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摘　要: 为提高行人检测的检测性能, 本文结合 SqueezeNet、注意力机制、空洞卷积和 Inception等结构, 提出一种

基于改进 YOLOv4的行人检测算法. 改进 YOLO在特征增强部分引入残差连接和结合空洞卷积的注意力模块 D-
CBAM, 可以从提取到的特征中选择对目标检测重要的信息. 此外, 结合 SqueezeNet 的“squeeze-expand”结构和

Inception网络的多尺度卷积思想提出 Inception-fire模块用于替代网络中的连续卷积层, 通过增加网络的宽度达到

提升算法性能的效果, 同时减少网络的参数. 最后, 根据行人检测任务的特点并结合 Focal loss 对损失函数进行改

进, 分别对正负样本和难易样本添加权重因子, 强调对正样本和难分类样本的训练, 从而提高网络的检测能力. 改进

的 YOLO算法在 INRIA行人数据集上的检测精度能够达到 94.95%, 相对原 YOLOv4提高 4.25%, 同时参数量减少

了 36.35%, 检测速度也获得 13.54%的提升, 在行人检测中能够表现出更优秀的性能.
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Abstract: To improve the pedestrian detection performance, this study proposes a pedestrian detection algorithm based on
improved YOLOv4 by combining SqueezeNet, attention mechanism, dilated convolution, and Inception structure. An
attention module named D-CBAM is proposed which is combined with dilated convolution. It is introduced to the feature
enhancement part to select useful information from the extracted features. The residual connection is also used in this part
to enhance feature reusability. In addition, an Inception-fire module is proposed by combining the “squeeze-expand”
structure of SqueezeNet and the multi-scale convolution kernel structure of Inception, which replaces the continuous
convolution layer in the network. Increasing the width of the network improves the performance of the algorithm and
reduces network parameters. According to the characteristics of pedestrian detection and focal loss, the loss function is
improved. The detection ability is enhanced through the addition of weights to the positive and negative samples and the
hard and easy samples respectively and the strengthening of the training on positive samples and hard samples. The
detection accuracy of the improved YOLO algorithm on INRIA person data set can reach 94.95%, which is 4.25% higher
than that of YOLOv4. The parameters of the model are reduced by 36.35%, and the detection speed is improved by
13.54%. In short, the improved algorithm shows better performance in pedestrian detection than YOLOv4.
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行人检测是目标检测的一个重要分支, 是识别行

人目标和分析行人行为的基础, 在自动驾驶、安全监

控等方面都有着广泛应用. 快速且高效的检测在行人

检测任务中有着重要的意义. 随着卷积神经网络研究

的深入, 基于深度学习的检测成为目标检测的主要方

法, 可以分为 Two-stage和 One-stage两种. 在基于候选

区域的 Two-stage方法中, R-CNN[1–3] 系列算法采用卷

积神经网络进行目标检测并表现出非常高的检测精度,
虽然之后的 Fast R-CNN[2]、Faster R-CNN[3] 进行了不

同的改进来减少计算冗余, 但是在检测速度方面仍然

不能满足实时检测. One-stage 方法中具有代表性的是

YOLO[4] 算法, 它采用单个卷积神经网络直接预测物体

边界框和其所属类别的概率, 将目标检测问题转化为

回归问题, 在检测速度上大幅提升, YOLO系列算法能

够同时在检测精度和速度上达到较高的性能, 能够满

足行人检测的基本需求.
注意力机制是通过筛选当前任务较为关键的信息

来提高网络检测能力的方法. Hu等人提出的基于通道

注意力的 SENet (squeeze-and-excitation networks)[5] 通
过学习每个输入通道的权重对信息进行选择. Woo等人

提出 CBAM (convolutional block attention module)[6],
将空间和通道上的注意力结合, 能够更有效地筛选重

要信息. 除了在网络深度上进行改进, 增加网络宽度也

能达到提高网络性能的效果. GoogleNet[7]利用多尺度

的卷积核进行特征提取, 提高了特征提取的多样性. 此
外, 检测模型的大小也是一个重要的指标, SqueezeNet[8]

