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摘  要 

针对现有行人识别模型在复杂场景下，存在小目标及密集目标误检漏检率高等问题，提出了基于YOLOv8
改进的行人检测模型Swin-YOLO。首先设计了SE-Conv模块，该模块通过将卷积操作和注意力机制进行

融合，有效提升了模型的特征选择能力；其次，引入Swin Transformer (ST)模块，利用ST模块大感受野

特性提升模型的长距离建模能力；最后，在输出端构建了基于深度卷积与空洞卷积的多尺度卷积模块，

该模块旨在以较低的计算复杂度实现高效的多尺度特征融合。实验结果表明，在小目标场景数据集

TinyPerson中，Swin-YOLO模型相比YOLOv8模型在检测精度指标mAP@0.5和mAP@0.5:0.95上分别提

升了6.5和2.5个百分点，有效减少了误检和漏检，为解决智能辅助驾驶及道路状况预警提供一种有效的

改进YOLOv8行人识别模型。 
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Abstract 
To address the high false positive and false negative rates of existing pedestrian detection models 
in complex scenes, particularly for small and densely clustered targets, we propose Swin-YOLO, an 
improved pedestrian detection model based on YOLOv8. First, the SE-Conv module was designed, 
which effectively enhances the model’s feature selection capability by integrating convolutional 

https://www.hanspub.org/journal/airr
https://doi.org/10.12677/airr.2025.146139
https://doi.org/10.12677/airr.2025.146139
https://www.hanspub.org/


韦剑锋 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2025.146139 1490 人工智能与机器人研究 
 

operations with attention mechanisms. Second, the Swin Transformer (ST) module was introduced 
to leverage its large receptive field for improved long-range modeling. Finally, a multi-scale convolu-
tional module based on deep convolutions and dilated convolutions was constructed at the output 
layer to achieve efficient multi-scale feature fusion with reduced computational complexity. Exper-
imental results demonstrate that on the TinyPerson dataset for small-object scenarios. The Swin-
YOLO model outperforms the YOLOv8 model by 6.5 and 2.5 percentage points in mAP@0.5 and 
mAP@0.5:0.95 respectively. This effectively reduces false positives and false negatives, to address 
intelligent driving assistance and road condition warnings, an effective improved YOLOv8 pedestrian 
detection model is provided. 

 
Keywords 
Pedestrian Image Recognition, Multi-Scale, Attention, YOLO 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

行人识别是计算机视觉任务中的一个热门研究技术，其目的在于让计算机自动在图像或视频中检测、

定位并识别出行人。这些年来，得益于深度学习的高速持续发展，卷积神经网络(Convolutional Neural Net-
works, CNN)凭借其优异的特征提取能力，极大地促进了计算机视觉领域的跨越式发展[1]，基于深度学习

的行人图像检测方法在准确率方面取得了显著提升，在视频监控、自动驾驶和交通管理等领域得到了广

泛应用。其核心优势在于端到端的特征习得机制，不需要人为地设计抽取模型，就可以利用神经网络自

主地从海量数据中挖掘与任务相关的有效特征[2]。在目标检测领域，深度学习算法总体上被划分为二阶

段算法和一阶段算法两大类。由于二阶段算法实时性较差，且对小目标的检测能力不足，因此单阶段行

人图像识别方法逐步成为了主流研究方向。 
一阶段算法直接借助 CNN 在全图开展密集预测，能够一步完成行人的定位与分类任务，检测速度也

更快，在小目标检测上的效率更高。代表算法有 SSD (Single Shot MultiBox Detector) [3]、YOLO (You Only 
Look Once) [4]系列。高嘉振等[5]在 YOLOv3 算法中，引入空间金字塔池化(SPP, Spatial Pyramid Pooling)
模块强化特征表达能力，在此基础上研究基于多尺度特征的融合方法，实现对检测物体的空间与语义两

