
基于深度特征强化与路径聚合优化的目标检测

王晓峰, 黄俊俊, 谭文雅, 沈紫璇

引用本文

王晓峰, 黄俊俊,  谭文雅,  沈紫璇.  基于深度特征强化与路径聚合优化的目标检测[J ] .  计算机科学,  2025,

52(11) :  184-195.

WANG Xiaofeng, HUANG Junjun, TAN Wenya, SHEN Zixuan. Object Detection Based on Deep Feature

Enhancement and Path Aggregation Optimization [J]. Computer Science, 2025, 52(11): 184-195.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

面向可见光与红外多模态目标检测的对抗攻防综述

Survey of Adversarial Attack and Defense for RBG and Infrared Multimodal Object Detection

计算机科学, 2025, 52(11): 349-363. https://doi.org/10.11896/js jkx.241200151

基于多分支注意力和深度下采样的医疗图像目标检测方法

Medical Image Target Detection Method Based on Multi-branch Attention and Deep Down- sampling

计算机科学, 2025, 52(11): 196-205. https://doi.org/10.11896/js jkx.240900088

基于特征增强与上下文融合的无人机小目标检测算法

UAV Small Object Detection Algorithm Based on Feature Enhancement and Context Fusion

计算机科学, 2025, 52(11): 131-140. https://doi.org/10.11896/js jkx.241000017

基于小目标特征增强RT-DETR的SAR图像舰船目标检测方法

Ship Detection Method for SAR Images Based on Small Target Feature Enhanced RT-DETR

计算机科学, 2025, 52(10): 151-158. https://doi.org/10.11896/js jkx.250100097

改进RT-DETR的遥感图像小目标检测算法

Improved RT-DETR Algorithm for Small Object Detection in Remote Sensing Images

计算机科学, 2025, 52(8): 214-221. https://doi.org/10.11896/js jkx.241000019

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241100107
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.241100107
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241200151
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241200151
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240900088
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240900088
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241000017
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241000017
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250100097
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250100097
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241000019
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241000019


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４１１００１０７

到稿日期:２０２４Ｇ１１Ｇ１８　返修日期:２０２５Ｇ０２Ｇ１６
基金项目:国家自然科学基金(６２３０２３５１);湖北省自然科学基金(２０２２CFB０１８)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２３０２３５１)andNaturalScienceFoundationofHubeiProvince
(２０２２CFB０１８)．
通信作者:黄俊俊(３５１４４６９３８７＠qq．com)

基于深度特征强化与路径聚合优化的目标检测
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武汉科技大学智能信息处理与实时工业系统湖北省重点实验室　武汉４３００７０
　(wangxiaofeng＠wust．edu．cn)

　
摘　要　在深度网络的前馈过程中,输入数据的特征信息会被抽象和压缩,导致部分对于目标检测关键的特征信息被弱化.基

于 YOLOv１１n,提出了深度特征强化与路径聚合优化的目标检测方法.首先,设计全局Ｇ局部特征增强模块 GLFEM(GlobalＧ

LocalFeatureEnhancementModule),结合特征图局部特征与全局特征,强化深层网络特征的表达能力.然后,设计自适应特征

增强模块 AFEM(AdaptiveFeatureEnhancementModule),根据特征的可靠性动态增强深层网络的特征提取能力.最后,对路

径聚合特征金字塔网络进行优化,融合了不同层次之间的特征信息,减少了层次之间的语义信息差.在 VisDrone,NWPU

VHRＧ１０和 TinyPerson这３个公共数据集上的实验结果表明,该方法的平均检测精度相较于当前先进的目标检测器均有所提

升.在自建数据集 AirportTiny上进行实验,该方法同样取得了不错的效果,具有良好的泛化能力.
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ObjectDetectionBasedonDeepFeatureEnhancementandPathAggregationOptimization
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HubeiProvincialKeyLaboratoryofIntelligentInformationProcessingandRealＧtimeIndustrialSystem,WuhanUniversityofScienceandTechＧ
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Abstract　Indeepnetworks,thefeatureinformationoftheinputdataisgraduallyabstractedandcompressedduringthefeedＧforＧ

wardprocess,resultinginsomeofthefeatureinformationthatiscrucialforobjectdetectionbeingdilutedorlost．Basedon

YOLOv１１n,anobjectdetectionmethodwithdeepfeatureenhancementandpathaggregationoptimizationisproposed．Firstly,

GLFEMisdesignedtocombinethelocalfeaturesofthefeaturemapwiththeglobalfeaturestostrengthentheexpressionability
ofthedeepnetworkfeatures．Then,AFEMisdesignedtodynamicallyenhancethefeatureextractionabilityofthedeepnetwork

accordingtothereliabilityofthefeatures．Finally,thepathaggregationfeaturepyramidnetworkisoptimizedtofusethefeature

informationbetweendifferentlevelsandreducethesemanticinformationdifferencebetweenlevels．Experimentalresultsonthree

publicdatasets,VisDrone,NWPUVHRＧ１０,andTinyPerson,showthattheaveragedetectionaccuracyoftheproposedmethodis

improvedcomparedtocurrentstateＧofＧtheＧartobjectdetectors．ExperimentsontheselfＧbuiltdatasetAirportTinyalsoshowthe

proposedmethodachievesgoodperformance,ithasgoodgeneralisationability．

Keywords　Objectdetection,Deepnetwork,Pathaggregation,Featureinformation,Featureenhancement

　

１　引言

目标检测是计算机视觉中的一项基本任务,旨在通过定

位边界框并预测相应的分类分数来检测图像或视频中感兴趣

的目标[１],其在医学图像诊断[２Ｇ３]、智能交通系统[４Ｇ５]和农业自

动化[６Ｇ８]等领域都有着广泛的应用.

现代目标检测器分为基于两阶段和基于单阶段两大

类[９Ｇ１１].两阶段检测器以 RCNN 系列[１２Ｇ１４]为例,首先需要生

成候选区域,然后在候选区域中进一步分类并回归边界框.

这类方法具有较高的检测精度,但计算复杂度高、速度较慢.

单阶段检测器主要以 YOLO 系列[１５Ｇ２１]和 SSD[２２]为例,此类

方法在单一网络结构中直接完成目标定位和分类,无需生成

候选区域,处理速度快,实时性较强.尽管这些方法取得了一

定成功,但仍然存在诸多挑战.当输入数据经过逐层特征提



取和空间变换后,大量特征信息会被削弱甚至丢失.信息退

化或损失会引发梯度流出现偏差,导致深度网络在目标和输

入之间建立错误关联,最终导致训练后的模型产生错误的

预测.

