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基于MDS-YOLO模型的小目标检测问题研究
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摘 要：针对目前主流算法对小目标检测存在计算量大与准确率较低的问题，本文以轻量

级网络 MobileNetV3代替 YOLOv4中的主干网络，并将颈部网络中的一部分普通卷积用深度可

分离卷积替代，同时针对小目标检测定义一个新的损失函数 IF-EIoU Loss，由此构建了 MDS-
YOLO 目标检测模型 . 该模型具有较高的检测速度，且针对小目标具有较好的检测性能 . 为了

验证模型的有效性，分别在MS COCO数据集和Visdrone2019数据集上进行了实验 .与 YOLOv4
算法相比，在 MS COCO 数据集上，MDS-YOLO 算法的平均检测精度提升了 1.5 个百分点，对于

小目标的检测精度提升了 3.3 个百分点，检测速度也从 31 帧/s 提升至 36 帧/s；在 Visdrone2019
数据集上，MDS-YOLO 算法将平均检测精度从 YOLOv4的 14.9%提升至 16.3%.实验结果表明，

本文提出的MDS-YOLO算法能有效提升小目标检测精度 .
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Research of Small Object Detection Problem Based on MDS-YOLO Model
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Abstract：To solve the problem of large computation and low accuracy of the current mainstream algorithms for 
small object detection， this paper replaces the backbone network in YOLOv4 with the lightweight network 
MobileNetV3， and replaces some ordinary convolutions in the neck network with depthwise separable convolutions. 
At the same time， a new loss function IF-EIoU Loss is defined for small object detection. Therefore， MDS-YOLO 
object detection model is constructed. This model has a high detection speed and good detection performance for 
small object. To verify the effectiveness of the model， experiments are carried out on MS COCO dataset and 
Visdrone2019 dataset， respectively. Compared with the YOLOv4 algorithm， on MS COCO dataset， the average 
detection accuracy of the MDS-YOLO algorithm is improved by 1.5 percentage points， the detection accuracy of 
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small object is increased by 3.3 percentage points， and the detection speed is also increased from 31 frames per 
second to 36 frames per second. On the Visdrone2019 dataset， the MDS-YOLO algorithm increases the average 
detection accuracy from 14.9% of YOLOv4 to 16.3%. The experimental results show that the MDS-YOLO algorithm 
proposed can effectively improve the detection accuracy of small object.
  Key words：small object detection；YOLOv4 algorithm；lightweight network MobileNetV3；IF-EIoU Loss；MS 
COCO dataset

