
第 7 卷第 3 期

2025 年9 月

智能科学与技术学报
Chinese Journal of Intelligent Science and Technology

Vol.7  No.3

September 2025

基于YOLOv7-Tiny的密集行人检测模型

赵世礼, 莫红, 杨澳男, 欧阳玉琦

（长沙理工大学电气与信息工程学院，湖南 长沙 410114）

摘 要：针对现有密集行人检测模型的参数量大及精度低的问题，提出了一种基于YOLOv7-Tiny的跨级优化YO‐

LOv7（you only look once version 7-tiny partial minimum cross，YOLOv7-TPMC）模型。首先，提出了结合部分卷

积（partial convolution，PConv）与逐点卷积（pointwise convolution，PWConv）的部分点卷积高效层聚合网络

（efficient layer aggregation networks-partial and pointwise，ELAN-PP）模块。其次，设计了一种跨级融合特征金字

塔结构，通过浅层特征复用提升密集场景下行人检测的准确性。最后，为解决完整交并比（complete intersection 

over union，CIOU）损失函数在某些条件下定位不准确的问题，引入了最小焦点距交并比（minimum point dis‐

tance and focaler-intersection over union，MF-IOU）损失函数。在WiderPerson和CrowdHuman数据集上进行实验，

YOLOv7-TPMC相比于基准模型，参数量减少了20.5%，帧率（frame per second，FPS）提升了12.2%，mAP@0.5

的值在WiderPerson数据集上增加了1.2%，在CrowdHuman数据集上增加了2.0%，能够较好地应用于密集行人检测。
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Abstract: In response to the issues of large parameter quantity and low accuracy in the existing dense pedestrian detec‐

tion models, YOLOv7-TPMC (you only look once version 7-tiny partial minimum cross) based on YOLOv7-Tiny was 

proposed. Firstly, the ELAN-PP (efficient layer aggregation networks-partial and pointwise) module combining PConv 

(partial convolution) and PWConv (pointwise convolution) was proposed. Secondly, a cross-level fusion feature pyramid 

structure was designed to improve the accuracy of pedestrian detection in dense scenes through shallow feature reuse. Fi‐

nally, in order to solve the problem that the CIOU (complete intersection over union) loss function was not accurate in po‐

sitioning under certain conditions, the MF-IOU (minimum point distance and focaler-intersection over union) loss func‐

tion was introduced. Experiments were carried out on the WiderPerson and CrowdHuman datasets. Compared with the 

baseline model, YOLOv7-TPMC had the number of parameters reduced by 20.5%, FPS (frame per second) improved by 

12.2%, and the value of mAP@0.5 increased by 1.2% on the WiderPerson dataset. It increased by 2.0% on the CrowdHu‐

man dataset, which can be well applied to dense pedestrian detection.
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0　引言

目标检测是计算机视觉领域的一个重要任务，

主要是确定特定目标在图像中的类别及位置
[1]
。行

人检测作为目标检测的一个重要分支，不仅为行人

姿态估计和行人跟踪提供技术基础，而且被广泛应
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用于自动驾驶、智能机器人、图像字幕等领域
[2]
。

由于密集行人场景存在遮挡、目标小、衣着色彩和

行为姿态不一等问题，行人检测模型的鲁棒性仍有

待提升。传统的行人检测方法
[3-6]

局限于使用固定

的模板对目标进行建模和匹配，尤其是在跟踪过程

中，目标的外观特征可能会因为光照、视角等因素

的变化而出现变化，这往往会导致传统目标跟踪方

法的跟踪性能不是很理想。针对低分辨率行人难以

检测的问题，Akyon 等
[7]
提出了切片辅助超推理

（slicing aided hyper inference）方法，首先使用滑

动窗口将图像分割，然后将得到的小图像与原图分

别进行预测，最后将两者预测结果进行合并处理。

这种方法有效地提高了部分低分辨率行人目标检测

的精度，但是对于低分辨率条件下多个行人聚集或

重叠的识别能力没有明显改善。近年来，基于深度

学习的一阶段目标检测器因具有较好的实时性得到

了广泛的应用，包括只需要看一次（you only look 

once，YOLO）系列
[8]
和Liu等[9]

提出的SSD算法等。

传统的卷积神经网络算法提取输入图像的特征，通

过端到端网络直接输出分类和目标位置，简单快

速。但由于密集行人检测任务中存在小目标、重

叠目标以及复杂背景中的低分辨率目标，这些网

络难以分离前景和背景，对复杂行人目标的定位

能力差。苑朝等
[10]

