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基于ResNet34_D改进YOLOv3模型的行人检测算法

钱惠敏1†, 陈 纬1, 马宜龙1, 施 非1, 项文波2

(1. 河海大学能源与电气学院，南京 211100；2. 南京理工大学自动化学院，南京 210094)

摘 要: 针对自动驾驶场景下行人检测任务中对中、小尺寸目标和被遮挡目标的检测需求,以及现有深度学习模

型的不足,提出基于ResNet34_D的改进YOLOv3模型:通过改进残差网络的卷积块结构提出ResNet34_D,并作为

YOLOv3的主干网络以降低模型尺寸和训练难度;在 ResNet34_D的 3个尺度卷积特征图之后,增加 SPP层和

DropBlock模块以提高模型的泛化能力;基于K-means聚类算法确定自适应的多尺度锚框尺寸,提高对大、中、小

3种尺寸行人目标的检测能力;引入DIoU损失函数,提高对被遮挡目标的识别能力.所提出模型的消融实验验证

了各个改进部分在提高模型检测准确率上的有效性.实验结果表明,所提出的基于ResNet34_D的改进YOLOv3

模型具有较好的准确率和实时性,在BDD100K-Person数据集上的AP50达到69.8 %,检测速度达到130 FPS.由所

提出方法与现有目标检测方法的对比实验可知,所提出方法对小目标和遮挡目标的误检率更低,速度更快,具有一

定的实际应用价值.
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Abstract: Pedestrian detection is one of the main tasks of autonomous driving. The existed deep neural network

is lack of the ability to detect small-size or medium-size objects and occluded objects, which is the requirement of

pedestrian detection since pedestrians in the images acquired by vehicle-equipped cameras are always small or medium

or occluded. In this paper, an improved YOLOv3 model based on ResNet34_D is proposed for pedestrian detection. And

the contributions of the improved model are as follows. Firstly, the developed residual network ResNet34_D by modifying

the structure of convolutional block is proposed, and it is selected as the backbone of YOLOv3 to reduce the size of the

model so as to decrease the training difficulty. Secondly, the SPP layer and the DropBlock module are introduced after the

feature maps of three stages of ResNet34_D, which can improve the detection accuracy of pedestrian objects with different

sizes. Thirdly, to further increase the detection accuracy, the multi-scale anchors are determined using the K-means.

Finally, the DIoU loss function is used to improve the ability of detecting the occluded objects. Ablation experiments for

the proposed model demonstrate the effectiveness of each developed technologies in improving detection accuracy. And

more experimental results show that the AP50 of the proposed model on BDD100K-Person dataset reaches 69.8%, and

the detection speed can achieve 130 FPS. Comparison experiments between the proposed method and the other existed

methods demonstrate that, using the proposed method, the false detection rate for small targets and occlusion targets is

lower, and the speed is faster, therefore, the proposed improved YOLOv3 model based on Resnet34_D is valuable in

practical applications.
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0 引 䀰

基于深度卷积神经网络的计算机视觉技术已取

得了举世瞩目的成就,这些成就推动了无人驾驶技术
的发展.行人检测是无人驾驶技术中的一项重要研
究内容,也是计算机视觉领域的研究热点之一[1].近
几十年,研究人员在行人检测方面取得了一系列的研
究成果.目前,常用的行人检测方法主要分为基于人
工设计特征和浅层机器学习模型的传统方法以及基

于深层机器学习模型的方法[2].
传统的行人检测方法主要采用基于人工设计的

特征提取规则,并采用浅层机器学习模型实现行人检
测.但是,传统方法由于泛化能力不足、检测速度慢、
难以适应复杂的行人姿态,从而难以满足实际应用需
求.
随着深度神经网络,特别是卷积神经网络在目

标检测任务中的发展,以及大规模行人检测公共数
据集的出现,基于深度神经网络的行人检测算法已
在实际问题中得到了应用.基于深度神经网络的目
标检测算法包括二阶段目标检测算法和一阶段目

标检测算法.二阶段目标检测算法通常包含候选区
域生成和分类回归两部分,其代表性算法是区域卷
积神经网络 (region-convolutional neural networks, R-
CNN) [3]及其改进的Fast R-CNN [4]、Faster R-CNN [5]、

