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基于改进YOLOv4的行人鞋部检测算法

杨智雄，唐云祁*，张家钧，耿鹏志
中国人民公安大学侦查学院，北京 100038

摘要 结合现场鞋印和周边监控视频锁定犯罪嫌疑人是公安机关刑事侦查破案的一种重要技战法，然而该技战法

自动化程度低、耗时耗力，限制了应用范围。针对这一问题，本文提出一种基于 YOLOv4算法的目标检测方法，可

实现对监控视频下行人鞋部的自动检测。根据行人鞋部区域的特点，首先使用 K-means聚类算法获得先验框尺

度，并确定其数量；然后根据构建的数据集选取合适的检测层以强化对鞋部特征的学习；最后，通过多尺度特征融

合，将调整后的空间金字塔池化结构迁移到剪枝后的网络内，增强模型的学习能力。结果表明，提出的

YOLOv4_shoe算法训练权重仅为 39. 56 MB，参数量约为原模型的六分之一，mAP 值达到了 97. 93%，比原

YOLOv4模型提升了 2. 07%。
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Detection Algorithm of Pedestrian Shoe Area Based on
Improved YOLOv4

Yang Zhixiong, Tang Yunqi*, Zhang Jiajun, Geng Pengzhi
School of Investigation, People’s Public Security University of China, Beijing 100038, China

Abstract One of the important tactics used by the public security bureau in a criminal investigation is to combine
the related surveillance video and shoeprints on the spot to identify criminal suspects. However, the low-level
automation of such a method is so labor-intensive and time-consuming,which limits its application. Therefore, this
paper proposes an object detection method based on the YOLOv4 algorithm to realize the automatic detection of
pedestrian shoes in surveillance video. According to the characteristics of the pedestrian shoe area, first, the K-

means clustering algorithm is used to determine the scale of the anchor box and confirm its quantity; second, an
appropriate detection layer was selected based on the datasets in this paper to improve the learning of shoe features;
finally, a multifeature fusion method is used and the adjusted spatial pyramid pooling structure is transferred into the
pruned network to improve the learning ability of the model. The experimental results demonstrate that the training
weight of the YOLOv4_shoe algorithm proposed is only 39. 56 MB, which is approximately one-sixth of the original
model; and its mean average precision reaches 97. 93%, which is 2. 07% higher than that of the original YOLOv4
model.
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1 引 言

