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摘　要: 为解决复杂背景干扰导致的行人检测精度低和漏检率高的问题, 本文提出一种融合改进注意力的自适应双

分支密集行人检测算法 DACD-YOLO. 首先, 主干网络采用自适应融合双分支结构, 通过动态权重实现不同特征的

融合, 并引入深度可分离卷积降低计算量, 有效缓解传统单分支网络中信息丢失的问题; 其次, 提出自适应视觉中

心, 通过动态优化增强层内特征提取, 并重设通道数以平衡精度与计算量; 然后, 提出坐标双通道注意力机制, 结合

异构卷积核设计轻量化融合模块, 降低计算复杂度并增强对关键特征的捕捉能力; 最后, 采用膨胀卷积检测头, 通过

不同膨胀率卷积融合多尺度特征, 有效增强小目标和遮挡目标的特征提取能力. 实验结果表明, 与原版 YOLOv8n
相比, 改进算法在WiderPerson数据集上的 mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95分别提高 2.3%和 2.2%, 在 CrowdHuman数
据集上 mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95分别提升 3.5%和 4.6%. 实验证明, 改进算法在密集行人检测方面相较于原算

法具有显著的精度提升.
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Abstract: To address the low accuracy and high miss detection rates in pedestrian detection caused by complex
background interference, this study proposes an adaptive dual-branch dense pedestrian detection algorithm, DACD-
YOLO, incorporating improved attention mechanisms. First, the backbone network employs an adaptive dual-branch
structure, which fuses different features through dynamic weighting while introducing depthwise separable convolution to
reduce the computational cost, effectively mitigating the information loss present in traditional single-branch networks.
Second, an adaptive vision center is proposed to enhance intra-layer feature extraction through dynamic optimization,
with channel numbers reconfigured to balance accuracy and computational load. A coordinate dual-channel attention
mechanism is then introduced, combining a heterogeneous convolution kernel design within a lightweight fusion module
to reduce computational complexity and improve the capture of key features. Lastly, a dilation convolution detection head
is utilized, fusing multi-scale features through convolutions with varying dilation rates, effectively enhancing feature
extraction for small and occluded objects. Experimental results show that, compared to the original YOLOv8n, the
proposed algorithm improves mAP@0.5 and mAP@0.5:0.95 by 2.3% and 2.2%, respectively, on the WiderPerson dataset,
and by 3.5% and 4.6%, respectively, on the CrowdHuman dataset. The experiments demonstrate that the proposed
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algorithm significantly enhances accuracy in dense pedestrian detection compared to the original method.
Key words: pedestrian detection; adaptive; dual-branch; depth separable convolution; attention mechanism; heterogeneous
convolution kernel

随着人工智能技术的蓬勃发展, 深度学习在行人

检测技术中的应用日益广泛[1]. 相比于传统依赖手工设

计特征的算法, 深度学习算法能够自动提取数据特征,
处理复杂的非线性数据, 展现出更高的扩展性和通用

性[2], 更适合现代通信和实时处理任务. 凭借其精准的

识别和定位能力 ,  深度学习行人检测技术在智能交

通、安全监控以及无人机等领域展现出重要的应用价

值[3–5] 然而, 在人员密集场所, 行人姿态的多样性、尺

度变化以及遮挡等问题成为影响精度检测的主要因

素[6,7]. 这些复杂多变的因素要求行人检测算法必须具

备出色的适应能力和高效的处理能力, 以便在各种环

境下准确识别和定位.
在拥挤人群中, 行人之间的遮挡会造成目标信息

缺失, 从而造成目标漏检; 在远距离识别中, 小目标行

人通常伴随着低分辨率问题, 使得特征提取变得困难;
在移动设备和无人机通信等系统中, 降低复杂度可以

保证算法在有限的资源下顺利运行. 针对这些问题, 研
究者们提出了多种解决方案. 针对目标遮挡的影响, 周
大可等人[8]提出结合空间和通道双重注意力机制的遮

挡感知模型, 有效增强遮挡区域的特征提取能力. Liu
等人[9]通过融合 5 层注意力机制并引入多层双向加权

特征融合结构, 有效缓解信息漏检, 但影响了时效性.
针对小目标检测的问题, 陈秀锋等人[10]引入小目标检

测层, 融合异类冗余框, 有效降低了小目标漏检率, 但
在一定程度上牺牲了检测速度. Zhang 等人[11]提出融

合残差网络和特征金字塔的小目标行人检测算法, 通
过特征选择、对齐模块和级联自动聚焦查询模块, 提
高了小目标检测精度和抗干扰能力, 但该算法在大目

标检测方面未展现出明显优势. 针对计算复杂度偏高

问题, Dong等人[12]在算法颈部引入轻量级 Ghost模块,
通过分通道卷积替代普通卷积, 减少了计算负载. Shen
等人[13]选择 ShuffleNetV2 作为主干网络, 引入通道重

排操作, 有效降低了计算量. 虽然 Ghost和 ShuffleNetV2
都有效减少了算法规模, 但由于其网络结构相对较浅,
导致其在捕捉细节和小尺寸目标方面的能力略显不足.

这些行人检测算法在目标遮挡、小目标检测和减

少计算复杂度的设计上各有优势, 但在如何平衡高精

度检测与算法复杂度方面仍存在不足. 为此, 本文针对

复杂场景对 YOLOv8n 进行改进, 提出了一种兼顾轻

量和性能的密集行人检测算法 DACD-YOLO (dual-
branch+ADPEVC+C2f-HC+DG-Detect-YOLO). 本文主

要工作如下.
(1) 提出一种自适应融合双主干网络, 通过动态权

重实现多特征的加权融合, 显著提升遮挡行人和小目

标的检测性能, 同时引入深度可分离卷积, 在保证检测

精度的同时降低计算量.
(2) 提出自适应视觉中心 (adaptive explicit visual

center), 通过自适应调节来增强层内不同尺度的重要特

征, 抑制不重要特征, 减少局部密集分布中的漏检问题,
并通过通道数重设平衡精度与计算量.

