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融合多尺度特征与信息增强的单阶段目标检测算法研究 

摘 要 

随着深度学习技术的发展，利用卷积神经网络表征图像特征的方

式被引入目标检测等领域，并在智能监护、公共安全等方面得到实际

应用。然而，在实际应用场景中，目标检测模型受到光照、遮挡等环

境因素的干扰，检测目标的特征信息提取不足，同时，深层网络中存

在特征信息丢失的问题，两者都导致了检测效果不佳。此外，目标检

测对象自身的形态变化也会对深度学习目标网络的检测效果产生影

响。为了提高目标检测的准确性，论文选用单阶段目标检测算法

YOLOv7-tiny 作为基线检测器，对不同场景下的人体摔倒行为进行检

测，通过多尺度特征融合和信息增强等方法，实现了特征信息的有效

表达，并提高了高分辨率和强语义特征信息的交互能力，深、浅层特

征信息得到了有效利用。其主要研究内容如下： 

（1）针对轻量网络 YOLOv7-tiny 检测准确性不足的问题，提出

了深度感知的多尺度目标检测算法。首先，通过引入空间感知检测头，

增强网络捕获深层语义信息的能力，提升对多尺度姿态信息的处理效

率，进而强化模型对目标的定位识别能力；然后，利用显示视觉中心

模块，构建层内特征的全局依赖关系，聚焦局部特征信息，进一步提

高网络的信息交互，实现检测准确性的提升。该算法在人体摔倒数据

集上检测精度达到了 76.6%，较基线网络提高了 2.4%，实验结果表明
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改进算法一定程度上提高了检测的准确性。 

（2）针对 YOLOv7-tiny 算法在深层特征信息处理过程中检测效

率降低的问题，提出了一种基于重参数化的自适应空间特征融合算法。

首先，利用高效重参数化模块提升局部跨通道信息交互能力，增强浅

层网络对人体姿势的局部信息的处理；然后，引入自适应空间特征融

合结构，捕获人体姿态的全局信息，提高网络深层特征信息的融合能

力；最后，优化回归损失函数，提高网络的置信度。该算法在人体摔

倒数据集的平均精度达到了 77.2%，较基线网络提高了 3%，并且摔

倒姿势的检测精度达到了 86.2%，实验结果表明改进模型有效提高姿

势判别能力，并满足实时性的需求。 

（3）针对深层网络的浅层特征信息的丢失问题，提出了联合信息

增强和特征融合的改进 YOLOv7-tiny 算法。该方法通过在主干网络

引入对比感知全局信息增强模块，增强对重要特征信息的敏感性，提

取到更为丰富的语义信息，有效降低目标识别漏检的可能性。然后，

为了充分利用不同层级的特征，引入融合 CA 注意力的密集坐标特征

融合结构，提高不同层之间的信息交互，缓解信道信息聚合不充分的

问题，提高网络对摔倒目标的检测精度。最终实验结果表明，该算法

在人体摔倒检测数据集的平均检测精度达到了 77.0%，同时在学生课

堂行为数据集 SCB1、SCB2 和 PASCAL VOC 2007 测试集的准确率分

别达到了 78.4%、91.1%和 81.5%，具有泛化性。 

关键词：卷积神经网络，目标检测，多尺度特征，特征融合，信息增
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Research on Single-stage Target Detection Algorithm Based on 

Multi-scale Features and Information Enhancement 

ABSTRACT 

With the development of deep learning technology, the use of 

convolutional neural networks to characterize image features has been 

introduced into fields such as target detection and has been practically 

applied in intelligent guardianship and public safety. However, in real-

world application scenarios, object detection models are often affected by 

environmental factors such as lighting conditions and occlusion, leading to 

insufficient extraction of the target's feature information. Additionally, 

there is a problem of feature information loss in deep networks, which 

results in poor detection performance. Moreover, variations in the shape or 

form of the objects being detected can also impact the effectiveness of deep 

learning-based object detection networks. In order to improve the accuracy 

of target detection, this paper chooses the image-based single-stage target 

detection algorithm YOLOv7-tiny as the baseline detector to detect the 

human fall behavior in various scenarios. By employing methods such as 

multi-scale feature fusion and information enhancement, it aims to enhance 

the representation of feature information, effectively utilizing both deep 

and shallow feature information. This approach improves the interaction 

between high-resolution and strong semantic feature information. The 

main research contents are as follows: 

(1) To address the insufficient detection accuracy of the lightweight 

network YOLOv7-tiny, a depth-aware multi-scale object detection 
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algorithm is proposed. First, by introducing a spatial awareness detection 

head, the algorithm enhances the network's ability to process multi-scale 

pose information and strengthens its capacity to capture deep semantic 

information, thereby improving the model's target localization and 

recognition capabilities. Then, by utilizing an explicit visual center module, 

the algorithm constructs global dependencies within intra-layer features, 

focusing on local feature information to further enhance the network's 

information interaction and improve detection accuracy. The algorithm 

achieves a detection accuracy of 76.6% on the human fall dataset, which is 

a 2.4% improvement over the baseline network. Experimental results 

demonstrate that the improved algorithm enhances detection accuracy to a 

certain extent. 

(2) Aiming at the problem that the detection efficiency is reduced when 

depth information is utilized, a re-parameterized improved YOLOv7-tiny 

algorithm is proposed. First, an efficient re-parameterization module is 

utilized to improve the network's detection efficiency, enhance local cross-

channel information interaction, and strengthen the shallow network's 

ability to process local information related to human poses. Then, an 

adaptive spatial feature fusion structure is introduced to capture global 

information about human poses, improving the network's ability to fuse 

deep feature information. Finally, the regression loss function is optimized 

to enhance the network's confidence. The algorithm achieves an average 

accuracy of 77.2% in the human fall dataset, which is 3% higher than the 

baseline network, and the detection accuracy of the fall pose reaches 86.2%, 

and the experimental results show that the improved model effectively 

improves the pose discrimination ability and meets the real-time demand. 

(3) Aiming at the problem of the loss of shallow feature information in 

the deep network, a dense coordinate feature fusion improvement 
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algorithm is proposed. By introducing the contrast aware global 

information enhancement module in the backbone network, it enhances the 

sensitivity of important feature information, extracts richer semantic 

information, and effectively reduces the possibility of target recognition 

leakage. Then, in order to make full use of the features of different layers, 

a dense coordinate attention feature fusion module is introduced to improve 

the information interaction between different layers, alleviate the problem 

of insufficient channel information aggregation, and improve the network's 

detection accuracy of falling targets. The final experimental results show 

that the algorithm achieves an average detection accuracy of 77.0% on the 

human fall detection dataset, as well as 78.4%, 91.1% and 81.5% on the 

student classroom behavior datasets 1 (SCB1), the student classroom 

behavior datasets 2 (SCB2) and the PASCAL VOC 2007 test set, 

respectively, which is generalizable and meets the real-time requirements. 

KEY WORDS: convolutional neural network, target detection, multi-scale 

features, feature fusion, information enhancement 
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第1章  绪论 

1.1 研究背景与意义 

深度学习作为人工智能领域的重要技术，从大量数据中自动学习复杂的特征

表示，并在图像、语音、文本等任务中取得了突破性进展[1]。计算机视觉作为深

度学习的核心应用领域之一，致力于让机器“看懂”图像或视频中的信息，其研

究范围涵盖图像分类[2]、目标检测[3]、图像分割[4-5]、姿态估计[6-7]等多个方向。其

中，目标检测是计算机视觉中的一项关键任务，其利用深度学习算法，识别出视

频或图片中的特定对象，并确定其准确位置。目标检测的研究不仅具有重要的理

论意义，还在安防监控[8-9]、医学诊断[10-11]、交通检测[12-14]、工业生产[15-18]等领域

中广泛应用： 

（1）安防监控。随着城市化进程的加快和公共安全需求的提升，智能监控

系统替代了传统的人工翻阅的方式，利用计算机视觉对摄相机采集的视频图像进

行智能处理，能够自动的分析、识别出异常行为[8]或可疑对象，大幅提高了安防

效率。例如，在公共场所（如机场、车站、商场等）安装的智能监控系统，可以

通过目标检测技术实时分析视频流，当识别出摔倒[9]等异常行为，系统立即发出

警报，降低意外发生时人的身体损伤。 

（2）医学诊断。医生依赖个人经验对 X 光片等医学影像诊断疾病，容易出

现误诊或漏诊的情况，通过引入目标检测技术，计算机能够自动定位病灶区域，

辅助医生做出更准确的诊断。例如，在癌症筛查中，通过对医学影像的分析，系

统可以自动标记出可疑的病变区域，并提供详细的尺寸、形状和位置信息[10]。这

种精确的定位帮助医生快速识别肿瘤区域，不仅提高了诊断的准确性，还大大缩

短了诊断时间，为患者争取了宝贵的治疗时机。此外，在病理分析中，目标检测

技术可以帮助医生快速识别组织切片中的异常细胞[11]，从而提高病理诊断的效率。

同时，目标检测技术还在手术导航中发挥了重要作用，它能够实时定位手术器械

和病灶区域，不仅提升了手术的精准度，也为远程手术提供了可能。 

（3）交通检测。随着城市化进程的加快和城市车辆数量的增加，交通拥堵
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和交通事故成为了亟待解决的问题。为应对这些问题，在路口安装智能摄像头实

时监测道路状况，识别行人、车辆和交通标志，并统计车辆和行人的数量，并根

据交通流量动态调整信号灯的时长，从而缓解交通拥堵。在智能交通系统中，这

种实时数据分析不仅提高了道路使用效率，还减少了不必要的等待时间。此外，

在自动驾驶领域，车辆通过摄像头、雷达等传感器感知周围环境，并利用目标检

测技术实时识别出行人[12]、车辆[13]、交通标志[14]等关键对象，做出加速、减速、

转向等驾驶决策，提高了行驶的安全性，还为未来的智能交通系统奠定了基础。 

（4）工业生产。在工业生产领域，目标检测技术自动检测出不合格产品，

提高生产效率和产品质量，为质量检测和自动化生产提供了强大的支持，被广泛

应用在电子产品[15]、食品加工[16]、汽车制造[17]、纺织[18]等行业。在电子产品制

造中，通过对电路板图像的分析，系统可以自动检测出焊接缺陷、元器件缺失等

问题，并将不合格产品标记出来，大幅度缩短产品检测周期。在食品加工领域，

目标检测技术可以用于检测食品的外观缺陷，如裂纹、变色等，从而确保食品的

质量和安全。在汽车制造中，该技术可以用于检测零部件的尺寸和形状是否符合

标准，确保生产标准一致性，从而提高整车的安全性和可靠性。在纺织行业中，

目标检测技术可以用于检测织物的瑕疵，如污渍、破洞等，助力企业提高产品的

市场竞争力。 

随着深度学习技术的不断发展，目标检测的精度和效率得到了显著提升，但

同时也面临着小目标检测、遮挡问题、实时性要求等挑战。因此，深入研究目标

检测算法，不仅能够推动计算机视觉领域的理论创新，还能为实际应用提供更加

高效、鲁棒的解决方案，具有重要的学术价值和社会意义。 

1.2 国内外研究现状 

目标检测可分为基于传统机器学习的方法和基于深度学习的方法。基于传统

机器学习的方法检测过程如图 1-1 所示，图像在筛选候选框后，提取特征并完成

判别和分类。传统的目标检测算法主要通过滑动窗口遍历图像，预估检测目标的

存在区域，并使用基于边缘、纹理、颜色等手工设计特征提取图像特征。常用的

图像特征有了哈尔特征 [19](Haar-like Features, Haar) 、方向梯度直方图
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[20](Histogram of Oriented Gradient, HOG)、尺度特征不变性 [21](Scale Invariant 

Feature Transform, SIFT)、局部二值模式[22](Local Binary Patterns, LBP)，其中，

LBP 特征将图像的局部纹理特征转换为特征向量，Haar 特征用以反映预想的灰

度变化情况，HOG 用以检测边缘特征，SIFT 适用于物体识别、影像追踪和动作

比对等。 

图像 区域建立 特征表示 区域分类 边框回归

训练样本 特征提取 训练分类器

分类器候选区域 提取描述特征

 

