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一种面向遮挡行人检测的改进YOLOv3算法

李翔 1，2，3，4，何淼 1，2，3，罗海波 1，2，3*

1中国科学院光电信息处理重点实验室，辽宁 沈阳 110016；
2中国科学院沈阳自动化研究所，辽宁 沈阳 110016；

3中国科学院机器人与智能制造创新研究院，辽宁 沈阳 110169；
4中国科学院大学，北京 100049

摘要 在密集行人检测场景中，目标间的相互遮挡重叠会造成 YOLOv3模型的检测性能下降。针对造成 YOLOv3性能

下降的原因提出三点改进。一是提出了一种聚拢损失函数，通过优化预测框坐标的方差与均值，使得属于同一个目标的

预测框更加紧致，进而降低假阳率。二是提出了一种高分辨率特征金字塔，通过上采样提高每层金字塔特征的分辨率，

并引入浅层特征以增强相邻子特征的差异，从而为高重叠目标生成具有区分度的深度特征。三是提出了一种基于空间

注意力机制的检测头，用以降低冗余预测框的数量，减少非极大值抑制（NMS）过程的计算负担。在密集行人数据集

CrowdHuman上进行的实验的结果显示，所提算法在使用传统NMS方法的情况下使得YOLOv3检测的平均精度和召回

率分别提高了 2. 91个百分点和 3. 20个百分点，丢失率降低了 1. 24个百分点，有效提升了对遮挡行人的检测性能。
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Abstract In crowded scenes, it is difficult for YOLOv3 to detect the objects that overlap each other heavily. Aiming at
the reasons for the decline of YOLOv3 performance, three improvements are proposed. Firstly, a Tight Loss function is
proposed, which optimizes the variance and mean of the coordinates of the prediction boxes to make the prediction boxes
belonging to the same target more compact, thus reducing the false positive rate. Secondly, a high-resolution feature
pyramid is proposed, in which the resolution of each pyramid feature is improved by upsampling, and shallow features are
introduced to enhance the differences between adjacent sub-features, so as to generate distinguishing depth features for
highly overlapped targets. Thirdly, a detection head based on spatial attention mechanism is proposed to reduce the
number of redundant prediction boxes, so as to reduce the computational burden of the non-maximum suppression (NMS)
process. The experimental results on the crowded dataset CrowdHuman show that the average accuracy and recall rate of
YOLOv3 detection are improved by 2. 91 percentage points and 3. 20 percentage points, and the miss rate is reduced by
1. 24 percentage points by using the proposed algorithms under the condition of using the traditional NMS method, which
demonstrates the effectiveness of the proposed algorithms in boosting the performance in occluded pedestrian detection.
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1 引 言