Mask R-CNN [6]、Cascade R-CNN [7]等.一阶段目标
检测算法无需候选区域生成部分,而是直接通过回
归来预测检测框,将检测转化为回归问题.一阶段目
标检测算法的代表性算法有YOLO (you only look
once) [8]、YOLO9000 [9]、SSD (single shot detector) [10]、

YOLOv3 [11]等.一阶段和二阶段目标检测算法在通
用目标检测任务中均取得了较好的检测效果.本文
研究的行人检测问题,属于特定目标检测任务.已有
一些研究工作将这两类检测算法引入行人检测问

题.例如,陈泽等[12]提出了一种基于改进 Faster R-
CNN的目标检测方法,通过引入基于双线性插值
的对齐池化层,并通过设计基于级联的多层特征融
合策略,较好地解决了小尺度行人在深层特征图
中特征信息缺乏的问题.黄同愿等[13]提出了精简

YOLOv3的主干网络,以及修改锚尺寸和损失函数的
方法,在BDD100K-Person数据集上的检测精度达到
了53.7 %,检测速度达到130 FPS.
虽然现有一阶段、二阶段目标检测算法在行人

检测问题中已取得了一些研究进展,但仍然存在小尺
寸行人目标和被遮挡行人目标被误检、漏检或重复

检测的问题.此外,在自动驾驶应用场景下,行人目

标检测算法应同时具备实时性和准确性,对于任何
复杂场景和任意多的目标都能及时作出准确的响

应[13]. R-CNN和Faster R-CNN等二阶段方法由于实
时性难以得到保证而较难实现应用,而YOLOv2和
YOLOv3等一阶段算法在经过不断地改进后,在检测
的实时性方面性能十分突出,但在部署方面依然存在
一定的困难.
针对以上问题,本文采用多种手段改进适用于行

人检测的YOLOv3模型,包括: 1)调整网络结构,通过
修改残差网络的卷积块结构,提出ResNet34_D作为
YOLOv3的主干网络,相比于DarkNet53, ResNet34_D
拥有更少的卷积层、更快的检测速度以及较好的

检测精度,满足行人检测的实际需求且易于部署在
低性能的设备上; 2)在ResNet34_D的 3个尺度卷积
特征图之后,增加空间金字塔池化 (dpatial pyramid
pooling, SPP [14])和DropBlock [15]模块,以提高模型的
泛化能力; 3)为提高检测网络对于多尺寸目标和被
遮挡目标的检测能力,基于K-means聚类算法确定自
适应的多尺度锚框尺寸,并引入DIoU损失函数代替
原有边框位置损失函数,充分考虑候选框与真实框之
间重叠比、中心点距离以及长宽比.

1 YOLOv3算法的基本原理
YOLOv3算法的基本原理是将固定大小的图像

作为网络的输入,基于回归获得边界框的位置及其所
属类别,从而实现端到端的目标检测. YOLOv3的主
干网络Darknet-53由52个卷积层和1个全连接层组
成,激活函数为Leaky ReLU.此外, Darknet-53还借鉴
了ResNet [16]残差网络的近道连接的思想.

YOLOv3在应对因目标尺寸变化而引起识别困
难方面,采用两种方法: 1)使用3种类型降采样,分别
为32倍、16倍和8倍降采样,从而输出3个不同尺度
特征图,即52 × 52、26 × 26和13 × 13,通道数为255;
2)借鉴特征金字塔网络的思想,采用多尺度融合的方
法对DarkNet-53主干网络输出的3个不同尺度的特
征图进行特征融合.多尺度融合的方法可以获得更
好的细粒度特征及更有意义的语义信息,同时,在训
练过程中随机改变输入图像大小,可以实现网络模型
的多尺度训练,从而提升算法对小目标的敏感度与检
测精度.

YOLOv3的损失函数由边界框位置信息损失
Lpos、边界框置信度得分损失Lconf以及相应类别概

率得分损失Lcl组成,即

L =
1

2

M∑
i=1

λobj × (Lpos + Lcl) + Lconf. (1)
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其中

Lpos = (2− Tw × Th)×
∑

r∈(x,y,w,h)

(Tr − Pr)
2,

Lconf = (Tconf − Pconf)
2,

Lcl =

K−1∑
r=0

(Ir − Pclr)
2.

