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摘　要: 由于足球比赛场景中密集人群、移动小目标居多, YOLOv3算法存在检测精确度较低且模型参数量较大等

问题, 使其无法部署在资源算力有限的移动设备上, 本文提出了一种基于改进 YOLOv3 的行人检测方法, 将
Darknet-53主干特征提取网络替换为更加高效且轻量化的 GhostNet网络; 同时选取了 4个尺度的检测分支层并采

用 K-means++算法改善 anchor box 的聚类效果; 添加空间金字塔池化对输入图像实现相同大小的输出; 提出

CIoU损失函数来计算目标定位损失值; 添加 heatmap热力图可视化并在训练中使用Mosaic数据增强. 实验结果表

明, YOLOv3-GhostNet在 VOC融合数据集上 mAP 达到 90.97%的同时相比 YOLOv3算法提高了 1.75%, 参数量减

少了约 81.4%且实时检测速率提高了约 1.5倍, 在小型移动设备上表现出不错的检测效果.
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Abstract: Football match scenes are featured with dense crowds and many mobile targets, and YOLOv3 algorithm has
low detection accuracy and requires massive model parameters, which makes it unable to be deployed on mobile devices
with limited computing power. In view of these problems, this study proposes a pedestrian detection method based on
improved YOLOv3. Specifically, the study replaces the Darknet-53 backbone feature extraction network with a more
efficient and lightweight GhostNet network, selects detection branch layers with four scales, and adopts the K-means++
algorithm to improve the clustering effect of the anchor box. Furthermore, the study adds spatial pyramid pooling to
achieve an output with the same size as the input image, puts forward the CIoU loss function to calculate the loss value of
target positioning, adds heatmap visualization, and uses Mosaic data enhancement in training. The experimental results
show that YOLOv3-GhostNet achieves a mAP of 90.97% on the VOC fusion dataset, with an improvement of 1.75%
compared with the YOLOv3 algorithm. In addition, it reduces the number of parameters by about 81.4% and increases the
real-time detection rate by about 1.5 times, which shows a positive detection effect on small mobile devices.
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足球是一项风靡全世界且在各个国家都非常具有

影响力的球类运动, 像亚洲杯和世界杯这样的大型足

球赛事未来几年时间内将会在我们国家接连举办, 以

往传统大型国际足球赛事会经常出现双方球迷暴乱、
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运动员打架事件的发生, 将目标检测算法部署在高清

摄像头、无人机等小型移动设备上应用于智慧体育场

馆, 对场内外观众、场上比赛运动员进行实时监测, 具
有一定的实际应用意义.

目标检测被广泛应用于行人检测、图像识别、自

动驾驶以及许多日常生活领域. 传统行人检测方法一

般采用类似于 Haar[1]、HOG[2] 等的图像分割技术或类

似穷举的滑动窗口方式来提取图像中行人特征, 随后

将其传递给如 SVM[3]、AdaBoost[4] 等分类器, 进而判

断目标的类别.
深度学习在图像分类任务中取得广泛成功之后,

将图像领域中各个问题的处理精度都提升到了一个更

高的水平, 基于区域选择和逻辑回归的两大类方法被

应用于目标检测任务中. 基于区域选择的两阶 (two-
stage) 目标检测算法被 R-CNN 家族系列算法独占鳌

头. 最初的 R-CNN[5] 算法训练与测试速度较慢. Fast R-
CNN[6] 仍不能满足实时检测的需求. Faster R-CNN[7]

则大幅提升了检测精度与速度. 随后, Mask R-CNN[8]、

Cascade R-CNN[9] 等模型的出现, 使得 R-CNN 家族不

断壮大, R-CNN 系列算法虽然检测精度较高, 但由于

其网络复杂度的问题, 使得实时检测仍然是一个问题.
为更好地平衡检测精度与速度, 基于逻辑回归的

一阶 (one-stage) 目标检测方法被提出. Redmon等人[10–12]

