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摘　 要:基于水域监控系统智能化的发展需求,提出了一种监控水域环境下人员识别算法。 在水域场景数据采集、数据清洗与

标记后,自主构建了一套监控水域场景下的人员类别数据集
 

YZ-Water4,共 8
 

092 张图片和 24
 

011 个标签。 基于目标检测算法

YOLO
 

v7 的性能基础,针对水域场景特点,提出了适用于水域环境的目标检测算法 YOLO-WA( you
 

only
 

look
 

once-water
 

area)。
首先,使用更适合视觉任务的 FReLU 激活函数取代 YOLO

 

v7 算法中激活函数;其次将注意力机制融合到算法网络骨架中,提升

算法的特征提取能力;最后,选择
 

SIOU 损失函数替换
 

YOLO
 

v7 算法中的 CIOU 损失函数以优化算法训练过程。 实验结果表明,
YOLO-WA 与原算法相比,在水域人员类别数据集上识别精确率由 82. 3%提升到 86. 9%,召回率由 92. 0%提升到 92. 8%,平均

精度从
 

88. 4%提高到 90. 6%,检测速度达到了 85
 

fps,满足实时运行的精度与速度要求。
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Abstract:
 

Based
 

on
 

the
 

development
 

demand
 

of
 

intelligent
 

water
 

area
 

monitoring
 

system,
 

a
 

personnel
 

recognition
 

algorithm
 

for
 

monitored
 

water
 

area
 

is
 

proposed.
 

After
 

data
 

collection
 

of
 

the
 

water
 

area
 

scene,
 

data
 

cleaning
 

and
 

labeling,
 

a
 

personnel
 

category
 

dataset
 

YZ-Water4
 

under
 

the
 

monitored
 

water
 

area
 

scene
 

was
 

independently
 

constructed,
 

with
 

a
 

total
 

of
 

8
 

092
 

images
 

and
 

24
 

011
 

tags. Based
 

on
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

object
 

detection
 

algorithm
 

YOLO
 

v7
 

and
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

water
 

area
 

scene,
 

object
 

detection
 

algorithm
 

YOLO-
WA

 

(you
 

only
 

look
 

once-water
 

area)
 

for
 

water
 

environment
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

FReLU
 

activation
 

function
 

which
 

is
 

proposed
 

for
 

visual
 

tasks
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

activation
 

function
 

in
 

YOLO
 

v7
 

algorithm.
 

Secondly,
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

integrated
 

into
 

algorithm
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Finally,
 

SIOU
 

loss
 

function
 

is
 

chosen
 

to
 

replace
 

CIOU
 

loss
 

function
 

in
 

YOLO
 

v7
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

the
 

training
 

process.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm,
 

YOLO-WA
 

has
 

increased
 

the
 

precision
 

rate
 

from
 

82. 3%
 

to
 

86. 9%,
 

recall
 

rate
 

from
 

92. 0%
 

to
 

92. 8%,
 

mean
 

average
 

precision
 

from
 

88. 4%
 

to
 

90. 6%,
 

and
 

the
 

processing
 

speed
 

is
 

85
 

frame
 

per
 

second,
 

meeting
 

the
 

accuracy
 

and
 

speed
 

requirements
 

of
 

real-time
 

run.
Keywords:personnel

 

