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基于深度学习的雨天环境下行人检测算法研究

摘要

近年来，随着城市化进程的加速，人们在智慧交通、自动驾驶等场景中对于

目标检测的需求日益增大。基于深度学习的目标检测技术是社会智能化发展的重

要技术之一，其核心原理是利用卷积神经网络学习图像层次化特征，再结合锚框

机制与回归算法实现目标的定位与分类。行人检测作为目标检测的重要分支，它

从多种传感器上获取行人的特征信息，并依赖这些信息判断行人的空间位置和预

判行人的未来轨迹，以此来保障行人的人身安全。但是，目前的行人检测算法在

精度上还不能够满足复杂气候以及密集遮挡场景下的需求。基于此，本文采用端

到端的目标检测器算法作为行人检测的基础方法，设计了一个“雨天+密集人群”

场景下行人检测的网络结构，并通过实验验证其有效性和可行性。本文具体工作

如下：

（1） 针对雨天环境下行人特征提取困难导致检测精确度不高的问题，本文

提出了一种结合动态直方图注意力机制与多特征聚合的去雨算法。该算法通过引

入多特征聚合模块、全局空间感知模块和动态直方图注意力模块来有效提升去雨

效果。具体而言，多特征聚合模块采用多尺度卷积技术，精确提取雨线的细微结

构及复杂背景信息；全局空间感知模块通过深度可分离卷积和空间注意力机制，

增强了特征之间的空间关系感知能力；而动态直方图注意力模块利用动态直方图

注意力机制，有效去除雨线噪声并恢复图像的细节。实验结果表明，该算法能够

在去除雨线噪声的同时，显著保留图像细节并提升图像质量。结合目标检测模型

的实验进一步验证了该算法在恶劣天气下对行人检测任务的有效性，尤其在雨线

遮挡和低能见度场景下，检测精度得到了显著提升，充分证明了该算法在雨天环

境下的实用性和可靠性。

（2）针对密集行人检测精度较低的问题，本文改进了基于深度学习的行人

检测算法。首先，针对拥挤行人经常出现的小目标众多、像素较低的问题，提出
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在骨干网络中添加一个更高分辨率的特征尺度层来提升模型对小局部特征的敏

感度，从而增强网络对小目标行人的感知能力，提升网络对行人检测的准确率。

然后，针对因遮挡导致的不规则目标行人的特征提取能力下降的问题，引入多分

支模块，提升网络对遮挡行人的多尺度特征提取能力。接着，针对复杂背景噪声

干扰等问题引入高效通道注意力机制，通过动态调整特征图的权重分布，使网络

在行人检测时更能突出感兴趣的区域，减少受背景噪声的影响，以提升行人检测

时的精度。最后，融入一种对行人尺度变化低敏感的损失函数，能更准确地评估

小目标之间的相似性，克服了小目标行人检测中因尺度变化导致的漏检误检。

（3）将优化后的图像去雨算法与优化后的行人检测模型结合，并进行对比

实验来验证其有效性。改进后的模型在公开数据集 Crowdhuman 和自建数据集

Rain-Crowdhuman数据集上进行实验，验证了其有效性和可行性。

关键词：YOLOv10，行人检测，恶劣天气，密集人群，Transformer
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RESEARCH ON DEEP LEARNING-BASED PEDESTRIAN

DETECTION ALGORITHMS IN RAINY ENVIRONMENTS

ABSTRACT

In recent years, with the accelerated urbanization process, demands for object

detection in smart transportation, autonomous driving, and other scenarios have

grown exponentially. Deep learning-based object detection technology has emerged as

a pivotal component in societal intelligent development, leveraging convolutional

neural networks (CNNs) to learn hierarchical image features and combining anchor

box mechanisms with regression algorithms for accurate object localization and

classification. As a critical subfield of object detection, pedestrian detection extracts

feature information from diverse sensors and utilizes this data to determine spatial

positions and predict future trajectories of pedestrians, thereby ensuring their safety.

However, existing pedestrian detection algorithms still fall short in meeting accuracy

requirements under complex weather conditions and in densely occluded scenarios.

To address these limitations, this paper employs an end-to-end object detector as the

foundational approach and proposes a specialized network architecture for pedestrian

detection in "rainy weather + crowdhuman" scenarios, with its effectiveness and

feasibility validated through extensive experiments. The main contributions of this

work include:

(1) To address the challenge of degraded pedestrian feature extraction in rainy

conditions leading to reduced detection accuracy, this paper proposes a novel rain

removal algorithm that integrates dynamic histogram attention mechanisms with

multi-feature aggregation. The algorithm significantly enhances deraining

performance through three key components: the Multi-Scale Feature Aggregation
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module, Global Spatial Perception module, and Dynamic Histogram Attention module.

Specifically, the MSFA module employs multi-scale convolution techniques to

precisely extract fine rain streak structures and complex background information. The

GSP module combines depthwise separable convolution with spatial attention

mechanisms to strengthen spatial relationship awareness among features. The DHAT

module utilizes dynamic histogram attention to effectively eliminate rain noise while

restoring image details. Experimental results demonstrate that our algorithm achieves

superior rain streak removal while remarkably preserving image details and

improving overall image quality. When integrated with object detection models, the

proposed solution shows particular effectiveness in adverse weather conditions, with

significant accuracy improvements observed in scenarios involving rain occlusion and

low visibility. These findings thoroughly validate the algorithm's practical utility and

reliability in rainy environments.

(2) To address the low detection accuracy in dense pedestrian scenarios, this

paper proposes improves the deep learning-based pedestrian detection algorithm.

Firstly, to address the issues of numerous small targets and low pixel resolution

commonly found in crowded pedestrian scenarios, this paper proposes adding a

higher-resolution feature scale layer to the backbone network. This modification

enhances the model's sensitivity to small local features, thereby improving the

network's perception of small-scale pedestrian targets and boosting the accuracy of

pedestrian detection. Secondly, to overcome the degraded feature extraction

performance caused by occlusions that lead to irregular pedestrian shapes, we

introduce the Diverse Branch Block (DBB) module to strengthen the network's

multi-scale feature extraction capacity for occluded pedestrians. Thirdly, to mitigate

interference from complex background noise, we incorporate the Efficient Channel

Attention (ECA) mechanism that dynamically adjusts feature map weight distribution,

enabling the network to better focus on regions of interest while reducing background

noise impact. Finally, we implement a scale-insensitive Normalized Wasserstein
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Distance (NWD) loss function that provides more accurate similarity measurement for

small targets, effectively addressing both missed detections and false alarms caused

by scale variations in small-target pedestrian detection.

(3) The optimized image deraining algorithm was combined with the optimized

pedestrian detection model, and comparative experiments were conducted to verify its

effectiveness. The improved model was tested on the public dataset CrowdHuman and

the self-built dataset Rain-CrowdHuman, validating its effectiveness and feasibility.

KEY WORDS: YOLOv10, pedestrian detection, adverse weather, crowded

pedestrians, Transformer
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第 1章 绪论

1.1课题研究背景及意义

伴随着全球城市化进程的迅猛推进与机动车保有量的持续攀升，现代交通系

统正承受着前所未有的负荷。截止至 2025 年根据国际能源署（IEA）的最新预

测，全球汽车保有量已突破 20亿辆大关，尤其在发展中国家，机动车年均增长

率维持在 5%至 7%的高位。与此同时，城市人口密度的不断提升进一步加剧了

交通流量的复杂性，例如在中国，超过 60%的城市居民集中于人口稠密的城区。

与这一趋势相伴的是交通安全问题的日益严峻。世界卫生组织（WHO）2023年

的统计报告指出，全球每年约有 135万人因交通事故丧生，其中行人伤亡比例占

22%，而在低收入国家和地区，这一比例甚至接近 40%。复杂环境因素进一步放

大了安全隐患，美国国家公路交通安全管理局（NHTSA）的数据揭示，夜间和

雨天的事故发生率分别较白天和晴朗天气高出 50%和 30%，主要归因于能见度

的显著下降以及行人识别难度的陡增[1]。

图 1-1 复杂环境下车辆行人图像

智能交通系统[2]旨在通过技术创新优化交通流量、缓解拥堵并提升安全性。

而自动驾驶汽车则依赖于对周围环境的精准感知，以确保在复杂城市场景中的安

全导航。然而，复杂环境下的行人检测面临诸多技术瓶颈，例如：遮挡现象、光

照条件的变化以及恶劣天气的干扰，这类问题均显著削弱了传统检测方法的可靠

性[3]，如图 1-1所示。
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解决恶劣天气条件下的行人目标检测问题是提升自动驾驶安全性与交通管

理效能的核心挑战。在雨雪、雾霾或沙尘等恶劣环境中，传统视觉传感器易受噪

声干扰与激光雷达性能衰减，导致漏检或误检率激增，直接威胁自动驾驶系统的

决策可靠性。突破该技术瓶颈不仅可挽救数万生命，更能推动全天候自动驾驶的

商业化进程。随着智慧城市和新基建发展，该技术对应急救援、物流运输等场景

具有战略价值。当前研究聚焦多模态传感器融合、物理模型驱动的数据增强、以

及抗干扰深度学习算法，这些技术的突破将带动车载芯片、边缘计算等产业链升

级，为构建零事故交通生态提供关键技术支撑。

从理论意义上看，本文聚焦于基于深度学习的雨天环境下行人检测算法，旨

在突破现有目标检测技术在复杂场景下的局限性。在雨天环境下进行行人检测面

临多维度挑战，这对特征提取和模型泛化能力提出了更高要求。通过优化深度学

习模型结构或引入多模态融合策略，可以更深入地理解神经网络在雨天场景中的

特征表达机制，从而为目标检测算法的鲁棒性与适应性提供新的理论依据。此外，

探索图像去雨技术与行人检测的协同作用，将进一步拓展深度学习在多任务协同

优化中的应用边界。从实践意义上看，本研究的成果在智能交通系统与自动驾驶

领域具有广泛的应用前景。随着城市交通流量的激增和自动驾驶技术的快速发展，

行人检测的精度与实时性直接关乎生命安全与交通效率。

1.2国内外研究现状

1.2.1 行人检测研究现状

行人检测作为计算机视觉领域[4]的重要组成部分，经历了从传统手工特征方

法到深度学习的深刻转型。随着自动驾驶和智慧交通等领域对行人检测需求的快

速增长，国内外学者针对雨天环境下的行人检测问题展开了系统研究，逐步形成

了多层次的技术突破。

（1）基于传统方法的行人检测

在深度学习普及之前，国内外行人检测研究主要依赖传统图像处理技术，这

类传统检测方式主要衍生出两大技术分支：基于梯度通道特征的方法[5]与基于可

变形部件模型的检测体系 [6]，其中方向梯度直方图（Histogram of Oriented



安徽工程大学硕士学位论文

3

Gradients，HOG）[7]结合支持向量机（Support Vector Machine，SVM）[8]成为当

时的主流方法。DPM[9]最初由 P.Felzenszwalb提出，随后 R.Girshick对其进行了

多项改进。作为 HOG检测器的扩展，DPM不仅继承了其在行人检测方面的优势，

还突破了对单一独立目标的局限，进一步发展为一种基于弱监督学习的检测方法。

罗森林等人[10]提出一种融合加权 KNN与自适应牛顿法的鲁棒 Boosting框架，通

过动态权重调节机制：在强化误分类样本学习权重的同时，对高噪声先验概率样

本施加抑制约束，从而平衡数据偏差与噪声干扰，实现分类器抗噪能力的系统性

优化。Dalal等[11]开发了基于 HOG特征与 SVM分类器的行人检测框架，通过方

向梯度直方图捕捉轮廓特征，显著提升检测精度。早期的行人检测技术主要采用

传统算法框架，无需依赖预训练模型即可实现目标识别。其典型处理流程包含三

个核心环节：首先通过候选区域生成算法定位图像中的潜在目标位置；继而运用

人工设计的特征描述子（如 HOG等）进行手工特征提取；随后采用机器学习分

类器（如 SVM等）对特征向量进行判别分析并筛选出最优检测结果。

（2）基于深度学习的行人检测

随着时代的发展，人们对于行人检测的实时性与准确性需求日趋增长，但传

统机器学习的目标检测方法在实时性和准确性之间难以平衡，这一局限性促使深

度学习算法迅速崛起。通过卷积神经网络的自动特征学习和端到端的优化，深度

学习在检测精度和速度上实现了显著突破。以 Fast R-CNN[12]等二阶段模型则通

过区域建议网络进一步提升了检测精度，而以 YOLO（You Only Look Once）[13]

为代表的一阶段检测器在保持较高精度的同时达到实时处理，推动了目标检测技

术的实用化发展。

二阶段行人检测算法以其高精度和鲁棒性在复杂静态场景中表现出色。在发

展初期，Girshick等人提出了R-CNN（Region-based Convolutional Neural Network）
[14]，通过选择性搜索算法提取约 2000个候选目标区域，使用 CNN 网络对每个

候选区域进行特征编码，为二阶段检测器的发展奠定了基础。然而，R-CNN的

训练和检测效率较低。为此，Girshick等人提出了Fast R-CNN[15]，引入ROI Pooling

池化层实现特征共享，取消了 SVM分类器，大幅提升了训练和检测效率。尽管

如此，Fast R-CNN 的区域生成效率仍有待提升。对于区域生成效率问题，Ren

等人提出了 Faster R-CNN[16]，通过区域建议网络（Region Proposal Network，RPN）
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替代选择性搜索，实现端到端区域生成，显著提升了检测速度与精度。Zhang等