最近,基于 YOLO系列端到端的检测器[２３Ｇ２６]通过增强感

受野来缓解深层网络目标特征信息减弱的问题.然而,这些

方法普遍缺乏全局上下文整合机制,对长距离的全局依赖建

模不足,难以有效捕获图像中全局的关系,导致目标检测性能

不佳.此外,它们未能有效处理路径聚合特征金字塔网络中

不同层次间潜在的信息冲突,而这种冲突会削弱跨层特征的

融合效果,降低特征的判别能力,最终可能导致误检和漏检的

情况增加.

针对上述问题,本文基于 YOLOv１１n,提出了 YOLOＧFEＧ

PA(FeatureEnhancementandPathAggregation)目标检测算

法,通过增强深层网络特征并优化路径聚合特征金字塔网络

来提高目标检测精度.具体来说,首先设计了全局Ｇ局部特征

增强模块 GLFEM,其中包含局部特征提取分支和全局上下

文增强分支.全局分支旨在提取全局边缘或纹理信息,以弥

补局部分支有限的感受野.然后,设计了自适应特征增强模

块 AFEM,通过稠密连接实现特征复用与传递,增强网络的

特征提取能力,并引入提前停止策略,动态终止可靠性高的特

征图的特征增强过程,减少计算冗余.最后,提出双向特征融

合网络BFFN(BidirectionalFeatureFusionNetwork),用于融

合路径聚合特征金字塔网络中不同层次的特征,使不同层次

之间的特征信息可以直接交互,避免了多阶段传输中的信息

丢失或退化.

本文的创新点如下:

１)提出了全局Ｇ局部特征增强模块 GLFEM,融合特征图

的局部特征和全局上下文特征,减少卷积操作对局部感受野

的依赖,避免上下文语义信息丢失,增强特征图的表达能力;

２)设计了自适应特征增强模块 AFEM,通过稠密连接机

制与提前停止策略动态增强网络的特征提取能力,还设计了

置信度估计器来评估特征图的可靠性;

３)构建了双向特征融合网络 BFFN,该网络通过融合路

径聚合特征金字塔网络中不同层级的特征,有效缩小了层次

间的语义差距.

２　相关工作

１)https://learnopencv．com/yolo１１/

２．１　YOLOv１１

YOLOv１１作为现阶段 YOLO 系列算法的最新版本,由

Ultralytics推 出,属 于 单 阶 段 目 标 检 测 模 型[２７],相 较 于

YOLOv８,YOLOv１１在速度和精度方面均有提升.其主要改

进包括:将主干与颈部网络中的C２f模块升级为 C３K２模块,

在SPPF[２８]模块之后引入新的 C２PSA１)(CrossStagePartial

withSpatialAttention)块,以及将头部网络的卷积层用深度

卷积层进行替换.

图１为 YOLOv１１的 网 络 结 构 图.YOLOv１１整 体 由

３部分组成:主干(Backbone)特征提取网络、颈部(Neck)路径

聚合特征金字塔网络和头部(Head)检测网络.主干网络主

要由 CBS层、C３K２块、SPPF层以及 C２PSA 块组成.CBS
层对输入图像进行下采样,在逐步减少空间维度的同时增加

特征图的深度,是主干特征提取网络的基础.YOLOv１１不再

使用 YOLOv８ 中 使 用 的 C２f块,而 是 引 入 了 更 加 高 效 的

C３K２块,该块是CrossStagePartialBottleneck的优化版本,

由两个较小的卷积(内核大小为２)组成,以降低计算成本,同

时保持性能.SPPF层利用最大池化层跨多个尺度对特征图

进行空间池化,从而进一步提取多尺度特征.C２PSA 增强了

特征图中的空间注意力,这有助于模型专注特定感兴趣的区

域,从而提高对不同大小和位置物体的检测准确率.颈部路

径聚合特征金字塔网络采用上采样和拼接层来聚合不同分辨

率的特征图,使模型能够有效捕获多尺度信息.头部检测网

络通过结合深度卷积和核大小为１的点卷积,构成深度可分

离卷积.深度可分离卷积替代了原 YOLOv８检测头中的３×

３卷积,极大地降低了模型的计算复杂度和减少了参数量.

头部检测网络的主要功能是定位目标的边界框坐标并预测类

别信息,其结构包括３个检测层(P３,P４ 和 P５),分别处理来

自颈部网络的不同尺度特征图,以实现对不同大小目标的

检测.

图１　YOLOv１１总体架构

Fig．１　OverallarchitectureofYOLOv１１

虽然 YOLOv１１在 YOLOv８的基础上进行了大量轻量化

改进,在不损失检测精度的同时有效减少了计算量和参数量,

但其主干网络的 C３K２块以及 C２PSA 块仍然是由卷积层搭

建的,卷积层在提取图像局部特征方面具有优势,但对全局特

征的提取却有一定的局限性[２９],从而影响对复杂场景或多目

标的理解,导致目标漏检和误检.而本文方法通过设计全局

上下文增强分支,在局部特征的基础上结合全局特征,为特征

图提供了更加全面的语义信息.

２．２　深度网络特征

深度网络通过增加隐藏层,可以学习到更加抽象和复杂

的特征,提升了模型的表达能力[３０Ｇ３２].更深的网络,意味着更

好的非线性表达能力,可以学习更加复杂的变换,从而可以拟

合更加复杂的特征输入.

在深度网络中,输入数据在前馈过程中容易丢失信息,这

种现象通常被称为信息瓶颈[２１].当输入数据经过深度网络

的逐层特征提取和空间变换后,会不可避免地丢失一些细节

信息.在训练开始前,网络中的权重和偏置是随机初始化的,

在训练过程中逐渐调整这些参数,但在初始阶段,它们可能导

致信息在传递过程中被扭曲或丢失,这些信息对于目标检测

５８１王晓峰,等:基于深度特征强化与路径聚合优化的目标检测



任务来说是至关重要的.输入数据中的信息丢失可能导致模

型无法准确捕捉数据的真实分布和特征,从而降低模型的预

测性能和分类准确性.信息丢失也可能导致梯度消失或爆炸

等问题,使得模型在训练过程中难以收敛到最优解.

Que等[２３]使用深度可分离卷积和空洞卷积设计双残差

感受野增强模块,用于扩大主干网络的感受野特征,缓解了下

采样过程中目标信息丢失的问题.Li等[２４]提出多层次特征

融合模块,通过多感受野卷积和注意力机制融合目标的多尺

度特征信息,以增强目标的特征表示.Ni等[２６]提出并行多尺

度特征提取模块,将输入特征馈入两个并行的扩张卷积和可

变形卷积中,生成具有不同感受野的自适应权重,并将生成的

权重信息融合到浅层特征图中,增强了目标的特征提取能力.

这些方法大多采用卷积变体和注意力机制设计对应的模块,

虽然表现出更好的特征学习能力,但这些卷积变体对全局特

征提取不足,并且注意力机制的引入对硬件资源要求高,参数

较多,也容易导致梯度消失或梯度爆炸.