图 1-1 传统目标检测算法流程 

在传统的目标检测算法中，通常使用针对特定类别进行人工设计的单一算子，

这种方法在处理多目标检测任务时，模型的鲁棒性不佳，达不到很好的检测效果。

同时，由于目标检测的尺度不一，传统目标检测方法在使用多尺度的滑窗进行图

像遍历的过程中，产生了许多冗余窗口。相比之下，基于深度学习的方法通过深

度学习的神经网络学习特征表示和对象分类算法，有效提高了目标识别算法的检

测能力。随着技术的发展，根据检测任务不同的需求，目标检测方法逐渐多样化，

涵盖了基于图像和基于点云的检测方式，并且每种检测方式可以应用于不同的场

景。 

1.2.1 基于图像的目标检测 

基于图像的目标检测是最常见的目标检测方式，主要依赖于二维图像数据进

行目标识别。根据传感器的不同，图像可以分为可见光图像和红外图像两种类型，

其中，可见光图像保留了丰富的颜色和纹理信息，从可见光图像中捕捉目标的形

状、颜色和纹理特征，可以实现高效的目标识别与定位，适用于大多数日常场景

的目标检测任务。但在复杂环境下（如低光照、雨雾天气等），其应用受到限制。

红外图像利用目标的热辐射特征，捕获物体发出的红外辐射并形成图像，因此可
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以应用在夜间、强光等环境中。尽管如此，红外图像的分辨率较低，并且丢失目

标部分颜色和纹理特征信息，带来了一定的局限性。 

基于图像的目标检测算法分为单阶段目标检测算法和两阶段目标检测算法。

其中，两阶段目标检测算法先生成候选目标区域，再对这些区域进行分类和检测

位置调整；单阶段目标检测算法采用端到端的密集预测方式，直接在整个图像上

生成目标的类别和位置信息，相较于两阶段目标检测算法，其速度上更具优势，

适用于实时目标检测任务。 

（1）基于图像的单阶段目标检测算法。采用滑动窗口或锚点的方式，在图像

的不同尺度和不同位置上生成一系列的候选框，代表检测算法有 YOLO、SSD。

其中，YOLO 算法将图像的边界框和物体类别的概率看作单一的回归问题，利用

锚点和修正的方法获得检测结果，如表 1-1 所示。 

表 1-1 YOLO 系列算法 

模型 骨干网络(Backbone) 颈部(Neck) 

YOLOv1[23] Darknet-24 - 

YOLOv2[24] Darknet-19 - 

YOLOv3[25] Darknet-53 FPN 

YOLOv4[26] CSPDarknet-53 SPP+PANet 

YOLOv5[27] Focus+CSPDarknet SPP+PANet 

YOLOv6[28] CSPDarknet PANet 

YOLOv7[29] ELAN SPPCSPC+PANet 

YOLOv8 CSPDarknet-53 SPP+PANet 

YOLOv9[30] GELAN SPP+PANet 

YOLOv10[31] CSPDarknet-53 SPP+PANet 

YOLOv11 C3K2 SPP+PANet 

SSD 算法[32]通过全卷积神经网络利用不同尺度的锚框进行多尺度目标预测，

相较于 YOLO，其速度更快、精度更高，对小目标检测也更为友好，在此基础上，

众多学者致力于增强 SSD 模型的语义信息，以提升检测效果。例如，DSSD[33]采

用Resnet101替换VGG16作为主干特征提取网络，在预测阶段前引入残差模块，
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并在 SSD 末端增加多个反卷积块，但其结构复杂，检测速率较低。FSSD[34]借鉴

了 FPN 的思想，采用轻量级的特征融合模块，将不同层间、不同尺度的特征进

行投影拼接，下采样模块获得新的特征金字塔，反馈给检测器得到最终的检测结

果，但 FSSD 忽略了底层特征与高层特征之间的联系，使最后融合的特征不够充

分，容易引入噪声和冗余信息。DF-SSD[35]利用 DenseNet 取代 VGG16，将残差

模块和双向融合模块相结合，使得小物体具有更多的语义信息，但检测速度并不

理想。 

SSD 和 YOLO 基于锚框进行检测，而锚框的引入会导致正负样本不均衡，增

加参数量。为了解决此问题，无锚点框的单阶段目标检测算法被提出。Law[36]等

人提出了一种配对关键点的 CornerNet 算法，消除了单阶段算法对锚框的需要，

整个网络的训练从头开始并不基于预训练的分类模型，设计新的池化方法更好地

定位边界框的角点。为了改善 CornerNet 算法缺少物体外观特征信息，Zhou[37]等

人提出了基于极值点的目标检测器 ExtremeNet，预测极值点热图和中心点热图。

Tian[38]等人提出的 FCOS，无需对关键点检测，利用峰值点附近的图像特征回归

得到目标的位置信息。2019年，受CornerNet的启发，Zhou[39]等人提出了CenterNet

模型，将目标检测问题转变为中心点估计问题，检测速度也更快。 

（2）两阶段目标检测算法分为两个主要阶段，第一阶段是利用区域提议网络

(Region Proposal Network, RPN)等方式生成候选目标区域；第二阶段则对这些候

选区域进行分类与定位，代表算法包括 Faster RCNN[40]、Mask RCNN[41]等。2014

年，R-CNN(Regional CNN, R-CNN)[42]是首个将卷积神经网络 (Convolutional 

Neural Networks, CNN)用于目标检测的模型，其核心是运用无监督的选择性搜索

(Selective Search, SS)方法，该方法将输入图像具有相似颜色直方图特征的区域进

行递归合并产生候选区域，然后从提取候选区域的特征图中提取特征，并利用支

持向量机 (SVM)分类器对这些特征进行分类，最终采用非极大抑制 (Non-

Maximum Suppression, NMS)处理分类结果。R-CNN 模型对输入图像缩放时，破

坏图像长宽比，图像出现失，为了解决这一问题，空间金字塔池化网络(Spatial 

Pyramid Pooling, SPPNet)[43]被提出，其在 R-CNN 的基础上只进行一次全图的特

征提取，然后从全图特征中进行截取每个候选区域对应的特征，并将这些特征送
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入空间金字塔池化层，特征尺寸固定有效避免了因图像缩放带来的长宽比破坏问

题。2015 年 Girshick 指出 R-CNN 和 SPPNet 特征提取和预测采用多阶段操作的

方式限制了 CNN 性能的充分发挥，基于此提出了进阶版的 Fast R-CNN 算法[44]，

利用感兴趣区域(Region of Interest, RoI)池化代替空间金字塔池化，并使用全连接

网络代替之前的 SVM 分类器进行物体分类和检测框修正。针对 Fast R-CNN 利

用 SS 提取候选区域耗费时间较长的问题，Ren 等人提出了 Faster R-CNN 算法，

引入候选区域网络(Region Proposal Network, RPN)在输入图像中提取候选区域，

在获取各个候选区域对应的特征图后，将特征图送入 Faster R-CNN 进行物体分

类和位置回归。Mask R-CNN 算法基于 Faster R-CNN 的框架构成，在基础特征网

络之后新增了全连接的分割网络，利用非线性方法确定非整数的位置，并添加

Mask 分支实现目标检测和分割任务。2017 年，旷视科技团队提出了一个基于

Resnet101[45]结构的 R-CNN 结构，利用全连接层(Fully Connected layer, FC)代替

全局平均池化，并将 K×K 的卷积拆分成 1×K 和 K×1 的卷积减少模型的参数

量，大大减少了模型的参数量。 

1.2.2 基于点云的目标检测 

基于点云的目标检测利用几何分析和数学统计方法，处理传感器采集到的空

间信息，生成目标的场景语义信息和空间信息，在自动驾驶[46]等领域具有重要意

义。传统的点云检测方式基于点云的曲率、密度等属性提取特征，依赖聚类方法，

鲁棒性不高，逐渐被深度学习算法所替代[47]。深度学习方法中，研究人员常用的

点云数据的处理方法可以分为直接点云处理方法、基于体素的方法和基于点云投

影的方法。 

(1)直接点云处理方法。2017 年，Qi[48]等人使用最大池化等方式解决点云无

序性问题，提出了点云直接处理的方法，实现直接从 3D 点云中提取特征信息的

目标检测。为了提高局部特征的捕捉能力，Qi[49]等人在 PointNet 的基础上提出了

PointNet++，引入分层特征学习机制，以提取不同尺度下的特征，且通过在输入

点云中选择中心点并围绕其划分局部区域，对局部区域进行采样和分组捕捉局部

几何信息，提高了对点云局部特征的建模能力。 
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(2)基于体素的方法。为了提高点云数据处理速率，VoxelNet 算法[50]中提出了

体素的概念，点云数据转换为大小规则的体素网格(3D voxel grid)，每个体素内的

点会被处理成特征向量，再使用三维卷积神经网络进行处理，通过将密集的点云

数据转换为体积表示的形式，简化数据表达。点云稀疏时，体素网格中存在较多

空的体积单元，Yan[51]等人在 SECOND 中引入稀疏卷积处理非空体素，联合正弦

值回归和方向分类训练，优化角度损失。2019 年，Lang[52]等人提出了基于点和

体素的 PointPillars，点转化成柱体构成伪图片数据后，应用 2D 卷积层，实现端

到端学习，点云检测速率进一步提高。 

(3)基于点云投影的方法。Frustum-PointNets[53]利用 2D 目标检测器在图像中

确定带有目标的 2D 兴趣区域，然后将该区域投影到 3D 空间中，形成点云中的

棱锥，之后在棱锥区域进行目标检测以减少点云的处理量。AVOD[54]将点云的不

同投影视角与图像结合，从不同视角和不同数据源提取特征，以提高检测性能，

但其使用不同数据源特征融合时会导致数据处理更加复杂，增加了计算量。为了

解决不同传感器融合特征不匹配的问题，BEVDetNet[55]将点云投影到 2D 鸟瞰图

(Bird’s Eye View，BEV)中，只在 BEV 中进行目标中心回归以及朝向 3D 框的预

测。除了使用点云鸟瞰图投影进行目标检测之外，FVNet[56]将点云投影到圆柱面

上以生成保留丰富信息的距离视图(Range View，RV)，从 RV 中生成 3D 感兴趣

区域，之后从该区域的点云中检测出感兴趣目标。基于点云投影得到多视图的方

法简化数据表达方式，降低计算量，但 3D 点云投影到 2D 视图中会丢失部分信

息，尤其是在单个视图中进行目标检测时会导致漏检错检率升高，而结合多视图

的特征融合方法因为数据可能存在不同分辨率、视角和形式所导致对齐和配准的

问题，从而影响特征融合效果，处理过程也更为复杂。 

表 1-2 基于点云的单阶段目标检测算法 

算法 创新处 

SA-SSD[57] 

辅助网络将卷积特征转为点级表示后执行前景分割和中心点估计； 

Part-sensitive Warping(PSWarp)解决检测框与置信度不匹配问题。 

3DSSD[58] 

特征采样策略保留内部点； 

基于候选生成层、无锚点回归头和三维中心性分配策略的预测网络提高保
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留点的利用。 

SE-SSD[59] 

形状感知数据增强(Shape-Aware data augmentation, SADA)生成真实目标； 

方向感知距离损失(Orientation-aware Distance-IoU, OADI)优化。 

HVPR[60] 自适应多尺度特征金字塔(Attentive multi-scale feature module, AMFM)。 

PillarNeXt[61] 扩张卷积扩大感受野，引入空洞空间金字塔池化。 

CoCa3D[62] 

协作深度估计(Collaborative depth estimation, Co-Depth)消除深度歧义; 

协同检测特征学习(collaborative detection feature learning, Co-FL)共享高置

信度检测特征。 

1.2.3 特征融合及信息增强技术 

卷积神经网络具有局部感知、权重共享、平移不变性等特性，能够有效地从

输入数据中提取出有意义的特征，但是，在实际应用中，目标检测任务面临光照

变化、遮挡、姿态变化等挑战，仅依靠单一尺度或层次的特征往往不足以应对复

杂的目标检测任务。为了进一步提升模型的性能，特征融合和信息增强技术应运

而生，通过结合不同层次、不同尺度的特征，以及引入额外的信息源，能够显著

提高目标检测网络的表达能力和鲁棒性。 

X Y X Y

Concat

H×W×C

Conv2d

H×W×C H×W×C H×W×C

Add
H×W×2C

X X

H×W×C H×W×C

(a) 求和 (b) 拼接
 

图 1-2 特征结合方法 

在目标检测任务中，对输入图片逐层卷积，然后使用最后一层特征图进行预

测，如 SPP-Net、Fast R-CNN 等就是采用这种方式。物体的大小和形状可能差异

很大，小目标需要更为精细的低级特征（如边缘、纹理），而大目标则依赖于更
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高层次的语义特征（如物体形状、类别），单个尺度的特征往往无法全面描述目