和MoblieNet[9] 是具有代表性的轻量级网络. SqueezeNet
能够在网络参数量为 AlexNet的 1/50的条件下达到与

其相当的检测精度.
在相关的目标检测研究中, 李勇等人提出的结合

通道注意 SENet 的 YOLOv3 算法能够有效提高网络

的检测能力[10]; 方韦等人将 SqueezeNet 结构引入到

Tiny-YOLOv3 中, 将网络模型降为原网络的 1/4, 检测

速度得到了提升[11]; 姜建勇等人提出的 PD-CenterNet
对样本进行加权, 通过平衡正负样本的损失提高了模

型的检测能力[12].
为得到更好的检测性能, 本文在 YOLOv4 的基础

上进行了研究和改进. (1) 引入一种结合空洞卷积的混

合域注意力机制 D-CBAM, 并结合残差连接, 在网络的

特征增强部分对有用特征进行筛选; (2)利用 SqueezeNet
中的 squeeze-expand思想和 Inception中的多尺度的卷

积“并连”的结构, 提出一种 Inception-fire模块, 达到加

宽网络的同时减少模型参数的效果; (3)分别对正负样

本、难易样本添加权重因子改进损失函数, 增强网络

对正样本和难分类样本的训练, 以提高网络的检测能力. 

1   目标检测网络 

1.1   YOLOv4 目标检测

YOLOv4[13] 的网络结构分为主干网络部分、特征

增强部分和预测部分, 如图 1. 主干网络采用Mish函数

激活的 CSPDarknet53[14] 结构, 由 1×1 和 3×3 卷积构

成, 利用残差连接和 CSPnet划分通道的思想构建.主干

网络进行特征提取的思想是:对于一个输入, 先对其进

行通道的划分, 将分割后的一部分输入到残差块中进

行运算, 提取到图像特征; 另一部分不做处理, 和残差

块部分的输出进行通道上的级联, 输入到下一层中. 结
合 CSP结构的残差卷积使得 1/2通道的特征图不参与

计算, 可以将计算量减少一半左右.
YOLOv4 利用了空间金字塔池化结构 (spatial

pyramid pooling, SPP) 和 PANet (path aggregation
network)对特征进行增强. SPP将特征图用 4个大小分

别为{1, 5, 9, 13}的池化窗口进行并行的最大池化, 增
加感受野, 以分离出最重要的上下文特征; PANet结构

包含了自上而下和自底向上两条路径上的特征聚合,
可以对已经提取到的 3 个尺度上的特征进行增强, 提
高检测的能力[13]. 网络的预测部分仍然采用 YOLOv3[15]

的“head”结构, 分别在 3个不同尺度上通过两层卷积运

算对最终结果进行预测. 

1.2   相关检测网络

(1) SqueezeNet: SqueezeNet是一种轻量级网络, 它
提出了一种 fire结构进行特征提取. Fire模块可以分为

“squeeze”和“expand”两部分. “Squeeze”部分由 1×1 卷

积实现: 来自上层的特征图先输入到一个 1×1 卷积中

进行通道的压缩, 然后将其结果输入到一个由 1×1 卷

积和 3×3 卷积组成的“expand”部分进一步处理. 利用

两个不同卷积核对同一个特征图做卷积运算, 一方面

可以提取到更丰富的特征, 另一方面, 在输入上进行通

道压缩, 减少了输入到 3×3卷积的特征图的通道数, 能
够减少网络的参数[6].

(2) Inception 网络: GoogleNet 开创性的在增加网

络宽度的角度上进行探索, 其主要组成部分为 Inception
结构, 该结构使用了多种不同大小的卷积核对图像进

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 4 期

172 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


行特征提取 .  此外 ,   Inception 借鉴了 Network-in-
Network思想, 使用 1×1的卷积核实现降维操作来减少

网络的参数量[7]. 在 Inception结构中, 分别使用了 1×1、
3×3、5×5 大小的卷积核以及一个 3×3 的最大池化层.
通过用不同核大小的卷积运算提取信息, 并将这些特