方面的信息有效融合，以克服目标像素占比小造成的检漏问题。Fu 等[6]提出了一种基于 YOLOv5s 改进

的 YOLOv5s-DC 算法，通过两个不同的卷积对 YOLO 头部进行解耦操作，以此得到回归与分类结果，并

且使得回归及分类任务的关注度有效提升。 
虽然上述方法有效的提升了行人图像识别任务的精度，但是当面临密集目标、小目标等复杂情况时，

由于卷积核尺寸的约束导致模型感受野有限，难以有效捕捉全局上下文信息，且现有架构缺乏对关键特

征的关注程度，模型在实际检测中容易出现误检和漏检等问题。 
针对上述问题，本文提出了一种改进 YOLOv8 的行人检测模型 Swin-YOLO，Swin-YOLO 在最大程

度保持 YOLOv8 原有结构的基础上进行了改进：首先，本文提出了一种基于通道注意力机制的 SE-Conv
模块，该模块通过将通道注意力 SE-Net [7]与标准卷积块进行深度融合，有效增强了模型对关键特征的关

注能力。其次，为了提升模型长距离建模能力，使其充分融合上下文信息，引入了 Swin Transformer [8]
并优化，提出了 ST (Swin Transformer, ST)模块。最终，在模型的输出端构建了基于深度卷积[9]和空洞卷
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积[10]的多尺度卷积模块(Multi-scale Convolution Module, MCM)，通过增加网络宽度并集成不同尺寸的卷

积核，实现高效多尺度特征融合。该设计在保持较低计算复杂度的同时，增强了模型对多尺度特征的提

取能力，提升了特征表达的多样性和鲁棒性。 

2. 改进方法 

2.1. YOLOv8 

YOLO (You Only Look Once)是一种基于单阶段检测思想的目标检测算法，该算法采用端到端的回归

网络设计，将目标定位与分类任务统一在一个卷积神经网络(CNN)架构中。通过直接回归预测物体的边界

框坐标和类别概率，有效避免了传统检测算法中复杂的候选区域生成过程，显著提升了检测效率。经过

多代技术迭代，YOLO 系列已发展出包括 YOLOv5 [11]、YOLOv8 [12]等在内的完整算法体系，其中

YOLOv8 凭借其优异的性能平衡性，在计算机视觉基础研究和行人识别等[13]实际应用中展现出强大的

实用价值，其核心特点在于高性能与智能化的平衡设计。 

2.2. Swin-YOLO 网络模型结构 

本节详细介绍 Swin-YOLO 网络模型的结构，Swin-YOLO 由骨干网络、颈部网络、 头部网络三部分

组成，其结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Structure of Swin-YOLO network model 
图 1. Swin-YOLO 网络模型的结构 

2.2.1. 骨干网络 
(1) SE-Conv 模块 
SE-Conv 模块由 3 × 3 卷积层、批量归一化(BN)、SiLU 激活函数和 SE 注意力机制组成，其结构如图

2 所示。该模块首先利用 3 × 3 卷积提取局部空间特征，随后通过 SE 注意力机制动态校准通道间的特征

响应。SE 模块的 Squeeze 阶段通过全局平均池化压缩空间信息，获取通道级的全局表征，Excitation 阶段
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则通过门控机制学习各通道的权重分布，自适应地强化关键特征通道并弱化冗余信息。这种设计显式地

建立了跨通道的长程依赖关系，使模型能够更有效地捕捉复杂场景中的判别性特征，从而显著提升整体

性能。 
 

 
Figure 2. Structure of SE-Conv module 
图 2. SE-Conv 模块结构 

 
(2) Swin Transformer 模块 
针对传统卷积神经网络因局部感受野限制而难以建模长距离依赖关系的问题，本章在 YOLOv8 骨干

网络中引入了 Swin Transformer (ST)模块，由于 SE-Conv 模块中集成了 SE 注意力机制，因此为了避免信

息冗余和计算效率低下的问题，本章移除原始 Swin Transformer 模块中的 MLP，使模块更加轻量化，改

进后 Swin Transformer 模块的结构如图 3 所示。该模块通过移动窗口机制在保持计算效率的同时实现了

全局信息的高效交互。此外，ST 模块利用 Transformer 的自注意力机制实现查询–键–值(QKV)的动态

交互，使网络能够自适应地聚焦于不同位置的关键特征，从而捕捉丰富的上下文特征。 
 

 
Figure 3. Improved ST module structure 
图 3. 改进后的 ST 模块结构 
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改进后的 ST 模块的主要组成包括窗口多头自注意力机制(Windows Multi-head Self-Attention, W-
MSA)和移动窗口多头自注意力机制(Shifted Windows Multi-head Self-Attention, SW-MSA)两部分。其中，