与以上方法相比,本文方法在深层网络设计全局上下文

分支,以增强网络提取全局特征的能力.同时,引入稠密连接

机制,有效缓解了梯度消失或梯度爆炸问题.此外,所提出的

提前停止策略也可以有效降低推理成本.

２．３　路径聚合特征金字塔网络

由于图像中的物体可能具有不同尺度,因此构建能够融

合高级和低级特征的多尺度特征图变得尤为重要[３３].鉴于

图像中目标尺度的多样性,路径聚合特征金字塔网络 PAFＧ

PN[３４](PathAggregationFeaturePyramidNetwork)通过横

向连接和多尺度特征融合机制,确保了不同尺度的高效利用.

随后,还激发了其一系列改进版本的发展,如双向特征金字塔

网络 BiFPN[３５](BidirectionalFeaturePyramidNetwork)、全

局特征金字塔网络 GFPN[３６](GlobalFeaturePyramidNetＧ

work)和跨层级强化特征金字塔网络 CFEPN[３７](CrossＧlevel

FeatureＧFusionEnhancedPyramidNetwork),以及其他的一

些变体[３８].

BiFPN通过重复双向跨尺度连接和带权重的特征融合

机制,不仅增强了特征间的信息流动,还确保了关键特征在融

合过程中的有效保留,进一步提高了目标检测的准确率.

GFPN利用自注意力机制级联多个全局特征融合模块,并充

分利用双路径主干相互补充的空间及语义特征,促进各个尺

度分支融合全局多尺度信息,从而增强了顶部特征空间几何

表征能力.CFEPN以跨层级的方式融合 CBAM 注意力机制

来改进PAFPN,减弱了融合时噪声信息对深层特征的干扰,

增强了模型对目标的检测能力.

这些金字塔网络通过构建复杂的连接路径增强了特征之

间的交流,并融合注意力机制强化了重要特征的表示.然

而,它们在融合不同层次之间的特征方面仍然存在语义信

息差这一局限性.尽管 PAFPN已经尝试通过引入自下而

上的路径来突破这一局限性,但不同层级特征之间仍然存

在特征矛盾.因此,本文在 PAFPN的基础上,提出双向特

征融合网络,通过对不同层级特征进行融合来减小层级间

的特征矛盾.

３　YOLOＧFEPA方法

３．１　网络整体架构

YOLOＧFEPA由主 干 (Backbone)、颈 部 (Neck)和 头 部

(Head)３个部分组成,模型的整体结构如图２所示.

图２　YOLOＧFEPA总体架构

Fig．２　OverallarchitectureofYOLOＧFEPA
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　　首先,输入图像通过主干网络进行深度特征提取.主干

网络包 括 CBS(ConvolutionＧBNＧSiLU)模 块 和 CFEM 模 块

(ContextualFeatureEnhancementModule).CBS模块对图

像特征进行特征提取,CFEM 模块对图像特征进行特征增强.

然后,主干网络输出的特征图再输入 AFEM 模块进一步对特

征图进行自适应特征增强.接着,颈部网络 OPAFPN(OptiＧ

mizedPathAggregationFeaturePyramidNetwork)将主干网

络输出的不同尺度的特征图进行特征融合,将多尺度特征转

换为一系列图像特征.最后,将经过 OPAFPN处理后的不同

尺度的图像特征传递至头部网络,用于判断物体类别、生成预

测框和置信度分数.

３．２　全局Ｇ局部特征增强模块

卷积层在特征提取阶段通常提取的是图像局部细节

特征,而忽略了图像的全局特征[３９].此外,神经网络在前

向传播过程中,随着网络层数加深,特征图在传递过程中

可能会遭遇 信 息 瓶 颈,导 致 部 分 特 征 信 息 逐 渐 减 弱 或 丢

失[４０].

基于以 上 考 虑,本 文 提 出 了 全 局Ｇ局 部 特 征 增 强 模 块

GLFEM,如图３所示.它引入了一个局部特征提取分支并行

一个全局上下文增强分支,用于在深层网络中增强特征图的

特征.具体来说,假设输入特征图为X∈ℝC×H×W ,其中C 为

通道数,H 和W 为特征图的高和宽.

图３　全局Ｇ局部特征增强模块

Fig．３　GlobalＧlocalfeatureenhancementmodule

　　１)局部特征提取分支

首先,输入特征图X,先用一层１×１的卷积层调整特征

图通道数.

F(X)＝Conv１×１∗X (１)

其中,F(X)∈ℝC′×C×１×１,C′为调整后的通道数,∗表示卷积

运算.然后使用３×３的卷积层对特征图F(X)进行局部特征

提取,以提取局部上下文特征Xlocal.

Xlocal＝Conv３×３∗F(X) (２)

其中,Xlocal∈ℝC′×C′×３×３.接下来使用残差连接防止梯度消失

或梯度爆炸,最后对输入特征图和输出特征图进行拼接,以丰

富局部上下文特征表示.

Flocal＝Concat(F(X)＋Xlocal,F(X)) (３)

２)全局上下文增强分支

为了增强局部上下文有限的感受野,并行引入了全局上

下文增强分支GCEB(GlobalContextEnhancedBranch),通过

全局平均池化操作对特征图进行全局空间聚合,得到全局特

征向量G(F(X))∈ℝC.

G(F(X))＝ １
H×W ∑

H

i＝１
∑
W

j＝１
F(X)(i,j) (４)

即每个通道的平均值.全局平均池化后的特征通过１×１卷

积进行通道压缩,再经过 ReLU 激活函数提升网络的非线性

能力.

Y１＝ReLU(Conv１×１∗G(F(X))) (５)

其中,Conv１×１是１×１卷积的权重矩阵;ReLU 是修正线性单

元激活函数,用于引入非线性特征表达.接下来,Y１经过另一

个１×１卷积生成通道注意力权重,之后通过Sigmoid函数,

将结果限制在[０,１].

Y２＝σ(Conv１×１∗Y１) (６)

其中,σ是Sigmoid激活函数;Y２是每个通道的权重,表示不同

通道的重要程度.再将输入特征F(X)与生成的通道注意力

权重Y２进行逐元素相乘,对原始特征进行重新加权,以增强对

有用特征的表达,同时抑制不重要特征,从而实现特征增强.

Yglobal＝F(X)☉Y２ (７)

其中,☉表示逐元素相乘.接着,将局部分支与全局分支进行

融合,实现特征的累加和互补,提升特征图的特征表达能力.

Xfused＝Flocal＋Yglobal (８)

最后,经过１×１卷积操作将特征重新映射,以实现通道

扩展,并增强特征的非线性表达.

