
 

 

基于轻量化神经网络的社交距离检测①
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摘　要: 保持安全社交距离是有效防止病毒传播的重要手段之一, 不仅可以减少感染者数量和医疗负担, 同时也极

大降低死亡率. 在 YOLOv4 框架基础上使用轻量化网络 E-GhostNet 代替原网络中的 CSPDarknet-53, E-GhostNet
网络在输入数据和原始 Ghost模块生成的输出特征之间建立关系, 使网络能够捕获上下文特征. 然后, 在 E-GhostNet
中引入坐标注意力机制 (CA)增强模型对有效特征的关注. 另外, 使用 SIoU 损失函数更换 CIoU 损失获得更快的收

敛速度和优化效果. 最后, 结合 DeepSORT多目标跟踪算法来检测和标记行人, 并使用仿射变换 (IPM)判定行人间

距离的违规行为. 实验结果显示, 该网络检测速度为 40 FPS, 精度值达到 85.71%, 相比原始 GhostNet 算法提升

2.57%, 达到实时行人距离检测的效果.
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Abstract: Maintaining a safe social distance is one of the important means to effectively prevent the spread of the virus.
Moreover, it can not only reduce the number of infected people and ease the medical burden but also greatly lower the
mortality rate. On the basis of the you only look once version 4 (YOLOv4) framework, the lightweight network E-
GhostNet is used to replace the CSPDarknet-53 in the original network. The E-GhostNet network establishes a
relationship between the input data and the output features generated by the original Ghost module, thereby enabling the
network to capture contextual features. Then, the coordinate attention (CA) mechanism is introduced to E-GhostNet to
enhance the model’s attention on effective features. In addition, the complete intersection over union (CIoU) loss function
is replaced by the soft intersection over union (SIoU) loss function to obtain a faster convergence speed and optimization
effect. Finally, the DeepSORT multi-target tracking algorithm is utilized to detect and label pedestrians, and affine
transformation (IPM) is employed to determine the violation of the required distance between pedestrians. The
experimental results show that the network achieves real-time pedestrian distance detection with a detection speed of 40
FPS and an accuracy of 85.71%, which is 2.57% higher than that of the original GhostNet algorithm.
Key words: YOLOv4; DeepSORT; social distance; E-GhostNet; lightweight network; object detection

 
 

新型冠状病毒于 2019年被发现, 面对疫情所带来

的巨大风险挑战, 动态清零政策一直是我们坚持的主

要方针之一. 随着疫情进入稳定阶段, 全国各地偶尔出

现疫情的反弹, 保障人民生命安全给防疫工作带来了
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严峻的考验. 定期的核酸检测、密集场所佩戴口罩以

及保持安全距离是防止病毒传染的重要手段. 在火车

站、购物中心和大学校园等人员密集场所保持安全距

离对于预防或减缓病毒蔓延尤为重要. 为减少疫情的

影响, 保持安全距离与自我隔离被认为是重启经济、

打破感染链的最有效途径. 目前人流密集场所多数使

用人工监测, 不仅需要大量人力, 且存在监测人员感染

风险. 近年, 深度学习被广泛用于各种检测任务中, 并
取得显著的效果. 因此, 基于深度学习的视频监控下社

交距离检监测对常态化疫情防控具有重要意义和实践

价值.
目标检测算法分为两阶段目标检测算法和一阶段

目标检测算法. 两阶段目检测算法又叫做基于感兴趣

区域的目标检测算法, 其第 1 个过程目的在于找到目

标物体出现的位置生成预选框, 第 2 个过程对每个预

选框进行分类和位置的修正, 主要的特点是精度高, 但
速度较慢. 常见的双阶段目标检测算法有 Faster R-
CNN[1]、R-FCN[2] 和 FPN[3] 等. 一阶段目标检测算法又

叫基于回归的目标检测算法, 这类算法不直接生成感

兴趣区域而将目标检测任务看做是对整幅图像的回归

任, 直接产生目标物体的概率和位置信息. 主要的特点

是速度相比两阶段的速度快, 但是精度有所损失. 常见

的一阶段目标检测算法 YOLO[4–7]、SSD[8] 等.
随着深度学习技术的飞速发展, 国内外许多学者

将此技术应用于社交距离检测任务中. 2020年, 赵嘉晴[9]

