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摘 要:
 

面对边境复杂环境导致的人工巡检难题和安全风险,部署无人化监控系统对我国边防至关重要。由于摄像
头与入侵目标间距离差异导致所拍图像尺度变化显著问题,以及监控目标采用遮挡策略,现有无人边防系统面临误
检、漏检率高和实时性不足的挑战。针对该问题,提出了一种平均精度更高、参数量更少、普适性更强的 FDB-
YOLOv5遮挡小目标检测算法。首先,采集大量不同遮挡面积的人员样本构建数据集;其次,设计了Faster_C3新结
构,以减少遮挡小目标检测网络的延迟和参数量,提高模型检测速率;此外,在颈部网络中引入基于点采样的
Dysample上采样器,获得更多的局部细节和语义信息,增强模型对小目标的检测能力,同时降低计算开销;最后,使用
基于多尺度特征提取BSPPF的空间金字塔池化方法,有效地解决尺度不变性及遮挡目标特征信息损失问题,从而更
好地捕获关键信息,提高模型对遮挡小目标检测的稳定性以及鲁棒性。实验结果表明,与基线 YOLOv5相比,FDB-
YOLOv5的 mAP@0.5%达到了91.5%;参数量和计算量分别减少了19.07%与18.40%;模型的检测速度提高了
8.83%;与Faster

 

R-CNN、SSD、YOLOv5s、YOLOv8相比,FDB-YOLOv5表现出更优越的性能,可以为边境无人化目
标检测技术提供参考。
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Abstract:In
 

the
 

face
 

of
 

the
 

challenges
 

and
 

security
 

risks
 

posed
 

by
 

the
 

complex
 

environment
 

at
 

the
 

border,
 

the
 

deployment
 

of
 

unmanned
 

monitoring
 

systems
 

is
 

crucial
 

for
 

our
 

country's
 

border
 

defense.
 

The
 

existing
 

unmanned
 

border
 

defense
 

systems
 

encounter
 

challenges
 

such
 

as
 

high
 

rates
 

of
 

false
 

positives
 

and
 

missed
 

detections,
 

as
 

well
 

as
 

insufficient
 

real-time
 

capabilities,
 

primarily
 

due
 

to
 

significant
 

variations
 

in
 

image
 

scale
 

caused
 

by
 

differences
 

in
 

distance
 

between
 

the
 

cameras
 

and
 

the
 

intrusion
 

targets,
 

along
 

with
 

the
 

use
 

of
 

occlusion
 

strategies
 

by
 

the
 

monitored
 

targets.
 

A
 

FDB-YOLOv5
 

occlusion
 

small
 

target
 

detection
 

algorithm
 

with
 

higher
 

average
 

accuracy,
 

fewer
 

parameters,
 

and
 

stronger
 

universality
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

this
 

issue.
 

Firstly,
 

a
 

dataset
 

is
 

constructed
 

by
 

collect
 

a
 

large
 

number
 

of
 

personnel
 

samples
 

with
 

different
 

occlusion
 

areas;
 

secondly,
 

a
 

new
 

structure
 

called
 

Faster_C3
 

has
 

been
 

introduced
 

to
 

reduce
 

the
 

delay
 

and
 

parameter
 

count
 

of
 

the
 

occlusion
 

small
 

target
 

detection
 

network,
 

thereby
 

improving
 

the
 

detection
 

speed
 

and
 

universality
 

of
 

the
 

model;
 

in
 

addition,
 

a
 

Dysample
 

up-sampler
 

based
 

on
 

point
 

sampling
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

obtain
 

more
 

local
 

details
 

and
 

semantic
 

information,
 

enhance
 

the
 

detection
 

capability
 

of
 

the
 

model
 

for
 

small
 

targets,
 

while
 

reducing
 

the
 

computational
 

overhead.
 

Finally,
 

a
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

method
 

based
 

on
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

BSPPF
 

is
 

used
 

to
 

effectively
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

scale
 

invariance
 

and
 

loss
 

of
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

occluded
 

targets,
 

so
 

as
 

to
 

better
 

capture
 

key
 

information
 

and
 

im-prove
 

the
 

stability
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

for
 

detecting
 

occluded
 

small
 

targets.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

YOLOv5,
 

FDB-YOLOv5
 

mAP
@0.5%

 

reaching
 

91.5%;
 

experimental
 

outcomes
 

demonstrate
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

YOLOv5,
 

FDB-YOLOv5
 

exhibited
 

superior
 

performance
 

with
 

an
 

mAP@0.5
 

score
 

reaching
 

91.5%.
 

There
 

was
 

also
 

a
 

reduction
 

in
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

computations
 

by
 

19.07%
 

and
 

18.41%,
 

respectively,
 

and
 

an
 

increase
 

in
 

model
 

detection
 

speed
 

by
 

8.83%.
 