(3)提出 CDA注意力机制 (coordinate dual-branch
attention), 通过双通道完善深、浅层特征的优势互补,
结合异构卷积核, 设计一款轻量化模块 C2f-HC (C2f-
HetConv-CDA), 在保持低计算量的同时, 提升算法对

空间和细粒度特征的理解和捕捉能力.
(4) 设计多尺度膨胀卷积模块 DG-Conv (dilation

wise residual-GELU-Conv), 通过不同膨胀率卷积融

合多尺度信息, 并结合原检测头设计膨胀卷积检测头

DG-Detect (DG-Conv-Detect), 以更好地适应输入特征

的变化, 增强对小目标和遮挡目标的多尺度特征提取. 

1   DACD-YOLO
YOLOv8 在行人检测中表现出色, 但在复杂背景

下的密集行人检测中仍存在局限, 包括密集遮挡导致

的信息丢失、层内特征不足、小目标检测能力弱, 以
及精度与计算复杂度平衡欠佳. 为解决这些问题, 本文

提出了一种改进的密集行人检测算法 DACD-YOLO,
旨在以较低的计算量实现更高的检测精度, 其整体架

构如图 1所示.
DACD-YOLO采用梯度分流的思想, 在 YOLOv8n

的基础上进行优化, 它由双分支主干网络 (Backbone)、
颈部网络 (Neck)、头部网络 (Head) 这 3 部分组成, 在
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主干中设计多层自适应融合辅助分支通过深度可分离

卷积和动态融合权重, 缓解密集遮挡导致的信息丢失,
实现低计算量下的动态高效特征提取 .  将原算法的

C2f 替换为低计算量的 C2f-HC, 通过异构卷积核降低

模块复杂度, 并通过 CDA 注意力机制, 实现深浅层双

通道的特征优势互补. Neck位于 Backbone和 Head之
间 ,  通过特征金字塔网络融合多尺度特征 ,  并引入

ADPEVC 模块进行自适应调节, 增强层内特征表达.
Head 部分采用 3 个多尺度膨胀卷积检测头, 融合不同

尺度和层级特征信息, 有效提升行人检测效果.
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图 1    DACD-YOLO网络结构图

 
 

1.1   自适应融合双分支结构

Wang等人[14]提出一种可编程梯度信息 (program-

mable gradient information, PGI) 通过辅助可逆分支增

强特征提取并缓解信息丢失, 但训练时的计算开销较

大, 且缺乏对不同任务和输入的适应能力. 为此, 本文

提出自适应融合双分支结构, 以低成本提升检测精度

和稳定性.

在该双分支体系中, 主分支作为网络的关键路径,

专注于高效完成前向传播、特征提取及最终的目标检

测推理. 与原算法相似, 主分支由 5个 Conv模块与 4个

C2f-HC模块组成, 如图 1所示, Conv模块通过下采样

与特征增强来构建稳健的表征基础, C2f-HC模块则通

过多路径特征提取与融合提高特征复杂场景的适应能

力. 然而, 随着网络深度的加深, 原始数据在逐层传递

过程中面临信息持续损耗, 致使输出层所能保留的有

效信息愈发匮乏, 尤其对密集场景与小目标检测的收

敛性能影响显著. 为此, 本文引入了自适应融合辅助分

支, 通过可逆结构和自适应融合策略在反向传播过程

中为主分支提供更为完整而精确的梯度信息, 从而缓

解因信息缺失导致的梯度不稳定性. 双分支体系的设
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计旨在使辅助分支为主分支的参数更新注入可靠梯度

信号, 而主分支则承担基础特征提取与最终预测任务,
二者形成高效协同, 实现精度的有效提升. 实验结果表

明, 在 YOLOv8 框架上引入双分支网络仅以少量增加

的计算开销换取了显著的精度提升, 为高性能目标检

测提供了更优解.
在辅助分支中, DSCBLinear (depthwise separable

convolution CBLinear)与 LWCBFuse (learnable weights

CBFuse)紧密协同, 构建了多阶段、多特征图的处理流

程, 能够高效提炼与整合特征, 为主分支在参数优化过

程中提供充足且稳定的参考信息. 同时, 通过引入深度

可分离卷积的手段, 有效控制了辅助分支所需的额外

计算开销. 深度可分离卷积由逐深度卷积与逐点卷积

两部分组成, 其中前者聚焦于空间特征的提取, 后者则

专注于通道特征的整合[15]. 本文将其运用到 DSCBLinear
中, 其结构如图 2中 A-stage所示.

 
 

DWConv

PWConv

BN+SiLU

BN+SiLU

Split

Input

A-stage B-stage

DSCBLinear  LWCBFuse

...
eq-weight

weight

Interpolation

Interpolation

Interpolation

sum

...

+
weighted Output

 

X1

X2

Xn

Softmax

Softmax

feature

 
图 2    辅助分支部分结构图

 

Cin Cout

k× k Cs

假设输入通道数为 , 输出通道数为 , 卷积核

大小为 , 则普通标准卷积的参数量 为:

Cs =Cin×Cout× k2 (1)

CDSC深度可分离卷积的参数量 为:

CDSC =CDW+CPW =Cin · k2+Cin ·Cout (2)

CDW CPW其中,  表示逐深度卷积的参数量,  表示逐点卷

积的参数量. 深度可分离卷积与普通标准卷积的参数

量之比为:
CDSC

Cs
=

1
Cout
+

1
k2 (3)

因此, 深度可分离卷积可以显著减少计算开销.
Navon 等人[16]提出基于对称性的神经网络设计方

法, 利用权重空间中的对称性, 显著提升了模型的泛化

能力, 并为理解神经网络的权重结构提供了新的视角.
基于此思想, 本文设计 LWCBFuse结构, 如图 2中 B-stage
所示, 通过融合多输入特征图, 结合各特征图的重要性