人提出了 Double Anchor R-CNN[17]，通过同时生成并匹配全身与头部检测框，在

密集场景下提升了检测性能，相比于 Faster R-CNN，大大提升了区域矩阵计算效

率。与此同时，Tian等人提出了 DeepParts[18]，通过将人体分割为多个独立区域

进行检测，并整合各区域的检测结果，有效提升了遮挡情况下的检测性能。然而，

独立区域检测针对小目标检测存在漏检缺检的问题。为此，Song 等人提出了

RT-DETR[19]，提出多尺度融合模块与小目标增强结构，将底层细粒度特征集成

到高层特征中，提高了小目标检测能力。但是，多尺度融合又带来了参数量剧增

的问题。Liu等人提出了改进的轻量级多尺度行人检测算法[20]，通过引入轻量级

级联融合网络和注意力模块，改进了多尺度特征语义和位置信息的表征。

一阶段行人检测算法以其高效性和实时性成为近年来的研究热点。2016年，

Joseph Redmon等人提出的 YOLOv1[21]将目标检测视为单次回归问题。与传统的

二阶段检测方法不同，YOLOv1[22]通过基于全局图像上下文的建模，直接预测目

标类别和边界框，实现了端到端的检测。然而，YOLOv1在处理小目标和高度重

叠目标时仍存在精度不足的问题。为了解决精度不足的问题，Redmon等人提出

了 YOLOv2[23]，通过引入 Anchor机制、批量归一化、高分辨率分类器以及多尺

度训练，显著提升了定位精度和召回率。之后，Redmon等人提出了 YOLOv3[24]，

采用 Darknet-53[25]残差网络增强特征提取能力，结合 FPN（特征金字塔网络）融

合深浅层特征，提升了对小目标的检测能力。然而，YOLOv3在处理密集场景中

的遮挡问题时效率较低。在提升效率方面，Li等人提出了 YOLO-CAN[26]，通过

引入注意力机制、CIoU损失函数、Soft-NMS和深度可分离卷积等策略，提高了

小目标和遮挡物体的检测精度与检测效率。Wang等人提出了 TRC-YOLO[27]，优

化了 YOLOv4-Tiny的卷积核，并在网络残差模块中加入了额外的卷积层，成功

构建了 CSPResNet结构，提升了网络的训练效率。由于是串行卷积结构，ResNet

网络对于细节特征提取有一定局限性。针对 YOLOv8[28]在处理小尺度行人检测时

存在的特征提取不足问题，Ang等人提出了改进方案[29]。他们将可变形卷积应用

于骨干网络，有效增强了模型对细节特征的提取能力，从而显著提升了小尺度行

人的检测性能。在此基础上，Li等人提出了 GR-YOLO[30]，同样对模块骨干网络

进行优化，增强了特征提取能力，提升了密集场景检测的准确率。Deng等人从
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多尺度出发，提出了交叉融合模块[31]，通过将空间信息融合成多尺度特征，并对

每个尺度的特征进行多次融合，以获得更多被遮挡的小尺度行人特征信息，改善

了网络遮挡导致的特征丢失问题。

在行人检测发展的这些年来，YOLO 系列算法[32-36]经过了一次次快速的更新

迭代。截止 2024年，YOLO 系列算法已更新至 YOLOv10[37]，尽管其核心原理

没变，但每个版本都在行人检测上有所提升，通过不同的网络改进，基于 YOLO

系列的行人检测算法在速度、精度和部署效率上达到了更好的平衡效果，更适合

实时性要求高、资源受限的应用场景。

1.2.2 图像去雨技术研究现状

在自动驾驶、视频监控等依赖计算机视觉的领域中，雨天拍摄的图像常因雨

水干扰产生严重降质。具体而言，雨水不仅会遮挡目标物体的纹理细节，还会形

成半透明噪声层，导致图像对比度下降、边缘模糊等问题，严重干扰计算机视觉

系统的正常工作。为此，图像去雨技术成为提升视觉系统可靠性的关键研究方向。

当前主流方法主要分为两类：基于传统图像去雨的方法通过图像分解、滤波等方

法去除雨纹；而深度学习方法则利用深度神经网络从海量数据中自动学习雨纹特

征与背景的复杂映射关系，逐步实现更精准的雨痕分离。接下来在本章小节中详

细分析基于传统方法与基础深度学习的研究现状，并分析其优势与劣势。

（1）基于传统方法的图像去雨算法研究

传统的去雨方法通常依赖于图像处理技术，通过分析雨天图像中的雨纹与背

景的差异来进行去除。Kang[38]等人提出了一个基于单图像的去雨框架，该方法

不直接采用传统的图像分解技术，而是首先使用双边滤波器将图像分解为低频段

和高频频段。然后通过字典学习和稀疏编码将高频部分分解为“雨分量”和“非雨

分量”通过对不同分量进行处理来恢复图像。但是高低频信息处理在面对复杂情

况下容易出现损失图像细节的情况，针对此问题 Santhaseelan等人[39]提出了一种

基于相位一致性特征的雨水检测方法，通过分析视频帧间的特征动态变化，避免

了直接分离图像信息，实现了雨天视频的雨水去除。而 Ding等人[40]则从另一个

角度出发，提出了一种基于 L0梯度最小化的引导平滑滤波方法，通过类似于机

器学习反向传播的方法，降低梯度，从而去除雨图中的雨条纹。Zhu 等人[41]利



安徽工程大学硕士学位论文

6

用分层先验信息来区分雨区。尽管在某些场景中表现良好，但这些基于先验的方

法依赖于特定假设，可能无法适用于雨纹复杂多样的真实场景，因此其泛化能力

有限。针对此问题，Li 等人[42]利用高斯混合模型（GMM）作为先验，分别对雨

纹和背景进行建模，实现去雨任务，并且提升了模型的泛化能力。

传统去雨方法在一定程度上能够处理简单的雨天场景，但在复杂雨天环境中

表现不佳。由于雨纹与背景可能高度相似，去雨效果往往不理想；同时，雨纹形

态、密度和方向的多样性进一步增加了处理难度。为了克服传统去雨方法在复杂

雨天场景中的局限性，近年来，基于深度学习的图像去雨算法逐渐成为研究的热

点。这些方法通过更先进的网络架构和训练策略，能够有效处理雨纹与背景高度

相似、雨纹形态多样等问题，提高去雨效果。基于深度学习的方法不仅能处理简

单的雨天场景，还能够应对复杂的环境，具有更强的泛化能力。

（2）基于深度学习的图像去雨算法研究

近年来，基于深度学习的图像去雨方法取得了显著进展，主要分为三大类：

基于卷积神经网络的方法、基于生成对抗网络的方法以及基于 Transformer的方

法。这些方法各自通过不同的网络架构和优化策略，致力于解决图像去雨任务中

的关键问题，为复杂环境下的视觉任务提供了重要技术支持。

基于卷积神经网络的图像去雨方法通过多层卷积操作有效提取局部特征，实

现对雨纹的高效去除和图像细节的恢复。Li 等人[43]设计了一种两阶段神经网络，

结合创新的条纹感知分解方法，自适应地将图像分离为高频成分和低频成分。然

而，分离的方法容易丢失复杂图片的细节信息，同时增加网络参数量。针对这一

问题，Ren等人[44]提出了渐进式 ResNet（PRN）解决方案。该方法摒弃了传统的

分离策略，转而采用重复展开浅层 ResNet[45]的创新架构。通过递归计算机制，

PRN在显著减少网络参数量的同时，保持了优异的学习性能。Qin等人[46]提出了

一个新颖的特征注意（FA）[47]模块，通过结合通道注意和像素注意机制，灵活

地处理不同类型的特征和像素，显著提升了图像处理的能力。同样的，Hu等人[48]

提出了一种基于深度引导注意力机制的模型，通过提取深度注意力特征并生成残

差图实现雨水去除。为进一步验证算法性能，他们还构建了新的数据集

RainCityscapes，为后续研究提供了重要数据支持。Kim等人[49]则从另一个角度
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出发，构建了一个多失真数据增强数据集，并提出了一种混合专家网络，利用多

任务学习来恢复多重失真图像。

基于 Transformer的去雨方法通常利用自注意力机制捕捉长距离依赖，通过

编码器-解码器架构学习输入图像的雨滴模式，从而生成去雨后的清晰图像。Chen

等人[50]提出 DRSformer，其针对传统 Transformer 在注意力机制中易受无关信息

干扰的问题，提出 top-k稀疏注意力机制。该机制通过筛选并保留最相关的自注

意力值，优化了特征聚合效果，值得注意的是模型在计算效率方面仍存在不足。

Wang等人[51]则在网络中引入一种新的局部增强窗口 Transformer 块，通过基于非

重叠窗口的自注意机制，减少了特征图的计算复杂度。相比于 DRSformer，在提

升了计算效率的同时增强了局部上下文信息的获取能力。Chen 等人[52]开发了一

种端到端多尺度 Transformer，结合各种尺度的潜在有用特征，促进高质量的图

像重建。该方法利用基于像素坐标的尺度内隐式神经表征与退化输入结合，增强

了模型在复杂场景下的鲁棒性。Xiao 等人 [53]设计了互补的基于窗口的

Transformer和空间 Transformer，增强了局部性，并捕获了远程依赖关系。Gao 等

人[54]则从结构出发，提出了混合层次结构，通过逐步恢复退化图像中的上下文信

息和空间细节。

基于生成对抗网络的去雨方法是通过训练生成器生成无雨图像，判别器则用

于判断图像是否真实，从而优化生成器去除雨滴。Wei等人[55]将半监督迁移学习

引入单图像去雨任务。具体而言，基于对残差分布的理解他们设计了一种参数化

模型，并利用似然项准确刻画了干净图像与含雨图像之间的差异关系，显著提升

了模型的泛化能力。在此基础上，Jin等人[56]提出了一种无监督去雨生成对抗网

络（UD-GAN），通过引入自监督约束，从未配对的雨天图像和干净图像中提取

内在先验信息，实现去雨任务。Zhu 等人[57]提出了一种基于 GAN 的无监督去

雨网络 RR-GAN，利用未配对图像生成无雨图像。该网络采用多尺度注意力生成

器和深度监督判别器，性能接近监督方法。然而，其仅通过一致性损失约束雨天

与无雨图像，导致约束较弱且不适定。

相比较于基于传统方法的去雨算法，基于深度学习方法有较好的去雨效果。

但是深度学习方法需要依赖大量的训练数据和计算资源，使得其训练时间长，无

法很好地适应不同的雨水类型和环境条件。
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1.3行人检测研究难点

尽管以卷积神经网络为代表的深度学习技术已经在目标检测领域取得了突

破性进展，但行人检测在雨雾等复杂环境下的性能仍然存在显著不足。这些复杂

环境带来的挑战主要体现在目标特征模糊、背景干扰增强以及光照条件变化等方

面，导致现有检测方法的性能往往大幅下降。针对这些问题，本节将系统性地分

析复杂环境下行人检测面临的主要技术难点，并探讨相应的解决思路。

恶劣天气对图像质量的破坏严重制约了行人检测性能，主要体现在两个方面：

其一，雨滴在成像过程中引入的斑驳纹理会干扰局部图像结构；其二，视野能见

度的急剧下降导致图像出现低对比度和色彩失真等问题。在如此严重的信息损失

情况下，即使是最先进的检测器也难以准确提取行人的判别性特征，从而导致检

测精度显著下降。此外，雨天行人样本的稀缺性进一步加剧了这一挑战：当前主

流的行人检测数据集（如 CityPersons、CrowdHuman）主要包含晴天场景，而真

实雨天行人样本的获取和标注成本高昂，这使得构建大规模雨天数据集面临现实

困难。这种数据匮乏导致模型在少量雨天样本上训练时容易欠拟合，而直接使用

晴天数据训练的模型在雨天场景中又存在明显的分布差异问题。因此，如何在数

据有限的条件下有效克服雨天干扰、提升行人检测的环境适应性，已成为一个亟

待解决的关键技术难题。

密集行人检测面临的主要技术难点集中在遮挡问题、多尺度变化以及复杂背

景噪声等方面。在遮挡问题上，行人密集场景中普遍存在部分遮挡和完全重叠现

象，这使得传统基于锚框的检测方法难以获取完整的视觉特征，模型必须依赖上

下文推理或全局信息来补偿被遮挡区域的特征缺失。在多尺度变化方面，行人在

图像中的尺度差异显著，导致特征提取困难且容易被背景噪声混淆，从而增加漏

检风险。此外，复杂背景噪声的干扰进一步降低了图像质量，表现为行人与背景

的对比度下降、边缘信息模糊，甚至引发误检问题。这些挑战共同要求行人检测

算法不仅要具备强大的特征提取能力，还需要显著提升其鲁棒性，从而满足实际

应用中对模型泛化性、实时性和抗干扰能力的严苛要求。

最后，实时性与计算效率也是影响行人检测实际部署的重要因素。在自动驾

驶、辅助驾驶等场景下，行人检测不仅要做到精准，还需满足实时性的苛刻要求。

然而，雨天和密集行人会大大增加图像的信息量，这就需要更大的计算量来完成
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检测工作。在这种背景下，如何在有限硬件资源条件下实现检测精度与速度的最

佳平衡，确保系统能够同时满足高性能和实时性的双重需求，已成为当前行人检

测技术亟待解决的核心问题之一。

综上所述，雨天环境下的行人检测仍面临诸多亟待解决的技术挑战。具体而

言，恶劣天气条件导致的图像质量退化、密集行人场景中的目标遮挡与尺度变化，

以及检测精度与速度的平衡问题，都对现有检测方法提出了严峻考验。为应对这

些挑战，需要在特征提取、模型架构设计以及计算效率优化等多个层面进行理论

创新和技术突破，从而全面提升行人检测系统在复杂环境下的鲁棒性和实用性。

1.4本文主要研究内容和结构安排

本文研究的主要内容是雨天环境下的行人检测方法，主要研究的场景是恶劣

天气（雨天）和拥挤人群场景。雨天天气会导致图像对比度降低、噪声增强，而

拥挤场景中行人密集遮挡、肢体重叠易引发误检或漏检。因此，针对现实场景中

遇到的这些挑战，本文聚焦于图像去雨和行人检测技术的改进和优化，目的是为

了提升去雨算法和行人检测算法在雨天+密集行人场景下的性能。本文的章节结

构与研究内容安排如下：

第 1章：绪论。本章节首先介绍了行人检测的研究背景与意义，然后分别阐

述了行人检测算法和图像去雨算法的国内外研究现状与发展趋势，接着分析了雨

天场景下行人检测的研究难点，最后简介了本文的整体架构。

第 2章：图像去雨与行人检测算法相关理论与技术基础。本章首先详细介绍

了卷积神经网络的结构与理论知识，然后对所用的 YOLOv10基础目标检测网络

框架做了介绍，最后对当前所使用的去雨算法网络架构进行总结概括。

第 3章：基于动态直方图注意力机制与多特征聚合的图像去雨算法。本章首

先简介了优化后的去雨网络模型的网络架构，然后分别对改进模块的作用以及原

理进行了详细介绍。此外，对雨天行人数据集进行构建与解释，并通过在自建数

据集上进行消融实验、对比实验验证了该模型的有效性与可行性。

第 4章：改进的密集行人检测算法。本章节首先简介了改进后的网络整体架

构，然后针对不同模块在不同方向上提出优化方案，并对改进的模块及其在原始

模型的位置进行详细的说明，接着，用本章的行人检测算法集成第三章图像去雨
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算法得到最终的集成算法。最后，通过消融以及与其他算法的对比实验来验证算

