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摘要 针对红外探测系统对目标检测的实时性要求,提出了一种基于关键点的快速红外目标检测方法。以目标中

心作为目标检测关键点,首先设计了轻量化的特征提取网络,之后结合红外目标较小的特点,利用不同层次特征的

空间信息和语义信息设计了相应的特征融合网络,并最终实现目标类别、位置和尺寸信息的预测。在自建空中红

外目标数据集上对模型进行了对比测试,与YOLOv3等经典检测模型相比,检测速度大幅提高,检测精度仅略有

下降;与同类型快速检测模型Tiny-YOLOv3相比,在模型尺寸压缩至Tiny-YOLOv3尺寸的23.39%的情况下,检
测精度提高了8.9%,在中央处理器(CPU)上运行的检测速度亦提高了13.9

 

ms/frame,检测性能显著提升,验证了

方法的有效性。
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Abstract Aiming
 

at
 

the
 

real-time
 

request
 

of
 

the
 

infrared
 

detection
 

system
 

for
 

target
 

detection 
 

we
 

propose
 

a
 

method
 

for
 

fast
 

detection
 

of
 

infrared
 

targets
 

based
 

on
 

key
 

points 
 

Taking
 

the
 

target
 

center
 

as
 

the
 

key
 

point
 

of
 

target
 

detection 
 

we
 

first
 

design
 

a
 

lightweight
 

feature
 

extraction
 

network 
 

Then 
 

we
 

design
 

a
 

corresponding
 

feature
 

fusion
 

network
 

using
 

the
 

spatial
 

and
 

semantic
 

information
 

of
 

features
 

at
 

different
 

levels
 

combined
 

with
 

the
 

characteristics
 

of
 

small
 

infrared
 

targets 
 

Finally 
 

the
 

prediction
 

of
 

target
 

category 
 

location
 

and
 

size
 

is
 

realized 
 

The
 

model
 

is
 

comparatively
 

tested
 

on
 

the
 

self-built
 

aerial
 

infrared
 

target
 

dataset 
 

Compared
 

with
 

the
 

classic
 

detection
 

models
 

such
 

as
 

YOLOv3 
 

the
 

detection
 

speed
 

is
 

greatly
 

improved
 

and
 

the
 

detection
 

accuracy
 

is
 

only
 

slightly
 

reduced 
 

Compared
 

with
 

the
 

same
 

type
 

of
 

fast
 

detection
 

model 
 

Tiny-YOLOv3 
 

the
 

detection
 

accuracy
 

increases
 

by
 

8 9%
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

running
 

on
 

the
 

central
 

processing
 

unit
 

 CPU increases
 

by
 

13 9
 

ms frame
 

under
 

the
 

condition
 

that
 

the
 

model
 

size
 

is
 

compressed
 

to
 

23 39%
 

of
 

Tiny-YOLOv3's
 

size 
 

The
 

detection
 

performance
 

is
 

significantly
 

improved
 

and
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method
 

is
 

confirmed 
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1 引  言

得益于隐蔽性好、抗干扰性强和可全天候作业

等优点,红外探测系统在军事和民用领域均得到了

广泛的应用。目标检测作为红外探测系统的核心任

务,需要在定位目标的同时确定目标类别,有效提高

检测能力是提升系统性能的关键。自2014年区域

卷积神经网络(R-CNN)[1]率先利用卷积神经网络

(CNN)完成特征提取并在检测效果上取得重大突

破以来,以CNN为基础的各类检测模型相继被提

出,与之结合的红外目标检测方法已成为红外探测

领域的研究热点[2-3]。当前大部分的研究主要集中
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于改进模型以提高红外目标的检测精度[4-5],而忽略