标。因此，特征融合的目标之一是将不同尺度的特征结合起来，以捕捉到目标的

全局和局部信息，图 1-2 中为求和及拼接两种方法结合特征的方式。 

基于特征融合的方法提高了特征图利用率，ResNet 残差网络及其后续改进网

络中，身份映射特征和残差学习特征通过短跳跃连接融合为输入，从而可以训练

非常深的网络，但是，深度网络中多尺度特征信息的有效处理仍未解决。目标检

测网络中的浅层卷积层主要捕获低级特征，而深层卷积层则捕获更高级的语义特

征，通过将浅层和深层特征进行融合，模型可以在不同尺度上同时捕捉到目标的

细节和全局信息，从而提高检测的准确性。Lin[63]等人基于 Faster R-CNN 提出了

特征金字塔网络(Feature Pyramid Network, FPN)，通过自顶向下的路径将高层特

征传递到低层，增强了低层特征的语义信息，使得模型能够更好地处理多尺度目

标。FPN 的核心思想是通过横向连接(lateral connections)将高层特征与低层特征

进行融合，保持低层特征空间分辨率，同时提升其语义表达能力。Liu[64]等人在

PANet 中提出一种基于 FPN 的自下而上的路径增强特征层次，以增加深层的低

级特征信息，并提出自适应特征池化，通过聚合所有级别的特征以进行更好的预

测，根据目标的大小和位置动态调整特征池化的区域，提高检测的准确性。NAS-

FPN[65]通过神经架构搜索技术自动设计特征金字塔网络的方法，利用强化学习或

进化算法等自动化搜索策略，从大量可能的网络结构中寻找最优的特征融合方式，

从而提升多尺度目标检测的性能。Tan[66]等人提出了双向特征金字塔网络

(Bidirectional feature pyramid network, BiFPN)，在 FPN 的基础上进一步优化了特

征融合的方式。BiFPN 通过双向（自顶向下和自下而上）的特征传递路径，这种

双向结构不仅增强了特征的表达能力，提高了模型在多尺度目标检测任务中的性

能，还引入了加权特征融合机制，通过学习不同特征层的重要性权重，进一步优

化了特征融合的效果。上述方式通过实现特征融合路径，从而提高低级特征信息

和高级特征信息的有效利用，进一步实现检测能力的提高，但是增加了冗余信息。

TridentNet[67]删除了特征金字塔的结构，并创建了具有不同感受域的多个尺度特

定分支，以采用尺度感知训练和推理。 

目标检测中，分类任务需要判断出检测目标的类别，需要高级的语义信息，
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而定位任务需要确定目标的位置，更需要的是低级的空间特征。特征融合将不同

尺度的特征结合起来，模型可以更好地理解目标的上下文信息，实现更好的协同

效应。在一些复杂场景中，通过融合不同来源的特征，不仅可以提高模型的表达

能力，还可以增强其鲁棒性。例如，红外图像和可见光图像[68]的融合可以弥补单

一模态的不足，提升模型在低光照条件下的检测性能；点云数据和图像数据[69-70]

的融合可以结合两者的优点，提升模型在复杂环境中的鲁棒性。 

深度学习中，信息增强通过各种技术手段提升模型对输入数据的理解能力，

从而改善模型的性能，可以分为数据层面、特征层面和模型层面。 

（1）数据层面。深度神经网络通常需要大量的训练数据以避免过拟合，而标

记数据非常有限。数据层面信息增强[71]通过对输入图像进行处理，解决着训练数

据不足、训练数据类别不均衡的问题，其本质是通过增加数据的多样性或丰富性，

提升模型的泛化能力。针对图像数据，可以利用旋转、缩放等操作，模拟不同的

拍摄角度和距离，通过亮度调整、对比度调整等方式，模拟不同的光照条件，使

用 CutMix[72]（图片中的一部分替换为另一张图片的对应内容）、Cutout[73]（随机

裁剪）、Mixup[74]（混合标签）等混合样本的方法，通过将多个样本的图像和标签

进行混合，生成新的训练样本，帮助模型学习到更多样化的特征。此外，训练

GAN[75]等生成对抗网络，合成新数据也是数据增强方式之一。 

（2）特征层面。特征信息的有效利用对于深度学习模型的准确性至关重要，

通过改进特征提取或特征表示可有效提高模型的表现。特征信息增强方式包含注

意力机制和特征增强模块。注意力机制[76]允许模型在不同的特征图之间分配不

同的权重，从而在处理信息时更加关注突出重要的区域，忽略不重要的区域，进

一步提高检测准确率和效率。2014 年，Bahdanau[77]等人首次提出在 RCNN 上应

用注意力机制进行图像分类。2018 年，Hu[78]等人提出了通道注意力，通过学习

通道间关系提高特征的表达能力，Woo[79]等人在 CBAM 中提出先通道后空间的

架构，进一步提高检测能力。2020 年，Carion[80]等人在 DETR 的编码器部分应用

自注意力机制[81]对输入图像进行特征提取，解码器中将目标与图像特征对齐。特

征增强模块包含残差连接、稠密连接等。残差连接(Residual Connection)通过将前

一层的特征直接传递到后一层，而如 DenseNet[82]等稠密连接则是将每一层的特
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征传递给后续所有层，这种增强方式通过提高特征的复用性促进信息的跨层流动，

解决深层网络中的梯度消失问题，提升了模型的训练效果。 

（3）模型层面。模型增强技术利用多任务学习、知识蒸馏和模型集成等方法

通过改进模型结构或训练策略来提升性能。多任务学习通过引入多模态信息、时

序信息、上下文信息等外部信息，提升模型的性能。例如，Mask R-CNN 结合目

标检测和实例分割的任务框架，通过引入分支网络分别处理检测和分割任务，并

将两者的结果进行融合，不仅可以精确定位目标，还可以生成高质量的分割掩码，

适用于复杂的场景；在基于视频的目标检测任务中，模型可以利用时间序列信息

跟踪目标并预测位置，有效提升检测的准确性和网络的鲁棒性。 

综上所述，特征融合和信息增强技术在目标检测任务中扮演着至关重要的角

色，通过将不同尺度、不同任务以及不同来源的特征信息进行处理，模型能够更

全面地理解目标信息，从而在复杂场景下实现更精确、更鲁棒的检测性能。 

1.3 论文的结构安排 

基于研究的主要内容，论文一共包含六个章节，章节内容概述如下： 

第一章为绪论，首先阐述了目标检测研究的时代背景和研究意义，其次概述

了国内外目标检测的研究现状，总结了特征融合及信息增强技术，最后言简意赅

的梳理了论文的主要研究内容。 

第二章对论文研究涉及到的单阶段目标检测网络的相关技术进行介绍，具体

包括 CNN 的基础理论、特征处理及分类回归，概述 Yolov7 算法和 Complex-

YOLOv11 算法，为后文的研究提供基础理论和技术支持。 

第三章、第四章、第五章从不同角度，利用特征融合和信息增强方式，提高

单阶段目标检测算法的检测性能。 

第六章对论文工作进行总结，根据研究内容展望未来的工作。 
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第 2 章 单阶段目标检测网络的相关技术分析 

2.1 引言 

与传统方法相比，深度学习方法利用神经网络学习特征表示，有效提高了目

标检测技术的检测能力。本章主要概述目标检测的基础理论，对特征处理和目标

分类与回归涉及的理论进行介绍，并对 2D 目标检测、3D 目标检测涉及的相关

重点理论以及目标检测的数据集和评价指标进行阐述，为后续几章研究工作提供

基础理论指导。 

2.2 目标检测的基础理论 

CNN 是一种前馈神经网络，主要包括输入层(Input）、卷积层(Convolutional 

Layer)、池化层(Pooling)、激活层(Activation Function)、全连接层(Fully Connected 

Layer)以及输出层(Output)。卷积神经网络是针对图像设计的，主要特点在于卷积

层的特征是由前一层的局部特征通过卷积共享的权重得到。在卷积神经网络中，

输入图像通过卷积和池化等一系列操作进行特征提取，然后低级特征逐步转换为

高级特征。高级特征在经过全连接层和输出层进行特征分类，得到特征向量，表

示当前输入图像的类别，如图 2-1 所示。 

输入层 卷积层 池化层 卷积层 池化层 全连接层输出层

输出层特征提取器

 

图 2-1 CNN 基础结构 

(1)卷积层。以指定大小的卷积核在输入的特征图上以固定步长滑动，分别在

多通道上进行局部连接，并通过多次迭代得到由低级到高级的不同层次深度的特

征，相关权重可以通过反向传播算法优化得到。 

(2)激活函数。对卷积输出进行非线性求解，增强函数映射能力，如 Sigmoid
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函数、Tanh 函数、Relu 函数、Gelu 函数等。 

(3)池化层。在特征通道里对特征图进行下采样，减小尺度大小。常用的池化

有最大池化、均值池化、高斯池化等。 

(4)全连接层。全连接层中的每个神经元与所有像素全连接操作，将局部特征

整合成全局特征，用以计算每一类别的得分。 

输入图像经过骨干网络进行多层次的卷积操作，捕捉图像中的局部特征（如

边缘、纹理），提取高级语义信息（如物体形状、对象）。在这个过程中，目标检

测网络生成了多个不同尺度的特征图，网络的检测头以特征图作为输入，并执行

分类和回归两个主要任务。 

2.2.1 特征处理 

在目标检测任务中，有效的特征提取和处理是模型能够从输入数据中捕捉到

有助于识别和定位目标的关键信息的基础。因此，特征信息的质量直接影响模型

的性能。传统的特征提取方法，如 SIFT 和 HOG，依赖于手工设计的特征描述符。

然而，随着深度学习的快速发展，CNN 通过自动学习高层次抽象特征，显著提

升了特征信息的处理效果。 

目标检测通常利用卷积及池化等方式处理特征，其中，卷积操作是深度学习

中用于特征提取的核心工具，尤其在 CNN 中发挥了重要作用。在数学上，卷积

(Convolution)是通过两个函数 f 和 g 生成第三个函数的一种数学运算，即一个函

数在另一个函数上的加权叠加，其本质是一种特殊的积分变换。具体来说，对于

两个实变函数  tf 和  tg ，它们的卷积   f g t 定义如下： 

       =f g t f g t d  

    (2.1) 

其中，  f  表示被积函数，  g t  表示卷积核函数。 

在图像处理中，图像可以理解为一个离散函数，而卷积操作可以理解为将卷

积核在图像上滑动，卷积核沿水平或垂直方向移动到图像的不同位置。在每个位

置上，卷积核与图像上对应区域进行逐元素相乘，所有的乘积结果相加得到了该

位置的输出值。通过卷积计算，生成了新的图像，即特征图。以二维数组为例介

绍卷积操作，如图 2-2 所示。 
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2 1 1

1 0 1

1 1 2

50 57 36 27

45 37 36 18

46 41 37 22
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* =

6*6

4 4 5

0 4 1

3 0 3

1 3 3 2 3 1

2 3 3 1 3 3

0 4 1 3 3 2

3*3

4*4

1 2 3

4 5 6

7 8 9

原图像

卷积核

特征图
 

图 2-2 二维卷积计算过程 

由图 2-2 所示，输入图像为一张 6×6 像素的黑白图片，通过与一个 3×3 大

小的卷积核进行卷积运算，得到了一个新的 4×4 大小的黑白图片。卷积核是一

个小矩阵，在与输入图像的局部区域进行逐元素相乘并求和的过程中，不同的卷

积核权重大小关系着所提取的特征类型，不同的权重组合可以提取边缘、纹理、

形状等不同类型的特征。卷积具有线性、平移不变性和参数共享等性质，卷积网

络能够从输入数据中捕捉到丰富的局部和全局信息，逐步抽象出更有意义的特征。 

池化是卷积神经网络中的重要操作之一，主要用于对输入特征图进行下采样，

以减少数据的空间尺寸（宽度和高度），从而降低计算复杂度，同时增强模型对

平移、旋转等变换的鲁棒性。池化窗口在输入特征图上滑动，对于每一个局部区

域计算相应数值，池化操作与卷积层交替使用，逐步提取高层次的特征，减少数

据的空间尺寸。常见的池化操作包括最大池化和平均池化。最大池化选择局部区

域中的最大值作为输出，能够保留最显著的特征，而平均池化计算局部区域中的

平均值作为输出，能够平滑特征图，如图 2-3 所示，滑动窗口的尺寸大小为 2×

2，滑动的步长为 2，通过最大池化和平均池化，特征图尺寸大小减小。 

5 4.5

3 4

最大池化

平均池化

步长为2

步长为2

3 6

5 6

1 2

7 8

2 2

4 4

1 3

5 7

6 8

4 7

 

图 2-3 两种池化的操作过程 

卷积和池化操作都可以改变特征图的尺寸大小，如表 2-1 所示，其中 F1 表

示输入的特征图大小，F2 表示处理后的特征图大小，滑动窗口大小为 k，卷积的

零填充量为 P，步长为 s，步长即滤波器每次移动时移动的偏移数量。 
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表 2-1 特征图尺寸 

处理方式 特征图 

卷积 1
2

2
1

F k P
F

s

  
   

池化 1
2 1

F k
F

s


   