法的有效性与可行性。

第 5章：总结与展望。对本文的工作与研究成果进行总结，分析当前工作尚

存在哪些问题与不足，并对后续的工作与未来研究方向进行可行性规划。
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第 2章 图像去雨与行人检测算法相关理论基础

在本章中，将会介绍雨天+密集行人这样的复杂环境下行人目标检测所涉及

到的相关理论知识，以便能够更好地理解本文后续的研究内容。首先，介绍了卷

积神经网络的结构与原理。然后，细致讲解了端对端的 YOLOv10行人检测网络

模型，包括其结构与损失函数。紧接着又对基于 U-net和 Transformer 的去雨网

络的结构进行分析。最后，构建本文所需要雨天+密集行人数据集，包括基础数

据集的来源以及图像中雨纹噪声的引入方法等，方便后续实验的进行。

2.1 卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）[58]作为一种深度学习

模型，在图像处理、视频分析及自然语言处理等领域展现出卓越的性能。其核心

设计灵感源于人类视觉感知机制，通过卷积操作提取输入数据的局部特征。具体

而言，CNN 的典型架构由卷积层、池化层和全连接层构成：卷积层利用卷积核

（或滤波器）在局部感受野内提取特征；池化层则通过下采样操作降低数据维度，

同时保留显著特征；全连接层最终将提取的特征映射至输出层，用于分类或回归

任务。CNN 的显著优势在于其局部连接与权重共享机制，这不仅能够有效捕捉

数据的空间层次结构信息，还大幅减少了模型参数量，从而提升了计算效率与泛

化能力。

2.1.1 卷积层

卷积是卷积神经网络中的核心操作，其作用是通过卷积核从输入数据中提取

局部特征。卷积核是一个尺寸较小的权重矩阵，它在输入数据上滑动并与数据的

局部区域进行逐元素相乘并求和，从而生成一个新的特征图。在卷积操作中，步

长决定了卷积核在输入数据上滑动的步幅：当步长为 1时，卷积核每次移动一个

像素；当步长大于 1时，卷积核根据步长的大小进行跳跃性地移动，这会导致输

出特征图的尺寸减小。填充则是在输入数据的边缘添加额外的像素，其目的是确

保卷积核能够覆盖到输入数据的边缘区域，或者使输出特征图的尺寸与输入数据
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保持一致。当图像输入特征图的尺寸为H W ，卷积核大小为C C ，步长为 I ，

零填充为O，则输入特征图经过卷积运算得到输出特征图大小的计算公式如（2-1）

和（2-2）所示：

20 1H CH
I

      
(2-1)

20 1W CW
I

      
(2-2)

式中，   表示向下取整。另外，我们假设输入图像为 5×5，卷积核的大小

为 3×3，如图 2-1所展示卷积运算过程。

图 2-1 卷积运算过程

2.1.2 激活函数

激活函数作用于每一层神经元的输出，其核心作用是为网络引入非线性能

力，从而使其能够学习和表达复杂的模式与关系。如果没有激活函数，无论神经

网络有多少层，都只能执行线性变换，无法拟合复杂的数据分布，这将极大地限

制模型的表达能力。常见的激活函数包括 Sigmoid[59]、Tanh[60]、ReLU[61]和 Leaky

ReLU[62]，如图 2-2所示。它们各自具有不同的特性，适用于不同的场景和需求。

（1）Sigmoid激活函数

Sigmoid 函数是一种常用的激活函数，它将输入的实数值映射到 0到 1之间，

这种特性使其特别适合用于二分类问题，因为其输出可以被直接解释为概率值，

便于表示二元决策。同时，Sigmoid 函数通过引入非线性，使神经网络能够学习

复杂的非线性关系，其平滑的特性也使其在梯度计算和反向传播中表现良好。然

而，Sigmoid 函数存在一个显著缺点：当输入值过大或过小时，其梯度会趋近于

零，导致训练过程中学习效率降低甚至停滞，这种现象被称为梯度消失问题。
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Sigmoid激活函数计算公式如式（2-3）所示：

1( )
1 xx
e

 


(2-3)

（2）ReLu激活函数

ReLU（Rectified Linear Unit，修正线性单元）工作原理为：当输入值大于零

时，它直接返回输入值；当输入值小于或等于零时，它输出零。这种高效的规则

使得 ReLU 激活函数在处理大规模数据时具有高效的计算性能。其最大优势在

于有效缓解了深层神经网络中的梯度消失问题，而传统激活函数在反向传播时易

产生梯度接近零的现象，导致权重更新缓慢。然而，ReLU也存在神经元"死亡"

问题，即当神经元输入持续为负时，其输出始终为零，导致权重无法更新，影响

模型性能。

Relu激活函数计算公式如式（2-4）所示：

Re ( ) max(0, )lu x x (2-4)

（3）Leaky Relu激活函数

Leaky Relu（Leaky Rectified Linear Unit）是 Relu 激活函数的一种变种，旨

在解决 Relu的“死神经元”问题。而 Leaky Relu 通过在负输入区间引入一个小的

负斜率，使得输入值小于零时输出一个小的负值，而不是零。这种调整避免了神

经元完全失活，从而提高了网络的学习能力，并且有助于加速深度神经网络的训

练过程。

Leaky Relu激活函数计算公式如式（2-5）所示：

, 0
, 0

x ifx
LeakReLU

ax ifx


  
(2-5)

（4）Tanh激活函数

Tanh函数作为激活函数具有输出对称分布于零值附近的特性，这一特性相

较于 Sigmoid函数更有利于模型收敛。具体而言，Tanh函数将输入值映射到[-1,

1]区间，这种对称性特征在处理零均值分布的数据时表现出显著优势，可有效避

免数据分布偏差对模型训练的影响。然而与 Sigmoid函数类似，Tanh 函数在输

入值趋近于正负无穷时其梯度会急剧减小，导致梯度消失问题从而影响深层神经

网络的训练效率。因此虽然 Tanh函数在隐藏层中具有一定优势，但其仍存在梯

度消失的固有缺陷。
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Tanh激活函数计算公式如式（2-6）所示：

Tanh( )
x x

x x

e ex
e e









(2-6)

图 2-2 四种不同的激活函数

2.1.3 池化层

池化层（Pooling Layer）[63]通过下采样操作降低特征图的空间维度，这一过

程在减少计算量和参数量的同时保留了重要特征信息。其独特的特性使网络对输

入数据的平移、缩放和旋转等变换具有较强的适应能力，从而显著提升模型的泛

化性能并有效防止过拟合。池化操作常见的方式有最大池化和平均池化：

（1）最大池化通过提取局部区域的最大值作为输出，能够有效保留特征图

中的显著信息。在图像处理中，这一操作能够捕捉边缘和纹理等关键特征，从而

增强网络的特征提取能力，最大池化运算过程如图 2-3所示。

（2）平均池化则是对池化窗口内的所有数值取平均值作为输出，与最大池

化不同，平均池化倾向于保留输入区域的整体特征，而不是突出局部最显著的特

征。它常用于需要平滑数据的任务中，能有效地减少噪声和细节，保留数据的整

体信息，平均池化运算过程如图 2-4所示。
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图 2-3最大池化运算过程

图 2-4 平均池化运算过程

2.1.4 全连接层

全连接层（Fully Connected Layer）[64]作为神经网络的典型结构，通常应用

在卷积神经网络的末端。其主要功能是通过密集连接整合前层提取的特征，将多

维特征映射到输出空间。在分类任务中，全连接层将展平后的特征向量转换为最

终的预测输出。尽管其密集连接结构导致参数量较大，但全连接层能够有效学习

复杂的非线性关系，在特征综合与决策输出中发挥关键作用，全连接层结构如图

2-5所示。

图 2-5 全连接层
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2.2 YOLOv10模型理论基础

在目标检测领域，YOLO 算法无疑是具有里程碑意义的。它开创性地提出了

一种全新的检测思路，即通过构建一个单一的卷积神经网络，直接对图像进行处

理，从而一次性预测出目标所属的类别以及其边界框的坐标信息。这种端到端的

检测方式，不仅简化了目标检测的流程，还极大地提升了检测的效率，为后续的

目标检测技术发展开辟了新的道路。

YOLOv10 的理论基础则是建立在无 NMS 训练策略上，致力于解决传统

YOLO 模型对非极大值抑制（Non-Maximum Suppression，NMS）后处理的依赖

问题，通过一致的双重分配结合一对一和一对多标签分配，消除了模型在推理过

程中的非最大抑制（NMS）的使用。通过一致性匹配度量协调两个分支的监督

信号，结合分类分数和 IoU评估预测与真实值的匹配，提高模型推理的准确度。

2.2.1 YOLOv10的网络架构

YOLOV10 延续了 YOLOv8 的网络结构来进行搭建，对 YOLOv8 中的一些

模块在细节上进行了改进。同样的，YOLOv10的网络结构由骨干网络（Backbone）、

颈部网络(Neck)和检测头(Head)三部分组成，如图 2-6 所示为 YOLOv10 的网络

结构示意图。

YOLOv10的骨干网络基于增强 CSPNet（Cross Stage Partial Network）[65]，

通过分割特征图减少冗余，提升信息流动。它采用紧凑倒置块（Compact Inverted

Bottleneck， CIB） [66]进行空间和通道混合，并嵌入高效层聚合网络

（Extended-ELAN，ELAN）。此外，YOLOv10使用大核卷积（7×7）扩大感受

野，增强全局信息捕捉能力，提升小目标识别，并通过结构重参数化优化设计，

不增加推理计算负担。

YOLOv10 的颈部网络总体上采用了 PANet（Path Aggregation Network）[67]

结构，连接着 Backbone和 Head，起到多尺度特征融合的作用，其中 YOLOv10

的颈部网络对原有的结构进行了轻微的修改，使用 SCDown代替原来的下采样

模块，在更深的网络当中，使用 C2fCIB来代替了 C2f模块，以此来提高模型的

特征融合能力。
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YOLOv10检测头采用双检测头架构，训练时结合一对一和一对多分配策略，

推理时仅用一对一分配，避免 NMS。一对多分配为模型提供丰富监督信号，加

速回归收敛；一对一分配避免冗余，从而提升推理速度。

图 2-6 YOLOv10网络结构示意图

在 YOLOv10 较大尺寸的模型网络中，C2fCIB 层就是使用紧凑的倒置块

（Compact Inverted Block, CIB）替换了原本 C2f模块中的 Bottleneck，CIB模块

将原本 Bottleneck中的标准卷积用深度卷积加逐点卷积进行替换，提高了计算效

率。

YOLOv10 中的下采样模块由原来单个的 CBL（Convolution BatchNorm

LeakyReLU）模块替换为了 SCDown（Spatial-channel decoupled downsampling）

模块。SCDown在空间和通道上进行解耦。先通过 1×1的逐点卷积来调节通道数，

再通过 3×3的深度卷积做空间下采样，在降低计算开销的同时最大限度保留特征
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图中的信息。

SPPF结构是具有残差结构的连续三次最大池化, 卷积核统一为 5×5，最后将

池化前和每次池化后的结果拼接，结合了每一层的输出，保证了多尺度融合的同

时，降低了计算量的同时进一步增大了感受野。

YOLOv10在 SPPF层后面增加了 PSA（Partial Self-Attention）模块，是一种

高效的自注意力模块。PSA模块的设计核心在于它将卷积得到的特征图分为两部

分进行处理。一部分特征被输入到多头自注意力模块（MHSA）和前馈网络（FFN）

构成的子模块中，增强对全区上下文信息的理解。另一部分特征则保留了局部的

空间信息。然后将这两部分特征进行连接在通过卷积操作进行融合，提高的全局

建模的能力。YOLOv10中各模块结构详细示意图如图 2-7所示。

图 2-7 各模块结构示意图

2.2.2 YOLOv10的损失函数

在 YOLOv10中，损失函数对于算法性能的提升起着至关重要的作用，其损

失函数通常是由多种损失函数加权求和得到的，包含分类和两种坐标损失函数。

这三种损失函数协同工作，共同对模型在目标检测和定位方面进行优化，引导模

型更好地学习目标检测任务。

分类损失主要用于优化模型对目标类别的区分和预测能力。具体而言，它通

过计算模型对各类别的预测值与真实值之间的差异，促使模型提升对不同目标类

别的区分能力。在常规的单标签分类任务中，模型输出的各个类别是互斥的，模
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型最后将概率最高的类别作为最终的预测结果输出。分类损失的计算公式如式

（2-7）所示：

 
1

1ˆ( , ) log( ) (1 ) log(1 )
N

i i i i
i

CELoss y y y p y p
N 

       (2-7)

式中， iy 表示真实标签， ip 为模型预测的概率。为了解决多标签分类问题，

YOLOv10对每个类别的预测结果采用了二元交叉熵损失（BCE Loss）进行训练。

首先将数据带入 Sigmod，再借助二元交叉熵损失进行下一步计算，这能确保保

证每个类别的预测概率处于 0到 1之间，并且可以有效处理多标签分类的情形。

BCE Loss计算公式如式（2-8）和（2-9）所示：

1mod( )
1 ii i xy Sig x
e

 


(2-8)

 
1

ˆ ˆ ˆ( , ) log( ) (1 ) log(1 )
N

i i i i
i

BCELoss y y y y y y


       (2-9)

坐标损失又称为定位损失，主要对模型预测的目标位置、大小进行优化，在

YOLOv10 中使用了 CIoU Loss 和 DFL。CIoU Loss 计算了正样本的定位损失，

DFL则计算了 anchor point的中心点到左上角和右下角的偏移量。

交并比（IoU）是目标检测任务中的一个重要概念，即为预测框与真实框分

别取交集和并集后这两者的比值，以此可以引导目标检测模型预测框向真实框靠

近，最初的坐标损失如式（2-10）所示：

1 ( , ) 1 gt
gt

gt

B B
IoULoss IoU B B

B B
   




(2-10)

式中，���为交并比，�为样本。但是，当真实框和预测框完全不重叠时，

它们的 IoULoss恒为 1，无法准确反应预测框与真实框之间的距离，这将使得模

型训练进入瓶颈；与此同时在出现预测框被真实框包含时，无论预测框在真实框

中位置如何，IoULoss的结果都将保持不变。

而YOLOv10使用的 CIoULoss则比 IoULoss更全面地考虑了以上两个问题，

增加了预测框与真实框中心点间的欧式距离 、预测框与真实框的最小闭包区域

的对角线距离 c以及纵横比影响因子 v ，使得模型更全面地学习目标框的特征，

有助于提高模型在复杂场景中的性能。CIoULoss如式（2-11）所示：
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2