采用基于通道注意力机制的Mo‐

bileNet网络（efficient channel attention and squeeze 

excitation-mobile network，ES-MobileNet）替换第

四代只需要看一次（you only look once version 4，

YOLOv4）的主干网络，并引入协调注意力（coordi‐

nate attention，CA）和挤压激励通道注意力（squeeze 

and excitation-efficient channel attention，SE-ECA）

增强重要特征通道，虽然在模型轻量化方面表现较

好，但改进后YOLOv4模型对于多色彩的密集目

标识别效果有待提升。Han等[11]
基于微型YOLOv4

（YOLOv4-Tiny）算法，引入幽灵卷积（ghost con‐

volution）模块和扩张卷积降低模型的体积。然而，

这种方法限制了模型提取高级特征的能力，对小尺

度目标适应性较弱。Ma等[12]
用混洗网络（shuffle 

network，ShuffleNet）改进YOLOv4的结构，并使

用深度可分离卷积减小计算量，但是其特征提取能

力有所降低。史健婷等
[13]

基于YOLOv4对输入图

像进行自适应预处理以增强行人特征，但是在处理

与背景重合度较高的小尺度行人以及部分被遮挡行

人时效果不明显。高正中等
[14]

将Transformer结构

与YOLOv5s的C3模块结合，提高了模型特征融合

能力，但也增加了模型的参数量和计算量，其实

时性有所降低。Zhu等[15]
针对小目标基于YOLOv5

与Transformer引入了新的预测头，可以获得更丰

富的语义信息，但这种额外增加预测头的设计将

大大增加模型计算量以及对硬件资源的要求。

YOLOv7[16]
网络采用新的标签分配方式，更加高

效。YOLOv7-Tiny 是 YOLOv7 的轻量化版本，更

符合密集行人检测任务的实际部署需求。然而，

YOLOv7-Tiny是通用的网络结构，参数量相对较

小，但是面对密集行人检测任务中的复杂状况，难

以提取有效的目标信息。

为解决上述问题，对YOLOv7-Tiny结构进行

优化，设计了一种基于轻量级卷积运算与浅层特征

复用的 YOLOv7-TPMC 网络。首先，基于部分卷

积与逐点卷积设计了ELAN-PP模块，替换骨干网

络中的高效层聚合网络（efficient layer aggregation 

network，ELAN）模块，使骨干网络参数量减少的

同时保持其特征提取能力。其次，对YOLOv7-Tiny

的特征金字塔结构进行改进，设计了一种跨级融合

特征金字塔网络（cross-level feature-fusion pyramid 

network，CFPN）结构，通过浅层特征复用提高模

型对复杂行人目标的敏感程度。最后，引入综合考

虑预测框与标注框重叠区域的MF-IOU损失函数
[17]

。

1　YOLOv7-TPMC算法

1.1　YOLOv7-TPMC结构

YOLOv7系列涵盖多个版本，YOLOv7-Tiny因具

有较低的参数与计算量，在检测速度及网络复杂度

方面有显著优势，避免了对边缘设备性能的高要求。

本文聚焦于实现模型复杂度与检测精度的平

衡，选定YOLOv7-Tiny作为基准模型进行改进实

验。YOLOv7-TPMC结构如图1所示
[18]

，该网络由

输入预处理、主干特征提取、颈部特征融合及检测

头输出4个部分构成
[19]

。图像数据首先经输入端调

整至 640×640分辨率，随后进入骨干网络，经历一

系列ELAN-PP模块、最大池化（max pooling，MP）

及ELAN模块，通过卷积激活模块（convolution batch 

normalization leakyrelu，CBL）的密集连接强化特

征提取处理，生成涵盖浅层细节与深层语义的丰富

特征图。颈部网络则采用改进特征金字塔有效融合

多尺度特征，进一步精炼特征表示，最终由检测头

进行多尺度目标预测。
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1.2　ELAN-PP模块设计

快速网络（faster network，FasterNet）中引入

了部分卷积技术
[20]

，这一特殊卷积在处理图像特

征时，巧妙地利用了特征图内的冗余，仅对选定部

分输入通道执行标准卷积操作，而保持其余通道不

变。部分卷积通常选取特征图最前或最后的连续

层，选定输入输出通道数一致且不丧失一般性。

PConv与常见卷积的计算差异如图2所示。设输入

数据为 IÎRc ´ h ´w
，卷积核为KÎRk ´ k

，输出数据为

IÎRc ´ h ´w
，Conv、PConv、深度可分离卷积（depth‐

wise convolution，DWConv）计算量如式（1）所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