目标检测是计算机视觉中的一项重要任务，主

要用于识别和定位图像或视频中的特定物体或区

域，具体过程是在输入的图像或视频中找出感兴趣

的目标，将其框选出来，并给出它们的类别标签和位

置信息［1］.对于在图像或视频中占据像素较少的小目

标物体的检测识别是目标检测的重要组成部分，小

目标检测的主要应用领域如下：交通安防监控视频

中对车牌、距离较远的车辆和行人等的检测；自动驾

驶场景下对远距离环境中的路标、路牌、行人和各种

障碍物的检测；水下无人潜航中对小型生物的探测；

无人机领域中对高空视角下的生物、交通工具、交通

标志等各类小目标的检测；医学图像领域中对早期

较微小的病变区域进行精确检测，如肿瘤、微血

管等［2-4］.
基于深度学习的目标检测算法在大型数据集上

的平均检测精度都比较理想，但对小目标的检测仍

然存在一些困难 .这主要是因为小目标所包含的特

征信息比大目标要少得多，导致通用的目标检测算

法无法准确地识别出图像或视频中的小目标 .因此，

专门针对小目标的检测算法应运而生 .文献［5］提出

了 RetinaNet目标检测算法，它通过定义一种新的损

失函数 Focal Loss 来解决在目标检测任务中出现的

正负样本不平衡问题，将容易被正确分类的样本的

权重降低，使模型更加关注难以分类的样本，这种权

重调节的策略能够提高模型对于难以分类的小目标

的检测能力 . 文献［6］通过在图像中搜索物体中心

点，然后从中心点回归物体的边界框和类别来检测

目标，对于小目标的检测效果比通用的目标检测算

法好，运行速度也有所提升 .文献［7］提出了全卷积

单阶段目标检测 （fully convolutional one-stage object 
detection， FCOS）算法，它采用特殊的正负样本采样

策略，通过在特征图上分配正负样本，避免了小目标

正负样本不均衡和标签不准确等问题，提高了小目

标检测的准确性和稳定性 .文献［8］提出了Efficient⁃
Det目标检测算法，该算法采用 AutoAugment训练策

略增强模型对小目标的泛化能力，并使用双向特征

金字塔网络 （bi-directional feature pyramid network， 
BiFPN）提取来自不同层级的特征并将它们结合在一

起，使得网络在不同尺度下都能够有效地识别小目

标 . 文献［9］提出了双结构金字塔场景解析网络模

型，改善了由于模型结果连续进行下采样而导致的

原始图像信息丢失和分辨率下降问题 .尽管针对小

目标的检测取得了一定的成果，但是各种检测算法

在主流的目标检测数据集上对于小目标的平均检测

精度都不高，如何提高小目标的检测精度和定位精

度是本文关注的主要问题 .
本文在 YOLOv4 算法的基础上从输入图像、网

络结构、损失函数三个部分对该算法进行了优化和

改进，提出了轻量级网络+深度可分离+YOLO （Mo⁃
bileNet+depthwise separable+YOLO， MDS-YOLO）模

型 .优化和改进可概括如下 .
1）输入图像：先将原始图像分割成N帧局部图

像并设置重叠区域，再分别输入检测网络进行目标

检测，然后将网络生成的目标候选框和类别、位置信

息整合在一起投射回原始图像上，最后经过非极大

值抑制去除重复的候选框后输出预测结果 .通过这

样的操作，可以尽可能减少检测过程中图像特征信

息的丢失，保留更多的细节信息，从而提取到更多的

小目标特征，提升小目标的检测精度 .
2）网络结构：将 YOLOv4 算法［10］的主干特征提

取网络 CSPDarknet-53 替换成轻量级网络 Mobile⁃
NetV3［11］，并将颈部网络的一部分普通卷积用深度可

分离卷积替代 .通过这样的改进可以显著减少网络

的参数量和计算量，从而提升检测速度，减少图像分
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割操作对检测速度的影响 . 
3）损失函数：提出了新的位置损失函数 IF-

EIoU Loss. 该损失函数对于与真实边界框重合度较

小的低质量预测框给予更大的损失权重，使网络更

加关注难以检测的小目标物体，从而提升网络对于

小目标预测框的回归精度 .