2

( , )( , ) 1 ( , )
gt

gt gt
b bCIoULoss B B IoU B B v
c

     (2-11)

式中， 是权衡长宽比造成的损失和 IoU部分造成的损失的平衡因子，v是

用来衡量长宽比一致性的参数。

2.3图像去雨算法网络架构

2.3.1 U-Net网络架构

U-Net是由德国弗赖堡大学的Olaf Ronneberger等人于 2015年提出的一种深

度学习网络架构，其独特的 U形结构由编码器、瓶颈层和解码器三部分构成，

并通过跳跃连接实现特征信息的有效传递。编码器部分通过卷积、ReLU 激活和

最大池化操作逐步提取图像特征并降低空间分辨率。随着层数增加，特征图深度

逐步增加，从而捕捉到更复杂的高层次特征。瓶颈层位于编码器和解码器之间，

负责进一步提取图像的全局上下文信息，为分割任务提供深层的语义支持。解码

器部分通过转置卷积逐步恢复图像的空间分辨率，并结合跳跃连接将编码器的低

层特征与解码器的高层特征拼接，有效保留图像细节。最后，输出层通过 1x1

卷积将特征映射到分类结果。U-Net通过这种结构在降低空间分辨率的同时提取

高级特征，并在恢复分辨率的过程中结合低层次细节，成为深度学习领域的重要

基础架构。U-Net的网络结构图如图 2-8所示[68]。

在图像去雨任务中，U-Net凭借其独特的编码器-解码器架构和跳跃连接机制，

成为解决雨水干扰问题的有效方案。其核心优势在于能够同时处理全局特征和局

部细节：编码器部分通过卷积和池化操作逐步提取图像的高级特征，捕捉雨水干

扰的全局模式；解码器部分则通过反卷积操作逐步恢复图像的空间分辨率。跳跃

连接机制在这一过程中起到关键作用，它将编码器提取的低级细节信息直接传递

到解码器，使网络在去除雨水的同时能够保留图像的精细结构和纹理信息。这种

设计使 U-Net在处理雨水造成的模糊和噪声时表现出色，能够生成更自然、更清

晰的去雨图像。此外，U-Net的对称结构使其在训练过程中能够高效收敛，而多

尺度特征融合能力进一步提升了其去雨性能。因此，U-Net不仅能够有效应对复

杂的雨水干扰模式，还能保持背景图像的完整性，成为图像去雨任务中兼具高效
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性和可靠性的解决方案。

图 2-8 U-Net网络架构

2.3.2 Transformer网络架构

Transformer由 Vaswani[69]等人于 2017年提出，是一种基于自注意力机制的

深度学习架构，其在自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）领域取

得了显著突破，它的结构如图 2-9所示，其核心设计摒弃了传统的循环神经网络

（RNN）和长短时记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）序列处理方式，

采用并行计算处理整个输入序列，显著提升了训练效率和性能。Transformer 由

编码器和解码器两部分组成：编码器通过多层堆叠的自注意力机制和前馈神经网

络将输入序列转化为高维特征表示；解码器则在此基础上增加了编码器-解码器

注意力机制，用于生成输出序列。为解决并行计算中的顺序信息丢失问题，

Transformer 引入了位置编码。这种设计使其在处理长序列时表现出色，有效避

免了传统序列模型的长距离依赖问题。
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图 2-9 Transformer结构

自注意力机制（Self-Attention）是一种通过计算输入序列中各个元素之间的

关系来动态生成每个元素表示的机制，它的网络结构如图 2-10所示。具体来说，

输入的每个元素会被转换为三个向量：查询（Query）、键（Key）和值（Value）。

查询向量用于衡量当前元素与其他元素的相关性，键向量表示其他元素的特征，

而值向量则包含元素的具体信息。通过计算查询向量与所有键向量之间的相似

度，得到一组注意力权重，这些权重反映了当前元素与序列中其他元素的关联程

度。接着，利用这些权重对值向量进行加权求和，生成当前元素新的表示。这种

机制使得模型能够同时关注序列中的多个位置，捕捉长距离依赖关系，无论这些

位置在序列中的距离有多远。与 RNN和 LSTM相比，自注意力机制具有更高的

并行计算能力，能够更高效地处理长序列，并避免了信息丢失或梯度消失的问题。

自注意力机制的计算公式如式（2-12）所示：

( , , )
T

k

QKATT Q K V Softmax V
d

 
   

 
(2-12)

式中，Q,K,V 分别代表查询向量、键向量与值向量， Softmax代表 Softmax
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激活函数， kd 为键向量的维度。

图 2-10 自注意力层

图 2-11 多头自注意力

多头注意力机制（Multi-Head Attention）是 Transformer 中的关键组件，它

通过并行计算多个自注意力头来增强模型的表示能力，其结构如图 2-11 所示。

在多头注意力中，输入的查询、键和值分别通过不同的线性变换生成多个子空间

中的查询、键和值，每个注意力头独立地计算注意力输出，捕捉序列中不同部分
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的特征。然后，所有头的输出会被连接起来，并通过一个线性变换得到最终结果。

通过这种方式，多头注意力机制能够从多个角度关注序列中的不同依赖关系，提

升模型在处理复杂信息时的灵活性和表达能力。多头注意力机制计算公式如式

（2-13）和（2-14）所示：

1 2( , , ) ( , , , ) o
nMH Q K V Conact H H H W    (2-13)

( , , )j j j jH ATT Q K V (2-14)

式中， ( , , )MH Q K V 为多头注意力机制输出的结果，Conact代表拼接操作，

oW 为权重矩阵。

2.4本章小结

本章系统介绍了深度卷积神经网络，对其卷积层、池化层、激活层和全连接

层等核心模块的结构及原理做了详细介绍，以便后续实验工作的开展。然后对所

要用到的 YOLOv10网络进行了细致分析，主要介绍了其网络结构与损失函数。

最后对基于 U-net和 Transformer 的去雨算法网络的结构进行细致的分析。
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第 3章 基于动态直方图注意力机制与多特征聚合的图像去

雨算法

在智能驾驶系统中，行人检测是一项至关重要的任务。然而，在雨天等恶劣

天气条件下，图像质量往往因雨滴、雨线等噪声干扰而显著下降，这直接影响了

目标检测算法的准确性。为了提升雨天环境下的行人检测精度，本章提出了一种

基于动态直方图注意力机制和多特征聚合的图像去雨算法。该算法通过结合了多

尺度特征聚合模块（Multispectral Filter Array，MSFA）、动态直方图注意力模块

（Dynamic Histogram Adjustment Technique，DHAT）以及全局空间感知模块

（Graph Signal Processing，GSP），不仅能够有效去除图像中的雨线噪声，还能

较好地保留图像的细节信息，从而为后续行人检测任务提供更高质量的输入图像。

图 3-1 基于动态直方图注意力机制和多特征聚合的图像去雨网络结构

本章提出的去雨算法基于 U-Net的编码器-解码器结构，并在此基础上引入

了一系列模块以提升去雨效果，改进的算法结构如图 3-1所示。在编码器部分，

加入了多特征聚合模块（MSFA），通过多尺度卷积从不同尺度提取图像特征，

从而更好地捕捉雨线的细微结构和复杂背景信息。此外，在编码器的跳跃连接中

嵌入了全局空间感知模块（GSP），通过深度可分离卷积和空间注意力机制，增

强特征之间的空间关系感知能力，突出雨线区域的特征并抑制背景噪声。在编码

器和解码器采样部分，引入了动态直方图注意力模块（DHAT），通过动态直方
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图注意力机制捕捉特征之间的复杂关联并进行特征变换，有效去除雨线噪声的同

时恢复图像的细节信息。随后，通过与现有去雨算法的对比实验，本章验证了所

提算法在图像质量改善方面的显著优势。实验结果表明，该去雨算法有效去除雨

线噪声，同时保留图像细节和视觉可见性。去雨算法结合目标检测模型后，检测

算法在恶劣天气下的行人检测任务中显著提升了检测精度，验证了算法在恶劣天

气条件下的实用性和可靠性。下面小节将详细介绍各个模块与内容。

3.1 多特征聚合模块（MSFA）

在雨天场景中，雨滴常常与背景产生较强的对比，这种对比可能在不同的雨

滴形态、大小、分布以及光照、物体轮廓等因素的影响下有所变化。传统的单一

特征提取方法很难适应这些变化，因为不同类型的雨滴可能具有不同的纹理特

征，而背景中的复杂元素（如建筑物、道路等）也会影响雨滴与背景的分离。因

此，单一尺度的特征提取无法全面捕捉这些信息，容易导致去雨效果不理想。

为了解决这一问题，本文在网络开头部分引入一个多特征聚合模块（MSFA）
[70]提取不同尺度的特征信息，其结构如图 3-2所示。该模块具有三个分支，其中

两个特征图 1F 与 2F 是含有不同卷积核尺度的特征信息，能够从多个尺度上捕捉

到不同雨滴大小、形态和分布特征的细微差异。而另一个为输入特征图

C H WF R   ，确保模型能够同时考虑全局和局部特征，避免在处理细节时丢失重

要信息。通过不同尺度下的注意力权重加权不同区域的特征，从而增强模型面对

不同去雨图像内容时的鲁棒性和泛化能力。

图 3-2 多特征聚合模块结构
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该网络中 1F 与分别是不同尺度的分支，通过较大的卷积核来增加感受野以

此捕捉更广泛的空间特征。其中，在每个空间位置 ( , )F m n ，MSFA通过空间特

征来计算 ( , )m n 为中心的 K K 的注意力权重。具体来说，对于给定输入特征

C H WF R   依次通过卷积层，归一化层，激活层进行融合。其次，通过线性层权

重将 C c
vW R  映射到值向量 H W CV R   。值向量在每个相邻窗口进行展开，聚合

每个位置的邻域信息。
2

,
C K

m nV F  表示以 ( , )m n 为中心局部窗口的所有值，中心

局部窗口计算公式如式（3-1）所示。

,
,

2 2

, 0 ,m n K Km o n g
V V o g K

   

 
   
  

(3-1)

其次，将两个不同尺度的分支通过不同的线性层生成权重图，生成权重图计

算公式如式（3-2）所示：

1 1 1 2 2 2* , *F F F FAtt W F Att W F  (3-2)

俩 分 支 特 征 图 的 权 重 形 状 为
4

1 2
, C K

F FW W R  ， 注 意 力 权 重 为

2

1 2
, H W K

F FAtt Att R   。在位置 ( , )m n 处两者的权重重塑为
2 2K KAtt   ，使其经过

maxSoft 激活函数。最后，对展开的 ,m nV 向量进行加权，对加权值进行融合得到

最终特征融合图。生成最终特征融合图计算公式如式（3-3）和（3-4）所示：

 , 1 , 2 , ,Softmax( tt ) Softmax( tt )m n m n m n m nV A F A F V    (3-3)

,
,0 , 2 2

m n K Km p n qp q d
F V

    

   (3-4)

式中，表示矩阵乘法。通过这种方法在去雨任务中能够精细地识别和恢复

被雨滴覆盖的区域，去除雨水对图像的干扰，同时保留图像的细节和结构。

3.2 动态直方图注意力模块（DHAT）

传统 Transformer能够有效捕捉长距离的依赖关系，但在处理细小雨滴与复

杂背景之间的微小差异时，其局部细节处理能力较弱，这导致它难以精确区分雨

滴与背景。此外，Transformer 在全局特征建模时未能充分考虑图像的空间局部

特征，导致它在捕捉雨滴的局部形态和方向信息时存在不足，进而影响去雨效果。

最后，面对复杂的噪声（如雨滴和光斑等）的鲁棒性较差，难以有效区分噪声与



安徽工程大学硕士学位论文

28

真实图像内容，可能导致去雨效果不精细，甚至产生伪影或丢失重要细节。

图 3-3 动态直方图注意力和双尺度门控前馈网络结构

为了使得模型能够更精确地定位和去除雨滴，并保留背景细节，引入动态直

方图注意力模块（DHAT） [71]。该模块主要分为两部分：动态直方图注意力

（Dynamic Hyperparameter Adaptation，DHA）和双尺度门控前馈网络（Directed

Graph Feature Fusion，DGFF）。动态直方图注意力（DHA）通过动态调整图像

中特征的注意力范围，使模型能够根据图像的不同区域自动适配特征提取策略。

具体来说，DHA机制通过捕捉雨滴区域的特征分布，调整特征的权重，使得模

型能更精确地识别并去除雨滴噪声，同时避免背景细节的损失。它通过直方图自

适应调整，确保在不同的雨天条件下，网络能高效地处理变化多端的雨滴形态。

而双尺度门控前馈网络（DGFF）则通过在两个不同尺度下进行特征提取与融合，

有效增强了网络对雨滴和背景复杂性的处理能力。同样的，DGFF模块能够根据

不同的图像区域及雨滴的大小和形态调整尺度，确保每个区域的特征能得到恰当

的加权，从而提高去雨效果。这两个部分的结构如图 3-3所示。

动态直方图自注意力机模块是一种结合了动态范围卷积和双路径直方图自

注意力机制的特征提取模块。动态范围卷积通过对输入特征的空间分布进行重新

排序，扩展了有效感受野。在输入特征 C H WI R   沿通道维度进行拆分为两个分

支：对于第一个分支 1I ，特征会在水平 H和垂直 V方向上进行排序，以重新组

织空间分布；第二个分支 2I 则保持不变。重新排序后的特征会被拼接并通过可分

离卷积进行处理，从而使模块能够同时捕捉局部和长距离的依赖关系。 1I 和 2I 的

处理计算公式如式（3-5），（3-6）和（3-7）所示:
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1 2, ( )I I Split I (3-5)

1 1( ( ))v hI Sort Sort I (3-6)

3 3 1 1 1 2( ( ( , ))I DWConv Conv Conact I I  (3-7)

式中， 3 3DWConv  代表3 3 的深度卷积， 1 1Conv  代表1 1 的卷积，Conact代

表拼接操作， Split代表沿通道维度进行拆分特征（其中，H与 V代表水平与垂

直排序操作）。在动态范围卷积模块输出后，可以将特征分为值 V 向量、两对

查询 Q与键 K向量，然后将 Q,K,V注意力向量传递到两个分支中。首先对 V进

行序列排序，根据索引排列 Q，K注意力向量对。对 Q，K，V注意力向量的排

序计算公式如式（3-8）和（3-9）所示：

, ( ( ))C HW
C H WV i Sort R V
  (3-8)

