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融合多尺度注意力机制和改进特征融合的轻量化水面小目标
检测模型
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摘要:在复杂水面场景下ꎬ针对小目标检测精度较低、漏检率高和计算资源有限的问题ꎬ提出一种融合多尺度注意力机制和改

进特征融合的轻量化水面小目标检测模型ꎮ 根据中心度理论ꎬ设计新的主干网络ꎬ利用多尺度注意力机制增强模型的特征提取

能力ꎬ利用部分卷积从减少特征图冗余的角度改进颈部网络ꎬ有效降低模型计算量ꎮ 使用大型可分离核注意力模块改进快速空

间金字塔池化模块ꎬ提升模型的特征融合能力ꎮ 实验结果表明ꎬ与其他模型相比ꎬ本文模型的检测精度高、漏检率低、参数量少ꎮ
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０　 引言

基于深度学习的水面目标检测技术的发展[１￣３]ꎬ使得小型无人艇应用于应急响应、检测水面污染和蜉蝣

生物分布等方面ꎮ 由于水面环境复杂且变化多端ꎬ因此要求水面目标检测技术具有更高的信息处理能力ꎮ
基于深度学习的诸多模型在目标检测领域有很大突破[４￣７]ꎬ主要分为 ２ 类:以基于区域的卷积神经网络

ＲＣＮＮ( ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)为代表的 ２ 阶段模型ꎬ以及 ＹＯＬＯ(ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ)为
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代表的 １ 阶段模型ꎮ 戚玲珑等[８]通过改进多路卷积模块降低有效特征被忽视的情况ꎬ提升模型在水面小目

标检测任务中的性能ꎮ 面对水面漂浮物小目标检测任务ꎬＬｉｎ 等[９] 在 ＹＯＬＯｖ５ 的主干网络中使用马赛克数

据增强策略ꎬ有效提升模型的鲁棒性ꎮ 王林[１０]使用深度可分离卷积模块对 ＹＯＬＯｖ４ 网络进行改进ꎬ在海上

船舶目标检测任务中实现高精度的实时检测ꎮ 以上工作未考虑模型计算量大、实施困难的问题ꎮ 本文从模

型检测精度和轻量化考虑ꎬ提出一种融合多尺度注意力机制和改进特征融合的轻量化水面小目标检测模型ꎮ
选用 ＹＯＬＯ 模型的第 ８ 个版本 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型作为基础目标检测框架ꎬ先提升 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型检测精度ꎬ再
对 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型进行轻量化处理的设计理念ꎬ提升 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型的特征提取能力ꎬ且减少了特征冗余计

算ꎮ 使用大尺度可分离卷积核模块ꎬ避免在主干网络使用过深层次网络提取特征ꎬ增大快速空间金字塔池化

模块感受野ꎬ提升 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型特征融合能力ꎮ 将改进后的模型命名为 ＹＯＬＯ－多尺度快速可分离模型

(ＹＯＬＯ－ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｆａｓｔ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ)ꎮ

１　 ＹＯＬＯｖ８ 模型简介

ＹＯＬＯｖ８ 模型是 １ 阶段目标检测模型ꎬ根据大小可划分为 ｎ、ｓ、ｍ、ｌ 和 ｘ 共 ５ 种规格ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ５ 模型

相比ꎬＹＯＬＯｖ８ 模型的主干网络第 １ 次的卷积核大小由 ６×６ 缩减到 ３×３ꎬ瓶颈模块的预处理卷积次数也由 ３
次变成 ２ 次ꎬ同时 ＹＯＬＯｖ８ 模型还借鉴了 ＹＯＬＯｖ７ 模型的多堆叠结构ꎮ 为了加快计算速度ꎬ在颈部网络部

分ꎬＹＯＬＯｖ８ 模型也不再对主干部分获得的特征图进行卷积操作ꎮ 在最后的检测头部分ꎬＹＯＬＯｖ８ 模型使用

解耦头结构ꎬ将待检测目标的分类和回归进行分离ꎮ

２　 ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型

２.１　 网络重构

为提升模型检测的泛化能力ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ 模型使用无锚框机制替换有锚框机制ꎬ且采用基于目标中心位

置的距离回归ꎬ即预测目标框四边距离目标中心的距离ꎮ 反映预测框像素点距离目标框中心远近程度的中

心度为

Ｃ＝ ｍｉｎ( ｌꎬｒ)ｍｉｎ( ｔꎬｂ)
ｍａｘ( ｌꎬｒ)ｍａｘ( ｔꎬｂ)

