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摘　要: 随着智慧车站和云计算的迅速发展, 地铁站内大规模视频监控系统行人检测的部署愈发重要, 在客流监

测、乘客引导和行为警示等方面发挥着人力不能及的重要作用. 在实际工程应用中, 受到计算资源有限以及多尺度

多角度遮挡的困难样本带来错漏检的不利影响, 为此提出一种轻量化行人检测算法 MCA-YOLOv5s. 首先使用

MobileNetv3代替 YOLOv5主干网络, 实现网络模型轻量化处理, 并用 PConv代替MobileNetv3网络中的 DWConv,
减少冗余计算和内存访问; 其次在特征融合阶段的 C3模块中融入坐标注意力机制, 使模型更加关注行人的位置信

息; 同时将损失函数 CIoU 替换为 Alpha IoU 以增加 High Loss 目标的权重和边界框的回归精度; 最后通过

FPGM剪枝压缩改进后的网络模型, 提升模型加载和运行速度. 将改进后的模型部署在华为 Atlas 300 AI加速卡中,
对地铁站内行人进行检测, 其平均精度达到 94.1%, 检测速度为 104.1 fps. 实际工程实践表明, 改进后的算法检测速

度提升 71.8%, 节省了站内硬件部署资源, 更满足地铁大客流下的行人监测和管理的工程实际需求.
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Abstract: With the rapid development of smart stations and cloud computing, the deployment of large-scale video
surveillance systems for pedestrian detection in subway stations is becoming more and more important, which plays an
important role in passenger flow monitoring, passenger guidance, and behavior warning. In practical engineering
applications, a lightweight pedestrian detection algorithm MCA-YOLOv5s is proposed due to the adverse effects of
limited computing resources and difficult samples caused by multi-scale and multi-angle occlusion. Firstly, MobileNetv3
replaces the YOLOv5 backbone network to achieve lightweight network model processing, and PConv replaces DWConv
in the MobileNetv3 network to reduce redundant computation and memory access. Secondly, the coordinate attention
mechanism is incorporated in the C3 module of the feature fusion stage to make the model pay more attention to
pedestrian position information. At the same time, the loss function CIoU is replaced by Alpha IoU to increase the weight
of the High Loss target and the regression accuracy of the bounding box. Finally, the improved network model is
compressed by FPGM pruning to improve the loading and running speed of the model. The improved model is deployed
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in Huawei Atlas 300 AI accelerator to detect pedestrians in subway stations. The average accuracy is 94.1%, and the
detection speed is 104.1 fps. The actual engineering practice shows that the detection speed of the improved algorithm is
increased by 71.8%, saving the hardware deployment resources in the station and meeting the actual engineering needs of
pedestrian monitoring and management in subway stations with large passenger flow.
Key words: pedestrian detection; MCA-YOLOv5s; lightweight; attention mechanism; pruning; model deployment

 
 

如今地铁已经成为城市交通出行不可或缺的方式,
智慧车站的发展满足了人们对地铁智能化服务的需求.
随着近年来云计算、大数据、人工智能等技术的不断

演进, 智慧车站中的视频监控系统逐渐以深度学习目

标检测体系为架构, 不仅能在保障地铁安全上发挥越

来越重要的作用, 还能改善地铁运营效率, 提升地铁服

务质量, 增强地铁应急能力. 智能视频监控系统可以实

时检测、分析和处理所监控的图像, 实现地铁人流量

监测、行人异常行为分析、安全隐患警示等快速的响

应. 地铁站内大规模视频监控系统的计算资源有限, 在
成本约束下, 选择性能优越的国产算能卡部署目标检

测网络更符合工程需求.
目标检测技术是为了解决目标视频或者图片中待

检测物体的定位和分类问题, 它的性能好坏会直接影

响到计算机视觉研究的后续进程. 随着神经网络在目

标检测领域的迅速发展, 以深度学习为基础的目标检

测算法成为主流, 其主要分为 two-stage 检测算法和

one-stage检测算法两类. Two-stage算法将图像候选区

域和卷积神经网络进行融合, 使用 CNN提前在输入图

像的生成区域中创造一个目标分类器, 然后进行分类

和特征提取, 常见的算法有 R-CNN[1]、Fast R-CNN[2]、

Faster R-CNN 等. One-stage 算法主要包括 SSD[3]、

YOLO 系列[4–7], 不需要生成候选框, 直接对初始的目

标进行检测, 加快了图像检测速度, 满足大量图像检测的

需求. 虽然当前很多目标检测算法精度很高, 但是部署

在视频监控系统中并不能满足快速检测的需求, 而且

行人之间遮挡较严重, 算法的误检率和漏检率也比较高.
针对密集场景下遮挡和多尺度行人检测精度低的

问题, Zhang 等人提出一种跨通道的注意机制 [8], 在
Faster R-CNN架构中增加注意网解决不同的遮挡情况,
将身体不同部位与 CNN通道进行关联, 提高网络对行

人目标的关注度. 王明吉等人提出一种改进 YOLOv3
的行人检测方法[9], 通过搭建新一层的特征流在网络颈

部进行特征融合, 增强网络的特征信息, 但该网络结构

复杂度较高. 邓杰等人提出 Crowd-YOLO 算法[10], 将
行人可见框和全身框进行结合并在空间注意力上增加

频域通道注意力机制, 但在拥挤人群场景中, 该算法会

生成特别多的锚框, 正负样本比例失衡.

