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双分流多尺度注意力与单层输出的
密集行人检测算法
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摘 要：针对密集行人检测因遮挡和小尺度目标导致的漏检与误检问题，提出了一种基于双分

流多尺度注意力与单层输出的密集行人检测算法 DSS R-CNN。首先，设计了一种双分流多

尺度注意力模块（DBMAB），将其嵌入 CloFormer 主干网络中以增强特征提取能力，使模型更

关注重要信息，从而提升检测精度；其次，针对特征金字塔网络多层输出对 Sparse R-CNN 贡

献有限的问题，提出了一种基于特征调制模块（FMB）的单层输出颈（SLON），在保持检测精

度的同时提高了推理速度；最后，采用 Focal-EIoU 损失函数进一步优化模型训练。在

CrowdHuman 数据集上的实验结果表明，本文算法达到了 90.4% 的 AP、96.2% 的 Recall 和
44.1% 的 MR-2，检测速度保持在 46 f/s，优于现有密集行人场景下的检测算法。
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Abstract：Aiming at the problem of missed detection and false detection caused by occlusion and small-
scale targets in dense pedestrian detection， the paper proposes a dense pedestrian detection algorithm DSS 
R-CNN （Dual-branch Single-layer Sparse R-CNN） based on dual-branch multi-scale attention and 
single-layer output. Firstly， a Dual-Branch Multi-scale Attention Block （DBMAB） is designed and 
embedded into the CloFormer backbone network to enhance the feature extraction ability， so that the 
model can pay more attention to important information， so as to improve the detection accuracy. Secondly， 
aiming at the problem that the multi-layer output of feature pyramid network has limited contribution to 
Sparse R-CNN， a Single-layer Output Neck （SLON） based on Feature Modulation Block （FMB） is 
proposed. It improves the inference speed while maintaining the detection accuracy. Finally， Focal-EIoU 
loss function is used to further optimize the model training. Experimental results on the CrowdHuman 
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dataset show that the proposed algorithm achieves 90.4% AP， 96.2% Recall and 44.1% MR-2， and the 
detection speed remains at 46 f/s， which is better than the existing pedestrian detection algorithms in 
complex scenes.
Key words：dense pedestrian detection； Sparse R-CNN； CloFormer； multi-scale attention； single-layer 
output neck

0 引  言

行人检测被广泛应用于自动驾驶、安全监控

及人机交互等场景［1］。随着深度学习技术的快速

发展，行人检测算法已经取得了显著的进展，突破

了传统算法所面临的一些限制。目前主流的基于

深度学习的行人检测方法主要包括两阶段检测算

法及单阶段检测算法，如 Faster R-CNN（Faster 
region-based convolutional neural network）［2］ 、

Cascade R-CNN［3］、Mask R-CNN［4］、Sparse R-

CNN［5］等属于两阶段检测算法，YOLO（You only 
look once）系列算法［6-11］、SSD（Single shot multi 
box detector）［12］系 列 算 法 、ViT［13］以 及 Swin-
Transformer［14］等属于后者。行人检测在密集人