ꎬ (１)

式中:ｌ、ｒ、ｔ 和 ｂ 分别为预测框像素点到目标框左边界、右边界、上边界和下边界的距离ꎬｍｉｎ 表示取小操作ꎬ
ｍａｘ 表示取大操作ꎮ Ｃ 的计算示例如图 １ 所示ꎬ图中浅蓝色矩形框为目标真实框ꎬ２ 条黑色双向箭头的交点

为预测框像素点ꎮ

图 １　 中心度的计算示例
Ｆｉｇ.１　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｃｅｎｔｅｒｎｅｓｓ

　 　 对于图像中的任意一个目标 Ａꎬ假设它的真实框尺寸大小为 ｘ×ｙꎬ其中 ｘ 表示真实框的宽ꎬｙ 表示真实框的

高ꎮ 假设预测目标框像素点与目标真实框在横向和纵向的偏差分别为 ｘ０、ｙ０ꎬ其中 ｘ０、ｙ０ 分别表示预测框像素

点距离目标真实框中心位置的水平距离、垂直距离ꎮ 由于预测框像素点的偏向对中心度无影响ꎬ假设ｌ<ｒꎬ ｔ<ｂꎬ

即预测框像素点偏向左上方ꎬ此时ꎬＡ 的中心度 ＣＡ ＝
ｌｔ
ｒｂ

ꎬ其中 ｌ＝ １
２
ｘ－ｘ０ꎬ ｒ＝ １

２
ｘ＋ｘ０ꎬ ｔ＝ １

２
ｙ－ｙ０ꎬ ｂ＝ １

２
ｙ＋ｙ０ꎮ
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假设存在 １ 个与目标 Ａ 真实框中心重合的目标 ＢꎬＢ 的中心度为 ＣＢꎬ真实框尺寸为(ｘ－２ｘ′) ×(ｙ－２ｙ′)ꎬ
其中ꎬ２ｘ′与 ２ｙ′分别为在水平和垂直方向上 Ｂ 相较于 Ａ 在真实框尺寸上的差值ꎬ则 Ｂ 的中心度为 ＣＢ ＝

( ｌ－ｘ′)( ｔ－ｙ′)
(ｒ－ｘ′)(ｂ－ｙ′)

ꎬ ＣＢ－ＣＡ ＝
( ｌ－ｘ′)( ｔ－ｙ′)
(ｒ－ｘ′)(ｂ－ｙ′)

－ ｌｔ
ｒｂ

<０ꎮ

对于小目标而言ꎬ在相同的偏差(ｘ０ꎬｙ０)下ꎬ中心度会更小ꎬ容易产生质量较低的检测结果ꎬ说明对于小

目标检测ꎬ原有的 ３ 种尺度的检测头不能满足要求ꎮ 为此ꎬ须要增加专门用于小目标的检测头ꎬ本文将此种

模型命名为 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐ２ 模型ꎮ 然而ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐ２ 模型在提升模型检测精度的同时ꎬ会大大增加模型的计

算量ꎮ 小目标包含的特征信息较少ꎬ过度的深层卷积会消除小目标的特征信息ꎬ不利于特征融合ꎬ影响检测

效果ꎮ 本文重构 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型ꎬ移除 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型主干网络最后一组的卷积模块和瓶颈模块ꎬ并将

ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型颈部网络的特征金字塔结构和路径聚合网络进行整体上移ꎬ对 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型重构的模型命

名为 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型ꎮ
２.２　 多尺度注意力机制

为了增强模型的特征提取能力ꎬ本文在 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型中融入了高效的多尺度注意力( ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＥＭＡ)模块[１１]ꎮ 与常规的注意力机制不同ꎬＥＭＡ 模块保留了每个通道的信息ꎬ通过跨

空间学习方法融合了 ２ 个平行子网的输出特征图ꎬ结构如图 ２ 所示ꎮ 图 ２ 中 Ｈ、Ｗ 和 Ｃ 分别表示特征图的高

度、宽度和通道数ꎬＳｏｆｔｍａｘ 表示使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数ꎬＳｉｇｍｏｉｄ 表示使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ⊕表示特征图

