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摘 要:针对当前行人检测面临的环境复杂、目标尺寸多变和严重遮挡等挑战,导致现有检测技术在识别密集行人时

容易发生误判和遗漏的问题,本文提出一种高效的面向复杂场景密集行人检测的YOLOv8改进模型。在骨干网络引

入DCNv2设计C2f_DCNetv2替换C2f模块,提升骨干网络的特征提取能力;通过在架构中加入小目标检测头,增强

模型对小尺寸目标的检测能力,提高对小目标的检测识别精度;基于四检测头改进 AFPN设计出 AFPN-4H,优化特

征层之间的信息融合,提高了模型对不同尺度目标的适应性和检测精度;最后,通过结合 Wise-IoU、Focaler-IoU和

MPDIoU得到 WFM-IoU,进一步提高了目标定位的准确性。实验结果表明,与原始的YOLOv8n模型相比,在P、R、

AP50以及AP50:95等关键指标上分别提升1.6%、4.0%、3.6%和3.8%,也优于其他算法。验证了本文改进算法在

复杂场景密集行人检测任务中具有较好的性能。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

current
 

challenges
 

of
 

pedestrian
 

detection,
 

such
 

as
 

complex
 

environments,
 

variable
 

target
 

sizes,
 

and
 

severe
 

occlusions,
 

which
 

cause
 

existing
 

detection
 

techniques
 

to
 

be
 

prone
 

to
 

misjudgment
 

and
 

omission
 

when
 

recognising
 

dense
 

pedestrians,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

efficient
 

YOLOv8
 

improved
 

model
 

for
 

dense
 

pedestrian
 

detection
 

in
 

complex
 

scenes.
 

DCNv2
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

network,
 

and
 

C2f_DCNetv2
 

is
 

designed
 

to
 

replace
 

the
 

C2f
 

module,
 

which
 

improves
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

the
 

backbone
 

network;
 

the
 

detection
 

capability
 

of
 

the
 

model
 

for
 

small
 

targets
 

is
 

improved
 

by
 

adding
 

small-target
 

detecting
 

heads
 

to
 

the
 

architecture,
 

which
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

small-target
 

detection
 

and
 

recognition;
 

based
 

on
 

the
 

four
 

detecting
 

heads
 

as
 

well
 

as
 

the
 

AFPN,
 

the
 

AFPN-4H
 

is
 

designed,
 

which
 

optimises
 

the
 

information
 

fusion
 

between
 

the
 

feature
 

layers
 

and
 

improves
 

the
 

model's
 

adaptability
 

and
 

detection
 

accuracy
 

for
 

targets
 

of
 

different
 

scales;
 

finally,
 

through
 

the
 

combination
 

of
 

Wise-IoU,
 

Focaler-IoU,
 

and
 

MPDIoU,
 

the
 

WFM-IoU
 

is
 

obtained,
 

which
 

further
 

improves
 

the
 

target
 

localisation
 

accuracy.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv8n
 

model,
 

it
 

improves
 

1.6,
 

4.0,
 

3.6
 

and
 

3.8
 

percentage
 

points
 

in
 

the
 

key
 

indexes
 

of
 

P,
 

R,
 

AP50
 

and
 

AP50:95,
 

respectively,
 

which
 

are
 

also
 

inferior
 

to
 

other
 

algorithms.
 

The
 

improved
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

better
 

performance
 

in
 

the
 

dense
 

pedestrian
 

detection
 

task
 

in
 

complex
 

scenes.
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0 引  言

  近年来,随着智能安防、智能交通和自动驾驶等领域的

快速发展,行人目标检测作为上述领域的共同基础得到了

大量关注。在现实应用中,行人数据面临着环境复杂、目标

尺寸多变和严重遮挡等挑战,导致现有检测技术在识别密

集行人时容易发生误判和遗漏的问题,需要强大而精确的

解决方案。
早在

 

2001
 

年,Viola和Jones就提出了著名的
 

Viola-
Jones

 

(VJ)
 

探测器[1]。它结合了“整体图像”等多种重要技
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术,显著提高了检测效率和检测能力,首次实现了对固定物

体的实时检测,有力地推动了目标检测领域的发展。2005
年Dalal和Triggs[2]提出了定向梯度直方图(histogram

 

of
 

gradient,
 

HOG)特征描述符,设计了在密集均匀间隔的细

胞网格上计算的 HOG描述子,并采用重叠的局部对比度

进行归一化以提高精度。2008年,Felzenszwalb等[3]提出

了可变形部件模型(deformable
 

parts
 

model,
 

DPM)检测算

法,可以将行人划分为不同的部分进行训练和学习,并在分

类时将其视为不同部分检测的集合。然而,手动提取方法

的提取步骤繁琐,计算成本高,实时性能不理想。
基于深度学习的目标检测的方法主要利用卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)[4]来提取图像中