目标检测作为计算机视觉领域的一个重要课题，

随着近年来深度卷积神经网络的发展，已经在智能交

通［1-3］、自动驾驶［4-8］、遥感监测［9-10］和视频监控［11-13］等领

域中得到了广泛的应用。行人检测作为目标检测的一

个重要分支，往往被应用在商场、交通枢纽和道路交会

处等行人目标密集出现的场景中。由于行人目标形状

相似度高，故目标间的互相遮挡会给行人检测带来挑

战，主要表现在：1）传统的非极大值抑制（NMS）方法

会错误地抑制高度重叠的预测框；2）目标间的严重遮

挡会使得被遮挡目标的可视像素有限，且前景目标会

占据被遮挡目标标注框的大部分区域，这会给后续生

成可区分的高维深度特征带来困难。

针对传统 NMS方法会错误抑制高重叠度目标的

问题，文献［14］提出了 Soft NMS方法，根据重叠程度

适当降低目标置信度，然后通过指定一个置信度阈值

完成对冗余目标框的筛选。文献［15］提出了一种自适

应阈值的 NMS方法——Adaptive NMS，将目标重叠

度作为自适应调整不同预测框 NMS阈值的依据，即

抑制所有重叠度大于密度值的目标。上述算法可以有

效提升模型对密集遮挡目标的检测能力，但当同属于

一个目标的多个预测框不够紧凑一致时，检查结果的

假阳率会增加。此外，还有一些工作研究了遮挡目标

特征提取。文献［16］提出了一种多尺度注意力机制来

提升对高重叠度目标可区分深度特征的提取能力。文

献［17］将注意力机制引入特征提取网络中，提出了一

种特征提取增强检测算法。以上算法虽然对被其他物

体遮挡的目标的检测能力有所提升，但是仍然不能很

好地应对目标之间相互严重重叠的情况。

作为目标检测领域具有代表性的检测网络之一，

YOLOv3［18］模型被广泛应用于小目标检测、遥感目标

检测和红外目标检测等领域中。此外，基于 YOLOv3
的改进通用目标检测算法 ，如 YOLOv4［19］、Scaled-

YOLOv4［20］和 YOLOX［21］等 也 相 继 被 提 出 ，表 明

YOLO 算 法 仍 然 有 很 大 的 改 进 潜 力 。 本 文 针 对

YOLOv3在密集遮挡场景中遇到的挑战提出了三点

改进。对于回归结果不紧凑导致的假阳率上升的问

题，提出了一种聚拢损失函数，以优化的方式促使对应

于同一目标的多个预测框更加一致。对于高重叠目标

深度特征区分度低的问题，提出了高分辨率金字塔

（HRFP），利用上采样扩大特征金字塔的分辨率，并通

过融合来自底层的细节信息来提高相邻子特征的可区

分性。然而，高分辨率金字塔会增加目标的冗余预测

框数量，从而增大后续 NMS过程的计算量，降低模型

的推理速度。因此，提出了一种基于空间注意力机制

的检测头，用以降低目标相邻子特征的置信度，减少冗

余框的数量。为验证上述改进的有效性，在当前最具

有说服力的密集遮挡目标数据集 CrowdHuman［22］上进

行了实验。实验结果表明，所提改进算法可以有效提

升YOLOv3对于遮挡目标的检测能力。

2 高 度 重 叠 目 标 对 YOLOv3 性 能 的
影响
造成 YOLOv3对密集重叠目标检测性能下降的

原因主要有两个。首先，在面对重叠严重的目标时，若

对应同一个目标的多个预测框松散、不一致，则会使得

检测结果的假阳率上升。具体来讲，为解决目标尺度

变化的问题，YOLOv3会在特征上铺设密集的锚框来

捕获任意尺度、任意形状和任意位置的目标。不同于

最原始的 YOLOv3模型每个目标只分配一个锚框目

标与锚框的匹配机制，其后的改进型如 YOLOv4等，

都选择采用宽松的匹配机制，使每个目标可能匹配到

多个形状和尺度不同的锚框，而这被证明是一种更好

的匹配策略。然而，宽松的匹配机制也意味着属于同

一目标的预测框是分别从不同的起点开始回归的，且

几乎每个目标的预测框都是冗余的，进而需要进行非

极大值抑制。传统 NMS方法简单地直接将重叠度大

于一个固定阈值的预测框过滤掉，这会造成对密集遮

挡目标的召回率大幅下降。Soft NMS采用一种根据

重叠程度来降低预测框置信度的方式缓解了这一问

题。Adaptive NMS采用了一种更加合理的自适应交

并比（IoU）阈值的方法。然而，当属于同一目标的预

测框松散且不够一致时，上述三种主流 NMS方法的

性能都会受到影响。以 Adaptive NMS为例，如图 1
（a）所示，粗实线框与细实线框分别为被遮挡者与遮挡

者的标注框，他们之间的 IoU值即为被遮挡目标的密

度，也是自适应 NMS过程中的 IoU阈值。Adaptive
NMS认为所有与目标的重叠程度大于目标密度的预

测框都是预测了同一个目标的冗余框，应当被抑制。

由于自适应 IoU阈值会对高重叠目标放宽抑制的力

度，因此如果对应于同一目标的多个预测框不够紧凑

一致的话，很有可能会造成假阳率升高。在图 1（a）
中，假设此时图中三个框均为预测框，细实线与细虚线

框属于遮挡者目标，粗实线框属于被遮挡者目标，显然

细虚线框应当被抑制。此时，由于细实线框与细虚线

框不够紧凑，故二者的 IoU值明显小于细实线框与粗

实线框检测的 IoU值，即小于被遮挡目标的密度，则按

照 Adaptive NMS的机制，细虚线框将会被保留，进而

形成假阳预测。因此，若为提升密集重叠目标的召回

率 而 采 用 Adaptive NMS，则 需 要 提 升 预 测 框 的 紧

凑度。

其次，YOLO模型的目标与锚框的匹配机制也不

利于高重叠度目标的检测。具体来讲，当两个目标高

度重叠时，他们的边界框同样高度重叠，如图 1（b）所

示，图中圆点与三角形点分别是前景目标与被遮挡目

标的中心点。按照 YOLO的匹配机制，若此时他们的

中心点落在了同一个子特征内，会只有一个目标会被

分配锚框并送入训练过程，另一个会则直接被忽略，这

就使得部分高重叠目标无法作为样本被投入训练过程

中。除了上述物理空间层面的问题，高重叠目标之间

还存在特征的语义信息区分度低的问题。遮挡关系的
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1 引 言

