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摘　 要:
 

军事伪装在战争中发挥着至关重要的作用。 针对迷彩伪装检测难度大、实时性要求高以及现有的迷彩伪装检测算法

计算量大、参数量多等问题,本文提出了一种改进 YOLOv8n 的轻量化检测算法 YOLO-FCL。 通过改进主干网络,在原始的

C2f 网络中融合轻量化结构 PConv,设计出 FC2f 网络,显著降低了模型的参数和计算量;此外,为强化模型的特征提取能力,
引入 LSK 注意力机制,根据不同的目标对背景环境的需求不同动态调整感受野大小。 实验结果表明,在参数量减少 23%的前

提下,YOLO-FCL 算法在公开的迷彩伪装数据集上取得了 95. 6%的平均精度 (mAP) 和 91. 5%的召回率 (Recall), 相较于当

前研究成果有显著的提升。
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Abstract:
 

Military
 

camouflage
 

plays
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

warfare.
 

Aiming
 

at
 

the
 

difficulties
 

of
 

camouflage
 

detection,
 

high
 

real-time
 

requirements,
 

and
 

large
 

computation
 

and
 

large
 

number
 

of
 

parameters
 

of
 

existing
 

camouflage
 

detection
 

algorithms,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

detection
 

model
 

YOLO-FCL
 

based
 

on
 

YOLOv8n.
 

By
 

improving
 

the
 

backbone
 

network
 

and
 

integrating
 

the
 

lightweight
 

structure
 

PConv
 

into
 

the
 

original
 

C2f
 

network,
 

the
 

FC2f
 

network
 

is
 

designed,
 

which
 

significantly
 

reduces
 

the
 

model
 

parameters
 

and
 

calculation
 

amount.
 

In
 

addition,
 

in
 

order
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

model,
 

LSK
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

the
 

receptive
 

field
 

size
 

according
 

to
 

the
 

different
 

demands
 

of
 

different
 

targets
 

on
 

the
 

background
 

environment.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

YOLO-FCL
 

algorithm
 

achieves
 

95. 6%
 

average
 

accuracy
 

(mAP)
 

and
 

Recall
 

of
 

91. 5%
  

on
 

the
 

public
 

camouflage
 

data
 

set
 

with
 

about
 

23%
 

reduction
 

in
 

the
 

number
 

of
 

parameters,
 

which
 

is
 

significantly
 

improved
 

compared
 

with
 

the
 

current
 

research
 

results.
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0　 引　 言

目前,先进的人工智能技术已陆续应用到生活

的诸多方面,包括医疗、农业和军事等领域。 在军事

领域中,先进的伪装技术被广泛应用,战场环境的探

测[1]以及军事目标的侦察显得更加困难。 快速精

准定位出战场环境当中隐藏的敌方士兵以及武器装

备,对于把握战场情况、扭转战争态势极为重要。 目

标检测技术水平的不断提升使其在现代战场中已成

为必不可少的一部分。
与一般显著性目标检测相比,迷彩伪装目标[2]

的检测、定位给科研工作者们带来了更大的挑战。
由于迷彩伪装目标的纹理、颜色等完美融合于背景

环境[3] ,使得检测变得尤为困难。 当前,基于深度



学习的方法利用卷积神经网络提取目标特征,并通

过主动学习更深层次的特征信息,就不仅提高了检

测的效果,还能够通过快速检测速度应对战场的瞬

息变化。 深度学习目标检测方法分为 2 类:双阶段

(Two-Stage)和单阶段(One-Stage)目标检测算法。
其中,双阶段算法通过区域生成网络首先生成候选

区域,然后对这些区域进行分类和回归。 代表算法

有 R-CNN[4] 、Fast
 

R -CNN[5] 、Faster
 

R -CNN[6] 等。
单阶段检测算法则直接对目标进行分类和回归。 代

表算法有 YOLO 算法[7] 、SSD[8] 、RetinaNet[9] 等。 尽

管前者在精度上要优于后者,但带来的弊端是检测

速度慢,难以适应真实战场环境中迅速、准确的要

求。 鉴于此,单阶段目标检测算法因其实时性而更

适合快速且准确地定位敌军藏身之处。 然而,由于

迷彩伪装目标与背景的高融合程度,神经网络往往

只能提取浅层特征,影响了检测结果。 针对这一问

题,研究人员通常在已有的目标检测算法上做出改

进,通过提高网络提取特征的能力或者增大感受野

来加强检测效果。 Fan 等学者[10] 提出了模仿人类

视觉机制的搜索识别网络 SINet,取得了显著的成

效。 在此之后,王杨等学者[11] 基于 YOLOv5 算法,
结合 SE 和 Triplet

 