及其相互关系, 实现了高效的特征整合. 该结构中的可

学习权重使网络能够动态调整每个特征图的贡献, 而
等变性权重矩阵有效地捕捉了不同特征之间的复杂关

系. 通过矩阵乘法整合这些权重, 模块生成了自适应的

融合权重, 增强了特征表示能力.
Xi ∈ RCi×Hi×Wi Ci

Hi Wi

首先输入 n 个特征图 ,  是通道数,
和 是高度和宽度, 对原始权重进行 Softmax 归

一化:

αi =
ewi∑n

j=1
ew j

(4)

αi i wi

i

w j

其中,  表示第 个输入特征图的归一化权重,  表示

第 个输入特征图的原始权重, j 表示索引变量, 用于遍

历所有特征图的原始权重 . 通过 Softmax 对等变性

权重矩阵的每行进行归一化, 以计算不同特征图间的

相互关系:

βi j =
ewi j∑n

k=1
ewik

(5)

wi j i j

k

其中,  表示等变性权重矩阵中的第 行第 列的元素,
用于遍历当前行中所有列的索引.

αi β j

γi

Y

可学习权重 和等变权重 通过矩阵乘法得到组

合权重向量 . 然后, 对每个特征图进行双线性插值调

整大小, 使其统一为指定尺寸, 将组合权重应用于每个

特征图以获得加权特征, 最后将所有加权特征图求和,
从而得到最终的输出特征图 :
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Y =
n∑

i=1

γi · Interpolate(Xi, size(H,W)) (6)

其中, Interpolate 表示插值操作, 用于将输入特征图调

整到目标尺寸 size, 以便与其他特征图对齐, 确保后续

融合操作可以顺利进行.
结合自适应融合权重和等变性权重矩阵, 模块生

成依赖于特征图重要性及其相互关系的加权特征. 通
过多次训练迭代, 自适应机制逐步优化输入特征图的

贡献, 使得模型在密集行人检测中能够精准分配特征

权重, 更有效地整合小目标和遮挡场景下的特征信息.
同时, 自适应融合权重能够有效关联深层与浅层特征,
避免因“平均融合”导致的特征损失, 从而显著提升融

合效果, 实现更精确且稳定的检测性能. 

1.2   自适应视觉中心块

显式视觉中心块 (explicit visual center, EVC)[17]是

一种广义的层内的特征调节方法, 由多层感知机 (multi-

layer perceptron, MLP)和可学习的视觉中心 (learnable

visual center, LVC)两个模块组成, 其中轻量级MLP用

于捕获特征图中的全局长距离依赖关系, LVC 专注于

局部特征聚合. 本文引入改进的 EVC 模块, 并设计通

道重标定机制来动态调整通道权重, 使网络能够有效

地捕捉局部和全局特征, 提升网络对视觉中心和关键

特征的关注度. 通道重标定机制使用了类似 SE 注意力

机制[18]的策略, 通过全局平均池化提取每个通道的全

局特征, 然后使用轻量化的 1×1 卷积生成通道的动态

权重, 有效提升了网络的表达能力, 结构图如图 3所示.
 
 

Input

MaxPool

AvgPool

LVC

MLP

Conv(1×1) Output

Conv(1×1) Sigmoid
Channel-wise

+

recalibration

Conv(7×7)+ReLU

Element-wise multiplication
 

图 3    自适应视觉中心块
 

Xavg

首先对输入进行卷积操作, 并通过激活函数 (ReLU)

提取初步特征, 随后通过最大池化缩小特征图的空间

尺寸. 接着, 将池化后的特征分别传入 LVC和MLP进

行进一步处理, 从而同时捕获局部细节和全局信息, 增

强特征的多样性及模型整体的感知能力. 这些不同模

块提取的特征会在通道维度上进行拼接, 并通过 1×1

的卷积融合输出. 同时, 采用通道重标定机制对通道进

行调整, 通过全局平均池化获取全局特征得到 :

Xavg = AvgPool(Xconv) (7)

1×1

w

w

通过 卷积和 Sigmoid 激活函数生成权重, 并

将这些权重应用于缩放初步提取的特征, 从而增强模

型对重要特征的关注. 随后将权重 归一化到 (0, 1)的

范围, 通过 体现不同通道的重要程度:

w = σ(Conv1×1(Xavg)) (8)

σ其中,  表示 Sigmoid激活函数.

w最后, 将这些权重 应用到原始卷积后的特征图

上, 从而实现了通道级的自适应调节:

Xout = X ·w (9)

不同的输入特征会生成不同的通道权重, 使得模

型能够对重要特征给予更高的响应, 而减少不重要特

征的影响. 在整个网络训练过程中, 权重是通过反向传

播自适应更新的. 当输入数据的特征模式发生变化时,

网络中的卷积核和通道重标定的权重会根据损失函数

进行自适应地优化和更新, 使得网络可以学习到更适

合于不同任务或数据模式的特征表达方式.

原模型中的 SPPF 模块提供了多尺度特征提取的

全局和局部视野, 而 ADPEVC模块进一步强化了层内

的特征调节, 两者在全局和细节特征提取上进行互补,

使得整个网络能够更好地适应复杂环境中的行人检测

需求. 增加通道数可以增加网络容量, 捕获更丰富的特

征, 但会出现增加计算成本和过拟合现象, 为在特征丰

富性与计算成本之间权衡, 基于大量实验验证的结果,

本文将 ADPEVC和 SPPF的通道数设为 256. 
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1.3   坐标双通道注意力机制

注意力机制借鉴人类注意力的选择性, 有选择地

关注其中的关键部分, 可以减少卷积操作带来的信息

丢失, 提升目标识别能力. SE 注意力机制以低成本计

算通道注意力, 有效提升了性能, 但它只考虑通道间信

息而忽略了位置信息. CBAM 注意力机制通过通道和

空间注意力机制相结合可增强特征表示能力[19], 但在

捕捉全局上下文信息和处理复杂场景方面可能略有不

足. CA 注意力机制结合了通道和空间注意力, 通过引

入坐标信息来增强特征图的表示能力[20]. 它通过对输

入特征图在水平和垂直两个方向进行全局平均池化,
生成两个方向的注意力向量, 并通过一系列卷积操作

将这些向量融入特征图中, 从而保留位置信息并突出

重要特征, 但它只考虑了一个统一的特征通道. 本文提

出的 CDA 注意力机制将生成过程分为“浅层”和“深
层”两部分, 使得注意力机制充分利用两层特征进行优

势互补, 并引入 SiLU 激活函数, 从而更好地提取不同

尺度下的特征信息, 结构如图 4所示.
  