单阶段检测算法中的 YOLOv5网络模型综合性能

较优异, 其网络深度和宽度可以自行调节. 根据参数量

由小到大, 可以分为 YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOv5l,

YOLOv5x这 4种不同结构. 考虑到地铁站内大规模监

控系统中的算能卡算力有限, 本文选择 YOLOv5s为基

础算法进行改进, 提出一种轻量化行人检测算法MCA-

YOLOv5s, 并采用 FPGM 剪枝进一步压缩网络模型,

然后部署在 Atlas 300 AI 加速卡中进行测试. MCA-

YOLOv5s首先分析采集到的地铁行人图像, 然后采用

轻量级模块 MobileNetv3[11] 重构 YOLOv5s 的主干网

络, 减少模型的体积和参数量, 实现网络模型轻量化处

理, 并用 PConv[12] 代替深度可分离卷积中的 DWConv,

减少冗余计算和内存访问, 提高网络的计算速度. 针对

行人目标多尺度问题, 将注意力模块 CA (coordinate

attention)[13] 融入模型结构中的特征融合阶段的 C3 模

块中, 使模型更加关注行人的位置信息, 提高对目标位

置的定位能力, 同时弥补轻量化处理带来的精度损失.

最后将损失函数 CIoU 替换为 Alpha IoU[14] 以增加

High Loss目标的权重和边界框的回归精度, 优化模型

整体性能. 为了进一步提高算法部署在 Atlas 300 AI加

速卡上的检测速度, 对优化的网络模型进行剪枝, 压缩

模型大小. 考虑到地铁场景内行人身体部位相互遮挡

带来的不利影响, 本文选择遮挡范围较小的头部作为

行人的检测目标. 实际工程实践表明, 改进后的算法相

比于原始网络模型, 部署到加速卡设备中拥有更快的

实时检测性能, 而且检测精确率也很高.

 1   YOLOv5网络介绍

本文所提出的算法在 YOLOv5s-6.0版本的基础上
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进行改进, 网络结构分为输入端、Backbone、Neck 和

Head. 输入端采用自适应图片缩放技术和Mosaic数据

增强以及 K-means算法处理输入的图像. Backbone部
分特征图首先经过第一层的卷积层 (Conv), 接着通过

4 层 C3 模块生成不同尺寸的特征图, 最后使用空间金

字塔池化结构 (SPPF)融合不同感受野的特征图. Neck
部分采用 FPN+PAN[15] 结合的路径聚合网络架构, 加
强网络特征的融合能力. Head 检测层分别解码预测

3 种不同尺寸的特征图, 使用 NMS (non-maximum
suppression) 非极大值抑制算法获取目标最优预测框,
输出预测框和类别位置信息.

 2   改进 YOLOv5s检测算法

复杂网络模型通常具有较大的参数量, 部署到设

备中将面临占用空间大和检测速度慢的问题, 难以满

足地铁大规模监控系统低延迟和快速响应的需求, 同

时地铁站内设有多路监控视频设备, 需要考虑到工程

成本的实际需求. 而且采用头部作为行人的检测目标

虽然可以解决身体部位的遮挡问题, 但是行人头部依

然存在多尺度、多角度、穿戴物遮挡等困难检测样本,
当前算法依然存在误检和漏检的问题. 为优化地铁站

内大规模视频监控场景下的行人检测, 对 YOLOv5s网
络结构进行改进, 如图 1所示, 具体方法为: (1)为提高

模型检测速度, 使用 MobileNetv3 网络替换主干网络,
并使用 PConv 替换 MobileNetv3 中的 DWConv, 减少

网络内存的访问, 降低计算延迟. (2) 为了增强网络各

层的特征融合能力, 在特征融合模块的 C3 层中融入

CA 注意力模块 ,  使模型更加关注目标的位置信息 .
(3)为提高 High Loss目标的权重和边界框的回归精度,
损失函数使用 Alpha IoU替换 CIoU. (4)为进一步压缩

网络模型, 提高算法部署到设备中的推理速度, 使用

FPGM剪枝去除不重要的卷积核和冗余的通道数.
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图 1    改进的 YOLOv5s网络结构
 

 2.1   MobileNetv3
MoblieNetv3 采用 MoblieNetv1 [16] 和 Moblie-

Netv2[17] 中提出的深度可分离卷积和逆残差结构, 在此

基础上更新 Block, 加入 SE (squeeze and excitation)[18]

