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改进YOLOv5s算法的地铁场景行人目标检测
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摘要  地铁场景行人目标存在大小不一、不同程度遮挡以及环境过暗导致目标模糊等问题，很大程度影响了行人目标检

测的准确性。针对上述问题，本研究提出了一种改进 YOLOv5s 目标检测算法以增强地铁场景行人目标检测的效果。构

建地铁场景行人数据集，标注对应标签，进行数据预处理操作。本研究在特征提取模块中加入深度残差收缩网络，将残

差网络、注意力机制和软阈值化函数相结合以增强有用特征信道，削弱冗余特征信道；利用改进空洞空间金字塔池化模

块，在不丢失图像信息的前提下获得多尺度、多感受野的融合特征，有效捕获图像全局上下文信息；设计了一种改进非极

大值抑制算法，对目标预测框进行后处理，保留检测目标最优预测框。实验结果表明：提出的改进 YOLOv5s 算法能有效

提高地铁场景行人目标检测的精度，尤其对小行人目标和密集行人目标的检测，效果提升更为显著。
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Abstract Pedestrian targets in subway scenes pose problems such as varying sizes, different degrees of occlusion, and 
blurred images caused by dark environments, which adversely affect the accuracy of pedestrian target detection.  To 
address these problems, this study proposes an improved YOLOv5s target detection algorithm to improve the accuracy of 
pedestrian target detection in subway scene video signals.  The pedestrian dataset of a subway scene is constructed, the 
corresponding labels are marked, and the data preprocessing operation is performed.  Moreover, a deep residual shrinkage 
network is added to the feature extraction module, and the residual network, attention mechanism, and soft thresholding 
function are combined to enhance the useful feature channel and weaken the redundant feature channel.  The fusion features 
of multiscale and multireceptive fields of the image are obtained using the improved atrous spatial pyramid pooling module 
without losing image information, and the global context information of the image is effectively captured.  The improved 
non-maximum suppression algorithm is designed to postprocess the target prediction frame and retain the optimal 
prediction frame of the detection target.  The experimental results demonstrate that the improved YOLOv5s algorithm 
proposed in this study can effectively improve the accuracy of pedestrian target detection in subway scene video signals, 
particularly for small and dense pedestrian target scenes.
Key words pedestrian target detection; YOLOv5s; attention mechanism; improved atrous spatial pyramid pooling

1　引 言

随着我国城市现代化建设步伐不断加快，地铁轨

道交通系统逐步转向高服务性和高效性，给市民出行

带来极大方便，也积极响应国家“绿色出行，低碳生活”

的号召［1］。与传统交通工具不同，地铁多建设于地下，
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面对危险事故，人员疏散和救援相对困难，这就要求地

铁内部视频监控分析系统和安检系统必须满足高实时

性和高准确性。近年来，深度学习领域得到突破性发

展，目标检测技术愈发成熟，将其应用于地铁安检和视

频监控分析领域有着重要的现实意义。

目标检测是计算机视觉领域的核心任务之一，其

目的是找出图像或视频中待检的目标，同时标注出对

应的位置和类别。深度学习取得蓬勃发展后，目标检

测 算 法 主 要 集 中 在 2 个 方 向 ：Two stage 算 法 ，如

Girshick［2］提 出 的 区 域 卷 积 神 经 网 络 算 法（Region-

convolutional neural networks，R-CNN）；One stage 算

法，如 Redmon 团队［3］提出 YOLO（You only look once）
系 列 算 法 ，Liu 等［4］提 出 单 阶 段 多 预 测 框 检 测 器

