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基于分部特征计算的轻量化非结构目标检测
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摘 要:针对非结构化场景(工地、矿场)缺少特殊目标的通用数据集、复杂特征难以准确提取以及计算复杂度高的问题,构建

了一个面向非结构场景的特殊目标检测数据集,并提一种轻量化目标检测模型YOLO-PT,以极低的计算量达到了较高的检

测精度。通过构建分部特征计算(partial
 

feature
 

calculation,
 

PFC)模型减少特征冗余信息的计算,并引入了多头自注意力机

制来增强复杂特征的提取精度,同时设计多通道金字塔结构对多尺度特征进行渐进式融合,提高复杂对象的识别精度。最后

在非结构场景进行实验验证,结果表明,所提出方法仅在4.3×106 的参数量下就达到了53%的准确率,在精度、参数量以及

浮点运算量上均优于其他方法。
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Abstract:
  

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

the
 

absence
 

of
 

shared
 

datasets
 

covering
 

unique
 

targets
 

in
 

unstructured
 

scenes
 

(such
 

as
 

construction
 

sites
 

and
 

mining
 

sites),
 

the
 

difficulty
 

in
 

precise
 

extraction
 

of
 

complex
 

features,
 

and
 

the
 

high
 

computational
 

complexity,
 

this
 

paper
 

creates
 

a
 

dedicated
 

object
 

detection
 

dataset
 

for
 

unstructured
 

scenes.
 

We
 

present
 

a
 

lightweight
 

object
 

detection
 

model
 

named
 

YOLO-PT,
 

which
 

attains
 

high
 

detection
 

accuracy
 

while
 

requiring
 

minimal
 

computational
 

resources.
 

We
 

mitigate
 

the
 

computation
 

of
 

redundant
 

feature
 

information
 

by
 

developing
 

a
 

partial
 

feature
 

calculation
 

(PFC)
 

model.
 

We
 

also
 

incorporate
 

a
 

multi-head
 

self-attention
 

mechanism
 

to
 

enhance
 

the
 

precision
 

of
 

complex
 

feature
 

extraction
 

and
 

design
 

a
 

multi-channel
 

pyramid
 

structure
 

for
 

the
 

gradual
 

fusion
 

of
 

multi-scale
 

features,
 

thereby
 

improving
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

complex
 

objects.
 

Finally,
 

experimental
 

validation
 

is
 

conducted
 

in
 

unstructured
 

scenarios.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

method
 

proposed
  

achieves
 

the
 

accuracy
 

of
 

53%
 

with
 

a
 

mere
 

4.3×106
 

parameters,
 

outperforming
 

other
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

accuracy,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

floating-point
 

operations.
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0 引 言

  目标检测是计算机视觉的一项重要任务[1],已经广泛

应用于各个领域[2],相关研究也已经取得了显著的成果,
然而非结构场景目标检测的研究仍然较少。在面向非结

构环境的作业中(如挖掘机、装载机作业),准确及时识别

其他工程装备、物料、岩石和地下管道等特殊对象在避免

工程事故、提高工作效率上具有重要意义。非结构场景指

没有明显规律、复杂多变的场景,其检测目标具有如下特

点:1)多样性和复杂性,非结构场景往往包含各种各样的

检测对象,这些对象可能在尺寸、形状、颜色和材质等方面

都能存在较大差异;2)不规则性,非结构场景中,目标的位

置和排列通常是不规则的,例如杂乱的石块,以及分部不

均匀的物料堆;3)背景干扰,非结构场景中的目标往往受

到背景的干扰,这种背景可能包括其他物体(被土壤半遮

盖的管道)、光照变化等;4)尺度变化,非结构场景中同一
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对象通常存在不同的尺度跟大小,以及远近的视角变换。
相比与规整的街道等结构化场景,非结构场景的特点使得

