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摘　 要： 针对 ＹＯＬＯｖ３ 存在行人遮挡、漏检下检测精度低、漏检率高的问题，本文提出一种基于通道注意力及空间金字塔的改

进型 ＹＯＬＯｖ３。 将通道注意力机制嵌入残差网络中，强化关键信息的特征提取；利用能增大感受野的空间金字塔融合多尺度

特征图，增强相互遮挡目标的特征提取能力；利用改进型非极大抑制模块消除冗余预测框，避免重叠目标漏检。 比较性的数

值实验表明，相较于 ＹＯＬＯｖ３，改进型 ＹＯＬＯｖ３ 的检测准确率及综合评估指标值分别提高了 ９．３３％和 ５．０１％，且行人检测的鲁

棒性和泛化能力更强。
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０　 引　 言

随着中国社会经济的快速发展和科技水平的快

速提升，行人检测在智能监控、人脸识别、自动驾驶

等各方面具有广泛的应用和重要的研究价值。 由于

行人图像受背景遮挡、姿态及拍摄角度等影响，给行

人检测增加了难度。 目前，行人检测主要包括传统

检测法和深度学习法两类。 传统检测法是在确定输

入图像中目标所在候选区域基础上提取目标特征，
并依据目标分类器对目标进行识别和类别划分［１］。
大致可分为基于全局特征的检测法和基于运动检测

的方法，前者采用图像的静态特征，如边缘、形状、纹
理等，通过分类器对图像的目标进行识别和类别划

分，但在出现分辨率低、目标遮挡和拥挤情形时，分
类准确率低［２］；后者由背景建模法和分类器两部分

组成，其中背景建模法利用当前帧与前一帧获取运

动目标，其检测速度快，但目标检测易于受光照、阴
影等影响，导致目标分类准确率低［３－５］。 例如，Ｇｏｎｇ
等［６］提出一种基于高斯背景建模、方向梯度直方图

和支持向量机的分类算法，通过前景分割、特征降维

和信息更新 ３ 个步骤进行行人检测，具有较强的实

时性和高检测准确率，但计算效率低，易于产生过多

冗余窗口，进而导致检测速度慢且检测精度低。
深度学习法通常利用卷积神经网络 （ Ｃｏｎ －

ｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）提取图像特征，利用大

样本图像训练网络参数，进而对行人进行检测［７］。 其



能克服传统检测法易于出现检测速度慢、鲁棒性弱等

缺陷，且能满足实时性与准确性的要求［８］。 涉及的主

要方法包括候选区域选择法和逻辑回归法，候选区域

选择法首先利用滑动窗口获取参考运动目标，利用

ＣＮＮ 提取运动目标的特征，进而利用分类器对特征

进行分类，该方法虽能高精度地检测行人，但检测速

度较慢，实时性较差［９－１０］。 例如，任少卿等［１１］利用区

域生成网络（Ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＰＮ）生成感兴

趣区域，进而与 ＣＮＮ 结合，获得能提高检测速度的

Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ 目标检测模型，但检测效率有待提高。
逻辑回归法利用图像卷积提取特征，并通过回归获得

目标对象所在边框和类别信息，其目标检测速度快、
实时性强且应用范围广，但存在计算量较大，占用内

存大等问题［１２－１３］。 例如，刘建国等［１４］ 将局部二值模

式表示的纹理特征作为 ＹＯＬＯｖ３ 的前置模块，获得改

进型 ＹＯＬＯｖ３，有效提高行人检测的准确率，但特征提

取能 力 较 差 且 耗 时 较 长； 黄 凤 琪 等［１５］ 利 用

Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法重构目标锚框，并将其与 ＹＯＬＯ 算法

融合，获得的 ＤＣＤ－ＹＯＬＯ 算法，能提高小目标行人检

测精度，但实时检测速度较慢，占用内存较大。
综上，传统检测算法存在检测精度低、鲁棒性弱

等缺点，难以满足实时性要求，而深度学习与行人检

测的结合，能高效率检测视频序列中的行人。 为此，
本文 针 对 密 集 场 景 中 行 人 检 测 问 题， 在 传 统

ＹＯＬＯｖ３ 基础上，借助梯度下降法并结合通道注意

力机制和空间金字塔模型，尝试性地提出一种改进

型 ＹＯＬＯｖ３（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ３， ＩＹＯＬＯｖ３）行人检测

模型，并应用于密集场景的重叠行人检测。

１　 ＹＯＬＯｖ３ 模型

Ｊｏｓｅｐｈ Ｒｅｄｍｏｎ 等于 ２０１８ 年提出一种适用于行

人检 测 的 端 对 端 ＣＮＮ， 即 ＹＯＬＯｖ３。 以 尺 度 为

Ｍ × Ｍ 的灰度图为输入，经 ＣＮＮ 输出图像中行人所

在矩形框的中心位置 （ｘ， ｙ）、宽 ω 及高 ｈ，即 ４ 维向

量（ｘ，ｙ，ω，ｈ）。 经由逻辑回归获取边界框的位置，
利用特征金字塔网络 （ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＦＰＮ）以及不同尺度图像框提取行人的特征，最终实

