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摘    要：机场道面外来物 (foreign object debris, FOD) 具有类型多样、形状各异、背景复杂、目标弱小等特点，并

且严重影响飞行器安全，故其高精度实时检测具有重要意义。针对以上问题，提出基于超分辨率特征金字塔并

带有纹理信息提取模块的 FOD 实时检测网络 (FOD real-time detection network, FOD-RDN)。该网络采用 Darknet-
53 作为主干网提取特征，通过超分辨率特征金字塔对形状各异的小目标进行检测，并设计了纹理信息提取模

块降低复杂背景的干扰。同时采用双通道 YOLO 检测器和基于 CIoU 的损失函数，进一步提升网络对 FOD 的

检测精度和速度。实验结果表明，本文算法在满足实时性要求的情况下，在 FOD 数据集上整体检测精度达到

了 91.8%，相比于主流目标检测网络在 FOD 目标检测方面具有更好的检测效果。
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High-precision real-time detection algorithm for foreign object
debris on complex airport pavements

LI Haifeng1，LI Jilin1，WANG Huaichao1，GUI Zhongcheng2

(1. College of Computer Science and Technology, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China; 2. Chengdu Guimu Ro-
bot Co. , Ltd., Chengdu 610310, China)

Abstract: Foreign object debris (FOD) on the airport pavement has the characteristics of diverse types, different shapes,
complex backgrounds,  and weak targets,  which seriously affect  safety of  aircrafts.  Therefore,  high-precision real-time
detection of FOD on the airport pavement is of great significance. To solve the above problems, we propose a FOD real-
time detection network (FOD-RDN) based on super-resolution feature pyramid with texture information extraction mod-
ule. The network uses Darknet-53 as the backbone network to extract features, and detects small targets with different
shapes through super-resolution feature pyramid. Then the texture information extraction module is designed to reduce
the interference of complex background. At the same time, a dual-channel YOLO detector and a CIoU-based loss func-
tion are used to further improve the accuracy and speed of the network detecting FOD. The experimental results show
that the algorithm in this paper can achieve an overall detection accuracy of 91.8% on the FOD dataset under the condi-
tion  of  meeting  the  real-time  requirements,  which  is  better  than  the  mainstream object  detection  network  in  terms  of
FOD detection.
Keywords: foreign objects debris on airport pavement; small target detection; multi-scale fusion; texture information
extraction; super-resolution; subpixel convolution; feature extraction; complete intersection ratio
 

机场跑道外来异物 (foreign object debris,
FOD) 指的是任何不属于机场道面，却因各种原因

被遗留在机场运行区域的外来物体 [1]，典型的有

金属器件、机械工具、碎石块、杂物等。FOD 会

对航空器的安全造成巨大危害，许多航空事故都

是由于跑道异物引起的。因此，为了保证航空器

的安全起降，有必要对 FOD 进行及时准确的检测

并清理。但是 FOD 存在不确定度高、目标较小、
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难以检测的问题，因此 FOD 的高精度检测具有重