的相加操作ꎮ 依据 ＥＭＡ 模块网络架构设计ꎬ特征计算过程分为特征分组、３ 条并行子网和跨空间学习ꎮ

图 ２　 ＥＭＡ 模块结构图
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＥＭＡ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 对于给定的输入特征图 Ｘ∈ＲＨ×Ｗ×ＣꎬＥＭＡ 模块对 Ｘ 在通道维度方向上进行特征分组ꎬ生成 Ｇ 个子特征ꎬ
即{Ｘ ｜Ｘ＝Ｘ１∪Ｘ２∪􀆺∪Ｘｉ∪􀆺∪ＸＧꎬ Ｇ≤Ｃ}ꎬ其中{Ｘｉ ｜Ｘｉ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ∥Ｇꎬ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＧ}(∥表示除运算)ꎬ且对

∀ｉꎬｊ∈[１ꎬＧ]ꎬ当 ｉ≠ｊ 时ꎬＸｉ≠Ｘｊꎮ
效仿 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 的多分支结构和多尺度卷积操作ꎬ特征分组后ꎬＥＭＡ 模块生成 ３ 条并行子网ꎬ其中 ２ 条为

１×１ 分支ꎬ１ 条为 ３×３ 分支ꎮ ２ 条 １×１ 分支子网分别在水平和垂直方向上对通道进行编码ꎬ分别得到特征图

ＺＨ
Ｃ(Ｈ)和特征图 ＺＷ

Ｃ(Ｗ)ꎬ用以捕捉水平方向和垂直方向上的长距离依赖关系ꎬ即

ＺＨ
Ｃ(Ｈ)＝ １

Ｗ ∑
Ｗ

ｉ ＝０
ＸＣ(Ｈꎬｉ)ꎬ (２)
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ＺＷ
Ｃ(Ｗ)＝ １

Ｈ ∑
Ｈ

ｊ ＝０
ＸＣ( ｊꎬＷ)ꎬ (３)

式中:ＸＣ 代表第 Ｃ 个通道的输入特征ꎬｉ 为特征在水平方向的位置ꎬｊ 为特征在垂直方向的位置ꎮ
对特征编码后的特征图进行拼接ꎬ利用共享的 １×１ 卷积对拼接后的特征图进行不降维的提取特征ꎬ得

到特征图 Ｄ∈Ｒ１×(Ｈ＋Ｗ)×Ｃ∥Ｇꎬ即
Ｄ＝Ｃｏｎｖ１×１(Ｃｏｎｃａｔ[ＺＨ

Ｃ(Ｈ)ꎬＺＷ
Ｃ(Ｗ)])ꎬ (４)

式中:Ｃｏｎｃａｔ 表示拼接操作ꎬＣｏｎｖ１×１表示卷积核大小为 １×１ 的卷积操作ꎮ 对特征图 Ｄ 进行分解后ꎬ使用

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数进行非线性变换ꎮ ３×３ 分支通过 ３×３ 大小的卷积进行跨通道交互ꎬ扩大特征空间ꎮ
在 ２ 条 １×１ 分支子网完成重新加权和维度转换后ꎬ利用二维平均池化操作编码全局空间信息ꎬ得到特

征图 ＺＣꎬ即

ＺＣ ＝
∑
Ｈ

ｍ
∑
Ｗ

ｎ
ＸＣ(ｍꎬｎ)

ＨＷ
ꎬ (５)

式中(ｍꎬｎ)表示特征所在的位置ꎮ 利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数对 ＺＣ 进行拟合ꎬ再与 ３×３ 并行分支的输出进行矩阵点

积运算ꎬ得到 １ 张空间注意力图ꎮ 类似地ꎬ在 ３×３ 分支中ꎬ通过二维全局平均池化操作和 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎬ得到

另外 １ 张保留精确空间位置信息的空间注意力图ꎮ 最后ꎬ根据各个组内的输出特征图ꎬ得到 ２ 个空间注意力

图权重值的集合ꎬ并通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数进行特征输出ꎮ
２.３　 快速瓶颈模块

在融入多尺度注意力模块后ꎬ提高了 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型的检测精度ꎬ但是 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型的计

算量也相应增加ꎮ 而在 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型中ꎬ瓶颈模块中存在着大量的残差结构和堆叠操作ꎬ导致瓶颈