３．３　自适应特征增强模块

在 YOLOv１１n中,输入特征图首先经过主干网络完成深

层次特征提取,随后被传递至 C２PSA 模块.C２PSA 模块通

过多头注意力机制[４１],增强了模型的特征表达能力.该模块

通过级联多个 PSABlock块对特征进行提取.然而,随着网

络深度的增加,在反向传播过程中,梯度信息可能会逐渐衰减

或爆炸,使得深层网络的训练难度加大.同时,多层次的特征

传递可能导致特征退化问题,削弱模型的检测性能.此外,

YOLOv１１n主干网络输出的特征图通道数高达１０２４通道,

对于已提取到良好特征的特征图来说,将这些特征图逐层传

递至多个PSABlock块中进行重复特征提取,会造成计算冗

余的问题.

为了解决上述问题,本文提出了自适应特征增强模块

AFEM,该模块能够增强主干网络输出的特征,并减少计算冗
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余,如图４所示.AFEM 由自适应密集网络增强模块 ADEM
(AdaptiveDenseNetEnhancementModule)和 卷 积 层 组 成.

假设由主干网络输出的特征为Fb∈ℝC×H×W ,其中C 为通道

数,H 和 W 为特征图的高和宽.首先通过１×１卷积进行

标记:

F０＝Conv１×１∗Fb (９)

其中,∗表示卷积运算.然后,标记特征通过L 层 PSABlock

块进行特征增强,并利用置信度估计器对其进行特征筛选.

FL＋１＝HPSABlock([E(F０),E(F１),􀆺,E(FL)]) (１０)

其中,[FL]表示所有之前层的特征拼接,E 表示置信度估

计器.最后,将FL＋１与Fb进行拼接,以丰富FL＋１的特征表

示,再采用１×１卷积层对特征维度进行对齐,得到输出特

征Fg.

Fg＝Conv１×１(Concat(Fb,FL＋１)) (１１)

图４　自适应特征增强模块

Fig．４　Adaptivefeatureenhancementmodule

　　ADEM 模块包括PSABlock块以及用于特征筛选的置信

度估计器.ADEM 模块在所有的PSABlock之间引入了稠密

连接,以增强网络的特征提取能力,并缓解网络的梯度消失或

梯度爆炸问题.置信度估计器通过积累置信度分数来生成二

进制停止掩码,自适应地停止特征图进行进一步处理,从而减

少计算冗余.

１)稠密连接机制

稠密连接[４２]的核心特点是每一层的输出都会作为下一

层的输入传递给后续的所有层.这意味着每一层都可以直接

访问前面所有层的特征.这种连接方式使得模型能够复用前

面提取的特征,而不用重复学习相同的信息.对于深层神经

网络,复用前面层次的特征能够有效避免信息丢失,保持特征

的完整性,进而增强整体的特征表达,并且每一层的输出都直

接传递到后续的所有层,可以缓解梯度消失或梯度爆炸问题.

２)提前停止策略

为 了 避 免 已 提 取 到 良 好 特 征 的 特 征 图 继 续 被 输 入

PSABlock块中造成计算冗余,提出了一种提前停止策略.其

核心思想是:随着网络的加深,对于质量较好的特征图,可以

自适应地停止它们继续进入 PSABlock模块进行进一步计

算.那么,如何准确地获取停止信号呢?

具体而言,采用置信度估计器来评估特征图的质量.置

信度越高,表明特征图的质量越好.为了在不同网络深度下

停止特征图继续进行计算,定义了一个置信度阈值K,置信度

估计器根据设定的阈值判断是否应该停止对当前特征图的进

一步处理.

置信度估计器:假设第n个 PSABlock的特征图为Fn∈

ℝH×W×C,Fn的置信度为Cn∈ℝH×W×１,它是由置信度估计器

测量而来.该估计器由ConvＧTanhＧConvＧSigmoid层组成:

Cn＝Sigmoid(Conv(Tanh(Conv(Fn)))) (１２)

其中,Conv是３×３卷积层.

受不确定性驱动损失[４３]的启发,采用任意不确定性进行

置信度估计,将具有高不确定性的特征转换为低置信度表示,

将具有低不确定性的特征转换为高置信度表示.具体而言,

假设待预测特征图为I,已标注的真实图像为IGT,使用参数项

θ对任意不确定性进行建模.为了准确估计θ,使用拉普拉斯

分布对似然函数进行建模,该函数可以表示为:

lnp(IGT,θ|I)＝－‖IGT－I‖１

θ －lnθ－ln２ (１３)

建模θ＝ １
(Cn)↑

,其中↑表示对Cn进行上采样,使其尺寸

与IGT对齐.然后,式(１３)可以重新表述为:

L＝∑
N

n＝１
Cn‖IGT－I‖１＋log １

Cn＋ε( )( ) (１４)

其中,ε＝１×１０－８是用于稳定训练的常数.通过对特征图进

行置信度估计,可以将高置信度的特征图停止在当前层,避免

其进行进一步的计算.

３．４　优化的路径聚合特征金字塔网络

PAFPN在进行特征融合和传播的过程中,顶部的高级

特征需要跨越多个中间层级才能实现与底部低级特征的融

合.这一过程虽促进了特征的跨层级交互,但也伴随着潜在

风险:在自上而下的传播路径中,高层特征的丰富语义信息可

能在逐层传递中发生丢失或弱化;与此同时,自下而上的路径

也可能导致底层信息在传播和交互过程中丢失或退化,进而

加剧了不同层次特征间语义信息的鸿沟.

为了解决上述问题,对PAFPN进行了优化,以减少不同

层次之间的信息差,如图５所示.由于非相邻分层特征之间

的语义差距大于相邻分层特征之间的语义差距,直接对非相

邻分层特征进行融合可能导致信息传递不合理.因此,本文

设计了双向特征融合网络 BFFN,它允许来自不同层级的特

征信息进行逐步融合.通过双向流动的特征传递机制,深层

次的语义特征和浅层次的细节特征可以得到充分融合,从而
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减少不同层次间的语义信息差.例如,在融合底层特征层P３
与顶层特征层 P５时,BFFN 首先对 P３ 和 P４ 层进行特征

融合,再将融合后的特征引入 P５层.P３层 与 P４层 之 间

的特征融合缩小了它们之间的语义差距,由于 P４和 P５是

相邻的分层特征,因此 P３和 P５之间的语义差距也就间接

缩小.

图５　优化的路径聚合特征金字塔网络

Fig．５　Optimizedpathaggregationfeaturepyramidnetwork

　　双 向 特 征 融 合 网 络:假 设 输 入 的 低 层 特 征 为Flow ∈

ℝH１×W１×C１ ,它主要包含丰富的细节信息,但语义信息较少;输
入的高层特征为Fhigh∈ℝH２×W２×C２ ,它主要包含全局语义信

息,但细节信息较少.将低层特征下采样到高层特征,同时对

高层特征用１×１卷积对齐通道数,从而得到F′high和F′low.

