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摘　 要:针对汽车智能化中道路车辆行人检测困难、远景小目标以及目标多尺度等技术难点ꎬ基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络提出一

种道路背景下多尺度车辆行人检测识别模型 ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＣＤꎬ利用 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 网络的先验知识以及 ＰＣｏｎｖ 卷积的性能优势

来改进原主干网络ꎬ增强特征提取性能ꎻ在能够自适应特征变化的可变形卷积中融入通道注意力机制ꎬ给予重要空间区

域与通道更多的关注ꎬ利用浅层特征层构建多尺度级联模块ꎬ提升对小目标特征的提取性能ꎮ 实验表明:在 ＢＤＤ１００Ｋ
数据集当中ꎬ改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＣＤ 模型识别查准率达到 ９６.４％ꎬ查全率达到 ８７％ꎬ平均精度达到了 ７５％ꎬ与原网络以及

其他主流网络模型相比ꎬ识别精度和查全率都有提高ꎮ
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０　 引言

精准高效的车辆行人检测技术是智能驾驶环

境感知当中重要的任务之一ꎬ伴随着传感器和计

算机技术的快速发展ꎬ车辆行人检测技术也在飞

速进步之中[１]ꎮ 在复杂的道路环境当中存在着遮

挡物、多变的天气情况以及车辆行人尺度变化等

问题ꎬ从而加大了道路目标检测难度ꎬ容易产生误

检和漏检现象ꎬ并且也无法适应多变的道路环

境[２]ꎮ 近年来ꎬ随着深度学习在目标检测领域中

的不断发展ꎬ将神经网络技术运用于道路车辆行

人的检测之中ꎬ使得道路车辆行人检测技术得到

了重大的突破ꎮ 通过利用卷积神经网络来自主学

习目标特征ꎬ相比较于通过手动提取特征和利用

滑动窗口遍历的传统检测技术ꎬ拥有着更高的鲁

棒性、更快的检测速度和更精准的检测精度ꎮ 基

于深度学习的目标检测算法又分为基于候选区域

的两阶段算法和基于回归的单阶段算法[３]ꎮ 前者

继承了传统目标检测算法的滑动窗口思想ꎬ选取

多个候选框区域来对目标进行检测ꎬ检测精度高ꎬ
定位好ꎬ但是检测速度慢ꎻ后者通过将整张图像输

入到神经网络当中ꎬ直接在输出层回归 ｂｏｕｎｄｉｎｇ
ｂｏｘ 的位置以及所属类别ꎬ提高了目标检测的速

度ꎬ但是精度有所下降ꎮ 近年来ꎬ在深度学习的目

􀅰４８１􀅰



􀅰信息技术􀅰 庄曙东ꎬ等􀅰ＹＯＬＯｖ５ｓ 的改进算法及其在道路车辆行人检测的应用研究

标检测技术当中ꎬ已经有众多的学者投入其研究

当中ꎬ使得该技术在工业检测、农业检测[４－５] 以及

道路车辆行人检测得到广泛应用ꎬ并取得了众多

的研究成果ꎮ
目前ꎬ基于深度学习的道路车辆行人检测主

要研究方向为提升道路车辆行人特征的提取以及

提升多尺度目标检测尤其是小目标的检测[６]ꎮ 文

献[４]利用 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 密集连接思想将 ＹＯＬＯｖ３ 网

络当中的深层残差块进行密集连接改进ꎬ保留关

键特征信息ꎬ并引入通道注意力机制对重要通道

给予关注ꎬ以此来提升网络对道路车辆目标特征

的提取ꎮ 孙备等[７]通过多尺度融合不同特征层来

缓解特征的不变性与等变性ꎬ以提升浅层特征层

的语义信息ꎻ引入空间注意力机制提升了神经网

络对小目标特征的提取能力ꎬ提高了小目标检测

性能ꎮ 石欣等[８]在 ＹＯＬＯｖ４ 基础上引入额外的浅

层输出层ꎬ并引入引力自适应权重ꎬ使拥有小目标

信息的特征输出层获得更多的关注ꎬ增强更多的

小目标细粒度特征ꎬ以此来提升小目标行人检测

能力ꎮ 于方程等[９]通过替换 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 作为特征

提取主干网络来增强原 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 网络的特征提

取能力ꎬ并结合分裂注意力机制来提升对小目标

的检测性能ꎻ在实际的复杂道路当中ꎬ车辆行人受

到遮挡物或者同类型物体遮挡以及远景图像中所

占像素比例小导致目标检测精度低ꎮ 此外ꎬ在实

际道路车辆行人检测当中对于实时性要求较高ꎬ
网络算法的部署需要借助嵌入式设备为载体ꎬ然
而车载嵌入式设备算力低ꎬ对于高计算量、大模型

