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基于超分辨率重建的小目标智能检测算法
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摘要  针对小目标占有像素少导致检测精确率低的问题，提出一种基于超分辨率重建的小目标检测算法。首先，通过图

像预处理对高分辨率图像分块并筛选出含有目标的子图像；其次，构建超分辨率锐化增强模块，引入锐化图像和锐化损

失，以获得边缘更清晰的高分辨率子图像；然后，采用多尺度锐化目标检测模块检测目标，该模块添加边缘锐化模型，在

深层特征层中进一步锐化图像边缘，弥补深层卷积对细节的损失；最后，根据子图像编号将小目标检测结果回归到原图

像中，完成小目标图像检测。在 PASCAL VOC 数据集和 COCO 2017 数据集上的实验结果表明，所提算法的平均精确率

（mAP）分别为 85. 3% 和 54. 0%，对 COCO 数据集的小目标检测精确率为 43. 5%，高于次优值 9. 7 个百分点。因此，所提

算法可以有效减少小目标漏检的次数，提高检测精确率。
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Abstract A small target detection algorithm based on super-resolution reconstruction is proposed to solve the problem of 
low detection accuracy of small targets occupying a few pixels.  First, a high-resolution image is segmented via image 
preprocessing and sub-images containing targets are filtered out.  Second, a super-resolution sharpening enhancement 
module is constructed, and the sharpening image and sharpening loss are introduced to obtain high-resolution sub-images 
with clearer edges.  Subsequently, a multi-scale sharpening target detection module is used to detect the target; it uses an 
edge-sharpening model to further enhance the image edges of the deep feature layer to compensate for the loss in details due 
to deep convolution.  Finally, the small-target detection results are returned in the original image based on the sub-image 
number used to complete small target image detection.  The proposed detection algorithm is then verified using the 
PASCAL VOC and COCO 2017 datasets, where the average accuracies (mAP) are 85. 3% and 54. 0%, respectively.  
Moreover, the small target detection accuracy of the COCO dataset is 43. 5%, which is 9. 7 percentage points higher than 
the suboptimal value.  Therefore, the proposed algorithm can effectively reduce the number of times small targets are 
missed during detection, thus improving the detection accuracy.
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1　引   言

目标检测作为计算机视觉的基础任务之一，在自

动驾驶识别［1］、智能安全防控、医学成像以及遥感影像

等方面得到广泛应用。近年来，基于卷积神经网络

（CNN）的目标检测算法不断发展，总体可以分为两阶

段检测算法和单阶段检测算法［2］。两阶段检测算法首

先通过区域候选网络（RPN）生成候选区域，再进行分

类和回归，即经过两阶段依次得到位置和分类结果，如

Faster R-CNN［3］、R-FCN［4］等；单阶段检测算法通过神

经网络直接对目标进行定位，同时输出目标的类别检

测信息，将目标坐标定位问题转化为回归问题，如

SSD［5］、YOLO 系列［6-9］等。单阶段检测算法在特征提

取过程中可避免生成候选区域，提高检测速度，但检测

精确率较低。

目前，基于 CNN 的目标检测算法能较好地检测

大、中目标，而小目标由于在图像中所占像素少、分辨

率低，且随着网络的加深、图像的抽象化，高层特征层

的小目标所占像素更少，导致难以提取到小目标的信

息，其平均检测精度仅为大目标的 1/5［10］。因此，小目

标检测成为现阶段计算机视觉领域中的难点。

现有的小目标检测一般是基于主流的目标检测算

法进行优化，例如增强小目标样本、优化训练方法、无

锚框机制以及特征融合等。Li 等［11］针对 SSD 中不同

尺度特征图难以融合的问题 ，借鉴 feature pyramid 
network（FPN）的思想，提出 FSSD 模型，通过在 SSD
算法上添加轻量级的特征融合模块，采用双线性插值