FConv = h ´w ´ k2 ´ c2

FPConv = h ´w ´ k2 ´ c2
n

FDWConv = h ´w ´ k2 ´ c

（1）

由式（1）可知，常规卷积（Conv）的计算量

远高于PConv；DWConv通过逐通道卷积降低计算

量，但通道独立操作导致计算密度低，在图形处理

器（graphics processing unit，GPU）等并行设备上

难以充分利用硬件资源；PConv对部分通道执行常

规卷积，其余通道进行保留，既减少了计算量，又

保留了较高的计算密度，更符合GPU的并行计算

特性。

PConv仅对部分通道进行卷积操作，虽然降低

了计算量，但未处理的通道可能包含重要特征。因

此，需要在PConv之后引入逐点卷积，避免关键信

息丢失。PConv与PWConv结合后计算过程如图 3

所示，用于替代CBL模块的常规卷积，在减少参

数量的同时，确保一定的模型精度。

ELAN-PP 结构如图 4 所示，PConv+PWConv

图1　YOLOv7-TPMC结构
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仅对部分特征进行提取，可能会忽视某些细节，所

以对单个CBL模块分支进行保留，仅用部分点卷

积激活模块（partial pointwise batch normalization 

leaky_relu，PPBL）代替另一分支的3个CBL模块，

以在减少计算量和保证每个分支的特征提取能力之

间取得平衡。

1.3　优化特征金字塔结构

在YOLOv7-Tiny中，随着骨干网络层数增加，

提取的特征图具有越来越丰富的语义信息，而图像

细节信息逐渐减少。通过构建自底向上与自顶向下

相结合的双向路径，路径聚合网络
[21]

（path aggre‐

gation network，PANet）有效地扩大了浅层特征图

的感受野，使这些特征能够包含更丰富的上下文信

息。然而，在密集行人场景中，小尺度行人在图像

中的像素数量本就有限，随着特征图在自顶向下融

合过程中经历上采样和逐层融合，其原本就稀疏的

特征表示可能会因分辨率的降低而更不明显。尽管

PANet、加权双向特征金字塔网络
[22]

（bi-directional 

feature pyramid network，BiFPN）及渐进特征金字塔

网络（asymptotic feature pyramid network，AFPN）[23]

在自然场景的大尺度和中尺度目标检测中表现出

色，但它们的设计初衷和特征融合方式并不完全契

合密集行人图像中小目标和多遮挡目标的检测需

求。因此，在将PANet应用于密集行人检测时，需

要对其进行针对性的改进和优化，以更好地适应这

一特殊场景下的检测任务。对于上述问题，本文基

于 BiFPN 结构中的跳跃连接思想，提出了 CFPN

结构。

1.3.1　CBAM模块

空间通道注意力模块（convolutional block at‐

tention module，CBAM）
[24]

由通道注意力模块和

空间注意力模块两个部分组成，其结构如图5[25]
所

示。通道注意力模块压缩特征图的空间维度，保持

通道维度不变，只关注特征图中的行人色彩、纹理

等信息，使特征图经过并行的平均池化和最大池化，

更高效地得到通道维度的权重分配，计算式为：

Mc(F ) =σ (MLP(AvgP(F ) ) +MLP(MaxP(F ) ) )（2）

其中，MLP是多层感知器，σ是Sigmoid激活函数，

F是输入特征，AvgP是平均池化操作，MaxP是最

大池化操作。空间注意力模块压缩通道维度，保持

空间维度不变，关注的是行人的位置特征。

图2　Conv、DWConv和PConv计算示意图

图3　PConv+PWConv计算示意图

图4　ELAN-PP结构
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相较于通道注意力模块，空间注意力模块在池

