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基于弱特征增强的轻量化小目标检测方法

周葳楠1,2, 吴治海1,2†, 张正道1,2, 彭 力1,2, 谢林柏1,2
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摘 要: 针对复杂背景下小目标特征经多次卷积被背景噪声淹没导致的检测精度低的问题,提出一种增强弱特征

表达的一阶段轻量级小目标检测算法SA-YOLO.首先,用改进的ShuffleNetv2网络构建骨干网络,通过嵌入SE注

意力模块和 Inception结构,提升网络在复杂背景下的特征提取能力,有效地抑制背景噪声,充分提取弱特征;其次,

在颈部网络,采用新的特征融合模块,以含有弱特征较多的低层级特征块的空间位置信息对高层级特征进行权重

调整,提高不同层级的特征融合利用率,减少小目标的特征损失;最后,在头部网络,用解耦的检测头替换原YOLO

耦合的检测头, 解耦分类任务和回归任务, 提高弱特征的解码能力, 增强小目标检测的性能.在公开数据集

COCO2017上进行实验,结果表明, SA-YOLO参数量仅有 1.14M,小目标平均检测召回率ARS达到 31.6%.同时,

将所提出算法与近几年主流算法进行对比,结果表明,所提出算法在小目标检测方面具有较强的竞争力.
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Abstract: Aiming at the problem of low detection accuracy caused by small target features in complex backgrounds,

which are submerged by background noise after multiple convolutions, a one-stage lightweight small target detection

algorithm SA-YOLO is proposed to enhance weak feature expression. First, the improved ShuffleNetv2 network is

used to build the backbone network, and by embedding the SE attention module and the Inception structure, the feature

extraction ability of the network in complex backgrounds is improved, background noise is effectively suppressed, and

weak features are fully extracted. Second, in the neck network, a new feature fusion module is adopted to adjust the

weights of high-level features based on the spatial location information of low-level feature blocks containing more weak

features, so as to improve the utilization rate of feature fusion at different levels and reduce the feature loss of small

targets. Finally, it replaces the original YOLO-coupled detection head with the decoupled detection head, decouples the i

classification task and the regression task, improves the decoding ability of weak features, and enhances the performance

of small target detection. Experiments are carried out on the public dataset COCO2017, and the results show that the

parameter size of the SA-YOLO is only 1.14M, and the average detection recall rate ARS of small targets reaches 31.6%.

At the same time, the proposed algorithm is compared with the mainstream algorithms in recent years. The results show

that the proposed algorithm has strong competitiveness in small target detection.
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0 引 䀰

目标检测[1]是计算机视觉中的一项重要任务,其
目的是通过建立数学模型来识别一幅图像中特定的

实例(如行人、车辆、动物等).现有目标检测的研究对
象大部分集中在简单背景下大、中尺度的目标,对于
复杂背景下[2]的小目标 (MS-COCO度量评价[3]中对

于面积小于或等于32×32像素的物体定义为小目标)
检测的研究较少.
针对小目标检测,基于深度学习的目标检测算

法已成为主流.这类算法可以分为一阶段检测框架
和二阶段检测框架,其中一阶段检测算法将检测看
作是一个回归任务,兼顾了精度与速度,代表性算
法有SSD[4-6]、YOLO[7-14]等. Du等提出了一种基于
YOLOv2[8]扩展感受野模型ERF-YOLO[15],通过获得
更多的特征信息来提升在小目标场景下的检测性

能. Deng等提出了一种带有额外高分辨特征层的扩
展特征金字塔 (FPN[16]),设计了一种特征提取模块
FTT来增强小目标的检测性能[17]. Lim等[18]提出一

种通过拼接多尺度特征,将来自不同层的附加特征
作为上下文的小目标检测方法,该方法可以提升小
目标检测在低分辨率场景下的准确率. Zhu等提出
了一种将YOLOv5[11]与Transform相结合的小目标
检测模型TPH-YOLOv5[19],先增加了一个更高分辨
率的检测头,后用Transform Prediction Head替换原本
YOLOv5的检测头,将其变为具有自注意力机制的检
测头,提升了检测微小目标的能力,能够在无人机低
空飞行的视角下检测小目标. Yang等[20]为了减少高

