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SCFSA-YOLO：遮挡下精准客流统计的实时头肩检测器
王  浩 1 

WANG  Hao    

 摘　要               密集场景下的客流统计面临小目标信息量匮乏、目标遮挡严重的现实挑战，导致现有检测方法难以满足

实际应用需求。为此，文章提出一种改进的头肩检测模型 SCFSA-YOLO，该模型以 YOLOv12 为基础

框架，通过针对性优化小目标检测性能，有效提升复杂密集环境下客流统计的准确性。首先，选用头肩

作为检测目标以缓解遮挡问题，并在 VSCrowd 数据集上完成模型训练；其次，通过增设小目标专用检

测层、加深主干网络结构，以及将输入分辨率从 640 提升至 960，显著增强小目标的特征表征能力；此

外，设计空间多尺度 - 通道频率协同注意力机制（SCFSA），提升模型在遮挡环境下的空间定位精度；

同时，提出增强型空间 - 光谱下采样模块（ESSD），替代传统步长卷积，确保下采样过程中原始特征

信息的最大化保留。实验结果表明，所提方法在 VSCrowd 测试集上的 mAP@0.5 达到 90.0%，较基准

YOLOv12 模型提升 8.6%，在小目标检测和遮挡场景中展现出明显优势。综上所述，SCFSA-YOLO 模

型通过架构优化与创新的注意力机制、下采样，有效解决了密集场景中小目标表征不足和严重遮挡的核

心难题，为高精度、实时化的客流统计应用提供了切实可行的技术方案。   
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0  引言

随着社会的发展，出行旅游、购物越来越普遍，公共场

所如车站、商场、景区等人员聚集现象增多，密集人群带来

的安全隐患不容忽视。据统计，近年来全球范围内因人群拥

挤导致的踩踏事故屡见不鲜，造成大量人员伤亡。因此，实

时精准的客流统计与密度分析对于公共安全管理和突发事件

预警具有至关重要的意义。

传统的客流统计方法主要依赖人工观察或简单的传感器
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技术，难以在复杂场景中实现准确计数。近年来，基于计算

