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摘  要 

针对图像中小目标分布密集、易发生重叠且受背景干扰，以及类别不平衡导致检测性能下降等问题，文

章提出了一种基于改进YOLOv13的目标检测算法。首先，在骨干网络和颈部网络中，引入上下文引导块

CGblock模块并替换所有C3K2模块，形成CG-C3K2模块，使检测更聚焦小目标区域，自适应地增强关键

信息的表达能力，克制感受野受限问题，加强对小目标的特征增强；其次，在颈部结构中融合通道–空

间协同注意力机制(Channel-Spatial Collaborative Attention Mechanism, CSCAM)，使特征融合过程更

加聚焦于有效目标区域，提升对小目标和密集目标的检测效果；最后，采用改进的Wise-PIoU复合损失

函数替代原YOLOv13模型中的损失设计，使得小目标能够更好地回归到真实标注框，有效提高了训练稳

定性与检测精度。基于VOC2007/2012数据集的实验结果表明，所提出的改进算法较原始YOLOv13模型

的mAP@0.5提升了6.6%，精确率提升了4.7%，召回率提升了5.8%。研究结果验证了改进的YOLOv13
算法在复杂场景下对小目标的检测性能得到了有效提升。 
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Abstract 
To address the challenges of dense small object distribution, severe occlusion, background interfer-
ence, and category imbalance that degrade detection performance, this paper proposes an improved 
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YOLOv13-based object detection algorithm. First, the Contextual Guided Block (CGblock) is introduced 
into both the backbone and neck networks, replacing all C3K2 modules to form CG-C3K2 modules, 
which adaptively enhance the representation of critical small-object regions, mitigate receptive field 
limitations, and strengthen feature expression for small targets. Second, a Channel-Spatial Collabora-
tive Attention Mechanism (CSCAM) is integrated into the neck structure to focus feature fusion on ef-
fective target areas, thereby improving detection accuracy for small and densely packed objects. Fi-
nally, an improved Wise-PIoU composite loss function replaces the original loss design in YOLOv13, 
enabling more accurate regression of small objects to ground truth boxes and enhancing both training 
stability and detection precision. Experimental results on the VOC2007/VOC2012 datasets demon-
strate that the proposed algorithm achieves a 6.6% increase in mAP@0.5, along with 4.7% and 5.8% 
improvements in precision and recall, respectively, compared to the original YOLOv13 model. The re-
sults validate the effectiveness of the improved algorithm in enhancing small-object detection per-
formance in complex scenarios. 
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1. 引言 

作为计算机视觉领域的重要研究方向之一，目标检测旨在从图像或视频中自动识别并定位特定类别

的对象。随着计算机硬件性能的提升和深度学习框架的普及，该技术已在自动驾驶、智能安防、医疗影

像分析、智慧家居等领域得到广泛应用。在这一研究体系中，小目标检测作为关键分支，关注于对尺寸

较小、特征不明显的目标进行精确识别与定位，旨在解决小目标易被背景干扰、信息表达不足等问题，

从而进一步提升检测算法在复杂场景下的鲁棒性与实用价值。 
传统的目标检测算法[1]主要依赖人工设计的图像特征和分类器，缺乏对复杂场景和多尺度目标的自

适应检测能力。近年来，基于深度学习的目标检测算法[2]逐渐取代传统的目标检测算法。基于深度学习

的目标检测算法主要分为两阶段目标检测和单阶段目标检测，两阶段目标检测分为候选区域生成、特征

提取、目标识别等步骤。典型的两阶段目标检测算法有 R-CNN [3]、Fast R-CNN [4]、Faster R-CNN [5]等。

单阶段目标检测算法核心是将目标检测任务直接简化为端到端的回归问题，直接在图像上应用卷积神经

网络(CNN)进行特征提取和目标检测，特点是检测精度高。目前的代表性算法包括 SSD [6]、YOLO [7]、
RetinaNet [8]、CenterNe [9]等。由于单阶段目标检测算法不需要预先生成候选区域，去除了繁琐的数据计

算，减少了计算成本，加快了处理速度，相比于两阶段目标检测算法应用更广泛。 
近年来，Chi 等人[10]针对多尺度特征融合过程中信息冗余与失真问题，提出了自适应空间特征融合

