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摘　 要:远距离行人小目标成像像素少、缺乏纹理信息,深度卷积神经网络难以提取小目标细粒度特征,难以准确识别与检测。
本文提出一种远距离行人小目标检测方法。 首先,在 YOLOv4 的基础上引入浅层特征改进特征金字塔,提取行人小目标细粒度

特征,提出引力模型特征自适应融合方法,增加多层次语义信息之间的关联度,防止小目标特征信息流失。 然后,采用增强型超

分辨率生成对抗网络增加行人小目标特征数量,提高行人小目标检测准确率。 最后,选取图像像素中占比范围为 0. 004% ~
0. 026%的行人小目标建立试验数据集,通过与 Faster

 

RCNN、ION、YOLOv4 对比实验验证。 结果表明,本文方法 mAP0. 5 提高了

25. 2% 、26. 3% 、11. 9% ,FPS 达到 24,研究成果在远距离安防监测监控领域具有重要应用价值。
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Abstract:Small
 

pedestrian
 

targets
 

at
 

long
 

distance
 

have
 

problems
 

of
 

few
 

pixels
 

and
 

lack
 

of
 

texture
 

information.
 

The
 

deep
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

difficult
 

to
 

extract
 

fine-grained
 

features
 

of
 

small
 

objects.
 

This
 

article
 

proposes
 

a
 

long-distance
 

pedestrian
 

small
 

target
 

detection
 

method.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv4
 

algorithm,
 

the
 

shallower
 

features
 

are
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

pyramid
 

to
 

extract
 

fine-grained
 

features
 

of
 

pedestrian
 

small
 

objects.
 

An
 

adaptive
 

feature
 

fusion
 

layer
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

gravity
 

model
 

to
 

increase
 

dependency
 

between
 

multiple
 

feature
 

layers
 

and
 

prevent
 

the
 

loss
 

of
 

small
 

target
 

feature
 

information.
 

Then,
 

ESRGAN
 

is
 

utilized
 

to
 

increase
 

pedestrian
 

small
 

target
 

features
 

number
 

and
 

improve
 

pedestrian
 

small
 

target
 

detection
 

accuracy.
 

Finally,
 

the
 

small
 

pedestrian
 

targets
 

are
 

selected
 

with
 

a
 

proportion
 

of
 

0. 004% ~ 0. 026%
 

in
 

the
 

image
 

pixels
 

to
 

establish
 

the
 

self-made
 

data
 

set.
 

Compared
 

with
 

Faster
 

RCNN,
 

ION,
 

and
 

YOLOv4,
 

the
 

mAP0. 5
 values

 

are
 

increased
 

by
 

25. 2% ,
 

26. 3%
 

and
 

11. 9% .
 

And
 

the
 

FPS
 

reaches
 

24.
 

The
 

research
 

results
 

have
 

important
 

application
 

value
 

in
 

the
 

field
 

of
 

long-distance
 

security
 

monitoring.
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0　 引　 　 言

　 　 开阔视野、复杂场景下安防监控行人小目标识别是

研究的难点[1-3] 。 远距离行人目标成像像素数量少、纹理

信息少[4] ,根据 MSCOCO 数据集定义,像素的绝对值小

于 32×32 即可称之为小目标[5] 。 对于这一类的图像目标

识别,通过深度学习计算目标的纹理和位置难以满足安

防监控对行人小目标入侵检测的精度[6-9] 。 因此研究行

人小目标的识别,对保证安防监控中的关键图像检测,重
要区域的管控有重要意义。

目前,深度学习由于其特征提取的优势,在目标检测

中得到广泛使用。 Ren 等[10](2018)提出了 Faster
 

R-CNN,
使用区域生成网络(RPN),根据目标大小,设置不同尺寸

anchor,对行人目标的检测效果有所改进,在 PASCAL
 

VOC
 

2007 数据集上,检测精度能达到 73. 2%。 该算法仅使用单

层特征对目标进行检测,由于其顶层感受野和小目标尺寸

相差悬殊的问题导致对小目标检测的效果不佳[11] 。
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Bell 等[12]提出的 ION 网络通过感兴趣区域(ROI)从不同

尺度的层裁剪特征,并使用循环神经网络(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)对整个图像的上下文信息进行编码,改善