用 YOLOv3 模型对行人社交距离判断, 将违反信息通

过无线信号传送 OpenMv 模块, 提醒行人保持安全距

离. Ramadass 等[10] 将训练好 YOLOv3 算法嵌入无人

机摄像头中, 提醒公共场合人保持安全距离和口罩监

测. Yadav[11] 设计通过树莓 pi4与计算机结合的方法实

现公共场所自动监控口罩佩戴和社交距离, 违反信息

通过树莓 pi4 发送警局中. Rezaei 等[12] 开发了一个混

合的计算机视觉和 YOLOv4 的深度神经网络模型, 用
于室内和室外环境中使用普通闭路电视安全摄像头的

人群自动检测. 该模型结合自适应逆透视映射 (IPM)
技术和排序跟踪算法, 实现了一种鲁棒的人群检测和

社会距离监测.
2021年, Ahmed等[13] 使用 Faster-RCNN在俯视图

人类数据集上训练, 同时利用迁移学习, 将新训练层和

预训练结构融合, 利用距离对像素信息的影响, 确定两

个人是否违反社会距离. Saponara 等[14] 利用热图像结

合 YOLOv2算法对行人在室内和室外场景中进行社交

距离分类. 杨森泉等 [15 ] 设计一辆利用 PyramidBox
和 YOLOv3 模块进行口罩和社交距离的自主巡查车,
从而保障安全的社交距离. Li 等[16] 使用 YOLOv4 和

DeepSORT 多目标跟踪算法对行人进行检测, 在分析

行人运动的基础上, 提出了一种新的行人聚类算法, 以
避免同伴对监测结果的影响. 最后, 选取 3个指标对行

人进行分类, 分析和评价某一场所的病毒感染风险.
目前大多数算法模型相对较大且检测的速度比较

慢, 大多数的检测都忽视了同伴的识别的判定. 因此,
设计出轻量化、实时性以及精确度之间相对平衡的模

型框架检测行人之间社交距离, 且能够分辨出同伴的

功能. 本文对公共场所行人安全距离进行检测, 针对模

型大的问题, 在特征提取阶段使用更加轻量的 E-Ghost
瓶颈模块进行骨干的特征提取. 通过在骨干特征提取

阶段引入坐标注意力模块, 实现对于候选区域特征中

重要特征的突出以及噪声特征的抑制, 进而提升了特

征的表达能力, 实现了更高的检测精度. 此外, 替代原

有 YOLOv4网络 SPP模块为 SPPF模块实现更加高效

的检测效果. 在损失函数方面使用 SIoU 代替 CIoU 获

得更快的收敛效果. 最终结合 DeepSORT 算法和 IPM
进行目标跟踪与像素距离的估计, 实现社交距离的防

控和检测.

 1   相关工作

 1.1   YOLOv4 网络

YOLOv4 网络[7] 是单阶段目标检测算法整体包

括 4 个主体部分. 输入端包括 Mosaic 数据增强、SAT
自对抗训练. 主干特征提取网络包括 CSPDarknet、
Mish 激活函数等. 特征融合网络 Neck 在骨干和输出

层之间的模块, 如 SPP模块、FPN+PAN结构. Head用
于目标检测的输出, 检测头分别检测大中小目标, 每个

检测头预设 3个先验框. 其中损失函数使用 CIoU 损失

函数. 并使用 DIoU_nms 替代 NMS 提高算法的检测

精度.
 1.2   GhostNet 网络模型

Ghost 模块[17] 如图 1 所示, 先通过普通 1×1 卷积

获得输入特征的充分浓缩, 接着对生成的特征图进行

深度可分离卷积操作获得浓缩的相似特征图. 最后将

1×1 卷积与深度可分离卷积操作生成的特征图进行拼

接操作, 得到新的输出.
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恒等变换

卷积
Conv

Φ1

Φ2

输入端

Φk

 
图 1    Ghost模块

 

Ghost瓶颈如图 2所示, 第 1层 Ghost模块充当扩

展层用于增加通的数目, 第 2 层 Ghost 模块减少通道

的数目来满足残差路径 Add 操作. Ghost 瓶颈两种结

构, 当需要对特征层的宽高进行压缩的时候, 设置这个

Ghost瓶颈的 Stride=2, 即步长为 2.

