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小目标场景下基于改进 CNN 网络的图像目标检测研究
陈雪芳 1

CHEN Xuefang    

 摘　要                针对已有方法存在的图像小目标检测精度低、漏检率大等问题，文章提出了小目标场景下基于改进 CNN

网络的图像目标检测研究。为改善传统 CNN 网络模型的缺陷，例如特征丢失、锚框设计失配等缺陷，

对 CNN 网络模型进行改进与优化，即在卷积模块添加轻量化卷积堆叠结构，在池化模块添加动态注意

力机制，使锚框模块应用自适应锚框技术。将待检测小目标图像输入至训练好的改进 CNN 网络模型中，

通过卷积模块获取融合特征图，利用池化模块对特征图进行进一步的处理，突出小目标特征区域，自适

应锚框获取小目标预测框，并计算预测框置信度，基于输出模块判定小目标类别，从而实现研究目标。

对比实验结果显示：设计方法应用后图像小目标检测结果与图像小目标实际标注情况一致，图像小目标

漏检率最小值达到了 0.11%。   
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0  引言

随着智能感知技术的纵深发展，图像目标检测在复杂场

景中的应用边界不断拓展。传统检测框架在通用场景中虽表

现稳健，但面对微小目标时召回率骤降逾 40%，暴露出特征

表征能力与多尺度适应性不足的固有缺陷 [1]。当前主流 CNN

架构虽通过特征金字塔（FPN）实现多尺度感知，但其层级

间特征传递存在高频信息衰减问题 [2]。与此同时，密集背景

噪声引发的假阳性率攀升、锚框设计对小目标的先验失配等

问题，进一步加剧了检测性能的退化 [3]。尽管已有研究尝试

引入注意力机制或超分辨率重建，但往往以牺牲实时性为代

价，难以满足工业级部署需求。由此可见，如何设计一种高

效的、精准的图像小目标检测方法是现今图像目标检测研究

领域的重点课题之一。

近年来，国内外学者针对图像小目标检测方法取得了一

定的研究成果，但是由于应用模型、算法或者技术的自身缺

陷，无法获得精准的小目标检测结果，制约着相关应用领域

的发展。为了解决问题或者缺陷，提出小目标场景下基于改

进 CNN 网络的图像目标检测研究。

1  面向小目标检测的改进 CNN 网络设计

CNN 网络模型是当前图像目标检测的主要手段之一，但

是在小目标场景应用下，CNN 网络模型存在着较多的问题，

例如特征丢失、多尺度适应性不足、背景噪声干扰、锚框设

计失配、样本不均衡等，致使其小目标检测精度不足，因此

对 CNN 网络模型进行改进与优化，如图 1 所示。

图 1  改进 CNN 网络模型示意图

如图 1 所示，为解决小目标在高层级特征图中信息丢失

问题，此研究设计了一种并行多分支结构，在浅层网络中直

接提取高分辨率特征 [4]。具体而言，输入图像经过初始卷积

层后，分为两条并行路径：一条通过常规卷积堆叠提取语义

特征（原有 CNN 网络部分）；一条通过轻量化卷积堆叠保

留空间细节（改进 CNN 网络部分）。两条路径输出特征通

过加权融合方式进行整合，从而完成输入图像特征图的提取，

用公式表示为：

                                             （1）

式中：Fc 代表卷积模块输出的特征图；α代表自适应权重系
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数，通过可学习参数进行动态调整；Fh 代表高分辨率分支特

征，即轻量化卷积堆叠提取的特征；Fl 代表低分辨率分支

特征，即常规卷积堆叠提取的特征。

与此同时，为抑制背景噪声对小目标检测的干扰，此研

究在池化模块中添加了动态注意力机制（空间 - 通道联合注

意力机制），需要通过通道注意力模块计算各通道的权重分

布，并利用空间注意力模块生成空间权重，表达式为：

                                        （2）

式中：ω1 代表通道注意力系数；σ[·] 代表 Sigmoid 激活函数；

W1 与 b1 代表通道注意力系数计算的权重矩阵与偏置项；δ(·)

