
 

 

基于 YOLOv8s 的 X 光违禁品识别①
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摘　要: 快速增长的安检需求推动了智能安检技术的发展, 由于 X光图片的特殊性, 导致小目标违禁品检测难度大,
本文提出一种改进 YOLOv8s的违禁品识别网络进行解决. 首先引入 Focal L1 Loss函数改进 CIoU, 优化预测框位

置与长宽比, 以提高网络对于违禁品的标记能力. 将改进后的可变形卷积加入浅层主干网络中, 捕获不同方向上的

违禁品特征信息. 在 SPPF 模块加入 LSKA 扩大网络感受野, 并使用 Swin-CS 模块捕获全局信息、补充维度交互,
最后使用 3种注意力堆叠的注意力块进行处理, 提高了网络对小目标的敏感性. 改进后的网络在 SIXray数据集上

的平均精度均值达到 96.1%, 相比原有的 YOLOv8s提高 5.4%, mAP50-95达到 0.682, 提高 4.5%. 实验结果表明, 提
出的模型能够准确给出预测框, 应对复杂场景中的违禁品检测, 证明了算法的有效性.
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Abstract: The rapid growth of security inspection demand drives the development of intelligent security inspection
technology. Due to the unique characteristics of X-ray images, detecting small contraband items is challenging. This study
proposes an improved YOLOv8s network for contraband recognition to address this issue. Firstly, the Focal L1 Loss
function is introduced to enhance CIoU and optimize the position and aspect ratio of prediction boxes to improve the
network’s ability to identify contraband items. Improved deformable convolution is added to the shallow backbone
network to capture features of contraband items in different directions. LSKA is incorporated into the SPPF module to
expand the network’s receptive field, while the Swin-CS module captures global information and supplements
dimensional interaction. Finally, three stacked attention blocks are used for processing, enhancing the network’s
sensitivity towards small targets. The improved network achieves an average precision mean of 96.1% on the SIXray
dataset, a 5.4% improvement over YOLOv8s with mAP50-95 reaching 0.682, a 4.5% increase. Experimental results
indicate that the proposed model can accurately generate prediction boxes, effectively handle contraband detection in
complex scenarios, and validate algorithm effectiveness.
Key words: security check; contraband; receptive field; small target detection

目前安检工作仍依赖人力, 容易发生漏检误检, 产

生安全隐患或导致人员拥堵. 使用深度学习技术检测

违禁品, 能够客观可靠地辅助安检人员工作, 为人们带

来更好的安全保障.
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检测图片中含有的违禁品并标识出其准确位置,
属于计算机视觉中的目标检测领域, 目前目标检测模

型主要分为双阶段 (two-stage) 和单阶段 (one-stage)
两类. 双阶段目标检测特点是先生成 region proposal区
域, 随后使用卷积神经网络完成样本分类, 代表算法有:
R-CNN[1]、Mask R-CNN[2]、SPPNet[3]、Fast R-CNN[4]

和 Faster R-CNN[5]等. 单阶段目标检测则直接通过深度

卷积神经网络进行定位分类, 因此可以在一个阶段完

成目标类别以及位置坐标的生成, 典型算法有 YOLO
系列[6–8]、SSD[9]等.