征进行通道级联, 可以获得各个感受野下的特征. 由于

同一层的多个卷积都对来自上一层的输入进行计算,
在输入通道数很大时会产生大量的参数, 在每次卷积

运算之前引入 1×1 卷积进行通道压缩, 可以减少大卷

积核产生的参数. Inception 这种网络结构参数数量仅

为 AlexNet 网络的 1/12, 能够降低计算量的同时达到

较高的检测精度.
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图 1    YOLOv4 网络结构
 

(3) 注意力机制: 注意力机制是基于人类视觉选择

性注意机制提出的一种能够从众多信息中提取到有用

信息的方法, 从作用域上可以分为 3 种: 空间注意机

制、通道注意机制和混合注意机制. CBAM 是一种混

合注意机制, 通过将通道注意和空间注意进行顺序上

的连接, 实现双维度上的特征选择. 在 CBAM的通道注

意模块和空间注意模块的实现中, 都同时采用了全局

平均池化和全局最大池化, 以提取到某一维度上的更全

面的信息. 在目标检测网络中添加注意力机制, 能够显著

增强特征中的重要信息, 对物体预测有着重要的作用[6]. 

2   改进算法的网络结构 

2.1   网络整体结构

改进 YOLO 网络的结构如图 2 所示. 主干网络

CSPDarknet53 对输入图像进行特征提取, 分别得到

52×52, 26×26, 13×13 三个不同尺度的有效特征图, 并
采用 LeakyReLU 函数激活, 相较于 Mish 激活能够一

定程度上减少计算量. 在 13×13 大小的特征图输入到

SPP模块之前, 先利用由多尺度卷积核和注意力机制构

成的 Attention-I-F 模块对其进行处理, 以提取到更全

面、更重要的信息. 在 SPP之后, 同样采用 Attention-I-F
模块对输出进行处理, 对不同池化窗口得到的特征进

一步添加注意力, 获取到重要信息. YOLOv4的 PANet
将 3个不同尺度的特征图进行自上而下和自下而上两

条路径上的融合. 改进的 YOLO中, 将融合之后的特征

图输入到一个添加注意力机制的 Res-D-CBAM 模块,
从深层特征和浅层特征融合之后的信息中选择对目标

检测有用的信息进行增强, 抑制那些无用的信息. 

2022 年 第 31 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 173

http://www.c-s-a.org.cn


Input

CSPDarknet53

PANet

Concat

Concat

Concat

CBL

CBL

CSP-Resblock ×n

CBL

Res ×n

Concat

Concat

UpaSample

UpaSample

CBL

CBL Conv BN LR

YOLO head

Output

Res

CBL 3×3/2

Conv 3×3 Conv 1×1

CBL 3×3/2 Res-D-CBAM

Res-D-CBAM

CBL 3×3/2

CBL 3×3/2

CBL ×5

CBL ×5

CBL ×5

CBM 1×1

CBM 3×3

CBL 1×1

CBL 1×1

CBL 3×3/2

CSP-Resblock ×1

CSP-Resblock ×2

CSP-Resblock ×8

CBL 3×3/2

CSP-Resblock ×8

CBL 3×3/2

Attention-I-F

Attention-I-F

SPP

CSP-Resblock ×4

YOLO head

YOLO head

YOLO head

 

图 2    改进的 YOLO网络结构

 

2.2   注意机制与残差连接的结合

在 YOLOv4 中, PANet 对提取到的不同尺寸的特

征图反复融合, 并将融合后的特征进行连续的卷积处

理, 其结果直接作为 YOLO-head 的输入进行预测. 这
一过程虽然能够将提取到的 3个尺度上不同的特征信

息相互补充, 但此过程中也会将大量冗余信息和无用

特征重复叠加. 同时, 在多通道级联后的特征图上使用

大量连续卷积运算, 会产生较多的参数, 增大计算量,
降低网络的检测速度.

本文对 YOLOv4中的 PANet结构进行了改进, 提
出一种结合残差连接、注意力机制和空洞卷积的网络

模块—Res-D-CBAM, 其组成如图 3所示.
其中“CBL n×n”表示进行 n×n 卷积运算、批归一

化 (batch normalization, BN) 和 LeakyReLU激活. 将残

差连接引入到连续的卷积中, 一方面可以增强特征的

复用, 另一方面避免了深层网络中学习效率和准确率

无法提升的问题[16]. 此外, 使用注意力机制对不同尺度

上的特征信息分别进行通道域和空间域上的学习, 通
过加权的方式有选择的增强本尺度特征图中对物体检

测有用的信息, 并抑制不重要的信息, 能够减少后续对

冗余特征的重复传递和运算.

Res-D-CBAM 模块中的注意力机制采用了如图 4

所示的 D-CBAM结构, 此结构可分为通道注意和空间

注意两个模块.
 