相继提出了 YOLO、YOLO9000 和 YOLOv3 算法.
YOLO 拥有非常快的检测速度, 可以轻松地实时运行,
但其存在严重的定位错误. Liu 等人[13] 提出基于 VGG
网络的 SSD 方法, 但其检测精度并不高. YOLO9000
弥补了 YOLO 的不足, 借鉴 Faster R-CNN 的算法思

想, 引入 anchor 机制和 K-means 聚类方法对模型进一

步深入优化, 其检测性能与 SSD 持平, 增强了对小尺

寸目标的检测. YOLOv3 则利用深度残差网络构成

Darknet-53分类网络代替 YOLO9000中的 Darknet-19
提取图像特征, 同时借鉴 ResNet并融入特征金字塔网

络 (feature pyramid network, FPN)结构[14] 中, 在传统公

共场所的行人检测问题中具备较强的多尺度特征提取

能力.
YOLO系列算法凭借较为优秀的算法思想在准确

性上略强于上述经典目标检测算法, 但仍无法在高速

变化且复杂度较高的场景下满足多数物体的类别检测.
黄同愿等人[15] 通过层次敏感度分析对 YOLOv3 主干

网络进行精简, 并通过引入空间金字塔池化来加强小

目标的检测; 张路达等人[16] 提出利用多尺度融合结构,
通过更好的提取特征信息进而实现特征增强; Zheng
等人[17] 提出 DIoU 和 CIoU 两种评价标准, 其中 CIoU
(complete intersection over union)则为当前目标检测领

域公认最优秀的评价标准.
本次研究中, 考虑到足球场行人检测相较于传统

公共场所的技术难点主要在于场上的运动员不断地

在移动且速度较快 , 这就要求模型需要持有较高的

实时检测速率 . 卷积神经网络存在庞大的参数量和

计算量也是在设计计算模块时需要考虑的重点 , 在
有限的存储空间和计算资源的情况下采用轻量化的

网络结构设计是非常有必要的 . 为了降低网络复杂

度, 本文对 YOLOv3主干网络进行调整, 采用更加轻

量化的 GhostNet 网络对 Darknet-53 主干特征提取网

络进行替换, 使之更加适配足球场内行人检测任务,
更利于在资源算力不足的小型移动设备上完成模型

部署.

 1   YOLOv3目标检测算法原理

如图 1 所示, YOLOv3 将输入图像变为 416×416
大小后输入到 Darknet-53 主干特征提取网络中, 同时

池化层和最后的全连接层被取消, 采用步长为 2 的卷

积下采样, 不仅减少计算量, 还保留了图像更多的相关

信息. 经过一系列下采样、卷积等操作, 可以获得图片

不同层次的位置和语义信息. 网络输出层采用 3 层来

进行预测, 最终使用非极大值抑制确定结果.

 2   改进的 YOLOv3目标检测算法

 2.1   网络结构优化

原 YOLOv3网络采用 3种尺度检测不同尺寸的目

标, 将网络输入图像统一缩放为 416×416尺寸, 然后划

分为 N×N 的网格, 每个网格使用 3 个先验框预测目标

物体, 输出为 N×N×3×(4+1+C), 先验框的中心坐标、宽

高的 4 个值和置信度值包含在其中, N 代表网格数量,
C 代表类别数量. 如图 2 所示, 由于数据集中存在大量

小目标与遮挡严重的目标, YOLOv3 虽然通过 3 个不

同尺度的分支对目标进行检测, 但因为输出特征图维

度较低, 对于小目标仍然存在检测困难的问题, 漏检、

误检或重复检测的状况时有发生.
本文综合考虑最小目标检测的底限和网络的大小,

将原始 YOLOv3 尺度为 13×13、26×26、52×52 的分
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支再增加一个 104×104尺度, 通过 4倍、8倍、16倍、

32 倍下采样操作来细化特征提取网络输出的特征图,
实现 4 个尺度的相互融合, 提升对小目标的检测效果.