随着我国经济与科技水平的提升，视频监控技

术在公共场合广泛应用，人们的日常行为很容易被

视频监控捕捉并记录下来。在公安领域，视频监控

作为一种防控措施，具有准确性、客观性与关联性

等特点，对监控视频内的信息进行深度挖掘，往往

能给侦查破案提供线索，指明方向。例如“监控+
鞋印”技战法，根据作案人遗留在现场的鞋印痕迹，

检索对比确定嫌疑人作案时所穿鞋型，然后通过筛

查周边的监控视频实现鞋印与监控影像的关联。

这种技战法由袁楚平等［1］提出，在其他侦查方案受

阻后这种技战法提供了新的侦查思路，并于实战中

取得了积极的效果。如 2015年 4月，广西某县发生

一起三轮摩托车女司机被杀案，技术人员以摩托车

后座垫板上的两枚残缺鞋印为着手点，通过筛查视

频与大量的走访排查，成功从监控视频中确定了嫌

疑人的身份［2］。虽然这种技战法颇有实战价值，但

由于其依赖于人工筛查视频，耗时耗力，因此无法

成为侦查破案的首选方案［3］。为了提高该技战法的

自动化程度，更好发挥其实战价值，首先就是要实

现监控下自动检测行人鞋部，这可为后续分类检索

鞋型、锁定嫌疑人等工作奠定基础。

随着深度学习的发展，目标检测技术越来越成

熟，但是目前关于监控下对行人鞋部检测的问题研

究较少。耿鹏志等［4］提出一种基于 SSD模型的鞋部

检测算法，但是由于存在通过人工修改图像尺寸与

先验框的问题，且其制作的实验数据库缺乏复杂背

景、部分遮挡、不同行走方向等干扰因素下的数据，

具有一定的局限性。此外，监控视角下行人鞋部属

于小目标，导致检测结果分辨率低、图像模糊、有效

信息少，这也为行人鞋部的检测工作增加了难度。

本文以目标检测算法 YOLOv4为基础，提出面

向行人鞋部的YOLOv4_shoe检测模型，实现对监控

视频中行人鞋部的快速自动检测。首先在实验室模

拟犯罪现场周边环境，收集实验所需的视频数据，然

后对视频进行格式转换、图像分帧、标签分类，构建了

包 含 3062 张 图 像 的 实 验 数 据 库 。 本 文 提 出 的

YOLOv4_shoe检测模型与原YOLOv4相比，设置了

匹配数据集的先验框尺度，减少了先验框数量；并通

过实验选取了合适的检测层，删去 16，32倍下采样层

的检测头以精简网络；使用多尺度特征融合以及调整

后的空间金字塔池化结构，增强了模型的检测性能。

2 本文方法

2. 1 目标检测

目标检测是计算机视觉领域的一项基本任务，

旨在解决目标的定位与分类问题，其目的是获得图

像中感兴趣目标的边界框位置信息与类别信息。

目标检测包括基于传统手工特征的目标检测方法

与基于深度学习的目标检测方法［5］。

在早期计算资源有限的环境下，目标检测算法

大多是通过手工提取特征方法构建。由于缺乏对

图像信息进行结构化处理的有效途径，往往通过复

杂的特征表示方法以及各种加速技术来尽可能充

分利用计算资源，代表性的检测模型有 Viola-Jones
（VJ）［6-7］检测器、方向梯度直方图（HOG）特征描述

器［8］、基于可变形部件的目标检测模型（DPM）［9］等

等。传统的目标检测方法由于滑动窗口与手工特

征的局限性，逐步暴露出其迁移性差、泛化性弱等

缺点。

随着深度学习技术的发展，目标检测技术取得

了显著的进步，检测效果大大提升。基于深度学习

的目标检测方法主要有两种，一是 Two-stage方法，

即把检测分为定位与分类两个步骤，代表算法有 R-

CNN［10］，Fast R-CNN［11］，Faster R-CNN［12］，Mask R-

CNN［13］等，其思路是首先生成候选框区域，然后运

用卷积神经网络，对候选框区域的特征向量进行分

类回归。由于需要对每一个可能包含检测对象的

区域进行检测，因此此方法准确度高，但是冗余的

计算量也限制了检测速度，不符合实时检测的要

求；另一种为One-stage方法，不需要生成候选区域，

直接通过回归即可完成定位与分类任务，代表算法

有 YOLO［14-17］，SSD［18］，Retina-Net［19］等，此方法检测

准确度总体较 Two-stage方法低，但是检测速度快、

效率高。

根据公安侦查破案实战中对效率的要求，本文

将 YOLOv4算法引入视频监控下行人鞋部的检测

工作中，不仅可以帮助侦查人员更高效地开展检测

工作，也可以避免人工筛查的主观因素造成的干

扰，从而加快侦查破案的进程。

2. 2 YOLOv4简介

YOLOv4算法是在 YOLO系列算法基础上，

通过大量实验与使用深度学习的小技巧，增强了算

法的检测效果。其检测思路是将输入的图像分为

76×76，38×38，19×19 的网格，分别对应网络的

8倍下采样层、16倍下采样层和 32倍下采样层，用

于检测不同尺度的目标。网络共有 9种大小不同

的先验框，不同检测层下的网格分别对应 3个先验

框，模型最终通过多尺度预测获得较为综合的检测

性能。

原始YOLOv4模型的网络结构如图 1所示。相

比于其他检测网络，YOLOv4的 backbone部分使用

了 CSPDarknet53，具有较强的学习能力，使得模型

在轻量化的同时保持准确性；在 neck部分主要采用

了 Spatial Pyramid Pooling（SPP）［20］以及 Feature
Pyramid Networks（FPN）［21］+Path Aggregation
Network（PAN）［22］结构来更好地提取融合特征；