目标检测成为一项具有挑战性的任务,需要综合考虑多种

因素来实现准确和可靠的目标检测。
目前,基于深度学习的目标检测算法主要分为两

类[3],两阶段目标检测算法和一阶段目标检测算法。两阶

段目标检测算法分粗定位和精细分类两个步骤,代表算法

为Faster
 

R-CNN[4],它们往往推理速度较慢,在实时性上

有较大的劣势。一阶段目标检测算法直接在输出层对检

测框类别和位置进行回归,代表算法包括SSD[5]、YOLO
系列[6-7]等,这些算法实现了更快的推理速度,已经成为了

目标检测领域的热门。除此之外,Vaswani等[8]在2017
年提出了基于多头自注意力机制(multi-head

 

self-atten-
tion,MHSA)的 Transformer,有效捕获了序列的全局关

系,并在自 然 语 言 处 理 中 大 放 异 彩。受 此 启 发,Doso-
vitskiy等[9]提 出 基 于 MHSA 的 视 觉 模 型 ViT(vision

 

transformer),将图像分割成固定大小的图像补丁,进而转

换为序列数据使用Transformer模型进行处理,并激发了

后续一系列视觉Transformer的研究。这些方法利用注

意力机制捕捉图像中的全局关系,在一些任务中取得了与

卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)方法

相媲美甚至更优越的性能,但如何降低计算复杂度仍然是

面临的难题。在工程应用中,徐先峰等[10]针对在施工场

所佩戴安全帽检测易受复杂环境干扰的问题,构建了复杂

背景下的安全帽数据集进行研究。刘洺睿等[11]针对矿场

无人机小目标检测不准确的问题,利用无人机低空遥感影

像构建了矿用卡车数据集,进行了复杂环境小目标检测的

研究。黄璐等[12]针对复杂场景下岩石形状多样的特点,
构建了岩石、沙丘和沙地数据集,提出了一种新的地外环

境下非结构化目标智能辨识方法。以上研究虽然针对复

杂环境的目标检测进行了一些研究,但只进行了安全帽、
石块这些单一目标的检测,没有考虑实际工程中非结构目

标多样性的影响,泛用性不高。Wang等[13]构建了建筑工

地可回收材料的数据集,提出了基于Transformer的两阶

段可回收材料检测模型,虽然实现了多个类别的识别,但
是大量的计算使其在精度与效率之间难以平衡。

非结构场景目标检测仍然面临着诸多挑战,例如非结

构场景数据集的缺失以及不同尺寸、不规则形状等复杂特

征难以准确提取,特别是在环境相似度较高、类别形状复

杂多变的情况下,以及存在目标遮挡(如半掩埋的地下管

道)、形变、视角变化等情况时,现有的方法往往难以取得

理想的效果。同时,推理速度与精度的平衡仍然是一大难

题,虽然一些方法达到了较好的检测效果,但为了保持较

高准确性牺牲了实时性能,且在边缘设备难以部署。为了

解决以上问题,本文提出了基于多头注意力机制的分部计

算的特征提取模型,兼顾了全局特征提取能力与计算复杂

度,有效地捕获了通道和空间方面的特征。本文还设计了

多通道金字塔结构,有效避免了非相邻层高级特征与低级

特征融合间隙大的问题,提高了多尺度特征融合精度并增

强了多维度相互作用的能力。同时构建了非结构复杂场

景工程装备数据集,对本文所提的模型以及其他主流模型

进行了验证。

1 分部特征计算模型

1.1 视觉Transformer
  与传统CNN直接处理图像网格数据不同,ViT将图

像的像素转化为序列,并利用多头自注意力机制来捕获图

像中的空间和语义信息,主要由 Embedded
 

Patches和

Transformer
 

Encoder组成,如图1所示。

图1 Vision
 

Transformer主要模块

Fig.1 Vision
 

Transformer
 

main
 

modules

对于标准的Transformer,要求输入向量序列,而图像

数据为{H,
 

W,
 

C}格式的三维矩阵,因此需要通过编码

层对数据进行变换,通常将一张图像按给定大小分为多个

维度相同的Patches,然后通过线性映射将每个Patches映

射到一维向量中,最后将一维向量作为Transformer编码

器的输入将其进行自注意力计算,自注意力计算公式

如下:

Attention=Softmax
Q·KT

dk  (1)

Y =Attention·V (2)
式中:Q、K、V 为映射后的一维向量;dk 为向量的维度。

在进行计算前需要添加类别向量(class
 

token)和位置

编码(position
 

embedding)这两个可训练参数,类别向量承

载全局语义信息,而位置编码便于模型学习理解每个位置

的相对重要性和关系,使其在处理图像数据时能够融合全

局信息。

1.2 分部特征计算模

  在计算机视觉任务中,通常使用卷积层对输入的图像

进行特征提取得到一系列特征图,每个特征图代表了输入

图像在不同语义级别上的特征表示,然后根据特征图中的

不同特征进行进一步的处理和分类。许多研究[14]发现特

征图在不同通道之间具有高度的相似性,如图2所示。

—191—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

图2 可视化特征图

Fig.2 Visualized
 

feature
 

maps

在特征提取过程中,相似特征的重复计算是不必要

的,然而少有学者研究如何以简单有效的方法减少这种冗

余信息的重复处理。基于以上问题,本研究提出了一种分

部特征计算(partial
 

feature
 

calculation,
 

PFC)方法来减少

这种重复特征的处理。如图3所示,将Transformer模块

仅应用于一部分输入通道来进行空间特征提取,其余通道

则直接与计算后的特征进行拼接,然后使用点卷积(point-
wise

 

convolution,
 

PWConv)[15]处理不同通道的特征信息。
本文保持通道数量不变而不是从特征图中删除它们,因为

这 些 信 息 对 于 后 续 计 算 有 用,在 分 部 计 算 后 设 置

PWConv,将不同通道的特征进行线性组合,使得特征信

息流过所有通道,从而融合不同层次、不同来源的信息。
也可以用CNN 代替 Transformer模块实现极致的轻量

化,但是精度上会出现一定的损失。

图3 分部特征计算模块

Fig.3 Partial
 

feature
 

calculation
 

modules

参考ResNet[16]的残差结构,本文设计了Bottle-PFC
模块,来有效地保持了提取特征信息的一致性,结构如

图4所示。该模块将输入分为3个分支,CBS模块、局部

计算模块以及一支残差结构,然后3个分支进行拼接,该
结构在提取全局特征的同时有效减少参数量与浮点数,残
差结构使网络能够在减少梯度消失与梯度爆炸的情况下

到达更深的程度,自注意力机制的全局关联性又极大的提

高特征提取精度,二者结合将在提高计算效率的同时极大

地改善了特征表示。

2 多通道轻量化目标检测模型

2.1 多通道金字塔结构

  在检测任务中,物体通常以不同的尺度出现在视野

图4 Bottle-PFC模块和CBS模块

Fig.4 Bottle-PFC
 

module
 

and
 

CBS
 

module

中,频繁的下采样使得部分小尺寸物体特征丢失从而导致

整体精度下降[17],为了有效捕获不同尺度的语义信息,特
征金字塔(feature

 

pyramid
 

network,FPN)采用自顶向下

的方式将高层特征传递到低层特征,实现不同层次特征的

融合,并结合深层语义信息与浅层位置信息提高检测精

度[18]。然而这些方法没有考虑非相邻特征信息差别较大

的问题,削弱了非相邻水平的融合效果[19]。针对此问题,
本文设计了多通道融合金字塔结构(multi-channel

 

