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摘 要:针对行人翻越护栏检测在遮挡、多目标密集以及多人翻越的复杂场景下出现的漏检、误检和检测精度低的问
题,提出了一种多尺度特征融合增强的行人翻越护栏检测算法。首先,设计了一种基于Dual

 

Vision
 

Transformer和
SCConv构建的SCDVT模块,应用于主干网络,增强了对全局上下文信息和更细粒度信息的捕获,提升了网络的局部
精细特征提取和特征融合能力;其次,提出多尺度特征融合增强模块 AM-SPPFCSPC,弥补了最大池化带来的特征损
失,提高了特征图的丰富性和完整性,增强了多尺度特征提取和特征融合能力;另外,对特征融合层再进行细化,使用
GSConv替换普通卷积,并基于GSConv和SCConv设计了VOV-GSCCSP模块,有效的降低了计算成本和模型的复杂
度,同时又保持较高的精度;最后在主干引入高效多尺度注意力EMA,减少了复杂背景下无关目标的干扰,融合了多
尺度信息,实现了更丰富的特征聚合。在自制行人翻越护栏数据集上的实验结果表明,本文所提算法在增加较少参数
量的情况下,其 mAP达到了93.6%,较原模型提高了4.5%,并且检测速度为108.5

 

FPS,改善了漏检、误检和检测精
度低的问题,同时仍具有较高的实时性,更适用于行人翻越护栏的实时性检测。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

omission,
 

misdetection
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy
 

of
 

pedestrian
 

crossing
 

guardrail
 

detection
 

in
 

the
 

complex
 

scenarios
 

of
 

occlusion,
 

dense
 

multi-target
 

situations
 

as
 

well
 

as
 

multiple
 

people
 

overtopping,
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

and
 

enhancement
 

algorithm
 

for
 

pedestrian
 

overtopping
 

guardrail
 

detection
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

an
 

algorithm
 

based
 

on
 

Dual
 

Vision
 

Transformer
 

and
 

SCConv,
 

which
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

backbone
 

network,
 

enhances
 

the
 

capture
 

of
 

global
 

context
 

information
 

and
 

finer-grained
 

information,
 

and
 

improves
 

the
 

local
 

fine
 

feature
 

extraction
 

and
 

feature
 

fusion
 

capability
 

of
 

the
 

network;
 

second,
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

enhancement
 

module
 

AM-
SPPFCSPC

 

is
 

proposed,
 

which
 

compensates
 

for
 

the
 

feature
 

loss
 

caused
 

by
 

maximal
 

pooling,
 

improves
 

the
 

feature
 

map.
 

The
 

richness
 

and
 

completeness
 

of
 

the
 

feature
 

map
 

is
 

improved,
 

and
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

and
 

feature
 

fusion
 

capability
 

is
 

enhanced;
 

in
 

addition,
 

the
 

feature
 

fusion
 

layer
 

is
 

further
 

refined
 

by
 

replacing
 

the
 

ordinary
 

convolution
 

with
 

GSConv
 

and
 

designing
 

the
 

VOV-GSCCSP
 

module
 

based
 

on
 

GSConv
 

and
 

SCConv,
 

which
 

effectively
 

reduces
 

the
 

computational
 

cost
 

and
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model,
 

while
 

maintaining
 

a
 

higher
 

degree
 

of
 

accuracy;
 

finally,
 

a
 

highly
 

efficient
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

module,
 

AM-SPPFCSPC,
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

trunk
 

to
 

reduce
 

the
 

complex
 

background
 

and
 

the
 

complex
 

background
 

and
 

the
 

complex
 

background
 

and
 

the
 

complex
 

background.
 

Attention
 

EMA,
 

which
 

reduces
 

the
 

interference
 

of
 

irrelevant
 

targets
 

in
 

the
 

complex
 

background
 

and
 

fuses
 

the
 

multi-scale
 

information
 

to
 

achieve
 

richer
 

feature
 

aggregation.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

homemade
 

pedestrian
 

over
 

guardrail
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

93.6%
 

mAP
 

with
 

the
 

addition
 

of
 

fewer
 

parameters,
 

which
 

is
 

4.5%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

model,
 

and
 

has
 

a
 

detection
 

speed
 

of
 

108.5
 

FPS,
 

which
 

improves
 

the
 

problems
 

of
 

leakage,
 

false
 

detection
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy,
 

while
 

still
 

having
 

a
 

high
 

real-time
 

performance,
 

and
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

real-time
 

detection
 

of
 

pedestrians
 

crossing
 

the
 

guardrail.
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0 引  言

  “行人过马路,要走斑马线”。这在日常出行中,已经是

大家都熟知的交通常识,但生活中还是有很多人为图方便,
放着人行道不走,而是冒着危险选择翻越护栏抄近路的交通

违法行为。道路交通护栏是为了实现人车分流和车道分隔
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而设置的物理障碍物。当行人跨越护栏过街时,很容易与直

