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基于改进特征金字塔的小目标增强检测算法
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摘要：小尺寸的物体由于其在图像中分辨率相对较低的原因，在检测任务中容易被丢失和误

判。针对目前目标检测算法对小尺寸目标检测精确度远低于其他尺寸目标检测精度的问题加

以改进，将小尺寸目标特征增强融入特征金字塔结构。利用多尺度特征融合的特征增强能力

丰富小尺寸目标特征层的特征信息，从而使小尺寸目标检测精准度得到提升。将改进特征金

字塔结构应用于 YOLOv3 网络，实验对比研究表明，小尺寸目标检测精准度可以达到

0.179，较原网络提升了 22.6%。
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Small object enhancement detection algorithm based on
improved feature pyramid
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Abstract:  Small  objects  are  easy  to  be  lost  and  misjudged  in  the  detection  task  because  of  their
relatively low resolution in the image. Aiming at the problem that the detection accuracy of small-
scale  targets  in  the  current  target  detection  algorithm  is  much  lower  than  that  of  other  sizes,  the
feature enhancement of small-scale targets is integrated into the feature pyramid structure to avoid
the lack of small-scale feature information. The feature enhancement ability of multi-scale feature
fusion is used to enrich the feature information of small-scale target feature layer, so as to improve
the accuracy of small-scale target  detection.  The improved feature pyramid structure is  applied to
YOLOv3 network. The experimental comparative study shows that the detection accuracy of small-
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scale targets can reach 0.179, which is 22.6% higher than the original network.

Keywords:  feature  pyramid  network； small  object  detection； feature  enhancement； feature
fusion