的高层语义特征,并结合一些区域提名或者回归的技术来

进行目标检测。主流的基于深度学习的目标检测算法根据

检测步骤可分为两类:Two-stage目标检测算法和 One-
stage目标检测算法[5]。

Two-stage算 法 如 R-CNN[6]、
 

Fast
 

RCNN[7]、Faster
 

RCNN[8]和 Mask
 

R-CNN[9]等,这类算法使用独立的区域

选取网络生成候选目标位置,进一步利用独立的目标检测

网络进行分类和边界框精细化,得出最终结果。

One-stage算法通过在特征图上设置一系列锚点,直接

预测对象中心和对象边界框。代表算法有 YOLO(you
 

only
 

look
 

once)[10-12]系列以及SSD[13]目标检测算法。胡倩

等[14]提出YOLOv5_Conv-SPD_DAFPN模型,引入
 

Conv-
SPD

 

网络模块缓解小目标或密集行人特征信息的丢失问

题,提 出 了 双 层 渐 进 金 字 塔 网 络
 

(double
 

asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

DAFPN)提升行人检测的准确

性和精度,引入了EfficiCIOU-Loss
 

定位损失函数,优化网

络模型 的 定 位 性 能,加 快 了 模 型 的 收 敛 速 度。但 使 用

YOLOv5(https://github.com/ultralytics/yolov5)算法使

得整体效果不佳并且计算量以及参数量较大。宁爽等[15]

提出帧间方向梯度直方图特征关联的行人检测方法,该方

法通过扩展YOLOv7[16]模型并结合帧间方向梯度直方图

特征对漏检的行人目标进行检测,有效提升了遮挡情况下

的行人检测精度。但该方法仅针对遮挡行人,没有解决小

目 标 行 人 漏 检 错 检 的 问 题。黄 昆 等[17]提 出 Crowd-
YOLOv8,使用

 

nostride-Conv-SPD
 

模块,增强主干网络提

取能力,引入小目标检测头和
 

CARAFE
 

上采样算子提高

对小目标的检测效果。有效提升了算法对行人检测的精

度,算法仍使用PAN-FPN结构进行特征融合容易导致信

息 丢 失。 综 合 比 较,YOLOv8(https://github.com/

ultralytics/yolov8)是目前One-stage目标检测算法中效率

较高的,具有更好的应用前景。

Two-stage和 One-stage两种目标检测算法各有优缺

点,前者在精度上往往表现出色,但是检测速度较慢[18],后
者虽然精度相对较低,但检测速度更快,能满足实时检测的

要求。因此,One-stage目标检测算法在实际应用中更受欢

迎,应用更加广泛,本文的研究面向实际应用场景,所以选

择YOLOv8算法进行实验。行人数据集具有背景环境复

杂、目标小和被遮挡等干扰,对检测算法提出了重大挑战,
需要强大而精确的解决方案。本文基于 YOLOv8提出改

进以解决上述问题,主要改进点如下:

1)基于第二代可变形卷积(deformable
 

convNets
 

v2,

DCNv2)[19]设计C2f_DCNetv2替换骨干网络的C2f,增强

了模型对目标形变的适应能力,提升模型的特征提取能力。

2)将小目标层加入到检测层中,提升了模型对小目标

的感知能力,使模型能够更加精确的检测和定位小尺度

目标。

3)利用自适应空间特征融合技术(adaptively
 

spatial
 

feature
 

fusion,
 

ASFF)[20]添加小目标检测头改进渐近特征

金 字 塔 网 络 (asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

network,

AFPN)[21]设计出四检测头渐进金字塔网络(asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

network
 

for
 

four
 

detection
 

heads,AFPN-
4H)。提高了模型对小目标的感知能力并减小非相邻特征

层之间的语义间隙,充分融合了不同特征层的信息,提升检

测头的检测精度。

4)结合Focaler-IoU[22]、Wise-IoU[23]和 MPDIoU[24]设

计全出 Wise-Focaler-MPDIoU(WFM-IoU),进一步提高了

目标定位的准确性。

1 YOLOv8模型

  Ultralytics公司在2023年1月发布的YOLOv8模型

是YOLO系列中的最新进展,它在目标检测、图像分类、实
例分割、关键点检测等多个计算机视觉任务中表现出色。

YOLOv8模型从小到大分为v8n、v8s、v8m、v8l、v8x五个版

本,随着模型大小的增加,精度也相应提升,用户可以根据

任务需求选择合适的网络模型。

YOLOv8 模 型 主 要 由 3 部 分 组 成:骨 干 网 络

(Backbone)、颈部(Neck)和检测头(Head)。Backbone采

用Darknet-53框架,引入了C2f模块进行残差学习,增强了

特征的表达能力。Neck部分使用C2f模块替换了C3模

块,采用PAN-FPN结构进行特征融合。Head部分则发生

了显著变化,由 YOLOv5的 Anchor-Based耦合头 变 为

Anchor-Free的解耦头,使用DFL
 

(distribution
 

focal
 

loss,
 

DFL)损失函数来提高检测精度。
这些改进使得YOLOv8在速度和精度之间实现了最

佳平衡,特别是YOLOv8n版本,因其较小的参数量和计算

量,已经成为嵌入式和低成本设备上的理想选择。这一模

型在保持高速度检测的同时,也实现了高精度的目标检测,
这对于行人检测等应用场景尤为重要,这些场景通常依赖

于边缘摄像头和无人机等设备。考虑到这些设备的硬件限

制,本文选取YOLOv8n模型,通过优化模型结构和损失函

数,提供一个有效的解决方案,以在有限的资源下实现准确

的行人检测。
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YOLOv8的不断更新和改进,为深度学习的目标检测

算法的 未 来 研 究 和 应 用 奠 定 了 坚 实 的 基 础。展 示 了

YOLOv8系列模型的强大潜力和广泛适用性。

2 改进的YOLOv8模型

  面对行人检测数据集中存在的人群密集导致的严重遮

挡、环境复杂导致的光线干扰以及镜头纵深导致的目标尺

度多样性等挑战,导致原始 YOLOv8n存在漏检、错检、精
度低的问题。针对上述问题,本文在 YOLOv8n的基础上

改进YOLOv8模型,改进点如下:

1)在骨干网络引入DCNv2设计C2f_DCNetv2模块改

进骨干网络的C2f模块,使模型对目标形变和复杂场景具

有更好的适应能力,改进骨干网络的特征信息提取能力;

2)针对行人检测数据集的目标尺度多样性导致小目

标信息容易被忽略的问题,改进颈部网络,增加160×160
的具有更丰富小目标特征的特征层。四个检测头辅助进

行多尺度目标检测,有效提升模型对小目标行人的感知

能力;

3)受AFPN的启发,基于4个检测头和ASFF原理设

计ASFF-4模块,设计针对四检测头的渐进特征金字塔,称
为AFPN-4H,有效减少特征层融合时的信息丢失以及缩

小非相邻特征层之间的语义差距,提升颈部网络的多尺度

特征融合能力。

4)将Focler-IoU、
 

Wise-IoU和 MPDIoU结合起来,以
WFM-IoU作为本模型的边界框回归损失函数,提升对目

标的定位准确性。改进后的模型结构如图1所示。

图1 改进的YOLOv8网络结构

Fig.1 Improved
 

YOLOv8
 

network
 

structure

2.1 C2f_DCNetv2模块
 

  行人检测任务场景复杂多变,目标密集且姿态各异,
具有丰富的细节。面对上述问题,传统的卷积不能很好提

取其 特 征 信 息。因 此 本 文 引 入 了 DCNv2 设 计 C2f_

DCNetv2,使模型对目标形变和复杂场景具有更好的适应

能力。
可变形卷积的主要思想是在传统的卷积操作中引入

可学习的偏移量,使得卷积核的位置和形状可以根据输入

特征图的内容进行动态调整,从而适应不同物体的形状、

大小和姿态等几何变换。其基本公式如下:

y(p)=∑
K

k=1
wk·x(p+pk +Δpk) (1)

其中,y(p)是输出特征图的位置p 处的值,wk 是卷

积核的权重,x(p+pk +Δpk)是输入特征图的位置p+
pk+Δpk 处的值,pk 是预定义的固定偏移量,Δpk 是学习

的动态偏移量。

DCNv2是在DCN的基础上加入调制机制使得每个采

样点不仅受到学习的偏移量的影响,还受到学习的特征幅
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度的影响。
其基本公式如下:

y(p)=∑
K

k=1
wk·x(p+pk +Δpk)·Δmk (2)

