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基于改进YOLOv5的密集场景行人检测方法研究
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摘 要:当前的研究中密集场景行人检测精度较低,为提高检测精度,提出一种基于 YOLOv5网络的改进方法 V-YOLO,采
用加权双向特征金字塔网络(bi-directional

 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN)改进原始网络中的路径聚合网络(path
 

aggrega-
tion

 

network,PANet),加强多尺度特征的融合能力,提高对行人目标的检测能力。为了保留更多的特征信息,提高主干网络

的特征提取能力,添加残差结构VBlock;引入SKNet(select
 

kernel
 

networks)注意力机制,动态融合不同感受野的特征图,提
高对不同行人特征的利用率。使用CrowdHuman数据集进行训练和测试,实验结果表明,所提出算法比原始网络的精确度、
召回率和平均精度值分别提高1.8%、2.3%和2.6%,验证了所提出算法能有效的提高密集场景下行人目标检测的准确率。
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Abstract:
  

In
 

the
 

current
 

study,
 

pedestrian
 

detection
 

accuracy
 

in
 

dense
 

scenes
 

is
 

low.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

ac-
curacy,

 

an
 

improved
 

method
 

based
 

on
 

YOLOv5
 

network,
 

V-YOLO,
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

The
 

bi-directional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

(BiFPN)
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

path
 

aggregation
 

network
 

(PANet)
 

in
 

the
 

original
 

network
 

to
 

strength-
en

 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

capability.
 

Improve
 

the
 

ability
 

of
 

pedestrian
 

target
 

detection.
 

For
 

retain
 

more
 

feature
 

in-
formation

 

and
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

the
 

backbone
 

network,
 

a
 

residual
 

structure
 

VBlock
 

is
 

added.
 

Select
 

kernel
 

networks
 

(SKNet)were
 

introduced
 

to
 

integrate
 

the
 

feature
 

maps
 

of
 

different
 

receptive
 

fields
 

dynamically
 

to
 

improve
 

the
 

utilization
 

rate
 

of
 

different
 

pedestrian
 

features.
 

In
 

this
 

paper,
 

CrowdHuman
 

data
 

set
 

is
 

used
 

for
 

training
 

and
 

testing.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

network,
 

the
 

accuracy,
 

recall
 

rate
 

and
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

are
 

increased
 

by
 

1.8%,
 

2.3%
 

and
 

2.6%,
 

respectively,
 

which
 

verifies
 

that
 

the
 

pro-
posed

 

algorithm
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

pedestrian
 

target
 

detection
 

in
 

dense
 

scenes.
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0 引 言

  随着计算机技术的不断发展,目标检测技术也在不断

地更新换代。行人检测作为目标检测中相当重要的一个

分支是计算机视觉领域中的热门话题,受到了许多学者的

关注[1]。行人检测聚焦如何在一系列图像或者视频中利

用计算机视觉检测技术进行识别并定位,是行人跟踪、搜
索和重识别等任务的基础和前提,被广泛应用于智能驾

驶、智能机器人及智能交通等领域,有较高的应用价值。
人工检测耗时耗力并且依赖于人工经验,有着无法保

证行人识别的效率和准确率的缺点。相对而言,基于计算

机视觉的方法同时具有高效率和高准确率的优势。早期

的行人检测主要依赖于精巧的手工特征设计与提取,例如

Harr小波特征、支持向量机(SVM)、方向梯度直方图特

征、局部二值模式(local
 

binary
 

patern,LBP)、尺度不变特

征变换(scale-invariant
 

feature
 

transfor-mation,SIFT)特
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征等利用图像特征描述子,用来区分行人和背景[2]。虽然

