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基于 Swin Transformer 改进 YOLO 的
密集场景行人检测算法

张森奕, 张雪松∗, 郭佳琦, 金花, 李光宇
(大连交通大学轨道智能工程学院, 大连 116052)

摘　 要　 在密集场景中,常常包含众多被遮挡或者小尺度的行人目标。 这样的场景对常规的目标检测模型提出了挑战,往往

会出现大量的漏检和错检问题。 为了解决密集场景中行人检测时出现的高漏报率和误报率问题,提出了一种新的密集场景

行人检测框架 ST-YOLO。 首先,将 YOLOv5 的骨干网络中的低层小目标检测层融入特征金字塔网络和路径聚合网络结构中,
增加了一个检测小目标行人检测层;其次,对 YOLOv5 的颈部网络进行改进,利用基于 Swin Transformer 的多尺度全局信息和

卷积神经网络(convolutional neural networks,CNN)所提取的局部信息来构建聚合特征,提高网络的特征提取能力;并且在预测

过程中引入了 SIoU(scalable-IoU)损失函数,加快模型的收敛速度和提升检测能力;最后,使用 Soft-NMS(soft non-maximum sup-
pression)代替原非极大值抑制(non-maximum suppression,NMS)算法,减少非最大化抑制阶段误删除检测框问题,降低了检测

算法的误报率。 在 Wider Person 数据集上的大量实验表明,改进后的 ST-YOLO 算法的精度和 mAP0. 5 比目前主流的 YOLOv9
算法分别提升了 5. 7%和 3. 6% 。
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Improved YOLO Based on Swin Transformer for Dense Scene
Pedestrian Detection Algorithm

ZHANG Sen-yi, ZHANG Xue-song∗, GUO Jia-qi, JIN Hua, LI Guang-yu
(School of Railway Intelligent Engineering, Dalian Jiaotong University, Dalian 116052, China)

[Abstract]　 In dense scenes, the frequent occurrence of occluded or small-scale pedestrian objects poses significant challenges to tra-
ditional object detection models, frequently leading to a high number of missed detections and false positives. In order to solve the
problem of high false negative rate and false positive rate in pedestrian detection in such dense scenes, a novel dense scene pedestrian
detection framework called ST-YOLO was proposed. Firstly, the low-level small object detection layer in YOLOv5􀆳s backbone network
was integrated into the feature pyramid network and path aggregation network structure, adding a pedestrian detection layer for detecting
small objects. Secondly, the neck network of YOLOv5 was improved by utilizing multi-scale global information based on Swin Trans-
former and local information extracted by convolutional neural networks ( CNN) to construct aggregated features and enhance the
network􀆳s feature extraction capability. And the SIoU (scalable IoU) loss function was introduced in the prediction process to accelerate
the convergence speed of the model and improve detection capability. Finally, Soft NMS (soft non maximum suppression) was used in-
stead of the original non maximum suppression (NMS) algorithm to reduce the problem of mistakenly deleting detection boxes during
the non maximum suppression stage and lower the false alarm rate of the detection algorithm. A large number of experiments on the
Wide Person dataset have shown that the improved ST-YOLO algorithm has improved accuracy and mAP0. 5 by 5. 7% and 3. 6% respec-
tively compared to the current mainstream YOLOv9 algorithm.
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　 　 在当今社会,随着城市化进程的不断加速,人
口密集区域的拥挤场景日益普遍[1]。 在这些场景

中,行人检测成为了一项至关重要的任务,其在交

通管理[2]、安防监控[3]、灾害预警[4] 等领域具有重

要的应用价值。 然而,传统的行人检测算法在面对

复杂拥挤场景时往往表现不佳,存在着检测精度

低、实时性差等问题。 因此,研究密集场景中的行

人检测算法,并提高对于这种场景下行人目标的检

测精度与效率具有重要意义[5]。
针对密集拥挤场景中的行人检测问题,众多研

究者已经对 YOLO(you only look once)系列[6] 和快

速区域卷积神经网络(faster region convolutional neu-
ral networks,Faster R-CNN) [7] 等目标检测算法进行

了多种优化和改良。 高强等[8]基于 YOLOv5 采用加

权双向特征金字塔网络改进原始网络中的路径聚

合网络,加强多尺度特征的融合能力,提高对行人

目标的检测能力。 贺宇哲等[9]利用迭代检测( itera-
tive detection,IterDet)对 Faster RCNN 进行改进,有
效解决非极大值抑制 ( non-maximum suppression,
NMS)算法及其改进在选择精确度和召回率之间平

