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摘 要:在密集行人场景中,由于遮挡严重、小目标多、尺度变化大,且环境复杂,容易造成行人漏检、错检及定位不准

等问题。针对以上挑战,本文提出了一种轻量化的密集行人检测算法DC-YOLO。该算法基于YOLO11n,在主干网

络上提出了轻量级特征提取网络EfficientNetV2S-S3,提高模型对小目标和多尺度目标的特征提取能力,降低模型参

数量和计算成本;在颈部网络上提出了P-LightNeck模块,进一步提高了对小目标的特征融合能力,实现检测精度与

效率的协同优化;引入RepNCSPELAN4卷积模块,通过多尺度卷积和重参数化技术,强化遮挡目标的特征提取能力,
并提高推理效率;设计了动态多尺度协同注意力模块DynaMSAttn,增强模型对不同尺度目标和复杂环境的适应性。
实验结果显示,与YOLO11n相比,DC-YOLO算法在CrowdHuman数据集上,mAP@0.5、mAP@0.5-0.95分别提升

4.7%和4.5%,同时参数量降低了46.2%,通过对比实验和消融实验,验证了DC-YOLO算法在密集行人检测任务中

具有优秀的检测效果和鲁棒性。
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Abstract:In
 

dense
 

pedestrian
 

scenes,
 

severe
 

occlusions,
 

numerous
 

small
 

targets,
 

significant
 

scale
 

variations,
 

and
 

complex
 

environments
 

often
 

lead
 

to
 

missed
 

detections,
 

false
 

detections,
 

and
 

inaccurate
 

localization
 

of
 

pedestrians.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

dense
 

pedestrian
 

detection
 

algorithm
 

DC-YOLO.
 

The
 

algorithm
 

is
 

based
 

on
 

YOLO11n.
 

In
 

the
 

backbone
 

network,
 

a
 

lightweight
 

feature
 

extraction
 

network,
 

EfficientNetV2S-
S3,

 

is
 

proposed
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

feature
 

extraction
 

capability
 

for
 

small
 

and
 

multi-scale
 

targets
 

while
 

reducing
 

model
 

parameters
 

and
 

computational
 

costs.
 

In
 

the
 

neck
 

network,
 

the
 

P-LightNeck
 

module
 

is
 

proposed
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

feature
 

fusion
 

capability
 

for
 

small
 

targets,
 

achieving
 

collaborative
 

optimization
 

of
 

detection
 

accuracy
 

and
 

efficiency.
 

The
 

RepNCSPELAN4
 

convolutional
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

strengthen
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

for
 

occluded
 

targets
 

through
 

multi-scale
 

convolution
 

and
 

re-parameterization
 

techniques,
 

while
 

improving
 

inference
 

efficiency.
 

A
 

dynamic
 

multi-scale
 

collaborative
 

attention
 

module,
 

DynaMSAttn,
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

adaptability
 

to
 

targets
 

of
 

varying
 

scales
 

and
 

complex
 

environments.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

YOLO11n,
 

the
 

DC-YOLO
 

algorithm
 

achieves
 

improvements
 

of
 

4.7%
 

in
 

mAP@0.5
 

and
 

4.5%
 

in
 

mAP@0.5-0.95
 

on
 

the
 

CrowdHuman
 

dataset,
 

while
 

reducing
 

the
 

parameter
 

count
 

by
 

46.2%.
 

Comparative
 

experiments
 

and
 

ablation
 

experiments
 

verify
 

that
 

the
 

DC-YOLO
 

algorithm
 

exhibits
 

excellent
 

detection
 

performance
 

and
 

robustness
 

in
 

dense
 

pedestrian
 

detection
 

tasks.
Keywords:dense

 

pedestrian
 

detection;YOLO11;lightweight
 

model;multi-scale
 

convolution;dynamic
 

attention
 

mechanism

 收稿日期:2025-05-13
*基金项目:高等学校学科创新引智基地项目(B20087)、中国人民公安大学“双一流”创新研究项目(2023SYL07)资助

0 引  言
 

  随着经济社会发展,人类活动日益频繁,公共区域如车

站、景区、校园、商场和体育中心等行人密集场景的安全管

理对政府,尤其是公安机关来说,是一个巨大的挑战。2024
年11月11日,珠海驾车冲撞行人案导致35人死亡、43人
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受伤。2025年1月29日,印度北方邦踩踏事件导致超过

30人死亡。为防止此类严重事件的发生,加强公共场所安

全防范,进行密集行人检测显得尤为重要。除安防领域外,
行人检测在自动驾驶、辅助驾驶和智能机器人应用等系统

中也发挥着重要作用。行人检测的方法主要有基于传统机

器学习和基于深度学习两种检测方法。基于传统机器学习

的行人检测算法,主要是通过设计手工特征,结合级联分类

器的方法。
随着深度学习的快速发展,基于深度学习技术的行人

检测相关研究取得了显著进展,并且比传统机器学习方法

大大提高了精度。基于深度学习的行人检测算法可以分为

两阶段算法和单阶段算法。两阶段行人检测算法,主要通

过分步优化行人检测任务,首先生成候选区域,然后对候选

区域 进 行 精 细 化 分 类 和 定 位,R-CNN、Fast
 

R-CNN[1]、

Faster
 

R-CNN[2]等系列算法是其中的主要代表。其中,

Girshick等[1]提出的目标检测模型
 

R-CNN,开创性地将深

度卷积神经网络与自下而上的区域提议相结合,用于实现

目标的准确定位与分类。单阶段目标检测算法与两阶段算

法相比,核心区别在于取消了候选机制,借助网络“端到端”
架构,直接从输入图像映射至目标类别与边界框预测结果,
提高了检测速度。其中,Liu等[3]提出将行人检测视为高

