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基于RDM-YOLOv3的头部检测
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摘要 现有的通用检测方法在小目标检测上仍存在漏检率较高的问题。为了提高头部的检测率，在YOLOv3基础

上提出了 ResNet DenseNet MDC（Mixed Dilated Convolution）YOLOv3（RDM-YOLOv3）目标检测网络。首先改

进了 YOLOv3的特征提取网络 DarkNet-53，提出了一种基于 ResNet和 DenseNet的特征提取网络 RD-Net，以提取

更多的语义信息。然后，使用不同膨胀率的空洞卷积对特征层进行采样，构建混合空洞卷积结构，提高对小目标的

敏感度。使用 RDM-YOLOv3与其他方法在 Brainwash数据集和 HollywoodHeads数据集上进行对比实验，AP
（Average Precision）值分别达到了 93. 1%和 86. 8%。所提方法的实验结果优于其他方法，对小目标的检测性能显

著提升。
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Abstract The existing general detection methods still have the problem of high missing rate in small target
detection. To improve the detection rate of the head, the ResNet DenseNet MDC (Mixed Dilated
Convolution) YOLOv3 (RDM -YOLOv3) target detection network is proposed on the basis of YOLOv3.
Firstly, the feature extraction network DarkNet-53 of YOLOv3 is improved, and a feature extraction network
RD-Net based on ResNet and DenseNet is proposed to extract more semantic information. Then, a mixed
dilated convolution structure is constructed by sampling the feature layers using dilated convolution with
different dilated rates to improve the sensitivity to small targets. Using RDM -YOLOv3 to compare with other
methods on Brainwash dataset and HollywoodHeads dataset, the AP (Average Precision) values reached
93. 1% and 86. 8%, respectively. The experimental results are better than that of other methods, and the
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performance of small target detection is significantly improved.
Key words machine vision; head detection; small targets; convolutional neural networks; feature extraction
network; RDM-YOLOv3

