
 

 

研究与开发 

改进 YOLOv4 算法的复杂视觉场景行人检测方法 
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摘  要：复杂视觉场景下存在过暗或者过曝的光照、恶劣的天气、严重遮挡、行人尺寸差别大以及图像模糊

等问题，大大增加了行人检测的难度。因此，针对复杂视觉场景下行人检测准确度低、漏检严重的问题，提

出了改进的 YOLOv4 算法以增强复杂视觉场景下的行人检测效果。首先，构建复杂视觉场景下的行人数据集。

然后，在主干网中加入混合空洞卷积，提高网络对行人特征的提取能力。最后，提出空间锯齿空洞卷积结构，

代替空间金字塔池化结构，获取更多细节特征。实验表明，在本文构建的行人数据集上，改进后的 YOLOv4
算法的平均精度（average precision，AP）达到了 90.08%，相比原 YOLOv4 算法提高了 7.2%，对数平均漏检

率（log-average miss rate，LAMR）降低了 13.69%。 
关键词：复杂视觉场景；YOLOv4；混合空洞卷积；空间锯齿空洞卷积 
中图分类号：TP393 
文献标识码：A 
doi: 10.11959/j.issn.1000−0801.2021198 

An improved YOLOv4 algorithm for pedestrian  
detection in complex visual scenes 

KANG Shuai1, ZHANG Jianwu1, ZHU Zunjie1, TONG Guofeng2 

1. Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China 
2. Keqiao Branch, Shaoxing Power Supply Company, Shaoxing 330600, China 

Abstract: At present, the difficulty of pedestrian detection has been dramatically increased because of some problems, 
such as the dark or exposed illumination, bad weather, serious occlusion, large difference size of pedestrians and 
blurred images in complex visual scenes. Therefore, an improved YOLOv4 algorithm was proposed, which improved 
the detection performance of pedestrian detection in complex visual scenes, aiming at the problems of low accuracy 
and highly missed detection rate. Firstly, the self-annotation data set pedetrian were constructed. Secondly, the hybrid 
dilated convolution (HDC) was added into the backbone network to improve the ability of pedestrian feature extrac-
tion. Finally, in order to obtain more detailed feature, the spatial jagged dilated convolution (SJDC) structure was 
proposed to replace the spatial pyramid pooling structure. The experimental results show that the average precision 
(AP) of the proposed algorithm can achieve 90.08%. The proposed algorithm can substantially improve AP by 7.2%, 
and the log-average miss rate (LAMR) reduce by 13.69% compared with the original YOLOv4 algorithm. 
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1  引言 