行车辆发生冲突,引发车辆碰撞和刮擦事故,导致车辆和交

通设施受损,并引起道路交通混乱和拥堵,如果躲避不及时,
还会造成行人受伤或死亡。因此,对行人在道路中间翻越护

栏的行为进行检测,减少相关的一系列安全事故尤为必要。
有研究人员使用基于传感器的技术检测异常行为[1]和

使用专用分类器及混合高斯模型法来检测翻越行为[2]。但

这些传统的检测算法的实时性和检测精度不能够满足于对

实时性要求较高的复杂道路场景中。随着深度学习的不端

发展和进步,基于深度学习的检测算法已在交通违法检测

中得到了广泛应用,检测性能得到了较大的提高。为了更

好的保护行人、司机和避免出现交通混乱和拥堵的现象,研
究基于深度学习的目标检测算法对行人翻越护栏的行为进

行检测具有较大的社会意义。
基于深度学习的目标检测算法分为两阶段算法和单阶

段算法。两阶段算法包括R-CNN系列[3-5]和R-FCN[6]等算

法,单阶段算法有 YOLO 系列[7-10]、SSD[11]、RetinaNet[12]、

EfficientDet[13]等算法。两阶段算法通常拥有较高的检测

精度,但由于它有两个独立的处理阶段,计算成本较大,难
以满足实时性的检测。单阶段算法直接在图像上进行目标

检测,检测速度相对更快。针对道路交通类和异常行为的

检测,一般需要较高的实时性,所以许多国内外研究人员对

单阶 段 算 法 进 行 各 种 改 进。王 林 等[14]结 合 改 进 的

YOLOv5和SlowFast[15]的时空检测算法对翻越行为进行

检测,将Fast和Slow分支的残差结构分别改为 AC残差

结构和SE残差结构,增强了模型对重要特征和细粒度特

征的学习能力,检测性能得到了较大提升。王源鹏等[16]在

YOLOv5s骨干网络的最后一层引入了基于 Transformer
编码的C3TR模块,以更好地提取丰富的全局信息和融合

不同尺度的特征;同时在特征融合网络中嵌入了通道注意

力模块(squeeze-and-excitation,
 

SE),以更好地关注主要信

息,从而提高模型的精度。但上述方法均未考虑到实际场

景中的小目标检测问题。针对这一问题,罗玉涛等[17]在网

络的特征提取部分,构建了基于通道注意力的C3-TCA模

块,以提高模型对相似特征的辨别能力,在特征增强部分,
通过双路径增强结构融合浅层和深层特征,并优化了预测

分支的数量和下采样比例,从而提升了对微小交通标志的

检测精度。井方科等[18]提出了一种基于多尺度特征融合

的小目标交通标志检测算法。设计了一种双向自适应特征

金字塔网络,充分利用细节特征和跳跃连接,增强多尺度特

征融合。然后又提出双头检测结构,聚焦于小目标特征信

息,同时减少了模型的参数量。然而,对遮挡场景下的目标

检测有一定的误检、漏检问题。薛珊等[19]提出了一种改进

YOLOX的遮挡检测算法,引入了坐标注意力机制,以增强

无人机目标图像的显著度,并突出有用特征,抑制无用特

征,接着,通过去除特征融合层中自下而上的路径增强结

构,降低了网络的复杂度。同时,设计了自适应特征融合网

络结构,增强了有用特征的表达能力,提升了遮挡场景下的

检测精度。李富等[20]针对遮挡场景,提出了一种改进

YOLOv7的检测算法,首先将模型的backbone和head部

分的ELAN模块替换为语义上下文增强模块(contextual
 

transformer,
 

CoT),以提高上下文语义信息的捕获能力。
然后,将自注意 力 双 向 Transformer模 块(Biformer)与
SPPCSPC模块融合,提升了模型在复杂场景和遮挡目标下

的处理能力。然而,该方法在密集场景下的检测效果仍存

在一定的局限。为了提高密集场景下的目标检测不佳的问

题,高昂等[21]提出了一种改进YOLOv8的检测算法,通过

引入可变形卷积改进骨干网络,以增强特征提取能力,并设

计了遮挡感知注意力机制,以增强遮挡行人可见部分的特

征。此外,为了解决密集行人场景中检测头定位不准的问

题,设计了动态解耦头,以增强对多尺度行人特征的关注,
从而提高检测头的表达能力。王泽宇等[22]采用MobileViT
作为主干网络,增强了模型在行人聚集区域的整体特征提

取能力,使用排斥损失(repulsion
 

loss[23],RL)作为边界框

损失函数,减少了在人群密集情况下小目标行人的漏检和

误检。李忠科等[24]提出了一种改进 YOLOv8n的检测算

法,将大目标检测层替换为小目标检测层,并调整网络结

构,提高检测精度,并应用GhostConv与DWConv将原C2f
模块设计为C2f-GhostD模块,减少计算成本,但对遮挡以

及多目标密集情况下的检测问题未能改善,有一定的漏检

情况;潘 海 鸿 等[25]基 于 YOLOv8n 模 型,构 建 了 一 种

MFBNet轻量化骨干网络,引入了 MBConv模块减少了模

型计算量,同时加入CBAM注意力模块,提高检测精度,并
基于AKConv提出了 AVCStem模块,进一步减少了模型

参数,但对遮挡和多目标干扰场景下的检测效果欠佳,存在

误检和漏检问题。上述改进算法虽然具有一定的贡献,但
检测性能仍然不佳,还存在一定的漏检、误检问题和检测精

度低的问题,难以满足在遮挡、未翻越行人干扰、多目标密

集以及多人翻越护栏等复杂道路场景下的实时性检测。
针对以上问题,本文基于YOLOv8n模型,提出了一种

实时高效的行人翻越护栏检测算法。关于SAGE-YOLO
模型将在第2章详细阐述,实验及结果分析将在第3章详

细介绍。

1 YOLOv8n模型介绍

  YOLOv8n算法是目前比较先进的一阶段目标检测算

法之一,具有检测速度快、检测精度高的特点,在实时交通

违法行 为 的 检 测 中,具 有 重 要 的 应 用 价 值。所 以 选 用

YOLOv8n作为检测行人翻越道路护栏的基础模型,以更

好满足实时性检测的要求。

YOLOv8n的网络结构分为输入端(Input)、主干网络

(Backbone)、颈部网络(Neck)和检测头(Head)四部分。输

入端采用 Mosaic数据增强,在数据集中随机选择4张图像

进行随机裁剪、缩放等变换,再按照一定的规则拼接成一个

·821·



 