F′high＝Conv１×１(Fhigh)

F′low＝Conv３×３(Flow)
(１５)

这样就得到了尺寸一致且通道数对齐的高、低层特征,记
作F′high,F′low∈ℝH′×W′×C′.对齐后的特征F′high和F′low通过拼接

操作进行融合:

Fconcat＝Concat(F′low＋F′high) (１６)

其中,Fconcat∈ℝH′×W′×２C′包含了高层与低层的特征信息.接

着,Fconcat通过一个１×１卷积层进行进一步的通道整合,输出

融合特征Ffused.对融合特征Ffused应用 Sigmoid激活函数,生
成自适应权重矩阵Whigh和Wlow:

Whigh＝σ(Ffused)

Wlow＝σ(Ffused)
(１７)

然后,将这两个权重矩阵分别与高层特征和低层特征进

行逐元素乘积,得到加权后的特征:

Fweighted
high ＝Fhigh☉Whigh

Fweighted
low ＝Flow☉Wlow

(１８)

加权操作可以视为一种自适应特征选择机制,可以自动

调整高、低层特征在输出中的占比,适应不同层级的语义表达

需求.再将加权后的特征进行相加得到聚合特征Faggregated:

Faggregated＝Fweighted
high ＋Fweighted

low (１９)

聚合操作不仅保留了高层特征的语义信息,还兼顾了低

层特征的空间细节,从而实现了不同层次特征的平衡表达,减

少了高低层之间的语义鸿沟.

４　实验

４．１　实验设置

本文实验在 VisDrone,NWPU VHRＧ１０,TinyPerson公

共数据集上进行评估,并选取了平均均值精度(mAP)、参数

数量(Params)、浮点操作数(FLOPs)、每秒 处 理 图 像 帧 数

(FPS)和模型大小(Size)作为评估模型性能的指标.

在训练过程中,使用 Adam优化器从头开始训练,初始学

习率设置为０．０１,权重衰减设置为０．０００５,批量大小设置为

８,patience设置为５０,总训练周期数为３００个epochs.训练

过程在 NVIDIAGeForceRTX３０９０服务器上完成.

４．２　对比实验

本文 对 比 了 YOLOＧFEPA 与 RTＧDETR,YOLOv１１n,

FasterＧRCNN等先进目标检测器在 VisDrone,NWPU VHRＧ
１０和 TinyPerson 数 据 集 上 的 性 能 表 现,实 验 结 果 如 表 １
所列.

具体而言,在 VisDrone数据集上,YOLOＧFEPA 不仅保

持了 １８１FPS的推理速度,还提升了目标检测的准确性,

mAP５０达到３６．７％,比 YOLOv１１n提升了３个百分点.在

精度和速度等指标上超越了 FasterＧRCNN,SSD 和 RTＧDEＧ
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TR等主流算法,且模型大小仅为５．９×１０６,与其他 YOLO系

列算法差距很小.

在 NWPU VHRＧ１０数据集上,YOLOＧFEPA 的 mAP５０
达到８８．７％,分别比 FasterＧRCNN,YOLOv１１n,SSD 和 RTＧ

DETR提升了１１．２个百分点、７．６个百分点、１７．９个百分点

和１２．５个百分点,推理速度也能达到１１１FPS.

在 TinyPerson数据集上,YOLOＧFEPA 同样表现优异,

mAP５０相较于 YOLOv１１n提升了４．４个百分点,且在精度

上同样优于其他主流算法,证明了其在不同复杂度和规模的

数据集上均能保持稳定的性能.

表１　对比实验结果

Table１　Resultsofcomparativeexperiments

数据集 模型 mAP５０/％ mAP５０Ｇ９５/％ Params FLOPs FPS Size

VisDrone

YOLOv１１n ３３．７ １９．６ ２．６×１０６ ６．５×１０９ ２２１ ５．２０×１０６

YOLOv１０n ３３．３ １９．５ ２．７×１０６ ８．１×１０９ １６２ ５．５０×１０６

YOLOv８n ３３．２ １９．５ ３．１×１０６ ８．２×１０９ １５３ ６．２０×１０６

SSDＧ３００ ２３．５ １１．８ ２４．３×１０６ ８８．１×１０９ ４１ ４．６２×１０７

FasterＧRCNN ３６．１ ２１．５ ４０．８×１０６ ２０５．７×１０９ １９ １．０８×１０８

RTＧDETRＧR１８ ３６．５ ２１．８ ２０．１×１０６ ５８．３×１０９ １０６ ３．９８×１０７

本文算法 ３６．７ ２１．９ ２．８×１０６ ７．５×１０９ １８１ ５．９０×１０６

NWPUVHRＧ１０

FasterＧRCNN ７７．５ ５５．７ ４０．８×１０６ ２０５．７×１０９ １５ １．０８×１０８

SSDＧ３００ ７０．８ ５０．１ ２４．３×１０６ ８８．１×１０９ ３３ ４．６２×１０７

RTＧDETRＧR１８ ７６．２ ５４．６ ２０．１×１０６ ５８．３×１０９ ８５ ３．９８×１０７

YOLOv１１n ８１．１ ５８．５ ２．６×１０６ ６．５×１０９ １７９ ５．２０×１０６

本文算法 ８８．７ ６０．１ ２．８×１０６ ７．５×１０９ １１１ ５．９０×１０６

TinyPerson

FasterＧRCNN ２３．２ ６．９ ４０．８×１０６ ２０５．７×１０９ ２５ １．０８×１０８

SSDＧ３００ １１．４ ２．６ ２４．３×１０６ ８８．１×１０９ ３９ ４．６２×１０７

RTＧDETRＧR１８ ２３．８ ７．１ ２０．１×１０６ ５８．３×１０９ ９３ ３．９８×１０７

YOLOv１１n ２４．１ ７．６ ２．６×１０６ ６．５×１０９ １８３ ５．２０×１０６

本文算法 ２８．５ ９．２ ２．８×１０６ ７．５×１０９ １２５ ５．９０×１０６

４．３　消融实验

４．３．１　全局Ｇ局部特征增强模块的消融实验

为了探究 GLFEM 模块对基准模型的影响,分别在 VisＧ

Drone数据集上对其局部分支和全局分支进行了消融实验,

结果如表２所列.

表２　GLFEM 的消融实验结果

Table２　ResultsoftheGLFEMablationexperiments

方法 mAP５０/％ mAP５０Ｇ９５/％ Params FLOPs FPS
YOLOv１１n ３３．７ １９．６ ２．５９×１０６ ６．５×１０９ ２２１
局部分支 ３３．４(↓０．３) １９．３ ２．４５×１０６ ６．３×１０９ ２３９
全局分支 ３３．６(↓０．１) １９．５ ２．５７×１０６ ６．５×１０９ ２２３

局部分支＋
全局分支

３４．３(↑０．６) ２０．０ ２．６３×１０６ ６．７×１０９ ２１１

实验结果表明,单独使用局部分支或全局分支时,模型的

检测精度均有所下降.其中,仅使用局部分支时,mAP５０下

降０．３个百分点,仅使用全局分支时,mAP５０下降０．１个百

分点,说明全局特征在目标检测中具有重要作用.当在局部

分支的基础上添加全局分支时,模型的 mAP５０值相较于基

准模型有所提升,mAP５０提高了０．６个百分点,但参数量和

计算量略有增加.