1 引 言

行人检测是计算机视觉中的一个重要研究方

向，可应用于人员识别［1］、行人跟踪［2］和自动驾驶［3］

等领域。目前的检测方法在人群密集、遮挡严重场

景中的行人检测效果差强人意，于是行人头部检测

方法应运而生，监控视频中的人群计数［4］和头部检

测是其重要的应用。随着卷积神经网络（CNN）和

深度学习的发展，目标检测已经取得了长足进步［5］，

但是在复杂人群场景中［6-7］，目标对象具有多样性、

遮挡力强、动态模糊、分辨率低和稀有特征，头部检

测仍然是一项艰巨的任务。

近年来，出现了许多基于深度学习的头部检

测器［8-9］。大多数方法都是将头部检测视为一种

特殊的目标检测。由于头部的尺度和外观各不

相同，如何有效地提取特征来定位头部并将其和

背景分离仍然是一个挑战。这些方法中表现比

较好的是 RCNN［10］头部检测器，它使用两种模型

来进行头部检测：第一种是 Global model，其给出

多尺度的热力图来确定人头存在的概率［11］；第二

种是 Local model，其使用搜索建议（SS）来限制目

标假设的集合。将两种 model的线索组合在一起

就是 RCNN 头部检测框架。Hariharan 等［12］使用

超列（Hyper column），即将对应像素的网络所有

节点的激活串联作为特征，进行目标的细粒度定

位。 SSD［13］和 YOLO［14］采用了多尺度特征来检

测 物 体 ，得 出 类 别 的 概 率 和 边 界 框 坐 标 ，其 中

YOLO 在使用残差网络（ResNet）［15］进行特征提

取的同时，使用空间特征金字塔（FPN）［16］完成上

下 文 特 征 融 合 ，这 两 个 检 测 器 的 速 度 远 快 于

Faster RCNN［17］。

尽 管 上 述 模 型 在 图 像 的 多 个 对 象 分 类 方

面［18］取得了相当大的进步，但它们在检测小目标

方面仍然存在不足，因为大多数模型使用最后一

个卷积层的特征来进行对象检测。然而，最后的

卷积层包含小对象的信息不足。由于头部检测

问题中目标的占比很小，因此目前的方法不适合

检 测 小 目 标 。 本 文 提 出 一 种 基 于 ResNet 与
DenseNet［19］的特征提取网络。RD-Net从特征重

用的角度减少计算量、提高层间信息透过率，提

取到更多语义信息；MDC模块对特征图用不同膨

胀率的空洞卷积进行采样并进行融合，以扩大感

受野、利用更多的细粒度特征信息，从而提高对

小目标的敏感度。

2 YOLOv3原理

YOLOv3是一种单阶段算法，它将目标检测转

换 为 一 个 回 归 问 题 。 与 Faster R-CNN 相 比 ，

YOLOv3可直接获得目标位置和类别的预测信息，

而不需要区域建议网络（RPN）［20］。YOLOv3网络

将每个输入图像划分为 s× s个网格单元，网格以目

标所在的真实框为中心，负责对其进行检测。针对

每个网格单元定义 B个边界框及其相应的置信度

分数 P (Ci |O )，其中 Ci 代表第 i个类别，O 代表目

标。每个边界框都包含 C类。如果目标的中心落

在网格单元中，则 P (O )= 1；否则，P (O )= 0。置

信度得分定义为 P (O )× R IOU，它反映了网格单元

包含目标的概率和边界框预测的精度，其中 R IOU

为真实目标与检测目标的交并比。 IOU表示边界

框和真实框之间的重叠区域，可用 AIOU表示为

A IOU =
A overlap

A union
， （1）

式中：A overlap 为交集区域面积；A union 为并集区域面

积。预测目标的具体类别分数可以表示为

P (Ci |O )× P (O )× R IOU = P (Ci )× R IOU。 （2）
YOLOv3借鉴了空间特征金字塔网络的思想，

该网络对每个输入图像进行 5次下采样处理。对经

特征提取的特征图进行下采样，得到输出特征图大

小是输入图像的 1/32。然后，YOLOv3将最后 3个
下采样特征图传送到 3个不同尺度的检测层进行预

测。3个尺度检测层的大小分别为 13× 13、26× 26
和 52× 52，分别负责检测大目标、中目标和小目标。

深层特征图包含大量语义信息，而浅层特征图包含

大量的细粒度信息。因此，为了进行特征融合，深

层特征图通过上采样与浅层特征图级联。YOLOv3
网络结构如图 1所示。图 1中 RESi表示进行了 i次

残差堆叠，i=1，2，…，N。

3 RDM-YOLOv3模型

3. 1 RD-Net特征提取网络

DenseNet通过构造一个身份映射来添加后续

层的值，将所有层连接起来进行通道合并，以实现

特征重用。与 ResNet相比，DenseNet提升了信息

和梯度在网络中的传输效率，每层都能直接从损失

函数得到梯度，并且直接得到输入信号，这样就能

训练更深的网络，这种网络结构还有正则化的效

果。其他网络致力于从深度和宽度来提升网络性

能，DenseNet致力于从特征重用的角度来提升网络

性能。DenseNet结构图如图 2所示。

DenseNet和 ResNet的一个明显区别是 ResNet
是求和，而 DenseNet是进行拼接，每一层网络的输

入 包 括 前 面 所 有 层 网 络 的 输 出 。 在 图 1 中 ，

x1，x2，x3，x4代表输出的特征图，H 1，H 2，H 3，H 4则代

表 非 线 性 变 换 。 普 通 的 卷 积 L 层 有 L 个 连 接 ，

DenseNet的 L层有 L ( L+ 1 )/2个连接，每一层都

连接到所有其他层。因此，每一层可以接收先前的

L- 1层的所有特征图。每层的特征图可以表示为

xl= Hl [ x 0，x1，x2，...，xl- 1 ]。 （3）
本节提出的 DenseBlock中的 CBL模块是由卷

积、批归一化和 Leaky-ReLU构成。两个 CBL模块

构成了 D-CBL模块，D-CBL中使用 1× 1卷积来压

缩通道数，使用 3× 3卷积扩张通道数，即D-CBL模

块作为传输层。具体的传输层详细信息如表 1所示。

DenseNet层数过多会导致特征图变得多余并

图 1 YOLOv3网络结构图

Fig. 1 YOLOv3 network structure diagram

图 2 DenseNet网络结构图

Fig. 2 DenseNet network structure diagram

表 1 传输层的内部通道信息

Table 1 Internal channel information of transport layer
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表 1 传输层的内部通道信息