现对行人的检测［１６］，其网络结构如图 １ 所示。

ResBlock（M/2,M/2,64）?1

ResBlock（M/4,M/4,128）?2
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图 １　 ＹＯＬＯｖ３ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ３

　 　 ＹＯＬＯｖ３ 由两部分构成，即主干特征提取网络

Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 和多尺度检测网络。 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 由 ５ 个

残差结构组成，依次包含 １、２、８、８，４ 个残差模块。 每个

残差结构经由 ３×３ 图像框进行下采样，即依次对输入
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图片进行 ５ 次下采样，使得每一次图像框的大小压缩

一半，但通道数翻倍。 每个残差块（Ｒｅｓ Ｂｌｏｃｋ， ＲＢ）由
卷积块（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ，
ＣＢＬ）和残差网络（Ｒｅｓ Ｎｅｔ， ＲＮ）构成；每个残差网络由

２ 个 ＣＢＬ 和 １ 个快捷链路层堆叠而成。 在此，每个

ＣＢＬ 主要由特征提取的卷积层、特征归一化处理的批

量归一化层 （Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒ －ｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）、激活函数层

（Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ）构成；另外，多尺度检测网络由 ３ 个输

出层、上采样层、若干卷积层和 Ｃｏｎｃａｔ 层组成。
　 　 ＹＯＬＯｖ３ 以 Ｄａｒｋｎｅｔ － ５３ 作为基础网络提取特

征，利用 ＦＰＮ 网络融合不同层级的特征信息，进而

在 ３ 个不同的尺度上进行行人检测。 以 ４１６×４１６ 尺

寸的输入图像为例，图中输出 １ 是将 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 的

第五个残差结构输出的特征图经过一系列卷积后，
以 １３ × １３ 的维度进行目标检测；输出 ２ 是通过

Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 中第五个残差结构输出的特征图，并经由

上采样后与第四个残差结构输出的特征图融合，按
２６×２６ 维度进行目标检测；输出 ３ 是将第三个残差结

构的特征图与后两个残差结构输出的特征图融合，按
５２×５２ 维度进行目标检测。 如此 ３ 种输出分别对应

深层、中层和浅层特征，其中深度特征图具有尺寸小、
感受野大的特点，有利于大尺度行人的检测。 反之，
浅层特征图则便于小尺度行人的检测。 因此，该模型

既可以检测大行人目标，也可以检测小行人目标。
对于给定尺寸为 Ｍ × Ｍ 的灰度图 Ａｉ，将其划分

为 Ｓ × Ｓ个子图；对于第 ｊ个子图，依据尺度 １３ × １３、
２６ × ２６、５２ × ５２ 获得参考图像框的真实中心位置、

宽度、高度分别为 ｘ^ｉｊ，ｙ^ｉｊ( ) 、ω^ｉｊ 及 ｈ^ｉｊ。
另一方面，ＹＯＬＯｖ３ 作用于第 ｊ 个子图，经由尺

度分别为 １３×１３、２６×２６、５２×５２ 的特征图、权值矩阵

Ｗ、阈值向量 ｂ，输出包含行人的图像框的中心位

置、宽度、高度，即（ｘｉ ｊ， ｙｉ ｊ）、宽 ω ｉｊ 及高 ｈｉｊ，进而经由

梯度下降法求解式（１） 优化问题：

ｍｉｎｆ Ｗ，ｂ( ) ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｉ ＝１
∑
Ｓ×Ｓ

ｊ ＝１
ｘｉｊ － ｘ^ｉｊ( ) ２ ＋ ｙｉｊ － ｙ^ｉｊ( ) ２ ＋(

　 　 ω ｉｊ － ω^ ｉｊ( ) ２ ＋ ｈｉｊ － ｈ^ｉｊ( ) ２ ) （１）

２　 改进型 ＹＯＬＯｖ３ 的设计与算法

尽管 ＹＯＬＯｖ３ 用于行人目标检测具有检测速度

快、通用性强等优势，但其自身存在的固有缺陷使得

目标检测效果仍需作进一步改善。 主要表现如下：
（１） 主干特征网络（Ｄａｒｋｎｅｔ－５３）的多尺度检测

能力不足，导致网络难以提取远距离小目标及重叠

行人的特征；
（２） 金字塔结构的多尺度特征层所包含的语义信

息匮乏，感受野较窄，直接影响后续行人的检测效果；
（３） 在相互遮挡场景下，行人的先验预测框与

真实框互相重叠，将对网络损失函数值计算造成误

差；
（４） 在检测阶段，非极大值抑制（Ｎｏｎ －ｍａｘ －

ｉｍｕｎ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ， ＮＭＳ）模型容易将被遮挡的行人

先验预测框判定为虚假预测框，使得网络无法识别