 , ( ( ( , ), )), 1, 2C HW
n n C H W QKQ K Split Gather R I n i n

   (3-9)

式中， C HW
C H WR 
  代表将特征 C H WR   重塑为 C HWR  ，i进行排序的索引值。Gather

表示基于给定索引从张量中检索元素的操作。双路径直方图自注意力机制通过逐

箱直方图重塑（Bin-wise Histogram Reshaping，BHR）和逐频率直方图重塑方法

（Frequency-wise Histogram Reshaping，FHR）对两个 Q-K注意力向量分别进行

处理，从而提高模型的表达能力。给定箱（bin）数 B时，将特征C HW 重塑为

C B HW B  。BHR是直接分配等于 B的箱数，并且每个 bin包含HW B个元

素，使得每个 bin包含大量动态分布的像素，同时能够提取大尺度的信息。FHR

则是将每个 bin的频率设置为 B，并且 bin为HW B，每个 bin只包含少量相邻

的像素，能够使得模型提取更细粒度的信息。计算注意力参数的公式如式（3-10），

（3-11）和（3-12）所示：

1 1( ) ( )max( ) ( )
T

B B
BHR B

R Q R KAtt soft R V
k

 (3-10)

2 2( ) ( )max( ) ( )
T

F F
FHR F

R Q R KAtt soft R V
k

 (3-11)

BHR FHRAtt Att Att  (3-12)
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式中， k代表注意力头的数量， BHRAtt 和 FHRAtt 代表不同重塑方向上的注意

力参数。

双尺度门控前馈网络：该网络首先通过1 1 的卷积将输入特征图通道扩展，

提供更多的特征维度。然后使用3 3 和5 5 的深度可分离卷积，分别提取不同尺

度的特征。在门控机制后，第二个分支的输出在经过激活之后充当另一个分支的

门控映射。双尺度门控前馈网络完整计算公式如式（3-13）,（3-14）和（3-15）

所示：

,1 ,2 1 1, ( ( ( )))l l lI I Split Shuffle Conv I (3-13)

,
,1 5 5 ,1 ,2 3 3 ,2( ), ( )d dilated
l l l lI DWConv I I Conv I   (3-14)

1 1 1 ,2 ,1( ( ( ) ))l l lI Conv UnShuffle Mish I I   (3-15)

式中， ,
3 3
d dilatedConv  代表3 3 的扩展深度卷积，Shuffle与UnShuffle表示像素重

洗和恢复像素顺序，Mish代表Mish激活函数。最终，完整的直方图 Transformer

块定义计算公式如式（3-16）和（3-17）所示：

1 1( ( ))j j jI I DHA LN I   (3-16)

( ( ))j j jI I GFF LN I  (3-17)

式中， LN 代表层归一化， jI 代表第 j级的特征。

3.3 全局空间感知模块（GSP)

在去雨的 U-net网络中，传统跳跃连接直接将浅层特征与深层特征进行简单

相加或拼接，这可能导致特征冗余或引入噪声信息。同时，直接的信息传递没有

对浅层特征进行筛选或优化，导致有用信息（如背景细节）和噪声信息（如雨线）

被同等对待。这种缺乏选择性的特征融合方式，使得模型难以有效区分雨线与背

景，从而影响去雨精度。

为了解决这一问题，本章提出了全局空间感知模块（GSP）[72]，它的结构如

图 3-4所示，GSP模块通过深度可分离卷积和空间注意力机制，对浅层特征进行

优化和筛选，有效去除雨线噪声，同时保留背景细节。这种有选择的特征融合方

式，避免了传统跳跃连接中特征冗余和噪声干扰的问题。其次，通过关系矩阵，

GSP模块能够提取并融合不同尺度的特征，适应雨线形态的多样性。通过多尺度
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特征提取和全局信息融合，模型能够更精确地捕捉雨线的分布和形态。提升信息

传递效率。

图 3-4 空间注意力结构

全局空间感知模块具体算法如下：

首先，对输入特征图 1
H W C

lX
 

  进行1 1 卷积操作，将通道数扩展为 r C ，

扩展通道的计算公式如式（3-18）所示：

1 1 1
ˆ ( ( ))l lX Conv LN X  (3-18)

式中， 1 1Conv  表示1 1 卷积操作， ( )LN  表示层归一化, 拓展通道为后续的

多尺度卷积操作提供更丰富的特征表示。之后，在扩展后的特征图 ˆ
lX 上，引入

两条并行的卷积分支，分别使用3 3 和5 5 的深度可分离卷积进行特征提取。经

过特征提取的两条分支计算公式如式（3-19）和（3-20）所示：

1 3 3
ˆ( ( ))l

p lX DWConv X  (3-19)

1 5 5
ˆ( ( ))l

s lX DWConv X  (3-20)

式中， 3 3DWConv  和 5 5DWConv  分别表示3 3 和5 5 的深度可分离卷积，

表示 ReLU激活函数，通过不同尺度的深度卷积，能同时处理小尺度的雨线结构

与大范围的雨线分布和全局特征。然后将两条分支的输出特征图 1
l
pX 和 1

l
sX 进行

通道拼接, 并通过1 1 卷积将通道数还原为C。拼接操作的计算公式如式（3-21）

所示：
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1 1 2 2 1( , )l l
p s lx Conv X X X     (3-21)

式中，x表示融合之后的特征图，  表示通道拼接操作。在融合了不同尺度

的特征信息之后，再进行空间注意力操作。通过构建成对关系矩阵和注意力机制，

捕捉特征之间的全局关系，从而进一步提升去雨任务的性能。

首先，空间注意力需要计算特征图 H W Cx   中每个空间位置与其他所有位

置的成对关系来捕捉全局结构信息。成对关系的具体计算公式如式（3-22）所示：

, ( , ) ( ) ( )T
i j s i j s i s jr f x x x x   (3-22)

式中， ix 和 jx 分别表示位置�和�的特征向量, s 和 s 是两个嵌入函数，通常

通过1 1 卷积实现, ,i jr 不同位置的关系值。之后，将所有位置的成对关系值组合

为成对关系矩阵  N N
sR N H W   ，并对每个位置 i构建其关系特征 ir ，构

建关系特征的具体计算公式如式（3-23）所示：

 ( ,:), (:, )i s sr R i R j (3-23)

式中， ( ,:)sR i 是成对关系矩阵的第 i行，表示位置 i与其他所有位置的成对关

系。 (:, )sR j 为成对关系矩阵第 j列，表示其他所有位置与位置�的成对关系。然

后，将位置 i的原始特征 ix 与其关系特征 r结合，构建关系感知特征 iy ，构建关

系特征的具体计算公式如式（3-24）所示：

 ,i i iy x r (3-24)

式中， iy 表示融合信息，这一步将局部特征和全局关系信息结合在一起，为

后续的注意力学习提供更丰富的输入。最后，通过一个浅层卷积模型计算每个位

置的注意力值 ia ，并与原始特征 ix 相乘得到增强后的特征，最后的增强特征信息

计算公式如式（3-25）和（3-26）所示。

2 1( Re ( ))i ia Sigmoid W LU W y (3-25)

ˆi i ix a x  (3-26)

式中， ˆix 为增强后的特征图。
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3.4 损失函数

在去雨任务中，损失函数的设计对生成高质量的去雨图像至关重要。本章采

用 L1 损失与 L2 损失相结合的方式作为去雨任务的损失函数。在雨天场景中，

雨滴往往表现为局部的噪声点或条纹，L1 损失通过计算去雨图像与目标图像之

间的绝对误差，能够更精确地捕捉这些局部特征，避免因过度平滑而丢失细节。

并且，L1 损失能够有效抑制雨滴稀疏噪声，同时保留背景的清晰度。而 L2 损

失则通过对小像素误差进行强烈的惩罚，精细地优化图像的整体误差，确保去雨

后的图像在颜色和亮度等全局特征上尽可能接近真实的干净图像。此外，L2 损

失在处理均匀分布的噪声时表现优异，能够有效平衡图像的整体质量，确保去雨

后的图像在视觉效果上更加自然。通过合理地权衡这两种损失，我们能够在去雨

效果和图像质量之间取得良好的平衡。具体的损失公式如式（3-27），（3-28）

和（3-29）所示：

给定输入的有雨图像 rainI 和网络生成的去雨图像 derainI ，我们定义损失函数如

式（3-27）所示：

1 1 2 2  L L L (3-27)

式中， 1 和 2 分别为 1L 损失和 2L 损失的权重系数，用于控制两种损失在总

损失中的贡献。 1L 和 2L 损失函数定义如式（3-28）所示：

( ) ( )
1 derain gt

1

1 N
i i

L
i
I I

N 

 L (3-28)

式中中 N 图像中的像素总数， ( )i
derainI 和 ( )i

gtI 分别表示去雨图像和目标图像的第

�个像素值, 1L 损失用于计算去雨图像与目标无雨图像 gtI 之间的绝对误差， 2L 损

失的计算公式如式（3-29）所示：

 2( ) ( )
2 derain gt

1

1 N
i i

L
i

I I
N 

 L (3-29)

2L 损失用于计算去雨图像与目标无雨图像之间的平方误差。
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3.5 检测评价指标

3.5.1 图像质量评价指标

在图像去雨任务中，为了客观评估生成图像的质量，通常需要采用多种图像

质量评价指标。这些指标能够从不同角度量化去雨图像与目标无雨图像之间的相

似性。本章采用结构相似性指数（Structural Similarity Index，SSIM）和峰值信噪

比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）两种广泛使用的图像质量评价指标，作

为去雨后图像质量的客观评价标准。

（1）SSIM是一种衡量两幅图像在亮度、对比度和结构方面相似性的指标。

SSIM的值范围在[-1, 1]之间，值越接近 1，表示两幅图像越相似。SSIM 的计算

流程如式（3-30），（3-31），（3-32），（3-33）和（3-34）所示：

其中，亮度对比函数如式（3-30）所示：

1
2 2

1

2
( , ) i j

i j

b
l i j

b
 

 



 

(3-30)

式中， i表示第一张图像窗口中的数据， j表示第二张图像窗口中的数据，

,i j  表示 i和 j的均值， 1b是常数，为了避免分母为 0。

对比度对比函数如式（3-31）所示：

2
2 2

2

2
( , ) i j

i j

b
c i j

b
 

 



 

(3-31)

式中， i 和 j 表示 i和 j的方差， 2b 也是常数，为了避免分母为 0。

结构对比函数如式（3-32）所示：

3

3

( , ) ij

i j

b
s i j

b

 





(3-32)

式中， ij 表示 i和 j之间的协方差。

最后，SSIM的计算公式如式（3-33）和（3-34）所示：

( , ) [ ( , ) ( , ) ( , ) ]a c dSSIM i j l i j c i j s i j  (3-33)

式中， , ,a c d都大于 0，令其都为 1，则得到常用的简化 SSIM公式：
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1 2
2 2 2 2

1 2

(2 )(2 )
( , )

( )( )
i j ij

i j x y

b b
SSIM i j

b b
  

   
 


   

(3-34)

（2）PSNR是一种基于均方误差（MSE）的图像质量评价指标，通常用于

衡量去雨图像与目标图像之间的像素级差异。PSNR的值越高，表示图像质量越

好。PSNR的计算公式如式（3-35）所示：

max
1020 log ( )PPSNR
MSE

  (3-35)

式中， maxP 是图像像素的最大值，MSE为均方误差。

3.5.2 目标检测评价指标

混淆矩阵是目标检测任务中用于评估模型性能的重要工具，通过将模型的预

测结果与真实标签进行对比，生成一个矩阵。矩阵的每一行表示真实类别，每一

列表示预测类别。混淆矩阵包含四个关键指标：真正例（True Positive, TP）（模

型正确预测为正例的数量）、假正例（False Positive, FP）（模型错误预测为正

例的数量）、真负例（True Negative, TN）（模型正确预测为负例的数量）和假

负例（False Negative, FN）（模型错误预测为负例的数量）。通过混淆矩阵，可

以直观地分析模型在不同类别上的表现，尤其是模型在正例和负例上的分类能

力。

在全面衡量模型的检测能力的部分，通常采用四个核心指标：精确率

（Precision，P）、召回率（Recall，R）、平均准确率（Average Precision，AP）

和平均精度均值（mean Average Precision，mAP）。这些指标分别从不同角度反

映了模型在检测正例、避免误检和漏检以及多类别检测任务中的综合表现。下面

详细介绍各个指标：

精确率: 精确率是模型在预测为正例的样本中，真实为正例的比例，反映了

模型在检测过程中避免误检的能力。精确率的计算公式如式（3-36）所示：

TPP
TP FP




(3-36)

式中，TP表示模型正确检测到的正例数量，FP表示模型错误检测为负例的

数量。精确率越高，说明模型的误检率越低，检测结果的可信度越高。

召回率：召回率是模型在所有真实正例中成功检测到的比例，反映了模型在
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检测过程中避免漏检的能力。召回率计算公式如式（3-37）所示：

TPR
TP FN




(3-37)

式中，FN 表示模型未能检测到的正例数量。召回率越高，说明模型的漏检

率越低，检测结果的覆盖率越高。

平均准确率: 平均准确率是对不同置信度阈值下精确率和召回率的综合评

估，反映了模型在多阈值下的整体性能。平均准确率计算公式如式（3-38）所示：

1
( ) ( )

M

i
AP P i R i



  (3-38)

式中，M 是测试样本的数量， ( )P i 和 ( )R i 分别表示在第 i个阈值下的精确率

和召回率。 AP高，说明模型在不同置信度阈值下的检测性能越稳定。

平均精度均值：平均精度均值是所有类别的 AP的平均值，用于评估模型在

多类别目标检测任务中的整体性能。平均精度均值的计算公式如式（3-39）所示：

1

1 C

i
i

mAP AP
M 

  (3-39)

