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摘要: 针对密集行人检测场景存在目标尺度过小以及目标遮挡等问题,提出一种基于改进

YOLOv7 的密集行人检测算法。 首先在特征提取网络引入 MobileNet 注意力模块,减少模型计算

量和增强特征提取能力;其次在特征融合网络加入 BepC3 模块,提升了行人多尺度特征融合的能

力;最后采用 WD-Loss 作为定位损失函数,提高模型检测的定位精度。 在 Wider-Person 拥挤行人

检测数据集上进行训练和验证,实验结果表明改进后的算法模型 AP 50 精度达到了 0. 784,领先原

YOLOv7 算法 0. 031。
关键词: 密集行人检测;YOLOv7;MobileNet;BepC3;WD-Loss
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Abstract:
 

A
 

dense
 

pedestrian
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

YOLOv7
 

is
 

proposed
 

to
 

ad-
dress

 

the
 

issues
 

of
 

small
 

target
 

scale
 

and
 

occlusion
 

in
 

dense
 

pedestrian
 

detection
 

scenarios.
 

Firstly,
 

the
 

MobileNet
 

attention
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

to
 

reduce
 

the
 

model
 

compu-
tation

 

and
 

enhance
 

feature
 

extraction
 

capabilities.
 

Secondly,
 

the
 

addition
 

of
 

the
 

BepC3
 

module
 

in
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

enhances
 

the
 

ability
 

of
 

pedestrian
 

multi-scale
 

feature
 

fusion.
 

Finally,
 

WD-Loss
 

is
 

used
 

as
 

the
 

localization
 

loss
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

localization
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

detection.
 

Trai-
ning

 

and
 

validation
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

Wider-Person
 

crowded
 

pedestrian
 

detection
 

dataset,
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

model
 

AP50
 

achieved
 

an
 

accuracy
 

of
 

0. 784,
 

leading
 

the
 

original
 

YOLOv7
 

algorithm
 

by
 

0. 031.
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　 　 行人检测是目标检测方向的一个重要分支,
主要使用深度学习的方法对目标行人进行识别和

定位,多应用于智慧交通[1] 、无人驾驶[2] 、人流量

监测[3]等领域。 现有的目标检测主要分为两类:

以 R-CNN 和 Faster
 

R-CNN 为代表的二阶段检测算

法和以 YOLO 和 SSD 为代表的一阶段检测算法。
其中一阶段检测算法是直接在图像预测目标的位

置和类别,具有较快的检测速度,相较于二阶段检
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测更适用于实时检测任务。 但是密集行人检测场

景较为复杂,往往会出现行人遮挡、姿态多样和尺

度多变等问题,因此对一阶段检测算法提出了更

高的要求。
在密集行人检测中,行人目标尺度多变的问

题尤为明显,尤其是小目标包含的特征信息较少,
难以进行特征提取,并且在训练阶段难以覆盖不

同尺度的行人导致模型泛化能力下降,会对较小

的行人目标产生错误预测。 针对此问题,Li 等[4]

在 YOLOv3 网络加入改进的 HOG 特征提取方法,
突出小目标行人轮廓特征,减少背景信息干扰。
Li 等[5] 在 YOLOv4 结构中利用深度可分离卷积

减少了模型参数量,又引入 CBAM 注意力模块增

强网络特征表达能力。 另外在实际检测中出现

行人目标被遮挡的现象,这导致行人丢失部分特

征信息,使模型无法精确定位完整的边界框。 针

对此问题,李翔等[6] 基于 YOLOv3 提出了一种聚

拢损失函数和一种高分辨率特征金字塔,利于区

分不同深度的重叠目标。 Li 等[7] 在 YOLOv7 加

入高分辨率的特征金字塔结构,加强相邻子特征

之间的区分度,增强对小尺寸行人的特征提取

能力。
综上所述,针对密集行人检测场景中目标尺

度较小、局部遮挡等现象,导致误检和漏检的问

题,本文以 YOLOv7[8] 为基础模型框架,首先在特

征提取网络融入 MobileNet 注意力模块,减少网络

模型参数量且增加小目标信息权重;其次在颈部

网络引入 BepC3 模块,增强对多尺度行人特征的

融合能力;最后采用 Wasserstein
 

Distance
 

Loss[9]
 