被遮挡的行人，从而出现漏检现象，导致检测精度降

低。
基于以上因素，在此提出 ＩＹＯＬＯｖ３ 网络结构，

并用于解决 ＹＯＬＯｖ３ 存在行人检测精度低、定位目

标的误差大和漏检严重等问题，如图 ２ 所示。
　 　 ＩＹＯＬＯｖ３ 由 ３ 部分构成，即基于注意力机制中压

缩与激励（Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ， ＳＥ）与 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３
中残差网络 ＲｅｓＮｅｔ 的 ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ、空间金字塔池化

（Ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ， ＳＰＰ）及改进型非极大值抑

制模型（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｏｎｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ， ＩＮＭＳ）。
对比图 １ 和图 ２ 获知，ＩＹＯＬＯｖ３ 是在 ＹＯＬ－Ｏｖ３ 基础

上增加 ＳＰＰ、ＩＮＭＳ 及 Ｃｏｎｃａｔ＋ＣＢＭ×３。 在图 ２ 中，ＳＥ－
ＲｅｓＮｅｔ 被 用 于 增 强 特 征 提 取 和 表 示 能 力。 与

ＹＯＬＯｖ３ 的主干特征提取网络的区别原 ＲｅＬＵ 激活函

数被 Ｍｉｓｈ 函数取代，同时原残差模块（Ｒｅｓ Ｂｌｏｃｋ）被
扩展为含通道注意力机制的 ＳＥ－Ｒｅｓ Ｂｌｏｃｋ，进而获得

改进型主干网络 ＳＥ－Ｄａｒｋｎｅｔ－５３；另外，ＳＰＰ 由尺度不

同的 ３ 个最大池化层构成，是一个经由 ３ 个卷积块

（ＣＢＭ）与主干网络（ＳＥ－Ｄａｒｋｎｅｔ－５３）连接的空间金

字塔池化模块，将池化后获得的特征图传递给通道拼

接层（Ｃｏｎｃａｔ＋ＣＢＭ×３），扩大主干特征接收范围，提升

上下文的特征分离能力，提取的特征图经由通道拼接

层处理后传送给 ＩＮＭＳ 检测层。
２．１　 模型结构设计

２．１．１　 ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ
鉴于 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 较难提取视觉图像中模糊或者

较小行人目标，在此将 ＳＥ 与 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 中的残差网

络 ＲｅｓＮｅｔ 结合，获得的基于 ＳＥ 的残差网络（ＳＥ－
ＲｅｓＮｅｔ）更加关注行人特征，使得 ＹＯＬＯｖ３ 的行人特

征判别能力得到增强，ＳＥ 模块示意图如图 ３ 所示。
ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ 是一种注意力机制下的深度学习方法，通
过压缩与激励操作得到一组权重，然后对各通道产生

的特征图加权。 即通过压缩与激励操作获得各特征

图所述特征通道的重要程度，增强有用信息所述特征

通道的输出能力，以便提升特征提取能力。

１８１第 ２ 期 游双， 等： 基于通道注意力与空间金字塔的改进型 ＹＯＬＯｖ３ 及其应用



SE-ResBet

Inputs（416,416,3）

CBM（416,416,32）

SE-ResBlock（208,208,64）?1

SE-ResBlock（104,104,128）?2

SE-ResBlock（52,52,256）?8

SE-ResBlock（26,26,512）?8

SE-ResBlock（13,13,1024）?4

CBM?3

SPP

5?5
Maxpool

9?9
Maxpool

13?13
Maxpool

Concat+CBM?3

Concat+CBM?5

CBM+Upsampling

Concat+CBM?5

CBM+Upsampling

INMS

INMS

INMS

INMS

52?52?18

26?26?18

13?13?18

输出3

输出2

输出1

卷积模块（卷积层+批量归一化+Mish激活函数）

CBM Conv BN Mish

nSE-RB CBM SE-RN n

SE残差模块（SE-ResBlock.SE-RB） SE残差网络（SE-ResNet,SE-RN）

SE-RN CBM CBM SE Add

图 ２　 ＩＹＯＬＯｖ３网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＩＹＯＬＯｖ３
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图 ３　 ＳＥ模块示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＥ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 图 ３ 中， 对于第 ｍ 通道的特征图 Ｘ，经由 ｎ 个卷