Table 1 Internal channel information of transport layer

Network

Structure

D-CBL of DenseBlock1
Conv（1×1×32）

BN
Leaky-ReLU

Conv（3×3×64）
BN

Leaky-ReLU

D-CBL of DenseBlock2
Conv（1×1×64）

BN
Leaky-ReLU

Conv（3×3×128）
BN

Leaky-ReLU
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降 低 检 测 速 度 ，本 节 为 每 个 模 块 设 置 了 三 层 。

DenseBlock1和DenseBlock2的结构如图 3所示，RD
模块主要将 Residual Block和 DenseBlock模块进行

了整合，形成了 Residual Dense Block。连续内存将

Fd- 1，Fd，1Fd，c，...，Fd等多层特征在同一纬度串联起

来得到

Ld，c= σ (Wd，c[Ld- 1，Ld，1，⋯，Ld，c- 1 ] )， （4）

式中：Wd，c代表第d个RD结构中第 c个卷积操作；Ld-1

代表第 d-1个 RD 的输出；[Ld-1，Ld，1，⋯，Ld，c-1 ]

代表前 c-1个卷积的输出。连续内存的密集连接保

证了连续的低级高级信息的存储和记忆，每一个

RD模块的输出都与上一个 RD模块的输出级联。

DenseBlock1的特征图增量为 64，DenseBlock2的每

一层特征图增量为 128，自身映射连接所有通道数

之后，使用 1× 1卷积的压缩层来压缩通道数，以便

连接后续的网络。图 3中 Ld，al代表经过了 3层 RD
模块的输出与 Ld- 1进行级联的结果。

RD-Net的具体结构如图 4所示，在第三次残差

模块后接入 DenseBlock1，特征图由 T 1 ∈ RW× H× 512

变为 T 2 ∈ RW× H× 768（其中W和H分别表示特征图的

宽度和高度），然后经过压缩层再与 residual block进
行连接。在第 4个残差模块后接入 DenseBlock2，特
征图由 T 3 ∈ RW× H× 1024 变为 T 4 ∈ RW× H× 1536，再与最

后一个残差块连接。图 4中列出了原始图像的特征

提取具体参数变化（默认输入为 416× 416）。

3. 2 混合空洞卷积

虽然人的头部和肩部区域形状变化最小、稳定

性高，但对于单幅图像来说，头部相对于其他物体

来说是一个小目标，像素占比较小。在 YOLOv3的
FPN部分完成特征融合之后，进一步使用混合空洞

卷积来融合上下文语义信息，增大特征层的感受

野，以便更好地检测小目标。混合空洞卷积因膨胀

率堆叠会有栅格效应，导致有的像素缺失，损失信

息的连续性。膨胀率叠加需要满足

Mi=max [Mi+ 1 - 2ri，Mi+ 1 - ri，ri ]， （5）
式中：ri是第 i层的膨胀率；Mi是第 i层的最大膨胀率。

假设共有 n层，那么要满足Mn= rn［21］。利用YOLOv3
的三个检测层，本文分别设置三个混合空洞卷积结构

置于空间特征金字塔之后以提取不同感受野的特征

图信息，然后融合输入与空洞卷积的信息，提取细粒

度的语义信息。YOLOv3有三个不同尺度的检测层，

分别对应大、中、小物体的检测。在满足（5）式的条件

下，本文在 13× 13检测层嵌入MDC1，在 26× 26和
52× 52检测层嵌入MDC2，完成混合空洞卷积的构

建。MDC1和MDC2具体结构如图 5所示，三个不同

尺度的 MDC1的空洞卷积膨胀率 r分别为 1，2，4，
MDC2的空洞卷积膨胀率 r分别为 3，4，5。

本节以第一次上采样并完成空间特征金字塔融

合之后的第一个MDC2为例，如图 6所示，该模块中

图 4 RD-Net特征提取网络的结构

Fig. 4 Structure of RD-Net feature extraction network

图 3 DenseBlock内部结构图

Fig. 3 DenseBlock internal structure diagram
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合之后的第一个MDC2为例，如图 6所示，该模块中