代表全局平均池化函数；ω2 代表空间注意力系数；W2 与 b2

代表空间注意力系数计算的权重矩阵与偏置项；C(·) 代表卷

积操作函数。

以上述计算的通道注意力系数 ω1 与空间注意力系数 ω2

为依据，对特征图进行进一步的处理，表达式为：

                                                     （3）

式中： 代表动态注意力机制处理后的特征图； 代表逐元

素相乘符号。

针对小目标与默认锚框尺寸不匹配的问题，此研究采用

K-means++ 算法对训练集中的目标框进行聚类分析，生成一

组适应小目标分布的锚框尺寸 [5]。需要注意的是，在训练样

本选取过程中，传统 CNN 网络模型存在着小目标样本不均

衡问题，致使 CNN 网络模型训练效果不理想。因此，设计

方法采用动态困难样本挖掘策略对训练样本进行选择，应用

改进损失函数计算每个样本的分类损失，以此为基础，对样

本进行降序排列，选择前 K 个困难样本作为训练样本，从而

最大限度地提升改进 CNN 网络模型的整体性能 [6]。改进损

失函数与样本损失值计算公式为：

       （4）

式中：L(p,y) 代表改进损失函数值；p 代表小目标预测框；y

代表小目标真实框；IoU 代表原始 CNN 网络模型损失函数

值；ρ(·) 代表欧式距离；b 与 bgt 代表预测框与真实框的中

心点；c 代表最小外接矩形的对角线长度；β代表辅助系数，

其取值范围为 0~1；υ代表宽高比一致性项；χ代表小目标权

重补偿因子；IoUS 代表小目标对应的 IoU 值；Li 代表第 i 个

样本对应的损失值；pi 与 yi 代表第 i 个样本的小目标预测框

与真实框。

以上述选取的训练样本为基础，计算每个目标框的宽高

比（ ），通过 K-means++ 算法优化聚类中心，表达式为：

                       （5）

式中：Γ(W,H) 代表自适应锚框；W 与 H 代表锚框的宽度与

高度；C 代表聚类中心集合；D(ri,cj) 代表第 i 个目标框宽高

比与第 j 个聚类中心的距离度量结果。

上述过程完成了 CNN 网络模型的改进与优化，并优化

了训练样本选择策略与损失函数公式，基于此对改进 CNN

网络模型进行训练，为后续图像小目标检测的实现提供性能

优越的模型支撑。

2  改进 CNN 网络模型应用

将待检测小目标图像 f 输入至训练好的改进 CNN 网络模

型中，应用初始卷积层对其进行预处理，表达式为：

                                                    （6）

式中：F 代表初始卷积层输出的特征图；κ0[·] 代表初始卷积

层的卷积核函数；d0 代表初始卷积层输出通道的偏置项。

利用常规卷积堆叠结构与轻量化卷积堆叠结构提取特征

图的语义特征与空间特征，表达式为：

                                                 （7）

式中：κl[·] 代表常规卷积堆叠结构的卷积核函数；dl 代表常

规卷积堆叠结构输出通道的偏置项；κh[·] 代表轻量化卷积堆

叠结构的卷积核函数；dh 代表轻量化卷积堆叠结构输出通道

的偏置项。

基于式（1）~（3）对特征图进行进一步的融合与池化处理，

获取待检测小目标图像的最终特征图 ，应用式（5）确定的

自适应锚框 Γ(W,H) 对图像小目标进行检测，以此来获取小

目标预测框 [7]，表达式为

                                                （8）

式中：p(f) 代表待检测图像 f 中的小目标预测框；λ0 代表小目

标预测框的标准化因子。

全连接层采用Softmax函数计算小目标预测框的置信度，

以此来判定小目标预测框是否精准 [8]，表达式为：

                                          （9）

式中：O[p(f)] 代表小目标预测框 p(f) 的置信度； 与 代表全

连接层的权重矩阵与偏置项。

输出层以全连接层输出结果 O[p(f)] 为基础，将其与阈值

Oe 进行比较 [9]。当 O[p(f)] 大于阈值 Oe 时，认为小目标预测

框精准度合格，此时输出小目标预测框 p(f)，其即为图像小

目标检测结果；当 O[p(f)] 小于或者等于阈值 Oe 时，认为小

目标预测框精准度不合格，需要转置初始卷积层进行重新迭

代运算，直至满足 O[p(f)] > Oe 条件为止 [10]。与此同时，通

过嵌入在输出层中的 SVM 模型对预测框中的小目标类别进

行判定与输出，表达式为：
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                                            （10）

