 ~ S,
S 表示骨干网络中的阶段数,其中 f( s+1) = 0。
2. 2　 基于通道自适应 FPN 递归层的 YOLOv3
　 　 本文针对传统的 YOLOv3 算法,提出了一种全新的

通道自适应 FPN 递归层。 在网络结构中引入了 ECA-
Block 通道注意力模块[15] ,递归层中的通道自适应就是

通过 ECA-Block 来实现的。 ECA-Block 模块融合了每层

局部接受场的空间和通道信息,使网络能够构建信息特

征,重点是自适应地改变通道权重关系。 特征图通道对

应的权值增大,对最终输出的影响也会增大。 当权值较

小时,通道的特征映射对应的值较小,对最终输出的影响

较小,因此应用了注意力机制后比普通的卷积层更有效。
ECA-Block 结构如图 3 所示。 卷积块提取的图像特

征输出为 U ∈ RW×H×C ,其中 W、H、C 分别为宽度、高度和

通道数。 所有空间信息通过全局平均池化压缩到统计信

息中,统计信息 Z ∈ RC 由空间维 H × W 收缩计算的卷积

输出产生,所以 Z 的第 c 元素(即 Z1 ×1 ×C )如下公式平均

池化生成:

zc =
1

H × W∑
H

i = 1
∑

W

j = 1
uc( i,j) (2)

图 3　 ECA-Block 网络结构

Fig. 3　 ECA-Block
 

architecture

得到聚合特征 Z1 ×1 ×C 后,通过卷积核大小为 K 的一

维卷积生成通道权值。 一维卷积的初始特征矩阵如

式(4)所示,其中一维卷积核 K 由信道维数 C 自适应确

定,生成卷积核 K 的具体公式如下:

k = ψ(C) =
log2(C)

γ
+ b

γ odd

(3)

其中, K 为卷积核的大小, | t | odd 表示距离 t 最近的

奇数值, C 为通道的维数, γ 与 b 分别为固定值 2 和 1。
w1,1 … 0
︙ ⋱ ︙
0 … wC,C

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(4)

ECA-Block 通道的注意力模块计算权重后,每个通
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道都有一个与之对应的数字,可以认定为通道的自适应

权重(通道权重表示通道对全局特征提取的影响)。
自适应 FPN 递归层结构如图 4 所示。 自适应 FPN

递归层以原有的 FPN 金字塔网络结构为基础,将 FPN 各

层从上到下的附加反馈连接到自下而上的 Darknet-53 骨

干特征提取层中,并通过自适应的权重模块计算各通道

的权重来分配通道的权重,该网络架构将对目标图像进

行两次的特征提取,递归提取增强了特征检测的强度和

精度,输出特征依赖于前面步骤的输出。 R i 表示自适应

FPN 递归层连接到骨干网之前的特征转换,输出特征

f i 为:
f i = F i( f i +1,x i),

 

x i = u i(x i -1,R i( f i)) (5)
式中: u i 表示的是骨干提取网络中的第 i 层卷积运算, x i

为卷积操作后的特征, F i 代表 FPN 对 x i 的第 i 次运算。
递归输出特征可以展开为一个输出顺序网络,即当 ∀i =
1,…,S, t = 1,…,T 时:

f i
t = F t

i( f t
i +1,x t

i),x t
i =u

t
i(x

t
i -1,R t

i( f
t -1
i )) (6)

其中, t 表示递归特征提取的步数,本文 t 的取值为

2, f 0
i = 0。

图 4　 通道自适应 FPN 递归网络结构

Fig. 4　 Adaptive
 

FPN
 

recursion
 

layer
 

architecture

　 　 完整的改进算法模型结构如图 5 所示。 模型的骨干

特征提取网络仍采用原有的 Darknet-53 结构,特征提取

强化网络使用本文提出的通道自适应 FPN 递归层取代

原有的 FPN。 从骨干网中提取图像后,开始提取特征。
首次特征提取过程的输出结果经过 4 次特征卷积,经过

通道注意模块自适应处理后与对应骨干网络的输出相结

合作为附加反馈。 经过组合特征层 5 次卷积处理后,通
道权 值 再 次 进 行 自 适 应 处 理。 经 过 处 理 后, 通 过

YOLOHead 得到预测结果和检测对象。

图 5　 本文提出算法结构

Fig. 5　 The
 

proposed
 

method
 

architecture

2. 3　 损失函数

　 　 原 YOLOv3 模型中使用 GIOU 损失函数[9] 作为边界

框回归损失函数来计算真实框与预测框之间的差异大

小。 由于 GIOU 损失函数在预测框包含于真实框的情况
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时,参数优化就会暂停无法继续下去,使检测精度无法进