图 5 MDC结构图

Fig. 5 MDC structure diagram

图 6 第一个MDC2通道连接图

Fig. 6 First MDC2 channel connection diagram
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并行使用了 3个不同膨胀率的空洞卷积，且膨胀率大

小反映了相应的接收场大小。首先，通过一个 1× 1
卷积把特征融合后的特征图 C∈RW×H×768的通道数

压缩并获得特征图 C 1 ∈RW×H×256。然后使用不同膨

胀率（r=3，4，5）的空洞卷积在特征图C1上采样，获得

C 2 ∈RW×H×256，C 3 ∈RW×H×256，C 4 ∈RW×H×256。 最 后

将 C 1，C 2，C 3，C 4 进 行 融 合 ，得 到 特 征 图

M ∈ RH×W× 1024，M= [C 1，C 2，C 3，C 4 ]。 通 过 该 模 型

可以接收到不同感受野的信息，然后完成融合，以

便提取更多的语义信息，尤其是针对小目标的特征

信息。

本文将 3个 MDC 模块积嵌入到 YOLO-head
前，完成空间特征金字塔的连接之后，使用MDC对

4个上下文信息感知模块进行特征融合，再将融合

特征送入 YOLO-head进行检测。所提出的 RDM-

YOLOv3如图 7所示。通过 RD-Net提取图片特征，

得到语义信息较为丰富的特征图，但是目标位置定

位不准确，因此通过上采样把深层语义信息与浅层

语义信息进行融合，可获得细节信息和丰富的语义

信息。然后由MDC模块对特征图用不同膨胀率的

空洞卷积层进行采样并融合，以扩大感受野，从而

利用了更多的细粒度特征信息。

4 实验条件与评估方法

本 文 所 有 的 实 验 都 在 NVIDIA Tesla P100
GPU服务器上搭建的 Pytorch环境下进行，显存为

16G，操作系统为Ubuntu 7. 5. 0。
为公平起见，本文实验结果的评估使用 AP

（average precision），本文采取 IOU阈值为 0. 5作为

绘制 precision-recall（PR）曲线的基准。PR曲线与

坐标围成的面积表示 AP值，AP值越大表示模型精

度越高，性能越好，AP的计算公式为

VAP =
1
N∑i

N NTP

NTP + NFP
， （6）

式中：NTP为真阳性，即预测为正、实际也为正的样

本数（真正例）；NFP为假阳性，即预测为正、实际为

负的样本数（假正例）。本文选取 0. 5作为特定的

IOU阈值，当预测边框的 IOU大于等于 0. 5，则认为

可以正确检测到头部［22］。在该标准下可以获得

Precision、Recall的值，其中 Precision（P）表示在识

别出来的图片中，正样本所占的比率，Recall（R）表

示正样本被预测为正类图片占所有测试集图片的

比率。总体而言，本文采用三个标准指标［P、R和

AP-IOU（用 MAP-IOU表示）］来评估所提出的方法。

各项评价指标的计算公式如下：

MAP - IOU =
NTP

NTP + NFN + NFP
， （7）

P=
NTP

NTP + NFP
， （8）

图 7 完整的网络结构图

Fig. 7 Complete network structure diagram

R=
NTP

NTP + NFN
， （9）

式中：NFN为假阴性，即预测为负、实际为正的样本

数（假负例）。

5 实验结果与分析

5. 1 消融实验

如上文所述，本文提出了一个基于 ResNet与
DenseNet的特征提取网络 RD-Net，以实现特征重

用，使模型轻量化并提高层间信息透过率。此外，本

文嵌入了MDC1和MDC2模块以与 FPN融合，该结

构位于YOLO head前，其目的在于提取更多小目标

的信息，提升算法对头部检测的准确率。为了证明

本文提出方法的有效性，进行了消融实验研究。首

先用 DarkNet-53（baseline）在两个数据集上进行实

验，然后使用RD-Net进行对比实验，表 2的实验结果

表明本文提出的特征提取网络性能优于 DarkNet-
53，同时 RD-Net减少了原来 DarkNet-53的两个 8×
Residual Block的深层卷积参数，使用特征图自身的