recognition;
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attention
 

mechanism
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0　 引　 言

　 　 湖泊、江河、水库等水域是人们生活、工作的重要活

动区域和未来发展的重要空间。 人类在水域环境下活动

范围的增大和频率的增加给水域环境安全治理带来了复

杂多变的需求,在面积较大的水域部署水域监控系统以

提升水域环境管理能力的需求越来越大。 近年来,随着

人工智能在机器视觉技术上的发展与应用,水域监控系

统智能化、无人化会成为未来的发展趋势[1] ,提升监控环

境下人员识别能力是作为智能救生系统、水域生态环境

保护系统等水域监控系统的基础。 水域环境下人员的高

精度识别能力有助于水域监控系统实现全时全面的精准

监管,相比人工巡查等传统方式节省人力,同时避免人为

疏忽导致的人员非法下水甚至溺水事故发生。
目前基于深度学习方法的监控环境下人员识别正在

快速发展与应用,例如基于目标检测技术进行人员异常

行为检测,但这些主要基于室内监控场景如电梯、教室、
工厂车间等[2-5] 。 目前基于室外水域场景应用的研究较

少,一些研究人员基于机器视觉方法进行泳池内的人员

行为识别[6-7] ,但这些适用于背景简单的室内场景的方法

检测精度一般。 针对江河湖泊等水域,研究者目前主要

聚焦于水域中落水人员的检测,陕西科技大学的陈晗

等[8] 基于方向梯度直方图特征及支持向量机的方法实现

基于落影图像检测的落水人员识别,武汉科技大学的许

晓峰等[9] 基于 YOLO
 

v3 实现了落水人员检测。 单一类

别人员检测并没有考虑到监控水域下人员类别不一的实

际情况,不能有效帮助提升水域监控系统下人员管理能

力。 室外监控水域环境下的多人员多类别实时检测具有

重要的应用价值与发展前景,基于计算机视觉技术实现

智能化的人员分析与预警是实现水域监控系统中人员安

全管理、智能救援等功能的技术基础。
因此,本文通过实地采集监控水域场景数据,建立水

域场景数据集,提出一种基于 YOLO
 

v7 改进的 YOLO-
WA 算法,实现监控水域环境下人员类别的精确识别。
本文首先是使用针对视觉任务的激活函数 FReLU 激活

函数取代原 YOLO
 

v7 使用的 SiLU 激活函数;同时在网络

骨干结构中融入注意力机制提升算法的特征提取能力;
之后选择 SIOU

 

损失函数替换
 

CIOU
 

损失函数来优化算

法收敛过程,最后通过对比试验和水域场景实地测试来

验证了本文改进算法的有效性。

1　 基于 YOLO
 

v7 网络算法改进

　 　 传统目标检测算法依赖精巧的手工特征设计与提

取,随着深度学习时代的到来,Girshick 提出的目标检测

网络 RCNN(region-based
 

convolutional
 

neural
 

network) [10]

相比传统算法精度更高速度更快。 在此之后基于深度学

习方法的目标检测算法在发展中分为单阶段目标检测与

双阶段目标检测算法。 双阶段目标检测算法是一个“从

粗到细”的过程,算法在第 1 阶段产生目标候选框,在第

2 阶段对候选框进行类别分类与边框回归。 单阶段目标

检测算法中则是端到端 “ 一步完成”, 其中 2015 年

Redmon 等[11] 提出的 YOLO
 

v1 算法直接将图像划分为若

干区域并同时预测每个区域的边界框和概率,相比双阶

段算法极大提升了检测速度。 YOLO 系列是先进的单阶

段目标检测算法框架,已成功应用于如交通[12] 、医学[13] 、
工业检测[14] 等机器视觉任务,在不断优化中已发展到

YOLO
 

v7。
本文基于 YOLO

 

v7 改进后的算法 YOLO-WA 在模型

训练阶段沿用 YOLO
 

v7 的 Mosaic 数据增强[15] 。 Mosaic
数据增强阶段会随机抽取训练集中 4 张图像进行随机缩

放、剪切与排布等方式形成新图作为网络输入,图
 

1 所示

为 Mosaic 数据增强后的 4 张图片,每张增广后的图像由

4 张图像拼接而成。 Mosaic 数据增强的使用既丰富了图

片背景,提升了数据的多样性,缓解模型训练过程中数据

缺乏与场景单一问题,又使得小目标在网络中得到更多

训练,增强 YOLO 系列算法对小目标的识别能力。

图 1　 Mosaic 数据增强

Fig. 1　 Mosaic
 

data
 

augmentation

YOLO-WA 由骨干部分及中间层预测层组成,其结

构如图 2 所示。 网络的骨干部分对图像进行深度卷积操

作,获得特征信息,主要采用 ELAN 模块、 MP 模块和

CBAM(convolutional
 

block
 

attention
 

module)模块,其结构

如图 2 右下方各模块具体结构图所示。 ELAN 模块通过

控制最短最长的梯度路径,使得网络可以有效地学习和

收敛,并且具有更强的鲁棒性。 模块有两条分支,其中一
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条分支通过 1×1 的卷积做通道数的变化,另外一条分支