群场景中的应用面临诸多挑战，例如行人之间的

互相遮挡、小尺度、低分辨率及复杂多变的背景环

境等。其中，行人目标尺度多变的问题尤为明显，

尤其是小目标包含的特征信息较少，难以进行特

征提取，并且在训练阶段难以覆盖不同尺度的行

人导致模型泛化能力下降，对较小的行人目标产

生错误预测。而且，密集行人之间更易发生互相

遮挡，容易导致检测精度的下降。

针对以上问题，Li 等［15］设计了一种新的遮挡

感知检测头，包括 3 个独立的中心预测分支，并结

合尺度和偏移量预测分支，以捕捉对被遮挡行人

的硬训练样本的高层次理解；Wu 等［16］提出了一

种融合多尺度特征融合模块和注意力机制的网

络。为了增强语义特征的多尺度表示并灵活建模

目标尺度变化，在主干网络中引入了隐式检测头

（implicit detection heads， IDHs），帮助网络学习

隐式知识，提高检测精度。柳长源等［17］提出了一

个基于多阶段提议稀疏区域卷积网络，在 Sparse 
R-CNN 网络中设计了两个动态检测头，第一个

负责不同尺度和空间的特征提取，第二个负责匹

配可学习的提议特征，极大地提高了检测效率与

特征的学习，可有效应对密集行人等复杂场景。

Chen 等［18］提出了一种场景感知行人检测框架，用

于解决密集场景下的严重遮挡问题，通过显式建

模场景上下文信息（如人群密度图与遮挡关系

图），在检测头中引入 Scene-Aware Attention 模

块，使网络能动态抑制背景干扰并增强被遮挡行

人特征，从而在密集人群中实现更高的召回率与

定位精度。Park 等［19］提出了一种融合注意力网

络，联合利用稠密 SIFT 光流图像与 LiDAR 点云

进行 3D 行人检测，为弥补单一模态的缺陷，设计

了双流编码器分别提取光流运动特征与点云几何

特征；随后通过跨模态 Fusion-Attention 模块实现

两种特征的加权融合，使网络在光照变化或点云

稀疏条件下仍保持鲁棒的 3D 行人检测性能。然

而，现有方法仍存在一些不足：首先，遮挡感知检

测头的设计虽然增强了对遮挡行人的理解，但其

多分支结构可能导致计算复杂度较高，且在极端

遮挡情况下性能仍有提升空间；其次，多尺度特征

融合与注意力机制虽然提升了语义特征的表达能

力，但可能过度依赖局部特征，忽略了全局上下文

信息；此外，多阶段提议稀疏区域卷积网络虽然通

过动态检测头提高了效率，但其性能高度依赖于

提议生成的质量，而在复杂场景中提议生成可能

不够准确；自适应提议生成机制虽然动态调整了

提议分布，但其规则可能缺乏对复杂场景的充分

适应性；最后，多尺度特征融合技术虽然增强了多

尺度检测能力，但其残差结构和反卷积方法可能

增加了模型复杂度，影响实时性。

针 对 Sparse R-CNN 的 不 足 ，本 文 基 于

Sparse R-CNN 模型提出一种基于双分流多尺度

注意力与单层输出的密集行人检测算法 DSS R-

CNN。首先设计了一个双分流多尺度注意模块

DBMAB，将其集成到 CloFormer 模型中作为本

文模型的主干网络，同时对 CloFormer 模型中

Clo Block、ConvFFN 进行改进，这使改进后的模

型更容易定位到图像中的感兴趣区域。然后，使

用融合后的特征送入单层输出颈网络进行检测。

观察到单尺度特征图上的可学习提议的大小可以

覆盖多尺度特征图上的大多数锚衍生提议，使用
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单层输出颈 SLON 代替 FPN，加快推理速度时不

牺牲检测性能，同时在 SLON 的每一层加入特征

调制模块 FMB，以更好地融合不同层级的特征

图。最后，改进了边界框回归损失函数，引入 Fo⁃
cal-EIoU 损失函数，精确衡量预测框与真实框的

重叠程度，提升模型训练效果。通过上述改进，本

文方法在保持高效检测速度的同时，进一步提升

了模型在密集行人这一类复杂场景中对遮挡和小

目标行人的检测精度，解决了现有方法的不足。

1 Sparse R-CNN 模型介绍

Sparse R-CNN 是一种高效且创新的目标检

测框架，其核心架构由主干网络（Backbone）、特征

金字塔网络（FPN）、动态实例交互头（Dynamic 
instance interactive head）以及两个特定于任务的

预 测 层 组 成 。 与 传 统 的 目 标 检 测 方 法 不 同 ，

Sparse R-CNN 接收 3 种输入：输入图像本身、一

组稀疏的可学习提议框（Learnable proposal box⁃
es）以及与之对应的提议特征（Proposal features）。

其中，提议框和提议特征是可学习的，并且能够与

网络中的其他参数一起进行端到端的优化，从而

在训练过程中动态调整以更好地适应目标检测

任务。

在检测过程中，主干网络首先对输入图像进

行特征提取，生成具有丰富语义信息的特征图。

随后，特征金字塔网络在此基础上构建多尺度的

特征金字塔，通过融合不同层级的特征图，进一步

增强对不同大小目标的特征表达能力。这些多尺

度特征图被传递到动态实例交互头，与稀疏的提

议框和提议特征进行深度融合。动态实例交互头

通过一系列迭代的特征交互和更新机制，逐步优

化提议框的特征表示，使其能更准确地捕捉目标

的语义和位置信息。最终，经过动态交互优化的

对象特征被传递到两个特定于任务的预测层：分

类层负责预测目标的类别，而回归层则对提议框

的边界框进行精调，最终实现目标的定位。

2 DSS R-CNN 模型介绍

本文提出的 DSS R-CNN 是基于 Sparse R-

CNN 框架的改进模型，旨在解决密集行人检测中

的遮挡、小尺度目标检测以及复杂场景下的特征

提取问题。针对 Sparse R-CNN 在密集场景中存

在的局限性，DSS R-CNN 引入了双分流多尺度

注 意 力 机 制（Dual-branch multi-scale attention 
block， DBMAB）、单层输出颈（Single-layer out⁃
put neck， SLON）以及改进的边界框回归损失函

数 Focal-EIoU。DSS R-CNN 算法框架如图 1 所

示。以下详细介绍 DSS R-CNN 的核心改进模块

及其设计思路。

2. 1　基于 DBMAB的 CloFormer主干网络

Sparse R-CNN 的 主 干 网 络 是 ResNet，而

CloFormer［20］相比 ResNet具有更好的特征选择能

力，本文通过集成 DBMAB 注意力的 CloFormer
网络进一步提升模型整体性能。CloFormer 有 4
个阶段，主要包括 Clo Block、ConvFFN、Convolu⁃
tion stem 和 DBMAB。输入图像首先经过 Convo⁃
lution stem 来获得 Token，然后经过一系列的 Clo 
Block 和 ConvFFN 提取特征。基于 DBMAB 的

