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全局与局部图像特征自适应融合的小目标检测算法

赵 亮1,2†, 刘世鹏1

(1. 西安建筑科技大学信息与控制工程学院，西安 710055；
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摘 要: 针对现有目标检测算法对于小目标检测精度低的问题,提出一种全局与局部图像特征自适应融合的一
阶段小目标检测算法SODet.首先,将Transformer与卷积神经网络相结合构建主干网络,分别提取图像全局和局
部信息,并利用自适应特征选择模块AFS对二者输出进行融合;然后,在特征融合网络中利用额外尺度特征图进
行特征融合,同时利用大目标抑制单元约束大目标特征表达、转移小目标特征,输出4个尺度的特征图送入预测
网络;最后,在损失函数部分针对小目标检测利用EIOU和Focal loss进行优化.实验结果表明, SODet算法在MS
COCO验证集上APS达到31.5%,相比于其他算法具有较强的竞争力,同时具有较高的推理速度.
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Small object detection algorithm based on adaptive fusion of global and
local image features
ZHAO Liang1,2†, LIU Shi-peng1

(1. College of Information and Control Engineering，Xi’an University of Architecture and Technology，Xi’an 710055，
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Abstract: Aiming at the problem that the existing object detectors have low accuracy for small objects. A one-stage
small object detector (SODet) is proposed to adaptively fuse global and local image features. Firstly, the Transformer
and the convolutional neural network (CNN) are combined to construct a backbone network to extract global and local
information of the image respectively. Then the adaptive feature selection (AFS) module is used to fuse the outputs of the
Transformer and CNN. Then, extra-scale feature maps are adopted in the feature fusion network. At the same time, the
large object restraint unit is applied to constrain the expression of large object features and transfer small object features.
The feature maps of four scales are sent to the prediction network. Finally, in the loss function, the EIOU and Focal loss
are used to optimize small object detection. The experimental results show that the SODet has 31.5% in terms of APS on
the MS COCO verification set, which is more competitive than other algorithms and has a higher inference speed.
Keywords: small object detection；Transformer；EIOU；Focal loss；FPN

0 引 䀰

目标检测[1-2]是计算机视觉领域中的基本问题

之一,其中比较困难的小目标检测[3-5]更是近些年研

究的热点.小目标检测的难度高是因为该类目标在
图像中像素占比低,且常与背景或其他目标混杂在
一起形成难以辨识的特征,从而造成检测困难.此外,
任何尺度的目标在卷积神经网络 (CNN)中由浅层

传递至深层的过程中均会丢失部分细节和边缘信

息,特别是小目标在传递至网络深层时其信息甚至
消失,故而小目标检测精度远远落后于其他尺度目
标[6-9].随着CNN的发展,其在网络深度[10]、广度[11]

等方面出现了具有较强特征提取能力的网络结构

变体以及能够极大增加其感受野的膨胀卷积[12]和

金字塔池化[13]操作,但CNN仍然受限于卷积核的局
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部计算方式,导致无法获取图像中远程目标之间的
依赖关系和全局信息.为了克服上述问题,现有小目
标检测算法多通过添加注意力机制[14-17]以提升

CNN的特征提取能力,但想要捕获远程目标之间的
空间关系和全局信息依然是本领域难点.最近,有学
者利用Transformer[18]模型对整张图像进行计算以
捕获图像的全局信息,在图像分类和目标检测等任
务性能表现良好. Dosovitskiy等[19]提出了一种视觉

Transformer模型 (ViT),将输入图像切分为固定大小
的图像块作为words送入Transformer的编码器并使
用全连接层进行类别预测,结果表明ViT在图像分类
任务上表现良好. Liu等[20]提出了具有层次化结构的

Swin Transformer作为检测算法主干网络,其能够像
CNN一样逐渐降低图像分辨率并增大感受野,再加
上移位窗口操作, Swin-B模型在 ImageNet-1K上获
得了83.3%的Top-1精度,性能几乎媲美EfficientNet
系列,同时参数量最大仅有88M. Zhang等[21]提出了

一种具有高效Transformer模块、结构简单的层次化
Transformer模型ResT,在 ImageNet同样取得具有竞
争力的结果.虽然具有全局计算特性的Transformer
模型总体性能较强,但存在丢失部分局部信息、对小
目标不敏感的问题,故而对小目标的检测效果较差.