1   小目标检测算法设计

本模型对 YOLOv4算法的输入图像、网络结构、

损失函数3个部分进行优化和改进 .
1.1   图像分割

一般的目标检测算法会固定输入图像的尺寸，

而在实际应用中需要检测的图像都是大小各异的，

因此需要通过压缩、剪裁等方式将图像调整到合适

的大小才能输入检测网络，然后对图像进行多次下

采样得到输出特征图［12］. 这两个过程都会丢失大量

的图像信息，原始图像越大，损失的信息就越多，特

别是对于只占据图中少量像素的小目标物体来说，

经过预处理和下采样后，网络很难提取到其有效特

征信息，从而无法准确检测和定位目标 .为了有效保

留小目标信息，本文采用如下3步分割图像 .
1.1.1   根据原始图像大小确定分割数N

式（1）给出了图像分割数：

Nx = ê
ë
êêêê

ú
û
úúúú

cx py300 ，Ny = ê
ë
êêêê

ú
û
úúúú

cy px300 （1） 
式中：px，py分别代表图像在横向和纵向的像素个数；

cx，cy 分别是横向分割超参数和纵向分割超参数；

Nx，Ny分别代表图像在横向和纵向的分割数 .
由式（1）可以看出，图像的分割数N = NxNy是由

图像本身的大小和 cx，cy 这两个超参数确定的 . 当
cx，cy固定不变时，图像横向像素个数 px越多，纵向分

割数Ny越大；图像纵向像素个数 py越多，横向分割数

Nx就越大 . 横向分割超参数 cx和纵向分割超参数 cy
的数值根据不同数据集中的图像大小灵活调整 .
1.1.2   对分割后的局部图像设置重叠区域

为了有效降低目标物体被分割截断的风险，本

文对分割后的局部图像扩充重叠区域 .重叠区域的

大小由分割后的局部图像的尺寸确定，若原始图像

大小为 px py，则分割后的局部图像尺寸 Lx，Ly由式（2）
确定：

Lx = ê
ë
êêêê

ú
û
úúúú

px
Nx

(1 + L′x ) ， Ly = ê

ë
ê
êê
ê ú

û
ú
úú
úpy

Ny
(1 + L′y ) （2）

重叠区域的横向尺寸 L′x和纵向尺寸 L′y分别取局

部图像横向尺寸和纵向尺寸的 15%，这样的设置使

得重叠区域的大小随着图像尺寸和分割数的变化而

灵活调整，始终保持在合理的范围内 .
1.1.3   对目标检测网络得到的目标框进行非极大值

抑制操作

所有的局部图像检测完成后，会将目标检测网

络生成的候选框和类别及置信度信息全部投射到原

始图像上，因为重叠区域是由相邻的局部图像共享

的，所以重叠区域的目标可能会被不同的局部图像

重复检测 .投射到原始图像对应位置后可能会产生

大量的对相同目标的重复候选框，所以将所有的目

标预测框投射到原始图像后，对原始图像整体做一次

非极大值抑制（non-maximum suppression， NMS）［13］操

作，尽可能去除重复的候选框 .
1.2   网络结构设计

MDS-YOLO网络结构与YOLOv4［10］相似，由 3部

分构成：主干网络、颈部网络与检测头部（见图1）.
在主干网络设计中，将 YOLOv4 中的主干特征

提取网络 CSPDarknet-53 替换为 MobileNetV3（见    
图 1）.MobileNetV3是MobileNet系列网络的集大成之

作，它不仅结合了MobileNetV1的深度可分离卷积［14］

和MobileNetV2的线性瓶颈的倒残差结构［15-16］，还引

入了轻量级注意力模块 SE［11］和一种新的激活函数

H-Swish［11］.该模型不仅能大幅减少模型的参数量和

计算量，而且能有效提升网络的特征提取能力和表

达能力 .在颈部网络中，本文使用深度可分离卷积代

替一部分YOLOv4中用到的普通卷积（见图 1中DPC
模块），从而减少参数量与计算量 .而检测头部网络

与 YOLOv4 一致，分为 3 部分，分别对应下采样的   
32倍、16倍、8倍3个不同尺寸的特征图［15］.
1.3   损失函数优化

目标检测算法的损失函数由 3 部分组成：定位

损失函数、置信度损失函数和类别损失函数 .其中，

定位损失函数用于衡量模型对检测框位置的预测精

度，也就是模型预测的目标边界框与真实边界框之

间的拟合程度；置信度损失函数则是用于度量模型

对检测框置信度（即预测框是否包含目标）的预测精

度；而类别损失函数用于衡量模型对检测框类别的
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预测精度［10］.本文主要针对YOLOv4损失函数的定位

损失函数部分进行优化 .YOLOv2的定位损失函数为

CIoU Loss［17］，文献［18］通过整合 EIoU Loss 和 Fo⁃
calL1 Loss，得到了最终的Focal-EIoU Loss，见式（3）.

Focal - EIoU Loss = IoUγ ⋅ L (EIoU) （3）
式 中 ：IoU(B，Bgt ) = || B ∩ Bgt )

|| B ∪ Bgt ) ；EIoU(B，Bgt ) = 1 -

IoU(B，Bgt ) + ρ2 (b，bgt )
c2 + ρ2 (w，wgt )

c2
w

+ ρ2 (h，hgt )
c2
h

； 而

b， w， h 分别是预测框 B 的中心坐标及宽与高；

bgt， wgt， hgt 分别是真实框 Bgt 的中心坐标及宽与高；

c， cw， ch分别是包含预测框与真实框的最小矩形的

对角线及宽与高 .
L ( x ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

- eβx2[ ]2ln ( βx ) - 1
4 ， 0 < x ≤ 1，0 < β < 1/e        

-eβ ( ln β ) x + eβ (2lnβ + 1) /4，x > 1，0 < β < 1/e
Focal-EIoU Loss 对于 IoU 越大的高质量预测框