CloFormer主干网络整体架构图如图 2 所示。

2. 1. 1　改进的 CloFormer模型

CloFormer 是针对图像任务优化的改进的

Transformer 模型，适用于图像分类、目标检测和

语义分割等领域。CloFormer 的核心创新在于其

独特的 Clo block 设计。该模块在标准卷积操作

中融入了注意力机制，实现了跨位置特征的有效

交互与深度融合，提升了模型的特征提取能力。
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Fig. 1　Framework of DSS R-CNN algorithm
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为进一步增强网络性能，CloFormer 还采用了优

化的归一化策略和卷积前馈网络（Conv FFN）结

构，这些改进有效提升了模型的表征能力和学习

效率。

在 CloFormer 的设计中，深度可分离卷积［21］

（DWConv）被广泛应用于 Clo block 和 Conv FFN
模块，以降低计算复杂度并提升效率。然而，

DWConv 在处理复杂特征时存在局限，如通道间

交互能力较弱，可能影响全局信息捕捉。为此，本

文采用 SCConv（Split channel convolution）［22］改进

Clo block 和 Conv FFN 模块，将 DWConv 替换为

SSConv，从而加速计算并增强特征表示能力，如

图 3 红色框所示，彩图参见电子版，以下同。

2. 1. 2　双分流多尺度注意力模块 DBMAB
为提升特征提取的效率和效果，本文提出双

分流多尺度注意力块，该注意力机制融合了改进

的多尺度大核注意力［23］（Multi-scale large kernel 
attention， MLKA）和门控空间注意力单元（Gat⁃
ed spatial attention Unit， GSAU）。

DBMAB 的结构如图 4 所示。输入特征 X 首

先经过层归一化（Layer normalization， LN）处理

后被送入 MLKA 模块，通过大核卷积来捕捉不同

尺度的图像特征，整合全局和局部信息。MLKA
生成的特征图随后进入 GSAU 模块，通过门控机

制优化特征的空间分布，减少计算复杂度。经过

GSAU 处理后的特征图与输入特征进行逐元素

相乘，并通过逐点卷积（Pointwise convolution）保

持维度一致，最终输出处理后的特征图。具体公

式如式（1）所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

N= LN ( X )
X= X+ λ1 f3 ( MLKA ( f1 ( N ) ) ⊗ f2 ( N ) )
N = LN ( X )
X= X+ λ2 f6 ( GSAU ( f4 ( N )，f5 ( N ) ) )

      （1）
式中：LN (⋅) 和 λ 分别、层归一化和可学习的缩放

因子；⊗ 和 fi (⋅)分别表示保持维数的逐元素乘法

和第 i个逐点卷积。

（1）多尺度大核注意 MLKA
多尺度大核注意力机制通过自适应权重分

配，使网络聚焦于关键特征区域，同时抑制非重要

信息的干扰。现有的密集行人检测模型通常采用

通道注意力和自注意力，但这些方法无法同时捕
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图 2　基于 DBMAB的 CloFormer主干网络示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the CloFormer backbone network based on DBMAB
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捉局部信息和长距离相关性，并且通常只考虑固

