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摘  要 

本文针对街景图像立面元素检测问题，提出了融合空间结构权重优化注意力机制的立面元素目标检测网

络。在主干网络部分使用嵌入基于空间结构优化坐标注意力机制的C3模块，增加横纵坐标权重分支，有

效利用空间结构编码信息，提升立面元素定位精度；其次针对立面最主要组成元素窗户、阳台的小目标

特性，使用改进的递归门控卷积模块替换原始卷积模块，融合丰富的多尺度上下文信息，并增加小目标

检测分支，提升检测精度；最后设计了ECIOU损失同时对检测框的长宽比以及定位中心进行监督，增强

网络对立面元素的感知能力，提升网络收敛速度。在FacadeWHU数据集上实验结果表明，本文模型的

平均精度比相较于基线网络Yolov5s而言整体平均精度提升了16.4%,窗户目标的平均精度提升了22.4%，

阳台目标的平均精度提升了25.5%，可以有效检测立面元素，更好的服务于病害检测、能耗分析等下游

任务。 
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Abstract 
Aiming at the problem of facade element detection in street view image, this paper proposes a fa-
cade element object detection network integrating spatial structure weight optimization mechan-
ism. C3 module embedded in the coordinate attention mechanism based on spatial structure op-
timization is used in the backbone network to increase the weight branches of horizontal and ver-
tical coordinates, effectively use the spatial structure coding information, and improve the posi-
tioning accuracy of elevation elements. Secondly, in view of the small target characteristics of 
Windows and balconies, which are the main components of the facade, an improved recursive 
gated convolutional module is used to replace the original convolutional module, integrate rich 
multi-scale context information, and add small target detection branches to improve detection 
accuracy. Finally, ECIOU loss is designed to supervise the aspect ratio of the detection frame and 
the positioning center, which enhances the perception ability of the opposite elements of the net-
work and improves the convergence speed of the network. Experimental results on Facade WHU 
data set show that compared with baseline network yolov5s, the average accuracy of the proposed 
model is improved by 16.4% overall, 22.4% for window target and 25.5% for balcony target, 
which can effectively detect facade elements. Better service for disease analysis, energy consump-
tion analysis and other downstream tasks. 
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1. 引言 

近年来随着以人工智能、5G、区块链、物联网和量子计算为代表的 5 大关键技术的诞生与发展[1]，
数字孪生城市建设迈入新阶段，实景三维中国战略应运而生。在 2021 年颁布的实景三维中国建设大纲[2]
中明确指出“构建部件三维模型用于精准表达和按需定制，服务个性化应用。”部件三维模型包括建(构)
筑物结构部件、建筑室内部件、道路设施部件、地下空间部件[2]等精细结构信息，在室内外智能导航、

自动驾驶、智慧交通、城市管理、城市规划、应急避险、能耗模拟、应急服务[3]等领域具有广泛的应用

前景。其中，立面元素作为城市建筑的主要外部结构部件，不仅是实景部件三维模型构建过程中不可或

缺的一环，而且是噪声分析、采光分析、能耗分析、遮挡分析、视野分析[3]等一系列下游任务的重要核
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心要素，因此如何提高立面元素的位置参数、尺寸参数、语义类别等属性解析的精度仍是国内外学者的

研究热点之一。 
传统的立面解析方法大多采用基于建筑立面几何先验知识的图像处理方法，得到逐像素的语义分割

结果。一类方法从直接推理立面的形式语法树结构，并结合优化算法不断逼近真值标签。Teboul 等人[4]
利用基于随机森林算法得到的建筑立面影像初步分割结果，构建形式语法树，并结合随机游走算法得到

最优树结构，可同时得到立面的语义与结构信息，但随机游走优化计算过程较慢。为解决这一问题，Teboul
等人[5]对原算法进行改进，结合递归二进制分裂语法，利用层次马尔可夫决策过程表述立面结构的优化

过程，使用引入状态聚合的强化学习方法进行求解，速度显著提高。上述算法在推理语法树结构时需要

用户或专家提前对形式语法提前预设，然而一套形式语法无法涵盖所有立面风格。为解决此问题，Gadde 
[6]等人对已有立面的真值解析树结构进行优化，合并重复子树以减少规则数量，进而采用无监督聚类对