Ren 等人基于 YOLOv4 算法, 将轻量级特征金字

塔网络 (LFPN) 与卷积块注意力模块 (CBAM)[10]结合,
捕获不同尺度特征, 实时性得到增强[11]. 李松等人通过

引入 MoblieViTv3 额外分类器, 同时对 MPConv 模块

进行了改进, 减少了模型参数量, 提升了模型检测速度[12].
上述方法均考虑了违禁品检测中的实时性问题, 但是

对于违禁品图片中小目标违禁品的识别仍有欠缺, 在
各类目标检测中, 小目标更容易在图片中出现紧凑收

纳、与其他物品重叠等特殊情况, 引起漏检. 而 X光违

禁品图片生成依靠的是 X 光的透视特性, 因此 X 光图

片中的目标重叠情况要比普通目标检测情况更复杂,
因此需要模型能够对小目标有更好的鲁棒性. 郭守向

等人构建了 YOLO-C 目标检测网络, 引入特征增强模

块 (FAB) 增强小目标的检测性能[13]. 李文强等人提出

一种自适应空间特征融合结构提高模型对小目标的检

测能力[14]. 上述方法一定程度增强了模型对小目标的

识别能力, 而在复杂背景下, 小目标违禁品的识别检测

依旧有一定难度, X 光违禁品图片常含有大量空白区

域, 这将影响训练时的权重分配, 剔除无用背景并保留

违禁品特征, 实现识别效果提升.
X 光违禁品检测其独特检测难题主要体现在小目

标违禁品检测难度大, 重叠情况更复杂, 而 X光违禁品

图片中的大量空白区域对违禁品的权重分配产生较大

的影响, 增加了小目标违禁品的检测难度, 给传统目标

检测带来了一定的挑战, 为此, 本文基于 YOLOv8s[15]

做出改进, 保证检测速度的同时有效解决违禁品识别

中复杂背景小目标难检测问题, 减少漏检情况的发生. 

1   YOLOv8网络模型

相比其他 YOLO 模型, YOLOv8 拥有最新的网络

架构. YOLOv8模型为单阶段目标检测模型, 检测速度

快, 能够满足违禁品检测实时性需求, 有 5种不同大小

的模型, YOLOv8n、s、m、l、x, 本文以 YOLOv8s作
为基础模型进行改进, YOLOv8 网络结构主要由输入

端 (Input)、骨干网络 (Backbone)、脖颈 (Neck)部分以

及预测端 (Detect)组成.

输入端主要进行数据预处理. YOLOv8 在骨干网

络采用了梯度流更丰富的 C2f 结构 ,  并在最后使用

SPPF (spatial pyramid pooling)模块减少图的相关重复

特征的多次提取, 加速候选框生成速度并提高生成质

量. Neck 部分依旧使用 C2f 结构帮助网络学习相关特

征, 配合 Upsample 帮助生成不同大小候选框. 解耦头

预测端完成对检测物品种类和位置的输出. 

2   YOLOv8模型改进

本文对 YOLOv8s做出的主要改进如下.
引入 Focal L1 Loss[16]优化 CIoU, 提高预测框和目

标框的重合度, 保证预测框精度.
网络浅层加入 DCH 模块以使网络掌握不同方向

上的违禁品特征, 为模型带来不同方向上的违禁品特

征, 提高了模型的特征提取能力并减少了空白区域对

模型训练的影响.
SPPF上使用深度空洞可分离卷积, 并使用两个级

联的水平和垂直卷积核进行优化, 降低了该模块的参

数量同时完成图的相关重复特征的多次提取, 充分利

用违禁品特征信息.

在 Neck部分加入 Swin-CS模块, 该模块融合 Swin

Transformer[17]和 CBAM的思想, 通过分组计算避免了

计算量的增加, 使该模块感受野扩大的同时补充了违

禁品多维交互信息, 增强对小目标违禁品的特征提取

能力. 最后使用 3种注意力叠加对检测头进行改进, 增

强模型对小目标违禁品的检测能力. 改进后的结构如

图 1所示. 

2.1   使用 Focal L1 Loss 优化预测框

YOLOv8 使用的损失函数主要包括 3 部分: 分类

损失、回归损失和 DFL 损失. 分类损失使用的是二元

交叉熵损失, 回归损失来度量模型对目标边界框的回

归准确度, 用来衡量预测边界框与真实框之间的差距.
YOLOv8中使用的回归损失为 CIoU, 如式 (1):

CIoU = IoU − ρ
2 (

b,bgt)
c2 −αυ (1)
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υ =
4
π2

(
arctan

ωgt

hgt − arctan
ω

h

)2

(2)

α =
υ

(1− IoU)+υ
(3)

ρ2 (
b,bgt)
c2 αυ其中, IoU= |A∩B|/|A∪B|,  为惩罚项,  作为

额外的惩罚项, 使预测框的长宽比更接近真实框, 避免

了预测框和目标框重合产生损失函数退化, 识别效果

变差.
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图 1    改进后的 YOLOv8s网络结构图

 

数据在进行训练的时候, 由于不同数据类型的数

量存在的差异可能导致模型训练的偏向性和性能下降,

因此 Zhang 等人[16]借鉴 Focal Loss[18]的思想提出使用

Focal L1 Loss 将高质量锚框和低质量锚框分开来解

决这个问题, 并且整合论文中提出的 EIoU, 得到 Focal

EIoU Loss. EIoU 以及 Focal EIoU Loss公式如式 (4)和

式 (6):