要的研究价值。

目前很多大型机场已经部署了自动化 FOD
检测系统。主要包括：以色列的 FODetect 系统，

该系统由 120 套子探测器覆盖整个机场跑道，可

有效地避免跑道边灯对探测系统的影响；新加坡

的 iFerret 智能检测系统，该系统使用了星光级摄

像设备，可以全天候对机场跑道进行高精度拍

摄；英国的 Tarsier Radar 系统，使用了毫米波雷达

与可见光及红外灯光学摄像设备，可有效地对 FOD
进行检测 [2]；中国民航局第二研究所自主研发生

产的 FOD 探测系统 [3]，可利用塔架式和边灯式光

电系统进行复合探测。但是以上这些系统造价昂

贵，中小机场难以负担。因此目前中小机场大多

采用人工巡检车的方式进行 FOD 检测，在机坪上

通过肉眼来巡检跑道是否存在 FOD，这种检测方

式具有主观性强、检测效率低、易漏检等缺点。因

此，研究基于图像的移动式的 FOD 自动检测方法

具有重要的应用价值。

机场道面 FOD 的检测，本质是在复杂道面背

景下的小目标检测问题。目前的检测算法主要分

为基于传统图像处理的算法和基于深度学习的算

法两种。传统算法方面，刘天畅等 [4] 提出采用图

像分割和水雾模型法对试飞跑道上的 FOD 进行

识别，Liang 等[5] 提出利用 Gabor 滤波器对机场跑

道图像的纹理进行分析并通过仿真实验证明该算

法的有效性和实用性，张怡等 [6] 提出了基于差分

GPS 定位的图像差分异物检测方法检测道面 FOD。

这些基于传统算法的 FOD 检测方法主要采用大

量的先验知识和技巧来设计有效的特征提取器，

一旦外部条件、异物类型出现变化，这些算法就

会失去效果。

随着深度学习的发展，基于卷积神经网络的

算法被广泛应用到目标检测中。深度学习可以通

过数据来自动学习目标的特征，相对于传统会有

更好的检测效果，能够适应多样化的背景和目标

类型。Xu 等 [7] 提出了一种基于转移学习和主流

深度卷积神经网络 (D-CNN) 模型的 FOD 识别方

法。鞠默然等 [8] 提出了一种 YOLO-V3 的改进方

法对多尺度特征图进行拼接融合获取更多的小目

标特征信息。吴天舒等 [9] 在 SSD 算法中引入转

置卷积结构，增加低层特征提取能力，提高算法

的检测精度。但是上述方法中，较高的检测精度

的算法速度较慢，无法满足实时性要求，而可以

达到实时性要求的单阶段的检测网络，由于对浅

层特征提取不够充分，在机场复杂背景下对 FOD
小目标的检测精度较差。

针对以上问题，提出一种 FOD 高精度实时检

测网络 FOD-RDN，可以实时地对机场复杂道面上

存在的 FOD 进行有效检测。本文主要方向是对

多尺度特征金字塔在小目标检测方向上的优化和

增强。首先，提出了超分辨率特征金字塔 (super-
resolution feature pyramid network, SFPN)，增强对

小目标特征的提取能力；然后提出了名为纹理信

息提取模块 (texture information extraction module,
TIEM)，降低复杂背景对于小目标检测的干扰；最

后，通过双通道 YOLO 检测器和基于 CIoU 的损

失函数，进一步提升精度和速度。 

1   机场复杂道面 FOD 检测算法

本文提出的 FOD-RDN 网络由 3 部分构成，包

括主干特征提取网络、带有纹理特征提取模块的

超分辨率特征金字塔和双通道 YOLO[10] 检测器。

图 1 所示为网络流程图，在获取图像后，送入主干

网络提取特征，主干网络由 Darknet-53[11] 实现；接

着将 Darknet-53 部分深层特征送入超分辨率特征

金字塔，并且通过纹理特征提取模块降低复杂背

景干扰，进一步提取小目标有效特征，超分辨率

特征金字塔由多尺度金字塔和基于亚像素卷积的

图像超分辨率上采样模块构成；最后送入双通道

YOLO 检测器，这部分由中尺度检测器和小尺度

检测器组成，并输出 FOD 的检测结果。
 

 

FOD

图像

主干网络

纹理特征提取模块
Darknet-53

特征金字塔 小尺度检测器 检测 FOD 的
边框、置信度

双通道 YOLO 检测器

中尺度检测器图像超分辨率模块

超分辨率特征金字塔 

图 1    网络流程图

Fig. 1    Network flow chart
 
 

完整网络结构如图 2 所示，输入图像的分辨

率为 640×640，主干网络采用 Darknet-53 提取特

征，Darknet-53 包含 52 个卷积层，去掉了最后的

全连接层，大量使用残差结构，可以有效提取目

标的深层次特征并避免深层网络的退化问题 [12]；

然后输入带有纹理特征提取能力的超分辨率特

第 18 卷 智　能　系　统　学　报 ·526·

 



征金字塔，通过多个尺度融合与基于亚像素卷积

的图像超分辨率 (super resolution, SR) 模块获得目

标更可信的浅层特征，并在小尺度特征提取部分

加入纹理特征提取模块，进一步提取小目标的浅

层纹理信息；最后将融合后的特征输入双通道

YOLO 检测器，进行类别预测和边界框回归，获得

最终的 FOD 检测结果，下面对每个模块进行具体

说明。 

 

纹理特征
提取模块

输入图像

检测结果 双通道 YOLO 检测器

小尺度检测器
中尺度检测器

卷积
卷积

超分辨率
特征金字塔concat

concat
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上采
样
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图 2    FOD-RDN 网络结构