目标检测作为计算机视觉领域的一个重要课题，

随着近年来深度卷积神经网络的发展，已经在智能交

通［1-3］、自动驾驶［4-8］、遥感监测［9-10］和视频监控［11-13］等领

域中得到了广泛的应用。行人检测作为目标检测的一

个重要分支，往往被应用在商场、交通枢纽和道路交会

处等行人目标密集出现的场景中。由于行人目标形状

相似度高，故目标间的互相遮挡会给行人检测带来挑

战，主要表现在：1）传统的非极大值抑制（NMS）方法

会错误地抑制高度重叠的预测框；2）目标间的严重遮

挡会使得被遮挡目标的可视像素有限，且前景目标会

占据被遮挡目标标注框的大部分区域，这会给后续生

成可区分的高维深度特征带来困难。

针对传统 NMS方法会错误抑制高重叠度目标的

问题，文献［14］提出了 Soft NMS方法，根据重叠程度

适当降低目标置信度，然后通过指定一个置信度阈值

完成对冗余目标框的筛选。文献［15］提出了一种自适

应阈值的 NMS方法——Adaptive NMS，将目标重叠

度作为自适应调整不同预测框 NMS阈值的依据，即

抑制所有重叠度大于密度值的目标。上述算法可以有

效提升模型对密集遮挡目标的检测能力，但当同属于

一个目标的多个预测框不够紧凑一致时，检查结果的

假阳率会增加。此外，还有一些工作研究了遮挡目标

特征提取。文献［16］提出了一种多尺度注意力机制来

提升对高重叠度目标可区分深度特征的提取能力。文

献［17］将注意力机制引入特征提取网络中，提出了一

种特征提取增强检测算法。以上算法虽然对被其他物

体遮挡的目标的检测能力有所提升，但是仍然不能很

好地应对目标之间相互严重重叠的情况。

作为目标检测领域具有代表性的检测网络之一，

YOLOv3［18］模型被广泛应用于小目标检测、遥感目标

检测和红外目标检测等领域中。此外，基于 YOLOv3
的改进通用目标检测算法 ，如 YOLOv4［19］、Scaled-

YOLOv4［20］和 YOLOX［21］等 也 相 继 被 提 出 ，表 明

YOLO 算 法 仍 然 有 很 大 的 改 进 潜 力 。 本 文 针 对

YOLOv3在密集遮挡场景中遇到的挑战提出了三点

改进。对于回归结果不紧凑导致的假阳率上升的问

题，提出了一种聚拢损失函数，以优化的方式促使对应

于同一目标的多个预测框更加一致。对于高重叠目标

深度特征区分度低的问题，提出了高分辨率金字塔

（HRFP），利用上采样扩大特征金字塔的分辨率，并通

过融合来自底层的细节信息来提高相邻子特征的可区

分性。然而，高分辨率金字塔会增加目标的冗余预测

框数量，从而增大后续 NMS过程的计算量，降低模型

的推理速度。因此，提出了一种基于空间注意力机制

的检测头，用以降低目标相邻子特征的置信度，减少冗

余框的数量。为验证上述改进的有效性，在当前最具

有说服力的密集遮挡目标数据集 CrowdHuman［22］上进

行了实验。实验结果表明，所提改进算法可以有效提

升YOLOv3对于遮挡目标的检测能力。

2 高 度 重 叠 目 标 对 YOLOv3 性 能 的
影响
造成 YOLOv3对密集重叠目标检测性能下降的

原因主要有两个。首先，在面对重叠严重的目标时，若

对应同一个目标的多个预测框松散、不一致，则会使得

检测结果的假阳率上升。具体来讲，为解决目标尺度

变化的问题，YOLOv3会在特征上铺设密集的锚框来

捕获任意尺度、任意形状和任意位置的目标。不同于

最原始的 YOLOv3模型每个目标只分配一个锚框目

标与锚框的匹配机制，其后的改进型如 YOLOv4等，

都选择采用宽松的匹配机制，使每个目标可能匹配到

多个形状和尺度不同的锚框，而这被证明是一种更好

的匹配策略。然而，宽松的匹配机制也意味着属于同

一目标的预测框是分别从不同的起点开始回归的，且

几乎每个目标的预测框都是冗余的，进而需要进行非

极大值抑制。传统 NMS方法简单地直接将重叠度大

于一个固定阈值的预测框过滤掉，这会造成对密集遮

挡目标的召回率大幅下降。Soft NMS采用一种根据

重叠程度来降低预测框置信度的方式缓解了这一问

题。Adaptive NMS采用了一种更加合理的自适应交

并比（IoU）阈值的方法。然而，当属于同一目标的预

测框松散且不够一致时，上述三种主流 NMS方法的

性能都会受到影响。以 Adaptive NMS为例，如图 1
（a）所示，粗实线框与细实线框分别为被遮挡者与遮挡

者的标注框，他们之间的 IoU值即为被遮挡目标的密

度，也是自适应 NMS过程中的 IoU阈值。Adaptive
NMS认为所有与目标的重叠程度大于目标密度的预

测框都是预测了同一个目标的冗余框，应当被抑制。

由于自适应 IoU阈值会对高重叠目标放宽抑制的力

度，因此如果对应于同一目标的多个预测框不够紧凑

一致的话，很有可能会造成假阳率升高。在图 1（a）
中，假设此时图中三个框均为预测框，细实线与细虚线

框属于遮挡者目标，粗实线框属于被遮挡者目标，显然

细虚线框应当被抑制。此时，由于细实线框与细虚线

框不够紧凑，故二者的 IoU值明显小于细实线框与粗

实线框检测的 IoU值，即小于被遮挡目标的密度，则按

照 Adaptive NMS的机制，细虚线框将会被保留，进而

形成假阳预测。因此，若为提升密集重叠目标的召回

率 而 采 用 Adaptive NMS，则 需 要 提 升 预 测 框 的 紧

凑度。

其次，YOLO模型的目标与锚框的匹配机制也不

利于高重叠度目标的检测。具体来讲，当两个目标高

度重叠时，他们的边界框同样高度重叠，如图 1（b）所

示，图中圆点与三角形点分别是前景目标与被遮挡目

标的中心点。按照 YOLO的匹配机制，若此时他们的

中心点落在了同一个子特征内，会只有一个目标会被

分配锚框并送入训练过程，另一个会则直接被忽略，这

就使得部分高重叠目标无法作为样本被投入训练过程

中。除了上述物理空间层面的问题，高重叠目标之间

还存在特征的语义信息区分度低的问题。遮挡关系的
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存在会使得遮挡者与被遮挡者之间有大量的共享像
素，这导致在特征层面上遮挡者与被遮挡者的区分度
较低。如图 1（c）所示，实线框为前景目标的标注框，
虚线框为被遮挡目标的标注框，斜线填充区域（以下简
称斜线区域）为被遮挡目标的可见像素的集合，点阵填
充区域（以下简称点阵区域）为被遮挡目标框中前景目
标像素占据的区域。由图可见，与点阵区域相比，斜线
区域占据被遮挡目标框的比例十分有限，即被遮挡目
标的特征中掺杂了很多点阵区域的信息，进而难以与
前景目标区分开来。以上两点都会影响 YOLOv3对
高重叠目标的检测性能。

3 对YOLOv3检测器的改进算法

本文针对 YOLOv3模型在重叠目标检测任务中
所面临的挑战提出三点改进。首先，针对预测框不紧
凑容易产生假阳预测的问题，提出了聚拢损失函数，在
优化的层面提升同一目标多个预测框的紧凑程度，降
低 NMS后预测结果的假阳率。其次，对于低分辨率
金字塔难以为高重叠目标生成可区分特征的问题，提
出了高分辨率金字塔，并引入低层次细节信息来提升

相邻子特征的区分度。最后，针对扩大分辨率后相邻
子特征相似造成的稀疏目标冗余预测框增多的情况，
提出了一种基于空间注意力机制的检测头。下面分别
详细介绍三种改进算法。
3. 1 聚拢损失函数

在行人检测中，目标往往具有不同的尺度和任意
的位置。基于锚框的 YOLOv3检测器为了不遗漏任
何一个拥有随机尺度与位置的目标，会在视野范围内
铺设密集且具有不同尺度的锚框。同时，锚框与目标
之间的匹配条件会被设置得相对宽松，这就导致一个
目标往往会被分配多个锚框，且这些锚框在位置或者
尺度上均有所差异。在优化过程中，预测框回归是以
这些锚框为起点的，锚框的差异意味着回归到同一目
标的难易程度也具有差异。如图 2（a）所示，以不同锚
框为起点向同一目标进行回归优化，最终的结果有可
能会因为回归的难易程度不一致而有所差异，造成属
于同一目标的多个预测框不紧凑的现象的出现。本节
提出一种针对预测框坐标的聚拢损失函数来解决上述
问题。

图 1 遮挡目标检测难点示意图。（a）高重叠目标的松散预测框；（b）高重叠目标预测框中心落在同一个特征网格内；（c）被遮挡

目标框大部分区域被前景目标所占据

Fig. 1 Illustration of difficulties in occluded object detection. (a) Loose prediction boxes of heavily overlapped objects; (b) center points
of prediction boxes of heavily overlapped objects locate in same feature grid; (c) most regions in occluded object box occupied by

foreground object

图 2 引入聚拢损失函数前后的收敛结果。（a）无聚拢损失函数时各预测框收敛结果的方差较大；（b）引入聚拢损失函数后以不同

锚框为起点的预测框最终收敛于一致

Fig. 2 Convergence results before and after introducing Tight Loss function. (a) Variance of convergence result of prediction box is
relatively larger without Tight Loss function; (b) prediction boxes with different anchor frames as starting points tend to be

consistent after introducing Tight Loss function

假设输入图像中包含M个目标，其中第 i个目标

t ( i )匹配了 N个锚框。令 φi={ b ( i )1 ，b ( i )2 ，…，b ( i )j ，…，b ( i )N }
表示基于以上 N个锚框所产生的对于目标 t ( i )的 N个