针对上述问题,本文提出一种基于Transformer

和 CNN的一阶段目标检测算法 SODet.具体内容
有: 1)在主干网络利用CNN和Transformer分别提取
图像局部和全局信息,并设计自适应特征选择模块对
二者输出进行自适应融合. 2)针对小目标检测,在特
征融合网络利用额外尺度特征图进行特征融合,同时
设计大目标抑制单元对大目标特征进行约束、转移

小目标特征,将4个尺度的输出特征图送入预测网络
进行预测. 3)在损失函数部分采用EIOU[22]和Focal
loss[9]优化小目标检测.

1 SODet目标检测算法
1.1 SODet算法整体结构

SODet 算法由主干网络 CoHiT (convolutional
neural networks and hierarchical Transformers)、特征
融合网络FrtPN (feature restrict and transfer pyramid
network)和预测网络 3部分组成,图 1为SODet算法
的整体结构示意图. CoHiT利用具有层次化结构的
Transformer (Trans)和CNN (CNNs)捕获图像全局和
局部特征,并利用自适应特征选择模块AFS (adaptive
feature selection)对二者输出进行有效融合. FrtPN
能够抑制大物体特征和转移小物体特征,同时融合
更多尺度的主干网络输出特征.预测网络采用与
YOLOv4[23]相同的检测头,在 4个尺度上进行回归
和分类任务.

Stem CNNs

Trans AFS

Stem CNNs

Trans AFS

Stem CNNs

Trans AFS

Stem CNNs

Trans AFS

Head

Reg.
Cls.

Reg.
Cls.

Reg.
Cls.

Reg.
Cls.

Image

Backbone Neck Prediction

图 1 SODet算法整体结构

1.2 主干网络CoHiT

在图像中距离相对较远的目标间可能依然存

在上下文关系,但是具有有限且固定大小感受野的
CNN在捕获上述关系时难以得到有效的结果,而具
有全局计算特性的Transformer能够在一定程度上满
足该方面的需要.据此本文提出一种将CNN与具有
层次化Tansformer结构的ResT模型[21]进行结合的主

干网络CoHiT,同时捕获图像中的局部信息和全局信
息.

图2为CoHiT网络结构示意图,由Stem模块、阶
段化特征提取模块 (Stage 1∼Stage 4)和Head模块 3
部分组成,输入图像经由 Stem模块进行预处理后
送入阶段化特征提取模块提取图像特征,之后在网
络深层利用卷积结构的Head模块得到高级语义特
征. Stem模块采用1×1卷积和步长为2的3×3卷积对
输入图像进行预处理,进行单次下采样同时保留更
多细节和纹理信息.阶段化特征提取模块中每个阶
段由CNN模块和Transformer模块提取图像特征,利
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用AFS将两个分支的输出特征进行自适应融合并送
入下一阶段,其中Transformer的输出结果需经过层
规范化 (Layer Normalization)再送入AFS, CNN模块
包含两个1×1卷积层、一个3×3卷积层、批规范化
(Batch Normalization)和LeakyReLU激活函数.

Stem CNNs

Trans AFS

Stem CNNs

Trans AFS

Stem CNNs

Trans AFS

Stem CNNs

Trans AFS

AFS

!"#
$%&' Head

Stage 1

Stage 2

Stage 3

Stage 4

图 2 CoHiT网络结构

由于CNN和Transformer各自不同的计算特性,
采用直接相加的方式无法有效地融合局部信息与全

局信息,进而影响后续阶段的特征提取.针对此问题,
本文提出一种自适应特征选择模块AFS用于特征融
合,该模块利用注意力机制设置空间门控单元GS和

通道门控单元GC ,分别用于选择空间信息和通道信
息,如图 3(a)所示, AFS结构分为上下空间门控路径
和中间通道门控路径,在当前阶段 (StageS)中CNN
模块和Transformer模块的输出XC和XT 分别作为

上下两路径的输入,利用空间门控单元GS计算得到

中间特征U和V ,即

U/V = GS(XC/XT ), (1)