小目标检测,由于 ION 使用全局上下文信息,在对稀疏目

标识别时误差变大。 文献[13-15]提出了 YOLOv4 目标识

别网络,使用 CSPDarknet53 提取目标特征,通过大量残差

结构的堆叠,并使用特征金字塔结构[16]完成不同尺度特征

的融合,增强特征的表征性,以提高行人小目标的识别

率[17] ,由于网络下采样率过大,导致提取的小目标特征存

在大量环境噪声,从而影响检测效果[18] 。
本文立足于安防监控环境下的关键帧检测,提出了

一种远距离下的行人小目标检测方法。 研究的数据来源

为 300 ~ 400
 

m 视距的行人小目标,目标的绝对大小为

15
 

pixel×15
 

pixel 左 右, 相 对 大 小 范 围 为 0. 004% ~
0. 026% 。 本文首先对 YOLOv4 进行改进,设计基于引力

模型的自适应特征融合层,再引入增强型超分辨率生成

对抗网络( ESRGAN) [19] 将两个网络级联形成最终的识

别检测网络。 经试验分析验证了所提方法的有效性,相
较于 Faster

 

RCNN、ION、YOLOv4 等,本文方法的定位和

识别精度均有较大提升。 实时性有一定下降,但仍能满

足实时性要求和关键帧检测的需要。

1　 特征增强与改进 YOLOv4 的识别算法

1. 1　 增强型超分辨率生成对抗网络特征增强算法及损

失函数分析

　 　 远距离处的行人目标通常占据视场万分之一以下,
特征过于稀少, 采用增强型超分辨率生成对抗 网

络(ESRGAN) [19] ,将低分辨率行人样本逼近高分辨率样

本,实现目标特征增强。 该算法以残差块为基础,在

SRResNet 的基础上进行改动[20] ,作为算法的基本框架,
如图 1 所示。

图 1　 基于 SRResNet 的 ESRGAN 框架

Fig. 1　 ESRGAN
 

archetecture
 

based
 

on
 

SRResNet

　 　 ESRGAN 是一种在 SRGAN 上改进的超分辨率算法,
在结构上分为判别器和生成器。 通过借鉴相对论平均

GAN(RaGAN),完善和改进了判别器,使判别器能得出

生成图像与真实图像的相似程度。 判别器公式如式(1)
所示。

DRa(xr,x f) = σ(C(Real)) - Ε[C(Fake)] → 1
DRa(x f,xr) = σ(C(Fake)) - Ε[C(Real)] → 0{

(1)
其中,E 代表对 mini-batch 中的数据求均值。 根据

式(1)定义判别器的损失函数为:
LRa
D = - Εxr[log(DRa(xr,xf))] - Εxf[log(1 - DRa(xf,xx))]

(2)
根据判别器的损失函数,则可得到对称的生成器的

对抗损失:
LRa
G = - Εxr[log(1 - DRa(xr,xf))] - Εxf[log(DRa(xf,xx))]

(3)
其中,x f 为输入的低分辨率图像。 同时,引入感知损

失 Lpercep,其定义在预训练的深度网络的激活层之前,增
强了特征的监督性,并保持了重建图像的亮度与原图像

一致。
综合以上,得到 ESRGAN 的总损失函数如式(4)所示。

LG = Lpercep + λLRa
G + ηL1 (4)

其中,L1 为生成图像与真实图像之间像素损失。
1. 2　 基于引力模型的改进 YOLOv4 算法

　 　 1)改进的 FPN 特征融合结构

为解决小目标检测精度低下的问题,YOLOv4 采用

特征金字塔( feature
 

pyramid
 

networks,
 

FPN)的方式对不

同尺寸的特征层进行融合,结构如图 2 所示。

图 2　 FPN 特征融合结构

Fig. 2　 Feature
 

pyramid
 

networks
 

architecture

以上图 2 分析,以 1
 

920×1
 

080 作为输入图像大小,
行人小目标较小时可达 10

 

pixel×20
 

pixel 左右,约占比
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0. 01% 。 图像卷积至 C3 层时,下采样率为 8 倍,目标在