(WD-Loss)作为定位损失函数,增强对检测边框的

预测回归。 为验证本文改进模型的性能,在 Wider-
Person 数据集[10]下进行了消融实验和横向对比实

验,最终结果表明,本文改进模型在密集行人目标

检测任务中表现出更好的性能。

1　 YOLOv7 算法介绍

　 　 为提升复杂场景中密集行人检测的精度与速

度,本文选取 YOLOv7 算法作为基础目标检测模型

框架。 YOLOv7 框架主要由进行图片预处理的输

入模块( Input)、进行特征提取的骨干网络( Back-
bone)、进行特征融合的颈部网络(Neck)和输出检

测结果的头部预测网络 ( Head) 四个部分构成。
YOLOv7 整体网络架构如图 1 所示。

其中 Input 部分使用 Mosaic 数据增强、自适应

描框计算、自适应图片缩放对图像进行预处理;处
理后的特征图进入 Backbone 网络(主要有 ELAN
模块、MP 模块和 SPPCSPC 模块)进行特征提取,
得到三个大小不同的特征矩阵;随后进入 Neck 部

分(主要有 MP 模块和 ELAN-W 模块)对提取的特

征进行特征融合得到大、中、小三种尺寸的特征;
最后,在 Head 网络中对融合的特征进行处理并生

成三个大小不同的预测特征图,可预测九种不同

尺寸的目标。
YOLOv7 损失函数分为分类损失、目标损失

和定位损失三个部分,其中定位损失使用 Com-
plete

 

Intersection
 

over
 

Union-loss ( CIoU-loss) 来计

算,CIoU
 

将目标与锚框之间的距离、重叠率、尺度

以及惩罚项都考虑进去,其损失函数如式 ( 1)
所示:

LCIoU = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+ αν (1)

其中 IoU 为预测框和真实框之间的交并比, ρ2(b,
bgt) 代表了预测框和真实框的中心点的欧式距

离,gt 代表真实值( ground
 

truth) ,c 代表的是能够

同时包含预测框和真实框的最小闭包区域的对

角线距离, α 是权重参数, ν 是用来衡量宽高比一

致性的参数。

2　 本文改进

　 　 密集人群场景下,行人检测会面临部分被遮

挡、目标较小等问题,基于深度学习的行人检测是

根据提取到的特征信息进行检测,而遮挡现象会

对目标行人的特征进行干扰,同样较小的目标行

人分辨率低,特征信息较少,都导致特征信息无法

较好地提取,不利于后续的检测。 针对此复杂场

景中行人检测的精度与速度的提升,本文提出改

进 YOLOv7 算法包含三个部分:
首先 借 鉴 了 MobileNetV3[11] 网 络 结 构, 将

YOLOv7 的骨干网络引入深度可分离卷积模块

(Depthwise
 

Separable
 

Convoluti-on,DSC),大大减少

了计算量,并且融入了注意力机制( Squeeze
 

and
 

Excitation
 

Networks,SE)模块[12] ,能够优化特征图

信息的权重关系,增加对小目标行人的关注度,减
少了模型参数,加快了计算速度。

其次借鉴了 Rep-PAN 结构[13] 与 CSPDark-
net53 模块[14] 的设计思路, 将 BepC3 模块融入

YOLOv7 的颈部网络,增强对多个尺度的语义信息

和位置信息进行融合,能够加快推理速度的同时,
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图 1 YOLOv7 网络架构图

Fig. 1 YOLOv7
 

network
 

architecture
 

diagram

保持较好的多尺度特征融合能力。
最后借鉴 Normalized

 

Wasserstein
 

Distance(NWD)
度量方式,采用 WD-Loss 损失函数作为定位损失

函数,减小对微小目标位置偏差的敏感度,优化目

标框的回归准确度。

2. 1　 DSC 深度可分离卷积模块

　 　 针对复杂场景的行人目标检测,优化网络模

型结构的同时,训练和运行速度也受到限制,而
卷积层占据了大部分的推理时间。 轻量化网络

主要对卷积层进行优化,如图 2 所示深度可分

离卷积 [ 15] 由深度卷积 ( Depthwise
 

Convolution,
DW) 和 逐 点 卷 积 ( Pointwise

 

Convolution, PW )
组成。

图 2 深度可分离卷积示意图

Fig. 2 Schematic
 

diagram
 

of
 

depthwise
 

separable
 

convolution

图 2 表示先进行深度卷积,每个输入通道都有

一个对应的卷积核进行卷积操作,不会改变特征

图像的深度,再进行拼接得到输出特征图。 第二

步进行逐点卷积,将上一层的特征图在深度上进
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行卷积操作,生成新的特征图。 这种结构可以实