复杂规则进行合并，经过上述过程可以得到表达能力强且泛化性高的基元语法，可以使得分割步骤快速

收敛，同时具有较高的精度。 
另一类方法利用立面的对称性、重复性、规则性等典型人工设计风格属性对分割过程施加约束。Pascal 

Muller 等人[7]利用互信息提取相似立面结构并解析其周期分布规律，进而建立语法树实现立面模型重建。

Changchang Wu 等人[8]基于未校正立面影像的主要重复元素沿灭点方向分布且立面元素沿图像中心垂线

对称分布的假设，使用灭点检测与 SIFT 描述符对重复元素初始提取，设计重复模式质量评价标准作为对

原始结果优化过程的监督。Cohen 等人[9]通过立面的对称性与重复性检测，在改善原有立面分割效果的

同时，也可识别、处理与修复被遮挡的立面，取得了一定效果。Xiao [10]等人基于重复结构经常沿水平

和垂直方向对齐的观察，通过提取经过立面重复结构边缘的基准线实现重复结构检测。 
第三类方法一般将立面解析定义为立面的语义分割任务，借助机器学习方法予以解决。Ali 等人[11]

针对窗户检测，提取多尺度哈尔小波特征输入 AdaBoost 分类器检测窗户包围盒，但由于该特征提取器并

非专为窗户设计，检测效果一般。高云龙等人[12]提出利用模板匹配自动选择窗户样本训练 JointBoost 分
类器以提取窗户，并引入走向线、倾向线、兴趣点以及相似度四个约束构建的规则性模型对原始结果后

优化，可以处理复杂背景以及未经校正的立面影像。 
尽管以上方法取得了一定效果，但仍然存在一些问题：一方面，基于几何先验知识或规则的方法一

般针对特定数据集设计，受数据集影响较大，不具备普适性。另外一方面，计算机视觉传统方法对噪声

敏感、鲁棒性较低，适用范围有限。 
近年来，随着深度学习在计算机视觉等领域应用的逐渐深入，一些学者尝试在立面解析任务上引入

深度学习方法。Hantang Liu [13]等人首次将深度学习方法应用于立面解析任务，基于立面元素为方形的

先验假设及对称性约束提出对称损失并使用区域推荐网络对初始目标检测结果精化，取得了较为先进的

效果。Hensel 等人采用 Faster R-CNN 检测立面元素，并使用混合整数线性优化思想对初始检测框排布对

齐。Yanwei Sun [14]通过在 MaskR-CNN 基础上添加 RPN 区块注意力模块，提升网络的区域感知能力，

从而提升立面元素的实例分割效果。CK Li [15]等人借鉴人体姿态检测的思想，将立面元素中的窗户重建

定义为关键点检测与节点连接问题，取得了较好的重建效果。 
基于深度学习的立面元素解析技术在精度、速度以及鲁棒性等方面都有显著提升，然而现有方法多

使用正视角拍摄或者经过校正的立面影像，较少使用街景影像，样本制作流程复杂且获取成本较高。街

景影像使用车载相机获取，可低成本快速获取大量建筑物立面样本，且更贴近真实场景，是当前各大场

景解析任务的重要数据来源。受采集条件影响，街景影像往往视角多样、光照变化剧烈且背景复杂多样，

检测难度较大，现有检测算法存在错检、漏检、定位框不准确的问题。因此本文针对街景建筑立面影像
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目标检测问题，提出融合空间结构权重优化坐标注意力机制的立面元素目标检测网络。本文的主要工作