其中XC、XT、U和V 为三维数组且XC , XT , U, V ∈
RH×W×C .中间路径对XC和XT进行逐点相加得到

综合特征X ,再利用通道门控单元GC计算得到用于

选择通道信息的决策向量λ(1− δ)和λ(δ),有

λ(1− δ) = (1− δ)(GC(XC +XT )), (2)

λ(δ) = δ(GC(XC +XT )), (3)

其中δ为Softmax函数.将决策向量λ(1−δ)和λ(δ)分

别与中间特征U和V 逐点相乘再相加得到最终输出

特征图Y ,之后送入在下一阶段 (Stage S+1)的CNN
模块和Transformer模块用于后续特征提取.当前阶
段Y 的计算过程如下式所示:

Y = U · λ(1− δ) + V · λ(δ), (4)

其中Y 与XC/XT尺寸相同,即Y ∈ RH×W×C . AFS
上下路径的空间门控单元结构如图 3(b)所示,沿通
道维度对XC/XT作均值池化和最大池化得到两个

H × W矩阵,送入卷积层进行特征提取得到二维权
重矩阵,由Sigmoid函数归一化后再与XC/XT 进行

矩阵乘积即可得到中间特征U或V ,该过程如下式所
示:

U/V =

XC/XT · σ(C7×7(P
C
a (XC/XT )), P

C
m(XC/XT )).

(5)

其中:PC
a 和PC

m分别为通道维度的均值池化和最大

池化,C7×7表示卷积核大小为7×7的卷积层.在中间
路径的通道门控单元中 (如图3(c)所示),对综合特征
X作空间维度的全局最大池化得到尺寸为 1×1×C

的一维向量,为了减少计算量,采用一维卷积对向量
进行特征提取得到权重向量v,即

v = C1d
5 (PS

m(X)). (6)

CAP Channel AvgPooling

Channel MaxPooling

Global AvgPooling

CMP

GAP

C1

σ

δ

×

G
C

G
S

1 Convd
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Softmax

Production
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X
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C CMP
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×

σ
X
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图 3 自适应特征选择模块
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其中:C1d
5 表示一维卷积,卷积核大小为 5; v ∈

R1×1×C ;PS
m为空间维度全局最大池化算子.再利

用两个全连接层 fc对 v计算得到两个向量x和 y,

全连接层参数分别为W x和W y,有

x, y = v · fc[W x,W y]. (7)

之后利用Softmax函数对x和y进行归一化,使

得两个向量中相同位置的元素xC、yC之和为1,有 yC = δ(yC , xC),

xC = 1− yC .
(8)

其中xC和yC分别为向量x和y的第C个元素,其总

数等于X的通道数C.将所有元素进行拼接得到决

策向量λ(1− δ)和λ(δ),即λ(1− δ) = [x1, x2, . . . , xC ],

λ(δ) = [y1, y2, . . . , yC ].
(9)

Head模块由4组CNN模块构成,能够将来自阶

段化特征提取模块的输出特征进行有效融合同时提

取高级语义特征. CoHiT网络结构配置如表1所示,

固定每个阶段中Transformer模块 (Trans,T )数量,利

用不同数量的CNN模块 (CNNs,C)构建不同复杂度

的网络模型,按照模型复杂度由小至大依次为S、M、

L和X四种主干网络.

表 1 CoHiT网络结构配置

Stage S M L X

1
[Trans]×2 [T ]×2 [T ]×2 [T ]×2

[CNNs]×1 [C]×2 [C]×3 [C]×3

2
[Trans]×2 [T ]×2 [T ]×2 [T ]×2

[CNNs]×2 [C]×3 [C]×4 [C]×4

3
[Trans]×6 [T ]×6 [T ]×6 [T ]×6

[CNNs]×3 [C]×4 [C]×5 [C]×23

4
[Trans]×2 [T ]×2 [T ]×2 [T ]×2

[CNNs]×1 [C]×2 [C]×3 [C]×3

1.3 特征融合网络FrtPN

在目标检测领域中,常见的特征金字塔网
络[24-25]虽然能够通过融合深层特征与浅层特征,采
用不同尺度的特征图进行预测获得部分收益,但是小
目标检测的性能提升相对较少,为此,本文提出一种
能够对小目标特征作单独处理的特征金字塔网络结

构FrtPN,以此增强算法对小目标的检测效果,图4(a)
为FrtPN网络结构示意图.