Deep_Conv Shallow_Conv

BatchNorm+SiLU

Input

Output

+

+

x-weight y-weight

x AvgPool y AvgPool

x1_weight x2_weight y2_weighty1_weight

Conv2d

 
图 4    CDA注意力机制结构图

 

X

Xx Xy

1×1

首先, 对输入特征图 分别在水平和垂直两个方向

进行平局池化, 得到特征 和 . 其次, 将这两个方向

的特征映射进行拼接, 进入 卷积层进一步处理, 紧
接着经过批归一化和 SiLU激活函数, 进一步提取空间

特征, 有利于模型的反向传播. 接着, 处理后的特征被

分为两路 ,  一路通过逐深度卷积提取深层次的 x 和

y 方向特征权重, 可用式 (10)表示:α
deep
x = σ(Conv1×1Conv3×3(Xx))

α
deep
y = σ(Conv1×1Conv3×3(Xy))

(10)

3×3

1×1

α
deep
x α

deep
y σ

深层路径通过 的逐深度卷积提取复杂的上下

文信息, 再经过 卷积生成两个方向的深层注意力

权重 和 ,  代表 Sigmoid 激活函数. 另一路通

过浅层卷积提取浅层次的 x 和 y 方向特征权重. 可用

式 (11)表示: βshallow
x = σ(Conv1×1(Xx))

βshallow
y = σ(Conv1×1(Xy))

(11)

1×1

βshallow
x βshallow

y

浅层路径使用 卷积直接处理以保留细节特征,
生成两个方向的浅层注意力权重 和 . 最

后, 深层和浅层的特征权重分别融合生成最终的 x 方

向和 y 方向的注意力权重, 这些权重作用于输入特征

上, 输出增强后的特征映射, 以提升模型在空间维度上

捕捉特征的能力.

3×3 1×1

1×1

在深层路径中, 为获得较大感受野, 增强全局信息

捕获, 增加 卷积, 随后通过 卷积进行降维, 形
成一倒瓶颈结构, 在降低计算成本的同时, 保持丰富的

特征表达能力. 在浅层网络中仅使用 卷积, 通过小

感受野保持更多局部细节, 并减少计算复杂度. 

1.4   融合 CDA 的轻量化模块

降低计算复杂度能够在资源受限的情况下实现更

少的资源消耗. 本文设计 C2f-HC 模块来替换原算法

的 C2f模块, 通过异构卷积核和 CDA注意力机制的结

合, 保持算法的轻量化和精度, 适用于多种检测任务.
模型压缩可以有效降低复杂度, Li 等人[21]通过网

络架构优化、剪枝等方法减少行人检测算法的参数量,
尽管剪枝操作在减少参数量方面有显著优势, 但增加

了开发和调试的时间成本. Singh等人[22]提出一种延迟

为零的高效异构内核卷积 (HetConv), 使用不同类型的

卷积核来处理输入特征图, 在保持精度的同时减少计

算量. 使用高效的卷积滤波器设计能避免连接剪枝和

过滤器剪枝中繁琐训练和修剪过程. 在本文中 HetConv
使用 1×1 和 3×3 卷积核的组合, 这种组合相比标准卷

积能够在减少计算量的同时保持特征提取能力. 本文

结合 HetConv 和 CDA 注意力机制思想, 改进原算法

的 C2f, 设计出 C2f-HC, 其结构图如图 5所示.
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Split BHC1 Concat... BHCnConv Conv

 
图 5    C2f-HC结构图

 

X ∈ RH×W×C H W

C

Yi

Y j

Yi Y j

Z Z 1×1

O

输入特征图为 , 其中 是高度,  是宽

度,  是通道数, X 经过 Conv 层进行 Split拆分, 一部分

直接传递形成 ,  另一部分经过 BHC (Bottleneck-
HetConv-CDA) 模块对卷积核进行异构化, 形成 , 其
中的 CDA 注意力机制增强了算法对重要特征的捕捉

能力, 然后将 和 的特征图进行融合, 得到融合后的

特征图 . 最后融合后的特征图 经过一个 卷积层,
输出最终的特征图 . 在 C2f-HC 中, BHC 中每个输入

通道数都是上一级的 0.5 倍, 这可以有效降低计算量.
与原 C2f 中的 Bottleneck 相比, BHC 通过使用 1×1 和

3×3 卷积核的组合, 减少了总参数量, 而 Bottleneck 通

常包含多个标准卷积层, 每个卷积层都需要大量的参

数. C2f-HC 在保持高性能的同时, 实现计算复杂度的

显著降低. 将 CDA 置于 Bottleneck 内部, 可在每次特

征经过瓶颈处理后实现注意力机制的增强. 这样做能

够在每个局部模块中对特征进行逐步筛选和强化, 从
而提升特征表示的质量, 确保网络在处理过程中更加

精准地关注关键信息, 最终提升模型的整体性能. 