概括如下： 
1) 提出嵌入基于空间结构权重优化注意力机制的 C3 模块，增加横纵坐标权重调整分支，提升坐标

感知能力，提升网络定位精度。 
2) 在颈部网络部分，使用改进的递归门控卷积块代替原始卷积，充分融合丰富的多尺度全局上下文

信息，同时增加小目标检测分支，改善网络对小型目标的检测效果。 
3) 对原始损失函数进行改进，提出 ECIOU 损失，同时对检测框中心点位置以及宽高进行约束，增

强网络对立面元素的感知能力，加速网络收敛。 

2. 算法设计 

本文提出的立面元素检测算法整体流程如图 1 所示，共分为三个部分：输入端、网络主体、预测输

出端。输入端采用 Mosaic 与 MixUp 方法进行数据增强，平衡不同尺寸立面目标样本数量，同时增加背

景丰富度。网络主体部分如图 2 所示，其中主干网络沿用 CSPDarknet [16]结构进行特征提取，在 C3 模

块中嵌入基于空间结构权重优化的坐标注意力机制；颈部网络采用路径增强网络[17]结构，其卷积模块替

换为改进的递归门控卷积并增加小目标检测分支以提升小目标检测效果；预测输出端分类目标框类型并

回归其坐标后采用非极大值抑制算法消除冗余候选预测框，得到最终结果。 
 

 
Figure 1. Pipeline of the proposed method 
图 1. 本文算法流程 

2.1. 基于空间结构权重优化注意力机制的 C3 模块 

注意力机制是计算机视觉领域基于人脑注意力机制提出的一种特殊结构，其基本思想是基于原始输

入数据提取其关联性，突出重要特征并忽略无关噪声信息，从而提升特征纯度。其中坐标注意力机制[18]
是一种典型方法，其核心操作是原始输入特征的水平方向以及垂直方向使用两个一维全局池化分别进行

聚合加权，计算得到两个独立的方向感知特征矩阵，用于获取输入特征图在指定方向上的远距离空间依

赖权重编码。由于方向信息的嵌入，网络具备更强的空间结构特征感知能力，从而能够精准定位感兴趣

目标位置，提升模型检测精度。 
然而由于坐标注意力机制获取两个编码分量时仅在单一方向上获取空间感知权重，融合时将二者相

乘得到优化特征图，未考虑不同方向空间结构信息权重占比，融合方式较为简单，损失了部分特征感知

性能。针对此问题，本文增加方向注意力权重融合分支，通过学习不同方向的空间感知权重，优化原始

方向编码，增强坐标感知能力，提升网络特征提取模块性能。 
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Figure 2. Framework of the proposed network 
图 2. 主体网络结构 

 

 
Figure 3. C3 module based on spatial structure weight op-
timization attention mechanism 
图 3. 基于空间结构权重优化注意力机制的 C3 模块 
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通道注意力机制[19]中，全局池化可编码全局空间信息，但由于其将空间信息压缩为单一通道描述子，

难以保持位置信息。因此坐标注意力机制将全局池化拆分为两个一维特征编码操作，以使注意力模块保

留精确位置信息，即分别沿水平与垂直坐标方向进行编码： 
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获得具有精确编码信息的两个方向特征之后，将其拼接之后送入 1 × 1 卷积 2F 得到表示空间编码信

息的中间特征 f ： 

( )( ) ( )2 , ,
c

h w rf F l l f R H Wσ  = ∈ × +   

再将中间特征 f 沿空间维度拆分为
C Hh rf R
×

∈ 、
C Ww rf R
×

∈ ，并使用 1 × 1 卷积 hF 、 wF 生成注意力

分量： 
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以上分量乘积即为原始坐标注意力结果，此处为获得各方向结构信息权重编码，我们将两分量分别

沿水平与垂直方向平均池化： 
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接着再次使用 1 × 1 卷积 2F 得到空间结构优化描述子： 

( )( )2 ,r h wg F p pσ=     

最终如图 3 所示使用空间结构优化描述子、初始注意力权重以及原始特征图计算注意模块的最终

输出： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , h w r
c c c c cy i j x i j g i g j g j= × × ×  

优化之后的特征图带有方向加权编码信息，可使网络对感兴趣目标定位更加准确。 

2.2. 基于递归门控卷积的特征融合模块 

浅层特征具有较高分辨率且包含更多空间结构细节，但由于感受野限制，语义表征能力不高；深层

特征分辨率较低且容易丢失小型目标的关键位置信息，但经过网络多层抽象包含更多的高级语义信息，

常用方式为在网络中构建特征金字塔模块融合多层次特征。Yolov5s 沿用 FPN + PAN 结构，FPN 层自顶

向下传达强语义特征，而特征金字塔则自底向上传达强定位特征，从而将主干网络不同层参数进行聚合，

实现多尺度特征融合。为获得更好的多尺度融合特征，本文针对颈部特征融合网络进行改进:使用递归门

控卷积块代替原始卷积并在原始 Yolov5s 模型三个检测头基础上增加一个检测头，即生成四种不同尺度

检测头，分别用于街景立面影像中极小目标、小目标、中目标以及大目标检测，增强窗户、阳台等小型

目标检测效果。由于窗户、阳台等目标在立面元素中数量占比较大，改进此类目标检测效果可有效提升
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整体检测效果。 
递归门控卷积[20] ( ng Conv )通过门控卷积和递归设计来执行高阶空间交互，具有高度灵活性和可定