FrtPN网络在PAFPN[24]的基础上分别在更深层

和更浅层添加额外尺度特征图进行融合,即采用5个
不同尺寸大小的特征图进行多尺度融合.图4(a)中,
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图 4 FrtPN网络结构

深层的C5为主干网络Head模块输出特征图, FrtPN
网络再次利用与Head相同结构对C5进行处理,将其
空间分辨率降低1倍、通道数不变;之后通过卷积层
处理得到F6,并将其上采样与F5进行融合,该过程中
无需通道降维;浅层方面,C2为主干网络Stage 2的输
出特征图,经处理后得到F2、P2并与其他节点相连.
图像信息在网络中传递时,深层特征图包含的小

目标信息少于浅层特征图.根据该特性,在C2 ∼ C6

的每相邻2个特征图之间嵌入大目标抑制单元 (large
objects restraint unit, LRU),即图4(a)中的R, LRU利用
网络深层特征图中的大目标信息抑制浅层中大目标

的特征表达,从而保留浅层特征图中小目标的特征,
并将输出连接至预测层P2 ∼ P5,图4(b)为其实现细
节. LRU包含2个输入端Ci+1、Ci和1个输出端Pi,
其中Ci+1为深层特征图且Ci+1 ∈ RH×W×2C ,Ci和

Pi为较浅一层的特征图且Ci, Pi ∈R2H×2W×C . Ci+1

输入LRU后首先利用最近邻插值法上采样将其空
间分辨率变为2H × 2W ,再利用CBL模块对其通道
从2C降维至C (C6不进行降维处理),其中CBL包含
1×1卷积层、批规范化和LeakyReLU激活函数.之
后利用空间门控单元GS进行后处理输出维度为

2H × 2W × C的特征图TR,即

TR = GS(CBL(up(Ci+1))), (10)
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其中up为上采样操作.之后利用Sigmoid函数进行归
一化,得到大目标的特征尺度函数S(TR),且S(TR)∈
(0, 1),有

S(TR) =
1

1 + e−TR
. (11)

将尺度函数与Ci逐点相乘即可增强原本的大目

标特征表达,再与Ci作差即可消除部分大目标特征,
从而保留小目标特征,最后将输出结果以逐点相加方
式嵌入Pi得到新的特征图P ∗

i ,如下式所示:

P ∗
i = (Ci − Ci · S(TR)) + Pi. (12)

1.4 损失函数

在损失函数设计阶段,一些目标检测算法在进行
预测框回归时,往往采用CIOU[23]损失函数,通过计
算预测框回归误差,分别考虑预测框B和真实框Bgt

的重叠面积、中心点距离和宽高比得到预测框回归

误差,宽高比仅能反映预测框与真实框模糊差异,而
非它们的实际误差.本文在SODet算法损失函数部
分引入EIOU[22]函数以解决该问题, EIOU函数表达
式为

LEIOU = LIOU +
ρ2(Bctr, B

gt
ctr)

c2
+

ρ2(w,wgt)

c2w
+

ρ2(h, hgt)

c2h
. (13)

其中:LIOU=1− |B
∩

Bgt|
|B

∪
Bgt|

, ρ(·)为欧氏距离,Bgt
ctr、w

gt

和hgt分别为真实框的中心点坐标、宽和高,Bctr、w

和h分别为预测框的中心点坐标、宽和高, cw和ch分

别为预测框和真实框的最小外接矩形的宽度和高

度.相较于CIOU函数利用宽高比反映包围框的模糊
差异, EIOU函数利用 ρ2(w,wgt)/c2w和 ρ2(h, hgt)/c2h

直接计算包围框宽高的实际误差同时能够进一步

加快收敛速度. SODet算法的损失函数由回归误差
LEIOU、置信度误差Lobj、Lnoobj和预测类别误差Lcls三

部分组成,如下式所示:
L = LEIOU + Lobj + Lnoobj + Lcls. (14)

此外,相比于较大尺度的目标,算法在检测图像
中的小目标时往往比较困难,本文利用Focal loss对
式 (14)进行改进,以降低较易分类目标的误差比重、
增加较难分类的误差比重,从而提升算法对小目标的
检测性能,如下式所示将L∗ : (Lobj, Lnoobj, Lcls)修改为

