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摘摇 要:由于迷彩伪装目标与所处背景高度融合,现有深度目标检测模型在此类目标上的检测效果并不出众。 为提升对

迷彩伪装目标的检测精度,以 YOLOv5s 模型为基础,提出了 CAMOU-YOLO———一种结合深度可分离卷积和动态注意力的

迷彩伪装目标检测模型。 针对迷彩伪装目标特征提取难的问题,结合深度可分离卷积与残差结构设计了新的特征提取模

块,并对原有骨干网络进行改进,在增强提取能力的同时,减小了模型的参数量;针对迷彩伪装目标定位难度大的问题,在
聚合网络中引入动态注意力机制,强化了模型的空间感知能力,使模型对迷彩伪装目标的定位更加精准。 在一种公开的

迷彩数据集上进行实验,CAMOU-YOLO 的 mAP@ 0. 5、mAP@ 0. 75 和 mAP@ 0. 5:0. 95 指标较原始模型提高了 3. 2% 、
5郾 1% 、2. 3% ,在大、中、小目标上的召回率分别提高了 4. 1% 、2. 7% 、1. 2% ,且参数量降低了 9. 7% ;对比其他 7 种检测算

法,CAMOU-YOLO 在检测精度上亦具有优势,验证了所提模型对迷彩伪装目标检测任务的有效性。
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CAMOU-YOLO:A Camouflaged Object Detection Model

WANG Ye-kui1,2,CAO Tie-yong1,WANG Yang1,FANG Zheng1,
LIU Ya-jiu2,ZHENG Yun-fei1,3,4,FU Bing-yang1

(1. School of Command and Control Engineering,Army Engineering University of PLA,Nanjing 210007,China;
2. Unit 31401,Changchun 130000,China;

3. The Army Artillery and Defense Academy of PLA,Nanjing 211100,China;
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Abstract:Since the camouflaged object being highly fused with the background, the existing object detection models based on deep
learning have poor detection performance on such objects. Based on the YOLOv5s model, a camouflage object detection model
combining depth separable convolution and dynamic attention is proposed to improve the detection accuracy. Aiming at the difficulty of
feature extraction of camouflaged object,combined with the structure of depth separable convolution and residual,a new feature extraction
module is designed,and the original backbone network is improved,which not only enhances the extraction ability but also reduces the
number of parameters of the model. Aiming at the difficulty of positioning camouflaged object, the dynamic attention mechanism is
introduced into the aggregation network to strengthen the spatial perception ability of the model and make the positioning of the
camouflage object more accurate. Experimenting on a public camouflage dataset,CAMOU-YOLO's mAP@0. 5,mAP@0. 75 and mAP
@0. 5:0. 95 are 3. 2% ,5. 1% ,2. 3% higher than the original model,and recall rates on large,medium,and small objects are 4. 1% ,
2郾 7% ,1. 2% higher, respectively. At the same time, the parameter quantity is reduced by 9. 7% . Compared with the other seven
detection algorithms,CAMOU-YOLO also has advantages in detection accuracy,which verifies the validity of the proposed model for
camouflage target detection tasks.
Key words:camouflage;object detection;YOLO;depth separable convolution;dynamic attention mechanism
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0摇 引摇 言
随着战争形态由信息化向智能化转变,无人作战

等新兴领域对战场态势的感知能力提出了更高要求。
在军事行动中,迷彩是较为常用的伪装手段,其能模拟

自然环境的颜色特性,破坏伪装目标轮廓,使目标与周

围背景相融合,从而实现伪装的效果。 迷彩伪装对感

知战场态势产生重大干扰,高效、精准地发现和检测迷

彩伪装目标成为提升战场态势感知能力的关键。
在深度学习兴起前,一些传统方法利用统计特征

检测迷彩伪装目标。 辛浩然等人[1] 在 HSV 颜色空间

处理迷彩图像,提取 H 分量进行小波变换生成模极大

值,并通过模极大值发现图像突变点位置来提取目标

边缘信息。 武国晶等人[2] 改进三维凸面检测算子,通
过检测灰度变化的峰值定位迷彩伪装目标。 Bhajantri
等人[3]将图像分割成若干个不相交的块,对每个块计