这里:M表示一张图片中的样本总数;λobj表示区域

中是否含有目标,当图像中有目标时取1,否则取0;x、
y分别为目标区域中心的横、纵坐标;w、h分别为目
标区域的宽度、高度;T代表真实值,P代表预测值; cl
表示类别,K表示类别数; Ir表示 r类别是否为真实

目标类别,当r为真实目标类别时为1,否则为0.

2 基于ResNet34_D的改进YOLOv3行人
检测算法

行人检测任务的规模和难度与多类别目标检

测任务截然不同,将用于多类别目标检测任务的
YOLOv3算法直接应用于行人检测任务,会面临以下
问题:模型的主干网络太深,易造成资源浪费;没有重
点考虑行人检测中常出现的小目标、遮挡目标等难

以检测的问题.因此,本文在文献 [11]的基础上设计
用于特定目标检测的行人检测器,使得改进后的网

络在行人检测任务中获得最佳性能,具体设计过程如
下.

1) 通过修改残差网络ResNet34的卷积块结构,
提出ResNet34_D网络,并作为YOLOv3的主干网络,
从而降低模型尺寸,降低模型的训练难度;

2)在ResNet34_D的3个尺度卷积特征图之后,增
加SPP层和DropBlock模块,提高模型的特征表达能
力和泛化能力,特别是对被遮挡目标的检测能力;

3)针对数据集的分布特性,对数据集的目标真实
框尺寸进行K-means聚类,确定自适应的多尺度锚框
尺寸,提高对大、中、小3种尺寸行人目标的检测能力;

4) 充分考虑候选框与真实框之间重叠比、中心
点距离以及长宽比,引入坐标误差损失函数DIoU,在
不增加模型大小以及推理速度的情况下,提升行人检
测精度.
本文提出的基于ResNet34_D的改进YOLOv3网

络结构如图1所示.其中:网络输入图像尺寸为608 ×
608 × 3, 3个不同尺度的特征图输出y1、y2和y3的尺

寸分别为19 × 19、38 × 38和76 × 76.输出多尺度
特征图可应对不同环境下的行人的小、中、大3种尺
度,从而提高算法对遮挡目标检测的能力,提升算法
精度.下面对网络中的各个模块给出简要介绍.

ResNet34_D

stage1 stage2 stage3 stage4 stage5 SPP CBL DropBlock Conv

CBL DropBlock Conv

CBL DropBlock Conv

y1

19×19×18

y2

y3

38×38×18

76×76×18

608×608×3

CBL

CBL Upshape

CBL Upshape

SPP

SPP

c ncato

c ncato

CBL

stage1

stage1

Conv,3×3
s=1 BN

CBL

stage2 ~ stage5

stage2~
stage5

CBL CBL

CBL CBL

SPP

c ncato

Conv
1×1,s=12×2,s=2

avgpool

developedconvolutionalblock

developed
convolutionalblock =

=

=

=

=
leaky
relu

maxpool

developed
convolutionalblock

identity block×N

identity
block

identity block

identity
block

input

maxpool,5×5

maxpool,9×9

maxpool,13×13

图 1 基于ResNet34_D网络的YOLOv3行人检测模型结构

2.1 主干网络ResNet34_D

深层卷积神经网络的卷积层数更深,能提取更具
表达力的特征图,但是,深层网络的训练更加困难.鉴
于以上问题,本文选取ResNet34作为YOLOv3的主
干网络. ResNet34包含 5个 stage,即 5种参数不同的
卷积阶段.其中: stage1阶段由一个卷积层和一个最
大池化层组成,而 stage 2∼ stage 5阶段则由两种不同