在通过 1×1 的卷积做通道数的变化后再通过 4 个 3×3 的

卷积模块,做特征提取,最后把 4 个特征叠加在一起得到

最后的特征提取结果。 MP 模块则是将输入分为两个分

支后分别进行最大池化和卷积的特征提取然后叠加。
CBAM 模块用来替换原 YOLO

 

v7 结构中的前两层卷

积层。

图 2　 改进后 YOLO-WA 结构图

Fig. 2　 Structure
 

of
 

YOLO-WA
 

after
 

improvement

　 　 YOLO-WA 的中间层对不同层网络的特征信息进行

融合,沿用 YOLO
 

v7 使用的 SPPCSPC 模块,模块综合了

CSP ( cross
 

stage
 

partial
 

network) 结构[16] 和 SPP ( spatial
 

pyramid
 

pooling)结构[17] 。 其中 CSP 结构将输入特征分

为两个分支,其中的一个分支进行卷积层的特征提取,另
外一个分支进行后续 SPP 结构的处理,这种结构减少了

计算量,提升了处理速度。 SPP 结构通过处理 4 个不同

的最大池化来获得不同感受野,用来区别于大目标和小

目标,使得算法适应不同的分辨率图像。 在最后的检测

层,
 

网络针对不同尺寸大小的目标,可以在相对应的层

次特征图上进行预测,而后通过非极大值抑制用来删除

高度冗余的预测框得到最终的预测结果。
1. 1　 激活函数的改进

　 　 在卷积神经网络中,激活函数的使用使得神经网络

可以任意逼近非线性函数,从而可以增强深度神经网络

的特征表达能力。 所以选择适宜的激活函数对算法模至

关重要[18] 。
本文使用 FReLU 函数作为 YOLO-WA 的激活函数。

FReLU
 

函数专门为视觉任务设计的,它基于 ReLU 激活

函数进行改进,相比于 ReLU 函数对激活值为非正的部

分用 0 来处理,FReLU 函数引入了上下文的信息,将激活

函数由 1 D 变为 2D[19] 。 函数形式如式(1)所示:
y = Max(xs,i,j,T(xs,i,j)) (1)

式中: xs,i,j 为第 s 个通道 ( i,j) 位置处激活函数的输入

值, T(xs,i,j) 则为本节“漏斗结构”,本质为一个空间上下

文特征提取器,计算方法如式(2)所示:
T(xs,i,j) = xa

s,i,j·pa
s (2)

式中: xa
s,i,j 表示以 xs,i,j 为中心的参数池化窗口,此窗口大

小本文设置为 3×3, pa
s 表示该窗口参数,则同一通道的所

有池化窗口 xa
s,i,j

 均共享同一参数。
1. 2　 注意力机制的融合

　 　 在实际测试中,由于糟糕天气、复杂背景场景和遮挡
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等因素,算法对输入图像的语义特征信息提取不够导致

目标往往不能被很好地识别检测出来,造成了一定的误

检漏检情况。 因此本文在 YOLO
 

v7 的骨干结构中加入

注意力机制
 

CBAM 模块以提升算法的特征提取能力,降
低数据中无关目标和背景对人员检测的干扰,提升识别

准确率[20] 。
CBAM

 

模块结合了通道注意力与空间注意力,输入

的特征图沿着两个独立的维度依次计算出注意图,然后

将注意图乘以输入特征图进行自适应特征细化,其结构

如图 3 所示。

图 3　 CBAM 结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

CBAM

通道注意力模块利用特征图通道间关系,采用全局

平均池化和最大池化聚合特征图空间信息以减少信息丢

失,生成的通道注意图侧重于提取检测目标的轮廓信息

特征,通道注意图计算公式如下:
Mc(F)= σ(MLP(AvgPool(F))) +MLP(MaxPool(F)) =

σ(W1(W0)(Fc
avg)) + W1(W0)(Fc

max ) (3)
式中: σ 为 Sigmoid 函数; Fc

avg 为平均池化特征; Fc
max 为最

大池化特征; W0 ∈ RC / r ×C,W1 ∈ RC×C / r,r 为衰减率。
通道注意力模块之后,再接入空间注意力模块。 通

道注意特征图与初始输入相乘得到空间注意力模块的输

入。 模块通过卷积操作并同样使用全局平均池化和最大

池化两种池化方法聚合位置信息,拼接之后再利用卷积

及 Sigmoid
 

激活函数得到一个具有空间注意力的空间矩

阵,最后与通道注意特征图相乘得到新的特征图。 其计

算公式为:
Ms(F) = σ(f 7×7([AvgPool(F)];[MaxPool(F)])) =

σ( f 7×7([Fs
avg;F

s
max ])) (4)