算灰度共生矩阵(GLCM)特征,并使用分水岭算法检

测伪装目标。 Sengottuvelan 等人[4] 通过 GLCM 分析

伪装目标的纹理特征,实施检测。 然而这些传统算法

局限于浅层特征提取,在检测精度和速度上均不够

理想。
近年来,深度神经网络被大规模应用于目标检测

任务中,并取得了良好的效果。 根据候选区域(Region
Proposals)生成方式的不同,可以将深度目标检测算法

分为双阶段算法与单阶段算法。 双阶段检测算法在第

一阶段生成可能包含目标的候选区域,在第二阶段对

候选区域的位置进行调整,并输出所包含目标的类别,
典型 算 法 包 括 R - CNN[5]、 Fast RCNN[6]、 Faster
RCNN[7]、Cascade RCNN[8] 等。 双阶段算法的检测精

度较传统算法大幅提升,但存在检测速度较慢、训练优

化困难等问题。 单阶段检测算法直接在骨干网络提取

出的特征图上生成候选区域,并完成后续检测,典型方

法包括 YOLO 系列[9-12]、SSD[13] 等。 单阶段算法的检

测速度较双阶段算法有明显的提升,能满足实时感知

战场态势的要求,然而单阶段算法对迷彩伪装目标特

征的提取能力较弱,导致其在迷彩目标检测任务上的

效果并不出众。 摇
因此,该研究以单阶段算法中性能较为先进的

YOLOv5 模型为基础,提出了面向迷彩伪装目标检测

任务的 CAMOU-YOLO 模型。 对骨干网络进行改进,
结合深度可分离卷积[14] 与残差结构设计了新的提取

模块,替换网络原有模块,既提升了模型对迷彩伪装目

标的特征提取能力,又缩减了网络规模。 此外,在聚合

网络 中 引 入 动 态 注 意 力 机 制 ( Dynamic Attention
Mechanism,DAM),强化模型对迷彩伪装目标语义特

征和位置信息的感知能力。 在检测精度较原始模型显

著提升的同时,CAMOU-YOLO 的参数量下降明显,

满足了军事行动中实时、准确感知战场态势的要求。

1摇 相关工作
1. 1摇 YOLOv5 网络结构

YOLOv5 模型由骨干网络、聚合网络、检测头组

成,模型结构如图 1 所示。
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图 1摇 YOLOv5 网络结构

骨干网络主要由卷积与 C3 (CSP -Net[15] with 3
Convolutions)模块组成。 卷积模块由卷积层、批量归

一化层、激活函数组成;C3 模块将输入分成两路,一路

经卷积模块处理,另一路通过卷积模块后,再由 N 个

瓶颈层进行处理,最后在通道维度将两路输出拼接,送
入卷积模块处理得到最后的输出。 两路计算丰富了梯

度传播的路径,增强了网络的学习能力。
经骨干网络提取的特征图,进入路径聚合网络

(Path Aggregation Network,PANet[16] )进行双向融合。
与传统特征金字塔不同,PANet 在经自底而上的融合

后,特征图再进行一次自上而下的融合,同时双向融合

间增加了横向连接。 这种融合方式有利于低层细节信

息的传导,使得顶层特征图得到底层特征图带来的丰

富位置信息,提升了模型的定位精度。
检测时,YOLOv5 模型将图片分成 S 伊 S 个网格,

由目标中心所在区域的网格负责预测该目标。 模型在

网格上放置 B 个 Anchor,对每一 Anchor 输出(5+ N )
个预测值,分别是置信度(confidence)、锚框中心距网

格左上角坐标的偏移量( tx,ty )、锚框长宽的缩放比

( tw,th )和 N 个类别的概率。 为了增加正样本的数

量,YOLOv5 还采用了跨网格匹配规则,除了目标中心

所在区域的网格之外,再找出离目标中心最近的两个

网格,同时用这三个网格预测该目标,缓解了正负样本

不平衡的问题。
模型损失函数由类别损失 lcls 、置信度损失 lobj 和
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位置回归损失 lbox 三部分组成,具体公式如下所示:

lcls = - 移
S2

i = 1
移

B

j = 1
Iobjij 移

N

n = 1
BCE(c～n,cn) (1)

lobj = - 移
S2

i = 1
移

B

j = 1
Iobjij BCE(C～i,C i) -

姿noobj移
S2

i = 1
移

B

j = 1
Inoobjij BCE(C～i,C i) (2)

lbox = 1 - CIoU (3)
类别损失、置信度损失均采用了 BCE(交叉熵损

失函数);位置回归损失采用 CIoU 进行计算,CIoU 是

对 DIoU 的改进,DIoU 考虑到了边界框与预测框重叠

面积和中心点距离对目标位置回归的影响,但忽略了

两框的长宽比这个因素,CIoU 在其基础上添加了长宽

比这一惩罚项,使得目标框回归变得更加稳定。 当第 i
个格子里的第 j 个预测框包含目标时, Iobjij = 1, Inoobjij =
0;不包含目标时, Iobjij =0, Inoobjij =1。

C～i 代表该类别预测概率, c～n 为预测值, C i 、 cn 为类

别标签值(非 0 即 1)。

1. 2摇 深度可分离卷积

标准卷积需要对输入的所有通道进行卷积,产生

了大量的计算,如图 2(a)所示。 假设输入大小为 M 伊
W 伊 H ,输出大小为 N 伊 W 伊 H ,卷积核大小为M 伊 K 伊
K ,由于输出通道为 N ,因此需要 N 个上述卷积核进

行卷积操作,由此可得标准卷积计算量为 K2 伊 M 伊 N 伊
H 伊 W 。

如图 2(b)、(c)所示,深度可分离卷积将标准卷积

分解为深度卷积和逐点卷积两部分。 深度卷积对输入

的每个通道分别应用一个 K 伊 K 大小的卷积进行处

理,共有 M 个通道,由此可得深度卷积的计算量为 K2

伊 M 伊 H 伊 W ;逐点卷积再将深度卷积的输出应用 N个

M 伊1伊1 大小的卷积进行组合,由此可得逐点卷积计算

量为 M 伊 N 伊 H 伊 W 。 综上所述,深度可分离卷积相较

于标准卷积缩减了模型大小,计算量减少了:
K2 伊 M 伊 H 伊 W + M 伊 N 伊 H 伊 W

K2 伊 M 伊 N 伊 H 伊 W
= 1
K2 + 1

N
(4)

H W
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图 2摇 标准卷积和深度可分离卷积计算示意图

1. 3摇 Dynamic ReLU
ReLU(修正线性单元,Rectified Linear Unit)是深

度神经网络中常用的激活函数,计算简单高效,有效解

决了深度神经网络中存在的梯度爆炸和梯度消失问

题,提高了网络性能。 但已有的 ReLU 及其变种 Leaky
ReLU、PReLU 等激活函数的参数均固定不变,对所有

输入执行相同的处理。
Dynamic ReLU[17]是一种基于 ReLU 的激活函数,

其将全局上下文编码为一个超函数,分段线性函数的

斜率由超函数决定,根据输入不同动态调整激活函数

的参数。 与参数固定的 ReLU 相比,Dynamic ReLU 在

仅增加少量计算开销的情况下,表征能力显著提升。
1. 4摇 CBAM

注意力机制是人类视觉系统特有的处理机制,在
人类感知中起着重要作用。 人类视觉系统的一个重要

特性是人类不会试图一次性处理整个场景,而是通过

快速观察全局图像,发现需要重点关注的目标区域,而
后聚焦重要区域,获取更多目标的细节信息,抑制其他

无用信息,从而有效提高了人们处理信息的能力和

效率。
与人类的视觉注意力机制类似,深度学习中的注

意力机制不仅告诉模型需要关注哪里,且提高了模型

的性能。 具体来说就是从输入的大量数据中选择性地

筛选出重要信息,分配不同的关注权重,使模型聚焦于

重要的信息,抑制不必要的信息。 目前,注意力机制在

机器翻译、语音识别、图像分类、目标检测、目标分割等

领域均得到了广泛应用。 Woo 等人提出的 CBAM[18]