衡点的难题。 文献[10]对交并比( intersection over
union,IoU)及其变形的 3 种边界框回归损失函数进

行了对比分析,并基于 Alpha-IoU 边界框回归损失

函数对模型损失函数进行改进,提出了一种 Focus
Multihead Adaptive-YOLO 密集行人检测方法,并通

过实验验证了在密集场景中该方法能有效避免被

遮挡行人的漏检。 王程等[11] 将深度可分离卷积代

替 YOLOv4 模型中的传统卷积,并在骨干网络的特

征融合部分引入通道注意力模块,通过实验验证了

该方法能有效提高小目标行人的检测精度。 孙杰

等[12]在主干网络和颈部网络中加入卷积块注意力

模块(convolutional block attention module,CBAM)增
强网络对行人重要信息的提取能力,在保证检测精

度的同时提升检测速度。 文献[13]设计了一种基

于全连接的特征尺度均衡模块,通过在特征金字塔

的各层级之间构造不同的残差结构来进行特征平

衡,辅助模型生成更高质量的特征图,使改进后的

模型能够实现对密集场景下的多尺度行人目标进

行精准检测。
针对密集场景中物体互相遮挡严重的问题,现

提出一种新的密集场景行人检测框架 ST-YOLO,利
用 Swin Transformer[14]注意力机制对 YOLOv5s 进行

改进优化。 改进 YOLOv5 网络模型的颈部网络,添
加含有 Swin Transformer 注意力的模块,使其具有更

丰富的全局特征信息和目标特征信息,同时抑制背

景等无关信息。 在 YOLOv5 网络模型的特征融合层

增加一个新的预测分支和针对密集场景的小目标

检测头。 通过增加多尺度感受野,提取图像的全局

特征和局部特征,有利于目标推理。 利用 SIoU 损失

函数替代 YOLOv5s 中的 CIoU(complete intersection
over union)损失函数,以加速模型的收敛速度并增

强模型的泛化性能力。 使用 Soft-NMS 代替 YOLOv5
中原有的 NMS 算法,提高密集场景行人检测的精

度。 通过在 WiderPerson 数据集上进行消融实验和

对比实验,验证所提出方法在密集场景中的有效性

和优越性。

1　 相关工作

提出的 ST-YOLO 是一种基于 Swin Transformer
注意力机制的密集场景中行人检测方法,通过结合

Swin Transformer 和 YOLO 算法,利用 Swin Trans-
former 的注意力机制来增强特征表达能力,从而提

升在密集场景中的检测能力。
1. 1　 YOLO 目标检测模型

YOLO 作为单阶段目标检测网络的代表,以其

比 Faster RCNN 和 Mask RCNN (mask region-based
convolutional neural network) [15] 等双阶段检测方法

更快的处理速度而闻名。 这种方法之所以高效,是
因为该方法将图像识别中的分类与定位任务合并

处理,通过一步提取特征的方式,同时获得物体的

类别和位置信息,显著降低了时间以及计算资源的

需求。
YOLOv2[16]采用了改良的锚框机制,在原有基础

之上增加了 K-means 聚类以生成更贴合特定数据集

的锚框;YOLOv3[17]进一步升级,采用 Darknet53 作为

骨干网络,增强了网络的特征提取能力;YOLOv4[18]

引入了优化版 CSPDarknet53 架构,并结合了特征金

字塔网络(feature pyramid network,FPN)的特征融合

策略,进一步提升了检测性能。 在 YOLO 系列算法的

发展进程中,YOLOv5 脱颖而出,引入了一系列革新

的改良。 该版本根据模型的深度和宽度,提供了一套

多样化的复杂度选择,涵盖 YOLOv5n、YOLOv5s、
YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x 共 5 种不同规模的

模型 以 应 对 不 同 的 应 用 需 求 和 运 算 能 力。
YOLOv7[19]采用了更深的网络结构,并引入了一些

新的性能优化技术,如瓶颈注意力模块( bottleneck
attention module,BAM)等,从而在精度方面有了提

升。 YOLOv8 使用了 Anchor-Free 的思想,将跨阶段

部分融合模块(cross stage partial network with bottle-
neck,C3)被替换成卷积融合模块( conv2d with fu-
sion,C2f),实现了模型的轻量化。