行人检测是近年来计算机视觉领域的研究热

点，同时也是目标检测领域中的难点。其目的是

识别和定位图像中存在的行人，在许多领域中都

有广泛的应用[1]。交通安全方面，无人驾驶汽车

通过提前检测到行人及时避让来避免交通事故的

发生；安防保护方面，通过行人检测来防止可疑

人员进入；公共场所管理方面，通过行人检测统

计人流量数据，优化人力物力等资源的分配[2]。 

传统检测方法利用的大部分特征都是通过手

工设计的。Viola 和 Jones[3] 在 2001 年采用

Haar+AdaBoost 的人脸检测框架进行行人检测。

Dalal 和 Triggs[4]在 2005 年提出了 HOG+SVM 的

框架来检测行人。随后研究者将局部二值模式特

征与方向梯度直方图（histogram of oriented gra-

dient，HOG）相结合，采用随机森林作分类，构

建了能够处理部分遮挡问题的行人检测模型[5]。

2014 年有学者结合了积分直方图、梯度直方图和

Haar-like 等的特征，将聚合通道特征[6]用于行人

检测。虽然上述传统的检测方法对行人检测都有

了不同程度的改进，但是检测效果的好坏取决于

设计者的先验知识，并没有很好地利用大数据的

优势，对于复杂场景下行人目标多样性变化的情

况算法鲁棒性较差。 

随着深度学习的发展，越来越多的研究者开

始使用深度学习进行目标检测。基于深度学习的

检测方法比传统方法的检测性能更好，可以自主

地从训练的数据集中学习不同层次的特征。该方

法主要可以分成两类：第一类是基于候选区域的

方法，代表性的有 2014 年提出的基于区域的卷积

神经网络（R-CNN）[7]目标检测框架，以及在此

基础上改进的快速区域卷积神经网络（Fast 

R-CNN）[8]、更快速区域卷积神经网络（Faster 

R-CNN）[9]。基于候选区域的检测方法虽然准确

率有所提高，但是检测速度慢，很难达到实时性

的要求。第二类是基于回归的方法，如 YOLO[10]、

RetinaNet[11]、SSD[12]等方法，这类方法不再使用

区域候选网络，而将检测转化为回归问题，提高

了网络的检测速度，但是没有候选区域方法的检

测效果好。YOLOv4 作为 YOLO 系列算法中较新

的模型，在许多方面进行了优化，实现了速度与

精度的最佳平衡[13]。为了使 YOLOv4 算法更适用

于特定目标的检测，研究人员往往对通用的目标

检测算法进行改进。李彬等[14]针对航空发动机部

件表面特征不明显的问题，巧妙增加小卷积层来

改进 YOLOv4 算法，提高了网络对部件表面缺陷

检测的精度。Lee 等[15]提出了一种两阶段时尚服

装检测方法（ YOLOv4 two-phase detection ，

YOLOv4-TPD）对服装图像进行检测，效果优于

原始网络模型。Wu 等[16]为使采摘机器人能够在

复杂背景下快速准确地检测苹果，从数据增强和

YOLOv4 骨干网两方面进行改进，在降低网络计

算复杂度的同时提高了检测性能。Fu 等[17]针对自

建海洋目标数据集检测效果差的问题，在

YOLOv4 模型中加入卷积注意力模块，对海洋小

目标、多目标有了更好的检测效果。本文检测的

目标是行人，主要针对现实复杂视觉场景中检测

精度不高、行人漏检严重的问题，对原始

YOLOv4[18]算法做了改进。 

现实场景中行人检测的难点：复杂的光照情

况，过暗或者过曝导致无法检测到行人；不同的

天气情况（如暴雨、雾霾等）影响视线，对检测

存在干扰；拥挤场景中，行人存在不同程度的遮

挡，导致漏检严重；行人姿态多变，大小尺寸差

别大；图像模糊、分辨率低等使检测不准确。 

为了提高复杂视觉场景下行人的检测性能，

本文采用改进的 YOLOv4 算法进行行人检测的研

究。首先，收集不同复杂环境情况下的图片来构

建行人数据集（包括复杂光照、不同天气、不同

程度遮挡、不同视角、低分辨率和模糊图片等）；

其 次 ， 采 用 先 验 框 和 聚 类 中 心 的 交 并 比
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（intersection over union，IOU）作为 K-means[19]