L∗
focal:

L∗
focal = (1 + ε− e−L∗

)γ · L∗. (15)

其中: γ = 2, ε为一个极小的正数用以防止误差值为
0.最终SODet算法的损失函数如下式所示:

L = LEIOU + Lobj
focal + Lnoobj

focal + Lcls
focal. (16)

2 实验验证和分᷀

2.1 消融实验和分析

实验平台为 Ubuntu 16.04,实验数据集为MS
COCO,评价指标采用平均精度AP和小目标平均
精度APS,输入图像大小为608×608,所有模型均在
ImageNet进行预训练,在MSCOCO进行微调,采用
AdamW[26]优化算法更新参数,训练周期为96 epochs,
设置初始学习率为0.001,在第64 epoch和第88 epoch
分别衰减10倍.

2.1.1 主干网络CoHiT消融实验和分᷀

SODet算法主干网络利用CNN和Transformer提
取图像特征,并利用自适应特征选择模块AFS融合
二者输出,为了验证CoHiT的有效性,本文以SODet
为基线模型,利用 ResNet-50[10](CNN)、 ResT-B[21]

(Trans)和CoHiT-S (Hybrid, CNN+Trans)作为主干网
络进行实验验证.
实验结果如表2所示, CoHiT-S作为主干网络,以

直接相加 (Add.)的方式融合CNNs与Transformers的
输出时, AP和APS均比ResNet-50和ResT-B高,但相
较于ResT-B小目标检测精度APS的增益仅有0.9%;
而采用AFS融合方式的CoHiT-S比直接相加的AP和
APS分别提升了1.6%和0.7%,APS比ResT高1.6%.
实验结果表明, CoHiT能够有效地融合 CNNs与
Transformers的输出结果,且有利于小目标检测.

表 2 主干网络CoHiT消融实验结果

method Backbone Fusion AP /% APS /%

CNN ResNet-50 − 33.4 20.1

Trans ResT-B − 38.0 22.5

Hybrid CoHiT-S Add. 39.2 22.5

Hybrid CoHiT-S AFS 40.8 24.1

CoHiT网络的小目标检测精度相较于单独CNN
或Transformer网络算法有所提升.本文以MaskR-
CNN[27]为基线算法与其他CNN融合Transformer的
主干网络进行对比实验,训练采用MSCOCO数据集,
设置批次大小为 32,优化器采用AdamW,训练周期
为12 epochs,初始学习率为0.000 1,在第8 epoch和第
11 epoch时学习率衰减 10倍.实验结果如表 3所示,
结果表明, CoHiT主干网络对于小目标的检测性能较
好,尤其是CoHiT-X的APS和AP分别达到了 29.6%
和 47.6%,远高于Conformer[28]与DS-Net[29],且具有
较低网络复杂度的CoHiT网络同样具有较强竞争力.
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表 3 不同融合主干网络性能对比

Backbone input params /M AP /% APS /%

ResNet-101 1 333×800 63.2 40.0 22.6

Conformer[28] 1 120×800 56.9 44.9 28.7

DS-Net[29] 1 333×800 43.2 44.3 28.3

CoHiT-S 1 333×800 44.2 43.2 27.6

CoHiT-M 1 333×800 51.1 44.8 28.3

CoHiT-L 1 333×800 58.1 46.1 28.8

CoHiT-X 1 333×800 77.2 47.6 29.6

2.1.2 特征融合网络FrtPN消融实验和分᷀

大目标抑制模块LRU能够利用深层特征图对浅
层特征图中的大目标特征进行抑制,从而传递并增强

浅层中的小目标特征,本文将C2与C3间的LRU内部
运行过程进行可视化,如图5所示.主干网络对原始
图像进行特征提取得到特征图C2 (150 × 150 × 256)
和C3 (75 × 75 × 512),C2比C3包含更多小目标特征

(棒球部分). C3经过上采样、CBL模块和空间门控单
元GS处理后得到与C2维度相同的特征图,同时其特
征表达也更加集中,之后经过Softmax函数归一化后
作为缩放函数与C2进行相乘,能够提升C2大目标特

征 (人体部分)同时削减小目标特征,最后经过与原特
征图C2作差即可对原本大目标特征进行抑制,同时
保留较为丰富的小目标特征.