Fig. 2    FOD-RDN network structure
 
  

1.1    超分辨率特征金字塔

为有效检测机场道面小目标，可以通过特征

金字塔[13](feature pyramid network, FPN) 模块提取

融合更多小目标的特征。FPN 是通过融合不同层

次的特征并构造特征金字塔来增强目标的有效特

征，网络深层特征图映射了较大的目标，浅层特

征映射较小的目标，并且融合深层和浅层特征[14]。

但融合时，深层特征需要提高分辨率才能与

浅层特征正常融合，FPN 中通过双线性插值的方

法进行对深层特征进行上采样提高了 2 倍分辨

率，这会使低层特征图的细节丢失 [15]，从而在高

层特征处引入很多的噪声信息，最终会损害小目

标的有效信息。因此，为了获得机场道面上 FOD
的有效信息，本文提出了超分辨率特征金字塔，

如图 3 所示。在 SFPN 中，高分辨率特征图的生

成取决于网络提取到的原始真实特征，提高模型

对小目标的性能检测。SR 模块 [16] 使用多通道的

深度特征，通过压缩通道数量提高特征图像的分

辨率，可以有效避免上采样过程中补零方式带来

的噪声。因此，在多个尺度融合阶段，使用 SR 模

块替换通常使用的上采样，可以在提高特征图像

分辨率的同时避免加入无用噪声。
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图 3    超分辨率特征金字塔

Fig. 3    Super-resolution feature pyramid net
 
 

Pi图 3 所示为超分辨率特征金字塔结构，设
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1×1

为自下而上的超分辨率特征金字塔的第 i 级输

出，经过 的卷积压缩通道后，与经过 SR 上采

用的特征图融合，从而获得还原度更高的纹理信

息。SFPN 的输入和输出的关系可分别表示为
Fi = concat(SR(Fi) ,Pi)

Pi = conv1×1 (Pi−1)
SR(Fi)

concat

conv1×1 1×1

式中： 为 SFPN 使用的基于亚像素卷积的图

像超分辨率上采样； 表示多个特征图融合；

表示 的卷积。 

1.2    纹理信息提取模块

机场道面复杂多变，并有很多的油污水渍对

目标检测造成干扰 [17]。为了减少复杂背景的干

扰，提取 FOD 的有效信息，本文提出了纹理信息

提取模块 TIEM。该模块将图像超分辨率模块作

为关键参考要素，上采样时得到更加真实可信的

浅层特征 [18]，并结合来自高层的深度语义信息和

低层的区域纹理信息，最终降低复杂背景干扰并

突出小目标的纹理特征。
P5

P4

P3 P3

模块的具体设计如图 4 所示：对特征层 通

过残差模块[19] 提取内容信息，通过亚像素卷积提

高分辨率。再与特征 和融合，采用残差结构提

取纹理特征。接着，再次经过 SR 模块提高分辨

率并与特征 融合。由于特征 包含深层特征和

跨层连接的浅层特征，含有很多没有经过卷积层

处理的噪声，需要通过残差模块提取有效纹理信

息并过滤背景噪声干扰，用于后续网络的小目标

检测。公式为
P′3 = Rt (P3| |(Rt (P4| |R3( P5) ↑ 2×)+Rc (P4) ↑ 2× ))

Rt Rc

↑ 2×

||

式中： 表示残差结构提取纹理特征， 表示残差

结构提取上下文信息， 表示通过基于亚像素

卷积的图像超分辨率上采样模块提升 2 倍分辨

率， 表示特征拼接。
 

 

P
3

P
3

P
4

P
5

Res

Res

Res

SR

SR

′

 
图 4    纹理信息提取模块

Fig. 4    Texture information extraction module
 
 

如图 5 所示，为机场道面 FOD 检测，加入纹

理信息提取模块前后的热力图对比效果，分别为

原图、单纯 SFPN 和带有 TIEM 的 SFPN 结构。热

力图 [20] 可以直观地展示出对最终的检测结果影

响最大的部分，并且通过红、蓝、绿依次表示影响

度由高到低。由图 5 可见，加入 TIEM 模块后，FOD
小目标的特征变得更加明显。
 

 