算法参数，对不同尺度的锚框重新聚类，获得先

验框；再次，在原来的 CSPDarkNet53 特征提取网

络中加入混合空洞卷积（hybrid dilated convolution，

HDC）[20]模块，提高行人检测的准确度。同时提出

空间锯齿空洞卷积（spatial jagged dilated convolu-

tion，SJDC）结构，代替原算法中的空间金字塔池

化（spatial pyramid pooling，SPP）[21]结构，降低复

杂视觉场景下行人检测的漏检率；最后，使用测试

集检测本文中两种不同改进后算法的性能，并与参

考文献[14]改进的 YOLOv4 算法、原 YOLOv4 算法

以及常用的 YOLOv3[22]算法进行对比。 

2  YOLOv4 目标检测算法 

YOLOv4 算法在之前的算法基础上增加了许

多优化方法，包括骨干网络、激活函数、损失函

数、网络训练、数据处理等方面的优化。YOLOv4

的网络结构主要有 3 个部分：骨干网络

（CSPDarkNet53）、颈部（neck）、头部（head）[18]。 

 YOLOv4 骨干网络采用的 CSPDarkNet53

是 DarkNet53 的改进版本，不仅解决了梯

度消失的问题，增强了模型的学习能力，

还减少了网络参数，降低了模型训练的代

价。CSPDarkNet53 中使用的激活函数是

Mish 激活函数，与传统的负值硬零边界的

ReLU 相比，Mish 函数使网络具有更好的

泛化性和准确性。 

 颈部采用路径聚合网络 PANet[23]，相比于

YOLOv3 中的特征金字塔网络 FPN 增加了

一个自底向上的特征金字塔，从主干网络

的不同层聚合不同的特征，增强网络的特

征提取能力。同时引入 SPP 作为附加模块，

增大了网络的感受野，进一步将重要的上

下文特征信息提取出来。 

 YOLOv4 网络的头部还是沿用 YOLOv3。

损失函数方面，不再使用 YOLOv3 的均方

误差（mean square error，MSE）作为回归

框预测误差，而是使用 CIOU（complete 

intersection over union）误差，具体如式（1）～

式（3）：
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其中， ( , )IOU a b 是真实框和预测框的交并比，

2
ctr ctr( , )a bρ 是真实框和预测框中心点的欧氏距离，

d 是包含真实框和预测框的最小框的对角线距离。

gtw 、w 、 gth 、h分别是真实框和预测框的宽、高。 

对于网络训练的正则化方式，采用 Dropblock

的方式线性增加特征图部分区域清零的比率，效

果比传统的 Dropout 更好。对于数据集小、中、

大目标数目不均衡的问题，YOLOv4 引入了

Mosaci 数据增强的方式，这种方式随机使用 4 张

图片进行缩放、拼接，极大地丰富了数据集。 

3  对 YOLOv4 算法的改进 

3.1  改进后的网络框架 

与原 YOLOv4 网络不同的是，本文在主干网

CSPDarkNet53 中加入 HDC 模块，提高了网络的

特征提取能力。同时，提出 SJDC 结构代替 SPP

结构，获取更多的细节特征。改进后的 YOLOv4

网络结构如图 1 所示。 
3.2  HDC 网络结构 

YOLOv4 特征提取网络在检测时，浅层的网

络特征为模型提供目标的位置信息，深层的网络

特征为模型提供语义信息。浅层特征包含更多的

位置信息，但感受野较深层特征更小一些。传统

的网络中一般采用池化来增加感受野。但是采用

池化的方式存在一个很大的缺点：在增加感受野

的同时，往往会降低特征图的分辨率。 
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为了更好地提升模型的检测能力，引入了空

洞卷积（dilated convolution，DC）[24]，通过空洞

卷积来增大浅层特征图的感受野，捕获更多尺度

的上下文信息。空洞卷积与普通卷积的不同点在

于卷积核中填充了 0。根据空洞率的不同，填充 0

的个数也不同，感受野也不同，从而获得更多不

同尺度的特征信息。空洞卷积的感受野与卷积核

的计算方法为： 

 ( 1) ( 1)n k k rx x x D= + − × −  （4） 

其中， nx 是空洞卷积的卷积核大小， kx 是原卷积

核大小， rD 为空洞率。 

 
1
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1
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其中， my 为第 m 层每个点的感受野， 1my − 是第

m−1 层每个点的感受野， mx 是第 m 层卷积的卷积

核大小， is 是第 i 层卷积的步长。 

因为空洞卷积有着类似棋盘的计算方式，单

加入一个尺度的空洞卷积会使局部的信息丢失，

并且远距离得到的信息之间没有关联性，如图 2

所示。因此本文在 CSPDarkNet53 中引入 HDC 模

块，将不同空洞率的空洞卷积进行融合。在不增

加训练参数以及损失特征图分辨率的前提下，增

大特征层的感受野，使特征提取网络能够获得更

丰富的特征信息，增强对行人目标的检测效果。

本文设计的 HDC 模块如图 3 所示。 

 
图 2  空洞率为 2 的空洞卷积 

 
图 3  HDC 模块 

 
图 1  改进后的 YOLOv4 网络结构 
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当空洞系数为 Dr 时，即在卷积核中加入