法将特征图变为同尺度，并融合生成新的特征金字塔，

充分利用各层特征信息，提高小目标检测率。Kisantal
等［12］通过对数据集中含有小目标的图像进行重复采样

和多次复制小目标的策略，提高小目标损失函数的权

重，从而提升小目标的检测性能。Tian 等［13］借鉴语义

分割思想，提出一种像素级全卷积单阶（FCOS）目标

检测模型，以逐像素预测的方法进行目标检测，同时采

用无锚框机制，避免因预定义的锚框过大对小目标造

成漏检，且提高了检测速度。Deng 等［14］针对 FPN 中

不同尺度的特征耦合会影响小目标检测性能的问题，

提出 extended feature pyramid network（EFPN），通过

特征纹理迁移模块融合语义内容和区域纹理特征，并

提取可靠的区域细节用于小目标检测，提高准确率。

杨其利等［15］基于语义分割任务，提出一种基于深度学

习的弱小目标检测方法，利用全卷积递归网络学习复

杂背景下弱小目标的特征，在网络中使用残差学习和

递归操作优化网络性能。

近些年，超分辨率（SR）算法以其强大的图像重建

能力而受到广泛关注，该算法可以有效扩大小目标的

分辨率、增加特征信息量，为提高小目标检测精确率提

供了一种可行的方案。现有 SR 算法的目的是生成视

觉效果更优的高分辨率图像。对于小目标检测问题，

SR 的重建结果不仅要顾及视觉效果，更要考虑小目标

边缘清晰度，保证在特征提取时浅层特征层能更好地

提取小目标轮廓、形状等信息。

针对小目标像素占比少导致检测率不高的问题，

本文基于生成对抗网络，设计了一种 SR 重建的小目

标智能检测算法，通过扩大小目标的相对像素数量、增

加小目标的特征信息，提高小目标的检测精确率。主

要贡献有：1） 设计了一种小目标检测思路，通过图像

预处理和图像 SR 重建将小目标检测问题转化为非小

目标检测问题；2） 提出 SR 锐化增强模块，使小目标特

征信息更丰富，有利于特征提取；3） 提出多尺度锐化

目标检测模型，提高小目标检测精确率。

2　算法设计与实现

所提算法主要包括图像预处理、图像 SR 锐化增

强、目标检测和子图像回归等 4 个模块，流程如图 1 所

示。首先，通过图像预处理，对包含小目标的图像进行

分块处理，设置一定的重叠率，保证小目标的完整性，

并通过图像分类模型筛选出含有目标的子图像；然后，

将子图像输入 SR 锐化增强模块，获得边缘更清晰的

图像，使神经网络能够提取到更丰富的目标特征；随

后，采用多尺度锐化目标检测模型对生成的高分辨率

子图像进行目标检测，该模型将浅层特征与高层语义

相结合，同时加强图像锐化，提高小目标检测的精确

率；最后，根据子图像编号将小目标检测结果回归到原

图像中，完成小目标图像检测。

2. 1　图像预处理

首先对含有小目标的图像进行预处理，将小目标

检测问题转化为非小目标检测问题。图像预处理主要

包括图像分块和图像分类这 2 部分。

2. 1. 1　图像分块

图像分块方法主要分为 2 种：图像直接分块和图

像重叠分块。图像直接分块方法简单、效率高，但其不

考虑切块导致目标被分割的情况。若两相邻子图像之

间存在目标，则该目标会因被分割而导致无法被检测

到，如图 2（a）所示。因此，该方法一般用于目标不在

边缘区域、目标较少等情况。图像重叠分块考虑目标

在切块缝隙的情况，通过设置重叠率、增加子图像重叠

区域的方法来保证目标不被损坏，避免由于图像分块
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图 1　总体流程图

Fig. 1　Entire flow diagram

导致目标丢失、降低小目标漏检率的情况，如图 2（b）
所示。常应用于较复杂的图像处理任务中，可在一定

程度上保证小目标的完整性，有利于提高检测精确率。

本实验采用图像重叠分块方法进行图像分块。

设原图像大小为W× H，共分割出 m× n块子图

像，子图像大小为 s× s，重叠区宽度为 o，当重叠率

为 α时：

m= (H- 5o) / ( s- 2o)， （1）
n= (W- 5o) / ( s- 2o)， （2）

o= αs。 （3）
图 3 中，红色框区域内为不重合子图像，其余为重

叠部分。为保证子图像大小相同，边缘图像用黑色补

齐，效果如图 3（a）所示，中部图像示意图如图 3（b）
所示。

图像分块后，需要对子图像进行编号，以便在目标

检测后进行子图像合并操作。子图像命名格式为

“XXX_mm_nn”，其中，“XXX”为图像原名，“mm”为子

图像所在行数，“nn”为子图像所在列数。

2. 1. 2　图像分类

图像分类是理解图像的第一步，主要解决图像中

有什么的问题。在图像预处理中，图像分类的目的是

将含有目标的子图像筛选出来，将只含有背景的子图

像剔除，后续只针对含有目标的子图像进行图像增强

与目标检测，从而减少工作量。因此，在图像分类时，

需将图像背景设为一个类别。

采用基于 CNN 的方法进行图像分类。相对于多

目标复杂分类，区分背景与目标，较为简单。因此，采

用网络层数较少的 AlexNet［16］为骨干网络进行特征提

取。在训练过程中，损失函数决定了网络模型参数的

更新，对特征表达起到重要作用。采用表现较优的

congenerous cosine（COCO）损失函数［17］，引入特征与

类中心的 cosine 距离度量损失，增大类间差距、缩小类

内距离，使类内更紧凑。

已 知 特 征 i 与 第 j 类 中 心 c j 的 余 弦 相 似 度 为

C ( f ( )i ，c j)= f ( )i T ⋅ c j/ f ( )i  c j ，则损失函数 L为

L= ∑
i∈ B

exp C ( )f ( )i ，c j

∑m≠ j
exp C ( )f ( )i ，c j

， （4）

式中：f ( )i 表示特征 i的特征向量；B表示一个小批量；m
为类别数。

将特征和类中心正则化得到：
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ĉ k = c k
 c k