语义特征检测任务,设计单阶段的中心和尺度预测方法,降
低了训练难度,提升了检测精度。Han等[4]通过解耦网络

和记忆增强机制有效结合行人检测与重识别任务,显著提

升了检测准确性和鲁棒性。

2016年,Redmon等[5]提出单阶段目标检测的经典算

法YOLO
 

(you
 

only
 

look
 

once),将目标检测转化为回归问

题,通过单个神经网络直接从图像像素预测边界框和类别

概率,实现端到端训练与实时检测,尤其适用于行人检测等

对实时性要求高的场景。近几年,YOLO算法不断迭代升

级[6],涌现出各种对YOLO算法改进的行人检测模型。梁

天添等[7]提出改进检测头和引入高效多尺度注意力机制等

方法优化YOLOv8s,解决了恶劣天气条件下行人检测目标

与背景难以区分的问题。胡伟超等[8]通过提升颈部网络的

多尺度特征融合能力等方法改进 YOLOv8n,提高了复杂

环境中对多尺度行人的检测能力。Liu等[9]通过引入视觉

注意 力 模 块 (VAM)和 特 征 重 建 模 块 (FRM)改 进

YOLOv7,解决复杂交通场景下行人的检测精度低和鲁棒

性不足等问题。Zhang
 

等[10]通过优化YOLOv8S的C2f模

块,利用深度可分离卷积等方法,减少了模型参数,提升了

行人检测模型在边缘设备的推理速度。
尽管上述行人检测算法都取得了不错的进展,但密集

行人检测由于严重遮挡、尺度变化大、密集边界预测模

糊[11]等问题,仍然是现实世界复杂场景中最具挑战性的任

务 之 一[12]。因 此,本 文 针 对 这 些 问 题,提 出 了 基 于

YOLO11n的 轻 量 化 密 集 行 人 检 测 算 法 (DenseCrowd-
YOLO,DC-YOLO)。本文主要工作如下:

1)针对行人检测算法实时性的要求,以轻量化主干网

络EfficientNetV2S为基础,根据行人检测任务小目标较多

的实际,提出了EfficientNetV2S-S3主干,通过减少主干下

采样次数,避免小目标在深层特征图中信息丢失,在增强主

干网络特征提取能力的同时,大幅减少模型参数,提升推理

和训练效率。

2)针对小目标漏检、误检的问题,在颈部网络上提出了

P-LightNeck模块,进一步提高了模型对小目标的特征融

合能力,实现检测精度与效率的协同优化。

3)根据行人检测任务中目标尺寸变化大、背景复杂的

困扰,引入了RepNCSPELAN4模块,有效聚合不同尺度和

层次的特征,提高算法性能。

4)为解决行人相互遮挡的难题,设计了动态多尺度协

同 注 意 力 模 块
 

(dynamic
 

multi-scale
 

collaborative
 

attention,DynaMSAttn),提升了算法对遮挡目标和复杂背

景的应对能力。

1 YOLO11算法

  YOLO11拥有出色的检测精度、速度和效率,是目前

YOLO系列中最适合做实时检测任务的模型。YOLO11
的主要架构和 YOLOv8类似,主要由主干、颈部和头部3
部分组成,其在 YOLOv8算法基础上,采用了更高效的

C3k2模块代替原先的C2f模块,提高了计算的效率。同时

在主干最后部分添加了融合空间注意力机制的C2PSA模

块,增强模型聚焦能力。此外,如图1(a)所示还在检测头

中加入了深度可分离卷积DWConv[13],有效降低了计算冗

余并提高了效率。YOLO11支持边缘设备、云平台和移动

端等多种环境,适应性极强,并提供了n、s、m、l、x五个版

本,其中n是最轻量的版本,检测速度最快。根据密集行人

检测算法实时性和高效性的要求,本文选取YOLO11n作

为基准模型。

2 DC-YOLO算法

  DC-YOLO以 YOLO11n为基础,聚焦密集行人检测

任务中高遮挡、小目标多、尺度多变和场景复杂等挑战,通
过对主干网络、颈部特征融合和注意力机制等模块进行改

进,提出的轻量化的密集行人检测算法,其结构如图1
所示。

首先提出更轻量的主干网络EfficientNetV2S-S3代替

YOLO11的主干,如图1(b)所示,通过在浅层引入Fused-
MBConv模块,在深层引入 MBConv模块,并减少主干下采

样,捕捉更多小目标细节特征,显著降低模型复杂度和参数

量,增强对小目标的特征提取能力。其次,如图1(c)所示,
在颈部网络设计了高效的特征融合模块P-LightNeck,对
主干网络输出的特征进行初步处理和融合,为后续操作提