特征图上的像素大小不足 2×3。 对于 C4、C5 层的特征,
下采样率达到 16、32 倍,目标将占据不足一个像素,且每

个特征层上的点不仅包括目标特征,也包含大量周围区

域的特征。
本文首先针对特征提取网络中下采样率过大的问

题,在 FPN 特征金字塔中引入更浅层的特征层 C2,构建

如图 3 所示的改进 FPN 结构。 在增加 C2 层后,目标在

该层上的像素点能达到约 3×5,特征点数量增加为 C3 层

的 4 倍,增加较多的细粒度特征。

图 3　 改进的 FPN
Fig. 3　 The

 

improved
 

FPN
 

architecture

2)基于引力模型的自适应特征融合

特征金字塔模型通过顺序方式整合特征,会导致非

相邻层次的语义信息被稀释。 且考虑小目标在深层特征

中包含较多环境噪声,特征融合应更偏向于使用浅层特

征。 本文提出基于引力模型的自适应特征融合层,通过

引入 Libra
 

RCNN 的特征平衡思想[21] ,以引力模型为基

础,根据自制数据集目标大小分布,自适应设定特征层的

加权系数,有偏重地从各个分辨率的特征层中剥离特征

信息,增加多个特征层之间的依赖关系。 算法结构如

图 4 所示。

图 4　 特征自适应融合算法结构

Fig. 4　 Feature
 

adaptive
 

fusion
 

algorithm
 

structure

不同尺寸特征层适用于检测不同大小目标,本文将

目标按大小分为 x1、x2、x3、x4 四类,类比引力[22] 来描述各

特征层对不同大小目标检测效果的偏向性,类比的引力

即为加权系数,万有引力公式如式(5)所示。

F = G
M1M2

R2 (5)

以特征层{P2、P3、P4、P5}为例,图 5 为各特征层偏

向性示意图,其中箭头粗细表示偏向性的强弱。

图 5　 检测性能偏向性示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

detection
 

performance
 

bias

以 P2 层为例,P2 对 x1、x2、x3、x4 四类目标的检测性

能逐步递减,类比为随着 4 类目标的在类别等级上的差

级增大,P2 层的检测性能随之减弱。
由于 P2 层对应最适合检测 x1 类目标,在量化时用

x1 与 x2,x3,x4 的分辨率倍数差作为引力间距 R,如 x1 与

x2 分辨率差 2 倍,R12 = 2;与 x3 分辨率差 4 倍,R13 = 4;与
x3 分辨率差 8 倍,R14 = 8。 综上,类推可得整体加权系数

{ f1、f2、f3、f4}的关系式:

f1(x1,x2,x3,x4) = G1

x1x2

R2
12

+ G1

x1x3

R2
13

+ G1

x1x4

R2
14

f2(x1,x2,x3,x4) = G2

x2x1

R2
21

+ G2

x2x3

R2
23

+ G2

x2x4

R2
44

f3(x1,x2,x3,x4) = G3

x3x1

R2
31

+ G3

x3x2

R2
32

+ G3

x3x4

R2
34

f4(x1,x2,x3,x4) = G4

x4x1

R2
41

+ G4

x4x2

R2
41

+ G4

x4x3

R2
43

(6)

对于上述模型,需依据 VOC2012 作为标准数据集,
求解引力系数{G1,G2,G3,G4 }。 此时 f1 = f2 = f3 = f4 =
0. 25,归一化后的 x 均为 0. 25。 求解后得到最终的关系

模型为:

f1(x1,x2,x3,x4) = 21 ×
x1x2

R2
12

+
x1x3

R2
13

+
x1x4

R2
14

( )
f2(x1,x2,x3,x4) = 9 ×

x2x1

R2
21

+
x2x3

R2
23

+
x2x4

R2
24

( )
f3(x1,x2,x3,x4) = 21 ×

x3x1

R2
31

+
x3x2

R2
32

+
x3x4

R2
34

( )
f4(x1,x2,x3,x4) = 9 ×

x4x1

R2
41

+
x4x2

R2
42

+
x4x3

R2
43

( )

(7)

在得到加权系数的关系模型后,通过对自制数据集

的目标进行分类统计,求出 4 个特征层对 4 类目标的引

力分量,求和并归一化后即可得到各个特征层的权重,根
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据以上流程,以自制数据集为例,自适应权重求解过程