制性，兼容各种卷积变量，并将自注意力两阶交互扩展到任意阶，而不引入显著的额外计算。门控卷积

计算过程第一步将输入特征 inf 经过线性层映射得到中间分量 0p 、 0q ： 

( ) 2
0 0,HW C HW C HW C

inp q Linear f R× × ×= ∈    

0p 使用深度可分离卷积 F 后再与 0q 做点积得到 1p ： 

( )1 0 0
HW Cp F q p R ×= ∈  

1p 再次经过线性层映射得到门控卷积输出 outf ： 

( )1
HW C

outf L p R ×= ∈  

为提取高层次空间信息，使用递归思想将门控卷积扩展到 N 阶。首先将原始输入特征 inf 经过线性映

射得到各中间分量： 

( )
0

0 0 1 0 1
0 0 1, , ,

k
n k n

HW C C
HW C HW C HW C

n inp q q Linear f R− ≤ ≤ −
× +

× × ×
−

∑
  = ∈   

然后递归执行门控卷积，并将其输出缩放为1 α 来稳定训练： 

( ) ( )1 , 0,1,2, , 1k k k k kp f q g p k nα+ = = −   

其中 kf 为一系列深度可分离卷积层， kg 用于按不同顺序匹配输入特征维度： 

( ) ( )1

,
, 0 1

0
,k k

Identity
Linear C C

f
k

k
x

n− ≤ ≤
=

−
=




 

同时为确保高阶交互不会引入过多计算开销，将每一阶信道维度设置为： 

1 ,0 1
2k n k

CC k n− −= ≤ ≤ −  

将最后一层输出 nq 经过线性映射层即可得到递归门控卷积输出。 
 

 
Figure 4. Improved recursive gated convolution module 
图 4. 改进的递归门控卷积模块 
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如图 4 所示，为更有效融合不同层次特征图的多尺度全局上下文信息，我们将原始递归门控卷积中

的深度可分离卷积设置为三组模块：每个模块分别使用 k = 3、5、7 三种尺寸的深度可分离卷积核作用于

原始输入特征，并以连乘形式串联各核特征计算最终输出。 

2.3. ECIOU 损失 

Yolov5s 中将预测框与真实框之间的交并比(IOU)拓展得到的 IOU 损失作为位置回归的损失函数，不

再使用 smooth-l1 损失函数，其公式为： 

( )

( )

2

CIOU 2

2

2

,
1 IOU

4 arctan arctan
π

1 IOU

gt

gt

gt

b b
L

c

w w
hh

ρ
αυ

υ

υα
υ

= − + +

 
= − 

 

=
− +

 

其中 ( )2 , gtb bρ 为预测框与真实框之间的欧氏距离， c为能够同时包含预测框与真实框的最小外包矩形区

域的对角线距离， gtw 、 gth 、 w 、 h 分别为预测框与真实框的宽高。 
原始 IOU 损失对尺度不敏感，即对于尺寸不一致的预测框，预测框与真实框重叠程度不同但 IOU 值

却可能相同，无法加以区分。CIOU 损失[21]通过在附加项中对预测框与真实框的宽高比进行约束，解决

了尺度不敏感问题。但由于其计算公式中 v 项仅反映纵横比差异，并非宽高分别与其置信度的真实差异，

因此部分情况下会阻碍模型有效优化相似性。针对这一问题，Yi-Fan Zhang [22]等人将 CIOU 中的纵横比

拆开，提出了 EIOU 损失，其表达式如下： 

( ) ( )
( )

( )
( )2

2 2 2

EIOU 2 2

, , ,
1 IOU

gt gt gt

h w

b b h h w w
L

c C C

ρ ρ ρ
= − + + +  

其中 wC 与 hC 为预测框与真实框的最小外包矩形区域的宽高。 
EIOU 损失通过将纵横比损失项拆分成宽高预测值分别与最小外接框宽高差值，同时加速了收敛提高

了回归精度，此外引入的 Focal Loss 可优化边界框回归任务中的样本不平衡问题，即减少与目标框重叠

较少的大量锚框对包围框回归的优化贡献，使回归过程专注于高质量锚框。但由于对于中心点位置约束

的降低，造成目标框中心点位置的定位精度下降。针对以上问题，对位置回归损失进行改进，对预测框

的中心点位置以及宽高同时进行惩罚以提升网络定位精度，提出 ECIOU 损失，其表达式如下所示： 

( ) ( ) ( )
( )