 2   改进的 YOLOv4网络

与原本 YOLOv4 网络相比主要 3 部分改进: 一是

采用轻量化 E-GhostNet网络结构, 该模型增加计算量,
因此用 SPPF 结构替换 SPP 结构, 提高检测速度的同

时获取更多的细节特征信息, 二是引入 CA 模块增强

特征的关注度, 三是在 CIoU 损失函数基础增加面积尺

度调节因子来调整边界框的损失值, 从而获得更好的

优化效果. 改进后的 EC-YOLOv4网络如图 3所示. 其

中, K 代表卷积核的大小, s 表示步长, p 表示填充, c 表

示通道的个数.
 

Add

BN

Ghost module

BN ReLU

Ghost module

Stride=1 bottleneck

Add

BN

Ghost module

BN ReLU

BN ReLU

Ghost module

Stride=2 bottleneck

DWConv stride=2

 
图 2    Ghost瓶颈
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K5, s1, p2
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K1, s1, p0, c1024

 

图 3    EC-YOLOv4网络结构
 

 2.1   Ghost 模块改进

E-Ghost 模块生成的输出特征融合了输入数据和

原始 Ghost模块生成的输出特征, 如图 4所示. 由于 E-

Ghost模块能够捕获多层次的空间上下文特征, 增强了
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网络的特征表达能力. 另一方面, 由于两个模块生成的

输出特征数相等, 因此本文不向网络引入额外的计算.
但是将输入数据拼接到 Ghost模块生成的输出特征中,
内存量增加, 从而影响网络的识别速度.
 

本征特征图

通道
混合

输出端

Ghost 特征图

卷积

卷积

Φ1

输入端

Φk

 
图 4    E-Ghost模块

 

E-Ghost 瓶颈由两个 E-Ghost 模块组成的网络结

构, 其余与原 Ghost瓶颈网络结构一致, 如图 5所示.
 

Add

BN

E-Ghost module

BN ReLU

E-Ghost module

Stride=1 bottleneck

Add

BN

E-Ghost module

BN ReLU

BN ReLU

E-Ghost module

Stride=2 bottleneck

DWConv stride=2

 
图 5    E-Ghost 瓶颈

 

 2.2   引入坐标注意力网络模型

坐标注意力机制 (coordinate attention)[18] 是一种新

颖且高效的注意力机制如图 6 所示, 通过嵌入位置信

息到通道注意力, 从而使移动网络获取更大区域的信

息而避免引入大的开销. 为了避免 2D全局池化引入位

置信息损失, 提出分解通道注意为两个并行的 1D特征

编码来高效地整合空间坐标信息到生成的注意特征

图中.
具体而言, 用两个池化核 (H, 1) 和 (1, W) 沿着特

征图的两个方向池化, 得到两个嵌入式的信息特征图,
沿空间维度拼接激活, 卷积激活后沿着空间维度进行

split获得两个分离的特征图, 对其进行转换和激活, 最
后得到注意力向量.
 2.3   引入 SPPF 结构

SPP 网络[19] 如图 7 所示, 将输入并行通过多个不

同大小的 MaxPool, 进一步融合一定程度上解决多目

标尺度问题. SPPF 网络如图 8 所示, 将输入串行通过

多个 5×5 大小的 MaxPool 层, 其中两个串行 5×5 大小

的 MaxPool 层和一个 9×9 大小的 Maxpool 层计算结

果是一样的, 串行 3 个 5×5 大小的 MaxPool 层是和一

个 13×13大小的MaxPool层计算结果是一样. 通过表 1,
可看出同数据同迭代次下, SPPF的效率更高.
 

