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多层特征图信息融合的海滩小目标检测*
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摘  要： 提出一种多层特征图信息融合的海滩小目标检测方法，从上下文信息与强化特征图

信息融合的角度提升小目标游客的检出率。首先，透过更全面、有效的 GAM 注意力机制思想结合

CSP 结构提出 GCSAM 结构，用于增强检测 YOLOv5 模型中主干网络跨纬度感受区，聚焦小目标

特征学习；其次，在颈部融合端使用 BIFPN 结构优化 YOLOv5 网络中 PANet 结构，补全跨层特征

信息之间的传递，使得特征图包含更多的上下文信息；最后，采用幂变换改进 YOLOv5 网络中 CI⁃
OU_Loss 为 Alpha⁃CIOU_Loss，有效提升预测框的回归精度。实验证明，在满足实时性要求的前

提下，相比于原始 YOLOv5 网络，文中方法在海滩小目标游客检测上查准率提升 2.00%，查全率提

升 5.33%，平均精度均值提升 4.36%。文中方法在海滩小目标游客密集、遮挡、目标更小的情况下

具有更好的鲁棒性。
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Abstract：Aiming at the problem of insufficient detection accuracy of complex beach small object 
tourists， a beach small object tourist detection method based on multi-layer feature map information fu⁃
sion was proposed， and the context and feature map information was used to improve the detection 
rate of small object tourists. Firstly， GCSAM structure was proposed by combining the more compre⁃
hensive and effective GAM attention mechanism idea with CSP structure. The GCSAM structure was 
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used to enhance the cross-latitude receptive field of YOLOv5 backbone. The backbone network was 
focused on small object feature learning. Secondly， the PANet structure was replaced by BIFPN struc⁃
ture in YOLOv5 network to complete transmission of feature information across layers at the neck net⁃
work， more context was included in the feature map. Finally， the power transform was used to im ⁃
prove CIOU_Loss to Alpha-CIOU_Loss in YOLOv5 network， and the regression accuracy of predic⁃
tion frame was effectively improved. Experimental results showed that in comparison with original 
YOLOv5 network， the precision was improved by 2.00%， the recall was improved by 5.33%， and 
the mean average precision was improved by 4.36% with real-time requirements. Moreover， this 
method had better robustness in the case of dense tourists， occlusion， and smaller objects.

Key words：deep learning； small object detection； attention mechanism； feature map

引  言

滨海旅游业是中国海洋经济发展的重要支柱

产业，2021 年滨海旅游业占主要海洋产业增值构成

的 44.9%[1]。但海滩游客的人身安全问题也日渐凸

显，2001~2019 年共发生海滩游客安全事故 619 起，

造成 1141 人伤亡，事故发生频率逐年上升 [2]。为应

对可能出现的海滩游客安全事故，各沿海地区积极

推动海滩安全系统建设，现阶段的海滩安全系统，

主要依靠人工把守在监控前预防事故发生。随着

人工智能技术飞速发展，智能监控被广泛运用在城

市安防系统。海滩监控由于地理环境限制无法架

设在海滩附近，导致在监控画面中获取的单个游客

目标占整个画面的比重很小。当前的智能检测方

案在此类复杂场景下小目标检测精度不足，因此提

出一种针对海滩小目标游客检测方法以保证游客

的人身安全具有重要的实际意义。

海滩游客目标人口密度大、细节特征少，监控

设备捕获的图像可能存在少许噪声，现有的小目标

检测方法 [3-9]在针对此类具体场景时会出现各式各

样的问题。例如，Hu 和 Ramanan[10]提出一种凹视觉

描述符检测方法，此方法有效地证明特征图的上下

文信息对小目标检测起到重要作用，但由于该方法

高昂的计算代价使得无法部署在海滩小目标检测

此类对实时性要求较高的场景中。Kisantal 等人 [11]