Attention 机制设计特征提取网

络,强化对目标的特征提取能力,并使用非对称卷积

突出目标,有效提升了检测的效果。 Zhang 等学

者[12] 设计了跨层特征融合网络 CFANet,通过挖掘

不同层级特征的异同,有效地聚合主干网络产生的

多层次、多尺度特征。 Lyu 等学者[13] 结合概率衍生

的不确定性和确定性衍生的边缘信息,提出 UEDG
架构,借助于边缘先验知识关注高度不确定区域,从
而准确地检测隐藏的伪装目标。 Yang 等学者[14] 从

伪装机制的角度重新思考伪装目标检测任务,通过

减轻显著对象的干扰信息和增强伪装对象与其背景

之间的边界差异,破坏伪装条件,突出伪装目标的价

值线索,取得了一定的成绩。 以上方法虽然在一定

程度上提升了检测的效果,但随之带来的是模型更

大、参数量增加、网络层数的加深,导致检测速度变

慢、模型不够轻量化等问题,以及无法很好地部署在

移动设备上,比如无人机、飞行设备等,故仍有提升

的空间。
为此,本文以 YOLOv8n 模型为基准,根据迷彩

伪装目标的特点,以更轻的网络结构、更精准的检测

效果为目标,提出 YOLOv8-FCL 迷彩伪装士兵检测

方法,本文的主要工作与创新如下:
首先,为了减少网络层数,使模型轻量化,改进

YOLOv8n 主干网络,使用 FasterNet 网络结构代替

YOLOv8n 原有的 C2f 网络,网络层数大大减少,检
测速度更快。

其次,尽管 FasterNet 网络提高了检测速度,但
随之带来的是检测精度的降低。 通过融合 C2f 网络

与 FasterNet 网 络, 综 合 两 者 优 点, 提 出 一 种

Faster_C2f 网络,在保证检测速度的情况下仍能提

升检测精度。
最后,为了更好地提取目标的特征信息,从而准

确地定位目标位置,通过在 YOLOv8n 特征提取网络

中进行多种实验,对比在不同位置中加入多种注意

力的检测效果,最终得出结论:在 SPPF 前加入 LSK
注意力机制效果最佳。 通过动态调整感受野大小来

增强特征提取的能力,更有效地解决了伪装场景下、
目标与背景难以区分的问题。

1　 YOLOv8n 算法

YOLOv8n 算法是一个继承自 YOLOv5 的单阶

段实时目标检测模型,两者出自同一个团队,是一款

前沿的 SOTA 模型。 鉴于 YOLOv5 版本的成功,
YOLOv8 的研发者对其做出一系列改进,引入许多

新的功能,进一步提高了检测的效果,其模型结构如

图 1 所示。 YOLOv8 主要由 3 部分组成,分别是

Backbone 主干网络、Neck 颈部和 Head 检测头。 骨

干网络主要用于进行提取特征,对输入的图像进行

一系列的卷积操作。 在 YOLOv8 中,研发时保持了

CSP 的设计理念,并对 CSPDarkNet53 网络进行了改

进。 具体而言,YOLOv5 中的 C3 模块被新的 C2f 模
块取代,后者结合了 C3 模块的特点和 YOLOv7 中

ELAN 模块的设计思想,使得模型在轻量化的同时

能够获取更丰富的梯度信息和特征。 颈部采用

FPN[15]和 PAN[16] 两种结构来融合不同层次的特

征,从而有效地处理多尺度下的目标检测问题。
FPN 通过自顶向下的传递方式,强化底层特征图的

语义信息;PAN 则自底向上传递信息,增强顶层特

征图的位置信息。 通过两者结合后的特征,强化了

模型对各种尺度目标的检测能力。 与 YOLOv5 不同

的是,移除了上采样阶段中的卷积结构。 Head 部分

采用了 YOLOX 的解耦头设计,将分类和定位分离,进
一步提升预测的精度,并且摒弃了先前的 Anchor-
Base,取而代之使用了 Anchor -Free 的思想。 在损

失函数方面,预测框边界回归任务使用 DFL
 

Loss
(Distribution

 