了检测速度的重要性,特别是在仅包含中央处理器

(CPU)的应用场景下,模型复杂,计算量大且检测

速度过慢。因此,随着红外系统小型化的加速发展,
如何利用有限的系统资源在保证一定检测精度的前

提下提高检测速度是一项十分重要且具有挑战性的

研究工作。
目前,基于预选框(anchor-based)的主流目标

检测模型大致可分为以Faster
 

R-CNN[6]为代表的

二 阶 检 测 模 型 和 以 YOLO (You
 

Only
 

Look
 

Once)[7-9]为代表的一阶检测模型两大类。Faster
 

R-CNN作为R-CNN的延伸,首先需要利用区域候

选网络(RPN)生成感兴趣区域(ROI),然后再对该

区域进行目标分类和位置回归。虽然模型的检测精

度比较高,但是以牺牲检测速度为代价,因而无法满

足诸多系统对实时性的要求。相比Faster
 

R-CNN,

YOLO直接利用回归的思想,使用单一网络完成目

标类别和位置的检测,检测速度大幅提升。通过精

简网络结 构,以 YOLO 为 基 础 的 快 速 检 测 模 型

Tiny-YOLO[7-9]已成为当前小型化系统部署的首

选。
本文受ConerNet[10]和CenterNet[11]等无预选

框(anchor-free)模型的启发,结合实际红外应用场

景,设计了以目标中心为检测关键点的快速红外目

标检测模型,简称FKPD(fast
 

key
 

points
 

detection)
模型。与同类型快速检测模型 Tiny-YOLOv3相

比,FKPD模型无需通过先验知识设置预选框,可直

接预测目标的中心坐标和尺寸。通过采用分离卷积

等方法[12-15]设计网络结构,将模型尺寸和计算量分

别压缩至Tiny-YOLOv3的23.39%和66.24%,在

CPU上进行测试,单帧红外图像的推理时间可达

115.18
 

ms。同时,通过不同层次特征融合的方法,
在保证模型检测速度的同时,实现了模型检测精度

的提升。实验结果表明,在空中红外目标数据集上,
检测精度提高了8.90%。

2 FKPD目标检测模型

如图1所示,FKPD模型包含特征提取网络

(FEN)、特 征 融 合 网 络(FFN)和 目 标 预 测 网 络

(TDN)三个网络。待检测图片首先在特征提取网

络中完成不同层次的特征提取,之后特征融合网络

对特征进行融合,最后将融合后的特征图作为目标

预测网络的输入完成目标中心点位置(目标关键

点)、尺寸以及类别的预测。

图1 FKPD模型框架

Fig.
 

1 Architecture
 

of
 

FKPD
 

model

2.1 特征提取网络

特征提取网络作为检测模型的骨干网络,通常

需要将其设计成一个较深的网络结构,以提高拟合

能力进而提升模型的检测精度。而网络深度的增加

意味着模型计算量的增加,因此对于快速检测模型

来说,在保证一定检测精度的前提下降低网络的计

算量是特征提取网络设计的关键要素。
图2为本文设计的一个轻量级的特征提取网

络。待检测图片输入网络后,共计经历五个阶段的

处理。每经过一个阶段的处理,输出特征的尺寸会

缩小一半,而为了保留尽可能多的特征信息,输出特

征的通道数会相应增加。第一阶段和第二阶段为常

规的卷积层(conv)和池化层(max
 

pool),从第三阶

段 开 始,为 了 降 低 网 络 的 计 算 量,参 考

Shufflenetv2[15]的单元结构进行了堆叠设计。当单

元步长s为2时(block
 

1),输入特征首先分别经过

两轮逐 深 度 卷 积(DW
 

conv)和 逐 点 卷 积(1×1
 

conv)完成下采样,之后通过拼接(concat)的方式来

扩充通道数,最后采用通道混洗(channel
 

shuffle)的
方式增强通道间的信息融合,所有卷积层使用批量

归一化(BN)进行处理,
 

并采用LeakyReLU作为激

活函数;当单元步长为1时(block
 

2),输入特征首

先按通道数量均分为两组(channel
 

split),之后采用

类似残差网络的结构完成逐通道和逐点卷积并进行
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通道拼接和通道混洗,整个过程保持输入特征和输

出特征通道数量相同。通过计算,整个网络的浮点运

算量(FLOPs)约为36.56×106。由于红外目标的尺

寸通常比较小,扩大感受野对于小目标检测并无优

势,因此特征提取网络中所有卷积层的卷积核尺寸均

为3
 

pixel×3
 

pixel。通过对比实验可以发现,利用空

洞在不增加计算量的情况下扩大感受野,模型的检测

精度会有所下降。

图2 特征提取网络

Fig.
 