式中: σ 为 Sigmoid 函数; Fs
avg 为平均池化特征, Fs

avg ∈
R1×H×W ; Fs

max 为最大池化特征, Fs
max ∈ R1×H×W;f 7×7 为卷积

核大小为 7×7。
1. 3　 损失函数的改进

　 　 在算法的训练中,损失函数的选取在很大程度影响

算法的学习能力与最优权重效果,合适的损失函数有助

于提高算法收敛速度和精确率。
YOLO 系列的损失函数由边框回归损失、置信度损

失和 分 类 损 失 3 部 分 组 成。 针 对 边 框 回 归 损 失,
YOLO

 

v7 采用 CIOU 损失函数,避免了前几代 YOLO 算

法中采用 GIOU 损失函数时 GIOU 损失会在特殊情况如

预测框被真实框完全包围退化成 IOU 损失的问题。 但

CIOU 损失函数和 GIOU 损失函数都没有考虑到真实框

与预测框之间不匹配的方向,这种不足导致收敛速度较

慢且效率较低。
因此,YOLO-WA 采用了 SIOU 损失函数,SIOU 损失

由角度损失( angle
 

cost)、距离损失( distance
 

cost)、形状

损失( shape
 

cost)、 IoU 损失( IoU
 

cost) 共同构成,其公

式为:

Lbox = 1 - U i,o + Δ + Ω
2

(5)

式中:Δ 为距离损失,Ω 为形状损失。
相比其他 IOU 损失函数,SIOU 损失函数在边框回归

中考虑距离、形状和 IOU 外,引入了所需回归的向量角度

即匹配的方向,重新定义了距离损失,有效降低了回归的

自由度,从而加速网络的收敛,进一步提升回归的准

确性[21] 。

2　 水域环境人员类别数据集

　 　 本文数据由团队与珠海云洲智能科技股份有限公司

合作,实地采集水域景区监控视频得到。 原始数据通过

视频抽帧、基于结构相似度去重筛选等工作后得到图片

数据。 随后根据
 

YOLO
 

v7 数据集格式,使用数据集标签

制作软件 LabelImg 对图片数据进行标注与审核。
本文算法用于监控水域环境下的人员行为管控,有

效发现和劝阻违规、不安全行为人员,因此本文在数据集

人员类别设置上将人员类别分为岸上人员、乘船人员、水
中工 作 人 员、 水 中 游 客 4 类, 数 据 集 名 称 命 名 为

YZ-Water4。 岸上人员和乘船人员数据由游客和少量工

作人员构成,水中工作人员数据为景区水域身着工作服

的巡检员、清洁员等,水中游客数据由安全水域戏水游

泳游客、禁止下水水域真人模拟游客落水场景数据组

成,水中游客类别的建立有助于后续应用中结合监控

点位,保障游客生命安全与及时发现禁止下水水域的

违规游客。
YZ-Water4 数据集共 8

 

092 张图片,24
 

011 个标签。
数据集的构成如表 1 所示,作为多目标检测任务,数据集

来源于监控下多人员场景,因此同一图片可能包含多个

人员多个类别,图片数统计的数值为至少含有一个该类

目标的图片之和,数据集中不同类别目标的图片数量与

标签数量存在较大差异。 数据集人员示例如图
 

4 所示,
展示有乘船人员、水中落水游客、岸上的人、水中戏水游

客、水中工作人员等,可以看出不同监控点位拍摄出的图

片背景变化较大,所需检测人员的目标大小不一,这对算

法识别能力提出了较高的要求。
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表 1　 数据集 YZ-Water4 构成

Table
 

1　 Dataset
 

YZ-Water4
 

composition
类别名 标签 图 / 张 标签 / 个

岸上人员(0) person_shore 2
 

367 5
 

894
乘船人员(1) person_boat 2

 

276 3
 

418
水中工作人员(2) person_water_worker 1

 

180 4
 

489
水中游客(3) person_water_visitor 4

 