Residual

Sigmoid

Conv2d

Sigmoid

Conv2d

BatchNorm+Non-liner

Concat+conv2d

X Avg Pool Y Avg PoolC×H×1 C×1×W

C/r×1×(W+H)

C/r×1×(W+H)

C×1×W

C×1×W

C×H×1

C×H×1

Re-weight

C×H×W

 
图 6    坐标注意力网络模型

 
 

MaxPool2d

K5, s1, p2

MaxPool2d

K9, s1, p4

MaxPool2d

K13, s1, p6

Concat

 
图 7    SPP模块

 
 

MaxPool2d

K5, s1, p2

MaxPool2d

K5, s1, p2

MaxPool2d

K5, s1, p2

Concat

ConvBNSiLU

K1, s1, p0, c512

ConvBNSiLU

K1, s1, p0, c1024 
图 8    SPPF模块

 
  

表 1     SPP和 SPPF网络结构运行时间对比 (s)
 

网络结构 运行时间 (100次) 数据结果

SPP 0.537 305 116 653 442 4 相同

相同SPPF 0.207 807 064 056 396 48
 
 

 2.4   改进损失函数

CIoU 是目前比较优秀的回归定位损失函数, 它主
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要考虑 3 种几何参数: 重叠面积、中心点距离、长宽

比. CIoU 即在 DIoU 的基础上增加了检测框尺度的

loss, 增加了长和宽的 loss, 这样预测框就会更加的符

合真实框, 如式 (1)所示:

CIoU = IoU −
(
ρ2 (

B,Bgt)
c2 +αv

)
(1)

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
w
h

)2

(2)

α =
v

(1− IoU)+ v
(3)

B Bgt

ρ2(B,Bgt) B Bgt

c

αν

其中,  表示预测边界框的中心坐标,  表示真实边界

框的中心坐标.  代表 和 之间欧式距离的

平方. 两个边界框最小外接的对角线的长度用 表示.
代表目标边界的长宽比.
为了进一步修正 CIoU 损失, 从面积差的角度对

CIoU 损失进行修正, CIoU 在理论上无法区分所有的

边界框信息并在大损失值点的周围的梯度趋于平滑,
因此在 CIoU 的基础上添加面积调节因子, 即 SIoU 损

失[20], 如式 (4)所示:

SIoUloss = (γ+1)(1− IoU)+
ρ2 (

B,Bgt)
c2 +αv

= 1− IoU +
ρ2 (

B,Bgt)
c2 +αv+γ (1− IoU)

=CIoUloss+γ (1− IoU) (4)

γ =


(
tanh

(
k×

s− sgt

sgt
−2.3

)
+ tanh(2.3)

)/
2, IoU > 0

0, IoU = 0
(5)

k =
{

1.25, s− sgt ⩾ 0
−1.25, s− sgt < 0 (6)

γ其中,  是引入新的几何因子代表面积差, 面积差与重

叠面积并不相同. 当边界框完全覆盖目标或被完全覆

盖时, 其面积差可描述为式 (7)所示:

面积差 =

∣∣∣s− sgt
∣∣∣

sgt
=

∣∣∣s/sgt −1
∣∣∣

=

{
1− IoU, s < sgt
1/IoU, s ⩾ sgt

(7)

如图 9 所示, 两个边界框对同一个目标框 IoU 相

同, 但是面积之间存在差别. 当图形中目标框的面积比

例变化比较大时, 边界框和目标框之间会出现更多情

况, 当每对边界框满足式 (8) 时, 现有的 3 个几何因子

失去效果, 无法区分它们.

IoU1 = IoU2, w1/h1 = w2/h2, d1/c1 = d2/c2 (8)
 

LIoU=0.250 LIoU=0.250 LIoU=0.250  LIoU=0.250

LDIoU=0.250 LDIoU=0.250 LDIoU=0.250 LDIoU=0.250

LCIoU=0.250 LCIoU=0.250 LCIoU=0.250 LCIoU=0.250

LSIoU=0.256 LSIoU=0.253 LSIoU=0.659 LSIoU=0.691

 
图 9    不同 IoU 损失对比

 

 3   DeepSORT多目标跟踪算法

DeepSORT 算法[21] 在 SORT 算法[22] 的基础上增

加了级联匹配机制和新轨迹的确认. 轨迹分为确认态

和不确认态, 新产生的轨迹是不确认态. 不确认态的轨

迹必须要和检测连续匹配一定的次数 (默认 3) 才可以

转化成确认态. 确认态的轨迹必须和检测连续失配一

定次数 (默认 30次), 才会被删除. 为解决 ID切换和遮

挡问题, DeepSORT 在 SORT 的基础上加入外观度量

信息. 因此, 使用改进的网络同 DeepSORT结合实现行

人目标的检测和跟踪.
 3.1   匈牙利算法

匈牙利算法是解决指派问题简单且新颖的一种方

法. 主要是将检测和预测目标之间进行匹配. 具体是将

融合运动特征和外观特征级联匹配形成代价矩阵求解

得到最优解, 实现上下两帧检测和预测目标的匹配. 流
程如算法 1.