2 Feature
 

extraction
 

network

2.2 特征融合网络

在实际工程应用中,红外系统一般承担远距离

探测的任务,因而待检测目标的尺寸通常比较小。
如果直接利用特征提取网络最后一层的输出来进行

预测,虽然特征图中包含了高层次的语义信息,但此

时下采样率已经很大(本文为16),小目标经过下采

样后往往仅占据特征图中的几个点。而在这仅有的

几个点中,由于每个点的感受野很大,因此每个特征

点会包含大量目标周围区域的特征,目标自身特征

占比减小,进而目标的定位精度受到影响。如果降

低采样率,直接利用低层次的特征图进行预测,一个

最主要的问题就是特征图的语义信息不足,进而影

响目标的识别精度。因此,为了更好地利用深层特

征图的语义性和浅层特征图的空间性,本文设计了

图3所示的特征融合网络。
为了充分融合特征提取网络第二阶至第五阶所

提供的特征信息,特征融合网络需要依次完成三组

融合。由于每一组融合涉及到了不同尺度和通道数

量的两阶特征图,因此每一组融合均需要经历三个

阶段。第一阶段首先需要实现高阶特征图通道数量

的变换,考虑到前两组融合中特征图通道数量比较

多,常规的卷积操作运算量比较大,因此为了降低网

络的计算量,设计了图3所示的block
 

3的单元结

构,利用分组卷积并叠加的方法,实现输入、输出特

征图通道数量的减半,与直接使用标准卷积完成通

道数量变换相比,利用该方式可大幅降低网络计算

量。第二阶段将通道变换后的高阶特征图作为输

入,通过步长为2的上采样(upsampling)实现高阶

特征图尺度的变换;最后一个阶段,通过高低阶特征

图相加的方式完成二者的融合。通过三组融合,最
终特征融合网络输出的特征图尺寸为原图像尺寸的

1/4(下采样率为4),实现了不同层次特征图在语义

性和空间性上的结合。实验结果表明,特征融合网

络的引入有效提升了模型的检测精度且对检测速度

影响很小。

2.3 目标预测网络

如图4所示,将特征融合网络融合后的特征图

作为输入,目标预测网络共需要预测三类信息:1)特
征图上每个点为目标中心点即目标关键点时的置信

度得分,若共有n类目标需要预测,则需分别预测
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图3 特征融合网络

Fig.
 

3 Feature
 

fusion
 

network

图4 目标预测网络

Fig.
 

4 Target
 

prediction
 

network
每一类目标在特征图上对应点的置信度得分;2)目
标中心点所对应目标的尺寸,即目标的宽 w 和高

h;3)原始图像映射到特征图时,下采样引起的目标

中心点坐标的偏差。
在FKPD模型训练阶段,针对这三类信息分别

计算其损失函数以优化网络参数。对于目标中心点

的预测,为了改善正负样本不平衡的问题,采用

CornerNet中提出的修改版Focal
 

Loss[10,16]作为损

失函数Lk,其表达式为

Lk=-
1
N∑xyc

(1-Ŷxyc)2ln(Ŷxyc),
 

Yxyc =1

(1-Yxyc)4(Ŷxyc)2ln(1-Ŷxyc),otherwise
 







 ,(1)

式中:
 

N 为训练样本中真实目标的总数;Ŷxyc 为第c
类目标中心点在特征图(x,y)处的置信度得分;Yxyc

为第c类真实目标中心点在特征图(x,y)处的分布

值,其在目标区域内的分布是以目标中心点为原点

的高斯分布(最大值为1),在目标区域外取值为0。
 

对于目标尺寸的预测,仅需特征图上真实目标

中心点处的预测值参与计算,其损失函数Ls 的表

达式为

Ls=
1
N∑

N

k=1
|ŝk -sk|, (2)

式中:
 

ŝk 为第k 个目标的预测尺寸;sk 为第k 个目

标的真实尺寸。
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对于目标中心点坐标的偏差预测,与(2)式类

似,亦仅需特征图上真实目标中心点处的预测值参

与计算,其损失函数Lo 的表达式为

Lo=
1
N∑p Ôp~ - p

R -p
~  , (3)