EIoU = IoU − ρ
2 (

b,bgt)
c2 −∆Cωh (4)

LEIoU = 1−EIoU (5)

∆Cωh =
ρ2 (
ω,ωgt)
C2
ω

+
ρ2 (

h,hgt)
C2

h

(6)

LFocal-EIoU = IoUγLEIoU (7)

γ其中,  为超参数, 本文设置为 2, 负样本的 IoU 较小,
使用该参数可以降低负样本的 Loss 值, 以 Focal EIoU
Loss为基础, Focal CIoU 的公式为式 (8):

LFocal-CIoU = IoUγLCIoU (8)

LCIoU = 1−CIoU (9)

同样的思想也可以运用到其他损失函数如 GIoU、
DIoU 上, 本文还加入了以预测框和真实框之间向量

角度作为惩罚项的 SIoU[19]进行了实验. SIoU 公式如

式 (10):

LSIoU = 1− IoU +
∆+Ω

2
(10)

∆ Ω其中,  和 分别为距离损失和形状损失. 

2.2   改进的可变形卷积模块

∆pn ∆mk

违禁品的种类多种多样, 不同违禁品形状以及在

图片中的位置是更复杂多样的, 依靠人眼识别容易发

生误检漏检情况. 可变形卷积能够掌握不同方向上的

信息, 将不同方向上的违禁品特征信息集中到一个卷

积核中, 可以看作一种特殊的空洞卷积, 不会扩大卷积

的大小, 但是依旧能够让神经元突破普通卷积核的限

制. 其作用原理是在普通卷积的作用区域上加入可学

习的参数 , 权重系数 用以剔除无用背景, 最终

扩散得到非网格形状的卷积核, 使网络学习到不同方

向上的违禁品特征. 可变形卷积 v2的具体计算公式如

式 (11)[20]所示:

y (p0) =
K∑

k=1

wkmk x(p0+ pk +∆pk) (11)

安检机进行安检时, 如果物品较少, 那么传来的图

片中会含有大量的空白背景区域, 模型不能在这些区域

学习到有用信息, 感受野扩大后会使这些区域权重增加,
反而对模型训练产生影响, 因此本文对 DCH 模块进行

重新设计,  增加跳跃连接淡化空白位置权重,  并使用

Hard Sigmoid激活函数更快捕捉特征, 结构如图 2所示.
 
 

OffsetConv

Skip-connection

Hard Sigmoid

 
图 2    基于可变形卷积的 DCH模块 
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2.3   融入 LSKA 结构的 SPPF 模块

感受野决定了神经元能够掌握的原始图像范围,
影响着网络学习到更全局或更局部的信息. 在违禁品

识别过程中, 模型通过一定大小的卷积核进行特征提

取, 这意味着在固定的算法中, 模型的感受野将是受限

的, 模型在训练过程中可能只提取到了违禁品的部分

特征信息, 通过扩大网络感受野让神经元掌握到更全

局的信息以及语义层次更高的特征.
SPPF 模块能够完成图的相关重复特征的多次提

取, 因此在该模块扩大感受野能够有效剔除更多无用

背景特征. LKA (large kernel attention)使用一种级联的

深度卷积和空洞的深度卷积, 将其融入 SPPF模块中扩

大模型感受野. 图 3(a) 展示了 LKA 结构, 其中 k 是卷

积核大小, d 是空洞率. (b) 为 LSKA[21]结构, 其使用对

应的水平和垂直卷积核对 DW-Conv (depthwise separable
convolution)和 DW-D-Conv (depthwise dilated separable
convolution)进行了替换, 相关参数计算如式 (12)、式 (13):

ParmLKA = (2d−1)2×C+
⌊

k
d

⌋2

×C+C2 (12)

ParmLSKA = (2d−1)×C×2+
⌊

k
d

⌋
×C×2+C2 (13)

 
 

(a) LKA结构图

(b) LSKA结构图

(2d−1)×(2d−1) DW-Conv

(2d−1)×1 DW-Conv

(k/d)×(k/d) DW-D-Conv

1×(2d−1) DW-Conv

1×1 Conv

(k/d)×1 DW-D-Conv 1×1 Conv
1×(k/d) DW-D-Conv

 
图 3    LKA和 LSKA结构图

 

比较式 (12)、式 (13), 容易得出 LSKA 相比 LKA
在 DW-Conv 部分节省 (2d–1)/2 个参数, DW-D-Conv
节省 1/2[k/d], 并将 ConvBNSiLU (Conv+BN+Sigmoid)
替换为速度更快的 ConvBNReLU (Conv+BN+ReLU),
提升检测速度, 改进后的 SPPF-L模块如图 4. 