给予的损失权重越大，对于 IoU越小的低质量预测框

给予的损失权重越小 .但是现有的目标检测算法对

于小目标的检测精度本身就很低，这就意味着小目

标的预测边界框中误差大的低质量预测框占比较

大，如果根据Focal-EIoU Loss的思想，对低质量预测

框给予的损失权重较小，在训练时会极大影响对小

目标预测边界框的回归精度，所以本文反其道而行

之，基于Focal-EIoU Loss提出一种新的损失函数 IF-

EIoU Loss，其定义如下：

IF - EIoU Loss = (1 - IoU) γ ⋅ L (EIoU) （4）
与Focal-EIoU Loss的思想相反，IF-EIoU Loss对

于 IoU较小的低质量预测框给予较大的损失权重，使

网络更多关注难以检测的小目标样本，从而提升网

络对于小目标预测边界框的回归精度 .
由此可得整体损失函数为

Object Loss = λcoord ∑
i = 0

K × K∑
j = 0

M

I obj
ij (1 - IoU) γ ⋅ L (EIoU) -

∑
i = 0

K × K∑
j = 0

M

I obj
ij [ ]Cji ln (Ĉji ) + (1 - Cji ) ln (1 - Ĉji ) - 

λnoobj ∑
i = 0

K × K∑
j = 0

M

I noobj
ij [ ]Cji ln (Ĉji ) + (1 - Cji ) ln (1 - Ĉji ) - 

∑
i = 0

K × K∑
j = 0

M

I obj
ij ∑

c ∈ classes
[ ]pji (c ) ln ( p̂ ji (c ) ) + (1 - pji (c ) ) ln (1 - p̂ ji (c ) )

（5）
式（5）右边第一项为回归定位损失 .式中：K × K

表示参与预测的特征图的大小；M表示每个对应的

特征图网格生成的预测边界框数量；λcoord 是正样本

权重系数；I obj
ij 是正样本指示函数，特征图中每个网

格都会生成 9 个预测边界框，其中与真实边界框的

IoU最大的预测边界框则负责对应目标物体的检测，

对应的 I obj
ij 为1，其他为0.

式（5）右边第二项为正样本的置信度损失 .Ĉj
i是

预测边界框的置信度；Cj
i是真实边界框的置信度，当

图1   MDS-YOLO的网络结构

Fig.1   Network Structure of MDS-YOLO
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某一边界框的 Cj
i 为 1 时，对应标号的 I obj

ij 为 1，否
则为0.

式（5）右边第三项是负样本的置信度损失 .λnoobj

是负样本权重系数；I noobj
ij 是负样本指示函数，目标预

测边界框中与对应真实边界框的 IoU小于0.5的视为

负样本，对应的 I noobj
ij 取1，其他为0.

式（5）右边第四项为类别损失 .classes是检测目

标的类别集合；p̂ ji (c ) 表示边界框内物体属于某一类

别的预测概率，pji (c ) 表示边界框内物体是此类目标

的真实概率（取值为0或1）.

2   实验结果与分析

为了验证目标检测算法 MDS-YOLO 对于小目

标检测的性能，本文分别在经典的目标检测数据集

MSCOCO（分辨率小于 32 × 32 的目标定义为小目

标，分辨率大于 96 × 96 的目标定义为大目标，其他

定义为中等目标）和无人机拍摄图像数据集 Vis⁃
drone2019（绝大部分为小目标，不区分大中小目标）

上进行了实验，并将实验结果与其他主流的目标检

测算法进行比较，而且进行了消融实验 .
2.1   实验环境及参数设置

实验的硬件平台和软件平台如表1所示 .

训练分为两个阶段，即冻结主干网络阶段和解

冻阶段，使用 Adam 优化算法进行优化 .为了提高训

练效率，采用了冻结训练的方式，在特征提取阶段使

用了 MobileNetV3 在 MS COCO 数据集上的训练权

重 . 在冻结阶段，epoch 设为 50，batch size 设为 8；在
解冻阶段，epoch同样设为 50，但 batch size降为 4，学
习率均为0.000 5.