算法1. 匈牙利算法

1) 发现每行最小元素, 每一行元素减去最小值;
2) 发现每列最小元素, 每一列元素减去最小值;
3)  用最少的行线和列线将新矩阵中的零全部穿起来,  检查目前是否

为最优分配. 如果行线和列线没有将矩阵所有元素都穿起来, 进入第

4步, 否则进入步骤5);
4)  将行线和列线没有穿起来的元素中找到最小元素,  将剩余元素减

去最小元素, 对应行线和列线的交叉点的元素加上最小元素;
5) 找到每一行对应0元素和列对应的0元素. 根据0元素找到最优解.

 3.2   卡尔曼滤波算法

(u,v,γ,

h, u̇, v̇, γ̇, ḣ) (u,v) γ

h

最初, 跟踪的场景定义在八维状态空间上

, 其包含边界框的中心 , 长宽比例 及高

它们各自在图像坐标系中的速度 ,  并取边界坐标
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(u,v,γ,h)为目标的观测值. 通过卡尔曼滤波器进行预测

和更新, 预测是利用上一帧检测框和运动速度等预测

当前帧相应信息, 预测方程和协方差方程, 如式 (9) 和
式 (10)所示:

x̂k = Ax̂k−1+Buk−1 (9)

P−k = APk−1AT+Q (10)

x̂−k k−1 k x̂k−1 k−1

P−k Pk−1

Q

其中,  为 时预测 时的状态向量;  为 时刻

的最优状态向量;  和 分别为与的协方差矩阵;
为噪声的协方差.

测量更新, 计算卡尔曼增益, 如式 (11)所示:

Kk = P−k HT
(
HP−k HT+R

)−1
(11)

Kk n×m

R P−k

其中, 增益 为 阶矩阵, 目的是使后验估计误差协

方差最小,  为观测噪声的协方差,  表示先验估计误

差的协方差.
u多目标跟踪使用一般忽略 控制输入得到最终更

新结果, 如式 (12)和式 (13)所示:

x̂k = x̂−k +Kk
(
zk −Hx̂−k

)
(12)

pk = (I−KkH) P−k (13)

 4   社交距离估计

通过使用单目摄像头, 使得三维世界场景投影到

二维平面图像会导致对象之间存在不切实际的像素距

离, 称为透视效应. 在透视效应中, 无法感知整个图像

中距离的均匀分布, 如平行线在地平线相交, 距离相机

远的人比距离相机坐标中心的人要小得多.
(x,y,z)

(x,y) z z = 0

(u,v) (Xw,Yw,Zw)

在三维空间中, 每个边界框的中心与 这 3个
参数有关, 但在相机成像中, 原始三维空间变为两个维

度 深度参数 消失. 为了应用 IPM转换, 需要设

来进行相机矫正, 达到消除透视效果[23]. 同时还需要摄

像机的给固定参数. 例如摄像机位置、高度、视角等. 通
过 IPM, 将 2D 像素点 映射到世界坐标

如式 (14)所示:

[u,v,1] = KRT [Xw,Yw,Zw,1] (14)

R T K其中,  为旋转矩阵,  为转移矩阵,  摄像机固有参数

矩阵.

R =


1 0 0 0
0 cosθ −sinθ 0
0 sinθ cosθ 0
0 0 0 1

 (15)

T =


1 0 0 0
0 1 0 0

0 0 1 − h
sinθ

0 0 0 1


(16)

K =

 f × ku s cx 0
0 f × kv cy 0
0 0 0 1

 (17)

h f ku kv

(cx,cy)

其中,  是相机高度,  是焦距,  和 分别是以水平和

垂直像素单位测量的校准系数值.  是校正图像平

面光轴的主点偏移.
相机通过世界坐标上的三维点投影在视网膜平面

上形成图像. 利用齐次坐标, 三维点与投影得到的图像

点之间的关系如式 (18)所示: u
(v)
1

 =
 m11 m12 m13 m14

m21 m22 m23 m24
m31 m32 m33 m34




Xw[
Yw
Zw

]
1

 (18)