４．３．２　自适应特征增强模块的消融实验

为了分析 AFEM 模块对基准模型的影响,在 VisDrone
数据集上对 PSABlock块是否使用稠密连接机制进行了消

融实验,结果如表３所列.为进一步验证提前停止策略的

有效性,在不启用稠密连接机制的前提下,将置信度估计

器的置信度阈 值 K 分 别 设 为 ０．０,０．３,０．５,０．７,０．９和

１．０,阈值 K 越大,表示有更多的特征图输入 PSABlock块

进行特征提取.对不同的 K 值进行了消 融 实 验,结 果 如

表４所列.

表３　稠密连接机制的消融实验结果

Table３　Resultsofablationexperimentswithdenseconnections
mechanisms

方法 mAP５０/％ mAP５０Ｇ９５/％ Params FLOPs FPS

Without
DenseNet

３３．７ １９．６ ２．５９×１０６ ６．５×１０９ ２２１

With
DenseNet

３４．１(↑０．４) １９．９ ２．５５×１０６ ６．４×１０９ ２２８

表４　提前停止策略的消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperimentswithearlystoppingstrategy
阈值 mAP５０/％ mAP５０Ｇ９５/％ Params FLOPs FPS

K＝０．０
３２．７

(↓１．０) １９．０ ２．３４×１０６ ６．１×１０９

(↓０．４×１０９)
２５９

K＝０．３
３２．９

(↓０．８) １９．１ ２．４１×１０６ ６．２×１０９

(↓０．３×１０９)
２４８

K＝０．５
３３．２

(↓０．５) １９．３ ２．４６×１０６ ６．３×１０９

(↓０．２×１０９)
２４１

K＝０．７
３３．５

(↓０．２) １９．５ ２．５２×１０６ ６．３×１０９

(↓０．２×１０９)
２３８

K＝０．９
３３．７

(↓０．０) １９．６ ２．５７×１０６ ６．４×１０９

(↓０．１×１０９)
２２９

K＝１．０ ３３．７ １９．６ ２．５９×１０６ ６．５×１０９ ２２１

表３的实验数据表明,使用稠 密 连 接 机 制 后,模 型 的

mAP５０值提升０．４个百分点,说明稠密连接机制可以增强网

络的特征提取能力.表４的实验结果显示,不使用 AFEM 模

块时(K＝０．０),模型的 mAP５０值较基准模型(K＝１．０)低１
个百分点,同时,计算量随着K 值的降低而减少.当 K＝０．９
时,模型的 mAP５０值与基准模型相同,并且计算量下降了

０．１×１０９FLOPs.这表明,对于一部分已经提取到良好特征

的特征图,适当停止这些特征图的计算,可以在一定程度上减

少计算冗余且不影响精度.

４．３．３　路径聚合特征金字塔网络的消融实验

路径聚合特征金字塔网络通过传递并融合主干网络的
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多尺度特征,提升了模型处理多尺度目标的检测能力.为了

评估BFFN对路径聚合特征金字塔网络性能的具体影响,在

VisDrone数据集上分别对P３,P４和P５层使用BFFN进行消

融实验,结果如表５所列.

实验数据显示,使用BFFN对相邻层进行融合后,模型的

平均检测精度均有所提高,具体表现为:P３和 P４融合后,

mAP５０提升了０．８个百分点;P４和 P５融合后,mAP５０提升

了０．６个百分点.而在跨层次融合中,效果则更为显著,对

P３和P５进行融合后,mAP５０提升１．４个百分点,并且在更

加严格的 mAP５０Ｇ９５指标上也有提升,但模型的推理速度均

有所下降.以上结果表明,BFFN 能够缩小层次间的语义信

息差异,从而提升目标检测精度.

表５　路径聚合特征金字塔网络的消融实验结果

Table５　Resultsofablationexperimentsonpathaggregation

featurepyramidnetworks

方法 mAP５０/％ mAP５０Ｇ９５/％ Params FLOPs FPS
WithoutBFFN ３３．７ １９．６ ２．５９×１０６ ６．５×１０９ ２２１

P３＋P４ ３４．５(↑０．８) ２０．１ ２．７１×１０６ ６．６×１０９ ２１５
P４＋P５ ３４．３(↑０．６) ２０．０ ２．７３×１０６ ６．６×１０９ ２１０
P３＋P５ ３５．１(↑１．４) ２０．５ ２．７９×１０６ ６．９×１０９ ２０１

４．３．４　所提模块的消融实验

为了评估 GLFEM,AFEM 以及 OPAFPN 这３个模块

对模型整体 性 能 的 独 立 及 综 合 影 响,分 别 对 这 些 模 块 在

VisDrone数 据 集 上 进 行 了 消 融 实 验,实 验 结 果 如 表 ６
所列.

表６　所提模块的消融实验结果

Table６　Resultsofablationexperimentswiththeproposedmodules

实验组 CFEM AFEM OPAFPN mAP５０/％ mAP５０Ｇ９５/％ Params FLOPs FPS

１ × × × ３３．７ １９．６ ２．５９×１０６ ６．５×１０９ ２２１

２ √ × × ３４．３ ２０．０ ２．６３×１０６ ６．７×１０９ ２１１

３ × √ × ３４．１ １９．９ ２．５３×１０６ ６．４×１０９ ２３６

４ × × √ ３６．１ ２１．５ ２．８５×１０６ ７．５×１０９ １７９

５ √ √ × ３４．５ ２０．２ ２．５７×１０６ ６．５×１０９ ２１９

６ √ × √ ３６．５ ２１．８ ２．８９×１０６ ７．９×１０９ １６８

７ × √ √ ３６．４ ２１．６ ２．７９×１０６ ７．３×１０９ １９２

８ √ √ √ ３６．７ ２１．９ ２．８３×１０６ ７．５×１０９ １８１

　　在基准模型上分别使用 GLFEM,AFEM(K＝０．９)和

OPAFPN后,模型的 mAP５０值和 mAP５０Ｇ９５值都有所提升.

具体来说:添加 OPAFPN 后,模型的 mAP５０值提升幅度最

大,达到３６．１％;添加 GLFEM 后,检测精度有一定的提升;

引入 AFEM 后,模型精度提升且推理速度也有所提高.接

着,将这些模块两两组合进行实验,结果显示,组合后模型的

mAP５０较单独使用模块时进一步提升,表明三者之间兼容性

良好.最后,将３个模块全部引入基准模型,实验显示,模型

的 mAP５０达到３６．７％,但参数量和计算量也有所增加.