映射完成特征重用，这使得检测速度更快，平均 FPS
（Frames Per Second）提升了 9。如图 6所示，分别增

加MDC1、MDC1+MDC2、MDC1+2MDC2进行消

融实验。结果表明，与DarkNet-53相比，本文所提出

方法的 AP在HollywoodHeads、Brainwash测试集中

分别提高了 17. 9%和 16. 3% 。图 8中的 PR曲线和

表 2详细展示了本文方法与基线DarkNet-53的测试

对 比 ，通 过 消 融 实 验 可 知 ：RD-Net+MDC1+
2MDC2的性能更佳，其 PR曲线面积更大，平滑性更

好；RDM-YOLOv3模型的检测稳定性更好，这证明

了该方法的有效性。

5. 2 两个头部数据集实验结果

Brainwash数据集的所有图像都是从一间咖啡店

监控摄像头中剪裁的，并且人员分布非常密集。将本

文中提出的方法与几个代表性的检测器进行了比较，

如 FCHD［23］、E2PD［8］、SSD［13］、HeadNet［24］、FRCN［25］

等。可以看出，本文提出的方法的性能比其他方法更

好，在RIOU为 0. 5时，本文方法的AP比YOLOv3提升

了约 21. 2%；E2PD使用的长短期记忆网络 LSTM
作为 Backbone，本文的 RD-Net+MDC更加侧重在

小目标上，在该人头数据集中性能优于 E2PD，相比

目前效果最好的HeadNet，在 Brainwash测试集上的

AP值提升了约 2. 3%。在 Brainwash测试集上的具

体结果对比图如表 3和图 9所示。

在HoolywoodHeads数据集上，本文使用了 6种
不同方法进行对比实验。其中包括基于 CNN的通

用目标检测方法 FRCN、SSD；考虑到头部检测类似

于人脸检测，本文选取一个基于 CNN的面部检测

器 DPM-Face[26]。本文还将 RDM-YOLOv3与使用

表 2 两个数据集上的消融实验比较

Table 2 Comparison of ablation experiments on two data sets

图 8 两个数据集上的消融实验的 PR曲线。（a）Brainwash数据集；（b）HollywoodHeads数据集

Fig. 8 PR curves of ablation experiments on two datasets. (a) Brainwash dataset; (b) HollywoodHeads dataset
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R=
NTP

NTP + NFN
， （9）

式中：NFN为假阴性，即预测为负、实际为正的样本

数（假负例）。

5 实验结果与分析

5. 1 消融实验

如上文所述，本文提出了一个基于 ResNet与
DenseNet的特征提取网络 RD-Net，以实现特征重

用，使模型轻量化并提高层间信息透过率。此外，本

文嵌入了MDC1和MDC2模块以与 FPN融合，该结

构位于YOLO head前，其目的在于提取更多小目标

的信息，提升算法对头部检测的准确率。为了证明

本文提出方法的有效性，进行了消融实验研究。首

先用 DarkNet-53（baseline）在两个数据集上进行实

验，然后使用RD-Net进行对比实验，表 2的实验结果

表明本文提出的特征提取网络性能优于 DarkNet-
53，同时 RD-Net减少了原来 DarkNet-53的两个 8×
Residual Block的深层卷积参数，使用特征图自身的