M ∈ R3×4 mi j

K R T

其中,  为式 (18)中含有 元素的变换矩阵, 由
相机位置和参照系将世界坐标点映射到图像点, 由相

机固由矩阵 、旋转矩阵 和平移矩阵 提供.
Z

z = 0

摄像机图像所在平面垂直于世界坐标系中的 通

道, 即 , 上述方程的尺寸可简化为式 (19)所示: u
(v)
1

 =
 m11 m12 m13

m21 m22 m23
m31 m32 m33


 Xw

(Yw)
1

 (19)

透视空间到逆透视空间的转换可用以下的标量形

式, 如式 (20)所示:
(u,v) =(

m11× xw+m12× yw+m13

m31× xw+m32× yw+m33
,
m21× xw+m22× yw+m23

m31× xw+m32× yw+m33

)
(20)

 4.1   同伴识别

移动行人主要是判断两者之间的距离. 距离太近

会增加病毒感染的风险. 然而, 现实的生活中家人、朋

友之间的陪伴是不可或缺的, 例如有孩子或者需要照

顾的老人. 如果将他们判定为存在违规社交距离显示

是不正确的, 他们之间不会增加的感染风险. 如果这类

人群被视为危险人群, 感染风险更大, 这将增加人们对

公共场所危险的恐慌. 因此, 将此看作为一个同组质点

去计算行人距离, 满足如下条件.
(1) 两个行人之间的距离小于阈值, 不仅是同伴判

断的前提, 同时也是社会距离检测的判断条件.
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d
(
centroid(1),centroid(2)

)
⩽ threshold(1) (21)

f⃗ rv

| f rv|
(2)在最大记忆帧中, 若两行人速度方向 基本相

同, 并且速度的大小 也是基本一样的, 则可表示两

个行人具有相同的运动状态.

θ
(

f⃗ r(1)
v , f⃗ r(2)

v

)
⩽ threshold(2) (22)

d
(∣∣∣∣ f r(1)

v

∣∣∣∣ , ∣∣∣∣ f r(2)
v

∣∣∣∣) ⩽ threshold(3) (23)

(3) 在前面条件的前提下, 如果两个行人的速度方

向之和与距离的夹角大约是 90°. 可认为两行人是肩并

肩行走.

θ
(

f⃗ r(1)
v + f⃗ r(1)

v , d⃗v
)
∈ [

90◦−ε, 90◦+ε
]

(24)

f rv其中,  表示帧速向量, 其大小是单位帧中像素的变

d⃗v

d(x,y)

θ θ ∈ (0,180◦)

化, 方向是从初始状态到最终状态. 它抽象地描述了行

人的运动.  表示距离向量, 其大小是两点之间的欧氏

距离, 方向是一点指向另一点. 它描述了某一时刻两点

之间的位置关系.  欧氏距离是一个反映数据之间

差异的标量.  矢量角是一个标量 .

 5   社交距离检测系统

社交检测系统图主要由 3 部分构成: 一是目标检

测模块本文采用 EC-YOLOv4 模型对视频帧进行行人

检测, 获取边界坐标信息并计算坐标中心, 二是跟踪模

块结合 DeepSORT 算法对行人跟踪并绘制行动轨迹,
三是行人距离模块使用 IPM技术对行人的距离进行估

计且达到能识别同伴的效果, 最终将违规信息显示出

来便于之后相关人员的分析, 其系统框图如图 10.
 

输入视频 行人距离
模块

估计距离

否是
距离判定

非违反集合

保持绿色绘图

违反集合

同伴判定

是 否

更新黄色绘图
保持红色绘图

显示违规相关信息

检测
模块

获取边框坐标信息

计算边界框中心

绘图初始化为绿色

跟踪
模块

轨迹和 ID

 

图 10    社交距离检测系统
 

 6   实验结果与分析

 6.1   实验环境

实验的环境配置如表 2所示.