feature
 

pyramid
 

network,
 

MFPN),在骨干网络的自底向上特征

提取过程中,渐进式的集成低级特征和高级特征。如图5
所示,该结构先融合两个低级别邻近的特征,然后再融合

高级别特征,有效避免非相邻级别间的较大语义间隙,同
时高级特征与低级特征相互补充,提高特征提取的精度。
为了对齐不同特征维度,采用双线性插值的方式进行上采

样,设置不同的卷积核与步长实现相应的下采样。在特征

融合之后继续使用若干个残差单元(ResNet
 

block,Resb)
来学习特征,每个残差单元由两个CBS结构(图4)与1个

快捷连接组成。

2.2 整体模型

  本文所提模型主干由4个阶段组成,每个阶段由若干

个Bottle-PFC模块组成,同时后面都有一个步长为2的

3×3卷积用于下采样,实现多级特征提取。在第4阶段

之后设置空间金字塔池化(spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,

SPPF)结构,对输入特征图进行分层池化和特征拼接,以
适应不同大小的输入特征。本文使用 MFPN作为颈部来

实构建多尺度信息,加强非相邻特征层之间的信息互补,
准确融合不同阶段的特征信息。最后,使用标准的YOLO
格式检测头进行最后的检测框生成,其损失由分类损失、
目标损失和回归损失3个部分组成。其中分类损失、目标

损失均采用二元交叉熵损失(binary
 

cross-entropy
 

loss,

BCEL),考虑边界框的形状和位置信息,定位损失采用完

整交并比损失(complete
 

intersection
 

over
 

union,CIOU)以
更好地反映目标的真实位置,该模型命名为 YOLO-PT,
具体结构如图6所示。

为了在速度和准确性之间实现更好的权衡与更多的

选择,将主干网络的多级特征通道深度和宽度进行压缩,
提出了 YOLO-PT 的3种变体模型,即 YOLO-PT-N、
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图5 多通道融合金字塔结构

Fig.5 Multi-channel
 

feature
 

pyramid
 

structure

    

图6 YOLO-PT结构框图

Fig.6 YOLO-PT
 

structure

YOLO-PT-S、YOLO-PT-M。不同规模的配置如表1所

示,其中C 指特征图的通道数,L 指Bottle-PFC模块的叠

加数量。

表1 YOLO-PT的简要配置

Table
 

1 Summary
 

configuration
 

for
 

YOLO-PT

模型 输出尺寸 YOLO-PT-N YOLO-PT-S YOLO-PT-M

Stage
 

1 H
2 ×

W
2 ×C C=32,

 

L=1 C=64,
 

L
 

=1 C=96,
 

L
 

=1

Stage
 

2 H
4 ×

W
4 ×C C=64,

 

L
 

=2 C=128,
 

L
 

=2 C=192,
 

L
 

=4

Stage
 

3 H
8 ×

W
8 ×C C=128,

 

L
 

=3 C=256,
 

L
 

=3 C=384,
 

L
 

=6

Stage
 

4 H
16×

W
16×C C=256,

 

L
 

=1 C=512,
 

L
 

=1 C=768,
 

L
 

=2

参数量/(×106) 1.1 4.3 10.3

浮点数/GFLOPs 3.4 10.7 26.2

3 模型验证与仿真结果分析

3.1 数据集设计

  针对目前非结构工程环境数据集缺失的问题,本
文集聚焦于工程装备、石块、地下管道等复杂检测对象

构建了非结构工程场景数据集,该数据集由真实施工

场景采集的视频图像与网络收集的相关图片组成,共
4

 

700张分辨率为1
 

920×1
 

080
 

pixels的彩色图像,如
图7所示。

本文使用开源软件Labelme进行检测框的标注并生

成相应的标签文件。不同于现有的其他数据集,本文主要

对挖掘机、倾倒卡车、轮式装载机、地下管道、物料堆、岩石

和塔吊共7个非结构工程场景特殊检测对象进行标注,为
非结构工程场景(建筑工地、矿区等)的检测与规划等任务

提供有效支撑。

图7 非结构场景数据集部分图例

Fig.7 Partial
 

illustrations
 

for
 

unstructured
 

scenario
 

dataset
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3.2 训练策略与实验设置评估

  本 文 采 用 随 机 梯 度 下 降(stochastic
 

gradient
 

de-
scent,

 