预测框的集合，其中 b ( i )j ={ b ( i )j，x1，b ( i )j，y1，b ( i )j，x2，b ( i )j，y2 }表示框

的左上顶点和右下顶点在原图像坐标系下的坐标

值，j=1，⋯，N。根据 4个坐标，将 φi拆分成对应于不

同 坐 标 的 集 合 φi，k={ b ( i )1，k，b ( i )2，k，…，b ( i )N，k }，其 中

k∈ { x 1，y1，x2，y2 }。因此，聚拢损失函数可表示为

L tight =
1
M∑i= 1

M

[ ]L ( i )mean + L ( i )std ， （1）

其中，L ( i )mean和L ( i )std的表达式为

L ( i )std =
1

4 ( N- 1 ) ∑
k∈ { x1，y1，x2，y2 }

∑
j= 1

N

 b ( i )j，k-Mmean (φi，k ) ，

（2）

L ( i )mean =
1
4 ∑

k∈ { x1，y1，x2，y2 }
[ t ( i )k -Mmean (φi，k )] 2， （3）

Mmean (φi，k )=
1
N∑j= 1

N

b ( i )j，k， （4）

式中： · 为 SmoothL 1损失函数，其表达式为

SmoothL 1 ( x )=
ì
í
î

ïï
ïï

0.5x2， || x < 1
|| x - 0.5， || x ≥ 1

。 （5）

L std计算了属于同一个目标的所有预测框的各维

坐标的标准方差，通过优化的方式使得该标准方差趋

近于 0，以降低预测同一目标的框坐标之间的差异。

标准方差的优化使得同属于一个目标的所有预测框的

回归过程之间产生相互联系，而不是各自独立的回归

过程。如图 2（a）所示，起点的差异会造成优化难度的

不同，当难度差异过大时，回归的结果也会不尽相同。

在加入方差损失后，各框的回归过程之间产生联系。

方差的减小使他们的坐标趋于一致，进而保证了预测
框之间的紧凑性与一致性。Lmean计算了同属于一个目

标的所有预测框坐标的均值与目标框坐标之间的欧氏

距离。由于 L std函数的作用是使得预测同一个目标的

框趋于一致，故易于回归的样本会给难以回归的样本

一个朝向回归目标的推动作用，且难以回归的目标同

样会给易于回归的样本一个背离回归目标的拉动作

用，这意味着最终得到的预测框可能存在误差。因此，

Lmean的目的是在保证预测框紧凑性的基础上，使预测

框整体向目标框方向回归，进而保证预测框的精确性，
防止预测框的精度下降。在加入聚拢损失函数后，总

的损失函数为

LLoss = αL obj + βL reg + γL tight， （6）
式中，L obj为置信度损失，采用二元交叉熵函数计算；

L reg为目标框回归损失，采用 CIoU函数［23］计算；α，β，γ
分别为权重系数，本文设置 α= 1.0，β= 0.5，γ= 5-4。
3. 2 高分辨率特征金字塔

针对目标的重叠程度大造成的彼此难以区分的问

题，提出了高分辨率金字塔如图 3（a）所示，其中 SAPH
为空间注意力检测头。高分辨率金字塔的改进针对物

理空间与语义信息两个层面。在物理空间层面，在图

片送入主干网络经过若干次下采样后，分辨率不断减
小，使得高重叠目标在最终的特征金字塔内只能由同

一个子特征表示。如图 3（c）所示，实线框和虚线框分

别属于两个高度重叠的目标，圆点与三角形点分别是

他们的中心点。当两个目标高度重叠时，他们的中心

点也彼此靠近，若此时特征金字塔分辨率过低，则两目

标会被同一深度特征表示，难以彼此区分。在语义层

面，重叠程度高意味着目标之间共享像素比例高，造成

被遮挡的目标的深度特征与遮挡者相似度高，难以彼
此区分开来。

首先，对原始金字塔特征进行上采样以扩大其分
辨率，在物理空间的层面使得高重叠目标框的中心点

尽量落在不同的子特征区域内。如图 3（d）所示，虽然
两个目标高度重叠且中心点彼此接近，但是分辨率的

图 3 高分辨率特征金字塔与空间注意检测头在网络中的插入位置示意图。（a）YOLOv3模型；（b）高分辨率金字塔；（c）原始特征

金字塔中高重叠目标中心点落在同一个网格内；（d）高分辨率金字塔中高重叠目标中心点落在不同的网格内

Fig. 3 Schematic diagrams of high-resolution feature pyramid and insertion position of spatial attention prediction head in network.
(a) YOLOv3 network; (b) high-resolution feature pyramid; (c) center points of heavily overlapped objects locate in same grid in
original feature pyramid; (d) center points of heavily overlapped objects locate in different grids in high resolution feature pyramid
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假设输入图像中包含M个目标，其中第 i个目标

t ( i )匹配了 N个锚框。令 φi={ b ( i )1 ，b ( i )2 ，…，b ( i )j ，…，b ( i )N }
表示基于以上 N个锚框所产生的对于目标 t ( i )的 N个

预测框的集合，其中 b ( i )j ={ b ( i )j，x1，b ( i )j，y1，b ( i )j，x2，b ( i )j，y2 }表示框

的左上顶点和右下顶点在原图像坐标系下的坐标

值，j=1，⋯，N。根据 4个坐标，将 φi拆分成对应于不

同 坐 标 的 集 合 φi，k={ b ( i )1，k，b ( i )2，k，…，b ( i )N，k }，其 中

k∈ { x 1，y1，x2，y2 }。因此，聚拢损失函数可表示为

L tight =
1
M∑i= 1

M

[ ]L ( i )mean + L ( i )std ， （1）

其中，L ( i )mean和L ( i )std的表达式为

L ( i )std =
1

4 ( N- 1 ) ∑
k∈ { x1，y1，x2，y2 }

∑
j= 1

N

 b ( i )j，k-Mmean (φi，k ) ，

（2）

L ( i )mean =
1
4 ∑

k∈ { x1，y1，x2，y2 }
[ t ( i )k -Mmean (φi，k )] 2， （3）

Mmean (φi，k )=
1
N∑j= 1

N

b ( i )j，k， （4）

式中： · 为 SmoothL 1损失函数，其表达式为

SmoothL 1 ( x )=
ì
í
î

ïï
ïï

0.5x2， || x < 1
|| x - 0.5， || x ≥ 1

。 （5）

L std计算了属于同一个目标的所有预测框的各维

坐标的标准方差，通过优化的方式使得该标准方差趋

近于 0，以降低预测同一目标的框坐标之间的差异。

标准方差的优化使得同属于一个目标的所有预测框的

回归过程之间产生相互联系，而不是各自独立的回归

过程。如图 2（a）所示，起点的差异会造成优化难度的

不同，当难度差异过大时，回归的结果也会不尽相同。

在加入方差损失后，各框的回归过程之间产生联系。

方差的减小使他们的坐标趋于一致，进而保证了预测
框之间的紧凑性与一致性。Lmean计算了同属于一个目

标的所有预测框坐标的均值与目标框坐标之间的欧氏

距离。由于 L std函数的作用是使得预测同一个目标的

框趋于一致，故易于回归的样本会给难以回归的样本

一个朝向回归目标的推动作用，且难以回归的目标同

样会给易于回归的样本一个背离回归目标的拉动作

用，这意味着最终得到的预测框可能存在误差。因此，

Lmean的目的是在保证预测框紧凑性的基础上，使预测

框整体向目标框方向回归，进而保证预测框的精确性，
防止预测框的精度下降。在加入聚拢损失函数后，总

的损失函数为

LLoss = αL obj + βL reg + γL tight， （6）
式中，L obj为置信度损失，采用二元交叉熵函数计算；

L reg为目标框回归损失，采用 CIoU函数［23］计算；α，β，γ
分别为权重系数，本文设置 α= 1.0，β= 0.5，γ= 5-4。
3. 2 高分辨率特征金字塔