 6.2   实验数据集和 Anchor 的重新聚类

本文从 UNN数据集、ShanghaiTechCampus数据

集以及通过网络爬虫等, 总共选取 2 820 张图片, 其中

训练使用 2 538 张图片, 测试使用 282 张图片. 如表 3

所示, 对数据集使用 K-means重新聚类, 在 VOC07+12

的训练的基础之上进行迁移学习, 训练过程中参数设

置如表 4 所示, 训练损失曲线结果如图 11 所示. 同时

根据召回率 (Recall) 和精确度 (Precision) 绘制 P-R 曲

线, 如图 12所示, 行人的 AP为 85.71% (class: 85.71%=

person AP), AP 表示曲线包围的面积大小可衡量类别

的好坏.

实验的评价指标采用 mAP (mean average preci-

sion)、视频每秒传输的帧数 (frame per second, FPS).
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其中 mAP的值高说明模型性能好, FPS数值越大模型

的实时检测能力越强.
 
 

表 2     实验环境及其配置
 

名称 环境配置

操作系统 CentOS 7.0
处理器 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2640 v4 @ 2.20 GHz
显卡 GeForce GTX 1080Ti (×4), 11 GB

深度学习框架 PyTorch 1.7.0
集成开发环境 Anaconda, CUDA 10.2

 
 

表 3     K-means聚类
 

特征层 原始Anchor值 修正Anchor值
52×52 (12, 16), (19, 36), (40, 28) (7, 26), (11, 45), (14, 66)
26×26 (36, 75), (76, 55), (72, 146) (19, 83), (30, 65), (26, 112)

13×13
(142, 110), (192, 243),

(459, 401)
(44, 150), (82, 234), (175, 323)

 
 

表 4     训练参数
 

参数 数值 参数 数值

总训练epoch 300 最小学习率 1E–2
冻结骨干 50 优化器 SGD
Batch_size 16 权重衰减 5E–4

 

0 50 100 150 200 250 300

Epoch

0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5
Train loss
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Smooth train loss

Smooth val loss
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图 11    训练损失
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图 12    P-R曲线

 6.3   消融实验

为了验证本文算法的有效性和可靠性采用 mAP
和 FPS作为消融实验的评价指标, 以 GhostNet-YOLOv4
算法为基准, 并将改进分为 A、B、C、D 四组进行消

融实验. 其中, “√”表示在网络使用该改进方法, “×”表
示在网络不使用该改进方法.

通过表 5可看出, A组使用 E-Ghost模块作为主干

网络后, 模型精度提升了 1.38%, 检测速度下降了 2 FPS,
这是由于将输入数据拼接到 Ghost 模块生成的输出特

征, 使得特征浓缩更高 mAP 提升, 同时此模型增加计

算量导致检测速度下降; B 组在 A 组的基础引入 CA
模块, 精度提升了 0.53%, 检测速度下降 1 FPS; C组在

B 的基础上使用 SPPF 模块, 模型精度提升 0.04%, 检
测速度保持稳定; D组在 C组的基础上使用 SIoU 损失

函数, 模型精度提升 0.62%, 检测速度下降 1 FPS; 总体

上, D组相比 A组模型精度提升 2.57%, 检测速度下降

4 FPS, 满足实时性的基本需求.
  

表 5     消融实验结果对比
 

算法 E-Ghost CA SPPF SIoU mAP@0.5 (%)
检测速度

(FPS)
GhostNet-
YOLOv4

× × × × 83.14 44

A √ × × × 84.52 42
B √ √ × × 85.05 41
C √ √ √ × 85.09 41
D √ √ √ √ 85.71 40

 
 

 6.4   EC-YOLOv4 与其他算法对比

通过表 6 分析可得, 本文提出算法在行人检测方

面比MobileNetv3-YOLOv4、YOLOv4-tiny、GhostNet-
YOLOv4算法精度分别提升 3.12%, 7.93%, 2.57%. 模型

大小和参数量大小相对较小, 但检测速度相比 GhosNet-
YOLOv4 减少 4 FPS, 与 YOLOv4 算法相比检测精度

低 6.81%, 但是检测速度比其高 23 FPS. 如图 13 所示,
对比发现在 YOLOv4-tiny、MobileNetv3-YOLOv4、
GhostNet-YOLOv4 中都存在不同程度漏检 ,  同时