W-MSA 的作用是将输入特征图划分为多个不重叠的局部窗口，在每个窗口内独立计算自注意力，通过限

制注意力计算的范围，显著降低了自注意力的计算复杂度，从图像尺寸的平方复杂度(O(n2))降至线性复

杂度(O(n))。SW-MSA 既保持了 W-MSA 的计算效率，又增强了模型的全局建模能力，同时避免了传统滑

动窗口方法的冗余计算。W-MSA 与 SW-MSA 的交替使用，使 Swin Transformer 能够以层次化的方式逐

步融合局部和全局特征，显著提升了模型在视觉任务中的性能，ST 模型计算公式(2.1)和(2.2)所示。 

Wlz = - ( )( )1 1MSA LN l lz z− −+                              (2.1) 

1 SWlz + = - ( )( )MSA LN l lz z+                              (2.2) 

其中， 1lz − 表示输入特征，LN 表示层归一化， lz 表示 W-MSA 的输出特征， 1lz + 表示 SW-MSA 的输出特征。 

2.2.2. 颈部网络 
本文提出的 Swin-YOLO 网络模型的颈部网络主要包括 Upsample 模块、C2f 模块和 SE-Conv 模块。

SE-Conv 模块的结构与骨干网络中的 SE-Conv 模块完全一致。Upsample 模块主要用于特征图的上采样操

作，将低分辨率特征图放大到更高分辨率，以便与浅层特征图进行多尺度融合。该模块不包含可学习参

数，计算高效，默认采用 2 倍上采样，直接复制邻近像素值来扩展特征图尺寸。上采样后的特征图通常

会与浅层高分辨率特征图拼接或相加，再经过后续卷积层(如 C2f 模块)进一步融合，从而增强模型对小目

标的检测能力。 

2.2.3. 头部网络 
改进后的头部网络采用多尺度卷积模块(MCM)替换了原有的两层 3 × 3 卷积结构，实现了更高效的

多尺度特征提取，其结构如图 4 所示。其中分类分支输出每个特征点的类别概率，回归分支预测目标框

的坐标偏移和尺寸。为了提高小目标检测能力，头部采用逐像素预测形式，并通过分布式焦点损失优化

边界框回归精度，同时使用交叉熵损失处理分类任务。改进后的头部网络采用多尺度卷积模块(MCM)替
换了原有的两层 3 × 3 卷积结构，该模块包含三个并行分支：左侧分支采用 3 × 3 深度卷积进行通道内特

征提取，这种设计大幅降低了参数量和计算复杂度；中间分支结合了 3 × 3 深度卷积与空洞卷积(空洞率 r 
= 2)，使该层卷积具有 5 × 5 卷积核等效感受野的同时显著减少了参数规模；右侧分支则通过 7 × 7 深度

卷积捕获更大范围的上下文信息。三个分支提取的特征经过拼接后，再通过 1 × 1 卷积进行跨通道特征融

合，有效整合了不同尺度的特征信息。这种结构不仅实现了模型的轻量化设计，还通过多尺度特征融合

增强了网络的特征表达能力，在保证检测精度的同时显著提升了计算效率。 
 

 
Figure 4. Improved head network structure 
图 4. 改进后的头部网络结构 
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3. 实验及分析 

3.1. 数据集与评价指标 

为了验证 Swin-YOLO 在行人识别任务中的性能，本文基于两个公开的数据集即 TinyPerson [14]、
CrowdHuman [15]进行实验，数据集详细信息如表 1 所示。 