YOLOv5 包括 4 个如下主要部分。
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(1)输入层:进行数据预处理。
(2)特征提取骨干网络(Backbone):采用 CSP-

Darknet53 加上快速空间金字塔池化(spatial pyramid
pooling fast,SPPF)技术以增强特征提取。

(3) 特征融合层(Neck):利用路径聚合网络

(path aggregation network,PANet) [20] 来增强特征之

间的联系,YOLOv5 的特征融合层结构。
(4)检测输出层(Head):负责输出识别结果,在

CIoU 边界框损失函数以及 NMS 非极大值抑制的计

算约束下输出检测分类结果和置信度。
考虑到在检测实时性和精度之间取得更好的

平衡,选择 YOLOv5s 特征融合层作为基础模型,如
图 1 所示。

Conv 为卷积块;UpSample 为上采样层;C3 为 3 层卷积层块;
Concat 为连接层

图 1　 YOLOv5 的特征融合层结构

Fig. 1　 The feature fusion layer structure of YOLOv5

1. 2　 Swin Transformer 注意力机制

近年来,由于 Transformer[21] 在自然语言处理领
域的强大表现力,在计算机视觉中逐渐崭露头角。
Swin Transformer 和 Detection Transformer[22] 等基于
视觉 Transformer 检测算法陆续出现,其基于全局交

互机制的信息提取能力是卷积神经网络所不具备

的。 Swin Transformer(简称 Swin-T)提出了一项利用

滑窗操作的策略,将注意力局限于单个窗口中,使
得计算复杂度与输入图片的规模成线性关系,这一

举措极大地降低了网络的计算负担。 Swin-T 由 4 个

基本块组成,这些基本块结构完全相同,如图 2
所示。

在 Swin-T 网络内部,输入图像经过 4 个阶段的

处理后,会逐渐产生不同通道数和分辨率的特征

图,随后将其输入若干个堆叠的 Swin-T Blocks 中进

行处理。 在每个 Swin-T Blocks 内部,根据式(1) ~
式(4)进行计算。

Ẑ l = W-MSA[LN(Z l -1)] + Z l -1 (1)

Z l = MLP[LN( Ẑ l)] + Ẑ l (2)

Ẑ l +1 = SW-MSA[LN(Z l)] + Z l (3)

Z l +1 = MLP[LN( Ẑ l +1)] + Ẑ l +1 (4)
式中:W-MSA(window multi-head self-attention)为窗

口多头自注意力 机 制; SW-MSA ( shifted window
multi-head self-attention)为移动窗口多头自注意力

机制;在多头自注意力 ( multi-head self attention,
MSA)和多层感知器(multilayer perceptron,MLP)之

间使用规范层(layer norm,LN); Ẑ l 与 Z l 分别为第 l
个窗口多头自注意力模块和多层感知器模块输出

的特征。 经过Swin-T对输入图像进行特征提取后,
得到了 4 个尺度的特征图,分别表示为 C2、C3、C4、
C5,其中输入图像的高和宽分别为 H 和 W。

Z 为特征图;LN 为规范层;W-MSA 为窗口多头自注意力机制;
MLP 为多层感知器;SW-MSA 移动窗口多头自注意力机制

图 2　 Swin-T Blocks 结构

Fig. 2　 Structure of Swin-T Blocks

2　 ST-YOLO 算法

2. 1　 总体架构

提出的 ST-YOLO 框架如图 3 所示。 首先,在
YOLOv5 模型的第26 层新增大小为160 ×160 针对密
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Input 为输入;Backbone 为主干网络;Neck 为颈部网络;Head 为

头部网络;SPPF 为空间金字塔池化;STC3 为 3 层含有注意力机

制的 C3 卷积模块;PredictHead 为检测层

图 3　 ST-YOLO 的网络结构

Fig. 3　 Network structure of ST-YOLO

集小目标层,新模型分别在第 26 层、第 30 层、第 34
层和第 38 层分别使用大小为 160 × 160、80 × 80、
40 × 40 和 20 × 20 的 4 个检测头; 其次, 对原
YOLOv5 模型的颈部进行修改,通过增加 STC3(swin
transformer cross stage partial network with bottleneck)
模块,将融合后的特征信息传递给 C3 层,提升网络
对特征信息提取的能力;然后,使用 SIoU 提高训练