模块结构较为复杂ꎬ计算量较大ꎮ 本文从减少计算量的角度对瓶颈模块进行改进ꎬ构造轻量化的瓶颈模块ꎮ
本文引入 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ[１２]中的 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ Ｂｌｏｃｋ 模块替换瓶颈模块中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块ꎬ减少特征计算过程中的

特征图冗余ꎬ在保持 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型检测精度的同时ꎬ减少计算量ꎮ 将改进后的瓶颈模块命名为快速

瓶颈模块ꎬ其结构如图 ３ 所示ꎮ 图 ３ 中 Ｃｉｎ表示输入特征图的通道数ꎬＣｏｕｔ表示输出特征图的通道数ꎬｎ 表示

ＦａｓｔｅｒＮｅｔ Ｂｌｏｃｋ 模块的个数ꎬＲｅＬＵ 表示线性修正单元( ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬ ＲｅＬＵ)ꎬ⊕表示特征图的相加操

作ꎮ 此外ꎬＰＣｏｎｖ 表示部分卷积(ｐａｒｔｉａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＰＣｏｎｖ)ꎬＣＰ 表示参与卷积运算的通道数ꎬｋ 为 ＰＣｏｎｖ 的

卷积核大小ꎬ∗表示输入特征图使用 ＰＣｏｎｖ 进行卷积运算ꎮ

图 ３　 快速瓶颈模块
Ｆｉｇ.３　 Ｆａｓｔ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 与常规卷积不同的是ꎬＰＣｏｎｖ 仅在部分通道上进行卷积操作并提取特征ꎬ在其余通道上操作保持不变ꎮ
设常规卷积操作的计算量为 Ｇꎬ即
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Ｇ＝Ｃ ２ＨＷｋ２ꎮ (６)
而在 ＰＣｏｎｖ 中ꎬ以 ＣＰ ＝ １ / ２Ｃ 为例ꎬ即一半通道进行卷积ꎬ另一半保持不变ꎬ此时 ＰＣｏｎｖ 的计算量大大减

少ꎬ仅为常规卷积的 １ / ４ꎮ 在保证特征多样性的同时ꎬ加快模型计算速度、降低延迟ꎬ仅在 ＰＣｏｎｖ 后的第一个

１×１ 卷积层后使用批归一化操作和 ＲｅＬＵ 激活函数ꎮ
２.４　 融入大型可分离卷积核注意力模块

鉴于小目标由于尺寸较小且形状不规则ꎬ导致小目标易受背景干扰ꎬ本文快速空间金字塔池化( ｓｐａｔｉａｌ
ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｆａｓｔꎬ ＳＰＰＦ)模块中融入大型可分离卷积核注意力( ｌａｒｇｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＬＳＫＡ) [１３]

模块ꎬ能有效增大模型的感受野ꎬ提升特征融合效果ꎮ 将改进后的 ＳＰＰＦ 模块命名为 ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ 模块ꎬ其网

络结构如如图 ４ 所示ꎬ图中⊗表示哈达玛积操作ꎮ

图 ４　 ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ 结构图
Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ

　 　 在 ＬＳＫＡ 模块中ꎬ深度卷积的二维卷积核分解为级联的水平与垂直的一维卷积核ꎬ能减轻大卷积核带

来的参数量二次增长问题ꎬ一维卷积特征计算过程为

ＺＣ１ ＝ ∑
ＨꎬＷ

ＤＣ
(２ｄ－１)×１∗ ( ∑

ＨꎬＷ
ＤＣ

１×(２ｄ－１)∗Ｃｉｎ )ꎬ (７)

ＺＣ２ ＝ ∑
ＨꎬＷ

ＤＣ
Ｆ(ｋ / ｄ)×１∗ ( ∑

ＨꎬＷ
ＤＣ

１×Ｆ(ｋ / ｄ)∗ＺＣ１ )ꎬ (８)

式中ꎬｄ 表示空洞率ꎬ∗表示卷积操作ꎬＦ 表示向下取整操作ꎬＣｉｎ为特征输入ꎬＤ 为卷积核大小ꎮ 在接收特征输入

后ꎬ由(２ｄ－１)×１ 与 １×(２ｄ－１)一维卷积核对特征输入进行深度可分离卷积ꎬ捕获特征输入的局部空间信息ꎬ得
到特征图 ＺＣ１ꎮ 再由 Ｆ(ｋ / ｄ)×１ 和 １×Ｆ(ｋ / ｄ)空洞深度卷积捕获特征图 ＺＣ１的全局空间信息ꎬ得到特征图 ＺＣ２ꎮ