（Single shot multiBox detector，SSD）算 法 等 。 Two 
stage 算法需要进行两步检测：1） 检测生成需检物体的

候选框；2）对输入图片进行像素级的目标检测。One 
stage 算法会根据网络所提取的特征直接预测目标的

位置和类别，其检测速度比 Two stage 算法更快。尽

管目标检测算法的各项性能不断优化，但将其应用到

复杂地铁场景行人目标检测中，算法的漏检率和误检

率仍较高。

为解决真实场景遮挡行人目标和小行人目标检测

精度较低等问题，邹梓吟等［5］提出了一种融合注意力

机制的遮挡行人检测算法，模型聚焦可视化行人目标，

进一步提升模型检测精度。李经宇等［6］提出了一种

SE-YOLOv3-SPP+-PAN 算法，对不同尺寸行人目标

进行检测，其准确率和召回率有明显提升。Bodla 等［7］

通过修改目标预测框分数策略，降低预测框分数来增

加预测框个数，优化了模型对遮挡目标的检测性能。

董小伟等［8］为解决小行人目标检测率较低等问题，提

出了一种多尺度加权特征融合网络，并对小行人目标

采用过采样增强算法，检测精度得到提高。尽管这些

算法能在一定程度上提高特定环境行人目标检测的精

度，但对于遮挡严重的小行人目标，模型提取的特征包

含大量冗余背景信息，不能聚焦行人目标区域，检测精

度仍然不佳。

YOLOv5 算法作为 YOLO 系列中最新算法，模型

满足轻量化设计的思路，易于实际环境部署，同时在检

测精度和速度等方面优于其他 YOLO 系列算法［9］。

YOLOv5 算法有 4 种模型结构，YOLOv5s 网络是同系

列中深度最小、特征图宽度最小的网络。因此，本研究

基于 YOLOv5s 算法设计了改进 YOLOv5s 算法，并将

其应用在地铁场景行人检测任务中。改进 YOLOv5s
算法在特征提取模块中加入深度残差收缩网络［10］，以

关注有用的特征信道，聚焦可视化行人特征；通过加入

改进空洞空间金字塔池化模块［11］，加强模型融合图像

多尺度特征能力；模型应用改进非极大值抑制算法

（SDIOU-NMS），保留目标最优预测框［12］。通过实验

数据可知，改进 YOLOv5s 算法综合性能优于其他算

法，更适合应用于地铁场景中的行人目标检测。

2　原理与方法

2. 1　YOLOv5s算法

YOLOv5s 算法主要由 4 个部分构成：输入模块

（input）、主干特征提取模块（backbone）、特征加强模块

（neck）、检测模块（head），YOLOv5s 算法模型如图 1
所示。

YOLOv5s 算法将输入图像划分为 N×N 个单元

格，单元格用来检测中心坐标位于网格内的目标。单

元格预测 P 个边界框，每个边界框包含 5 种信息。因

此，单张图片输入模型的最终预测值为一个 N×N×
（P×5+C）的张量（C 为类别数），模型一共预测 N×
N×P 个边界框。在利用 YOLOv5s 算法进行目标检

测时，算法会设置置信度阈值（通常设置为 0. 5），首先

将预测边界框置信度小于该阈值的框筛除，初步筛选

后模型保留置信度相对较高的预测框；然后再利用非

极大值抑制（Non-maximum suppression，NMS）算法过

滤同一目标的多个预测框，保留该目标的最优预测框。

YOLOv5s算法检测原理如图 2 所示。

2. 2　改进 YOLOv5s算法

本研究以 YOLOv5s 算法为基础，对原始模型进

行优化，模型改进方法为：1） 为加强模型从含噪信号

中提取有用特征的能力，模型引入软阈值化函数；

2） 为消除背景干扰，使得模型能够聚焦行人目标区

域，模型加入设计的自适应注意力模块（D-SE），选择

性增强包含目标信息量最大的特征通道，并抑制无用

特征；3） 小行人目标和遮挡行人目标分辨率较低，包含

有用特征信息不充足，将空间金字塔池化模块（Spatial 
pyramid pooling，SPP）与空洞卷积（Atrous convolution，
AC）相结合设计出改进空洞空间金字塔池化模块（S-

ASPP），通过扩大卷积核的感受野，捕获图像多尺度

融合特征，加强模型对此类行人目标的检测能力；

4） 设计一种 SDIOU-NMS，对目标预测框进行后处

理，通过改变算法对预测框抑制机制，提高模型对遮挡

行 人 目 标 的 召 回 率 。 改 进 YOLOv5s 模 型 如 图 3
所示。

2. 2. 1　深度残差收缩网络

1） 软阈值化函数。软阈值化函数在图像信号降

噪中起着重要作用，将图像特征绝对值低于某个阈值

的特征删除，同时将高于某个阈值的特征绝对值向坐

标原点“收缩”。该函数的导数值只有 0 或 1，和 ReLU
激活函数导数性质相同，这一性质可有效预防模型在

训练过程中出现梯度弥散和梯度爆炸问题。此外，阈

值的设定需符合 3 个条件：① 阈值必须为正值；② 阈
值不能大于图像特征最大值；③ 每个特征层有独立的

阈值。软阈值化函数 y 和导函数 dy dx 可分别表示为
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图 1　YOLOv5s算法模型

Fig. 1　YOLOv5s algorithm model
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图 2　YOLOv5s算法检测原理图

Fig. 2　Schematic diagram of YOLOv5s algorithm detection
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式中：x 为变量值；τ为阈值。

2） D-SE 注意力模块。卷积神经网络中的卷积操

作主要是提高局部感受野，以获得多尺度的空间信息。

常规卷积操作基本是对输入特征图的全部通道进行融

合［13］，网络无法聚焦重要特征通道。引入 D-SE 注意

力模块，特征图经过一系列卷积操作后将会预测一组

权重值，然后对各个通道特征进行加权，模型能够自动

提取包含目标特征信息量最大的通道。D-SE 注意力

模块和结构图分别如图 4、图 5 所示。

D-SE 注意力模块主要包括 squeeze、excitation 和

scale 3 个操作，可以灵活应用到各种卷积映射。如图 4
所示，特征图 X 经过 Conv 3×3 和 Conv 5×5 并行卷积

操作后，输出相加得到特征图 U，特征图 U 增加了原始

输入特征图的多尺度信息，能够建立更有效的空间信

息图。D-SE 注意力模块具有高度对称性，上下分支共

用 squeeze 和 excitation 操作。特征图 U 通过聚合不同

感受野特征信息引导通道注意力，有助于网络筛选辨

别度最高的特征。

由于局部空间卷积操作的有限性，特征图 U 无法

利用有效信息来获取不同通道之间的关系。 squeeze
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图 3　改进 YOLOv5s算法模型