的速度和推理的准确性;最后,引入 Soft-NMS 降低

在密集场景下检测行人的漏检率。
2. 2　 改进的特征融合层

密集拥挤场景中的行人特征在尺度和分辨率

都不同,YOLOv5 算法表现不佳。 针对这一问题,
ST-YOLO 框架中主要对 YOLOv5 的 Neck 进行了改
进,如图 4 所示。

在 YOLOv5 算法的特征融合层中增加了 STC3
模块,STC3 模块的结构如图 5 所示。 STC3 模块将
输入张量“x”传递给“self. cv1”进行卷积变换,得到
特征图“ y1 ”,同时将同样的输入张量“ x”传递给

“self. cv2”进行另一种通道数不变的卷积变换,得到
特征图“ y2 ”,随后将特征图“ y1 ” 输入 Swin Trans-
former 模块,Swin Transformer 模块将输入的特征图
“y1”经过 Patch Partition 层进行分割,分割后的数据
经过 Linear Embedding 层进行特征映射,随后将特征

图 4　 改进的特征融合层网络结构

Fig. 4　 Network structure of the improved feature fusion layer

self. cv 为卷积层;Swin Transformer 为滑动窗口注意力机制模块;
Concat 为连接层;y 为特征图

图 5　 STC3 模块结构图

Fig. 5　 STC3 module structure diagram

映射后的数据输入 Swin Transformer Block,并与 Lin-
ear Embedding 层一起被称为第 1 阶段,与 1 阶段不

同,第 2 阶段到第 4 阶段在输入模型前需要进行

Patch Merging 进行下采样,产生分层表示,最终,经
过第 4 阶段的数据经过输出模块进行分类。 最终得

到特征图“y′1”,然后将得到的“y′1”和特征图“y2”在
通道维度上进行拼接,拼接后的特征图传递给“self.
cv3”进行最终的卷积变换。 通过 STC3 模块输出的

特征图不仅包含通过卷积操作获取到行人检测目

标的局部信息,同时包含通过 Swin Transformer 模块

增强后的全局特征,使不同尺度的特征层级之间建

12092025,25(21) 张森奕,等:基于 Swin Transformer 改进 YOLO 的密集场景行人检测算法
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立联系。
2. 3　 多尺度检测层

YOLOv5 模型构建了 3 个尺度不同的检测层,
针对经过 8 倍、16 倍、32 倍降采样的输入进行处理。
经过特征金字塔网络和路径聚合网络的处理,这些

检测层对应的特征图依次为 P3、P4 和 P5,其尺寸分

别为 80 × 80 × 128、40 × 40 × 256 和 20 × 20 × 512。

C 为初级阶段特征图;L 为特征金字塔网络中的特征层;
P 为路径聚合网络中的的不同尺度层

图 6　 多尺度检测层结构

Fig. 6　 Multi-scale detection layer structure

在这些特征图当中,浅层特征图 P3 是从网络

的较浅层次提取出来的,其包含了大量的位置信

息,因此特别适合于小目标的检测。 相比之下,深
层特征图 P5 则携带了更多的语义信息,这使其适

用于对大目标的检测。 为了进一步强化对密集行

人检测的特征信息,在颈部网络进行了改进,将骨

干网络初级阶段的特征图 C2 与 C3、C4 和 C5 特征

进行融合,得到了新的特征图 P2,用于密集行人的

探测,如图 6 所示。 ST-YOLO 算法添加特征图 C2,
这一特征图通过对输入图像进行 4 倍下采样处理来

得到,因此它能够保留更多关于小目标的细节信

息,通过添加特征图 C2 增强了模型对极小行人目

标的检测能力。 特征图 C2、C3、C4 和 C5 代表了不

同的下采样倍数,具体为输入图像的 4、8、16 以及

32 倍下采样。 这些特征图通过特征金字塔网络进

行了融合,在融合过程中提供了更加丰富的目标信

息,从而有效提高了模型的学习和检测能力。
2. 4　 优化损失函数

YOLOv5 模型采用了 CIoU 作为边界框回归损

失函数,此方法不仅考虑了重叠区域的大小,还包

括了中心点距离及宽高比,以此来提高模型预测的

准确性。 具体公式如下。

CIoU = IoU - p2(b,bgt)
c2

- av (5)