When
 

compared
 

to
 

Faster
 

R-CNN、SSD、YOLOv5s
 

and
 

YOLOv8,
 

FDB-YOLOv5
 

showcases
 

outstanding
 

capabilities,
 

offering
 

valuable
 

insights
 

for
 

unmanned
 

border
 

target
 

detection
 

technologies.
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0 引  言

  边防巡检是打击相关违法犯罪的主要手段[1],而我国

边防巡检环境复杂,犯罪人员多隐藏于各种遮挡下,对边防

人员和无人边防系统检测造成影响[2]。因此,如何在遮挡

环境下,对小目标进行检测成为研究的难点问题。

·861·



 

王慧云
 

等:面向无人边防的复杂环境遮挡小目标检测算法 第21期

基于深度学习的目标检测方法是实现无人边防的主要

手段,一类基于候选区域的两阶段目标检测算法,如Fast
 

R-CNN[3]、Faster
 

R-CNN[4]和R-FCN[5]等,另一类是基于

回归思想的一阶段目标检测算法,其中SSD[6]和YOLO系

列[7-8]是极具代表性的一级检测器,YOLO算法具有轻量

级网络架构,平衡了速度和准确性的特点,使其广泛用于实

时目标检测。在边防检测方面,Krišto等[9]利用 YOLOv3
检测模型对边境地区的异常行为进行检测,及时发现偷袭

物体和非法越境的情况,但检测精度较低;Hu等[10]提出了

一种基于特征融合和增强红外目标入侵检测算法,对目标

进行了强化和屏蔽,有效地抑制了背景噪声并提高了目标

信噪比,减少了误检率,但模型较大。为了实现模型轻量

化,Yue等[11]使用轻量级模块对骨干网进行堆叠重建,同
时使用BP

 

Sim进一步优化了网络的特征提取能力,增强了

模型对难以检测的边界巡逻图像的检测与特征信息挖掘能

力,同时也减少了资源消耗。
考虑到边境入侵人员在图像中大都为小目标和遮挡目

标,因此对小目标和遮挡目标检测方法的研究如下:
在小目标检测方面,考虑到基于深度学习的目标检测

方法进行了连续的下采样操作,造成了小目标在网络前向

传播过程中的信息丢失,为此,一些学者提出了基于特征金

字塔网络(FPN)[12]的不同多尺度特征融合结构,如宋晓茹

等[13]在特 征 融 合 网 络 部 分 使 用 双 向 特 征 金 字 塔 网 络

(BiFPN),使得网络能够关注不同尺度的特征信息,从而提

高不同尺度特征图的融合性能;然而,这些方法不同层之间

的融合只是简单的求和,忽略了目标在场景中的相关性,对
小目标检测的改进有限。为了增强小目标的特征表示,并
抑制其他目标及环境的影响,一些注意力机制被提出,如卷

积注意力模块(CBAM)[14]、SE、CA[15]、EMA[16]等,Li等[17]

利用跨层注意力网络获得小物体的更好特征。然而这些注

意力机制忽略了不同卷积核对小目标检测的影响,冯哲

等[18]通过引入多头注意力机制,增强了模型获取全局上下

文信息的能力,改善了卷积核大小对目标特征提取时的限

制问题。翁俊辉等[19]通过增加一个低级预测头(P2)来检

测浅层特征图中的小物体,提高模型对小目标的捕捉能力,
更有利于小目标检测。

针对复杂环境下的遮挡目标检测,现有的解决方案可

以分为两类。第1类是充分利用全局信息生成鲁棒的特征

表示法。如从多个位置或尺度[20]中提取判别特征,然而,
当遮挡严重时,很难区分目标人员和遮挡。第2类是使用

附加线索增强某些部分的局部特征的方法。通过增强某些

部分的局部特征[21],从而有利于在遮挡场景中生成判别特

征表示。因此,一些研究试图使用额外的线索来寻找没有

被遮挡的关键部分,具体来说,傅荟瑾等[22]通过引入卷积

块注意力机制,达到前景目标信息增强而其他背景弱化的

效果。许迪等[23]引用基于残差思想和并行空洞卷积的

DR-SPPF模块,增加了特征表示能力,从而降低了天气情

况对目标检测精度的影响;孙备等[24]提出多尺度互交叉注

意力模块,对不同尺度的卷积特征进行互交叉增强,从而提

升了对伪装目标的边界提取能力。
由于边防入侵人员检测环境与一般场景不同,丛林、高

山等复杂环境强调场景的可变性,包含了光照条件、四季变

化、大面积遮挡等,加之远距离目标通常较小,目标的前景

特征更容易被复杂的背景噪声所覆盖,进一步增加了目标

检测的难度。目前的目标检测方法存在模型较大、实时性

与准确性难以兼顾、小目标因背景干扰以及分辨率限制导

致识别困难、大面积遮挡情况下特征提取困难等问题,使得

其在边防场景下的适用性较低。针对上述问题,本文提出

了面向无人边防的复杂环境遮挡小目标检测算法,本文算

法主要工作如下:

1)针对大面积遮挡数据集缺失的问题,构建了数据集,
有效验证了模型性能。

2)在特征提取网络中,设计一种Faster_C3新结构代

替原有的C3模块,从而减少了遮挡小目标检测网络的延

迟和参数量,使模型能够在资源及算力有限的设备上进行

部署,提高了模型的普适性。

3)在颈部网络中引入上采样器Dysample,从而获得更

多的局部细节和语义信息,更好地区分遮挡目标和背景,增
强模型对低分辨率图像和小目标的检测能力,提高模型在

复杂场景下的检测性能,同时降低计算开销。

4)在主干网络中引入BSPPF(Better
 

SPPF)空间金字

塔方法,有效解决尺度不变性及遮挡目标特征信息损失问

题,提高模型对遮挡小目标检测的稳定性以及检测速度。

1 YOLOv5算法模型与设计与分析

  边防检测环境多处于高山密林中,使得入侵人员像素

占比较少,加之犯罪人员为了躲避追捕与检测,多隐藏于树

木等各种遮挡下,因此,在边防安全检测中,检测目标与背

景相比,存在检测目标小、大面积遮挡等问题。小目标的详

细定义可以从不同方面进行说明。例如,文献[25]说明小

目标边界框的长度和宽度像素应小于32,文献[26]说明小

目标的边界框应覆盖小于原始图像的1%,本文对小目标

的定义则采用文献[26]的方法,即目标边界框覆盖小于原

始图像的1%。同理,遮挡目标的定义也有众多种方法,本
文则以目标被遮挡的面积来定义遮挡目标,即目标被遮挡

的面积超过目标自身的50%则为遮挡目标。由于图像覆

盖率较低、目标被遮挡以至于外观线索较少,且存在着背景

干扰等问题,因此在边境等复杂环境下的遮挡小目标检测

比一般的目标检测更加困难。

YOLOv5是一种单阶段目标检测模型,其兼顾识别精度

与识别速度,是单阶段识别算法中实时高效的目标识别算

法,包括YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l和YOLOv5x,表1
为YOLOv5不同版本在COCO数据集上的预训练模型结

果。由表1可知,随着模型从小到大,网络的大小、深度和
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性能增加,而速度下降。通过对比发现,YOLOv5s模型检

测速度最快,可以更好地满足实时性的需求,且所需的计算

资源更少,更容易在计算资源有限设备上进行部署。针对

本文的特殊性,系统需要在较低的延迟(或较快的检测速

度)内达到有效的目标检测,而YOLOv5s在处理复杂场景

时展现出灵活性、较高的检测精度和较低的延迟,能够确保

快速响应。考虑到实时性与精度的双重需求,本文选择

YOLOv5s作为本文的基础模型,并对其进行优化以进一

步提高精度。

表1 不同YOLOv5模型性能对比

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

YOLOv5
 

models

模型 AP50 Paras/M FLOP/G 时间/ms
YOLOv5s 55.6 7.3 17.0 2.2
YOLOv5m 63.1 21.4 51.3 2.9
YOLOv5l 66.4 47.0 115.4 3.8
YOLOv5x 68.7 87.7 218.8 6.0

2 改进YOLOv5算法模型构建

  为解决YOLOv5模型在边境等大面积遮挡的复杂开

放环境下识别性能较低的问题,本文设计了用于边境复杂

遮挡环境的FDB-YOLOv5目标检测模型,该模型具体网

络结构如图1所示。首先,根据Fasternet网络,引入了

Faster_C3新结构,以减少遮挡小目标检测网络的延迟和参

数量,提高模型检测速率;此外,在颈部网络中引入了一种

超轻量、高效的上采样器Dysample,能够获得更多的局部

细节和语义信息,更好地区分遮挡目标和背景,增强模型对

低分辨率图像和小目标的检测能力,提高模型在复杂场景

下的检测性能,同时降低计算开销,最后,使用BSPPF的空

间金字塔方法,以有效解决尺度不变性及遮挡目标特征信

息损失问题,提高模型对遮挡小目标检测的稳定性以及鲁

棒性。

图1 改进YOLOv5网络结构图

Fig.1 Improvement
 

of
 

YOLOv5
 

network
 

structure
 

diagram

2.1 基于快速特征提取的Faster_C3模块

  为了减少遮挡小目标检测网络的延迟和参数量,提高

模型的检测速度,本文重新设计了骨干网络中的卷积结构,
引入一种新的部分卷积(PConv)技术,减少浮点运算数

(FLOPs)及模型参数,以加快神经网络的速度。

PConv原理图如图2所示,该卷积对部分输入通道应

用常规Conv进行空间特征提取,并保持其余通道不变。对

于连续或规则的内存访问,将第一个或最后一个连续的通

道cp 视为整个特征图的代表进行计算,通常认为输入和输

出特征图具有相同数量的通道,因此,PConv的FLOPs与

内存访问量(AMC)的计算表达式分别为式(1)、(2)所示。

FLOPs=h×w×k2×c2p (1)