的残差块堆叠而成.在YOLOv3中,这两种残差块分
别是卷积块 (convolutional block)和恒等块 (identity
block).其中,卷积块在近道连接上引入的卷积层 (卷
积核大小为1×1,步长为2),将输入尺寸缩小到1/4,使
得3/4的信息被丢失.受到文献 [17]的启发,本文提出
改进的卷积块结构 (developed convolutional block),如
图1所示,在近道连接上使用了一个平均池化层 (卷
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积核大小为2×2,步长为2)和一个卷积层 (卷积核大
小为1×1、步长为1).在卷积层之前引入平均池化层,
可以保留感受野的范围,避免过多的信息丢失,又可
以达到下采样的目的.采用卷积核大小为1×1、步长
为1的卷积层,使得输出特征图的尺寸与另一条路径
上的输出特征图的尺寸一致,便于后续执行像素级的
加法运算.本文将改进后的卷积块应用于ResNet34
网络中,得到ResNet34_D网络.

2.2 空间金字塔池化

YOLOv3网络要求输入图像固定尺寸,而为满足
此要求采用的图像伸缩 (剪切)等操作会造成一定程
度的图像失真.在行人检测问题中,这一要求会使得
网络对遮挡目标和小目标的漏检率较高.空间金字
塔池化,使用固定分块的池化操作,对不同尺寸的输
入实现相同大小的输出,可解决输入图像尺寸不统一
的问题;使用多种尺寸的池化操作,可扩大特征图对
应的感受野,从而应对多尺度目标表示的困难. SPP
的结构如图1所示:首先,通过5 × 5、9 × 9和13 × 13

三个大小不同的最大池化层对特征图分别进行池化,
从不同大小的感受野提取特征;然后,将 3种规格的
池化层输出与输入特征图进行拼接,得到融合的特征
向量.
针对行人检测问题中,大、中、小3个尺寸的行

人目标均常见的情况,本文提出在YOLOv3网络的
stage 3、stage 4、stage 5的输出特征图之后均引入SPP
层,以应对行人目标的尺寸差异引起的困难,如图 1
所示.

2.3 DropBlock

目前,提高网络泛化能力、减少过拟合的常用方
法是Dropout正则化[18]. Dropout主要通过随机删除
神经单元及其连接来提高网络的泛化性能,该方法用
于全连接层时取得了较好的效果,但用于卷积层时的
效果欠佳.由于卷积层中的神经单元学习的特征在
空间上具有相关性,当采用Dropout技术随机删除神
经单元及其连接时,这些神经单元的信息仍然能够被
其周围领域内的神经单元学习.
文献 [15]提出了DropBlock正则化方法,不同于

Dropout删除独立的随机单元, DropBlock随机删除一
部分相邻的整片区域神经单元,保留下来的神经元集
中学习目标的其他部分的特征表示,从而提高网络的
泛化能力,提高对被遮挡目标的识别能力. DropBlock
主要有两个参数: sb和γ.其中: sb表示进行归零的方
块的大小,当sb = 3时,删除的方块大小为3 × 3; γ表

示删除激活单元的个数,用来控制每个特征图中有多

少个通道要进行DropBlock. γ参数由下式确定:

γ =
1− pk
s2b

×
s2f

(sf − sb + 1)2
. (2)

其中: s2f为输入特征图的大小; (sf − sb + 1)2为经

DropBlock操作后有效区域的大小; pk为每个激活单
元被保留的概率,即整个特征图中被保留的像素个
数所占的比例,该值的选择会影响网络的检测准确
率.在训练过程中发现,使用固定pk的DropBlock方
法效果欠佳.为避免此问题,本文使用一种线性降低
pk参数的方案,即随着训练步数的增加, pk从1 逐渐
减小到0.85.

2.4 确定锚框尺寸

YOLOv3算法使用先验框预测目标边界框,先验
框的确定采用锚框机制,而锚的个数及宽高比是目
标识别精度的影响因素之一.文献 [19]统计了COCO
数据集上的目标尺寸,确定了最优的锚个数及宽高
比. COCO数据集共有约80类目标数据,包含人、车、
草地等,其目标以“扁长型”居多.但是,本文实验数据
集BDD 100 K中的行人目标多为“瘦高型”,原有锚
框的尺寸不适用于行人检测问题.因此,本文以BDD
100 K数据集为统计对象,对YOLOv3网络的 3种尺
度下的输出特征图 (即图1中的y1、y2、y3)采用K-
means聚类算法获得适合高密度人群数据集的最优
锚框个数及宽高比.由于数据集中的行人目标大致
可分为大、中、小3种目标尺寸,本文选择聚类类别数
为K = 3,而聚类的距离度量则采用候选框与真实框
之间的交并比.
本文通过对BDD100K行人数据集进行聚类分

析,得到在3种尺寸的特征图上对大、中、小3类人
体目标的9个锚框尺寸,如表1所示.