刘 罡
 

等:多尺度特征融合增强的行人翻越护栏检测 第14期

新的图像,丰 富 了 数 据 样 本,增 强 了 模 型 的 泛 化 能 力。

Backbone部分由Conv、C2f、SPPF模块组成。C2f模块的

主要作用是增强特征提取能力,它包含两个通过残差连接

相连的卷积层,这种设计有效地缓解了深度神经网络中的

梯度消失和表达能力受限的问题。颈部网络采用PANet
结构,包含了特征融合层FPN和路径聚合层PAN。Head
端,除 了 使 用 无 锚 框 设 计,还 采 用 了 解 耦 头(decoupled

 

head,
 

DH)的结构设计,将分类和回归进行解耦分离,这使

得模型在处理各种任务时能够更加高效和准确。

2 SAVE-YOLO模型结构

  本文提出了一种基于SAVE-YOLO的行人翻越道路

栏杆的检测算法,模型结构如图1所示。SAVE-YOLO以

YOLOv8n模型为基础,首先将主干网络末端的C2f模块

改进为SCDVT模块,增强了精细特征的提取能力和对全

局上下文信息的捕获能力,SCDVT模块由双路径视觉变

换器(dual
 

vision
 

transformer[26],DVT)和空间和通道重建

卷积
 

(spatial
 

and
 

channel
 

reconstruction
 

convolution[27],
 

SCConv)组成。其次,将原来的SPPF模块改进,提出了多

尺度特征融合增强模块 AM-SPPFCSPC,减少最大池化后

引起的特征信息丢失,使原始图像特征保留更完整的信息,
提高模型的特征提取能力。再将特征融合层细化,颈部的

C2f模 块 替 换 为 由 SCConv 和 GSConv 构 成 的 VOV-
GSCCSP模块,Conv改进为GSConv,在减少较多参数量和

计算量情况下,并保持较高的精度。最后在主干网络的前

3个C2f中引入EMA[28]注意力机制,以融合多尺度信息,
实现更丰富的特征聚合,使模型聚焦于关键特征,减少无关

特征干扰,提高行人翻越护栏检测的性能。

图1 SAGE-YOLO算法模型结构图

Fig.1 Model
 

structure
 

of
 

SAGE-YOLO
 

algorithm

2.1 SCDVT模块的设计

  1)
 

融入双路径视觉Transformer
 

在YOLOv8n的主干网络中,利用多层卷积和残差连

接来提取图像特征信息,侧重对局部区域特征的提取,但
对全局信息的获取和上下文信息的整合能力较差,这可能

使得目标细节信息的丢失,尤其在密集的复杂道路背景下

对行人翻越护栏有误检和检测准确度低的情况。
为解决上述问题,本文提出了一种融入DVT模块改

进主干网络结构,DVT通过两种交互路径来模拟自注意

力学习来增强主干的特征提取能力,有效地补偿了全局特

征压缩的信息损失,同时还使得提取更精细的局部特征难

度降低。

DVT是一种多尺度
 

ViT
 

主干网络,与现有依赖局部

自注意力或下采样操作的多尺度
 

ViT
 

不同,它将自注意力

机制分解为像素路径和语义路径的建模。像素路径,是通

过在像素级别细化输入特征来获取更细粒度的信息。语

义路径在全局级别将特征抽象成高级语义标记。DVT结

构如图2所示。
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图2 DVT结构图

Fig.2 Structure
 

of
 

DVT

形式上,对于第l个DVT,使用额外的参数语义查询

zl∈ ℝm×d 来对其进行扩充。语义路径开始先使用自注意

力来对语义查询进行上下文编码,接着利用交叉注意力来

从精炼语义查询和输入特征xl 之间提取语义标记,然后通

过前馈层进行处理。上述操作的具体过程如式(1)~(4)
所示。

xn
l =LN(xl),zn

l =LN(zl), (1)

z'l=MHA(zn
l,zn

l,zn
l)+zl, (2)

z~l =MHA(LN(z'l),xn
l,xn

l,xn
l)+z'l, (3)

zl+1 =FFN(LN(z~l))+z~l. (4)
接下来,语义标记zl+1被传递到像素路径中,作为高级

语义的先验信息。同时,将这些语义标记视为增强的语义

  

查询,并将其输入至下一个Dual块的语义路径之中。
对于像素路径,它与传统Transformer块的作用相似,

但其不同之处在于还利用从语义路径派生的语义标记,通
过交叉注意力机制来进一步精炼输入特征。详细来讲就

是像素路径把语义标记zl+1视作键/值,然后进行以下操作

来执行交叉注意力,如式(5)~(7)所示。

xn
l =LN(xl),zn

l+1 =LN(zl+1), (5)

x'l=MHA(xn
l,zn

l+1,zn
l+1)+xl, (6)