机视觉的检测方法逐渐成为研究热点，尤其是在深度学习技

术的推动下，目标检测算法在精度和效率方面取得了显著进

展。然而，密集场景下的客流统计仍面临两大技术挑战：一

是小目标（如远处的人头）在图像中占据像素少，特征表征

能力不足；二是严重遮挡导致目标信息不完整，检测难度大。

针对上述问题，当前研究主要分为两种思路：一是基于

整体人体的检测，但在密集场景中，人体相互遮挡严重，效

果受限；二是基于人头检测，虽然减轻了遮挡问题，但小目

标特性使得检测依然困难。作为折中，头肩检测在近年来受

到关注，因为头肩部位在密集场景中仍保持较高的可见性，

同时相比单独的人头具有更丰富的特征信息。

在检测模型方面，YOLO 系列因其在速度与精度上的

平衡而广泛应用。Tian 等 [1] 最新提出的 YOLOv12 通过引

入区域注意力机制和残差高效聚合网络，在保持推理速度的

同时提升了检测精度。然而，在面对密集小目标场景时，

YOLOv12 仍有提升空间，特别是对小目标的特征提取和遮

挡情况的处理能力。

本文基于 YOLOv12 模型进行改进，主要贡献如下：

（1）提出一种专门针对密集场景的头肩检测方法，在

VSCrowd 数据集上进行验证；

（2）通过增加小目标检测层、加深主干网络和提高输

入分辨率增强小目标特征表征；

（3）设计一种新型的空间多尺度 - 通道频率协同注意力

机制 SCFSA，提升模型在遮挡环境下的空间定位能力；

（4）设计一种新型的下采样模块，在下采样的同时尽

量保留原始信息；

（5）在密集场景客流统计任务上验证了方法的有效性，

为实际应用提供技术支撑。

1  相关工作

1.1  密集人群检测

密集人群检测是计算机视觉领域的一项挑战性任务。早

期方法主要基于整体人体检测，如 R-CNN 系列和 YOLO 系

列算法。然而，在高密度场景中，人体之间的严重遮挡使得

这些方法难以准确检测每一个个体。为此，研究人员转向基

于头部检测的方法，因为头部在密集人群中通常保持可见性。

但头部作为小目标，检测难度较大，特别是在低分辨率监控

视频中。

近年来，头肩检测作为一种折中方案被提出。头肩区域

比头部包含更多特征信息，同时相比整个人体受遮挡的影响

较小。VSCrowd[2] 数据集推动了这一领域的发展，该数据集

包含超过 60 000 帧高清监控视频，覆盖多种场景，如商场、

街道和景点，推动视频人群分析技术的发展，特别是在复杂

场景下的人群定位。

1.2  小目标检测技术

小目标检测（small object detection, SOD）是计算机视觉

中一项长期存在的挑战，尤其在密集人群、遥感图像和无人

机航拍等场景中尤为突出。近年来，研究者围绕多尺度特征

融合、信息保留型下采样和注意力机制等方向，提出了大量

有效方法。

1.2.1  多尺度特征融合

由于小目标在深层网络中容易因多次下采样而丢失细节

信息，多尺度特征融合成为提升检测性能的核心策略。代表

性工作包括改进的特征金字塔网络（如 HRFPN[3]）以及跨

阶段特征融合结构（如 MCFN[4]）。例如，Hu 等 [5] 提出的

MFF-YOLOv8 通过引入多尺度特征融合模块 [6]，在无人机航

拍图像的小目标检测任务中显著提升了召回率与定位精度。

此外，一些方法结合边缘信息与特征校准机制，进一步增强

小目标的语义表达能力。

1.2.2  信息保留型下采样

在小目标检测领域，尤其是面向无人机航拍图像的场景

中，如何在特征提取与下采样过程中有效保留原始空间细节

信息，已成为提升检测性能的关键挑战。传统基于特征金字

塔网络（FPN）的方法通常依赖高层语义特征与浅层空间特

征的融合，但在下采样过程中，常规的步长卷积或池化操作

易导致小目标的细粒度信息严重丢失，进而引发漏检与误检。

为缓解这一问题，近期研究开始聚焦于信息保留机制的设计。

例如，PRNet[7] 通过引入增强型 SliceSamp（ESSamp）模块，

在下采样阶段对浅层特征进行重排与卷积优化，以最大限度

保留原始空间信息，并结合渐进优化颈部（PRN）实现空间

细节与语义特征的对齐。类似地，IF-YOLO[8] 提出了信息保

留特征聚合（IPFA）模块，旨在构建语义表示的同时避免

小目标固有特征的退化，并通过冲突信息抑制特征融合模块

（CSFM）与细粒度聚合特征金字塔网络（FGAFPN）优化

多尺度融合过程，减少因直接特征拼接引入的语义冲突。这

些工作共同表明，面向小目标检测的下采样策略不应仅追求

计算效率，更需兼顾原始信息的完整性与特征融合的语义一

致性，从而为后续检测头提供更具判别力的特征表示。

1.2.3  注意力机制

注意力机制通过动态调整特征权重，使模型聚焦于关键

区域和通道，在目标检测中发挥着日益重要的作用。

通道注意力（如 SE 模块）通过建模通道间依赖关系，

增强重要通道的响应；空间注意力则 强调特征图中的关键位

置。 近年来，全局注意力机制（global attention mechanism, 

GAM[9]）被广泛应用于小目标检测。GAM 通过捕获全局上

下文并自适应调整特征权重，在火焰、无人机等小目标场景
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中验证了其有效性，有研究将 GAM 嵌入 YOLOv8，显著提

