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♦生产场景♦

基于多尺度特征提取的密集型小目标检测网络*

元昌安1,2,王文姬1,黄豪杰3,覃正优1,张金勇1,廖惠仙4,覃 晓1,5**,李小森6,李永玉1,
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(1.南宁师范大学,广西人机交互与智能决策重点实验室,广西南宁 530100;2.广西科学院,广西南宁 530007;3.中国通信服
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多源数据集成与智能处理协同创新中心,广西桂林 541004;6.广西民族大学人工智能学院,广西南宁 530006;7.广西壮族自

治区南宁树木园,广西南宁 530225)

摘要:针对现有的无锚框目标检测算法难以在密集场景下有效提取多尺度目标特征的问题,本研究提出基于多

尺度特征提取的密集型小目标检测网络(Intensive
 

small
 

target
 

detection
 

network
 

based
 

on
 

MultiScale
 

fea-
ture

 

Extraction,IMSE)。本研究首先提出多尺度特征增强(Multiscale
 

Feature
 

Enhancement,MFE)模块,其
包括窗口注意力(Window

 

Attention,WA)模块和多尺度信息融合(Multiscale
 

Information
 

Fusion,MIF)模
块,通过建立全局级别的上下文联系从而增强IMSE在密集场景下的特征表达,进而能够更有效地提取检测目

标的多尺度特征;其次提出可变形卷积特征金字塔网络(Deformable
 

Convolutional
 

Feature
 

Pyramid
 

Net-
works,DCFPN)结构,引入空洞卷积进行特征增强,从而能够有效提高IMSE检测形状不规则、分布无规律物

体的能力;最后将融合后的多尺度特征分别输入检测头进行分类与边界框的回归任务。IMSE在公共数据集

MS
 

COCO、CARPK与基于实际生产场景构建的 WOOD数据集上进行验证,实验结果表明,IMSE在3个数

据集上的平均精度(Average
 

Precision,AP)分别达到了49.4%、75.8%和55.0%,分别比原始FCOS方法高出

1.8%、1.4%和2.1%,验证了所提出模型的有效性。
关键词:目标检测;自注意力机制;特征金字塔;空洞卷积;可变形卷积
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  密集型小目标检测是指在图像中识别和定位大

量小而密集分布的目标对象。随着深度学习技术的

发展,密集型小目标检测在计算机视觉领域中具有广

泛的应用价值,例如人群计数、交通流量分析、农作物

939



广西科学,2024年,31卷,第5期
 

Guangxi
  

Sciences,2024,Vol.31
 

No.5

检测等[13]。与传统的目标检测任务不同,密集型小

目标检测任务中的待检测物体具有数量多、形状不规

则、尺寸不统一、分布密集、像素数量较少等特点,这
都对现有的检测技术如何准确地识别和定位图像中

的多个小目标提出新的挑战。

  从生成目标框的角度可以将现有的密集型小目

标检测算法分为基于锚框(Anchorbased)检测和无

锚框(Anchorfree)检测两类。基于锚框的检测模型

通过产生密集的锚框以生成高质量的候选区域,通常

具有 较 高 的 准 确 性。如 杨 攀 等[4]提 出 一 种 基 于

Mask
 

RCNN(Mask
 

Regionbased
 

Convolutional
 

Neural
 

Network)的木材分割方法,能适应各种场景

下的各尺寸大小密集木材检测分割任务。霍爱清

等[5]通过改进YOLOv3(You
 

Only
 

Look
 

Once
 

ver-
sion

 

3)算法,解决车辆密集场景中检测目标重叠率

高而导致的漏检、误检问题。基于锚框的目标检测模

型需要人工设定锚框和依靠RPN[6](Region
 

Propos-
al

 

Network)网络生成候选框,导致模型更依赖于先

验知识而缺乏泛化能力。基于无锚框的目标检测方

法不依赖锚框就能直接预测出边界框和目标类别,有
效解决了由于预设固定尺度的锚框导致模型在检测

尺寸或纵横比显著差异的物体时性能不佳的问题。
因此,基于无锚框的目标检测方法能够更好地完成密

集场景下的目标检测任务。如 Wu等[7]为了使用无

人机检测密集的杏花,提出了密集目标检测方法D
YOLOv8,且改进后的网络可以有效地支持任何密集

目标检测任务。此外,基于Transformer[8]的目标检

测模型 DETR[9],在没有预定义先验锚框和 NMS
(NonMaximum

 

Suppression)后处理策略的情况下

能够实现端到端的目标检测。但是基于Transform-
er的检测模型计算成本较高,硬件资源消耗较大,一
般的计算环境难以支撑其庞大的计算需求。综上,本
研究选用基于 CNN 的无锚框检测算法作为研究

基础。

  FCOS[10]是基于无锚框的全卷积目标检测方法

之一,其通过判断图像中每一个像素点的目标属性及

其边界框的存在以完成目标定位任务,相比于其他基

于无锚框的方法,FCOS无需频繁构建锚定点方案,
节省训练所需的内存,提高速度和检测性能,能有效

地处理各种大小和形状不同的目标。具体而言,首先

FCOS网络在骨干网络(Backbone)以卷积的计算方

式对输入图像进行特征提取,在不同阶段得到不同尺

度的特征图;其次在特征金字塔网络(Feature
 

Pyra-

mid
 

Network,FPN)[11]中将提取到的高级语义特征

上采样后与低级特征进行融合;最后分别对融合得到

的不同尺度的特征在检测头(Head)部分进行逐像素

的目标分类与边界框回归。Nayak等[12]在无人机检

测任务中验证了FCOS识别小目标的性能;Fu等[13]