(Adaptive Spatial Feature Fusion, ASFF)机制。该方法通过学习不同尺度特征的融合权重，自适应地选择有

效特征区域，从而提升了网络对小目标的感知能力与检测精度。实验结果表明，ASFF 在小尺度目标检测

任务中取得了优异的表现。Zhu 等人[11]提出的 Deformable DETR 模型在 Transformer 检测框架中引入了

多尺度可变形注意力机制，使模型能够在关键区域集中注意力，避免对背景无效信息的冗余计算。该方

法有效改善了小目标的定位误差与收敛速度，成功解决了原 DETR 在小目标检测中性能不足的问题。

Wang 等人在 YOLO 系列模型基础上提出 YOLOv7，采用扩展高效层聚合网络结构(E-ELAN)以增强特征
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重用能力，并结合动态标签分配机制提升训练稳定性。该改进使模型在检测速度不变的情况下有效提升

小目标检测精度，为实时检测算法提供了新的优化方向。Zhao 等人[12]提出了实时检测网络 RT-DETR，
在端到端检测框架中实现了高效特征聚合与轻量级解码结构。该模型在保持 Transformer 检测精度的同时

大幅降低了推理时间，尤其在小目标和密集目标检测中表现出更好的定位精度与特征分辨率。Chen 等人

针对实时检测中“速度与精度难以兼顾”的问题，提出了 YOLOv10 [13]模型。该模型通过高效的主干网

络设计与任务一致性优化策略，实现了结构轻量化与特征表达能力的平衡。在小目标检测任务中，

YOLOv10 有效提升了特征解析度与回归稳定性，为工业级实时检测提供了新的方案。 
然而，针对图像中小目标分布密集、易发生重叠且受背景干扰，以及类别不平衡导致检测性能下降

等问题，本文提出三项改进措施： 
1) 在 YOLOv13 [14]骨干网络和颈部网络中，引入 CG-C3K2 模块并替换所有 C3K2 模块，使检测更

聚焦小目标区域，有效缓解了小目标检测中常见的细节丢失与上下文缺失问题，从而增强对小目标的特

征表达能力。 
2) 在颈部结构中，融合注意力机制(CSCAM)，通过建模通道与空间特征间的交互关系，使融合特征

更具判别性与聚焦性，改善提升复杂背景下的小目标识别精度。 
3) 在损失函数设计方面，引入改进的 Wise-PIoU 复合损失函数，以优化分类与定位之间的权衡，使

小目标预测框能够更准确地拟合真实边界框，从而提高模型训练的稳定性与收敛速度。 

2. 相关工作 

2.1. YOLOv13 模型 

本文以 YOLOv13 为基本模型进行改进，其主要结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. YOLOv13 network architecture 
图 1. YOLOv13 网络结构 

 
YOLOv13 模型的整体架构由输入层(Input)、特征提取主干(Backbone)、特征融合层(Neck)以及预测层

(Head)组成。在输入阶段，模型利用 Mosaic 数据增强策略，使训练过程能够适应不同尺寸的图像，从而
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提升检测的鲁棒性。Backbone 部分基于改进的残差高效层聚合网络(R-ELAN)，该结构在原有 ELAN 的