( )
( )

( )

2 2 2 2

CIOU 2 2 2

2

2

2

, , , ,
1 IOU

4 arctan arctan
π

1 IOU

gt gt gt gt

h w
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b b b b h h w w
L

c C C

w w
hh

c

ρ ρ ρ ρ
αυ

υ

υα
υ

= − + + + + +

 
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网络分类损失与置信度损失保持不变，最终损失函数表达式为： 

ECIOUloss cls objL L L L= + +  
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3. 实验与分析 

3.1. 实验环境 

本文使用 Windows 10 操作系统，处理器为 Intel(R) Core(TM) i9-10900F CPU@ 2.80 GHz 2.81 GHz，
32 G RAM，软件环境为 Python 3.7、VsCode，使用 Pytorch 作为本文深度学习框架，所有模型均在 NVIDIA 
GeForce RTX 3080ti GPU 中运行，显存为 12 G。模型输入图像尺寸均为 1024 × 1024，批次大小为 20，
设置训练 500 轮次，初始学习率为 0.01，终止学习率为 0.2，采用随机梯度下降策略，动量和权重衰减分

别为 0.937 和 0.0005，使用早停机制。使用表 1 所示方式进行数据增强： 
 
Table 1. Data augmentation methods 
表 1. 数据增强方式 

数据增强方式及参数 

混合增强 HSV 空间增强 
平移 缩放 水平旋转 

Mosaic Mixup hsv_h hsv_s hsv_v 

1 1 0.02 0.6 0.4 0.2 0.5 0.5 

3.2. 实验数据集 

本文在武汉大学发布的 Facade WHU [23]街景立面数据集上进行了训练和测试，该数据集包含 900
张街景影像，其中 850张来自法国巴黎、50张来自挪威特隆赫姆，训练集验证集测试集的比例为 8:1.5:0.5，
可兼容立面语义分割、实例分割以及目标检测等多种任务。Facade WHU 数据集是第一个使用街景影像

构建的立面影像数据集，由不同设备在不同时间、角度进行拍摄，包含多种建筑风格的建筑物、多种天

气、季节、光照条件等，更加贴近真实场景。 

3.3. 评价指标 

为评估模型性能，本文选取准确率(Precision)、召回率(Recall)、平均精度(Average Precision, AP)、以

及平均精度均值(Mean Average Precision)作衡量本文算法的评价指标。各指标计算方式如下： 

( )1

0

1

100%

100%

d

1

TP

TP FP

TP

TP FN

n

i
i

NP
N N

NR
N N

AP P R R

mAP AP
n =

= ⋅
+

= ⋅
+

=

=

∫

∑

 

其中， TPN  (true positives)表示正确检测的目标数量， FPN  (false positives)表示错误检测的目标数量， FNN  
(number of false negatives)表示漏检目标数量， CN  (number of classes)为类别数量，AP  (average precision)
为各类别的 P-R 曲线积分值，该指标被用来评估模型对于单个类别的目标检测性能表现， mAP  (mean 
average precision)为所有类别的 AP 平均值，取值范围为[0, 1]， mAP 值越接近于 1 表示模型的性能越好，

检测能力越强。本文主要以 50mAP 、 50:95mAP 以及各个类别的 AP 为测试评估指标，其中 50:95mAP 表示 IoU 
= 0.5:0.95，步长为 0.05 时的平均精度， 50mAP 表示 IoU = 0.5 时的平均精度。 
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3.4. 实验结果 

为验证本文第一小节各算法模块对于网络性能的影响，以 yolov5s 为基线模型在 FacadeWHU 数据集

上对各模块进行消融实验，实验结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Ablation study results 
表 2. 消融实验结果 