提出一种“Copy⁃Pasting strategies”的策略来增加小

目标在图像中出现的频率，使网络更好地捕捉小目

标信息从而提高小目标的检出率，考虑到海滩游客

数量密度足够，过度的数据增强可能导致网络训练

出 现 过 拟 合 现 象 。 Alsubaei 等 人 [12] 设 计 的

DLSODC⁃GWM 检测方法用于小目标垃圾的检测

与分类中，巧妙地设计超参数优化方法进行参数调

优从而获得很好的检测效果，但自适应的超参数调

节对噪声鲁棒性较差 ，海滩环境下使用会受到

限制。

综上所述，为更好的满足海滩小目标游客检测

场景需求，兼顾小目标游客检测的精确性与实时

性，文章从利用上下文信息以及强化特征图信息融

合 [13-15]的角度提出一种基于 YOLO 的多层特征图

信息融合（Feature Map Information Fusion YOLO，

FMIF⁃YOLO）小目标检测方法，在保证实时性前提

下增强海滩小目标游客的检出率。

1 多层特征图信息融合的海滩小目

标检测算法

1.1　网络整体结构

YOLOv5 作为当前检测领域检测性能卓越、工

程部署率较高的目标检测模型之一，网络结构主要

由 4 部分组成：输入端、主干网络端、颈部融合端以

及预测输出端。但该网络结构针对海滩小目标游

客检测仍然存在一些不足：主干网络端所采用的跨

阶段局部（Cross Stage Partial，CSP）结构与卷积交

替堆叠，使得主干网络端对小目标游客的特征提取

能力欠佳。颈部融合端采用 PANet（Path Aggrega⁃
tion Networks）结构，由于其结构为单层单向信息传

递方式，因此会造成一定的游客特征信息损失，从

而降低检测精度。预测输出端采用完全交并比损

失（Complete Intersection Over Union Loss，CI⁃
OU_Loss）作为损失函数结合非极大值抑制处理因

遮挡导致的检测准确率下降问题，但其会受到噪声

等因素影响造成定位偏差降低检出率，无法适应海

滩监控设备所采集的图像噪声。
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针对上述问题，文中在主干网络端与颈部融合