C
3

C
2

P
2

75×75×512
150×150×256

150×150×256 150×150×256 150×150×256

!
"

图 5 LRU模块内部运行过程

为了验证 FrtPN对小目标检测的有效性,以
SODet和CoHiT-S为基线模型进行消融实验,采用C6

和C2为对应的额外尺度特征图,P2为采用4个尺度
进行预测, LRU为大目标抑制单元,

√
表示对应方法

被使用,M.x为对应方法名称.
实验结果如表4所示, PAFPN (M.0)的AP和APS

分别为37.5%和24.7%,添加C6 (M.1)或C2 (M.2)额
外尺度用于特征融合后精度均有所提升,但采用C2

带来的增益更多,表明浅层网络特征更加有利于小
目标检测,同时添加C6和C2时 (M.3)小目标检测精
度APS达到了 25.4%;在M.1、M.2和M.3的基础上

添加LRU模块 (M.1†、M.2†和M.3†), APS取得进一步

表 4 特征融合网络FrtPN消融实验结果

name C6 C2 P2 LRU AP /% APS /%

M.0 37.5 24.7

M.1
√

37.8 24.8

M.1†
√ √

38.6 25.4

M.2
√

38.1 25.3

M.2†
√ √

39.1 26.0

M.3
√ √

38.9 25.4

M.3†
√ √ √

40.1 26.2

M.4
√ √ √

40.8 26.5

M.4†
√ √ √ √

42.0 27.3

提升,分别达到 25.4%、26.0%和 26.2%;M.4在M.3
基础上添加了更浅层尺度的特征图用于预测, APS
取得了 1.1%的大幅提升,表明在更大特征图进行
预测有利于小目标检测,此外在其基础上添加LRU
模块 (M.4†)后, AP和APS均达到了最高即 42.0%和
27.3%,充分表明大目标抑制模块能够约束大目标特
征、增强小目标的特征表达.

2.1.3 损失函数消融实验和分᷀

本文在SODet算法损失函数中引入EIOU函数
用于预测框回归,同时针对小目标检测采用 Focal
loss优化分类损失,降低较易分类的误差比重,增高
较难分类的误差比重.为了验证损失函数的效果,以
SODet和CoHiT-S为基线模型,采用多种损失函数的
组合进行消融实验,采用Cls.和Reg.为分类和回归损
失函数, CE为交叉熵函数,MSE为均方误差函数, FL
为Focal loss函数,M.x为对应方法名称.

实验结果如表5所示,M.a为CE与MSE的组合,
其AP和APS分别为35.2%和20.5%,采用CIOU替换
MSE作为回归部分时,精度均有所提升;在M.b中
引入EIOU后AP和APS分别达到了38.0%和22.7%,
表明精细化的计算包围框之间的差异是有效的;将
分类损失函数部分利用 Focal loss优化后 (M.d), AP
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和APS分别得到了 1.8%和 0.9%的大幅提升,表明
Focal loss能够有效提升较难分类目标的训练效果.

表 5 损失函数消融实验结果

name Cls. Reg. AP /% APS /%
M.a CE MSE 35.2 20.5
M.b CE CIOU 37.5 21.4
M.c CE EIOU 38.0 22.7
M.d FL EIOU 39.8 23.6

2.2 SODet算法对比实验和检测结果分析

为了直观地展示 SODet算法的检测结果,本文
选取MSCOCO测试集的图片进行检测并将结果进

行可视化,如图6所示.以SODet算法为基线框架,分
别将ResNet-50、PVT-S[30]和CoHiT-L作为主干网络
进行检测.相较于ResNet-50与CoHiT-L, PVT-S的检
测结果中丢失了部分小目标 (图 6(a)中相对较小的
鸟、图 6(c)中远处的人),表明Transformer结构对小
目标的敏感性较低,进而造成小目标的漏检现象.此
外, CoHiT-L的结果中得到的包围框数量更多 (图6(a)
中相对较小的鸟和图 6(e)中靠近建筑物微小的人),
表明CNN与Transformer结合能够提升对小目标的
检测效果.