定位置的注意力特征图。因此，本文改进了 ML⁃
KA，将大核分解和多尺度学习相结合来解决上述

问题。同时，为了进一步提升 MLKA 的特征提取

能力，在只有点卷积（PWConv）的支路中也引入

了 LKA，并与上路分支进行特征融合。这一改进

不仅增强了局部特征的表达能力，还进一步提升

了模型对多尺度信息的捕捉能力，从而在密集行

人检测任务中表现出更强的鲁棒性和精度。ML⁃
KA 由以下 3 个主要部分组成：

大核注意力（Large kernel attention， LKA）：

给定输入特征映射 X ∈ RC × H × W，LKA 将 K×K 卷

积分解为深度卷积 fDW (⋅)、深度扩张卷积 fDWD (⋅)和
点向卷积 fPW (⋅)，如式（2）所示：

LKA ( X )= fPW ( fDWD ( fDW ( X ) ) ) （2）
多尺度机制（Multi-scale mechanism）：为了

学习具有全尺度信息的注意力图，使用分组多尺

度 机 制 来 增 强 LKA。 假 设 输 入 特 征 映 射

X ∈ RC × H × W，该 模 块 首 先 将 其 分 割 为 n 个 块

X 1，X 2，…，X n。对于第 i 组特征 Xi，使用分解的

LKA 生成均匀尺度的注意力图 LKAi。通过这种

方式，模型可以在不同尺度上生成注意力图，从而

捕捉到不同尺度的特征信息。

门控聚合（Gated aggregation）：尽管较大的

LKA 捕获了更宽的像素响应，但其生成的注意力

图中可能出现块效应。为了避免块效应并学习更

多 局 部 信 息 ，利 用 空 间 门 控 通 过 以 下 方 式 将

LKA i (⋅)动态地适应为 MLKA i (⋅)，如式（3）所示：

MLKA i ( X i )= Gi ( X i ) ⊗ LKA i ( X i ) （3）
式中：Gi (⋅) 为由 ai×ai 深度卷积生成的第 i 个门

控；LKA i (⋅)为分解后的 LKA。

该方法消除了块效应，使具有较大感受野的

MLKAi更多地对长距离依赖性作出反应，而较小

的 MLKAi则倾向于保持局部纹理。

（2）门控空间注意单元 GSAU
在 Transformer 块 中 ，前 馈 网 络（Feed-for⁃

ward network， FFN）是增强特征表示的重要部

分 。 然 而 ，传 统 的 具 有 中 间 层 的 MLP 对 于

Sparse R-CNN 网络来说过于复杂，特别是对于

大尺度图像输入。因此，将空间注意力和门控线

性单元相结合，构建了 GSAU 模块，以实现自适

应门控机制并减少参数和计算。该设计不仅实现

了自适应特征选择，还显著降低了模型复杂度和

计算开销。

为了更有效地捕获空间信息，采用单层深度

卷积来加权特征图。给定密集变换的 X 和 Y，

GSAU 的过程如式（4）所示：

GSAU ( X，Y )= fDW ( X ) ⊗ Y （4）
式中：fDW (⋅)和 ⊗ 分别表示深度卷积和元素乘法。

通过引入空间门控机制，GSAU 去除了非线

性层来降低计算复杂度并捕获局部空间信息。

MLKA 通过大核卷积和多尺度机制，有效整

合了全局和局部信息，解决了传统方法在处理遮

挡和尺寸变化时的局限性。GSAU 则通过门控

机制优化了空间信息的整合，减少了计算复杂度，

同时增强了特征的表达能力。DBMAB 模块的这

些特性使其能够更准确地捕捉行人特征，提高检

测精度，尤其在行人密集、尺寸多样和背景复杂的

场景中表现突出。

2. 2　基于 FMB的单层输出颈-SLON
特征金字塔网络（FPN）在目标检测中具备

两大功能：多尺度特征融合和多尺度检测。多尺
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Fig. 4　DBMAB module architecture diagram
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度特征融合能够从不同尺度的特征图中编码出丰

富的上下文信息。它将特征图划分为多个尺度进

行检测，其优点是可以为目标分配一个大小相似

的候选框。本文研究了 Sparse R-CNN 中这两个

功能的贡献，发现仅保留多尺度特征融合对平均

精度的影响可以忽略不计，但仅保留多尺度检测

平均精度将会大幅度下降。这说明多尺度的检测

所起作用较小。其原因在于：传统检测器中，锚点

生成的候选框（Proposals）受限于固定尺度和单层

特征图，因此需要依赖多层特征图来覆盖不同尺

度的目标。而 Sparse R-CNN 的可学习提议框通

过自适应调整大小，能够直接匹配单层特征图中

的多尺度目标，从而大幅降低了对多尺度特征图

的依赖性。因此，设计了图 5（b）中的单层输出颈

SLON，过程如式（5）所示：

ì
í
î

F i = Conv ( In i )+ F i + 1 ↑，i = m - 1，m - 2
Out = Conv ( Fm - 2 )

（5）
式中：m 表示 FPN 的顶层；m-2 表示 FPN 的第 3
高层。

SLON 只有一个输出层，并且需要一个 RoI
头来生成候选框，从而在不降低性能的情况下减

少了其他输出层的计算。

对于单层输出颈 SLON，在其主干网络输出

的特征后引用了 FMB［24］模块，这可以使网络更好

地对特征进行提取。FMB 由 SMFA 和 PCFN 两

个模块组成，如图 6 所示。以下将详细介绍 FMB
模块。

2. 2. 1　自调节特征融合模块 SMFA
非局部特征能捕捉图像中较大范围或远距离

像素之间的相互作用，反映图像的全局上下文信
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息和长距离依赖性，对于中小目标的检测具有显

著优势。SMFA 模块通过轻量级的设计，协同建

模局部和非局部特征，具体包括两个分支：EASA
（Efficient approximation of self-attention）分支和

LDE（Local detail estimation）分支。

给定输入特征 F in ∈ RH × W × C，其中 H×W 表

示空间大小，C 是通道数，首先通过 1×1 卷积扩

展通道数，并将其分为两部分，作为 EASA 和

LDE 分支的输入，如式（6）所示：

{ X，Y }= S( Conv1 × 1 ( ||F in ||2 ) ) （6）
式中：|| ⋅ ||2 是 L2 归一化；Conv1 × 1 (⋅)表示 1×1 卷积