2.2.2 分类与回归 

目标检测网络的核心任务包括分类和回归。两阶段目标检测算法通过合并相

似的像素块的选择搜索(Selective Search)方法或者利用卷积神经网络直接预测候

选区域的区域候选网络(Region Proposal NetWork, RPN)方法生成候选区域，单阶

段目标检测算法则省略了这一步骤，直接对整个图像进行目标检测。无论是单阶

段还是两阶段目标检测算法，在得到候选区域后都需要执行两个基本任务：分类

和回归。分类任务用于确定目标所属的类别，而回归任务则是用于精确预测目标

的位置，通常以边界框(Bounding Box)表示。 

目标检测网络的检测头接收由主干网络处理后的特征图作为输入，利用全连

接层或多层感知机(Multilayer Perceptron, MLP)对每个候选区域进行分类，在单阶

段检测器中可能是直接从特征图上定义的锚点框中进行分类。特征图上的每一个

点都包含了丰富的上下文信息，使得模型可以判断该点对应的区域内是否存在感

兴趣的目标以及具体是什么类型的对象，实现检测分类的准确性。同时，检测头

也会对边界框进行调整，实现更为精确地定位目标。计算预测边界框与真实边界

框之间的差异，并通过训练最小化这种差异，具体来说，模型会输出相对于预设

锚点框的偏移量，其包括中心坐标（x，y），宽度 w，高度 h的变化，然后使用这

些偏移量来微调初始的锚点框位置，使之更加贴合实际目标，实现定位的准确性。

偏移量的计算过程如下： 

(1)假设检测的锚点框为( ax , ay , aw , ah )，而真实边界框为( x , y
, w , h )。 

(2)计算回归器预测的偏移量，如以下公式所示： 

 
a

a

x x
x

w

 
   (2.2) 
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a

a

y y
y

h

 
   (2.3) 

 log
a

w
w

w

 
   

 
 (2.4) 

 log
a

h
h

h

 
   

 
 (2.5) 

(3)通过偏移量调整锚点框的位置和大小，得到新的锚点框数据，如以下公式

所示： 

 
a ax x w x    (2.6) 

 
a ay y h y    (2.7) 

 
w

aw w e   (2.8) 

 
h

ah h e   (2.9) 

模型训练过程中，通常定义一个合适的损失函数，衡量预测结果与实际标签

之间的差距。常见的损失函数包括交叉熵损失（用于分类任务）和 Smooth L1 Loss

或 IoU Loss（用于回归任务），通过对损失函数的优化，可以逐步调整模型参数，

提高检测精度。在训练的过程中可能会出现了一个目标产生多个重叠的检测框的

情况，因此需要一种机制来去除冗余的检测结果。非极大值抑制(Non-Maximum 

Suppression, NMS)是一种常用的技术，它基于预测得分对检测框进行排序，并删

除那些与得分最高框重叠超过一定阈值的其他框。 

2.3 目标检测算法 

2.3.1 YOLOv7 算法 

YOLOv7 是 Alexey Bochkovskiy 团队提出的 YOLO(You Only Look Once)的

算法，其在结构上进行创新，设计了高效远程聚合网络(Extended Efficient Layer 

Aggregation Networks, ELAN)进行特征提取，以轻量化的设计进行高效的特征提

取和多尺度预测。其结构如图 2-4 所示。 
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Backbone HeadUp-sample

L0 L1 L2 L3

 

图 2-4 YOLOv7 的结构 

YOLOv7 中利用池化层和上采样模块得到多尺度特征图，并使用 ELAN 提

取并处理多尺度特征。ELAN 中使用了多个连续的深度卷积层，分割基础层的特

征映射并将其重组为新的模块，通过最短最长的梯度路径提高网络的学习能力，

促进信息流的传递并缓解深层网络中的梯度消失问题。为了满足边缘设备的需

求，提出轻量的 YOLOv7-tiny，通过减少 ELAN 的卷积层数，降低多尺度特征

变化的计算，有效提高边缘计算的效率。轻量级 ELAN 的结构如图 2-5 所示，

其中 CB 为卷积层，Concat 为按通道特征拼接操作。 

CB 1×1 CB 1×1

CB 3×3

CB 3×3

CB 3×3

CB 3×3

Concat

 

图 2-5 轻量级 ELAN 的结构 

2.3.2 Complex-YOLOv11 

Complex-YOLO 中为点云信息处理提供了新范式，结合 YOLOv11 优化其检

测能力，其主要流程如图 2-6 所示。 
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点云信息

预处理

预训练权重

二维信息

模型训练

 

图 2-6 Complex-YOLOv11 算法流程 

由图 2-6 所示，先将保存的激光雷达点云信息转变为二维特征信息。三维信

息转变二维信息时，为了保留其深度信息，其转换为强度信息。然后利用 Yolov11

对处理好的数据集预训练，学习多尺度特征信息，得到预训练权重。最后将

Yolov11 的检测权重应用到实时推理任务中，可分析其检测结果。 



安徽工程大学硕士学位论文 

19 

2.4 数据集和评价指标  

选择合适的数据集和评价指标对于目标检测算法的研究至关重要。通过使用

标准化的数据集和科学的评价体系，不仅可以促进学术交流和技术进步，还能帮

助开发者更好地理解和优化自己的模型。 

2.4.1 目标检测数据集 

目标检测方法有很多，为了评估和比较不同的目标检测算法，研究者开发了

一系列标准的数据集。Pascal VOC 数据集和 COCO(Common Objects in Context)

数据集是两个广泛使用的基准数据集：Pascal VOC 是一个经典的图像目标检测

数据集，自 2005 年起每年举办一次挑战赛。VOC 数据集涵盖了 20 个常见类别，

每个类别包含一定数量的训练、验证和测试图像。尽管 VOC2012 之后没有再发

布新的测试集标签，但它仍然是衡量算法性能的重要参考之一。COCO 数据集相

比 Pascal VOC 数据集，COCO 拥有更多的类别（80 类）和更大的图像规模（约

12 万张训练/验证图像）。COCO 不仅支持目标检测任务，还扩展到了实例分割、

关键点检测等多个领域，成为当前最流行的目标检测数据集之一。 

除了上述通用数据集外，针对特定应用领域的需求，还可以构建定制化的数

据集。例如，针对密集的小尺度目标检测研究时，数据集应当注意检测目标是否

符合小尺度以及密集的要求。本论文针对复杂环境中摔倒姿势的检测问题进行研

究，所使用人体摔倒姿势识别数据集图片来源于 2019 年中国华录杯数据湖算法

大赛定向算法（人体摔倒姿势识别）所提供的图片资源。为了模拟公开场所的检

测环境，数据集包含了低光照、遮挡等情况，如图 2-7 所示。 

  

(a)目标遮挡 (b)光照不足 
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(c)干扰目标多 (d)检测目标小 

图 2-7 摔倒检测场景示例 

图像中的检测对象分为摔倒姿势和其他姿势（如蹲下、站立等姿势），以便训

练和测试的摔倒检测模型。另外，在网络模型训练数据集时，应当注意确保样本

的多样性和代表性，遵循合理的划分原则，本论文在实验过程中将数据集的 7783

张图像按照 8：1：1 随机划分为训练集、验证集和测试集，其中，测试集的 778

张图片中包含 2876 个检测对象，897 个摔倒的检测对象，1979 个其他姿势的检

测对象。 

表 2-2 数据集划分 

数据集/张 训练集/张 验证集/张 测试集/张 

7783 6226 779 778 

2.4.2 目标检测评价指标 

在目标检测任务中，常用的评价指标包括以下几个方面： 

（1）精确率(Precision)和召回率(Recall)：这两个指标分别衡量了模型预测结

果的质量和完整性。精确率表示所有被预测为正类的目标中有多少是真正的正类；

召回率则反映了所有实际为正类的目标中有多少被正确预测。两者之间的平衡可

以通过 F1 分数来评估。 

（2）精度(Average Precision, AP)和平均精度(mean Average Precision, mAP)：

AP 是指某一类别下 Precision-Recall 曲线下的面积，而 mAP 则是所有类别 AP 值

的平均值。这是目前最常用的目标检测评价指标之一，尤其在 COCO 等大型数

据集上得到了广泛应用。 

（3）交并比(Intersection over Union, IoU)：IoU 用来衡量预测框与真实框之
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间的重叠程度，通常作为判断两个边界框相似性的依据。在计算 AP 时，IoU 阈

值的选择非常重要，不同的数据集可能采用不同的标准。 

2.5 本章小结 

本章简要对深度学习技术所涉及的基础理论进行阐述，首先对深度学习卷积

神经网络所关联的基本概念进行了分析说明，并介绍了目标检测任务中特征处理、

目标分类与回归的基础内容。此外，介绍了 2D 检测任务中的 YOLOv7 算法，并

结合 Complex-YOLO 介绍了融合 3D 点云信息的目标检测算法，阐述了目标检测

算法的数据集与评价指标。 
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第 3 章 深度感知的多尺度目标检测算法 

3.1 引言 

人在意外摔倒后身体受到影响，引发一系列健康问题，严重时将威胁生命。

据世界卫生组织统计报告，每年由摔倒致使人员死亡达到了 64.6 万人，受伤严

重的超过 3730 万人次[83]。针对摔倒这一重要的公共健康问题，许多研究人员提

出自动检测跌倒的方案[84-85]，迅速发现摔倒情况，伤者得到及时救助，从而减少

摔倒带来的身体伤害。其中，人的摔倒检测[86-87]可以分为基于传感器的检测方法

和基于计算机视觉的检测方法。基于传感器的方法通过随身携带的设备，得到被

检测对象的运动信息[88]，或者分析人体运动引起的物理信号[89-90]变化，实现摔倒

行为的检测目的，此检测方式需佩戴仪器，易受到周围环境的干扰，不利于突发

的摔倒行为检测，而基于计算机视觉[91]的检测方法通过从检测环境中获取动态

的行为信息，更适用于突发情况的摔倒检测。本章使用 YOLOv7-tiny 算法进行摔

倒检测，轻量化的模型架构在目标检测任务过程中可以满足实现检测的需求，但

是检测的准确性有待提高。为了优化这一问题，本章提出了一种深度感知的多尺

度目标检测算法，对多尺度特征图进行目标检测，通过引入感知检测头，将高级

语义信息深度提取，提高检测的准确性。 

3.2 算法原理 

YOLOv7-tiny 使用池化的方式降低特征图维度后，通过轻量化的 ELAN 模块

获取特征信息，检测的速度大大提高。YOLOv7-tiny 的检测头将深度信息进行处

理，预测特征信息，但是在面对复杂场景下人行为姿势缺失等情况下，Head 部

分将 Upsample 提取的特征图在通道维度拼接，有效利用了浅层图像的特征信息，

忽略了深层的强语义特征信息，目标检测能力和特征学习能力有所降低，降低了

检测精度。本章使用空间感知检测头(Spatial Awareness, SA)和显示视觉中心模块

(Explicit Visual Center, EVC)。如图 3-1 所示，改进算法先利用深度感知模块提高
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深度特征图的表达能力，提高空间感知检测头分类与回归的准确性，然后，引入

EVC 模块提高多尺度信息的交互能力，增强小尺寸特征图的表达。 

SA

EVC

 

图 3-1 改进后的算法 

3.2.1 空间感知检测头 

检测头为目标检测网络提供检测目标的位置、大小和类别，是否有效处理特

征网络提取的特征图影响着检测的准确性。注意力机制关注重要特征信息，进而

提高信息的处理能力，本章节通过引入深度感知检测头，利用深度感知模块(Deep 

Perception Module, DPM)增强回归特征图的表达能力，实现检测准确性，其结构

如图 3-2 所示。 

AvgPool2d

Linear

Linear

Linear

Linear

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

Linear SigmoidF1 F2

 

图 3-2 DPM 模块 

如图 3-2 所示，检测头对不同感受野的特征信息进行处理和凝聚获取输入张

量尺寸，获取输入特征图的批量大小 b 和通道数 c。使用全局平均池化将输入特

征图压缩为一个 1x1 的特征向量，并重塑为(b，c)的形状，再通过四个全连接层

处理特征向量，每个全连接层将特征向量维度变化后，通过 ReLU 激活函数进行

非线性变换。生成四个中间特征向量，并将四个中间特征向量在通道维度上拼接，

形成一个新的特征向量 Y，其计算过程如下： 

 1 AVG( )X X  (2.10) 



安徽工程大学硕士学位论文 

24 

 1 1ReLU(Linear( ))Y X  (2.11) 

 2 1ReLU(Linear( ))Y X  (2.12) 

 3 1ReLU(Linear( )) ）Y X  (2.13) 

 4 1ReLU(Linear( ))Y X  (2.14) 

 1 2 3 4Concat( , , , )Y Y Y Y Y  (2.15) 