模块, 利用 H-swish 代替 swish 激活函数, 进一步地提

高了计算速度和模型性能.
MoblieNetv3 网络中的 Block 网络结构如图 2 所

示, 主要包括了通道可分离卷积和 SE通道注意力机制

以及残差网络结构.
其核心是使用深度可分离卷积代替传统卷积层,

将传统卷积层拆分成逐通道卷积 (DWConv)和逐点卷

积 (PWConv). 逐通道卷积用于空间滤波, 将卷积核变

为单通道, 每个卷积核处理一个通道. 逐点卷积用于特

征生成, 不仅可以改变特征图的维度, 还可以在逐通道

卷积生成的特征图通道上进行融合. 在逐通道卷积中,

每个卷积核的深度都为 1, 输出特征矩阵与输入特征矩

阵深度相等. 逐点卷积则相当于卷积核大小为 1 的普

通卷积, 一般与逐通道卷积搭配使用, 放在逐通道卷积

后用来改变或者自定义特征矩阵的深度, 极大地减少

了模型参数数量和计算量. 逐通道卷积和逐点卷积组

合如图 3所示.
MobileNetv3 通过 NAS 搜索全局网络结构, 分为

Large和 Small两种版本. 主要的不同在于经过卷积升

维后的通道数量以及网络中的 Block 使用次数. 本文

采用MobileNetv3-Small模型进行实验.
 2.2   MobileNetv3 的改进

为了减少逐通道卷积中的冗余计算和内存访问的

数量, 使用 PConv (partial convolution) 替换 DWConv,
更好的平衡检测延迟 (Latency) 和浮点运算 (FLOPs)
之间的联系, 它们之间的关系公式如下:
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Latency =
FLOPs
FLOPS

(1)

其中, FLOPS 表示每秒浮点运算的缩写, 度量有效的

计算速度. PConv 可以缓和网络进行 FLOPs 时, 内存

访问频繁造成 FLOPS 减小的副作用, 在降低 FLOPs
的同时优化 FLOPS, 尽可能多地使用设备的计算能

力, 实现更好的低延迟效果. PConv的工作原理如图 4
所示.
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PWConv
1×1

DWConv
SENet

1×1

PWConv

Output
 

图 2    Block网络结构
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图 3    逐通道卷积和逐点卷积组合
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图 4    PConv工作原理

 

在 PConv 结构中, 只需要使用部分输入图像的通

道与标准卷积结合, 进行特征的提取, 其余通道保持不

变. 如果内存访问是连续或者规则的, 使用第 1个或最

后一个连续的通道作为计算代表与整个特征图进行融

合. PConv的内存访问数量为:

h×w×2cp+ k2× c2
p ≈ h×w×2cp (2)

其中, h 和 w 分别为输入矩阵的宽高, cp 是常规卷积作

用的通道数, k 为卷积核的大小. 在实际实现过程中,
cp 一般设置为常规矩阵的 1/4, 其余通道数不参与计算.
而 DWConv在降低 FLOPs 的同时, 会增大通道数来弥

补精度的下降, 一般通道数会增大为常规卷积的 6 倍.
因此, PConv 相比与 DWConv 能够极大地减小内存访

问的数量和计算冗余. PConv 层中没有简单地删除剩

余的通道, 而是接着使用 PWConv 进行剩余通道特征

的进一步提取. PWConv 可以提取所有通道特征信息

流 ,  充分完整的捕获所有通道的特征信息 .  PConv
与 PWConv 组合成新的结构 New Block. 改进后的

MobileNetv3网络结构如表 1所示.
 
 

表 1     改进MobileNetv3网络结构
 

Input Operator Exp. size SE AF Stide

6402×3
3202×8
1602×8
802×16
802×16
402×24
402×24
402×24
402×24
402×24
202×48
202×48

conv2d, 3×3
New Block, 3×3
New Block, 3×3
New Block, 3×3
New Block, 5×5
New Block, 5×5
New Block, 5×5
New Block, 5×5
New Block, 5×5
New Block, 5×5
New Block, 5×5
New Block, 5×5

—
16
72
88
96
240
240
120
144
288
576
576

—
√
—
—
√
√
√
√
√
√
√
√

HS
RE
RE
RE
HS
HS
HS
HS
HS
HS
HS
HS

2
2
2
1
2
1
1
1
1
2
1
1

 
 

对于输入网络的图像, 统一调整为 640×640 的尺

寸, 其中New Block表示将深度可分离卷积中的DWConv
替换成 PConv, 网络中一共包含 11 个 New Block. HS
为 hard-swish激活函数, RE为 ReLU激活函数.
 2.3   融合 CA 注意力模块