1.5   膨胀卷积检测头

当前许多网络通过结合多尺度感受野来增强特征

提取, 但这种无差别地获取上下文信息的做法可能会

增加计算负担, 从而导致效率低下. 如 ESPNetV2[23]高
低阶段采用相同的大感受野, 导致低阶的特征提取效

率低下. Wei等人[24]根据两步残差特征提取方法, 提出

一种新的高效架构 DWRSeg, 显著提高捕获多尺度信

息的效率与准确率.
在密集行人检测中, 单一尺度的卷积核难以适应

复杂背景下的图像数据. 为增强检测的灵敏度, 设计了

一种新的卷积结构 DG-Conv, 通过使用不同膨胀率的

卷积核来捕捉多尺度特征, 如图 6(a)所示. 相比于原始

的 Conv 结构, DG-Conv在处理不同尺度和复杂背景的

目标时更加灵活, 能够捕捉更细致的特征, 这对遮挡和

小目标行人的检测尤为有利. 图 6(b)展示了原始 Conv
结构.

X ∈ RC×H×W

C H W

3×3 X1 X1

在 DG-Conv 卷积中, 输入特征图 , 其
中 、 和 分别为输入通道数、高度和宽度. 首先通

过一个 卷积层提取局部特征, 记为 . 然后将 传

递给 3 个并行的膨胀卷积分支, 这些分支的膨胀率分

别为 1、3和 5. 通过使用不同膨胀率的卷积, 可以扩大

感受野并捕获到不同尺度的特征. 不同膨胀率卷积可

用式 (12)表示为:
X2 =Conv2d3×3,d=1(X1)
X3 =Conv2d3×3,d=3(X1)
X4 =Conv2d3×3,d=5(X1)

(12)

其中, d 表示膨胀率.
  

Concat

Input

Output

SiLU

Input

Output

(a) DG-Conv结构图

+

3×3 (d=1) 3×3 (d=5)3×3 (d=3)

Conv2d 3×3

Conv2d Conv2d Conv2d

Conv2d

Conv2d 1×1

(b) Conv结构

GELU

BatchNorm2d

BatchNorm2d

 
图 6    DG-Conv和 Conv 结构对比图

 

1×1

随后, 来自各个分支的特征被拼接在一起, 形成更

加丰富的多尺度特征表示, 并通过 卷积层进行通

道融合与维度压缩, 从而减少计算复杂度. 在此过程中,
输入特征图还通过残差连接跳过卷积路径, 直接与经

过卷积操作后的特征相加以保留原始输入的信息, 从
而帮助梯度更好地流动, 减轻梯度消失问题. 之后, 特
征经过批归一化来标准化数据分布, 并通过 GELU 激

活函数对特征进行非线性变换, 使得网络能够更好地

捕捉复杂特征. 可用公式表示为:

Xfinal =GELU(BN(Conv1×1(cat(X2,X3,X4)))) (13)

其中, GELU 是一种激活函数, 它将输入值映射到一个

非线性的输出. 其数学表达式为:

GELU(x) = x ·Φ(x) =
x
2

(
1+ erf

(
x
√

2

))
(14)

Φ erf其中,  表示标准正态分布的累积分布函数,  表示误

差函数:
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erf (x) =
2
√
π

∫ x

0
e−t2dt (15)

GELU 函数的特点是在接近 0 的位置保持了连续

性, 在较大的输入值时保持了较大的梯度. 与传统的

ReLU激活函数相比, GELU可以带来更好的性能和收

敛速度.
将原版算法检测头的 Conv更换为 DG-Conv设计

出一款新的检测头 DG-Detect, DG-Conv 的引用使得

卷积操作能够更好地适应多尺度特征的变化, 从而捕

捉更细致的特征. 其结构图如图 7所示.
  

DG-Conv DG-Conv Bbox.Loss

DG-Conv Cls.LossDG-Conv

Conv2d

Conv2d
 

图 7    DG-Detect结构图
 

DG-Detect 结合了 YOLOv8 原检测头 (Detect) 结
构和 DWR 模块的理念, 通过多尺度膨胀卷积增强特

征提取能力. 输入特征图通过 DG-Conv 模块后, 进入

最终的 Conv2d层进行处理, 生成用于分类和边界框回

归的特征图, 这些设计能够在前向传播过程中有效完

成密集行人检测任务, 实现对小目标和遮挡目标的高

效、精确检测. 

1.6   损失函数

边界框回归损失用于衡量预测边界框与真实边界

框之间的偏差. 本文采用 YOLOv8n 默认的 CIoU (complete
IoU) 损失函数, 以确保预测框与真实框在位置、尺度

及宽高比上的匹配, 其定义如下:

LCIoU = 1− IoU +
ρ2

c2 +αv (16)

IoU

ρ

c

α v

其中,  为预测框与真实框之间的交并比, 用于衡量

两者重叠程度;  表示预测框与真实框中心点之间的欧

氏距离;  表示同时包围预测框与真实框的最小外接矩

形的对角线长度;  和 用于量化预测框与真实框在宽

高比例上的一致性.
CIoU 综合考虑了中心点距离与宽高比的一致性,

从而为边界框回归提供了更全面的优化指标. CIoU的

使用有效提升了目标定位的精度与检测的稳定性. 

2   实验结果与分析 

2.1   实验配置

本文实验在 Ubuntu 18.04 操作系统下执行, 显卡

为 RTX 3090 (24 GB显存), 采用深度学习框架 PyTorch
2.0.0, Python版本为 3.8, CUDA版本为 11.8. 根据实验

观察算法的性能变化来确定超参数配置, 关键超参数

配置见表 1.
  