， （5）

式中：α为比例因子；类中心 c k 为特征平均值：c k =
1
Nk

∑
i∈ B
δ ( li，k) f ( )i ∈ RD；Nk为 k类的特征数量。

设 p( )ik =
exp ( )ĉT

k ⋅ f ̂ ( )i

∑m
exp ( )ĉT

m ⋅ f ̂ ( )i
，则损失函数 LCOCO 为

LCOCO ( f ( )i ，c k)= - ∑
i∈ B，k

t ( )ik log p( )ik = -∑
i∈ B

log p( )ili ， （6）

式中： t ( )ik ∈｛0，1｝，为特征 i的二进制映射。

2. 2　图像 SR重建

目前 SR 优化方法可归纳为以下几类：残差网络

学习、递归学习、密集网络连接、注意力机制、生成对抗

网络等。其中：残差网络、递归学习和密集网络连接优

化方法主要解决由于网络加深带来的模型退化、数据

过度拟合以及梯度消失等问题；注意力机制优化利用

不同通道之间特征表示的相互依赖性和相互作用，提

高模型的特征表达能力；生成对抗网络利用生成对抗

学习策略对网络模型进行优化，实现较大放大因子下

的图像重建。

在 SR 领域，现有的生成对抗网络主要研究如何

重建更接近真实高分辨率图像，追求视觉效果。针对

小目标检测的特点，SR 算法不仅要追求视觉效果，更

要提升小目标边缘清晰度，以保证在特征提取时浅层

特征层能更好地提取小目标轮廓、形状等信息。图像

锐化操作能快速聚焦模糊边缘、提高图像清晰度，使图

像中的目标形状更明显、色彩更鲜明。因此，在辨别器

（D）输入中加入锐化图像，使生成器（G）生成的伪高分

辨率图像、真高分辨率图像以及锐化图像三者进行博

弈，同时在损失函数中引入锐化损失，生成带有锐化风

格的图像，以便进行小目标检测。

生成对抗网络主要由生成器（G）和辨别器（D）这

2 个网络模块组成。其中：G负责根据预训练模型将输

入的低分辨率图像生成伪高分辨率图像，并试图欺骗

辨别器；D负责对伪高分辨率图像的真实性进行判别，
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(a) (b)

图 3　重叠分块示意图。（a）边缘图像示意图；（b）中部图像示意图

Fig. 3　Schematic of overlap block. (a) Schematic of edge image; 
(b) schematic of middle image

(a) (b)

图 2　图像分块。（a）直接分块；（b）重叠分块

Fig. 2　Image blocking. (a) Direct blocking; (b) overlap blocking
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导致目标丢失、降低小目标漏检率的情况，如图 2（b）
所示。常应用于较复杂的图像处理任务中，可在一定

程度上保证小目标的完整性，有利于提高检测精确率。

本实验采用图像重叠分块方法进行图像分块。

设原图像大小为W× H，共分割出 m× n块子图

像，子图像大小为 s× s，重叠区宽度为 o，当重叠率

为 α时：

m= (H- 5o) / ( s- 2o)， （1）
n= (W- 5o) / ( s- 2o)， （2）

o= αs。 （3）
图 3 中，红色框区域内为不重合子图像，其余为重

叠部分。为保证子图像大小相同，边缘图像用黑色补

齐，效果如图 3（a）所示，中部图像示意图如图 3（b）
所示。

图像分块后，需要对子图像进行编号，以便在目标

检测后进行子图像合并操作。子图像命名格式为

“XXX_mm_nn”，其中，“XXX”为图像原名，“mm”为子

图像所在行数，“nn”为子图像所在列数。

2. 1. 2　图像分类

图像分类是理解图像的第一步，主要解决图像中

有什么的问题。在图像预处理中，图像分类的目的是

将含有目标的子图像筛选出来，将只含有背景的子图

像剔除，后续只针对含有目标的子图像进行图像增强

与目标检测，从而减少工作量。因此，在图像分类时，

需将图像背景设为一个类别。

采用基于 CNN 的方法进行图像分类。相对于多

目标复杂分类，区分背景与目标，较为简单。因此，采

用网络层数较少的 AlexNet［16］为骨干网络进行特征提

取。在训练过程中，损失函数决定了网络模型参数的

更新，对特征表达起到重要作用。采用表现较优的

congenerous cosine（COCO）损失函数［17］，引入特征与

类中心的 cosine 距离度量损失，增大类间差距、缩小类

内距离，使类内更紧凑。

已 知 特 征 i 与 第 j 类 中 心 c j 的 余 弦 相 似 度 为

C ( f ( )i ，c j)= f ( )i T ⋅ c j/ f ( )i  c j ，则损失函数 L为

L= ∑
i∈ B

exp C ( )f ( )i ，c j

∑m≠ j
exp C ( )f ( )i ，c j

， （4）

式中：f ( )i 表示特征 i的特征向量；B表示一个小批量；m
为类别数。

将特征和类中心正则化得到：
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f ̂ ( )i = αf ( )i