表 1 基于K-means聚类的锚框尺寸

特征图尺寸 小目标 中目标 大目标

19 × 19 [34, 144] [50, 222] [93, 317]

38 × 38 [11, 56] [17, 72] [22, 107]

76 × 76 [5, 19] [7, 36] [12, 33]

从表1中数据可以看出,最小的19 × 19的特征

图,其感受野最大,适合检测较大的目标,因此使用较
大的锚框尺寸 [34, 144]、[50, 222]和 [93, 317];中等的
38 × 38特征图,因其具有中等感受野,故应用中等的
锚框尺寸 [11, 56]、[17, 72]和 [22, 107],适合检测中等
大小的目标;而较大的76 × 76特征图则因其具有较

小的感受野,故应用最小的锚框尺寸 [5, 19]、[7, 36]和
[12, 33],适合检测较小的目标.由此通过结合不同细
粒度特征,增强网络对多尺度行人检测的鲁棒性.
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2.5 改进的损失函数

在YOLOv3损失函数中,利用均方误差作为目标
框中心坐标和宽高的损失函数,如式1所示.由于边
界框的位置信息是独立预测的,坐标之间没有明确的
关联性,均方误差损失函数无法区分候选框与真实框
之间不同的包含情况,不足以代表整个边界框的位置
好坏.通过引入候选框与真实框之间的面积的交并
比 (intersect over union, IoU)损失函数[20]可以较好地

解决这一问题. IoU损失如下式所示:

LIoU = 1− |B
∩

Bgt|
|B

∪
Bgt|

. (3)

其中:B
∩

Bgt表示候选框B与真实框Bgt相交的面

积;B
∪

Bgt表示候选框的面积加上真实框面积减去

两个框相交的面积,也称之为并集.当候选框与真实
框的面积重叠越多时, IoU值越大,定位效果越好,能
更好地从整体反映边界框的定位精度.但是, IoU损
失函数也存在如下问题:当 IoU的值为0时,表示候选
框与真实框完全没有重叠,此时损失函数梯度为0,候
选框不移动;其次, IoU仅采用面积的交并比,忽略了
候选框与真实框是如何相交的 (包括中心点距离、角
度、长宽比等问题),当拥有相同的 IoU,而两个目标框
有着不同的位置关系时,定位的效果各不相同,无法
看出优化方向,从而影响检测效果.
本文引入DIoU (distance IoU loss)损失函数[21]作

为位置误差损失函数,能够更好地优化边框的位置信
息. DIoU损失函数在 IoU损失函数的基础上充分考
虑了候选框与真实框之间的重叠比、中心点距离以

及长宽比,即

LDIoU = 1− |B
∩

Bgt|
|B

∪
Bgt|

+
ρ2(b, bgt)

c2
. (4)

其中: ρ表示候选框中心点b与真实框中心点bgt之间

的欧氏距离; c表示能够同时覆盖候选框与真实框的
最小矩形的对角线距离.

DIoU通过惩罚项优化候选框与真实框之间的
直接距离,如图2所示.对于候选框与真实框的 IoU相
同而位置不同的情况, DIoU损失将推动候选框向真
实框中心点不断靠近,有效地规避了 IoU损失存在的
收敛速度慢、特定情况下回归精度低等问题,在不增

c

gt

gt

gt

gt

(a) 1!" (b) 2!"

图 2 DIoU示意 (候选框与真实框的不同相对位置)

加模型大小以及推理速度的情况下,提升了行人检测
精度.