积 Ｆｔｒ 变换获得尺度为 Ｈ × Ｗ 的 ｎ 个特征图 Ｕｃｉ，１ ≤
ｉ ≤ｎ；随后，依次经由压缩、激励、加权 ３ 步确定特征

图的权重。
首先， 借助全局平均池化及特征压缩操作

Ｆｓｑ（·），依据式（２） 将第 ｉ个Ｈ × Ｗ特征图退化为一个

实数，用于表征第 ｉ 特征通道上响应的全局分布。

Ｚｃｉ ＝ Ｆｓｑ Ｕｃｉ( ) ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｋ ＝ １
∑
Ｗ

ｌ ＝ １
Ｕｃｉ ｋ，ｌ( ) （２）

其次， 经由式（２） 将 ｉ 个大小为 Ｈ × Ｗ 的特征图

变成 Ｃ 个实数构成的向量表示为 Ｚｃ。 激励操作包含

两个全连接层及 ＲｅＬＵ 激活函数和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。 利

用两个全连接层对特征图降维与升维；第一个全连接

层将特征维度降低到原来的Ｃ ／ ｒ倍，再利用Ｒｅｌｕ激活

函数实现对输入特征的非线性表达，其中 ｒ 为缩放系

数，一般设置为 １６；第二个全连接层用来恢复特征图

的维度，进而经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数获得归一化权重

向量，Ａｃ 为特征激励后得到的权重向量，即每个特征

图 Ｕｃｉ 经激励后得到的重要程度构成的向量，其计算

过程如式（３）：
Ａｃ ＝ Ｆｅｘ Ｚｃ，Ｗ( ) ＝ ρ Ｗ２δ Ｗ１ Ｚｃ( )( ) （３）

　 　 其中， Ｆｅｘ（·） 表示压缩操作；Ｗ１ 表示第一个全连

接层的权重矩阵；δ（·） 表示 ＲｅＬＵ 激活函数；Ｗ２ 表示

第二个全连接层的权重；ρ（Ｘ） 表示向量 Ｘ 中每个分

量经由 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作用后获得的向量。
最后，对 Ａｃ 中的分量作归一化处理，得到的第 ｉ
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个分量作为第 ｉ 个特征图 Ｕｃｉ 所在通道的权重。
２．１．２　 空间金字塔池化（ＳＰＰ）

复杂场景中行人目标尺度变化大，ＹＯＬＯｖ３ 的多

尺度预测侧重于多尺度卷积层的全局特征串联，忽略

了同一卷积层上多尺度局部特征的融合。 在 Ｄａｒｋｎｅｔ
－５３ 的最后一个特征层增加空间金字塔池化（Ｓｐａｔｉａｌ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ， ＳＰＰ）模块，ＳＰＰ 模块结构如图 ４ 所

示。 ＳＰＰ 通过不同尺度的最大池化操作融合全局、局
部特征通道，获取特征图中不同尺度的感受野，增强

特征图的表达能力。

13?13
Maxpool

9?9
Maxpool

5?5
Maxpool

Concat

SPP

图 ４　 ＳＰＰ 模块结构

Ｆｉｇ． ４　 ＳＰＰ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 为了增强多尺度特征的适应性，ＳＰＰ 模块由 ３ 个

尺度分别为 ５×５、９×９、１３×１３ 的最大池化层和 Ｃｏｎｃａｔ
通道组成；Ｃｏｎｃａｔ 接收此 ３ 个池化层输出的特征图，
并经处理后得到 ３ 个具有相同尺度的特征图。 ＳＰＰ
使具有不同尺度的特征图融合，可增强网络对图像几