在苎麻植株数量检测中发现FCOS与其他模型相比

更适合在复杂情况下识别小物体作物。

  尽管基于FCOS的改进工作已经取得了不错的

进展,但是仍存在以下两个问题:①FCOS中用于特

征提取的Backbone均由传统卷积层下采样堆叠而

成。由于卷积是固定感受野下的局部操作,难以高效

地挖掘图像的全局上下文特征,因此现有的解决方案

是在Backbone中引入注意力机制[1416]。但是这些

注意力机制仅局限于对通道、空间、局部或全局等单

个方面进行特征关注,而缺少任何一方面的信息都有

可能导致网络的精度不高和泛化性不足。同时,传统

自注意力机制的引入也容易使模型过于关注全局信

息而忽略局部信息,缺乏对语义信息的提取,且计算

成本的增加也是不可忽视的问题。②FCOS特征融

合模块由传统的FPN架构组成,现有大部分针对基

于FPN 的改进工作仍保留着传统卷积的融合方

法[1720]。传统卷积是利用固定长宽比的滑动窗口在

特征图上进行滑动计算,然而这种计算方式在对密集

且不规则的物体进行检测时容易丢失描述目标信息

的像素点,忽略可能仅存在于特定级别的关键细节,
导致信息丢失和特征提取不完整,使得传统FPN不

能很好地适应密集场景下的特征融合。

  综上所述,针对传统FCOS难以在复杂背景中

提取到丰富的全局上下文特征,以及在密集、形状不

一、尺寸不一致的物体检测场景下容易出现漏检、错
检和重检的问题,本研究提出了基于多尺度特征提取

的密集型小目标检测网络(Intensive
 

small
 

target
 

de-
tection

 

network
 

based
 

on
 

MultiScale
 

feature
 

Ex-
traction,IMSE)。IMSE主要包含两个模块:多尺度

特征增强
 

(Multiscale
 

Feature
 

Enhancement,MFE)
模块和可变形卷积[21]特征金字塔网络(Deformable

 

Convolutional
 

Feature
 

Pyramid
 

Network,DCFPN)
结构,其中 MFE模块包括窗口注意力(Window

 

At-
tention,WA)模块和多尺度信息融合(Multiscale

 

Information
 

Fusion,MIF)模块两部分。首先,WA
模块在特征提取阶段加入了多尺度注意力机制,引导

网络更全面地学习图像的特征信息;然后,MIF模块

通过将输入特征图并行经过一系列卷积和池化操作,
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指导网络在更多维度上融合图像特征,捕捉特征元素

的全局和上下文信息;最后,通过DCFPN结构使网

络在特征融合阶段能够更好地融合 MFE模块的输

出特征,提高模型对形状不规则、分布无规律的物体

特征的表征能力。

1 模型与方法

  本研究提出的IMSE 总体架构如图1所示。

IMSE由3部分组成:骨干网络、DCFPN结构和检测

头。首先,IMSE使用ResNet101作为骨干网络进

行特征提取,与FCOS网络结构相比,IMSE在骨干

网络的输出层C3、C4和C5后添加 MFE模块,将骨

干中生成的不同分辨率的特征图分别输入 WA模块

和 MIF模块进行特征提取,引导网络更全面地关注

全局上下文信息,提高网络在特征提取阶段的多尺度

表达能力;然后,将 WA模块和 MIF模块得到的特

征进行相加融合,并将融合后的特征输入DCFPN结

构,DCFPN结构引入可变形卷积来融合语义和不同

尺度的特征,从而保留更多的语义信息,生成多尺度

特征图作为输出;最后,DCFPN结构输出的特征和

传统FPN结构的两个标准卷积层被分别输入到每一

个检测头中,进行分类与边界框的回归任务。

图1 IMSE结构

Fig.1 Structure
 

of
 

IMSE

1.1 MFE模块

  MFE模块由 WA模块和 MIF模块构成。WA
模块利用自注意力机制在不同尺度上提取空间特征,

使模型更好地理解全局上下文的语义信息,捕捉到长

距离的语义依赖关系,理解不同尺度的特征之间的相

互关系,提高模型的表达能力。MIF模块通过不同
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大小的卷积和全局池化操作,实现局部空间的多尺度