增加一个检测层会使模型的复杂度升高, 在训练时会

影响网络的检测速度, 但对模型的检测精度会有一定

的提升.
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图 1    YOLOv3网络结构图
 

 

(a) 漏检 (b) 误检 (c) 重复检测 
图 2    YOLOv3在本文数据集上的错误检测实例

 

 2.2   K-means++先验框预测

K-means++算法相比于 K-means 算法重点优化了

初始聚类中心的选取, 使得聚类时间和效果都有所改

善. 原 YOLOv3 网络 3 个特征输出层上的每个网格单

元只能预测 3 组先验框, 对于复杂场景下遮挡严重、

密集且距离较远的小目标容易发生漏检的情况. 如图 3
所示, 改进后的 YOLOv3 网络使用 K-means++聚类算

法聚类 12组先验框, 然后均匀分布在 4个特征输出层

上, 通过增加 anchor box 的数量来提升网络检测的整

体精度, 而模型的浮点计算量基本上没有太大浮动. 其
中 13×13、26×26、52×52、104×104 的特征层分别对

应大、中、小和较小感受野, 其对应的 12组先验框的

尺寸分配结果依次为 (188, 315)(313, 212)(364, 371)、
(93, 106)(102, 238)(170, 150)、(37, 32)(53, 157)(62,
59)、(13, 21)(17, 48)(30, 89).
 2.3   空间金字塔池化

YOLOv3 网络要求输入图像尺寸固定, 但在行人

检测问题中, 这一要求会使得网络对遮挡目标和小目

标的漏检率偏高. 因此本文将空间金字塔池化 (spatial
pyramid pooling, SPP)模块[18] 添加到 YOLOv3网络的

检测分支内, 该模块由一个跳跃连接层和多个尺寸不

同的最大池化层构成, 针对输入图像尺寸不统一的问

题, 使用固定分块的池化操作对不同尺寸的输入实现

相同尺寸的输出. 多种尺寸的池化操作可以扩大特征

图对应的感受野, 从而应对多尺度目标表示的困难. 如
图 4 所示, 特征图分别经过各个分支处理后重新合并

起来传到下一层网络中. 当网络输入为 416×416时, 为
了保证局部特征与全局特征在特征图上能够良好的进

行融合, 进而提升网络的检测精度, 最大池化层最大设

计为 13×13, 针对行人检测问题中, 大、中、小 3 个尺

寸的行人目标均常见的情况, 最终添加的 SPP 模块选

用尺寸为 5×5、9×9、13×13的最大池化层和一个跳跃

连接层组成.
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图 3    K-means++先验框聚类图

 

 2.4   损失函数改进

YOLOv3 采用交并比损失 IoU loss 评价预测框与
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真实框重合程度, 其在进行网络训练时, 在得到相同损

失值时会出现不同的结果, 很难正确反映预测框与真

实框之间的具体位置情况. 其计算式如式 (1)所示:

IoU =
|A∩B|
|A∪B| (1)

为了消除这个不稳定影响并优化检测精度, 本文

引入完全交并比 CIoU 代替 IoU 作为边界框回归损失

函数, 使得边界框回归更加稳定, 收敛精度更高, 且没

有 IoU 的缺陷, 其损失函数公式如式 (2)所示:

LossCIoU = 1− IoU +
ρ2 (

b,bgt)
c2 +αν (2)

ρ2 (
b,bgt)

αν

其中,  表示预测框与真实框中心点 (b)、(bgt)

的欧式距离, c 则表示二者的最小外接矩形的对角线距

离,  为惩罚因子, 其计算式分别如式 (3)和式 (4)所示:

α =
v

(1− IoU)+V
(3)

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
w
h

)2

(4)

wgt hgt其中, w、h 分别为预测框的宽、高,  、 为真实框

的宽、高.
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图 4    SPP模块结构

 