这些特征描述有着足够的易用性,但是特征描述子只可从

梯度或纹理等某一方面来描述,判断力较差,容易受到行

人衣服颜色、纹理特征、姿态形状等因素的影响,造成大量

的误检、漏检。
目前,基于深度学习的行人检测方法可以分为两大

类:1)以Faster-RCNN和 Mask-RCNN为代表的基于候

选框的两阶段检测方法;2)以SSD和YOLO为代表的单

阶段检测方法。两阶段目标检测模型需要先提取物体区

域,再对区域进行卷积神经网络(CNN)分类识别。文

献[3]提出了一种结合 Mask-RCNN
 

网络结构和密集连接

网络(DenseNet)的网络模型,通过大量仿真验证具有较高

的检测精度。文献[4]提出了一种基于复杂背景下结合

Faster-RCNN与混合高斯模型的方法,去除视频背景对图

像的干扰并加入了双线性二次插值法,增强了图像分辨

率,整体上提升了行人检测的效果。通过两阶段检测的方

法生成候选框,在候选框的基础上进行目标识别,因此识

别结果精度较高,但存在模型大、训练结果长的问题。单

阶段检测方法则不需要生成候选框,可以直接输出检测结

果。其中YOLO应用较为广泛,文献[5]使用深度可分离

卷积代替传统卷积,并在特征融合部分引入通道注意力机

制,有效的提高了小目标行人检测的精度及实时性。文

献[6]使用K-means算法对实验用数据集进行聚类分析,
有效的提高了检测结果的准确率。文献[7]通过在每个残

差块和空间维度上添加注意力机制的方法,提高了对小目

标行人的特征提取能力。文献[8]引入了比率感知机制来

调整输入从图像的长宽比,其次通过将原始图像分割为两

个局部图像的方法解决了小目标行人的误检问题。以上

方法提高了小目标行人检测的准确率和效率,但对遮挡和

重叠的行人仍有一些误检及漏检的现象,因此本文针对这

种现象进行改进。
本文的研究重点是针对密集场景下的行人检测,目前

密集场景下的行人检测主要面临如下问题。

1)行人姿态、行为不可预测。由于行人是一个非钢态

物体,在密集场景下对行人进行检测识别时,行人的动作

姿态会影响整个算法的性能。且行人的穿着打扮与周围

环境较相似时,就可能导致行人与周围环境混淆的情

况[9]。当行人比较密集时将出现误检、漏检及不能完全识

别的情况。

2)密集场景下行人重叠度较高。由于行人数量较多,
行人目标被他人及场景物体遮挡较为严重[10],将失去部

分行人目标的特征信息,影响算法的精确度。

3)识别目标处于被遮挡状态。密集场景环境复杂度

较高,不同场景下会产生部分被遮挡的行人目标[11]。由

于被遮挡目标在图像中的覆盖面积较小、图像信息较少,
经过多次下采样后特征信息减少,被遮挡目标行人检测难

度提升,算法的检测效果减弱。

针对以上问题,通过改进YOLOv5网络,提出一种密

集场景下行人检测算法。改进Backbone结构,添加了一

种残差结构,有效的弥补了在密集场景下因行人数量较

多、密度较大导致的网络中信息丢失问题。提高对被遮挡

的和远距离的行人目标检测的准确率。在 Neck
 

端添加

SK(select
 

kernel)注意力机制。根据输入信息的尺度不

同,自适应调节感受野,从而提高密集场景下行人特征的

提取能力,改善整个系统的性能。将加权双向特征金字塔

网络(bi-directional
 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN)代替

原路径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,PANet)。更

好的融合不同尺度的特征图,提升对不同尺度行人的检测

效果,同时进一步增强对重叠及遮挡情况下行人特征的提

取能力。

1 YOLOv5网络简介

  YOLOv5主要采用回归的方法,具有快速识别目标

的能力。根据子模块中不同的宽度和深度,YOLOv5可分

YOLOv5n、 YOLOv5s、 YOLOv5m、 YOLOv5l 和

YOLOv5x五种[12],具有相同的网络模型。YOLOv5结构

如图1所示。

图1 YOLOv5结构

YOLOv5结构主要可分为4个部分,输入端、Back-
bone

 