升了小目标检测率。此外，并行补丁感知注意力（parallelized 

patch-aware attention, PPA）模块通过动态调整感受野，在红

外小目标检测中有效防止下采样过程中的信息丢失。该模块

已被集成至 SPDC-YOLO[10]、HCF-Net[11] 等网络中，用于增

强多尺度特征提取能力。

针对复杂遮挡环境，DLGADet[12] 提出可变形局部与全局

注意力融合机制，在交通场景中显著提升空间定位鲁棒性。

同时，尺度选择策略也受到关注：部分工作仅在特定网络层

部署注意力模块，以避免冗余计算并提升小目标召回率。

综上，当前小目标检测技术正朝着多尺度特征融合、信

息保留型下采样和注意力机制的方向持续演进，为密集人群

分析等实际应用奠定了坚实基础。

2  方法

YOLOv12 是 YOLO 系列的最新演进版本，其主要创新

在于引入了区域注意力机制（Area Attention）和残差高效聚

合网络（R-ELAN）。

区域注意力机制：将特征图按水平或垂直方向分块，

然后在每个块内计算自注意力。这种方法将计算复杂度从

O(n²·d) 降低到 O(0.5n²·d)，其中 n 为序列长度；d 为特征维度。

对于 640 px×640 px 的输入，这一改进使得注意力机制能够

实时计算，同时保持较大的感受野。

残 差 高 效 聚 合 网 络（R-ELAN）： 在 YOLOv7[13] 的

ELAN 结构基础上引入残差连接和块级别缩放，解决了深层

网络中的梯度阻塞问题，同

时提高了特征多样性。

YOLOv12 的检测头采

用多尺度预测，在 3 个不同

尺度的特征图上进行检测：

80 px×80 px、40 px×40 px 和

20 px×20 px，分别负责小、中、

大目标的检测。

然而，在密集头肩检测

 任务中，发现 YOLOv12 存

在以下局限性：

（1） 即 使 是 最 浅 层

的 80 px×80 px 特 征 图，

对 于 极 端 小 目 标（ 小 于

16 px×16 px）的特征表征仍

然不足；

（2）区域注意力机制在

严重遮挡情况下的空间定位

能力有限。

针对密集场景头肩检测的特殊需求，从两个方面对

YOLOv12 进行了改进：一是增强小目标特征表征能力，二是

提升空间表达能力以应对遮挡问题。整体架构图如图 1 所示。

2.1  小目标检测层与主干网络加深

原有 YOLOv12 采用三检测头结构，对应特征图大小

为 20 px×20 px、40 px×40 px 和 80 px×80 px。 为 了 提 升 小

目标检测能力，增加了一个更高分辨率的检测层，并加深

了网络的深度，将输入尺寸由原来的 640 提高到 960，这

样输出的特征图大小变成了 120 px×120 px、60 px×60 px、

30 px×30 px、15 px×15  px。120 px×120 px 检测层由主干网络

中较浅层的特征图生成，保留更多空间细节信息，专门用于

检测 16 px×16 px 像素以下的极小头肩目标。新增检测层的

实现方式如下：

（1）从主干网络的第 4 层（较浅层）提取特征图；

（2）通过一组卷积层减少通道数至 256，同时保持空间

分辨率；

（3）使用最近邻上采样将特征图分辨率提高至

120 px×120 px；

（4）通过加入小目标层，同时降低其他层的特征图尺

寸，参数量增加了 15% 左右（以 l 模型的参数计算），由

于其他特征图的尺寸降低，训练和推理的速度并没有产生显

著的影响。

2.2   空间多尺度 - 通道频率协同注意力机制（SCFSA）

为有效增强小目标在复杂背景下的特征表达能力，本文

图 1  SCFSA-YOLO 的整体架构图
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提出一种轻量级但高效的 空间 - 通道协同注意力机制（spatial 

multi-scale and channel frequency synergistic attention, SCF-

SA）。该机制通过联合建模空间维度上的多尺度上下文依赖

与通道维度上的频率感知响应，实现对关键区域与重要通道

的协同聚焦。

如图 2 所示，给定输入特征图 X ∈ ℝB×C×H×W ，首先引入

可学习的二维位置编码以保留空间结构信息：

                                                                （1）

式中：P(·) 是由两个线性投影构成的位置编码模块，将归一

化坐标映射至特征维度。

图 2  SCFSA 注意力机制的结构图

随后，沿高度和宽度方向分别进行全局平均池化，得到

一维空间统计量：

                                          