2.4   优化小目标检测

复杂背景中的小目标经常受到背景的干扰, 小目

标在图片中所占比例小, 信息量少, 将背景的干扰降低

并发掘更多小目标本身的信息有助于减少漏检, 因此

本文将 Swin Transformer的滑动多头自注意力与 CBAM

注意力进行融合, 使 Swin Transformer能够处理违禁品

图片中信道和通道信息, 实现维度交互信息的提取利

用, 同时 Swin Transformer能够提取全局特征, 减少无

关背景对小目标识别的影响.
 
 

ConBNReLU

MaxPool2d

5×5

9×9

13×13

Concat
LSKA

Feature

 
图 4    SPPF-L结构示意图

 

YOLOv8 在 Neck 部分使用特征金字塔结构 FPN
(feature pyramid network)对不同层级的特征进行融合,
生成 3 种不同大小的锚框来对违禁品进行定位. 因此

将设计的新模块融入 Neck 部分来提高模型对小目标

信息的特征提取能力.
新的注意力模块称为 Swin-CS 模块, 结构如图 5

所示. Swin Transformer 对 Transformer 计算复杂度大

的问题进行了解决, 将 token进行分组计算以降低计算

复杂度. Swin Transformer由带W-MSA (window multi-
head self-attention module) 的多头自注意力模块和带

SW-MSA (shifted window multi-head self-attention
module) 的多头自注意力模块组成, 其中W-MSA完成

分组工作, 直接计算每个窗口中 token 的自注意力值.
SW-MSA 通过滑动窗口的方式完成相邻 patch 的信息

交互, 有效减少特征信息的丢失. Channel 取自 CBAM
中的通道注意力模块, 其用来压缩特征图空间维数, 聚
合空间信息 ,  使模块关注通道信息 ,  Spatial 则取自

CBAM中的空间注意力模块, 作用是对通道进行压缩,
使模块关注空间信息.
 
 

Channel

W-MSA

LN

MLP

SW-MSA

Spatial

 
图 5    Swin-CS模块结构

 

为了将 Neck 传来的带有不同维度交互信息的违

禁品信息进行充分利用, 本文将 DyHead[22]融入检测头
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πL πS πC

πL

部分进行处理, Dyhead 能够综合尺度信息、空间信息

以及通道信息, 该模块由 3部分组成:  、 、 . 其
中 根据尺度语义重要性融合不同尺度信息, 平滑不

同尺度特征, 将小目标的尺度信息提取出来并将其用

πS πS

πC

于 上,  通过结合可变形卷积聚合空间信息, 获取到

不同方向上的信息, 最后由 实现任务感知, 动态控制

关键特征的使用. 改进后的 Detect 检测头结果如图 6
所示.

 
 

Dyhead BN Sigmoid Conv2d Bbox loss

Dyhead BN Sigmoid Conv2d Cls loss

ReLU

Conv

Avg pool

ReLU

Conv

Avg pool

ReLU

Conv

Avg pool

Sigmoid

normalize

πL πS πC
Hard Sigmoid Hard Sigmoid Hard Sigmoid

 
图 6    改进后的 Detect检测头

 
 

3   实验 

3.1   实验环境

本文基于 SIXray数据集进行实验, SIXray数据集

由Miao等人[23]收集, 共包含 1 059 231张 X光图像, 其中

8 929 张图像包含违禁品, 共有 5 类违禁物品, 分别为

Gun、Knife、Wrench、Pliers、Scissors. 本文将包含违

禁品的图像按照比例 7:2:1 的比例分为训练集、验证

集、测试集.
实验环境: NVIDIA GeForcce RTX3090. 编程语言

为 Python3.8, Cuda版本为 12.1, PyTorch为 2.0.
超参数配置: 模型训练中, 目标的类别置信度阈

值为 0.7, 初始学习率为 0.01, 权重衰减系数设置为

0.000 5, 以防止数据过拟合. Batch size设置为 16, 一共

训练 100个 epoch. 