其中，AVG( )表示全局平均池化，Linear( )表示全连接层，ReLU( )表示激活函数，

Concat( )表示通道连接。融合特征 Y经过全连接层和 Sigmoid 激活函数后生成权

重矩阵，将权重矩阵与输入特征图相乘，得到加权特征图并给到检测头处理。如

图 3-3 所示，SA 检测头增强网络的空间感知能力，提高对特征分类与定位的准

确性。 

Conv Conv2d

Conv Conv

Conv Conv

DPM Conv Conv2d
X

1
X

2

 

图 3-3 SA 检测头 

3.2.2 显示视觉中心模块 

本章引入了显示视觉中心模块，并行学习输入图像的局部角区域，其结构如

图 3-4 所示。特征图 X 分别经轻量级多层感知机模块(Lightweight Multilayer 

Perceptron, LMLP)和可学习视觉中心模块(Location Visual Center, LVC)特征信息

处理，然后将特征图在通道维度进行拼接，融合特征使用 1×1 卷积聚合特征信

息，其过程如下： 

     1 Concat LVC , LMLPX X X  (2.16) 

  1 1

2 1Conv X X  (2.17) 

其中，LVC( )表示可学习视觉中心处理特征信息，LMLP( )表示多层感知机处理

特征信息，Concat( )表示特征图在通道维度进行拼接， 1 1Conv  ( )表示 1×1 卷积。 
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EVC 模块使用轻量级 MLP 来捕捉全局长程依赖，并利用 LVC 增强网络对通

道信息的学习能力，通过编码和重标定机制使得每个通道能够根据其重要性进行

调整，根据每个通道的重要性生成一个缩放因子，然后通过这个因子对原始输入

进行通道级加权，从而使得网络能自适应地关注更加局部特征，不仅具有捕捉全

局长程依赖的能力，还可以高效地获得全方位的、具有判别力的特征表示。 

DW

MLP

P

Q

CBS

Conv 1*1

Encoding

BN

ReLU

Linear

Sigmoid

Conv 7*7

Conv 1*1

ReLU

LVC LMLP

 

图 3-4 EVC 模块 

3.3 实验设置与结果分析 

3.3.1 实验设置 

实验环境配置使用显卡为 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti (11GB)、CPU 为四

核 Intel(R) Xeon(R) Silver 4110CPU@2.10GHz、CUDA11.8 和 Pytorch2.0.1。在训

练中，图像预处理成像素大小为 640×640，batchsize 设置为 8，使用马赛克数据

增强方式，如图 3-5 所示，将训练图像随机缩放，多张图像拼接成一张大图作为

新的训练数据。采用随机梯度下降(Stochastic Gradient Descent, SGD)的优化方式，

优化器动量为 0.937。训练共 300 个 epoch，每个 epoch 使用 Complete-IoU 损失

mailto:4110CPU@2.10GHz、CUDA11.8
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函数计算损失，并记录当前的检测准确率、召回率和平均精度。 

  

  

图 3-5 数据增强效果图 

3.3.2 实验过程 

本章对 YOLOv7-tiny 网络模型进行了优化，以提高对姿势识别检测的准确性。

为了验证各项优化方法的有效性，本章在相同的实验条件下，在摔倒姿势数据集

上进行了消融实验。实验 1 中引入了 SA 模块，实验 2 中同时引入 SER 模块和

EVC 模块，对比在测试集上的平均检测精度(mAP)和计算量(GFlops)，并对实验

结果进行了详细的分析。 

表 3-2 消融实验结果 

实验 SA EVC mAP/% GFlops/ Gflops 

1 - - 74.2 13.2 

2 √ - 76.1 39.3 

3 √ √ 76.6 42.6 

由表 3-2 中的实验结果对比可以看出，实验 2 中引入 SA 模块后，改进网络

的检测精度比基线网络提高了 1.9%，说明改进网络关注重要区域的特征位置，

提高了高级语义信息的利用；实验 3 引入 EVC 模块，相较基线网络检测精度提
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高了 2.4%，说明改进网络聚焦局部信息，提高了信息交互能力。 

  

(a1) (a2) 

  

(b1) (b2) 

  

(c1) (c2) 

原算法 改进算法 

图 3-6 检测效果对比图 

图 3-6 展示了检测效果。由图 a(1)和 a(2)的检测效果对比可以明显看出，改

进网络对摔倒检测准确性提高，并且在人姿态信息不全的情况也可以做出准确判

断。从图 3-6 的(b1)和(b2)的对比中可以直观地看出，低光照情况下，改进网络提

高了对相似人体姿势的区分能力，能在摔倒姿势与半蹲、站立姿势中做出准确判

断，避免了将非摔倒行为误认为摔倒而造成误检的可能性。 

3.3.3 与其他方法对比 

为了验证本章所提出的方法检测的有效性，对比试验基于人体摔倒姿势识
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别数据集，将本章所提方法与其他目标检测网络模型进行对比。实验将平均精

度(mAP)、参数量(Parameters)和计算量(GFLOPs)作为评价指标，列出了检测结

果，如表 3-3 所示。 

表 3-3 不同算法的对比实验结果 

模型 mAP/% Parameters/MB GFLOPS/Gflops 

YOLOv3 76.1 61.52 155.3 

YOLOv5s 75.4 7.23 16.5 

YOLOv7-tiny 74.2 6.02 13.2 

YOLOv8s 75.5 11.17 28.8 

SSD 69.9 26.15 62.7 

本章算法 76.6 14.39 42.6 

从表 3-3 中不同算法的实验结果对比可以看出，对人体姿势的识别过程中，

本章提出的改进算法和其他网络相比，在检测精度上具有一定的优势。相较于

YOLOv7-tiny 网络，本章提出的算法优化了姿势特征信息的提取和处理方式，虽

然网络复杂度和参数量增加，但是平均检测精度提高了 2.4%；相较于单阶段网

络 YOLOv3 和 SSD，本章提出的改进模型在拥有较低的运算情况下，检测的准

确度分别提高了 0.5%和 6.7%，检测精度和运行效率等方面更具有综合优势，可

以满足检测的高效性需求。 

3.4 本章小结 

为了有效利用多尺度特征信息提高目标检测准确性，本章提出了一种基于

YOLOv7-tiny 改进的人体摔倒检测算法。首先，利用深度感知模块提升算法对重

要信息的捕获能力，增强了检测头对于多尺度语义信息的处理能力；然后，在 head

部分引入显示视觉中心模块，提高算法对小尺度的高级语义信息处理。在人体摔

倒数据集上，本章的改进算法对目标检测的平均检测精度达到了 76.6%，提高了

2.4%，但是检测速率有所下降，实时性降低，对此，后续章节中继续优化模型。 
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第 4 章 基于重参数化的自适应空间特征融合算法 

4.1 引言 

摔倒可能导致严重的健康问题，尤其是对于老年人、残疾人或患有慢性疾病

的人群，如果能够及时发现摔倒情况，可以降低摔倒带来的危险。第三章引入深

度感知检测头和视觉感知模块虽然一定程度上提高了轻量网络的检测能力，但是

检测效率有所降低，为了解决这个问题，本章利用高效重参数化模块(Efficient Re-

parameterization Feature Extraction Module, ERFEM)[92]提高网络检测效率，提升局

部跨通道信息交互能力，增强浅层网络对人体姿势的局部信息的处理；然后，引

入自适应空间特征融合结构(Adaptively Spatial Feature Fusion, ASFF)[93]，捕获人

体姿态的全局信息，提高网络深层特征信息的融合能力；最后，将回归损失函数

CIoU[94]替换为 Shape-IoU[95]，提高网络的置信度。 

4.2 算法原理 

CBS

CBS

MP

MP

ELAN-A

CBS

CBS

CBS

Upsample

Concat

Upsample

ConcatCBS

SPPCSPC-A

ELAN-A

ERFEM 

ELAN-A

ERFEM 

CBS

Concat

ELAN-A

CBS

Concat

ELAN-A

ASFF

MP

ELAN-A

X2

X1

X3

Y1

Y2

Y3

 

图 4-1 改进后的 yolov7-tiny 网络 

本章基于 YOLOv7-tiny 对摔倒检测模型进行了改进。首先，通过引入高效的

重参数化特征提取模块来增强特征金字塔结构中的浅层网络，使其对关键信息更
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加敏感，提高网络对摔倒行为检测的效率；然后，利用自适应空间特征融合(ASFF)

结构来提升深层网络中特征信息的融合利用，加强模型对全局信息的表征能力；

最后，通过引入 Shape-IoU 损失函数，进一步提高了边界框回归的效率，增强了

网络模型在检测摔倒行为时的精准性。YOLOv7-tiny 的改进后的网络结构如图 4-

1 所示，其中 ELAN-A 表示轻量级 ELAN 结构，CBS 表示卷积层。 

4.2.1 高效重参化特征提取模块  

有效地利用局部特征信息可以增强轻量级网络在公共场合中的检测能力，在

复杂的公共环境中，由于遮挡、视角变化等因素，人体的姿态可能会出现部分姿

态特征缺失的情况。为提高对重要特征信息的关注提高摔倒行为的判别的可信度，

本章引入了基于重参数幽灵(Re-parameterization Ghost, RepGhost)和高效通道注

意力结构的高效重参化特征提取模块，有效提高特征提取能力。高效重参数化特

征提取模块结构如图 4-2 所示。 

F
Conv1×1 RepGhost-R ECA RepGhost F'Conv1×1

Conv1×1

RepGhost-R ReLU D-Conv ReLU

BN SiLU=

=

F1

F2
C×H×W

C/2×H×W

C/2×H×W C×H×W

Conv2d

BN

RepGhost D-Conv= Conv2d

BN

Conv2d

 

图 4-2 高效重参数特征提取模块 

如图 4-2 所示，为了减少梯度信息冗余，特征图 C H W F R 经过卷积核大小

为 1 的卷积层后，将特征信息分离为 1F 、 2

C H W F R 。RepGhost 先由卷积核大

小为 1 的卷积处理输入特征，再利用深度卷积(Deep Convolution, D-Conv)并进行

批量归一化(Batchnorm, BN)，最后在权重空间进行特征融合，实现重参数化。
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RepGhost 提高局部特征信息的表达，同时提升网络运行速度，具体过程如公式

所示： 

  1 1

1 Conv X X  (4.1) 

    3 3

2 1 1BN DX  X X  (4.2) 

其中， 1 1Conv  是卷积核大小为 1 的卷积，BN 是批量归一化， 3 3D  是深度卷积。 

为提升特征提取模块对通道特征的敏感新，特征 1F 在由添加了 ReLU 激活函

数的重参数化模块后，ECA 模块对其进行处理。ECA 通道注意力层以提升模型

对通道特征的敏感性，如图 4-3 所示。 

F

C×H×W

F'

AAP

C×H×WC×1×1



k=3

 

图 4-3 高效通道注意力模块 

对每个通道全局平均池化，然后考虑每个通道及其 k 个邻居来捕获局部跨通

道交互信息。最后，特征经过 RepGhost 模块的输出与特征图 2F 进行尺度相加操

作，并将结果输出。采用特征重参化的方式对特征进行隐式复用，提高浅层网络

的特征信息捕获能力，并且嵌入通道注意力，定位重要局部特征，减少无关信息，

提高模型的检测效率。 

4.2.2 自适应空间特征融合结构 

X1

X2

X3

Y1

Y2

Y3

ASFF

 

图 4-4 自适应空间特征融合结构 

在基于特征金字塔的检测网络中，不同特征尺度之间的不一致性会显著降

低检测网络的识别精度，这种不一致性主要来源于两个方面：一是不同层级特

征图之间的分辨率差异导致的空间信息不一致；二是低层特征与高层特征之间

语义信息的差异。为了解决这个问题，本章引入自适应空间特征融合方法，学
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习空间过滤冲突信息抑制不一致性，提高网络的特征尺度不变性并增强模型对

高级语义信息的处理能力。ASFF 的结构如图 4-4 所示。 

ASFF 首先使用卷积核大小为 3 的卷积层丰富特征并提高通道维度，然后

通过卷积层自适应地学习不同尺度的特征映射融合的空间权重，并利用学习权

重参数将不同层次的特征集成在一起，如公式(4.3)所示： 

 1 2 3n n n n    Y X X X  (4.3) 

式中，X1、X2 和 X3 为不同层的特征向量，当三个不同层次的特征映射到第 n 层

时，网络自适应学习空间重要性权重
n 、

n 和
n 。ASFF 结构将其他层次的特

征整合到某一层次中，并调整到相同的分辨率，并对其他层次的特征信息进行

空间过滤，保留有用的信息并用于组合，从而提高对深层信息的融合处理，人

的姿态特征识别检测的准确性提高。 

4.2.3 Shape-IoU 损失函数 

YOLOv7-tiny 的回归框损失 CIoU 利用边界盒的相对位置和形状计算损失，

虽然一定程度上提高了检测精度，但是 CIoU 忽略了边界盒形状和尺寸对

bounding box 回归的关系。本章引入 Shape-IoU 优化距离损失和形状损失，关注

边界框本身的形状和尺寸，优化对重叠或不重叠区域、中心点距离、高度偏差等

相关因素的计算，加速网络收敛，提高检测的精准度。如图 4-5 所示，A 是真值

边界框，B 是预测边界框，真值边界框和预测边界框的中心点坐标分别为(xA，yB）

和(xB，yB)，真值边界框的水平方向长度为 wA，垂直方向为 hA，预测边界框的水

平方向为 wB，垂直方向为 hB。 

w
B

(x
A
,  y

A
)