3 实验及结果分析

3.1 行人检测数据集

本文以自动驾驶为背景,研究行人检测问题.目
前常用的目标检测公共数据集VOC、 COCO等中
虽然包含了行人目标,但包含行人目标的图像并不
符合本文的研究背景.伯克利大学AI实验室发布的
BDD100K[22]数据集,是目前规模最大、内容最具多
样性的自动驾驶数据集,包含12万张尺寸为1 280 ×
720的高清图片.与KITTI[23]和CityPersons[24]等其他

自动驾驶场景下的行人数据集对比, BDD100 K数据
集具有规模大、种类齐全、真实道路采集、拥有时间

信息等优点,它包含城市和郊区道路环境,白天黑夜
等自动驾驶可能遇到的各类场景.
本文选用BDD100 K数据集中带有Person标签

的图片研究行人检测问题,共计25 324张,其中训练
集 22 032张,验证集 3 292张.需要说明的是,训练图
像集中的图像将通过图像缩放、灰度填补、均值和方

差标准化等图像处理方法实现训练集的扩充.此外,
在训练过程中,采用数据增强技术,对图像执行翻转、
平移、旋转、颜色变换、混合图像和随机多尺度等操

作,进一步扩充数据集,提高网络的泛化能力.

3.2 实验配置与训练

本文实验使用的Linux系统版本是Ubuntu16.04,
服务器的硬件配置如下: CPU 为 Intel-Xeon-E5-
2680v32.5 GHz, 内存为 32 G, GPU 为 Nvidia RTX
2080Ti,显存为 11 G.实验使用 PaddlePaddle深度学
习框架对模型进行搭建、训练和测试, CUDA版本为
10.1, CuDNN版本为 7.5.在实验中所使用的 Python
库为Anaconda3, Python版本为3.7.
训练时,一个批次包含8幅608 × 608的图像,动

量参数为0.9,采用异步梯度下降进行优化;最大迭代
次数为250 000,衰减系数为0.000 5.学习率采用分布
策略,初始学习率为 0.001,迭代到 150 000、 200 000
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steps /10
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ss

图 3 网络迭代损失值变化曲线
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和240 000次时,学习率分别变为0.000 1、0.000 01和
0.000 001.改进的YOLOv3模型的迭代损失值变化如
图3所示.由图3可见,当迭代超过200 000次以后,损
失值趋于稳定,最终下降到0.1左右.

3.3 实验结果与分析

3.3.1 本文提出的改进模型的消融实验

本文提出的改进YOLOv3行人检测算法包含 5
个改进,分别是:采用优化后的ResNet34_D作为主干
网络,引入多个SPP层,引入DropBlock模块,采用K-
means聚类算法确定不同尺度特征图的锚尺寸,以
及使用DIoU损失函数代替边框位置损失函数.为了
验证本文改进算法的有效性,在BDD100K-Person数
据集上进行各类方法的消融实验,实验结果如表 2
所示.其中: AP50、AR50分别表示当 IoU = 0.5时

的平均检测精度和平均召回率; FPS表示网络模型
每秒钟检测的图片数量;模型大小给出了网络模型
的参数量.由表2可知,引入ResNet34_D主干网络的
模型 C,相比基于Darknet53主干网络的模型A,模
型收敛得更快,在检测速度上增加了一倍多,达到
了 136.60 FPS,而平均检测精度和召回率能基本保
持.模型D、E、F、G分别是在C的基础上递进增加
SPP层、DropBlock技术、基于K-means确定锚框尺
寸、采用DIoU Loss,从检测精度和收敛速度来看,各
项改进均能提高平均检测精度和召回率,加速了模型
的收敛.

表 2 在BDD100K-Person数据集上的消融实验结果

模 YOLOv3 AP50 AR50
FPS

模型大小

型 及其改进 (%) (%) (MB)

A Darknet53 66.70 61.71 62.30 246.30

B A+ResNet34 64.10 62.30 144.10 112.50

C B+ResNet34_D 66.12 62.75 136.60 112.60

D C+SPP 66.83 63.02 1132.60 112.70

E D+DropBlock 67.22 63.93 131.90 112.80

F E+锚框 68.96 64.41 131.70 112.80

G F+DIoU Loss 69.80 65.40 130.00 112.50

综上,本文所提出的基于 ResNet34_D的改进
YOLOv3 模型 G, 在 BDD100K-Person 数据集上的
AP50 达到了 69.8 %,检测速度为 130 FPS;与基于
Darknet53 的 YOLOv3 模型 A 相比, AP50 提高了