在 ２ 种深度卷积完成特征提取后ꎬ对得到的特征图 ＺＣ２进行 １×１ 卷积操作ꎬ得到特征图 ＺＣ３ꎮ 最后ꎬ由特

征图 ＺＣ３与特征输入 Ｃｉｎ进行哈达玛积操作得到特征输出 Ｃｏｕｔꎬ特征计算过程为

ＺＣ３ ＝Ｄ１×１∗ＺＣ２ꎬ (９)
Ｃｏｕｔ ＝ＺＣ３⊗Ｃｉｎꎮ (１０)

改进后的 ＳＰＰＦ 模块具有更多尺度的感受野ꎬ促进了局部特征和全局特征的融合ꎬ加强了网络对小目标

的语义信息提取能力ꎬ有效降低了 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型对于小目标的漏检率ꎮ
２.５　 ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型结构

本文以 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型作为基础目标检测框架ꎬ经过改进得到 ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型ꎬ网络结构如图 ５ 所示ꎮ
图 ５ 中ꎬ卷积模块由卷积层、批归一化层和激活函数层组成ꎬ瓶颈模块则由 ２ 个卷积模块和若干个 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
模块组成ꎬ颈部网络的上采样表示将特征图尺度放大 ２ 倍ꎬ而拼接的含义是将特征图进行通道维度的叠加ꎮ
输入端首先会对输入的图片进行预处理操作ꎬ包括增强数据和调整尺寸等策略ꎬ保证输入数据的一致性ꎮ 由

主干网络对输入端处理过后的图像信息进行特征提取ꎬ为颈部网络提供具有结构层次的、高级的特征表示ꎬ
颈部网络通过特征金字塔结构和路径聚合网络将这些特征图转化为适用于目标检测的多尺度特征图ꎬ最后

由多尺度检测头综合处理来自不同尺度的特征图ꎬ确保 ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型模型能够捕捉不同层次的目标信息ꎮ
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图 ５　 ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型网络结构图
Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ ｍｏｄｅｌ

３　 实验结果与分析

３.１　 实验数据集与实验环境

实验数据集选用水面目标检测数据集(ｗａｔｅｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔꎬ ＷＳＯＤＤ) [１４]ꎬ该数据集由

７ ４６７ 张不同水面环境、气候条件和拍摄时间的水面图像组成ꎬ与实际检测环境较为相符ꎮ 水面环境包括海

洋、湖泊和河流 ３ 种ꎬ图像比例分别为 ２４％、５５％和 ２１％ꎬ具体取景地点为渤海、黄海、玄武湖、南海子湖和长

江ꎮ 此外ꎬ拍摄天气也有多种ꎬ包括晴天、多云和雾天ꎮ 拍摄时间也包括白天和傍晚ꎮ ＷＳＯＤＤ 包含了 １４ 种

常见的目标类别ꎬ共有 ２１ ９１１ 个实例ꎬ实例分布如图 ６ 所示ꎮ ＷＳＯＤＤ 将面积比例小于 １０％的实例定义为小

目标ꎬ小目标实例超过一半ꎬ为本文针对水面小目标检测的改进研究提供了良好的支持ꎮ 为满足实验需求ꎬ
本文按照 ８ ∶１ ∶１的比例对数据集进行了划分ꎮ

图 ６　 数据集实例分布
Ｆｉｇ.６　 Ｉｎｓｔａｎｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ
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　 　 本实验采用 Ｌｉｎｕｘ 操作系统ꎬＰｙｔｏｒｃｈ 框架版本为 １.１２.１ꎬＰｙｔｈｏｎ 版本为 ３.８ꎮ 使用随机梯度下降算法训

练ꎬ训练时设置批量大小为 ８ꎬ轮数为 ２００ꎮ
３.２　 评价指标

本实验选用平均精度均值 ＡｍＰ评估模型的检测精度ꎬ选用计算量、参数量和模型权重评估模型的大小ꎬ
平均对数漏检率评估模型的漏检率ꎬ帧率评估模型实际检测中的的实时性ꎮ 查准比例 Ｐ 衡量模型判断正确

的能力ꎬ查全比例 Ｒ 衡量模型找出正样本的能力ꎬ即

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
ꎬ (１１)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
ꎬ (１２)