Input

Output

Concat

D-CBAM

CBL 1×1

CBL 3×3
×3

 
图 3    Res-D-CBAM 模块

 

对于一个 H×W×C 大小的输入, 通道注意模块首

先对其进行全局最大池化和平均池化 ,  得到两个

1×1×C 大小的输出, 然后利用一个共享的多层感知机
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Mc(F)

σ

F1 ⊗

(multi-layer perceptron, MLP) 学习各通道信息的重要

性, 经过 Sigmoid 函数获得 0 到 1 范围的权重 ,
如式 (1), 其中“+”表示对应像素点相加,  代表 Sigmoid
激活. 最后将通道权重与输入 F 进行对应通道的加权,
即得到通道注意的结果 , 如式 (2), 其中 表示对应像

素点相乘. MLP 部分采用了两层 1×1 卷积, 首先用一

个输出通道数为 C/r 的 1×1 卷积获得对通道压缩后的

特征图, 然后再经过一个输出通道数为 C 的 1×1卷积,
这样两层卷积在控制卷积参数的同时能够学习到各个

通道上的特征重要程度.

Mc(F) = σ(MLP(MaxPool(F))+MLP(AvgPool(F)))
(1)

F1 = Mc(F)⊗F (2)
 

Input
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图 4    D-CBAM结构

 

Ms(F1)

Ms(F1) F1

F2

将通道注意的结果进一步进行空间权重的提取,
如式 (3). 首先将输入分别进行通道维度上的平均池化

和最大池化, 得到两个 H×W×1 大小的输出, 并将二者

进行通道上的级联, 得到一个 H×W×2 的特征图. 然后

经过一个卷积核为 3×3, 膨胀系数为 2的空洞卷积以及

Sigmoid 激活函数, 获得在空间上各点的权重 .
最后将权重 与输入 进行对应点的相乘, 得到

D-CBAM模块的输出 , 如式 (4).

Ms(F1) = σ( f 3×3/2(MaxPool(F1),MLP(AvgPool(F1)))
(3)

F2 = Ms(F1)⊗F1 (4)

相比 CBAM 中采用的 7×7 卷积, 在 D-CBAM 中

利用了扩张率为 2的 3×3空洞卷积来学习空间维度上

特征信息的权重. 空洞卷积能够在得到较大感受野的

条件下产生相对较少的卷积运算参数, 且不需要使用

池化运算压缩特征图来增大感受野, 避免了分辨率降

低造成的不可逆转的信息丢失[17]. 

2.3   多尺度卷积和 SqueezeNet 的结合

为加宽网络的同时减少连续卷积堆叠产生的参数,
本文提出一种结合 SqueezeNet 和 Inception 思想的

Inception-fire结构, 如图 5所示.
 

Input

Output

Concat

Squeeze

Expand

Conv 1×1
channel=s

Conv 1×1
channel=e1

Conv 3×3
channel=e3

Conv 3×3
channel=e5

Conv 3×3
channel=e5

 
图 5    Inception-fire 模块

 

在此结构中, 首先对输入进行“squeeze”运算, 将通

道数压缩为 s, 这一操作通过一个 1×1 卷积完成. 然后

将 1×1 卷积的输出进行“expand”运算, 即将其分别输

入到 1×1, 3×3, 5×5 三个尺寸的卷积中, 并将输出通道

数分别设置为: e1、e3 和 e5. 通过设置相应卷积的输出

通道数, 可以控制网络产生的计算量. 借鉴残差网络的

思想, 将“expand”层的 3个卷积的输出和“squeeze”层的

输出进行通道维度上的相加 ,  以增强特征的复用 ,
“Concat”的结果作为整个模块的输出. 由于较大的卷积

核在计算过程中会产生比较多的参数, 在本模块中, 将
5×5 卷积分解为两个连续的 3×3 卷积, 可以在减少参

数量的同时保证卷积运算能够获得相同感受野.
将 Inception-fire 结构和图 4 的注意力模块 D-

CBAM 结合, 得到增强注意的 Inception-fire 结构—
Attention-I-F, 如图 6所示.