何空间信息的表达能力，提高小目标行人的检测精

度。
２．１．３　 改进型非极大抑制（ＩＮＭＳ）

非极大值抑制模型应用于冗余行人检测框的剔

除时，经由式（４）删除行人检测框：

ｓｉ ＝
ｓｉ，ＩｏＵ Ｍ，ｂｉ( ) ＜ σ

０，ｅｌｓｅ{ （４）

　 　 其中， ｂｉ 及 ｓｉ 分别表示第 ｉ个检测框及其得分；Ｍ
表示当前得分最高的框；σ 为设定的阈值。

交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ， ＩｏＵ） 表示真实

框和网络生成的预测框的重叠度，式（５）：

ＩｏＵ Ａ，Ｂ( ) ＝ Ａ ∩ Ｂ
Ａ ∪ Ｂ

（５）

　 　 其中， Ａ 为预测框，Ｂ 为真实框。
两个不同目标所在检测框相互重叠时，因抑制因

素，得分较低的框直接被删除，从而导致漏检，造成被

遮挡的行人难以被检测。 为能检测到被遮挡的行人，
在式（４）中引入惩罚和渐进抑制思想，由式（６）确定

检测框的得分：

Ｓｉ ＝
ｓｉ，ＩＯＵ Ｍ，ｂｉ( ) ＜ σ

ｓｉ ｅ
－
ＩＯＵ Ｍ，ｂｉ( ) ２

ｒ ，ｅｌｓｅ{ （６）

　 　 其中， ｒ 为高斯系数。
２．２　 改进型损失函数

给定第 ｋ 幅尺度为 Ｍ × Ｍ 的输入图像，ＩＹＯＬＯｖ３
的损失函数值为检测框的位置均方误差 （Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）及置信度损失值之和。
２．２．１　 改进型 ＭＳＥ 函数

虽然 ＭＳＥ 的求导较易，但却将检测框的中心位

置坐标和宽与高视为独立变量，忽略了两者之间的关

系，从而易导致检测框与真实框的位置差距较大。 因

此，由式（７）度量检测框与真实框在重叠面积、中心点

距离、长、宽方面的差异。

　 ＬＣＩｏＵ ｋ，Ｗ，ｂ( ) ＝ １ － ＩｏＵ Ａ，Ｂ( ) ＋
ｄｉｓｔ２ Ａｃｔｒ，Ｂｃｔｒ( )

ｃ２
＋

λ
ωｇｔ

ｈｇｔ
－ ω

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （７）

其中，Ｗ 和 ｂ 分别是 ＩＹＯＬＯｖ３ 的权值矩阵和阈

值向量； Ａ 和 Ｂ 分别表示预测框与真实框；（Ａｃ ｔｒ， ω，
ｈ） 及（Ｂｃｔｒ， ωｇｔ， ｈｇｔ） 分别为预测框、真实框的中心点

位置、高及宽；l为常数；ｄｉｓｔ（·） 为欧氏距离函数；ｃ 为
Ａｃｔｒ 及 Ｂｃｔｒ 的对角线长度中的最小值。
２．２．２　 改进型置信度损失函数

检测框中是否存在行人由置信度判断，若存在行

人，则置信度值为 １，否则为 ０。 为此，ＩＹＯＬＯｖ３ 产生

的误检损失由式（８）计算：

　 Ｌｃｏｎｆ（ｋ，Ｗ，ｂ） ＝ ∑
３

ｉ ＝ ０
∑
Ｄ

ｊ ＝ ０
Ｉ ｉ，ｊ( ) ｃｉ － ｃ^ｉ( ) ２ ＋

∑
３

ｉ ＝ ０
∑
Ｄ

ｊ ＝ ０
（１ － Ｉ（ｉ，ｊ）） ｃｉ － ｃ^ｉ( ) ２

（８）
其中， Ｄ 表示锚框数，一般设置为 ３；Ｉ（ｉ， ｊ） 表示

第 ｉ 个栅格的第 ｊ 个预测框是否含有目标，含有目标

时，取值为 １，否则取值为 ０；在此，第 １ ～ ３ 个栅格的

尺寸依次为１３ × １３，２６ × ２６，５２ × ５２；ｃｉ 为预测框的置

信度值；第 ｉ个矩形框若含有目标，则ｃ^ｉ 的取值为 １，否
则为 ０。

在给定的 Ｋ幅输入图像下，ＩＹＯＬＯｖ３ 的批量损失

误差函数由式（９）确定：

Ｌ（Ｗ，ｂ） ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ＬＣＩｏＵ（ｋ，Ｗ，ｂ） ＋ Ｌｃｏｎｆ（ｋ，Ｗ，ｂ）( )

（９）
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２．３　 算法描述

结合 ＩＹＯＬＯｖ３ 的结构与模块设计，其算法描述

如下：
（１）参数设置：图像尺寸 Ｍ × Ｍ，学习率 η，最大

迭代次数 Ｔ，卷积核大小 Ｑ 及数量 Ｎ；
（２）输入尺度为Ｍ ×Ｍ、规模为Ｋ的灰度图像集Ｐ；
（３）置 ｎ ← １，随机初始化 Ｗ 和 ｂ；
（４）置 ｋ ← １；
（５）计算损失函数值：由 ＳＥ－Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 提取