CA 注意力机制相比其他注意力机制, 如 SENet、
ECA[19]、CBAM[20], 同时考虑了通道维度和空间维度

的信息, 并把位置信息嵌入到通道注意力当中, 有效地

解决了空间维度存在的长距离依赖的问题, 而且还避

免了大量的计算, 适合嵌入到轻量化网络当中. CA 注

意力机制的具体流程如图 5所示.
CA注意力机制首先进行信息嵌入操作. 针对输入

特征图的每一个通道信息, 利用尺寸为 (H, 1)和 (1, W)
的卷积核对每个通道的水平方向和垂直方向进行全局

平均池化操作, 聚合两个空间方向的特征, 输出具有方
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向感知的特征图. 其中水平方向得到 H×1×C 的信息特

征图的公式为:

Zh
c (h) =

1
W

∑
0⩽i⩽w

xc (h, i) , Zh
c ∈ RC×H×1 (3)

垂直方向得到 1×W×C 的信息特征图公式为:

Zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽i⩽H

xc ( j,w) , Zw
c ∈ RC×1×W (4)

Zh
c Zw

c

接着进行 CA 注意力生成操作. 沿着空间维度对

生成的特征图 和 进行级联操作, 把水平方向和垂

直方向的特征级联为全局特征. 再使用 1×1 的卷积和

激活函数进行 F1 变换. 然后在空间维度使用分片操作

得到两个单独的注意力张量 gh 和 gw, 使用两个 1×1的
卷积将张量的通道数变换为和输入相同的通道数. F1

变换和 gh 以及 gw 分别表示为:

f = δ
(
F1

([
Zh,Zw

]))
, f ∈ R

C
r ×1×(H+W) (5)

gh = σ
(
Fh

(
f h

))
(6)

gw = σ
(
Fw

(
f w))

(7)
 

Residual

Input

X Avg Pool Y Avg Pool

Concat+Conv2d

BatchNorm+Non-linear

Conv2d Conv2d

Sigmoid Sigmoid

Re-weight

Output

C×H×1

C×H×1

C×H×1

C×H×W

C×1×W

C/r×1×(W+H)

C/r×1×(W+H)

C×1×W

C×1×W

Split

C×H×W

 
图 5    CA注意力机制流程

 

最后使用广播变换把 gh 和 gw 拓展到 C×H×W 维

度, 对特征图进行矫正, 得到注意力特征. CA注意力机

制输出的最终表达式为:

yc = xc×gh×gw (8)

CA注意力机制融入到 C3模块当中只会引入少量

的参数, 而且不会增加网络的总层数, 运用在本文数据

集中可以提高整个网络的性能, 具体实现如图 6 所示.
在 C3 模块主通道的 CBS 卷积之后接入 CA 注意力模

块组合成 C3CA模块. 其中, CBS为带有 BN和激活函

数 SiLU 的卷积核大小为 1×1 的卷积, Bottleneck 为两

个卷积核大小分别为 1×1和 3×3的 CBS卷积融合而成.
 

CBS CA

CBS

Concat CBS

CBS = Conv BN SiLU = CBS CBS

Bottleneck×3

Bottleneck
 

图 6    CA融合 C3模块
 

 2.4   IoU Loss 改进

GIoU 损失函数考虑到真实框和预测框不相交的

情况下, 梯度恒为 0无法反向传播的问题, 提出了使用

最小外接矩阵包含真实框和预测框[21]. 但是在对行人

进行检测时, 经常会出现真实框与预测框完全重叠在

一起的情况, 这会导致损失收敛速度变慢. CIoU 损失

函数进一步地优化了检测框, 同时考虑到预测框与真

实框的重叠面积、中心点聚集、长宽比之间的差异[22],
从而使得目标框的发散减少, 回归更加稳定, 同时加速

损失的收敛速度. CIoU的定义如下:

Lloss = 1− IoU +
ρ2

(
b,bgt

)
c2 +γu (9)

u =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
w
h

)2

(10)

其中, Lloss 为 CIoU的损失; IoU、ρ、bgt 和 b 以及 c 分

别为真实框与预测框的交并比、中心点之间的距离、

中心点以及并集部分对角线的长度; γ 为调节因子;
u 是长宽比的相似系数, w 和 h 分别为预测框的高度与

宽度, wgt 和 hgt 分别为真实框的高度和宽度.
但是该损失函数对每个目标的 IoU 都分配相同的

权重, 在训练过程中梯度和损失无法自适应, 对于某些

High IoU 目标回归精度较差. 因此本文使用 Alpha
IoU 对 CIoU 做进一步的优化 ,  自适应地调节 High
IoU 目标的权重. 运用 Box-Cox 变换, Alpha IoU Loss
可表示为:

Lα-IoU =
1− IoUα

α
, α > 0 (11)

其中, 当 α 趋近于 0 时, Lα-IoU=−log(IoU), 当 α 不趋近

于 0时, Lα-IoU=1–IoUα.
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将惩罚项加在上述公式中, 可以归纳出 CIoU的改

进损失函数 α-CIoU, 即:

Lα-CIoU = 1− IoUα+
ρ2α

(
b,bgt

)
c2α + (γu)α (12)