如下。
(1)对数据集目标进行分类统计

以 VOC2012 作为标准数据集,以目标相对大小进行

从小到大排序,对数量进行累加,在数量四等分的情况下

对目 标 进 行 分 段 分 类。 得 到 的 大 小 分 类 区 间 为

[0,0. 011 9],[0. 019 9,0. 049 9],[0. 049 9,0. 0. 229
 

6],
[0. 229 6,1]。 统计自制数据集汇总目标大小分布情况

如图 6 所示。

图 6　 自制数据集目标大小分布

Fig. 6　 Our
 

own
 

dataset
 

targets
 

size
 

distribution

根据分类区间,统计目标占比,并进行归一化,结果

如表 1 所示。

表 1　 目标类别占比

Table
 

1　 Target
 

category
 

ratio

目标类别 x1 x2 x3 x4

数量占比 0. 830
 

4 0. 120
 

7 0. 038
 

4 0. 010
 

5

　 　 (2)根据引力模型求解权重分量

将得到的占比代入式(4),得到基于数据集的自适

应权重,如式(8)所示。
f1 = 0. 571

 

0
f2 = 0. 236

 

7
f3 = 0. 029

 

3
f4 = 0. 006

 

6

(8)

即得 P2、 P3、 P4、 P5 层的权重对应为 0. 571 0、
0. 236 7、0. 029 6、0. 006 6。 结果显示,自适应后的权重更

偏向于下采样率最低的 P2 层。
1. 3　 级联的远距离行人小目标识别方法

　 　 本文通过将 1. 2 中的特征增强和改进 YOLOv4 进行

级联,构建小目标检测网络,提高小目标识别精度。
1)疑似小目标判断

为了对小目标进行特征增强,首先需要对视场中的

疑似小目标进行筛选、判断。 首先统计自制数据库中标

注目标, 目标长宽比在 1. 7 ∶ 1 ~ 3. 5 ∶ 1 范围时符合

MSCOCO 数据集小目标定义[5] 的目标,占小目标总数的

89% ,小目标的长宽比分布如图 7 所示。

图 7　 行人目标大小分布情况

Fig. 7　 Size
 

distribution
 

of
 

small
 

target

其次,在不进行任何参数调整的前提下,使用 Faster
 

RCNN 对自制数据集进行检测,经统计,测试目标在置信

度小于 0. 6 时满足小目标定义的数量占所有小目标的

87% ,图 8 为所有小目标在测试时的置信度分布情况。

图 8　 小目标测试置信度分布情况

Fig. 8　 Confidence
 

distribution
 

of
 

small
 

target

根据以上分析,得出小目标判据如下:目标长宽比在

1. 7 ∶ 1 ~ 3. 5 ∶ 1范围内;识别置信度低于 0. 6。
整体判断流程如图 9 所示。

图 9　 疑似小目标判断过程

Fig. 9　 Suspecious
 

small
 

target
 

judgment
 

process

2)方法框架

通过上述疑似小目标判据,将超分辨率生成对抗网

络与改进的 YOLOv4 算法结合,形成最终的远距离行人

小目标识别方法。 方法框架如图 10 所示。
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图 10　 远距离小目标方法框架

Fig. 10　 Framework
 

of
 

the
 

long-distance
 

small
 

target
 

recognition
 

algorithm

　 　 具体步骤如下。
(1)

 

输入任意尺寸的照片,并统一缩放到 608×608
大小;

( 2 )
 

将 统 一 尺 寸 的 图 像 输 入 到 改 进 后 的

CSPDarknet53 主干特征提取层;
(3)

 

经过 SPPnet 和特征金字塔把拥有不同语义信

息的特征进行拼接处理,得到(19,19,75),(38,38,75),
(76,76,75)3 个尺度特征;

(4)
 

对于识别结果,使用,则将其判断为疑似小目

标,并输入到超分辨率算法中,进行特征增强;
(5)

 

将增强后的图像覆盖于原图位置,根据目标相

邻的最小距离调整增强后的目标位置,保证处理后的目

标不与其他目标重叠,并重新进行识别;
(6)

 