 3   YOLOv3-GhostNet网络

 3.1   特征提取网络改进

智慧足球场馆使用的大多数是成本较为低廉的嵌

入式设备, 这就使得网络部署需要较少的参数量和计

算量, 为了降低模型复杂度, 减少网络参数和计算量, 现
对算法进行轻量化设计, 本文使用华为诺亚方舟实验

室在 2020年度 CVPR上提出的 GhostNet网络结构[19],
将 YOLOv3 算法中的 Darknet-53 主干特征提取网络

替换为 GhostNet网络结构, 并将其进行迁移学习.
Ghost模块使用更少的参数生成相同的特征, 其网

络特征层中的冗余部分很可能包含重要特征信息, 所
以 Ghost 中保留了这些冗余信息, 来用更低的计算量

成本获取更多的特征信息. 如图 5 所示, Ghost 模块将

传统的卷积操作分为两个步骤进行, 首先使用计算量

较少的普通卷积操作对输入的特征图生成部分真实特

征图, 接着再利用 DWConv 操作对真实特征图的各个

通道进行深度卷积得出 Ghost 特征图, 然后再对二者

进行 Concat拼接, 得出最后的输出特征图.
 

Input
Output

Conv ...

Identity

Ф1
Ф2

Common conv

Ghost feature map

Фk

 
图 5    Ghost模块结构图

 

若输入特征图表示为 H×W×C, 输出为 H'×W'×M,
把输入分为 n 层, 卷积核大小为 k×k, 则普通卷积和

Ghost卷积的计算量分别如式 (5)和式 (6)所示:

H′×W′×M× k× k×C (5)

H′×W′× M
n
×k×k×C+ (n−1)×H′×W′× M

n
×k×k (6)

从 Ghost 模块的计算量可以得出结论, 利用普通

卷积和深度卷积两部分来计算的方式有效降低了网络

计算复杂度. 与此同时, GhostNet 网络还引入了 SE 注
意力机制模块于 Ghost BottleNeck 模块结构中来使提

取的特征针对性更强, 特征利用更加充分.
 3.2   YOLOv3-GhostNet

YOLOv3-GhostNet网络中的 Ghost BottleNeck 瓶
颈层由两个功能不同的 Ghost Module 构成, 如图 6 所

示, GhostNet网络中的第 1个 Ghost Module的主要功

能是为了增加通道数; 第 2 个 Ghost Module 可使通道

数减少至与输入相连接的通道数量相匹配. Ghost模块

分为 Stride=1 和 Stride=2 两种不同的步长, 本文在该

模块中使用 Stride=2的 DWConv深度可分离卷积.

 4   相关工作

 4.1   数据集准备

本文使用开源的 VOC2007+2012的 train+val数据

集 (含 16 551张图片)、VOC2007的 test数据集 (含 4 952
张图片) 进行观众行人检测实验. 除此之外, 为了增加

测试集数量, 本实验还选取了 1 000张自制世界杯足球

比赛数据集, 主要针对足球比赛时场上足球运动员的

检测, 同时对图片背景观众席进行虚化, 只保留场上运
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动员移动时的图片进行模型训练. 通过对 PASCAL VOC
数据集进行数据清洗只保留 20 种类别标签信息中的

person一种类别标签信息, 然后按照 9:1划分为训练集

和验证集. 合并后的数据集中训练集中包含 person 类

别标签数量为 6 182, 验证集数量为 689, 测试集数量则为

3 097.
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图 6    YOLOv3-GhostNet结构图
 

 4.2   数据预处理

在网络训练任务中对原始数据集中图像的标注非

常关键. 图 7 所示为 LabelImg 图像标注软件, 通过对

自制数据集进行 VOC格式标注, 将标注框的位置信息

保存到对应图像的 XML文件中, 从而进行网络训练.
 

 
图 7    LabelImg图像标注示意图

 

 5   实验与结果分析

本实验平台采用 Windows 10 操作系统, CPU:
Intel(R) Core(TM) i7-10875H CPU @ 2.30 GHz, 内存

16 GB, GPU: NVIDIA GeForce RTX 2060 6 GB 显存,
深度学习框架 PyTorch, cuda 10.2+OpenCV, cudnn 7.6.5.
 5.1   训练过程与结果

本文对基于改进 YOLOv3的智慧足球场行人检测

算法模型进行训练 .  在训练过程中对训练数据使用

Mosaic 数据增强, 使用随机缩放、翻转、平移等操作,
采用 4张图片拼接的方式来提高训练中每个批次输入

图片的数量, 较好地提高了网络的鲁棒性和泛化能力.