LCIoU = 1 - CIoU (6)

式中:IoU 为预测框与真实框的交并比; bgt 为真实

框中心点坐标; b 为预测框中心点坐标; c 为预测框

与真实框最小区域的对角线长度; v 为两框长宽比

的一致性;p(·,·)为欧氏距离度量函数; a 为平衡

参数。 由于 CIoU Loss 未涉及边界框回归方向的调

整,会导致模型在训练过程中收敛的速度较慢。
针对 CIoU 存在的不足,ST-YOLO 模型在确定

物体位置的损失计算中采用了 SIoU 损失函数,以取

代原有的损失函数,SIoU 损失函数引入了一个新的

考虑因素,即预测框与真实框之间向量的夹角,对
损失函数进行了重新定义。 SIoU 损失函数的数学

表达式为

LSIoU = 1 - IoU + Δ + Ω
2 (7)

式(7)中: Ω 为形状函数; Δ 为距离函数。 其中距离

函数公式为

Δ = ∑
t = x,y

(1 - e -γpt) = 2 - e -γpx - e -γpy (8)

式(8)中: px 为预测框和真实框中心点宽度差与最

小外接框宽度比值的平方; py 为预测框和真实框中

心点高度差与最小外接框高度比值的平方; γ =
2 -Λ ,SIoU 损失函数中的角度函数公式为

Λ = 1 - 2 sin2 arctan(x) - π
4[ ] (9)

式(9)中: x 为预测框和真实框中心点的高度差与

其欧氏距离的比值。 SIoU 损失函数中的形状函数

公式为

Ω = ∑
t = w,h

(1 - ewt) θ = (1 - eww) θ + (1 - ewh) θ

(10)
式(10)中: ww 为预测框与真实框的宽度差绝对值

与两者最大宽度比值; wh 为预测框与真实框的高度

差绝对值与两者最大高度比值; θ 为常量,取值范围

为区间[2, 6]。
2. 5　 改进 NMS

在目标检测算法中,在对物体进行预测时,常
常会生成多个重叠的预测框。 为了解决这一问题,
保留最优的预测框并删除其余的冗余框,常采用的

技术是非极大值抑制,表达式为

Si =
Si, IoU(A,B i) < Nt

0, IoU(A,B i) ≥ Nt
{ (11)

式(11)中: Si 为检测框置信度; Nt 为设定阈值; A
为真实框; B i 为预测框。 NMS 算法的关键在于两个

主要测量指标:首先,边框的预测得分决定了它们

的优先级,得分高的边框将被首次选取;其次,边框

之间的重叠度,通常用 IoU 来度量,是确定是否排除

某些边框的依据。 IoU 表达式为
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IOU = A ∩ B
A ∪ B (12)

由式(12)可知,在物体检测算法中,如果物体

的边界框与得分排名最高的边界框存在相交,且它

们之间的交并比不小于预定的叠加阈值,那么这个

物体的边界框将会被移除。 这一过程可能导致即

使物体存在,检测算法也无法正确识别。 在拥挤场

景下的行人检测中,行人较为密集,检测目标之间

相互遮挡严重,相近的其他物体的预测框当作自身

的冗余检测框,将其他预测框的 score 强制置 0,从
而导致对相近的其他物体检测框误删。 因此 ST-
YOLO 引入 Soft-NMS 算法针对该情况进行改进。
Soft-NMS 算法的表达式为