本文提出的改进 YOLO网络在主干网络和空间金

字塔池化结构之后都分别添加了 Attention-I-F 模块,
用于进一步处理提取到的深层特征. 整体实现流程是:
将输入特征分别进行 3层 Inception-fire网络的特征提

取, 然后利用一个 1×1卷积进行通道整合, 最后结合注意

力模块 D-CBAM进行有用特征的选择. 其中 Inception-
fire通过多个大小不同的卷积核对深层特征处理, 能够

减少过拟合. 同时, 通过增加卷积运算的多样性可以获
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得不同感受野下的语义信息. 将注意力机制运用在上

层提取到的丰富的特征信息上, 可以对其中重要的特

征信息进行增强, 减少后续特征融合过程中深层语义

信息的丢失, 以提高网络的预测能力.
 

Input

Inception-Fire-1

Inception-Fire-2

Inception-Fire-3

Conv 1×1

D-CBAM

Output

 
图 6    Attention-I-F 模块

  

3   损失函数 

3.1   Focal loss

αt

YOLOv4中为定位物体会首先生成大量的先验框—
anchor box, 但在实际的行人检测中, 多数情况下一幅

图像中仅存在少量的目标, 因此会有大量的 anchor box
产生在背景区域. YOLO 算法会直接对这些正负样本

不均匀的 anchor box 进行分类, 且后续使用交叉熵计

算分类损失以及置信度损失, 如式 (5)、式 (6), 其中

p 表示预测类别的概率. 这一过程对所有类别无区别的

对待, 忽略了正负样本不平衡问题. 为解决这一问题,
平衡交叉熵损失在每个类别前增加了一个权重因子

来协调类别不平衡, 如式 (7).

CE = − log(pt) (5)

pt =

{
1− p, p < 0
p, p ⩾ 0 (6)

Balance_CE = −αt log(pt) (7)

样本中除了正负样本之外, 还存在易分类样本和

难分类样本. 为了提高网络的检测能力, 在训练中应该

对难分类的样本着重考虑, 而平衡交叉熵损失中仅增

加一个权重因子平衡正负样本, 并没有考虑难易样本

的区分. 为解决此问题, 焦点损失函数 (focal loss, FL)

(1− pt)γ

γ

(1− pt)γ γ

pt (1− pt)γ

pt

在平衡交叉熵损失的基础上增加了一个调节因子 ,
用来降低易分类样本权重, 聚焦于难分类样本的训练.
FL 的表示如式 (8), 其中 为聚焦参数, 可以调节权重

的降低程度,  越大则权重降低的程度就越大.
当 很小即表示难分类的样本, 此时调节因子

趋近 1, 损失函数中样本的权重不受影响; 当 很大时

即表示样本较容易分类, 这时调节因子趋近 0, 该样本

在损失函数中的权重下降很多, 以此达到增强对难分

类样本的训练[18].

FLloss = −αt(1− pt)γ log(pt) (8)
 

3.2   引入 focal loss 的损失函数

结合焦点损失函数和行人检测的特点, 本文对损

失函数进行了改进. 改进的损失函数可分为两部分: 回
归损失和置信度损失, 如式 (9).

loss = lloc+ lconf (9)

lloc =

S×S∑
i=0

N∑
j=0

Iobj
i j lCIOU (10)

lCIOU = 1− IOU +
ρ2(b,bgt)

c2 +αv (11)

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
w
h

)2

(12)

α =
v

(1− IOU)+ v
(13)

lloc

Iobj
i j

Inoobj
i j Iobj

i j Inoobj
i j Ci Ĉi

lCIOU

ρ2(b,bgt)

wgt hgt

α

其中,  为预测框的回归损失, 由 CIOU 计算损失值,
如式 (10). S×S 表示将输入图像划分成 S×S 的网格,
N 表示每个网格上产生的先验框个数. 若待检测物体