ResNet-50

PVT-S

CoHiT-L

(a) 1! " (b) 2! " (c) 3! " (d) 4! " (e) 5! "

图 6 MSCOCO检测结果可视化

为了进一步验证SODet算法对于小目标的检测
性能,在MSCOCO数据集与当下其他主流算法进行
对比.实验设备采用 4张NVIDIAGeforce 3 090GPU
并行训练, 1张3 090GPU进行推理测试,训练样本利
用Mosaic和Mixup进行数据增强,输入图像大小设置
为 608×608,训练周期为 200 epochs,采用AdamW优
化算法更新网络参数,权重衰减指数为0.05,批次大

小为16,设置初始学习率为0.000 1,采用余弦退火策
略更新学习率.
实验结果如表 6所示,其中MStrain为多尺度训

练策略.以 CoHiT-S为主干网络的 SODet算法在
608×608的输入尺寸时, APS达到了与具有更大输入
尺寸、更高网络复杂度的SAPD[31]相当的水平,同时

表 6 MSCOCO验证集算法性能对比

method Backbone image size MStrain FPS AP /% APS /% year

ATSS[37] R101 1 333×800
√

15 43.6 26.1 2020
YOLOv4[23] CD53 608×608 56 43.5 26.7 2020
SAPD[31] X101-32 x 4 d-DCN 800×800

√
9 46.6 27.3 2020

PAA[38] R101-DCN 1 333×800∗
√

13 47.4 27.9 2020
GFLV1[39] R101-DCN 1 333×800

√
15 47.3 28.0 2020

BorderDet[36] X101-64 x 4 d 1 333×800∗
√

8 47.2 28.1 2020
Scaled-YOLOv4[40] CD53 s 640×640 65 47.5 28.2 2021
RepPointsV2[35] R101-DCN 1 333×800

√
10 48.1 28.7 2020

YOLOX-L[32] CSPv 5 640×640 69 49.0 29.6 2021
GFLV2[34] X101-32 x 4 d-DCN 1 333×800

√
11 49.0 29.7 2021

PP-YOLOv2[33] R50-vd-DCN 608×608 68 49.4 29.8 2021
SODet CoHiT-S 608×608 40 42.0 27.3
SODet CoHiT-M 608×608 37 44.1 27.9
SODet CoHiT-L 608×608 33 46.1 28.4
SODet CoHiT-X 608×608 26 47.9 29.5
SODet CoHiT-X 800×800 17 49.4 31.5
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速度比SAPD快将近4倍.相同输入尺寸下,主干网络
为CoHiT-X时AP和APS分别为 47.9%和 29.5%,检
测精度接近于YOLOX-L[32]、PP-YOLOv 2[33]等算法,
同时在精度相当的条件下速度为GFLV2[34]算法的
1.5倍.以CoHiT-L为主干网络的SODet算法与具有
更大的输入尺寸且采用多尺度训练策略的

RepPoingtsV 2[35]和BorderDet[36]等算法检测性能接
近,同时速度为其3倍.在800×800的输入图像尺寸
时,以CoHiT-X为主干网络的 SODet算法APS达到
了31.5%,同时具有17 FPS的检测速度.实验结果表
明, SODet算法在具有较高的小目标检测精度的同时
具有较快的检测速度,很好地权衡了精度和速度.

3 结 䇪

本文针对现有小目标检测算法对小目标检测精

度低等问题,提出了一种基于Transformer和CNN的
小目标检测算法SODet.在主干网络CoHiT中利用
Transformer和CNN捕获全局和局部信息,并利用自
适应特征选择模块进行融合;在特征融合网络FrtPN
中融合主干网络输出的额外尺度特征图,针对小目
标检测提出大目标抑制单元,在约束大目标特征表
达的同时转移小目标特征;在损失函数设计时,利用
EIOU损失函数计算包围框回归误差,同时加速收敛,
并利用Focal loss将损失函数进行改进,提升小目标
的训练效果. SODet算法在MSCOCO数据集达到了
31.5%的小目标检测精度,且与其他主流方法相比具
有较强的竞争力,实验结果表明,所提出方法能够有
效地提升小目标检测精度,同时具备一定实时检测能
力.
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