实验采用迁移学习的思想将训练分为冻结阶段和

解冻阶段, 起初冻结模型主干进行训练, 可以防止权值

被破坏并加快训练效率, 之后进行解冻训练. 训练过程

中, 平滑标签 label_smoothing设置为 0.01; 模型参数更

新方式为 sgd; batch-size为 16; gamma为 0.92; weight_
decay为 5E–4; 最大学习率 Init_lr设置为 1E–2, 最小学

习率则为 Init_lr×0.01, 采用学习率检测机制对其进行

动态调整. 训练总轮次设置为 100 个 epoch, 每训练完

一个 epoch 保存一次训练好的模型, 最终针对本文特

定场景选用 loss值最低的模型进行检测.
如图 8 所示, 由训练过程中的损失函数值曲线收

敛变化情况分析得出, 初始化权重为随机值导致在前

期的学习训练集中 loss迅速下降; 后期 loss缓慢下降,
在训练到第 70 个 epoch 时还有一个小幅度下降, 直到

训练结束, 模型逐渐达到收敛状态, 几乎不再发生变化,
最小 loss值降为 0.032, YOLOv3-GhostNet模型已经达

到预期的训练效果.
 5.2   评价指标

本文选用平均精确度均值 mAP 和每秒检测帧数

FPS 来综合反映模型的性能, FPS 是实时检测速率的

直接体现, 引入准确率 P (precision)和召回率 R (recall)
对平均精确度值进行计算. Precision、recall 的计算方

式如式 (7)和式 (8)所示:

P =
T P

T P+FP
(7)
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R =
T P

T P+FN
(8)

对于正样本, 网络判断为正样本和负样本分别记

为 TP、FN; 而对于负样本, 则分别记为 FP、TN. 同时

采用 F1指标来综合衡量准确率 P 与召回率 R, 其值越

接近 1则效果越好. mAP、F1的计算方式分别如式 (9)
和式 (10)所示:

mAP =
∫ 1

0
P(R)d(R) (9)

F1 =
2PR
P+R

=
2T P

2T P+FP+FN
(10)
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图 8    损失函数曲线图

 

 5.3   实验结果分析

本文选用 VOC2007 测试集与自制数据集来验证

改进后的 YOLOv3-GhostNet 网络的检测效果, 如图 9
所示, 本文算法能够对图像中的行人以及足球运动员

进行精准地识别并且定位, 很少出现漏检、误检的情

况, 具有良好的检测效果.
 

(a) 随机检测结果

(b) Heatmap 热力图可视化 
图 9    改进算法检测结果图

本次实验对 Faster R-CNN、SSD、YOLOv3、改

进的 YOLOv3 和 YOLOv3-GhostNet 网络进行训练与

测试, 并得到如表 1 所示的 P、R、mAP 和 F1 等技术

指标. YOLOv3-GhostNet 在 mAP 达到 90.97% 的同时

持有 45.32 fps 的实时检测速率, 满足实时检测的场景

需求.
 
 

表 1     不同方法技术指标对比
 

Model Input-size P R mAP (%) F1
Faster R-CNN 600×600 0.868 0.814 87.40 0.84

SSD 300×300 0.804 0.663 76.81 0.73
YOLOv3 416×416 0.887 0.791 89.22 0.84

改进的YOLOv3 416×416 0.948 0.811 92.80 0.87
YOLOv3-GhostNet 416×416 0.929 0.789 90.97 0.85

 
 