(x
B
,  y

B
)

w
A

h
A

w
B

  

图 4-5 Shape-IoU 损失函数 
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Shape-IoU 定义如下： 

 1 tan 0.5L IoU Dis ce      (4.4) 

其中，IoU 是真值边界框和预测边界框的交并比，如公式(4.5)所示： 

 
A B

IoU
A B





 (4.5) 

Distance 为距离损失的计算，过程如公式(4.6)~公式(4.8)所示： 

 
 

   
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
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 (4.7) 

 
   

2 2

1 1

2 2
tan

B A B Ah x x w y y
Dis ce

c c

   
   (4.8) 

式中，w1 和 h1 是距离损失在水平方向和垂直方向的权重系数，scale和 c为可设

置的参数。 

为形状损失，定义如下： 

 
 2 1

max ,

B A

A B

w w
w h

w w


   (4.9) 

 
 2 1

max ,

B A

A B

h h
h w

h h


   (4.10) 

    2 2
4 4

1 1w he e       (4.11) 

式中，w2 和 h2 是形状损失在水平方向和垂直方向的权重系数。 

4.3 实验设置与结果分析 

4.3.1 实验设置 

本章实验环境配置为显卡 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti(11GB)、CPU 为 4 核

Intel(R) Xeon(R) Platinum 8255C CPU@2.50GHz、CUDA11.1 和 Pytorch1.9.0。在

训练中，先将图像预处理成 640×640 大小，batchsize 设置为 8，采用随机梯度下

mailto:CPU@2.50GHz
mailto:CPU@2.50GHz
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降（Stochastic Gradient Descent, SGD）的优化方式，优化器动量为 0.937。YOLOv7-

tiny 的损失函数由分类损失、回归框损失和目标检测损失 3 部分构成，实验初始

状态的回归框损失设置为 CIoU 损失函数。实验过程共训练 300 个 epoch，记录

当前的检测 precison、recall 和 mAP。 

表 4-1 实验环境设置 

类别 型号 

System Windows10 

CPU Intel(R) Xeon(R) Platinum 8255C 

CPU@2.50GHz 

GPU NVIDIA GeForce RTX 2080Ti(11GB) 

Framework Pytorch1.9.0 

Language Python 

4.3.2 实验过程 

本章对 YOLOv7-tiny 网络模型进行了优化，以提高对姿势识别检测的准确性。

为了验证各项优化方法的有效性，本章在相同的实验条件下，在摔倒姿势数据集

上进行了消融实验。通过分别引入三个不同的结构，并使用不同的组合方式，对

比了在测试集上的检测精度，并对实验结果进行了详细的分析。首先，实验 1 对

基线网络 YOLOv7-tiny 进行测试，以此作为基准，评估后续各项改进措施的效

果。然后实验 2 引入 RepGhost 模块，旨在提高网络的特征提取能力，同时实验

3 引入融合了 ECA 注意力的 ERFEM，通过增强通道注意力机制来提高特征提取

的质量，特别是针对人体姿势的关键特征；实验 4 改进深层特征融合网络，引入

ASFF 模块，优化检测头以提高特征融合的质量和效率，减少信息冲突，增强深

层信息的有效利用；实验 5 将回归函数 CIoU 替换为 Shape-IoU，并设置损失函

数部分的比例因子 scale 为 0.7，c 为 2，优化了损失函数，使网络能够更好地处

理形状和尺度的变化；实验 6 将 RepGhost 和 ECA 注意力机制以及 ASFF 模块同

时添加至模型来评估这些改进措施共同作用的效果；实验 7 为最终整合了所有上

述提到的优化方法的本章的检测模型。其中，AP1 表示对人体其他姿势的识别精

度，AP2 表示对人体摔倒姿势的识别精度。 
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表 4-2 消融实验结果 

实验 Repghost ERFEM ASFF Shape-IoU AP1/% AP2/% mAP/% 

1 - - - - 64.8 83.6 74.2 

2 √    67.3 83.8 75.6 

3 √ √   67.6 84.1 75.9 

4   √  66.1 85.5 75.8 

5    √ 64.6 84.3 74.5 

6 √ √ √  67.7 85.8 76.8 

7 √ √ √ √ 68.1 86.2 77.2 

根据表 4-2 中的实验结果对比可以看出，实验 2 引入了 RepGhost 模块之后，

平均检测精度比基线网络提高了 1.4%，对于姿势识别的敏感性得到了显著提高，

并且实验 3 中 ERFEM 融合了通道注意力机制，平均检测精度较基线网络提高了

1.7%，说明改进网络进一步增强浅层网络的特征提取能力，提高了网络信息交互

能力，进而提高了姿势识别的准确性；实验 4 中引入了 ASFF 之后，特征尺度不

变性得到了提高，平均检测精度较基线提高了 1.6%，说明改进网络减少了特征

融合网络中的信息冲突，促进了深层信息的有效利用；实验 5 中引入了 Shape-

IoU，通过关注回归框损失的形状损失和距离损失，平均检测精度提高了 0.3%，

摔倒姿势的识别精度提高了 0.7%，说明 Shape-IoU 提升了网络面对检测目标形

状和尺度变化较大情况下的信息处理能力。实验 6、实验 7 依次添加改进部分，

最终，优化网络检测的平均精度达到了 77.2%，较基线网络提高了 3%，其中，

摔倒姿势的检测精度为 86.2%，提高了 2.6%，其他姿势的检测精度为 68.1%，提

高了 3.3%，说明本章的改进模型，有效地提高了姿势识别的能力，进一步提升

摔倒姿势的检测能力。 

图 4-7 展示了其在网络检测效果对比的情况，其中不同的类别使用了不同的

颜色框进行标注，摔倒的检测对象使用黄色检测框，其他姿势的检测对象则使用

蓝色检测框。图(a1)~(e1)是 YOLOv7-tiny 的检测效果，图(a2)~(e2)是改进网络的

检测效果。从图 4-7 的(a)~(c)检测效果对比可以明显看出，在多种不同的场景中，

改进后的网络相较于基线网络显著增强了对人的摔倒特征的识别能力，提高了对
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不同角度（例如前趴、仰卧、侧摔）摔倒对象检测的准确度。图 4-7 的(d)直观地

表明，在颜色信息缺失、摔倒目标被遮挡的低光照情况下，改进网络有效降低了

网络对复杂场景中检测目标漏检的可能性，对实际应用有重大意义。从图 4-7 的

(e)的效果对比可以看出，改进网络即使在背景复杂情况下，也能不受周围环境的

影响，准确地识别出摔倒的行为。 

（a1） （a2）  

（c1）

（e1）

（d1）

（e2）

（c2）

（b2）

（d2）

（b1）

 

图 4-6 检测效果对比图 
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4.3.3 与其他方法对比 

为了验证本章所提出的方法检测的有效性，对比试验基于人体摔倒姿势识

别数据集，将本章所提方法与其他目标检测网络模型进行对比。实验将平均精

度(mAP)、准确率(P)、召回率(R)、计算量(GFLOPs)和帧率(FPS)作为评价指

标，列出了检测结果，如表 4-3 所示。 

表 4-3 不同网络的对比实验结果 

模型 mAP/% P/% R/% Parameters/MB GFLOPS/Gflops FPS/fps 

YOLOv3 76.1 78.4 72.4 61.52 155.3 135 

YOLOv5s 75.4 77.5 71.4 7.23 16.5 277 

YOLOv7-tiny 74.2 72.3 71.5 6.02 13.2 370.4 

YOLOv8s 75.5 75.8 69.6 11.17 28.8 212 

SSD 69.9 - - 26.15 62.7 122 

本章算法 77.2 79.6 70.7 29.35 14.5 294 

从表 4-3 中不同算法的实验结果对比可以看出，对人体姿势的识别过程中，

本章提出的改进算法和其他轻量级网络相比，在检测精度上取得了明显的优势。

相较于单阶段网络 YOLOv3 和 YOLOv5s，本章提出的改进模型在拥有较低的运

算情况下，检测的准确度分别提高了 1.1%和 1.8%；相较于 YOLOv7-tiny 网络，

本章提出的算法优化了姿势特征信息的提取和处理方式，虽然网络复杂度和参数

量略增，但是平均检测精度提高了 3%，并且对比 SSD 网络，检测精度和运行效

率等方面更具有综合优势，可以满足检测的高效性需求。 

4.4 本章小结 

本章提出了一种基于 YOLOv7-tiny 改进的人体摔倒检测算法，通过融合了

ECA 和 RepGhost 的高效重参化特征提取模块，提高了网络对人体姿势的局部细

节特征的捕获能力；再利用 ASFF 加权处理全局信息，提高了融合特征的尺度不

变性，实现了上下文信息的有效利用；同时，通过引入 Shape-IoU 优化回归框，

提高了网络对人体姿势的形状和尺度不一的检测能力，增强摔倒姿势识别能力；
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最终，三者共同增强了检测的准确性。在人体摔倒数据集上，本章的改进算法对

目标检测准确度有着明显提升，实现了实时准确检测，并且通过与其他轻量级网

络对比，充分验证了改进算法的有效性。 
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第 5 章 联合信息增强和特征融合的改进 YOLOv7-tiny 算法 

5.1 引言 

复杂场景下，遮挡、光照不足、检测目标尺寸小、干扰目标多等因素影响人

体姿势的实时检测能力，论文第三章和第四章对单阶段目标检测网络的深层信息

进行处理，虽然一定程度上提高了多尺度特征网络的特征融合效率，实现检测准

确性的提高，但是忽略了浅层特征信息的丢失问题。为了进一步满足摔倒检测实

时性和准确性的需求，本章节在主干网络引入对比感知全局信息增强模块，增强

对特征信息的追踪能力和敏感性，提取到更为丰富的语义信息，有效降低目标识

别漏检的可能性。然后，为了充分利用不同层级的特征，引入融合坐标注意力

[96](Coordinate Attention, CA)的密集坐标特征融合结构，提高不同层之间的信息交

互，缓解信道信息聚合不充分的问题，提高网络对摔倒目标的检测精度。 

5.2 算法原理 

本章基于 YOLOv7-tiny 对行人摔倒模型进行改进。首先在主干网络的 L0、

L1、L2 层后面添加 CAGIE 模块，当网络下采样后，提高网络对关键区域信息的

敏感度，使得网络对人体姿势的学习更加充分，增强主干网络的表征能力；然后

在特征融合部分引入 DCA 模块，弱化卷积操作带来的归纳偏置，并且聚焦关键

特征的位置信息，提高网络信息利用和检测能力。改进后的网络结构如图 5-1 所

示。 

DetectInput Output

Backbone HeadUp-sample

CAGIE DCA DCACAGIE CAGIE

L0 L1 L2 L3

 

图 5-1 Yolov7-tiny 改进后的结构 
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5.2.1 对比感知全局信息增强模块 

对不同感受野的特征信息进行处理和凝练，可以有效改善网络的检测性能。

本章在主干网络引入对比感知全局信息增强模块 (Contrast Aware Global 

Information Enhancement Module, CAGIE)，在通过最大池化层聚焦特征图后，学

习特征图在不同感受野下的上下文信息，放大全局维度交互特征。CAGIE 模块

按照通道-空间注意力的顺序设计了通道注意力和空间注意力两个注意力结构，

在三维通道、空间宽度和空间高度上捕获重要特征以提高模型的识别精度。

CAGIE 结构如图 5-2 所示。 

Channel 

Attention

Spatial

AttentionF1 F2 F3

 

(a)CAGIE 模块 

Conv1dSTD

AAP Conv1d

 Conv2d GeLU Conv2d Sigmoid



3×C

3×C

1×1×C/8 1×1×C
F1

F2

Q

P

L C1 C2

 

(b)通道注意力模块 

Conv2d

7×7×C/4

BN ReLU Conv2d BN Sigmoid CS

7×7×C

F2

F3C3 C4

 