的中心落在第 i 个网格的第 j 个先验框中, 则 =1,

=0, 否则 =0,  =1.  和 分别表示预测得到

的置信度和实际的置信度值.  为 CIOU 损失, 如
式 (11), 12, 13. c 为真实框和预测框的最小闭包的对角

线距离,  表示预测框和真实框中心点之间的欧

氏距离,  和 分别为真实框的宽和高, w 和 h 分别为

预测框的宽和高. v 用于衡量长宽比的一致性,  是用于

权衡的参数.
lconf

β

(1−Ci)γ

为预测结果的置信度损失, 如式 (14). 改进的

置信度损失添加了控制因子 , 用于控制正负样本在损

失中所占比重, 减小大量负样本的损失对总的损失值

的主导作用, 使得网络反向传播时聚焦于正样本的训

练. 此外, 引入调节因子 用于调节难分类样本
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β γ

和易分类样本的权重, 增加难分类样本的权重, 使得总

的损失值更偏向于难分类样本的损失, 便于在反向传

播中进一步对难分类样本进行训练, 增强网络对难分

类样本的分类能力. 参考文献 [17]并结合实验对比, 在
实验中设置 = 0.25,  = 1.8 可以较好的平衡检测精度

和误检率.

lconf =−
S×S∑
i=0

N∑
j=0

Iobj
i j [(β(1−Ci)γĈi log(Ci)

+ (1−β)Ci
γ(1− Ĉi) log(1−Ci)]

−
S×S∑
i=0

N∑
j=0

Inoobj
i j [(β(1−Ci)γĈi log(Ci)

+ (1−β)Ci
γ(1− Ĉi) log(1−Ci)] (14)

 

4   实验与结果分析 

4.1   数据集处理和网络训练

为验证本文所提出的改进 YOLO 的性能 ,  在
INRIA 行人数据集上进行了训练和测试. INRIA 是目

前使用最多的静态行人检测数据集, 图像中的行人姿

态和光照条件等丰富多变, 存在单个行人以及拥挤遮

挡人群的情况, 适合用于行人检测. 训练集中有 614张
图像, 测试集 288张图像. 为避免训练过程中出现过拟

合, 采用随机添加噪声、调整亮度、旋转、裁剪、平

移以及 cutout 等方法对训练集图像进行数据增强, 将
训练集扩充到了 3 070张图像.

训练前在 INRIA数据集上采用 k均值聚类选择合

适的先验框个数和尺寸大小 .  根据聚类个数和平均

IOU 的曲线, 实验中选择对数据集进行聚类大小为

9的先验框聚类, 得到的 9个先验框的尺寸如表 1所示.
 

表 1     先验框大小
 

编号 1 2 3 4 5 6 7 8 9
宽度 19 26 35 39 51 60 81 88 137
高度 68 100 123 159 186 244 310 205 287

 
 

使用 Python 语言在 PyTorch 框架下实现算法. 将
训练集中 80% 的图像用于训练, 20% 用于验证. 采用

Adam 优化器, 权重衰减设置为 0.000 5. 学习率采用余

弦退火衰减, 周期 T=5. 初始学习率设为 0.001, 最小学

习率 0.000 01, batch size=8, 进行 3 000次迭代后, 改用

初始学习率 0.000 1, 最小学习率 0.000 01 的余弦退火

衰减继续训练.

训练结束后获得改进网络权重参数, 将其和原网

络的参数模型大小对比, 如表 2. 改进后的网络参数从

6.5千万减少到了 4千万, 降低了 37.34%.
 

表 2     参数量对比
 

模型 Model size (MB) 参数数量 (万)
YOLOv4 244.29 6 504

本文的改进YOLO 155.48 4 075
 
  

4.2   测试结果

将训练后的网络在 INRIA 测试集上进行测试, 获
得了如图 7 所示的召回率-精确度曲线, 其中曲线下围

成的面积即为平均检测精度 (AP).
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(b) Class: 94.95%=person AP 改进算法 
图 7    检测召回率-精度曲线对比

 

对改进前后的网络性能进行了对比, 如表 3. 改进

的 YOLO 算法能够达到 94.95% 的平均检测精度, 比
原 YOLOv4算法高出 4.25%. 对比其检测时间, 可以发

现改进的 YOLO算法在检测速度上提高了 13.54%.
 

表 3     性能对比
 

模型 AP (%) 时间 (s)
YOLOv4 90.70 22.67

本文的改进YOLO 94.95 19.60
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为了更直观的发现改进网络检测能力的提升, 实
验进一步获取了改进前后的测试结果, 如图 8所示.
 