分辨率图的计算成本并保留其丰富的特征,提出了
一种先使用低分辨率图来计算目标的粗位置,再经
过稀疏引导在高分辨率特征图上计算精确结果的小

目标检测算法QueryDet. Zhao等[21]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,通过AFS模块对Transform和CNN提取的全
局与局部特征进行融合,最后在4个尺度上进行分类
和回归.与上面所展现的小目标检测算法相似,能够
增强小目标检测性能最常见最有效的方法是提高输

入图像的分辨率和增加一路分辨率更大检测头,然而
这两种方法都会增加不小的计算量.同时,由于小目
标的像素较少,模型无法提取到足够的特征,容易被
背景噪声影响,甚至在卷积神经网络的前向传播中会
丢失全部的信息.因此如何在保证检测实时性的情
况下,尽可能地滤除背景噪声并获取更多的小目标特
征是检测性能提升的关键.
针对以上问题,本文提出一种基于弱特征增强的

轻量级小目标检测算法SA-YOLO.主要工作为:
1) 提出一个基于ShuffleNetv2[22]的弱特征增强

的骨干网络,该网络在具有轻量性的同时,通过加入
SE[23]模块改变特征块各通道权重,将 Inception[24]结
构和通道混洗相结合,提取不同大小感受野的信息,
加强骨干网络在复杂背景下的特征提取能力.

2)针对小目标检测,设计一种结合通道注意力与
空间注意力的特征融合模块来替代原始Concat,同时
引入更底层的特征图来弥补前向传播中小目标的特

征丢失.
3) 使用解耦的检测头代替原本的YOLO检测

头,将回归任务和分类任务充分解耦,大幅度提升
模型的收敛速度和小目标检测精度,并且在损失函
数部分采用EIOU[25]优化小目标检测.本文在公开
的COCO2017数据集以及自建的工业现场下人体
IFHB (industrial field human body)数据集上进行了
充分的实验,验证了本文方法的有效性.在输入分辨
率为 640的情况下,能够仅凭 1.14M的参数量达到
31.6%的小目标平均召回率,同时,通过消融实验进
一步验证了本文各个模块的合理性.

1 SA-YOLO目标检测算法
1.1 SA-YOLO网络整体结构

本文提出的小目标检测模型SA-YOLO主要在
YOLOv5的基础上进行改进, YOLOv5通常由 3部
分组成:骨干网络由 CSPDarknet53[10]组成,颈部网
络由 PANet[26]构成,头部网络是常规的YOLO检测
头. YOLOv5能够输出3种尺度的预测图,对应大、中、
小3种目标,这种多尺度的检测方法有效提高了目标
检测的性能.图1是SA-YOLO模型的整体结构图,可
以看到改进的部分主要集中在骨干网络、颈部网络

中的特征融合模块、检测头以及损失函数部分.首
先,用基于SAM (shuffle attention module)的骨干网络
替换了原本的CSPDarknet53网络,该重构网络融入
了SE注意力模块以及 Inception结构,有效提高了骨
干网络在复杂背景下的特征提取能力;然后,将融合
了通道注意力与空间注意力的CAM(concat attention
module)模块替代原本的Concat操作,这种新的特征
融合方式可以调整不同尺度特征图的特征分布,有利
于不同层级的特征融合表达;接着,引入底层特征层
C2来弥补前向传播中小目标的特征丢失,再用解耦
的YOLO检测头代替常规检测头,将回归任务和分类
任务解耦,有效地提高了模型的收敛速度和精度;最
后,在损失函数部分用EIOU替换原本的CIOU[27],有
助于增强模型在复杂背景下小目标检测的性能.以上



第2期 周葳楠等: 基于弱特征增强的轻量化小目标检测方法 383

图 1 SA-YOLO模型整体结构可视化

改进均在保持模型轻量性的前提下进行,模型参数量
保持在 1M左右,运算量保持在 1.6GFLOPs左右,能
够部署到普通嵌入式设备上.