(c)空间注意力模块 

图 5-2 对比感知全局信息增强模块 

首先，为了重新整合与分配特征的通道权重，对不同感受野的高级语义特征

1

C H W RF （其中，C 为通道数，H 为图像高度，W 为图像宽度）使用通道注意

力机制，如图 5-2(b)所示。通过自适应平均池化 1AAP( )F 获取通道信息，利用一

维卷积进行通道间信息交互得到全局平均池化信息 1 1C RP 。为了获取细粒度

上下文信息，选择标准差 1STD( )F 处理特征，并使用卷积核大小为 3 的一维卷积

得到全局对比度信息 1 1C RQ 。为了获取聚合通道信息，使用可学习的参数调节

P 、Q的比重： 

     L P Q  (5.1) 
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其中， L是融合信息， 1 1C RL ； 、  是初始值为 1 的可学习参数。 

然后，再通过两个 1×1 的卷积组成的瓶颈结构，丰富特征信息并过滤无关信

息，并使用 GeLU 激活函数增加非线性和 Sigmoid 激活函数得到权重。利用权重

对特征图进行处理，计算公式为： 

  1 1 1=GeLU Conv ( )C L  (5.2) 

  2 1 1 1Conv ( ) C C  (5.3) 

 2 2 1 F C F  (5.4) 

其中， 表示 Sigmoid 激活函数；是逐元素相乘； 1 1Conv  是卷积核大小为 1 的

二维卷积； 1C 和 2C 是使用不同激活函数的卷积层的特征向量； 1F 是输入通道注

意力的特征图， 2F 是特征图 1F 经过通道注意力处理后的特征图。 

特征的通道信息经过通道注意力后得到适当调整，再通过空间注意力提高特

征的空间信息表征，增强全局信息的交互能力和网络的表达能力。如图 5-2(c)所

示，空间注意力先用第一个卷积层在通道维度上对特征映射 2

C H W RF 进行整

合和压缩，将特征维度下降为原先的 4 倍，然后聚集上下文信息，再用第二个卷

积层使维度扩大至 4 倍，特征从 /4C H W R 映射为 C H W 
R 。每个卷积层为减小信息

离散度进行数据正则化，7×7 的大核卷积层使网络更聚焦于检测目标，提高空间

信息聚集。最后，通过对特征图通道信息重组(Channel Shuffle, CS)提高特征相关

性，空间注意力的计算如下： 

   3 7 7 2ReLU BN Conv ( )C F  (5.5) 

   4 7 7 3BN Conv ( ) C C  (5.6) 

  3 4 2CS F C F  (5.7) 

其中， 7 7Conv  是卷积核大小为 7 的卷积；BN(  )是数据批归一化处理； 3C 和 4C

是使用不同激活函数的卷积层的特征向量；CS(  )是对特征图的通道信息重组；

3F 是将特征图 2F 经过空间注意力处理后的特征图。 

5.2.2 密集坐标注意力特征融合结构 

YOLOv7-tiny 的特征融合网络将 FPN 顶层的强语义信息与 PAFPN 自下而上
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的强定位信息相结合，提高信息的利用程度。但是，密集人群中人的姿态信息易

受周围环境影响而缺失，卷积神经网络在经过多次的卷积操作后，部分高级特征

信息的丢失降低了关键姿势信息的捕获能力，导致漏检小尺度的群体目标。为了

减少高级语义信息的丢失数量，提高网络的检测精度，本章提出了融合坐标注意

力 (Coordinate Attention, CA)机制的密集坐标注意力特征融合模块 (Dense 

Coordinate Attention Feature Fusion Module, DCA)，通过增强网络多层级之间的特

征交互，加深网络对重要特征的关注度。DCA 结构如图 5-3 所示。 

X
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图 5-3 密集坐标注意力特征融合模块 

图 5-3 中三个不同层的特征图 C H W   RX Y Z ， X 是浅层语义特征图，Y 是

由 X 深度卷积后上采样得到的中层特征图，Z 是深层语义特征图。首先，将三个

不同层的特征图在通道维度上进行连接后得到融合特征图 M ，提高了网络多层

级特征之间的信息交互能力。其次，利用 CA 模块处理密集连接的融合特征图M ，

分别在水平和垂直两个方向上进行全局特征池化以减少网络运行的计算量，图中

hX 是水平方向的特征向量， wY 是垂直方向的特征向量。然后，将这两个特征向

量拼接起来得到全局特征信息 ( )h wC X Y ，选用 1×1 卷积聚合特征信息并由 BN

层进行归一化处理后，对特征信息进行编码。为了获得细粒度特征坐标信息，利

用 1×1 的卷积提取局部特征，并使用 Sigmoid 激活函数获得特征图在高度和宽度

上的注意力权重。最后，在融合特征图上进行乘法加权计算，生成具有坐标感知

的特征图。特征在不同位置具有不同的注意力水平，计算公式为： 

 h w   N M  (5.8) 

其中， h 是高度方向的注意力权重； w 是宽度方向的注意力权重；M 是不同层

级的融合特征图； N 是M 经 CA 模块后的具有权重信息的特征图。 

DCA 模块采用特征重用的思想，并注重考虑融合特征图的空间位置信息，增
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强模型网络对人体姿势的检测关注，在推理过程中更关注特征权值高的区域，抑

制特征重用时不重要的背景信息造成的干扰，建立具有精确位置信息的长期依赖

关系。 

5.3 实验设置与结果分析 

5.3.1 实验设置 

实验环境配置如表 5-1 所示，显卡为 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti (11GB)、

CPU 为 四 核 Intel(R) Xeon(R) Silver 4110CPU@2.10 GHz 、 CUDA11.8 和

Pytorch2.0.1。在训练中，图像预处理成像素大小为 640×640，batchsize 设置为 8，

使用马赛克数据增强方式，随机拼接、旋转、缩放图片。采用随机梯度下降

(Stochastic Gradient Descent, SGD)的优化方式，优化器动量为 0.937。训练共 300

个 epoch，每个 epoch 使用 Complete-IoU 损失函数计算损失，并记录当前的检测

准确率、召回率和平均精度。 

表 5-1 实验环境配置 

类别 型号 

System Windows10 

CPU Intel® Xeon(R) Silver 4110CPU@2.10 GHz 

GPU NVIDIA GeForce RTX 2080Ti(11 GB) 

Framework Pytorch2.0.1 

Language Python 

5.3.2 实验数据集 

本章使用 2019 年中国华录杯数据湖算法大赛定向算法（人体摔倒姿势识别）

提供的图片资源和百度 AIStudio 建立的开源跌倒检测数据集 Fall detection 

Database，同时，为验证模型的通用性，选择使用学生课堂行为(Student Classroom 

Behavior, SCB)数据集和 PASCAL VOC 数据集来评估本章改进算法，如表 5-2 所

示。学生课堂行为数据集中 SCB1 包含举手类别，共 4001 张图片（训练集 3171

张，测试集 830 张）；SCB2 包含举手、读书、写字三个类别，共 4266 张图片（训

mailto:4110CPU@2.10 GHz、CUDA11.8
mailto:4110CPU@2.10 GHz
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练集 3418 张，测试集 848 张）。PASCAL VOC 数据集中包含行人等 20 个类别的

检测目标，其中训练集由 PASCAL VOC 2007 训练集和 PASCAL VOC 2012 训练

集组成，并且实验在 PASCAL VOC2007 测试集上进行测试。 

表 5-2 数据集分布 

数据集 训练集/张 测试集/张 验证集/张 

Fall 6225 779 779 

SCB1 3171 830 - 

SCB2 3418 848 - 

PASCAL VOC 16551 4952 - 

5.3.3 实验评价指标 

为了更好地评估改进模型与 YOLOv7-tiny 及其他模型的性能，在相同的实

验条件下，本章引入准确率(Precision)、召回率(Recall)、平均精度(Mean Average 

Precision, mAP)、计算量(Giga Floating-point Operations Per Second, GFLOPs)、帧

率（Frames Per Seconds, FPS）和参数量作为评价指标。 

 TP

TP FP

100%
N

P
N N

 


 (5.9) 

 TP

TP FN

100%
N

R
N N

 


 (5.10) 

 
AP1

mAP
i

k

i
P

P
k



 (5.11) 

其中，P表示准确率；R表示召回率； TPN 是真阳性(True Positives)，表示目标检

测正确； FPN 是假阳性(False Positives)，表示目标检测错误，将负样本的目标误判

为正样本的目标； FNN 是假阴性(False Negatives)，表示目标检测错误，将正样本

的目标错误判断为负样本；
APi

P 表示第 i 类目标的检测精度； mAPP 表示 k 类目标

的检测精度平均值。 
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5.3.4 实验过程 

本章在人体摔倒姿势识别数据集上进行了一系列消融实验，以证明改进的

YOLOv7-tiny 网络各个模块的有效性。在每个对比实验中，设置相同的实验参数。

本章利用平均精度、计算量、准确率和召回率分析每个模块的功能，如表 5-3 所

示。表中 M1 是 CAGIE 模块；M2 是 DCA 结构；为了验证 CAGIE 模块的有效

性，将 DCA 结构中的 CA 注意力替换为 CAGIE 模块，即 M3；√表示网络中加

入该模块，×表示不加入该模块。 

表 5-3 改进 YOLOv7-tiny 的消融实验 

模型 M1 M2 M3 mAPP /% 计算量/Gflops Precision/% Recall/% 

1 × × × 73.3 13.2 77.8 64.6 

2 √ × × 75.4 14.2 76.5 69.2 

3 √ √ × 77.0 14.5 75.5 70.8 

4 √ × √ 76.5 22.6 77.2 69.8 

由表 5-3 可以看出，CAGIE 模块虽然增加了网络的运算，但是提升了网络捕

获信息的能力，增强了网络的特征表达能力。表 5-4 给出两种类别的检测精度，

其中 0 代表非摔倒的检测目标，1 代表摔倒的检测目标。实验 1 是在 YOLOv7-

tiny 主干网络中添加 CAGIE 模块，实验 2 同时引入 CAGIE 模块和 DCA 结构。 

表 5-4 跌倒检测数据集上的检测结果 

模型 0- APP /% 1- APP /% 均值 mAPP /% 

YOLOv7-tiny 62.4 84.1 73.3 

实验 1 65.2 85.6 75.4 

实验 2 67.9 86.0 77.0 

从表 5-4 的 mAP 结果对比可知，实验 1 添加了 CAGIE 模块，平均精度比

YOLO7-tiny 增加了 2.1%，非摔倒目标的检测精度增加了 2.8%，摔倒目标的检测

精度增加了 1.5%，表明 CAGIE 模块通过平均池化和标准差的方式获取了更细粒

度的特征信息，使用大核卷积提高了网络的信息感受能力，增强了特征提取网络

的信息捕获能力；实验 2 中改进网络的平均检测精度达到了 77.0%，相较于原始
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网络，平均精度提高了 3.7%，其中非摔倒目标的检测精度提高了 5.5%，摔倒目

标的检测精度提高了 1.9%，表明改进的 YOLOv7-tiny 网络在细化特征信息后充

分利用上下文信息，降低人群目标检测漏检的可能，提升了对非摔倒目标和摔倒

目标的识别能力，增强了网络整体的检测准确性。 

  

  

  

  

图 5-4 摔倒检测效果对比 

图 5-4 展示了 YOLOv7-tiny 和改进的 YOLOv7-tiny 在摔倒检测数据集上的

效果对比，图中用不同颜色框出检测目标，非摔倒人群使用蓝色检测框，摔倒人

群用黄色检测框。由图 5-4 可以看出，相较于原网络，改进网络的特征捕获能力

大大提高，降低了网络对不同场景下检测目标漏检的可能性，能够检测出更多密

集的、小尺度的摔倒目标，增强了对被遮挡以及特征缺失的检测目标的识别能力，

提高了摔倒姿态的检测精度，改善了在低光照环境中的检测性能。 
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5.3.5 与其他方法对比 

为了验证在增强主干网络提取特征能力后，引入 CA 注意力的特征融合结构

对上下文信息利用的有效性，本章进行了对比实验。将 CA 注意力分别替换为高

效特征注意力(Efficient Channel Attention, ECA)和 CBAM 注意力，表 5-5 给出融

合不同注意力的实验效果。 

表 5-5 不同注意力特征融合的对比实验结果 

模块 mAPP /% 计算量/Gflops 

ECA 75.8 14.4 

CBAM 75.0 14.6 

CA 77.0 14.5 

由表 5-5 可知，与 CBAM 模块相比，CA 和 ECA 计算需求略小，并且都将

融合特征的通道信息进行加权处理，进一步提高网络的信息检索；与 ECA 模块

相比，CA 更注重融合特征图的空间位置，提高多层级语义信息的特征提取，充

分学习权值信息，提升网络对人体姿势信息的学习能力和检测精度，验证了本章

改进方法的有效性。 

为了验证本章算法对摔倒姿势检测的准确性，对比实验基于该数据集的摔倒

类别与其他算法进行比较。实验将不同算法的平均精度、帧率、计算量和参数量

作为评价指标，表 5-6 给出不同算法的检测结果。 

表 5-6 针对摔倒类别的不同算法对比实验 

模型 mAPP /% 计算量/Gflops 帧率/fps 参数量/MB 

改进的 FCOS[97] 82.2 193.0 - 3.76 

SSD 80.1 - 113.1 - 

YOLOv3 80.3 155.3 135 61.52 

YOLOv5s 80.7 16.5 277 7.23 

YOLOv8s 85.5 28.8 212 11.17 

YOLOv7-tiny 84.1 13.2 370 6.02 

本章算法 86.0 14.5 294 6.83 

由表 5-6 可以看出，与单阶段网络 YOLOv3、YOLOv5s 和 YOLOv8s 相比，
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本章算法在拥有较低的运算量情况下，摔倒目标的检测精度分别提高了 5.7%、