化操作后要与7 ´ 7卷积核进行计算变为1通道的特

征图，其计算式为：

Ms( )F′ = σ ( )f 7 ´ 7( )[ ]AvgP ( )F′ ; MaxP ( )F′ （3）

其中，f 7 ´ 7
表示卷积操作。空间通道注意力机制聚

焦于输入特征中的重要空间位置和通道，能够动态

增强关键行人特征表征的能力，不仅可以提高模型

的性能，还增强了模型的可解释性，使模型决策过

程更加透明。

1.3.2　跨级融合特征金字塔

CFPN结构如图 6所示，通过原网络中的上采

样模块恢复的特征图（N1、N2），不可避免地存在

语义信息和纹理信息损失的问题。这种信息损失在

深层网络（P2）融合时尤为显著，直接影响了模型

对遮挡、尺度差别大或多色彩行人目标的识别精

度。为了解决这一问题，CFPN将浅层网络中未经

上采样处理的特征图，以跨层级的方式直接嵌入深

层网络中。此做法旨在减少由多次下采样与上采样

操作带来的信息衰减，确保更多的细节信息（如边

缘、纹理等）能够直接参与到深层特征的构建中，

从而提升目标边界框回归的精确度，增强模型对目

标位置的精确定位能力。然而，模型实际使用过程

中输入的图像质量不一，甚至中低等质量图像占比

较大，其中包含的遮挡现象、边界模糊等问题，为

直接跨层级融合带来了挑战
[26]

。直接进行跨级融

合可能将无关紧要的噪声或干扰特征一并引入深层

网络，导致模型检测性能的下降。因此，在跨层级

融合之前，引入CBAM注意力机制，如图6中的注

意力模块所示。浅层特征图经过通道注意力处理

后，行人色彩、纹理等信息比重增大，得到优化后

的特征图，随后进入空间注意力模块进行处理，提

高行人位置信息比重。在这个过程中，背景噪声和

干扰因素得到抑制，进一步提升模型在复杂场景下

的检测精度和效率。

1.4　损失函数改进

YOLOv7-Tiny中的CIOU损失函数在低质量样

本对回归损失产生影响时，对优质样本难以进行

进一步优化，从而导致正负样本分配失衡。针对这

图6　CFPN结构

图5　CBAM结构
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一问题，引入MF-IOU替换CIOU，该损失函数由最

小点距交并比
[27]

（minimum point distance intersec‐

tion over union，MPDIOU）与焦点交并比
[28]
（focaler-

intersection over union，Focaler-IOU）构成，如式（4）

所示：

LFocaler -MPDIOU = LMPDIOU + IOU - IOUFocaler
（4）

MPDIOU 能更精细地区分相同宽高比但尺寸

或位置不同的边界框，在预测框与标注框部分重叠

或尺寸接近时，MPDIOU的损失计算会放大局部

偏差，如式（5）~（7）所示：

MPDIOU = IOU -
d 2

1

h2
0 +w2

0

-
d 2

2

h2
0 +w2

0

（5）

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

d 2
1 = ( )x1 - xgt

1

2

+ ( )y1 - ygt
1

2

d 2
2 = ( )x2 - xgt

2

2

+ ( )y2 - ygt
2

2
（6）

LMPDIOU = 1 -MPDIOU （7）

其中，w0 与 h0 代表输入图片的宽高，(x1y1 )与

(x2y2 ) 代表预测框左上顶点与右下顶点坐标，

( )xgt
1 y

gt
1 与( )xgt

2 y
gt
2 代表标注框左上顶点与右下顶点

坐标。

Focaler-IOU通过线性区间映射对IOU进行重构，

具备一定难易样本自适应调节能力，通过对简单样

本损失的适度抑制有效平衡模型对数据集中简单样

本与困难样本的关注程度，从而改善模型在复杂场

景下的收敛速度，计算方法如式（8）与（9）所示：

IOUFocaler =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

      0      IOU < d
IOU - d

u - d
d ≤ IOU ≤ u

      1       IOU > u

（8）

LFocaler - IOU = 1 - IOUFocaler
（9）

其中，IOU为 IOU实际值；d和 u是位于[0,1]区间

的预设参数，调整d和u的值可调整模型对困难样

本的关注度。

MF-IOU损失函数结合MPDIOU与Focaler-IOU

两种损失函数的优势，通过综合考虑边界框的重叠

区域、中心点偏移以及宽高比差异等信息，采用更

高效的计算方式，无须额外增设惩罚项，简化计算

流程。

2　实验验证

2.1　实验数据集与实验环境

实验在Windows系统上运行，硬件为 Intel Core 

i5-12400F和单张NVIDIA GTX2070s显卡，开发环

境基于 PyTorch 1.2.0 框架，在官方版 VSCODE 中

采用 Python 3.6.13。YOLOv7-Tiny 作为基准网络，

批量大小（batchsize）设置为 8，使用 Adam 优化

器，训练阶段均设置了 200个 epoch，其余参数均

设置为默认值，在后续实验中不再对超参数进行

修改。

WiderPerson数据集
[29]