的算法网络实施部署困难ꎮ 因此ꎬ在提升网络性

能的同时需要考虑网络的复杂度ꎬ使其能够在算

力有限的车载嵌入式设备当中部署ꎮ
本文 基 于 ＹＯＬＯｖ５ 系 列 的 轻 量 型 网 络

ＹＯＬＯｖ５ｓꎬ通过替换原主干网络 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ 为

ＣｏｎｖＮｅＸｔ 网络来提升网络的特征提取能力(包括

小目标特征)ꎬ并且使用 ＰＣｏｎｖ[１０] 来替换当中的

ＤＷＣｏｎｖ[１１] 以减少高维信息的损失ꎻ 其次ꎬ 在

ＰａＮｅｔ 的由深到浅的上采样路径当中引入注意力

可变形卷积来自适应变化卷积核形状加强小目标

特征信息ꎬ以及通过自适应特征融合将浅层特征

层中的小目标特征融合进行预测输出ꎮ 最后经过

实验对比验证了本文算法的合理性ꎮ

１　 网络模型

在当前流行的轻量级目标检测算法当中ꎬ
ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测速度快ꎬ检测效率高、易于部署ꎬ因

此可以在多个领域当中进行使用ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ 由特

征提取主干(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)、特征增强部分(Ｎｅｃｋ)以
及检测头(Ｈｅａｄ)３ 个部分组成ꎮ 模型结构如图 １
所示ꎮ 其特征提取主干使用的是 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ 网
络ꎬ其中 Ｎ 为模块堆叠层数ꎬ其 Ｎｅｃｋ 部分使用的

是 ＰａＮｅｔ 结构的网络ꎬ将特征主干网络的最后 ３
个输出特征层进行多尺度融合ꎬ对大中尺寸的目

标能够进行有效检测ꎮ 但对于复杂道路背景下的

远景车辆行人小目标ꎬ其检测性能不佳ꎮ 因此ꎬ通
过对特征提取与特征融合角度进行改进ꎬ提升小

目标检测性能ꎮ
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图 １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构图

２　 网络改进改进

２.１　 主干改进

ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络使用 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ 作为主干网

络进行特征提取ꎬ特征图尺寸以及目标特征信息

像素随网络深度加深而减少ꎬ小目标信息提取不

佳ꎬ使用 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 网络替换 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ 主干网

络来 提 升 特 征 提 取 能 力ꎮ 引 入 ＰＣｏｎｖ 弥 补

ＤＷＣｏｎｖ 空间信息提取能力不足的问题ꎬ并命名

为 ＦＣｏｎｖＮｅＸｔꎬ其网络结构如图 ２ 所示ꎮ
图 ２ 中ꎬ将 ＦＣｏｎｖＮｅＸｔ ｂｌｏｃｋ 的堆叠层数设置

为(１ꎬ２ꎬ３ꎬ１)ꎬＤｏｗｎ 模块使用了卷积核大小为 ３
和步长都为 ２ 和 Ｐａｄｄｉｎｇ 为 １ 的常规卷积来进行

下采样ꎬ并且在此之前使用 ＢＮ 层让模型训练更

加稳定ꎻ ＦＣｏｎｖＮｅＸｔ Ｂｌｏｃｋ 模块采用借鉴 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１２]中的 ｂｌｏｃｋ 模块的倒残差结构ꎬ能
够在减少高维信息损失的同时减少小目标信息的

丢失ꎻ首先将输入特征图的通道数 ｓｐｌｉｔ 分割为两

条路径ꎬ通道比为 １ ∶ ３ꎬ前者使用大卷积核来提

升感受野并与后者进行 Ｃｏｎｃａｔ 操作ꎬ之后使用两

个 １×１ 的卷积进行升维和降维ꎮ
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图 ２　 ＦＣｏｎｖＮｅＸｔ 网络结构图

２.２　 注意力可变形卷积

注意力可变形卷积由两个部分组成ꎬ如图 ３
所示ꎮ 图 ３( ａ)是调制部分[１３]ꎬ在常规卷积的基

础上使用采样点偏移来应对目标几何变化ꎮ 通过

给采样点施加权重来获取重要输入特征ꎬ其表达

式如式(１)所示ꎮ

Ｙ(ｐ) ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｗｎ􀅰Ｘ(ｐ ＋ ｐｎ ＋ Δｐｎ)􀅰Δｍｎ (１)