SGD)作为优化函数,设置初始学习率为0.01,
每轮训练后衰减0.01,动量系数设置为0.9,权重衰减

系数 为0.000
 

5。并 在 一 张 NVIDIA
 

RTX
 

3060Ti和

4张 NVIDIA
 

RTX
 

2080Ti上 进 行 训 练。在 训 练 过 程

中,采用随机旋转、平移、翻转等操作进行数据增强,每
项操作以0.5的概率应用。设置训练集(包含4

 

200张

图像)进行训练,使用value集合(包含300张图像)进
行验证,并 在test集 合(包 含200张 图 像)进 行 测 试。
所有配置的模型均在不使用其他大规模数据集训练权

重的情况下训练300轮。
在测试评估方面,使用平均精度均值(mAP)作为主

要指标。mAP是所有类别平均精度(AP)的均值,AP是

精确率-召回率曲线所包围的区域的面积,其值越大网络

模型的整体性能就越好。精确率、召回率和平均精度的具

体公式如下:

P =
TP

TP+FP
(3)

R =
TP

TP+FN
(4)

AP =∫
1

0
P(R)dR (5)

式中:TP(真阳性)表示模型检测后的样本与标签样本匹

配;FP(假阳性)表示模型检测后的样本不包括在标签样

本中;FN(假阴性)表示未检测到标签样本。

3.3 主要结果分析

  进行模型性能测试与对比实验,本文所提模型在参数

量、浮点运算量、mAP指标上均取得了优异的性能表现,
结果如表2所示。

表2 在非结构数据集上与YOLOv5的表现对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

with
 

YOLOv5
 

on
 

unstructured
 

dataset

模型 挖掘机 倾倒卡车 物料堆 管道 石块 塔吊
轮式

装载机

参数量/

(×106)
浮点数/

GFLOPs
mAP@0.5 mAP

YOLO-PT-N 0.281 0.638 0.441 0.430 0.309 0.241 0.822 1.1 3.4 0.726 0.450

YOLOv5n 0.315 0.611 0.387 0.399 0.274 0.277 0.796 1.8 4.2 0.673 0.437

YOLO-PT-S 0.373 0.674 0.490 0.507 0.370 0.432 0.862 4.3 10.7 0.763 0.530

YOLOv5s 0.422 0.657 0.462 0.453 0.329 0.344 0.850 7.0 15.8 0.731 0.502

YOLO-PT-M 0.446 0.677 0.505 0.517 0.394 0.360 0.882 10.3 26.2 0.793 0.541

YOLOv5m 0.440 0.675 0.487 0.495 0.347 0.372 0.885 21.2 49.0 0.733 0.531

  由表2可得,YOLO-PT-M 比 YOLOv5m 在检测精

度高1
 

%的同时参数量减少了51
 

%,浮点数也减少了

46.5
 

%,计算复杂度减少1/2的同时实现了性能上的超

越。对于不同的检测种类,面对较为常规的挖掘机、倾倒

卡车等工程机械装备时,YOLOv5与 YOLO-PT在检测

精度上不相上下;但面对物料堆、管道、石块等尺寸多变、
与背景极其相似的非结构复杂检测对象时,YOLO-PT要

明显优于YOLOv5,3种不同规格的模型在精度上均有较

大的领先。是因为石块等非结构检测对象特征更加复杂,
相比于YOLOv5,YOLO-PT的长距离建模能力能够更好

地进行上下文信息提取,即便是不规则的石块与半掩埋的

管道也能精确识别。在训练方面,如图8所示,YOLO-
PT-M收敛速度也更快更稳定。

在召回率方面,YOLO-PT也均高于YOLOv5,这意

味着YOLO-PT能够更全面、更准确地检测出非结构环境

中的复杂对象,不同检测对象召回率对比结果如图9
所示。

此外,YOLO-PT-S在参数量、浮点数比 YOLOv5m
分别低80%、78%的情况下达到了相同的精度,且效率更

高;YOLO-PT-N模型仅在1.1M参数量的情况下也能达

图8 mAP曲线

Fig.8 mAP
 

curve

到不错的效果,低参数量、低浮点数使其非常方便部署于

边缘设备,应用于多种计算资源受限的场合。

3.4 消融实验

  为了更好地理解YOLO-PT,设计了消融实验来验证

不同模块对检测性能的影响,包括模型参数、浮点运算量、

Bottle-PFC模块与多通道金字塔模块等。
模型叠加,YOLO-PT采用5个阶段的下采样将图像

尺度由(640,640)变为(40,40),设计5种不同的堆叠结构
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图9 不同检测对象召回率对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

recall
 

rates
 

for
 

different
 

objects

进行实验:(4
 

×
 

Bottle-PFC)、(3
 

×
 

Bottle-PFC
 

+
 

1
 

×
 

C3Net)、(2
 

×
 

Bottle-PFC
 

+
 

2
 

×
 

C3Net)、(1
 

×
 

Bottle-
PFC

 