特征和通道特征的提取及深度融合,进一步挖掘图像

的轮廓、纹理、颜色和边缘等更加丰富的细节信息。
最终,相加融合 WA模块和 MIF模块提取的特征能

够在全局和局部、空间和通道以及语义和定位上全面

地学习和理解图像特征,达到特征增强的效果。

1.1.1 WA模块

  为了在含有遮挡或较多干扰噪声的复杂环境下

有效地检测小目标,本研究设计 WA模块以加强全

局上下文联系,提高网络对目标的精确定位和识别能

力。WA模块能够在传统的目标检测特征提取阶段,
通过引入多尺度自注意力机制增强特征。但自注意

力机制的3个参数Q、K、V 的计算需要消耗较大的

计算资源。为了降低计算代价,本研究设计分段计算

Q、K、V 的算法Seg_QKV。Seg_QKV利用大小为

ω×ω 的窗口遍历输入的特征图,在遍历过程中每读

取一个窗口的特征子图,就计算对应的权重矩阵

(Qω、Kω、Vω)。遍历完成后,将所有的特征子图进

行拼接,得到整张特征图的自注意力参数(Q,K,V)。
同时,为了更好地关注多尺度特征,本研究在设计窗

口时引入了空洞卷积[22]的思想,通过设置不同的空

洞系数,得到不同大小的窗口,获得不同尺度的注意

力权重。WA模块的结构如图2所示。

  The
 

input
 

feature
 

F
 

corresponds
 

to
 

the
 

C[i]layer
 

output
 

feature
 

map
 

in
 

the
 

backbone
 

network,where
 

i∈3,4,5,and
 

FWA
 re-

present
 

the
 

output
 

of
 

the
 

module.
图2 WA模块结构

Fig.2 Structure
 

of
 

WA
 

module

  以滑动窗口大小5×5为例,WA模块分两步执

行,第一步是窗口注意力参数Q、K、V 计算,第二步

是进行多尺度特征提取。本研究使用两个算法来实

现 WA 模块,一是分段计算 Q、K、V 的算法Seg_

QKV,二是多尺度注意力计算算法 MSa。

  ①分段计算Q、K、V 算法Seg_QKV
  该部分借鉴了卷积操作中的滑动窗口思想,利用

滑动窗口的形式对特征图进行提取,将自注意力的计

算限制在滑动窗口内进行计算,从而达到快速计算的

效果,具体流程如算法1所示。

  算法1 Seg_QKV
  输入:特征图 F =[H,W,C],滑动窗口大小

ω×ω,滑动步长S
  输出:权重矩阵Qω,Kω,Vω

  1:Qω =[],Kω =[],Vω =[];

  2:for
 

i=1
 

to
 

3
 

do
  3:  fi=Conv(1×1,F);    //表示对

F 进行1×1卷积操作

  4:end
 

for
  5:for

 

i=1
 

to
 

C
 

do
  6:  for

 

a=1
 

to
 

(W-ω)
 

do  
 

//a表示滑

动窗口在特征图F 上左上角横坐标

  7:    for
 

b=1
 

to
 

(H-ω)
 

do  //b表

示滑动窗口在特征图F 上左上角纵

坐标

  8:      WinQ
ab =fab

1[K,K,1];

  //WinQ
ab 表示左上角坐标

为 (a,b)的K×K 窗口在特征
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图f1 上所提取到的特征图,其
特征维度为 [K,K,1]

  9:      Qω=Concat
 

(Qω,WinQ
ab);

  10:     WinK
ab=fab

2[K,K,1];

  11:     Kω =Concat(Kω,WinK
ab);

  12:     WinVab=fab
3[K,K,1];

  13:     Vω =Concat
 

(Vω,WinV
ab);

  14:     b=b+S;

  15:    end
 

for
  16:  a=a+S;

  17:  end
 

for
  18:end

 

for
  19:return

 

Qω,Kω,Vω

  ②多尺度注意力计算算法 MSa
  空洞卷积是在增加感受野的同时保持特征图尺

寸不变的操作,弥补了特征图在缩小和放大过程中造

成的信息损失,同时通过改变扩张率可以增加感受

野。通过不同的空洞系数可得到不同大小的滑动窗

口,然后对特征图进行特征提取,从而达到多尺度的

效果,具体流 程 如 算 法2所 示,该 算 法 名 为 MSa
(MultiScale

 

attention)。考虑特征提取的局部性与

全局性,所采用的空洞系数分别为1、2、3,滑动步长

均为1。

  算法2 MSa
  输入:特征图序列F=(F1,F2,…,Fn),空洞系

数D=(D1,D2,…,Dn),滑动步长S
  输出:特征图序列 FWA =(FWA[1],FWA[2],…,

FWA[n])

  1:for
 

i=1
 

to
 

n
 

do     //索引i对应空

洞系数的取值,当前n 取值3
  2:  Qi,Ki,Vi =Seg_QKV(Fi,Win[2Di +

1],S); //Win[2Di+1]表示滑动窗

口的大小为2di+1

  3:  FWA[i]=softmax(Qi
 KT

i/
 
dk)Vi; 

 //dk 表示Ki 的维度

  4:end
 

for
  5:return

 

FWA

  ③关于算法SC时间复杂度与传统Q、K、V 计算

时间复杂度比较的讨论

  传统的自注意力计算是将输入特征通过3个不

同的线性投影层进行映射,从而得到Q、K、V3个特

征矩阵,随后根据Softmax式进行注意力的计算。

传统的自注意力计算公式如公式(1)所示:

  Attention
 

(Q,K,V)=Softmax(
QKT

 
dk

)V, (1)

由式(1)可知,注意力的计算过程为矩阵相乘。假设

Q、K、V3个特征矩阵大小为n 行d 列,滑动窗口大

小为3×3,则传统自注意力的时间复杂度O1 与本研

究提出的 WA模块注意力的时间复杂度O2 的计算

公式如下所示:

  O1=OQKT +O(QKT)V
, (2)

  OQKT =n×d×n=n2d, (3)

  O(QKT)V =n×n×d=n2d, (4)

其中,QKT 与 (QKT)V 分别表示自注意力计算中矩

阵Q、K 相乘和矩阵Q、K 相乘的结果与矩阵V 相

乘。由公式(2)至(4)可知,传统自注意力的时间复杂

度O1=2n2d。

  O2=OQ3×3K
T
3×3

+
 

O(Q3×3K
T
3×3

)V3×3
, (5)