YOLO-head部分采用了 CIoU_Loss与 DIOU_nms
算法，使检测框回归的速度与精度得到了提升［23］。

YOLOv4模型的损失函数是在 YOLOv3的基

础上进一步修改得到的，用 CIoU误差代替了均方

误差作为预测框的预测误差。模型总损失函数为

L= L loc + L obj + L cls 。其中 Lloc、Lobj、Lcls分别表示物

体位置损失函数、置信度损失函数与分类损失

函数［24］。

2. 3 面向鞋部区域检测的YOLOv4算法改进

2. 3. 1 先验框尺寸与数量的设置

YOLOv4模型内的先验框是预先在公开数据

集上聚类得到的，其面向的目标大小形状不一，差

异较大，导致先验框的尺寸也各不相同，因此无法

在训练中直接使用默认的先验框。为了更好地匹

配检测对象，使用 K-means聚类算法获取鞋部标签

数据集，生成更符合鞋部的先验框尺寸。传统的 K-

means聚类算法通过欧氏距离函数进行聚类，但是

在生成先验框过程中，较大的先验框会产生更显著

的误差，不利于获取准确并有代表性的先验框尺

度。因此为避免尺寸差异带来的影响，使用聚类中

心与标签中真实框的 IoU值作为聚类相似度的评判

标准，这样可以保证获得的先验框与鞋部的形状、

大 小 更 加 匹 配 。 聚 类 距 离 函 数 计 算 方 法 为

d (m，n) = 1- IoU (m，n) ，其中，m，n分别代表边

界框尺度、聚类中心。

值得注意的是，先验框数量会影响模型的性能，

选取较多的先验框有利于更好地匹配目标，从而提高

模型的召回率，但是先验框数量过多时也会导致计算

量增加，从而影响模型的检测效率，因此实验前要根

据检测对象的具体情况选取数量适当的先验框。

2. 3. 2 检测层的选取

在目标检测的过程中，主干特征提取网络对检

测的性能影响很大，随着神经网络深度的变化，能

够提取到不同层次的图像特征［25］。网络较浅时，有

图 1 YOLOv4网络结构

Fig. 1 YOLOv4 network structure
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8倍下采样层、16倍下采样层和 32倍下采样层，用

于检测不同尺度的目标。网络共有 9种大小不同

的先验框，不同检测层下的网格分别对应 3个先验

框，模型最终通过多尺度预测获得较为综合的检测

性能。

原始YOLOv4模型的网络结构如图 1所示。相

比于其他检测网络，YOLOv4的 backbone部分使用

了 CSPDarknet53，具有较强的学习能力，使得模型

在轻量化的同时保持准确性；在 neck部分主要采用

了 Spatial Pyramid Pooling（SPP）［20］以及 Feature
Pyramid Networks（FPN）［21］+Path Aggregation
Network（PAN）［22］结构来更好地提取融合特征；

YOLO-head部分采用了 CIoU_Loss与 DIOU_nms
算法，使检测框回归的速度与精度得到了提升［23］。

YOLOv4模型的损失函数是在 YOLOv3的基

础上进一步修改得到的，用 CIoU误差代替了均方

误差作为预测框的预测误差。模型总损失函数为

L= L loc + L obj + L cls 。其中 Lloc、Lobj、Lcls分别表示物

体位置损失函数、置信度损失函数与分类损失

函数［24］。

2. 3 面向鞋部区域检测的YOLOv4算法改进

2. 3. 1 先验框尺寸与数量的设置

YOLOv4模型内的先验框是预先在公开数据

集上聚类得到的，其面向的目标大小形状不一，差

异较大，导致先验框的尺寸也各不相同，因此无法

在训练中直接使用默认的先验框。为了更好地匹

配检测对象，使用 K-means聚类算法获取鞋部标签

数据集，生成更符合鞋部的先验框尺寸。传统的 K-

means聚类算法通过欧氏距离函数进行聚类，但是

在生成先验框过程中，较大的先验框会产生更显著

的误差，不利于获取准确并有代表性的先验框尺

度。因此为避免尺寸差异带来的影响，使用聚类中

心与标签中真实框的 IoU值作为聚类相似度的评判

标准，这样可以保证获得的先验框与鞋部的形状、

大 小 更 加 匹 配 。 聚 类 距 离 函 数 计 算 方 法 为

d (m，n) = 1- IoU (m，n) ，其中，m，n分别代表边

界框尺度、聚类中心。

值得注意的是，先验框数量会影响模型的性能，

选取较多的先验框有利于更好地匹配目标，从而提高

模型的召回率，但是先验框数量过多时也会导致计算

量增加，从而影响模型的检测效率，因此实验前要根

据检测对象的具体情况选取数量适当的先验框。

2. 3. 2 检测层的选取

在目标检测的过程中，主干特征提取网络对检

测的性能影响很大，随着神经网络深度的变化，能

够提取到不同层次的图像特征［25］。网络较浅时，有

图 1 YOLOv4网络结构

Fig. 1 YOLOv4 network structure
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利于获取图像的位置、纹理、边缘等细节特征；而网