供更好的特征输入,并加入P2小目标特征融合网络分支,
去除密集行人检测任务中冗余的P5大目标特征融合网络
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图1 DC-YOLO网络结构

Fig.1 Architecture
 

of
 

DC-YOLO
 

network

分支,在保证轻量化的同时,提高模型对小目标的网络特

征融 合 能 力。再 次,引 入 RepNCSPELAN4 模 块 取 代

YOLO11颈部的C3k2模块,巧妙融合了可重参数化、跨阶

段局部网络(CSP)以及高效层聚合网络结构(ELAN)[14]的
设计理念,提高模型应对复杂场景和多尺度目标的能力。
最后,设计了动态多尺度协同注意力模块DynaMSAttn,融
合了多尺度空洞卷积模块[15]、动态池化通道注意力机制和

空间注意力机制,增强模型对遮挡目标及复杂环境的检测

能力。这些改进的有效融合,使得DC-YOLO在密集行人

检测任务中表现优异,具有优秀的检测效果和鲁棒性。

2.1 EfficientNetV2S-S3主干网络
 

  EfficientNetV2是在2021年提出的卷积神经网络[16],
相比前代

 

EfficientNet[17],其通过引入Fused-MBConv模

块和优化的网络结构设计,在训练速度和参数效率方面取

得了显著提升。在密集行人检测任务中,检测的目标往往

较小,部分目标甚至仅仅占图像的几个像素。在YOLO11
中,主干网络进行多次下采样后,虽然增大了网络的感受

野,但小目标可能仅仅剩下几个像素,由于网络堆叠过多

层数,其特征会被弱化,产生细节失真,导致模型对小目标

的检测性能不佳。据此,本文以 EfficientNetV2S作为基

础,针对密集行人检测任务进行了特定的修改和优化,减
少下采样次数,保留更多的高分辨率特征信息,避免小目

标在深层特征图中信息丢失,增强了主干网络对小目标的

特征提取能力,提出了专门用于密集行人检测任务的

EfficientNetV2S-S3主干网络。该主干网络在保持高精度

的同时显著提升了推理和训练效率。

EfficientNetV2S-S3采用阶段式架构,网络由7个阶

段组成,阶段0通过步长为2的3×3卷积进行初始下采样

和特征提取;在浅层(阶段1~3)使用Fused-MBConv模

块,不使用压缩-激励(squeeze-and-excitation,SE)注意力机

制,其中在阶段2进行下采样;在深层(阶段4~6)使用标

准 MBConv模块,并使用SE注意力机制[18],其中在阶段4
和6进行下采样。MBConv模块由1×1扩展卷积、3×3
深度可分离卷积、SE模块和1×1压缩卷积组成,通过深度
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可分离卷积与SE模块平衡参数量与特征表达能力,适用

于深层阶段。Fused-MBConv模块,将 MBConv中的1×1
扩展卷积与3×3深度可分离卷积替换为单个标准3×3卷

积,并去掉SE模块,通过结构的简化提高浅层计算效率,
是训练加速的关键设计(如图2所示)。这种混合设计充

分利用了Fused-MBConv在浅层的计算效率和 MBConv
在深层的特征表达能力。通过上述设计,本文主干网络只

进行到16倍下采样,得到的特征图大小为40×40,保留了

更多小目标信息;同时,为了充分利用浅层特征信息,捕捉

更多小目标细节特征,将4倍下采样的特征图(160×160)
引入特征融合网络。

图2 Fused-MBConv模块和 MBConv模块结构对比图

Fig.2 Comparative
 

architecture
 

of
 

MBConv
 

and
 

Fused-MBConv
 

modules

为适配密集行人检测场景的实时性需求并优化模型

计算效率,本文使用宽度因子缩减策略,将通道缩放系数

调整为原始值的75%。该设计通过压缩特征空间维度显

著降低模型复杂度与推理时延,但不可避免地削弱了特征

表示能力,导致检测精度出现可控性衰减。精度衰减主要

是由于高频细节特征的弱化,本文通过减少下采样次数以

提升特征图空间分辨率,强化了细粒度纹理信息的跨尺度

传递,从而在维持实时处理能力的前提下,有效对冲了宽

度因子缩减引发的表征能力损失,最终达成精度与效率的

协同优化。
此外,为适配目标检测任务的特性,减少冗余计算,将

原EfficientNetV2S网络结构中的阶段7的1×1卷积和平

均池化省略,改为将阶段2~6输出的特征图传入颈部进

行多尺度特征融合。

2.2 P-LightNeck特征融合模块

  为应对密集行人检测任务中的多尺度目标检测挑战,
本文借鉴特征金字塔网络设计思想[19],提出融合轻量化架

构与小目标检测机制的P-LightNeck模块。
如图1(f)所示,P-LightNeck模块通过四阶段优化策

略实现高效特征融合:1)共享投影压缩,对于每个输入特

征图,采用参数共享的微型转换网络将异构特征映射至统

一的通道维度,实现参数精简;2)使用深度可分离卷积(分
组卷积+点卷积)替代标准卷积,显著降低计算复杂度;