 引　言

目标检测是数字图像处理的基础课题之一，

同时也是计算机视觉领域的重要分支[1]。目标检

测的任务是确定图像中目标的类别并给出位置信

息。目标检测对特征信息的提取及语义信息的应

用都有很高要求，高质量的检测结果对更为复杂

的计算机视觉任务的完成有着至关重要的作用。

小目标检测是目标检测的一大难点，在医疗

检测、自动驾驶和工业检测中都有着广阔的应用

需求和前景。因此，提升小目标的检测效果有很

强的现实需求。近年来，随着深度学习和卷积神

经网络在计算机视觉领域取得重大突破，小目标

检测也逐渐成为研究热点。

根据国际光学工程学会的定义，图像中小于

原图尺寸 0.12% 的物体即为小目标。在通用目标

检测数据集（microsoft common objects in context，
MS COCO）[2] 中，小于 32 像素×32 像素的物体

会被定义为小目标。基于深度学习实现小目标检

测存在的难点主要有 3 点：(1) 如何将小目标与

其他目标的检测区分开来；(2) 通用目标检测数

据集中小目标数目相对较少；(3) 小目标包含的

特征信息较少。因此，基于深度学习实现的小目

标检测算法的研究现状，可以总结为 3 个方向。

多尺度检测，图像金字塔尺度归一化（scale
normalization for  image pyramids，SNIP） [3] 借鉴

图像金字塔，对图像金字塔中不同尺度图像分别

训练检测器，再合并检测结果以实现多尺度目标

检测。Liu 等 [4] 提出的一次多框检测器（single
shot multibox detector，SSD）直接利用主干网络

的不同尺度特征层负责不同尺度物体的检测。

Redmon 等[5] 在只看一次目标检测算法（you only
look once version 3，YOLOv3）引入了特征金字

塔（feature pyramid networks，FPN） [6] 结构丰富

特征信息，并通过设置不同大小的锚框实现多尺

度物体的检测效果。

数据增强，Mixup 方法[7] 通过随机选取训练

集中两张图像进行加权求和的方式进行数据集扩

展。Cutmix[8] 以及 Mosaic[9] 两种方法分别混合

两个图像和四个图像来增强数据集的表达能力。

Copy-pasting 增强方法[10]则通过复制小目标的方

式丰富小目标的数目和分布情况。

特征增强，通道增强网络（path aggregation
network，PANet）[11] 在特征金字塔后通过一个自下

而上的路径增强缩短低层级特征和特征图的连接，

增强了特征金字塔。卷积注意模块（ convolutional
block attention module，CBAM）[12] 即尺度变换模

块，通过池化层获得小尺度特征图，通过尺度转换

层减少特征图通道数以获得大尺度的特征图。平

衡特征金字塔网络（libra feature pyramid networks，
Libra-FPN）[13] 将不同特征层做尺度变换并进行

特征融合以增强特征金字塔的尺度表达平衡。

在特征金字塔结构中，通过水平融合低分辨

率特征图和高分辨率特征图的方式虽然可以缓解

多尺度目标检测不同特征层间信息扩散的问题，

但同时也会导致语义冲突，使小目标的特征信息

被稀释。因此，本文以 YOLOv3 为基础网络，提

出通过跳跃连接和多尺度特征融合的方式，丰富

网络提取的特征信息。通过在 MS COCO 2017 数

据集上的实验表明，改进后的网络在小尺度目标

检测上的平均精度均值（mean average precision，
mAP）较原网络提升了约 3%。

 1    改进的特征金字塔结构

 1.1    多尺度特征融合模块

FPN 通过卷积神经网络前向过程形成的具

有金字塔结构的特征层，加上一个带有横向链接

的从上而下结构，既能丰富网络中获取的特征信

息和语义信息，也能实现多尺度目标检测任务。

一般认为，卷积神经网络前向过程中，由于

卷积核的作用，深层网络中的节点具有较大的感

受野，因此相较于浅层网络，包含的语义信息更
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多，特征信息更少。因此，为了使多尺度目标检

测网络中不同尺度目标获得更多的特征信息和语

义信息，特征融合是常用的手段。不同的特征融

合方式会产生不同的效果。现阶段通过特征融合

实现特征增强的方法大多都是将浅层特征信息和

深层特征信息分别融合，以实现多尺度目标检测

效果均有提升，但会增加网络计算负担，并且多

尺度目标检测精确度之间的不平衡现象没有得到

改善。

为实现通过较少计算量提升小尺度目标检测

精确度的目的，本文通过如图 1 所示的特征融合

模块，使原 F5 特征层中由于主干网络前向过程

丢失的特征信息获得直接的增补，从而对小目标

的检出提供特征信息上的帮助。特征融合阶段没

有需要额外学习的参数，所有特征信息均从原主

干网络提取并进行尺度变换获得。
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图 1   改进的特征金字塔结构

Fig. 1    Improved feature pyramid network
 

特征融合过程主要包含 3 个步骤：

（1）通过池化可以实现特征层尺度的统一。

利用 1×1 卷积核，可以通过控制卷积核的个数

调整特征层的通道数，使得它们保持一致。这个

过程可以表示为：

B′n = Frechannel
(
Fmaxpool (Bn)

)
(1)

Bn

Frechannel Fmaxpool

B′n

式中：   为从主干网络中提取的第 n 层特征

层；   代表通道数调整函数；   代

表最大池化函数；  为调整后用于特征融合的

特征层。

（2）将尺度和通道数均一致的特征层直接进

行特征融合。这个过程可以表示为：

P′5 =
1

N −1

N∑
n=2

B′n (2)

（3）将融合后的特征，运用注意力模块

（SENet[14]）调整注意力，以增强特征图表达能力。

SENet 主要包括 Squeeze 和 Excitation 两个操作：

z = Fsq (P5) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

P5(i, j) (3)

s = Fex(z,W) = σ(g(z,W)) = σ (W2δ (W1z)) (4)

Squeeze 操作将某一通道上的全部空间特征

编码为一个全局特征，然后使用 Sigmoid 激活函

数和 ReLU 激活函数对通道特征编码信息进行重

新校正。式 (4) 中：σ 表示 ReLU 激活函数；δ 表

示 Sigmoid 激活函数；W1 和 W2 表示两个用来限

制模型复杂度的权重参数矩阵。

将式 (4) 提取到的激活值乘上式 (2) 中融合

后的特征信息，得到最终改进后的特征层：

F′5 = s ·P′5 (5)