图像集 Ｐ 中第 ｋ 幅图的特征；通过 ＳＰＰ、ＦＰＮ 层对获

得的特征信息进行融合；由 ＩＮＭＳ 层计算第 ｋ幅图产

生的损失值；若 ｋ ≤ Ｋ，则 ｋ ← ｋ ＋ １；否则，计算 Ｐ 产

生的损失值；
（６）在给定的学习率 η 下，由式（１０）和式（１１）

更新网络的权值和阈值：

Ｗ（ｎ ＋ １） ＝ Ｗ（ｎ） － η ∂Ｌ
∂Ｗ

（１０）

ｂ（ｎ ＋ １） ＝ ｂ（ｎ） － η ∂Ｌ
∂ｂ

（１１）

　 　 （７） ｎ← ｎ ＋ １；若 ｎ≤Ｔ，则返回（３）；否则，则结

束。
ＩＹＯＬＯｖ３ 的计算复杂度主要由（４） ～ （６）步确

定。 （４） ～（５）步的计算量由 ＩＹＯＬＯｖ３ 的输入图像大

小 Ｍ × Ｍ 确定；（６）步的计算复杂度由灰度图像训练

集规模 Ｋ 以及卷积核大小 Ｑ 和数量 Ｎ 确定。 因此，
ＩＹＯＬＯｖ３ 的计算效率主要依赖于 Ｍ，Ｋ、Ｑ 及 Ｎ。

３　 数值实验

在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ （ ＣＰＵ ／ ｉ５ － １２５００Ｈ ３． １０ ＧＨｚ，
ＲＡＭ ／ １６ ＧＢ） ／ Ｐｙｔｈｏｎ ３．７ 环境下展开数值实验。
为测试 ＩＹＯＬＯｖ３ 检测行人的有效性，选取两阶段目

标检测模型（Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ）、单阶段目标检测模型

（ＳＤＤ、ＹＯＬＯｖ２ 和 ＹＯＬＯｖ３）参与比较，各自的最大

迭代次数均为 ９３ ７５０。 ＩＹＯＬＯｖ３ 的参数设置：训练

轮数 ｅｐｏｃｈ 取 １００，学习率 η 为 ０．００１，批处理数据

ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 是 １６，动量参数 ｍｏｍｅｎｔｕｍ 取 ０．９。 选取

Ｃｒｏｗｄｈｕｍａｎ 数据集中人群密度大、人群遮挡较为突

出的 １５ ０００ 幅图像按 ９：１ 的比例随机选取图像，构
成训练集和测试集，图像种类只有 １ 个行人类别，图
像大小裁剪为 ４１６×４１６。
３．１　 评价指标

选取准确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、 召回率 （Ｒｅｃａｌｌ，
Ｒ）、准确率与召回率综合评估指标 Ｆ１、平均精度

（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ） 作为模型的评价指标。 Ｐ为

评估模型的全局准确程度；Ｒ 表示被正确预测为正

样本的概率；Ｆ１ 越大，说明试验方法越有效。 Ｐ、Ｒ
及 Ｆ１ 经由下式确定，式（１２） ～ 式（１４）：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１２）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１３）

Ｆ１ ＝ ２ ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

（１４）

　 　 其中， ＴＰ 为将正样例预测为正样例的个数，即
真正例；ＦＰ 表示假正例的个数；ＦＮ 为将正样本预测

为负样例的个数，即假反例。
ＡＰ 是以召回率为横坐标、准确率 Ｒ 为纵坐标形

成的 Ｐ － Ｒ 曲线与坐标轴围成的面积，其值越大，则
模型的检测效果越好。
３．２　 实验结果与分析

情形 １　 ＩＹＯＬＯｖ３ 的性能测试

为了获知 ＩＹＯＬＯｖ３ 中各模块的性能优劣，将
ＹＯＬＯｖ３ 中的 Ｄａｒｋｎｅｔ５３、ＭＰ、损失函数 ＬＩ ｏ Ｕ 逐次用

ＳＥ－Ｄａｒｋｎｅｔ５３、ＳＰＰ 及改进型损失函数 ＬＣ Ｉ ｏ Ｕ 取代，
由此获得的模型依次记作 ＹＯＬＯｖ３－Ｉ、ＹＯＬＯｖ３－ＩＩ、
ＹＯＬＯｖ３－ＩＩＩ；随后，将 ＹＯＬＯｖ３、ＩＹＯＬＯｖ３ 及此 ３ 种