端根据全注意力机制（Global Attention Mechanism，

GAM）思 想 [16] 提 出 一 种 全 局 跨 阶 段 注 意 力 机 制

（Global Cross Stage Attention Mechanism，GC⁃
SAM）结构，帮助主干网络更加细致地提取小目标

游客特征信息，再将 YOLOv5 网络颈部融合端中

PANet 结构调整为双向特征金字塔网络（Bidirec⁃

tional Feature Pyramid Network，BIFPN）结构融合

多尺度特征图上下文信息，使得送入检测端的小目

标游客特征信息得到最大程度的保留，最后采用

Alpha⁃CIOU_Loss 优化 YOLOv5 网络预测输出端

中的 CIOU_Loss 使检测框定位回归更加准确，解决

海滩监控采集图像中的噪声所带来的定位精度损

失问题，网络整体结构如图 1 所示。

1.2　主干网络端改进

考虑到海滩游客目标小、信息少的特点，强化

已知信息的提取至关重要，注意力机制通过找寻原

有数据之间的关联性，忽略无关信息的同时注重关

键特征信息的提取。因此，引入注意力机制解决

YOLOv5 主干网络的 CSP 与卷积交叠结构提取小

目标游客特征信息能力不足的问题。文章提出 GC⁃
SAM 结构如图 2 所示，增加 YOLOv5 主干网络端跨

纬度的感受区，针对小目标信息进行更加细致提

取，采用在尽可能减少信息弥散的情况下放大全局

维度交互特征的设计思路，相比于如今主流的小目

标检测注意力机制更好地从通道、空间宽度和空间

高度三个维度整合所有的重要特征，增强跨维度的

信息，提升抑制非重要像素信息的效率。对于一个

给定的特征图 F1∈RC×H×W，通过通道注意力模块及

空间注意力模块分别生成的特征图 F2=Mc(F1)􀱋
F1、F3=Ms(F2)􀱋F2，Mc与 Ms分别表示通道注意力操

作及空间注意力操作。

卷积块注意力模块（Convolutional Block Atten⁃
tion Module，CBAM）[17]在三维通道、空间高度、空间

宽度之间只选取两个方向进行注意力权重施加，忽

略三个方向间的相互作用，从而丢失跨维信息。

GCSAM 在通道注意力操作上直接采用 3 维排列

（Permutation）的方式保留三个方向上的特征信息，

通过多层感知机放大跨维通道及空间的依赖性。

相比于挤压⁃激发（Squeeze⁃and⁃Excitation layer，SE⁃

图 1　FMIF-YOLO 网络整体结构图

Fig.1　The structure of FMIF-YOLO network

图 2　GCSAM 模块结构图

Fig.2　Structural schematic of GCSAM module

144



第 2 期 肖智阳，等： 多层特征图信息融合的海滩小目标检测

layer）[18]注意力模块通过池化操作造成非重要像素

信息抑制失败导致效率不佳的问题，GCSAM 在空

间注意力操作上通过删除挤压池化操作来保留空

间特性映射获得更多的空间信息，再通过两个卷积

层进行空间信息融合，提高抑制非重要像素信息的

效率。

最后，不仅将 GAM 思想与主干网络端相结合，

而且将其与颈部融合端相结合（如图 1 中 GCSAM2
模块所示，融合特征图经过 CSP2_X 模块后，再进入

GAM 模块，最后通过卷积模块进行维度调整），一

方面使得特征图更加关注到需要被检测的小目标，

另一方面可以有效忽略特征融合后特征图中不需

要被重点关注的区域，便于后续预测输出层进行游

客目标及其位置的预测。

1.3　颈部融合端改进

原始 YOLOv5 在颈部融合端采用 PANet[19]结

构，通过 FPN 自顶向下传达强语义特征，再通过

PAN 自底向上传达强定位特征，达到不同主干层对

不同检测层进行参数聚合的目的。但其结构为单

层单向信息传递，由于特征图在缩放的过程中必定

存在信息的丢失，单层传递的方式必然会缺失部分

跨层的语义特征与定位特征。对此文章引入 BIF⁃
PN 结构 [20]进入 YOLOv5 的颈部融合端（具体结构

见图 1 颈部融合端）中调整 PANet 结构。PANet 结
构与 BIFPN 结构对比如图 3 所示。

以 P6 层 输 出 特 征 图 为 例 ，PANet 的 计 算 公

式为：

P 6
out = Conv (P 6

in + Resize ( P 7
in ) + Resize ( P 5

out ) )
（1）

而 BIFPN 的计算公式为：

P 6
td = Conv ( w 1 ⋅ P 6

in + w 2 ⋅ Resize ( )P 7
in

w 1 + w 2 + ε ) （2）

P 6
out =

Conv ( w 1 '⋅ P 6
in + w 2 '⋅ P 6

td + w 3 ' Resize ( )P 5
out

w 1 '+ w 2 '+ w 3 '+ ε )
（3）

其中 Px
in 表示第 X 层的输入特征图，Px

td 表示第 X 层

的中间特征图，Px
out表示第 X 层的输出特征图，wi表

示针对融合的各个尺度特征图增加一个权重信息

调节每个尺度的贡献度，ε 用于防止数据溢出。PA⁃
Net 结构中 P6层仅仅将不同尺寸的特征图调整为相

同的大小后求和，实际中不同分辨率的输入特征对

输出端的作用是不相等的。而 BIFPN 结构采用跨

尺度连接的方式，最后送入预测端的特征图针对不

同输入特征设置可调节的权重信息，让网络自适应

学习调整权重。BIFPN 促进不同层之间的特征融

合，使得最后送给预测输出端的特征图包含更多的

上下文信息，可以更好地帮助小目标游客传递语义

及定位信息。

1.4　激活函数改进

边界框的定位回归关乎到最终能不能精确给

出目标检测结果。 YOLOv5 预测输出端采用 CI⁃
OU_Loss 将重叠面积、中心点距离以及横纵比作为

约束项加入损失函数中，图 4 为 CIOU_Loss 示意

图，其表达式为：

CIOU_Loss = 1 - IOU +
ρ2( )b,bgt

c2 + βv （4）

其中 b、bgt表示预测框与真实框的中心点坐标。

ρ(.)表示计算两个框之间中心点的欧氏距离。c表示

将预测框与真实框完全封闭最小外接矩形的对接

线距离。v 用于描述预测框与真实框横纵比的一致

性，β 为权重系数，v 与 β 的表达式为：

图 3　PANet结构与 BIFPN 结构对比

Fig.3　Structural comparison between PANet and BIFPN

图 4　CIOU_Loss 示意图

Fig.4　Schematic of CIOU_Loss
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v = 4
π ( arctan w gt