  OQ3×3K
T
3×3

=(d-2)(n-2)×3×3×3=27×
(d-2)(n-2), (6)

  O(Q3×3K
T
3×3

)V3×3
=(d-2)(n-2)×3×3×3=

27×(d-2)(n-2), (7)
其中,Q3×3KT

3×3 表示滑动窗口大小为3×3时的矩阵

Q、K 相乘,(Q3×3KT
3×3)V3×3 表示滑动窗口大小为

3×3时矩阵Q、K 相乘的结果与矩阵V 相乘。因为

滑动窗口是以步长1在输入特征矩阵上进行滑动,因
此 (d-2)(n-2)表示滑动窗口在输入特征矩阵上

的滑动次数,也代表着滑动窗口在输入特征矩阵上滑

动结束后所得到的输出特征矩阵个数。由公式(5)至
(7)可知,WA模块注意力的时间复杂度O2=54×
(d-2)(n-2)。经过对比可知,O2 <O1,体现出

WA模块的计算速度,解决了传统自注意力机制存在

的计算复杂度高的问题。

1.1.2 MIF模块

  特征图的空间信息包含物体位置信息,通道信息

包含物体颜色信息,有效挖掘这两种信息对提高密集

场景下小目标的检测性能至关重要。为解决现有注

意力机制对特征信息关注不全面的问题,本研究提出

MIF模块,结构如图3所示。与 WA模块利用多尺

度注意力机制提取特征不同,MIF模块由一系列卷

积和池化操作构成。池化操作只改变特征图的空间

维度而不改变通道维度,能较好地突出特征图的通道

特征。同时,利用多尺度空洞卷积、平均池化和最大

池化对输入特征图进行并行操作,能更好地提取、融
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合特征图的空间与通道信息。拼接融合各部分的局

部空间特征后,分别将其与经过归一化和激活操作后

的通道特征进行矩阵相乘来获得权重矩阵,最后将权

重矩阵相加融合,实现特征的深度融合。

图3 MIF模块结构

Fig.3 Structure
 

of
 

MIF
 

module

  MIF模块的具体流程如算法3所示,其中输入

特征F 分别对应骨干网络中C3、C4和C5阶段的输

出特征图,FAvg、FMax 分别表示平均池化和最大池化

后的输出特征,FAC[1]、FAC[2]、FAC[3]分别表示经过系

数r为1、2、3的空洞卷积后的输出特征图,FConv1 表

示经过1×1卷积后的输出特征图,BN表示将通道

特征进行归一化处理,FSigmoid1、FSigmoid2 表示经过Sig-
moid激活后得到的通道权重矩阵,FCat 表示将经过

卷积操作得到的不同感受野的特征图进行拼接,

FMIF 表示该模块的最终输出特征。

  算法3 MIF模块算法流程

  输入:特征图序列F=(F1,F2,…,Fn)

  输出:特征图序列 FMIF =(FMIF[1],FMIF[2],…,

FMIF[n])

  1:for
 

i=1
 

to
 

n
 

do
  2: FAvg[i]=Avg(F[i]); //Avg(F[i])表示

进行平均池化

  3:  for
 

j=1
 

to
 

n
 

do
  4:    FAC[j]=AConv[j](3×3,F[i]); //

表示进行核大小为3×3的空洞卷积

  5: end
 

for

  6: FConv1[i]=Conv(1×1,F[i]);

  7: FMax[i]=Max(F[i]); //Max(F[i])表

示进行最大池化

  8: FCat[i]=Concat(FAC[1],FAC[2],…,FAC[n],

FConv1[i]); //在通道维度上进行拼接

  9: FSigmoid1[i]=Sigmoid(BN
 

(Conv(1×1,

FAvg[i]))); //表示经过Sig
moid函数激活

  10: FSigmoid2[i]=Sigmoid(BN(Conv(1×1,

FMax[i])));

  11: FMIF[i]=FCat×FSigmoid1+FCat×FSigmoid2;

  12:end
 

for
  13:return

 

FMIF

1.2 可变形卷积特征金字塔网络(DCFPN)结构

  传统的FPN在自上向下进行特征融合的过程中

使用的是常规的卷积操作,但是固定的卷积核在对密

集且不规则物体进行特征提取时,容易丢失一些包含

物体局部信息的像素点,从而产生分类、回归不准确

的问题。可变形卷积在常规卷积的基础上增加了空

间偏移量,可以更好地适应图像中的空间变形。因

此,本研究提出DCFPN结构,通过将可变形卷积融
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入特征金字塔网络,使得模型在应对密集、形状不统

一、尺寸不一致的复杂场景时能够很好地提取到物体

特征,其结构如图4所示。

图4 DCFPN结构

Fig.4 Structure
 

of
 

DCFPN

  由图4可知,DCFPN自上而下有3层。FMFE[1]、

FMFE[2]、FMFE[3]分别表示对应层中 MFE模块的输出

特征,F[1]、F[2]、F[3] 分别表示第一、第二、第三层

1×1卷积的输出特征,Ffusion[2]、Ffusion[3]表示第二和

第三层经过融合的特征,Upsample表示对特征图进

行上采样操作,本研究使用的是双线性插值上采样,

DConv表示可变形卷积,F'
[1]、F'