Si =
Si, IoU(A,B i) < Nt

Si[1 - IoU(A,B i)], IoU(A,B i) ≥ Nt
{

(13)
由式(13)可知,当两检测框重合度越高时 Si 的

取值会越小。 当 IoU(A,B i) ≥ Nt 时,原 NMS 算法

会直接删除该检测框,与原算法不同,Soft-NMS 算

法对同一目标识别出的多个检测框进行处理,该算

法通过降低重叠检测框的置信度而不是直接消除

这些框,有效规避了原方法中删除重叠框可能导致

的目标漏检问题,进而增强了目标检测的准确性。

3　 实验与实验结果分析

3. 1　 数据集概述与评估标准

3. 1. 1　 数据集概述

选用 WiderPerson 数据集[23],该数据集是一个

密集场景的行人检测 Benchmark 数据集,共包含 5
类标注数据,分别为普通行人、骑自行车的人、身体

有遮挡的人、人群和假人。 由于实验设定不需要对

假人类别进行识别,因此将该类别从数据集中剔

除。 同时,将正常行人、部分遮挡的人和人群数据

整合成一个类别,骑行自行车的人作为单独的一

类。 WiderPerson 数据集共有 133 820 张图像,每张

图像平均有 29. 87 个标签,数据集中被标注的行人

无重复,保证了每个人物的唯一性。 同时,整个数

据集在场景和人物方面展现出了丰富的多样性和

巨大的变化。 一共选取 10 000 张图像,其中训练集

8 000 张,测试集 1 000 张,验证集 1 000 张。
3. 1. 2　 评估标准

选用准确率(precision,P)、召回率(recall,R)和
平均精度(average precision,AP)作为评估标准来对

模型的性能进行评估[24]。 P 表示识别正确的样本

数占所有被识别为正样本的比例,R 表示识别正确

的样本数占所有正样本的比例,其计算分别如

式(14)和式(15)所示。

P = TP
TP + FP × 100% (14)

R = TP
TP + FN × 100% (15)

式中:TP 为识别正确的正样本数量;FP 为错误识别

为正样本的数量;FN 为识别为负样本但实际上为正

样本的数量。 以准确率 P 和召回率 R 为横纵坐标,
其围成的面积即为该类别的 AP,表达式为

IAP = ∫PdR (16)

mAP 是衡量模型性能的指标,代表了多个类别

平均精度的均值,表达式为

ImAP = 1
n∑

n

i = 1
IAPi (17)

式(17)中: n 为模型需要识别的总类别数。
采用交并比( IoU)标准,阈值定为 0. 5,以此来

评估模型的平均精度(mAP)及其平均值。 普遍而

言,较高的 IoU 阈值意味着模型预测的目标与实际

目标间有更高程度的重叠,这反映了模型在识别和

定位目标方面具备较强的性能。 在人群密集场景

下,每个行人在图像中所占的像素比例较小,如果

采用更高的 IoU 阈值来评估,可能会导致较低的检

测精确度,这不利于准确评价行人检测算法在密集

场景下的性能。 因此,选取 IoU 为 0. 5 作为衡量

标准。
3. 2　 实验环境与参数设置

实验所用的硬件包括:具有 80 个核心的 Intel
Xeon(R) Gold 5218R CPU,主频为 2. 10 GHz,内存

容量为 503. 4 GB,以及 NVIDIA GeForce RTX3090
GPU。 在软件方面,选择 Ubuntu 18. 04 操作系统,使
用 Python 3. 7 作为编程语言,采用了 PyTorch 1. 8 作

为深度学习框架,并搭配 CUDA 10. 2 以利用 GPU
进行加速。

图 7 为训练集和验证集回归损失函数值的变化

曲线,在进行训练时,BatchSize 设置为 16,为了有效

优化模型的参数,选择了 Adam 优化器。 初始学习

率被设定为 0. 01,动量参数设定为 0. 9。 在学习率

的调整方面,采取了余弦退火策略,该策略会随着

训练的进行周期性地调整学习率,有助于平衡全局

和局部优化,从而提高模型的性能并促进收敛。 实

验中所有模型的超参数都设置为默认[25](不一定为

最佳参数),并在此设置下进行训练、验证和测试。
从图 7 可以看出,训练集损失函数在 425 个 epoch
内呈平滑下降趋势,验证集损失函数曲线在经过约

200 个 epoch 后有一定程度的上升趋势,说明模型有

一定程度的过拟合,所以选取 epoch 为 200。
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epoch(周期)为模型训练过程中数据集的完整遍历次数;Loss 为
损失函数值

图 7　 训练集和测试集损失曲线

Fig. 7　 Loss curves for training and testing sets

3. 3　 消融实验及分析

为了验证改进方法对 YOLOv5 模型的影响,对
提出的方法进行了消融实验,包括增加检测层、引
入 Swin Transformer、SIoU 损失函数以及 Soft-NMS。
实验结果如表 1 所示,基线算法为 YOLOv5s,具体内