络 较 深 时 ，则 有 利 于 获 取 图 像 的 语 义 信 息 。

YOLOv4算法在主干网络较浅时，会在图像上生成

更细密的网格，有利于检测小目标；当主干网络较

深时，图像网格则会更加粗略，不利于小目标检测。

因此，本文结合原 YOLOv4模型主干网络的特点，

通过选取不同下采样层作为检测层，对比了不同检

测层对检测性能的影响，最后通过实验选取了合适

的检测层，保证网络能更好地学习小目标的特征。

2. 3. 3 多尺度特征融合

原 YOLOv4 模 型 的 neck 部 分 ，运 用 FPN+
PAN结构提取不同尺度的融合特征，通过自顶向下

与自底向上两个方向的特征融合，加强了语义特征

与定位特征的传输，从而增强了三个尺度检测层的

性能。而本文针对检测目标较小的情况，通过简化

多尺度特征融合的方式来提高模型的检测性能［26］。

改进后的模型只使用一个检测层用于行人鞋部的

检测工作，同时保留了更深的下采样层的网络分

支，在模型的 neck部分通过上采样将网络提取到的

多层次特征进行融合，保证网络既可以学习到包含

细节与位置信息的低层特征图，也可以融合包含语

义信息的高层特征图。

2. 3. 4 空间金字塔池化结构

原 YOLOv4模型在 neck部分使用了空间金字

塔池化结构（SPP），其结构如图 2所示。在特征图进

入 SPP结构后，分别由 1×1，5×5，9×9和 13×13四
个尺度的内核进行最大池化操作，与原来单纯运用

一个尺度的 n×n最大池化的方式相比，能够更有效

地丰富特征图的表达能力，最终获取到特征图局部

与全局的感受野信息。改进后的模型继续引用了

SPP结构，但是，针对实验检测对象的特殊性，如果

内核池化的尺度过大，会导致体积较小的鞋部信息

在池化过程中丢失，因此，实验尝试对 SPP结构进行

适配性的调整，以提高模型对数据集的检测能力。

3 实验及结果分析

3. 1 行人鞋部数据集的构建

实验采用的数据集来自足迹实验室，由 13名志

愿者（男性 9名，女性 4名）的视频数据制作而成，包

括 13双不同种类的鞋型。实验室一共使用了 5种
不同颜色、花纹的背景来模拟各类路面情况，以增

强实验样本的丰富性。采集流程为：志愿者依次在

铺设的背景纸上自然行走，沿背景纸铺设的路线从

A点出发行进至 B点再返回，如此重复两次。同时

通过与志愿者行走方向呈 0°、90°、180°三个角度的

监控摄像头实时录制，每个人的视频时长大约为

30 s，实验采集环境及行走路线如图 3所示。

提取监控录制的视频，使用HMSTranscoder视
频转换器对其进行解码，并对处理后的视频进行分

帧，根据实验需要，设置每三帧提取一帧图像，大小

为 1920 pixel×1080 pixel，通过人工筛选除去重复

冗余的图像数据，每类鞋型大约包含 200~300张图

像。为保证实验数据的真实性与多样性，数据集还

包含了鞋部部分遮挡、鞋部运动模糊以及光照等因

素干扰的图像集。实验数据共计 3062张图像，共制

作标签数据 5723个，如表 1所示。

制作检测标签使用的软件为 labelimg，在对实验

所得图像数据进行手工标注时，尽可能准确框选鞋部

的全貌，并尽量避免边界框包含到不必要的背景图

像。标签格式设置为 PASCAL VOC数据集的格式，

标签名称设置为“shoe”。标注情况如图 4所示。

图 2 空间金字塔池化结构

Fig. 2 Structure of spatial pyramid pooling

图 3 实验环境与行走路线

Fig. 3 Experimental environment and walking route

表 1 训练集与测试集数据分布情况

Table 1 Data distribution of training set and testing set

Name

Shoe

Traning set
Object
5154

Image
2755

Testing set
Object
569

Image
307

3. 2 实验环境的配置

实验采用的硬件配置为 Intel（R）Xeon（R）E5-
1650 v3 @ 3. 50 GHz CPU，内存为 16 GB，NVIDIA
GeForce GTX2080Ti GPU，显存为 11 GB；软件配