Focal
 

Loss) 结合 CIoU
 

Loss ( Complete
 

Intersection
 

over
 

Union
 

Loss)作为分类损失。 其中,
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DFL 的计算公式如下:
　 　 DFL(Si,Si +1) = ((Yi +1 - Y)log(Si) +

(y - yi)(log(Si +1))) (1)
　 　 其中, Si,Si +1 表示 Yi,Yi +1 的一般分布。

尽管 YOLOv8 在轻量化和检测速度方面相比前

版本有所提升,但在移动设备等资源受限的战场环

境中,模型仍需更快、更实时的性能。 因此,对于需

要实时响应的场景下,该模型仍有一定的改进空间,
以满足轻量化的同时具备高检测精度。 本文以

YOLOv8n 为基础,对其进行一系列改进,以适应迷

彩伪装目标的实时检测。

图 1　 YOLOv8n 网络结构图

Fig.
 

1　 YOLOv8n
 

network
 

structure
 

diagram

2　 改进的 YOLOv8 算法

2. 1　 PConv 轻量化卷积块

FasterNet 卷积神经网络是一个突破性的轻量化

卷积神经网络,旨在解决传统神经网络在计算复杂

度和内存访问方面的瓶颈问题。 在卷积运算中,频
繁的内存访问和大量的冗余计算会降低效率。 为

此,FasterNet[17] 引入了一种名为 Partial
 

Convolution
(PConv)的新型卷积模块,有效地减轻了上述问题,
从而提升了计算的效率。

在标准卷积(Conv)操作中,通常将卷积核的通

道数设定为与输入特征图相同,这导致了较高的内

存占用和计算成本。 PConv 针对此不足,提出了一

种有效的特征提取方案。 其核心在于仅在输入通道

的部分区域执行常规卷积来提取特征,而不影响其

他通道,维持输入输出特征图的通道数不变。 其原

理如图 2 所示。

Input Output
恒等映射

cpFilters

H

W
cpcp

W

H

k
k

cpv

图 2　 PConv 卷积原理图

Fig.
 

2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

PConv
 

convolution

　 　 PConv 这一巧妙的设计大幅降低了浮点运算次

数 (FLOPs) 和内存的使用量。 对于标准卷积,输入

为 X ∈ Rc×h×w、 输出 Y ∈ Rc×h×w,FLOPs 为:
h × w × k2 × c2 (2)

　 　 内存使用量为:
Convmem = h × w × 2c + k2 × c2 ≈ h × w × 2c

(3)
　 　 而对于 PConv, FLOPs 为:

h × w × k2 × c2
p (4)

　 　 内存使用量为:
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h × w × 2cp + k2 × c2
p ≈ h × w × 2cp (5)