Fig.  3　Improved algorithm YOLOv5s model

图 4　D-SE 注意力模块

Fig.  4　D-SE attention module

操作对特征图 U 进行全局平均池化，单通道层元素被

压缩为 1×1 标量，输出形状为 1×1×C 特征图，代表

特 征 通 道 上 全 局 空 间 信 息 。 excitation 操 作 是 将

squeeze 输 出 的 1×1×C 特 征 图 连 接 FC-ReLU-FC-

Sigmoid 层，输出 C 个范围为 0~1 之间的权值标量，经

过 2 个全连接层（Fully connected layer，FC）有利于网

络解析行人特征图中不同通道信息，进而强化模型对

可视化行人特征的学习能力。 scale 操作将权值标量

与特征图 U͂ ′和 U͂ ″对应每个通道逐元素相乘后，将上

下分支输出特征进行逐元素相加得到输出特征图 X͂。

加入 D-SE 注意力模块，当输入不同尺度特征图时，模

型可以自适应调节行人目标接受域大小，以突出特征

图中与行人目标相关的区域，提高模型的检测精度。

深 度 残 差 收 缩 网 络 是 残 差 网 络（Residual 
network，ResNet）的一种改进［14］，由残差模块、D-SE 注

意力机制和软阈值化函数结合构成，其结构如图 6 所

示。基本原理是将 D-SE 注意力机制和 ResNet 相结

合，在模型训练学习中自动设置软阈值函数的阈值，对

不重要的特征通过软阈值函数将其置为零，提高网络

模型提取有用特征的能力。

图像噪声会使图像模糊，影响系统对图像信息的

判断。在地铁场景中视频监控系统和安检系统采集图

像分析过程中会受到工作环境、电子元器件等影响，引

入各种噪声，对密集目标和小目标的检测产生更为严

重的影响。深度残差收缩网络使模型“注意”重要行人

目标特征信息，同时将不重要的特征（相当于噪声信

号）通过软阈值函数置零，网络可以拟合相对重要的语

义信息，从而提高地铁场景中行人目标检测的准确性。

2. 2. 2　改进空洞空间金字塔池化模块

常规的卷积操作扩大感受野主要有增大卷积核大

小和增加网络层数，然而，这两种方式可能会造成特征

空间信息丢失、计算量过多、网络模型复杂难以训练等

问题［15］。空洞卷积能在保持图像特征信息不丢失且不

增加参数量的前提下，来改变感受野大小。例如，一个

扩张率为 2，卷积核为 3×3 的空洞卷积，本层的感受野

为 5×5，上一层的感受野为 7×7。本层感受野 η 和上

层感受野 F r 分别为

η = ( k - 1 )× r + 1， （3）
F r = ( 2r + 1 - 1 )×( 2r + 1 - 1 )， （4）

式中：r 为扩张率；k 为卷积核大小。当 r = 1 时，该卷

积为常规卷积。

为加强网络对可视化行人目标特征的学习，同时

消除背景干扰，本研究提出一种 S-ASPP 模块对特征

进行融合［16］，引用空洞卷积一方面通过利用不同感受

野卷积操作提取图像特征；另一方面不改变图像分辨

率仍能精确定位目标。S-ASPP 结构如图 7 所示。

S-ASPP 模块将输入特征图通道数 C 降低为原来

的 1/4，减小网络模型计算量，然后再利用空间金字塔

结构对输入特征图采样。本研究采用 4 种 1、3、5、7 扩

张率的空洞卷积对特征图进行采样，以聚合行人目标

多尺度上下文信息。S-ASPP 模块将不同扩张率的空

洞卷积输出特征图级联相加，再将每个分支输出特征

图进行融合。

特征图经过空洞卷积操作得到某一层的输出后，

由于相邻元素缺少相关性，会造成上一层图像特征局

部信息丢失。S-ASPP 模块通过多分支、多感觉野的

卷积操作共享特征图信息，网络学习丰富的图像特征，

有效避免特征信息丢失和“网格效应”［17］。S-ASPP 模

块添加“shortcut”支路，通过平均池化 -卷积操作，再与

不同扩张率的融合特征进行相加，使输出特征图中包

含行人目标信息更加丰富。

2. 2. 3　SDIOU-NMS 算法

目标检测中，模型对输入图像进行推理检测会对

同一目标产生多个预测框，实际应用中模型对单个目

标只需保留一个最优预测框。NMS 算法是常用的目

标预测框后处理算法，用于消除同一目标冗余的预

测框。

NMS 算法［18］原理：设 A 为模型预测的 N 个预测框

图 5　D-SE 注意力模块结构图

Fig. 5　Structure diagram of D-SE attention module

图 6　深度残差收缩网络结构图

Fig.  6　Structure diagram of depth residual shrinkage network
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操作对特征图 U 进行全局平均池化，单通道层元素被