将第 2 次识别目标的置信度赋给第 1 次的识别

结果,以保证原始图像完整。
综上,整个方法实现流程如图 11 所示。

图 11　 方法整体识别过程展示

Fig. 11　 Analysis
 

of
 

the
 

overall
 

recognition
 

process
 

of
 

the
 

algorithm

2　 分析与讨论

2. 1　 行人小目标数据集获取

　 　 1)数据采集与处理平台

本文使用海康威视 DS-2ZMN3007 摄像头,配合飞越

FY-SP1510 二自由度转台,移动电源 SK6,稳压电源 LPV-
300-24,搭 建 室 外 远 距 离 监 控 环 境。 海 康 威 视 DS-
2ZMN3007 摄像头拥有较快的快门捕捉速度和 1080P 的

高清分辨率,可视距离远,能捕捉较远视距下的行人小目

标,本文通过采用 RSTP 网络通信协议与摄像头进行通

信,获取视频信息,通过数据处理服务器对视频信息进行

标定等操作。 采集设备实物图如图 12 所示。
2)实验数据集

(1)
 

对于深度学习识别算法,通过摄像头拍摄制作

小目标行人数据集对算法训练和测试。 图像分辨率

1
 

920×1
 

080,场景设定于地形起伏变化较小、无明显遮

挡物的空旷场景,目标距离 300 ~ 400
 

m,行人目标在视场

图 12　 数据采集与处理平台

Fig. 12　 Data
 

acquisition
 

and
 

processing
 

platform

占比约万分之二,绝对像素值约 15×15,符合 MSCOCO 数

据集小目标定义。 识别样本集共 1
 

964 张,按照 6 ∶ 2 ∶ 2的
比例设置训练集、验证集和测试集。

(2)
 

对于特征增强算法,使用自制行人数据集进行

模型训练,图像分辨率 1
 

920×1
 

080,场景设定于无明显

遮挡物的空旷场景,目标距离 10 ~ 50
 

m,占据视场比例约

20% ,通过裁剪制作高分辨率行人图像共 632 张, 按

6 ∶ 2 ∶ 2的比例设置训练集、验证集和测试集。 使用 Set5、
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Set14、BSD100 数据集和自制行人数据集对算法完成验

证和测试。
3)训练参数

训练 网 络 硬 件 配 置: Intel
 

Core
 

i7-8700K
  

CPU
 

3. 7
 

GHz 处理器, 32
 

GB 运行内存, GPU
 

GeForce
 

RTX
 

2070
 

8 G。 算法试验环境为 Ubuntu16. 04,使用 Python 和

C++语言编写网络完成训练和测试。
特征增强算法训练参数:设置 ESRGAN 训练迭代次

数 400
 

000,输出与输入图像的放大长宽比例均为 4,训练

输入的图像块数量 128,初始学习率 2×10-4,权重衰减周

期为 250
 

000,最小学习率 10-7。
识别算法训练参数:设置 YOLOv4 训练进行迭代

12
 

000 次,权重权值衰减速率为 0. 000 5,训练批量为 32,
动量 0. 9,初始学习率为 10-3。
2. 2　 模型评估

　 　 1)特征增强算法指标

采用峰值信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)两个

指标作为衡量超分辨率结果好坏的量化指标。 PSNR 公

式如下:

PSNR = 10 × lg
MAX2

I

MSE( ) (9)

其中, MAX2
I 表示图片像素点可能达到的最大像素

值;MSE表示真实图像 I与虚假图像K之间的均方误差。

SSIM 的公式如下:
SSIM(x,y) = l(x,y) × c(x,y) × s(x,y) (10)
其中,l( x,y) 为像素亮度, c( x,y) 为像素对比度,

s(x,y)为图像结构。
PSNR 和 SSIM 越高,算法生成的虚假图像与真实图

像的相似程度越高。
2)识别算法指标

选用平均检测精度( mAP),交并比( IOU)作为算法

性能比较的最终指标。 由于实验对象仅为行人目标,算
法的平均检测精度 mAP 等效于行人类别的识别精度

AP,公式如下。

mAP = 1
n ∑

n

i = 1
AP i (11)