hgt - arctan w
h

)2 （5）

β = v
( )1 - IOU + v

（6）

其中 wgt、hgt和 w、h 表示真实框与预测框的长宽。

尽管 CIOU_Loss 可以解决许多 IOU 无法规避

的问题，但 CIOU_Loss 在一些小数据集和噪声情况

下受到数据集或者图像质量的限制会出现预测框

的回归精度下降问题。原因在于不同目标间的相

似性或者噪声引入带来的错误信息导致有些目标

CIOU_Loss 计算时正确的类别预测框与错误的类

别预测框差距不明显。为消除在海滩监控下可能

出现的噪声以及图像质量较差所导致的检测率下

降问题同时避免引入过多算法使得模型复杂，文章

在 CIOU_Loss 的 基 础 上 引 入 幂 变 换 得 到

Alpha⁃CIOU_Loss[21]，其表达式为：

Alpha⁃CIOU_Loss = 1 - IOU α +
ρ2α( )b,bgt

c2α
+ ( )βv

α
,  α > 0

（7）

其中 α 为幂变换约束项，由于幂变换不会改变 CI⁃
OU_Loss 关键性质，而且幂变换使得其他约束项随

IOU 一同进行单调变化，改变 α 的大小可以帮助模

型关注更多高 IOU 数值的候选框，放大相似信息之

间的差异性，提高网络定位和分类的性能。实验表

明 0<α<1 时倾向于降低最终性能。减少高 IOU 目

标的损失和梯度，最终会产生更多定位较差的目

标；α>1 时引入一段绝对损失量，可以很好地优化

所有检测层的候选目标，同时由于 α 对高 IOU 数值

候选框的绝对梯度变化，可以加快网络对这些候选

框的学习。因此文章通过 Alpha⁃CIOU_Loss 实现

抗干扰能力达到对海滩小目标模型不同检测层预

测框的回归精度提升。

2 实验与分析

2.1　实验数据集及实验环境

由于当前海滩安全建设仍处于发展阶段，可用

公开数据信息不足，文章选择在自建海滩监控场景

下小目标游客数据集上验证算法的有效性，同时在

Visdrone 公开数据集辅助验证。数据集通过采集监

控视频画面制作，数据分辨率为 1 920×1 080，帧率

为 25 fps，共计 1227 张图像。从中选取 85% 图像作

为训练集，15% 图像作为测试数据集用于网络模型

性能指标的评价。为了提高模型的泛化能力，对原

始数据集进行 YOLOv5 输入端数据增强操作，进一

步扩充小目标数据。通过图像标注工具 LabelImg
到对应文件名的 xml 文件，“.xml”文件中记录对应

标注框的坐标信息以及目标类型等信息。部分标

注过程及海滩监控场景如图 5 所示。

文章实验配置环境如下：Ubantu18.04 操作系

统、CPU 为 Intel Core i9⁃8950、GPU 为 NVIDIA Ge⁃
Force GTX 1080（8GB 显存），内存 32GB。基于 Py⁃
torch 架构使用 Python3.8 环境和通过 GPU 加速平

台 CUDA 10.1 实现文章方法。模型训练过程中图

像尺寸统一为 640，总迭代次数 200，初始学习率设

为 0.0100，采 用 随 机 梯 度 下 降 优 化 方 式 ，

Alpha⁃CIOU_Loss 中 α 根据实验测试取 3 为最优。

2.2　公共评价指标

针对海滩场景下小目标游客的检测任务，采用

查准率（Precision）、查全率（Recall）、平均精度均值

（mean Average Precision，mAP）以及每秒传输帧数

（Frames Per Second，FPS）等公共评价指标对实验

网络模型进行全面评价。

Precision = TP
TP + FP

× 100% （8）

Recall = TP
TP + FN

× 100% （9）

mAP =
∑∫

0

1

P ( )R dR

N
× 100% （10）

图 5　部分标注过程及海滩监控场景

Fig.5　Some labeling processes and beach monitoring scenes
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其中 TP 表示预测正确的正样本，FP 表示负样本预