3.2   评价标准

准确率 (precision, P)、召回率 (recall, R)和平均精

度均值 (mean average precision, mAP)通常用来对目标

检测算法性能进行评价. 其中, 准确率 P 是指真正的正

样本与模型识别出的正样本的比率, TP 表示模型正确

预测违禁品的个数; FP 表示模型将并不存在的违禁品

错误检测的个数. 计算公式如式 (14)所示:

P =
T P

T P+FP
×100% (14)

召回率 R 是指在测试集所有真正的正样本中, 模
型正确检测出违禁品的个数所占的比率, FN 表示没有

被检测到的个数, 计算公式如式 (15)所示:

R =
T P

T P+FN
×100% (15)

mAP 值可以作为一个综合的参数来检测网络性

能, mAP50指交并比 IoU=50时, 模型的类识别准确率,
mAP50-95 则更为严苛, 其计算方式为: 从 mAP50 到

mAP95, 每间隔 5% 取一次 mAP, 对取得的 10 个值取

平均, 反映了模型预测框的准确程度, 多用于一些准确

性和安全性需求高的场景中, 因而能够反应违禁品识

别模型的性能. 计算公式如式 (16)所示:

mAP =
1
C

N∑
K=1

P (K)∆R (K) (16)
 

3.3   对比实验 

3.3.1    损失函数改进对比

表 1展示了引入 Focal L1 Loss后不同损失函数的

实验结果. 在 mAP50 值中, Focal L1 CIoU 与 Focal L1
SIoU持平, 但是 mAP50-95值中 Focal L1 CIoU 损失函

数提升最高, 为 3.1个百分点, 综合来讲 Focal L1 CIoU
能够得到比其他损失函数更好的回归, 而 Focal L1
SIoU或许也是优化损失函数的一个方向. 

3.3.2    改进的可变形卷积实验

为研究 DCH在网络能够发挥最大作用的位置, 本
文在不同网络层数进行了相关对比实验, 结果如表 2,
其中 L3表示在网络第 3层使用 DCHv2对卷积核进行

改进, 实验发现 DCHv2 在浅层网络表现更好, 这说明
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浅层网络的方向向量对于识别违禁品更有价值, 提供

的方向向量更有利于对违禁品进行检测定位, 因此在

后面的消融实验中在网络第 3层进行改进.
 
 

表 1    损失函数实验结果
 

模型 P R mAP50 mAP50-95
YOLOv8s 0.937 0.851 0.907 0.637
Focal GIoU 0.912 0.849 0.905 0.66
Focal DIoU 0.918 0.837 0.904 0.655
Focal CIoU 0.933 0.846 0.91 0.668
Focal EIoU 0.925 0.83 0.904 0.662
Focal SIoU 0.93 0.837 0.91 0.656

 
  

表 2    可变形卷积 v2不同位置对比
 

模型 P R mAP50 mAP50-95
L3 0.93 0.852 0.917 0.676
L5 0.935 0.846 0.916 0.675
L7 0.898 0.843 0.91 0.654

  

3.3.3    SPPF改进对比

改进之后的 SPPF 模块是否能够提高违禁品的检

测效果, 本文设计了对比实验进行分析, 实验结果如表 3
所示. 将 SPPF改进之后, mAP 值提高了 1.4个百分点,
mAP50-95 则提高了 3.6 个百分点, 说明改进之后的算

法能够有效利用扩大后的感受野信息, 提取违禁品重

要特征, 更加准确地识别违禁品并进行匹配.
 
 

表 3    改进 SPPF实验结果
 

模型 P R mAP50 mAP50-95
YOLOv8s 0.937 0.851 0.907 0.637
改进SPPF 0.945 0.852 0.921 0.673

  

3.3.4    小目标检测实验

表 4 展示了优化小目标检测的实验结果, 实验发

现添加 Swin-CS 的模型能够很好捕获违禁品特征信

息, 准确率和召回率均有提升, mAP 和 mAP50-95也提

升明显. 另外本文添加了额外的小目标检测头实验进

行对比, 观察额外的小目标检测头是否优于本文检测

头改进, 表中数据可以看出额外的检测头确实提高了

模型的检测性能, mAP50-95提升了 3.2个百分点, 但是

相比本文方法低 0.4 个百分点, mAP50 低 0.7 个百分

点, 因此相较于额外检测头, 本文方法更佳.
 