端、Neck
 

端和Detect
 

端。

YOLOv5在输入时进行了优化,提高了整体的性能。
输入端改进主要包括 Mosaic数据增强、自适应锚框计算

和自适应图片缩放。Mosaic数据增强通过随机缩放、裁
剪和排布对检测对象进行拼接,增强了对小目标检测的鲁

棒性和准确性。自适应锚框计算通过设定长宽的锚框,在
训练时与真实框进行对比,然后反向更新,迭代网络参数。
自适应图片缩放通过计算缩放比例的方式,添加最少的黑

边,完成图片的缩放[13]。Backbone
 

端主要包括Focus结

构和CSP结构。前者主要进行切片操作,减少了整个网

络的计算量,加快了速度。后者在 YOLOv5中有两种设

计,分别为 CSP1_X结构和 CSP2_X结构。CSP1
 

用于

Backbone特征提取部分,CSP2
 

用于Neck特征融合部分。

CSP1增加了层与层之间反向传播的梯度值,避免了因为

加深带来的梯度损失,增强了CNN的学习能力、降低了计

算评级、加快了网络整体的计算速度。Neck
 

端采用了

CSP2结构,加 强 了 特 征 提 取 网 络 的 特 征 融 合 能 力。
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Detect
 

端使用了Bounding
 

box损失函数和 NMS非极大

值抑制[14]。

2 V-YOLO网络模型

2.1 加权双向特征金字塔网络

  为了实现加强深度学习网络中各层之间的信息传送,
将低层准确的位置信息和高层丰富的语义信息相融合。

2017年,Lin等[15]提出了特征金字塔网络(feature
 

pyra-
mid

 

network,FPN),其结构如图2(a)所示。2018年,Liu
等[16]在FPN的基础上增加了一条额外的自下而上的路径

实现信息增强,提出了PANet,其结构如图2(b)所示,缩
短了高低层之间信息交流的路径。

图2 3种特征金字塔

本文引入谷歌团队在PAN基础上改进的加权双向特

征金字塔结构[17]如图2(c)所示。相对于传统的FPN和

PAN结构,去除了单节点输入的方式,避免了单节点输入

对整个网络贡献而计算量大的弊端。通过跨尺度链接的

方法,增加一条额外的边,将传统的自上而下的特征融合

改进为自上而下和自下而上共同存在的特征融合,在计算

量改变不大的情况下,使网络既保留了较多的浅层语义信

息也丰富了高层语义信息的表达。不同的特征层的分辨

率亦有所不同,因此针对融合的各个尺度特征增加一个权

重,调节每个尺度的贡献度,提高检测的精度。

2.2 改进Backbone网络结构

  在密集场景下,行人目标较多、密度较高导致一些行

人目标被部分遮挡,有的行人因距离较远在图像中占比较

小。因此,现有的大多密集行人目标检测算法不能有效利

用图像中的原始信息。随着网络层数的不段增加,被遮挡

和远距离的行人目标的细节和特征信息往往会丢失,对整

个网络的识别精度造成不利影响。针对这个问题,在

YOLOv5的 Backbone部 分 添 加 一 种 改 进 的 残 差 结 构

Vblock,具体结构如图3所示。该结构将残差机制和特征

拼接、融合的的方式相结合[18],并使用反褶积作为下采样

方法,有效的弥补了网络中的特征损失。
整体结构主要由卷积层、特征融合层和上采样层构

成。通过卷积操作来提取图像中的特征信息,利用高层丰

富的图像信息采用特征拼接与特征融合的方法来丰富底

层的特征信息[19]。该网络主要分为5层:第1层是一个步

长为2,卷积核为3×3的卷积层,使得高层特征具有更大

的感受野;第2层为一个上采样层,将图像的分辨率翻倍;