 f ( )i

ĉ k = c k
 c k

， （5）

式中：α为比例因子；类中心 c k 为特征平均值：c k =
1
Nk

∑
i∈ B
δ ( li，k) f ( )i ∈ RD；Nk为 k类的特征数量。

设 p( )ik =
exp ( )ĉT

k ⋅ f ̂ ( )i

∑m
exp ( )ĉT

m ⋅ f ̂ ( )i
，则损失函数 LCOCO 为

LCOCO ( f ( )i ，c k)= - ∑
i∈ B，k

t ( )ik log p( )ik = -∑
i∈ B

log p( )ili ， （6）

式中： t ( )ik ∈｛0，1｝，为特征 i的二进制映射。

2. 2　图像 SR重建

目前 SR 优化方法可归纳为以下几类：残差网络

学习、递归学习、密集网络连接、注意力机制、生成对抗

网络等。其中：残差网络、递归学习和密集网络连接优

化方法主要解决由于网络加深带来的模型退化、数据

过度拟合以及梯度消失等问题；注意力机制优化利用

不同通道之间特征表示的相互依赖性和相互作用，提

高模型的特征表达能力；生成对抗网络利用生成对抗

学习策略对网络模型进行优化，实现较大放大因子下

的图像重建。

在 SR 领域，现有的生成对抗网络主要研究如何

重建更接近真实高分辨率图像，追求视觉效果。针对

小目标检测的特点，SR 算法不仅要追求视觉效果，更

要提升小目标边缘清晰度，以保证在特征提取时浅层

特征层能更好地提取小目标轮廓、形状等信息。图像

锐化操作能快速聚焦模糊边缘、提高图像清晰度，使图

像中的目标形状更明显、色彩更鲜明。因此，在辨别器

（D）输入中加入锐化图像，使生成器（G）生成的伪高分

辨率图像、真高分辨率图像以及锐化图像三者进行博

弈，同时在损失函数中引入锐化损失，生成带有锐化风

格的图像，以便进行小目标检测。

生成对抗网络主要由生成器（G）和辨别器（D）这

2 个网络模块组成。其中：G负责根据预训练模型将输

入的低分辨率图像生成伪高分辨率图像，并试图欺骗

辨别器；D负责对伪高分辨率图像的真实性进行判别，
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(a) (b)

图 3　重叠分块示意图。（a）边缘图像示意图；（b）中部图像示意图

Fig. 3　Schematic of overlap block. (a) Schematic of edge image; 
(b) schematic of middle image

(a) (b)

图 2　图像分块。（a）直接分块；（b）重叠分块

Fig. 2　Image blocking. (a) Direct blocking; (b) overlap blocking
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试图正确区分真假。G和 D相互对立且交替学习，形