xl+1 =FFN(LN(x'l))+x'l. (7)
最后两条路径的输出会合并在一起,进一步输入多头

自注意力。
因此,选择将DVT融入到YOLOv8n主干网络的C2f

模块中,如图2所示,利用DVT的特性,使得增强的自注

意力信息可以沿着两条路径并行传播,有效的促进了

YOLOv8n模型对更精细特征信息的提取,以及对全局上

下文信息捕获,能够达到准确性-延迟平衡。

2)引入空间和通道重建卷积SCConv
卷积神经网络(CNN)在各种目标检测任务中取得了

显著的检测性能,但却耗费了巨大的计算资源,部分原因

是网络中的卷积层提取了冗余特征。为了减少冗余计算,
平衡DVT模块融入带来的额外参数量,并增强代表性特

征学习,由此引入了SCConv。

SCConv由两个结构单元组成,空间重建单元(SRU)
和通道重建单元(CRU)。具体来说,残差模块中的中间输

入特征X,先经过SRU操作获得空间细化特征Xω,接着

通过CRU操作获得通道细化特征Y。 图3为SCConv的

模块结构图。

图3 SCConv结构图

Fig.3 Structure
 

of
 

SCConv

  用于空间冗余的空间重建单元SRU,包括分离和重建

操作。分离操作的主要目的是把包含丰富信息的特征图

与空间内容相关的信息较少的特征图分离开来。首先对

输入特征X 进行标准化,方法是将其减去平均值μ,然后

除以标准差σ。 再在组归一化
 

GN
 

层中,使用可训练参数

γ∈Rc 来度量各批次与通道的空间像素方差。能够表示

不同特征图重要程度的归一化相关权重,由式(8)所示。

Wr = {wi}=
γi

∑
C

j=1γj

,i,j=1,2,…,C (8)

然后,特征图由 Wr 重新加权的权重值通过
 

Sigmoid
 

函数映射到区间
 

(0,
 

1),再通过门控进行阈值处理。最

后,输入特征X 与W1、W2 分别相乘,获得了两个加权特

征:信息量较为丰富的Xω
1 和信息量比较少的Xω

2。

在减少空间冗余的重构操作中,使用交叉重建操作,
充分组合和加权两个不同的信息特征,以增强他们之间的

信息传递。接着,将交叉重建后的特征 Xω
1 和 Xω

2
 进行连

接,生成空间细化的特征图
 

Xω。 整个重构过程用式(9)
表示:

Xω
1 =W1􀱋X

Xω
2 =W2􀱋X

Xω
11􀱇Xω

22 =Xω1

Xω
21􀱇Xω

12 =Xω2

Xω1∪Xω2 =Xω

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(9)

式中:􀱋 逐元素乘法,􀱇 为逐元素加法,∪ 是Concat拼

接操作。

SRU操作应用到中间的输入特征 X 之后,有效地将

·031·



 

刘 罡
 

等:多尺度特征融合增强的行人翻越护栏检测 第14期

信息量丰富和信息量较少的特征都分离开来,并且将其重

建来增强具有代表性的特征,并减少空间维度上冗余的特

征。图4为SRU的模块结构图。

图4 SRU模块结构图

Fig.4 SRU
 

module
 

structure

为了限制重构操作后特征Xω 的通道冗余,进一步的

减少网络参数量,在SRU后引入通道重建模块(CRU),它
包括分割、转换、融合3种操作。CRU 的模块结构图如

图5所示。

图5 CRU模块结构图

Fig.5 CRU
 

module
 

structure

对于重构操作后的空间细化特征Xω,先将其通道分

为αC 通道和(1-αC)通道两部分,再通过一个1×1的卷

积以压缩特征图的通道,并使用压缩比系数r来控制特征

通道,平衡通道重建模块的计算成本。经上述操作后,Xω

被分成了上部Xup 和下部Xlow。 转换阶段内,Xup 被传递

到上层转换阶段,以高效的卷积运算(GWC与PWC)替换

标准k×k卷积,来获取高级的代表性信息并且减少计算

成本。接着,在同一个上部 Xup 去采取k×kGWC,以及

1×1
 

PWC的操作。最后,对输出进行逐元素加法合并为

特征图Y1。Xlow 被送到较低层转换阶段,应用1×1
 

PWC
操作并重用Xlow 的特征,将其连接融合,得到特征图Y2。
在融合阶段,应用SKNET自适应地合并特征Y1 与Y2,再
经全局平均池化聚合全局空间信息Sm∈ℝc×1×1,将S1、S2
进行堆叠后执行通道软注意力操作,得到特征重要性向量

β1、β2∈ ℝc,再按照通道方向合并Y1 与Y2 得到通道细化

特征Y。 细化特征公式如下:

Y =β1Y1+β2Y2 (10)
在SCConv卷积模块中,参数都集中于转换操作阶段,

相较于传统卷积而言,SCConv在提高精度的同时又大幅

减少了参数量,降低了运算复杂度。这一特性使得融入双

路径视觉Transformer后参数量和计算量得到平衡,保证

了引入SCDVT模块在提升精度的同时又不会产生较多参

数量和运算量。

3)
 