从通道、空间两个维度依次应用注意力模块,使网络关

注输入的重要特征,抑制无用特征,更好地在通道和空

间维度获取目标类别信息和位置信息,从而引导模型

正确地聚焦目标。 CBAM 是一个简单而有效的前馈

卷积神经网络注意力模块,可以集成到任何 CNN 架构

中,额外增加的开销可以忽略不计。

2摇 CAMOU-YOLO 模型
迷彩伪装目标的外观与所处背景高度相似,如何
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高效提取迷彩伪装目标的特征信息,提升模型区分目

标区域与背景区域的能力是研究的难点。
CAMOU-YOLO 以 YOLOv5 模型为基础,对其中

的骨干网络和聚合网络进行改进,有效增强了原始模

型对迷彩伪装目标特征的提取能力,检测精度明显提

升,CAMOU-YOLO 结构如图 3 所示。

图 3摇 CAMOU-YOLO 网络结构

2. 1摇 特征提取网络改进

原始特征提取网络中的 C3 结构将输入特征分为

两路,通过卷积和残差瓶颈网络处理后,在通道维度进

行拼接。 C3 结构降低了计算量与内存消耗,然而该结

构仍存在以下不足:(1)残差瓶颈网络为了减少计算

量,首先使用一个 1伊1 卷积对输入进行降维,其次使

用 3伊3 卷积进行处理,然而卷积在低维空间能够提取

到的特征较少,这种先降维再进行卷积处理的网络结

构将不可避免地导致信息丢失;(2)在具体应用部署

中,需要将网络参数进一步缩减,降低网络对计算资源

的要求,减小模型的部署难度。
为解决上述问题,降低计算成本,提高网络效率,

该研究改进了原有特征提取网络。 使用 DC3 模块替

换原网络结构中的 C3 模块,有效解决了原始特征提

取网络存在的信息丢失问题,并减少了网络计算量。
DC3 模块的具体结构如图 4 所示,首先在特征提取模

块 C3 中引入深度可分离卷积代替标准卷积,深度可

分离卷积参数量较标准卷积参数量大幅下降,有效减

少了网络计算量;然而使用深度可分离卷积替代标准

卷积 后, 网 络 性 能 会 有 略 微 下 降, 因 此, 借 鉴

MobileNeXt[19]的类沙漏残差网络构建思想,对残差瓶

颈结构中的深度可分离卷积结构进行重新设计,将深

度卷积层放在高维空间(即残差路径两端),使其能够

提取更丰富的特征,将两个 1伊1 的逐点卷积层置于中

间,用于通道数的缩减和扩展;最后,保留跨阶段层次

结构网络设计,将其和类沙漏残差网络有效结合起来,
这样的结构设计既能够提取更多的特征信息,保留梯

度信息的跨多层传播,减少信息损失,又缩减了参数

量,有效减小了网络规模。
S-Bottleneck C

S-Bottleneck

N

图 4摇 DC3 模块结构

2. 2摇 聚合网络改进

图 5 中(a)、(b)、(c)分别为标注图,YOLOv5s 下

采样 16 倍的特征图和检测结果,由图可得,经过高倍

数下采样后,YOLOv5s 提取的中间特征图保留信息较

少,最终导致目标定位不准确,出现了漏检、错检的

情况。

图 5摇 YOLOv5s 的检测结果和特征图
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摇 摇 为解决特征图在高倍下采样后语义信息丢失严重