其中,Δmk 是第k个位置的调制标量,其取值范围限

定为[0,1]。
如图2所示,本文使用DCNv2替换Bottleneck中的第

二个3×3的标准卷积,从而得到新的瓶颈模块Bottleneck-
DCNetv2。

图2 Bottleneck-DCNv2结构图

Fig.2 Structure
 

of
 

Bottleneck-DCNv2

再将 Bottleneck-DCNetv2模 块 嵌 入 到 C2f中 得 到

C2f_DCNetv2模块,如图3所示。该设计使网络具备对目

标形变更好适应能力并且能更准确地捕捉关键特征,提高

对目标的识别和定位的准确性。

图3 C2f_DCNetv2模块结构图

Fig.3 Structure
 

of
 

C2f_DCNetv2
 

module

2.2 小目标检测头

  在行人检测任务中,由于人群密集和成像距离的差

异,目标之间的严重遮挡以及尺寸差异导致了小目标特征

信息在提取过程中的忽略,这通常会保留较大目标的关键

信息,从而使小目标易于被漏检。
原始YOLOv8具有3种不同尺度(80×80、40×40和

20×20)的特征检测层。然而,由于多倍数的下采样,小目

标的特征信息仍难以保留。
为了增强对小目标的检测能力,本文提出在颈部网络

中添加一个160×160尺度的特征图P2,该特征图仅经过

两倍的下采样(stride=2),因此它保留了较高的分辨率和

丰富的小目标特征信息。这个新的特征图增加了一个额

外的金字塔层级,并引入了一个新的检测头,称为小目标

检测头。这样的设计旨在提高模型对小目标的感知能力,

从而减少漏检的情况。

2.3 AFPN-4H模块

  1)
 

ASFF
ASFF改善了单阶段目标检测器中特征金字塔的不一

致性问题。在特征金字塔中,不同尺度的特征图之间存在

冲突,这会干扰训练期间的梯度计算并降低特征金字塔的

有效性。ASFF允许网络自适应地学习如何在空间上过滤

其他层级的无用信息,只保留有用信息进行融合,提高特

征的尺度不变性。ASFF分为两步:恒等缩放和自适应

融合。
恒等缩放:不同层级的特征图通过恒等映射或通过空

间变换(如上采样或下采样)被调整到相同的分辨率,确保

在融合过程中,所有特征图都处于相同的空间尺度。
自适应融合:在这一过程中,模型通过网络训练自动

学习确定每个特征图在融合时的权重。这些权重反映了

模型根据当前任务需求和数据特性自适应调整每个特征

图贡献的能力。学习到的权重随后用于加权合并不同层

级的特征图,以产生最终的融合特征。
基于本文提出添加小目标检测层,在特征金字塔中需

要融合4个不同尺度的特征图,提出了 ASFF_4。ASFF
的具体公式如下:

Fl
ij =αl

ij·x1→l
ij +βl

ij·x2→l
ij +γl

ij·x3→l
ij +δl

ij·x4→l
ij

(3)
其中,yl

ij 表示输出特征图yl 中第 (i:j)个位置上的

向量;xn→l
ij 表示将第n 层级特征图调整为与第l层级特征

图相同分辨率后得到的第 (i:j)个位置上的向量;αl
ij,βl

ij,

γl
ij,δl

ij 表示4个不同层级特征图对于第l层级特征图中第

(i:j)个位置上的空间重要性权重,它们由网络自适应地

学习,满足以下条件:

αl
ij +βl

ij +γl
ij +δl

ij =1,αl
ij,βl

ij,γl
ij,δl

ij ∈ [0,1] (4)
图4为4个不同层级特征图的自适应空间融合操作的

示意图。

图4 ASFF-4网络结构

Fig.4 ASFF-4
 

network
 

structure

2)
 

AFPN-4H
Yang等提出AFPN,利用ASFF抑制不同特征之间的
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信息矛盾,保留更多有用的信息;还采用渐进式的特征层

融合方法:首先融合两个相邻的低级特征,然后逐渐将高

级特征纳入融合过程。这种方式避免了非相邻层次之间

更大的语义鸿沟,提高了特征的表达能力。

AFPN通过渐进式的特征融合减少了信息丢失并缩

小了非相邻层间的语义差距,从而增强了颈部网络的特征

融合能力。然而,AFPN的原始设计仅考虑了P3、P4、P5
三个特征层,未充分考虑小目标检测的需求。为了解决这

一问题,本研究引入了P2层,创建了一个包含4个尺度特

征图融合的渐进金字塔网络,称为四检测头渐进金字塔网

络(asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

network
 

for
 

four
 

detection
 

heads,AFPN-4H)。
图5为AFPN-4H的网络结构图。在 AFPN-4H的结

构中,首先使用ASFF将P2和P3两个低级相邻特征图进行

自适应空间融合,随后逐步将P4层特征纳入融合过程,并
最终与P5层特征进行整合。这一渐进融合策略利用ASFF
技术缓解了不同特征图之间的信息冲突,确保了融合过程

中有效信息的保留,并减少了非相邻层间的语义差距。此

外,通过将P2层纳入融合,模型对小目标的特征信息进行

了更全面的整合,从而提升了对小目标的检测能力。

图5 AFPN-4H网络结构

Fig.5 AFPN-4H
 

network
 

structure

2.4 改进的损失函数

  损失函数用于衡量神经网络预测结果与实际期望结

果之间的差异,其值越小表示预测结果越接近期望结

果[25]。边界框回归则负责微调预测的边界框,使其更准确

地贴合目标的真实边界框,这对提高目标检测的定位精度

至关重要。交并比(intersection
 

over
 

union,
 

IoU)是一种

评估预测边界框与真实边界框之间重叠程度的指标。

IoU公式如下:

IoU =
Bgt∩Bpred

Bgt∪Bpred
(5)

其中,Bgt 和Bpred 分别是真实边界框和预测边界框的

面积。YOLOv8采用CIoU,考虑了边界框的中心点距离

和长宽比,其公式为:

CIoU =IoU-
d2

c2 -αv (6)

其中,d是预测框和真实框中心点的距离,c是包含两

个框的最小闭合区域的对角线长度,v 是长宽比的一致性

项,α是用于平衡v的参数。

Focaler-IoU考虑了难易样本分布对回归结果的影

响,通过关注不同的回归样本,可以在不同的检测任务中

提高检测器的性能。为了在不同的回归样本中关注不同

的检测任务,Focaler-IoU使用线性间隔映射方法重构

IoU损失,这有助于提高边缘回归。其公式如下:

Focaler-IoU=

0, IoU <d
IoU-d
u-d

, d≤IoU ≤u

1, IoU >u

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

其中,u和d为预设的阈值,调整可以使Focaler-IoU
关注不同的样本。当IoU <d 时,表示无边界框重叠;当

d≤IoU ≤u时,表示部分重叠;当IoU >u时,表示完全

重叠。其目的是在不同的IoU区间内调整损失函数的敏

感度,以便更有效地处理不同程度的预测误差。其损失函

数定义如下:

LFocaler-IoU =1-Focaler-IoU (8)

Wise-IoU是一种基于IoU的边界框回归损失函数,它
采用动态非单调聚焦机制来提高目标检测器的定位性能。

WIoU使用“离群度”来评估锚框的质量。这种方法可以智

能地分配梯度增益,减少高质量锚框的竞争性,同时降低

低质量示例产生的有害梯度。这样,WIoU能够专注于普

通质量的锚框,从而提高检测器的整体性能。

WIoU
 

v1使用两层注意力机制,其中第一层是距离注

意力函数,第二层放大普通质量锚框的交集,并减少高质

量锚框的交集。公式定义如下。WIoU
 

v2在 WIoU
 

v1中

引入了单调聚焦系数Lγ*
IoU,降低了简单样本对损失值的影

响,使模型能够专注于硬样本,提高分类性能,并使用批次

中LIoU 的平均值动态归一化聚焦系数。公式定义如下:

WIoU
 

v3使用基于离群度β的非单调聚焦系数,离群度β
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定义为批次内LIoU 与LIoU 平均值的比率。公式定义如下:

LWIoUv1 =RWIoU·LIoU (9)

RWIoU =exp
(x-xgt)2+(y-ygt)2

W2
g +H2

g *  (10)

LWIoUv2 =
L*

IoU

LIoU  
γ

·LWIoUv1
(11)

LWIoUv3 =r·LWIoUv1
,

 

r= β
δαβ-δ

(12)

其中,Wg 和Hg 是最小封闭框的尺寸上标*表示一个

分离操作,将Wg 和 Hg 从计算图中分离出来,用于防止

RWIoU 产生阻碍收敛的梯度。L
*
IoU

LIoU
是锚框的离群度,而γ 是

一个超参数。当
 

β=δ时,r=1。

MPDIoU是基于最小点距离的一种新型边界框相似

度比较指标,考虑相关因素,如重叠或非重叠区域、中心点

距离以及宽度和高度的偏差,同时简化了计算过程:

MPDIoU =IoU-
ρ2(P1pred

,P1gt
)

w2+h2 -
ρ2(P2pred

,P2gt
)

w2+h2

(13)
其中,ρ2(P1pred

,P1gt
)和ρ2(P2pred

,P2gt
)分别是预测

边界框的左上角和右下角与真实边界框对应角点之间的

欧氏距离。w 和h分别是边界框的宽度和高度。
本文结合上述3种边界框回归方 法,得 到 全 新 的

WFM-IoU,它不仅考虑难易样本分布对回归的影响,还利

用动态非单调聚焦机制来提高目标检测器的定位性能,再
通过最小化预测边界框与真实边界框的距离实现检测器

的综合定位准确性。由于 WIoU有3个版本,WFM-IoU
也存在对应的3个版本。

LWIoU-MPDIoU =RWIoU·LMPDIoU (14)

LWFM-IoU =LWIoU-MPDIoU +IoU-Focaler-IoU (15)

3 实验设计与结果分析

3.1 数据集与实验环境

  为了验证新算法的效果,本文采用了CrowdHuman数

据集[26]进行了一系列实验。该数据集共计24
 

370张图像,
分为15

 