层；S(⋅)表示通道分割操作。

其次，EASA 和 LED 分支分别处理特征 X 和

Y，生成非局部特征 Xl 和局部特征 Yd。最后，通

过元素加法将 Xl 和 Yd 融合，并通过 1×1 的卷积

生成 SMFA 模块的输出。该过程如式（7）所示：

Fρ = Conv1 × 1 ( X l + Y d ) （7）
式中：F ρ ∈ RH × W × C 是输出特征。

2. 2. 2　基于部分卷积的前馈网络 PCFN
常规前馈网络（FFN）对每个像素位置进行

相同的操作，这缺乏空间维度上的信息交换。因

此改进了 FFN，提出了一种有效的基于部分卷积

的前馈网络（PCFN），以进一步细化从 SMFA 中

获得的代表性特征。

如图 6（b）所示，PCFN 模块首先通过 1×1 卷

积配合 GELU 激活函数在扩展的隐藏特征空间

中进行跨通道特征交互。随后，该模块将隐藏特

征沿通道维度分割为两个子块{F 1
ρ，F 2

ρ }，其中子

块 F 1
ρ 经过 3×3 卷积和 GELU 激活函数处理以编

码局部上下文信息。最后，将处理后的子块 F 1
ρ 与

子块 F 2
ρ 进行通道拼接，并通过 1×1 卷积实现特

征融合，同时将通道维度缩减至原始输入尺寸。

该过程如式（8）所示。

ì
í
î

ïï

ïïïï

{F 1
ρ，F 2

ρ }= S ( ϕ ( Conv1 × 1 ( ||F ρ ||2 ) ) )

F̂ ρ = Conv1 × 1 ( C ( [ ]ϕ ( Conv3 × 3 (F 1
ρ ) )，F 2

ρ ) )

  （8）
式中：F 1

ρ ∈ RH × W × C/2，F 2
ρ ∈ RH × W × 3C/2；C (⋅)表示级

联操作。

2. 3　损失函数 Focal-EIoU
Sparse R-CNN 的损失函数采用 GIoU（Gen⁃

eralized intersection over union loss），计算公式如

式（9）所示：

GIoU = IoU - |C/( A ∪ B ) |
|C| （9）

式中：C为预测框和真实框的最小外接矩形；A和

B分别为真实框和预测框。

GIoU 是一种用于评估和优化目标检测中边

界框（Bounding Box）回归的指标。它不仅考虑预

测框与真实框的重叠区域，还引入了一个惩罚项，

用于衡量两个框的最小外接矩形（Bounding rect⁃
angle）的面积差异。然而，它并未显式考虑两个

框之间的相对位置关系（如中心点距离）。损失函

数 Focal-EIoU［25］通过引入中心点距离和宽高比

的惩罚项，进一步优化了边界框回归。 Focal-
EIoU 的参数示意图如图 7 所示。其中，A为真实

框 ，B 为 预 测 框 ，C 为 A 和 B 的 最 小 封 闭 框 ；

ρ2(A，B)为A、B中心点的距离，A ′为A点中心点，

B′为 B点中心点；c 为最小封闭框 C的对角线长

度，w、h 为 A、B、C 3 个框的宽和高。Focal-EIoU
的计算公式如公式（10）所示：

LEIoU = L IoU + L dis + L asp =

1 - IoU + ρ2 ( A，B )
c2 + ρ2 ( w A，w B )

( w C )2 + ρ2 ( hA，hB )
( hC )2

Lf ( x ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

- αx2 [ 2ln ( βx )- 1 ]
4 ， 0< x≤ 1；1

e ≤ β≤ 1

-α ln ( β ) x+ D， x> 1；1
e ≤ β≤ 1

（10）
式中：β 用于控制曲线的弧度；e 为自然常数；x 代

表 真 实 值 与 预 测 值 的 差 值 ；D 为 一 个 常 数 ；

ρ2 ( w A，w B ) 和 ρ2 ( hA，hB ) 分别为宽的差的平方和

高的差的平方。

Focal-EIoU 的公式如下所示：

LFocal-EIoU= IoU γ LEIoU （11）

C

A

B

chA

wA

wC
wB

hB
hC

A′

B′

图 7　Focal-EIoU的参数示意图

Fig. 7　Schematic diagram of the parameters 
of Focal-EIoU
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式中：γ 为控制异常值抑制程度的参数。