式中：z 代表预测框中小目标的类别编号；ξ[·] 代表 SVM

函数；φ与 Be 代表 SVM 模型的关键参数，分别为超平面法

向量与偏置项。

综上所述，在 CNN 网络模型的改进及其应用下，实现

了小目标场景下图像目标的有效检测，为相关研究提供一定

的支撑与帮助。

3  设计方法应用性能测试

3.1  实验数据集构建

从公共数据集、网络图片、实验拍摄等来源收集包含小

目标的图像，以此来确保收集的图像具有多样性，涵盖不同

的场景、光照条件、目标姿态等。与此同时，使用 LabelImg

对收集图像进行标注，即小目标真实框、类别等信息，将标

注信息保存为标准的 JSON 文件。为了保障实验数据的统一

性，对标注后的图像进行预处理，例如尺寸调整、归一化等，

以适应检测模型的输入要求。由于研究篇幅的限制，不对图

像预处理过程进行过多的赘述。此外，还需要注意的是，在

实验数据集构建完整后，需要对数据集进行质量检查，确保

标注信息准确无误，并检查图像中的小目标是否清晰可辨，

避免模糊或遮挡严重的情况。构建实验数据集情况具体如表

1 所示。

表 1  实验数据集信息表

信息名称 数值配置 单位描述

数据集大小 25.12 GB

图像数量 27 845 幅

小目标类别数量 54 个

训练集大小 19 491 幅

验证集大小 5 569 幅

测试集大小 2 785 幅

3.2  对比实验

选取基于空洞卷积融合 Transformer 的图像小目标检测

方法与基于改进 YOLOv8 的图像小目标检测方法作为对照方

法，将其记为方法 1 与方法 2，联合设计方法共同进行图像

小目标检测对比实验，通过实验数据来分析设计方法的应用

性能。

3.2.1  小目标检测效果对比

应用本文方法、传统方法 1 与传统方法 2 对任意一幅实

验图像进行小目标检测，如图 2 所示。

本文 文献[9] 文献[10]本文 文献文献[9] 文献[10文献

本文方法 传统方法1 传统方法2

图 2  图像小目标检测结果示意图

图 2 中小目标类别统一，均为车辆，因此不对其进行额

外标注。设计方法应用后图像小目标检测结果与图像小目标

实际标注情况一致，而方法 1 与方法 2 应用后图像小目标检

测结果与图像小目标实际标注情况具有一定的偏差，存在着

小目标漏检的情况。由此可见，设计方法图像小目标检测性

能更佳。

3.2.2  漏检率统计分析

3.2.1 节针对单一实验图像进行测试，使得实验结论可信

度不高，因此在实验数据集中随机抽取 15 个实验组别，每组

要求图像数量在 5 000~10 000 幅范围内。应用设计方法、方

法 1 与方法 2 对图像小目标进行检测，并计算小目标漏检率

（平均数值），如表 2 所示。

表 2  图像小目标漏检率示意表

单位：%

实验组别 设计方法 方法 1 方法 2

1 2.13 10.23 12.45

2 3.12 8.59 13.45

3 4.15 7.33 15.02

4 2.01 8.45 10.02

5 1.56 12.15 10.78

6 0.23 11.01 9.45

7 0.11 10.25 8.02

8 2.01 10.45 7.45

9 2.48 9.56 9.23

10 1.45 9.78 9.44

11 1.11 9.25 8.52

12 1.74 8.12 8.55

13 1.41 7.45 9.50

14 1.68 6.12 11.02

15 1.25 5.23 12.45

在不同实验组别背景下，相较于方法 1 与方法 2，设

计方法应用后图像小目标漏检率显著较低，最小值达到了

0.11%。这主要是因为设计方法对 CNN 网络模型进行了改进

与优化，从而有效提升了模型的应用性能。其中，在卷积模

块创新性地结合了常规卷积堆叠与轻量级卷积堆叠。常规卷

积堆叠用于提取图像中的语义特征，而轻量级卷积堆叠则提

取图像的空间特征，使得模型在保持高检测精度的同时，能

够更高效地进行特征提取；在池化模块引入了动态注意力机

制，其能够自适应地调整权重，关注图像中的重要区域，尤

其是包含小目标的区域，不仅提高了模型的泛化能力，还显

著增强了模型对小目标的敏感度；在锚框模块采用自适应锚

框技术，其能够根据输入图像中的小目标尺寸和分布情况进

行动态调整，从而更加准确地检测到小目标。 综上所述，设

计方法中改进 CNN 网络模型通过各个模块的协同优化，共

同实现了对图像小目标漏检率的显著降低。
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4  结语

图像小目标检测在现代计算机视觉领域中占据着举足轻

重的地位，不仅推动了技术的革新，还深刻影响了众多实际

应用场景。具体来说，图像小目标检测不仅在技术层面推动

了人工智能的发展，更在公共安全、工业生产、生态保护、

医疗健康等多个领域展现出了不可估量的价值。随着技术的

不断成熟和应用场景的持续拓展，其必要性将愈发凸显，成

为连接数字世界与现实世界的桥梁，引领未来智能化社会的

发展趋势。但已有方法由于应用模型的性能缺陷，无法满足

计算机视觉领域的发展需求，故提出小目标场景下基于改进

CNN 网络的图像目标检测研究。通过测试结果可知：设计方

法有效提升了图像小目标检测性能，降低了图像小目标漏检

率，能够为相关研究提供一定的借鉴与参考。
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本文所提算法的精确率达到 98.3%，在与其他机器学习

算法的比较中表现最优，且误报率为 2.63%，优于大多数算法。

4  结语

本文的异常流量检测方法结合特征工程与机器学习算

法，实现对高维流量数据的高效特征提取，加快了检测效率

与精确率。首先基于随机降采样算法对原始数据平衡少数类，

然后利用主成分分析算法进行特征降维，得到新的特征子集，

将新特征子集作为 LGBM 模型的输入，从而简化机器学习模

型训练。使用网格搜索法对 LGBM 进行超参数寻优，最后将

改进的 LGBM 模型用于异常流量检测的分类评估。研究结果

表明，本文模型优于对比算法，显著提高了精确率，且误报

率低于大多数现有模型，所提模型具有高鲁棒性。未来需要

探索其他特征工程与数据预处理方法结合的方法来提高检测

性能，设计新的检测算法，如深度学习、集成算法等。
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