式中:ＴＰ 表示将正样本预测为正样本的个体数量ꎬＦＰ 表示将负样本预测为正样本的个体数量ꎬＦＮ 表示将正

样本预测为负样本的个体数量ꎮ 平均精度 ＡＰ 是 Ｐ￣Ｒ 曲线与坐标轴围成的面积大小ꎬ即

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ(Ｒ)ｄ(Ｒ)ꎮ (１３)

ＡＰ 表示 １ 个目标类别的平均精度ꎬＡｍＰ表示 ｍ 个目标类别的平均精度均值ꎬ即

ＡｍＰ ＝
１
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝１
ＡＰꎬｉꎬ (１４)

式中:ＡＰꎬｉ为第 ｉ 个类别的 ＡＰ 值ꎬ将交并比为 ０.５ 时的 ＡｍＰ 记为 ＡｍＰꎬ１ꎬ交并比为 ０.５ ~ ０.９５ 的 ＡｍＰ 均值记

为 ＡｍＰꎬ２ꎮ
３.３　 三种模型性能对比

ＹＯＬＯｖ８ｓ、ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐ２、ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型对比实验结果如表 １ 所示ꎮ 检测头尺度 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 分别

为 １６０×１６０、８０× ８０、４０ × ４０、２０ × ２０ꎬ分别用于检测微小目标、小目标、中目标、大目标ꎮ 由表 １ 可知ꎬ与
ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型的检测精度分别提高 ３.７２％和 ０.７１％ꎬ计算量增加 １.４２８×１０９ꎻ与
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐ２ 模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型的检测精度分别降低 ０.１１％和 ０.２１％ꎬ计算量减少 ６.９０１×１０９ꎮ

表 １　 三种模型对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＡｍＰꎬ１ / ％ ＡｍＰꎬ２ / ％ 计算量 / １０９ 检测头尺度

ＹＯＬＯｖ８ｓ ７８.９８ ４５.８９ ２８.６７５ (ＢꎬＣꎬＤ)
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｐ２ ８２.８１ ４６.８１ ３７.００４ (ＡꎬＢꎬＣꎬＤ)
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ ８２.７０ ４６.６０ ３０.１０３ (ＡꎬＢꎬＣ)

３.４　 不同位置 ＥＭＡ 模块对比实验分析

以 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型为基准模型ꎬ分别在骨干网络前 ３ 个瓶颈模块后添加 ＥＭＡ 模块进行对比实验ꎬ
将 ３ 个位置的 ＥＭＡ 模块分别记为 ＥＭＡ１、ＥＭＡ２ 和 ＥＭＡ３ 模块ꎬ在 ３ 个位置添加 ＥＭＡ 模块后的 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣
Ｂｅｔｔｅｒ 模型分别记为 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ１、ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ２ 和 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ３ 模型ꎬ对比

实验结果如表 ２ 所示ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ与 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ３ 模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ２ 模型检测

精度高ꎬ与 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ１ 模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ２ 模型计算量小、参数量少ꎮ
表 ２　 ＥＭＡ 添加位置对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＭＡ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ
模型 ＡｍＰꎬ１ / ％ ＡｍＰꎬ２ / ％ 计算量 / １０９ 参数量 / １０６

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ１
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ２
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ３

８２.７０
８３.６４
８３.５８
８３.３５

４６.６０
４６.９２
４６.９９
４６.７５

３０.１０３
３０.３５２
３０.３４６
３０.３４３

３.３１０
３.３２０
３.３１２
３.３１１

３.５　 不同注意力机制对比实验分析

为了验证 ＥＭＡ 模块的优异性ꎬ采用多种注意力机制进行实验对比ꎬ包括全局注意力机制(ｇｌｏｂａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ＧＡＭ)、挤压与激发 ( ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔｉａｔｉｏｎꎬ ＳＥ) [１５]、卷积注意力模块 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ
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ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＣＢＡＭ) [１６]ꎮ 以 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型为基准模型ꎬ将在 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型主干网络的

第 ２ 个瓶颈模块后添加不同注意力机制ꎬ分别记为 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ 模型、ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＧＡＭ 模

型、ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＳＥ 模型和 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＣＢＡＭ 模型ꎬ实验结果如表 ３ 所示ꎮ 由表 ３ 可知ꎬ相较与

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＧＡＭ 模型ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ 模型的计算量小、参数量少ꎮ 相较与 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋
ＳＥ 模型和 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＣＢＡＭ 模型ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ 模型的检测精度高ꎮ