针对目标的重叠程度大造成的彼此难以区分的问

题，提出了高分辨率金字塔如图 3（a）所示，其中 SAPH
为空间注意力检测头。高分辨率金字塔的改进针对物

理空间与语义信息两个层面。在物理空间层面，在图

片送入主干网络经过若干次下采样后，分辨率不断减
小，使得高重叠目标在最终的特征金字塔内只能由同

一个子特征表示。如图 3（c）所示，实线框和虚线框分

别属于两个高度重叠的目标，圆点与三角形点分别是

他们的中心点。当两个目标高度重叠时，他们的中心

点也彼此靠近，若此时特征金字塔分辨率过低，则两目

标会被同一深度特征表示，难以彼此区分。在语义层

面，重叠程度高意味着目标之间共享像素比例高，造成

被遮挡的目标的深度特征与遮挡者相似度高，难以彼
此区分开来。

首先，对原始金字塔特征进行上采样以扩大其分
辨率，在物理空间的层面使得高重叠目标框的中心点

尽量落在不同的子特征区域内。如图 3（d）所示，虽然
两个目标高度重叠且中心点彼此接近，但是分辨率的

图 3 高分辨率特征金字塔与空间注意检测头在网络中的插入位置示意图。（a）YOLOv3模型；（b）高分辨率金字塔；（c）原始特征

金字塔中高重叠目标中心点落在同一个网格内；（d）高分辨率金字塔中高重叠目标中心点落在不同的网格内

Fig. 3 Schematic diagrams of high-resolution feature pyramid and insertion position of spatial attention prediction head in network.
(a) YOLOv3 network; (b) high-resolution feature pyramid; (c) center points of heavily overlapped objects locate in same grid in
original feature pyramid; (d) center points of heavily overlapped objects locate in different grids in high resolution feature pyramid
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提升依然可以使得他们由不同的子特征来表示。然

而，普通上采样机制是通过简单复制或者双线性插值

来实现分辨率的扩充的，相邻特征是完全相同或者高

度相似的，这不利于高重叠目标在语义层面上的区分。

为提升相邻特征之间的差异性，由主干网络引入相同

分辨率的浅层特征与上采样后的特征金字塔进行串联

融合。虽然与深层特征相比，浅层特征包含较少的目

标实例的高级语义信息，但是浅层特征的引入对于高

重叠目标的特征提取有两方面的帮助作用。首先，浅

层特征的感受野较小，其相邻子特征相较同分辨率的

深层特征而言具有更好的区分度。在浅层特征与上采

样后的特征金字塔串联之后，相邻的子特征中融入了

来自低层特征的具有区分度的细节信息，在增强特征

金字塔中相邻子特征间的差异性的同时，保留了深层

特征中目标的高级语义信息。其次，因为被遮挡目标

的特异性主要来源于其有限的可视像素，而浅层特征

由于感受野较小，相较深层特征而言包含更多的被遮

挡目标的细节信息，故浅层特征的引入使得特征金字

塔直接融入了被遮挡目标的语义信息，这对于提取被

遮挡目标的特征是有利的。因此，上述操作不仅可以

分别从物理空间层面与语义信息层面上解决高重叠度

目标深度特征难以区分的问题，还增强了网络对被遮

挡目标的信息提取能力。

3. 3 基于空间注意力机制的检测头

在金字塔分辨率被扩大之后，特征被分隔成更加
密集的网格，而图像中目标的数量是固定的，因此特征
上包含目标中心点的子特征与背景占据的子特征的比
例被缩小，这对目标置信度的预测提出了更高的要求。
虽然 3. 2节提出的高分辨率金字塔在语义信息层面和
物理空间层面可以为高重叠度目标提供可分辨的相邻
子特征，但是由于其扩大分辨率的方式是不可学习的
上采样机制，故相邻子特征仍然具有较高的相似性。
对于包含目标中心点的子特征，若其周围子特征与之
相似性高，则可能输出相似的置信度预测，因而会产生
大量高置信度（大于置信度阈值）的冗余预测框。如图
4所示，对于 4（a）中的稀疏目标，在原先低分辨率特征
中只会产生一个高置信度的预测框。在经过上采样
后，相邻子特征具有相似性，如 4（a）图中深色阴影区
域所示，则原先的一个高置信度预测最多可能变成四
个，如图 4（b）中深色阴影所示。显然，这些冗余的预
测框均属于同一稀疏目标，而大量冗余的预测框会增
加后续 NMS过程的计算量，影响模型的推理时间。
针对上述问题，本节提出一种基于空间注意力机制的
预测头，利用空间注意力的方式使模型更加专注于目
标最有可能出现的子特征，并降低对稀疏目标相邻子
特征的关注度，从而过滤掉冗余框，如图 4（c）中深色
阴影区域所示。

文献［24］提出一种通道注意力与空间注意力混合
的注意力机制来提升模型提取特征的能力。本文采用
其中的空间注意力模块（SAM），如图 5所示。

该注意力模块首先对输入特征 F在通道方向上分

别 进 行 最 大 池 化（AvgPool，MAvgPool）与 平 均 池 化

（MaxPool，MMaxPool），并将两次池化的结果在通道方向

上进行串联。然后，将串联后的特征进行一次卷积

（Conv）操 作 ，并 利 用 sigmoid 函 数 σ ( x )= 1/ [ 1+
exp ( - x) ]将输出映射到 0-1空间，从而生成空间注

意力权重图M s。M s的表达式为

M s ( F )= σ{ }f ( k× k ){[ MAvgPool ( F )；MMaxPool ( F ) ]} =
σ{ f ( k× k ){[ F s

avg；F s
max ]}}， （7）

式中：f ( k× k )为卷积核大小为 k× k的卷积层，本文设置

k=7。F s
avg为通道方向平均池化后的特征；F s

max为通道

方向最大池化后的特征。该权重图M s会给感兴趣区

域分配较高的权重，降低无关区域的权重，从而提高网

图 4 高分辨率特征金字塔中高置信度冗余框示意图。（a）原始特征金字塔中目标框及其置信度预测；（b）上采样机制产生的置信度

预测和冗余预测框；（c）空间注意力机制过滤后的置信度和预测框

Fig. 4 Schematic diagram of redundant bounding boxes with high confidence in high-resolution feature pyramid. (a) Target box in
original feature pyramid and its confidence prediction; (b) confidence prediction and redundant prediction boxes generated by

upsampling mechanism; (c) confidence and prediction boxes filtered by spatial attention mechanism