根据式（11），IoU 越高的目标损失就越大，而

IoU 低的目标的损失会降低，从而对高质量目标

进行加权，提高回归精度。

3 实验及分析

3. 1　实验数据集与评估指标

本文算法在配备 3 张 RTX 3080Ti 显卡的服

务器上实现，该服务器采用 Ubuntu 操作系统及

Pytorch 框架。实验选用专为密集行人检测设计

的 CrowdHuman 数据集［26］，旨在应对行人密集场

景下的检测挑战。该数据集包含大量行人图像，

涵盖街道、广场等复杂场景，总共有 24 370 张图

片，分为 15 000 张训练集、5 000 张测试集和 4 370
张验证集。训练集和验证集中共有约 470 000 个

实例，平均每张图片包含 23 个人，并存在各种遮

挡情况。每个行人实例均用头部边界框、可见区

域边界框和全身边界框进行标注。

行人检测任务中主要采用平均精度（AP），对

数平均漏检率（MR-2）和召回率（Recall）对算法

性能进行评估。

平均精度（AP）：是行人检测任务最常用的评

估指标，其为 P-R 曲线下的面积，平均精度越高

意味着模型能够更准确地检测出目标物体，公式

如式（12）所示。

AP =∫
0

1

P ( R ) dR （12）

式中：R 为召回率，指实际为正类别的样本中模型

成功预测为正类别的样本所占的比例；P（R）指的

是精准率（Precision）关于召回率（Recall）的函数。

漏检率（MR）：表示没能检测到目标的比例，

如式（13）所示：

MR = 1 - TP
GT （13）

式中：GT 表示真实行人目标总数；TP 表示预测

正确且实际为正类。

对数平均漏检率（MR-2）如式（14）所示：

MR-2 = e
( 1

9 ∑
i = 1

9
ln ( MR i ) )

（14）
其表示在指定误检率的情况下行人检测器的漏检

率，MR-2 越低，表示模型漏检率越低，检测性能

越好。

召回率（Recall）：反映的是模型检测到的正

样  本数量与实际正样本数量的比例，召回率越

高，模型对正样本的检测能力越强，如式（15）
所示：

Recall = TP
TP + FN （15）

式中：FP 表示预测错误且实际为正类；FN 表示预

测错误且实际为负类。

3. 2　对比实验分析

3. 2. 1　不同颈部效果对比

将单层输出颈与 FPN、以及其他改进版本的

BIFPN［27］进行了对比实验，具体实验结果如表 1
所示，FPN 作为默认的颈部结构，在 Sparse R-

CNN 中达到了 87. 1% 的平均检测精度（AP），召

回 率（Recall）为 95. 6%，计 算 量（FLOPs）为

112G，帧率为 43 f/s。BiFPN 通过改进特征融合

机 制 ，进 一 步 提 升 了 检 测 精 度 ，AP 达 到 了

87. 4%，召回率提升至 95. 8%，但计算量增加至

129G，帧率略有下降至 40 f/s。相比之下，本文提

出的 SLON 在保持高检测精度（AP 为 87. 6%）和

高召回率（95. 8%）的同时，显著降低了计算量

（FLOPs 为 92G），并且帧率提升至 46 f/s。此外，

SLON 在误检率（MR-2）方面也表现优异，仅为

45. 9%，优于 FPN 和 BiFPN。

实验结果充分证明了 SLON 在密集场景下

的行人检测任务中的优势。SLON 不仅能够有效

减少计算复杂度，提升推理速度，还能在保持高检

测精度的同时降低误检率。因此，SLON 在实时

行人检测系统中具有广泛的应用前景，尤其是在

计算资源有限且对检测精度要求较高的场景中。

3. 2. 2　不同损失函数效果对比

为了验证使用不同交并比（IoU）作为定位损

失 函 数 对 行 人 检 测 准 确 率 的 影 响 ，以 Sparse 
RCNN 模型为例，分别使用以下几种定位损失函

数与原模型默认的 GIoU loss 进行对比，实验结果

如表 2 所示。

由实验结果可知，使用 Focal-EIoU 通过综合

评估预测框与真实框的几何关系，有效提升了模

表 1　不同颈部应用于 Sparse R-CNN的效果对比

Table 1　Comparison of effects of different necks
applied to Sparse R-CNN

Neck

FPN（default）
BiFPN
SLON

AP
/%
87.1
87.4
87.6

MR-2
/%
46.9
46.2
45.9

Recall
/%
95.6
95.8
95.8

FLOPs
/G
112
129
92

帧率/
（f·s-1）

43
40
46
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型对不同尺度目标的适应能力，从而进一步提高