映射完成特征重用，这使得检测速度更快，平均 FPS
（Frames Per Second）提升了 9。如图 6所示，分别增

加MDC1、MDC1+MDC2、MDC1+2MDC2进行消

融实验。结果表明，与DarkNet-53相比，本文所提出

方法的 AP在HollywoodHeads、Brainwash测试集中

分别提高了 17. 9%和 16. 3% 。图 8中的 PR曲线和

表 2详细展示了本文方法与基线DarkNet-53的测试

对 比 ，通 过 消 融 实 验 可 知 ：RD-Net+MDC1+
2MDC2的性能更佳，其 PR曲线面积更大，平滑性更

好；RDM-YOLOv3模型的检测稳定性更好，这证明

了该方法的有效性。

5. 2 两个头部数据集实验结果

Brainwash数据集的所有图像都是从一间咖啡店

监控摄像头中剪裁的，并且人员分布非常密集。将本

文中提出的方法与几个代表性的检测器进行了比较，

如 FCHD［23］、E2PD［8］、SSD［13］、HeadNet［24］、FRCN［25］

等。可以看出，本文提出的方法的性能比其他方法更

好，在RIOU为 0. 5时，本文方法的AP比YOLOv3提升

了约 21. 2%；E2PD使用的长短期记忆网络 LSTM
作为 Backbone，本文的 RD-Net+MDC更加侧重在

小目标上，在该人头数据集中性能优于 E2PD，相比

目前效果最好的HeadNet，在 Brainwash测试集上的

AP值提升了约 2. 3%。在 Brainwash测试集上的具

体结果对比图如表 3和图 9所示。

在HoolywoodHeads数据集上，本文使用了 6种
不同方法进行对比实验。其中包括基于 CNN的通

用目标检测方法 FRCN、SSD；考虑到头部检测类似

于人脸检测，本文选取一个基于 CNN的面部检测

器 DPM-Face[26]。本文还将 RDM-YOLOv3与使用

表 2 两个数据集上的消融实验比较

Table 2 Comparison of ablation experiments on two data sets

Method

DarkNet-53
（baseline）
RD-Net

RD-Net+MDC1
RD-Net+MDC1+

MDC2
RD-Net+MDC1+

2×MDC2

AP（RIOU=0. 5）
HollywoodHeads

0. 689

0. 750
0. 782

0. 823

0. 868

Brainwash

0. 752

0. 801
0. 846

0. 889

0. 931

FPS

19

28
25

21

16

图 8 两个数据集上的消融实验的 PR曲线。（a）Brainwash数据集；（b）HollywoodHeads数据集

Fig. 8 PR curves of ablation experiments on two datasets. (a) Brainwash dataset; (b) HollywoodHeads dataset
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LSTM的 TKD[27]的新方法进行了比较，实验结果表

明本文所提出的模型比 TKD 性能更好。表 4中

DPM-Face检测率最低，其原因是使用了多任务级联

卷积网络进行人脸检测和对齐，该数据集中存在大

量侧脸和头部背面，导致检测率过低。本文方法在

HollywoodHeads数据集上的AP值为 0. 868，优于其

他方法。表 4和图 10展示了详细的对比信息。

5. 3 测试结果对比

本文所提方法和 YOLOv3在两个公开数据集

上的一些可视化结果如图 11所示，图中第一列是

YOLOv3的检测效果图，第二列是 RDM-YOLOv3
的检测效果图。在 Brainwash数据集中，人员较为

密集，YOLOv3存在误检和漏检，RDM-YOLOv3在
人 员 密 集 场 景 中 的 检 测 效 果 优 于 YOLOv3；在

HollywoodHeads数据集中，测试图片存在动态模糊

表 3 Brainwash数据集上的比较结果

Table 3 Comparison results on Brainwash dataset

Method
SSD

FCHD

YOLOv3

E2PD

FRCN

HeadNet
RDM-YOLOv3

Backbone
VGG16

VGG16

DarkNet-53

GoogLeNet+LSTM

VGG16

ResNet-101
RD-Net+MDC

AP（RIOU=0. 5）
0. 568

0. 700

0. 768

0. 821

0. 878

0. 910
0. 931

图 11 两个头部数据集测试对比图。（a）HollywoodHeads数据集；（b）Brainwash数据集

Fig. 11 Comparison of test results of two head datasets. (a) HollywoodHeads dataset; (b) Brainwash dataset