SCDVT模块的组成

SCDVT模块由 Dual-ViT和
 

SCConv组成。根据原

C2f模 块 中 的 结 构,将 C2f中 的2个 标 准 卷 积 替 换 为

SCConv,然后用n个Dual-ViT模块替换主干网络的最后

一个C2f模块,SCDVT模块如图6所示。

图6 SCDVT模块图

Fig.6 SCDVT
 

module
 

diagram

综上所述,SCDVT模块的融入,增强了更精细特征的

提取,减少了全局特征压缩的信息损失,能够有效的捕获

全局上下文信息,同时没有引入较多的参数量和计算量,
提升了网络的整体性能以及在遮挡场景下对行人翻越栏

杆的检测准确度。

2.2 多尺度特征融合增强模块

  在YOLOv8中,使用了快速金字塔池化(SPPF)模块,
处理不同尺度输入特征,更好的捕获不同层次的图像特

征,从 而 提 供 更 丰 富 的 特 征 表 达。虽 然 YOLOv5、

YOLOv8中的SPPF模块和 YOLOv7中的SPPCSPC模

块能够较好的融合全局信息和局部信息,并保持空间信

息,具有多尺度特征提取的能力,但只采取了最大池化提

取特征的策略,容易导致局部细节信息的丢失,在解决行

人翻越栏杆检测的遮挡问题上有着一定的局限性。为了

应对上述问题,缓解遮挡和多人翻越等复杂背景下导致的

的漏检和检测精度低的情况,进一步提高多尺度特征提取

和特征融合能力,增强特征图的丰富性,提出了多尺度特

征融合增强模块AM-SPPFCSPC,如图7所示。此模块从

SPPF以及SPPCSPC的设计中获得灵感,新引入了一条新

的平均池化支路,以应对多次最大池化后引起的部分特征

信息的丢失,使原始图像特征保留更完整的信息。两种池

化组合为混合池化 Hybrid
 

Pooling模块,如图8
 

Hybrid
 

Pooling结构图所示,主要由3个串行的最大池化层和3个

串行的平均池化层并行组成。Hybrid
 

Pooling丰富了特征

的多样性,提升了模型的泛化能力以及特征的表达能力。
此外,还将激活函数SiLu替换为 Mish激活函数,它拥有

良好的泛化能力和结果的有效优化能力,能够更好的传播

梯度信息,提高模型的学习能力。

AM-SPPFCSPC模块的工作流程,输入特征经由并联

的两条路径进行处理,在其中一条路径中,输入特征依次

通过卷积核大小为1×1、3×3、1×1的3个CBM 卷积模

块提取特征信息,然后进入混合池化模块中,进行多尺度

的特征提取和融合。如图所示。随后由卷积核大小为1×1
的卷积模块降低其通道数和减少参数量,再将处理后的
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图7 AM-SPPFCSPC模块图

Fig.7 AM-SPPFCSPC
 

module
 

map

图8 Hybrid
 

Pooling结构图

Fig.8 Hybrid
 

Pooling
 

structure

输出利用3×3的卷积模块来恢复通道数得到一个输出。
另外一只路径上,初始输入经过1×1的卷积模块后,与上

一条支路中的输出连接,最后使用1×1的卷积模块以确

保输出通道数与原始输入特征图相同。Hybrid
 

Pooling模

块部分的计算步骤如式(11)所示。

S1 =C(MP(t),MP(MP(t)),MP(MP(MP(t))))

S2 =C(AP(t),AP(AP(t)),AP(AP(AP(t))))

S =C(S1,S2,t) (11)
式中:S1 和S2 分别为最大池化支路和平均池化支路的输

出,S 表示两种池化后的输出与输入t拼接后的输出。

2.3 特征融合层的细化(RFFL)

  传统标准卷积需要较多的参数来学习输入图像的特

征,导致模型的参数增多,同时也增加整个模型训练和推

理 的 计 算 量。一 些 轻 量 化 网 络 模 型 MobileNets、

ShuffleNets 等,使 用 深 度 可 分 离 卷 积 (depth-wise
 

separable
 

convolution,
 

DSC),减少了计算量,显著提升了

模型检测的速度和效率,但在通道卷积过程中会有一定的

信息损失,特征的表达能力也会减弱,导致模型检测精度

降低。为解决上述问题,本文引入了轻量化卷积GSConv,
 

以减轻模型的大小,同时保持较高的精度。GSConv结构

如图9所示。

图9 GSConv结构图

Fig.9 GSConv
 

structure

GSConv由 标 准 卷 积(Standard
 

Convolution,
 

SC)、

DSC和shuffle操作组成。通道数为C1的输入特征首先经

过一个标准卷积,通道数变为C2/2,接着通过DW 卷积后

通道数保持不变,再与经过标准卷积处理过的结果相结

合,最后通过shuffle混洗操作,输出通道数变为C2,SC生

成的特征信息融入至DSC的输出结果中,增强信息的提取

能力和通道的信息交互,提高特征的表达能力。

GSConv最大程度的保留了特征图通道间的信息连

接。但如果在模型的每个阶段都使用它,会使得网络层数

更深,会增大对数据流的阻力,推理时间显著增加。当特

征图进入特征融合Neck层时,已变得细长(通道维度达到

最大,宽高维度达到最小)。所 以 本 文 在 Neck层 引 入

GSConv,代替SC,并在GSconv和2.1节中SCConv的基

础上,设计了GSCbottleneck模块,如图10(a)所示。并使

用一次性聚合的方法设计了,以替换颈部的C2f模块,进一

步降低计算成本和模型网络的复杂性,同时保持较高的精

度。VOV-GSCCSP模块如图10(b)所示。

图10 GSCbottleneck模块和VOV-GSCCSP模块

Fig.10 GSCbottleneck
 

module
 

and
 

VOV-GSCCSP
 

module

2.4 高效多尺度注意力

  在存在遮挡的道路场景下,行人翻越护栏的检测效果

容易受到影响出现误检、漏检的情况,为了减少无关特征

的干扰,增强模型的特征提取能力,因此在模型中融入

EMA注意力机制,它可以保留每个通道的信息并减少计

算成本,使得模型更加关注感兴趣目标区域,以提升检测

性能。EMA注意力模块如图11所示。
在通道维度上,将输入特征 X 划分成 G个子特征,
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图11 EMA注意力机制图