模型均作用于 ＣｒｏｗｄＨｕｍａｎ 行人测试图像集，功能

模块的性能测试结果见表 １。
表 １　 功能模块的性能测试结果

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｕｌｅｓ

实验 主干网络 池化层 损失函数 非极大值抑制 ＡＰ ／ ％

ＹＯＬＯｖ３ Ｄａｒｋｎｅｔ５３ ＭＰ ＩｏＵ ＮＭＳ ５６．９５

ＹＯＬＯｖ３－Ｉ ＳＥ－Ｄａｒｋｎｅｔ５３ ＭＰ ＩｏＵ ＮＭＳ ６３．２６

ＹＯＬＯｖ３－ＩＩ ＳＥ－Ｄａｒｋｎｅｔ５３ ＳＰＰ ＩｏＵ ＮＭＳ ６６．７７

ＹＯＬＯｖ３－ＩＩＩ ＳＥ－Ｄａｒｋｎｅｔ５３ ＳＰＰ ＣＩｏＵ ＮＭＳ ６８．４８

ＩＹＯＬＯｖ３ ＳＥ－Ｄａｒｋｎｅｔ５３ ＳＰＰ ＣＩｏＵ ＩＮＭＳ ７０．１２

　 　 由表 １ 可知，随着 ＹＯＬＯｖ３ 的 Ｄａｒｋｎｅｔ５３、ＭＰ、
ＩｏＵ、 ＮＭＳ 逐次被 ＳＥ －Ｄａｒｋｎｅｔ５３、ＳＰＰ、ＣＩｏＵ、 ＩＮＭＳ

取代，获得的 ＹＯＬＯｖ３－Ｉ、ＹＯＬＯｖ３ － ＩＩ、ＹＯＬＯｖ３ － ＩＩＩ
及 ＩＹＯＬＯｖ３ 相比于 ＹＯＬＯｖ３ 在平均精度 ＡＰ 方面，

４８１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



依次提升 ６．３１％、９．８２％、１１．５３％及 １３．１７％；说明随

着 ＹＯＬＯｖ３ 中的模块逐渐被本文设计的模块取代，
模型 得 到 的 平 均 精 度 逐 渐 提 升， 因 此 ＳＥ －
Ｄａｒｋｎｅｔ５３、 ＳＰＰ、 ＣＩｏＵ 及 ＩＮＭＳ 均 有 助 于 提 升

ＹＯＬＯｖ３ 的性能，尤其是 ＩＹＯＬＯｖ３ 的行人检测平均

精度达到 ７０．１２％。
情形 ２　 模型的性能比较

基于 Ｃｒｏｗｄｈｕｍａｎ 行人数据测试集，依据以上

评价指标，各模型获得的实验结果见表 ２。
表 ２　 模型的评价指标值比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ ＡＰ ／ ％

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ４３．４４ ４９．８６ ４６．３８ ４４．６３

ＳＳＤ ８４．６３ ３６．０４ ５１．３６ ５１．５５

ＹＯＬＯｖ２ ７９．１４ ４４．２９ ５７．１９ ５２．８３

ＹＯＬＯｖ３ ８３．８４ ４３．９４ ５８．３７ ５６．９５

ＩＹＯＬＯｖ３ ８５．０３ ５２．０５ ６５．４２ ７０．１２

　 　 由表 ２ 可知，ＩＹＯＬＯｖ３ 相较于参与比较的模型，
准确率 Ｐ、召回率 Ｒ、 综合评估准确率与召回率指标

Ｆ１ 及平均精度均值 ＡＰ 均有明显提升。 相较于

ＹＯＬＯｖ２ 及 ＩＹＯＬＯｖ３，ＩＹＯＬＯｖ３ 的 （ＡＰ， Ｆ１） 值依次

提升（１７．２９％， ８．２３％）及（９．３３％， ５．０１％）；相较于

ＳＳＤ，ＡＰ、Ｆ１ 值依次提升 １６． ７９％及 １２． ０５％。 特别

地，相比于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －ＣＮＮ，其 ＡＰ、Ｆ１ 值依次提升

２５．４９％及 １９．０４％，表明注意力机制、空间金字塔池

化以及改进型非极大值抑制模型能强有力地提升

ＹＯＬＯｖ３ 的行人检测性能，使得 ＩＹＯＬＯｖ３ 的 ＡＰ 达到

７０．１２％且 Ｆ１ 值为 ６５．４２％。 另外，ＹＯＬＯｖ３ 相比于

其它参与比较的 ３ 种模型，其行人检测性能有明显

提升。
　 　 情形 ３　 实际场景下检测结果的可视化

为测试模型的泛化能力，将 ＹＯＬＯｖ３ 与 ＩＹＯＬＯｖ３
作用于测试集中 ３ 种实际场景的事例，各自的检测效

果如图 ５ 所示。

(a)YOLOv3检测效果

（b）IYOLOv3的检测效果

图 ５　 行人检测效果比较

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 图 ５（ａ）表明，Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 难以提取远距离的小