式中:n 为类别总数,本文 n= 1;i 为类别序号;AP i 为平均

精度函数,为该算法识别第 i 类目标的精确率。
通常情况下,将 IoU = 0. 5 时的 mAP 记作 mAP 0. 5;以

0. 05 为间隔,将 IoU 从 0. 5 依次递增到 0. 95,再将在各

IoU 情况下求得的 mAP 求平均值,记作 mAP 0. 5 ∶ 0. 95。 通过

以上两个不同标准下的 mAP,来衡量模型的检测精度。
2. 3　 目标特征增强结果分析

　 　 通过横向对比 Bicubic、SRCNN[23] 、SRGAN 三种超分

辨率算法,说明 ESRGAN 算法对于小目标增强的优点。
图 13 所示为 ESRGAN 四种损失函数随时间变化的曲线。

图 13　 ESRGAN 损失函数。
Fig. 13　 ESRGAN

 

loss
 

function

　 　 图 13 表明 ERSGAN 在迭代次数约 20
 

000 时,各损失

值已达到比较稳定的状态。 实验分别记录各种算法在

3 种公开数据集和自制行人目标数据集下样本重建的平均

PSNR 和 SSIM 值,放大比例设置为 4 倍,即长宽各扩大为
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4 倍。 表 2、3 所示为 Bicubic、SRCNN、SRGAN、ESRGAN 四

种算法在放大比例为 4 倍时重建图像的 PSNR 和 SSIM 值。

表 2　 不同超分辨率算法的平均 PSNR
Table

 

2　 Average
 

PSNR
 

of
 

different
 

super-resolution
 

algorithms

数据集
放大

倍数

PSNR / dB

Bicubic SRCNN SRGAN ESRGAN

Set5 4 26. 7 29. 4 28. 2 30. 8

Set14 4 24. 5 27. 7 26. 5 27. 1

BSD100 4 23. 7 26. 1 26. 8 26. 2

自制数据集 4 24. 4 27. 1 27. 5 27. 3

表 3　 不同超分辨率算法的平均 SSIM
Table

 

3　 Average
 

SSIM
 

of
 

different
 

super-resolution
 

algorithms

数据集
放大

倍数

SSIM

Bicubic SRCNN SRGAN ESRGAN

Set5 4 0. 94 0. 94 0. 89 0. 87

Set14 4 0. 84 0. 91 0. 85 0. 75

BSD100 4 0. 93 0. 94 0. 86 0. 82

自制数据集 4 0. 86 0. 88 0. 82 0. 79

　 　 图 14 所示为各算法在自制数据集上的测试展示图,
图 14(a) ~ ( d) 下方小图从左至右依次为 Bicubic 生成

图、SRCNN 生成图、SRGAN 生成图、ESRGAN 生成图、原
分辨率图像。

通过实验可以得出,Bicubic 的 PSNR 和 SSIM 值低

于 SRCNN、SRGAN、ESRGAN 算法;SRCNN 在各个数据

集的 PSNR 值位于第一或第二, SSIM 均位于第一;
SRGAN 和 ESRGAN 的 PSNR、 SSIM 值相差不大,低于

SRCNN。 从最终重建效果的角度, Bicubic 观感最差;
SRCNN、 SRGAN 还 原 了 部 分 细 节, 总 体 比 较 模 糊;
ESRGAN 增强细节最多,视觉效果更符合实际原目标,优
于前 3 种算法。

综上,ESRGAN 在保持较高水平的 PSNR 的同时,相
比于其他算法能生成更多的细节,且能拥有更好的重建

观感,更符合原行人目标。
2. 4　 目标识别结果分析

　 　 1)识别结果数据分析

由于本文提出的改进小目标检测算法具有较强的可

移植性,可嵌入到大多数多尺度检测算法中,因此本文的

对比重点为原始的 YOLOv4 算法,再选择主流小目标检

测算法 ION 和 Faster
 

RCNN 进行横向对比,总体说明算

法的有效性。

图 14　 不同超分辨率算法的重建效果展示图

Fig. 14　 Comparison
 

results
 

of
 

reconstruction
 

effects
 

of
 

super-resolution
 

methods

首先对改进前后识别算法训练过程进行分析,两种

模型对应的训练损失曲线如图 15 所示。

图 15　 训练损失曲线

Fig. 15　 Training
 

loss
 

curves

由图 15 可得, 原 YOLOv4 在训练迭代次数达到

10
 

000 次时基本收敛,达到平稳状态,损失值在 0. 15 左

右,最终损失值为 0. 129 9;本文改进后的算法在训练迭

代次数达到 2
 

000 次时基本收敛,损失值在 0. 1 左右,最
终损失值为 0. 072。 试验得出,改进后算法的收敛速度

更快,最终损失值更小。
在相同的自制数据集下,本文通过比较 mAP 0. 5、

mAP 0. 5 ∶ 0. 95 和 FPS,对 4 种算法的检测精度和实时性进行

对比,相应的检测结果如表 4 所示。
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表 4　 各模型识别性能对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