式中，M 为检测类别的数量， iAP表示第 i个类别的值。mAP越高，说明模

型在多类别检测任务中的整体性能越好。

在目标检测任务中，评估模型的性能不仅需要关注检测精度，还需综合考虑

检测效率和训练过程中的优化效果。为了量化模型的检测速度，通常采用每秒传

输帧数（Frames Per Second, FPS）作为评价标准。FPS表示模型在单位时间内能

够处理的图像帧数，其值越高，表明算法的实时性越好，计算效率越高。此外，

模型大小（单位MB）、参数量和浮点运算次数（Floating Point Operations，FLOPs）

也是衡量模型性能的重要指标，它们直接反映了模型存储成本与计算的复杂度。

3.6雨天行人数据集构建

3.6.1 雨滴的物理特性

雨滴在下落过程中受到多种物理因素的影响，包括表面张力、静水压力、空

气动力压力以及外部干扰等。这些因素共同作用导致雨滴发生形变，并在图像中
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形成具有不同方向和亮度的雨纹。这些雨纹不仅会遮挡图像中的物体和背景，还

会造成图像模糊，严重影响视觉信息的完整性。雨滴下落过程中的物理特性主要

由它的大小决定，空中的雨滴形状表达为公式（3-40）所示：

0

1
( ) (1 cos( ))n

n
r a c n 



  (2-15)(2-16)

式中， a为球形雨滴半径， nc 是雨滴的形状系数, 为雨滴倾斜的角度。

当雨滴自高空下落时，受空气阻力作用最终将趋于匀速运动状态，该速度值

与雨滴直径密切相关，被定义为终端速度。研究人员基于大量实验数据的分析，

揭示了雨滴终端速度 0v 与其直径d之间的数量关系为公式（3-41）和（3-42）所

示：

2 3
0 0.2 5 0.9 0.1v d d d     (2-17)

0.40
0 ( )v v 


 (2-18)

式中， 0 是雨滴开始降落位置的空气密度, 是雨滴所在位置的空气密度。

3.6.2 数据集构建

针对现有数据集中缺乏代表性雨天拥挤行人场景的问题，本研究提出了一种

基于雨线特征的数据增强方法。具体而言，利用 Python算法模拟雨线的物理特

征，并将其叠加到 Crowdhuman[73]数据集的原始图像中，构建了一个能够真实反

映雨天拥挤行人场景的增强数据集。该数据集通过引入雨纹干扰，更好地模拟了

实际雨天环境中行人检测所面临的挑战，为相关研究提供了可靠的数据支持。

Crowdhuman数据集主要采集于背景复杂多变的密集行人场景，其中存在大

量因拥挤导致被遮挡的行人目标，同时行人目标的背景情况也十分复杂。这个数

据集一共拥有 24370张左右的拥挤行人照片，平均每张照片上有 23个行人，一

共有多达 480000个行人实例。其中 15000张用于训练，5000张用于测试，4370

张用于验证。



安徽工程大学硕士学位论文

38

在 Python环境中，可通过引入随机噪声模型对图像进行处理，以仿真雨滴

运动轨迹实现无雨图像的雨天场景渲染。具体操作是通过控制不同密度的噪声分

布来模拟雨滴直径的差异，其基础噪声样本图像如图 3-5 所示。

图 3-5基础噪声样本图像

随后，需对基础噪声形态进行变换，通过调整噪声单元的长度参数并施加几

何旋转操作，可有效模拟不同直径雨滴在风力作用下的运动轨迹特征。经过参数

调节的雨纹形态示意图如图 3-6 所示。

图 3-6 雨纹噪声效果图

最后将生成的雨纹噪声与原始图像进行叠加，构建雨天行人场景仿真图像，

与原数据集对比效果如图 3-7 所示。本文共合成 24370张左右雨天行人数据集，

命名为 Rain-Crowdhuman。
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图 3-7 雨纹添加前后效果对比图

3.7 仿真实验与结果分析

3.7.1 实验环境

实验平台配备 NVIDIA RTX 3090 GPU, Intel Core i5-13600KF CPU, 3.5 GHz,

16 GB 内存，Windows10操作系统。实验在深度学习框架 Pytorch 上进行。具

体配置如表 3-1 所示。

表 3-1 实验配置表

实验配置 型号

CPU
16 vCPU Intel(R) Xeon(R) Gold

6430

GPU NVIDIA RTX 3090

操作系统 Windows10

深度学习架构 Pytorch 2.2.2

运行内存 16G

运行库 CUDA 12.1

软件 Python 3.9.19
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3.7.2 实验结果与分析

本文在整个自建数据集 Rain-CrowdHuman上将我们的方法与 MPRNet[74]和

TMAM[75]进行综合定量对比分析，结果如表 3-2所示。从表 3-2可以看出本文模

型平均的 PSNR与 SSIM均为最高值，表明图像去雨效果最好，证明了本文方法

的可行性。

表 3-2 在 Rain-CrowdHuman数据集的定量评价

算法 No Rain MPRNet TMAM Our

SSIM 1.0 0.906 0.894 0.916

PSNR Inf 30.083 29.765 31.244

图 3-8 在 Rain-CrowdHuman数据集上的去雨效果对比图
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本文算法的主观实验效果对比如图 3-8所示。 TMAM方法在第三行与第四

行图像的背景引入不必要的色调，其第一行图像中具有最高的 SSIM值。MPRNet

与 TMAM在第一行图像均高于本文算法，且MPRNet在第一行图像具有最高的

PSNR与 SSIM值。本章模型除第一行外，在剩下四幅图像评价指标方面均排名

第一，得到了较好的去雨效果。

为了进一步评估算法性能与去雨效果，本章随机选取了两张合成数据集中的

图片进行局部细节的验证，如图 3-9所示。通过对比实验，结果表明本章提出的

模型在去除图像中的雨滴方面表现出色。相较于其他现有的去雨方法，本章模型

不仅能够精确去除雨水的干扰，还能有效恢复被雨水遮挡的细节，显著提升了图

像的视觉质量。这一优势对于后续的行人检测至关重要，因为更清晰、更真实的

图像为行人检测提供了更加可靠和高质量的输入数据，减少了因雨水干扰所带来

的误检测或漏检问题。

图 3-9 在 Rain-CrowdHuman数据集进行细节对比实验

在本小节中，我们通过消融实验验证了模型中各个模块的有效性，选取 SSIM

和 PSNR作为评估指标。实验中，我们分别移除了MSFA、GSP和 DHAT模块，

并对比了不同模块缺失情况下的模型性能。实验结果如表 3-3 和图 3-10 所示，

完整模型在去雨任务中表现最佳，PSNR达到 31.267，SSIM为 0.920，显著优于

其他模块缺失的组合。这一结果充分证明了 MSFA、GSP和 DHAT三者结合在

细节恢复和全局一致性优化方面的有效性，能够显著提升去雨效果。
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表 3-3 消融实验的定量分析

Methods MSFA GSP DHAT
Test-Our

PSNR SSIM

-wo/MSFA ✗ ✓ ✓ 30.348 0.911

-wo/GSP ✓ ✗ ✓ 30.564 0.912

-wo/DHAT ✓ ✓ ✗ 29.750 0.896

Full model ✓ ✓ ✓ 31.267 0.920

进一步分析发现，不同模块的缺失对去雨效果的影响存在显著差异。具体而

言，当缺少MSFA模块时，模型性能略有下降，PSNR为 30.348，SSIM为 0.911；

而缺少 GSP模块时，性能反而有所提升，PSNR达到 30.564，SSIM 为 0.912。

这一结果表明，多特征聚合模块（MSFA）对细节恢复具有重要作用。相比之下，

缺少DHAT模块时，模型性能的下降最为明显，PSNR仅为 29.750，SSIM为 0.896，

这充分证明了多头注意力机制在图像去雨任务中起着关键作用。综合来看，

MSFA、GSP和 DHAT三个模块的结合充分发挥了各自的优势，形成了有效的互

补机制，从而显著提升了整体去雨效果。

图 3-10消融实验主观图

在目标检测实验部分，本文在自建数据集 Rain-CrowdHuman 数据集上，分

别采用 SSD、Fast-Rcnn、YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv8s和 YOLOv10s算法模

型进行对比实验。本次实验批量大小（batch_size）设置为 8，且一共训练 200个

epoch，初始学习率大小 0.01，对比实验结果如表 3-4所示。
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由表 3-4可知，在相同数据集和实验环境下，YOLOv8s和 YOLOv10s 在检

测精确度和检测速度上整体要优于其他算法。其中 YOLOv10s 算法在精确度 P

和 mAP_0.5分别为 81.0%和 77.2%，相比于 YOLOv3分别提升了 0.2%和 0.3%，

相比于 YOLOv5s分别提升了 0.6%和 0.5%，相比于 SSD和 Fast-Rcnn提升更多，

在几个算法模型中也仅仅略低于 YOLOv8s，但 YOLOv10s 的 FPS 较 YOLOv8

提升了约 15%，拥有更快的检测速度。综上所述，与其他三个模型相比，

YOLOv10s取得了最快的检测速度和较高的检测精度。由于 YOLOv10s在模型精

确度上损失很小，且行人检测对检测速度要求颇高，所以本文采用 YOLOv10s

作为基线模型。

为了进一步验证改进的去雨算法对行人检测的有效性，在同一数据集

Rain-CrowdHuman 上进行实验，这里采用基础的 YOLOv10s 算法和添加去雨算

法后的 YOLOv10s-dr算法进行对比实验，对比结果如表 3-5所示。

表 3-4 不同算法模型实验结果对比

算法模型 P/% R/% mAP_0.5/% FPS

SSD 74.7 44.6 70.7 60

Fast-Rcnn 76.9 46.8 72.9 8

YOLOv3 80.8 49.7 76.9 45

YOLOv5s 80.4 47.5 76.7 95

YOLOv8s 81.3 49.9 77.4 105

YOLOv10s 81.0 50.8 77.2 120

表 3-5 模型实验结果对比

算法模型 P/% R/% mAP_0.5/%

YOLOv10s 81.0 50.8 77.2

YOLOv10s-dr 83.5 51.9 79.1

从表 3-5 可知，添加去雨算法后的 YOLOv10s-dr 相较于原始的 YOLOv10s

算法，在 P、R和 mAP_0.5上分别提高了 2.5%、1.1%和 1.9%，充分证明了本章

提出的基于动态直方图注意力机制与多特征聚合的图像去雨算法有助于提升行

人检测算法的检测性性能。

与此同时，为了进一步验证检测性能的有效性，进行去雨前后行人检测可视
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化效果对比，结果如图 3-11所示。对比图（a）与图（b）可以看出，未经过去

雨网络的 YOLOv10s算法在雨线遮挡的小目标行人时，会存在漏检率高的情况，

会将图片远处左侧白色车头的行人与右侧骑自行车的行人漏检，而经过去雨网络

的 YOLOv10s算法能检测出这两位漏检的行人。同样，对比图（c）与图（d），

可以看出在行人过于密集的场景中，经过去雨的图像在小目标行人检测的能力上

同样能做到更好。具体体现在，图像经过去雨后，能够检测出去雨前漏检的位于

图像上方中央的远处台阶上的小目标行人若干。综上所述，证明了本章去雨算法

的有效性和可行性。

图 3-11去雨前后行人检测对比图

3.8 本章小结

为了解决雨天环境下行人检测精度下降的问题，本章提出了一种基于动态直

方图注意力机制与多特征聚合的图像去雨算法。该算法通过学习有雨图像和对应

的无雨图像之间的特征映射关系，有效捕捉雨线的分布模式与背景的空间关系，

从而实现雨线去除并恢复图像的细节。为验证算法有效性，本章自建

Rain-CrowdHuman 数据集并进行了对比和消融实验，结果表明该算法优于现有

方法，并验证了本章模型的合理性。进一步地，将本文去雨模型与 YOLOv10s
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目标检测模型结合，在雨天场景下的行人检测任务中进行了验证。实验结果显示，

经过去雨预处理后，目标检测模型在雨线遮挡区域场景下的检测精度有显著提升。
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第 4章 基于改进 YOLOv10的密集行人检测算法

本文针对拥挤场景下行人检测准确率低、漏误检率高等问题，在 YOLOv10s

架构基础上提出了改进的MDEN-YOLOv10网络，其结构如图 4-1所示。该网络

首先通过新增 160×160 特征尺度并采用多尺度特征融合机制，在原有 80×80、

40×40、20×20这三个尺度基础上扩展特征提取范围，有效缓解了因遮挡导致的

特征信息丢失问题；其次引入多样分支块（DBB）模块，通过集成不同尺寸的卷

积核和池化操作构建多分支结构，结合结构重参数化技术，在训练阶段保持高特

征表达能力的同时，在推理阶段简化为单个卷积层，从而显著提升了特征提取能

力和计算效率；接着引入的 ECA通道注意力机制凭借轻量级设计，易于集成到

现有 CNN架构中，通过动态重加权通道重要性，在降低参数负载的同时，显著

提升了对关键特征的关注度，有效抑制了背景干扰，从而整体提升了模型性能。

最后结合交并比（IoU）和归一化瓦瑟斯坦距离（NWD）损失函数，利用 NWD

对目标尺度变化不敏感的特性，优化了小目标检测性能，同时保留 IoU对大目标

的准确评估能力。

图 4-1 MDEN-YOLOv10网络结构示意图
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4.1 多尺度特征融合模块

在 YOLOv10算法中，小目标检测面临三个核心挑战：其一，尺寸小于 32×32

像素的行人目标因分辨率不足，在检测过程中易出现漏检和误检现象，这在包含

密集小目标和遮挡行人的 CrowdHuman 数据集中表现尤为突出；其二，随着网

络层级的加深，特征图的分辨率逐级降低，虽然深层特征图具有更大的感受野和

语义表征能力，但小目标的细节信息在多次下采样过程中逐渐衰减；其三，传统

卷积架构对遮挡场景中的细粒度局部特征提取能力不足，难以有效整合被遮挡目

标的残缺特征，导致漏检率显著升高。这三个方面的缺陷共同制约了复杂场景下

的行人检测性能。

为了克服这一挑战，本文提出的网络延续了 YOLOv10骨干网络中提取和融

合关键特征的方法，即从 80×80、40×40和 20×20大小的特征图中获取信息。为

了更好地捕捉被遮挡人员的暴露局部细节，本文在现有三个尺度的基础上，增加

了一个 160×160的特征尺度，如图 4-2所示。该方法通过引入更大尺寸的特征图，

能够有效提取更多的细粒度信息，尤其是在复杂环境下的遮挡场景中，进一步提

升了模型对细节的感知能力。具体而言，该方法从骨干网络的原始 160×160特征

图中提取特征，并将其与现有的三个尺度进行融合，从而提供更加全面的特征描

述，这种设计确保了在小目标和被遮挡目标的情况下，模型仍能保持较高的检测

精度。多尺度融合模块具体结构如图 4-2所示。

图 4-2 改进后的多尺度特征融合

首先，将较小尺寸的特征图（如 80 40,F F 和 20F ）过上采样操作扩展到 160×160

分辨率，扩展过程具体计算公式如式（4-1）所示。
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80 80 40 40 20 20( ), ( ), ( )up up upF Upsample F F Upsample F F Upsample F   (4-1)