2.2   实验结果及分析

2.2.1   消融实验

本节验证各种模块与优化方法对算法的贡献

大小 .
1）   不同网络结构的检测速度、参数量及FLOPs

对比实验 .
为了验证将主干特征提取网络替换成轻量级网

络和将普通卷积替换成深度可分离卷积（DPC）的优

化效果，本文在MS COCO数据集上做了关于检测速

度与参数量及FLOPs的对比实验，其中，图像的输入

尺寸均为512 × 512（未进行图像分割）.
从表 2 中可以看出，轻量级网络与深度可分离

卷积均对优化模型有正面影响， 特别地，由 1号和 6
号模型可知，将 YOLOv4 的主干网络替换成 Mobile⁃
NetV3并加入深度可分离卷积后，FPS从 31帧/s提升

到了 61 帧/s，检测速度提升了约 97%，参数量由

64.36 MB 减少到 19.10 MB，FLOPs 由 45.84 MB 下降

到 10.16 MB. 实验结果充分说明了本文对于主干网

络的优化，不仅可以减少参数量与 FLOPs，而且能有

效提升检测速度 .

2）   轻量级网络、深度可分离卷积、图像分割和

IF-EIoU损失函数的精度对比实验 .
为了验证轻量级网络、深度可分离卷积、图像分

割和 IF-EIoU 损失函数对小目标检测精度的影响，

本文在MS COCO数据集上进行了平均精度（APCOCO）

与小目标检测精度（APS）［19］的对比实验 .
从表 3 可知，轻量级网络、深度可分离卷积、图

像分割和 IF-EIoU 损失函数都对精度有正面作用，

表1   实验运行环境配置

Tab. 1   Experimental running environment configuration

配置

操作系统

处理器

内存

显卡

深度学习框架

编程语言

型号

Win10
Intel（R） Xeon（R） Silver 4210R CPU @ 2.40 GHz

64 G
NVIDIA GeForce RTX 3060

Pytorch
Python 3.5

表2   轻量级网络和深度可分离卷积的检测速度、参数量及

FLOPs对比结果

Tab. 2   Comparison results of detetion speed， parameter 
quantity and FLOPs between lightweight networks and 

depthwise separable convolutions

模型

序号

1
2
3
4
5
6

网络结构

CSPDarknet-53
CSPDarknet-53+DPC

MobileNetV2
MobileNetV2+DPC

MobileNetV3
MobileNetV3+DPC（本文）

FPS/（帧·s-1）

31
44
46
56
52
61

参数量/
MB

64.36
42.95
39.94
18.54
40.51
19.10

FLOPs/
MB

45.84
35.19
21.21
10.56
20.81
10.16
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其中，去“图像分割”对精度的影响最大，相较于本文

模型，平均精度下降了 3.6个百分点，小目标检测精

度下降了 3.5个百分点 .实验结果充分说明了轻量级

网络、深度可分离卷积、图像分割操作和定位损失函

数优化可以有效提升算法对于小目标的检测精度 .
2.2.2   在MS COCO数据集上的检测结果

在保证实验环境一致的前提下，本文将改进后的

MDS-YOLO算法和原YOLOv4算法在MS COCO数据

集的训练集上进行训练并在测试集上进行检测，对比

其检测速度和检测精度 .MDS-YOLO的横向分割超参

数 cx和纵向分割超参数 cy均设置为 1，YOLOv4（未进

行图像分割）和 MDS-YOLO（加入图像分割）的输入

尺寸都为 512 × 512.本文还选择了一些具有代表性

的两阶段目标检测算法和单阶段目标检测算法加入

对比，如 Faster R-CNN［20-21］、Mask R-CNN［22］、PA⁃
Net［23］、SSD［24］、RetinaNet［6］、YOLOv3［25］、DETR［26-29］、

YOLOv7-tiny-SiLU［30］等 . 此外，在评价指标方面，我

们选择了不同 IoU阈值和不同尺寸目标的多类别平

均精度来全面衡量MDS-YOLO算法的性能 .

从表 4可知，与单阶段目标检测算法相比，本文

提出的 MDS-YOLO 无论在检测精度还是检测速度

上都有优势 . 和两阶段算法中的 PANet 相比，MDS-
YOLO 无论是对于小目标的检测精度还是对于其他

尺寸目标的检测精度都处于劣势，但是PANet的FPS
为 2 帧/s，无法运用于实际中的实时目标检测；而

MDS-YOLO 的 FPS 为 36 帧/s，检测速度是 PANet 的
18 倍，在高性能的 GPU 上速度还会进一步提升，可

以满足实时检测需求 .
对比本文优化后的MDS-YOLO和原YOLOv4的

实验结果可知，MDS-YOLO算法在MS COCO数据集

上的平均检测精度 APCOCO从 YOLOv4 的 43% 上升至

表4   MDS-YOLO与其他算法在MS COCO数据集上的实验结果对比

Tab. 4   Comparison of experimental results between MDS-YOLO and other algorithms on the MS COCO dataset