3)从深层特征开始,通过上采样和横向连接逐层融合深层

语义信息与浅层细节特征;4)对每个特征层级使用轻量化

的
 

3×3
 

卷积进行特征平滑,提升空间感知鲁棒性。P-
LightNeck作为一个高效的特征融合模块,对主干网络输

出的特征进行初步处理和融合,为后续的其他颈部操作提

供更好的特征输入,这样可以在保持计算效率的同时,提
高特征的表达能力,尤其是对于不同尺度目标的检测能力

具有显著增益。
在密集行人检测任务中,目标尺度分布呈现显著的长

尾特性。目标检测任务中的小目标从不同维度的标准认

定,有不同的定义。有研究认为,基于像素大小来说,小目

标边界框的长度和宽度像素应小于32;基于图像占比来

说,小目标的边界框应覆盖原始图像的1%以下[20]。在公

共安防场景中,前端设备通常部署于4~6
 

m的高度,对于

广场、公园、步行街和交通主干道等位置,往往还会安装高

点监控。这导致在监控中,单个行人目标普遍存在像素分

辨率低(部分目标仅仅占数个像素)、空间分布密集等特

点。所以,在密集行人检测任务里,要加强对小目标的关

注,提高中小目标检测精度。
传统的YOLO11模型,提供了P3、P4、P5三种不同尺

度的颈部融合网络分支,分别用于检测小、中、大目标。此

种架构在密集行人目标检测任务中存在两大局限:一方面

是底层特征(P2)的细节信息未得到有效利用;另一方面是

高层特征(P5)对应的大目标检测分支在密集行人场景中

冗余。
针对上述问题,DC-YOLO通过引入更高分辨率的P2

特征图(较P5分辨率提升8倍)加入特征融合网络,通过

跨尺度特征融合强化细粒度空间信息提取。同时,为减少

模型对低分辨率特征的过度依赖和节约计算资源,本文移

除在密集行人检测任务中冗余的大目标P5特征融合网络

分支,实现了模型复杂度与检测精度的平衡。实验结果证

明,该方案能用少量计算成本换取较高的精度。
综上所述,P-LightNeck模块通过精心的结构设计和

优化策略,在大幅提高小目标特征提取能力的同时实现了

计算效率和参数效率的平衡,是一种适用于密集行人检测

任务的高效颈部网络。

2.3 RepNCSPELAN4模块

  密集行人检测任务存在目标尺寸差异大、遮挡严重等

挑战,在基准模型YOLO11中,随着网络层数的增加,原始

信息丢失的概率也增加,导致在输出阶段保存预测目标综

合 信 息 的 能 力 降 低。据 此,DC-YOLO 在 颈 部 引 入

RepNCSPELAN4模块,有效聚合不同尺度和层次的特征。
如图3(a)所示,RepNCSPELAN4模块巧妙融合了可重参

数化、跨阶段局部网络(CSP)以及高效层聚合网络结构

(ELAN)的设计理念,有效提高了神经网络的推理性能和

效率。该模块主要由RepNCSP和卷积模块构成。如图3
(b)~(d)所示,RepNCSP的子模块RepNBottleneck将重

参数化的卷积块(RepConv)[21]与SiLU激活函数集成在一
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起,显著增强了模型的学习能力。模型进行可重参数化,
在训练阶段使用多分支结构,在推理阶段则等效转化为单

一标准卷积操作,有利于实现推理的高效化;CSPNet将输

入的特征图分为两部分,一部分直接进入后续的融合阶

段,另一部分经过密集块进行进一步的特征提取,这种跨

阶段部分连接的策略,可以解决梯度信息重复问题,缓解

深层网络中梯度消失困扰,进一步提升计算效率和推理速

度;ELAN结构通过多路径特征处理和渐进式特征聚合机

制,有效融合不同尺度的目标特征,能很好的处理密集行

人检测任务中的多尺度目标和遮挡目标。

图3 RepNCSPELAN4模块结构

Fig.3 Architectural
 

of
 

the
 

RepNCSPELAN4
 

module

2.4 DynaMSAttn注意力模块

  为增强模型对不同尺度目标和复杂环境的适应性,本
文设计 了 动 态 多 尺 度 协 同 注 意 力 模 块 DynaMSAttn。

DynaMSAttn模块核心功能是通过动态池化策略[22]与多

尺度特征增强,提升模型对遮挡目标、小目标及复杂背景

的区分能力,提高定位准确度,在密集人群等复杂场景中

有优异表现。DynaMSAttn模块由3个关键组件构成:动
态池化通道注意力机制、多尺度空洞卷积模块和空间注意

力机制,其整体结构设计如图4所示。

图4 DynaMSAttn模块结构图

Fig.4 Architecture
 

of
 

the
 

DynaMSAttn
 

module
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  首先,通道注意力机制采用创新的动态池化策略,结
合了平均池化利于提取背景和整体特征以及最大池化利

于定位目标边界的优势,并引入自适应调整的混合池化策

略,用来自适应捕捉目标的关键信息。然后通过多分支池

化的特征生成通道注意力权重,增强关键通道响应。动态

池化策略,可以增强对密集行人检测任务中被遮挡目标和

小目标的通道敏感度。对于给定的输入特征X∈RC×H×W,
动态池化可以表示为:

Favg=AvgPool(X)∈RC×1×1 (1)

Fmax= MaxPool(X)∈RC×1×1 (2)

Fmix =α·Favg+(1-α)·Fmax (3)
式中:Favg 是平均池化,用来获取特征图每个通道的全局信

息;Fmax 是最大池化,用来获取特征图每个通道的显著特

征;Fmix 是动态混合池化,α∈[0,1]是混合参数,根据训练

数据自动调整参数,以找到平均池化与最大池化的最佳混

合比例。
通道注意力的计算过程可以表示为:

Mavg=σ(W2·δ(W1·Favg)) (4)

Mmax =σ(W2·δ(W1·Fmax)) (5)

Mmix=σ(W2·δ(W1·Fmix)) (6)

Mc =σ(Mavg+Mmax+Mmix) (7)

X'=X☉Mc (8)

式中:W1∈R
C
r×C

和W2∈R
C×

C
r 是降维和升维的权重矩

阵;R是降维比率;δ表示ReLU激活函数;σ表示Sigmoid
激活函数;Mc 表示通道注意力权重;☉表示逐元素乘法

(通道注意力图与特征图的相乘)。
其次,通过多尺度空洞卷积模块(MSDC),扩大感受

野,提高不同尺度的上下文信息捕获能力,有效应对密集

行人检测任务中目标尺寸跨度大的问题。多尺度空洞卷

积 MSDC可以表示为:

Fk =δ(BN(Convd=k(X'))),k∈ {1,3,5,7} (9)

X″=MLP(Concat(F1,F3,F5,F7)) (10)
式中:Convd=k 表示膨胀率为k 的3×3卷积操作;BN 表

示Batch
 

Normalization(批归一化);Concat表示沿通道维

度拼接;MLP 表示ConvMlp操作,通过1×1卷积实现通

道压缩。
最后,通过动态生成空间权重图,加强特征图中的关

键区域关注度,抑制背景噪声,提升密集行人检测中的被

遮挡目标和小目标定位精度。空间注意力的计算过程可

以表示为:

Fs
avg=

1
C∑

C

i=1
X″i (11)

Fs
max= max

i∈{1,2,…,c}
X″i (12)

Ms =σ(Conv7×7(Concat(Fs
avg,Fs

max))) (13)

Xout=X″☉Ms (14)
式中:X″i 表示输入特征图的第i个通道;Ms 表示空间注

意力权重;Xout 为DynaMSAttn模块的最终输出。
综合上述过程,DynaMSAttn模块的整体数学表达

式为:

DynaMSAttn(X)=MSDC(X☉Mc)☉Ms (15)
式中:MSDC是多尺度空洞卷积模块。

3 实验过程和结果分析

3.1 实验数据集

  本文使用旷世科技于2018年发布的CrowdHuman数

据集[23],这是评估密集行人检测算法的基准数据集,是专

为解决密集行人检测任务的挑战而设计的。该数据集共

有训练图像15
 

000张、验证图像4
 

370张和测试图像5
 

000
张,包含了高达47万个人类实例,平均每张图包含22.6个

人,重叠率高达50%,远超其他同类数据集。该数据集标

注包含了头部边界框和人类全身边界框,其场景涵盖全球

40余个不同城市的街道、广场和景区等,既有监控视角,又
有水平视角,场景光照多样,很好的体现了现实世界的复

杂场景。此外,本文还使用了 WiderPerson数据集[24]验证

本文所提出的算法在密集行人检测任务上的有 效 性。

WiderPerson数据集适用于野外场合的密集行人检测任

务,共有训练图像8
 

000张、验证图像1
 

000张、测试图像

4
 

382张,共有399
 

786个标注,即平均每张图像有29.87
个标注,其场景和遮挡情形具有多样性,极具挑战性。

3.2 实验环境与评价指标

  本文实验使用 NVIDIA
 

RTX
 

4090D 显卡,显存为

24
 

GB,CPU使用18核、60
 

GB的 AMD
 

EPYC
 

9754
 

128-
Core

 

Processor,操 作 系 统 为 ubuntu22.04,开 发 环 境 为

python
 

3.12.3、PyTorch
 

2.5.1、CUDA12.1的深度学习框

架。模型训练轮次均200轮,图片输入尺寸统一为640×
640,优化器采用SGD,批量大小设置为8,初始学习率设为

0.01,动量参数为0.937,最后10轮统一关闭mosaic增强,
且不使用预训练权重,如表1所示。

表1 模型训练参数

Table
 

1 Model
 

training
 

configuration

参数 值

epochs 200
imgsz 640
optimizer SGD
batch 8
lr0 0.01

momentum 0.937
pretrained False

为更好的评价算法在密集行人检测任务中的效果,本
文采用精确率(precision,

 

P)、召回率(recall,R)、均值平均

精度(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、F1分数以及模型参
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数量作为评价指标。

P =
TP

TP+FP×100%
(16)

R =
TP

TP+FN ×100%
(17)

AP =∫
1

0
P(R)dR (18)

mAP =
∑

K

i=1
APi

K ×100% (19)

F1 =
2P·R
P+R

(20)