AMC=h×w×2cp +k2×c2p ≈h×w×2cp (2)

r=cp/c (3)
式中:k为卷积核的大小,h、w 分别为特征图的高度和宽

度,c为总通道数,cp 为部分通道数。

图2 PConv结构图

Fig.2 PConv
 

structure
 

diagram

对于典型的r=1/4时,PConv的FLOPs只有Conv的

1/16,内存访问量仅为Conv的1/4。故该卷积能够在有效

提取空间特征的同时最大限度地减少了冗余计算和内存访

问,不仅有利于实现目标检测的轻量化架构,提高模型的检

测速度,而且提高了模型的普适性,使其能够在资源以及算

力有限的设备上进行部署。
为了解决目标被大面积遮挡导致目标边缘模糊难以识

别的问题,本文引入该模块对C3模块进行了重构,设计了

计算速度更快、参数量更少的Faster_C3模块。

Faster_C3模块结构如图3所示。当特征图输入到

Faster_ C3 模 块 后,分 别 通 过 Conv 标 准 卷 积、

FasterBottleneck和上方的Conv标准卷积,最终将两者信

息通过Concat连接层进行连接,并通过标准卷积Conv进

行输出。在FaterBottleneck中,FaterBottleneck通过残差

结构将一个部分卷积(PCnov)和两个标准卷积(Conv)进行

连接。其中,标准卷积的核大小为1×1,在保持特征映射

大小不变的情况下减少了通道数量,从而降低了网络总体

计算成本,使其在资源及算力有限的设备上进行部署,提高

模型的普适性;部分卷积PCnov的核大小为3×3,可以部

分操作大小为3×3的滑动窗口的输入特征图,捕获更大的

感受域以改善特征表示,从而更好地理解遮挡目标的上下

文特征信息,减少遮挡以及背景对目标特征提取的影响,同
时增加非线性以提高模型的准确性和鲁棒性。
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图3 Faster_C3模块结构图

Fig.3 Faster_C3
 

module
 

structure
 

diagram

2.2 基于点采样的上采样Dysample模块
 

  边防检测场景下,入侵人员像素占比小、存在大面积遮

挡情况,导致小目标检测特征提取困难及特征图像细粒度

丢失,不利于实现入侵目标的高精度检测及轻量化架构。
本文引入基于点采样的动态上采样器(Dysample),旨在增

强模型对小目标的检测和抗遮挡能力。Dysample的设计

原理如图4所示,公式如式(4)~(7)所示。
χ'=grid_sample(χ,S) (4)

S =G+O (5)

O =0.25(linear(χ)) (6)

O =0.25σ(linear1(χ))*linear2(χ) (7)
式中:χ、χ'、O、G、S 分别表示输入特征、上采样特征、生成

偏移量、原始采样网格、采样集。

图4 Dysample网络结构图

Fig.4 Dysample
 

network
 

structure
 

diagram

图4(a)由采样点生成器生成采样集S,对输入特征χ
使用网格样本(grid_sample)进行重采样,在采样点发生器

图4(b)中,其采样集(S)由原始采样网格(G)和生成的偏

移量(O)组成,偏移量的生成采用“线性+像素随机播放”