[2]、F'
[3] 分别表示

DCFPN结构第一、第二和第三层的输出特征,即分

别对应网络中P5、P4和P3的输出。

  DCFPN结构的具体流程如算法4所示。

  算法4 DCFPN结构算法流程

  输入:特征图序列FMFE=(FMFE[1],FMFE[2],

FMFE[3])

  输出:特征图序列F' =(F'
[1],F'

[2],F'
[3])

  1:for
 

i=1
 

to
 

3
 

do
  2:  F[i]=Conv(1×1,FMFE[6-i]);

  3:end
 

for
  4:Ffusion[2]=F[2]+Upsample(F[1]);

  5:Ffusion[3]=F[3]+Upsample(Ffusion[2]);

  6:F'
[1]=DConv(3×3,F[1]);

  7:for
 

i=2
 

to
 

3
 

do
  8:  F'

[i]=DConv(3×3,Ffusion[i]);

  9:end
 

for
  10:return

 

F'

2 实验

2.1 实验设置

  本研究所有实验均在相同实验环境下进行,实验

结果均为对应模型训练一次取最终结果。实验环境

为 Ubuntu
 

18.04.6
 

LTS,处理器为Intel
 

Core
 

i9
10980XE

 

CPU
 

@
 

3.00
 

GHz×36,显卡为 GeForce
 

RTX
 

4080,16
 

GB显存。实验基于PyTorch深度学

习框架,开发环境为PyTorch1.13.0,Cuda
 

11.7,Py-
thon版本为3.7。训练时批大小设为2,学习率设为

0.005,使用SGD优化器,输入IMSE与FCOS的图

片大小为600×600,输入其他模型的图片大小为

800×1
 

333。在 MS
 

COCO 数据集[23]的对比实验

中,IMSE与FCOS的实验环境和实验结果的获取方

式与上述一致。关于其他模型在 MS
 

COCO数据集

上的实验结果,本研究引用了文献[24]中的相关数
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据。为了保证公平性,本研究所选的对比模型均为目

标检测领域中具有代表性的优秀模型,包括基于锚框

和无锚框、单阶段和两阶段的检测算法,并考虑了各

模型在不同数据集上的表现,以确保能够全面且深入

地评估IMSE的优越性能。

2.2 数据集

  为了验证本研究提出的IMSE在密集型的小目

标检测场景下的适用性,本研究通过3个目标检测数

据集进行验证,分别为 MS
 

COCO[23]、CARPK[2]和

WOOD数据集,3个数据集的图像数据信息如表1
所示。
表1 3个数据集的图像数据信息

Table
 

1 Image
 

data
 

information
 

of
 

three
 

datasets

数据集
Dataset

数据集划分
Partition

 

of
 

dataset

图片数量
Number

 

of
 

images

物体个数
Number

 

of
 

objects

MS
 

COCO
 

Train 118
 

287 978
 

288

Val 5
 

000 41
 

781

Test 123
 

287 1
 

020
 

069

Total 246
 

574 2
 

040
 

138

CARPK Train 989 42
 

274

Test 459 47
 

500

Total 1
 

448 89
 

774

WOOD Train 684 198
 

060

Val 86 24
 

980

Test 85 27
 

547

Total 855 250
 

587

  MS
 

COCO 数 据 集[23]包 括 训 练 集 (Train,

118
 

287张图片)、验证集(Val,5
 

000张图片)、测试

集(Test,40
 

670张图片),共有80个类别。数据集的

数据特点是多目标、部分目标存在遮挡与噪声、包含

各种尺寸的物体。CARPK[2]数据集是一个通过无人

机采集的大型公共数据集,该数据集包含从不同停车

场捕获的近90
 

000辆汽车,是首个也是最大的支持

物体计数的无人机视图数据集。数据集分为 Train
 

(989张图片)和Test
 

(459张图片),共1个类别。数

据集 的 特 点 是 多 目 标、目 标 密 集、目 标 尺 寸 小。

WOOD数据集由实际生产场景采集而得,该数据集

由人工采集的200张图片,经过随机裁剪、水平翻转、
镜像、图像锐化等数据增强操作得到了855张图片,
其中Train有684张图片(包含有198

 

060根木头),

Val有86张图片(包含有24
 

980根木头),Test有85
张图片(包含有27

 

547根木头)。数据集的特点是图

片中目标数量多、分布密集、尺寸多样、噪声多。

2.3 模型评价指标

  本研究以COCO指标对模型进行性能评估,常
见的评价指标有平均精度(Average

 