180 10
 

210

图 4　 数据集 YZ-Water4 示例

Fig. 4　 Display
 

of
 

the
 

dataset
 

YZ-Water4

3　 实验与结果分析

3. 1　 实验条件

　 　 本文实验在基于 Python 语言和 PyTorch1. 8 框架搭

建的深度学习环境下进行算法的训练与测试,CPU 处理

器为 i9-10900X,GPU 处理器为 Nvidia
 

RTX3090。 本文将

数据集训练集与验证集的图片比例设置为
 

9 ∶ 1。
训练时,算法对训练集图片进行 Mosaic 数据增强、

自适应填充和缩放等操作,迭代世代 ( epoch) 值设为

400,同时采用早停法监控训练集的损失值,当损失长时

间变化极小时中止网络训练以避免网络在训练集上的过

拟合。 批训练大小 36,初始学习率 0. 001,动量参数 0. 9,
权重衰减参数 0. 000 5,采用自适应矩阵估计动量法

(Adam)进行损失优化。
测试时,本文对算法的识别速度与识别能力进行评

估。 识别速度使用每秒识别图像数量( FPS) 判定,识别

能力使用精确率(Precision)、召回率(Recall)和平均精度

mAP( mean
 

average
 

precision) 判定。 FPS 越高说明网络

检测速度越快,精确率表示检测正确的框与预测框数量

占比,用于衡量网络预测结果的准确度,召回率表示检测

正确的框与实际标注框数量占比,用于衡量网络的标注

框的检出能力,mAP 是所有类别精度的平均值,是综合

精确率与召回率的指标,mAP 越高说明网络整体识别能

力越好。 本文将检出框与标签框的交并比( intersection
 

over
 

union,
 

IoU)大于 50%归为框坐标预测正确结果。
3. 2　 实验结果分析

　 　 在替换 YOLO
 

v7 激活函数与损失函数,融合
 

CBAM

模块后形成本文 YOLO-WA 算法,将 YOLO-WA、YOLOv
 

7
算法训练得到的最佳权重对测试集进行识别检测,并进

行精度与速度的比较。 此外,为研究不同改进思路对算

法性能的影响, 本文实验中做了 3 种改进方 法 与

YOLOv
 

7 算法的识别精度与速度的比较。 为避免单次网

络训练测试的偶然误差,本文各模型均进行了 3 次训练

与精度测试,算法检测识别结果与精度均方误差 MSE
(mean

 

square
 

error)如表 2
 

所示。
表 2　 算法性能对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

algorithms
 

performance
算法 Precision Recall mAP FPS MSE

YOLO
 

v7 82. 3% 92. 0% 88. 4% 86 0. 000
 

9
YOLO

 

v7_FReLU 86. 2% 92. 2% 90. 1% 79 0. 000
 

4
YOLO

 

v7_CBAM 87. 3% 91. 4% 89. 5% 84 0. 001
 

5
YOLO

 

v7_SIOU 84. 6% 92. 6% 90. 3% 95 0. 000
 

8
YOLO-WA 86. 9% 92. 8% 90. 6% 85 0. 000

 

7

　 　 由表 2 可以看出,本文提出的基于 YOLO
 

v7 的 3 种

改进方法都提升了 mAP。 激活函数替换为 FReLU 函数

后,算法精确率与召回率都有明显提升,验证了该函数适

用于视觉任务,但算法处理速度下降。 融合 CBAM 的方

法下,算法的精确率提升最大,可见加入注意力机制后降

低了算法的误检,算法召回率和处理速度基本保持不变。
IOU 损失函数替换为 SIOU 函数后,算法的召回率提升明

显,精确率稍有提升,但处理速度更快。 在集成 3 种改进

方法后,YOLO-WA 算法在保持原算法处理速度情况下,
精确率和召回率精度达到了最高,相比 YOLO

 

v7 算法精

确率由 82. 3%提升到 86. 9%,召回率由 92. 0%提升到

92. 8%,mAP
 

值从
 

88. 4%提高到 90. 6%。
表 3 为本文 YOLO-WA 算法的各类别测试结果表,

可以看出算法对于水中工作人员检出性能最佳,达到了

95. 3%。 从识别精度来看,算法类别识别能力较为均衡,
其中识别精度最高的水中工作人员达到了 94%,识别效

果较差的岸上人员也有 83%的精度。 相比 YOLO
 

v7 算

法,YOLO-WA 在各类别精确率上均有提升,算法目标检

出率更高,误检更少。
表 3　 YOLO-WA 测试效果

Table
 

3　 Test
 

performance
 

of
 

YOLO-WA (%)
Categories Precision Reacll AP

person_water_worker 90. 1(+1. 9) 95. 3(+0. 9) 94(+1. 4)
person_water_visitor 89. 2(+4. 3) 95. 2(+0. 5) 93(+1. 6)

person_boat 91. 0(+2. 6) 92. 3(+0. 3) 92(+1. 2)
person_shore 76. 1(+4. 5) 87. 2(+0. 8) 83(+2. 5)