（Dr−1）个空洞。特征图输入空洞卷积模块中，采

用 3×3 的卷积核，当 Dr=2 时，感受野变为 7×7。

再进行 Dr=3 的空洞卷积将感受野变为 19×19。不

同层的特征进行直接融合，以获得更加广泛的图

像特征，增强特征提取网络对于行人目标的特征

提取能力。改进后的骨干网如图 4 所示。 
3.3  SJDC 网络结构 

YOLOv4 中从主干网 CSPDarkNet53 输出的

特征层经过 3 次卷积后进入 SPP 结构。在 SPP 结

构中利用 4个不同尺度的最大池化 1×1、5×5、9×9、

13×13 进行处理，增加感受野，分离出显著的上

下文特征。但是这样会损失掉一些细节特征信息，

使模型的漏检率过高，漏检的行人目标过多。SPP

的结构如图 5 所示。 

本文提出 SJDC 结构代替 SPP 结构，在保持

特征图大小不变的情况下，使网络能获得更多的

特征信息提高目标检测的效果。SJDC 网络的设计

思想类似 SPP，区别在于 SJDC 将输入的特征层分 

 
图 5  SPP 的结构 

为 4 路，其中 3 个分别进行系数为 2、5、7 的锯

齿状的空洞卷积变换，获得不同尺度的特征信息。 

同时采用 Mish 作为激活函数，表达式见式（6），

这种自正则的非单调性平滑的激活函数可以使模

型得到更好的准确性和泛化性。 

 ( ) tanh(log(1 e ))xf x x= × +  （6） 

考虑到如果直接将得到的多尺度信息进行融

合会有许多重复的特征信息，增大了计算的成本，

因此本文提出的 SJDC 结构在信息融合之前进行

了一个冗余信息剔除的操作，剔除后进行融合得

图 4  引入 HDC 后的骨干网结构 
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到特征的提取结果。这种网络结构的变化有效地

降低了网络的漏检率，使复杂视觉场景下漏检的

行人人数大大减少。SJDC 结构如图 6 所示。 

 
图 6  SJDC 结构 

3.4  K-means 聚类 

考虑到初始的先验框是在 VOC 数据集的标

注框上聚类得到的，该数据集的物体种类有 20 种，

而且物体长与宽的比例差别很大，与本文使用

的行人数据集中的实际边界框存在很大的差

别。如果直接使用 YOLOv4 的先验框会造成很

大的漏检率。因此，本文采用 K-means 聚类算

法重新对训练集中标注的行人尺寸进行聚类分

析，获取最优的聚类结果。本文自建的数据集

中行人的尺寸大小差距大，使用框与框中心点

的欧氏距离作为候选框和真实框之间的误差会

影响大尺寸标签的聚类结果，所以采用先验框

和聚类中心的交并比 IOU 作为 K-means 聚类的

参数，反映真实框和候选框之间的差距。计算

聚类距离的公式如下： 
 (box,center) 1 IOU(box,center)d = −  （7） 

其中， box 为样本的先验框， center 为行人类的

聚类中心[25]。经过实验，得到本文改进的 YOLOv4

算法候选框的初始大小为[11 29, 16 47, 24 62, 31 

97, 52 119, 66 204, 109 249, 184 316, 309 381]。将

宽和高归一化到 0～1，得到聚类结果如图 7

所示。 

 
图 7  聚类结果分布 

4  模型训练与调整 

4.1  数据来源 

目 前 目 标 检 测 常 用 的 是 VOC2007 和

VOC2012[26]数据集，其中包含 20 个类别，从中挑

选出包含行人目标的图片。为了更符合真实复杂

场景，从 USC Pedestrian Detection Test Set、Caltech 

Pedestrian Detection Benchmark[27] 以及 CUHK 

Occusion Pedstrian[28]3 个公开行人数据集中挑选

出部分图片加入本实验数据集中进行扩充。USC 

Pedestrian Detection Test Set 行人数据库包括各种

视角的行人、行人之间相互遮挡以及无相互遮挡

的情况。Caltech Pedestrian Detection Benchmark

行人数据库是车载摄像头视角下的数据集，不仅

存在不同状况的光照变化，同时行人之间也有不

同程度的遮挡。CUHK Occusion Pedstrian 数据集可

用于拥挤场景中的行人目标检测。对数据集进行筛

选，构建出本实验所需的行人数据集，共 5 329 张。

由于公开数据集中的标注存在漏标和标注不符合

预期的情况，因此，使用 labelimge 工具对数据集

重新进行标注获得新的行人数据集。 
4.2  数据集增强 

本文所选的数据集中考虑了视角、遮挡、光

照，但是并没有将复杂的天气因素考虑进去，如

雾霾、暴雨等，这些因素也会影响模型的检测效

果。为了更好地适应真实场景，本文从数据集中

随机挑选出 500 张图片进行加雾、500 张图片进行

加雨实现数据增强。图 8（a）、图 8（c）是未处
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理的图片，图 8（b）是加雾处理后的图片，图 8（d）