基础上引入残差分支与缩放因子，有效提升了训练稳定性并降低了额外计算开销。同时，YOLOv13 在将

区域注意力机制融入特征提取过程中，将特征划分为多个子区域进行建模，以较低的复杂度获取更大感

受野并增强全局依赖建模能力。在 Neck 部分，YOLOv13 结合改进的 FPN 与 PAN 结构，实现多层次特

征的高效融合，使模型能够兼顾语义信息与空间细节，提升对不同尺度目标的感知能力。Head 部分则采

用 Anchor-Free 检测策略，直接预测目标的中心点及边界框参数，避免了传统锚框设计带来的额外超参数

依赖。YOLOv13 更加侧重于在计算效率与检测性能之间取得平衡。相较于前代模型(如 YOLOv8 与

YOLOv10)，其通过引入轻量化的 R-ELAN 结构与区域注意力机制，在保证特征表达能力的同时有效控

制模型的参数规模与计算复杂度；同时，Anchor-Free 检测头进一步简化了检测流程，提高了模型的泛化

能力与部署灵活性。然而，与 YOLOv10 相比，YOLOv13 在基线性能上略有下降，这主要源于其在网络

宽度与深度上的压缩以及轻量化设计对高层语义表达能力的限制。此外，YOLOv13 在标签分配策略与训

练机制方面进行了更为系统的优化，使其在复杂场景下具备更强的特征建模能力与检测精度能力。 

2.2. 改进 YOLOv13 模型 

 
Figure 2. Improved network architecture of YOLOv13 
图 2. 改进的 YOLOv13 网络结构 

 
为提高模型对小目标的检测性能，整体结构由 Backbone-Neck-Head 三部分组成，如图 2 所示。在

Backbone 部分，首先通过多层卷积对输入图像进行初步特征提取，并逐步降低特征图分辨率。在此基础

上，引入 CG-C3K2 模块以增强特征表达能力，同时结合 DSConv 和 A2C2f 模块提取更丰富的深层语义

信息，在保证计算效率的同时提升网络的特征提取能力。在 Neck 部分，采用上采样与特征拼接实现不同

尺度特征的融合，并在关键位置引入 CSCAM 注意力机制，通过通道与空间信息的联合建模增强重要特

征响应，从而提高多尺度特征融合效果，融合后的特征进一步通过 CG-C3K2 模块进行优化。在 Head 部

分，模型采用多尺度检测结构，在不同尺度特征图上进行目标分类与边界框回归，从而减少信息冗余并

增强特征表示能力。 
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2.2.1. CG-C3K2 模块 
在小目标检测任务中，因目标尺寸微小、形态多样且在特征图中分布零散，传统卷积模块常面临特

征提取不充分、上下文关联薄弱的困境。固定结构的卷积单元仅能提取局部特征，难以建立小目标与周

边环境、全局场景的语义联系；同时，单一的特征融合方式无法兼顾小目标的细粒度细节与多尺度场景

信息，导致检测过程中易出现细节丢失、背景干扰严重的问题，尤其对于密集场景中的小目标，传统模

块的特征判别性不足，直接影响检测性能。 
为缓解上述问题，本文在 YOLOv13 网络的骨干与颈部结构中引入 CG-C3K2 模块，以强化模型对小

目标的细节保留能力与上下文关联能力。CG-C3K2 模块如图 3 所示，其以 C3k2 模块为基础架构，在瓶

颈单元中嵌入上下文引导块(CGblock)。CGblock 模块如图 4 所示，其通过“局部细节提取(3 × 3 标准卷

积) + 周围环境捕捉(3 × 3 低空洞率卷积) + 全局语义融合(全局平均池化 + 多层感知器)”的三层架构，

为不同尺度、不同形态的小目标提供自适应的特征提取策略。与传统 C3k2 模块仅依赖固定卷积核提取特

征不同，CG-C3K2 模块通过 CGblock 的动态特征加权机制，在保留轻量化优势的前提下，实现局部细节

与多尺度上下文的深度关联，有效提升特征的判别性与鲁棒性。 
在 YOLOv13 中，骨干网络负责多尺度特征的初步提取，颈部网络承担多尺度特征的聚合融合。通过

在骨干与颈部的 C3k2 模块中同步嵌入 CG-C3K2 模块，网络在浅层可精准捕获小目标的纹理、边缘等细

粒度信息，在深层能将小目标特征与全局场景语义深度融合。经 CG-C3K2 模块处理后的多尺度特征图，

既包含小目标的精准细节，又具备丰富的上下文关联信息，为检测头实现小目标的精确分类与定位提供

了优质特征支撑。 
综上所述，CG-C3K2 模块通过 CGblock 模块“局部–周围–全局”的三层上下文引导机制，打破了

传统模块特征关联性弱、小目标细节易丢失的局限，使网络具备更强的小目标特征表达与多尺度关联能

力，从而在小目标检测任务中有效提升检测精度与场景鲁棒性。 
 

 
Figure 3. CG-C3K2 module 
图 3. CG-C3K2 模块 

 

 
Figure 4. CGblock module 
图 4. CGblock 模块 
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2.2.2. CSCAM 注意力机制 
CSCAM 网络结构图如图 5 所示。CSCAM 注意力模块主要由通道注意力模块和空间注意力模块两部

分组成，通道注意力模块如图 6 所示，空间注意力模块如图 7 所示。其自适应地细化中间特征图，将输

入的图像特征依次遍历特征通道模块和特征空间模块，经过卷积计算输出优化后的图像特征，模型通过

串联特征通道和特征空间分配权重，能获取更多有用信息，增加目标识别的准确性。对于输入形状为 C × H 
× W 的特征图 F (其中 C 表示图像的通道数、H 表示图像的高度、W 表示图像的宽度)，首先分别使用两

种全局池化层对其通道进行压缩，获得两个 1 × H × W 的特征图，并在通道维度上进行拼接，得到形状

为 2 × H × W 的特征图；其次利用感受野较大的 7 × 7 卷积(通道数为 1)，对特征进一步融合；最后使用

Sigmoid 激活函数获得最终形状为 1 × H × W 的注意力权重，并将输入特征图和注意力权重在空间维度相

乘，获得形状为 C × H × W 的输出特征图，其计算表达式为： 

 