在测试中 Faster R-CNN 算法获得了 87.40% 的

mAP, 比本文算法低了 3.57%. 由于网络复杂度的问题,
模型在进行计算时耗时较长, 在检测速率方面该算法

仅保持着 13.46 fps 的实时速率, 难以满足实际场景中

对检测速度的要求; 由于 SSD 算法其网络计算复杂度

相对比较低, 在本文数据集上检测的 mAP 仅为 76.81%,
持有 45.21 fps 的实时检测速率, 满足实际检测任务中

对速率的要求, 但其检测的准确率相对较低, 大概率出

现误检、漏检的情况, 难以应对密集人群场景. 两者与

本文所提的算法相比均没有太明显的优势.
YOLOv3算法检测的 mAP 为 89.22%, 改进 YOLOv3

的 mAP 为 92.80%, YOLOv3-GhostNet 的 mAP 则为

90.97%, 相比 YOLOv3网络分别提升了 3.58%、1.75%.
由于改进的 YOLOv3算法在检测网络中提取了更加丰

富的特征信息, 因而在检测精度方面的 mAP 比原始

YOLOv3 网络高出了 3.58%, 但由于其网络复杂度的

提升, 检测速率比原始 YOLOv3 网络低了 3.27 fps, 在
保持 26.98 fps的实时检测速率的同时网络检测的平均

精度要远远优于原 YOLOv3网络. 由于主干特征提取网

络的轻量化改进, 使得网络复杂度大幅降低, YOLOv3-
GhostNet 网络检测的 mAP 相比于原 YOLOv3 网络虽

然仅提升了 1.75%, 和改进的 YOLOv3算法相比, 检测

的平均精确度要略低一筹, 但其在模型参数量和实时

检测速率方面均有很大的改善, 更加符合智慧体育场

馆对模型的需求.
由表 2 可以看出, 改进的 YOLOv3 网络模型参数

量显著提高, 由于网络复杂度变大致使 FPS 略有下降.
YOLOv3-GhostNet 相比于 YOLOv3 网络模型参数量
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减少了约 81.4%, 仅为 43.6 MB, 且 FPS提高了约 49.8%,
在保证检测精度的同时持有 45.32 fps 的实时检测速

率, 较好的平衡了检测精度与速度.
 
 

表 2     模型参数对比
 

算法 模型大小 (MB) FPS (fps)
YOLOv3 234 30.25

改进的YOLOv3 250.8 26.98
YOLOv3-GhostNet 43.6 45.32

 
 

图 10 显示了原始 YOLOv3、改进的 YOLOv3 和

YOLOv3-GhostNet三种网络对相同图像数据的检测结

果. 若在发生遮挡严重或人群相对密集的复杂情况下,
不难看出三者都有出现漏检的情况, 改进的 YOLOv3
算法表现得更为优秀, 可以更好地将被遮挡部分的行

人检测出来, YOLOv3-GhostNet 网络的检测效果和改

进的 YOLOv3 网络相比, 由于采用了轻量化网络的原

因致使其检测效果有所下降, 但和 YOLOv3网络相比,
其检测效果也有了较好的改变.
 

(a) YOLOv3

(b) 改进的 YOLOv3

(c) YOLOv3-GhostNet
 

图 10    行人检测效果对比图
 

 6   结束语

本文提出了一种基于改进 YOLOv3的智慧足球场

行人检测方法, 旨在解决大型智慧足球场馆比赛中对

观众行人以及场上运动员目标检测任务中存在检测精

度较低、网络实时性较差的问题. 采用 GhostNet 网络

取代原 YOLOv3 的主干特征提取网络, 有效减少网络

参数量的同时使得模型更加轻量化, 大大降低了网络

计算复杂度. YOLOv3-GhostNet网络检测的 mAP 达到

了 90.97%, 相较于 YOLOv3 网络模型参数量减少了

约 81.4%, 检测速率可以达到 45.32 fps, 在兼顾精度与

速度的同时能够较快速的达到良好的检测效果, 满足

智慧足球场馆内进行比赛时对场上快速移动的运动员

进行实时检测的应用场景. 同时也适用于传统公共场

所内对行人的实时检测, 便于在小型移动嵌入式设备

上完成轻量化模型的部署.
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