 1.2    特征融合模块在 YOLOv3中的应用

YOLOv3 是由 YOLO 系列[15-16] 发展而来，是

单阶段目标检测网络中的经典模型。YOLOv3
主干网络采用 Darknet53，在原 Darknet19 上结

合残差网络结构思想，使用连续的 3×3 和

1×1 卷积层构成一个共包含 53 个卷积层的主干

网络。YOLOv3 借鉴了特征金字塔的思想，用具

有更大感受野的小尺寸特征图检测大尺寸的物

体，而具有相对较小感受野的大尺寸特征图检测

小尺寸物体。以预处理将输入图片的尺寸调整

成 416 像素×416 像素为例，则从主干网络提取

3 种尺度的特征图，分别为 52×52、26×26、13×
13 像素值。然后，再引入 9 种不同大小的先验

框，分别给每种尺度特征图分配 3 种，从而实现

了多尺度的目标检测。

YOLOv3 引入残差网络结构的目的是为了提

取更深层次的语义信息，但更深的网络结构也会

造成不同尺度特征图之间特征信息提取的差异，

从而造成不同尺度目标检测精确度之间的差异。

以网络输入尺寸为 416 像素×416 像素为例，依

据 MS COCO数据集的标准，YOLOv3 检测网络

对大中小尺寸目标的检测精度分别为 44.8%、

33.6% 和 14.6%，可以看出小目标的检测精确度

远低于其他尺寸。因此，将针对小目标增强的特

征金字塔结构应用于 YOLOv3，如图 2 所示。
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 2    实验结果及分析

 2.1    实验设置

本文实验设备为 2.9 GHz， i5-9400F CPU，
GeForce RTX 3060 GPU，16 G RAM 的计算机上
运算。操作系统为 Ubuntu18.04，软件运行环境
PyTorch1.6.0，CUDA10.1。训练设置中，在数据

集上的实验进行 275 轮训练，设置 batch_size 为
8，初始学习率为 0.002。

 2.2    数据集及评价指标

MS COCO 数据集是目前通用目标检测研究

领域广泛使用的一个大规模数据集，包含 80 个

检测类在内的 33 万张图片。本文选取的 COCO
数据集 2017 版本，共包含训练集图片 118 287 张，

验证集图片 5 000 张。
在 MS COCO 检测任务中，主要的评估指标

是平均精度均值 mAP。 mAP 是对每个类别的目
标的平均精度 AP 取均值，而 AP 是由准确率−召
回率（precision-recall）曲线围成的面积决定的。
因此，需要分别计算准确率和召回率。

假设分类的目标有两类，正类（positive）和
负类（ negative），通过网络输出的置信度值

（confidence）判定。通过设定 IoU 阈值判定预测

结果是否正确，通常设定的阈值为 0.5，不同数

据集的评价标准会有浮动。据此，检测结果可以

被分为 4 类：（1）被预测为正类的正类样本（true

positive，TP）；（2）被预测为正类的负类样本

（false positive，FP）；（3）被预测为负类的正类

样本（false negative，FN）；（4）被预测为负类的

负类样本（true negative，TN）。则准确率和召回

率的计算公式分别为：

Precision =
被正确预测的正类样本数

所有预测为正类的样本数
=

T P
T P+FP

(6)

Recall =
被正确预测的正类样本数

所有正类样本数
=

T P
T P+FN

(7)

通过式 (6) 和式 (7) 得到图 3 所示准确率−
召回率曲线，计算曲线围成的面积得到某类目标

的 AP，再根据式 (8) 可计算得到最终的 mAP。

mAP =
∑

AP
Nclass

(8)
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图 3   精确率−召回率曲线示意图

Fig. 3    Figure of precision-recall curve
 

针对 COCO 数据集中不同尺寸目标较多，

分别对大、中、小 3 类尺度的检测精度进行评

价，以衡量模型对不同尺度物体的检测效果。其
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图 2   特征增强 YOLOv3示意图