(a) 原图 (b) 单纯 SFPN (c) 带 TIEM

的 SFPN  
图 5    FOD 在加入纹理信息提取模块前后热力图对比

Fig. 5    Comparison  of  heat  map  of  FOD  before  and  after
adding texture information extraction module

 
  

1.3    双通道 YOLO 检测器

在超分辨率特征金字塔中，输出特征图的特

征层越高，提取的语义信息等级越高。特征层由

低到高，分辨率逐渐减小，感受野逐渐增大 [21]。

本文算法的金字塔输出特征层分别经过了 4、16、
32 倍下采样，其感受野逐渐提高。机场 FOD 数

据集中采集到的图像的分辨率为 640 像素×640
像素，对应着特征层的分辨率为 80 像素×80 像

素、40 像素×40 像素、20 像素×20 像素，分别是小

尺度、中尺度和大尺度的目标。YOLO 算法使用

了 3 通道检测器，其中大尺度检测器负责检测

32 倍下采样的 20×20 像素的特征图，但是在 FOD
数据集中，FOD 小目标长或宽最小长度所占像素

在 7~40 个，经过 32 倍下采样，一些较小的 FOD
目标的长或宽已经无法用一个像素表示。这时检

测器根本无法寻找到有效目标，却会产生无效的

检测结果，这些结果会降低后续非极大值抑制 [22]

(non max suppression, NMS) 阶段边界框回归的效

率和精度。因此本文取消在 32 倍下采样特征层

的 YOLO 检测器，仅在 16 和 4 倍下采样特征层进

行检测。这样的优点：第 1 可以减少 NMS 的运算

量，提高速度；第 2 保证了检测器寻找的 FOD 小

目标可以用 1 个以上的像素表示，使寻找到的 FOD
小目标更加精准。本文使用 K-means[23] 算法对数

据集的锚定框重新聚类，聚类结果如表 1 所示。
 

  
表 1    K-means 重聚类锚定框大小

Table 1    K-means re-clustering anchor box size
 

特征图 锚定框大小

中尺度 (4,4);(5,4);(5,7)

小尺度 (2,2);(3,2);(4,3)
 
  

1.4    损失函数

YOLO-v3 将输入模型的图像划分为 n×n的网

格，并通过每个小网格进行物体预测，并且只有
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IIoU

预测框和标注框的重合度高于设定阈值时，才会

取 1，因此有效地判定预测框和标注框的重合度

对损失函数的梯度优化极为重要。YOLO-v3 采
用交并比 (intersection over union, IoU) 判定预测

框和标注框的重合度，IoU 是指目标预测边界框

和真实边界框的交集和并集的比值，公式为

IIoU =
A∩B
A∪B

IoU

式中：A 代表预测边界框，B 代表标注边界框。机

场道面 FOD 多为小目标，然而 IoU 在小目标检测

方面会有 2 个问题。1）由于 FOD 目标较小，在初

始训练阶段模型产生的预测框与真实标签会有较

大的偏离导致重合度较低、IoU 接近 0。意味着即

便 2 个框的距离很近，通过 IoU 也无法有效反馈，

这样会使损失函数无法优化。2）FOD 具有大小、

方向随机性的特点，但是通过 无法体现出不同

方向；并且当预测框和真实标签的交并比数值相

同就被判定为完全一样，无法反映预测框和标签

框的相交状态。如图 6 所示，为预测框与真实标

签很接近却不重合的情况。其中黄色框为预测

框，绿色框为真实标签，d表示两个框中心点的距

离，c表示两个框最小闭包区域的对角线距离。
 

 

d

c

 
图 6    预测框与真实标注框

Fig. 6    Prediction box and real annotation box
 
 

针对以上问题，本文采用 CIoU 函数进行优化

YOLO-v3 的损失函数。CIoU 采用的是预测框和

真实框的中心点的欧氏距离与包含预测框和真实

框的最小闭包区域的对角线距离的平方之比来衡

量中心点的误差 [24]。在采用 CIoU 后，当 FOD 的

预测框与真实框不重叠时，网络仍然得到预测框

的移动方向和接近程度。CIoU 的公式为

ICIoU = 1− IIoU+
ρ2(b,bgt)

c2
+αv

α =
v

1− IIoU+ v
,v =

4
π

(
arctan

wgt

hgt
− arctan

w
h

)2

(b,bgt)