2.1 %, AR50提高了3.69 %,检测速度提高了一倍.
3.3.2 本文方法与现有方法的对比

为了说明本文算法的有效性,进一步将所提出
算法与二阶段目标检测算法和一阶段目标检测算法

中的代表性算法进行比较.二阶段算法选择Fast R-
CNN[4]、Cascade R-CNN[7],其中Cascade R-CNN算法

是目前二阶段目标检测方法中检测准确率最高的算

法之一.一阶段算法选择YOLOv3及其改进算法,包
括YOLOv3-SPP[25]、YOLOv3-Anchor[26]和YOLOv3-
IoU Loss[27],以及YOLOv4[28].本文采用相同的实验
配置,在BDD100K-Person数据集上实现了这些算法,
结果见表3.

表 3 不同目标检测算法对比

模
算法

AP50 AR50
FPS

模型大小

型 (%) (%) (MB)

1 Fast R-CNN[4] 50.04 53.10 15.20 301.05

2 Cascade R-CNN[7] 69.61 65.10 22.10 357.05

3 YOLOv3[11] 66.70 61.71 62.30 246.30

4 YOLOv3-SPP[25] 67.60 62.21 61.10 248.30

5 YOLOv3-Anchor[26] 67.50 62.09 62.30 248.10

6 YOLOv3-IoULoss[27] 67.15 62.15 62.40 248.20

7 YOLOv4[28] 73.13 70.10 56.12 266.30

8 本文 69.80 65.40 130.00 112.50

由表3可知,本文算法的检测精度和召回率均高
于Fast R-CNN、Cascade R-CNN和YOLOv3算法及其
改进.但是,与YOLOv4算法相比,本文提出的算法在
精度和召回率上有些许差距.但是,本文算法的模型
大小仅为YOLOv4的一半,检测速度为YOLOv4的一
倍以上.由于本文所提出的行人检测算法旨在辅助
实现自动驾驶,部署设备通常是低性能设备,而模型
尺寸小、检测速度快的模型则更具优势.
3.3.3 本文方法的图像检测结果及其分析

图 4 给出了上述 3 种代表性网络模型在
BDD100 K验证集上的检测结果对比,检测结果的
置信度阈值设置为 0.5,所用算法从左向右依次为
Cascade R-CNN、YOLOv3-DarkNet53、本文算法.由
图 4可知,本文算法在BDD100K-Person数据集上对
遮挡目标、密集小目标和模糊目标的检测效果更佳.

4 结 䇪

行人检测是无人驾驶技术中的一项重要研究,虽
然现有目标检测算法在行人检测问题中已取得了一

些研究进展,但仍然存在小尺寸行人目标和被遮挡行
人目标被误检、漏检或重复检测的问题.此外,在无人
驾驶应用场景下,行人目标检测算法应当同时具备实
时性和准确性.针对现有技术的不足,本文提出了基
于ResNet34_D的改进YOLOv3目标检测算法,通过
修改YOLOv3的骨干网络、引入SPP层和DropBlock
模块、基于K-means的自适应锚框尺寸,以及引入
DIoU损失函数等手段,改进了目标检测模型.本文提
出的模型在公共数据集BDD100 K上的实验结果,以
及与已有模型的比较,表明了本文模型的检测准确率
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(a1) Cascade R-CNN (a2) YOLOv3-DarkNet 53 (a3) !"#$

(a) %&'()*+

(b1) Cascade R-CNN (b2) YOLOv3-DarkNet 53 (b3) !"#$

(b) ,-.'()*+

(c1) Cascade R-CNN (c2) YOLOv3-DarkNet 53 (c3) !"#$

(c) /0'()*+

图 4 本文方法与现有算法对难以检测目标的检测结果比较

高,具有实时性.
后续研究将从两个方面展开:一是采集更多环

境下的行人数据集,并以数据增强的方法扩充数据
集,使基于该数据集训练后的模型更具泛化能力;二
是进一步改进网络结构,以提高模型的检测准确率.
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