Precision,AP)、

AP75、APS、APM、APL。AP是通过计算PR曲线与

横轴、纵轴之间的面积而得。PR曲线是由精确率与

召回率构成的曲线,其中横轴表示召回率,纵轴表示

精确率。AP75 表示IoU值(IoU是预测的检测框和

真实的检测框的交并比)为0.75时的平均精度,

APS、APM、APL 分别表示模型检测小物体、中等物

体、大物体的平均精度。平均精度越高,说明模型目

标检测的准确性越高。

2.4 实验结果与分析

2.4.1 在 MS
 

COCO数据集上的对比实验

  为了验证IMSE的有效性,表2
 

为IMSE在 MS
 

COCO数据集上与主流目标检测模型的对比结果。
其中,骨干网络R50与R101分别表示ResNet50与

ResNet101,Epochs表示不同模型的迭代次数,AP、

AP75、APS、APM、APL 如上文所述均表示模型的平均

精度,下表同。由表2可知,在该数据集的实验中,

IMSE在较少的Epochs下就能获得较高的 AP值,
很好地说明了网络结构设计的有效性。IMSE的所

有性能指标都优于基线FCOS,AP值从47.6%提高

到49.4%,AP75 值从52.1%提高到53.9%,证明了

本研究提出的方法在多尺度目标检测方面的优越性。
此外,IMSE除了在 AP和 AP75 指标的表现上稍逊

色于CODETR,在APS 指标上的性能稍逊色于基于

Transformer的部分DETR系列模型,其余指标均表

现最佳。本研究针对落后原因分析认为,这可能是由

于DETR系列的模型在Query上提出一种新的建模

方式,该方式借鉴了先验框的思想,以带有坐标信息

的Query来辅助注意力机制的关注位置,因此在性

能指标上比本研究提出的模型高,但该类模型也因先

验框的引入导致在进行多尺度检测时,无法同时较好

地识别不同尺度的物体,且可能带来计算复杂度高的

问题。综上可知,IMSE在非密集场景下的目标检测

实现了综合性能的提升,验证了模型的泛化性和鲁

棒性。
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表2 IMSE与不同模型在 MS
 

COCO上的对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

on
 

MS
 

COCO
 

dataset
模型

Model

骨干网络

Backbone

迭代次数

Epochs
AP/% AP75/% APS/% APM/% APL/%

DETRDC5[25] R101 500 44.9 47.7 23.7 49.5 62.3

AnchorDETRDC5[26] R101 50 45.1 48.8 25.8 49.4 61.6

EfficientDETRDC5[27] R101 36 45.7 49.5 28.2 49.1 60.2

DeformableDETR[28] R50 50 46.2 50.0 28.8 49.2 41.7

DabDeformableDETR[29] R50 50 46.9 50.8 30.1 50.4 62.5
YOLOv8 Darknet53 300 37.2 39.9 18.5 40.9 53.1

DNDeformableDETR[30] R50 12 43.4 47.2 24.8 46.8 59.4

FCOS[10] R101 12 47.6 52.1 24.7 54.1 71.1

CODETR[31] R50 12 49.5 54.3 32.4 52.7 63.7

IMSE(ours) R101 12 49.4 53.9 27.0 56.7 71.3

2.4.2 在CARPK数据集上的对比实验

  如表3与图5所示,展示了IMSE与其他目标检

测器在CARPK数据集上的实验结果。
 

IMSE在物体

尺寸统一、物体排列密集的数据集上的所有性能指标

均明显优于YOLOv8、CODETR等主流目标检测方

法。具体而言,IMSE在 AP指标上达到了75.8%,
比基线提高了1.4%,在 APS 指标上比基线提高了

1.1%。与CODETR模型相比,IMSE在 AP值上

高出21.7%,在更严格的AP75 指标上高出16.1%,
在APS 指标上高出16.1%。由此可见,IMSE获得

了更稳健的性能优势。图5直观地展现了IMSE在

CARPK数据集上的准确率和召回率在所有对比模

型中获得了最好的结果。可见,IMSE不仅在多尺度

检测方面占优,而且在处理物体大小和形状规则且密

集的场景方面也表现出了良好的性能。

表3 IMSE与不同模型在CARPK上的对比

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

on
 

CARPK
 

dataset
模型
Model

骨干网络
Backbone

迭代次数
Epochs AP/% AP75/% APS/% APM/% APL/%

DINO[32] R50 100 48.1 55.1 7.0 49.4 -

FCOS[10] R101 100 74.4 82.2 24.0 76.2 -

YOLOv7[33] Darknet
 

53 100 60.9 75.1 5.8 62.8 -

YOLOv8 Darknet
 

53 100 57.4 72.1 2.7 59.2 -

CODETR[31] R50 100 54.1 66.1 9.0 55.7 -

IMSE
 

(ours) R101 100 75.8 82.2 25.1 77.5 -

图5 IMSE与其他模型PR曲线对比

  Fig.5 PR
 

curve
 

comparison
 

between
 

IMSE
 

and
 

other
 

models

2.4.3 在 WOOD数据集上的对比实验

  MS
 

COCO等数据集的数据特点均不属于图片

中物体数目多、分布密集的特点,而在实际生产场景

常常是物体数量多、尺寸变化大、分布密集,因此在

WOOD数据集上验证IMSE的检测能力。表4是

IMSE与不同模型在 WOOD数据集上的性能对比。
由表4可知,IMSE在AP、AP75 与APL 上均获得了

所有对比模型中的最优结果,而 APS 未高于DINO
与YOLOv7。本研究分析认为,DINO是基于传统多

头自注意力机制进行训练的,相较于本研究的 WA
模块能更好地关注全局特征,而中小目标因存在遮挡

等因素,需要建立全局联系才能更好地识别,因此本
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研究在APS 指标上要略逊色于DINO。但是,由于