000张训练图像、4
 

370张验证图像和5
 

000张测试

图像。训练和验证图像中,行人实例总数接近470
 

000个,

平均每幅图像包含约23个行人实例。这些图像涵盖了各

种密集人群场景和复杂的环境。每个行人实例都标注了

头部、可见身体部分和全身3种类型的标签,但本研究仅

使用了全身标签。
实验操作系统为

 

ubuntu20.04,GPU 显卡使用 RTX
 

3090,运行CUDA版本为
 

CUDA
 

11.3。基于深度学习框

架
 

Pytorch1.11,由PyCharm
 

Python3.8编译。具体实验

参数如表1所示。

表1 训练参数设置

Table
 

1 Training
 

parameter
 

setting

参数 值 参数 值

epochs 100 optimizer SGD

batch_size 16 close_mosaic 10

image_size 640 lr0 0.01

worker 12 weight_decay 0.000
 

5

3.2 评价指标

  本实验采用准确率P(Precision)、召回率R(Recall)和
平均精度(mean

 

average
 

precision,mAP)作为模型性能的

评价指标。其公式分别为:

P =
TP

TP+FP
(16)

R =
TP

TP+FN
(17)

AP =∫
1

0
P(R)dR (18)

其中,TP 为模型检测的目标为正确目标数量;FP 为

模型错误检测的目标数量;FN 为模型误检及漏检的数

量;平均精度mAP是所有类别AP 的均值,但在本实验中

仅有行人一个类别,所以mAP即为AP。AP50表示
 

IoU
取值为

 

0.5。AP50:95表示
 

IoU
 

的值从
 

0.5
 

到
 

0.95,步长

为
 

0.05,然后计算这些
 

IoU下的平均AP。

3.3 特征金字塔网络的对比实验

  为了验证本文提出的AFPN-4H模块的性能,将该改

进与其他优秀的特征金字塔网络进行对比实验,实验结果

如表2所示。

表2 特征金字塔网络对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiment
 

on
 

feature
 

pyramid
 

networks

YOLOv8n+model Parameters/M GFLOPS/G P/% R/% AP50/% AP50:95/%
YOLOv8 3

 

157
 

184 8.9 84.2 70.2 81.4 50.2
小目标检测头

 

(P2) 3
 

354
 

128 17.4 84.6 71.8 83.0 52.0
BiFPN-P2[27] 2

 

105
 

436 7.8 84.2 70.1 81.1 50.0
RepGFPN[28] 3

 

436
 

816 9.1 84.6 69.7 81.0 50
HSFPN[29] 2

 

046
 

480 7.6 84.3 68.9 80.5 49.0
AFPN-4H 3

 

402
 

169 16.8 85.0 72.3 83.4 52.9
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  对表2数据分析可得,AFPN-4H 在各个指标上的提

升较为 明 显,在 P、R、AP50 和 AP50:95 上 分 别 提 升

0.8%、2.1%、2.0%和2.7%。相对于添加小目标层的

YOLOv8,AFPN-4H的参数量和计算量都有明显的减少,
证明AFPN-4H是轻量的模块,减少计算负担。BiFPN-P2
和 HSFPN的参数量和计算量显著减少,但是在各评价指

标都存在明显的下降。RepGFPN效果较差,在各个指标

均有小幅下降。综合分析得出本文提出的AFPN-4H具有

更好的多尺度特征融合能力,减少了信息丢失,保留了更

多关键信息,并且不增加计算负担。

3.4 损失函数对比实验

  为了验证本文改进的损失函数 WFM-IoU的效果,与
SIoU[30]、GIoU[31]、DIoU[32]等经典损失函数进行对比实

验,与 MPDIoU和Focaler-IoU以及 WFM-IoU的v1~v3
做消融实验,直观看出改进损失函数的卓越性能。所有实

验均在统一的实验环境下进行。实验结果如表3所示,各
损失函数均未增加模型的参数量和计算量,因此不作为参

考指标。
根据表3数据分析,相对于CIoU,其他损失函数在精确

度(P)上均有提升,其中Focaler-IoU实现最大增长幅度。在

R、AP50、AP50:95 等 关 键 指 标 上,SIoU、GIoU、DIoU、

MPDIoU、Focaler-IoU等损失函数无明显提升,甚至部分损

失函数展现出性能下降。相较之下,本文提出的 WFM-IoU
 

v1~v3,在P、R和AP50上均有提升,特别是 WFM-IoU
 

v3
在这些指标上的增长最为显著,分别提升了0.6%、0.3%和

0.4%。WFM-IoU
 

v2在AP50:95上表现较差。

表3 损失函数对比、消融实验

Table
 

3 Comparison
 

of
 

loss
 

functions
 

and
 

ablation
 

experiments

YOLOv8+损失函数 P/% R/% AP50/% AP50:95/%

CIoU 84.2 69.7 81.1 49.8

SIoU 84.3 69.7 81.0 49.9

GIoU 84.3 69.7 80.9 49.9

DIoU 84.7 69.3 81.0 49.9

MPDIoU 84.4 69.7 81.0 49.9

Focaler-IoU 85.1 69.7 81.1 49.9

WFM-IoU
v1 84.6 69.8 81.2 49.9
v2 84.5 69.8 81.2 49.7
v3 84.8 70.0 81.5 49.9

  图6展示了各损失函数的box_loss的变化趋势,
图6(a)和(b)分别为训练验证阶段的box_loss变化趋势。
从图中可以明显看出,Focaler-IoU 和 WFM-IoU