一步提升,所以本文提出一种损失函数转换方案 T-IOU。
T-IOU 通过判断预测框与真实框之间的位置关系来

自适应替换边界框回归损失函数。 当两框不存在包含的

情况时损失函数使用 GIOU,出现两框包含的情况就将损

失函数替换为 CIOU[16] ,通过两框中心点以及宽高纵横

比之间的关系继续优化下去。 如图 6( a)所示,预测框为

Bp,真实框为 Bg,两框相交区域为 L,两框组合区域为 U,
可以包含两框的最小矩形区域为 A ,则当前损失函数计

算公式为:
LGIOU = 1 - GIOU (7)
其中 GIOU 通过以下公式计算:

GIOU = IOU - A - U
A

(8)

式中: A - U
A

为包含两框的最小矩形区域 A 减去两框组

合区域 U 与最小矩形区域 A 的比值,这个比值在一定程

度上可以区分预测框与真实框具有相同相交区域但不同

相交模式的状态,即使训练过程中出现预测框与真实框

并不存在相交区域的情况下,模型参数也可以继续优化

下去。
虽然 GIOU 提升了损失优化性能,但是当预测框与

真实框完全相交时,无法优化两框的位置关系。 因此,当
GIOU 损失优化暂停更新时,转而使用 CIOU 损失函数。

CIOU 损失函数通过预测框与真实框之间的中心点距离

以及两框的纵横比来计算并优化位置关系。
CIOU 损失函数通过以下公式计算:

CIOU = IOU - ρ 2(b,bgt)
c2

- αv (9)

式中: ρ 2 表示两框中心点距离的平方, c2 表示包含预测

框与真实框的最小矩形区域的对角线长度的平方, α 由

式(10)计算。

α = v
(1 - IOU) + v′

(10)

其中,参数 v 代表的是预测框与真实框之间纵横比

的一致性,定义如式(11)所示。

v = 4
π 2

arctan wgt

hgt
- arctan wp

hp( )
2

(11)

其中, wgt 与 hgt 分别代表真实框的宽与高, wp 与 hp

代表预测框的宽与高。 所以 CIOU 的完整定义为:

LCIOU = 1 - CIOU = 1 - IOU + ρ 2(b,bgt)
c2

+ av

(12)
如图 6( b) 所示,实线预测框完全包含于虚线真实

框,宽与高的纵横比均为 1 ∶ 2,经过计算,GIOU 为 0. 25,
CIOU 为 0. 187 5,LCIOU 为 0. 812 5,由此可以证明,本文

提出的 T-IOU 损失转换函数更准确的预估了预测框与真

实框之间的匹配度,从而有效地提高了检测精度。

图 6　 预测框与真实框相交情况

Fig. 6　 The
 

intersection
 

between
 

the
 

prediction
 

box
 

and
 

the
 

real
 

box

3　 实验和讨论

　 　 为了验证本文改进模型的性能,将小尺寸目标、大尺

寸目标与复杂多尺寸目标的图像数据集进行训练。 算法

训练迭代次数为 20
 

000,初始学习率为 0. 004,动量为

0. 9,采用随机梯度下降( SGD)优化算法。 最后,通过比

较算法的 P-R 曲线、检测效果和 mAP 值,验证算法的检

测性能。

P-R 曲线与 mAP 值均为目标检测模型性能的评价

指标。 P-R 曲线代表的是精确率与召回率的关系,其中

P 代表的是精准率, R 为召回率。 对于目标检测类的二

元分类问题,可将样本分为正确的正例(TP)、错误的正

例(FP)、正确的反例(TN)以及错误的反例(FN)。 精确

率 P 与召回率 R 定义如下:

P = TP
TP + FP

(13)
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R = TP
TP + FN

(14)

以精确率 P 作为纵轴,召回率 R 为横轴,可以得到模

型的性能 P-R 曲线。 若一个模型的曲线被另一条曲线完

全包含,可以认为后者性能优于前者;当两个模型的 P-R
曲线相交时,可以根据平衡点( BEP) 来完成性能比较。
平衡点是当 P = R 时的取值,平衡点( BEP)越大,可以认