5.3%和 0.5%；与 FCOS 的改进算法[94]相比，本章算法对摔倒目标的检测精度提

高了 3.8%；与 YOLOv7-tiny 网络相比，本章算法增加了 CAGIE 模块和 DCA 结

构，虽然网络参数量略增，检测速度略微降低，但摔倒类别的检测精度提高了

1.9%。对比其他经典网络，本章算法在检测精度和运行效率等方面更具有综合优

势，可以满足检测的高效性需求。 

为验证本章算法具有良好的通用能力，在学生课堂行为数据集和 PASCAL 

VOC 上进行实验。表 5-7 给出 YOLOv7-tiny 和本章算法在学生课堂行为上的检

测结果。 

表 5-7 学生课堂行为数据集上的检测结果 

数据集 模型 
举手 

APP /% 

读书 

APP /% 

写字 

APP /% 

均值 

mAPP /% 

SCB1 

YOLOv7-tiny 77.8 - - 77.8 

本章算法 78.4 - - 78.4 

SCB2 

YOLOv7-tiny 93.2 88.0 90.7 90.6 

本章算法 93.3 88.7 91.2 91.1 

从表 5-7 可以看出，本章算法在 SCB1 和 SCB2 数据集上平均检测精度为

78.4%和 91.1%，与 YOLOv7-tiny 对比，分别提高了 0.6%和 0.5%。在 SCB1 和

SCB2 数据集上的学生课堂行为检测效果如图 5-5 和图 5-6 所示。 
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图 5-5 SCB1 数据集上的检测效果对比 

  

图 5-6 SCB2 数据集上的检测效果对比 

对比图 5-5 和图 5-6 的检测效果，本章算法能够准确地识别举手行为，在密

集的小尺寸检测目标中可以判别出更多的举手行为，特征学习能力得到提高，降

低了被漏检的可能性，并且本章算法能够准确区分不同的人体姿势行为，具有一

定的通用性。表 5-8 给出不同算法在 VOC 2007 测试集上得到的平均检测精度。 

表 5-8 不同算法在 VOC2007 测试集上的平均检测精度 

模型 主干网络 /% 

Faster R-CNN ResNet-101 76.4 

FCOS ResNet-50 78.7 

改进的 CenterNet[98] ResNet-50 80.9 

改进的 Faster R-CNN[99] Res2Net-101 79.7 

YOLO DarkNet 63.4 

YOLOv2 DarkNet53 78.6 

YOLOv3 DarkNet53 80.3 

改进的 YOLOv4-tiny[100] - 72.1 

YOLOv5s CSPDarkNet53 79.1 

YOLOv7-tiny CSPDarkNet53 79.4 

本章算法 CSPDarkNet53 81.5 

mAPP
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从表 5-8 可以看出，本章算法在检测准确性上具有明显优势。相较于双阶段

检测算法中的 Faster R-CNN，本章算法的检测精度提高了 5.1%；相较于单阶段

目标检测算法的 YOLOv5s 和 YOLOv7-tiny，本章算法的检测精度分别提高了 2.4%

和 2.1%；相较于其他改进算法，如改进的 Faster R-CNN 和改进的 YOLOv4-tiny，

检测精度提高了 1.8%和 9.4%，证明本章算法具有良好的目标检测能力和普适性。 

表 5-9 本章算法在 VOC 2007 测试集上各类别检测精度对比 

类别 YOLOv7-tiny Ours 

Aeroplane 87.5 89.8+2.3 

Bicycle 88.5 90.4+1.9 

Bird 73.1 76.2+3.1 

Boat 67.5 72.2+4.7 

Bottle 70.4 73.7+3.3 

Bus 88.1 90.0+1.9 

Car 91.6 92.4+0.8 

Cat 85.0 86.5+1.5 

Chair 62.0 64.5+2.5 

Cow 84.2 84.8+0.6 

Dining table 73.9 73.3 

Dog 81.4 85.1+3.7 

Horse 88.7 89.3+0.6 

Motorbike 87.6 89.5+1.9 

Person 86.3 87.9+1.6 

Potted plant 52.3 55.8+3.5 

Sheep 81.8 84.4+2.6 

Sofa 72.2 75.3+3.1 

Train 86.9 88.2+1.3 

TV monitor 79.3 81.4+2.1 

mAP/% 79.4 81.5+2.1 
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从表 5-9 中检测结果可以看出，相对于基线网络，改进后的网络对大部分类

别的目标具有显著提高，尤其对小目标如 bird（鸟）、bottle（瓶子）、potted plant

（盆栽）这些小目标的检测准确性提升显著，分别有 3.1%、3.3%、3.5%的提高，

并且，对行人的检测精度提高了 1.6%。 

图 5-7 展示了本章改进算法对 PASCAL VOC2007 数据集部分类别的检测效

果。从图 5-7 可以看出，改进算法可以有效检测出目标物体，并且在低光照、遮

挡、密集的环境中仍能很好的检测出物体。 

 

图 5-7 PASCAL VOC 2007 检测效果图 

5.4 本章小结 

本章提出了一种基于 YOLOv7-tiny 改进的人体摔倒检测算法，通过对比感

知全局信息增强模块对比特征通道信息，提高了主干网络感知特征信息的能力，

加强了改进网络对重要特征的学习能力；再利用密集坐标注意力特征融合结构聚

合不同层级的语义信息，加权处理融合特征，实现了上下文信息的有效利用；最

终，两者共同增强了网络对摔倒行为的检测准确性。在人体摔倒数据集上，改进

算法对目标检测准确度有着明显提升，实现了实时准确检测，并且通过与其他方

法对比，充分验证了改进算法的有效性，同时，在学生课堂行为数据和 PASCAL 

VOC 数据集的实验结果表明，改进算法具有一定的泛化能力。  
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第 6 章 总结与展望 

6.1 工作总结 

论文主要对基于图像的单目标检测网络进行研究，通过多尺度特征融合和信

息增强等方法，提高单阶段目标检测网络的检测准确性，具体如下： 

（1）针对轻量网络 YOLOv7-tiny 特征提取能力不足的问题，本文提出了一

种深度感知的多尺度目标检测算法，其分别引入了显示视觉中心模块和空间感知

检测头。其中，显示视觉中心模块通过编码和重标定机制提高了网络对局部特征

的关注，增强网络局部特征信息的提取能力；空间感知检测头通过深度感知模块

增强网络对特征信息的定位能力，实现了深度信息的有效利用。在摔倒数据集上

的进行验证，实验结果说明所提方法提高了特征提取能力，深、浅层特征信息有

效表达提升了检测的准确度。 

（2）针对深层网络中存在特征信息丢失的问题，本文分别引入了对比感知全

局信息增强模块、密集坐标特征融合结构和自适应空间特征融合结构。对比感知

全局信息增强模块嵌入到主干网络中，提高了网络对高分辨率重要特征信息的敏

感性，从而提取到更为丰富的语义信息，降低了目标识别过程中漏检的可能性；

密集坐标特征融合结构和自适应空间特征融合结构分别利用跨层加权和自适应

学习的特征融合方式，提高网络的特征尺度不变性和多层级之间的特征交互，充

分利用不同层级的特征，有效解决特征丢失的问题。 

（3）针对 YOLOv7-tiny 在处理深层特征信息时检测效率下降的问题，本文

引入高效重参数化模块优化网络结构，不仅增强网路局部跨通道信息的交互能力，

浅层网络能够更好地处理人体姿态的局部细节信息，还提高了检测效率。 

（4）训练策略优化。本文引入 Shape-IoU 优化回归损失函数，进一步提高网

络的置信度，同时，使用马赛克数据增强方式，训练图像随机缩放，并将多张图

像拼接成一张大图，生成新的训练数据，避免数据过拟合。 

在摔倒数据集上，本文提出的改进算法在目标检测准确度有着明显提升，具

有实时性，并且本文的第五章内容中，在学生课堂行为数据集和 PASCAL VOC 
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2007 数据集上进行实验与分析，验证了所提出的算法具有一定的泛化性。 

6.2 工作展望 

本论文主要基于图像的单阶段目标检测算法研究，提出不同方式提高检测准

确性，一定程度上提高了目标检测能力。论文虽然在第二章中介绍了融合了点云

信息的图像目标检测方法，但是并没有对其进行深入研究。点云信息准确的三维

位置信息可以缓解了图像目标检测定位的不准确性问题，但在三维场景到二维图

像的映射过程中缺乏有效的几何约束，并且对点云的序列信息没有很好的利用。

另外，基于图像的目标检测可以应用在视频跟踪中，利用连续帧信息，可能进一

步降低检测误判，多模态信息融合的目标检测是未来目标检测边缘部署的有效方

式。在本文的研究基础上，还有很多值得探索的研究方向，例如针对于小尺度的

检测目标的检测准确性仍有待提高。论文以摔倒姿势为主要研究姿势，但人体姿

态复杂，并且姿态信息在遮挡等情况下，姿态信息具有一定的模糊性，如何利用

轻量化的算法对各种姿态给出准确预测具有一定的实际应用价值。 
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致谢 

快乐的时光总是一闪而过。三年时间给予我沉淀的机会。 

有师如斯，庆幸之至。首先，我要特别感谢我的导师王凤随老师。回首往昔，

王老师的严谨态度一直都鼓舞着我，鼓励开展自己感兴趣的课题。还记得研一那

会儿，因为课设作业不认真，被王老师谈话，让我意识到自己学习态度上的问题，

也让我对学术研究有了全新的认识，更加明白了何为责任和追求卓越。王老师不

仅在学术上给予了我无尽的帮助，更重要的是他教会了我做事的态度，每一次对

话、每一封邮件，无不是老师对学生的关心和支持，使我受益匪浅。 

感谢我的家人们，他们是我最坚实的后盾。从小到大，家人一直鼓励我多读

书，教育我要热爱学习。三孝口的新华书店是我童年的一角，在那里播种下了求

知的种子。虽然在求学路上，我走的磕磕绊绊，但所幸，一直都是向上而行。在

面对选择时，父母将很多的决定权交给了我，他们的信任和支持，是我在追求梦

想道路上最大的支持。家人的无私奉献和默默付出，让我懂得了什么是爱，也教

会了我如何去爱。 

感谢我的朋友们，你们总是在身边默默支持着我，给予我力量。黄梦琦是我

的快乐搭子，无论是跳舞还是走街串巷寻找美食，亦或是骑电动车去滨江看一场

日落，她总是在我身边分享那些美好的瞬间。王路遥师姐，是我的心理导师，无

论我有多少烦恼和困惑，她总是耐心倾听，抚平我的浮躁，又给予我建议。许月

师姐、杨海燕师姐带我进入课题，储曦师兄会帮助我修改程序，可能一改就是好

久，让我的研究生学习生活没有特别大的压力。卓文涛，我的涛姐，时常陪我锻

炼身体，有她在宿舍，那必然是干净整洁。在研三上学期，每次回学校，杨苏朋

都会去高铁站接我，一路上听我的碎碎念。姚鑫钧，我的宝藏男孩，在我对未来

的规划感到迷茫，甚至有些畏缩时，鼓励我去做自己想做的事情，无论遇到什么

困难，一切都会是光明的未来。很感谢我的朋友们，那些跳舞、打羽毛球的日子，

无论想做什么，你们都在，好像所有事情都是那么轻而易举。记得当我说要减肥

时，一群人浩浩荡荡在神山公园跑步，夕阳下的汗水都很快乐。这些珍贵的记忆，

不仅是生活的调味剂，也是我坚持下去的动力源泉。 
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在这即将结束的时刻，心中满是对过去三年的感激之情。这段经历不仅丰富

了我的专业知识，更教会了我如何做人、做事，感谢所有陪伴我走过这段旅程的

人。未来的路还很长，但我相信，我一定能够走得更加坚定自信。愿我们在各自

的人生旅途中都能绽放光彩，再次衷心感谢所有在我求学过程中给予我帮助和支

持的人。最后，我要向百忙之中抽出宝贵时间参与论文评审和答辩的专家、老师

们表达我最诚挚的谢意。 
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攻读硕士学位期间的研究成果 
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