是加雨处理后的图片。将处理过后的图片加入数

据集中形成包含 6 329 张行人图片的新数据集。行

人数据集中各种情况分布如图 9 所示。将该数据

集以 8:2 的比例划分，其中训练集包括 5 063 张图

片，测试集包括 1 266 张图片。 

 
图 8  加雾加雨处理图片对比 

 
图 9  自建行人数据集中复杂视觉场景分布情况 

4.3  模型的训练参数设置调整 

本文在 Ubuntu16.04 操作系统进行实验，计算

机内存为 24 GB、显卡为 TAITAN，采取从头开始

训练的方式。每个网络训练 150 epochs，输入分

辨率为 608 dpi×608 dpi，根据网络参数和 GPU 内

存大小调整 batch_size 为 8。为防止过拟合，采用

余弦退火衰减来实现训练过程中学习率的变化。

将原始的学习率设置为 0.000 1，学习率的最高值

设为 0.001，当学习率线性增长到最高值后保持一

段时间不变，然后将模拟余弦函数的下降趋势进

行衰减。余弦退火的衰减式如式（8）： 

 cur
min max min

1 ( )(1 cos( π))
2t

i

T
T

λ λ λ λ+= − +  （8） 

其中， maxλ 和 minλ 表示学习率的最大值和最小值，

curT 表示当前执行了多少 epoch， iT 表示模型训练

的总 epoch 数目。 

5  实验结果与分析 

5.1  模型评估指标 

本文采用对数平均漏检率（log-average miss 
rate，LAMR）、平均精度 personAP （average precision）

对目标检测网络进行比较。 

（1）对数平均漏检率 LAMR 

 
9

2.25 0.25 j

1

1LAMR exp{ ln[missrate(10 )]}
9 j

− +

=

= ∑  （9） 

LAMR 可以表明数据集中测试集的漏检情

况。LAMR 越大，漏检行人数量越多，LAMR 越

小，漏检行人数量越少。 
（2）平均精度 personAP  
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=
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 （10） 

用 personAP 来表示行人类检测的平均精度。

person(TP)N 表 示 正 确 检 测 出 行 人 的 数 量 ，

person(Object)N 表示该图片中实际的行人数量，

person(Images)N 表示测试图片中含有的行人数量。

personAP 越大，模型的误检和漏检就越少。 

5.2  不同算法的检测效果对比 

5.2.1  HDC-YOLOv4 

针对复杂视觉场景下，行人检测中模型检

测出的目标准确度不高的问题，本文在骨干网

中加入 HDC 网络提高目标置信度。使用一阶目

标检测领域常用的网络 YOLOv3、YOLOv4 原

网络与本文加入 HDC 之后的 YOLOv4 进行对

比。分别设置阈值 IOU 为 0.5、0.6、0.7、0.8，得

到相应的 personAP 值，见表 1。相比于原来的

YOLOv4 模型，改进 HDC-YOLOv4 在阈值为 0.5、
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0.6、0.7、0.8 时， personAP 值分别提高了 2.07%、