式中:TP 表示被正确预测的真阳性,FP 表示被错误预测

为阳性的假阳性,FN 表示被错误预测为阴性的假阴性,K
表示样本的种类数量。mAP@0.5是指预测框与真实框

之间交并比(intersection
 

over
 

union,IoU)阈值为0.5时的

平均精确率的平均值,mAP@0.5∶0.95是指IoU阈值从

0.5~0.95(步长为0.05)下计算得到的平均精确率的平

均值,F1得分可以衡量模型在误检和漏检之间的平衡

能力。

3.3 主干网络融合改进的对比实验

  为验证本文提出的EfficientNetV2S-S3主干网络改进

在 密 集 行 人 检 测 任 务 上 的 优 势,将 轻 量 化 的

EfficientNetV2S、宽 度 因 子 分 别 为 75% 和 100% 的

EfficientNetV2S-S3三个 主 干 网 络 依 次 融 入 YOLO11n
中进行对比实验。实验结果如表2所示,相较于基线

YOLO11n模型,轻量化EfficientNetV2S主干的融入导

致性能轻微下降,但参数量减少至2.1
 

M,表明其轻量

化 特 性 牺 牲 了 部 分 检 测 精 度。 相 比 之 下,

EfficientNetV2S-S3主干 显 著 提 升 了 性 能。其 中,宽 度

因子75%的版本 mAP@0.5提 高 了2%,mAP@0.5-
0.95提高2.2%,同时参数量大幅降低至1.0

 

M;宽度

因子100%的版本比宽度因子75%的版本检测精度略

有提高,但参数量增至1.2
 

M。综上,宽度因子75%的

EfficientNetV2S-S3主干网络在参数量仅1.0
 

M 的条件

下实现了最优的精度-效率权衡。

表2 主干网络融合改进比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

improved
 

backbone
 

networks

Mode mAP@0.5/% mAP@0.5-0.95/% F1-score Parameters/106

YOLO11n(none) 78.7 48.5 0.76 2.6
EfficientNetV2S 77.3 47.0 0.75 2.1

EfficientNetV2S-S3(宽度因子75%) 80.7 50.7 0.78 1.0
EfficientNetV2S-S3(宽度因子100%) 81.1 50.9 0.78 1.2

3.4 注意力模块的对比实验

  为验证本文提出的DynaMSAttn注意力机制在密集

行人检测任务上的优势,将DynaMSAttn注意力机制和近

年优秀的CAA、LSKA、SCSA三个注意力机制分别集成到

YOLO11n模型中进行对比实验。CAA注意力机制是Cai
 

等[25]于2024年提出的加强模型对复杂上下文和多尺度目

标适应能力的注意力机制;LSKA注意力机制是Lau等[26]

在2023年创新设计通过一维卷积分解策略解决大核卷积

计算负担问题的注意力机制;SCSA注意力是Si
 

等[27]
 

于

2024年提出的缓解语义差异增强特征表达的协同空间通

道注意力。不同注意力机制的实验结果如表3所示。

表3 不同注意力机制比较

Table
 

3 Comparative
 

analysis
 

of
 

attention
 

mechanisms
注意力机制 mAP@0.5/% mAP@0.5-0.95/% F1-score Parameters/106

YOLO11n(none) 78.7 48.5 0.76 2.6
CAA 78.1 48.0 0.76 2.8
LSKA 79.0 48.8 0.76 2.7
SCSA 78.8 48.7 0.76 2.6

DynaMSAttn 80.0 49.5 0.78 2.8

  由实验结果可知,CAA注意力机制的平均精度最差,
这是因为其使用固定的平均池化层,不足以提取复杂的密

集场景特征,此外,CAA机制专注于空间注意力,但在密集

人群 这 类 遮 挡 严 重 的 场 景 中,通 道 注 意 力 同 样 重 要。

LSKA注意力机制的 mAP值有少量提升,主要得益于其

使用了空洞卷积来增大感受野,在高遮挡的密集行人检测

任务中能帮助算法更好的区分紧密相邻的人物,减少漏检

和误检。SCSA注意力融合了分组空间注意力和通道注意

力等,对目标检测效果有一定改善,但效果有限。本文提

出的DynaMSAttn注意力机制虽然参数量比最低的SCSA
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注意力机制增加了0.2×106,但无论是 mAP还是F1得

分,均是最高的,这是因为其融合了动态池化通道注意力

机制、多尺度空洞卷积模块和空间注意力机制,能更好的

捕获密集行人检测任务中不同尺度和被遮挡的目标。

3.5 实验结果分析

  为验证DC-YOLO算法在密集行人检测任务中性能

的优越性,将其与当前主流轻量化目标检测模型,包括

RT-DETR-l[28]、YOLOv5n、YOLOv8n、YOLOv9t[29]、

YOLOv10n、YOLO11s、YOLO11n等模型进行了系统的

对比。从 mAP@0.5、mAP@0.5-0.95、F1得分及模型参

数量4个指标综合评估各模型的性能。实验结果如表4所

示,结果表明,本文的方法在显著减少参数量的同时,成功

实现了检测精度与计算效率的协同优化。

表4 不同算法对比实验表

Table
 

4 Comparative
 

analysis
 

of
 

object
 

detection
 

algorithms
算法 mAP@0.5/% mAP@0.5-0.95/% F1-score Parameters/106

RT-DETR-l 76.4 43.7 0.74 32.0
YOLOv5n 78.4 47.9 0.76 2.5
YOLOv8n 79.2 48.9 0.77 3.0
YOLOv9t 79.1 49.0 0.77 2.1
YOLOv10n 78.5 48.8 0.75 2.7
YOLO11s 83.0 53.6 0.80 9.4