　 　 其中, c 和 cp 表示通道的编号, h,
 

w 分别表示

输入特征图的高度和宽度。 由式(2) ~ (5)可得出

结论:如果 cp / c = 1 / 4,那么 PConv 的 FLOPs 仅为普

通卷积的 1 / 16,内存访问量将是普通卷积的 1 / 4。
如此显著的效率提升极大地加快了模型推理速度,
并提升了检测速度。
2. 2　 FC2f 模块

为了平衡在迷彩伪装目标上的检测速度与精度,
构建 更 加 轻 量 级 的 YOLOv8n 检 测 网 络, 受 到

FasterNet 网 络 中 PConv 模 块 的 启 发, 本 研 究 在

YOLOv8n 中融合 PConv 模块低计算量和低内存使用

量优势。 在 YOLOv8n 网络中,采用 CSPDarkNet53 作

为特征提取网络,用具有 2 个卷积的 CSP 瓶颈模

块、即 C2f 取代原来的 CSP 模块。 采用 CSP 瓶颈模

块 C2f 替代原有的 CSP 模块。 C2f 模块源自 C3 模

块和 YOLOv7 中 ELAN 模块的设计思想,重点强调

空间特征信息的保存,通过一系列卷积层和池化层

结构提取特征,并采用梯度分流链接。 其模块结构

如图 3 ( a) 所示。 图 3 ( a) 中, n 表示瓶颈块的

个数。
尽管 C2f 增强了特征提取能力,提高了检测的

精度,但其 BottleNeck 由 2 个连续的 CBS 结构组成,
每个 CBS 由标准卷积、归一化和激活函数构成,这
增加了参数量和计算复杂性。

因此,本研究对 BottleNeck 部分进行改进以满

足低参数量、低计算复杂度的要求。 具体操作是构

建一 个 轻 量 级 的 BottleNeck 的 模 块, 命 名 为

FBlockNeck,该模块由 1 个 3×3 尺寸的 PConv 和 2
个 1×1 尺寸的 Conv 组成,在 PConv 和 Conv 之间建

立残差链接以保证能够提取到种类足够丰富且多样

化的特征。 为了加速推理,采用 ReLu 激活函数取

代原 C2f 中的 SiLU 激活函数。 FBlockNeck 模块通

过减少卷积操作来降低参数量,从而提升检测速度。
通过此模块构建新的 C2f 模块被命名为 FC2f,其结

构如图 3(b)所示。 FC2f 模块结合了 C2f 的高效特

征提取和 FBlockNeck 的低参数量优势,在提升检测

效果的同时减少了参数量。

(a)
 

C2f 结构　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

FC2f
图 3　 C2f 与 FC2f 结构图

Fig.
 

3　 Diagram
 

of
 

C2f
 

and
 

FC2f
 

structure

2. 3　 LSK 注意力模块

迷彩伪装目标检测在复杂背景下,如丛林、荒漠

和雪地,面临着特别的挑战,即背景特征与目标特征

高度相似,使得目标与环境相融合,难以分辨。 针对

此问题,多种注意力机制被提出,如致力于突出重点

目标,抑制环境当中的干扰因素的 SE[18] 注意力;通
过结合通道和空间两个维度,与输入特征图做乘积

以适应特征的 CBAM 注意力[19] ;再如为了减少通道

信息 和 计 算 开 销, 重 塑 通 道 致 批 次 维 度 的

EMAttention[20]等。 对于伪装场景下,伪装目标与周

围背景难以区分,使得模型难以聚焦感兴趣部分。
LSK[21]注意力机制通过动态调整感受野大小来增

强特征提取的能力,根据不同的目标对背景环境的

需求不同,自适应地调整感受野范围,特别适合解决

此场景带来的难题。
LSK

 

Attention 的工作原理如图 4 所示。 LSK
 

module 由 1 个 大 核 卷 积 序 列 ( Large
 

Kernel
 

Convolutions)和 1 个空间选择机制( Spatial
 

Kernel
 

Selection
 

Mechanism)组成。 为了适应不同目标对背

景的需求不同,本文提出一系列具有大核卷积序列

并且持续扩张的 Depth-wise 卷积,动态地构建了一

个更大的感受野网络。 具体来说,假设序列中第 n
个 Depth-wise 的卷积核大小为 k, 扩张率为 d, 感受

野为 RF, 满足如下公式:
kn-1 ≤ kn;d1 = 1,dn-1 < dn ≤ RFn-1 (6)
RF1 = k1,RFn = dn(kn - 1) + RFn-1 (7)

　 　 通过式(6)、式(7)将一个大卷积核解耦为多个

小卷积核序列,生成的多个小卷积核对应多种不同

大小的感受野,便于适应不同场景目标的需求。 同

时,相比原始的大核卷积,这些解耦后的小卷积核效

果更佳且参数量更少。
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图 4　 LSK
 

Attention 的工作原理

Fig.
 

4　 How
 

LSK
 

Attention
 

works

　 　 为了从输入数据 X 的不同背景区域获取更加

丰富的特征信息,采用一系列解耦的 Depth-Wise 卷

积核:
U0 = X,Un+1 = τdw

n (un) (8)
　 　 其中, τdw

n (·) 表示卷积核为 kn、 扩张率为 dn 的

Depth-Wise 卷积操作。 假定由 M 个解耦的卷积核,
则每个 Depth-Wise 卷积操作之后再经过 1 个 1×1
的卷积 τ1×1 进行空间向量的通道特征融合,得到结

果 U ~
n :

U ~
n = τ1×1

n (Un),
 

for
 

n
 

in
 

[1,M] (9)
　 　 紧接着,基于空间选择机制,可以动态地选择适

当的卷积核尺寸以适应不同的目标。
空间选择机制旨在对大卷积核序列解耦出的不

同尺度的特征子图进行动态选择,以便模型更加关

注于空间上的关键信息。 首先,将来自于不同感受

野的卷积核特征进行拼接:
U ~ = [U ~

1 ;…;U ~
n ] (10)