现跨通道的信息融合并减少输出通道,提升计算

速度。 假设输入特征图的大小为 DW × DH × M ,输
出特征图的大小为 DW × DH × N (M 和 N 表示不同

的深度),卷积核大小为 DK × DK ,默认卷积步距

1,则深度可分离卷积与普通卷积的计算量之比如

式(2)所示:

　

DK × DK × M × DW × DH + M × N × DW × DH

DK × DK × M × N × DW × DH

= 1
N

+ 1
D2

K

(2)

　 　 由式(2)可见,与标准卷积相比,深度可分离

卷积的运算量下降为原来的
1
N

+ 1
D2

K

,使用了更少

的空间代价和更少的时间代价实现了一样的特征

提取效果。

2. 2　 SE注意力模块

　 　 SE 模块包含压缩和激励两部分,把输入特征

图的信息压缩,加大重要信息特征权重,缩小其他

信息权重,再与原特征图融合得到最终的特征信

息,该过程能够有效地优化特征图权重关系。 图 3
为 SE 模块示意图。

图 3 SE 模块示意图

Fig. 3 Schematic
 

diagram
 

of
 

SE
 

module

输入特征图大小为 W × H × C ,首先第一步是

压缩,进行一个全局平均池化操作得到 1 × 1 × C
的向量;接着就是第二步激励,经过两个全连接层

并用 ReLu 激活函数和 h-swish 激活函数得到有关

特征图权重的向量;最后进行第三步 Scale 操作,
将原有的特征图乘上各通道权重向量,得到新的

特征图数据。 通过 SE 模块,可以给每个特征图不

同的权重,增加对小尺度特征的关注度,由此提升

针对小目标行人的检测效果。

2. 3　 MobileNet 注意力模块

　 　 MobileNetV3 是 MobileNet 系列网络的第三个

版本,相较于前两个版本,MobileNetV3 引入了注意

力机制、深度可分离卷积以及倒残差结构[16] ,进一

步提升了模型在前向传播效率与性能。 因此,本
文参考 MobileNetV3 网络,利用 DSC 模块、SE 模块

构建了 MobileNet 注意力模块。 MobileNet 注意力

模块结构如图 4 所示。

图 4 MobileNet 模块结构图

Fig. 4 MobileNet
 

module
 

structural
 

diagram

2. 4　 改进骨干网络

　 　 YOLOv7 仅采用高效聚合网络 ELAN 模块以

及 MP 模块配合常规卷积进行特征提取,导致在

特征提取阶段模型难以区分特征重要程度。 因

此本文采用 MobileNet 注意力模块替换骨干网络

中的第一个 ELAN 模块,为骨干网络引入注意力

机制,使网络在进行特征提取时可以更多地聚焦

于重要小目标特征,改进的骨干网络结构如图 5
所示。

图 5 改进的骨干网络结构

Fig. 5 Improved
 

backbone
 

network
 

structure
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2. 5　 可重参数化卷积

　 　 YOLOv7 采用可重参数化卷积[17] 作为输出层

之前的信息处理卷积层。 可重参数化卷积由一个

1×1 卷积、一个 3×3 卷积以及短接分支分别连接

批量归一化模块( Batch
 

Normalization) 构成,当模

型进行训练时,采用该多分支卷积模块进行训练,
当模型训练完毕进行前向传播时,多分支卷积被

重参数化为一个 3×3 卷积,它允许网络在不牺牲

模型性能的前提下,动态地调整卷积核的形状和

参数数量,使模型可以有效适应不同的任务和数

据特征,提高模型的训练效率与泛化能力。 其结

构图如图 6 所示。

图 6 Repblock 模块结构图

Fig. 6 Repblock
 

module
 

structural
 

diagram

2. 6　 CSPDarknet53模块

　 　 CSPDarknet53 模块网络结构如图 7 所示,该
模块由残差结构结合跨层链接网络 CSPNet 模块

构成的轻量级卷积神经网络结构,通过采用 3 × 3
卷积层和残差连接使网络既保持丰富的特征表达

又能够快速处理输入数据。

图 7 CSPDarknet53 模块结构图

Fig. 7 CSPDarknet53
 

module
 

structural
 

diagram

2. 7　 BepC3模块

　 　 本文借鉴 CSPDarknet53 模块的设计思路,构
建了 BepC3 模块,采用多个可重参数化卷积构成

的 Repblock 模块替换 CSPDarknet53 中原有的

Darknet 模块,使模型能够拥有较强非线性拟合能

力,能够加快模型推理速度的同时,保持较好的多

尺度特征融合能力。 BepC3 模块结构如图 8 所示。

图 8 BepC3 模块结构图

Fig. 8 BepC3
 

module
 

structural
 

diagram

2. 8　 改进的颈部网络

　 　 原 YOLOv7 模型采用 PANet[18] 的结构,虽然

有效提升模型性能,但也导致骨干网络提取的小

目标语义信息难以在特征融合时被有效提取,因
此本文参考 Rep-PAN 的网络结构,采用 BepC3 替

换原有模型中的部分 ELAN-W 模块进行特征拟
合,同时采用转置卷积进行上采样操作,有效提升

网络的非线性拟合能力,进而提升颈部网络的特

征融合效果。 改进的颈部网络结构如图 9 所示。
改进后的 Rep-PAN 结构,也是通过上采样和

下采样双向操作进行特征信息的融合,其中上采

样是通过 torch 官方自带的转置卷积( Transpose)
实现的,上采样过程中采用 BepC3 模块替换了

ELAN-W 模块,保持精度不变的同时达到更快的推

理速度,下采样过程依旧采用 MP 模块,通过最大

池化操作和双层卷积操作将保留特征图的主要信

息并减少了后续计算的参数量,有效地防止了过

拟合现象。 特征图通过 Rep-PAN 结构的颈部网

络,能够将深层与浅层的特征信息更好地融合,从
而提高模型对不同尺度目标的检测能力。

2. 9　 改进的 YOLOv7网络结构

　 　 综合前节所述,本文为提升 YOLOv7 对遮挡目

标和小目标的检测性能,在原模型的基础上,采用
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图 9 改进的 Rep-PAN 颈部网络