测为正样本，FN 表示正样本预测为负样本，N 表示

需要检测的所有类别数，文章中 N=1，IOU 阈值设

置为模型评估通用的 0.5。一般地，检测速度不小于

实时监控传输帧率（25 fps）即可认为该算法模型满

足实时性要求。

2.3　消融实验

为验证文章所提的改进对海滩小目标游客检

测性能的有效性，设计一组消融实验，对比分析了

（1）原 YOLOv5 模 型 ；（2）在 原 模 型 上 仅 使 用

Alpha⁃CIOU_Loss 损失函数；（3）在原模型上仅使

用 BIFPN 连接结构；（4）在原模型上仅使用 GC⁃
SAM 模 块 ；（5） 在 原 模 型 上 同 时 使 用

Alpha⁃CIOU_Loss 损失函数与 BIFPN 连接结构；

（6）在原模型上同时使用 Alpha⁃CIOU_Loss 损失函

数与 GCSAM 模块；（7）在原模型上同时使用 GC⁃
SAM 模块与 BIFPN 连接结构；（8）在原模型上同时

使用 Alpha⁃CIOU_Loss 损失函数、BIFPN 连接结构

与 GCSAM 模块。具体性能如表 1 所示。

根 据 表 中 实 验 数 据 可 以 看 出 ：当 单 独 使 用

Alpha⁃CIOU_Loss 时相比于原 YOLOv5 模型结构

查全率提升 1.39%，查准率下降 2.64%，平均精度均

值提升 0.63%，说明 Alpha⁃CIOU_Loss 可以有效降

低将小目标游客错分为背景信息的情况，提升小目

标的漏检率。

当 BIFPN 结构与其他模块组合使用时均比单

独使用某一方法有提升，Alpha⁃CIOU_Loss 结合

BIFPN 时查全率进一步提升 0.05%，有效改善查准

率下降，提升整体模型检测效果；GCSAM 结合

BIFPN 同样进一步提升检测效果，有效证明 BIFPN
对比 PANet结构有更佳效果。

采用 GCSAM 结构能很大程度提升原始 YO⁃
LOv5 的模型检测效果，查准率提升 1.40%，查全率

提升 2.20%，平均精度均值提升 2.68%，充分说明文

章使用 GAM 思想所提出的 GCSAM 结构可以更进

一步聚焦到海滩小目标游客的信息提取上，使得网

络可以更加精确地关注和学习到小目标的特征，提

高模型的检测效果。

将 GCSAM 结 构 结 合 Alpha⁃CIOU_Loss 和

BIFPN 所实现的方法进一步提升了单独使用 GC⁃
SAM 情况下的模型检测性能，查准率提升 2.00%，

查全率提升 5.33%，平均精度均值提升 4.36%。充

分说明 GCSAM 结构的引入所带来的小目标特征

图信息相比原始 YOLOv5 更加细致从而使得 BIF⁃
PN 可以弥补跨层采样所损失的特征信息，而更细

致的特征图信息包含更精确的定位信息 ，促进

Alpha⁃CIOU_Loss 进行预测框的回归。

2.4　文中算法性能测试及对比试验

为进一步验证改进的 YOLOv5 海滩小目标游

客检测算法的有效性，采用当前主流的小目标检测

方法如：SSD 方法 [6]、CBAM 方法 [27]、SElayer 方法 [28]

以及原始 YOLOv5 与文中方法进行客观指标比较，

在相同硬件条件下复现其他方法并与文中方法进

行对比测试，实验测试结果如表 2 所示，实验 PR 曲

线如图 6 所示。

表 1　不同改进策略及其组合使用网络模型实验测试结果

Tab.1　Experimental results of network model with different improvement strategies and their combinations

网络结构

YOLOv5
YOLOv5+Alpha⁃CIOULoss

YOLOv5+BIFPN
YOLOv5+GCSAM
YOLOv5+BIFPN+Alpha⁃CIOULoss

YOLOv5+GCSAM +Alpha⁃CIOULoss

YOLOv5+GCSAM+BIFPN
YOLOv5+GCSAM+BIFPN+Alpha⁃CIOULoss

查准率/(%)
89.49
86.85
88.38
90.89
87.57
90.52
91.02
91.49

查全率/(%)
76.70
78.09
76.76
78.90
78.14
81.28
78.98
82.03

平均精度均值/(%)
83.20
83.83
82.70
86.06
84.30
87.22
86.12
87.56

每秒传输帧数

41.49
42.37
40.00
28.57
42.55

28.49
28.24
28.09

表 2　不同方法实验测试对比结果

Tab.2　The results of different methods

算法模型

SSD
原始 YOLOv5

YOLOv5+SElayer
YOLOv5+CBAM

文章方法

查准率/

(%)
62.56
89.49
87.28
89.18
91.49

查全率/

(%)
68.33
76.70
71.91
75.59
82.03

平均精度

均值/(%)
65.23
83.20
80.02
82.34
87.56

每秒传输

帧数

32.01
41.49

32.78
34.84
28.09
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可以看出当训练模型趋于稳定后，在查准率方