 

v1~v3
的损失值明显低于其他损失函数,证明 Focaler-IoU 和

WFM-IoU
 

v1~v3都有效地减小了预测边界框与真实边

界框之间的差异,表明其在模型定位准确性上具有明显优

势,尤其是 WFM-IoU
 

v3的效果最为突出。这一结果表

明,WFM-IoU损失函数能够有效提升目标检测器的定位

性能。综合分析得出,本文提出的 WFM-IoU的整体性能

优于其他损失函数,其中 WFM-IoU
 

v3
 

更适合本实验的数

据集,因此本文选择 WFM-IoU
 

v3作为损失函数。

图6 box_loss变化趋势

Fig.6 box_loss
 

trends

3.5 模型对比实验

  为了验证本文改进检测算法的性能,将该模型与经典

的二阶段检测算法以及其他优秀的YOLO系列及其改进

算法在CrowdHuman数据集上进行对比实验。所有实验

均在统一的实验环境下进行。实验结果如表4所示。

分析表4数据可知,本文改进算法在AP50和AP50:95
上优于大部分其他算法,在检测精度相当的情况下,本文

改进模型具有参数量小和计算量小的优势。Fast-RCNN
算法在AP50上高出本文改进算法0.8%,但是在AP50:95
这个更加严格的指标上低4.0%,并且Fast-RCNN是双阶
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  表4 模型对比实验

Table
 

4 Model
 

comparison
 

experiments
模型 AP50/% AP50:95/% Parameters/M GFLOPS/G

YOLOv8n(baseline) 81.1 49.8 3.0 8.9
Fast-RCNN 85.5 49.8 41.5 52
RetinaNet[33] 81.9 49.8 45.7 50.0
YOLOv5s 81.8 48.4 7.2 16.5
YOLOv5m 83.8 52.9 21.2 49.0
YOLOv3-tiny 77.0 49.3 11.6 19.1

文献[14] 83.2 51.0 11.4 30.2
Crowd-YOLOv8[17] 84.5 53.4 3.6 21.9
YOLOv8-MobileVit[34] 80.1 51.9 1.4 6.6
YOLOv8n+ours 84.7 53.6 3.6 16.3

段目标检测算法,Parameters和 GFLOPS远远大于本文

提出算法。综合分析可以得出本文提出算法具有更好的

性能,既能提供高效的检测性能,也不增加过大的计算

负担。

3.6 消融实验

  为了进一步直观地了解提出的各模块对YOLOv8网

络结构的增益效果,在CrowdHuman数据集上进行了多组

的消融实验。消融实验的结果如表5所示。

表5 消融实验

Table
 

5 Ablation
 

experiments

序号 YOLOv8nC2f_DCNetv2P2 AFPN-4H WFM-IoUv3
Parameter/

M
GFLOPS/

G
P/

%
R/

%
AP50/

%
AP50:95/

%
1 √ 3157

 

184 8.9 84.2 69.7 81.1 49.8
2 √ √ 3157

 

184 8.9 84.8 70.0 81.5 49.9
3 √ √ 3

 

204
 

512 9.1 85.2 71.4 82.2 50.5
4 √ √ 3

 

354
 

128 17.4 84.6 71.8 83.0 52.0
5 √ √ 3

 

402
 

169 16.8 85.0 72.3 83.4 52.9
6 √ √ √ 3

 

558
 

599 16.3 85.4 73.9 84.4 53.6

7(本文) √ √ √ √ √ 3
 

558
 

599 16.3
85.8
(↑1.6)

74.2
(↑4.0)

84.7
(↑3.6)

53.6
(↑3.8)