Fig. 9 Improved
 

Rep-PAN
 

neck
 

network

MobileNet 注意力模块替换原 ELAN 模块,不仅可

以减少计算量,加快模型推理速度,还增强对小目

标行人的特征提取能力;采用 BepC3 模块替换原

ELAN-W 模块,能够使颈部网络融合更多不同尺度

的目标信息,提高网络模型泛化能力。 完成以上

改进后的 YOLOv7 网络结构如图 10 所示。

2. 10　 损失函数改进

　 　 原 YOLOv7 定位损失函数采用 CIoU
 

Loss 来计

算,CIoU 虽然考虑了目标与锚框之间的距离、重叠

面积、尺度以及惩罚项,但仍是基于 IoU 的度量指

标,IoU 对微小行人目标以及遮挡的位置偏差非常

敏感。 图 11 表示 IoU 对小目标行人和正常目标行

人的灵敏度分析,其中每个表格表示 1 个像素,框
A 表示目标实际框,框 B 和框 C 表示预测框,分别

具有 1 个像素和 4 个像素对角线偏差。
从图 11 中可以观察到 IoU 对不同尺度物体的

灵敏度变化很大。 图 11( a)中,对于具有 6×6 像

图 10 改进的 YOLOv7 网络架构图

Fig. 10 Improved
 

YOLOv7
 

network
 

architecture
 

diagram
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图 11 不同目标 IoU 示意图

Fig. 11 Schematic
 

diagram
 

of
 

IoUs
 

with
 

different
 

targets

素的微小目标行人,微小的位置偏差将导致显著

的 IoU 下降(从 0. 53 下降到 0. 06),导致标签分配

不准确。 然而在图 11(b)中,对于具有 36×36 像素

的正常对象,IoU 在相同的位置偏差下略有变化

(从 0. 90 下降到 0. 65)。 为了减小对这种微小目

标的位置偏差的敏感度,本文借鉴 NWD 度量方

式,提出 WD-Loss 损失函数,替代原 YOLOv7 的 CI-
oU 的损失函数。

对于微小的物体,它们的边界框中往往有一

些背景像素,因为大多数真实物体都不是严格的

矩形。 在这些边界框中,前景像素和背景像素分

别集中在边界框的中心和边界。 为了更好地描述

边界框中不同像素的权重,可以将边界框建模为

二维高斯分布,其中边界框的中心像素具有最高

的权重,并且像素的重要性从中心到边界减小。
由此,两个边界框之间的相似度可以用这两个高

斯分布之间的距离来表示。

对于两个二维高斯分布 μ1 = N(m1,∑ 1
) 和

μ2 = N(m2,∑ 2
),μ1 和 μ2 之间的二阶 Wasserstein

距离定义为

W2
2(μ1,μ2) = ‖m1 - m2‖2

2 + ‖∑
1
2

1
- ∑

1
2

2
‖2

F

(3)
其中, ‖•‖F 是范数( Frobenius)。 此外,根据边

界框 A = (cxa,cya,wa,ha) 和 B = (cxb,cyb,wb,hb)
建模的高斯分布 Na 和 Nb ,式(3)可以进一步简化

为

W2
2(Na,Nb) =

‖ cxa,cya,
wa

2
,
ha

2
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

T

, cxb,cyb,
wb

2
,
hb

2