的问 题, 该 研 究 结 合 Dynamic ReLU 激 活 函 数 和

CBAM 中的空间注意力机制,设计了 DAM 模块,将其

嵌入聚合网络,提升模型的特征提取能力。
DAM 具体结构如图 6 所示,将 DC3 提取的特征

分别送入两个分支进行处理:第一分支为 Dynamic
ReLU 模块,对输入特征依次经过池化、全连接层、激
活函数处理,通过学习输入特征图的全局信息自适应

得到 ReLU 函数的 2 组系数 a1、b1, a2、b2(a1、a2 为函数

的斜率, b1、b2 为函数的截距);其次将输入特征图分

别通过得到的两个 ReLU 函数进行处理并取最大值作

为输出,使网络更好地学习输入特征图的全局信息,提
升其特征表达能力。 第二分支为空间注意力模块,首
先对输入特征图的空间维度进行卷积、归一化、激活函

数处理,得到所有空间区域的权重;其次,将上步所得

权重与 Dynamic ReLU 模块处理后的输出相乘,使网

络聚焦于重要区域的特征信息,进一步增强网络对重

要特征信息的提取能力,使其能够更好地“捕捉冶目标

位置;最后将输出与 DC3 提取的特征进行融合,用于

最后的检测。

x1 y1 x2 y2

SOFTMAX

f(x) g(x)

1, 1, 2,
2,

a1,a2,

b1,b2

DC3

C

图 6摇 DAM 模块结构

(图中, 琢1、茁1、琢2、茁2、姿为超参数,f(x) = [姿*x1 +
琢1,y1 + 茁1,姿*x2 + 琢2,y2 + 茁2], g(x) = max[ a1*x +
b1,a2*x + b2], C 表示 concat(拼接)操作)

图 7 中的(a)、(b)分别为 YOLOv5s 和添加 DAM
模块后的检测结果,(c)、(d)分别为 YOLOv5s 和添加

DAM 模块后的输出特征图。 由图可得,YOLOv5s 对

迷彩伪装目标的特征提取能力较弱,信息丢失严重,无
法有效找到目标所在位置,从而出现了错检、漏检的情

况;添加 DAM 模块后,提升了模型对迷彩伪装目标的

特征提取能力,使模型能够更好地提取迷彩伪装目标

的特征信息,对目标定位更加准确,检测精度得到一定

提高。

图 7摇 YOLOv5s 和添加 DAM 模块后的

检测结果和特征图

3摇 实验结果分析
3. 1摇 数据集介绍

该研究在一个公开迷彩伪装数据集[20] 上进行实

验。 该数据集共有图片 3 278 张,包含丛林、草地、雪
地、荒漠、开阔地 5 个场景,33 种迷彩样式,图像目标

涵盖了大、中、小三种尺度和正面、侧身、背身、站立、半
蹲、卧倒等多种姿态。 数据集的典型样本如图 8 所示,
(a)、(c)为原图,(b)、(d)为标注图。

图 8摇 数据集样本

3. 2摇 评价指标

目标检测的预测结果共有 4 种,正样本被正确识

别为正样本(True Positives,TP)、负样本被正确识别为

负样本(True Negatives,TN)、负样本被错误识别为正

样本(False Positives,FP)、正样本被错误识别为负样

本(False Negatives,FN)。 精确度(Precision)、召回率

(Recall)计算分别如公式(5)、(6)所示:

Precision = TP
TP + FP (5)

Recall = TP
TP + FN (6)

目标检测常用的性能评价指标为平均准确度均值
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(Mean Average Precision,mAP),mAP 就是所有类别