４．４　自建数据集实验

为了验证 YOLOＧFEPA模型的泛化能力,选取了小型机

场作为测试环境,并采用IntelD４５５相机进行实地拍摄.该

相机配备了全局快门的 RGB传感器,确保了在高动态场景下

的成像质量,其在４米距离内的深度测量精度优于２％,RGB
传感器的视野范围(FOV)达到９０°×６０°,能够满足多样化场

景拍摄需求.相机的核心组件包括Intel实感视觉处理器 D４
及Intel实感深度模块 D４５５,它们共同提供了高精度的深度

与色彩信息.

本文自建的 AirportTiny数据集设计了卡车、公共汽车、

汽车、飞机和人５类目标标签,涵盖了机场区域常见的移动与

静态物体.整个数据集包含８３７张图片,每张图片都经过仔

细筛选并使用Labelimg标注工具进行了精确的手动标注,确
保了数据的质量与准确性.为了合理进行模型训练与评估,

将数据集分为训练集(６００张)、测试集(１５０ 张)和验证集

(８７张).

本文选取 RTＧDETR 和 YOLOv１１n等先进算法在 AirＧ

portTiny数据集上进行了对比实验.为了确保实验结果的公

正性与可比性,所有算法的实验参数均与另外３个数据集保

持一致,遵循了严格的实验设置规范,实验结果如表７所列.

表７　在自建数据集上的对比实验结果

Table７　ResultsofcomparisonexperimentswithselfＧbuiltdataset

模型 mAP５０/％ mAP５０Ｇ９５/％ Params FLOPs FPS

YOLOv１１n ５７．４ ４１．５ ２．６×１０６ ６．５００×１０９ ２０８

RTＧDETRＧR１８ ５３．３ ３８．６ ２．０１×１０７ ５．８３０×１０１０ １５８

FasterＧRCNN ３５．１ ２０．９ ４．０８×１０７ ２．０５７×１０１１ ３９

本文算法 ６５．６ ４６．６ ２．８×１０６ ７．５００×１０９ １７１

从表７中可以看出,YOLOＧFEPA 模型在关键评估指标

上展现出了一定优势.YOLOＧFEPA 在 mAP５０指标上相较

于 YOLOv１１n高出８．２个百分点,与其他优秀算法相比,同

样表现出较大的优势,表明了该模型具有不错的泛化能力.

在机场这样复杂的场景中,误报和漏报可能导致严重后果,更

高的 mAP值意味着对目标的识别更精准,能够有效减少误

报和漏报情况的发生.

４．５　可视化效果分析

４．５．１　热力图

为了更好地验证 YOLOＧFEPA的特征增强效果,将特征

图以热力图的形式进行可视化,如图６所示.可视化热力图

描绘了哪些区域具有较高的激活值,这种方法可以更直观地

理解模型对不同区域的关注程度.

图６(a)是输入图像,图６(b)则是基准模型生成的热力

图,从中可以观察到,基准模型对特征图的关注度较为分散,

未能有效聚焦于目标特征.相比之下,图６(c)呈现了 YOLOＧ

FEPA 生成的热力图.该图表明,所提算法提升了模型对特

征图中待检测目标特征的专注度.此外,与基准模型相比,

YOLOＧFEPA在一定程度上降低了图像背景特征的干扰.
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(a)输入图像 (b)YOLOv１１n (c)YOLOＧFEPA

图６　可视化热力图对比

Fig．６　Comparisonofvisualheatmaps

４．５．２　混淆矩阵

混淆矩阵是一种用于评估模型分类性能的表格,矩阵的

每一行代表一个真实的类别,每一列代表预测的类别.它以

实际类别和模型预测类别为基础,将样本分类结果进行统计,

可以直观地比较类别间的分类准确性,并识别出模型在哪些

类别表现好或表现差.矩阵的主对角线数值越大,表示模型

正确检测出的样本数量越多;左下三角数值越大,表明模型存

在较多的漏检;右上三角数值越大,表示模型存在较多的误

检.图７分别为 YOLOv１１n与 YOLOＧFEPA的混淆矩阵.

相较于 YOLOv１１n,本文方法在识别各个类别时展现出

了更高的准确性,具体表现为,每个类别的检测正确率均有提

升(YOLOＧFEPA的主对角线数值比 YOLOv１１n大),同时漏

检率降低(YOLOＧFEPA的左下三角数值比 YOLOv１１n小).

然而,值得注意的是,对于“bicycle”“tricycle”和“motor”这３
个类别,YOLOＧFEPA的误检率略高于 YOLOv１１n.

(a)YOLOv１１n (b)YOLOＧFEPA

图７　混淆矩阵

Fig．７　Confusionmatrix

４．６　视觉效果对比分析

为了比较本文算法与基准算法在实际场景中的检测效

果,分别在 TinyPerson,NWPU VHRＧ１０,VisDrone和自建数

据集上进行可视化实验.将 YOLOv１１n与 YOLOＧFEPA 进

行视觉效果对比,并定量分析它们之间的漏检率(MR)和误

检率(FDR).

MR＝ FN
TP＋FN

(２０)

FDR＝ FP
TP＋FP

(２１)

其中,FN 是漏检的目标数,TP 是正确检测出的目标数,FP
是误检的目标数.

４．６．１　TinyPerson数据集上的检测效果

TinyPerson数据集专注于模拟复杂海洋环境下的人群

目标检测任务,有１６１０张标记图像与７５９张未标记图像.数

据集中显著特征为尺度较小的目标占据多数,且标注了两种

关键类别,即海岸边的人员以及海水中的个体.为了验证所

提算法的有效性,将其与 YOLOv１１n进行了可视化检测实验

对比,实验结果如图８所示.

图８直观地展示了 YOLOＧFEPA 模型在 TinyPerson数

据集上的目标检测任务所表现出的显著优势(红圈代表漏检,

黑圈代表误检).具体来说,根据式(２０)和式(２１),在场景一

中,YOLOv１１n的漏检率为６６．７％,误检率是２０．０％;YOLOＧ
FEPA的漏检率为２３．１％,误检率为０．０％.在场景二中,

YOLOv１１n的漏检率为５０．０％,误检率为８．３％;YOLOＧFEＧ
PA的漏检率为３３．３％,误检率为５．８％.对比分析两种算法

的检测置信度分数后发现,YOLOＧFEPA 在场景一和场景二

中的检测置信度分数几乎均高于 YOLOv１１n.

(a)输入图像 (b)YOLOv１１n (c)YOLOＧFEPA

图８　TinyPerson数据集上的检测结果(电子版为彩图)

Fig．８　DetectionresultsonTinyPersondataset

４．６．２　NWPUVHRＧ１０数据集上的检测效果

NWPUVHRＧ１０数据集由西北工业大学于２０１４年构建
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并公开发布,是遥感图像领域内专注于高分辨率(VHR)目标

检测任务的一项宝贵资源.该数据集广泛覆盖了１０个不同

的目标类别,共包含３６５１个精心标注的目标实例,旨在促进

遥感图像分析技术的发展.数据集由６５０张正例图像组成,

每张图像中均含有至少一个属于预定义类别的目标对象.此

外,还包含１５０张反例图像,这些图像中未包含任何预设的目

标类别对象.