YOLO11n(Baseline) 78.7 48.5 0.76 2.6
DC-YOLO(Ours) 83.4 53.0 0.80 1.4

  在检测精度方面,当处于宽松定位要求(mAP@0.5)
的场景时,本文的方法展现出了卓越的性能,以

 

83.4%
 

的

精度领 先 于 所 有 对 比 模 型,mAP@0.5 与 基 线 模 型
 

YOLO11n(78.7%)相比,高出了
 

4.7%;相较于参数量第

二少的
 

YOLOv10n(78.5%),更是提升了
 

4.9%。虽然
 

YOLO11s
 

凭借
 

9.4
 

M
 

的参数量获得了
 

83%
 

的
 

mAP@
0.5,但它的参数量是本文方法的

 

6.71倍,本文方法仅使

用了极少的参数量,就实现了更高的检测精度,这充分体

现了模型结构优化的显著优势。当处于严格定位要求

(mAP@0.5-0.95)的场景中,本文方法的 mAP@0.5-0.95
为

 

53%,非常接近最优的
 

YOLO11s的53.6%,但其参数

量却仅为
 

YOLO11s
 

的
 

14.9%。与YOLOv5n的47.9%、
 

YOLOv8n的 48.9%、YOLOv9t的 49%、YOLO11n 的

48.5%等轻量化模型相比,本文方法的mAP@0.5-0.95提

升了4%~5.1%。本文方法借助高效轻量化主干与颈部

特征网络提取优化,在大幅削减参数量的同时,依然保留

了对密集行人检测任务中细节的捕捉能力。在
 

F1得分

上,本文方法达到了0.80,与 YOLO11s一同处于最优水

平,明 显 优 于
 

YOLOv8n(0.77)、YOLOv9t(0.77)、

YOLOv10n(0.75)和YOLO11n(0.76)。F1得分较高,得

益于动态多尺度协同注意力机制提高了模型对多尺度目

标和复杂环境的适应,使其在精确率和召回率之间取得了

较好平衡。值得注意的是,RT-DETR-l模型,虽然参数量

和运算量远高于各个YOLO版本,但在密集行人检测的各

项指标上并未取得好的结果。
为验证DC-YOLO算法的泛化性和鲁棒性,测试本文

方法在不同环境不同场景下的密集行人检测效果,在
WiderPerson公开数据集上进行了对比实验,实验结果如

表5所示。从表中可以看出,在 WiderPerson数据集上的

效果与CrowdHuman数据集上的效果相似,均有效提高了

检测质量。同时,由于 Widerperson数据集的标注强度不

如CrowdHuman数据集的标注强度,所以DC-YOLO算法

在 Widerperson 数 据 集 中 的 指 标 提 升 稍 微 低 于 在

Crowdhuman数据集中的提升。此外,因为 WiderPerson
数据 集 上 没 有 对 行 人 头 部 进 行 标 注,所 以 相 对 于

CrowdHuman数据集来说,微小目标的数量会有所减少,
检测难度与Crowdhuman数据集对比,稍有降低,所以DC-
YOLO算法在 WiderPerson数据集上,各项指标均高于

CrowdHuman数据集上的指标。

表5 YOLO11n和DC-YOLO在不同数据集上的对比实验表

Table
 

5 Comparative
 

evaluation
 

of
 

YOLO11n
 

and
 

DC-YOLO
 

on
 

benchmark
 

datasets
数据集 算法 mAP@0.5/% mAP@0.5-0.95/% F1-score Parameters/106

CrowdHuman
YOLO11n 78.7 48.5 0.76 2.6
DC-YOLO 83.4 53.0 0.80 1.4

WiderPerson
YOLO11n 88.4 62.6 0.83 2.6
DC-YOLO 90.3 64.9 0.84 1.4
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3.6 消融实验

  为验证所提改进模块对密集行人检测任务的有效性,
以YOLO11n为基线模型,使用CrowdHuman数据集,设
计消融实验,对比主干网络EfficientNetv2S-S3、颈部网络

优 化 P-LightNeck、RepNCSPELAN4、注 意 力 机 制

DynaMSAttn四个模块对DC-YOLO算法的影响。消融实

验结果如表6所示。

表6 DC-YOLO
 

消融实验

Table
 

6 DC-YOLO
 

ablation
 

experiment
实验

次数

Efficient
Netv2S-S3

Light
NeckP2

RepNCSPELAN4 DynaMSAttn
mAP@
0.5/%

mAP@
0.5-0.95/%

F1-
score

Parameters/

106

1 78.7 48.5 0.76 2.6
2 √ 80.7 50.7 0.78 1.0
3 √ 81.4 51.1 0.78 1.9
4 √ 79.8 49.8 0.77 3.2
5 √ 80.0 49.5 0.78 2.8
6 √ √ 82.3 52.0 0.79 1.0
7 √ √ √ 82.9 52.9 0.79 1.2
8 √ √ √ √ 83.4 53.0 0.8 1.4