（2）

为 提升多尺度感知能力，将通道维度划分为四组（要求

C 可被 4 整除），每组独立通过 多尺度深度卷积模块（Mul-

tiScaleConv）：

  （3）

式中：K={3, 5, 7, 9} 表示卷积核尺寸集合；DWConv 表示深

度可分离卷积，以低计算代价捕获不同感受野下的空间模式。

经分组处理后，拼接各组输出并施加门控函数（默认为

Sigmoid）生成空间注意力权重：

                       （4）

                       （5）

式中：σ(·) 为激活函数； 为第 i 组通道切片。

最终空间注意力图通过外积形式融合：

                                          （6）

与此同时，引入 频域启发的通道注意力模块（Fre-

qChannelAttention），基于全局平均池化与瓶颈结构建模通

道间依赖：

                                    （7）

式中：ϕ为 SiLU 激活函数；W1 ∈ ℝ(C/r)×C、W2 ∈ ℝ
C×(C/r) 为降

维与升维卷积核（r=4）。

最终，特征图经空间与通道注意力协同调制，并通过

LayerNorm 与残差连接稳定训练：

                     （8）

该设计 在保持低参数量的同时，实现了多尺度空间建模、

位置感知增强与通道频率响应优化的有机统一，特别适用于

小目标检测中因分辨率受限导致的语义模糊问题。

2.3  信息保留型下采样模块（ESSD）

在密集场景的小目标检测中，特征图在主干网络和颈部

（Neck）的多次下采样过程是导致小目标信息丢失的关键因

素。传统的步长为 2 的卷积或池化操作虽然能有效降低计算

复杂度，但会不可逆地丢弃大量高频细节信息，这对于本身

就缺乏像素信息的小目标而言是灾难性的。

为了解决这一问题，提出了一种信息保留型下采样模块

（enhanced spatial-spectral downsampling, ESSD）， 用 于 替

代 YOLOv12 中原有的步长卷积下采样操作。如图 3 所示，

ESSD 通过并行融合空间路径和光谱路径，从两个互补的维

度对输入特征进行下采样，从而最大限度地保留原始信息。

具体而言，给定输入特征图 ，ESSD 模块

首先通过一个残差连接对其进行处理：

                                                    （9）

该残差路径确保了下采样后的特征图尺寸为 [B, C2, H/2, 

W/2]，为后续的特征融合提供基准。

ESSD 的核心在于其双路径设计：

（1）空间下采样路径：该路径采用 PixelUnshuffl  e(2) 操
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作，将输入特征图的空间维度 H×W 重排为通道维度，得到