　 　 其次,运用通道级的平均池化和最大池化提取

拼接好的 U ~ 之间的空间关系:
SAavg = ρavg(U ~ ),

 

SAmax = ρmax(U ~ ) (11)
　 　 其中, SAavg 和 SAmax 分别表示平均池化和最大

池化后的空间特征描述符。 为了促进不同空间描述

符信息的交互融合,利用 ρ2-M 将空间池化特征进行

拼接,转换这 2 个通道的池化特征为 M 个空间注意

力特征图。 研究用到的公式为:
SA ~ = ρ2-M([SAavg;

 

SAmax]) (12)
　 　 接下来,对每一个空间注意力特征图 SA ~ , 使

用 Sigmoid 激活函数获取每个解耦后的大卷积核所

对应的空间选择特征 SA ~
i 。 将空间选择特征与大

卷积核序列特征进行加权融合生成注意力特征 Att,
最后将 Att 与输入特征 X 进行逐元素点积操作,生
成最终注意力特征结果 Y, 具体公式如下:

SA ~
i = σ(SA ~

i ) (13)

Att = ρ ∑
M

n = 1
(SA ~

i ·U ~
n )( ) (14)

Y = Att·X (15)
　 　 改进后的模型网络结构如图 5 所示。

图 5　 改进后的网络结构图

Fig.
 

5　 Diagram
 

of
 

improved
 

network
 

structure
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3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集

本文的实验基于一种公开的迷彩伪装士兵数据

集,此数据集包含了 5 种不同场景的伪装士兵,分别

是树林、雨林、荒漠、雪地以及开阔场地,共 33 种迷

彩样式,包括俯身、蹲伏、战术卧倒、站立等多种姿

态。 整个数据集共 3
 

266 张图片,以 7. 0 ∶ 1. 5 ∶ 1. 5
的比例划分为训练集、验证集和测试集。 数据集的

几种不同场景样本如图 6 所示。

(a)原图

(b)标注图

(c)原始模型

(d)改进模型

图 6　 数据集标注与检测结果对比图

Fig.
 

6　 Comparison
 

of
 

data
 

set
 

annotation
 

and
 

detection
 

results

3. 2　 评价指标

目标检测任务中通常会使用平均精度均值

(Mean
 

Average
 

Precision,
 

mAP) 来衡量模型的性

能,通过计算每一个类别的平均精度 (AP),再对所

有类别的 AP 求平均得到。 另外,2 个常用的评价指

标是召回率(Recall) 和精确率(Precision)。 召回率

表示被正确预测为正样本的比例,用于衡量模型对

所有目标的检测覆盖率;而精确率则表示预测为正

样本中真正为正样本的比例,用来评价模型预测结

果的准确性。 本文采用mAP和Recall来作为评价迷

彩伪装目标检测的主要指标。 计算公式分别如下:
 

mAP =
∑

n

i = 1
AP i

n
(16)

Recall = TP
TP + FN

(17)

Precision = TP
TP + FP

(18)

　 　 检测结果分为 4 种不同情况,分别是真阳性

(True
 

Positive,
 

TP)、 假阳性( False
 

Positive,
 

FP)、
真 阴 性 ( True

 

Negative,
 

TN)、 假 阴 性 ( False
 

Negative,
 

FN), 这里 T表示 True; F表示 False; P表

示 Positive; N 表示 Negative。 详细定义见表 1。

表 1　 评价指标

Table
 

1　 Evaluation
 

indicators

评价指标 含义

真阳性(True
 

Positive, TP) 正确,预测为正样本且确实是正样本

假阳性(False
 

Positive, FP) 误检,预测为正样本但并非是正样本

真阴性(True
 

Negative, TN) 正确,预测为负样本且确实是负样本

假阴性(False
 

Negative,
 

FN) 漏检,预测为负样本但并非是负样本

3. 3　 实验环境与参数配置

模型训练过程中,设置了 300 个 Epochs 的训练

轮数, Batch_size 为 32,图片尺寸大小为 640×640,
选取 SGD 优化器,初始学习率固定为 0. 01,动量为

0. 937。 对数据集进行预测时, 设置 Batch_size为 1,
以检测出模型的实时 FPS 值。
　 　 对比算法包括 YOLOv5s、 YOLOv7、 YOLOv8n、
SSD、Faster-RCNN、所有算法选择开源代码进行手