表 ３　 不同注意力机制对比实验结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

模型 ＡｍＰꎬ１ / ％ ＡｍＰꎬ２ / ％ 计算量 / １０９ 参数量 / １０６

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＧＡＭ
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＳＥ
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＣＢＡＭ

８３.５８
８３.６２
８３.０５
８３.１１

４６.９９
４７.０６
４６.７１
４６.８２

３０.３４６
３５.３５４
３０.１０５
３０.１０５

３.３１２
３.７２０
３.３１２
３.３１４

３.６　 不同位置瓶颈模块改进对比实验分析

以 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 为基准模型ꎬ将 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型主干网络的瓶颈模块替换为快速瓶颈模块ꎬ改
进后模型记为 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋Ｃ２ｆ１ 模型ꎻ将 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型颈部网络的瓶颈模块替换为快速瓶颈模

块ꎬ改进后模型记为 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋Ｃ２ｆ２ 模型ꎻ将 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型整个网络的瓶颈模块替换为快速

瓶颈模块ꎬ改进后模型记为 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋Ｃ２ｆ３ 模型ꎬ对比实验结果如表 ４ 所示ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋Ｃ２ｆ２
模型的检测精度高于 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋Ｃ２ｆ１ 模型和 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋Ｃ２ｆ３ 模型ꎻ相较与 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模
型ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋Ｃ２ｆ２ 模型计算量小、参数量少ꎮ

表 ４　 改进瓶颈模块后对比实验结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ

模型 ＡｍＰꎬ１ / ％ ＡｍＰꎬ２ / ％ 计算量 / １０９ 参数量 / １０６

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋Ｃ２ｆ１
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋Ｃ２ｆ２
ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋Ｃ２ｆ３

８２.７０
８２.９６
８３.０８
８１.４９

４６.６０
４６.３３
４６.４１
４５.７３

３０.１０３
２６.５８０
２７.２８５
２３.７６２

３.３１０
２.７４５
２.９６６
２.４０１

３.７　 消融实验结果分析

以 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 为基准模型进行消融实验ꎬ实验结果如表 ５ 所示ꎮ 表 ５ 中ꎬＥ 代表 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ
模型ꎬＦ 代表 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ２ 模型ꎬＧ 代表 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋Ｃ２ｆ２ 模型ꎬＨ 代表 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋
ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ模型ꎬ Ｉ 代表 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ ＋ ＥＭＡ２ ＋ Ｃ２ｆ２ 模型ꎬ Ｊ 代表 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ ＋ ＥＭＡ２ ＋ Ｃ２ｆ２ ＋
ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ模型ꎮ

表 ５　 网络重构后的消融实验结果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

模型 ＡｍＰꎬ１ / ％ ＡｍＰꎬ２ / ％ 计算量 / １０９ 参数量 / １０６ 权重大小 / １０６

ＹＯＬＯｖ８ｓ ７８.９８ ４５.８９ ２８.６７５ １１.１４１ ４２.６
Ｅ ８２.７０ ４６.６０ ３０.１０３ ３.３１０ １２.７
Ｆ ８３.５８ ４６.９９ ３０.３４６ ３.３１２ １２.８
Ｇ ８３.０８ ４６.４１ ２７.２８５ ２.９６６ １１.４
Ｈ ８３.７９ ４７.０２ ３０.９６８ ３.５８２ １３.８
Ｉ ８４.７７ ４７.１３ ２７.５２８ ２.９６８ １１.５
Ｊ ８５.４６ ４７.３５ ２８.３９３ ３.２４１ １２.５

　 　 由表 ５ 可知ꎬ相较与 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型ꎬ网络重构得到的 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型在检测精度指标上分别提高

３.７２％和 ０.７１％ꎬ参数量减少 ７０％ꎬ计算量增加 １.４２８×１０９ꎬ说明本文的网络重构整体上非常有效ꎮ 相较与

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＥＭＡ２ 模型的检测精度分别提高 ０.８８％和 ０.３９％ꎬ计算量和参数量

分别增加 ０.２４３×１０９ 和 ０.００２×１０６ꎬ说明多尺度注意力机制可以有效替代深层网络ꎮ 相较与 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ
模型ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋Ｃ２ｆ２ 模型的计算量小ꎬ参数量少ꎬ检测精度高ꎬ说明改进后的快速瓶颈模块能够减少