ρ2 (b,bgt)

c

式中： 分别代表了预测框和真实框的中心

点； 为预测框和真实框的中心点的欧氏距

离； 是能够同时包含预测框和真实框的最小闭包

wgt hgt

arctan
w
h

Lbox Lconf

Lcls λCIoU−noobj ICIoU−obj
i j

区域的对角线距离； 和 是真实框的宽和长；

用于计算长宽比，v 表示了预测框和真实

框长宽比的相似性。优化后的损失函数 L由坐标

回归损失函数 、置信度损失函数 和分类损

失函数 组成。前项计算因子 和

会对预测框和标注框的移动方向和接近程度更好

地判定，公式为
L = Lbox+Lconf+Lcls

Lbox = λCIoU−coord

S 2∑
i=0

B∑
j=0

ICIoU−obj
i j (2−wi×hi)[(xi− x̂i)2+

(yi− ŷi)2]+λCIoU−coord

S 2∑
i=0

B∑
j=0

ICIoU−obj
i j (2−wi×hi)·

[(wi− ŵi)2+ (hi− ĥi)2]

Lconf = −
S 2∑
i=0

B∑
j=0

ICIoU−obj
i j [Ĉilog2(Ci)+

(1− Ĉi)log2(1− Ĉi)]−λCIoU−noobj·
S 2∑
i=0

B∑
j=0

ICIoU−obj
i j

[
Ĉilog2(Ci)+ (1− Ĉi)log2(1− Ĉi)

]
Lcls = −

S 2∑
i, j=0

ICIoU−obj
i j

∑
c∈class

[
p̂ j

i log2(p j
i )+

(1− p̂ j
i )log2(1− p j

i )
]

(x̂i, ŷi, ŵi, ĥi) (xi,yi,wi,hi)

Ĉi Ci

p̂ j
i p j

i

log2 (p)

式中： 和  分别表示预测边界

框和标注边界框的中心坐标和长宽； 和 分别

表示预测边界框和标注边界框的置信度； 、 分

别表示预测目标边界框和标注目标边界框的类别

概率； 代表交叉熵损失函数。 

2   实验与分析

本文利用深度学习框架  Pytorch 实现和训练

所设计神经网络模型。实验硬件环境是主频为

3.2 GHz 的 i7-8 700 CPU，64 GB 内存，11 GB 显存

的 GeForce GTX 2080ti 显卡。操作系统为 Ubuntu
18.04。 

2.1    数据集

在机场 FOD 检测领域，目前没有公开的图像

数据集。为此，本文参考民航行业标准对于 FOD
的定义规范和 FOD 判别手册，总结归纳选取 21
个种类常见物体作为 FOD，通过真实机场跑道图

像数据构建了实验数据集。

部分图像样例如图 7 所示，选用 FOD 包括螺

帽、螺钉、金属垫圈、笔、钥匙、U 盘、树枝、树

叶、石子、螺丝刀头、六角扳手、开口扳手、耳机、铁

丝、塑料瓶盖、金属圆环、手机充电插头、拉链、小

夹子、螺丝刀、行李箱锁等。最终生成 1 800 张机
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场道面 FOD 图像数据，其中如 U 盘、螺丝刀等，

由于形状较为规则，来自标准工业产品，每种 50
张，而形状不规则的自然物体，如石子、树枝等每

种 100 张，并按照 7∶3 构建了训练集和测试集。
 

 

 
图 7    机场复杂道面 FOD 图像数据集

Fig. 7    FOD data set  collected from complex airport pave-
ment

 
  