此时, 该函数可以概括出现有的一些其他的 IoU
损失类型. 当 α 大于 1 时, 分配给 High IoU 目标更多

的损失权重, 有利于模型更加关注 High IoU目标, 提高

检测性能和边界框的回归精度. 同时模型训练更加灵

活, 能够实现计算不同情况下的目标框回归精度, 在轻

量化网络模型的结构中能发挥更好的作用. 经过实验

对比, α 参数取 3 的情况下模型对 High IoU 目标的检

测效果最好.
 2.5   基于滤波器剪枝的 MCA-YOLOv5s

FPGM (filter pruning via geometric median)[23] 提出

了一种新的剪枝方法, 通过计算几何中值的卷积神经

网络过滤器剪枝. 突破范数准则不能总是满足范数偏

差很大以及最小范数很小这两个要求的局限性, 实现

“相对不重要”到“可替代性”的转变. FPGM剪枝过程如

图 7 所示 ,  通过修剪带有冗余信息的卷积核来压缩

CNN 模型, 具体为修剪同一层卷积核中几何中值附近

的卷积核, 生成深度减小的特征图. 其相比基于范数准

则的剪枝方法保留了更多的特征信息, 并且能够结合

网络模型正常的训练过程, 免去额外的微调.
 

几何中心

剪枝前卷积核 剪枝后卷积核i 层特征图

W
i

N
i

H
i

H
i

i+1 层特征图

W
i

N
i
(1–R)

 
图 7    FPGM剪枝过程

 

FPGM 结合 YOLOv5s 训练过程具体为 :   ( 1 )
YOLOv5s网络根据梯度更新网络参数, 定义剪枝率参

数 R, 以迭代的方式进行剪枝操作. (2) 在所有卷积层

中, 计算当前层的几何中心点, 然后计算其他卷积核到

几何中心点的欧式距离. (3) 对欧式距离进行排序, 裁
剪掉后 R×N 个卷积核 ,  N 为当前层的卷积核总数 .
(4) 模型进行下一轮的训练, 裁剪掉的卷积核权重修改

为 0. (5) 模型的每轮训练不断地迭代 (2)–(4) 这 3 步.
(6) 训练完成后开始调整网络结构, 去除参数为 0 的卷

积核和卷积核中的冗余通道以及 BN 层参数的冗余数

值, 得到最终剪枝后的模型.

 3   实验结果及分析

 3.1   实验环境

本实验的基本参数以及训练的深度学习环境如表 2
所示, 使用 PyTorch深度学习框架部署网络模型.
  

表 2     实验环境配置表
 

名称 配置

操作系统

开发环境

CPU
显卡

内存

部署设备

Windows 11
CUDA 11.4

AMD Ryzen 7-5800H
NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop 6 GB

16 GB
Atlas 300 AI加速卡

 
 

 3.2   实验数据集

本文采用的数据集来自地铁站内监控视频的抽帧

图片. 现场捕获地铁站内乘客运动的视频, 使用 Python
导入 OpenCV包对视频进行读取, 并使用 5 fps的帧率

进行抽帧, 通过对不同时间段视频的采集, 建立了丰富

的站内乘客数据, 提供训练模型多样化的样本数据. 本
文共 8 738张图片, 其中包含密集和稀疏的行人场景以

及多尺度的行人. 对获取的图片使用 LabelImg 软件进

行手动标注, 获取 XML 格式的标签, 然后计算归一化

的坐标以及归一化的宽高, 将标注文件转换为 YOLOv5s
算法适配的 txt 格式. 标注目标为行人的头部, 标签为

“head”类, 以此来消除行人身体部分遮挡带来的影响.
实验按照 8:2的比例划分图片, 训练集 6 166张, 验证机

2 622张, 一共包含 41 925个标签.
 3.3   训练参数及评价指标

将网络的输入图片大小统一裁剪为 640×640的尺

寸, 设置 batchsize为 4, 优化器选择随机梯度下降法来

更新网络参数, 学习率设置为 0.01, 使用余弦函数动态

调整, Dropout 率设置为 0.05, 在训练集上最大训练次

数 epoch 设置为 200, 前 3 个 epoch 用作热身训练,
IoU 训练时的置信度阈值设置为 0.45.