(a) YOLOv4 检测结果 (b) 改进 YOLO 检测结果 
图 8    检测结果对比

 

检测结果中蓝色框表示数据集中标注的 ground-
truth, 绿色框表示正确的检测结果, 红色框代表假正例,
即网络预测结果没有匹配的 ground-truth, 判定为误检.
对比 YOLOv4 和改进算法的检测结果, 改进后的网络

对于图像中尺寸较小的行人目标的检测能力具有明显

的提高. 对于图像中人群出现大量遮挡的情况, 使用

YOLOv4 会产生部分的漏检, 而改进的网络能够检测

出更多的存在部分遮挡的目标. 虽然改进网络中存在

一些判定为假正例的检测结果, 但可以发现在实际图

像中, 该检测是正确的, 这种误检的原因是数据集中标

注的不完全. 

4.3   不同改进策略的实验对比

为了验证文中所提出的改进策略对网络检测性能

的影响, 本文开展了一系列的对比实验. 在原 YOLOv4
网络的基础上, 分别进行改进. (1) 将主干网络激活函

数修改为 LeakyReLU 函数; (2) 在 (1) 的基础上, 将
Res-D-CBAM 模块添加到改进的网络中, 如图 2 中的

PANet 部分; (3) 在 (2) 的基础上将 Attention-I-F 模块

引入到改进网络中, 如图 2 中的“Attention-I-F”; (4) 在
(3) 的改进基础上, 使用第 3.2 节提出的损失函数计算

训练过程中的损失值. 对以上几个改进的策略在同样

的环境下分别进行训练和测试, 得到如表 4所示的结果.
 

表 4     不同改进策略的实验结果对比
 

算法 YOLOv4 改进YOLO
激活函数 Mish LR LR LR LR

Res-D-CBAM — — √ √ √
Attention-I-F — — — √ √
损失函数 BCE BCE BCE BCE FL
时间 (s) 22.67 22.48 22.81 19.60 19.60
AP (%) 90.70 90.60 91.63 93.87 94.95

 
 

根据表 4中数据的对比, 可以发现: 主干网络采用

LakyReLU激活函数可以减少部分的计算量, 使网络总

的检测时间有所减少, 且检测精度变化不大; 在此基础

上, 在网络中添加 Res-D-CBAM 模块之后, 得到的检

测精度增加到了 91.63%, 相较添加之前提高了 1.03%,
同时检测耗时仅增加 1.47%, 证明了注意力机

制和残差连接结构对于特征信息的选择性增强具

有较好的效果. 结合以上改进, 进一步将 Attention-I-
F 模块添加到改进网络中, 从检测结果中可以发现,
Attention-I-F结构的引入使得网络的检测精度 91.63%
提高到了 93.87%, 提升了 2.24%, 同时检测时间从

22.81 s 减少到了 19.60 s, 降低了 14%. 此结果表明在

网络中使用多尺度卷积核提取到的更丰富的特征对检

测结果有重要作用, 且利用 1×1 卷积减小特征图的厚

度, 能够对检测速度的提高产生较大的影响. 最后, 使
用改进的损失函数对网络进行训练, 可以得到检测精

度上 1.08% 的提升. 这一结果表明通过对正负样本、

难易样本的损失分别进行加权, 提高损失函数中正样

本和难分类样本的权重, 可以在网络反向传播时增强

正样本和难分类样本的训练, 使得最终训练得到的网

络模型能够有更高的检测能力. 

5   结束语

本文提出了一种结合 SqueezeNet、Inception 结

构、残差连接以及注意力机制的网络结构 ,  并基于

YOLOv4 的损失函数, 结合 focal loss 改进了行人检测

中的损失函数, 使得网络整体得到了 4.25% 的精度提

升. 结合 SqueezeNet 的“squeeze-expand”思想以及

Inception 中多尺度卷积核的运用, 提出的 Inception-
fire 结构能够很大程度上同时提高检测的速度和精确

度. 改进的注意力模块结合残差连接能够在增加很少
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量参数的条件下有效提高网络检测精度. 在损失函数

中通过调整正负样本、难易样本的权重, 可以在一定

程度上提高网络的检测能力. 通过观察改进网络的检

测结果, 可以发现改进网络对于密集和遮挡的人群具

有较好的检测效果, 对图像中较远处小目标的检测能

力也有所提升. 但由于现有的行人数据集对较小或不

明显的目标物体标注的不完全, 测试时会将检测结果

中的部分正确的检测判定为假正例. 在接下来的研究

中, 会改进数据集问题, 降低误检率, 同时研究如何进

一步提高网络的检测速度.
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