( )
( ) ( ) ( )( )( )

( )( )

7 7

7 7
Avg Max

AvgPool ;MaxPool

;

S

S S

M F

F f F F

f F F

σ

σ

×

×

= ×

 =  

 (1) 

式中： ( )SM F 表示空间注意力输出结果；F 表示输入特征图；AvgPool表示全局平均池化；MaxPool 表
示全局最大池化； ( )7 7f ×

表示卷积核尺寸为 7 × 7 的卷积；σ 表示 Sigmoid 激活函数； vg
S

AF 和 ax
S

MF 表示经

过全局平均池化和全局最大池化后的特征图。 
 

 
Figure 5. Network structure of CSCAM 
图 5. CSCAM 网络结构图 

 

 
Figure 6. Structure of the channel attention module 
图 6. 通道注意力模块结构图 

 

 
Figure 7. Structure of the spatial attention module 
图 7. 空间注意力模块结构图 
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在本文中，CSCAM 被嵌入 YOLOv13 的结构中，用于加强多尺度特征融合阶段的表示能力。通过引

入通道和空间的双重注意力机制，模型能够在特征融合过程中突出小目标与关键目标区域的特征，从而

提升在复杂背景和多尺度场景下的检测精度。实验结果表明，融合 CSCAM 的改进模型，其检测性能较

基准 YOLOv13 模型有所提升。 

2.2.3. Wise-PIoU 损失函数 
在目标检测任务中，模型的检测精度在很大程度上取决于损失函数的设计合理性。损失函数不仅决

定了模型在训练过程中对分类误差与回归误差的关注权重，也直接影响模型在复杂场景下的收敛速度与

稳定性。YOLOv13 原始损失函数在平衡分类与回归任务时存在一定局限性，尤其在目标尺寸差异较大或

样本分布不均的情况下，容易出现梯度不稳定和定位精度下降等问题。针对这一不足，本文在分析现有

损失函数特点的基础上，引入了 Wise-IoUv3 [15]改进型边界框回归损失，并将其融合形成一种新型复合

Wise-PIoU 损失函数。该损失函数在保持边界框重叠度度量准确性的同时，进一步优化了对小目标与高重

叠目标的敏感性，有效提升了模型在复杂场景下的检测精度与泛化能力。 
在目标检测中，交并比(Intersection over Union, IoU)常用于衡量预测框与真实目标之间的重合程度，

以评估检测结果的准确性。记锚框为 [ ]   B x y w h= ，目标框为    gt gt gt gt gtB x y w h =  ，如图 8 所示。IoU 定

义如式(2)和式(3)所示： 

 u gt gt i iS wh w h W H= + −  (2) 

 IoU 1 IoU 1 i i

u

W H
S

= − = −  (3) 

 

 
Figure 8. Schematic diagram of IoU 
图 8. IoU 示意图 

 
Wise-IoU 在经典 IoU 的基础上引入了类别权重机制，从而有效缓解了类别不平衡问题。WIoU 采用

动态方法计算类别预测损失中的 IoU 损失，定义如式(4)和式(5)所示。 

 
( ) ( )

( )

2 2

WIoU *2 2
exp gt gt

g g

x x y y

W H

 − + − =   + 

  (4) 

 WIoU WIoU IoU=    (5) 
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PIoU 对传统 IoU 中的交并运算进行了改进，通过动态调整边界框回归损失，减弱了对距离与纵横比

等几何因素的过度惩罚。PIoU 的计算如式(6)所示： 

 
( ) ( )2 2

PIoU WIoU IoU 2 2
1 
2

gt gt

g g

x x y y
W H

 − + − = × +
 +
 

    (6) 

该方法在综合考虑预测框与真实框之间的重叠程度、位置偏移、尺度差异及形状匹配等多维特征的

基础上，更加全面地反映了目标间的空间关系，从而有效提升了检测精度。同时，PIoU 对损失函数中的

第二、三项进行了减半处理，以较低强度干预模型对几何度量的惩罚，使得训练过程更加平衡，有助于

提升模型的稳定性与泛化性能。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集介绍 

本文采用 PASCAL Visual Object Classes (VOC) [16]数据集，该系列是目标检测、分类与语义分割领

域最具影响力的基准之一。其 2007 与 2012 两个版本被学术界广泛采用，合称 VOC07/12。VOC07 共 9963
张图像，标注 24,640 个目标实例；VOC12 将训练验证集扩充至 11,540 张图像，27,450 个实例，并提供