为了更好地衡量地铁场景内行人检测算法的精确

度和实时性能, 本研究设置的模型检测性能评价指标

有: 精确率 (precision, P)、召回率 (recall, R)、平均精

度 (average precision, AP)、浮点计算量 (giga floating-
point operation per second, GFLOPs)、每秒传输帧数

(frames per second, FPS)、参数量 (Parameters).
精确率 P 定义为在所有的检测目标中预测正确的
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概率, 计算公式为:

P =
T P

T P+FP
(13)

召回率 R 定义为实际存在的图片中预测正确的概

率, 计算公式为:

R =
T P

T P+FN
(14)

平均精度 AP 定义为不同召回率下的平均精确度,
计算公式为:

AP =
∫ 1

0
p (R)dR (15)

其中, TP (true positives)表示正样本中被正确检测的例

子; FP (false positives) 表示负样本被预测为正样本的

例子; FN (false negatives)表示正样本被错误预测为负

样本的例子. AP 表示 P(R) (precision-recall) 学习的模

型检测性能的好坏.
GFLOPs表示浮点运算次数, 可以用来衡量网络模

型的复杂度. FPS表示模型的检测速度, 即检测图片的

数量和检测时间的比例. Parameters表示模型中包含参

数的数量.
 3.4   实验结果分析

共进行 6组对比实验和 1组消融实验, 第 1组 (见
表 3) 为不同轻量化网络模型比较; 第 2 组 (见图 8) 为
不同剪枝率下的模型性能比较; 第 3组 (见图 9和图 10)
为 YOLOv5s和MCA-YOLOv5s的损失函数收敛性比

较; 第 4组 (见表 4)为 YOLOv5s加入不同改进模块的

消融实验; 第 5 组 (见图 11) 为 MCA-YOLOv5s 与
YOLOv5s的性能比较; 第 6组 (见表 5)为MCA-YOLOv5s
与其他主流方法的比较; 第 7 组 (见图 12–图 14) 为改

进算法的检测效果图比较.
  

表 3     轻量化效果对比
 

轻量化网络 FLOPs (G) P (%) R (%) AP (%) FPS
GhostNet 7.9 94.9 91.8 94.4 66.8

MobileNetv3 1.9 93.8 93.5 94.3 74.6
FasterNet 11.8 93.5 94.2 94.6 76.1

MobileNetv3 (PConv) 4.3 94.1 93.7 94.8 78.7
 
 

首先对改进后的 MobileNetv3 与原始的 Mobile-
Netv3、FasterNet和 GhostNet[24] 轻量化网络模型做对

比试验 ,  在实验中均加入 CA 注意力模块和 Alpha
IoU 损失, 结果如表 3 所示. FasterNet 虽然 FLOPs 较
高, 但是其结构中的 PConv相比于 DWConv极大地降

低了内存访问数量, 对空间特征的提取更为有效, 因此

检测平均精度和速度都高于 GhostNet和MobileNetv3.
改进的 MobileNetv3 模型与 FasterNet 相比较, 检测精

度和速度都有提高, 轻量化效果更加优异.
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图 8    不同剪枝率下网络模型参数的变化
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图 9    YOLOv5s损失函数收敛曲线
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图 10    MCA-YOLOv5s损失函数收敛曲线

 
 

表 4     MCA-YOLOv5s的消融实验
 

算法 MobileNetv3 PConv CA
Alpha
IoU

剪枝

(%)
FLOPs
(G)

AP
(%)

FPS

YOLOv5s — — — — — 15.8 94.6 53.2
A √ — — — — 1.9 92.5 75.6
B √ √ — — — 4.3 93.1 81.8
C √ √ √ — — 3.9 94.7 78.2
D √ √ √ √ — 3.9 94.8 78.7
E √ √ √ √ 40 1.4 94.2 102.6

 
 

对使用不同剪枝率的MCA-YOLOv5s模型的性能

进行对比验证, 剪枝结果如图 8所示. 图中展示了不同

剪枝率下网络的 AP、FPS、Parameters 的指标变化.
剪枝率为 0 表示 MCA-YOLOv5s 网络模型. 本文的骨
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干网络已经进行了轻量化处理, 为了维持模型的检测

精度, 此处主要对特征融合阶段的多余通道进行剪枝.
从实验结果可以看出, 网络模型的参数量随着剪枝率

的增加线性下降. 模型性能方面, 当剪枝率达到 0.4后,
检测速度的增加变得缓慢, 检测精度开始加速降低, 当
剪枝率为 0.9 时 AP 仅有 86.4%, 原因是因为剪枝后的

网络结构如果太浅会严重影响精度. 在保证检测精度

的情况下, 本文实验选择使用 0.4的剪枝率.
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图 11    YOLOv5s与改进 YOLOv5s的 AP 对比

  

表 5     当前主流方法的对比试验
 

算法 P (%) R (%) AP (%) FPS
Faster R-CNN 64.5 89.4 78.3 10.9

SSD 88.2 81.1 56.6 30.4
YOLOv4 92.5 80.4 80.2 18.6
YOLOXs 87.4 92.8 93.9 48.3
YOLOv7 93.7 93.9 95.2 42.1
YOLOv5s 93.5 92.8 94.6 53.2

MCA-YOLOv5s 94.1 93.7 94.8 78.7
 

 
图 12    稀疏行人场景

 
图 13    密集行人场景

 

对比使用 GIoU 损失函数的 YOLOv5s 与加入

Alpha IoU 损失函数的 MCA-YOLOv5s 的损失函数收

敛情况, 得到定位损失 box_loss 与置信度损失 obj_
loss的收敛曲线, 如图 9和图 10所示.