置为Windows 10操作系统，CUDA 10. 0 GPU并行

计算库，Pytorch 1. 2. 0版本的深度学习框架。

整个实验训练过程进行 150个 epoch，由于主干

特征提取网络是通用的，为了加快训练速度，前 50个
epoch采用冻结网络的方式进行训练，学习率设置

为 0. 001，之后 100个 epoch的学习率设置为 0. 0001，
均使用Adam优化器。

3. 3 模型参数设置

先验框的大小与形状会对模型训练的效果产

生很大影响，准确的先验框能够更好地反映目标的

特征，从而提高模型检测的精度。同时，先验框数

量的设置也要权衡模型的召回率与检测效率，避免

计算量过大增加模型的运行成本。本文通过 K-

means聚类的方法进行统计分析，从 1开始设置聚

类中心的个数，通过聚类运算分别获得了不同尺寸

的先验框。实验过程发现，在聚类中心个数设置为

3以内时，得到的先验框具有显著差异，有良好的代

表性，但是当聚类中心个数增加到 4以后，会发生冗

余，得到尺寸相近的先验框。为了提高检测效率，

精简模型参数，将模型的先验框数量设置为 3，模型

输入图像的通道数为（608，608），先验框尺度相应

设置为（11，23），（17，40），（21，23）。

实验均采用Mosaic数据增强的方式，通过随机

选用四张图片进行缩放、变化色域、拼接等方式，丰

富了检测的数据集，同时也增强了模型的鲁棒性。

此外，通过直接计算四张图片的数据，使得在训练

过程中不需要设置很大的 batch size，也能够在GPU
有限的情况下得到理想的检测效果。

3. 4 评价指标

在目标检测的领域内，评价模型的检测效果通

常需要计算精确度（precision）、召回率（recall）、平均

精度 AP（average precision），从而进一步计算 mAP
（mean average precision）。AP值为模型精确度与

召回率绘制的 P-R曲线与坐标轴所覆盖的面积，由

于本文实验检测的种类只有鞋类一种，因此其mAP
值与 AP值相等。检测模型的大小通常通过其参数

量（params）来表示。

3. 5 实验结果分析

为了探究模型的检测层、多尺度特征融合以及

空间金字塔池化结构对检测性能的影响，本文设置

了不同的结构模型，通过实验确定检测效果最理想

的改进方案。

3. 5. 1 模型检测层对检测性能的影响

为了探究不同检测层对模型检测性能的影响，

实 验 根 据 YOLOv4 模 型 主 干 特 征 提 取 网 络

CSPdarknet53的特点，一共设置了四组不同深度的

主干网络。分别选用网络的 2、4、8、16倍下采样层

做检测层，以探究选用不同检测层对模型检测性能的

影响，由浅到深分别对应 YOLOv4_A，YOLOv4_B，
YOLOv4_C与YOLOv4_D模型，如图 5所示。

结 果 可 知 ，YOLOv4_C 模 型 的 mAP 值 达 到

94. 29%，表现最佳，如表 2所示。原因是，针对小目
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3. 2 实验环境的配置

实验采用的硬件配置为 Intel（R）Xeon（R）E5-
1650 v3 @ 3. 50 GHz CPU，内存为 16 GB，NVIDIA
GeForce GTX2080Ti GPU，显存为 11 GB；软件配