1.2 更强的骨干网络

实验对比发现, ShuffleNet比同等级的轻量级网
络MobileNet[28]以及EfficientNet[29]在嵌入式移动设
备上更健壮,因此本文选择 ShuffleNetv2作为基础
网络进行升级改进.改进的 ShuffleNetv2衍生出两
种下采样步长的基础模块SAM,图 2详细地描述了
两类模块的内部结构.步长为 1的 SAM模块延续
了ShuffleNetv2的Channle Split和Channle Shuffle思
想, Split操作将输入特征平均分成两部分,一部分进
行深度可分离卷积计算,将计算结果与另一部分直接
Concat连接,该操作在减少计算量的同时,还会保留
部分浅层特征,尤其是可以减少小目标由于过度卷
积造成的特征丢失.最后在模块的尾部进行Shuffle
操作,完成不同通道间的信息交换,但Shuffle之后会
导致通道融合特征的丢失,因此在步长为2的模块中
紧接着用1×1点卷积去整合不同通道的信息.为了获
取不同感受野大小的特征,增强模型的特征表达能
力,还在步长为2的模块中融入了Inception结构,对应
3×3和5×5两种规格的并行卷积核.两个分支能够提
取到同层次下的不同特征,并且避免了网络的过度
碎片化,保证了模型的并行化以及运行速度.需要注
意的是,为了减少 5×5卷积分支的计算量,在分支的
第一个点卷积的时候,将通道缩放至输入的一半, 3×3
卷积分支的通道则保持与输入一致.在对 Inception
的分支进行融合时,加入通道注意力模块SE,能够自

适应调节所有特征块通道间的加权以增强模型的健

壮性. SE模块中的激活函数依旧是经典的Relu和H-
Sigmoid,其他深度可分离卷积中的激活函数是Silu.

1×1 pw Conv

3×3 dw Conv

1×1 pw Conv

1×1 pw Conv

3×3 dw Conv

1×1 pw Conv

1×1 pw Conv

3×3 dw Conv

1×1 pw Conv

InputInput

Concat

1×1 pw Conv

3×3 dw Conv

1×1 pw Conv

SE Block

Output

Concat

Output

Channel Shuffle

Channel split

(a)   stride=1 (b)   stride=2

SA Module

图 2 SAM模块结构可视化

1.3 颈部特征融合优化与底层特征引入

在目标检测算法中,输入图像从RGB三维数字
信息经过一层一层的卷积,特征不断被编码,越来
越抽象,浅层特征蕴含着丰富的空间位置信息,深
层特征更多的是语义信息.颈部网络往往采用特征
金字塔来融合浅层特征和深层特征,从FPN开始,自
顶向下将高层特征上采样和低层特征做Concat,向
下传播语义信息来增强各层级的语义表达,便于头
部网络的分类解码. FPN进一步演化至PAN, PAN是
在 FPN之后再增加一个自底向上的传播定位信息
的通道,对FPN进行空间位置信息的补充,头部网络
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能够对输入特征做到更充分的解码.在高层级和低
层级的特征融合中,两者的特征分布并不趋同,无法
做到特征融合利用的最大化.对此,本文提出一个
结合通道注意力和空间注意力的CAM模块.如图
3所示,该模块有两个输入端FL和FH ,一个输出端
FR,其中FL表示低层特征块,FH表示高层特征块,且
FL,FH ∈ RC×H×W ,FR表示输出特征块,且FR ∈

R2C×H×W .先是对FL特征块进行垂直方向的压缩,
得到空间注意力特征块FS ∈ R1×H×W ,然后把经过
卷积和激活函数的输出加1做到与残差连接类似的
效果,最后再分别与两个层级的特征块在水平方向上
点对点相乘来调整融合特征块的空间分布,做到融合
统一,具体实现如下所示:

FM = (MS(FL)⊗ FL)©(MS(FL)⊗ FH). (1)

C H W× ×

C H W× ×

F
H

F
L

1× ×H W

F
S

2 × ×C H W

F
M

2 ×1×1C

F
C

2 × ×C H WF
C

+1

Elementwise multiply
Channelwise concat

CA Module

SAM CAM

图 3 CAM模块结构可视化

对Concat之后的特征块,本文采取通道注意力
的方式,将得到的FM ∈ R2C×H×W特征块在水平方

向进行压缩,得到通道注意力输出的一维特征向量
FC ∈ R2C×1×1,然后在垂直方向上将经过卷积和激
活函数的输出与FM来点对点相乘调整特征块各通

道的权重,最后输出FR,即

FR = MC(FM )⊗ FM . (2)

其中:⊗表示点对点相乘, ©表示Concat相连操作.
空间注意力MS和通道注意力MC的表达式分

别为

MS(F ) = σ(f3×3(AvgPool(F )©MaxPool(F ))), (3)

MC(F ) = σ(MLP(AvgPool(F ) +MaxPool(F ))).