图3 VBlock结构

第3层是一个特征融合层,它将输入图像和上采样层的输

出图像进行特征融合,相当于中转作用不参与卷积计算;
第4层是一个步长为1,卷积核为1×1的卷积层,目的是

对图像做降维处理;第5层将输入层和第4层的结果进行

张量拼接,将拼接结果输入到一个一个步长为2,卷积核

为3×3的卷积层中,得到最终的结果。

2.3 注意力机制

  SKNet是 基 于 SENet(squeeze-and-excitation
 

net-
works)的改进版本,是一种卷积核注意力机制[20]。传统

的CNN网络,不同的卷积核对于不同尺度的行人目标有

不同的检测效果,并且同一层只用一个卷积核,造成每层

网络的感受野大小相同,不能充分利用各个尺度的信息。

SK注意力机制更关注卷积核,利用不同大小的卷积核对

不同大小的目标进行检测,根据输入目标的不同自由调节

感受野,实现对不同尺度目标的加权,有利于对遮挡和重

叠的行人目标进行识别。

SK注意力机制主要由3个操作组成,Split模块、

Fuse模块以及Select模块,此外包含了多个分支,其结构

如图4所示[21]。整个SKNet网络首先进行Split操作,使
用两个不同尺寸(3×3和5×5)的SK卷积核对大小为

C×W×H 的特征图X 进行分组卷积和空洞卷积,得到特

征U 和U~ 。Fuse模块将两个特征逐元素相加得到特征

U 。即:

U =U+U
~ (1)

图4 SK注意力机制结构
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将U 使用全局平均池化F1 得到一个C×1×1(C 为

通道数)的一维向量M,通过M 来统计各个通道的特征信

息,建立各个通道间的依赖关系。将 M 输入到两个全连

接层,先降维后升维得到向量N。Select
 

对向量N 通过

Softmax函数自适应的选择不同的空间尺度后,得到权重

a和b。对特征U 和U~ 进行特征加权后,将两个特征进行

信息融合后得到最终的特征映射向量V。
通过添加SK注意力机制,对图像信息通道进行提

炼,融合更多的关键信息,增强对图像中被遮挡行人的关

键信息提取。

2.4 整体结构设计

  本文的整体结构如图5所示(红色为改进部分)。在

Backbone网络中加入 VBlock模块来降低网络的特征丢

失;在Neck中引进BiFPN模块来提高多尺度融合能力;
在Detect网络中采用SKNet网络来提升网络对行人特征

信息的关注。最终实现网络性能的整体提高。

图5 V-YOLO
 

整体结构

3 实验结果与分析

3.1 实验环境
 

  实 验 的 运 行 系 统 如 下:Linux操 作 系 统,主 频 为

2.50
 

GHz的Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8255C
 

CPU处理器,

GTX2080Ti
 

GPU
 

处理器。编程语言采用Python
 

3.6,整个模

型通过200个epoch进行训练,初始学习率为0.000
 

1。

3.2 实验数据来源

  实 验 使 用 的 数 据 集 为 CrowdHuman 数 据 集[22]。
CrowdHuman数据集是旷世发布的用于行人检测的数据

集,图片数据多数来自于Google搜索。该数据集主要集

合大量的密集场景图片,特点是行人数量较多、人群密度

较大。本数据集注释丰富,样本较多,训练集、验证集和测

试集分别拥有15
 

000、4
 

370、5
 

000张图片。图像中的平

均行人约为23个,同时存在各种各样的遮挡,每个人类实

例都用头部边界框、人类可见区域边界框和人体全身边界

框注释。

3.3 评价指标

  为了评价本文算法针对密集场景下的行人检测的准

确性,本文使用的主要模型指标分别是精准率(precision,

P)、召回率(recall,R)和平均精度均值(mean
 

average
 

pre-
cision,mAP),交并比(IoU)取0.5。其相关的计算公式

如下:

P =
TP

TP+FP
(2)

R =
TP

TP+FN
(3)

AP =∫
1

0
PdR (4)

mAP =
∑

N

j=1
APj

N
(5)

式中:TP 表示真正例;FP 表示假正例;FN 表示假负

例;N 表示类别。

3.4 实验结果分析

  为了验证本文算法在密集场景下针对密集行人检测

的有效性。本文使用CrowdHuman数据集检测行人,并
在其验证集进行验证。实验分为4组,前两组为在原始模

型YOLOv5s和 YOLOv5l在CrowdHuman数据集上训

练后 的 检 测 结 果。后 两 组 为 改 进 YOLO 模 型 后 在

CrowdHuman数据集上的检测结果。实验结果如表1所

示,与原始模型YOLOv5s相比,行人检测的精确率、召回

率和平均精度均值分别提高了1.8%、2.3%和2.6%。与

原始模型YOLOv5相比,行人检测的精确率、召回率和平

  表1 不同检测模型的性能对比

检测模型 P R mAP
YOLOv5s[23] 0.861 0.707 0.796
YOLOv5l 0.885 0.745 0.833
YOLOv5s+BIFPN+BLOCK+SK 0.879 0.730 0.820
YOLOv5l+BIFPN+BLOCK+SK 0.910 0.767 0.858
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均精度均值分别提高了2.5%、2.2%和2.5%。
检测结果如图6所示,其中,图6(a)为基线方法检测