表 1    关键超参数配置
 

名称 参数

epoch 300
batch 16
imgsz 640
lr0 0.01

weight_decay 0.000 5
momentum 0.937

  

2.2   实验数据集

行人检测数据集呈现出高度复杂且多变的特性,
在现实场景中, 诸如遮挡现象、杂乱背景以及光照变

化等因素都会对检测结果造成影响. 因此, 本研究中的

密集行人检测任务需要依赖内容丰富、能够有效模拟

真实世界行人检测场景的数据集.
当前, 行人检测数据集在规模、标注精度、场景

复杂性和任务覆盖上呈现出多样化与专业化的发展趋

势, 但也存在一些不足. 例如 INRIA Person 数据集[25]

和 JAAD数据集[26]的规模较小. Caltech Pedestrian数据

集[27]规模较大, 但场景相对单一, 可能导致在其他环境

下的泛化能力不足. COCO 数据集[28]中的 Person 子集

规模较大、场景丰富, 但单张图像平均人类实例数量

不足. 为客观验证改进对算法的影响, 本文选取两款复

杂场景下的密集行人检测数据集 WiderPerson [29]和
CrowdHuman[30]. WiderPerson 数据集包含步行、马拉

松、广场舞等多种户外特征, 其中有 236 073个行人实

例, 是现有拥挤度最高的公开数据集之一, 平均人类实

例数量 29.51, 本文选取此数据集进行训练和验证, 选取

9 000 张图像, 将其按照 8:2 的比例进行训练集与验证

集的划分. 在验证阶段, 本文采用 CrowdHuman数据集

进行性能评估. 该数据集以复杂的严重遮挡场景为特

征, 每幅图像平均包含约 22.6个人类实例. 为了从多个

维度评估算法的泛化能力, 直观展示其在不同形态和

状态下的提升效果, 同时避免单一形态目标提升对实

验结果的干扰, 与WiderPerson数据集的二分类处理方

式不同, 本文针对 CrowdHuman 数据集设置了 3 个差

异化标签. 此外, 为进一步丰富数据多样性, 本文对样

本进行了随机旋转、翻转、调整对比度等数据增强操

作. 最终, 从中选取了 15 000 张图像, 并按 8:2 的比例
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划分为训练集和验证集. 在这种标签配置下, 一个数据

集即可实现多个二分类数据集的验证效果, 从而为算

法性能提供了更全面而细致的评估依据. 

2.3   评价指标

实验通过平均精度 (average precision, AP)、平均

精度均值 (mean average precision, mAP)、每秒浮点运

算次数 (FLOPs)、参数量 (parameters) 来评估算法性

能, 同时通过准确率 (precision, P)、召回率 (recall, R)
观察算法的误检情况, F1 分数综合考虑了精确率和召

回率. 相关计算公式如下:

P =
T P

T P+FP
(17)

R =
T P

T P+FN
(18)

F1 = 2× P×R
P+R

(19)

T P FP

FN

其中,  、 分别为识别正确、错误的正样本数量,
为错误的识别负样本, 实际为正样本的数量.

AP =
∫ 1

0
PdR (20)

mAP =
1
N

N∑
i=1

APi (21)

N IoU

IoU ∈ [0.5,0.95]

其中,  为类别个数, mAP@0.5 是交并比 为 0.5 的

平均精度, mAP@0.5:0.95 是 区间阈值

的平均精度.
AP 用于评估单个类别的检测性能, mAP 通过综合

所有类别的 AP 来衡量算法整体性能, 是目标检测质量

的关键指标. parameters 是参数量, FLOPs 反映了算法

在执行浮点运算时的计算量, 两者是衡量算法复杂度

的重要因素. F1 分数综合精确率和召回率, 平衡评估算

法的精准识别与全面覆盖能力, 尤其适用于不平衡数

据场景. 

2.4   对比实验 

2.4.1    不同算法对比

为验证算法的性能, 选取当前不同算法在 Wider-
Person数据集下进行实验对比, 实验结果见表 2. DACD-
YOLO相比于原算法 (YOLOv8n) mAP@0.5和 mAP@
0.5:0.95 分别提升 2.3% 和 2.2%, FLOPs 和 parameters
略有增加, 分别增加 4.4G和 0.8M, 对计算成本的影响较

小. 相比 YOLOv8s mAP@50仅增加 0.2%, 但 parameters

和 FLOPs 分别降低 7.3M 和 16.1G. 相比 YOLOv10s,
改进算法的计算量也明显低于 YOLOv10s, 其中 para-
meters 不足 YOLOv10s 的一半, 充分表明该改进方法

在性能与计算量之间达成了良好平衡. DACD-YOLO
在所示表中精度最高 ,  相比于 YOLO-Wor ldv2n
(ultralytics框架集成版本)、Gold-YOLOn、YOLOv5n、
YOLOv7tiny,  mAP@0.5 分别高出 2.1%、2.6%、

4.4%和 0.6%. 综上所述, DACD-YOLO在密集行人检

测场景中兼顾轻量化和精度, 有着良好的性能表现.
 
 

表 2    不同算法对比
 

算法
mAP@
0.5 (%)

mAP@
0.5:0.95 (%)

FLOPs
(G)

参数量

(M)

SSD[31] 68.3 41.5 87.7 26.3
YOLOv5n 73.4 44.8 4.2 1.8
YOLOv5s 75.5 46.9 15.8 7.0

YOLOv7tiny[32] 77.2 46.1 13.2 6.0
YOLOv8n 75.5 48.6 8.2 3.0
YOLOv8s 77.6 50.4 28.7 11.1

RT-DETR-l[33] 73.9 44.3 56.9 23.8
Gold-YOLOn[34] 75.2 48.7 12.1 5.6

YOLO-Worldv2n[35] 75.7 48.9 9.4 3.5
YOLOv10n[36] 74.2 48.3 8.4 2.7
YOLOv10s 77.2 50.6 24.8 8.1

DACD-YOLO 77.8 50.8 12.6 3.8
  

2.4.2    注意力机制对比

注意力机制可以在处理信息时有选择性关注输入

数据, 更有效地捕捉重要特征. 本文在 YOLOv8n 原算

法的基础上引入 HetConv, 通过对比几种常见的注意

力机制, 分析它们对 YOLOv8n 算法性能的影响. 实验

采用WiderPerson数据集作为测试基准, 通过表 3实验

结果分析, CoT和 CDA注意力机制结合了卷积操作和

自注意力机制后, mAP@0.5 提升最大为 0.3%, 但 CoT
的 FLOPs和 parameters增加也较大, 分别为 3.7G和 1.9M.
添加 CA注意力后, 参数量略微提升, 但 mAP@0.5:0.95
分别提升了 0.2% 和 0.1%. 综合表现最好的是 CDA,
在 FLOPs和 parameters变化不大的情况下, mAP@0.5
和 mAP@0.5:0.95分别提升 0.3%和 0.2%, 这一结果主

要归因于 CDA 注意力机制结合深、浅层双通道设计,
能够同时捕捉长程依赖和空间信息, 有效缓解浅层特

征丢失. 