2.50%、2.98%、2.44%。在不同阈值的情况下，

相比 YOLOv3 以及原来的网络都有了提高。主

要原因是加入 HDC 后更有利于行人特征的提

取，能够提高该算法对复杂场景下行人特征的

识别度。 

表 1  3 种网络模型在不同阈值下的 APperson对比 

阈值 YOLOv3 YOLOv4 YOLOv5 

0.5 79.16% 81.46% 83.53% 

0.6 67.89% 71.55% 74.05% 

0.7 44.93% 49.37% 52.35% 

0.8 18.36% 20.62% 23.06% 

 
为验证其有效性，将 IOU 设置为 0.5，从测试

集中选取 2 个特殊情况下的图片进行测试，图 10

和图 11 是 3 个检测网络的对比。商场服装店前的

模糊图片检测效果对比如图 10 所示，图片比较模

糊且行人与店内悬挂的衣服有很大的相似性，导

致 YOLOv3 和 YOLOv4 都产生了误检，本文改进

的 HDC-YOLOv4 在复杂环境下精确地检测出了

右侧的 2 个行人，并且置信度较高。雨天图片过

暗检测效果对比如图 11 所示，图片光照过暗并且

做了模拟下雨的图像增强操作，对视线产生了干

扰，行人几乎与背景融为一体很难被识别检测到，

YOLOv3 和 YOLOv4 均无法检测出该复杂场景下

的行人，改进的HDC-YOLOv4检测出了1个行人，

但距离较远、目标更小、更模糊的也未能检测出。

因此，本文改进的算法仍然有提升的空间。总体看

来，在一些特殊复杂场景下，加入 HDC 的 YOLOv4

网络对行人检测的准确度都有很大的提高。 

 
图 10  服装店前的模糊图片检测效果对比 

 
图 11  雨天图片过暗检测效果对比 

5.2.2  SJDC-YOLOv4 

除了检测准确度不高的问题以外，复杂视觉

场景下行人检测还存在严重的漏检问题，本文提

出 SJDC 结构代替 SPP 结构来解决行人的漏检问

题。在本文制作的数据集上使用 YOLOv3、

YOLOv4 和改进 SJDC-YOLOv4 模型进行对比，

实验结果见表 2。结果表明，对于复杂情况下的行

人检测，加入 SJDC 结构改进后的 SJDC-YOLOv4

比 YOLOv3、YOLOv4 两个模型的 LAMR 都低，

相比于 YOLOv4 原来网络 LAMR 降低了 9.7%，

行人目标的漏检情况有了很大的改善。 

表 2  3 种网络在性能检测漏检情况上的对比 

模型 Epoch LAMR APperson 

YOLOv3 150 42.42% 79.16% 

YOLOv4 150 40.03% 82.88% 

SJDC-YOLOv4 150 30.33% 86.90% 
 

从数据集中分别选取行人存在严重遮挡和光

照严重不足的特殊场景的图片，分别采用

YOLOv3、YOLOv4 和 SJDC-YOLOv4 模型进行检

测，结果如图 12 和图 13 所示。图 12 中行人之间

存在严重遮挡并且服装非常相似，存在“双重错

觉”效应，容易产生漏检。YOLOv3 只检测到了

8 人（漏检 4 人），YOLOv4 检测到了 9 人（漏检

3 人），SJDC-YOLOv4 几乎全部检测出来（漏检 1

人）。从右边数第 2、4、6 个行人由于衣服颜色与

遮挡者的完全一样，只露出很小部分的头部，

YOLOv3 和 YOLOv4 对这种情况存在严重的漏

检，改进 SJDC-YOLOv4 检测出了其中的 2 人。

光照不足情况检测效果对比如图 13 所示，图 13

中右侧的阴影区中光线较暗，存在建筑物的遮挡，
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其中一个行人距离较远，尺寸很小并且几乎与背

景融为一体很难被检测到。YOLOv3 只检测到最左

边的行人， YOLOv4 检测到了 2 个行人。

SJDC-YOLOv4 不仅能够检测到距离较近的两人，

而且还检测到了图中与背景几乎融为一体的小尺寸

行人。从图 13 中的结果可以看出，SJDC-YOLOv4

在复杂情况下，能够有效减少网络的漏检情况。 

 
图 12  行人重叠遮挡检测效果对比 

 
图 13  光照不足情况检测效果对比 

5.2.3  改进的 YOLOv4 算法与其他算法比较 

本文针对复杂视觉场景下行人检测的准确度

不高、漏检严重 2 个问题进行改进，在 YOLOv4

主干网 CSPDarkNet53 中加入 DHC，以及提出

SJDC 结构来代替 SPP 提升模型的检测性能。将本

文改进的检测模型与原 YOLOv4 模型、参考文献[14]