的平均准确度(Average Precision,AP)的均值,AP 的

值即为 P-R 曲线下方的面积。
为了更好地反映算法检测性能,该研究没有采用

mAP@ 0. 5 (交并比( Intersection over Union, IoU) 为

0郾 5 时计算的 mAP) 作为评价指标,而是采用了与

coco[21]数据集一致的评价指标。 该指标对算法检测

性能评价更严格,使用 10 个 IoU 阈值(0. 5 至 0. 95 间

每隔 0. 05 取一个值)分别计算 mAP,然后取平均值得

到最后的结果,并且该评价指标还将面积小于 322,大
于 322且小于 962,大于 962像素的目标分别归为小目

标、中目标、大目标,并计算这三类目标的 mAP 及平均

召回率均值(mean Average Recall,mAR),从多个角度

评价算法的检测性能。 此外,实验还添加了每秒处理

的图片数量(FPS),参数量 (Params)和浮点运算次数

(Floating Point Of Operations,FLOPs)三个指标来衡量

算法的检测速度和网络结构大小。
3. 3摇 实验环境及参数设置

文中算法在深度学习框架 pytorch1. 7. 1 上运行,
工作站配置为 Nvidia RTX 2080Ti 12G,Batch(批次)
设置为 32,迭代次数为 300 轮,图像大小为 512 伊288
像素,初始学习率设置为 0. 02,使用 SGD(随机梯度下

降)优化方法,动量值为 0. 9,采用了 mosic 数据增强。
对比算法包括 Faster RCNN、Cascade RCNN、SSD300、
FCOS[22]、ATSS[23]、YOLOX[24]、Deformable DETR[25],
使用 MMDetection(一种目标检测算法工具箱)复现的

代码,对比算法均使用默认参数。
3. 4摇 实验结果与分析

CAMOU-YOLO 算法与原始算法及 7 种一阶段、
二阶段检测算法的结果对比如表 1 所示。

表 1摇 不同算法的各类 mAP 比较

对比算法 mAP@0. 5:0. 95 mAP@0. 5 mAP@0. 75 mAPS mAPM mAPL FPS

Faster RCNN 0. 568 0. 896 0. 636 0. 397 0. 567 0. 709 8. 3

Cascade RCNN 0. 575 0. 883 0. 65 0. 365 0. 585 0. 716 6. 5

SSD300 0. 527 0. 886 0. 545 0. 382 0. 512 0. 686 53. 3

FCOS 0. 375 0. 781 0. 295 0. 158 0. 383 0. 534 9. 5

ATSS 0. 533 0. 887 0. 561 0. 324 0. 553 0. 663 12. 5

YOLOX 0. 597 0. 902 0. 69 0. 442 0. 584 0. 729 28. 6

Deformable DETR 0. 589 0. 902 0. 693 0. 427 0. 589 0. 716 4. 5

YOLOv5s 0. 595 0. 905 0. 672 0. 418 0. 601 0. 715 131

CAMOU-YOLO 0. 618 0. 937 0. 723 0. 430 0. 628 0. 756 125

摇 摇 由表 1 结果可得,CAMOU-YOLO 算法较原始算

法在 mAP@ 0. 5:0. 95、mAP@ 0. 5、mAP@ 0. 75、mAPS、
mAPM、mAPL这 6 项指标上分别提高了 2. 3% 、3. 2% 、
5. 1% 、1. 2% 、2. 7% 、4. 1% ,FPS 值有小幅度降低,但
仍大幅领先于其他算法;对比其他七种算法,CAMOU-
YOLO 算法仅在 mAPS指标上稍低于 YOLOX 算法,在
其余评价指标上均处于领先地位,多个指标的大幅提

升充分验证了 CAMOU-YOLO 算法较现有检测算法

更能有效解决迷彩伪装目标检测任务。
为验证各改进模块对整体网络性能提升的有效

性,进一步开展了消融实验。 逐步使用改进模块替换

原始模块,将实验结果分别跟原始算法性能进行比较,
结果如表 2 所示。

表 2摇 消融实验的结果比较

模型 map@0. 5:0. 95 mAP@0. 5 mAP@0. 75 mAPS mAPM mAPL mARS mARM mARL Params FLOPs

YOLOv5s 0. 595 0. 905 0. 672 0. 418 0. 601 0. 715 0. 513 0. 665 0. 761 14. 4 M 16. 4 G