为该模型的性能越好。
mAP 是数据集中所有类的平均精度( AP) 的均值,

AP 的计算公式如下:

AP = 1
11 ∑

r∈{0,0. 1,…,1}
ρ interp( r) (15)

其中:

ρ interp = max r-: r-≥rn
ρ r~( ) (16)

mAP 计算公式如下:

mAP = 1
N ∑

N

i = 1
AP i (17)

mAP 值越高,可以认为模型的性能表现越好。
3. 1　 小目标检测效果

　 　 为了证明本文所提出的模型在小目标检测精度上的

优越性,选取了 3 种主流算法 YOLOv3、CMTGAN[17] 和

Focud-Detcet[18] 进行检测结果比较。
根据小目标的定义,本文将相对面积小于 0. 3%的目

标认定为小目标。 传统的数据集以大目标图像为主,小
目标图像占比很少。 因此,本文选择了专注于小目标检

测的 VisDrone-2019 数据集作为小目标训练数据集。 小

目标数据集训练后,将自采集小目标图像作为待测图片

进行检测效果对比,对比结果如图 7 所示。

图 7　 不同方法的小物体检测结果

Fig. 7　 Small
 

object
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

methods

　 　 图 7 ( a )、 ( b )、 ( c )、 ( d ) 分别显示了 YOLOv3、
CMTGAN、Focud-Detcet 和本文方法的小目标检测结果。
如图所示,YOLOv3 算法对小目标的检测精度并不高。
虽然 CMTGAN 和 Focud-Detcet 提高了对小目标的检测精

度,但对目标的瞄框标定并不精准。 本文提出的方法具

有较高的小目标检测精度和较高的瞄框标定精度,这表

明改进算法与其他算法相比具有较好的小目标检测

性能。
在训练和测试过程中,算法模型的 P-R 曲线如图 8

所示。 各模型的平衡点值分别为 0. 678,0. 732,0. 765 与

0. 823,通过平衡点值可以看出本文所提改进算法相较于

其他算法平衡点值最大,模型性能最好。
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图 8　 几种小目标检测模型的 P-R 曲线

Fig. 8　 P-R
 

curves
 

of
 

small
 

object
 

detection
models

 

in
 

several
 

categories

表 1 给出了计算后各算法的平均检测精度。 从这些

信息中,可以看出本文算法在小目标检测方面相对于其

他算法的优越性,相较于小目标检测精度最高的检测模

型,精度值提高了 5. 6%。

表 1　 各算法小目标检测 mAP 值比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

mAP
 

values
 

of
 

small
object

 

detection
 

among
 

algorithms
算法模型 AP@ 0. 5 AP@ [0. 5,0. 95]
YOLOv3 57. 9% 33. 0%
CMTGAN 60. 2% 37. 3%

Focud-Detcet 63. 8% 39. 7%
本文 67. 2% 45. 3%

3. 2　 大目标检测效果

　 　 本文选择了 3 种检测精度高的大目标检测算法与本

文 算 法 进 行 比 较, 分 别 是 YOLOv5, SUCNN[19] 和

FMSSD[20] 。
根据大目标定义,将相对面积大于 3%的目标认定为

大尺寸目标。 为了验证模型检测性能,选取大尺寸目标

图像较多的 PASCAL
 

VOC2007 作为训练集,并在训练结

束后使用不在训练集中的自采集待测图像进行检测效果

对比,检测对比结果如图 9 所示。
图 9

 

(a)、( b)、( c)、( d) 分别为 YOLOv5、SUCNN、
FMSSD 和本文方法的大目标检测结果。 从图中可以看

出,虽然本文选择的 3 种算法在检测大目标时具有较高

的准确率,但是在大目标附近存在被遮挡了部分特征的

小目标无法被检测到。 同时,由于网络架构顶部缺乏位

置信息,目标瞄框不准确。 相比之下,本文算法既保证了

大目标的检测精度,又兼顾了被大目标遮挡下的小目标

检测精度。
几种模型的 P-R 曲线如图 10 所示,4 种模型的平衡

点值分别为 0. 759,0. 763,0. 763 与 0. 789,本文提出模型

的大尺寸目标检测平衡点值最高,即性能表现最优。 表

2 为计算后的各算法平均检测精度,从表中可以看出本

文提出算法精度提高了 2. 6%。 由此可见,自适应 FPN
递归网络架构可以有效解决长期以来难以解决的大尺寸

目标检测问题。

表 2　 各算法大目标 mAP 值比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

mAP
 

values
 

of
 

large
object

 

detection
 

among
 

algorithms
算法模型 AP@ 0. 5 AP@ [0. 5,0. 95]
YOLOv5 64. 9% 38. 9%
SUCNN 65. 2% 39. 6%
FMSSD 65. 8% 39. 7%
本文 66. 2% 42. 3%