通过对比图 9 和图 10 可以发现, MCA-YOLOv5s
的定位损失函数达到稳定状态时损失值稳定在 0.021
附近, 相比于 YOLOv5s 有明显的下降. 这是由于采用

Alpha IoU损失函数可以有效降低边界框的损失值, 而
且使得模型的置信度损失也有所下降, 提高网络整体

的收敛效果.
为验证改进模型的性能, 本文进行消融实验. 实验

结果如表 4 所示, 采用 AP 和 FPS 以及 GFLOPs 这
3 种指标评价模型. 首先在 YOLOv5s-6.0 的基础上使

用改进的 MobileNetv3 主干网络, 测试轻量化模型的

性能, 然后在轻量化模型的基础上依次加入 CA 注意

力机制和 Alpha IoU 损失函数观察检测效果, 最后采

用 40% 剪枝率的 FPGM 剪枝对改进后的网络模型进

行压缩, 测试去除冗余通道后模型检测速度和精度的

变化, 其中√表示加入此模块.
由实验结果可知: 在模型主干替换为MobileNetv3

后模型的计算量大幅减少, 检测速度加快, 但带来了精

度上的小幅降低; 把 MobileNetv3 中的 DWConv 替换

为 PConv后, 虽然参数量有所上升, 但是其降低了检测

延迟, 因此检测速度有所加快, 行人目标的检测 AP 也

有提升; 在此基础上加入 CA 注意力模块, 在小幅降低

检测速度的同时, 行人目标检测 AP 提高了 1.6%, 弥补
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了轻量化结构导致的部分精度损失, 然后再将 CIoU损

失函数替换为 Alpha IoU, 行人目标检测的精度和速度

都得到了提升. 改进后的算法在保证了检测精度的同

时, 大大减小了模型的计算量和复杂度, 加快了检测速

度. 更进一步的使用 40% 剪枝率的剪枝压缩改进后的

网络模型, 在 AP 下降了 0.6%的情况下, FPS增加 30.4%,
达到 102.6, 更加适合后续的算法模型部署.

最后对比在相同数据集下 MCA-YOLOv5s 与原

始 YOLOv5s 模型的性能, AP 对比图如图 11 所示, 改
进的 YOLOv5s 算法在检测速度加快 48% 的情况下,
检测精度保持与原始 YOLOv5s 相近的水平, 因此综

合性能更加符合地铁内大规模监控系统的实时检测

需求.
为了验证本文 MCA-YOLOv5s 算法的效果与性

能, 将算法与其他当前主流算法, 如YOLOv5s、YOLOv7、
YOLOv4、Faster R-CNN、SSD、YOLOXs 在相同的

场景下进行对比实验, 结果如表 5所示.
对比表 5 中的实验结果可知, Faster R-CNN 作为

传统的 two-stage 算法, 在本文的数据集进行验证, 检
测精度和速度都难以满足检测需求. YOLOv7 算法拥

有最高的召回率和平均精度, 但是检测速度较慢, 难以

部署在计算资源受限的设备平台. YOLOv4、SSD 算

法以及 YOLOv5算法同样为 one-stage算法, 它们的算

法平均准确率、精确率和召回率以及检测速度都比改

进的 YOLOv5s 算法要低, 主要是因为改进 YOLOv5s
算法在特征融合阶段添加了注意力模块, 使得模型训

练过程中更加关注重要的特征信息, 一定程度上增加

了模型的检测效果. 同时它们的损失函数计算没有考

虑到 High IoU 目标, 因此造成模型的性能和边界框回

归精度的降低, 而改进的 YOLOv5s算法引入 Alpha IoU
损失弥补了这一缺点. 同时改进的算法还使用了轻量

化主干, 大大地降低了模型计算量, 在小幅降低检测精

度的同时极大地提高了模型的检测速度. 综上所述, 本
文提出的改进算法综合性能优于其他算法, 适合部署

在地铁内大规模监控系统设备当中.
此外, 本文将改进后的算法 MCA-YOLOv5s 和原

始的 YOLOv5s 算法在相同的地铁场景下针对不同密

度和尺度的行人做对比试验, 结果如图 12–图 14所示.
实验结果显示本文提出的改进算法在显著提高行人检

测速度的同时, 在密集场景中对于遮挡的小目标检测

仍具有较高的检测框置信度. 虽然剪枝后的模型相比

于 YOLOv5s检测精度有略微的下降, 但是在一定程度

上改善了行人误检和漏检的问题, 并且在稀疏和多尺

度行人场景中, 检测效果与 YOLOv5s算法同样优异.
 