容如下。
(1) 增加多尺度小目标检测层的影响。 表 1

中,模型 a 为基线模型,未经过任何改动。 模型 b 在

基线模型 a 的基础上新增了一层针对密集场景中小

目标的的检测层。 根据表 1 中实验结果表明,相较

于 a 模型,b 模型的 mAP0. 5增加了 3. 7% ,说明增加

小目标检测层对于该场景下的行人检测是有效可

行的。
(2)改进 Neck 网络的影响。 c 模型是在 b 模型

的基础上通过 STC3 模块为模型引入了 Swin Trans-
former 注意力机制,该机制可以捕获全局信息的特

征,对于拥挤密集的人群在提取局部特征的同时,

表 1　 ST-YOLO 模型消融实验

Table 1　 ST-YOLO model ablation experimental results

序号 基线
新增检

测层

Swin
Transformer

SIoU
Soft-
NMS

准确率

/ %
召回率

/ %
mAP0. 5

/ %
a √ — — — — 73. 5 61. 2 65. 4
b √ √ — — — 74. 5 64. 0 69. 1
c √ √ √ — — 79. 4 63. 2 70. 5
d √ √ √ √ — 80. 2 65. 4 71. 8
e √ √ √ √ √ 80. 4 65. 6 75. 1

　 注:a 为原 YOLOv5 模型;b 为在原模型加入了新的检测层;c 为在

原模型的基础上加入检测层和 Swin Transformer 注意力机制;d 为在

c 模型的基础上加入了 SIoU;e 为在 d 模型基础上加入 Soft-NMS;
Swin Transformer 为添加滑窗注意力机制;SIoU 为添加 SIoU 损失函

数;Soft-NMS 为添加非极大值抑制;mAP0. 5为 IoU 阈值为 0. 5 的平均

精度均值;“√”表示在模型中使用了此方法,“—”表示在模型中未

使用该方法。

也提取到全局特征。 由表 4 可知,c 模型相对于 b
模型的 mAP0. 5 增加了 2. 1% ,说明引入 Swin Trans-
former 主干网络有利于在拥挤的场景下对行人进行

检测。
(3)更换 SIoU 损失函数的影响。 d 模型是在 c

模型的基础上,将基准模型的 CIoU 损失函数更换为

了 SIoU 损失函数,由表 1 可知,d 模型相较于 c 模型

的 mAP0. 5 提升了 1. 8% ,说明更换 SIoU 损失函数

对模型的检测性能的提升是有利的。
(4)更换 Soft-NMS 的影响。 e 模型是在 d 模型

的基础上,增加了 Soft-NMS 算法,相较于 d 模型中

的原 NMS 算法,Soft-NMS 算法避免了因密集场景中

重合问题删除检测框造成的漏检问题。 由表 1 可

知,e 模型的 mAP0. 5 相较于 d 模型提升了 2. 1% ,
说明了 Soft-NMS 增强了模型对行人检测的能力。

综上所述,通过实验评估了每项改进方法对整体

模型性能的影响。 提出的 ST-YOLO 模型相较于基线

模型 YOLOv5 的 mAP0. 5 提升了 9. 7%。 结果表明,
每个单独的改进方法都对模型性能有正向贡献,同时

改进方法的组合应用进一步提高了算法的性能。
3. 4　 对比实验与分析

为了对比模型改进后的效果,选用经过训练的

模型在 WiderPerson 数据集上进行测试,改进前后的

模型性能评估结果如表 2 所示。 因为选取数据集中

“riders”类别的图像数量少于“pedestrians”类别的

图像,所以算法对“ pedestrians”类别的精度整体高

于“riders”类别。 由表 2 可以看出,改进后的算法在

检测两种类别时,检测的精度都高于原算法的检测

精度,相较于原始 YOLOv5,改进后的 ST-YOLO 模型

算法的精度、召回率、mAP0. 5 平均值分别提升了

6. 9% 、4. 4% 、9. 7% 。 为进一步验证改进后算法的

性 能, 将 其 与 Faster-RCNN、 YOLOv3、 YOLOv5、
YOLOv7、YOLOv8、YOLOv9 和 YOLOv10 进行了基于

同一数据集的比较实验。
所有模型的输入图像尺寸均为 640 × 640,并保

持超参数及训练参数设置的一致性。 WiderPerson
数据集上的实验结果如表 3 所示,改进后的算法相
较于上述算法的 mAP0. 5分别提升了 13. 65%、4. 6%、