Fig.11 EMA
 

attention
 

mechanism
 

diagram

X = [X0,Xi,…,XG-1],Xi∈RC//G×H×W (G<<C),然后

用学习到的注意力权重来增强每个子特征中感兴趣区域

的特征表示。为了捕获跨所有通道的依赖关系并减轻计

算预算,对通道方向的跨通道信息交互进行建模,采用1D
水平全 局 平 均 池 化 X

 

Avg
 

Pool、1D 垂 直 全 局 池 化 Y
 

AvgPool、3×3卷积的3条并行路径进行处理,前两条路径

的特征沿图像高度方向连接后共享1×1卷积,然后输出

的两个特征向量经过Sigmoid函数激活,另一条路径使用

3×3卷积操做捕获局部跨通道交互,以扩大特征空间。在

跨空间学习部分,利用2D全局平均池化分别将1×1分支

和3×3输出的全局空间信息编码,再通过非线性函数

Softmax,最小分支的输出转换为相应的维度形状,最后,
生成的两个空间注意力的权重值通过跨空间交互模块进

行聚合,建立远程依赖关系,捕获像素级成对关系并突出

所有像素的全局上下文信息,融合了多尺度信息,实现更

丰富的特征聚合。并通过Sigmoid函数输出特征映射,增
强了模型对目标的重点关注度。

3 实验及结果分析

3.1 实验平台

  本文对改进模型进行训练与测试的实验环境平台基

于Ubuntu(20.04)操作系统,具体环境配置如表1所示。

表1 实验环境

Table
 

1 Experimental
 

environment

配置名称 版本参数

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090

CPU
Intel(R)

 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8358P
 

CPU@2.60
 

GHz
深度学习框架 PyTorch1.11.0

编程语言 Python3.9
CUDA Cuda11.4

3.2 实验数据集介绍

  目前未有行人翻越道路护栏的公共数据集,因此本文

自建了Cross数据集,其中包括网络爬取和摄像机所拍摄

的行人翻越道路护栏图像,共有3
 

426张。图片的像素大

小为925×716,图片尺寸大小为10.5cm×6.1cm,3
 

426
张图片中均至少含有一个行人翻越护栏的违法行为,其中

有279张图片存在遮挡场景,存在行人且车辆密集的多人

翻越场景332张,存在较多行人和车辆的复杂道路场景有

445张,存在行人及遮挡的多人翻越场景有217张。然后

用Labelimg数据集标注工具标注,行人翻越护栏行为标注

为climb,完成后将图片输出为 YOLO 格式的txt文件。
训练集、验证集和测试集,按照7∶2∶1的比例进行划分,
其中训练集2

 

398张,验证集685张,测试集343张。

3.3 模型训练方法

  本文在行人翻越护栏检测训练中,输入图像设置为

640×640的分辨率,并采用SGD优化器。部分超参数如

表2所示。

表2 算法的部分超参数

Table
 

2 Some
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

algorithm

超参数名称 数值

lr0 0.01
lrf 0.1

momentum 0.937
batch-size 16
epochs 300
workers 6

3.4 算法评估指标

  为了准确评估模型检测行人翻越护栏的行为的准确

性,采用准确率(precision,P)、召回率(recall,R)、参数量

(Params)、检测速度(frames
 

per
 

second,FPS)和平均精度

均值(mean
 

average
 

mAP,mAP)作为算法评估指标。相关

公式如式(12)~(15)所示。

P =
TP

TP+FP
(12)

R =
TP

TP+FN
(13)

AP =∫
1

0

P(r)d(r) (14)

mAP =
1
nc
∑
nc

i=1
APi (15)

TP表示正确检测的正样本数,FP表示错误检测的正

样本数;
 

FN表示未检测到的正样本数;
 

nc 为总类别数。

3.5 实验结果与分析

  1)消融实验

为了验证SAVE-YOLO算法对行人翻越护栏检测的有

效性,以YOLOv8n为基准模型,在自制数据集Cross上将各

个改进方法以相同的实验环境配置进行消融实验,符号

“√”表示往基线算法中添加相应的模块,实验如表3所示。
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表3 消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiments
模型 SCDVT AM-SPPFCSPC RFFL EMA P/% R/% mAP/% Param/M

YOLOv8n 89.4 81.6 89.1 3.21
Improve

 

1 √ 92.9 83.8 91.7 3.97
Improve

 

2 √ 92.0 82.3 90.6 3.31
Improve

 

3 √ 89.7 82.4 89.2 2.82
Improve

 

4 √ 91.8 81.8 90.2 3.24
Improve

 

5 √ √ 92.6 86.5 92.8 3.52
Improve

 