2.2    评价指标

AAP MmAP

AAP

MmAP

AAP

P

R P

R

本文使用随机梯度下降对网络参数进行学

习，权重衰减系数设置 0.000 1，学习率为 0.001，由
于受到实验平台硬件约束，将 batch-size 设置为

16，共训练 300 个 epochs。为了量化检结果，采用

(平均精确度)、 (平均精确度的均值) 进行

性能评估，其中 衡量模型在检测每个类别上的

表现程度， 衡量模型在检测所有类别上的表

现程度，通过将每个类别对应的 值算术平均后

得到。这 2 个值的计算依赖于精确率 和召回率

，精确率 是指在所有预测为正确的目标中，真

正正确目标所占的比例；召回率 是指在所有真

正目标中，被正确检测出来的目标所占的比例。

其公式分别为

P =
XTP

XTP+XFP

R =
XTP

XTP+XFN

AAP =
w 1

0
P (R)dR

MmAP =

k∑
i=1

AAPi

k
XTP XFP

XTN

k

式中： 表示被正确检出的目标数， 表示被错

误检出的目标数， 表示没有被正确检出的目标

数， 表示检测中所有类别的个数。 

2.3    网络检测性能对比

为验证本文算法的有效性，与目前流行算法

进行对比。这里采用  Faster R-CNN（FRC） [25]、

YOLO-v3、YOLO-v5、SSD[26] 作为对比算法。FRC

是目前使用最广泛的基于候选区域的双阶段目标

检测算法。SSD 和 YOLO-v3 是目前比较经典的

单阶段检测算法。YOLO-v5 是目前公开的 YOLO
系列的最新算法。

根据以上网络参数设置，完成了在 FOD 数据

集上的对比实验，测试结果在表 2 给出。可以看

出，本文在整体 FOD 数据集上，达到了 91.8% 的

检测精度，高于其他经典算法，说明本文算法可

以有效检测到机场复杂道面背景下 FOD 小目标。

在速度方面，本文算法的单张处理时间为 50 ms，
可以满足机场道面 FOD 检测的实时性要求。
 

  
表 2    本文与其他模型数据集检测精度和时间对比

Table 2    Comparison of detection accuracy and time
between this paper and other model data sets

 

模型 P/% R/% 0.5mAP/% 0.95mAP/% 时间/ms

FRC 26.1 84.1 58.6 44.6 900

SSD 73.9 24.7 48.8 38.4 143

YOLO-v3 71.4 85.8 85.8 69.2 49

YOLO-v5 84.7 71.8 77.0 59.1 47

本文算法 80.3 90.3 91.8 74.6 50
 
 

表 3 给出了本文和其他算法在 FOD 数据集

上的各种类别的检测效果，可以看出本文算法在

大多数螺丝钉、螺母等尺寸较小的物体上，本文

的检测精度均高于其他对比算法。这说明对于尺

寸较小的物体本文提出的超分辨率特征金字塔

通过亚像素卷积进行上采样，有效避免了原始特

征金字塔使用的双线性插值法产生的干扰问题，

所得到的特征图尽可能地保留了真实小目标的浅

层形状纹理特征和深层语义特征。同时，因为加

入了纹理信息特征提取模块，本文网络可以通过

基于亚像素卷积的图像超分辨率模块，构建残差

类似结构，抑制了机场复杂背景的干扰，生成具

有更清晰小目标纹理特征的特征图，并传递给后

续的超分辨率特征金字塔使用。再者双通道 YOLO
检测器通过舍弃干扰较多的大小为 80×80 的特征

图检测器，有效地加快了检测速度。而且文本所

使用基于 CIoU 的损失函数，也在一定程度上提

高了检测速度和检测精度。
 

  
表 3    本文与其他模型各种类别检测精度对比

 

Table 3    Comparison of detection accuracy of various
categories between this paper and other models %

 

类别 本文 SSD FRC YOLO-v3 YOLO-v5

六角扳手 92.7 50.5 72.9 92.2 77.0

瓶盖 99.1 91.8 72.1 98.9 75.8

树枝 67.5 4.8 56.5 40.7 93.0
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续表 3

类别 本文 SSD FRC YOLO-v3 YOLO-v5

圆环 89.7 65.8 61.1 89.6 17.1

夹子 99.6 35.2 71.2 99.4 90.0

刀头 99.7 8.1 40.3 95.7 94.3

耳机 85.3 48.2 48.6 83.2 93.2

垫片 89.2 39.3 23.1 81.3 78.3

钥匙 99.1 34.9 45.8 97.5 63.2

树叶 91.1 55.5 68.3 82.1 88.0

铁丝 65.4 11.9 48.7 64.7 70.5

行李锁 99.7 91.3 94.0 99.8 49.0

螺母 99.8 7.9 11.0 99.5 97.2

钢笔 96.4 86.7 80.1 96.7 92.9

插头 99.7 99.1 99.7 99.5 99.7

螺丝 99.4 22.3 27.9 94.0 76.3

螺丝刀 88.4 67.9 79.4 72.1 76.5

扳手 74.5 50.0 44.9 22.1 10.2

石头 95.2 40.1 36.8 96.4 88.5

U盘 99.1 67.8 73.3 97.1 98.7

拉链 99.5 44.1 69.8 97.9 93.8
 
  