成闭环，当 D输出的伪高分辨率图像与高分辨率图像

之比为 1∶1 时，即认为 G生成的图像接近真高分辨率

图像。加入锐化图像后的模型如图 4 所示。当 D输出

的伪高分辨率图像、高分辨率图像、锐化图像之比为

1∶1∶1 时，即认为G生成了锐化风格的高分辨率图像。

图 4 中，G采用转置卷积网络，卷积核大小为 3×
3，步长为 2。设输入图像大小为 s× s，则生成图像大

小为 s× 2n，n为卷积次数。D基于 AlexNet 进行改进，

舍弃池化层，并采用 Leaky ReLU 激活函数，以最大限

度保留前层信息。

损失函数对模型输出值和真实值之间的一致性进

行评估，是更新生成器参数的重要指标。SRGAN［18］

采用的感知损失函数包含内容损失和对抗损失。不同

于直接计算伪高分辨率图像和真高分辨率图像的均方

误差（MSE）的损失函数，内容损失在特定的特征图上

计算其 MSE，从而增强对目标细节的处理。在此基础

上，提出感知锐化损失，增强目标的锐化处理，其损失

函数如下：

假设图像大小为 C×W× H，IHR 为高分辨率图

像，ILR 为低分辨率图像，则：

LSR = LSR
X + 10-3LSR

GAN + LSR
sharpen， （7）

式中：LSR
X 为内容损失；LSR

GAN 为对抗损失；LSR
sharpen 为锐化

损失。

LSR
X = 1

WH ∑
x= 1

W

∑
y= 1

H { }ϕ ( )IHR
x，y

- ϕ [ ]GθG ( )IHR
x，y

2

，（8）

LSR
GAN = ∑

n= 1

N

- logDθD[ ]GθG ( )ILR ， （9）

式中：GθG 表示生成器；ϕ ( · )x，y 表示特征映射；DθD 表示

图像是否真实的概率分布；N表示图像数量。

锐化损失定义为输入与输出图像的特征矩阵的

Frobenius 范数的平方，用来刻画 2 个特征图之间的相

似性，其计算公式如下：

LSR
sharpen = F ϕ

j ( )x1 - F ϕ
j ( )x2

2

F
， （10）

F ϕ
j ( x)= 1

CWH ∑
w= 1

W

∑
h= 1

H

ϕj( x) c× wh
ϕj T ( x) wh× c′

，（11）

式中：ϕj ( x )为 CNN 第 j层输出的特征图；c和 c′表示不

同的通道。

在辨别器中加入锐化图像，同时采用感知锐化损

失函数，加强生成器对目标边缘清晰度以及色彩鲜明

的处理，为目标检测奠定基础。

2. 3　目标检测

经过图像预处理以及图像 SR 重建后，将小目标

检测问题转化为非小目标检测问题。基于 CNN 的目

标检测方法认为：卷积层越深，网络对特征提取的能力

越强，但 CNN 经过多次卷积操作后，输出特征图的分

辨率会成倍下降，从而导致网络对图像细节感知能力

较差。此外，经 SR 增强的图像会不可避免地出现部

分图像模糊的现象。为保持图像的分辨率，提出多尺

度锐化目标检测模型，如图 5 所示。以融合多尺度特

征提取的 SSD 目标检测模型为骨干网络，采用卷积保

持特征图的分辨率，同时，针对图像模糊问题，提出边

缘检测锐化模型，通过增强目标边缘像素提高目标检

测正确率。

SSD 是单阶段目标检测方法，以 VGG16 前 5 层卷

积层作为基础网络，舍弃第 5 层（Conv5）后的池化层、

全连接层以及 Softmax 层，同时添加 5 个特征提取层

（Conv6~10）。其中，dilated Conv_2 表示采用空洞卷

积且空洞率为 2，dilated Conv_3 表示采用空洞卷积且

空洞率为 3。多尺度锐化目标检测模型共生成 6 个特

征图，并通过特征金字塔结构融合多尺度目标检测，实

现低层网络检测小目标、高层网络检测大目标，从而提

高目标检测召回率。

针对图像模糊的问题，提出边缘检测锐化模型，

如图 6 所示。在 SSD 网络中，较低层网络能保持目标

形状，而高层网络中目标较抽象。为提高目标边缘清

晰度，在 Conv5、Conv6、Conv7、Conv8 以及 Conv9 卷

积层后添加边缘检测锐化模型，以提高目标检测正

确率。

边缘检测锐化模型通过计算梯度检测出图像的所

有边缘信息，并对边缘像素进行锐化，主要目的是补偿

图像轮廓、突出图像的边缘信息，以使图像显得更为清

图 4　SR 锐化模块结构图

Fig. 4　Structure map of SR sharpening module

晰。其计算公式如下：

g ( x，y )=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

f ( )x，y + C [ ]f ( )x，y - l ( )x，y ，e ( )x，y > 0

f ( )x，y ，         e ( )x，y = 0
，（12）

式中：f ( x，y )为原始图像；l ( x，y )为原始图像的模糊

图像；C是常数，用以控制图像锐化程度；e ( x，y )为包

含最终边缘信息的图像。对图像上每一像素：若

e ( x，y )> 0，则表示该像素是边缘，需进行锐化；若

e ( x，y )= 0，则表明该像素不是边缘，不需锐化，像素

值保持不变。

针对离散的数字图像，采用边缘检测 Sobel 算子

作为边缘检测器，对图像 R、G、B 通道的像素点逐一进

行卷积计算，即：

Gx =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú-1     0    1
-2    0    2
-1    0   1

× f ( x，y)，

Gy =
é

ë

ê

ê
êêê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú-1 -2 -1
    0     0 0
    1     2 1

× f ( x，y)， （13）

式中：Gx和 Gy分别为原始图像 f ( x，y )在 x方向和 y方
向上的梯度。则 f ( x，y )的梯度计算公式为

|G |= G 2
x + G 2

y 。 （14）
一般认为，目标图像边缘处的梯度值高于其他相

对平缓位置。根据像素的梯度值，包含边缘信息的图

像计算如下：

e ( x，y)=
ì
í
î

ïï
ïï

||G ， ||G ≥ T

0， ||G < T
， （15）

式中：T为常数，用以调整只包含目标图像边缘的梯度

值。将 e ( x，y )代入式（12），即可得到锐化图像。

2. 4　图像回归

子图像经过目标检测后，得到目标框在子图像中

的坐标。已知子图像的命名格式为“XXX_mm_nn”，
现需将已获取的目标框回归到原图像中，回归过程

如下：

1）读取子图像分辨率大小以及其所在行数、列数，

计算子图像左上角在原图中的坐标；

2）在子图像中，以左上角为原点，读取目标框的坐

标，格式为 ( xmin，ymin，xmax，ymax)；
3）根据子图像在原图像中的坐标和目标框在子图

像中的坐标计算出目标框在原图中的坐标；

4）对于重叠的目标，根据最大合并原则，保留检测

概率最大的目标框；

5）将所有目标框回归到原图上，完成小目标检测。

3　实验分析

3. 1　实验环境

实验在 PyTorch 1. 5 的深度学习框架上进行，使

用 的 操 作 系 统 为 Ubuntu 18. 04 64 位 ，硬 件 配 置 为

Intel Corei9-9900X CPU、NVIDIA GeForce RTX 
2080Ti GPU。

3. 2　实验设计与结果分析

实验分为两部分，即依次对 SR 锐化增强模块和

多尺度锐化目标检测模型的有效性进行验证。

3. 2. 1　SR 实验分析

3. 2. 1. 1　实验设置

1）数据集

SR 实验使用 DIV2K 作为训练集。DIV2K 数据集

包含 1000 张 2K 分辨率的高清图像，其中，训练集为

800 张，验证集为 100 张，测试集为 100 张。在实验过

图 6　边缘检测锐化模型

Fig. 6　Model of edge detection sharpening

图 5　多尺度锐化目标检测模型。（a）整体模型；（b）添加层结构

Fig. 5　Multi-scale sharpening target detection model. (a) Overall model; (b) structure of added layer
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晰。其计算公式如下：