实验结果如图９所示.在场景一中,YOLOv１１n的漏检

率为９２．３％,误检率为 ５０．０％;YOLOＧFEPA 的漏检率为

７７％,误检率为０．０％.在场景二中,YOLOv１１n的漏检率为

６０．０％,误检率为３３．３％;YOLOＧFEPA的漏检率为６０．０％,

误检率为０．０％.进一步对比两种算法的检测置信度分数后

发现:在场景一中,YOLOＧFEPA在检测棒球场时的置信度分

数高于 YOLOv１１n;在场景二中,两种算法在检测３个棒球场

地时的置信度分数相近,但 YOLOＧFEPA在检测田径场时的

置信度分数高于 YOLOv１１n.

(a)输入图像 (b)YOLOv１１n (c)YOLOＧFEPA

图９　NWPUVHRＧ１０数据集上的检测结果

Fig．９　DetectionresultsonNWPUVHRＧ１０dataset

４．６．３　VisDrone数据集上的检测效果

VisDrone数据集由天津大学机器学习和数据挖掘实验

室 AISKYEYE团队收集,包括训练集、验证集和测试集,分

别包含６４７１张、５４８张和３１９０张图像.该数据集是在不同

的场景、不同的天气和光照条件下通过不同的无人机平台收

集的,覆盖范围广泛,包括位置、环境、物体和密度,旨在全面

评估无人机视觉系统在不同情境下的性能,为智能交通、灾害

响应、城市规划和农业监测等领域的研究和发展提供重要的

基准和参考依据.数据集包含人、行人、面包车、汽车、卡车、

巴士、摩托车、三轮车、遮阳敞篷三轮车和自行车１０类目标.

本文从 VisDrone数据集中挑选了几类具有代表性的场景进

行测试,覆盖了白天、黑夜、多尺度目标以及低分辨率等条件,

以全面检验模型在不同场景下的性能表现,检测结果如图１０
所示.

在白天场景中,YOLOv１１n的漏检率为１０．２％,误检率

为１０．２％;YOLOＧFEPA的漏检率为７．５％,误检率为２．６％.

在黑夜场景中,YOLOv１１n的漏检率为５６．４％,YOLOＧFEPA
的漏检率为２６．７％.黑夜场景下,光照条件不足,图像中物

体特征很大程度上受到背景的干扰,导致基准模型产生较大

的漏检率.在多尺度目标场景中,YOLOv１１n的漏检率为

４７．４％,误检率为３０．２％;YOLOＧFEPA的漏检率为２５．４％,

误检率为３．８％.YOLOv１１n将水面上大部分的船舶识别为

车辆,造成了大量的误检,而 YOLOＧFEPA 在这个场景下的

误检率较低.在低分辨率场景下,YOLOv１１n的漏检率是

３５．３％,YOLOＧFEPA 的漏检率是２３．５％.值得注意的是,

YOLOv１１n在检测卡车这一类别时出现了大量的冗余框.进

一步分析这两种算法的检测置信度分数后,在４个场景下,

YOLOＧFEPA对所有检测目标的检测置信度分数几乎均高于

YOLOv１１n.

(a)输入图像 (b)YOLOv１１n (c)YOLOＧFEPA

图１０　VisDrone据集上的检测结果

Fig．１０　DetectionresultsonVisDronedataset

４．６．４　自建数据集上的检测效果

AirportTiny数据集不仅涵盖了广泛尺寸范围的目标,从

显著的大尺度物体到细微的小尺度目标一应俱全,还覆盖了

５种常见的机场场景类别,为目标检测任务提供了全面而具

有挑战性的测试平台.为了深入验证本文方法的泛化能力,

选择了两个具有代表性的场景进行实验,检测结果如图１１
所示.

(a)输入图像 (b)YOLOv１１n (c)YOLOＧFEPA

图１１　自建数据集上的检测结果

Fig．１１　DetectionresultsonselfＧbuiltdataset

从图１１所展示的检测结果中可以观察到,YOLOＧFEPA
在降低漏检率方面展现出了显著的优势(黑圈代表漏检).具

体表现为:在场景一中,YOLOv１１n的漏检率为３３．３％,YOＧ

LOＧFEPA的漏检率为２２．２％;在场景二中,YOLOv１１n的漏

检率为６６．７％,YOLOＧFEPA的漏检率为２５．０％.

机场环境中的漏检可能导致安全问题,如人员误入禁区

或车辆冲突.YOLOＧFEPA 显著降低了漏检率,有效减少了

这 些 隐 患,并 在 已 检 测 目 标 的 置 信 度 上 全 面 优 于

YOLOv１１n,表现出更高的可靠性和准确性.精准的目标检

测为滑行道、停机位和地面车辆调度提供了可靠支持,减少了

调度和设备维护错误的风险,提升了机场运营效率,这进一步

证明了该模型在复杂场景下的泛化能力和实际应用价值.

结束语　本文提出了深度特征强化与路径聚合优化的目

标检测方法,旨在解决深度神经网络在特征提取过程中特征
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信息容易被弱化的问题.首先,提出了全局Ｇ局部特征增强模

块 GLFEM,通过融合局部特征和全局特征,强化主干网络和

颈部网络的特征表达能力.然后,设计了自适应特征增强模

块 AFEM,其关键思想是使用稠密机制增强网络的特征提取

能力,以缓解特征图在 PSABlock块中因梯度消失或梯度爆

炸而引起的特征退化问题,并设计置信度估计器以筛选特征

质量良好的特征图,停止其继续输入 PSABlock中,减少了计

算冗余.之后,针对路径聚合特征金字塔网络中不同层次的

语义信息不一致的问题,设计了双向特征融合网络 BFFN,融

合不同层级的特征信息,有效降低了 PAFPN 不同层次间语

义信息差.最后,在 VisDrone,NWPU VHRＧ１０和 TinyPerＧ

son数据集上的实验证明,YOLOＧFEPA 降低了模型的漏检

率和误检率,并提高了检测置信度分数.同时,在自建的 AirＧ

portTiny数据集上的测试也验证了该算法的优良泛化能力.

尽管 YOLOＧFEPA 在检测精度上有所提升,但其增加的

参数量和计算开销可能导致推理速度下降,尤其在边缘设备

或移动设备上,这是难以接受的.然而,在云端部署或特定任

务(如医学图像分析、工业检测)中,适当增加参数和计算开销

以换取更高精度是可行的.未来的工作将探索在提高精度的

同时,通过算法优化保持或减少参数量和降低计算复杂度,追

求精度、参数和计算复杂度的平衡.
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