  从实验结果看,4个改进模块对于密集行人检测性能

均有提升。主干网络EfficientNetv2S-S3实现了在较低参

数量的情况下,有效提高了检测精度,这既得益于该网络

结构继承了EfficientNetv2的高效特征提取及 MBConv和

Fused-MBConv的有效融合,又受益于其专门针对密集行

人特征降低了主干网络下采样,提高了模型对小目标的特

征提取能力。在颈部采用轻量化特征金字塔融合小目标

检测网络分支P2的P-LightNeck模块,对精度的提升最

大,其中 mAP@0.5提高了2.7%,mAP@0.5-0.95提高

了2.6%。这主要是因为CrowdHuman数据集有大量的

小目标,而引入小目标检测网络分支十分有效的增强了对

小目标的关注度,提高了检测精度,同时,对特征金字塔轻

量化和移除大目标检测网络分支P5降低了参数量。在颈

部引入 RepNCSPELAN4卷积模块,虽然使参数增加了

0.6
 

M,但使得mAP@0.5-0.95比基线提高了1.3%,表明

     

聚合不同尺度和层次的特征,能有效应对密集行人检测任

务中的多尺度行人目标。DynaMSAttn注意力机制模块,
通过增加少许参数量的代价,使 mAP@0.5比基线提高了

1.3%,主要是因为多尺度空洞卷积和动态池化的策略,加
强了对密集行人检测任务中被遮挡目标和小目标的通道

敏感度。把4个模块逐一融合,包括 mAP@0.5、mAP@
0.5-0.95、F1-score在内的各项性能均能稳步提高,表明各

个模块之间能较好的进行融合,能很好的适应密集行人检

测任务。

3.7 可视化分析

  为更直观地展示本文算法的有效性,随机选取了不同

场景的图片进行检测结果可视化,将DC-YOLO算法和基

准算法YOLO11n进行比较。在图5中,使用椭圆型框将

两种算法检测结果的主要差异处圈起来。图5第1行为在

夜间场景下,YOLO11n算法将左下角的半个人和远处户
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图5 YOLO11n和DC-YOLO在不同场景下的检测结果可视化

Fig.5 Multi-scenario
 

detection
 

visualization
 

of
 

YOLO11n
 

and
 

DC-YOLO

外显示屏幕前经过的行人漏检了,而DC-YOLO算法准确

的检出了此两处行人;图5第2行为在有障碍物遮挡的服

装店场景下,左边遮挡区域,YOLO11n算法仅仅检测出1
个行人,而DC-YOLO算法检测出5名行人,余1名行人漏

检;图5第3行为在小目标场景中,DC-YOLO 算法比

YOLO11n算法检测出的目标更多,如图中椭圆线框圈出

部分;图5第4行为在商场中的多尺度目标场景下,图像前

部行人占据的像素点位较多,而图像后部的行人仅仅占据

几个像素点,YOLO11n算法把该图后部的行人当成背景

导致未检出,DC-YOLO算法则是正确检测出了图像后部

仅有几个像素的行人;图5第5行为在行人密集的十字路

口场景中,YOLO11n算法仅仅检测出85个目标,而DC-
YOLO算法检测出了145个目标,DC-YOLO算法检出的

目标数量是 YOLO11n算法检出目标数量的170.59%。
从图5的不同场景检测结果可以看出,DC-YOLO算法能

有效提高检测性能,降低漏检率,同时定位更精准,证明了

本文算法的有效性。

4 结  论

  本文针对密集行人检测任务中遮挡严重、小目标多、
尺度变化大和环境复杂等挑战,提出了DC-YOLO轻量化

算法。该算法通过提出轻量化主干网络EfficientNetV2S-
S3,显著降低模型复杂性和参数量,并增强了对小目标的

特征提取能力;设计高效的特征融合模块P-LightNeck,提
高颈 部 网 络 对 小 目 标 的 网 络 特 征 融 合 能 力;引 入

RepNCSPELAN4模块,强化模型应对复杂场景和多尺度

目 标 的 能 力;设 计 动 态 多 尺 度 协 同 注 意 力 模 块

DynaMSAttn,增强模型对遮挡目标及复杂环境的检测

能力。
实验结果表明DC-YOLO较基准模型 YOLO11n,在

CrowdHuman公开数据集上,mAP@0.5、mAP@0.5-0.95
分别提升了4.7%和4.5%,且参数量降低了46.2%。同

时,该算法在 WiderPerson公开数据集上表现也不俗。实

验证明,DC-YOLO在密集行人检测任务中有明显优势。

DC-YOLO算法虽然在密集行人检测任务中具有突出

优势,但在行人极度密集、遮挡异常严重、夜间光照条件

差、极端雨雪、沙尘等极端环境下,仍然存在漏检、错检及

定位精度差等问题。下一步,本文将继续研究算法改进,
提高算法在各种极端环境下的鲁棒性和检测效果。
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