压缩为 1×1 标量，输出形状为 1×1×C 特征图，代表

特 征 通 道 上 全 局 空 间 信 息 。 excitation 操 作 是 将

squeeze 输 出 的 1×1×C 特 征 图 连 接 FC-ReLU-FC-

Sigmoid 层，输出 C 个范围为 0~1 之间的权值标量，经

过 2 个全连接层（Fully connected layer，FC）有利于网

络解析行人特征图中不同通道信息，进而强化模型对

可视化行人特征的学习能力。 scale 操作将权值标量

与特征图 U͂ ′和 U͂ ″对应每个通道逐元素相乘后，将上

下分支输出特征进行逐元素相加得到输出特征图 X͂。

加入 D-SE 注意力模块，当输入不同尺度特征图时，模

型可以自适应调节行人目标接受域大小，以突出特征

图中与行人目标相关的区域，提高模型的检测精度。

深 度 残 差 收 缩 网 络 是 残 差 网 络（Residual 
network，ResNet）的一种改进［14］，由残差模块、D-SE 注

意力机制和软阈值化函数结合构成，其结构如图 6 所

示。基本原理是将 D-SE 注意力机制和 ResNet 相结

合，在模型训练学习中自动设置软阈值函数的阈值，对

不重要的特征通过软阈值函数将其置为零，提高网络

模型提取有用特征的能力。

图像噪声会使图像模糊，影响系统对图像信息的

判断。在地铁场景中视频监控系统和安检系统采集图

像分析过程中会受到工作环境、电子元器件等影响，引

入各种噪声，对密集目标和小目标的检测产生更为严

重的影响。深度残差收缩网络使模型“注意”重要行人

目标特征信息，同时将不重要的特征（相当于噪声信

号）通过软阈值函数置零，网络可以拟合相对重要的语

义信息，从而提高地铁场景中行人目标检测的准确性。

2. 2. 2　改进空洞空间金字塔池化模块

常规的卷积操作扩大感受野主要有增大卷积核大

小和增加网络层数，然而，这两种方式可能会造成特征

空间信息丢失、计算量过多、网络模型复杂难以训练等

问题［15］。空洞卷积能在保持图像特征信息不丢失且不

增加参数量的前提下，来改变感受野大小。例如，一个

扩张率为 2，卷积核为 3×3 的空洞卷积，本层的感受野

为 5×5，上一层的感受野为 7×7。本层感受野 η 和上

层感受野 F r 分别为

η = ( k - 1 )× r + 1， （3）
F r = ( 2r + 1 - 1 )×( 2r + 1 - 1 )， （4）

式中：r 为扩张率；k 为卷积核大小。当 r = 1 时，该卷

积为常规卷积。

为加强网络对可视化行人目标特征的学习，同时

消除背景干扰，本研究提出一种 S-ASPP 模块对特征

进行融合［16］，引用空洞卷积一方面通过利用不同感受

野卷积操作提取图像特征；另一方面不改变图像分辨

率仍能精确定位目标。S-ASPP 结构如图 7 所示。

S-ASPP 模块将输入特征图通道数 C 降低为原来

的 1/4，减小网络模型计算量，然后再利用空间金字塔

结构对输入特征图采样。本研究采用 4 种 1、3、5、7 扩

张率的空洞卷积对特征图进行采样，以聚合行人目标

多尺度上下文信息。S-ASPP 模块将不同扩张率的空

洞卷积输出特征图级联相加，再将每个分支输出特征

图进行融合。

特征图经过空洞卷积操作得到某一层的输出后，

由于相邻元素缺少相关性，会造成上一层图像特征局

部信息丢失。S-ASPP 模块通过多分支、多感觉野的

卷积操作共享特征图信息，网络学习丰富的图像特征，

有效避免特征信息丢失和“网格效应”［17］。S-ASPP 模

块添加“shortcut”支路，通过平均池化 -卷积操作，再与

不同扩张率的融合特征进行相加，使输出特征图中包

含行人目标信息更加丰富。

2. 2. 3　SDIOU-NMS 算法

目标检测中，模型对输入图像进行推理检测会对

同一目标产生多个预测框，实际应用中模型对单个目

标只需保留一个最优预测框。NMS 算法是常用的目

标预测框后处理算法，用于消除同一目标冗余的预

测框。

NMS 算法［18］原理：设 A 为模型预测的 N 个预测框

图 5　D-SE 注意力模块结构图

Fig. 5　Structure diagram of D-SE attention module

图 6　深度残差收缩网络结构图

Fig.  6　Structure diagram of depth residual shrinkage network
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的集合（A ={a1，a2，⋯，aN}），集合 B 为 A 中 N 个预测

框对应的置信度（B ={b1，b2，⋯，bN}），N t 为 NMS 所

设置的阈值，C 为存放最优框的空集合（C = ∅）。具

体流程为：首先，将集合 A 中 N 个预测框按置信度由

高到低进行排序，并选出置信度最高的预测框 ni，同

时将预测框 ni 移到集合 C；然后，遍历集合 A 中剩余

预测框 aj（不含 ni），分别与预测框 ni 计算两框的交并

比 f IoU，将 f IoU ≥ N t 的预测框判定为与预测框 ni 重叠度

较高，将其从集合 A 剔除，更新集合 A 中的预测框 aj

和集合 B 中预测框对应的得分 bj；最后，回到第一步

进行迭代，直到集合 A 为空集，集合 C 则为筛选出的

最优预测框集合。集合 A 更新预测框对应的得分 bj，

表示为

bj =
ì
í
î

bj，  f IoU ( ni，aj ) < N t

0，   f IoU ( ni，aj )≥ N t
 ，i ≠ j。 （5）

DIOU-NMS 算法利用 D IoU 计算方式代替 f IoU 作为

NMS 抑制准则，算法原理与传统的 NMS 相同。运用

DIOU-NMS算法更新预测框分数 bj和D IoU、RD IoU ( ni，aj )
式，分别表示为

bj =
ì
í
î

bj ， D IoU ( ni，aj ) < N t

0 ，  D IoU ( ni，aj )≥ N t
，i ≠ j， （6）

D IoU = f IoU ( ni，aj )- RD IoU ( ni，aj )，i ≠ j， （7）
RD IoU ( ni，aj )= d 2 c2，i ≠ j， （8）