6 √ √ √ 92.6 87.2 93.5 4.12
本文算法 √ √ √ √ 92.8 87.4 93.6 3.72

  由表3可以看出,引入SCDVT模块后,mAP提高了

2.6%,表明SCDVT模块的添加,增强了更精细特征的提

取能力,有效的捕获了全局上下文信息,在不产生较多参

数量的同时,较大的提升了复杂道路场景下对行人翻越栏

杆的检测准确度;添加AM-SPPFCSPC模块后,其mAP比

YOLOv8n算法提高了1.5%,这表明 AM-SPPFCSPC的

添加,减少了局部特征细节信息的丢失,增强了多尺度特

征提取特征融合的能力,从而提高模型的检测精度;对特

征融合层的细化后,Params减少了0.39M,mAP提高了

0.1%,表明颈部网络在细化后,模型的参数大大减少,同
时保持了较高的精度精度当EMA引入主干后,mAP提升

了1.1%,这表明高效多尺度注意力EMA的引入后,模型

能更加关注于行人翻越道路护栏的区域,提高了在多目标

干扰的复杂道路场景中的检测能力;添加SCDVT模块并

进行特征融合层的细化,Params比只添加SCDVT模块时

减少了0.25M,表明GSConv和SCConv组成的模块有效

的平衡了Transformer
 

引入后的参数量;在SCDVT模块、

AM-SPPFCSPC模块和 EMA 注意力模块同时引入时,

mAP提高了4.4%,表明这3个模块的同时添加对模型的

检测提升较大。对实验结果进行综合分析,4种改进方法

均有效的提升了YOLOv8n的检测精度。4种改进方法的

综合引入,在参数量增加不多的情况下,SAVE-YOLO的

mAP达到了93.6%,比YOLOv8n算法高了4.5%,准确

率和召回率分别提高了3.4%、5.7%,其检测效果最佳。

2)注意力机制对比

为了进一步验证EMA注意力机制对行人翻越护栏检

测的有效性,以YOLOv8n为基准模型,选取了一些主流注

意力模块如SE、CBAM、ECA、CA与EMA在自制Cross
数据集上以相同的环境配置进行对比实验。如表4所示。

由表4可知,上述5种注意力对行人翻越护栏检测的

性能均有提升,但程度有所差别。与Baseline模型相比,

SE、ECA 注意力机制添加到网络后,mAP
 

分别增加了

0.2%和0.7%,GFLOPs和Params均未增加;CBAM 加

入后,mAP增加了0.5%,但 GFLOPs和Params均比其

他注意力机制增加的多;CA、ECA加入后,模型的mAP分

  表4 不同注意力机制的对比实验

Table
 

4 Comparative
 

experiments
 

with
 

different
 

attention
 

mechanisms
方法 mAP/% GFLOPs Param/M
Baseline 89.1 8.21 3.21
+SE 89.3 8.21 3.21
+CBAM 89.6 8.29 3.32
+ECA 89.8 8.21 3.21
+CA 90.1 8.27 3.26
+EMA 90.2 8.25 3.24

别增加了1.0%和1.1%,加入ECA后的 mAP达到了最

高的90.2%,并且 GFLOPs和Params相对增加的较少,
性能优于其他注意力模块,验证了EMA注意力机制的有

效性。

3)特征融合模块性能对比

为了进一步验证 AM-SPPFCSPC对行人翻越护栏检

测的有效性,以YOLOv8n为基准模型,选取了一些特征融

合模块如SPPCSPC、SPPFCSPC、AM-SPPFCSPC与在自

制Cross数据集上以相同的环境配置进行对比实验。如

表5所示。

表5 不同特征融合模块性能对比

Table
 

5 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

feature
 

fusion
 

modules
方法 mAP/% GFLOPs/G Param/M

Baseline(SPPF) 89.1 8.21 3.21
SPPCSPC 89.9 11.24 3.28
SPPFCSPC 90.2 11.24 3.28
AM-SPPFCSPC 90.6 11.26 3.31

  由 表 5 可 知,相 比 Baselined 的 SPPF,改 进 成
 

SPPCSPC
 

和SPPFCSPC的GFLOPs和Params相比原来

分别都增加了3.03G和0.07M,mAP分别增加了0.8%
和1.1%,改进SPPFCSPC的模型要比改进为SPPCSPC
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的模型的检测性能要好。本文提出的 AM-SPPFCSPC模

块,虽然参数量和计算量略有增长,但mAP提升1.5%,达
到了最高的90.6%,证明了此模块增强了多尺度特征提取

和特征融合的能力,有效的提高了模型的检测性能。

4)与其他算法的对比分析

为进一步验证SAGE-YOLO算法对行人翻越护栏检

测的优势和有效性,在相同实验条件下,在自制电动车头

盔数据集上将 SSD、PP-YOLOv2、YOLOX-s、YOLOv7、

RT-DETR-r18等8种单阶段检测算法和文献[33]中提出

的基于YOLOv8n的改进算法与SAGE-YOLO算法进行

实验对比分析,以 mAP、GFLOPs、Params、FPS为评价指

标。实验对比数据如表6所示。表6中的算法均为目前检

测领域内性能表现较优的算法,文献[29-33]的算法与本文

算法都是单阶段检测算法,实时性强且检测精度较高,适
合于道路中交通违法行为的检测。

表6 算法模型对比试验

Table
 

6 Algorithm
 

model
 

comparison
 

test

模型 mAP/% GFLOPsParam/106 FPS
SSD 75.8 124.3 26.45 76.3

CenterNet[29] 84.2 19.6 14.8 92.4
YOLOv5s 87.2 15.8 7.02 102.3

PP-YOLOv2[30] 88.4 118.2 56.73 94.2
YOLOX-s[31] 87.7 25.6 8.95 98.7
YOLOv7 88.9 114.5 37.32 87.6

RT-DETR-r18[32] 89.4 58.3 19.98 100.2
YOLOv8n 89.1 8.2 3.21 117.4
文献[33] 90.8 12.3 3.17 102.6

SAGE-YOLO(本文) 93.6 12.8 3.72 108.5

  由表6可知,在Cross数据集上的对比实验结果中,

SAGE-YOLO算法的 mAP明显优于其他主流算法,达到

了93.6%;与 SSD、CenterNet算 法 的 检 测 结 果 对 比,

SAGE-YOLO的检测精度遥遥领先,推理速度较快,且计

算量和参数量远远低于这两个模型;与 YOLOv5s、PP-
YOLOv2、YOLOX-s、YOLOv7模型相 比,SAGE-YOLO
的检 测 精 度 明 显 高 于 它 们,推 理 速 度 与 YOLOv5s、