图 5 空间注意力模块

Fig. 5 Spatial attention module

络的专注度，过滤无效信息。

基于上述空间注意力机制，提出了一种 SAPH，如

图 3（a）所示，SAPH外接在高分辨率金字塔特征上，用

于减少由高相似度的相邻子特征产生的高置信度的冗

余预测框。如图 6（a）所示，SAPH模块由两个空间注

意 力 残 差 模 块（SARB）与 两 个 卷 积 层 组 成 ，其 中

SARB由两个卷积层与一个空间注意力模块组成，如

图 6（b）所示。SARB模块首先对特征分别进行 1× 1
和 3× 3的两次卷积操作，再将输出特征送入如图 5所
示的空间注意力模块中，生成空间注意力权重图M s。

然后，将权重图M s与卷积核大小为 3× 3的卷积层的

输出特征进行逐元素相乘，并将该赋予了不同权重的

特征与之前卷积核大小为 1× 1的卷积层的输出特征

逐元素相加。输出特征 F'的表达式为

F '= f ( 1× 1 ) ( F )⊕{ f ( 3× 3 )[ f ( 1× 1 ) ( F )]⊗
M s{ f ( 3× 3 )[ f ( 1× 1 ) ( F )] }}， （8）

式中：⊗与⊕分别为逐元素相乘符号与逐元素相加

符号。

空间注意力的思想在于让网络为空间方向的每一

个子特征自主学习出一个归一化的权重，从而达到突

出有效信息，过滤无效或者干扰信息的目的。在提高

了分辨率的金字塔中，由于相邻子特征具有一定的相

似性，故不可避免地会造成相邻特征预测框置信度相

似的情况，这就使得目标无论是稀疏还是密集，都会产

生大量高置信度的冗余预测框，给后续 NMS过程带

来计算负担。为过滤掉稀疏目标的高置信度冗余预测

框，同时不影响高重叠目标的预测，引入了空间注意力

机制，通过自主学习相应的权重，突出目标本身所处位

置的信息，降低目标特征周围不包含目标的相邻子特

征的影响，以达到保留正确预测框，过滤冗余预测框的

目的。此外，得益于图 5所示的空间注意力模块的轻

量化设计，虽然 SAPH模块中仅引入了可以忽略不计

的额外参数量，但是后续实验证明其带来了可观的性

能提升。

4 实验与分析

4. 1 数据集和评价指标

本文在 CrowdHuman数据集上对所提算法的有
效性进行实验验证。CrowdHuman是一个大型的公开
行人检测数据集。相比其他的行人检测数据集，
CrowdHuman包含的行人实例密度更大，平均每张图
片中 IoU大于 0. 5的框有 2. 4个。因此，基于该数据集
的实验结果在遮挡目标检测问题上更加有说服力。本
文所有的实验结果都是在验证集上测试得来的。

该数据集提供三个评价指标，分别是平均精度
（MAP）、丢失率（MMR）和召回率（MRecall）。 平均精度是
目标检测领域中最主流的评价指标，它同时考虑了召
回率和精准度，可以全面地评价一个检测模型的性能，
平均精度的值越大代表性能越好。丢失率是行人检测
任务中常用的评价指标，表征了在不同假阳率阈值下
漏检率的大小。丢失率对于假阳率非常敏感，丢失率
越低代表性能越好。召回率是所有被正确预测的目标
数量占目标总数的比例。召回率越大代表性能越好，
其表达式为

MRecall =
NTP

NTP + NFN
， （9）

式中，NTP为真阳样本数量；NFN为假阴样本数量。
4. 2 实验设置

原始 YOLOv3的锚框匹配机制是每个目标匹配
一个锚框，这被其后续改进模型 YOLOv4等证明并不
是最优选择，因此将 YOLOv3的锚框匹配机制改为一
个目标可以匹配多个锚框，可表示为

M anchor =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

M positive， max ( )w a

w t
，
w t

w a
，
h a
h t

，
h t
h a
< 4.0

M negative， otherwise
，

（10）
式中，w a和h a分别是当前锚框M anchor的宽与高；w t和h t
分别为当前目标框的宽与高；M positive为正样本；M negative

为负样本。式（10）的含义为：当某个锚框与当前目标
的宽之比或高之比小于 4. 0时，认为该锚框与当前目
标相匹配，判别其为正样本；否则，判别该锚框为负
样本。

设置训练图片尺寸为 640 pixel×640 pixel，测试图

片尺寸的最长边为 672 pixel，训练时每批数据包含 96
张图片，总训练轮次数（epoch）为 300。采用随机梯度
下降（SGD）优化器对网络进行迭代优化，用余弦学习
率［25］调整策略改变学习率，设置初始学习率为 0. 010，
终止学习率为 0. 002，动量设置为 0. 937，权值衰减系
数为 0. 0005。以Mosaic和Mixup［19］为图像增强方式，
不 采 用 多 尺 度 训 练 与 多 尺 度 测 试 。 实 验 模 型 以
PyTorch1. 7. 1为框架搭建，并采用 4张 NVIDIA RTX
3090 GPU以并行的方式进行训练。
4. 3 消融实验

以 YOLOv3为基线模型对所提出的改进算法进

图 6 空间注意力预测头和空间注意力残差块示意图。（a）空间

注意力预测头；（b）空间注意力残差块

Fig. 6 Schematic diagrams of spatial attention prediction head
and spatial attention residual block. (a) Spatial attention
prediction head; (b) spatial attention residual block
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络的专注度，过滤无效信息。
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于减少由高相似度的相邻子特征产生的高置信度的冗

余预测框。如图 6（a）所示，SAPH模块由两个空间注

意 力 残 差 模 块（SARB）与 两 个 卷 积 层 组 成 ，其 中
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征的影响，以达到保留正确预测框，过滤冗余预测框的

目的。此外，得益于图 5所示的空间注意力模块的轻

量化设计，虽然 SAPH模块中仅引入了可以忽略不计

的额外参数量，但是后续实验证明其带来了可观的性

能提升。
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本文在 CrowdHuman数据集上对所提算法的有
效性进行实验验证。CrowdHuman是一个大型的公开
行人检测数据集。相比其他的行人检测数据集，
CrowdHuman包含的行人实例密度更大，平均每张图
片中 IoU大于 0. 5的框有 2. 4个。因此，基于该数据集
的实验结果在遮挡目标检测问题上更加有说服力。本
文所有的实验结果都是在验证集上测试得来的。