(4)

其中:σ代表Sigmod激活函数, f3×3表示卷积核大小

为3×3的卷积操作, AvgPool和MaxPool分别表示全
局平均池化和全局最大池化,MLP代表带有一个隐
藏层的多层感知器.

小目标因为其所占像素较少,它的特征容易在多
次卷积操作中被背景噪声淹没.为了弥补这种小目
标的特征丢失,本文引入图1中底层C2特征块,将其
通过一个深度可分离卷积降维后与C3进行Concat,
最后通过一个1×1卷积输入到颈部网络.

1.4 头部网络及损失函数的优化

在目标检测任务中,如图4所示, YOLOv5构建了
一个端到端的模型,同时解决分类和回归问题,但也
造成了两者的耦合. SA-YOLO则采用了分类和回归
解耦的头部解码网络,对由颈部PAN输入的特征块
经过两路深度可分离卷积处理,接着分别输入到分类

和回归的检测头里,完成目标检测任务.实验表明,解
耦的检测头能增加模型的收敛速度和检测精度.

Input feature

3×3 DPW Conv

1×1 Conv

Output feature

YOLOv5 Coupled Head

SA-YOLO
Decoupled Head

Cls&Obj&Reg
Anchor×
( +1+4)C

Cls&Obj
Anchor×
( +1)C

Reg

Anchor×4

图 4 耦合头和解耦头的结构可视化

在损失函数部分, YOLOv5采用的是CIOU,该损
失函数在DIOU的基础上加入了预测框和真值框的
长宽比惩罚项,但长宽比描述的是相对值,不能反映
出预测框与真值框的实际误差.于是SA-YOLO引入
EIOU来解决这个问题, EIOU的改进是将CIOU的长
宽比惩罚项拆开,分别计算预测框和真值框的宽高损
失, EIOU损失函数包含3个部分:交并比损失、中心
点损失和宽高损失.其中前两部分与CIOU一致,但
是EIOU的宽高损失是直接计算目标框与真值框的
实际误差,使得收敛速度更快. EIOU如下所示:

LEIOU = LIOU + Ldis + Lasp =

1− B
∩

Bgt

B
∪

Bgt +
ρ2(b, bgt)

c2
+

ρ2(w,wgt)

c2w
+

ρ2(h, hgt)

c2h
.

(5)

其中: ρ(·)表示欧式距离; b,w,h分别表示预测框的
中心点和宽高; bgt,wgt,hgt分别表示真值框的中心点

与宽高; cw与 ch分别表示预测框和真值宽合并后最
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小外接矩形的宽与高.

2 实验结果与分᷀

2.1 实验平台和数据集介绍

本文所使用的CPU是 Intel(R)Core(TM)i7-8700;
GPU为NIVIDA GeForce GTX1070,显存8G;操作系
统为Ubuntu16.04.本文算法在自建的数据集IFHB以
及公共数据集COCO2017上进行实验验证,以表明
SA-YOLO的有效性. IFHB数据集由无人机俯视拍
照近百家工厂中的工人人体图片组成,总共6 000张
图片,按常规比例7 : 1 : 2,将数据集划分成训练集、验

(b1) YOLOv5n (b2)   SA-YOLO

(b) 2!"#$

(e1) YOLOv5n (e2)   SA-YOLO

(e) 3%&#$

(f1) YOLOv5n (f 2)   SA-YOLO

(f ) '(#$

(c1) YOLOv5n (c2)   SA-YOLO

(c) 1%&#$

(d1) YOLOv5n (d2)   SA-YOLO

(d) 2%&#$

(a1) YOLOv5n (a2)   SA-YOLO

(a) 1!"#$

图 5 IFHB检测效果可视化对比

证集和测试集. IFHB数据集中有近一半图片中工人
未按照规定佩戴安全帽,还存在部分图片包含遮挡、
光线变化或相似物干扰等复杂背景.由于拍摄高度
较高,导致图片中人体所占像素较少,人体符合小目
标的定义,再结合俯视视角,人体形状特征进一步减
少,给人体检测带来较大影响.图5展现了 IFHB数据
集上复杂背景下的人体图片,图5(d)是室外工地施工
图,其他是室内加工厂的图片. COCO2017是由微软
发布的一个大型的、丰富的公开数据集,具有80个物
体类别,提供超过33万张图片,其中包含众多场景下
的小目标.