改进的YOLOv4模型以及其他典型的一阶检测模型

YOLOv3 网络进行对比，使用自建行人数据集进行

实验，具体结果见表 3。从测试集中选取行人存在

严重遮挡的图片并模拟雾霾天气进行加雾处理，将

处理后的图片分别采用 YOLOv3、YOLOv4、参考

文献[14]改进的 YOLOv4 模型以及本文改进后的

YOLOv4 模型进行检测，结果如图 14～图 15 所示。 

通过表 3 可知，在自建的行人数据集包含多

种复杂环境的情况下，改进后的 YOLOv4 模型比

原 YOLOv4 模型的 APperson 的值高了 7.20%，

LAMR 降低了 13.69%。与参考文献[14]中改进的

YOLOv4 算法比较 APperson 提高了 6.08%，LAMR

降低了 10.64%。说明本文的改进措施可以有效地

提高模型对复杂视觉场景下行人的检测性能。 

表 3  4 种网络在复杂视觉场景下的行人检测效果对比 

模型 LAMR APperson 

YOLOv3 42.42% 79.16% 

YOLOv4 40.03% 82.88% 

参考文献[14]改进的 YOLOv4 36.80% 84.00% 

本文改进的 YOLOv4 26.34% 90.08% 

 
图 14  雾霾天气行人严重重叠检测效果对比 

 
图 15  模糊图片下行人尺寸差距大且存在遮挡情况 

检测效果对比 

在图 14 中，首先，加雾处理对行人检测造成

了一定的困难；其次，图片中的行人存在非常严重

的遮挡，这种场景下很容易检测不准确，产生漏检。

从图 14 可看出，本文改进后的 YOLOv4 在检测的

准确度和漏检情况上的表现都明显优于其他 3 个网

络。图 15 中行人尺寸大小差距大，远距离的行人目

标尺寸小且非常模糊，同时被前面的行人遮挡，在

该场景下，改进后的YOLOv4检测出了全部的行人，

并且准确度较高。YOLOv3 网络存在漏检，
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YOLOv4 原 网 络 和 参 考 文 献 [14] 中 改 进 的

YOLOv4 网络虽然检测到了全部的行人，但是检

测出的行人置信度没有改进后的 YOLOv4 高。 

为验证改进后的网络对非复杂视觉场景的行

人检测是否有效，本文另外选取了 2 000 张非复杂

场景下的行人图片制作成数据集，并在 YOLOv3、

YOLOv4、参考文献[14]改进的 YOLOv4 模型以及

本文改进后的 YOLOv4 模型上重新训练并进行实

验对比，结果见表 4。 

表 4  4 种网络在非复杂视觉场景下的行人检测效果对比 

模型 LAMR APperson 

YOLOv3 27.17% 86.36% 

YOLOv4 8.63% 95.89% 

参考文献[14]改进的 YOLOv4 7.07% 96.22% 

本文改进的 YOLOv4 5.70% 97.00% 

 
由表 4 可知，在非复杂视觉场景下，本文改

进的 YOLOv4 检测效果仍比其他 3 个网络好，但

是相较于复杂视觉场景下 APperson 的提升和

LAMR 的降低没有那么明显，也更加说明了本文

改进的网络对复杂视觉场景行人检测的有效性。 

6  结束语 

本文提出了一种基于改进YOLOv4算法的复杂

视觉场景行人检测方法。使用先验框和聚类中心的

交并比作为 K-means 算法参数对行人数据进行聚类

得到先验框，在主干网 CSPDarkNet53 中加入 HDC

结构，提高网络对复杂视觉环境下行人特征的提取

能力，增加模型检测的准确度。同时，提出 SJDC

网络模块，用来代替 SPP 结构，获取更多的细节特

征信息，降低模型漏检率。实验结果表明，改进后

的方法在复杂环境下具有较好的检测效果，行人的

平均精度 APperson达到了 90.08%，LAMR 相比原网

络降低了 13.69%，FPS 为 25.84 f/s。改进后的

YOLOv4 网络在满足实时条件的情况下，检测准

确度有所提高，漏检率大幅降低。 
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