 

表 4    小目标检测对比实验
 

模型 P R mAP50 mAP50-95
YOLOv8s 0.937 0.851 0.907 0.637
Swin-CS

额外检测头

Dyhead

0.938
0.931
0.941

0.853
0.855
0.849

0.927
0.91
0.917

0.681
0.669
0.673

 

3.4   不同模型对比实验

为了能够体现本文改进算法的优越性, 与其他深

度学习模型在相同的硬件环境下进行了对比实验, 实
验结果如表 5 所示, 改进后的算法在各方面均展现出

优势, 有较高的处理速度, 能满足实时性需求, FPS 相

比 YOLOv8s 提高 4.4, 说明在 SPPF 中使用的深度可

分离卷积能够有效提高模型的计算速度, 分组计算也

有效避免了模型计算量的增加, 准确率、召回率和 mAP
均领先其他深度学习算法, 意味着模型也能完成高准

确率的检测.
 
 

表 5    不同模型对比实验
 

模型 P R mAP50 FPS
Faster R-CNN

SSD
DenseNet

0.773
0.775
0.768

0.692
0.687
0.671

0.774
0.776
0.772

10.5
41.6
72.2

YOLOv5s 0.902 0.821 0.899 94.9
YOLOv6s
YOLOv5-X
YOLOv8s
Ours

0.899
—

0.937
0.954

0.811
—

0.851
0.868

0.884
0.904
0.907
0.961

93.3
98
105
109.4

  

3.5   消融实验

此节对本文提出的改进 YOLOv8s 模型进行消融

实验以验证各模块的有效性, 其结果如表 6中所示, 将
损失函数替换为 Focal L1 CIoU (FC) 后, mAP50-95 得

到明显的提升, 上升了 3.1个百分点, DCHv2利用不同

方向上的违禁品特征信息 mAP50 提升至 0.925. 使用

LSKA增强 SPPF特征提取后, mAP50继续提升 1.1个
百分点 .  Swin-CS 模块和 Dyhead 检测头最终使得

mAP50-95稳定在 0.682, mAP50提高至 0.961.
 
 

表 6    消融实验
 

模型 P R mAP50 mAP50-95
YOLOv8s 0.937 0.851 0.907 0.637

FC 0.933 0.846 0.91 0.668
FC+DCH 0.935 0.847 0.925 0.668

FC+DCH+SPPF-L 0.938 0.852 0.936 0.674
Ours 0.954 0.868 0.961 0.682

 

综上所述 , 改进后的网络拥有较高的准确率和

特征提取能力, 在复杂场景下有较好的鲁棒性, 能够

满足安检中违禁物品识别应用的实时性和准确性

需求. 

3.6   改进效果展示

热力图可以观察到网络对存在违禁品区域的关注

度程度, 图 7 展示了改进前 (左列) 和改进后 (右列) 普
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通样本和复杂背景下的热力图对比. 改进前的热力图

中, 违禁品有很多部分没有很好地分配到权重. 改进后

热力图显示的违禁品区域更完整.
 
 

普通样本

复杂背景样本

(a) 改进前 (b) 改进后 
图 7    改进后的热力图展示

 

图 8 展示了改进前 (左图) 和改进后 (右图) 模型

对部分小目标的关注程度, 颜色越鲜艳代表关注程度

越高. 可以观察到在复杂背景样本中, 小目标有明显的

漏检情况, 图中存在的钳子、扳手没有进行权重分配,
而改进后模型对小目标的关注度明显提高, 给钳子和

扳手分配了较高的权重.
 
 

(a) 改进前 (b) 改进后
 

图 8    小目标检测效果热力图
  

4   结束语

本文提出了一种改进 YOLOv8s 网络模型的违禁

品识别网络, 针对小目标违禁品识别难的问题进行了

改进, 使用 Focal L1 Loss改进损失函数优化预测框. 改
进后的 DCH 模块在网络浅层获取到不同方向上的违

禁品关键特征信息, 再通过改进 SPPF 以及 Swin-CS
模块在网络的主干和 Neck部分提取了全局信息, 剔除

无用背景的同时, 使模型对小目标更敏感, 改进后的

Dyhead 检测头综合多方面信息对检测出的目标信息

进行了输出. 最终使得准确率和召回率均提高 1.7个百

分点, mAP50 提高了 5.4 个百分点, mAP50-95 提高了

4.5个百分点.
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