2.2 实验细节

输入图片分辨率为416×416,模型在COCO2017
数据集上从零开始训练,训练重要超参数如下:初始
学习率 lr0= 0.01,最后一轮学习率衰减比例 lrf=
0.01,训练batch size=128,训练总epochs=300,前3个
epochs采用warmup,优化算法采用SGD,动量因子为
0.937;在数据增强方面,翻转系数 fliplr= 0.5,mosaic
为1.0.在IFHB数据集上的训练依靠在COCO2017上
的结果权重进行微调,超参数因为数据集较小,故关
闭数据增强,同时减少学习率和训练次数.

2.3 算法性能评价指标

本文使用的评价指标为平均准确度均值 (mean
average precision,mAP)、运行时间T、小目标平均召

回率均值ARS、模型参数量 (parameters, Params)以及
浮点运算数(floating point operations, FLOPs). mAP由
准确率Precision和召回率Recall计算得出,其计算公
式为

AP =
w 1

0
P (R)dR, (6)

mAP =
1

C

c∑
i=1

APi =
1

C

c∑
i=1

w 1

0
P (R)dR. (7)

以召回率R为横坐标,正确率P为纵坐标,对形
成的PR曲线进行积分得到AP值,然后累加各类别
AP值,最后除以总类别数C,得到mAP. Params为模
型中的权重和偏置总参数量, FLOPs为模型计算量指
标,衡量模型计算复杂度.

2.4 消融实验及分析

为了验证改进点的有效性,本部分在COCO2017
数据集和 IFHB数据集上进行了不同模型的实验
验证.表1详细地展现了加入各组件后的模型参数
量、计算量、在入门级移动端CPU (Cortex-A53)和个
人笔记本电脑的CPU (I5-6300HQ)上的实验性能,以
及在COCO2017数据集和 IFHB数据集上的评价指
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标.图5展现的是YOLOv5n和SA-YOLO在 IFHB上
检测的可视化效果.可以看到,在图5(a)∼图5(c)中,
由于环境的复杂性,存在光线突变以及目标缺失的情
况, YOLOv5n存在漏检;在图 5(f)中, YOLOv5n存在
误检,将环境中的干扰物识别成人体;在图5(d)和图
5(e)中, YOLOv5n和 SA-YOLO都成功识别出目标,

但YOLOv5n的识别置信度普遍低于SA-YOLO的结
果.双方在面对图5(a)中严重被遮挡的目标时,都存
在漏检的情况,原因在于小目标被遮挡后,可用特征
更少,已无法支持模型进行正确识别.实验对比结
果表明, SA-YOLO在复杂背景的环境中比YOLOv5n
更加鲁棒,能够检测出更多的目标.

表 1 SA-YOLO消融实验性能对比

Methods Backbone Params/M FLOPs/G
T/ms COCO2017 IFHB

Cortex-A53 I5-6300HQ mAP/% AP50/% ARS/% AP50/%

YOLOv5n Darknet53 1.872 1.91 157 52 25.4 41.3 19.4 80.3

SA-YOLO SAM 1.019(↓0.853) 1.496(↓0.414) 134 44 26.3(↑0.9) 42.4(↑1.1) 20.8(↑1.4) 81.5

SA-YOLO+ C2 Layer SAM 1.02 1.529 135 44 26.6(↑0.3) 42.7(↑0.3) 21.7(↑0.9) 81.9

SA-YOLO+CAM SAM 1.094 1.554 135 45 27.0(↑0.4) 43.1(↑0.4) 22.3(↑0.6) 82.4

SA-YOLO+Decoupled Head SAM 1.143 1.649 141 48 28.1(↑1.1) 44.0(↑0.9) 23.2(↑0.9) 83.2