该数据集提供三个评价指标，分别是平均精度
（MAP）、丢失率（MMR）和召回率（MRecall）。 平均精度是
目标检测领域中最主流的评价指标，它同时考虑了召
回率和精准度，可以全面地评价一个检测模型的性能，
平均精度的值越大代表性能越好。丢失率是行人检测
任务中常用的评价指标，表征了在不同假阳率阈值下
漏检率的大小。丢失率对于假阳率非常敏感，丢失率
越低代表性能越好。召回率是所有被正确预测的目标
数量占目标总数的比例。召回率越大代表性能越好，
其表达式为
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， （9）

式中，NTP为真阳样本数量；NFN为假阴样本数量。
4. 2 实验设置

原始 YOLOv3的锚框匹配机制是每个目标匹配
一个锚框，这被其后续改进模型 YOLOv4等证明并不
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式中，w a和h a分别是当前锚框M anchor的宽与高；w t和h t
分别为当前目标框的宽与高；M positive为正样本；M negative

为负样本。式（10）的含义为：当某个锚框与当前目标
的宽之比或高之比小于 4. 0时，认为该锚框与当前目
标相匹配，判别其为正样本；否则，判别该锚框为负
样本。

设置训练图片尺寸为 640 pixel×640 pixel，测试图

片尺寸的最长边为 672 pixel，训练时每批数据包含 96
张图片，总训练轮次数（epoch）为 300。采用随机梯度
下降（SGD）优化器对网络进行迭代优化，用余弦学习
率［25］调整策略改变学习率，设置初始学习率为 0. 010，
终止学习率为 0. 002，动量设置为 0. 937，权值衰减系
数为 0. 0005。以Mosaic和Mixup［19］为图像增强方式，
不 采 用 多 尺 度 训 练 与 多 尺 度 测 试 。 实 验 模 型 以
PyTorch1. 7. 1为框架搭建，并采用 4张 NVIDIA RTX
3090 GPU以并行的方式进行训练。
4. 3 消融实验

以 YOLOv3为基线模型对所提出的改进算法进

图 6 空间注意力预测头和空间注意力残差块示意图。（a）空间

注意力预测头；（b）空间注意力残差块

Fig. 6 Schematic diagrams of spatial attention prediction head
and spatial attention residual block. (a) Spatial attention
prediction head; (b) spatial attention residual block
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行 消 融 实 验 。 在 实 验 中 ，原 始 YOLOv3 模 型 、
YOLOv3+HRFP 模 型 和 YOLOv3+HRFP+SAPH
模型均采用 4. 2节中的实验设置进行训练。分别以上
述三个模型训练完成的权重为基础，加入 Tight Loss
函数后进行微调，微调的轮次数为 40。为有效验证聚
拢损失对假阳率的抑制作用，采用Adaptive NMS抑制
算法来处理冗余预测框，设置自适应 NMS阈值的下
限为 0. 5，即当两个候选框之间的 IoU值小于 0. 5时，

按照传统的 NMS方法来抑制冗余框。否则，根据预
测框的密度来自适应调整 NMS阈值。需要注意的
是，Adaptive NMS算法依赖由网络预测得出的目标的
密度信息来调整 NMS阈值，故统一采用由标签信息
计算得到的目标密度值作为自适应 IoU阈值，以防止
不同模型在密度预测能力上的偏差对消融实验的公平
性造成影响。实验结果如表 1所示，表中加粗数据为
对应项中的最佳值。

由表 1结果可以看出，HRFP模块可以有效提升
YOLOv3模块对于密集遮挡目标的检测性能。提高
的分辨率可以为高重叠目标生成相邻且可分辨的深度
特征，进而提升目标的召回率。相较原始 YOLOv3模
型，HRFP模块将召回率提升了 3. 12个百分点，由于
平均精度是与召回率高度相关的，因此平均精度也提
升了 2. 69个百分点。 在加入了 Tight Loss后，可以看
到，无论是原始 YOLOv3模型还是加入了 HRFP后的
模型，丢失率都有一定程度的降低。其中，相较原始
YOLOv3，加入Tight Loss后，丢失率降低了 0. 14个百
分点，相较YOLOv3+HRFP模型，Tight Loss令丢失率
降低了0. 16个百分点。丢失率改善的同时，平均精度与召
回率基本不变，这说明此时丢失率的改善是得益于Tight
Loss使得预测框更为紧凑而带来的假阳率下降。

虽然 HRFP模块可以显著提升模型的检测指标，
但是由于其提高了特征的分辨率，故高置信度（大于置
信度阈值）的冗余预测框会数量增加，增大了 NMS过
程的计算量。由表 1可知，相较原始 YOLOv3模型，
HRFP模块使得推理速度下降了 12 frame/s。在加入
SAPH后，不仅平均精度提升了 0. 19个百分点，模型

的推理速度还提升了 6 frame/s。这一提升主要得益
于注意力机制使得检测头更加关注目标本身，不仅增
加了对被遮挡目标的关注度，还过滤了稀疏目标的冗
余预测框，进而降低了 NMS过程的计算成本。相较
原始 YOLOv3模型，虽然加入 SAPH和 HRFP后最终
推理速度下降了 6 frame/s，但是平均精度提升了 2. 91
个百分点，召回率提升了 3. 20个百分点，丢失率下降
了 1. 24个百分点。为证明推理速度的提升是因为减
少了冗余预测框，如表 2所示，统计了在整个验证集
中，不同置信度阈值（MThres）下预测框的总量。其中，H
表示HRFP模块，S表示 SAPH模块。表 2中最后一行
Variation显示的是在不同阈值下 SAPH模块对预测框
数量的影响。由第一列可以看到，置信度大于 0的预
测框数量（输出的预测框总量）大幅下降，表明 SAPH
模块可以有效减少冗余预测框的数量，而置信度大于
0. 2的情况下框的数量却有少量的增加。以上现象证
明 SAPH模块提升了网络对部分目标的判别能力，即
降低了非目标区域的置信度，提升了目标区域的置信
度，这主要得益于注意力机制对有用信息的凸显作用
和对干扰信息的过滤作用。

图 7展示了 SAPH模块对目标置信度的影响。图
7中圆圈圈出部分表示目标置信度较高的区域，即此
区域出现目标中心点的概率较大。如 7图中箭头所指
区域所示，在加入了 SAPH模块后，目标中心高置信度
区域面积减小，并且明显向着目标框中心点收缩，这正
是高置信度（大于置信度阈值）冗余框数量会减少的

原因。
4. 4 对比实验

为综合验证所提算法在不同 NMS算法下对密集
遮挡目标检测性能的提升效果，对比了在另外两种
NMS算法下模型的检测性能，分别是传统的 NMS和
Soft NMS，以证明所提算法对不同 NMS方法的鲁棒