3. 3　 复杂多目标检测效果

　 　 为了验证模型复杂多目标检测效果,本文使用 MS-
COCO 数据集作为训练集。 MS-COCO 数据集中包含了

大量背景复杂、目标数量多的图像。 本文选择 YOLOv5-
R[21] 、DDH-YOLOv5[22] 和 YOLOv3-dense[23] 3 种检测精度

高的算法与本文提出算法进行比较。 训练结束后使用自

采集待测图片进行效果对比, 检测对比结果如图 11
所示。

图 11
 

( a)、( b)、( c)、( d) 分别为 YOLOv5-R、DDH-
YOLOv5、YOLOv3-dense 以及本文算法对复杂多目标的

检测结果。 从对比图中可以看出在复杂环境下的多目标

检测中,本文算法比其他算法具有更高的检测精度。 本

文提出的自适应 FPN 递归网络结构更加关注被复杂环

境遮挡部分特征的目标,从而对隐藏在后面被遮挡的目

标进行检测,提高了算法复杂背景下多目标的检测精度。
几个模型的 P-R 曲线如图 12 所示,各模型平衡点值

分别为 0. 763,0. 752,0. 757 与 0. 778。 本文提出改进模

型的复杂背景多目标检测平衡点值最高,性能表现最好。
表 3 为各算法的 mAP 值,表内结果可以看出,本文

提出的改进算法在复杂背景多目标检测方面的性能优于

其他算法,检测精度相较于其他性能最优的模型提高

了 1. 6%。
表 3　 各算法 mAP 值比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

mAP
 

values
 

of
 

each
 

algorithms
算法模型 AP@ 0. 5 AP@ [0. 5,0. 95]

YOLOv3-dense 61. 7% 38. 6%
YOLOv5-R 61. 9% 39. 3%

DDH-YOLOv5 61. 8% 39. 7%
本文 63. 2% 41. 3%
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图 9　 不同方法的大目标检测结果

Fig. 9　 large
 

object
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

methods

图 10　 几种大目标检测模型的 P-R 曲线

Fig. 10　 P-R
 

curves
 

of
 

large
 

object
 

detection
models

 

in
 

several
 

categories

　 　 从以上 3 组实验结果可以看出,本文提出的改进算

法在小目标检测、大目标检测和复杂多目标检测方面都

优于目前主流的检测算法。 因此,可以认为本文提出的

通道自适应递归 YOLOv3 算法模型显著提高了全尺度的

目标检测精度。

4　 结　 论

　 　 为了提高全尺寸目标检测精度,本文设计了一种通

道自适应 FPN 递归网络结构,该网络结构基于通道注意

机制和递归特征提取,将该网络结构与 YOLOv3 相结合,
提高了目标检测的精度。 同时本文使用了一种全新的替

换损失函数( T-IOU),解决了预测框包含于真实框时模

型参数不优化的问题。 相较于各尺寸目标中精度最高的

检测算法模型,本文提出算法在小目标检测领域精度提

高了 5. 6%,大目标精度提高了 2. 6%,复杂背景多尺寸目

标精度提高了 1. 6%。 定性和定量实验的结果证明了该

模型的优越性和全尺寸目标检测的潜力。 本研究可以启

发目标检测算法与注意机制融合的新研究,增强目标检

测的准确性。
虽然本文大大提高了目标检测的精度,但是网络结

构计算变得复杂。 未来将探索更精确可靠的算法改进。
未来的工作方向是将自适应递归 FPN 网络架构应用于
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图 11　 不同方法的检测结果

Fig. 11　 Detected
 

results
 

of
 

different
 

methods

图 12　 几种复杂多目标检测模型的 P-R 曲线

Fig. 12　 P-R
 

curves
 

of
 

complex
 

multiple
 

object
detection

 

models
 

in
 

several
 

categories

其他目标检测,消除检测计算过程复杂的缺点。
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