式中:
 

p 为真实目标中心点在原始图像上的坐标;R
为下采样率;p

~ 为p 经过下采样取整后在特征图上

对应的坐标;p
R-p

~  为下采样引起的目标中心点

坐标偏差的真实值;Ôp~
为下采样引起的目标中心

点坐标偏差的预测值。
结合(1)~(3)式,FKPD模型的总损失函数为

Ltotal=Lk+λsLs+λoLo。其中,λs 和
 

λo 分别为Ls

和Lo 的损失权重,在本文后续实验中二者均默认

设置为0.1。
在FKPD模型检测阶段,首先选择特征图中预

测置信度得分最高的m 个点作为目标中心点,要求

点之间不能相连,之后根据设定的置信度阈值完成

目标筛选。

3 实验与分析

3.1 训练与实验

本文所有模型均使用Pytorch深度学习框架来

实 现,并 在 搭 载 Intel
 

i9-9900ks 和 NVIDIA
 

GTX1080Ti的硬件平台上进行训练和测试。为了

验证模型的性能,本文使用了自建的红外数据集进

行实验。依托地对空红外预警的应用场景,自建红

外数据集取自以往外场实验数据,筛选并标注了

2758张红外图像,其中包含飞鸟、战斗机、客机、直
升机和训练机五大类共计3000个空中红外目标。
实验中用于训练和测试的数据量比例为7∶3。同时

考虑 到 文 献 中 YOLO 等 相 关 模 型 大 多 采 用

PASCAL
 

VOC数据集进行实验,因此为了更好地

验证模型的性能,本文亦在该数据集上对FKPD进

行了训练和测试。
在FKPD模型训练过程中,默认输入图片尺寸

为384
 

pixel×384
 

pixel(FKPD-384),每次训练默认

150轮,采用Adam算法更新网络参数,Adam算法

的初始学习率为1.25×10-3,当训练进行至第70
轮和第120轮时,其学习率以1/10的速率递减。同

时为了提高模型的泛化能力,输入图片在进入网络

前每次都会随机进行翻转、平移和色调对比度调节

等一系列预处理。表1对FKPD模型训练时的参

数进行了总结。

3.2 检测精度分析

检测精度是评估快速检测模型性能的关键指标

之一,通常期望模型在满足速度要求的同时,检测精

度能够尽可能高,一般采用各类目标平均精度(AP)
的均值mAP(mean

 

Average
 

Precision)对其进行客

观评价,mAP值越大,检测精度越高。
表1 FKPD模型的训练参数

Table
 

1 Training
 

parameters
 

used
 

for
 

FKPD
 

model

Parameter Infrared
 

dataset PASCAL
 

VOC
 

dataset
Training

 

epoch 150 150
Class

 

number 5 20
Batch

 

size 32 64
Default

 

image
 

size 384
 

pixel×384
 

pixel 384
 

pixel×384
 

pixel
Initial

 

learning
 

rate 1.25×10-3 1.25×10-3

  表2为FKPD-384在红外数据集上的实验结

果。作为对照,第一行和第二行分别为经典的标准

检测模型CenterNet-Res18和
 

YOLOv3-Darknet53
的测试结果,第三行和第四行分别为目前业界广泛

应用的快速检测模型Tiny-YOLOv3和FKPD-384
的测试结果。需要说明的是,表2中所有YOLO系

列模型的输入图像尺寸均为416
 

pixel×416
 

pixel,
而CenterNet-Res18输入图像尺寸与FKPD-384一

表2 红外数据集上的检测结果

Table
 

2 Detection
 

results
 

on
 

infrared
 

dataset

Model mAP
 

/%
AP

 

/%
Bird Fighter Airliner Helicopter Trainer

CenterNet-Res18 88.04 76.73 88.95 94.91 90.77 88.84
YOLOv3-Darknet53 93.02 87.70 93.97 95.97 94.84 92.66
Tiny-YOLOv3 80.08 66.58 83.16 93.85 84.92 71.90
FKPD-384 88.98 79.40 90.84 95.01 90.27 89.39
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致。分析表2中数据可知,与标准的检测模型相比,

FKPD-384模型的检测精度有一定的损失,但是考

虑到计算量的巨大差距(模型尺寸仅为 YOLOv3-
Darknet53的1/30),因而该损失是可以接受的;而
与同类检测模型 Tiny-TOLOv3相比,FKPD-384
的mAP值提高了8.90%,提升幅度较大。