动复现,对比代码均使用默认参数,操作平台为

Pytorch1. 10, Python 版本为 3. 8. 10,训练平台为

NVIDIA
 

3080Ti 显卡。 模型训练过程中, 设置了

300 个 Epochs 的训练轮数, Batch_size 为 32,图片尺

寸大小为 640×640,选取 SGD 优化器,初始学习率
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固定为 0. 01,动量为 0. 937。 对数据集进行预测

时,设置 Batch_size 为 1, 以检测出模型的实时

FPS 值。
　 　 对比算法包括 YOLOv5s、 YOLOv7、 YOLOv8n、
SSD、Faster-RCNN,所有算法选择开源代码进行手

动复现,对比代码均使用默认参数,操作平台为

Pytorch1. 10, Python 版本为 3. 8. 10,训练平台为

NVIDIA
 

3080Ti 显卡。
3. 4　 实验结果与分析

经过改进,YOLO-FCL 算法与多种目标检测算

法对比结果见表 2,检测效果见图 6。

表 2　 多种经典算法对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

multiple
 

classical
 

algorithms

算法 主干网络 mAP Recall Params

Faster-RCNN ResNet50 0. 901 0. 906 2
 

350
 

000

SSD VGG 0. 853 0. 672 13
 

800
 

000

YOLOv5s CSPDarkNet 0. 933 0. 887 7
 

033
 

114

YOLOv7 E-ELAN-Net 0. 904 0. 814 37
 

196
 

556

YOLOv8n CSPDarkNet 0. 946 0. 899 3
 

157
 

200

YOLO-FCL CSPDarkNet 0. 956 0. 915 2
 

424
 

313

　 　 由表 2 和图 6 可以看出,YOLOv8-FCL 对于伪

装人员的检测方面有着较好的效果,在保证快速、实
时检测的情况下,仍能提高检测精度以及召回率。
相比于 YOLOv8n 算法,在参数量降低了 23%的情况

下, mAP 和 Recall 指标上仍表现优秀,分别提升了

1%和 1. 6%。 对比其他 4 种经典算法,本文各项指

标也均表现出明显的优势。 证明了 YOLOv8 -FCL
算法能够更加出色地解决迷彩伪装目标检测任务。
　 　 为了进一步验证改进模型相较于原始模型的优

越性,进一步开展消融实验,分步添加改进的模块,
以展现改进的作用。 消融实验结果见表 3。

表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

YOLOv8n Faster_C2f LSK mAP Recall Parameters FPS

√ 0. 946 0. 899 3
 

157
 

200 98

√ √ 0. 944 0. 905 2
 

452
 

000 116

√ √ 0. 950 0. 903 3
 

275
 

670 100

√ √ √ 0. 956 0. 915 2
 

424
 

313 110

　 　 由表 3 可以看出,单独引入 Faster_C2f 模块,较
基准模型, mAP 降低了 0. 2%,Recall 提升了 0. 6%,
参数量减少 22%;仅增加 LSK 注意力模块, mAP 和

Recall 皆提升了 0. 4%。 当两者同时改进时,在减少

22%的参数量下,大大提升了检测的效果, mAP 和

Recall 分别提升了 1. 0%和 1. 6%,相比于原始算法

得到了显著的提升,有效提高了对迷彩伪装目标的

检测能力。 此外,整个模型的实时帧率( Frames
 

Per
 

Second,
 

FPS) 可达到
 

110,表明改进后的模型在保

持较高检测精度的同时,具备优异的实时性能。

4　 结束语

为了快速、精准定位伪装目标,在确保实时检测

速度的同时提升检测效果,提出了 YOLOv8-FCL 算

法。 通过改进 C2f 模块结构,融合 PConv 轻量化卷

积块设计出 FC2f 模块,在保持 C2f 特征提取能力的

情况下,大幅度减少了参数,从而实现了模型的轻量

化。 为了突出迷彩伪装目标的位置,经过一系列实

验,选择在 SPPF 模块前加入 LSK 注意力机制,通过

动态调整感受野大小来增强特征提取能力。
实验结果表明, YOLOv8 - FCL 算法在减少了

23%的参数的前提下,仍能保持较高的检测精度。
mAP 较基线模型提高了 1%, Recall 提高了 1. 6%。
鉴于技术的快速发展以及技术迭代更新的加速趋

势,未来工作将致力于继续研究和完善模型,以便应

对未来战争场景中更为复杂的伪装技术挑战。
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