置为Windows 10操作系统，CUDA 10. 0 GPU并行

计算库，Pytorch 1. 2. 0版本的深度学习框架。

整个实验训练过程进行 150个 epoch，由于主干

特征提取网络是通用的，为了加快训练速度，前 50个
epoch采用冻结网络的方式进行训练，学习率设置

为 0. 001，之后 100个 epoch的学习率设置为 0. 0001，
均使用Adam优化器。

3. 3 模型参数设置

先验框的大小与形状会对模型训练的效果产

生很大影响，准确的先验框能够更好地反映目标的

特征，从而提高模型检测的精度。同时，先验框数

量的设置也要权衡模型的召回率与检测效率，避免

计算量过大增加模型的运行成本。本文通过 K-

means聚类的方法进行统计分析，从 1开始设置聚

类中心的个数，通过聚类运算分别获得了不同尺寸

的先验框。实验过程发现，在聚类中心个数设置为

3以内时，得到的先验框具有显著差异，有良好的代

表性，但是当聚类中心个数增加到 4以后，会发生冗

余，得到尺寸相近的先验框。为了提高检测效率，

精简模型参数，将模型的先验框数量设置为 3，模型

输入图像的通道数为（608，608），先验框尺度相应

设置为（11，23），（17，40），（21，23）。

实验均采用Mosaic数据增强的方式，通过随机

选用四张图片进行缩放、变化色域、拼接等方式，丰

富了检测的数据集，同时也增强了模型的鲁棒性。

此外，通过直接计算四张图片的数据，使得在训练

过程中不需要设置很大的 batch size，也能够在GPU
有限的情况下得到理想的检测效果。

3. 4 评价指标

在目标检测的领域内，评价模型的检测效果通

常需要计算精确度（precision）、召回率（recall）、平均

精度 AP（average precision），从而进一步计算 mAP
（mean average precision）。AP值为模型精确度与

召回率绘制的 P-R曲线与坐标轴所覆盖的面积，由

于本文实验检测的种类只有鞋类一种，因此其mAP
值与 AP值相等。检测模型的大小通常通过其参数

量（params）来表示。

3. 5 实验结果分析

为了探究模型的检测层、多尺度特征融合以及

空间金字塔池化结构对检测性能的影响，本文设置

了不同的结构模型，通过实验确定检测效果最理想

的改进方案。

3. 5. 1 模型检测层对检测性能的影响

为了探究不同检测层对模型检测性能的影响，

实 验 根 据 YOLOv4 模 型 主 干 特 征 提 取 网 络

CSPdarknet53的特点，一共设置了四组不同深度的

主干网络。分别选用网络的 2、4、8、16倍下采样层

做检测层，以探究选用不同检测层对模型检测性能的

影响，由浅到深分别对应 YOLOv4_A，YOLOv4_B，
YOLOv4_C与YOLOv4_D模型，如图 5所示。

结 果 可 知 ，YOLOv4_C 模 型 的 mAP 值 达 到

94. 29%，表现最佳，如表 2所示。原因是，针对小目

图 4 图像标注情况

Fig. 4 Image annotation
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标的检测，当检测层较浅时，虽然网格更加细密，但

是过浅的主干网络无法有效学习到目标的特征信

息，从而导致检测效果变差；而在检测层数过深时，

不利于获取到图像的细节信息，且会增加计算量，

抑制模型的检测效果。综合考虑，选用 8倍下采样

层完成行人鞋部的检测工作。

3. 5. 2 特征融合对模型性能的影响

在确定模型的检测层后，为了尽量精简模型，

实验仅保留了网络的 16倍下采样层，在 neck部分通

过上采样与检测层进行特征融合，得到 YOLOv4_E
模型，如图 6所示。

YOLOv4_E相对于 YOLOv4_C增加了一条新

的分支用于特征融合，其 mAP值提高了 2. 02%，

如表 3所示。原因是，深层网络感受野较大，能够

提取到更丰富的语义特征，但是小目标在深层网

络下的特征图太小，无法有效辨别，将浅层网络与

深层网络进行多尺度特征融合，可以结合浅层网

络的细节特征与深层网络的语义特征，使模型具

有更好的描述性，从而增强模型对小目标的检测

性能。

3. 5. 3 空间金字塔池化结构对模型性能的影响

为 了 探 究 SPP 结 构 对 模 型 性 能 的 影 响 ，在

YOLOv4_E的基础上，在 8、16倍下采样层添加 SPP
模块形成模型 YOLOv4_F，在 16倍下采样层添加

SPP模块得到模型YOLOv4_G，如图 7所示。同时对

SPP结构内的池化内核数与池化尺度进行调整，以得

到适宜于小目标检测的池化方案。实验在 SPP结构

内使用 1×1，3×3，5×5池化内核时命名为SPP_1，使
用 1×1，5×5，7×7池化内核时命名为 SPP_2，使用

1×1，3×3，5×5，7×7池化内核时命名为 SPP_3，使
用 1×1，5×5，7×7，9×9池化内核时命名为SPP_4。

图 6 YOLOv4_E模型

Fig. 6 YOLOv4_E model

表 3 实验结果

Table 3 Experimental results

Model type
YOLOv4_C
YOLOv4_E

mAP /%
94. 29
96. 31

Params /M
11. 81
38. 81

图 5 模型设置情况。（a）YOLOv4_A；（b）YOLOv4_B；（c）YOLOv4_C；（d）YOLOv4_D
Fig. 5 Model setting. (a) YOLOv4_A; (b) YOLOv4_B; (c) YOLOv4_C; (d) YOLOv4_D