的方法,其中偏移量的范围由静态和动态因素确定。具体

来说,以静态因子采样方法为例,如图4(b)上半部分所示,
给定一个大小为c×h×w 的特征映射和一个上采样因子

s,特征映射首先通过一个输入通道为c、输出通道为2s2的
线性层,生成大小为2s2×h×w 的偏移量O。 然后,使用

像素随机方法将其重塑为2×sh×sw,其中2表示x 和y
坐标。最后生成大小为c×sh×sw 的上采样特征图。

Dysample通过近邻样本生成新样本,增加了样本的多样

性,从而改善数据不平衡问题,减少假阳性和假阴性的情

况,在边防遮挡目标检测过程中可以有效增加特征图的分

辨率,使得小目标在遮挡情况下表示更加清晰,从而提高检

测准确性,减少误检和漏检情况;同时,基于点的采样方法和

学习采样的视角进行上采样,完全避免了耗时的动态卷积操

作和额外的子网络,从而以最小的计算成本提高遮挡小目标

检测模型的效率和性能。因此,该模块更加适用于部署在资

源及算力有限的无人边防遮挡小目标检测系统中。
通过其原理和小目标检测过程进行结合,进而能够获

得更多的局部细节和语义信息,更好地区分遮挡目标和背

景,增强模型对低分辨率图像和小目标的检测能力,提高模

型对遮挡小目标的检测精度,同时降低计算开销。

2.3 基于多尺度特征提取的BSPPF特征金字塔池化方法

  在边防场景下进行遮挡小目标检测时,入侵目标距离

的远会导致感受野的不同。大的感受野能捕获全局和高级

语义特征,但可能忽略小目标。相反,小的感受野收集了过

多的局部细节,会错过全局上下文,影响目标识别。考虑到

入侵目标的尺度特性及模型的轻量化设计,本文引入了一

种基于多尺度特征提取的BSPPF特征金字塔池化方法。

BSPPF的网络结构如图5所示,与原有SPPF结构不

同之处在于:1)用GSConv代替SPPF的CBS模块,在保持

速度的同时减少了参数和计算量,提高了模型的检测性能。

2)在SPPF的Concat模块之后插入CS模块,该模块通过

在每个群体中分配来自不同感受野的子群体,并确保在各

个群体间的通道分配是均匀的,增强了群体间的跨组通信,
丰富了目标特征,从而能够有效地捕捉到不同感受野之间

的相互依赖关系,提升模型的理解能力及准确性。

图5 BSPPF网络结构图

Fig.5 BSPPF
 

network
 

structure
 

diagram
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BSPPF方法可以捕获遮挡目标在不同尺度下的上下

文信息,使模型更好地理解遮挡目标的局部特征和全局特

征。在边防遮挡小目标检测过程中,即使目标被大面积遮

挡,该方法通过整合不同尺度特征,使模型能够利用周围环

境和上下文信息提取到更关键的目标特征,有效解决不同

尺度的遮挡目标特征信息损失问题,提高模型对遮挡小目

标检测的检测速度和精度。

3 实验及结果分析

  为了验证FDB-YOLOv5模型在边境复杂遮挡环境中

的有效性,制作了基于不同遮挡面积以及伪装人员的数据

集,并在数据集上进行了以下两个实验:

1)FDB-YOLOv5消融实验:本文所提FDB-YOLOv5
模型进行了许多改进措施。为了验证每种改进策略对模型

检测性能的贡献,在本文构建的训练数据集中进行了消融

实验。

2)FDB-YOLOv5与其他检测算法的对比实验以及不

同遮挡面积的对比实验:为了进一步验证FDB-YOLOv5
在本数据集中的检测效果,选择了 Faster-RCNN、SSD、

YOLOv5s、YOLOv8s四种主流的目标检测算法进行检测

实验,并比较了该模型在不同遮挡面积下的检测性能。

3.1 数据集构建

  在真实的环境中,边防巡逻环境多处于高山密林中,犯
罪人员为了躲避追捕,多隐藏于各种遮挡下,对边防人员的

搜查检测以及无人边防系统的检测造成了严重影响,大大

降低了被各种探测手段发现的概率。由于训练样本属于敏

感安防资源,没有可以直接使用的公开数据集,制作了训练

YOLOv5的数据集,使数据集更贴合实际的工作环境。数

据集部分示例图如图6所示。

图6 部分数据集示例图

Fig.6 Partial
 

dataset
 

example
 

diagram

针对上述复杂遮挡环境下的入侵人员检测任务,本研

究以深山老林为背景,考虑到前景遮挡、目标大小、伪装目

标、成像角度、光照、天气以及四季变化等因素的影响,采用

毅廉锐长焦摄像头进行数据集的采集,其最大分辨率为

1
 

920×1
 

080,帧率为30
 

fps。共拍摄图像3
 

023张,其中雨

雪雾天气以及昏暗光线条件下的图像占30.0%,使用图像

标注软件LabelImg对数据集中的样本数据进行标注,数据

集标注格式与 PASCAL
 

VOC数据集一致,并将其按照

7∶2∶1的比例随机划分训练集、验证集和测试集。

3.2 评价指标

  本文的实验使用平均精度均值mAP@0.5%来评价检

测模 型 的 准 确 性,参 数 量(Parameters)和 浮 点 运 算 数

(FLOPs)来评价模型的复杂度,检测时间(Time)来评价模

型的实时性,其定义分别如式(8)~(11)所示。

P =
TP

TP+FP
(8)

R =
TP

TP+FN
(9)

AP =∫
1

0
p(r)dr (10)

mAP =
1
m∑

m

i=1
APi (11)

式中:TP 为预测为正类的正样本个数;FP 为预测为正类

的负样本数;FN 是预测为负类的正样本数。

3.3 实验环境与参数设置

  实验操作系统为 Windows系统,实验配置如表2所

示。训练网络时,batch
 

size设置为16,输入网络训练的图

像分辨率设置为640×640,在GPU上进行训练,训练轮数

为100轮,在训练过程中,采用随机梯度下降法对网络模型

的参数进行优化。初始学习率、动量(momentum)、权重衰

减等参数均使用YOLOv5s模型中的原始参数。

表2 实验配置及其参数

Table
 

2 Experimental
 

configuration
 

and
 

parameter
配置 参数

开发环境 Anaconda+Pycharm
CPU Intel(R)

 