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

T

( ) ‖2
2

(4)

　 　 然而 W2
2(Na,Nb) 是距离度量,不能做 0 ~ 1 的

相似性度量,故进一步做指数形式归一化,获得

WD 度量:

WD(Na,Nb) = exp -
W2

2(Na,Nb)
C( ) (5)

其中 C 是与数据集相关的常数。 与 IoU 相比,WD
度量在检测微小物体方面具有以下优势:(1)尺度

不变性,(2)位置偏差平滑性,(3)测量不重叠或相

互包容的边界框之间的相似性。
基于 WD 度量设计的回归损失如式(6)所示:

WD = 1 - WD(Np,Ng) (6)
其中, Np 是预测框的高斯分布模型, Ng 是 gt 框的

高斯分布模型。 即使在 | P∩G | = P or G和 | P∩
G | = 0 这两种情况下,基于 WD 的损失也可以提供

梯度。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验数据集

　 　 本文实验采用 Wider-Person 户外密集行人检

测数据集,Wider-Person 数据集包含 13
 

382 张图

片,共计 40 万个不同遮挡程度的人体目标,并且行

人姿态、动作、穿着以及尺度大小丰富多样,户外

场景较多,弥补了其他交通场景下行人数据集的

不足。 本文实验选取数据集中给出 Person 标签的

9
 

000 张行人图片,并根据 8 ∶ 2 划分训练集和测试

集,其中训练集有 7
 

200 张图片,测试集有 1
 

800 张

照片。

3. 2　 实验设备与评价指标

　 　 本文使用的操作系统是 Windows10,硬件平台

CPU 采用 AMD
 

Ryzen5-3600X 处理器,运行内存
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32
 

GB,GPU 采用 NVIDIA
 

Tesla
 

P40 显卡,显存容

量 24
 

GB,运行库版本为 CUDA11. 6,软件环境为

Pytorch1. 12. 0 与 python3. 9。 本文评价实验模型

检测精度的指标为平均精准度(Average
 

Precision,
AP),其中 AP 50 指平均精准度 IoU 阈值取 0. 5,
AP 50:95 指平均精准度 IoU 阈值取 0. 5 ~ 0. 95。

3. 3　 消融实验

　 　 本文首先设置了消融实验,用来验证本文所

提模块是否有效改进模型的性能。 每组实验均以

原 YOLOv7 作基本网络模型,依次加入 MobileNet、
BepC3 和 WD-Loss 等改进模块,每组实验均采用

3. 1 节中的行人数据集,使用 3. 2 节的设备与环

境,并设置训练次数 epoch = 300,学习率 learning
 

rate = 0. 001,最后使用 AP 50 与 AP 50:95 表示模型的

性能评估。 消融实验结果如表 1 所示。

表 1 消融实验结果

Tab. 1 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
实验 模型 AP50 AP50:95

(1) YOLOv7 0. 753 0. 441
(2) YOLOv7+MobileNet 0. 773 0. 456
(3) YOLOv7+BepC3 0. 776 0. 462
(4) YOLOv7+MobileNet+

 