(a) 原始图像 (b) YOLOv5s 检测结果

(c) MCA-YOLOv5s 检测结果 (d) MCA-YOLOv5s (剪枝) 检测结果 
图 14    多尺度行人场景

 

 4   Atlas 300 AI加速卡算法部署

 4.1   软硬件融合

为验证本文算法在地铁大规模监控系统中的实用

性和有效性, 将改进的 YOLOv5s 网络模型部署到华

为 Atlas 300 AI加速卡中进行测试. 该加速卡面向边缘

侧和数据中心服务器场景, 包括低功耗的海思 Ascend
310 处理器实现快速高效的模型推理和图像识别及处

理、2个全新的达芬奇架构负责矩阵运算、ARM64架构

的鲲鹏 920CPU负责部分算子调度和实现, 通过 Camera
模块融合外接的摄像头和加速模块, 在半精度下最高

能实现 32 TOPS的计算能力, 单卡最高能提供 64 TOPS
INT8 的计算性能, 业界能够实现最高 64 路高清视频

的实时分析能力, 且加速模块中集成了丰富的计算单

元, 在程序运行时提供强大的神经网络计算能力, 实现

高性能和低功耗的算法实现, 完全能够满足大规模视

频监控场景设备部署的内存容量大、带宽高、低延迟

的需求.

Atlas 300 AI 加速卡内有 4 个独立操作系统的

NPU芯片, 实现地铁站内行人检测过程的加速推理. 业
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务软件根据运行环境分为服务器侧和 NPU侧, 在模型

推理前处理阶段利用集成的 4 块 NPU 芯片提供算力,
NPU 通过使 CNN 结构与权重结合成一体进而加速推

理, 其他过程在服务器侧运行. 将深度学习开发框架训

练生成的模型部署到 Atlas 300 AI 加速卡需要先转化

为晟腾 AI 处理器支持的.om 离线模型, 转化主要包括

3个步骤: 首先将 PyTorch训练生成的.pth权重文件转

化为.onnx 文件, 并获取其中的网络结构和权值, 然后

使用统一的中间图重新表达网络结构, 并基于结构中

的权重对算子和模型进行编译. 最后采用序列化操作

将.om模型保存在外部文件当中, 离线模型生成步骤如

图 15所示.
 

模型
解析

中间图

计算图

权值

编译

算子编译

数据
转换

数据
压缩

模型编译

流程
调度

内存
复用

序列化 离线模型文件PyTorch 模型文件

 

图 15    离线模型生成步骤
 

 4.2   性能测试验证

在 Atlas 300 AI 加速卡上分别移植不同的离线模

型, 并在晟腾 AI处理器上输入相同的地铁内行人数据

集, 观察不同网络模型的性能, 对比实验结果如表 6
所示.
 
 

表 6     Atlas 300 AI加速卡运行结果对比
 

算法 P (%) R (%) AP (%) FPS
YOLOv5s 93.6 92.1 94.5 60.6

MCA-YOLOv5s 93.9 93.5 94.3 80.9
MCA-YOLOv5s (剪枝) 93.1 91.9 94.1 104.1

 
 

由表 6 可知, YOLOv5s 算法检测平均精度最高,
但是因为其网络结构较深, 每秒传输帧数比其他网络

慢很多. MCA-YOLOv5s算法在检测精度下降 0.2%的

情况下, 检测速度提高 33.5%. 经过剪枝后, 进一步测

试最终网络模型的检测效果, 实验结果显示召回率为

91.9%, 平均精度为 94.1%, FPS 达到 104.1, 相比于原

始 YOLOv5s 网络模型, 在检测精度只降低了 0.4% 的

情况下, 加快了 71.8%的检测速度.
图 16为经过剪枝的MCA-YOLOv5s和 YOLOv5s

模型分别部署在 Atlas 300 AI加速卡中的检测效果, 可
以看出两个模型的检测精度和检测框的定位几乎没有

区别. 在地铁大规模监控系统设备部署的成本约束下,
改进后的网络模型部署在 Atlas 300 AI 加速卡后能够

同时检测更多路视频, 而且检测精度也完全符合需求,
更加适合实际的工程应用.

 5   结论与展望

本文针对地铁场景内大规模监控系统设备计算资

源有限和行人多尺度、多角度、遮挡等问题, 提出了

一种轻量化检测算法 MCA-YOLOv5s, 在保证高检测

精度的前提下, 拥有更快的检测速度. 实际工程实践表

明, 将改进后的模型剪枝后部署在 Atlas 300 AI加速卡

上, 相比于 YOLOv5s算法, 检测速度提升 71.8%, 达到

104.1 fps, 而且检测性能几乎没有下降, 其能够同时实

现地铁站内更多路视频的实时检测, 降低了实际工程

中成本的投入, 而且更易于实现检测后行人追踪、行

为警示、客流引导等进一步功能的实现.
 

(a) YOLOv5s 检测结果 (b) 剪枝 MCA-YOLOv5s 检测结果 
图 16    Atlas 300 AI加速卡检测效果对比

 

目前模型对严重遮挡的小尺寸行人的误检率和漏

检率还有待进一步优化. 之后的研究在维持当前检测

速度的前提下, 继续优化算法的网络结构, 降低行人检

测的误检率和漏检率.
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