式中:Ｙ(ｐ)、Ｘ(ｐ)分别表示在 ｐ 点处输出与输入

的特征ꎻＮ 为采样点的个数ꎻΔｐｎ、Δｍｎ分别表示在

第 ｎ 个采样点的偏移和调节权值ꎮ
图 ３(ｂ)为注意力部分ꎬ将调节部分输出的特

征图通过使用全局最大池化和全局平均池化操

作ꎬ将两者的输出相加之后进行 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数来对

每一个通道施加权重ꎬ并赋予到原特征通道中使

重要通道获取更多关注ꎮ
图 ３( ａ)部分获取特征图中重要空间信息ꎬ

图 ３(ｂ)部分对重要特征通道给予更多关注ꎬ注意

力可变形卷积从空间和通道两个角度来增强特征

提取ꎬ并更好地应对小目标特征在上采样时导致

的特征形变ꎮ

X×Y×CW×H×C

W×H×C

X×Y×C

W×H×2C

1×1×C

GMP

GAP

1×1×C

Conv

Conv

Sigmoid
Sigmoid

1×1×C
1×1×C

	B
�.PEVMBUJPO�TFDUJPO 	C
�"UUFOUJPO�TFDUJPO

图 ３　 注意力可变形卷积结构图

２.３　 级联融合

ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 Ｎｅｃｋ 结构使用了 ＰａＮｅｔ 网络结

构ꎬ结 合 了 特 征 金 字 塔 网 络 ( ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＦＰＮ ) [１４] 和 像 素 聚 合 网 络 ( ｐｉｘｅｌ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＰＡＮ)来进行多尺度融合ꎮ 将

主干网络中 ＦＣｏｎｖＮｅＸｔ Ｂｌｏｃｋ 所对应的 ４ 个特征

层分别记作 Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３ 和 Ｐ４ꎬ原 Ｎｅｃｋ 将 Ｐ２、Ｐ３ 和

Ｐ４ ３ 个包含高级特征信息特征层作为输入ꎮ 通过

将不同层级的特征层信息进行融合ꎬ以此来缓解

特征的不变性与等变性矛盾ꎬ使得输出特征图拥

有浅层特征层的位置信息与深层特征层的语义信

息ꎮ 特征融合模块额外引入 Ｐ１ 层ꎬ并对其进行

Ｆｏｃｕｓ 操作ꎬ在尽可能保存多的特征位置信息的前

提下进行下采样ꎬ并且提升维度ꎬ对 Ｐ３ 特征层当

中先进行注意力可变形卷积后进行上采样ꎬ最后

将 Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３ 进行加权融合ꎬ当 ＣＳＰ 模块中 Ｎ 为 ３
时简称 Ｃ３ꎬ特征融合模块如图 ４ 所示ꎮ

8FJHI�GVTJPO

%FGPSNBCMF$POW�E
8JUI�BUUFOUJPO

6QTBNQMF

C�

4".

P� P�P�

'PDVT

图 ４　 特征融合模块结构图

加权融合按每层特征层所提供的贡献来进行

权值相加ꎬ权值计算规则如式(２)所示ꎮ

Ｏ ＝ ∑
ｉ

Ｗｉ × Ｉｉ
ｅ ＋ ∑

ｊ
Ｗ ｊ

(２)

式中:Ｉｉ 表示输入特征ꎻＷｉ、Ｗ ｊ 表示学习到的权值

参数ꎻｅ 表示约束参数ꎻＯ 为输出ꎮ
Ｗｅｉｇｈｔ Ｆｕｓｉｏｎ 输出计算公式如式(３)所示ꎮ

Ｏ＝Ｃｏｎｖ
Ｗ１Ｆ(Ｐ１)＋Ｗ２ Ｐ２＋Ｗ３ＲＥ(Ｐ３)