　 　 注:括号内部表示在该指标下相比 YOLO
 

v7 的提升效果。

　 　 图 5 和 6 为 YOLO
 

v7 改进前后算法在测试集效果对

比图,其中对比图的上方为 YOLO
 

v7 算法预测结果,下
方为本文改进后算法预测结果。 在 YOLO

 

v7 算法预测

下,对比场景 1 存在左上角岸边人员漏检,而改进后的算
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法准确识别到原算法漏检人员。 在 YOLO
 

v7 算法预测

下,对比场景 2 存在左上角救生圈误识别为船上人员,而
改进后的算法消除了原算法误检情况,可以看出改进后

的算法目标检出率更高,误检更少。 图
 

7 为本文 YOLO-
WA 算法具体的各类别检测结果,可以看出改进后算法

整体检测性能好,误检数量与比例较低,在实际应用中低

误检率有利于系统识别功能的稳定。

图 5　 算法预测对比 1
Fig. 5　 Algorithm

 

prediction
 

comparison
 

1

图 6　 算法预测对比 2
Fig. 6　 Algorithm

 

prediction
 

comparison
 

2

图 7　 YOLO-WA 测试结果

Fig. 7　 Detection
 

results
 

of
 

YOLO-WA
 

on
 

val
 

dataset

图 8 为本文 YOLO-WA 算法的混淆矩阵,显示了各

类别检测情况统计及占该类别的比例。 横轴坐标 0 ~ 3
为标注类别号,纵轴坐标 0 ~ 3 为预测类别号。 图中预测

类别与标注类别坐标相同方格属于算法预测正确情况,
其余预测类别与标注类别不同的方格属于类别混淆情

况。 此外,考虑到数据集中存在无人员场景作为负样本,
故将空标签“none”纳入标注类别统计,最右侧一列为背

景误识别情况即不存在目标的区域被误检为相关类别。
从预测结果来看算法识别精度较高,整体混淆情况较少,
存在少量比例的类别混淆和部分的岸上人员等背景误

识别。

图 8　 YOLO-WA 测试集混淆矩阵

Fig. 8　 Confusion
 

matrix
 

of
 

YOLO-WA
 

on
 

val
 

dataset

3. 3　 实际测试

　 　 在将算法部署到水域景区监控系统后台服务器后,
在实际测试过程中,算法的运行速度支持服务器端实时

检测,算法对于动作差异较大的 4 类别人员识别精度维

持在较高水准,对陌生场景表现出良好的适用性,满足实

际应用场景的需求。 在算法稳定部署后,算法支持基于

实际误报情况酌情添加训练数据进行模型迭代,不断适

应应用场景降低算法误检漏检。 在实际测试中,对于不

同监控点位场景图,如图
 

9 所示,算法准确检测出乘船人

员、水中落水游客、岸边人员、水中工作人员等,算法的人

员类别识别能力可为后续水域监控系统中实现违规人员

下水预警、落水游客预警与智能救援等水域人员安全管

理提供技术支持。

4　 结　 论

　 　 针对监控水域环境下人员类别识别的需求,本文建

立了水域场景数据集,基于
 

YOLO
 

v7 算法改进实现并提

升了监控水域下人员类别识别效果。 通过选择 SIOU 损

失函数和 FReLU 激活函数分别替换原算法中的 CIOU 损

失函数和 SiLU 激活函数以及融合 CBAM 注意力模块形

成本文算法,
 

并进行对比实验,改进后的方法在基本保

持速度的同时提升了召回率和平均精度,在实测中算法

目标检出率更高,误检更少,在识别精度上更明显的优

势。 在后续研究工作中,会尝试基于具体应用场景优化

网络输出,进行目标跟踪和前后多帧关联的方法来进行

算法的性能提升与轻量化。
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图 9　 算法实际场景预测图

Fig. 9　 Prediction
 

results
 

of
 

algorithm
 

in
 

outdoor
 

scene
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