表 2　 改进前后模型性能评估结果

Table 2　 Model performance evaluation results
before and after improvement

类别
准确率 / % 召回率 / % mAP0. 5 / %

YOLOv5 ST-YOLO YOLOv5 ST-YOLO YOLOv5 ST-YOLO

pedestrians 80. 1 87. 3 81. 9 83. 6 80. 5 88. 6
riders 67. 0 73. 4 40. 5 47. 6 50. 3 61. 7
平均值 73. 5 80. 4 61. 2 65. 6 65. 4 75. 1

　 注:pedestrians 为行人类别;riders 为骑自行车的人类别。
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表 3　 多算法性能对比结果

Table 3　 Multi-algorithm performance comparison results

算法 准确率 / % 召回率 / % mAP0. 5 / %

Faster RCNN — — 61. 5

YOLOv3
YOLOv5

74. 7
73. 5

63. 6
61. 2

70. 5
65. 4

YOLOv7 77. 3 62. 6 70. 3

YOLOv8
YOLOv9

74. 4
74. 7

60. 9
65. 5

66. 3
71. 5

ST-YOLO 80. 4 65. 4 75. 1

9. 7% 、4. 8%和 8. 8% ,相较于最新的 YOLO 系列算

法 YOLOv9 和 YOLOv10 分别高出 3. 6%和 10. 4% ,
从实验结果可以看出改进后算法对于密集行人目

标的检测具有显著效果。
3. 5　 实验效果对比

为了更加直观地看出改进后的模型和基准模

型之间的检测差距,使用 WiderPerson 数据集中具有

代表性并且检测较为困难的行人图片进行测试,部

分检测结果如图 8 所示。 图 8(a)、 图 8 ( d) 和

图 8(g)中行人密集程度依次增加,可以有效观察出

原基线算法和改进后的算法在不同密集程度场景

中的性能表现对比。
由图 8(b)可以看出 YOLOv5 原算法将两行人

后的行人目标忽视,从而产生漏检现象,由图 8(c)
可知改进后的模型检测出原模型漏检的行人目标;
图 8(d)相较于图 8(a)背景更为丰富,图 8(e)所示

YOLOv5 漏检被广告牌遮挡的白色上衣行人目标,
由图 8(f)可以观察到,ST-YOLO 成功检测到了该行

人目标,降低了漏检现象的发生;在检测图像 3 这种

行人更加密集、背景更加复杂时,由图 8(h)可知,原
模型将左侧的黑色广告牌错检成了行人,同时将左

边白色上衣行人和白色行人中的阴影部分错检为

行人,图 8( i)所示改进后的 ST-YOLO 算法展现出

较好的抗干扰能力,整体降低了错检率。 由上述多

种拥挤密集场景下,改进后的 ST-YOLO算法在密集

场景下对行人检测效果更好。

图 8　 算法改进前后的检测效果图

Fig. 8　 Detection effect before and after algorithm improvement
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4　 结论

针对密集拥挤场景中难以准确进行行人检测

的问题,提出了一种基于改进 YOLOv5 的密集场景

行人检测模型。 通过对该模型进行一系列实验可

以得出以下结论。
(1)在模型中增加了针对拥挤场景的目标检测

层,让改进后的模型在特定的高密度区域对细粒度

信息更加敏感,从而提升检测性能。
(2)针对密集场景行人目标特征信息复杂这一

问题对 Neck 网络进行改进,通过 STC3 模块将获取

到的特征信息进行融合,有效提升了网络提取特征

信息的能力。
(3)该模型采用 SIoU 损失函数来替代 CIoU 损

失,这样的改进让模型在训练过程中更加重视预测

框与真实框之间的角度对齐,有助于提升在密集场

景中对行人目标的定位精度。
(4)向模型引入 Soft-NMS,减少模型在拥挤场

景行人密集造成检测框误删而产生的漏检误检

现象。
改进后的模型的准确度、召回率和 mAP0. 5相较

于原始模型分别提高了 6. 9% 、 4. 4% 和 9. 7% ,
mAP0. 5高于最新的 YOLO 系列算法 YOLOv9 算法。
但本文模型仍有改进空间,由于复杂拥挤场景中的

有些行人过于密集且检测目标过小,对于过小的行

人目标,该模型仍然存在一些漏检问题。 未来的研

究工作计划专注于进一步改进这一方面,比如优化

模型结构,在确保检测精度的前提下,可能会运用

模型剪枝等技术来减少模型的参数量,使得网络结

构更加简洁、高效,达到轻量化的目的,以适应更多

的应用场景并提高实用性。
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