为了能够更加直观地观察检测效果的差异,图

5比较了不同场景下的检测结果,其中数字为目标

的置 信 度。从 图 5 中 不 难 看 出,相 比 YOLOv3
 

Darknet53等经典模型,无论是识别准确率还是定

位精度,FKPD-384均取得了比较接近的检测效果;
而相比 Tiny-YOLOv3,得益于较强的特征提取能

力,FKPD-384对目标的识别明显更加精准,特别是

在背景噪声比较大且目标较小的情况下,背景被识

别为目标的虚警概率(False
 

Alarm
 

Rate,FAR)要
低很多,且FKPD-384对目标尺寸的预测也更加准

图5 不同模型下红外目标检测效果对比。(a)标注图片;(b)
 

CenterNet-Res18;(c)
 

YOLOv3-Darknet53;
(d)

 

Tiny-YOLOv3;(e)
 

FKPD-384
Fig.

 

5 Comparison
 

of
 

infrared
 

target
 

detection
 

results
 

under
 

different
 

models 
 

 a 
 

Labeled
 

image 
 

 b 
 

CenterNet-Res18 
 

 c 
 

YOLOv3-Darknet53 
 

 d 
 

Tiny-YOLOv3 
 

 e 
 

FKPD-384
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确,特别是一些尺寸相对较大的目标的定位误差较

小。图6展示了更多场景下FKPD红外目标检测

示例,可 以 看 到 FKPD 均 比 较 好 地 完 成 了 检 测

任务。

图6 FKPD红外目标检测示例

Fig.
 

6 Examples
 

for
 

FKPD
 

infrared
 

target
 

detection

  通过上述比较可知,FKPD-384的目标虚警率

较Tiny-YOLOv3要低很多,而作为模型在红外系

统端应用的重要考核指标,表3对其进行了统计。
其中,统计范围涵盖了测试集所有828张图片,统计

结果为虚警目标数与检测到的目标总数之比。可以

看到,FKPD-384的虚警率与 CenterNet-Res18和
 

YOLOv3-Darknet53基本持平,而与Tiny-YOLOv3
相比,降低了近7.72%,印证了比较结果的准确性。

表3 模型的虚警率

Table
 

3 False
 

alarm
 

rate
 

of
 

model
 

Model FAR
 

/%

CenterNet-Res18 1.23
YOLOv3-Darknet53 1.12
Tiny-YOLOv3 8.96
FKPD-384 1.24

  除红外数据集外,表4给出了 FKPD-384在

PASCAL
 

VOC数据集上的实验结果。分析表4中的

数据可知,由于PASCAL
 

VOC数据集中包含的目标

种类更多(20类),且可见光目标包含的特征信息更

加复杂,因此与网络结构更深和拟合能力更强的标准

模型相比,快速检测模型精度与其精度的差距比在红

外数据集上更大;与Tiny-YOLOv3相比,FKPD-384
在检测精度上依然保持了领先,mAP值较 Tiny-
YOLOv3提高了3.21%。图7展示了不同模型在

PASCAL
 

VOC数据上的检测效果,可以看到,FKPD-
384的目标定位精度略好于Tiny-YOLOv3,但与标准

模型存在一定的差距,与表4的实验结果一致。
表4 PASCAL

 

VOC数据集上的检测结果

Table
 

4 Detection
 

results
 

on
 

PASCAL
 

VOC
 

dataset

Model mAP
 

/%

CenterNet-Res18 68.24
YOLOv3-Darknet53 76.80
Tiny-YOLOv3 58.40
FKPD-384 61.61

3.3 检测速度分析

利用有限的系统资源,在确保检测精度的前提

下,尽可能提高检测速度是快速检测方法设计的核

心目标,亦是其后续在系统端应用的前提。表5从

模型计算量、模型尺寸和CPU推理时间等多个方面

对FKPD进行了对比测试。需要说明的是,为了与实

际工程应用场景吻合,本节测试的模型推理时间均是

在单次处理单张图像(384
 

pixel×384
 

pixel)的条件下

连续处理100张红外图像后取平均的结果。
分析表5中的数据可知,在模型尺寸上,与

Tiny-YOLOv3相比,FKPD-384仅为8.12
 

MB,压
缩了近76.61%。模型尺寸的减小意味着系统端所

需的存储资源大幅减少,对于存储资源比较紧张的

小型系统,这一优势十分明显。在模型计算量上,

FKPD-384的浮点运算量仅为1.55×1010,比Tiny-
YOLOv3压缩了近33.76%。计算量的下降意味着

系统计算资源的需求降低,特别是对于大多数仅包

含CPU的红外系统而言,这一点尤为关键。与计

2312006-7
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图7 PASCAL
 

VOC数据集上的检测效果对比

Fig.
 