recognition
 

performance
 

of
 

each
 

model

模型 特征提取网络 mAP0. 5 / % mAP0. 5 ∶ 0. 95 / % FPS

Faster-RCNN Resnet101 61. 5 31. 1 56

ION VGG16 60. 4 36. 2 83

YOLOv4 CSPDarknet53 74. 9 40. 8 61

本文算法 CSPDarknet53 86. 7 51. 4 24

　 　 结合检测结果,在检测精度上,本文提出的级联小目

标检 测 算 法 在 mAP 0. 5 上 比 Faster-RCNN、 ION 和 原

YOLOv4 分别提高 25. 2% 、26. 3% 、11. 9% ;对于定位精度

要求更高的 mAP 0. 5 ∶ 0. 95, 本文算法分别提高 20. 3% 、
25. 2% 、10. 6% 。 数据显示,本文改进 YOLOv4 引入更浅

层特征,构建自适应特征融合层,并级联超分辨率模型,
对极小行人目标的特征进行增强,在行人小目标识别方

面有较好的改善,在不同定位要求下的检测精度均高于

前 3 种算法。

在算法运行速度上,ION 速度最快达到 83
 

FPS,本文

提出的小目标检测算法平均处理每张图片的时间达

41. 7 ms,仅 24
 

FPS,为 4 种算法中最低,勉强满足实时

性,经统计,算法各部分消耗时间如表 5 所示。

表 5　 本文级联算法各步骤消耗时间

Table
 

5　 Time
 

consumed
 

by
 

each
 

step
 

of
 

the
 

cascade
 

algorithm
 

in
 

this
 

article
步骤 特征生成 检测 结果刷新

耗费时间 / ms 20. 8 19. 7 1. 2
总计 41. 7

　 　 根据结果分析,特征生成消耗时间占总时间近 1 / 2,从
而影响实时性。 从关键帧检测的角度分析,本文算法在勉强

满足实时性的情况下,检测精度有提大提升,能很好满足监

控背景下的远距离关键帧检测,具有一定的可靠性。
2)识别效果展示与分析

本文以 IoU = 0. 5 为定位标准,选取不同相邻情况和

不同尺寸大小的小目标检测结果对算法进行分析,结果

如图 16 所示,对应目标的置信度如表 6 所示。

图 16　 本文级联算法横向对比结果
Fig. 16　 The

 

results
 

of
 

the
 

horizontal
 

comparison
 

between
 

the
 

cascade
 

algorithm
 

in
 

this
 

article
 

and
 

other
 

algorithms
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　 　 将图 16 中的目标按从左至右的顺序统计其相对大

小和检测置信度,目标置信度结果如表 6 所示。

表 6　 各算法识别第 331 张图像的目标置信度

Table
 

6　 Four
 

methods
 

to
 

identify
 

the
 

confidence
 

of
 

the
 

331th
 

image

目标(相对大小)
Faster
RCNN

ION YOLOv4 本文算法

Person
 

1(0. 016% ) Lost Lost 83% 88%

Person
 

2(0. 015% ) Lost 95% 51% 84%

Person
 

(误检) - - 56% no

Person
 

3(0. 026% ) 57% 77% 71% 85%

Person
 

4(0. 025% ) 63% 86% 90% 92%

Person
 

5(0. 005% ) 71% 94% 75% 82%

Person
 

6(0. 006% ) Lost Lost Lost 55%

Person
 

7(0. 006% ) Lost 51% Lost 69%

Person
 

8
 

(0. 016% ) Lost Lost 71% 82%

Person
 

9
 

(0. 010% ) 55% Lost 73% 72%

Person
 

10(0. 007% ) Lost 66% Lost 84%

Person
 

11(0. 008% ) Lost Lost 60% 59%

Person
 

12(0. 013% ) 59% Lost 64% 75%

Person
 

13(0. 013% ) Lost Lost Lost 54%

Person
 

14(0. 014% ) 89% 82% 91% 91%

Person
 

15(0. 014% ) 77% 50% Lost 74%

　 　 图 16 和表 6 所示为识别结果与所有目标检测的置

信度数据。 本文将从目标大小、不同姿态、遮挡和误检情

况对结果进行分析。
(1)不同大小

试验结果中目标的相对大小可分为小于 0. 001% 、
0. 001% ~ 0. 002% 、大于 0. 002% 三类。 目标 5、 6、 7、
10、11 为大小最小的 0. 001% 以下,为微小目标;目标