式中：f IoU ( ni，aj )为两个框的交并比；d 2 为两框中心点

距离的平方；c2 为两框最小闭包矩形的对角线距离平

方。由式（5）、式（6）可知，传统 NMS 算法和 DIOU-

NMS 算法的抑制原理都是 f IoU、D IoU≥N t 时，直接将预

测框的得分置为零。此外，传统 NMS 算法和 DIOU-

NMS 算法只是将预测框得分作为是否抑制的衡量标

准，并将得分简单作为预测框的置信度，但某些情况下

得分高的预测框位置不一定准确。

在地铁行人目标检测中，当目标出现密集和严重

遮挡的情况时，不同目标的预测框重叠度较高，传统

NMS 算法和 DIOU-NMS 算法判断预测框得分较高则

可能被抑制，会大大降低模型的召回率。为此，本研究

设计了一种 SDIOU-NMS 算法，该算法利用一种衰减

机制对预测框得分进行优化，通过降低预测框得分而

非直接置零，使得一些高分预测框可能作为正确预测

框被保留，改进预测框分数 bj，可表示为

bj =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

bj，D IoU ( ni，aj ) < N t

bj exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú- D IoU ( ni，αj )2

σ
，D IoU ( ni，aj )≥ N t ，i ≠ j，∀aj ∉ C

， （9）

式中：σ 为调整因子（本研究取 0. 3）。由式（9）可知，

SDIOU-NMS 是通过一个权重函数与预测框置信度相

乘策略来更新预测框分数，得分衰减程度与重叠程度

成正比。

SDIOU-NMS 算法思想：当 D iou ( ni，aj )≥ N t 时，算

法引入一个衰减机制来降低预测框的分数，算法会根

据 D iou ( ni，aj ) 大小来调整分数降低的程度，最后得到

一个新加权的预测框分数 bj。待算法按照流程遍历完

全部预测框后，对模型保留的预测框，算法将再设置一

个阈值决定是否保留该预测框。SDIOU-NMS 算法主

要针对遮挡目标中出现预测框分数较高而会被错误抑

制的情况，通过降低该预测框分数并对其重计算判决，

这在一定程度上可防止预测框的误删，进而提高模型

预测准确率。

图 7　S-ASPP 结构图

Fig.  7　Structure diagram of S-ASPP

3　实验数据与分析

3. 1　实验环境

本研究使用 TensorFlow 深度学习框架进行网络

模型部署，代码基于 Windows 10 操作系统使用 Python
语言编写，所用 CPU 为 Intel Core i7 9700K 处理器，显

卡类型为 NVIDIA GeForce RTX2080Ti（11 G）。

3. 2　实验数据集

实验数据集一部分为地铁监控视频抽帧图片，另

一 部 分 为“人 头 ”作 为“person”类 别 标 记 的 Crowd-

Human 数据集。实验数据采集地铁大多数场景环境

的行人目标，如密集行人目标、不同程度遮挡行人目标

等。对地铁监控视频抽帧采样的图片用 Labelimg 软

件进行手动标注，标注后的标签是一系列可扩展标记

语言（XML）格式。标注过程中对于遮挡严重的行人

目标按照“人头”标注“person”类。实验按照 6∶2∶2 比

例，训练集 4800 张，验证集和测试集各 1600 张，一共选

取 8000 张图片，共有 41935 条标签，平均每张图片包含

大约 5 个行人标签。

3. 3　实验训练设计

模型训练输入图像尺寸设置为 608×608，训练

epoch 为 300，训练损失进行归一化设置，标签平滑设

置为 0. 01。采用冻结训练方法加快模型训练速度，冻

结模型层数为 150 层，冻结 epoch 为 50。解冻前模型

batch-size 设置为 8，最大学习率为 10−3；解冻后 batch-

size 设 置 为 2，最 大 学 习 率 为 10−4。 模 型 训 练 使 用

Early-Stopping，模型验证损失（Validation-loss）多次不

下降自动结束训练，模型则基本收敛。

3. 4　实验评估指标

本研究使用目标检测通用评估指标来定量分析改

进 YOLOv5s 算法在地铁场景行人检测的性能，分别

为精确率 P（Precision）、召回率 R（Recall）、P-R 曲线、

平 均 精 确 率 fAP（Average precision）、验 证 损 失

（Validation-loss）、检 测 速 度（Frames per second， 
FPS）。在目标检测中，通常把样本 f iou≥置信度阈值分

为正例，样本 f iou<置信度阈值分为负例。本研究将置

信度阈值设置为 0. 5。
所有检测出的目标检测精确率 P 可表示为

P = fTP

fTP + fFP
， （10）

所有正样本中检测召回率 R 可表示为

R = fTP

fTP + fFN
， （11）

不同召回率下精确率的均值 fAP可表示为

fAP =∫
0

1

P ⋅ RdR， （12）

式中：fTP 为正样本预测为正类个数；fFP 为负样本预测

为正类个数；fFN 为正样本预测为负类个数。

在模型训练过程中，Validation-loss 曲线能够直接

反映模型训练的好坏程度——网络欠拟合或过拟合，

为此选择增加模型网络层、损失函数正则化、Dropout
等方法解决模型训练中可能出现的问题。

目标检测实际应用中，网络模型需较高的准确率，

其检测速度也要满足实时性。网络的检测速度由 FPS
来衡量，FPS 定义为模型每秒检测图片数量。

3. 5　数据分析

为验证改进模块的性能，本研究以 YOLOv5s 原

始模型为基准方法，设计一系列消融实验进行对比验

证，使用 fAP、FPS 两种定量评价指标，实验结果如表 1
所示。

本研究选取每组消融实验最优结果进行分析，

表 1 中：对比方法 1 和方法 3 可知，在模型主干网络方

面 ， DRSN-CSPDarkNet 相 对 于 YOLOv5s 中

CSPDarkNet 行人目标检测大约提高 1. 0 个百分点，模

型 FPS 降低大约 2. 5 frame/s。对比方法 2 和方法 6 可

知，在模型特征加强网络中，算法运用 S-ASPP 模块融

合图像的多尺度特征相对于 YOLOv5s 算法的 SPP 模

块，行人目标检测大约提高 0. 5 个百分点，模型 FPS 基

本不变。对比方法 7 和方法 8 可知，在对预测框后处理

过程中，SDIOU-NMS 算法相较于 DIOU-NMS 算法，

行人目标检测提高大约 1. 0 个百分点，但 FPS 降低大

约 3. 4 frame/s。由数据分析可知，本研究所提出的模

表 1　不同模块的性能比较

Table 1　Performance comparison of different modules
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3　实验数据与分析