2.4.3    通道数重设

通道数对算法的性能和效率有显著影响. 增加通

道数可以捕获更丰富的特征, 但可能导致冗余特征的
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学习, 从而加剧过拟合, 并增加计算量和内存开销. 相

反, 减少通道数可以降低计算成本和资源占用, 但可能

削弱特征提取能力. 通道数的选择应综合考虑任务复

杂度、数据集规模和硬件资源, 寻求性能与效率的最

佳平衡. 本文重设 SPPF和 ADPEVC通道数, 表 4数据

是在 WiderPerson 数据集下测试的结果, 由表 4 可知,

两者通道数为 128 时, FLOPs 和参数量最小, 分别为

14.3G 和 4.7M, 但 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 最低,

分别为 77.6% 和 50.5%, 当通道数为 256、512 和

1 024时, 三者的 mAP@0.5、mAP@0.5:0.95相近, 但当

通道数 256 时计算量更小, 此时的 FLOPs 和参数量分

别为 14.4G 和 4.8M. 为综合算法的性能与轻量化, 本
文选取 256作为 SPPF和 ADPEVC的通道数.
  

表 3    注意力机制对比
 

注意力 mAP@0.5 (%)
mAP@

0.5:0.95 (%)
FLOPs (G) 参数量 (M)

无 75.0 48.2 6.5 2.3
+ SE 75.1 48.3 6.5 2.5

+ ECA[37] 75.1 48.2 6.5 2.5
+ CBMA 75.2 48.2 6.6 2.5
+ NAM[38] 75.1 48.3 6.5 2.3
+ GAM[39] 75.2 48.4 9.3 3.6
+ CoT[40] 75.3 48.4 10.2 4.2
+ CA 75.2 48.3 6.5 2.4
+ CDA 75.3 48.4 6.6 2.4

 
 

表 4    SPPF和 ADPEVC不同通道数对比
 

YOLOv8n 辅助分支 ADPEVC SPPF和ADPEVC通道数 mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) FLOPs (G) 参数量 (M)
√ √ √ 128 77.6 50.5 14.3 4.7
√ √ √ 256 77.7 50.7 14.4 4.8
√ √ √ 512 77.7 50.7 14.8 4.9
√ √ √ 1 024 77.7 50.8 16.3 5.5

 
 

2.4.4    CrowdHuma数据集验证

为评估所提方法的通用性和稳健性, 本文选取了

CrowdHuman 数据集进行验证, 检测结果如表 5 所示.
不同于 WiderPerson 数据集, CrowdHuman 数据集设

3类标签: 头部 (head)、可见身体部分 (visible body)和
全身 (full body). 当存在部分信息遮挡时, 算法需要对

full body 标签进行遮挡信息的推测. 其中 mAP 表示总

体平局精度均值, P、R 分别表示 3种标签总体的平均

准确率、平均召回率. 由表 5 可以看出, 改进算法在

CrowdHuman 数据集上精度表现较好, 其中 mAP@0.5
相比 YOLOv5n、YOLOv5s、YOLOv7tiny、YOLOv8n、
YOLOv10n分别提升 8.2%、4.1%、1.4%、3.5%、3.3%,
与原算法 (YOLOv8n) 相比, AP@0.5 (visible body) 提
升 4.0%, mAP@0.5:0.95 提升 4.6%, P 和 R 分别提升

1.2%和 3.8%, F1 提升 2.8%, FLOPs升高 4.4G. 改进算

法与 YOLOv8s 相比各项精度相近, 但 FLOPs 远低于

YOLOv8s, 两者相差 16.1G, 综上所述, 改进算法相比

原版 YOLOv8n各精度指标有明显提升, 在所示算法中

综合表现最优.
如图 8(a)、(b) 所示, 在 CrowdHuman 数据集上,

DACD-YOLO 相比 YOLOv8n 在平均精度和召回率方

面均显示出显著的提升. 从图 8(c)中可观, DACD-YOLO
在训练过程中展示出更优的收敛效果和更低的损失,
这表明改进后的算法能够在训练过程中更精准地匹配

预测边界矩与目标边界矩, 有效提升了检测效能和训

练稳定性.
由此可见, DACD-YOLO 在保持高精度的同时, 显

著降低了计算复杂度, 有着良好的性能表现.
 
 

表 5    CrowdHuman数据集结果对比
 

算法
AP@0.5 (%)

mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) P (%) R (%) F1 FLOPs (G)head visible body full body
YOLOv5n 71.0 67.0 73.7 70.6 39.7 81.1 61.6 70.0 4.2
YOLOv5s 75.7 71.7 76.8 74.7 44.3 83.2 66.6 74.0 15.8

YOLOv7tiny 76.9 73.7 81.6 77.4 44.0 84.3 70.2 76.6 13.2
YOLOv10n 76.6 72.1 77.9 75.5 47.7 82.4 65.6 73.7 8.4

YOLO-Worldv2n 75.6 70.2 79.0 74.9 47.6 84.2 64.3 72.9 9.2
YOLOv8n 75.4 70.5 79.9 75.3 47.6 84.1 64.6 73.1 8.2
YOLOv8s 79.2 74.7 82.8 78.9 52.1 85.4 68.8 76.2 28.7

DACD-YOLO 79.2 74.5 82.7 78.8 52.2 85.3 68.4 75.9 12.6
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2.5   消融实验

为了验证本文所提出的模块对算法改进的效果,
选取WiderPerson和 CrowdHuman两个数据集进行消

融实验评估, 用“√”表示添加模块. 表 6为WiderPerson
消融实验结果, 由表 6可知, 使用双分支网络后, mAP@
0.5 和 mAP@0.5:0.95 有巨大提升, 相比原算法分别提