算法

两阶段算法：

Faster R-CNN［20］

Faster R-CNN+++［21］

Faster R-CNN
w/ FPN［16］

Mask R-CNN［22］

PANet（multi-scale）［23］

单阶段算法：

YOLOv2［17］

SSD［24］

RetinaNet［6］

YOLOv3［25］

FCOS［8］

YOLOv4［10］

DETR［26］

Conditional-DETR［27］

Anchor-DETR［28］

DN-DETR-R50［29］

YOLOv7-tiny-SiLU［30］

MDS-YOLO（本文）

主干网络

VGG-16
ResNet-101
ResNet-101

ResNeXt-101
ResNeXt-101

DarkNet-19
ResNet-101

ResNet-101-FPN
DarkNet-53

ResNet-101-FPN
CSPDarknet-53

ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50
ResNet-50

ELAN
MobileNetV3-Large

输入尺寸/（像素×像素）

～1 000 × 600
～1 000 × 600
～1 000 × 600
～1 300 × 800
～1 400 × 840

544 × 544
513 × 513
800 × 800
416 × 416

800 × 1 024
512 × 512

800 × 1 066
800 × 1 066
800 × 1 066
800 × 1 066
640 × 640
512 × 512

APCOCO/%

24.2
34.9
36.2
39.8
47.4

21.6
31.2
39.1
31.0
41.5
43.0
42.0
43.0
42.1
44.1
38.7
44.5

AP50/%

45.3
55.7
59.1
62.3
67.2

44.0
50.4
59.1
55.3
60.7
64.9
62.4
64.0
63.1
64.4
56.7
65.2

AP75/%

23.5
37.4
39.0
43.3
51.8

19.2
33.3
42.3
32.3
45.0
46.5
44.2
45.7
44.9
46.7
41.7
47.7

APS/%

7.7
15.6
18.2
22.1
30.1

5.0
10.2
21.8
15.2
24.4
24.3
20.5
22.7
22.3
22.9
18.8
27.6

APM/%

26.4
38.7
39.0
43.2
51.7

22.4
34.5
42.7
33.2
44.8
46.1
45.8
46.7
46.2
48.0
42.4
46.5

APL/%

37.1
50.9
48.2
51.2
60.0

35.5
49.8
50.2
42.8
51.6
55.2
61.1
61.5
60.0
63.4
51.9
53.6

FPS/
（帧·s-1）

4
—

—

2
2

21
—

—

16
—

31
—

—

—

—

—

36

表3   轻量级网络、深度可分离卷积、图像分割和 IF-EIoU
损失函数的检测精度结果

Tab. 3   Detection accuracy results of lightweight network， 
depthwise separable convolution， image segmentation and 

IF-EIoU loss function

模型

去“MobilenetV3”
去“DPC”

去“图像分割”

去“IF-EIoU Loss”
本文

APCOCO/%
43.8
42.6
40.9
43.8
44.5

APS/%
26.1
25.4
24.1
26.5
27.6
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44.5%，提升了 1.5个百分点；而对于小目标的平均检

测精度 APS从 YOLOv4 的 24.3% 上升至 27.6%，提升

了 3.3个百分点 .同时，MDS-YOLO算法在MS COCO
数据集上的检测速度也从 31 帧/s 提升至 36 帧/s，提
升了约 16%.但是对于大目标的平均检测精度APL比