Core(TM)
 

i7-12700
 

2.10
 

GHz
GPU Nvidia

 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

Ti(8
 

G)
操作系统 Windows10
运行环境 CUDA11.1+torch1.9.0
编程语言 Python3.8

3.4 消融实验

  1)不同版本的YOLOv5对比

通过比较不同版本的YOLOv5性能发现,随着模型参

数的 增 加,模 型 的 检 测 性 能 著 提 高。与 YOLOv5m 和

YOLOv5l相比,YOLOv5s以较少的参数和计算量实现了

较好的精度,参数量为7.3M,因此,选择 YOLOv5s作

为基线。

2)C3与Faster_C3对比

为了验证改进不同位置的C3模块在遮挡小目标检测

方面的性能,探索最优的检测效果,将Faster_C3分别替换

YOLOv5模型中不同位置的C3模块,进行了对比实验,实
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验结果如表3所示。其中,模型C3表示未引入Faster_C3
模块;Faster_C3模型表示将所有的C3模块替换为Faster_

C3;Faster_C3a模型表示将backbone中的C3模块替换为

Faster_C3;Faster_C3b模型表示将head中的C3模块替换

为Faster_C3。

表3 C3与Faster_C3检测结果比较

Table
 

3 Comparison
 

of
 

C3
 

and
 

Faster-C3
 

detection
 

results

模型 mAP@0.5% Paras/M FLOP/G 时间/ms
C3 87.6 7.05 16.3 31.7

Faster_C3 86.9 5.78 12.6 29.7
Faster_C3a 88.1 6.34 13.8 29.7
Faster_C3b 87.5 6.46 14.6 29.7

  由实验结果可知,在引入Faster_C3模块后,参数量和

浮点运算次数都有所降低,参数数量的减少主要原因是去

掉了核大小为3的标准卷积模块。虽然PConv中的卷积

核也为3,但它只对部分输入通道应用规则卷积(Conv),而
对其他输入通道保持不变,既保持了遮挡目标特征的完整

性及表示能力,更好地理解遮挡目标的上下文特征信息,又
减少了参数数量,而引入Faster_C3a后,在提升精度的情

况下,很大程度上降低了遮挡目标检测的计算开销,更适合

在硬件配置较低的环境下部署。因此,本文将以Faster_

C3a模块为基础进行下一步的优化。

3)不同特征金字塔池化结构比较

为了验证不同特征金字塔池化结构对遮挡小目标检测

方面的性能,寻找最优的检测结果。比较了不同SPPF结

构对整个网络性能的影响,在不同SPPF结构的网络上进

行了实验。实验结果如表4所示。

表4 不同特征金字塔池化结构比较结果

Table
 

4 Comparison
 

results
 

of
 

pyramid
 

pooling
 

structures
 

with
 

different
 

features
模型 mAP@0.5% Paras/M FLOP/G 时间/ms
SPPF 87.7 7.05 16.3 31.7

SPPF_LSKA 88.9 8.08 16.6 32.4
BSPPF 89.1 6.37 15.2 30.0

  由实验结果可知,与其他模型相比,在引入BSPPF结

构后,在参数量和浮点运算数都减少的同时精度得到了提

升,这是由于BSPPF能够在不同尺度上捕捉到遮挡目标更

加精细的特征,使得模型能够更好地理解遮挡目标的局部

特征和全局特征,有效地解决尺度不变性及遮挡目标特征

信息损失问题,从而提高了模型对遮挡小目标检测的准确

性以及鲁棒性;由于BSPPF采用GSConv压缩卷积,故而

在更好地捕获遮挡目标在不同尺度下的上下文信息的同

时,减少了参数量,降低了计算开销。而引入SPPF_SLKA
时,在SPPF的基础上融合了大可分离核的注意力机制

(SLKA),通过捕捉空间域和通道域之间的依赖关系,使得

模型更加关注遮挡目标的特征,增加了模型对遮挡目标特

征提取的敏感度,进而提高了模型的检测精度,但引入了过

多的参数量,检测速度变慢,因此,本文将以BSPPF结构为

基础进行下一步的优化。

4)消融实验

为了验证所提模型在复杂环境下对遮挡小目标检测的

有效性,在相同的实验环境下以 YOLOv5s原模型为基础

进行了一系列的消融实验。分别验证了Faster_C3a模块、

Dysample上采样和BSPPF这3种改进策略给模型带来的

性能增益,消融实验结果如表5所示。

表5 消融实验

Table
 

5 Ablation
 

experiment
序号 模型 mAP@0.5% Paras/M FLOPs/G 时间/ms
A YOLOv5s 87.6 7.05 16.3 31.7
B A+Faster_C3a 88.1 6.34 13.8 29.7
C A+Dysample 91.3 7.03 15.8 31.1
D A+BSPPF 89.1 6.37 15.2 30.0
E A+Faster_C3a+Dysample 90.9 6.35 13.8 29.2
F A+Faster_C3a+Dysample+BSPPF 91.5 5.71 13.3 28.9