  从表5中可以看出,本文提出的各种改进方法都能够

对YOLOv8n算法的性能产生积极的影响。在各个评价指

标上,本文提出的算法相比于原始YOLOv8n算法都有提

升。改进后的算法与原始YOLOv8n相比,对行人的检测

精度(P)、召 回 率(R)、AP50和 AP50:95分 别 提 高 了

1.6%、4.0%、3.6%和3.8%,这说明本文提出的改进算法

能够有效地提高YOLOv8n算法在行人检测任务上的鲁棒

性和准确性。
与YOLOv8n相比,骨干网络使用C2f_DCNetv2的模

型在P、R、AP50和 AP50:95分别提升了1.0%、1.7%、

1.1%和0.7%。证明了C2f_DCNetv2对目标形变有更好

适应能力并且能更准确地捕捉关键特征,提高目标的定位

准确性,能够适应不同场景和不同密集程度下的目标检

测,使骨干网络特征提取能力得到显著的提高。
加入小目标检测头后模型的P、R、AP50和AP

 

50:95

的值分别提升了0.4%、2.1%、1.9%和2.2%,证明了小目

标检测头有效地捕捉到了更多小目标的特征信息,使模型

对小目标的感知能力得到了提升。
颈部网络使用 AFPN-4H 后,与 YOLOv8n相比,其

P、R、AP50和AP50:95分别提升了0.8%、2.6%、3.3%和

3.1%;相 对 于 P2,分 别 提 升 了 0.4%、0.5%、0.4% 和

0.9%,这证明AFPN-4H能充分融合不同特征层的特征信

息,减少特征层在融合时的信息丢失和退化,有效提升了

模型对各个尺度目标的检测精度。损失函数的加入如3.4
节所述一致,选用 WFM-IoUv3。在改进算法的基础上在

P、R和AP50等指标上分别提升了0.4%、0.3%和0.3%。
最关键的是 WFM-IoUv3能够减小预测边界框与真实边界

框的位置差距,使模型对行人的定位更加精准无误。

3.7 检测结果可视化

  图7展示了在相同实验环境下,YOLOv8n原始模型
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与文献[14]、文献[17]所提算法以及本文提出的改进模型

在密集、多尺度、高遮挡环境中行人的检测效果。其中,
图7(a)~(c)分别展示了场景一、场景二和场景三的4种

模型的行人检测效果,从左至右分别是:YOLOv8n模型、

文献[14]所提模型、文献[17]所提模型以及本文改进的模

型。从图中可以观察到,在处理密集和多尺度目标的检测

场景任务中,本文改进的模型能够更准确地识别出更多目

标,特别是小尺寸目标。

图7 检测效果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

detection
 

effects

  在场景一中,存在人与人、人与物之间的遮挡,原始的

YOLOv8n模型漏检了许多被遮挡的行人,文献[14]和文

献[17]模型的检测效果好于YOLOv8n,但仍然存在漏检。
相比之下,本文改进模型识别出了更多被遮挡的目标以及

小目标行人;在场景二中,由于道路两侧行人尺寸较小,原
始的YOLOv8模型漏检了许多远处的小目标行人和骑电

动车的人甚至较大的遮挡目标也被漏检,文献[14]和文

献[17]模型检测出了大大部分大目标,但对小目标存在漏

检。而改进模型则成功检测出了所有的行人目标;在场景三

中,存在行人密集、目标尺寸变化大和遮挡等情况,原始的

YOLOv8n模型、文献[14]和文献[17]的模型都漏检了部

分遮挡目标和图片远端的小目标行人。与此同时,改进模

型则检测出了更多行人。
综 上 所 述,本 文 提 出 的 改 进 模 型 显 著 提 升 了
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YOLOv8n在复杂环境中对密集多尺度行人的检测能力,
有效地解决了原始模型在遮挡情况下的漏检问题。

4 结  论

  本文提出一种高效的面向复杂场景密集行人检测的

YOLOv8改进模型。该模型通过引入 DCNv2设计C2f_

DCNetv2,有效提升了骨干网络的特征提取能力,增强了网

络对于复杂图像内容的理解;通过在架构中加入P2层作

为新的小目标检测头,增强模型对小尺寸目标的检测能力

提高了对小目标的检测识别精度;基于四检测头改进

AFPN-4H,使其能够有效融合四层特征层,从而提升了颈

部网络的多尺度特征融合能力。不仅优化了特征层之间

的信息流动,还提高了模型对不同尺度目标的适应性和检

测精度;通过结合 Wise-IoU、Focaler-IoU和 MPDIoU得到

的 WFM-IoU,综合提升了模型的检测能力,尤其是在目标

定位准确性方面取得了显著进步。通过实验对比,该模型

表现优秀,与原始的 YOLOv8n相比,在P、R、AP50以及

AP50:95等关键指标上分别提升1.6、4.0、3.6和3.8个百

分点,具有很强的应用前景。
该模型主要是针对正常天气情况下的行人检测,没有

对大雾、雨雪等恶劣天气条件下进行实时性的测试,未来

的研究可以尝试完善模型功能实现恶劣天气情况下的高

效检测以及轻量化模型,以便在边缘设备上运行高速、高
精度、低功耗的行人检测模型。
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