g ( x，y )=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

f ( )x，y + C [ ]f ( )x，y - l ( )x，y ，e ( )x，y > 0

f ( )x，y ，         e ( )x，y = 0
，（12）

式中：f ( x，y )为原始图像；l ( x，y )为原始图像的模糊

图像；C是常数，用以控制图像锐化程度；e ( x，y )为包

含最终边缘信息的图像。对图像上每一像素：若

e ( x，y )> 0，则表示该像素是边缘，需进行锐化；若

e ( x，y )= 0，则表明该像素不是边缘，不需锐化，像素

值保持不变。

针对离散的数字图像，采用边缘检测 Sobel 算子

作为边缘检测器，对图像 R、G、B 通道的像素点逐一进

行卷积计算，即：

Gx =
é
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êêê
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ê ù
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-2    0    2
-1    0   1
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    0     0 0
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× f ( x，y)， （13）

式中：Gx和 Gy分别为原始图像 f ( x，y )在 x方向和 y方
向上的梯度。则 f ( x，y )的梯度计算公式为

|G |= G 2
x + G 2

y 。 （14）
一般认为，目标图像边缘处的梯度值高于其他相

对平缓位置。根据像素的梯度值，包含边缘信息的图

像计算如下：

e ( x，y)=
ì
í
î

ïï
ïï

||G ， ||G ≥ T

0， ||G < T
， （15）

式中：T为常数，用以调整只包含目标图像边缘的梯度

值。将 e ( x，y )代入式（12），即可得到锐化图像。

2. 4　图像回归

子图像经过目标检测后，得到目标框在子图像中

的坐标。已知子图像的命名格式为“XXX_mm_nn”，
现需将已获取的目标框回归到原图像中，回归过程

如下：

1）读取子图像分辨率大小以及其所在行数、列数，

计算子图像左上角在原图中的坐标；

2）在子图像中，以左上角为原点，读取目标框的坐

标，格式为 ( xmin，ymin，xmax，ymax)；
3）根据子图像在原图像中的坐标和目标框在子图

像中的坐标计算出目标框在原图中的坐标；

4）对于重叠的目标，根据最大合并原则，保留检测

概率最大的目标框；

5）将所有目标框回归到原图上，完成小目标检测。

3　实验分析

3. 1　实验环境

实验在 PyTorch 1. 5 的深度学习框架上进行，使

用 的 操 作 系 统 为 Ubuntu 18. 04 64 位 ，硬 件 配 置 为

Intel Corei9-9900X CPU、NVIDIA GeForce RTX 
2080Ti GPU。

3. 2　实验设计与结果分析

实验分为两部分，即依次对 SR 锐化增强模块和

多尺度锐化目标检测模型的有效性进行验证。

3. 2. 1　SR 实验分析

3. 2. 1. 1　实验设置

1）数据集

SR 实验使用 DIV2K 作为训练集。DIV2K 数据集

包含 1000 张 2K 分辨率的高清图像，其中，训练集为

800 张，验证集为 100 张，测试集为 100 张。在实验过

图 6　边缘检测锐化模型

Fig. 6　Model of edge detection sharpening

图 5　多尺度锐化目标检测模型。（a）整体模型；（b）添加层结构

Fig. 5　Multi-scale sharpening target detection model. (a) Overall model; (b) structure of added layer