表 1 基于YOLOv3的消融实验结果

Table 1 Results of ablation experiments based on YOLOv3

Tight loss

√

√

√

HRFP

√
√
√
√

SAPH

√
√

MAP /%
86. 84
86. 86
89. 53
89. 57
89. 72
89. 75

MMR /%
49. 52
49. 38
48. 30
48. 14

48. 34
48. 28

MRecall /%
90. 68
90. 65
93. 80
93. 72
93. 81
93. 88

Reasoning speed /（frame∙s-1）
38

38

26
26
32
32

表 2 空间注意力机制对预测框总数的影响

Table 2 Influence of spatial attention mechanism on number of predicted boxes

Mode
H
H+S
Variation

0
374911
358712
-16199

0. 1
141925
141581
-344

0. 2
107315
109261
+1946

0. 3
90477
92790
+2313

0. 4
77812
79855
+2043

0. 5
65193
66961
+1768

0. 6
51491
53084
+1593

0. 7
36305
37489
+1184

0. 8
21742
22575
+883

0. 9
8725
9154
+429
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性。测试结果如表 3所示，其中 T 表示 Tight Loss 函
数，粗体表示对应项中的最佳数据。

由表 3可知，在同时应用所提的三种改进算法后：
改进后的 YOLOv3在传统NMS 方法下使得平均精度
和召回率分别提升了 3. 41个百分点和 3. 81个百分点，
使得丢失率降低了 1. 25个百分点；在 Soft NMS方法
下使得平均精度和召回率分别提升了 2. 37个百分点
和 2. 35个百分点，使得丢失率降低了 1. 19个百分点；
在 Adaptive NMS方法下使得平均精度和召回率分别
提升了 2. 91个百分点和 3. 20个百分点，使得丢失率下
降了 1. 24个百分点。以上结果表明所提算法对不同
NMS方法具有鲁棒性。

此外，将所提算法与当前遮挡目标检测领域中的

先进算法进行对比，以证明改进后的 YOLOv3模型在

密集遮挡目标检测上的先进性。对比结果如表 4所
示，表中加粗的结果为各项中最佳结果。由表 4可知，

将 所 提 的 改 进 算 法 应 用 于 YOLOv3 检 测 器 后 ，在

Adaptive NMS和 Soft NMS情况下，三项评价指标均

达到最优，全面超过表中所列现有先进算法。在

Original NMS情况下，其在平均精度与丢失率两项指

标上均优于表中其他先进算法。以上结果表明，改进

后的YOLOv3模型在遮挡行人检测上具有先进性。

4. 5 定性结果

本节展示了所提算法对检测性能提升的定性结
果。图 8所示为 Tight Loss函数对检测框紧凑性提升
的定性结果。图 8中展示的是未经 NMS后处理的结
果，即所有置信度大于阈值的框都被保留了下来，以展
示对应于同一目标的不同预测框的紧凑性。其中，图
8（b）、（d）中的框为原始 YOLOv3的检测结果，图 8
（a）、（c）中的框为使用 Tight Loss进行微调之后的结
果。可以看到，经过 Tight Loss函数微调后，目标的预

图 7 目标置信度热力图

Fig. 7 Heat map of target confidence

表 3 不同NMS方法下模型的性能对比

Table 3 Performance comparison of models under different
NMS methods unit: %

Index

MAP

MMR

MRecall

Original NMS

YOLOv3

84. 97
50. 39
88. 85

H+
T+S

88. 38
49. 14
92. 66

Soft NMS

YOLOv3

89. 04
50. 26
94. 97

H+
T+S

91. 41

49. 07
97. 32

Adaptive NMS

YOLOv3

86. 84
49. 52
90. 68

H+
T+S

89. 75
48. 28

93. 88

表 4 所提算法与当前先进遮挡行人检测算法的对比

Table 4 Comparison between proposed algorithm and current
advanced occluded pedestrian detection algorithms unit: %

Algorithm

RetinaNet［15］

IterDet（RetinaNet）［26］

Faster RCNN［15］

PS-RCNN［27］

IterDet
（Faster RCNN）26］

YOLOv3+H+S+T
RetinaNet［15］

Faster RCNN［15］

YOLOv3+H+S+T

RetinaNet［15］

Faster RCNN［15］

YOLOv3+H+S+T

NMS Method

Original NMS
Original NMS
Original NMS
Original NMS

Original NMS

Original NMS
Soft NMS
Soft NMS
Soft NMS
Adaptive
NMS

Adaptive
NMS

Adaptive
NMS

MAP

78. 33
84. 77
83. 07
86. 05

88. 08

88. 38

78. 10
83. 92
91. 41

79. 67

84. 71

89. 75

MMR

65. 22
56. 21
52. 35

49. 44

49. 14

66. 34
51. 97
49. 07

63. 03

49. 73

48. 28

MRecall

94. 13
91. 49
90. 57
93. 77

95. 80

92. 66
95. 37
91. 73
97. 32

94. 77

91. 27

93. 88
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测框由原来的松散变得紧凑且一致。
图 9展示了所提算法对模型检测性能的提升效

果。其中，图 9（a）、（c）中的框为改进算法的预测结果，
图 9（b）、（d）为原始 YOLOv3的检测结果。图 9中所
有预测框都是经过Adaptive NMS处理后保留下来的。

从图 9（a）、（b）的对比中可以看出所提算法对模型中
严重遮挡目标的检测性能的提升效果。从图 9（c）、
（d）的对比中可以看出 Tight Loss函数使得预测框更
加紧致后带来的假阳率下降的效果。

5 结 论

针对当前基于深度学习的检测器在面对密集遮挡

目标场景时表现出的不足之处，提出了三点创新：1）设

计了一种 Tight Loss函数以提升同一目标的多个预测

框的紧凑性，从而降低假阳率；2）设计了一种高分辨率

金字塔，以提升高重叠目标深度特征的可区分性；3）提

出了一种空间注意力检测头，利用注意力机制提升网

络对于目标的专注度，减少因为相邻子特征的高相似

性而产生的冗余预测框数量，进而提升模型推理速度。

为 验 证 所 提 算 法 的 有 效 性 ，在 密 集 行 人 数 据 集

CrowdHuman上进行了实验。实验结果表明，高分辨

率金字塔可以为严重重叠目标提供可区分的深度特

征，这体现在召回率的显著提升上。此外，Tight Loss
在高分辨率金字塔的基础上进一步提升了预测框的紧

凑性，从而降低了检测结果中假阳目标的数量，这体现

在对丢失率的有效抑制上。SAPH模块可以有效减少

冗余预测框的数量，这体现在对推理速度的显著提升

上。综上所述，所提算法可以有效提升模型对遮挡目

标的检测性能。
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