式中， ( )Upsample  表示上采样。接着，将上采样后的特征图和 160F 进行融合，

生成融合后的特征图�fused具体表达式如式（4-2）所示：

160 80 40 20( , , , )up up up
fusedF Concat F F F F (4-2)

式中， ( )Concat  表示言通道维度拼接操作。在融合后的特征图 fusedF 上，新

增的160 160 层级检测头负责检测小目标。通过预测每个特征图 ( , )i j 的边界框偏

移量进行预测。预测过程的具体计算公式如式（4-3）所示：

,
ˆ ( , , , )i jB x y w h     (4-3)

式中， x 和 y 表示中心点偏移， w 和 h 表示宽度和高度的缩放。对于每

个边界框，预测目标类别概率 cp 计算公式如式（4-4）所示：

max( )c c fused cp Soft W F b  (4-4)

式中， cW 和 cb 分别为分类器的权重和偏置。

4.2 C2f_DBB模块

在训练过程中，DBB 模块[76]通过多分支结构的设计显著提升了特征表达能

力，DBB 模块结构如图 4-3 所示。该模块集成了不同尺寸的卷积操作、平均池

化以及分支求和等多种计算路径，这些并行分支结构能够从多个维度捕捉图像特

征，从而有效丰富了特征空间，增强了模型对复杂特征的表达能力。DBB 的独

特之处在于，尽管它在训练时采用复杂的多分支结构，但在推理时可以通过六种

不同的变换方法将这些分支等效转换为单个卷积层。这些变换使得 DBB能够保

留与原始网络相同的推理结构，在不增加推理成本的情况下显著提升模型性能。

此外，DBB 模块通过灵活的变换方式，使得模型的通用性更强，能够更好地适

应各种网络架构和不同类型的任务。在不同规模的数据集上，DBB 都能有效提

升特征提取的能力，并且避免了传统多分支结构中因参数增加带来的性能瓶颈。

DBB在不同阶段具体算法流程如下：

在训练阶段，DBB模块通过多分支结构来丰富特征空间。输入特征图为� ∈

ℝ�×�×�，DBB模块的输出特征公式如式（4-5）所示：
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1

(( ( ( ( )))))
N

out j k k i
j i

F B AvgPool Conv B F


  (4-5)

式中：k k 表示卷积核尺寸。 iB 表示第 i个分支的操作，N 为分支数量，通

过对不同分支的卷积池化操作，来提升网络的特征提取性能。

图 4-3 多样分支块（DBB）模块在训练和推理阶段的情况

在推理阶段，DBB等效转换方法具体计算公式如式（4-6），（4-7），（4-8），

（4-9），（4-10）和（4-11）所示：

卷积层与批归一化层合并：

1 2( ) ( ( ))seqConv F Conv Conv F (4-6)

多个卷积层输出求和：

( ) ( )sum i
i

Conv F Conv F (4-7)

卷积序列合并：

1 2( ) ( ( ))seqConv F Conv Conv F (4-8)

深度连接卷积层合并：

1 2( ) ( ) ( )depthConv F Conv F Conv F  (4-9)

平均池化转换：

_ ker( ) ( )avg avg nelConv F Conv F (4-10)

多尺度卷积转换：

( ) ( )multi k kConv F Conv F (4-11)
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通过上述变换，DBB模块在推理阶段简化为单个卷积层，从而降低计算复杂

度。

为了进一步增强网络骨干的特征提取能力，本文引入了一种改进的

C2f_DBB模块，其融入了结构重参数化的概念。具体而言，C2f_DBB模块通过

将 DBB 模块引入到瓶颈结构中，对 C2f 模块进行了改进，用一个 DBB 模块取

代了瓶颈结构中的3 3 卷积，从而形成了 Bottleneck_DBB模块。该模块通过结

合1 1 卷积、K K 卷积和平均池化层构建了一个多分支结构。在训练阶段，每

个分支有效地整合了来自不同尺度和感受野的特征信息，使模型能够更全面地捕

捉到更精细的图像细节。训练完成后，这些多分支结构被等效转换为单个3 3 卷

积，在不影响检测性能的前提下简化了网络，同时显著加快了推理速度。通过这

种设计，C2f_DBB模块不仅在训练阶段增强了网络的学习能力，而且在推理阶

段有效地降低了计算复杂度，在实时处理中保持了较高的效率，它的结构如图

4-4所示。

图 4-4 C2f_DBB 模块。(a) C2f_DBB，(b) Bottleneck _DBB 模块

4.3 改进的 C2fCIB注意力模块

在复杂的公共场景中，目标识别会受到建筑物、车辆遮挡以及无规则背景等

因素的影响。这些干扰因素会给机器的视觉系统引入噪声，降低识别效率。而注
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意力机制利用自适应特征加权策略，能够动态地从输入图像中筛选出关键信息，

从而突出重要特征并抑制来自无关区域的响应。在此背景下，本文将高效通道注

意力（ECA）机制[77]引入到 YOLOv10中，其中 ECA结构如图 4-5（a）所示。

ECA模块是在 SE模块的基础上构建的，它去除了全连接层，转而采用 1×1卷积

来执行局部跨通道交互。这种方法减轻了降维带来的负面影响，同时显著减小了

模型的参数规模和计算复杂度。该模块对特征进行重构和重新分配，有效地增加

了小目标特征图的权重和比例，这弥补了卷积模块在通道处理方面的局限性，增

强了网络的特征提取能力。此外，ECA模块通过自适应调整通道权重，在多目

标重叠或复杂背景场景中有效区分目标与背景。该模块通过抑制背景干扰和动态

分配特征图权重，显著提升了检测的准确性和鲁棒性，使模型在复杂场景中表现

出更强的泛化能力。ECA模块的具体算法流程如下：

对于输入特征图 H W CF   进行全局平均池化，生成通道描述符 1 1 Cz   ：

1 1

1 ( , )
H W

c c
i j

z F i j
H W  


  (4-12)

式中， cz 表示第 c个通道的全局平均池化值。接着通过1 1 卷积对通道描述

符 z进行局部跨通道交互，生成通道权重 s，权重 s计算公式如式（4-13）所示，

1 1 Cs   ：

1 1( ( ))s Conv z  (4-13)

式中， 1 1Conv  表示1 1 的卷积操作， 表示表示 Sigmoid 激活函数。之后，

将生成的通道权重 s与原始特征图F相乘，得到重校准后的特征图 F̂ 计算公式如

式（4-14）所示，其中 ˆ H W CF   ：

ˆ
c cF s F  (4-14)

式中， cs 表示第 c个通道的权重， cF 表示重校准后的第 c个通道特征图。

YOLOv10 引入了一种名为紧凑倒置块（CIB）的新型神经网络结构。该模

块通过利用成本效益高的深度可分离卷积进行空间维度混合，以及使用低成本的

逐点卷积进行通道维度混合，实现了高效的特征混合。其可以在保持有效信息传

递的同时，显著降低了计算复杂度。如图 4-5（b）所示，C2fCIB模块用高效的

CIB构建块取代了 C2f模块中的所有瓶颈结构。通过这种设计，YOLOv10在保
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持较高检测精度的同时，显著降低了计算开销，实现了性能与效率的最佳平衡。

这种改进不仅提升了模型的实时处理能力，还使其能够适应更广泛的实际应用场

景，为复杂环境下的目标检测提供了更高效的解决方案。

图 4-5 ECA模块和 C2fCIB_ECA模块的结构。(a) ECA的结构，(b) C2fCIB_ECA模块

4.4 归一化高斯瓦瑟斯坦距离（NWD）损失函数

YOLOv10 中使用的交并比（IoU）[78]指标在处理不同尺度的目标时表现出

显著的敏感性差异。对于小至 6×6像素的小目标而言，即使是微小的位置偏差也

可能导致 IoU值大幅下降，这会对标签分配的准确性产生负面影响，进而可能导

致误检或漏检。相比之下，对于较大且更具代表性的目标（例如 36×36像素的目

标），相同的位置偏差只会使 IoU发生相对较小的变化。因此，在实际应用中，

传统 IoU指标在处理小目标时的局限性尤为明显，这凸显了需要一个更强大的损

失函数来提高小目标检测性能的必要性。

为应对这一挑战，提出了一种基于分布相似性的归一化高斯瓦瑟斯坦距离

（NWD）[79]方法，该方法通过计算检测到的目标之间的分布相似性来评估它们

之间的重叠程度。NWD 特别适用于小目标检测，因为它对目标尺度变化的敏感

度较低，能够更准确地评估小目标之间的相似性。

NWD损失函数的核心思想是将边界框（Bounding Box）建模为二维高斯分
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布，通过计算两个高斯分布之间的瓦瑟斯坦距离来衡量它们的相似性。具体来说，

NWD方法采用了一个归一化过程，即将目标边界框的中心坐标和宽高作为二维

高斯分布的均值和方差，并通过最优传输理论（Optimal Transport, OT）[80]计算

这两个高斯分布之间的相似性。通过这种方式，NWD能够减轻目标尺度变化对

检测结果的影响，确保在不同大小的目标上都能保持较为一致的检测性能。

（1）将边界框建模为二维高斯分布

在归一化瓦瑟斯坦距离（NWD）方法中，检测到的目标的边界框被视为二

维高斯分布。其中边界框中心具有边界框的位置和尺度（即宽度和高度）被建模

为高斯分布的均值和方差，即中心像素具有最高权重，随着中心到边界重要性逐

渐减小。具体来说，定义边界框 ( , , , )B kx ky w h ，其内接椭圆方程与其高斯分布

的概率密度函数如式（4-15），（4-16）和（4-17）所示：

22

2 2

( )( ) 1yx

x y

yx 
 


  (4-15)

1
2 2

1

2
( , ) i j

i j

b
l i j

b
 

 



 

(4-16)

1

1
2 2

1exp ( ) ( )
2( | , )
(2 ) | |

T

d

x x
f x

 




     
  


(4-17)

式中，( , )x y  是椭圆的中心坐标。 ,x y  为 x与 y轴的半轴长度，x、和
表示坐标向量 ( , )x y 、均值向量和协方差矩阵。当

1( ) ( ) 1Tx x 
   时，其为

椭圆的 2D高斯分布的密度轮廓。然后可以将水平边界框建模为 2D高斯分布。

水平边界框建模过程具体计算公式如式（4-18）所示：

2

2

0
4,
0

4

w
kx
ky h



 
  
   
  
  

 (4-18)

其中， 为高斯密度矩阵，矩阵描述了高斯分别的形状和方向。

此外，边界框 A和 B之间的相似性可以通过它们对应的高斯分布之间的距

离来衡量，从而将几何上的重叠问题转化为分布相似性的计算问题。
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（2）计算归一化高斯瓦瑟斯坦距离

在将边界框建模为高斯分布之后，归一化瓦瑟斯坦距离（NWD）会计算两

个高斯分布之间的瓦瑟斯坦距离，以此来衡量它们的相似性。这个距离会被归一

化处理，并通过一个指数函数转换为一个相似性度量指标，NWD的具体公式如

式（4-19）和（4-20）所示：

2
2 ( , )

( , ) ( )a b
a b

W N N
NWD N N exp

c
  (4-19)

2

2
2

2

( , ) , , , , , , ,
2 2 2 2

T T
a a b b

a b a a b b
w h w hW N N cx cy cx cy

              
(4-20)

式中，�2
2(��, ��)表示两个高斯分布之间的瓦瑟斯坦距离，�是一个与数据

集相关的常数。这一度量指标能够有效地处理目标大小的变化，使其适用于小目

标的检测。

基于这一原理，本文引入了归一化瓦瑟斯坦距离（NWD）损失函数，以应

对传统交并比（IoU）损失函数在小目标检测方面的局限性。具体来说，我们采

用了一种加权混合损失函数，它将 NWD损失和 IoU损失相结合，二者的权重比

为 0.5。通过上述做法，模型能够利用 NWD在小目标检测上的优势，同时保持

IoU在检测中大型目标时的出色性能。这种方法使网络能够更有效地学习不同目

标尺度的特征信息，从而在复杂的现实场景中得到一个更强大、更可靠的检测器。

4.5实验结果与分析

为了进一步验证MDEN-YOLOv10模型在行人检测方面的性能，我们使用基

线模型 YOLOv10和改进后的模型在公开数据集 Crowdhuman上进行了实验。图

4-6展示了两个模型在整个训练周期内的精确率、召回率、平均精度值（mAP_0.5）

以及平均精度值（mAP_0.5:0.95）曲线。该图清晰地表明，MDEN-YOLOv10模

型的性能始终优于基线模型。改进后模型的最终精确率（P）和召回率（R）值

分别为 85.5%和 68.4%，平均精度值（mAP_0.5）和平均精度值（mAP_0.5:0.95）

分别为 83.5%和 47.3%，与基线模型 YOLOv10s相比，mAP_0.5和 mAP_0.5:0.95

分别提高了 4.4%、和 2.0%。
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图 4-6模型改进前后结果对比

模型通常部署在资源受限的边缘设备上。因此，在保持检测精度的同时，考

虑模型的轻量化至关重要，这样才能确保在边缘计算平台上的检测速度，实现实

时检测。我们从参数数量和浮点运算次数（FLOPs）方面对MDEN-YOLOv10模

型和 YOLOv10模型进行了比较。改进后的模型参数数量增加了 13.0%，浮点运

算次数增加了 18.4%。总而言之，MDEN-YOLOv10 在保持原模型高精度的同时，

提高了其对小目标的检测效率。尽管模型规模略有增大，但它仍然适用于实时行

人检测的任务。

4.5.1 消融实验

在相同的实验条件下，使用相同的人群数据集进行了一项消融研究，以验证

所提出的四项改进措施的有效性，并对检测性能进行对比分析。以 YOLOv10作

为基线模型，依次引入了四种改进方法，实验结果见表 4-1。方法 A代表引入多

尺度特征融合，方法 B在 C2f模块中融入了用于瓶颈融合的 DBB模块，方法 C

将 ECA注意力机制集成到 C2fCIB 模块中，方法 D引入了归一化瓦瑟斯坦距离
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（NWD）损失函数作为改进后的损失函数。