目标行人的特征，进而导致 ＹＯＬＯｖ３ 对于较远处以

及互相遮挡的行人出现漏检现象，检测效果欠佳。
另外，图 ５（ｂ）表明， ＩＹＯＬＯｖ３ 能克服 ＹＯＬＯｖ３ 存在

漏检小尺度或遮挡行人目标的问题，能显著地降低

漏检 率， 且 对 于 背 景 遮 挡、 光 照 变 化 等 干 扰，
ＩＹＯＬＯｖ３ 也具有较好的稳定性。 因此，ＩＹＯＬＯｖ３ 极

大地改善了行人检测的性能。

４　 结束语

针对 ＹＯＬＯｖ３ 存在行人检测漏检及检测准确率

低的问题，本文在其模型结构基础上，利用注意力机

制改进其主干网络，并引入空间金字塔池化层增强

模型的特征提取能力，同时引入惩罚和渐进抑制思

想改 进 非 极 大 值 抑 制 模 型， 获 得 能 有 效 提 升

ＹＯＬＯｖ３ 模型的行人检测能力的改进型 ＩＹＯＬＯｖ３ 模

５８１第 ２ 期 游双， 等： 基于通道注意力与空间金字塔的改进型 ＹＯＬＯｖ３ 及其应用



型。 模型比较证实，ＩＹＯＬＯｖ３ 应用于密集场景下行

人的检测问题，能有效回避漏检现象且检测精度高。
进一步的工作中，将展开 ＩＹＯＬＯｖ３ 的灵敏度及检测

效率研究，以便其适应于各种复杂场景的行人检测。
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［４］ ＷＯＯＤＲＵＦＦ Ｒ Ｂ． Ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｖａｌｕｅ： Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｏｕｒｃｅ ｆｏｒ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ

ａｄｖａｎｔａｇｅ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ，
１９９７，２５（２）：１３９－１５３．

［５］ 傅辉子． 网络经济中信息产品定价影响因素研究［Ｊ］ ． 图书情报

导刊，２０２０，５（１）：４５－４９．
［６］ 赖茂生，张梦雅． 网络情报产品的定价策略研究［Ｊ］ ． 情报科学，

２０１１，２９（１０）：１４５７－１４６１．
［７］ 张亚明，苏妍嫄． 双寡头企业信息消费产品定价策略［ Ｊ］ ． 控制

工程，２０１９，２６（３）：５４２－５４８．
［８］ 关涛，高晶，张雪桐． 顾客感知价值对网络信息产品定价的影响

研究［Ｊ］ ． 财经理论与实践，２０１７，３８（４）：９７－１０２．
［９］ 钟凯． 网络消费者感知价值对购买意愿影响的研究［Ｄ］ ． 辽宁

大学，２０１３．
［１０］李舒娴． ＵＧＣ 移动短视频平台用户感知价值与用户忠诚的关

系研究［Ｄ］ ． 暨南大学，２０１８．
［１１］王珊珊． 消费者感知价值对智能新产品购买意愿的影响研究

［Ｄ］ ． 天津商业大学，２０２２．
［１２］屈慧杰． 基于 Ｎｅｔｌｏｇｏ 仿真的电子商务平台定价模式研究［Ｄ］ ．

郑州大学，２０１８．
［１３］王欣悦，曾晖，刘通飞． 基于 Ｎｅｔｌｏｇｏ 的工程造价纠纷解决因素

仿真研究［Ｊ］ ． 建筑经济，２０２１，４２（５）：１１３－１１６．
［１４］刘小虎，张恒巍，张玉臣，等． 基于博弈模型与 ＮｅｔＬｏｇｏ 仿真的

网络攻防态势研究［ Ｊ］ ． 系统仿真学报，２０２０，３２（ １０）：１９１８ －
１９２６．

［１５］田水承，董威松，沈小清，等． 基于 Ｎｅｔｌｏｇｏ 的矿工不安全行为传

播仿真研究［Ｊ］ ．安全与环境学报，２０１９，１９（６）：２０１６－２０２２．
［１６］平健． 基于 Ｎｅｔｌｏｇｏ 的政府应急组织合作关系演化趋势仿真研

究［Ｊ］ ．软科学，２０１８，３２（２）：１２４－１２９．
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