是一个针对户外密集行

人检测的数据集，共包含13 382张图像。这些图像

是从广泛的场景中选择的，不再局限于传统的交通

场景。因为此数据集标注未公开，所以在实验前需

要对冗余图片进行处理，将数据集按照 8:1:1的比

例划分为训练集（7 200张图片）、验证集（900张

图片）和测试集（900张图片）。CrowdHuman数据

集
[30]

是一个专注于行人检测的大规模数据集。该

数据集包含了 24 370张图像，平均每张图像有约

20个行人实例。在实验中将已公开标注的19 368张

图片重新分配为训练集 15 494张、验证集 1 938张

和测试集1 936张。

2.2　评价指标

实验采用mAP@0.5、mAP@0.5:0.95、参数量

与FPS作为行人检测模型的评价指标。其中，均值

平均精度（mean of average precision，mAP）是一

种用于评估检测模型对特定目标类别检测能力的

指标，mAP@0.5是 IOU=0.5时模型的平均检测精

度，mAP@0.5:0.95 是 IOU 从 0.5 到 0.95、步长为

0.05时mAP的平均值。mAP的计算过程如式（10）~

式（12）所示。

Precision =
TP

TP + FP
（10）

Recall =
TP

TP + FN
（11）

mAP = ∫
0

1

P ( )R dR （12）

其中，TP为正样本中被标记为正样本的数量，FN

为正样本中被标记为负样本的数量，FP为负样本

中被标记为正样本的数量。

2.3　损失函数参数验证

为了找到比较适合密集行人检测任务的 MF-

IOU损失函数的调节因子参数，实验中仅替换YO‐

LOv7-Tiny的CIOU损失函数，在WiderPerson数据

集上以步长0.05设置了A~E 5个对照实验，即（d，

u）的分别设置为（0，0.95）、（0.05，0.90）、（0.1，
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0.85）、（0.15，0.80）和（0.2，0.75）5组，实验结

果见表1，调节因子对比实验结果如图7所示。

由表 1 可知，当调节因子（d， u）设置为

（0.15，0.8）时，损失函数对行人检测任务的适应

性较好，后续实验中均采用此参数。

2.4　损失函数对比实验

为验证引入的改进损失函数的有效性，基于

YOLOv7-Tiny模型，将原模型中的CIOU损失函数

分别替换为MF-IOU、形状感知交并比
[31]