Ｗ１＋Ｗ２＋Ｗ３＋ｅ
æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

式中:Ｆ()表示 Ｆｏｃｕｓ 操作ꎻＲＥ 表示注意力可变形

卷积加上采样操作ꎮ 通过加权融合能够高效提取

更多道路车辆行人特征ꎬ并且学习不同输入特征

的权重ꎬ获取不同输入对于输出特征的贡献情况ꎬ
有效解决车辆行人尺度变化问题ꎬ并且获取 Ｐ１ 特

征层中的小目标样本信息ꎬ提升输出层的小目标

信息的贡献ꎮ
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３　 实验

３.１　 数据集选取

本实验所用数据集通过在 ＢＤＤ１００Ｋ 当中随

机选取 １０ ０００ 张图像作为训练集ꎬ并从中选取

１ ０００张图片作为测试集ꎮ 将目标检测对象分为

ｐｅｒｓｏｎ、ｃａｒ、ｂｕｓ、ｔｒｕｃｋ ４ 种并且包含它们当中的小

目标信息ꎮ

３.２　 实验环境

本文网络模型在笔记本上完成训练ꎬ其配置如

下:１２ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７－１２７００Ｈ ＣＰＵꎬ

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０７０ Ｔｉ Ｌａｐｔｏｐ ＧＰＵꎮ 使用

ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架ꎬ语言使用 ｐｙｔｈｏｎ３.７ꎮ

３.３　 实验分析

１)识别效果展示

将本文改进的网络模型 ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＣＤ 对

ＢＤＤ１００ｋ 当中的道路图像进行检测和识别ꎬ其检测

结果如图 ５ 所示ꎮ 本文对 ｐｅｒｓｏｎ、ｃａｒ、ｂｕｓ 和 ｔｒｕｃｋ ４
种目标进行训练和检测ꎬ从检测结果图 ５ 当中可以

看出ꎬ对于白天和黑夜场景当中的道路目标能够起

到很好的检测识别效果ꎬ并且对远景小目标和重叠

目标检测也同样拥有着不错的效果ꎮ

	B
�+���DD=��".��� 	C
�+���DD=��".��� 	D
�+���DD=��".���

	E
�����DD=��".��� 	F
�����DD=��".��� 	G
�����DD=��".���

图 ５　 道路车辆行人图像识别结果

　 　 为了进一步验证本文改进网络的性能ꎬ将当

前网络和主流轻量化网络 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ６ｓ、
ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ[１５－１６]和 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型以及具有代表

性的二阶段网络 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 模型进行对比实

验ꎬ对比结果如图 ６ 所示ꎮ 所选图 ６ 中存在

ｐｅｒｓｏｎ、ｃａｒ 和 ｔｒｕｃｋ ３ 种目标ꎬ且存在远景小目标

和密集重叠目标ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＣＤ 能够完美识别检

测出图 ６ 中的目标并且定位无误ꎻ其他网络存在

了漏检误检以及对重叠目标存在重复检测的问

题ꎮ 根据检测效果对比结果展示ꎬ改进之后的

ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＣＤ 能够有效提取道路目标特征ꎬ对于

远景目标和重叠目标都能起到很好的检测效果ꎬ
提升了道路目标的检测精度和识别准确率ꎮ

	B
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图 ６　 不同网络识别结果
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　 　 ２)网络模型性能对比

为了能够更好地对上述网络模型进行性能评

估ꎬ分别使用查准率( ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、查全率( ｒｅｃａｌｌ)
和平均精度(ｍＡＰ)作为评价指标与其他轻量化

网络进行比较ꎮ 其比较结果如表 １ 所示ꎮ

表 １　 网络模型评价指标 单位:％　

网络模型
评价指标

Ｐｐｒｃｉｓｉｏｎ Ｒｒｅｃａｌｌ ＡｍＡＰ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ６２.３ ６１ ５５.３

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９６.０ ８５ ７１.８

ＹＯＬＯｖ６ｓ ９１.５ ８３ ６８.５

ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ ９２.７ ８８ ６２.８

ＹＯＬＯｖ８ｓ ９５.３ ８６ ７２.９

ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＣＤ ９６.４ ８７ ７５.０

　 　 由表 １ 可以看出ꎬ改进之后的网络在平均精

度和召回率方面均优于经典的二阶段网络

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮꎻ并且超越了原网络ꎬ召回率与最新

的 ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 和 ＹＯＬＯｖ８ｓ 不相上下ꎬ但在检测

精度方面均有提升[１７]ꎮ 为了能够更好地验证算

法对道路各个种类目标的检测效果ꎬ将各类道路

目标的查准率和查全率训练结果制成单目标精度

表ꎬ如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同目标平均精度 单位:％　

网络模型
平均精度

ｐｅｒｓｏｎ ｃａｒ ｂｕｓ ｔｒｕｃｋ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ４４.９ ６８.４ ５５.８ ５６.１

ＹＯＬＯｖ５ｓ ５７.５ ７７.２ ７５.１ ７７.１

ＹＯＬＯｖ６ｓ ５８.３ ７７.６ ６８.９ ６９.３

ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ ５１.１ ７６.３ ６２.５ ６１.２

ＹＯＬＯｖ８ｓ ６１.２ ７９.７ ７４.４ ７６.５

ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＣＤ ６１.１ ７９.１ ７８.６ ８１.２

　 　 由表 ２ 可知ꎬ改进之后的网络在 ｂｕｓ 和 ｔｒｕｃｋ
两种类别使所有网络当中检测精度最高的ꎬｐｅｒｓｏｎ
和 ｃａｒ 两种类别略低于 ＹＯＬＯｖ８ｓꎬ其他均高于其