DINO中使用了传统的多头自注意力(MHSA)模块,
根据表5可知,在时间复杂度和硬件内存占用上,本
研究的 WA模块在参数量和计算量上更占优势。而

YOLOv7中SPPCSPC结构通过4条不同的 Max-
Pool分支增大感受野,且分支中池化核的尺寸较大,
能够在更大范围内感知图像中的上下文信息,有助于

理解小目标在整个图像中的位置和关系,因此在APS
指标上略占优势。但是观察发现YOLOv7在其余性

能指标上均表现不足,可能是由于最大池化操作只保

留每个池化窗口中的最大值,导致部分重要信息丢

失。综上,IMSE在密集型的小目标检测场景下获得

了更具有竞争性的性能表现。

表4 IMSE与不同模型在 WOOD上的对比

Table
 

4 Performance
 

comparison
 

on
 

WOOD
 

dataset

模型
Model

骨干网络
Backbone

迭代次数
Epochs AP/% AP75/% APS/% APM/% APL/%

Mask
 

RCNN[34] R101 300 46.0 52.6 0.9 5.2 65.9

YOLOv5[35] CSPDarknet 300 34.2 38.4 9.2 22.6 36.7

YOLOv7[33] Darknet53 300 32.8 38.7 16.0 17.7 44.4

DINO[32] R50 300 40.0 39.6 26.2 30.4 58.3

FCOS[10] R101 300 52.9 62.3 13.3 43.8 65.6

IMSE(ours) R101 300 55.0 62.8 14.8 38.5 67.7

表5 WA与 MHSA的对比

Table
 

5 Comparison
 

between
 

WA
 

and
 

MHSA

模块
Module

每秒计算量/G
FLOPs/G

参数量/M
Parameters/M

WA 2.83 3.15

MHSA 3.90 14.75

  为了更直观地验证IMSE在密集场景下小目标

检测的优越性能,本研究在 WOOD数据集上展示了

不同模型的检测结果,如图6所示。通过观察发现,
在真实的密集场景下进行检测时,Mask

 

RCNN在

某些目标存在遮挡情况时出现了遗漏和错误的检测,
对于密集且较小的物体检测效果不佳;FCOS虽然在

密集场景下能较好地识别物体,但是在同一个物体中

存在多个目标框重复出现和定位不够准确的问题;

YOLOv5与YOLOv7均存在目标框重复出现和无

法较好地识别和定位到小目标的问题,特别是在目标

之间存在明显重叠的情况下。这些问题可能是因为

在面对密集的小目标物体时,仅依靠传统的卷积操作

无法全面地学习和提取图像特征,而IMSE能够在复

杂场景下具有较好地定位目标和噪声抑制的能力。

2.4.4 MHSA模块与 WA模块的计算量及参数量

对比

  MHSA模块与 WA模块的每秒计算量与参数

量对比如表5所示。实验中两个模块均将注意力头

数设置为4,输入维度均为(1
 

024,30,30)。从实验结

果可知,WA模块在每秒计算量与参数量上都要少于

MHSA模块。

2.4.5 消融实验

  IMSE主要包含3个功能模块:WA模块、MIF
模块、DCFPN结构。本研究的消融实验在 MS

 

CO-
CO、CARPK和 WOOD数据集上评估这3个模块的

重要性。表中,√表示保留此组件,×表示去除此

组件。

  表6是IMSE在 MS
 

COCO数据集上的消融实

验结果,由实验结果可知在 WA模块、MIF模块和

DCFPN 结 构 都 存 在 网 络 中 时,模 型 AP 达 到 了

49.4%;在仅添加 WA模块与DCFPN结构时,模型

AP为48.5%;在仅添加 MIF模块与 DCFPN结构

时,模型AP为49.2%,且在APL 指标上获得了最好

的结果,本研究分析认为 MIF模块通过不同大小的

卷积和全局池化操作可以捕获到更大范围的上下文

信息,而在加入了 WA模块后在APL 指标上性能略

微有所下降,这可能是因为在引入 WA模块后,因需

要进行窗口注意力机制计算,模块之间的权重参数相

互影响,网络更倾向于在更全面的性能提升上进行优

化。由此验证了本研究所提出的 WA模块、MIF模

块与DCFPN结构协同作用的有效性。
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图6 IMSE与其他模型在 WOOD数据集上检测效果展示

Fig.6 Visualization
 

of
 

the
 

detection
 

effects
 

of
 

IMSE
 

and
 

other
 

models
 

on
 

WOOD
 

dataset
表6 IMSE在 MS

 

COCO数据集上的消融实验

Table
 

6 Ablation
 

study
 

of
 

IMSE
 

on
 

MS
 

COCO
 

dataset

模型 Model WA MIF DCFPN AP/% AP75/% APS/% APM/% APL/%

IMSE0 × × × 38.1 40.7 16.3 41.7 60.7
IMSE1 √ × √ 48.5 53.0 25.5 55.4 71.8
IMSE2 × √ √ 49.2 53.8 25.7 56.4 72.5
IMSE3 √ √ × 48.6 53.2 25.8 55.7 71.4
IMSE √ √ √ 49.4 53.9 27.0 56.7 71.3
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  表7是IMSE在CARPK数据集上的消融实验

结果,由实验结果可知在 WA 模 块、MIF 模 块 和

DCFPN 结 构 都 存 在 网 络 中 时,模 型 AP 达 到 了

75.8%;在仅添加 WA模块与DCFPN结构时,模型

AP为75.7%;在仅添加 MIF模块与 DCFPN结构

时,模型AP为75.1%
 

。由此可知,模型引入WA模

块、MIF模块和 DCFPN 结构均 对 提 高 模 型 性 能

有益。

表7 IMSE在CARPK数据集上的消融实验

Table
 

7 Ablation
 

study
 

of
 

IMSE
 

on
 

CARPK
 

dataset

模型 Model WA MIF DCFPN AP/% AP75/% APS/% APM/% APL/%

IMSE0 × × × 74.4 82.2 24.0 76.2 -

IMSE1 √ × √ 75.7 82.2 24.9 77.3 -

IMSE2 × √ √ 75.1 82.2 23.5 76.8 -

IMSE3 √ √ × 75.4 82.2 24.2 77.2 -

IMSE √ √ √ 75.8 82.2 25.1 77.5 -

  表8是IMSE在 WOOD数据集上的消融实验

结果。由实验结果可知在 WA 模块、MIF模块和

DCFPN 结 构 都 存 在 网 络 中 时,模 型 AP 达 到 了

55.0%;在仅添加 WA模块与DCFPN结构时,模型

AP为55.2%;在仅添加 MIF模块DCFPN结构时,
模型 AP为54.8%。由实验结果可知,

 