YOLOv4下降了 1.6个百分点，原因可能是图像分割

操作导致特征图感受野减小，从而影响了对于大目

标特征的识别和检测 . 但是总体来说，本文改进的

MDS-YOLO 算法在 MS COCO 数据集上无论是对于

小目标的检测精度还是检测速度都有一定的提升 .
另外，为了进一步说明本模型的有效性，本文绘

制了不同模型的P-R曲线，从图 2可看出，本文的结

果优于其他五个模型 .
2.2.3   在Visdrone2019数据集上的检测结果

为了进一步验证 MDS-YOLO 算法对于小目标

的检测性能，本文将改进后的 MDS-YOLO算法和原

YOLOv4 算法在含有大量小目标的 Visdrone2019 无

人机拍摄图像数据集的训练集上进行训练并在其测

试集上进行检测，对比其检测速度和检测精度（见 
表 5）.数据集图像涵盖了居民区、城市街道、高速公

路等复杂场景和不同光照、视角下的车辆目标，不同

种类车辆无人机视角相似度较大，所以能更全面和

深入地衡量算法对于小目标检测的性能 .
YOLOv4 和 MDS-YOLO 的输入尺寸均为 512 ×

512，因为 Visdrone2019数据集的图像分辨率普遍较

高，所以 MDS-YOLO 的横向分割超参数 cx和纵向分

割超参数 cy均设置为 2.同样地，本次实验也选择了

一些具有代表性的目标检测算法加入对比，如

Faster R-CNN［20］、FCOS［8］、RetinaNet［6］等 . 因为数据

集中小目标占比极高，所以我们直接用多类别平均

检测精度APCOCO来衡量其对小目标的检测性能 .

对比本文优化后的 MDS-YOLO 和原 YOLOv4
的实验结果可知，MDS-YOLO 算法在 Visdrone2019
数据集上的检测速度稍有下降，FPS 从 31 帧/s 降到

了 27 帧/s，原因可能是图像尺寸较大导致分割数增

大，从而影响了检测速度 . 平均检测精度 APCOCO 从
YOLOv4 的 14.9% 上升至 16.3%，提升了 1.4 个百分

点；IoU 阈值为 0.5 时的检测精度 AP50从 YOLOv4 的

27.4% 上升至 30.1%，提升了 2.7 个百分点 . 总体来

说，在牺牲较少速度的情况下，检测精度得到了较大

提升 .
2.2.4   实际检测效果对比

图 3 中，左边是 YOLOv4 算法的实际检测效果，

右边是本文改进后的 MDS-YOLO 算法的实际检测

效果 .对比黄色虚线区域（有矩形框表示识别到该目

标）可以看出，MDS-YOLO对于高空视角图像中极小

的目标，比如人、自行车、较远处的小车等的检测能

力明显强于YOLOv4，特别是对处于图像边缘的小目

标物体的识别率有显著提高，这与本文的实验结果

相符 .对比图3（a）和图3（b）的最后一行图像可知，相

较于 YOLOv4，MDS-YOLO 能准确地区分不同角度

和距离的小车与卡车，辨别相似物体的能力更强；不

足之处在于对于图像中极远处的超小目标物体如小

车、人等的检测还不够准确，且不能精准地区分摩托

车和坐在摩托车上的人 .

图2   训练迭代P-R曲线对比图

Fig.2   Comparison chart of P-R curves for training iterations

表5   MDS-YOLO与其他算法在Visdrone2019数据集上的实验结果对比

Tab. 5   Comparison of experimental results between MDS-YOLO and other algorithms on the Visdrone2019 dataset

算法

Faster R-CNN［20］

SSD［24］

RetinaNet［6］

YOLOv3［25］

FCOS［8］

YOLOv4［10］

MDS-YOLO

主干网络

ResNet-50
ResNet-101

ResNet-101-FPN
DarkNet-53

ResNet-101-FPN
CSPDarknet-53

MobileNetV3-Large

输入尺寸/（像素×像素）

600 × 600
513 × 513
800 × 800
512 × 512
800 × 800
512 × 512
512 × 512

APCOCO/%
12.7
14.3
15.1
14.7
15.6
14.9
16.3

AP50/%
22.8
25.7
24.5
26.3
28.7
27.4
30.1

AP75/%
11.9
12.1
12.4
12.2
14.8
14.1
14.9

FPS/（帧·s-1）
7
—

—

14

31

27
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3   结 论

为提升小目标检测性能的有效性，本文从输入

图像、网络结构、损失函数三方面改进 YOLOv4 算

法，提出了 MDS-YOLO 模型 . 通过实验验证，在      
MS COCO 数据集上 MDS-YOLO 模型对于小目标的

平 均 检 测 精 度 APS 从 YOLOv4 的 24.3% 上 升 至

27.6%，提升了 3.3个百分点，且检测速度也提升了约

16%；在 Visdrone2019 无人机数据集上，与 YOLOv4
相比，MDS-YOLO 模型以牺牲较少的检测速度为代

价，使检测精度提升了 1.4个百分点 .由此可见，本文

模型的小目标检测效果更好、更高效 .
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