Fig. 2    Schematic diagram of feature enhanced YOLOv3
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中，APS 指原图像中尺寸小于 32 像素×32 像素

的目标的 mAP；APM 指原图像中尺寸在 32 像

素×32 像素与 96 像素×96 像素之间的目标的

mAP；APL 指原图像中尺寸大于 96 像素×96 像

素的目标的 mAP。

 2.3    实验结果分析

为验证本文的改进特征金字塔结构在小目标

检测特征提取和精确度上的变化，将本文网络与

改进前的 YOLOv3 网络及其他目标检测网络进

行比较。在设定网络的输入尺寸为 416 像素×

416 像素的情况下，本文网络与改进前的 YOLOv3

网络提取小尺寸目标特征情况与检测结果如

图 4 所示。图 4 中， (a) 列为包含小目标的原

图，(b) 列和 (c) 列分别为模型改进前后输出的特

征图，(d) 列和 (e) 列分别为模型改进前后输出的

检测结果。从特征图的对比中可以看出，本文改

进后的网络能够提取更丰富的小尺寸目标信息，

从检测结果对比中，小尺寸目标的检测结果在本

文模型上取得更高的精确度。如图 4 中第一行

中，网球属于需要被检测的小目标，可从图中看

出，改进后的检测网络能够获得更多的网球特征

信息，也能够将网球的检测精确度由 0.96 提升

至 0.99。
 

  

(a) 检测原图 (b) 原网络特征图 (c) 本文特征图 (d) 原网络检测结果 (e) 本文检测结果 
图 4   本文网络与原 YOLOv3实验结果对比图

Fig. 4    Schematic diagram of feature enhanced YOLOv3
 

由于本文侧重提升小目标检测的精确度，因

此选取交并比（IoU）为 0.5 的阈值以及小尺寸目

标检测精度 APS 作为评价指标，如表 1 所示。

从表 1 中可以看出，将改进特征金字塔结构应用

于 YOLOv3检测网络，可以将网络整体检测精确

度提升1.4%，小目标检测精确度提升 3.3%。小

目标检测相比 YOLOv3 的精度提高了 22.6%。

与使用更复杂主干网络的二阶段目标检测网络

Faster R-CNN 相比，本文网络结构的检测精确

度也有所提高。

综合以上情况，本文提出的基于改进特征金

字塔的小目标增强检测网络，可以增强检测网络

对小尺寸目标的特征提取，从而提升其检测精确

 
表 1   MS COCO2017数据集精确度测试结果
Tab. 1    mAP on MS COCO2017 dataset

方法 主干网络 mAP(%),IoU:0.5 mAP(%),S

YOLOv2 Darknet-19 43.9 5.3

YOLOv3 Darknet-53 55.3 14.6

Faster R-CNN+++ ResNet-101 55.7 15.6

Our approach Darknet-53 56.7 17.9
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度，并有助于目标检测网络的整体提升。

 3    结　论

针对小目标包含特征信息少，检出精确度差

的特点，本文提出了一种基于改进特征金字塔

的 YOLOv3 目标检测网络，通过一个多尺度特

征融合模块取代原特征金字塔中局部特征层，使

网络获得更丰富的小目标特征信息。与原算法模

型相比，本文提出的小目标增强目标检测算法在

增加较少计算量的基础上，增加了小目标物体特

征检出效果，小目标检测精确度提升了 3.3%。

但本文算法还存在一定改善空间，如模型未考虑

小目标被局部遮挡的情况。由于小目标本身包含

像素信息较少，遮挡问题对小目标的检出效果会

产生很大影响，因此后续工作可以对算法模型作

进一步优化，提升网络在不同应用场景的检测

性能。
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