了更精确的边界框与像素级分割标注。该数据集具有常见的 20 个物体类别，诸如汽车、人、飞机等，以

及一些不太常见的类别，如椅子、鸟、瓶子等。数据集涵盖 20 类常见目标(人、动物、交通工具及室内物

品)，实例分布均衡、视角多样，已成为验证新检测算法泛化能力的标准测试数据集。 

3.2. 实验环境配置 

本实验建立在 Windows 操作系统中，所有实验是基于 Pytorch 和 Python 实现的，实验环境 GPU 采

用 RTX3090(24G)，环境为 Pytorch 2.5.4，python 3.12，CUDA 版本为 12.4，模型初始图像大小为 640 × 
640，模型迭代次数为 300 轮，Batch Size 设置为 8，学习率为 0.01。前 250 轮使用 Mosaic 数据增强，后

50 轮不再使用。 

3.3. 评估标准 

为了客观评估模型的性能，检测精度评价指标选择平均精度(Average Precision, AP)和类别平均精度

(Mean Average Precision, mAP)。其中 mAP 是衡量检测精度的重要指标，能够综合反应模型在不同类别上

的检测效果。对于检测结果，本文采用以下规则进行正负样本的判定：当检测框与真实标注框的 IoU 值

大于或等于 0.5 时，判定该检测框为真阳性(True Positive, TP)；当 IoU 值小于 0.5 时，判定该检测框为假

阳性(False Positive, FP)。同时，未被检测到的真实标注框被记为假阴性(False Negative, FN)。基于上述定

义，可以计算出每个类别的精确率(Precision, P)和召回率(Recall, R)，其计算公式如式(7)、式(8)所示： 

 TPP
TP FP

=
+

 (7) 

 TPR
TP FN

=
+

 (8) 

平均精度(Average Precision, AP)是精确率–召回率曲线下的面积，反映了模型在单一类别上的检测

性能。AP 的计算公式如式(9)所示： 

 ( )
1

0

AP dp r r= ∫  (9) 
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最后，通过对所有类别(假设共有 B 个类别)的 AP 值取平均，即可得到模型的平均精度均值(mAP)，
其计算公式如式(10)所示： 

 
1

1mAP AP
B

i
iB =

= ∑  (10) 

其中，APi表示第 i 个类别的平均精度。mAP 值越高，表明模型的整体检测性能越好。mAP@0.5 表示在

IoU 阈值为 0.5 时的平均精度值。此外，为全面评估模型的复杂度与实际部署性能，本文引入参数量(Pa-
rameters)和计算量(GFLOPs)作为辅助评价指标。其中，参数量表示模型中所有可学习参数的总数，用于

衡量模型的存储开销与表示能力；计算量以浮点运算次数(Floating Point Operations, FLOPs)表示，并以

GFLOPs 为单位，用于反映模型在前向推理过程中的计算复杂度。 

3.4. 对比实验 

Table 1. Comparison of experimental results 
表 1. 对比实验结果 

模型 精确率% 召回率% mAP@0.5% Params (M) FLOPs (G) 