特征图冗余ꎮ 相较与 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ＋ＬＳＫＡ 模型的检测精度高ꎮ
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为了更好验证 ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型的有效性ꎬ与 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型对比研究ꎬ实验结果如图 ７ 所示ꎮ 由图 ７
可知ꎬ在港湾和树两类目标中 ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型的检测精度下降ꎬ其余 １２ 类目标中 ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型的检测

精度提高ꎬ其中检测目标为小目标岩石时ꎬ检测精度提高最大ꎬ为 １９.６０％ꎮ 此外ꎬＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型的平均对

数漏检率比 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型低ꎮ

图 ７　 平均精度和平均对数漏检率对比
Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｇ￣ａｖｅｒａｇｅ ｍｉｓｓ ｒａｔｅ

３.８　 与其它模型对比

为进一步说明本文模型的优越性ꎬ再与常见的目标检测模型进行了实验对比ꎬ包括单阶段多目标检测器

( ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ ＳＳＤ)模型、基于区域的更快的卷积神经网络( ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ)模型ꎬ以及其它 ４ 个不同版本的 ＹＯＬＯ 模型ꎬ对比结果如表 ６ 所示ꎮ 由表 ６ 可知ꎬ
ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型的检测精度最高、参数量最少ꎬ帧率也大于 ３０ꎬ满足实时检测需求ꎮ

表 ６　 多种目标检测模型对比
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＡｍＰꎬ１ / ％ ＡｍＰꎬ２ / ％ 计算量 / １０９ 参数量 / １０６ 帧率

ＹＯＬＯｖ３ ５５.６８ ２１.５２ ６５.６９２ ６１.５９４ ４２
ＹＯＬＯｖ５ｓ ４９.７４ ２４.９２ １６.５８８ ７.０９９ ６０
ＹＯＬＯｖ７ ５９.８８ ３１.２０ １０５.３３７ ３７.２６５ ３０
ＳＳＤ ４９.３２ ２３.２４ ６２.０５０ ２５.３４９ ７３
Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ４７.６８ ２１.９４ ９４１.０８３ ２８.４０９ １３
ＹＯＬＯｖ８ｓ ７８.９８ ４５.８９ ２８.６７５ １１.１４１ ８０
ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ ８５.４６ ４７.３５ ２８.３９３ ３.２４１ ６２
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３.９　 检测结果可视化

为了更直观地体现出改进后的模型在检测性能上的优异ꎬ在不同环境下进行测试ꎬ测试结果如图 ８ 所

示ꎮ 从图 ８ 可以看出ꎬＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型可以检测出更多的目标ꎮ 例如在晴天环境下ꎬＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型不仅

检测出了正面的 ４ 个小舟和 １ 个桥ꎬ还检测出被遮挡住的 １ 个小舟ꎮ 在多云环境下ꎬＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型检测

出了更小的目标岩石ꎮ 在雾天和傍晚环境下ꎬ光线较暗ꎬ且水面还有反射光线的干扰ꎬＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型依然

能检测出更多的远处的小目标ꎮ 综合以上对比ꎬ可以看出 ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型有效地降低了模型的漏检率ꎮ

图 ８　 不同环境下检测效果对比
Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

４　 结论

本文对 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型改进ꎬ在水面小目标检测任务中ꎬ改进后的 ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型的性能提高ꎮ 根据

中心度理论ꎬ考虑深层网络对模型可能带来的负面影响ꎬ重构 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型主干网络ꎬ调整颈部网络特征

金字塔结构和路径聚合网络ꎬ得到 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型ꎮ 在主干网络引入多尺度注意力机制ꎬ增强

ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型的特征提取能力ꎮ 改进颈部网络的瓶颈模块ꎬ降低了 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型的计算量和

参数量ꎮ 在 ＳＰＰＦ 模块中引入大尺度可分离核ꎬ能增大 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣Ｂｅｔｔｅｒ 模型的感受视野ꎬ提高 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣



　 第 １ 期 仲尚ꎬ等:融合多尺度注意力机制和改进特征融合的轻量化水面小目标检测模型 ２５　　　 　

Ｂｅｔｔｅｒ 模型的特征融合能力ꎮ 实验表明ꎬ改进后的 ＭＦＳ＿ＹＯＬＯ 模型提高了检测精度ꎬ计算量小、参数量少、
漏检率低ꎬ能够检测出更多水面小目标ꎮ
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