表 2 实验结果

Table 2 Experimental results

Model type
YOLOv4_A
YOLOv4_B
YOLOv4_C
YOLOv4_D

mAP /%
69. 04
92. 49
94. 29
93. 98

Params /M
0. 51
2. 03
11. 81
50. 72

结果发现，YOLOv4_F与 YOLOv4_E相比，虽

然 neck部分在 8，16倍下采样层均增加了金字塔池化

结构，但是其mAP值下降了 0. 30%，而 YOLOv4_G
在只有 16倍下采样层增加金字塔池化结构时，其

mAP值要比 YOLOv4_E的提高 0. 40%，如表 4所
示。原因是，SPP结构在 16倍下采样层时，通过不同

大小的池化结构，形成了多个层次信息，并通过相互

融合增强学习能力，有效增加了图像特征的学习范

围，可以较好地分离上下文特征，帮助模型学习到更

多的信息，从而通过上采样与 8倍下采样层特征融

合，得到更好的检测结果；而将该结构添加到 8倍下

采样层时，反而增加了检测层的深度，并且最大池化

的操作也会使鞋部细节特征流失，不利于模型浅层

网络学习图像的位置、纹理等特征，最终导致模型对

小目标检测性能下降。通过改进 SPP结构内的池化

核，可以有效增强检测效果。使用 SPP_1、SPP_2结
构均提升了检测表现，说明使用较小的 3×3，5×5，
7×7池化核虽然感受野减小，但是在减少鞋部特征

流失的同时，可避免过大的感受野获取到的无关信

息造成干扰，从而有效提升了检测性能。最终使用

SPP_3代替原 SPP结构，mAP提升了 1. 22%。而

SPP_4与 SPP_2相比，增加了 9×9的池化核之后，检

测效果变弱，这是因为检测目标本身较小，且在 16倍
下采样层时，图像特征经过进一步的压缩，已经丢失

了一定量的信息，如果使用大尺度的池化核，则会造

成更多鞋部特征信息的损失，从而影响检测效果。

综合可得，YOLOv4_G（SPP_3）模型实验表现

最佳，将该模型命名为 YOLOv4_shoe，该模型训练

过程的损失函数变化曲线以及召回率（P-R）曲线如

图 8所示。

表 4 实验结果

Table 4 Experimental results
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结果发现，YOLOv4_F与 YOLOv4_E相比，虽