Faster R-CNN 70.2 56.2 61.8 41.5 135.0 

YOLOv5s 71.5 57.7 63.5 7.2 16.5 

YOLOv6n 72.3 58.4 64.2 4.5 11.0 

YOLOv7n 73.7 59.5 65.1 6.2 13.2 

YOLOv8s 74.8 60.2 66.8 11.2 28.6 

YOLOv10n 75.1 60.5 67.2 5.8 13.2 

本文方法 76.7 61.1 68.6 6.0 12.5 

 
为了评估本文方法在目标检测任务中的性能，本研究将其与当前主流检测算法，包括 Faster R-CNN、

YOLOv5 [17]、YOLOv6 [18]、YOLOv7 [7]、YOLOv8 [19]以及 YOLOv10，进行了对比实验，比较指标包

括精确率(Precision)、召回率(Recall)、mAP@0.5、参数量(Parameters)和计算量(GFLOPs)。实验结果如表

1 所示。可以看出，本文方法在参数量与计算量基本保持轻量化的前提下，实现了更优的检测精度。在精

确率、召回率和 mAP@0.5 三个指标上均取得了优异的成绩，其中精确率达到 76.7%，召回率为 61.1%，

mAP@0.5 达到 68.6%，均高于其他对比方法。与 YOLOv10n 相比，本文方法在 mAP@0.5 上提升约 2 个

百分点，说明本文方法在检测精度和对少量样本的泛化能力上具有明显优势。同时，本文方法在保持高

精度的同时，召回率也表现稳定，进一步证明其对目标的覆盖能力良好。整体实验结果表明，本文方法

能够在保证检测精度的前提下有效提升目标检测性能，尤其适用于少样本或小目标检测场景，具有较强

的实用价值和推广潜力。 

3.5. 消融实验 

为验证本文所提改进算法的有效性，对各改进模块进行消融实验。实验之间严格控制模型参数一致，

其中“√”表示在模型中加入该模块。实验结果如表 2 所示。YOLOv13 算法的 mAP@0.5 为 62%，精确

率为 72%，召回率为 55.3%。单独在 Backbone 中引入 CG-C3K2 模块后，mAP@0.5 提升至 62.8%，精确

率和召回率分别提升至 73.2%和 56.3%；在此基础上使用Wise-HIoU损失函数后，mAP@0.5提升至 63.7%，

精确率下降 1.1%，召回率提升 0.5%；同时，在 Backbone 部分引入 CG-C3K2 模块和 Neck 部分引入 CSCAM
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模块后，mAP@0.5 提升至 66.5%，精确率和召回率分别提升至 76%和 59.3%；单独引入 CSCAM 模块并

且使用 RWise-HIoU 损失函数后，mAP@0.5 提升 1.2%，精确率下降 0.8%，召回率提升 1.1%；最后，当

同时引入 CG-C3K2 模块和 CSCAM 模块并且使用 Wise-HIoU 损失函数后，mAP@0.5 提升 0.9%，精确率

提升 1.5%，召回率提升 0.7%。由此看见，改进后的 YOLOv13 算法较原算法精度 mAP@0.5 提升 6.6%，

达到 68.6%。 
 

Table 2. Results of ablation experiments 
表 2. 消融实验结果 

模型 CG-C3K2 Wise-HIoU CSCAM 精确率% 召回率% mAP@0.5% 

1    72 55.3 62 

2 √   73.2 56.3 62.8 

3 √ √  72.1 56.8 63.7 

4 √  √ 76 59.3 66.5 

5  √ √ 75.2 60.4 67.7 

6 √ √ √ 76.7 61.1 68.6 

3.6. 定性分析 

图 9 为 YOLOv13 和本文改进 YOLOv13 在 VOC 数据集上检测效果对比图。图中每个小框代表检测

到的区域，由此可以看出，当面对目标密集的图像时，YOLOv13 常出现漏检问题；经过改进的 YOLOv13
提升了检测框的置信度，同时有效缓解了漏检，展现出更强的检测性能。 
 

 
(a)                                                (b) 

Figure 9. Comparison of detection effects before and after improvement 
图 9. 改进前后检测效果对比 

4. 总结和未来工作 

本文针对图像中小目标分布密集、易重叠且受背景干扰，以及类别不平衡导致检测性能下降等问题，
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提出了一种基于改进 YOLOv13 的高效目标检测算法。在改进过程中，通过在骨干网络和颈部网络中，引

入上下文引导块 CGblock 模块并替换所有 C3K2 模块，形成了 CG-C3K2 模块，使网络能够根据目标的形

态与尺度自适应调整感受野范围，从而强化关键信息的表达能力，提升对小目标的感知效果；结果显示，

mAP@0.5 提升至 62.8%，精确率和召回率分别提升至 73.2%和 56.3%。在颈部结构中融合通道–空间协

同注意力机制(CSCAM)，使特征融合过程更加聚焦于目标有效区域，增强了模型对背景复杂下目标的检

测能力，mAP@0.5 提升至 66.5%，精确率和召回率分别提升至 76%和 59.3%。此外，采用改进的 Wise-
PIoU 复合损失函数，使得小目标能够更好地回归到真实标注框，提高了训练稳定性与预测精度。实验表

明，改进模型相比原 YOLOv13 算法，mAP@0.5 提升了 6.6%，精确率提升了 4.7%，召回率提升了 5.8%。

这充分证明了引入 CG-C3K2 模块与 CSCAM 注意力机制的有效性，以及改进损失函数对检测任务整体

性能的促进作用。尽管本文在 VOC 数据集上取得了较好的实验结果，但模型的泛化能力可能受限于特定

的数据集，未来工作将验证模型在其他数据集上的表现，以进一步增强模型的鲁棒性和实用性，提升模

型的泛化能力。 
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