SA-YOLO+EIOU SAM 1.143 1.649 141 48 28.0(↓0.1) 44.1(↑0.1) 23.4(↑0.2) 83.5

2.4.1 骨干网络消融实验分᷀

SA-YOLO的骨干网络是在 ShuffleNetv2提出
的 4个构建高效轻量级网络标准的指导下,基于
ShuffleNetv2原网络,融入 Inception结构和 SE注意
力模块重新构建的一个高效的轻量级网络.该骨干
网络在步长为 2时引入的 3× 3和 5× 5卷积能够提
取到不同规格大小的特征,完全可以替代原骨干网
络CSPDarknet53后的SPP层.为了验证SAM的优越
性,本文在输入分辨率为416的前提下,对原YOLOv5
模型和替换了SAM骨干网络的模型进行了实验验
证.由表 1的前 2行可知, SA-YOLO在参数量下降
45.57%、计算量下降 21.68%的同时,运行时间在
Cortex-A53和 I5-6300HQ上分别减少了 14.7%和
15.4%, 在 COCO2017 数据集上, mAP 提升 0.9%,
AP50提升1.1%,小目标指标ARS提升1.4%,在 IHFB
数据集上AP50提升1.2%.由此表明了YOLOv5的网
络具有一定的冗余,结构并不高效, SA-YOLO的参数
对mAP指标的贡献率是原YOLOv5模型的1.9倍.表
2是YOLOv5和SA-YOLO的骨干网络各层具体的参
数显示.可以看出, SA-YOLO的骨干网络更加紧凑,
比YOLOv5层数少2层,总参数量减少433 678个,只
有原来的58.55%.优秀的网络结构不仅带来的是精
度的提升,还更加方便嵌入式移动端的部署,用户能
够选择成本更低的板卡.

2.4.2 底层特征引入与CAM消融实验分᷀

为了更进一步增强小目标的检测性能, SA-
YOLO引入了底层特征C2来丰富小目标的特征表
达.由表 1第 3行可以看出,引入底层特征后, mAP

表 2 YOLOv5n和SA-YOLO骨干网络参数

Index
YOLOv5n SA-YOLO Backbone

Layer Output Params Layer Output Params

1 Conv 16 1 760 Conv 48 1392

2 Conv 32 4 672 MaxPool 48 0

3 C3 32 4 800 SA-s2 96 23 706

4 Conv 64 18 560 SA-s1 96 6 540

5 C3×2 64 29 184 SA-s2 192 89 460

6 Conv 128 73 984 SA-s1×2 192 49 200

7 C3×3 128 156 928 SA-s2 384 347 112

8 Conv 256 295 424 SA-s1 384 95 280

9 C3 256 296 448

10 SPPF 256 164 608

Total 104 636 8 612 690

增加了 0.3%,尤其是小目标指标 ARS 和 AP50 在
COCO2017和 IFHB上分别增加了 0.9%和 0.4%,表
明了该策略的有效性.
特征融合是目标检测中一个重要的环节,能够融

合高低不同层级的特征信息,传统的Concat只是单
纯地将不同层级的特征在通道层面相连,实验发现,
高层和低层的特征分布并不趋同,给特征的融合带来
了负面影响.本文提出的融合注意力的CAM模块,能
够在颈部网络的自顶向下和自底向上的特征融合过

程中自适应地调整高低层级特征块的空间和通道权

重.表1的实验结果表明了CAM模块的有效性,经过
注意力网络对特征块权重的调整后,模型对融合后的
特征块利用率更高.对小目标来说,低层有更多的有
效特征,经过CAM特征融合后,可以更有效地保留小
目标的特征.由表1中第4行可知, mAP提升了0.4%,
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小目标指标ARS和AP50在COCO2017和 IFHB上分
别提升了0.6%和0.5%,参数量只增加了0.074M,计
算量增加了0.025G,这些参数的增加是完全值得的.

2.4.3 解耦检测头与损失函数改进消融实验分᷀

传统的YOLO检测头可以同时执行分类任务
和回归任务,但造成一定程度上的耦合,分类和回
归的解码不够彻底, SA-YOLO专门引入了解耦的检
测头,一路专门负责分类任务,另一路负责回归任
务.引入解耦头不可避免地增加一定的参数量和计
算量,本文采用深度可分离卷积代替普通卷积能够
消除掉一些负面影响.由表1可知,更换解耦头增加
了0.049M参数和0.095G计算量,运行时间在Cortex-
A53和 I5-6300HQ上分别增加了 4.4%和 6.7%,同
时mAP提升 1.1%,小目标检测指标ARS和AP50在
COCO2017和 IFHB上分别提升了0.9%和0.8%.图6
是SA-YOLO搭配原YOLO耦合的检测头和解耦的
检测头在COCO2017上训练了300个 epochs的mAP
和AP50的可视化图,其中蓝线是Decouple Head,红线
是Coupled Head,从图6中可以看到解耦的检测头能
够大幅度增加收敛速度和精度.
损失函数部分的EIOU的宽高损失更能表达出