  分析表5结果可知,在引入Faster_C3a后,如模型B
与基础模型相比,在保证模型检测精度的情况下,参数量

以及浮点运算数分别减少了10.13%和15.34%,检测速度

也得到了提升,出现这一结果的原因是PConv在保持特征

映射大小不变的情况下减少了通道数量,从而提高了模型

的处理效率。
为了进一步提高模型的检测精度,而不增加模型的计

算开销与 推 理 时 间,在 YOLOv5s模 型 的 基 础 上,引 入

Dysample上采样方法,如模型C,与原模型相比,mAP@
0.5提升了3.7%,主要得益于在边防检测场景下,入侵人

员在图像中的像素占比通常较小,且存在着大面积遮挡等

情况,会导致识别任务中特征学习困难以及特征图像细粒

度丢失等问题,而Dysample上采样方法能够有效避免这

一问题。
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为了在降低模型的计算开销并提升检测速度的同时

提升检测精度,引入BSPPF结构,如模型D,在参数量和浮

点运算量分别降低9.70%和6.75%的同时,mAP@0.5提

升了1.5%,此外检测速度提高了5.36%,证明了BSPPF
结构 在 遮 挡 小 目 标 检 测 方 面 的 有 效 性。当 同 时 引 用

Faster_C3a、Dysample和BSPPF后,如模型F,与其他模型

相比,mAP@0.5提高了3.9%,参数量和浮点运算量分别

减少19.07%和18.40%,检测速度提高了8.83%,在一定

程度上平衡了目标的检测精度、计算开销与检测速度之间

的问题。由实验结果可知,本文的改进算法在提升精度的

同时,很大程度上降低了复杂环境下遮挡小目标检测模型

的参数量与浮点运算量,此外,检测速度也得到提升。因

此,改进后的模型对边防复杂环境下的入侵人员检测实用

性更强,消耗的内存资源更少,更适合在硬件配置较低的

环境下部署。

5)典型场景对比

为了更直观地说明检测效果的提升,图7所示为几个

典型场景示例的检测结果。由图可知,YOLOv5模型虽然

可以检测到不同尺度的目标,但是在不同场景下对遮挡目

标以及伪装小目标检测出现了漏检、误检现象。如场景1

所示,由 于 环 境 背 景 与 目 标 人 员 相 似 度 较 高,使 得

YOLOv5模型出现了误检现象,引入Faster_C3a模块后,
模型能更好地理解特征信息,避免梯度消失,部分误检现

象消失,模型的检测性能相对提高;随着Dysample上采样

方法以及BSPPF结构的引入,进
 

一步提高了对困难目标

特征的提取能力,误检现象彻底消失,从而提高了模型的

检测精度;如场景2和场景4所示,受到雾、雪天气以及大

面积遮挡的影响,使得原始模型出现了误检、漏检现象,随
着Faster_C3a模块的引入,模型能够更好地理解遮挡目标

的上下文特征信息,减少遮挡以及背景对目标特征提取的

影响,误检现象消失,引入Dysample上采样方法后,增强

了模型对低分辨率图像和小目标的检测能力,从而提高了

模型的检测精度,在此基础上,引入BSPPF结构,由于解

决了遮挡目标特征信息损失问题,漏检现象消失,进一步

提高了模型的检测性能;如场景3所示,由于目标较小且

存在大面积遮挡的情况,基线YOLOv5模型出现了漏检现

象,当同时引入Faster_C3a模块、Dysample上采样方法和

BSPPF结构后,模型能够完整、高精度地检测到所有目标。
改进后的模型比初始模型达到了更好的检测效果,检测精

度相对提高。

图7 目标检测示例图

Fig.7 Example
 

image
 

of
 

object
 

detection
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3.5 对比试验

  1)不同主流算法对比试验

为了验证所提算法的优越性,本模型与 Faster
 

R-
CNN、SSD、YOLOv5s、YOLOv8s等一系列目标检测算法

在相同的数据集和实验条件下进行了对比实验,模型均已

收敛,实验结果如表6所示。

表6 不同算法对比实验

Table
 

6 Comparison
 

experiment
 

of
 

different
 

algorithms
模型 mAP@0.5% Paras/M FLOP/G 时间/ms

Faster
 

R-CNN 35.2 - - 70.4
SSD 54.1 - - 7.0

YOLOv5s 87.6 7.05 16.3 31.7
YOLOv8s 84.9 11.13 28.4 31.4

FDB-YOLOv5 91.5 5.71 13.3 28.9

  由实验结果可知,该算法的 mAP@0.5比Faster
 

R-
CNN、SSD 和 YOLOv8s 分 别 高 出 56.3%、37.4% 和

6.6%,参数量比 YOLOv8s降低94.92%,浮点运算量比

YOLOv8s 降 低 113.53%,推 理 速 度 比 YOLOv8 快

7.96%。实验结果表明,优化后的YOLOv5模型在降低内

存开销和计算量的同时,保持了较高的检测率和准确率。
与原有的YOLOv5模型和主流目标检测算法相比,它消耗

的内存资源更少,更适合在硬件配置较低的环境下部署。

2)不同遮挡效果对比试验

为了更直观地验证所提FDB-YOLOv5检测算法对复

杂环境下遮挡小目标检测的优越性,针对不同遮挡面积的

小目标进检测结果进行了验证,典型结果如图8所示。图

中目标占比为0.12%,遮挡面积为82.63%,满足小目标以

  