+
 

3
 

×C3Net)和(4
 

×
 

C3Net)(C3Net:YOLOv5
 

主

干网络模块),结果如表3所示。

表3 不同数量的Bottle-PFC模块对精度的影响

Table
 

3 The
 

influence
 

of
 

Bottle-PFC
 

modules
 

on
 

precision

模型
参数量/

(×106)
浮点数/

GFLOPs
mAP

YOLOv5n(4
 

×C3Net) 1.9 4.5 0.437

YOLOv5n+1×Bottle-PFC 1.3 3.6 0.477

YOLOv5n+2×Bottle-PFC 1.3 3.4 0.471

YOLOv5n+3×Bottle-PFC 1.2 3.1 0.467

YOLOv5n+4×Bottle-PFC 1.1 3.0 0.450

多通道融合金字塔结构,分别使用传统的FPN与所

提出的 MFPN进行多尺度特征融合。实验表明,MFPN
相比于传统的FPN,在减少参数量的同时实现了性能的

明显提升,结果如表4所示。

表4 多通道融合金字塔结构对精度的影响

Table
 

4 The
 

influence
 

of
 

multi-channel
 

feature
 

pyramid
 

module
 

on
 

precision

模型
参数量/

(×106)
浮点数/

GFLOPs
mAP

YOLO-PT-N+FPN 1.54 3.8 0.445

YOLO-PT-N+MFPN 1.1 3.4 0.450

YOLO-PT-S+FPN 7.0 15.2 0.497

YOLO-PT-S+MFPN 4.3 15.8 0.530

YOLO-PT-M
 

+
 

FPN 16.6 37.4 0.520

YOLO-PT-M+MFPN 10.3 49.0 0.541

3.5 推理性能分析

  本文以YOLOv5为基准模型,从真实的非结构场景

中截取了200帧图像数据进行测试,通过计算每帧的平均

推理速度进行比较。虽然多头自注意力机制需要大量的

浮点运算来构建全局特征信息,但 YOLO-PT仅使用了

1/4的通道进行Transformer全局编码,极大的降低了计

算量,内 存 交 换 频 率 也 更 低,因 此 与 YOLOv5 相 比,

YOLO-PT的网络更加高效。但考虑到其他与推理相关

的因素,例如存储器访问、并行度和平台特性等,参数量与

浮点数并不能充分说明网络效率一定高。因此进行计算

复杂度与推理性能实验直观展示推理效率,结果如表5
所示。

表5 计算复杂度与推理性能

Table
 

5 Computational
 

complexity
 

and
 

inference
 

performance

模型
参数量/

(×106)
浮点数/

GFLOPs
时间/ms

YOLO-PT-N 1.1 3.4 2.1

YOLO-PT-S 4.3 10.7 3.9

YOLO-PT-M 10.3 26.2 7.6

YOLOv5n 1.8 4.2 5.8

YOLOv5s 7.0 15.8 6.9

YOLOv5m 21.2 49.0 10.8

3.6 可视化实验与分析

  本文在真实环境中采集的数据上进行测试,并给出了

一系列可视化图,如图10所示,相比于其他YOLO模型,

YOLO-PT在非结构场景的目标检测上预测的更加准确,