预测框与真值框的宽高之差,对模型的梯度下降有促
进作用.实验结果如表 1所示,替换掉EIOU后, AP50
和ARS分别小幅增加0.1%和0.2%.虽然增加的精度
有限,但改换损失函数并不影响模型的整体结构,在
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图 6 解耦头和耦合头AP值对比

实际部署时不会增加任何的参数和计算量.

2.5 对比实验及分析

为了更进一步验证算法的有效性,本文还将SA-
YOLO与近几年性能优异的轻量级目标检测算法在
COCO2017数据集和 IFHB数据集上进行了实验对
比,结果如表3所示.本文提出的小目标检测模型SA-
YOLO的小目标性能指标ARS在同一分辨率下均优

于其他检测算法,且参数量和计算量进一步减少.

表 3 COCO2017 & IFHB轻量级模型性能对比

Model Size Params/M FLOPs/G
COCO2017 IFHB

year
mAP/% AP50/% ARS/% AP50/%

Model 416 8.86 5.62 16.6 33.1 − − 2018

YOLOv4-Tiny[10] 416 6.06 6.96 22 42.1 19.1 78.4 2020

PP-YOLO-Tiny[30] 320 1.08 0.58 20.6 − − − 2020

PP-YOLO-Tiny[30] 416 1.08 1.02 22.7 − − − 2020

YOLOv5n(6.0)[11] 416 1.87 1.91 25.4 41.3 19.4 80.3 2021

YOLOv5n(6.0)[11] 640 1.87 4.5 28.4 46 29 − 2021

YOLOX-nano[12] 416 0.91 1.08 25.8 41.4 15.7 80.5 2021

YOLOX-tiny[12] 416 5.06 6.45 32.8 50.3 22.6 82.9 2021

PicoDet-S[13] 320 0.99 0.73 27.1 41.4 14.3 − 2021

PicoDet-S[13] 416 0.99 1.24 30.5 45.5 19.5 − 2021

PicoDet-M[13] 416 2.15 2.5 34.4 50.2 23.2 − 2021

YOLOv6-n[33] 416 4.3 4.7 30.8 47.2 21.1 82.4 2022

YOLOv6-n[33] 640 4.3 11.1 35 53 34.2 − 2022

YOLOv7-tiny-SiLU[14] 640 6.2 13.8 38.7 56.7 18.8 − 2022

SODet[21] 608 − − − 47.9 − − 2022

SODet[21] 800 − − − 49.4 − − 2022

SA-YOLO 320 1.14 0.98 24.5 39.8 18 − 2022

SA-YOLO 416 1.14 1.65 28 44.1 23.4 83.5 2022

SA-YOLO 640 1.14 3.9 31.9 50 31.6 − 2022
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在COCO2017数据集上用320分辨率进行验证,
PP-YOLO-Tiny[30]的mAP只能达到 20.6%, PicoDet-
S[13]的ARS只能达到14.3%,但SA-YOLO的mAP和
ARS可以分别达到24.5%和18.0%.

416分辨率是一个较合适的值,在嵌入式平台上
可以兼顾到计算量和精度. SA-YOLO由 Pytorch[31]

框架转换至更适合移动端的框架ncnn[32]后,在CPU
(Cortex-A53)上进行一次416分辨率的图片推理只需
要141ms,运行时间比YOLOv5n减少10%,且精度可
以大致保持一致.在此分辨率下,在COCO2017数据
集上验证得出: SA-YOLO在mAP指标上比YOLOX-
nano[12]和YOLOv5n分别高2.2%和2.6%,尤其是小
目标指标ARS,分别高 7.7%和4.0%.在与PicoDet-S
和YOLOv6-n[33]的对比中, SA-YOLO在mAP指标上
分别低 2.5%和 2.8%,但在ARS指标上分别高 3.9%
和2.3%. SA-YOLO还可以与PicoDet-M在ARS指标