结果,图6(d)为本文方法检测结果。图6(b1)较(a1)在目

标背景较丰富的情况下表现出更好的检测性能,降低了漏

检现象的发生。在图6(a2)、(b2)这种行人更加密集、背
景更加复杂的环境下,本文方法展现出较好的抗干扰能

力,整体降低了漏检率和误检率。对比图6(a3)和(b3),
本文方法有更高的准确率,能够准确识别行人目标。总体

而言,本文方法相较于 YOLOv5算法有着更好的检测效

果。本文方法在图像背景较复杂,行人较密集的情况下表

现出了较好的检测性能,能够检测出背景复杂且目标较小

的行人,降低误检、漏检现象的发生。

图6 效果对比

3.5 消融实验

  为了验证各个模块的有效性,对本文提出的改进的

YOLO模型进行了消融实验,对部分模块进行了更换和

重新组合,实验结果如表2所示。

表2 消融实验

检测模型 P R mAP 帧率/fps
YOLOv5s 0.861 0.707 0.796 105

YOLOv5s+SK 0.863 0.708 0.804 89

YOLOv5s+BIFPN 0.862 0.709 0.798 104

YOLOv5s+BLOCK 0.863 0.729 0.812 96

YOLOv5s+SK+
BLOCK

0.874 0.726 0.817 78

YOLOv5s+BIFPN+
BLOCK

0.869 0.724 0.812 94

YOLOv5s+BIFPN+
BLOCK+SK

0.879 0.730 0.820 75

通过表2可以看出,检测网络部分修改为BiFPN模

块后,在帧率基本不变的情况下,模型的精准率提升了

8%,平均精度均值提了4%,验证了BiPFN模块可以对不

同尺度的行人目标进行融合,能够提升对密集人群中行人

的检测能力。通过在主干网络中添加 VBlock模块,召回

率和平均精度均值分别提升了2.2%和1.8%,表明该模

块可以提升网络对密集场景下的检测效果,但是检测速度

有所降低。检测网络引入SK注意力机制模块后,在保证

一定检测速度的情况下,召回率和平均精度均值分别提升

了1.2%和1%,说明SK注意力机制在行人相互重叠、遮
挡情况下,能够有效对行人特征进行提取,实现了本文的

预期效果。在主干网络添加 VBlock模块的情况下,添加

BiFPN模块后精准率和平均精度均值上升了0.8%和

0.2%,添加SK注意力机制模块后精准率和平均精度值

上升了1.1%和0.5%。在同时添加BiFPN模块、VBlock
和SK注意力机制模块时,相对于原始模型改进后的YO-
LO网络的精 确 率、召 回 率 和 平 均 精 度 值 分 别 提 升 了

2.4%、2.3%和2.6%。虽然检测速度有所降低,但提升

了密集场景下对行人检测的能力。改进后的网络针对密

集行人特征有着较好的特征提取能力,可以有效提取被遮

挡和较远的行人目标特征,提高整个网络的性能。

4 结 论

  本文提出了一种密集场景下的改进YOLOv5的行人

检测方法。为了提升整体的检测效果,加强对被遮挡和较

远行人目标的提取能力,改进传统特征融合方式的局限

性,本文在 YOLOv5网络模型的基础进行改进,融入了

SK注意力机制,动态的融合了不同感受野的特征图,提高

了分辨率。在特征融合阶段,引入了BiFPN模块,增强了

对多尺度特征的融合能力,提高了整体的检测精度。在主

干网络加入了VBlock模块,改进了随着网络的加深而产

生的部分特征丢失问题,改进了网络总体的性能。由实验

结果可知,本文提出的改进方法对密集场景下的行人有更

好的检测效果,是一种有效的检测方法。但本文方法的参

数量较多,后续应当在保证准确率的同时进行网络的轻量

化,提高模型的推理速度。
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