他网络类型ꎮ
在实际道路中ꎬ不仅仅需要考虑道路目标的

检测精度ꎬ还需要考虑网络模型的大小所产生的

推理时间ꎮ 通过选用 １００ 张道路图像ꎬ将训练好

的上述 ６ 种模型进行推理时间对比ꎬ将 １００ 张图

像分成 ５ 份ꎬ每份中含有 ２０ 张道路图像ꎬ通过对

每一份当中的图像进行检测ꎬ并求得平均时间ꎬ记
为 Ｔ１—Ｔ５ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 推理耗时对比 单位:ｍｓ　

网络模型
推理耗时

Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３ Ｔ４ Ｔ５

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ４８.７ ４８.８ ４８.１ ４７.４ ４７.６

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９.５ ９.６ ９.２ ８.６ ８.７

ＹＯＬＯｖ６ｓ １３.８ １３.６ １３.７ １３.５ １３.８

ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ ６.８ ７.１ ７.０ ７.０ ６.６

ＹＯＬＯｖ８ｓ １６.６ １６.４ １６.５ １６.３ １６.６

ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＣＤ １１.０ １１.３ １０.７ １０.５ １０.８

　 　 由表 ３ 可知ꎬＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ 是所有网络中参

数量和计算量最少的ꎬ因此也是所有网络当中推

理速度最快的网络ꎬ但其检测精度较低ꎬ并不适合

运用于真实道路ꎻＹＯＬＯｖ５ｓ－ＣＤ 在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 基础

网络上进行改进ꎬ增加了网络参数ꎬ提高了检测精

度的同时ꎬ虽然增加了网络推理耗时ꎬ但依然快于

其他网络ꎮ 因此改进之后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ－ＣＤ 平衡

了检测精度和检测速度ꎬ能够更好地满足车载嵌

入式部署ꎮ
３)消融实验对比

为了进一步验证改进之后网络模型的有效

性ꎬ对其进行消融实验并对比分析ꎬ实验结果如

表 ４所示ꎮ 模型 １ 是没有经过改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 原

模型ꎻ模型 ２ 是仅仅改进了主干网络的 ＹＯＬＯｖ５ｓꎻ
模型 ３ 是仅仅改进了 Ｎｅｃｋ 网络模型ꎻ模型 ４ 是同

时改进了主干网络和 Ｎｅｃｋ 网络ꎮ

表 ４　 消融实验模型对比 单位:％　

网络模型
评价指标

Ｐｐｒｃｉｓｉｏｎ Ｒｒｅｃａｌｌ ＡｍＡＰ

模型 １ ９６.０ ８５.０ ７１.８

模型 ２ ９５.０ ８６.０ ７４.７

模型 ３ ９６.１ ８５.２ ７２.７

模型 ４ ９６.４ ８７.０ ７５.０

　 　 通过表 ４ 可知ꎬ在对主干网络以及 Ｎｅｃｋ 网络

单独进行改进时ꎬ在召回率与平均精度方面均有

提升型ꎬ说明改进之后的主干网络能够更好地提

取目标特征信息ꎬ并且改进之后的 Ｎｅｃｋ 在原程度

上更好地应对了小目标特征变化ꎮ 再将两种改进

融合之后ꎬ提升明显ꎮ 说明改进之后的网络模型

􀅰８８１􀅰



􀅰信息技术􀅰 庄曙东ꎬ等􀅰ＹＯＬＯｖ５ｓ 的改进算法及其在道路车辆行人检测的应用研究

能够更好地提取特征ꎬ识别多目标以及小目标信

息ꎬ提高道路目标检测的准确性ꎮ

４　 结语

道路行人车辆识别技术有着实际应用与研究

价值ꎬ其可以运用于各式车载系统之中ꎮ 本文算

法以 ＹＯＬＯｖ５ｓ 为基础网络模型ꎬ设计了一种检测

识别性能更好的检测网络ꎮ 一是基于 ＣｏｎｖＮｅＸｔ
网络模块结构对原主干网络进行改进ꎬ提升空间

信息提取能力ꎻ二是在原 Ｎｅｃｋ 的基础上引入注意

力可变形卷积加权融合机制ꎬ提升了对于小目标

检测能力ꎮ 通过对比其他主流网络ꎬ验证了本文

算法的先进性ꎮ
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