 
Table 1. Data set details 
表 1. 数据集详细信息 

数据集 训练集样本量 验证集样本量 测试集样本量 针对场景 
TinyPerson 794 / 816 小目标检测 

CrowdHuman 15,000 4730 5000 密集行人场景 

 
为了验证模型的性能，本文采用精确率(P)、召回率(R)和平均精度均值(mAP@0.5， mAP@0.5:0.95)

作为评价指标，其结果越大表示模型新能越好，但通常需要结合不同评价指标才能对模型性能做出全面

的评价。精确率、召回率和平均精度均值计算公式如(3.1)、(3.2)、(3.3)和(3.4)所示。 

TPP
TP FP

=
+

                                  (3.1) 

TPR
TP FN

=
+

                                  (3.2) 

( )
1

0

AP P R dR= ∫                                  (3.3) 

N

i
i 1

1mAP AP
N =

= ∑                                  (3.4) 

平均精度均值可进一步划分为 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95，其主要区别如表 2 所示。 
 

Table 2. Main differences between mAP@0.5 and mAP@0.5:0.95 
表 2. mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 主要区别 

特点 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 
IoU 阈值 固定单点(0.5) 多点平均(0.5~0.95，步长 0.05) 
严格程度 宽松 严格 

对定位误差敏感度 低(允许较大偏差) 高(需精细定位) 
数值范围 通常较高 通常更低 

3.2. 对比实验 

为了验证本文提出的网络模型 Swin-YOLO 的性能，本节将 Swin-YOLO 与现有先进方法进行了对

比。 
首先，为了验证 Swin-YOLO 在小目标行人识别任务中的性能优势，在 TinyPerson 数据集上进行了

对比实验。由表 3 实验结果可知，本文提出的模型 Swin-YOLO 相较于 YOLOv8s 模型，Swin-YOLO 的召

回率(Recall)和 mAP@0.5 分别提升 7.4 个百分点和 6.5 个百分点，验证了其在小目标识别任务中的优越

性。相比 YOLOv10s 和 YOLOv11s 等最新变体，Swin-YOLO 在所有评估指标上均保持领先优势。与当前

最新方法 LMFI-YOLO [17]相比，Swin-YOLO 在精确率(Precision)上提升 0.4 个百分点，mAP@0.5 提高
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0.4 个百分点，mAP@0.5:0.95 提升 0.2 个百分点，虽然召回率出现轻微下降，但模型的整体性能更优。 
 

Table 3. Comparison experiment of TinyPerson data set 
表 3. TinyPerson 数据集对比实验 

模型 Precision/% Recall/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 
YOLOv8s 36.2 17.0 15.6 5.4 

YOLOv10s 37.8 20.6 18.9 6.7 
YOLOv11s 37.0 18.8 16.5 5.9 

ADE-YOLO [16] / 24.3 18.6 6.1 
LMFI-YOLO [17] 38.3 24.6 21.7 7.7 
Swin-YOLO (ours) 38.7 24.4 22.1 7.9 

 
Swin-YOLO 与 YOLOv8 在 TinyPerson 数据集上的实际检测效果对比如图 5 所示。从对比图中可以

看出，两种模型在陆地人员(earth person)的目标检测中无显著差异，但在身体 50%以上浸入水中的海上人

员(sea person)目标检测中，YOLOv8 完全无法检测该目标，而 Swin-YOLO 则能准确地检测出图片中央的

半身浸入水中目标，检测性能明显增强。 
 

 
Figure 5. Detection comparison on TinyPerson data set 
图 5. 在 TinyPerson 数据集上的检测对比 

 
其次，为了验证 Swin-YOLO 模型在密集行人场景中的性能，在 CrowdHuman 数据集上进行了对比

实验，其结果如表 4 所示。相较于基准模型 YOLOv8n，Swin-YOLO 取得了显著提升，其中 mAP@0.5 和

mAP@0.5:0.95 分别大幅提高了 8.6 个百分点和 10.9 个百分点。与当前最先进的文献[20]方法相比，Swin-
YOLO 在精确率、召回率和平均精度均值等关键指标上均实现了不同程度的性能提升。虽然与文献[20]方
法相比 mAP@0.5 指标出现轻微下降，但综合各项指标来看，Swin-YOLO 的整体性能仍然保持着一定的