及遮挡目标的定义,检测精度为85%,表现出较好的检测

性能。

图8 遮挡效果示例图

Fig.8 Example
 

image
 

of
 

occlusion
 

effect

图9所示为在不同遮挡条件下的检测结果。由图可

知,得益于改进后的模型能够更好地学习到目标的有效特

征,解决遮挡目标特征信息损失问题,因此随着遮挡面积

的增加,该模型保持着较高的检测精度,并未受到环境的

干扰而出现漏检、误检现象,表明改进后的算法对遮挡小

目标检测的准确性以及鲁棒性。而当目标几乎被相似背

景完全遮挡时,如图9(f)所示,该模型依然保持着优异的

检测性能,并未受到相似背景的干扰;当目标处于雨、雾、
雪等恶劣天气环境下时,如图9(c)、(b)、(e)所示,改进后

的模型并未受到环境的影响,完整地检测出了被遮挡的小

目标但在整个验证集中,对于部分遮挡小目标的检测,出
现了误检现象,误检率为5.97%,主要原因是模型在提取

遮挡目标特征时,由于目标在图像中的像素占比过小且受

到外界环境的影响,出现了过拟合现象,错误地将与背景

相似很低的物体检测为目标。综上所述,可以认为本文所

提出的改进FDB-YOLOv5模型对遮挡小目标的检测的有

着更优异的抗遮挡效果以及稳定性,可以较好地服务于无

人边防的目标检测当中。
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图9 不同遮挡效果对比结果图

Fig.9 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

occlusion
 

effects

3)不同遮挡目标检测算法对比分析

遮挡目标检测算法根据所采集数据形式的不同,主要

分为可见光目标检测和红外目标检测。在红外目标检测

方面,由于其独特的物理特性,红外技术能够有效探测到

环境温度的变化,进而识别出隐蔽或部分遮挡的目标。这

种能力使得红外监测在复杂环境中具有显著优势。然而,
红外目标监测也面临一些挑战。在复杂背景下,热噪声和

伪影可能降低检测精度。可见光摄像头分辨率高,纹理信

息丰富,成本通常较低,且易于维护和升级,但大面积的遮

挡可能导致小目标的整体轮廓缺失,从而影响检测算法的

效果。因此,图像融合技术的应用对于提高遮挡目标检测

的准确性显得尤为重要,通过结合红外数据与可见光图

像,可以有效提升检测效果。因此,本文重在提升可见光

遮挡小目标检测算法的性能,为下一步开展可见光和红外

图像的融合奠定基础。

4 结  论

  本文以YOLOv5s模型为基线,提出了一种名为FDB-
YOLOv5模型的边境复杂环境遮挡小目标检测算法,一定

程度上解决了边境复杂环境下的遮挡目标检测误检测以

及漏检率高、实时性差的问题。该算法能够在计算资源有

限设备上对复杂环境下的遮挡小目标进行检测。首先,根
据Fasternet网络,在算法的颈部网络中引入了Faster_C3
新结构,降低了模型的参数量和计算复杂度;其次,在模型

中引入基于点采样的动态上采样器Dysample,以最小的计

算开销增强了模型对低分辨率目标和小目标的检测能力;
最后,引入BSPPF结构,能够在不同尺度上捕捉到更加精

细的目标特征,以有效地解决尺度不变性问题,提高系统

稳定性目标检测模型的性能。
实验结果表明,与两阶段算法Faster

 

R-CNN相比,本
文设计的模型在检测精度方面具有显著的竞争力。与同

一系列的其他 YOLO算法相比,FDB-YOLOv5模型在减

少计算开销及内存占用的同时,保持了较高的检测率和准

确性,还提升了检测速度,在一定程度上平衡了目标检测

精度、速度与计算资源及内存占用的问题。此外,不同遮

挡面积的小目标进检测结果表明,该模型对复杂环境下遮

挡小目标检测的优越性,为边境复杂遮挡环境下的目标检

测提供了参考。然而,目前边境复杂环境下的数据集还不

够充足,入侵人员的动作类型也较为单一,后续可以考虑

对其进行扩充以增加样本的丰富性;在未来的工作中,将
进一步探索如何在降低复杂环境下遮挡目标检测算法的

计算开销及内存占用的同时更大程度上提高检测精度,使
其在资源及算力有限的设备上进行部署的同时,提高模型

检测的准确性,以满足实际边境场景需求。
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