表 4-1 消融实验结果

算法 P/% R/% mAP_0.5% 模型大小/MB FLOPs/G

YOLOv10 80.1 65.0 79.1 8.03 24.5
YOLOv10+A 81.8 65.7 81.0 8.81 27.1
YOLOv10+B 81.9 66.1 80.9 8.03 25.3
YOLOv10+C 81.2 65.8 80.0 8.20 25.0
YOLOv10+D 80.9 65.3 80.2 8.03 24.5

YOLOv10+A+B 84.5 67.5 82.7 8.84 28.0
YOLOv10+B+C 83.6 67.7 82.5 8.21 25.2
YOLOv10+C+D 82.9 66.6 82.1 8.20 25.0

YOLOv10+B+C+D 84.9 67.8 82.9 8.21 25.2
YOLOv10+A+B+D 85.0 68.1 82.8 8.84 28.0
YOLOv10+A+B+C 85.2 67.9 83.1 8.97 28.6

YOLOv10+A+B+C+D 85.5 68.4 83.5 9.10 29.0

如表 4-1所示，添加 160×160的特征尺度使模型能够从更大的特征图中捕获

更多的局部信息，显著提高了对被遮挡目标的识别精度，将被遮挡目标的平均精

度值（mAP_0.5）从 79.1%提升到了 81.0%。当同时引入 C2f_DBB模块和多尺度

特征提取时，DBB 模块进一步增强了网络的特征提取能力，提高了其捕获和融

合细微生长状态变化目标中细粒度特征的能力，使得检测目标行人的平均精度值

（mAP_0.5）提升到 82.7%，而参数数量仅略有增加。此外，融入轻量级且结构

简单的 ECA注意力机制，进一步提高了模型对相关特征的关注程度，将平均精

度值（mAP_0.5）提升到 83.1%。最后，通过将归一化瓦瑟斯坦距离（NWD）损

失与原始的交并比（IoU）损失相结合，充分发挥了两者的优势，引导模型更好

地识别不同大小的目标，将检测目标行人的平均精度值（mAP_0.5）提升到 83.5%。

当与其他改进措施相结合时，它进一步提升了模型的性能，从而有助于对不同大

小的目标进行稳定检测。

当将这四个模块全部集成到网络中时，该模型实现了最佳的检测精度和最快

的检测速度，与其他模型相比展现出了更优越的性能。我们为基线模型设计了一

种新的结构，其中包括一个经过优化的特征提取网络、一种新颖的特征融合策略

以及一种协同注意力机制，从而提升了该模型检测多尺度目标的能力。
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4.5.2 对比实验

为进一步分析改进后的MDEN-YOLOv10算法性能，现选取当下主流的目标

检测算法与之进行对比，相关对比结果如表 4-2所示。

表 4-2 各检测模型对比实验结果

模型 mAP_0.5/% mAP_0.5:0.95/%
参数量

/million

模型大小

/MB
FPS FLOPs/G

SSD 72.6 37.6 26.8 45 62.3 30.54

Fast-Rcnn 74.8 39.2 137.3 71.3 8.1 90.7

RT-DETR[81] 73.9 39.8 28.5 20 68.0 108.0

YOLOv5n 76.8 41.5 2.0 3.9 114.9 18

YOLOv7-tiny 75.4 42.2 6.1 11.7 118.5 18.6

YOLOv8n 80.2 45.1 3.5 6.0 115.1 28.6

YOLOv9t 78.4 43.7 3.1 5.8 118.6 25.2

YOLOv10s 79.1 45.3 2.3 8.03 120.8 24.5

Ours 83.5 47.3 2.6 9.1 122.7 29.0

由表 4-2 可知：基于同一数据集，与传统目标检测算法 SSD、Fast-Rcnn 和

RT-DETR 相比，本文改进的 MDEN-YOLOv10 在检测精度（ mAP_0.5/

mAP_0.5:0.95）、模型参数量和推理速度方面均展现出显著优势。本文的算法在

mAP_0.5指标相较于 YOLOv7-tiny模型提升 8.1个百分点，mAP_0.5:0.95综合指

标增长 5.1%，同时实现了参数规模的显著缩减与检测速度的优化。相较于

YOLOv5n，改进算法在 mAP_0.5 上提高 6.7%，mAP_0.5:0.95提升 5.8%；对比

YOLOv8n，mAP_0.5增长 3.3%，mAP_0.5:0.95提升 2.2%，同时保持了更快的推

理速度；针对 YOLOv9t，mAP_0.5 提高 5.1%，mAP_0.5:0.95 增长 3.6%，在性

能提升的同时实现了更优的效率平衡。相较于原 YOLOv10s，改进后的

MDEN-YOLOv10算法在参数量、模型大小和检测速度均未受太大影响的情况下

mAP_0.5上提升了 4.4%，在 mAP_0.5:0.95上提升了 2.0%。综合分析可以得出，

本文提出的算法优于以上行人检测算法，拥有更好的检测效果。
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4.5.3 检测效果可视化及其分析

本实验选取了 CrowdHuman数据集中三种代表性场景来展示 YOLOv10与改

进的MDEN-YOLOv10在人群密集，遮挡严重、背景复杂情况下的检测效果对比。

图 4-7人群密集场景检测效果对比

图 4-8严重遮挡场景检测效果对比

图 4-9 复杂背景场景检测效果对比

在图 4-7（a）人群密集和图 4-8（a）严重遮挡的场景中，对于遮挡程度较低

的大尺度行人目标，这两种算法都展现出了良好的检测效果，检测框的置信度也

比较高。然而，原算法在面对遮挡严重的小尺度行人目标时，检测效果不尽如人

意，相比之下，改进后的算法能够更为精准地识别这类小尺度行人目标。在图

4-7（b）和图 4-7（c）中可以看出，在检测密集行人方面，两种算法都能做到准

确检测，然而原算法会存在误检的情况，原算法误检了图片右侧大树树根的右侧

垃圾桶与远处汽车车头为行人，与之不同的是，改进后的算法有效地对这类问题

进行了改善,避免了误检。对比图 4-8（b）和图 4-8（c）可以看出，在面对远处

被栏杆遮挡的小尺度行人检测问题上，原算法存在漏检的情况，而改进的算法则
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是能够检测出来这些被遮挡的小目标行人。

在图 4-9（a）复杂背景的场景中，相比于原算法，改进后的算法降低了误检

漏检率。对比图 4-9（b）和图 4-9（c）可以看出，在车辆众多且光影繁杂的夜间

街道，原算法漏检了一位背着黑色双肩包的灰衣男子和一位骑着自行车的绿衣男

子，改进后的算法展现出了更出色的效果，成功检测出了这两位男子。。

同样的，本文也基于自建数据集 Rain-CrowdHuman进行了行人检测的实验，

检测结果如图 4-10所示。

图 4-10 雨天行人检测对比图

左图为 YOLOv10算法检测结果，右图为我们改进的算法的检测结果，我们

选取了两张复杂行人的图片进行检测。对比图 4-10（a）和图 4-10（b）可以看出，

在雨天环境下，改进后的算法嫌贵与原 YOLOv10算法在对小目标行人的检测能

力上有所提高，虽然还是有对微小行人的漏检情况存在，但原算法左侧漏检的几

个小目标行人，改进后的算法检测到了。而对比图 4-10（c）和图 4-10（d）可以

看出，图片左边银灰色车辆头部位置的远处的一位行人以及图片中央偏右远处的

一位穿黄色裙子的行人。改进后的算法展现出了更出色的效果，成功检测出了这

两位行人。

综上所述，在人群密集、遮挡情况严重以及背景复杂的场景中，原 YOLOv10

算法存在较高的漏检误检率。而经过改进后的MDEN-YOLOv10算法能够改善这
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种情况，能有效降低漏检误检率，且检测框置信度也相对更高。

4.6雨天集成算法结构

本文将改进的去雨技术与优化的MDEN-YOLOv10目标检测模型进行融合，

并在专门针对雨天场景设计的 Rain-CrowdHuman数据集上进行了系统的对比分

析。实验结果表明，这种技术融合不仅有效改善了雨天环境下的图像质量，还显

著提升了行人检测的准确率和鲁棒性，为复杂天气条件下的行人检测提供了一种

切实可行的技术方案。

4.6.1 检测效果可视化及其分析

图 4-11 雨天行人检测集成算法结构图

雨天环境下的行人检测集成算法如图 4-11所示。本文提出的集成算法检测

网络采用分阶段处理流程：首先，将自建数据集 Rain-CrowdHuman 中的原始图

像输入到第三章设计的去雨网络中进行信号增强处理，通过去雨操作有效恢复图

像细节，输出高质量清晰图像；随后，将这些经过预处理后的清晰图像输入到第

四章提出的基于 YOLOv10的改进行人检测算法中，利用优化后的检测网络准确

识别和定位行人目标。

4.6.2 对比实验思路

该部分使用自建数据集 Rain-Crowdhuman 作为测试数据集，采用原
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YOLOv10s行人检测算法、原数据增强去雨算法结合原 YOLOv10s行人检测算法

与本文提出的基于改进的数据增强去雨算法结合改进的 MDEN-YOLOv10 行人

检测算法进行对比实验。该实验的对比框架展示图如图 4-12所示。

图 4-12 对比实验框架

4.6.3 实验结果与分析

以上一节的对比实验框架在自建数据集 Rain-Crowdhuman 上进行 3 组对比

实验。实验结果见表 4-3。

表 4-3 检测精度对比

算法 P/% R/% mAP_0.5/% mAP_0.5:0.95/%
YOLOv10s 77.1 61.2 76.8 43.1

YOLOv10s+RPN 79.0 63.7 78.5 44.9
Ours 83.7 65.7 82.4 46.8

由表 4-3可以分析出，相比于单独的 YOLOv10、YOLOv10+RPN去雨算法。

本文的行人检测算法在 mAP_0.5 上分别提升了 5.6%和 3.9%，在 mAP_0.5:0.95

上分别提升了 3.7%和 1.9%。证明了本文方法的有效性和可行性。

同时，对以上 3组实验进行可视化分析，其检测结果对比图如图 4-13所示。

实验结果表明，不管是置信框精度的提升还是检测出漏检的小目标行人，都表明

本文的行人检测算法明显优于其他 2组算法。
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图 4-13 检测效果对比图

4.7本章小结

本章聚焦密集场景下行人检测难题，以 YOLOv10s 为基础提出改进的

MDEN-YOLOv10算法，本章从多尺度特征融合、模块优化、注意力机制引入以

及损失函数改进等方面对网络进行改进，并在公开数据集 CrowdHuman 上进行

验证，改进算法的 mAP_0.5和 mAP_0.5:0.95分别达到 83.5%和 47.3%，相比原

算法提升 4.4%和 2.0%，尽管模型规模略有增大，但它仍然适用于实时行人检测

的任务。消融实验验证了各项改进措施的有效性，对比实验显示该算法在多指标

上优于其他主流检测算法，在密集场景下检测效果更优。同时，在自建数据集

Rain-CrowdHuman 上的验证行人检测效果，也同样取得了更高的检测精度。最

后，集成图像去雨+密集行人检测算法，把经过去雨处理的图像作为改进的

MDEN-YOLOv10算法的输入，再进行行人检测，相较于未经过去雨处理的图像、

未经过改进的去雨算法+未经过改进的 YOLOv10s算法，本章的集成算法体现出

更优的检测效果。
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第 5章 总结与展望

5.1 本文总结

行人检测作为自动驾驶与环境感知的关键技术，其可靠性直接影响智能驾驶

系统在雨天场景下的决策安全性。尽管深度学习的出现推动该领域取得显著进展，

但雨线干扰引发的图像质量降低，导致行人检测模型准确率降低。同时在行人密

集场景下，行人之间会存在严重遮挡等问题，这同样会影响行人目标的检测精确

度。本文主要针对恶劣天气（雨天）及拥挤行人场景下的行人检测方法进行研究，

利用深度学习技术提升来提升行人目标的检测性能，同时针对雨天环境进行图像

去雨处理，并进行多组实验来验证分析其可靠性。本文的主要工作如下：

（1）提出一种基于动态直方图注意力机制与多特征聚合的图像去雨方法。

该方法主要通过以下三个模块达到去雨的效果：多特征聚合模块（MSFA）通过

多尺度卷积提取图像特征，捕捉雨线的细微结构和复杂背景；全局空间感知模块

（GSP）利用深度可分离卷积和空间注意力机制，增强特征间的空间关系感知，

突出雨线区域并抑制噪声；动态直方图注意力模块（DHAT）通过动态直方图注

意力机制捕捉特征关联并进行变换，有效去除雨线噪声并恢复细节。通过对比实

验表明，该算法显著提升了去雨效果和图像质量。

（2）提出一种改进的MDEN-YOLOv10行人检测网络。第一步，在骨干网

络中添加一个 160×160的特征尺度层来增强多尺度特征融合网络，提高模型对

小局部特征的敏感度，特别是对被遮挡行人的检测能力。第二步，高效通道注意

力机制（ECA）集成到骨干网络的 C2fCIB卷积模块中，以提高网络对输入图像

中感兴趣区域的关注度。第三步，引入了多样分支块（DBB）模块来提升网络对

多尺度行人的特征提取能力。第四步，提出了归一化瓦瑟斯坦距离（NWD）损

失函数，以有效减少对密集排列和高度重叠的目标行人的漏检情况。最后进行消

融实验与对比实验，证明了该优化方案的有效性和可行性。
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5.2 下一步工作展望

本文主要针对复杂天气（雨天）与拥挤情况下的行人检测，设计了一种图像

去雨算法，并对基于 YOLOv10的行人检测算法进行了改进与优化，实验体现了

其具有一定的效果，但任然存在一些不足之处，可以在以下方面进行改进：

（1）本文只是研究了复杂天气下的一种雨天天气，在以后的研究中可以加

入其他复杂天气，例如雾天，雪天，甚至沙尘暴这种极端天气。

（2）本文检测目标单一，仅为行人目标，在后续的研究中可以加入其他交

通主体，例如车辆，指示牌，红绿灯等，并同时进行检测。

（3）本文实验用的数据集为合成的雨天环境数据集，虽然已经尽可能接近

真实雨天的环境，但还是会与真实雨天环境存在偏差。在后续的实验中可以加入

真实雨天的环境来训练，并验证算法的有效性与可行性。

（4）本文设计的行人检测网络侧重于精确度的提高，下一步可以考虑推进

一下轻量化的研究，能够使其在边缘设备上部署并工作，使其有拥有实际应用的

价值。
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