领先优势。 
 

Table 4. Comparison experiment of CrowdHuman data set 
表 4. CrowdHuman 数据集对比实验 

模型 Precision/% Recall/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 
YOLOv8n 81.6 63.1 75.0 42.4 
YOLOv10n 83.6 69.4 81.5 50.6 
YOLOv11n 85.1 69.7 81.6 51.0 

YOLOv5-GB [18] N/A N/A 84.8 N/A 
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续表 

MER-YOLO [19] N/A N/A 82.1 52.9 
文献[20] 83.4 69.1 79.3 52.7 

Swin-YOLO (ours) 85.2 70.8 83.6 53.3 

 
Swin-YOLO 与 YOLOv8 在 CrowdHuman 数据集上的实际检测效果对比如图 6 所示。从图可以看出，

在 CrowdHuman 数据集上，YOLOv8 仅能检测到前排及侧边的目标，对于远端的目标检测效果不佳，而

Swin-YOLO 在前者基础上检测到了队伍中间部分遮挡目标及右侧远端密集目标，并且检测的精度密度更

高。以上这些实验结果充分证明了 Swin-YOLO 模型在密集人群场景下较强的鲁棒性和泛化能力。 
 

 
Figure 6. Detection comparison on CrowdHuman data set 
图 6. 在 CrowdHuman 数据集上的检测对比 

3.3. 消融实验 

为验证本文提出改进模块方法的有效性，并探索各模块对模型最终性能的影响程度，本小节进行了

消融实验，分别移除了 ST 模块、使用标准卷积代替 SE-Conv 模块，使用标准的两层串联的卷积代替多

尺度卷积模块(MCM)。由表 5 可知，SE-Conv 模块对模型性能具有关键性影响，当该模块被移除时，

Swin-YOLO 在 TinyPerson 数据集上的检测性能出现显著下降，其中精确率分别降低 3.3 个百分点和 2.1
个百分点。ST 模块的移除导致模型在 CrowdHuman 数据集上性能下降，但在 TinyPerson 数据集上却出

现精确率和召回率同时提升的反常现象。而 MCM 模块的移除则导致所有数据集上的性能全面下降，

其中在 TinyPerson 数据集上的性能衰减最为显著，精确率和召回率分别衰减降 3.1 个百分点和 2.1 个百

分点。 
 

Table 5. Ablation experiments 
表 5. 消融实验 

数据集 SE-Conv ST MCM P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 

TinyPerson 

× √ √ 35.4 22.8 20.9 6.3 
√ × √ 38.8 24.6 22.0 7.8 
√ √ × 35.6 22.3 21.0 6.4 
√ √ √ 38.7 24.4 22.1 7.9 

CrowdHuman 

× √ √ 84.5 70.0 82.7 52.3 
√ × √ 84.7 70.5 82.2 52.1 
√ √ × 84.9 70.2 82.4 52.6 
√ √ √ 85.2 70.8 83.6 53.3 
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4. 结论 

本文提出了一种新的行人识别模型 Swin-YOLO，对模型的各个改进部分进行了详细的介绍，在两个

常用的数据集上将 Swin-YOLO 与现有先进方法进行了比较实验，验证改进后的模型整体性能优势，最后

通过消融实验验证各个模块对模型整体性能的影响。其中，在小目标场景数据集 TinyPerson 中，Swin-
YOLO 模型相比 YOLOv8s 模型在检测精度指标 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 上分别提升了 6.5 和 2.5 个

百分点；在密集目标场景数据集 CrowdHuman 中，Swin-YOLO 模型相比 YOLOv8n 模型在检测精度指标

mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 上分别提升了 8.6 和 10.9 个百分点，有效减少了误检和漏检，为解决智能辅

助驾驶及道路状况预警提供一种有效的改进 YOLOv8 行人识别模型。 
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