1、2、8、9、12 ~ 15 大小在 0. 001% ~ 0. 002% 内,为一般

小目标;目标 3、4 大小大于 0. 002% ,为较大小目标。
对于不同尺度的小目标,本文提出算法由于对

YOLOv4 改进,能提取更细粒度的特征,且使用超分辨

率进行特征生成,对所有目标均无漏检,且置信度最

高。 其他 3 种算法存在不同程度的漏检,且检测置信

度较低,容易形成误检,如原 YOLOv4 算法出现误检

目标。
(2)不同姿态情况

展示图中,目标 9、11 为骑行行人目标,区别于一般

站立行人,此时 3 种算法均出现一定的漏检情况。 本文

提出算法能较好适应不同姿态的行人小目标检测,无明

显漏检现象。

(3)不同遮挡情况

实验展示如目标 1、8、13 中的遮挡情况,此时 Faster
 

RCNN 和 ION 的漏检现象严重,本文算法无漏检且置信

度最高。
经对比,Faster

 

RCNN 作为经典二阶段算法,对小目

标有一定检测能力,ION 和 YOLOv4 作为近年较好的小

目标检测算法也有较好效果,,但对于极小目标和在不同

姿态、遮挡情况下,仍然会出现漏检。 本文提出算法在

YOLOv4 的基础上进行改进并级联特征生成算法,对于

小目标检测有明显改善效果,对不同尺寸、不同姿态、不
同遮挡情况的行人小目标,识别精度均有较大提升,具有

较好的可靠性。
2. 5　 结果分析

　 　 1)定性分析:对于不同尺寸大小、不同姿态和遮挡情

况下的行人小目标,主流小目标检测算法 Faster
 

RCNN、
ION 和 YOLOv4 存在漏检、置信度低、定位精度差的问

题。 本文提出的小目标算法通过设计自适应的特征融合

层,更好的提取和融合了细粒度的特征,并用超分辨率增

大了目标的相对大小,对占比 0. 002%以下的小目标有较

好的改善,识别精度有一定的提升。 2)定量分析:通过自

制行人小目标数据集,选择 3 种主流小目标检测算法与

本文算法进行比较。 相比之下,本文算法对行人小目标

检测 的 mAP 0. 5 分 别 提 高 了 25. 2% 、 26. 3% 、 11. 9% ,
mAP 0. 5 : 0. 95 提高了 20. 3% 、15. 2% 、10. 6% 。 本文提出的

算法运算速度在 RTX2070
 

8 G 的环境下达到 24
 

FPS,勉
强满足实时性要求。

3　 结　 　 论

　 　 通过对远距离下的行人小目标识别算法进行研究,本
文设计了一种针对远距离行人小目标的改进 YOLOv4 与

ESRGAN 级联检测算法。 通过引入更浅层特征对原

YOLOv4 的 FPN 进行改进,并设计了基于引力模型的自适

应特征融合层,更充分的提取和融合细粒度的行人特征。
经改进 YOLOv4 初识别后,根据疑似小目标判据提取疑似

目标,并使用 ESRGAN 算法进行超分辨率特征增强,再使

用改进 YOLOv4 对增强后的行人目标进行二次识别。
试验表明,本文提出的方法相比于原 YOLOv4,对

0. 002%以下的小目标和相邻、遮挡小目标的识别精度有

较好的提升,相比原 YOLOv4, mAP 0. 5 提高了 11. 9% ,
mAP 0. 5 ∶ 0. 95 提高了 10. 6% 。 FPS 从 61 下降为 24,在满足

实时性的同时,提高小目标检测精度,对远距离安防监控

领域有重要应用价值。
下一步研究工作致力在不降低检测性能的前提下简

化算法结构、精简运算流程,提高算法实时性,检测距离

更远、更小的行人目标。
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