模型检测的精度。具体而言，Focal-EIoU 不仅继

承了 IoU、GIoU、DIoU 和 CIoU 的优点，还通过引

入 Focal Loss 的思想，增强了模型对难样本的学

习能力。这种改进使得模型在密集行人检测任务

中表现尤为突出，能够更准确地处理目标重叠、遮

挡等复杂场景。此外，Focal-EIoU 在保持高检测

精度（AP 为 87. 6%）的同时，误检率（MR-2）降低

至 46. 1%，召回率（Recall）提升至 95. 8%，且推理

速度（帧率）保持在 43 f/s，展现了其在精度和效

率之间的良好平衡。

3. 2. 3　不同算法实验对比

将 DSS R-CNN 与多种主流目标检测算法进

行了对比实验，包括 Faster R-CNN 和 Cascade R-

CNN 等二阶段检测算法，以及 Sparse R-CNN、

YOLOX［29］、CenterNet［30］、YOLOv8［31］和 Swin-
Transformer、文献［16］、YOLOv11［32］等一阶段检

测算法，实验结果如表 3 所示。结果表明，DSS 
R-CNN 在 AP、Recall 和 MR-2 等关键指标上均

优于大多数对比算法，展现了其在复杂行人场景

下的良好的检测能力。DSS R-CNN 的 AP 值达

到 了 90. 4%，MR-2 值 为 44. 1%，Recall 值 为

96. 2%。与基准算法 Sparse R-CNN 相比，DSS 
R-CNN 在 AP、MR-2 和 Recall 上 分 别 提 升 了

3. 3%、2. 8% 和 0. 6%。此外，DSS R-CNN 在帧

率上也保持了较高的推理速度（46 f/s），能满足实

时检测的需求。YOLOv11 在通用目标检测任务

中综合性能处于 SOTA 水平，尤其在速度与精度

的平衡、动态结构设计及多场景适配性上表现突

出，与其性能比较能较为充分地验证本文方法的

先进性。

为深入探究本文算法对不同尺度目标的检测

效果，采用 APl、APm、APs等评价指标来讨论模型

性能。其中，APl 代表目标面积大于 96×96 像素

的大目标平均精度；APm 代表目标面积介于 32×
32 与 96×96 像素之间的中等目标平均精度；APs

则代表目标面积小于 32×32 像素的小目标平均

精度；AP50 和 AP75 代表将交并比（IoU）阈值设

定为 0. 5 和 0. 75 时计算得到的平均精度值。。

从表 4 能出，本文算法在大、中、小目标方面

的平均检测精度都比基准算法要高。尤其在小尺

度行人中的平均检测精度提升最多，提升了约

3. 3%，这表明该算法在提取目标尺度信息方面表

现较好，而且能够把全局信息和局部信息相结合，

从而有效应对密集行人场景中的遮挡问题、尺度

变化问题以及目标重叠问题，提升检测的鲁棒性

表 4　Crowdhuman 数据集上的比较实验

Table 4　Comparative experiments on the Crowdhuman dataset %

算法

RetinaNet［33］

Faster R-CNN
Cascade R-CNN
Sparse R-CNN
DSS R-CNN（Ours）

AP
30.16
38.78
42.64
45.37
47.46

AP50
65.87
73.12
77.63
80.19
81.38

AP75
22.88
35.53
42.69
45.07
47.26

APl

33.15
40.79
41.56
48.43
49.62

APm

30.85
38.71
41.97
43.85
44.93

APs

16.96
29.05
31.13
32.86
36.21

表 2　不同 IoU方式的定位损失函数对实验结果的影响

Table 2　Effects of localization loss functions with
different IoU modalities on the
experimental results

算法

Sparse RCNN+IoU
Sparse RCNN+GIoU loss
Sparse RCNN+DIoU loss
Sparse RCNN+CIoU loss（default）
Sparse RCNN+SIoU loss
Sparse RCNN+Alpha-IoU loss［28］

Sparse RCNN+Focal-EIoU

AP
/%
86.8
87.1
87.2
87.1
87.3
87.4
87.6

MR-2
/%
47.5
46.9
47.3
47.0
46.5
46.3
46.1

Recall
/%
95.4
95.6
95.6
95.6
95.6
95.7
95.8

帧率/
（f·s-1）

43
42
42
43
42
43
43

表 3　不同目标检测算法对比

Table 3　Comparison of different object detection
algorithms

算法

Faster R-CNN
Cascade R-CNN
YOLOX
CenterNet
YOLOv8
Sparse R-CNN（Baseline）
Swin-Transformer
文献［16］
YOLOv11
DSS R-CNN（Ours）