主要原因如下:1)与其他常规的结构化场景相比,非结构

场景检测对象形状更加不规则,且分布位置不均匀,注意

力机制可以更好提取全局特征;2)非结构场景中物体的尺

度变化更大,往往需要同时处理多个尺度的同一物体,且
物体遮挡问题更加严重,导致部分物体特征丢失,所提出

的 MFPN能够从底层获取更多信息,并在非相邻通道渐

进式融合,能够更好地融合不同尺度、不同细节的特征,提
升检测精度。

在一些极具挑战性(如光线昏暗、目标被掩埋)的场

景,YOLO-PT也表现出极强的泛化能力。如图11所示,

YOLOv5无法识别被掩埋的管道与黑暗中的石块,而

YOLO-PT能够准确识别被水泥遮盖80%以上的地下管

道,并且在低光环境、黑暗环境下均体现了极强的检测

能力。
最后使用Grad-CAM[20]生成热力图来评估图像哪个

部分吸引检测器的注意力以及各区域对检测分类的贡献

程度,如 图 12 所 示。由 图 12 可 得,对 于 多 段 管 道,

YOLOv5虽然聚焦到了大致的位置,但包含了大量的冗

余特征,无法准确分辨横竖管道的区域;YOLO-PT则明
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图10 非结构场景下的目标检测结果

Fig.10 Object
 

detection
 

results
 

in
 

unstructured
 

scenes

图11 遮盖与低光条件下的检测结果

Fig.11 Detection
 

results
 

under
 

shading
 

and
 

low
 

light
 

conditions

显表现的更好,准确聚焦了横竖两段管道的特征。此外,
面对较 为 明 显 的 检 测 对 象(如 挖 掘 机),YOLO-PT 与

YOLOv5均能实现较好的效果,但面对尺度变化较大、背
景高度相似的对象(石块),YOLOv5无法聚焦到密集且

相似的石块,YOLO-PT则表现出较强的类响应能力与多

尺度特征表示能力,能够准确聚焦到多尺度和与背景高度

相似的石块。

4 结 论

  本文针对目前对于非结构场景目标检测数据集缺乏、
模型检测效果不佳等问题,构建了非结构场景目标检测数

据集,同时研究不同维度图像特征的信息,从减少相似特

征计算的角度出发提出了分部特征计算模块,配合Trans-
former自注意力机制与点卷积实现提高特征提取精度的

同时降低计算复杂度,并设计了多通道金字塔结构实现对

复杂不规则、尺度变化较大特征的准确融合。随后,本文

提出了一种面向非结构场景的高性能实时检测算法

YOLO-PT,具有极少的参数量与计算复杂度,在保持高

精度的同时实现了极致的轻量化。最后与其他检测器在

图12 Grad-CAM类激活可视化图

Fig.12 Grad-CAM
 

class-discriminative
 

localization
 

visualization

检测精度、参数量、浮点数、推理速度等方面进行实验对

比,结果表明 YOLO-PT 在各方面均优于工业主流的

检测器。
考虑到非结构场景数据难以获取、标注困难等问题,

在未来的工作中,将聚焦于仅使用小部分标注数据的弱监

督或无监督目标检测研究,继续深入解决目标检测在非结

构化场景应用泛用性不足的问题。
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