上相媲美,但SA-YOLO的参数量大小只有PicoDet-
M的53.02%,计算量只有其66%.同时, SA-YOLO的
平均准确度均值mAP能与YOLOv5n在输入分辨率
为 640时不相上下,表明本文的改进是有效的,能够
在减少参数量和计算量的前提下,做到比原YOLOv5
更好的效果.在 IFHB数据集上, SA-YOLO在AP50指

标上比YOLOv6n、YOLOX-nano、YOLOv5n分别高
1.1%、3.0%、3.2%.
在640的输入图像分辨率时,在COCO2017数据

集上, SA-YOLO算法的ARS达到了31.6%,而且仅只
有3.90G的计算量.在与当前最新最优秀的目标检测
算法PicoDet、YOLOv6和YOLOv7[14]的比较中发现,
现有的研究在追求mAP指标提升时,几乎都忽略了
对小目标的性能提升.在他们提出的轻量级目标检
测模型下,小目标检测的评价指标ARS都偏低,但只
有小目标的检测性能有所提升,才能成为一个成熟鲁
棒的目标检测模型.在与文献 [20]的小目标检测算
法SODet的比较中, SA-YOLO可以得到更优的精度
和性价比.以上结果表明: SA-YOLO算法具有较高
的小目标检测精度,同时具有较快的检测速度,较好
地权衡了精度和速度,在一众轻量级目标检测算法中
具有较强的竞争力.
图7展现了目前比较优秀的轻量级目标检测模

型在COCO2017数据集上的检测可视化效果,可以明
显看到,目标检测的性能和输入分辨率呈现正相关,
对小目标更是如此.图6(a)中YOLOv5n、YOLOv6n
在640分辨率下还存在部分小目标未检测到的现象,
而SA-YOLO基本可都检测到. 图 7(b)的背景属于开

(a1) YOLOv6n 416 (a3)   SA-YOLO 416

(a) 1!"#$

(a2) YOLOv5n 416 (a4) YOLOv6n 640 (a6)   SA-YOLO 640(a5) YOLOv5n 640

(b1) YOLOv6n 416 (b3)   SA-YOLO 416

(b) 2!"#$

(b2) YOLOv5n 416 (b4) YOLOv6n 640 (b6)   SA-YOLO 640(b5) YOLOv5n 640

( 1) YOLOv6n 416c ( 3)   SA-YOLO 416c

(c) %&#$

( 2) YOLOv5n 416c ( 4) YOLOv6n 640c ( 6)   SA-YOLO 640c( 5) YOLOv5n 640c

图 7 COCO2017检测效果可视化对比
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放简单的背景,但存在一些目标遮挡的干扰,
YOLOv6n和SA-YOLO都能够检测出全部小目标,
YOLOv5n还未能检测出遮挡严重的小目标.图7(c)
是常规的办公环境,背景比较杂乱,对目标检测存在
一定的干扰,可以看到SA-YOLO依旧保持着较优的
检测性能,能够在复杂背景下检测出更多的小目标.

3 结 䇪

本文针对复杂背景下小目标特征经多次卷积

被背景噪声淹没导致的检测精度低的问题,提出了
一种基于弱特征增强的轻量级小目标检测算法SA-
YOLO.首先,采用改进的ShuffleNetv2网络构建骨干
网络,通过 Inception结构下的两路并行卷积提取不
同规格的特征和嵌入SE注意力模块,去动态调整两
卷积分支合并后的特征块权重,提升网络在复杂背
景下的特征提取能力,能够有效地抑制背景噪声,充
分地提取小目标特征;其次,在颈部网络,采用新的特
征融合模块,以低层级的空间位置信息对高层级特
征进行权重调整,提高了不同层级的特征融合利用
率,对特征进行更有效的深层次融合,增强网络的特
征表达;然后,在头部网络,用解耦的检测头替换了原
YOLO耦合的检测头,解耦了分类任务和回归任务,
提高了模型的收敛速度和检测精度;最后,在损失函
数部分,引入EIOU解决长宽损失定义不明确的问题,
在不影响推理速度的前提下,小幅提高了算法的检测
性能.将SA-YOLO与近几年主流算法进行了充分的
对比,结果表明本文算法具有较强的竞争力,较好地
平衡了精度与速度.
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