3. 1　实验环境

本研究使用 TensorFlow 深度学习框架进行网络

模型部署，代码基于 Windows 10 操作系统使用 Python
语言编写，所用 CPU 为 Intel Core i7 9700K 处理器，显

卡类型为 NVIDIA GeForce RTX2080Ti（11 G）。

3. 2　实验数据集

实验数据集一部分为地铁监控视频抽帧图片，另

一 部 分 为“人 头 ”作 为“person”类 别 标 记 的 Crowd-

Human 数据集。实验数据采集地铁大多数场景环境

的行人目标，如密集行人目标、不同程度遮挡行人目标

等。对地铁监控视频抽帧采样的图片用 Labelimg 软

件进行手动标注，标注后的标签是一系列可扩展标记

语言（XML）格式。标注过程中对于遮挡严重的行人

目标按照“人头”标注“person”类。实验按照 6∶2∶2 比

例，训练集 4800 张，验证集和测试集各 1600 张，一共选

取 8000 张图片，共有 41935 条标签，平均每张图片包含

大约 5 个行人标签。

3. 3　实验训练设计

模型训练输入图像尺寸设置为 608×608，训练

epoch 为 300，训练损失进行归一化设置，标签平滑设

置为 0. 01。采用冻结训练方法加快模型训练速度，冻

结模型层数为 150 层，冻结 epoch 为 50。解冻前模型

batch-size 设置为 8，最大学习率为 10−3；解冻后 batch-

size 设 置 为 2，最 大 学 习 率 为 10−4。 模 型 训 练 使 用

Early-Stopping，模型验证损失（Validation-loss）多次不

下降自动结束训练，模型则基本收敛。

3. 4　实验评估指标

本研究使用目标检测通用评估指标来定量分析改

进 YOLOv5s 算法在地铁场景行人检测的性能，分别

为精确率 P（Precision）、召回率 R（Recall）、P-R 曲线、

平 均 精 确 率 fAP（Average precision）、验 证 损 失

（Validation-loss）、检 测 速 度（Frames per second， 
FPS）。在目标检测中，通常把样本 f iou≥置信度阈值分

为正例，样本 f iou<置信度阈值分为负例。本研究将置

信度阈值设置为 0. 5。
所有检测出的目标检测精确率 P 可表示为

P = fTP

fTP + fFP
， （10）

所有正样本中检测召回率 R 可表示为

R = fTP

fTP + fFN
， （11）

不同召回率下精确率的均值 fAP可表示为

fAP =∫
0

1

P ⋅ RdR， （12）

式中：fTP 为正样本预测为正类个数；fFP 为负样本预测

为正类个数；fFN 为正样本预测为负类个数。

在模型训练过程中，Validation-loss 曲线能够直接

反映模型训练的好坏程度——网络欠拟合或过拟合，

为此选择增加模型网络层、损失函数正则化、Dropout
等方法解决模型训练中可能出现的问题。

目标检测实际应用中，网络模型需较高的准确率，

其检测速度也要满足实时性。网络的检测速度由 FPS
来衡量，FPS 定义为模型每秒检测图片数量。

3. 5　数据分析

为验证改进模块的性能，本研究以 YOLOv5s 原

始模型为基准方法，设计一系列消融实验进行对比验

证，使用 fAP、FPS 两种定量评价指标，实验结果如表 1
所示。

本研究选取每组消融实验最优结果进行分析，

表 1 中：对比方法 1 和方法 3 可知，在模型主干网络方

面 ， DRSN-CSPDarkNet 相 对 于 YOLOv5s 中

CSPDarkNet 行人目标检测大约提高 1. 0 个百分点，模

型 FPS 降低大约 2. 5 frame/s。对比方法 2 和方法 6 可

知，在模型特征加强网络中，算法运用 S-ASPP 模块融

合图像的多尺度特征相对于 YOLOv5s 算法的 SPP 模

块，行人目标检测大约提高 0. 5 个百分点，模型 FPS 基

本不变。对比方法 7 和方法 8 可知，在对预测框后处理

过程中，SDIOU-NMS 算法相较于 DIOU-NMS 算法，

行人目标检测提高大约 1. 0 个百分点，但 FPS 降低大

约 3. 4 frame/s。由数据分析可知，本研究所提出的模

表 1　不同模块的性能比较

Table 1　Performance comparison of different modules

Method

1
2
3
4
5
6
7
8

Backbone

CSPDarkNet
CSPDarkNet

DRSN-CSPDarkNet
DRSN-CSPDarkNet

CSPDarkNet
CSPDarkNet

DRSN-CSPDarkNet
DRSN-CSPDarkNet

Neck

SPP+PAN
SPP+PAN
SPP+PAN
SPP+PAN

S-ASPP+PAN
S-ASPP+PAN
S-ASPP+PAN
S-ASPP+PAN

NMS

DIOU-NMS
SDIOU-NMS
DIOU-NMS

SDIOU-NMS
DIOU-NMS

SDIOU-NMS
DIOU-NMS

SDIOU-NMS

fAP /%

87. 6
88. 2
88. 6
89. 1
87. 8
88. 7
88. 6
89. 6

FPS /（frame·s−1）

35. 6
33. 9
33. 1
31. 1
35. 1
33. 4
33. 8
30. 4



0610013-8

研究论文 第  60 卷  第  6 期/2023 年  3 月/激光与光电子学进展

块运用在地铁场景行人检测中，网络检测精度都得到

一定程度的提升，但 FPS 有着小幅度降低，分析原因

是 YOLOv5s 算法新增加一系列模块，网络模型复杂

度提升，同时对预测框后处理过程中，SDIOU-NMS 算

法保留一些可能被剔除的预测框并对其重新判决，在

一定程度上影响网络检测速度。

为体现改进 YOLOv5s 算法的网络性能，本研究

将改进 YOLOv5s 算法与 YOLOv5s 算法、YOLOv4 算

法、YOLOv3 算法［19］、YOLOv3-Tiny 算法和 R-CNN
算法进行地铁不同场景行人检测结果定量分析。 6
种模型对测试集检测得出的评价指标数值如表 2
所示。