Image-
size

640×640
640×640
640×640
640×640
640×640
640×640
640×640
640×640
640×640
640×640

AP
/%
72.4
74.6
86.5
87.0
90.2
87.1
90.1
87.4
91.1
90.4

MR-2
/%
51.2
44.2
46.3
45.7
44.5
46.9
44.8
45.4
44.3
44.1

Recall
/%
88.5
87.2
95.9
96.1
96.2
95.6
95.9
95.6
97.2
96.2

帧率/
（f·s-1）

29
36
79

48
76
43
51
44
62
46
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和准确性。

图 8 展示了所提模型与表 4 中列出的其他先

进模型在 APs（小目标平均精度）、APm（中目标平

均精度）和 APl（大目标平均精度）3 个指标上的

P-R（精确率-召回率）曲线对比。其中，图 8（a）展

示了各模型在 APs上的 P-R 曲线，图 8（b）展示了

APm 的 P-R 曲线，图 8（c）则展示了 APl 的 P-R 曲

线。P-R 曲线是目标检测领域中用于评估模型性

能的核心指标之一，其横轴表示召回率（Recall），

纵轴表示精确率（Precision）。通常，P-R 曲线覆

盖的面积（Area under curve， AUC）越大，表明模

型在目标检测任务中的综合性能越优，能在高召

回率的同时保持较高的精确率。

从图 8 中可以明显观察到，DSS R-CNN 模型

在 APs、APm和 APl三个指标上的 P-R 曲线覆盖面

积均优于其他对比方法，尤其是在 APs指标上，其

P-R 曲线覆盖面积显著高于其他模型，优势最为

明显。这一结果充分证明了该模型在密集多尺度

目标检测任务中的有效性和鲁棒性。

3. 3　消融实验分析

为了验证本文提出的改进算法中各个组成部

分的有效性，以 Sparse R-CNN 模型为基准算法，

在 CrowdHuman 数据集的基础上进行了大量的

消融实验，结果如表 5 所示。第一行为没有添加

任何模块的基准算法，二、三、四行分别为在基准

算法中仅使用了改进的 CloFormer 主干、单层输

入颈和 Focal-EIoU 损失函数，最后一行为添加了

所有方法的 DSS R-CNN 算法。

由实验结果可见，本文算法在 CrowdHuman
数据集上的 AP达到了 90. 4%，检测速度为 46  f/s。
改进的 CloFormer 主干可以获得 1. 1% 的 AP、

1. 6% 的 MR-2 和 0. 2% 的 Recall 提升，表明了改

进的 CloFormer 主干可以更好地对特征进行提

取 ，促 进 性 能 的 提 升 。 单 层 输 出 颈 可 以 获 得

0. 5% 的 AP、1. 0% 的 MR-2 和 0. 2% 的 Recall 提
升，表明了单层输出颈可以充分融合来自于主干

网络输入的不同层级的特征。Focal-EIoU 损失

函 数 可 以 获 得 0. 5% 的 AP、0. 8% 的 MR-2 和

0. 2% 的 Recall 提升，说明 Focal-EIoU 损失函数

减少了检测目标中假阳性的数量，由消融实验结

果验证了各模块的有效性。

表 5　本文数据集上的消融实验结果

Table 5　Results of ablation experiments on the
proposed dataset

Improved scheme

Model

A

B

C

D

E

F

H

DBMAB-

CloFormer

×

√

×

×

√

√

√

SLON

×

×

√

×

×

√

√

Focal-
EIoU

×

×

×

√

√

×

√

AP
/%

87.1

88.2

87.6

87.6

88.9

89.6

90.4

MR-2
/%

46.9

45.3

45.9

46.1

44.8

44.5

44.1

Recall
/%

95.6

95.8

95.8

95.8

96.0

96.1

96.2

帧率/
（f·s-1）

43

40

46

43

41

42

46
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图 8　五种目标检测方法的 APs、APm和 APl的 P-R曲线

Fig. 8　P-R curves of APs， APm， and APl for the five
object detection methods
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3. 4　不同算法可视化实验结果

图 9 展示了 RetinaNet、Faster R-CNN、Sparse 
R-CNN 以及本文提出的模型在目标检测任务中

的可视化结果对比。为了更直观地展示各模型的

检测性能，图中使用绿色边界框标注模型能够正

确检测到的目标，而红色边界框则表示模型未能

检测到的目标（即漏检目标）。

如图 9 所示，在 CrowdHuman 数据集上，本文

所提出的 DSS R-CNN 算法的检测结果，相比基

准算法优势明显，也超越了 RetinaNet 和 Faster 
R-CNN 这些较新的以及经典的检测算法。在处

理混合尺度目标时，DSS R-CNN 的检测性能更

为出色。原因在于本文设计的双分流多尺度注意

力模块（DBMAB）借助并行注意力机制，有效地

捕捉到图像的局部细节特征与全局特征，让模型

对多尺度信息的敏感度得以提升，漏检现象也大

大减少。这一可视化结果进一步验证了本文模型

在实际应用中的优越性和鲁棒性。

4 结束语

针对密集行人场景中行人检测出现遮挡、小

尺度导致漏检、误检的问题，基于 Sparse R-CNN

骨干网络提出了一种融合双分流多尺度注意力与

单层输出的密集行人检测算法。首先，提出了一

个双分流多尺度注意模块 DBMAB，并将该注意

RetinaNet Faster R-CNN Sparse R-CNN 本文模型

图 9　CrowdHuman 数据集上的检测结果

Fig. 9　Results on CrowdHuman dataset
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力块嵌入 CloFormer 模型中来对主干进行修正；

其次，设计了基于特征调制模块 FMB 的单层输出

颈 SLON；最后，改进损失函数为 Focal-EIoU。

在 CrowdHuman 数 据 集 上 进 行 实 验 ，DSS R-

CNN 算 法 的 AP 值 为 90. 4%、MR-2 值 为

44. 1%、Recall 值 为 96. 2%，同 基 准 算 法 Sparse 
R-CNN 相比，分别提高了 3. 3%、2. 8% 和 0. 6%，

同时检测速度提高了 3 f/s。结果表明，本文模型

在这两类具有挑战性的场景中具有更好的行人检

测效果。
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