7 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

on
 

PASCAL
 

VOC
 

dataset

表5 FKPD的实时性分析

Table
 

5 Real-time
 

analysis
 

of
 

FKPD

Model
Model

 

size
 

/

MB

FLOPs
 

/

1010
 

CPU
 

inference
 

time
 

/ms

CenterNet-Res18 56.86 8.69 297.05
YOLOv3-Darknet53 246.18 27.93 844.29
Tiny-YOLOv3 34.72 2.34 129.08
FKPD-384 8.12 1.55 115.18

算量对应,在推理时间上,FKPD-384的单帧图像检

测时间可达115.18
 

ms,比Tiny-YOLOv3提高了约

13.9
 

ms。结合3.2节检测精度的分析,FKPD-384
基本实现了在保证较好检测效果的同时提升检测速

度的设计目标。

3.4 优化分析

本节旨在通过调节模型中的网络结构和参数

(Ablation
 

Experiments)来分析影响模型性能的关

键因素,为下一步的优化和应用打下基础,表6对实

验结果进行了总结,所有测试均是在红外数据集上

完成的。其中,第一行为基础的FKPD-384的测试

结果;第二行为去掉FFN后的测试结果;第三行为

在FEN中增加空洞卷积(空洞数为1)以扩大感受

野的测试结果;第四行为通过减少FEN第三至第五

阶单元通道数(依次减少为48、96和192)来进一步

压缩网络的测试结果;第五行为将输入图像尺寸扩

大至512
 

pixel×512
 

pixel的测试结果。
分析表6数据不难发现,去掉FFN后模型的检

测速度基本没有变化,但是模型的检测精度下降明

显,与FKPD-384相比mAP值损失了近5.64%,对
于特征信息较少的红外目标而言,需要通过融合不

同层次的空间和语义信息来提高检测精度;通过增

加空洞卷积来扩大特征图上特征点的感受野,这一

方法对模型的检测精度并无提升,其主要原因是在

以小目标为主的红外检测中,过大的感受野会导致

目标对应的特征点包含大量目标外的背景信息,从
而影响模型对目标的识别;通过牺牲一定的检测精

度(约损失5.01%)来进一步压缩网络,可将模型体

积减少至1.5
 

MB,检测时间亦仅需67.98
 

ms,这一

方法适用于一些对模型体量和实时性要求非常高的

应用场景;通过扩大训练和检测图像的尺寸,可有效

提高模型的检测精度,但是其带来的一个显著问题

就是计算量的增加以及检测速度的下降,因此需要

根据具体应用进行权衡。
表6 FKPD的消融实验

 

Table
 

6 Ablation
 

experiment
 

of
 

FKPD
 

Method mAP
 

/% Model
 

size
 

/MB FLOPs
 

/1010
 

CPU
 

inference
 

time
 

/ms

FKPD-384(baseline) 88.98 8.12 1.55 115.18
FKPD-384

 

w/o
 

FFN 84.34 8.12 1.55 114.89
FKPD-384

 

w
 

Dilation 87.72 8.12 1.55 115.67
Compacted-FKPD-384 83.97 1.50 0.40 67.98

FKPD-512 90.15 8.12 2.76 174.29
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4 结  论

为了满足小型红外探测系统实时检测的应用需

求,提出了一种以目标中心为检测关键点的快速红

外目标检测方法。在实现过程中,首先为了降低模

型的计算量和提高检测速率,设计了轻量化的网路

结构用于提取目标特征;其次针对红外目标尺寸小

和特征少等特点,将目标不同层次特征的空间信息

和语义信息进行融合,以提升目标的检测能力。在

自建红外数据集上进行测试,与业界广泛应用的快

速检测模型Tiny-YOLOv3相比,在检测精度提高

8.9% 的 情 况 下,CPU 端 的 检 测 速 度 提 高 了

13.9
 

ms/frame,这验证了所提检测方法的有效性

和实用性。下一阶段工作的重点将是在确保检测速

度不降低的前提下,提升模型在复杂背景下的目标

检测能力,同时优化模型的实现方式,为模型在系统

端的部署打下基础。
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