由表 2 可知，R-CNN 算法相比其他算法对行人目

标检测效果最差，因为该方法在特征提取网络中没有

对高层特征进行多尺度融合，对不同尺度的行人目标

检测鲁棒性较差。同时，模型对单张输入图片检测产

生几千个候选框，导致卷积神经网络做大量前向计

算，不能够满足目标检测所需的实时性，FPS 相对

较低。

YOLOv3-Tiny 算 法 召 回 率 R 相 对 较 低 ，因 为

YOLOv3-Tiny 算法在 YOLOv3 算法基础上去除一些

特征层，模型只保留两个独立的预测分支，这对小行人

目标的检测影响较大，但 YOLOv3-Tiny 算法相比其他

方法模型较轻，FPS 则相对偏高。

YOLOv3 算法、YOLOv4 算法和 YOLOv5s 算法

的 精 确 率 P、召 回 率 R 和 平 均 精 确 率 fAP 与 改 进

YOLOv5s算法相比都有一定程度下降，分析原因是主

要有改进 YOLOv5s 算法添加 D-SE 注意力模块，模型

训练中能够关注图像重要特征，在一定程度上提高了

模 型 预 测 准 确 性 。 同 时 ，YOLOv3、YOLOv4 和

YOLOv5s这 3 种算法在目标检测后处理过程中，NMS
算法处理多余预测框条件比较苛刻，可能造成误检或

漏检，影响模型检测精度和召回率。从检测速度方面

来看，改进 YOLOv5s 算法由于添加一系列模块，模型

复杂度增高且计算量增加，造成 FPS 相对偏低。

本研究提出的改进 YOLOv5s 算法模型 P 达到

89. 7%，R 达到 88. 9%，fAP达到 89. 6%。虽然 FPS 相对

偏低，但其综合性能优于其他算法。算法结构精简，未

来将继续优化算法的检测精度。

本研究选取改进 YOLOv5s 算法与 YOLOv5s 算

法 Validation-loss 曲线来对模型训练阶段进行分析，如

图 8 所示。由图 8 可知，大约在 200 个 epoch 后两个模

型 训 练 逐 渐 达 到 收 敛 。 网 络 模 型 收 敛 时 ，改 进

YOLOv5s 算法比 YOLOv5s 算法 Validation-loss 值偏

低，这表明改进 YOLOv5s 算法对本研究所使用的数

据集有更好的泛化性。

此外，本研究将 YOLOv3 算法、YOLOv4 算法、

YOLOv5s 算法和改进 YOLOv5s 算法用于对实际地

铁场景行人目标进行检测，检测结果如图 9 所示。

图 9（a）~图 9（c）为待检测的原始图像，分别代表 3 种

不同遮挡程度和不同尺寸的行人目标场景。

由检测效果图 9（d）、图 9（g）、图 9（j）、图 9（m）可

知，YOLOv3 算法、YOLOv4 算法、YOLOv5s 算法和

改进 YOLOv5s 算法应用在遮挡度较低的场景中，4 种

算法对大尺寸行人目标检测效果都较好，能精确检测

出行人目标的位置，但改进 YOLOv5s算法和 YOLOv5s
算法检测出目标的置信度略高于其他两种方法。

由图 9（e）、图 9（h）、图 9（k）、图 9（n）可知，在行人

目标数量相对较多且遮挡度适中的场景中，改进

YOLOv5s 算法仍能较为准确地检测出未遮挡行人目

标，对于遮挡的行人目标，算法仍能较好地检测出准确

位置，但目标置信度降低。YOLOv5s算法对于此类行

人目标检测效果也表现良好，但在检测框置信度方面，

较 改 进 YOLOv5s 算 法 偏 低 。 YOLOv3 算 法 、

YOLOv4 算法对此类场景行人检测效果则大幅度下

降，遮挡的行人目标和中等尺寸的行人目标漏检率增

高，且 YOLOv3 算法不能精确定位检测目标的位置。

由图 9（f）、图 9（i）、图 9（l）、图 9（o）可知，在密集且

遮挡严重的行人目标场景中，YOLOv3 算法、YOLOv4
算法和 YOLOv5s 算法几乎检测不出遮挡严重的行人

目标和小行人目标，改进 YOLOv5s 算法虽不能完全

检测图像中行人目标，但对遮挡严重的小行人目标总

体仍有较好的检测结果。