改进提取网络 0. 607 0. 935 0. 697 0. 41 0. 615 0. 742 0. 524 0. 681 0. 783 10. 6 M 11. 8 G

改进聚合网络 0. 614 0. 928 0. 72 0. 425 0. 627 0. 749 0. 524 0. 685 0. 786 15. 3 M 16. 8 G

CAMOU-YOLO 0. 618 0. 937 0. 723 0. 43 0. 628 0. 756 0. 536 0. 694 0. 798 13 M 13. 2 G

摇 摇 由表中结果分析可得,改进的特征提取网络和聚

合网络均能提升算法性能。 单独改进特征提取网络,
mAP@ 0. 5:0. 95、mAP@ 0. 5、mAP@ 0. 75、mAPM、
mAPL、mARS、mARM、mARL这 8 项指标上分别提高了

1. 2% 、3% 、2. 5% 、1. 4% 、2. 7% 、1. 1% 、1. 6% 、2. 2% ,
Params 减小了 26. 4% ,FLOPs 减少了 28% ,有效减小

了网络模型,在提升检测精度和召回率方面也有一定

的贡献;单独改进聚合网络,mAP@ 0. 5:0. 95、mAP@
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0. 5、mAP@ 0. 75、mAPS、mAPM、mAPL、mARS、mARM、
mARL这 9 项指标上分别提高了 1. 9% 、2. 3% 、4. 8% 、
0. 7% 、2. 6% 、3. 4% 、1. 1% 、2% 、2. 5% ,在仅增加少量

Params、FLOPs 的情况下,显著提升了原始算法的检测

精度和召回率;当两者结合使用时,既提升了算法的检

测精度和召回率,又对网络结构进行了轻量化改进,较
原始算法性能得到了较大的提升。

图 9 中(a) ~ (c)依次为标注图片、YOLOv5 算法

的检测结果和 CAMOU-YOLO 算法的检测结果,图中

矩形框上方的白色部分为预测类别和置信度。 由对比

结果可得,CAMOU-YOLO 算法对各种场景的目标及

不同尺寸的目标检测较原始算法的置信度更高;对比

两者检测结果的矩形框可以发现,改进算法的检测矩

形框更加接近标注图片,表明其定位更加精准,检测性

能高于原始算法;此外,YOLOv5 算法对一些目标还存

在漏检的情况,而 CAMOU-YOLO 算法能够检测到目

标,表明改进算法对迷彩伪装目标的特征提取更全面,
减少了信息丢失,漏检问题得到了有效改善。 综上所

述,检测结果进一步验证了 CAMOU-YOLO 较原始模

型性能提升明显,有效提升了迷彩目标特征提取能力,
提高了检测精度和召回率,能较好地完成迷彩伪装目

标检测任务。

图 9摇 YOLOv5 和 CAMOU-YOLO 检测结果对比

4摇 结束语
针对现有目标检测算法无法高效、精准检测迷彩

伪装目标的现状,基于 YOLOv5 模型,提出了一种结

合深度可分离卷积和动态注意力机制的迷彩伪装目标

检测模型 CAMOU-YOLO。 在原有模型中引入深度

可分离卷积,借鉴类沙漏残差网络,设计了一种全新的

特征提取模块———DC3 模块,简化了特征提取网络,
降低了网络参数量和 FLOPs 值;结合 Dynamic ReLU
和注意力机制,设计了 DAM 模块,将其嵌入聚合网络

中,从而有效增强了对迷彩伪装目标的特征提取能力,
提升了检测定位精度。 通过实验对比,验证了该模型

的有效性,在较好达到网络轻量化要求的同时,检测性

能也得到了显著提升,对迷彩伪装目标检测研究有一

定的借鉴意义。
在未来的研究工作中,将继续优化模型结构,减少

网络层数,进一步缩减网络规模,降低计算量,提升检

测速度,推进迷彩伪装目标检测模型的发展应用。
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