WA 模块、

MIF模块与DCFPN结构均同时存在网络中时,只有

APS 指标达到了最优值。针对这个情况,本研究认

为这是由于 WA模块的作用是关注特征图的全局空

间信息,MIF模块的作用是关注特征图的局部空间

信息和通道信息,两者均对空间信息进行关注。当

WA与 MIF模块同时作用于网络时,若不区分两个

模块输出特征的重要程度而直接进行特征融合,会导

致网络无法很好地表达关键区域的特征,从而小幅度

影响模型的性能。但总体来说,模型引入 WA模块、

MIF模块和DCFPN结构均对提高模型的性能有益。

表8 IMSE在 WOOD数据集上的消融实验

Table
 

8 Ablation
 

study
 

of
 

IMSE
 

on
 

WOOD
 

dataset

模型 Model WA MIF DCFPN AP/% AP75/% APS/% APM/% APL/%

IMSE0 × × × 52.9 62.3 13.3 43.8 65.6

IMSE1 √ × √ 55.2 62.9 13.9 46.8 67.8

IMSE2 × √ √ 54.8 62.9 14.2 46.6 67.3

IMSE3 √ √ × 53.6 61.4 14.5 26.9 67.1

IMSE √ √ √ 55.0 62.8 14.8 38.5 67.7

3 结论

  本研究主要探讨了现有目标检测模型在多尺度

特征提取中存在的不足,设计了 MFE模块和DCF-
PN结构。在 MFE模块中,WA模块通过不同大小

的滑动窗口对特征图进行自注意力机制计算,在基本

不降低模型性能的同时大大降低了模型的计算量;

MIF模块能够同时兼顾特征图的局部空间和通道特

征信息,有效提高了模型的特征提取能力。DCFPN
结构在应对密集、形状不一和尺寸不一致的物体检测

场景时能够很好地提取到物体特征,以解决网络在处

理复杂检测场景时出现的漏检、错检和重检的问题。
最终,在 MFE模块与DCFPN结构的基础上提出了

密集型小目标检测网络IMSE。通过在 MS
 

COCO、

CARPK、WOOD
 

3个不同类型的数据集上进行对比

实验和消融实验,证明了本研究提出的IMSE在密集

场景下的小目标检测中有着较优异的性能表现。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

existing
 

object
 

detection
 

algorithms
 

without
 

anchor
 

frame
 

are
 

difficult
 

to
 

extract
 

multiscale
 

target
 

features
 

effectively
 

in
 

dense
 

scenes,an
 

Intensive
 

small
 

object
 

detection
 

network
 

based
 

on
 

MultiScale
 

feature
 

Extraction
 

(IMSE)
 

is
 

proposed.Firstly,a
 

multiscale
 

feature
 

enhancement
 

mod-
ule

 

including
 

a
 

Window
 

Attention
 

(WA)
 

module
 

and
 

a
 

Multiscale
 

Information
 

Fusion
 

(MIF)
 

module
 

is
 

pro-
posed.The

 

global
 

context
 

connection
 

is
 

established
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

expression
 

of
 

IMSE
 

in
 

dense
 

scenes,which
 

enables
 

more
 

effective
 

extraction
 

of
 

multiscale
 

features
 

of
 

detection
 

objects.Secondly,a
 

De-
formable

 

Convolutional
 

Feature
 

Pyramid
 

Network
 

(DCFPN)
 

structure
 

is
 

proposed,which
 

introduces
 

dilated
 

convolution
 

for
 

feature
 

enhancement,thereby
 

effectively
 

improving
 

the
 

ability
 

of
 

IMSE
 

to
 

detect
 

irregularly
 

shaped
 

and
 

irregularly
 

distributed
 

objects.Finally,the
 

fused
 

multiscale
 

features
 

are
 

input
 

into
 

the
 

detection
 

head
 

for
 

classification
 

and
 

bounding
 

box
 

regression
 

tasks.IMSE
 

was
 

then
 

validated
 

on
 

the
 

public
 

datasets
 

MS
 

COCO
 

and
 

CARPK
 

and
 

the
 

WOOD
 

dataset
 

constructed
 

based
 

on
 

actual
 

production
 

scenarios.The
 

experimen-
tal

 

results
 

showed
 

that
 

the
 

Average
 

Precision
 

(AP)
 

of
 

IMSE
 

on
 

the
 

three
 

datasets
 

reached
 

49.4%,75.8%,

and
 

55.0%,respectively,which
 

were
 

1.8%,1.4%,and
 

2.1%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

FCOS
 

method,

verifying
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

model.
Key

 

words:object
 

detection;selfattention
 

mechanism;feature
 

pyramid
 

network;dilated
 

convolution;deform-
able

 

convolution
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