表 2　不同模型检测指标对比

Table 2　Comparison of detection indexes of different models

Method
Improved YOLOv5s

YOLOv5s
YOLOv4
YOLOv3

YOLOv3-Tiny
R-CNN

P /%
89. 7

89. 1
86. 4
85. 8
84. 1
80. 1

R /%
88. 9

87. 2
86. 1
83. 2
81. 1
82. 1

fAP /%
89. 6

87. 6
85. 6
81. 2
83. 1
79. 8

FPS /（frame·s−1）

30. 4
35. 6
32. 9
26. 4
37. 4

20. 4

图 8　Validation-loss对比

Fig.  8　Comparison of Validation-loss

4　结 论

本研究提出一种改进 YOLOv5s 算法并将其应用

到地铁场景行人目标检测中，模型加入深度残差收缩

网络，将软阈值化函数作为可训练模块嵌入到深度残

差网络中，同时加入 D-SE 注意力机制模块，使网络对

地铁行人目标特征更加关注，提高了模型对地铁场景

中遮挡行人目标的检测精度。通过添加改进空洞空间

金字塔池化模块 S-ASPP 增大局部感受野，对输出进

行多尺度融合和拼接，捕获全局有效特征。利用

图 9　不同模型行人检测效果。（a）~（c）原始图像；（d）~（f） YOLOv3 检测效果；（g）~（i） YOLOv4 检测效果；（j）~（l） YOLOv5s 检
测效果；（m）~（o） 改进 YOLOv5s检测效果

Fig.  9　Pedestrian detection effects of different models.  (a) ‒ (c) Original image; (d) ‒ (f) YOLOv3 detection effect; (g) ‒ (i) YOLOv4 
detection effect; (j)‒(l) YOLOv5s detection effect; (m)‒(o) improved YOLOv5s detection effect
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中遮挡行人目标的检测精度。通过添加改进空洞空间

金字塔池化模块 S-ASPP 增大局部感受野，对输出进

行多尺度融合和拼接，捕获全局有效特征。利用

图 9　不同模型行人检测效果。（a）~（c）原始图像；（d）~（f） YOLOv3 检测效果；（g）~（i） YOLOv4 检测效果；（j）~（l） YOLOv5s 检
测效果；（m）~（o） 改进 YOLOv5s检测效果

Fig.  9　Pedestrian detection effects of different models.  (a) ‒ (c) Original image; (d) ‒ (f) YOLOv3 detection effect; (g) ‒ (i) YOLOv4 
detection effect; (j)‒(l) YOLOv5s detection effect; (m)‒(o) improved YOLOv5s detection effect
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SDIOU-NMS 算法对目标预测框后处理，有效保留遮

挡目标的预测框并对其重计算判决，进而提高网络模

型对遮挡目标检测的召回率。实验结果分析表明：改

进 YOLOv5s 算法可有效提高地铁场景行人目标的召

回率和平均精确率，相对于 YOLOv5s 算法分别提高

1. 7 个百分点和 2. 0 个百分点；在实际场景测试中，模

型对遮挡严重的小行人目标检测漏检率和错检率仍较

高，未来将进一步优化网络模型来提高模型性能。
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