（shape-

aware intersection over union， SIOU） 和 Focaler-

IOU，保持模型其他部分不变。随后，在 Wider‐

Person数据集上进行了对比实验，训练过程的损失

变化如图8所示，实验结果见表2。

在图 8 中，替换 MF-IOU 后，模型损失值更

低。从表2可以看出，采用MF-IOU定位损失函数

后模型的mAP值上升较为明显，证明了改进损失

函数的有效性。

2.5　跨级强化特征金字塔消融实验

为验证CFPN对小目标行人和部分被遮挡行人

检测效果的影响，以及添加注意力机制的必要性，

在 WiderPerson 数据集上进行了 CFPN 消融实验，

基准模型为 YOLOv7-Tiny，仅修改特征金字塔结

构，其余部分保持不变，结果见表3。

由表 3 可知，仅加入跨级金字塔结构不加入

CBAM 注意力模块时相较于 YOLOv7-Tiny，模型

mAP@0.5提高了 0.3%，mAP@0.5:0.95基本不变，

参数量略有上升，对模型检测速度几乎没有影响。

额外加入注意力机制后，参数量上升并不明显，但

是检测精度得到有效提升。

为更直观地验证注意力机制对CFPN结构的影

响，分别对模型使用CFPN前后和添加注意力机制

前后的推理结果进行分析，如图 9所示。图 9（a）

与图 9（d）是没有使用 CFPN 和 CBAM 的结果，

图 9（b）与图9（e）是使用CFPN但不添加CBAM

结果，图 9（c）与图 9（f）是使用了 CFPN 添加

CBAM的结果。

从图9（a）、图9（b）与图9（c）可以看出，使

用了CFPN而不使用CBAM的模型在识别部分被遮挡

行人目标和部分小尺度行人有所提升，如图9（b）

左侧标记所示，但是在该图右侧发生了信息丢失。

图7　调节因子对比实验结果

图8　训练过程的损失变化

表2　IOU对比实验

IOU损失函数

CIOU

SIOU

Focaler-IOU

MF-IOU

mAP@0.5

72.2%

72.5%

72.7%

72.8%

mAP@0.5:0.95

43.0%

43.3%

43.4%

43.7%

表3　CFPN消融实验

模型

YOLOv7-Tiny

YOLOv7-Tiny+CFPN-CBAM

YOLOv7-Tiny+CFPN

mAP@0.5

72.2%

72.5%

73.2%

mAP@

0.5:0.95

43.0%

43.0%

43.3%

参数量/×106

6.23

6.26

6.26

FPS

98

97

97

表1　调节因子对比实验

对照实验组

A

B

C

D

E

d

0

0.05

0.1

0.15

0.2

u

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75

mAP@0.5

71.8%

72.1%

72.3%

72.8%

72.5%
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添加CBAM后干扰信息得到抑制，信息丢失情况

有所改善，图9（c）左右两侧均识别到了更多的行

人信息并且在该图标记部分，小目标行人区域获得

了较多的关注；从图 9（d）、图 9（e）与图 9（f）

可以看出，由于图片主体为大尺度行人，不加入

CBAM时图 9（e）没有出现信息丢失，但是模型

没有识别到该图左侧标记所示的被遮挡目标，在引

入CBAM后，图 9（f）中此目标被识别。实验结

果表明，在加入CBAM后，浅层特征图的噪声和

干扰得以抑制，特征信息得到增强，模型更专注于

复杂行人的特征区域，能有效提升模型的感知能力

和表达能力。

2.6　改进模型消融实验

为全面评估改进策略的有效性，在WiderPer‐

son数据集和CrowdHuman数据集上进行了消融实

验，实验结果见表4和表5，表中√代表该组实验采

用的改进方法。

从表 4的第 1组中可以看出，在骨干网络引入

轻量化的ELAN-PP模块后，模型的参数量都有较

为明显的下降，FPS值有所提升。表 4的第 2组与

第3组实验在引入MF-IOU与CFPN后平衡了模型的

检测速度与精度。由表4和表5的第6组实验可知，

结合3种改进方法之后的YOLOv7-TPMC模型，相

比基准模型，参数量减少了 20.5%，同时 mAP@

0.5、mAP@0.5:0.95的值在WiderPerson数据集上分

别增加了 1.2%和 0.9%，在CrowdHuman数据集上

分别增加了2.0%和2.3%，FPS提升了12.2%。消融

实验综合验证了 3 种改进方法的有效性以及 YO‐

LOv7-TPMC模型的泛化能力。

由表 4与表 5的第 2组和第 3组实验对比可知，

在WiderPerson数据集上替换MF-IOU损失函数相

图9　CFPN消融实验效果

表4　WiderPerson数据集上消融实验结果

组别

基准

1

2

3

4

5

6

ELAN-PP

—

√
—

—

√
√
√

MF-IOU

—

—

√
—

√
—

√

CFPN

—

—

—

√
—

√
√

mAP@

0.5

72.2%

71.7%

72.8%

73.2%

72.5%

72.8%

73.4%

mAP@

0.5:0.95

43.0%

40.4%

43.7%

43.3%

41.6%

43.0%

43.9%

参数量/

×106

6.23

4.93

6.23

6.26

4.93

4.95

4.95

FPS

98

112

98

97

112

110

110

表5　CrowdHuman数据集上消融实验结果

组别

基准

1

2

3

4

5

6

ELAN-PP

—

√
—

—

√
√
√

MF-IOU

—

—

√
—

√
—

√

CFPN

—

—

—

√
—

√
√

mAP@

0.5

83.1%

82.2%

84.9%

84.8%

84.1%

83.7%

85.1%

mAP@

0.5:0.95

52.3%

49.2%

54.8%

54.6%

51.1%

50.8%

54.6%

参数量/

×106

6.23

4.93

6.23

6.26

4.93

4.95

4.95

FPS

98

112

98

97

112

110

110
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比于替换 CFPN 结构对模型的精度提升较低，在