BepC3 0. 781 0. 466
(5) YOLOv7+MobileNet+BepC3+WD-Loss 0. 784 0. 471

由表 1 可知,实验(2)在原模型中添加了 Mo-
bileNet 模块,模型准确率 AP 50 提升了 0. 20,验证

了本文 MobileNet 模块为骨干网络引入注意力机

制,使网络模型在特征提取时可以聚焦于更多的

小目标特征与遮挡目标特征,因此提升了重要特

征的提取能力;实验(3)添加了 BepC3 模块,准确

率提升了 0. 23,验证了本文 BepC3 模块为颈部网

络增强非线性拟合能力,提升模型对不同尺度特

征的融合效果;实验(4)对比实验(2)和(3),验证

了同时添加 MobileNet 模块和 BepC3 模块,使得模

型检测精度提升更高;实验(5)和对比实验(4),模
型准确率提升 0. 03,验证了本文 WD-Loss 损失函

数可以降低模型对小目标定位偏差的敏感性,提
高了目标检测的精确度。 该消融实验结果表明,
本文所改进模块均可提升 YOLOv7 的检测精度。

3. 4　 横向对比实验

　 　 为了进一步验证本文改进 YOLOv7 模型的性

能,又设置横向对比试验[19] ,将本文改进算法模型

与 SSD、 RetinaNet、 Faster-RCNN、 YOLOv3、 YOLO-
X[20] 和 YOLOv5 等常见目标检测算法进行对比。

所有实验均采用 3. 1 节的数据集与 3. 2 节的设备

环境,横向对比实验结果如表 2 所示。

表 2 横向对比实验结果

Tab. 2 Results
 

of
 

cross-comparison
 

experiments
实验 模型 AP50 AP50:95

(1) SSD 0. 502 0. 210
(2) RetinaNet 0. 520 0. 241
(3) Faster-RCNN 0. 545 0. 268
(4) YOLOv3 0. 587 0. 287
(5) YOLO-X 0. 655 0. 362
(6) YOLOv5 0. 679 0. 398
(7) YOLOv7 0. 753 0. 441
(8) Ours 0. 784 0. 471

根据表 2 结果可知,在密集场景行人检测任务

中,本文改进 YOLOv7 算法的精度均高于以上常见

目标检测算法,其中 AP50 达到 0. 784,较原 YOLOv7
模型提升了 0. 031,较 YOLOv5 模型提升了 0. 105;
AP50 :9 5 达 到 0. 471, 较 原 YOLOv7 模 型 提 升 了

0. 030,较 YOLOv5 模型提升了 0. 073。 针对密集行

人场景,本文改进模型能体现出更好的检测性能。

3. 5　 实验结果可视化

　 　 为进一步直观体现本文改进算法在密集行人

场景的检测效果,本文将原模型与改进模型的实

验结果进行可视化展示,两者检测效果对比如图

12 所示。
图 12(a)(d)为 Wider-Person 部分原图,图 12

(b)(e)为原 YOLOv7 检测效果图,图 12(c) ( f)为

改进 YOLOv7 检测效果图。 可见,原图中存在较多

的小目标行人以及遮挡行人,在原 YOLOv7 模型检

测效果图中可以检测大多数行人目标,但因为行

人目标特征较小、身体局部被遮挡等问题,依旧存

在较多的行人漏检与误检。 而本文改进 YOLOv7
模型能够检测出更多的小尺寸目标以及遮挡目

标,表现出更好的检测效果。

4　 结论

　 　 本文针对密集行人场景目标检测任务,提出

了改进 YOLOv7 检测算法,在原有的基础架构上,
引入 MobileNet 注意力模块,提升了模型的特征提

取能力;引入 BepC3 模块,增强了模型多尺度特征

融合能力;又引入 WD-Loss 损失函数,增强了模型

的定位准确性。 最后在 Wider-Person 密集行人检

测数据集下进行消融实验和横向对比实验,结果
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图 12 密集行人场景检测效果对比图

Fig. 12 Comparison
 

of
 

detection
 

effect
 

in
 

dense
 

pedestrian
 

scene

表明本文改进算法模型相较于其他目标检测算法

有一定的优势,在密集行人场景下,表现出更好的

检测效果,减少了误检和漏检等情况。
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《河北工程大学学报(自然科学版)》2024 年起由季刊变更为双月刊

　 　 为进一步缩短论文出版周期,更快推动科研成果的传播,满足广大专家学者学术交

流需要,经主管主办单位同意,申请期刊刊期变更,获得河北省新闻出版局批复(冀新闻

出版[2024]-060000001),《河北工程大学学报(自然科学版)》于 2024 年第 1 期起由季

刊变更为双月刊,每逢双月的 25 号出版,特此公告。