CA Gnconv 
Neck 

ECIOU 
loss 

50mAP   50:95mAP   50
windowAP  

   0.417 0.226 0.578 

√   0.531 0.268 0.695 

 √  0.428 0.242 0.580 

  √ 0.435 0.228 0.582 

√ √  0.568 0.296 0.792 

√  √ 0.572 0.307 0.796 

 √ √ 0.530 0.278 0.687 

√ √ √ 0.581 0.314 0.802 

 
在 Yolov5s 算法基础上依次添加 AttC3、HorBlock 以及 ECIOU 损失。从表 2 中可以看出，单独添加

基于空间结构权重优化坐标注意力机制的 C3 模块， 50mAP 和 50:95mAP 分别提升了 11.4%和 4.2%，提升效

果显著；单独添加 Gnconv block 和 ECIOU 损失之后，两项指标分别提升 1.1%和 1.6%以及 1.8%和 0.2%，

均有一定提升。组合使用任意两项改进策略相较于单一改进策略各项指标均有一定程度提升，而同时使

用三种改进模块后相较于原始网络以及单一模块或任意两种模块组合的检测效果大幅提升，三种改进策

略可以相辅相承共同促进网络检测效果的提升。 
使用 grad-CAM 算法对空间结构权重优化坐标注意力机制添加前后网络对窗户输出热力图可视化，

结果如图 5 所示，使用该模块后网络对窗户的关注区域更加集中，定位更加准确，验证了该模块对于网

络特征提征提取以及目标定位的促进作用。 
 

 
Figure 5. Heatmap before and after network improvement 
图 5. 主干网络改进前后热力图 
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图 6 为使用 ECIOU loss 前后训练阶段损失曲线，使用 ECIOU loss 时由于网络引入早停机制，为防

止出现过拟合训练轮次为 372 时判定网络收敛自动停止，而使用原始损失时未触发早停机制，且根据图

6 可知使用 ECIOU loss 后网络收敛速度明显快于原始网络。 
 

 
Figure 6. Comparison of training loss 
图 6. 训练损失曲线对比图 

 
为定性验证本文算法检测效果，如图 7 所示选取测试集中四种典型外部环境条件下的检测结果进行

展示。在强光条件、弱光条件、视角变化剧烈区域等情况下均有较好表现，但在光照变化剧烈区域以及

受树木遮挡区域会出现少部分漏检，整体效果良好。 
 

 
Figure 7. The detection results in different 
environment conditions 
图 7. 不同条件下本文模型检测效果 
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为测试本文算法立面元素检测效果，将本文算法与目前较为流行的目标检测算法进行定量对比，其

中包括两阶段目标检测算法 Faster R-CNN、单阶段目标检测算法 SSD、RetinaNet、Yolov3 以及基线方法

Yolov5s，定量实验结果如表 3 所示。由表 3 可知，本文算法相对于一阶段目标检测算法以及二阶段目标

检测算法都表现出了良好性能，对比其余网络本文算法对于立面元素检测所有指标均为最高；对比基线

网络 yolov5s， 50mAP 提升 16.6%，各类别 AP 值均有提升，其中窗户和阳台两类密集小型目标提升最为

显著，分别提升 22.4%与 25.5%。 
 
Table 3. The detection results of different algorithms 
表 3. 不同算法效果对比 

方法 50mAP /% 
AP  

Window Balcony Door shop wall roof 

Faster R-CNN [24] 0.415 0.585 0.389 0.436 0.332 0.401 0.347 

SSD [25] 0.386 0.513 0.357 0.416 0.315 0.394 0.326 

RetinaNet [26] 0.412 0.581 0.384 0.431 0.330 0.402 0.341 

Yolov3 [16] 0.389 0.522 0.362 0.417 0.317 0.397 0.324 

Yolov5s 0.417 0.578 0.399 0.453 0.327 0.412 0.332 

本文方法 0.581 0.802 0.654 0.682 0.395 0.582 0.369 

4. 结束语 

针对街景图像立面元素检测问题，本文提出了基于空间结构权重优化注意力机制的建筑物立面元素

检测网络，在主干网络中使用基于空间结构权重优化坐标注意力机制的 C3 模块，可有效利用空间信息，

学习更多可区分特征，适用于街景影像立面元素检测场景；在颈部网络引入递归门控卷积模块，同时增

加小尺度检测分支，充分融合全局多尺度上下文信息，有效提升小型目标的检测效果；引入 ECIOU 损失，

同时对检测框的位置以及宽高进行约束，进一步加快模型收敛速度。实验结果表明，本文提出的改进算

法 50mAP 可达 58.1%， 50:95mAP 可以达到 31.4%，优于当前主流的目标检测算法。不过本文算法在前景遮

挡严重、光照剧烈变化等极端条件下会出现漏检，后续研究会对此类情形进行针对性设计。 
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