YOLOv4-tiny 中存在少量误检, 本文算法几乎正确检

测到所有行人. 实验表明, 改后网络在轻量化网络中检

测精度和检测速度方面取得不错的效果.
通过校园拍摄数据分别对 3 种算法结合 Deep-

SORT 进行测试, 将视频集转为帧统计跟踪结果, 如
表 7所示, 分析得 C算法在跟踪方面相比 A和 B算法

有一定的提升, 跟踪的准确率达到 91.34%, 分别提升

了 8.65%和 6.73%, 基本达到对视频行人的检测和跟踪.
其中 A、B、C分别为MobileNetv3-YOLOv4、Ghost-
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Net-YOLOv4及 EC-YOLOv4算法. 人员数量是视频出

现的人数, 跟踪准确率是跟踪人数占人员数量的比例.

本文算法通过结合使用 DeepSORT对行人在校园

和公开牛津市中心数据集进行跟踪测试, 并对其进行

行动轨迹绘制和 ID标记. 通过如图 14所示, 可以看出

本文算法在检测和跟踪都取得不错的表现.
 

表 6     不同网络数据对比
 

算法
mAP@0.5

(%)
参数量

模型大小

(MB)
检测速度

(FPS)
MobileNetv3-YOLOv4 82.59 11 729 069 44.74 48

YOLOv4 92.52 64 363 101 245.53 17
YOLOv4-tiny 77.78 6 056 606 23.10 105

GhostNet-YOLOv4 83.14 11 428 545 43.60 44
EC-YOLOv4 85.71 10 216 628 38.97 40

 

(d) 改进算法

(a) YOLOv4-tiny

(c) GhostNet-YOLOv4

(b) MobileNetv3-YOLOv4

 

图 13    不同算法检测对比
 
 

表 7     不同检测器跟踪结果对比
 

算法 人员数量 跟踪人数 跟踪准确率 (%) ID切换数量

A 104 86 82.69 12
B 104 88 84.61 11
C 104 95 91.34 9

距离检测在跟踪的基础上通过 IPM 实现, 假设社

交的安全距离为 1.2 m, 成人身高为 1.7 m, 通过行人身

高所占图片的像素值, 结合 IPM 实现距离的估计. 如
图 15 所示, 其中图 15(a) 是校园环境中做核酸检测的

场景, 共检测到 17个行人, 安全 13个行人, 4个行人处

于高风险, 此帧上行和下行通过紫色与黄色撞线分别为

2 个行人. 图 15(b) 和图 15(c) 在公开牛津市中心数据

集测试, 在满足距离检测判定的同时, 最大的不同是可

以识别出同伴且看作一个整体去估计距离. 这些数据

的统计结合跟踪轨迹便于分析此区域感染风险的程度,
同时也可以提醒行人保持安全的社交距离. 其中红、

绿、黄圈分别表示违反社交距离、安全距离以及同伴组.
 

(a) 校园 (b) 牛津市中心 (c) 同伴识别 

图 14    跟踪结果
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(a) 校园 (b) 牛津市中心 (c) 同伴识别 

图 15    距离检测结果
 

 7   结论与展望

本文提出一种基于深度学习的社交距离检测和跟

踪方法. 检测模型中在 YOLOv4 的基础上替换轻量化

骨干网络 GhostNet 并对其改进为 E-GhostNet 便于捕

获多层次的空间上下文特征, 增强了网络的特征表达

能力. 同时, 在骨干中引入坐标注意力模块, 提升检测

性能. 然后, 引入 SPPF模块减少 E-GhostNet中 Concat
对网络的识别速度影响. 其次是将损失函数有 CIoU 改

为 SIoU 加快网络的收敛速度, 从而提升检测性能. 最
后结合 DeepSORT跟踪算法和 IPM将 2D像素点映射

到 3D 世界, 最终估计出行人间的距离. 本文提出的算

法可有效地平衡检测精度、速度以及网络模型的大小,
平均精度为 85.71%, 检测速度为 40 FPS, 模型总参数

量为 10 216 628. 该算法对视频流测试发现, 其在行人

的检测、跟踪及距离检测 3 方面都取得良好的效果,
对减少病毒传播发挥着重要作用. 在未来的工作中可

以结合行人的姿态特征, 如咳嗽、打喷嚏等与感染病

毒相关的行为综合分析社交距离存在的危险等级, 以
便更好地保障人民生命以及减轻医疗负担.
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