升 2.0 % 和 1.4%, FLOPs 增加 6.3G, P 和 R 分别提升

0.4% 和 2.3%. 引入优化后的 ADPEVC 模块后因重设

SPPF 和 ADPEVC 通道数, 在计算量减少的情况下,
mAP@0.5 增加 0.2%. 为继续降低算法计算量, 将原算

法的 C2f 替换为 C2f-HC, 从表中可以看到, 该模块的

引入使算法计算量有所降低, 其中 FLOPs 降低 3.5G,
参数量降低 1M, 但 mAP@0.5 仅降低 0.2%, 有效降低

算法复杂度. 最后引入 DG-Detect检测头, 增加少量的

参数量和 FLOPs 提升了 0.3% 的 mAP@0.5. 表 7 为在

CrowdHuman 数据集下的消融实验结果, 使用双分支

网络后, mAP@0.5提升 3.2%, 加入 ADPEVC并重设通

道数后, 计算量有所降低, 但 mAP@0.5 提升 0.3%,
使用轻量化模块 C2f-HC 后, mAP@0.5 降低 0.3%, 最
后引入 DG-Detect 检测头, FLOPs 和参数量分别增加

1.8G 和 0.1M, mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别提升

0.3%和 0.4%.
 
 

表 6    消融实验结果 (WiderPerson数据集)
 

YOLOv8n 辅助分支 ADPEVC C2f-HC DG-Detect mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) P (%) R (%) FLOPs (G) 参数量 (M)
√ — — — — 75.5 48.6 81.6 63.6 8.2 3.0
√ √ — — — 77.5 50.0 82.0 65.9 14.5 4.9
√ √ √ — — 77.7 50.5 81.9 66.7 14.3 4.7
√ √ √ √ — 77.5 50.2 82.2 66.2 10.8 3.7
√ √ √ √ √ 77.8 50.8 82.4 66.6 12.6 3.8

 
 
 

表 7    消融实验结果 (CrowdHuman 数据集)
 

YOLOv8n 辅助分支 ADPEVC C2f-HC DG-Detect mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) P (%) R (%) FLOPs (G) 参数量 (M)
√ — — — — 75.3 47.6 84.1 64.6 8.2 3.0
√ √ — — — 78.5 51.6 84.9 68.3 14.5 4.9
√ √ √ — — 78.8 52.1 85.0 68.5 14.3 4.7
√ √ √ √ 78.5 51.8 85.0 68.1 10.8 3.7
√ √ √ √ √ 78.8 52.2 85.3 68.4 12.6 3.8

 

由此可见, 改进算法在行人检测中兼顾轻量与性

能, 相比原算法精度显著提升, 验证了改进方案的可

行性. 

2.6   检测效果对比

为验证算法的准确性, 随机选取部分未经训练的

图片进行推理, 图 9展示了使用WiderPerson训练权重

的检测结果, 其中 YOLOv8n的漏检情况已在图中用圆

形圈出, 其余对比结果用方框显示. 从图 9(a)可见, 在无

遮挡等良好条件下, 原算法和改进算法均能准确检测

出行人, 但改进算法的精度明显高于原算法. 图 9(b)
中, 在光线昏暗且人员严重遮挡的情况下, 原算法左后

方有部分人物存在漏检情况, 而改进算法能够成功检

测出. 图 9(c)为地铁中行人检测结果, 改进算法也成功

检测出了左侧被遮挡的行人. 在检测小目标群体时, 改
进算法同样表现出色. 例如在图 9(d)中, 改进算法成功

检测出原算法漏检的右侧黄色轿车前方的行人. 与其
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他 3个算法对比, DACD-YOLO算法表现也较为优秀,
例如图 9(b)左后方的 YOLOv8n漏检的行人, YOLOv8s
和 YOLO-Worldv2n虽然也检测出, 但数量略少于改进

算法. 由此可见, 改进算法对于遮挡及小目标行人有很

好的检测效果, 检测精度明显提升, 漏检率明显降低,
是处理复杂场景下密集行人检测的有效解决方案.

 
 

原图 YOLOv8n DACD-YOLO YOLOv8s Gold-YOLOn

(a)

(b)

(c)

(d)

YOLO-Worldv2n

 
图 9    检测效果对比图

 
 

3   结论与展望

本文针对复杂场景下的密集行人检测, 对 YOLOv8n

算法进行改进, 提出一种融合改进注意力的自适应双

分支密集行人检测算法, 通过动态加权特征融合和深

度可分离卷积, 有效缓解信息丢失. 为缓解原算法层内

交互不足的问题, 提出自适应视觉中心模块, 有效减少

局部区域密集分布中的漏检, 并通过通道数重设以平

衡精度与计算量. 为降低计算复杂度, 设计轻量化 C2f-

HC 模块, 替换原 C2f模块, 结合异构卷积和 CDA 注意

力机制, 实现深浅层特征的互补, 提升空间关系和细粒

度特征的捕捉能力. 为提高对小目标及遮挡目标的多

尺度检测精度, 引入具有不同膨胀率的膨胀卷积检测

头, 以更有效地捕获多尺度上下文信息. 实验证明, DACD-

YOLO 在 WiderPerson 和 CrowdHuman 数据集上的

mAP@0.5 分别提升了 2.3% 和 3.5%, 相较于 YOLOv8n

精度取得显著提升, DACD-YOLO 与 YOLOv8s 的精

度相近, 但前者的计算量远小于后者, 充分体现了改进

算法在复杂场景下的优越性.

尽管改进的算法在测试集上表现出色, 但实际应

用中的复杂性和多样性可能带来新的挑战. 未来研究

将着重提升算法在噪声、光照变化和动态背景中的鲁

棒性, 并通过剪枝、稀疏化等轻量化技术, 以实现性能

与计算量的平衡与稳定.
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