然 neck部分在 8，16倍下采样层均增加了金字塔池化

结构，但是其mAP值下降了 0. 30%，而 YOLOv4_G
在只有 16倍下采样层增加金字塔池化结构时，其

mAP值要比 YOLOv4_E的提高 0. 40%，如表 4所
示。原因是，SPP结构在 16倍下采样层时，通过不同

大小的池化结构，形成了多个层次信息，并通过相互

融合增强学习能力，有效增加了图像特征的学习范

围，可以较好地分离上下文特征，帮助模型学习到更

多的信息，从而通过上采样与 8倍下采样层特征融

合，得到更好的检测结果；而将该结构添加到 8倍下

采样层时，反而增加了检测层的深度，并且最大池化

的操作也会使鞋部细节特征流失，不利于模型浅层

网络学习图像的位置、纹理等特征，最终导致模型对

小目标检测性能下降。通过改进 SPP结构内的池化

核，可以有效增强检测效果。使用 SPP_1、SPP_2结
构均提升了检测表现，说明使用较小的 3×3，5×5，
7×7池化核虽然感受野减小，但是在减少鞋部特征

流失的同时，可避免过大的感受野获取到的无关信

息造成干扰，从而有效提升了检测性能。最终使用

SPP_3代替原 SPP结构，mAP提升了 1. 22%。而

SPP_4与 SPP_2相比，增加了 9×9的池化核之后，检

测效果变弱，这是因为检测目标本身较小，且在 16倍
下采样层时，图像特征经过进一步的压缩，已经丢失

了一定量的信息，如果使用大尺度的池化核，则会造

成更多鞋部特征信息的损失，从而影响检测效果。

综合可得，YOLOv4_G（SPP_3）模型实验表现

最佳，将该模型命名为 YOLOv4_shoe，该模型训练

过程的损失函数变化曲线以及召回率（P-R）曲线如

图 8所示。

表 4 实验结果

Table 4 Experimental results

Model type
YOLOv4_E
YOLOv4_F

YOLOv4_G（SPP）
YOLOv4_G（SPP_1）
YOLOv4_G（SPP_2）
YOLOv4_G（SPP_3）
YOLOv4_G（SPP_4）

mAP /%
96. 31
96. 01
96. 71
96. 98
97. 33
97. 93
96. 94

Params /M
38. 81
39. 93
39. 56
39. 31
39. 31
39. 56
39. 56

图 7 模型设置情况。（a）YOLOv4_F；（b）YOLOv4_G
Fig. 7 Model setting. (a) YOLOv4_F; (b) YOLOv4_G

图 8 YOLOv4_shoe的训练情况。（a）损失函数变化曲线；（b）P-R 曲线

Fig. 8 Training of YOLOv4_shoe. (a) Loss function curve; (b) P-R curve
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3. 5. 4 与其他检测模型的精度对比

表 5为不同模型检测不同监控视角下行人鞋部

目标的结果。YOLOv4_shoe算法的检测速度较

SSD，YOLOv3模型较低，可能是由于通道数不同

及检测思路不同等原因所致，但是 YOLOv4_shoe
模型的检测精度及训练参数量均优于其他算法。

因此，YOLOv4_shoe模型针对鞋部小目标的检测效

果更为理想。

3. 5. 5 模型检测结果

YOLOv4与 YOLOv4_shoe模型在测试集上检

测效果如图 9所示。相比于 YOLOv4模型，改进后

的模型置信度更高，在轻微遮挡、运动模糊以及行人

多方向行进等干扰因素下，模型的检测效果均较为

理想。

表 5 不同算法的检测性能对比

Table 5 Detection performance comparison of different algorithms

Network structure
SSD

YOLOv3
YOLOv4

YOLOv4_shoe

mAP /%
86. 43
91. 92
95. 86
97. 93

Params /M
90. 60
234. 98
244. 30
39. 56

FPS /（f·s-1）
24. 33
29. 03
14. 80
23. 71

图 9 检测结果。（a）YOLOv4；（b）YOLOv4_shoe
Fig. 9 Detection results. (a) YOLOv4; (b) YOLOv4_shoe

YOLOv4_shoe模型大部分情况下均能准确检

测目标，其主要误差来源如图 10所示。图 10（a）为

由于运动导致的图像模糊情况；图 10（b）为运动过

程中由于裤子、鞋子等遮挡的情况；图 10（c）为由于

光线不均导致的检测误差的情况；图 10（d）为行人

鞋部与行走背景混同造成影响的情况。

4 结 论

基于 YOLOv4算法改进后得到的 YOLOv4_
shoe模型，通过重新设置先验框尺寸、减少先验框

数量；降低主干网络的层数，删去 16、32倍下采样层

对应的检测头；使用多尺度特征融合、调整空间金

字塔池化结构这些途径，可以有效增强网络对监控

下行人鞋部目标的检测性能，得到了一个轻量高效

的目标检测模型。

YOLOv4_shoe模型在 IoU阈值为 0. 5的情况

下检测效果较好，事实上，实战中鞋类检索工作对

鞋部检测的定位准确性要求较高，但是现阶段实验

网络结构较为简单，实验数据缺乏多人、行进速度

加快等干扰因素下的数据，具有一定的局限性。下

一步工作需要继续改进优化网络，提高 IoU值阈值

较高时的检测精度，构建复杂场景下高效稳定的鞋

部检测网络模型。
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YOLOv4_shoe模型大部分情况下均能准确检
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4 结 论
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下行人鞋部目标的检测性能，得到了一个轻量高效

的目标检测模型。

YOLOv4_shoe模型在 IoU阈值为 0. 5的情况

下检测效果较好，事实上，实战中鞋类检索工作对

鞋部检测的定位准确性要求较高，但是现阶段实验

网络结构较为简单，实验数据缺乏多人、行进速度

加快等干扰因素下的数据，具有一定的局限性。下

一步工作需要继续改进优化网络，提高 IoU值阈值

较高时的检测精度，构建复杂场景下高效稳定的鞋

部检测网络模型。
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