面，文章算法与 SSD 方法相比平均提升 28.93%，与

原始 YOLOv5 相比平均提升 2.00%，与 SElayer 方
法相比平均提升 4.21%，与 CBAM 方法相比平均提

升 2.31%，说明文章方法在海滩小目标游客检测上

可以取得更低的误检率。在查全率方面，文中算法

与 SSD 方 法 相 比 平 均 提 升 13.70%，与 原 始 YO⁃
LOv5 相比平均提升 5.33%，与 SElayer 方法相比平

均 提 升 10.12%，与 CBAM 方 法 相 比 平 均 提 升

6.44%，说明提出的方法在海滩小目标游客检测上

可以取得更低的漏检率。在平均精度均值方面，文

中算法与 SSD 方法相比平均提升 22.33%，与原始

YOLOv5 相比平均提升 4.36%，与 SElayer 方法相

比平均提升 7.54%，与 CBAM 方法相比平均提升

5.22%，说明文章方法整体网络模型检测性能优秀。

为进一步说明文中算法效果，随机抽取一张检测结

果可视化进行主观分析，不同网络检测效果如图 7
所示。

从实验结果图可以看出，实验图像中水中的游

客目标实际共有 10 名，海滩游客特征信息获取难度

随着海水对身体的遮挡提高，文中方法相比于其他

方法取得 5 名游客信息检出的最好效果。在图像中

间的密集游客区域共有 11 名游客信息，同样文中方

法取得 8 名游客信息检测的最好结果，原始 YO⁃
LOv5 与 SElayer 方法都出现大面积的漏检情况，前

者只检出 3 名游客信息而后者只检出 4 名。SSD 方

法检测效率严重不足，选取的两个部分只有 1 名游

客信息，其他部分的游客信息检测效果也不及文中

方法以及其他方法。所提的方法可以较大程度的

检测出绝大多水中的小目标游客以及密集区域小

目标游客，进一步说明了文章方法相对于其他方法

可以更加细致地通过部分特征进行预测。与其他

方法相比，文章所提的一种改进的 YOLOv5 海滩小

目标游客检测方法在保证实时性的前提下可以取

得更精确的小目标游客检测结果，在密集、遮挡、目

标尺寸更小的情况下都具有更好的鲁棒性。

2.5　Visdrone数据集对比试验

为更进一步证明文章所提方法的有效性，在

Visdrone 数据集 [22]上进行实验验证。Visdrone 数据

集是由天津大学等团队开源的一个大型无人机视

角的数据集，基准数据集包括 288 个视频片段，由

261908 帧和 10209 幅静态图像组成，该数据集以小

目标、高密度、遮挡性、背景复杂为特点。在相同实

验环境下对比文章所提算法与现有模型实验结果

如表 3 所示。

根据表中数据可以看出：文中算法相对比 SSD
模型平均精度均值提升 19.10%，相比于原始 YO⁃
LOv5 算法平均精度均值提升 3.17%，与 SElayer 方

图 6　不同方法实验测试 PR 曲线

Fig.6　Experimental PR curves of different methods

图 7　不同网络检测结果图

Fig.7　Detection results of different networks
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法比较平均精度均值提升 3.64%，与 CBAM 方法相

比平均精度均值有着 1.22% 的提升。从公开数据

集的表现可以看出，所提算法在复杂环境下的小目

标检测任务中具有更好的检测性能。

3 结束语

提出一种基于 YOLO 的多层特征图信息融合

（FMIF⁃YOLO）的检测方法用于海滩环境下小目标

游客检测，有效解决了当前智能监控检测方案无法

满足此类复杂场景下小目标游客的检测及其后续

准确操作的难题。文中方法可实时检测海滩游客

目标，有效保障危险区域中游客的人身安全。通过

设计 GCSAM 结构强化主干网络端提取小目标特

征的能力，所得到的特征图更加聚焦于小目标。将

原有的 PANet 结构调整为 BIFPN 结构进行跨层间

的特征图信息交流，使得最后送入预测输出端的特

征图包含更多的上下文信息，提高在遮挡条件下的

检出率。通过幂变换的特性提升不同检测层预测

框 ，使 用 更 加 精 确 的 预 测 框 回 归 损 失 函 数

Alpha⁃CIOU_Loss，有效改善一些特定情况下回归

预测框精度下降的问题。最后通过实际的海滩环

境进行改进检测网络的有效性实验。相比于原始

YOLOv5 模型，文中方法在实时性满足要求的前提

下查准率提升 2.00%，查全率提升 5.33%，平均精度

均值提升 4.36%，并且获得比其他主流方法更好的

主观视觉评价。
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表 3　Visdrone数据集对比实验结果

Tab.3　The results of different methods on the Visdrone 
dataset

算法模型

SSD
原始 YOLOv5

YOLOv5+SElayer
YOLOv5+CBAM

文章方法

平均精度均值/(%)
15.24
31.17
30.70
33.12
34.34
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