YOLOv7相 当,计 算 量 和 参 数 量 仅 为 PP-YOLOv2 的

10.8%和6.6%,YOLOv7的11.2%和10.0%;与推理速

度相差较小的RT-DETR-r18模型相比,SAGE-YOLO的

mAP比其高了4.2%,参数量和计算量都低于RT-DETR-
r18;与YOLOv8n模型相比较,SAGE-YOLO在参数量和

计算量略微上涨的情况下,其 mAP提高了4.5%,达到了

93.6%,FPS仍然能达到108,满足目标检测的实时性,检
测性能得到了显著提升。与最新改进的都是行为检测算

法的文献[32]相比,在运算量相当的情况下,本文算法在

参数量上略高,但推理速度比其高5.4%,mAP比其高了

2.2%,在道路翻越护栏的行为检测中有较大的优势。综

合上述模型的检测精度、复杂度和推理速度来看,本文算

法在这些算法中拥有最为优异的表现,且能满足实时性检

测,验证了SAGE-YOLO算法对行人翻越护栏检测的有效

性和先进性。

5)检测效果分析

为了更好的检验SAGE-YOLO算法对行人翻越护栏

的实际 检 测 效 果,取 出 部 分 测 试 集 进 行 检 测,并 与

YOLOv8n模型的检测结果对比,检测效果对比如图12所

示。图12中最左侧图片均为测试集原图,中间图片为

YOLOv8n模型的检测效果图,最右侧为SAGE-YOLO模

型的检测结果图。
如图12(a)为 遮 挡 场 景 下 的 检 测 效 果,可 以 看 出

YOLOv8n在此场景下的检测精度都低于80%,而SAGE-
YOLO模型的检测精度相对要高出很多,;如图12(b)为存

在未翻越行人且车辆密集的多人翻越场景下的检测结果,

YOLOv8n模型将图片最左侧的正常行人误检成翻越护栏

的行为,而SAGE-YOLO正确检测出了翻越护栏行为,且
无对其他目标的误检;图12(c)为存在较多未翻越行人和

车辆的场景的检测结果,由图可知,YOLOv8n模型对斑马

线旁未有明显翻越行为的黑衣男子误检成翻越护栏行为,
而SAGE-YOLO正确检测出了图片中最左侧翻越护栏行

为,且未对黑衣男子造成误检。如图12(d)为存在未翻越

行人及遮挡的多人翻越场景下的检测结果,YOLOv8n模

型仅将存在遮挡的蓝色衣服小伙和其右侧女子检测成一

个翻越护栏行为,未将其两者的翻越行为全检测出来,并
将最右侧正常行人误检为翻越护栏的行为,而 SAGE-
YOLO将翻越栏杆的行为全能正确检测出来,并未将最右

侧正常行人误检为翻越护栏的行为。
经上述检测结果分析,原因是添加SCDVT模块增强

了局部精细特征的提取,减少了全局特征压缩的信息损

失,能够有效的捕获全局上下文信息,提升了网络的整体

性能以及在密集的复杂背景下对行人翻越栏杆的检测准

确度 和 误 检 情 况;多 尺 度 特 征 融 合 增 强 模 块 AM-
SPPFCSPC,减少了局部细节信息的丢失,丰富了特征的多

样性,能够更好的融合全局信息和局部信息,提升了模型

的泛化能力、学习能力以及特征的表达能力,对遮挡和多

人翻越场景的漏检和检测精度有良好的改善;引入EMA
注意力机制,能够捕获像素级成对关系并突出所有像素的

全局上下文信息,并融合多尺度信息,实现更丰富的特征

聚合。增强了模型对行人翻越护栏行为的关注度,提升了

模型对遮挡场景下的目标检测能力。因此SAGE-YOLO
对行人翻越护栏检测有着更为优异的性能和鲁棒性。
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图12 原模型与改进模型在不同道路场景的实验结果对比图

Fig.12 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

between
 

the
 

original
 

model
 

and
 

the
 

improved
 

model
 

in
 

different
 

road
 

scenarios

4 结  论

  针对行人翻越护栏检测在有遮挡、车辆和行人密集以

及多人翻越的复杂场景,出现的漏检、误检以及检测精度

低的问题,提出了一种多尺度特征融合增强的行人翻越护

栏检测算法。首先把提出的SCDVT模块应用于模型的主

干网络,有效地补偿了全局特征压缩的信息损失,同时还

提高了对更精细的局部特征的提取能力;其次,提出多尺

度特征融合增强模块AM-SPPFCSPC,弥补了特征信息的

损失,丰富了特征的多样性,提升了模型的泛化能力以及

特征的表达能力;另外,对特征融合层的细化,有效的降低

了计算成本和模型的复杂度,同时又保持较高的精度;最
后引入EMA注意力,它可以保留每个通道的信息并减少

计算成本,使得模型更加关注感兴趣目标区域,提高遮挡

场景下的行人翻越护栏检测。在自制数据集Cross上进行

检测分析,与原模型及其他主流模型相比,SAGE-YOLO
算法具有更好的检测性能。同时在有遮挡和密集车辆、行
人的复杂道路场景下,漏检和误检情况更少,检测更为精

准。但目前所建数据集仅在白天的场景下所获取,下一步

将继续扩充数据集,在黑夜、雨、雪、雾等更为复杂的场景

下,扩大实验范围与创新改进,提升行人翻越护栏检测的

适应性和实用性。
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