CrowdHuman数据集上则相反，这可能是由于Wi‐

derPerson数据集具有多样化的行人姿态、多尺度

分布及复杂背景特性，而CrowdHuman数据集中高

密度行人分布和严重遮挡场景为主要部分，这一差

异导致MF-IOU在边界框的精细调整和关注难样本

方面的能力不同程度地体现。

2.7　对比实验

为进一步验证改进算法的有效性，将 YO‐

LOv7-TPMC 与 SSD、YOLOv3-Tiny[32]
、YOLOv4-

Tiny、YOLOv5s、YOLOv7-Tiny 与 YOLOv8n[33]
等

主流算法在WiderPerson数据集与CrowdHuman数据

集上进行了对比实验，实验结果见表6与表7。

由表6与表7可知，YOLOv4-Tiny与YOLOv8n

在两个密集行人数据集上表现出了较好的检测速度，

FPS值分别达到了121与124，但是相较于YOLOv7-

TPMC模型mAP@0.5与mAP@0.5:0.95的值均有所

降低。YOLOv7-TPMC相较于经典的 SSD，mAP@

0.5的值在WiderPerson数据集和CrowdHuman数据集

上分别提升了 16%、15.3%，参数量仅为其 18.8%。

相较于以往的轻量级YOLO，改进后的模型在准确

率与模型简化方面有较好的提升。在两个数据集上

的对比实验结果验证了改进方法的有效性，YO‐

LOv7-TPMC在检测精度与检测速度之间取得了较

好的平衡，更符合实际密集行人检测任务的要求。

为更加直观地展示 YOLOv7-TPMC 在密集行

人检测方面的有效性，在 WiderPerson 数据集和

CrowdHuman数据集的测试集中分别选取两张图片

进行模型推理，推理结果如图10和图11所示。

由图 10（a）与图 10（b）对比可得，改进的

模型实现了对单个行人的准确框选，并提高了对被

遮挡行人的识别能力；图10（d）相比于图10（c）

识别到了更多的小目标行人。在图11（a）图11（b）

中，低光照条件下的行人特征变得更模糊，但改进

后的模型对边缘特征不明显的遮挡目标也保持了良

表6　WiderPerson数据集上对比实验结果

模型名称

SSD

YOLOv3-Tiny

YOLOv4-Tiny

YOLOv5s

YOLOv7-Tiny

YOLOv8n

YOLOv7-TPMC

mAP@0.5

57.4%

46.9%

64.6%

70.1%

72.2%

71.6%

73.4%

mAP@0.5:0.95

29.7%

23.1%

35.5%

40.6%

43.8%

43.5%

43.9%

参数量/×106

26.29

8.67

6.06

7.01

6.23

3.0

4.95

FPS

29

103

121

62

98

58

110

表7　CrowdHuman数据集上对比实验结果

模型名称

SSD

YOLOv3-Tiny

YOLOv4-Tiny

YOLOv5s

YOLOv7-Tiny

YOLOv8n

YOLOv7-TPMC

mAP@0.5

69.8%

63.1%

75.7%

81.9%

83.1%

82.0%

85.1%

mAP@0.5:0.95

35.5%

33.6%

43.5%

49.8%

52.3%

51.7%

54.6%

参数量/×106

26.29

8.67

6.06

7.01

6.23

3.0

4.95

FPS

29

103

121

62

98

124

110

图10　WiderPerson测试集图片推理结果
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好的识别能力，验证了模型的鲁棒性；在图11（c）

与图 11（d）中，YOLOv7-TPMC相较于原模型更

关注小尺度行人区域，模型对小尺度行人的识别效

果得到提高。

通过对比 4组图片可以看出，YOLOv7-TPMC

在面对部分遮挡及小目标行人时，表现出较强的检

测能力，验证了改进策略在密集行人场景方面的有

效性。

3　结束语

本文基于 YOLOv7-Tiny 模型，提出了基于

ELAN-PP 模块、跨级融合特征金字塔与 MF-IOU

的 YOLOv7-TPMC 模型，旨在适应密集行人检测

任务，降低模型的漏检、误检概率和模型复杂度。

经实验验证，3种改进方法有效提升了原模型的检

测性能。改进后的模型在小目标行人和部分被遮挡

行人检测方面有较好的改善，模型轻量化与检测速

度较原模型提升明显。实验所用WiderPerson数据

集与CrowdHuman数据集，行人姿态偏向于直立行

人，在行人做出弯腰及蹲起等动作时模型可能产生

漏检。其他的公开数据集也都存在行人姿态不够丰

富的问题，未来的研究可使用更丰富的数据集进行

训练，也需要探索模型进一步轻量化的方法。
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