表 4 HollywoodHeads数据集上的比较结果

Table 4 Comparison results on HollywoodHeads dataset

Method
DPM-Face
SSD

YOLOv3
FRCN
FCHD
TKD

RDM-YOLOv3

Backbone
-

VGG16
DarkNet-53
VGG16
VGG16
LSTM

RD-Net+MDC

AP（RIOU=0. 5）
0. 370
0. 621
0. 689
0. 712
0. 743
0. 750
0. 868

图 10 RDM-YOLOv3与其他方法在 HollywoodHeads数据

集上的 PR曲线比较

Fig. 10 Comparison of PR curves between RDM-YOLOv3
and other methods on HollywoodHeads dataset

图 9 RDM-YOLOv3与其他方法在 Brainwash数据集上的

PR曲线比较

Fig. 9 Comparison of PR curves between RDM-YOLOv3
and other methods on Brainwash dataset

和失真的情况，YOLOv3对于模糊的人头有漏检的

情况，而 RDM-YOLOv3能够完成检测。从这两幅

图中可以看出 RDM-YOLOv3的漏检率和误检率

比 YOLOv3 低 。 测 试 结 果 展 示 了 本 文 提 出 的

RDM-YOLOv3对小目标的检测率更高。

6 结 论

在 YOLOv3的基础上提出了小目标检测性能

更好的模型 RDM-YOLOv3。为了减少参数量和提

高层之间的信息透过率，提出了一种基于 DenseNet
和 ResNet的特征提取网络 RD-Net，从而获得更多

语义信息。目前的大多数神经网络在小目标检测

上仍然存在漏检问题，提出了通过在 FPN之后嵌入

不同采样率的空洞卷积构成的MDC1和MDC2结
构，以提高对头部检测的敏感度。通过消融实验证

明了该方法的有效性。在两个具有挑战性的数据

集上进行了广泛的实验，实验结果表明，所提方法

显著提高了头部检测的准确性。该方法的局限是

当场景中头部密集度很高时，如体育馆、景区等场

景 ，仍 存 在 漏 检 的 问 题 。 下 一 步 计 划 是 使 用

Transformer替代 CNN，引入多头注意力机制，以更

加有效地提升小目标的检测率。此外，人群计数是

头部检测的一个重要应用，未来将在密集人群进行

检测和计数，将头部检测应用于人群密集场景中，

以实现超过人流阈值报警等应用。
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和失真的情况，YOLOv3对于模糊的人头有漏检的

情况，而 RDM-YOLOv3能够完成检测。从这两幅

图中可以看出 RDM-YOLOv3的漏检率和误检率

比 YOLOv3 低 。 测 试 结 果 展 示 了 本 文 提 出 的

RDM-YOLOv3对小目标的检测率更高。

6 结 论

在 YOLOv3的基础上提出了小目标检测性能

更好的模型 RDM-YOLOv3。为了减少参数量和提

高层之间的信息透过率，提出了一种基于 DenseNet
和 ResNet的特征提取网络 RD-Net，从而获得更多

语义信息。目前的大多数神经网络在小目标检测

上仍然存在漏检问题，提出了通过在 FPN之后嵌入

不同采样率的空洞卷积构成的MDC1和MDC2结
构，以提高对头部检测的敏感度。通过消融实验证

明了该方法的有效性。在两个具有挑战性的数据

集上进行了广泛的实验，实验结果表明，所提方法

显著提高了头部检测的准确性。该方法的局限是

当场景中头部密集度很高时，如体育馆、景区等场

景 ，仍 存 在 漏 检 的 问 题 。 下 一 步 计 划 是 使 用

Transformer替代 CNN，引入多头注意力机制，以更

加有效地提升小目标的检测率。此外，人群计数是

头部检测的一个重要应用，未来将在密集人群进行

检测和计数，将头部检测应用于人群密集场景中，

以实现超过人流阈值报警等应用。
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