1210002-6

研究论文 第  60 卷  第  12 期/2023 年  6 月/激光与光电子学进展

程中，对训练集图像进行锐化处理，作为辨别器中锐化

图像的输入。此外，为增强样本，对图像进行分割，

共 生 成 40896 张 图 像 ，图 像 分 辨 率 为 480 pixel×
480 pixel。其中，32592 张图像用于训练，4152 张图像

用于验证，4136 张图像用于测试。另选 Set5、Set14 以

及 BSD100 为 测 试 集 进 行 对 比 ，在 PASCAL VOC 
2007 和 COCO 2017 数据集上进行验证。

2）评价指标

SR 实验采用峰值信噪比（PSNR）和结构相似性

（SSIM）这 2 个客观指标评价生成的伪高分辨率图像

的质量。

3. 2. 1. 2　实验分析

实验上采样因子采用×2、×4、×8 这 3 种，与较

先进的 5 种 SR 方法进行对比实验。所提模型初始学

习率为 10-4，衰减率为 0. 5，衰减步长为 200，共训练

1000 个 epoch，实验结果如表 1 所示，其中加粗数据为

同一尺度因子下的每列最优值，加下划线数据为次

优值。

在表 1 中，对于 PSNR 指标，所提方法并不突出，

原因是 PSNR 是衡量重建图像与真实图像相似度的指

标，PSNR 值越高，在视觉上重建图像和原图越相似，

而所提方法考虑图像边缘清晰度，在 GAN 中加入了

锐化图像，导致 PSNR 值略低于最优值，但总体结果良

好。SSIM 指标衡量的是图像结构、亮度与对比度等

信息，所提方法除了尺度因子为×8 时，在 Set5 测试集

上比 DRN 略低以外，其余 SSIM 值均为最优值，表明

所提方法对图像边缘、纹理等高频信息重建度更好，重

建图像与真实图像的结构相似程度更高。

图 7 依次展示了尺度因子为×2、×4、×8 时各模

型的图像重建结果。其中：图 7（a）为通用数据集

中的图像，包含高分辨率图像，可用于结果对比；

图 7（b）、图 7（c）分 别 为 PASCAL VOC 2007 和

COCO 2017 数据集中的图像，不包含高分辨率图像。

通过截取的头饰、人以及网球可以看出：SRCNN 直

接使用双三次插值扩大图像分辨率，重建图像较模

糊；基于像素损失的 EDSR 和 DRN 能较好地重建图

像图案、形状等信息，但图像边缘细节处理较模糊；加

入对抗损失的 ESRGAN 在视觉感官上与原高分辨率

图像最为接近；而能连续表示图像的 LIIF-edsr 也具

有较高程度的保真度。所提模型的优势在于对图像

边缘及图像纹理的重建效果更好，特别是对黑色边缘

的重建，使得图像边缘更加清晰，为下一步的目标检

测奠定基础。

3. 2. 2　小目标检测实验分析

3. 2. 2. 1　实验设置

1）数据集

目 标 检 测 实 验 使 用 PASCAL VOC 数 据 集 和

COCO 2017 数 据 集 。 PASCAL VOC 数 据 集 包 含

PASCAL VOC 2007 和 PASCAL VOC 2012，共 有

20 类目标，其中，训练集包含 16551 张图像，测试集包

含 4952 张图像。COCO 2017 数据集包含 80 类目标，

训练集包含 99310 张图像，验证集包含 4031 张图像，测

表 1　所提方法与先进 SR 方法对比结果

Table１　Comparison results obtained by using proposed method and latest SR methods

Scale

×2
×2
×2
×2
×2
×2
×4
×4
×4
×4
×4
×4
×8
×8
×8
×8
×8
×8

Method

SRCNN
EDSR

ESRGAN
DRN

LIIF-edsr
Proposed mothed

SRCNN
EDSR

ESRGAN
DRN

LIIF-edsr
Proposed mothed

SRCNN
EDSR

ESRGAN
DRN

LIIF-edsr
Proposed mothed

DIV2K
PSNR/SSIM
37. 05/0. 9458
38. 55/0. 9688
38. 13/0. 9664
37. 74/0. 9620
34. 99/0. 9353
38. 19/0. 9698

32. 58/0. 9052
34. 12/0. 9264
34. 08/0. 9118
34. 16/0. 9253
29. 27/0. 8183
34. 14/0. 9310

28. 85/0. 7110
27. 47/0. 7913
25. 72/0. 7414
28. 96/0. 7861
27. 09/0. 7422
28. 93/0. 7964

Set5
PSNR/SSIM
36. 66/0. 9299
38. 20/0. 9606
37. 63/0. 9588
37. 03/0. 9513
38. 17/0. 9365
37. 94/0. 9612

30. 49/0. 8628
32. 62/0. 8984
32. 60/0. 9002
32. 68/0. 9010
32. 50/0. 8511
32. 52/0. 9123

25. 33/0. 689
26. 96/0. 7750
26. 00/0. 7027
27. 41/0. 7900

27. 14/0. 7775
26. 98/0. 7792

Set14
PSNR/SSIM
30. 24/0. 8688
34. 02/0. 9204
33. 04/0. 9118
33. 98/0. 9192
33. 97/0. 8891
33. 52/0. 9285

27. 50/0. 7513
28. 94/0. 7901
28. 88/0. 7896
28. 93/0. 7900
28. 80/0. 7377
28. 90/0. 8023

23. 85/0. 5930
24. 91/0. 6400
23. 14/0. 6577
25. 25/0. 6520
25. 15/0. 6438
25. 42/0. 6623

BSD100
PSNR/SSIM
29. 56/0. 8431
32. 57/0. 9001
31. 85/0. 8942
32. 52/0. 8590
32. 32/0. 8642
32. 14/0. 9108

26. 90/0. 7101
27. 71/0. 7006
27. 76/0. 7432
27. 78/0. 7440
27. 74/0. 7183
27. 70/0. 7520

22. 31/0. 5526
23. 19/0. 5680
25. 96/0. 6375
24. 98/0. 6050
24. 91/0. 5832
25. 66/0. 6458
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试集包含 40670 张图像，其中，有超过一半的图像中包