2.4    网络检测性能分析

为了验证 SFPN 和 TIEM 模块的有效性，进行

消融实验。对于 SFPN，分别将 SFPN 和 FPN 加入

到 FOD-RDN 中，其他条件不变；对于 TIEM，分别

在 FOD-RDN 中去除 TIEM 和保留 TIEM，其他条

件不变，实验结果见表 4。
 

  
表 4    超分辨率特征金字塔和纹理信息特征提取模块的

有效性
Table 4    Effectiveness of multi-scale super-resolution fea-

ture pyramid and texture information feature ex-
traction module

 

模型 P/% R/% 0.5mAP/% 0.95mAP/% 时间/ms

FOD-RDN 80.3 90.3 91.8 74.6 50

采用SFPN 75.1 87.9 88.2 71.6 52

去除TIEM 74.2 85.6 87.1 70.2 47
 
 

表 4 中可见，相对于 FPN，使用 SFPN 的检测

精度从 88.00% 上升到 88.20%，这说明 SFPN 有效

地提取到了小目标的浅层特征信息，提高模型对

FOD 小目标的检测能力。对于 TIEM，去除 TIEM
模块的模型检测精度为 87.10%，下降了 4.6%，这

说明本文构造的纹理特征提取模块是可以有效提

取到小目标的可靠纹理特征并阻止无用的背景噪

声干扰。

为验证本文采用的双通道 YOLO 检测器的有

效性，与三通道 YOLO 检测器进行对比实验，在

训练阶段边框损失函数的回归曲线，从图 8 中可

以看出，双通道 YOLO 检测器在训练阶段有着更

快的收敛速度并经过实验验证，如图 8 所示，为双

通道的 16 和 8 倍下采样与原始的 32 倍、16 倍、8
倍下采样在训练阶段边框损失函数的回归曲线，

双通道检测器在训练阶段有着更快的收敛速度。

表 5 给出了本文采用的双通道的检测器相比三通

道检测器有更好的检测精度。
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图 8    双通道与三通道边框损失函数回归曲线

Fig. 8    Two-channel and three-channel frame loss function
regression curves

 
 

 

  
表 5    双通道检测器的有效性

Table 5    Effectiveness of the dual-channel detector
 

模型 P/% R/% 0.5 mAP /% 0.95 mAP /% 时间/ms

双通道 80.3 90.3 91.8 74.6 50ms

三通道 72.4 86.9 88.2 70.3 53ms
 
 

为验证本文采用的 CIoU 的损失函数有效性，

与采用 IoU 的损失函数进行对比实验。如图 9 所

示，CIoU 的红色实线比 IoU 的蓝色虚线有更高的

检测精度。
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图 9    CIoU 和 IoU 检测精度对比

Fig. 9    Comparison  of  detection  accuracy  between  CIoU
and IoU

 

图 10 为本文算法在 FOD 数据集上的检测结
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果。可以看出，在机场复杂道面背景下，本文对

于小目标 FOD 有着较高的检测精度。
 

 

类别: 树叶
置信度: 93.0%

类别: 螺丝钉
置信度: 99.4%

类别: 六角扳手
置信度: 91.7%

类别: 螺丝刀头
置信度: 98.1%

 
图 10    FOD 数据集检测结果

Fig. 10    FOD data set detection results
 
  

3   结束语

本文针对机场道面 FOD 检测中遇到的目标

尺寸小、图像中像素占比少的问题，提出了一种

FOD-RDN 检测算法。该算法通过纹理特征提取

模块和超分辨率特征金字塔提升了检测精度。其

主要思想是，在保证检测算法实时性的前提下，

通过亚像素卷积对多尺度特征金字塔进行优化提

升对尺寸较小目标的特征提取能力，同时引入纹

理特征提取模块对影响目标检测的复杂机场道面

背景进行抑制。同时本文提出了双通道 YOLO
检测器，并使用 CIoU 优化了原有的损失函数。

本文算法在机场 FOD 数据集上验证了有效性。

与目前经典算法进行对比实验，结果表明，本文

算法具有更高的检测精度，并可以达到实时性的

检测要求。
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