含分辨率小于 32 pixel×32 pixel的小目标。

2）评价指标

使用平均精确率（mAP）作为模型检测精度的评

价指标，frame per second（FPS）作为检测速度的评价

指标，模型计算量（GFLOPs）和模型大小分别作为时

间复杂度和空间复杂度的评价指标。此外，在 COCO 
2017 数据集中，AP50、AP75分别表示交并比（IOU）设为

0. 5、0. 75 时的 mAP，APS、APM、APL 分别表示小分辨

率目标、中分辨率目标和大分辨率目标的 mAP。

3. 2. 2. 2　实验分析

为了验证所提目标检测模型的有效性，将所提模

型与较先进的小目标检测方法在 PASCAL VOC 和

COCO 2017 数据集上进行对比，实验结果如表 2、表 3
所示，其中，加粗数据为每列最优值，加下划线数据为

每列次优值。

由表 2 可知，在 PASCAL VOC 数据集上，所提模

型的 mAP 取得了最优值，比次优值高 2. 3 个百分点，

但 FPS 明显低于骨干网络 SSD 网络，且 GFLOPs 和模

型大小表现稍逊于 SSD 网络，表明所提模型能有效提

高精确率，但边缘检测锐化模型以及图像分块方法

增加了计算量、降低了检测速度。所提模型大小为

7. 8 MB，相对其他模型空间复杂度较小，能够满足安

装在终端设备的要求。由表 3 可知，在 COCO 2017 数

据集上，所提模型的 AP50 和 APL 略低于 TSD 模型，其

余指标均为最优值。其中，APS高于次优值 9. 7 个百分

点，表明所提模型对小目标检测效果较好，而对大目标

检测精确率较低。其主要原因是图像分块将大目标分

割成多个子目标，导致大目标不具备原来的特征，网络

模型难以识别目标，从而降低了检测精确率。相对于

骨干模型 SSD300，所提模型在 2 个数据集上的 mAP
分别提升 8. 1 个百分点和 28. 9 个百分点。其中，在

图 7 各模型重建结果。（a）尺度因子为×2；（b）尺度因子为×4；（c）尺度因子为×8
Fig.  7 Reconstruction results of each model.  (a) Scaling factor of ×2; (b) scaling factor of ×4; (c) scaling factor of ×8



1210002-8

研究论文 第  60 卷  第  12 期/2023 年  6 月/激光与光电子学进展

COCO 2017 数据集中，所提模型的 APS 较 SSD300 模

型提高了 32. 9 个百分点，表明所提模型针对小目标检

测精确率有一定的提高。

图 8 为所提模型与 SSD 算法在包含小目标图像上

表 2　所提方法与其他方法在 PASCAL VOC 数据集上的结果比较

Table 2　Comparison results among proposed method and other methods on PASCAL VOC dataset

Method
YOLOv3_Tiny

FCOS
SSD300
FSSD
DSSD
TSD

Proposed method

Backbone
Darknet-Tiny

ResNet
VGG16
VGG16

ResNet101
SENet154+DCN

SSD300

mAP /%
58. 2
76. 4
77. 2
80. 9
81. 5
83. 0
85. 3

FPS
25. 0

14
46

35. 7
5. 5
2. 7
28

GFLOPs
0. 48

3. 9
31
40
79

7. 3
35

Model size /MB
2. 3

30
4. 8
6. 5
122

58. 9
7. 8

表 3　所提方法与其他方法在 COCO 2017 数据集上的结果比较

Table 3　Comparison results among our method and other methods on COCO 2017 dataset unit: %

Method
YOLOv3_Tiny

FCOS
SSD300
FSSD
DSSD
TSD

Proposed method

Backbone
Darknet-Tiny

ResNet
VGG16
VGG16

ResNet101
SENet154+DCN

SSD300

mAP
33. 0
44. 7
25. 1
31. 8
33. 2
51. 2
54. 0

AP50

57. 9
64. 1
43. 1
52. 8
53. 3
74. 9

74. 2

AP75

34. 4
48. 4
25. 8
33. 5
35. 2
56. 0
58. 7

APS

18. 3
27. 6
6. 6

14. 2
13. 0
33. 8
43. 5

APM

35. 4
47. 5
25. 9
35. 1
35. 4
54. 8
55. 8

APL

41. 9
55. 6
41. 4
45. 0
51. 1
64. 2

60. 7

图 8　目标检测结果可视化对比

Fig.  8　Visual comparison of target detection effect



1210002-9

研究论文 第  60 卷  第  12 期/2023 年  6 月/激光与光电子学进展

的检测结果对比。从结果来看，所提模型可以有效减

少小目标漏检的情况，取得了更好的小目标检测效果。

4　结   论

针对目标检测中小目标检测精确率低的问题，提

出一种 SR 锐化增强的小目标检测算法。该算法通过

图像预处理，将小目标检测问题转化为非小目标检测

问题，并通过 SR 锐化增强模块扩大子图像的分辨率，

使小目标覆盖较多像素；然后通过多尺度锐化目标检

测模型进行子图像的目标检测；最后将检测结果回归

原始图像，完成小目标检测。所提算法通过两次图像

锐化操作，增强图像边缘清晰度，丰富小目标特征信

息。经过实验对比，SR 锐化增强模块在增大图像分

辨率的同时，有效增强了图像边缘清晰度，此外，目标

检测模型中的边缘锐化模型能较好地保留图像细节，

在一定程度上抵消深层卷积对细节的损失。实验结

果表明，所提算法相对于其他先进算法具有较高的精

确率。

但是，所提算法也存在不足，主要表现在：1）对大

目标检测精确率略低，主要是图像分块弱化了大目标

的图像特征；2）由于添加了图像分块和边缘锐化模型，

所提算法的检测速度较低。因此，下一步的工作重点

是优化图像分块方法和目标检测模型，以提高大目标

检测精确率和检测速度。
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