一个形状为 [B, 4C1, H/2, W/2] 的张量。这种操作是完全可逆

的，不会丢失任何原始像素信息。随后，该张量通过一个增

强型深度可分离卷积（EnhancedDSConv）进行通道压缩和特

征提炼。EnhancedDSConv 在标准深度可分离卷积的基础上

引入了 SE 注意力机制，能够自适应地校准通道权重，进一

步强化关键特征。

（2）光谱下采样路径：该路径采用传统的步长为 2 的

卷积进行下采样，但同样使用 EnhancedDSConv 模块。为了

增强该路径对不同尺度上下文的感知能力，在其后接入了一

个多尺度融合（MultiScaleFusion）模块。该模块并行使用

3×3 和 5×5 的深度卷积核提取特征，并通过可学习的权重进

行自适应融合，从而捕获更丰富的频谱信息。

图 3  ESSD 模块结构图

两条路径的输出特征图在通道维度上被拼接（或通过门

控机制融合），形成最终的下采样特征。该特征与残差连接 
xrec 相加，并通过一个 3×3卷积层进行最终的特征融合与精炼。

通过这种设计，ESSD 模块巧妙地结合了无损空间重排

和多尺度光谱感知的优势。空间路径确保了原始像素信息的

完整性，而光谱路径则提供了必要的语义 抽象和上下文信息。

两者协同工作，有效缓解了传统下采样操作带来的信息损失

问题，为后续的检测头提供了更具判别力和细节信息的特征

表示，尤其有利于小目标和遮挡目标的精准定位。

3  实验

3.1  实验设置

3.1.1  数据集与评估指标

使用 VSCrowd 数据集进行实验，按照官方划分使用训

练集和验证集。为全面评估模型性能，采用以下评估指标：

mAP@0.5：交并比（IoU）阈值为 0.5 时的平均精度；

mAP@0.5-0.95：IoU 阈值从 0.5 到 0.95（步长 0.05）的

平均精度。

3.1.2  实现细节

实验基于 PyTorch 框架，使用 NVIDIA RTX L40 GPU 进

行训练。优化器选择 SGD，初始学习率设为 0.01，训练周期

为 150 轮，批次大小为 128。数据增强包括 Mosaic、随机色

彩抖动、随机旋转（-15°~15°）和随机遮挡。

对比模型包括 YOLOv12 基准版本以及当前主流检测模

型：YOLOv8 和 YOLO11。所有对比模型均使用相同数据集

和训练策略进行微调，确保公平比较。

3.2  消融实验

为系统评估所提出各组件的有效性，设计了一系列消融

实验，结果如表 1 所示。

首先，在 640 px×640 px 输入分辨率下对原始 YOLOv12

系列模型（包括 n、s、m、l 四个尺度）进行基准测试。实验

结果表明，随着模型规模的增大，mAP@0.5 的提升逐渐趋于

饱和；尤其值得注意的是，YOLOv12l 的 mAP@0.5（81.4%）

反而略低于 YOLOv12m（81.6%），下降了 0.2%。这一现象

说明，单纯增加模型容量已难以带来性能增益。

随后，将输入分辨率提升至 960 px×960 px。以 YOLOv12l

为 例， 其 mAP@0.5 显 著 提 升 了 5.0%（ 从 81.4% 增 至

86.4%），验证了高分辨率输入对检测性能，尤其是小目

标检测能力的积极影响。因此，在此基础上对网络架构进

行了针对性优化：一方面加深主干网络，另一方面新增

专用于小目标检测的特征层。经此改进后，YOLOv12l 在

960 px×960 px 分辨率下的 mAP@0.5 进一步提升 1.1%（达

到 87.5%），表明所提出的架构优化策略有效增强了模型对

小目标的感知能力。

为进一步提升性能，引入了自研的 SCFSA 注意力机

制。实验结果显示，在架构优化的基础上加入 SCFSA 后，

YOLOv12l 的 mAP@0.5 再次提升 1.4%（达到 88.9%），验

证了该注意力机制在增强关键特征表达方面的有效性。

最后，采用 ESSD 模块替代传统步长为 2 的卷积下采样

操作。ESSD 通过保留更多原始空间信息，有效缓解了深层

网络和 Neck 部分的信息损失。引入 ESSD 后，YOLOv12l

的 mAP@0.5 显 著 提 升 至 90.0%，mAP@0.5-0.95 也 达 到

51.9%，分别较前一版本提升 1.1% 和 1.0%。这一结果充分证

明，信息保留型下采样策略对于提升整体检测精度，特别是

小目标检测性能具有重要作用。
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表 1  消融实验结果对比

实验 分辨率 mAP50/% mAP50-95/%

YOLOv12n 640 73.4 36.1

YOLOv12s 640 77.4 39.7

YOLOv12m 640 81.6 43.7

YOLOv12l 640 81.4 44.0

YOLOv12n 960 80.3 41.5

YOLOv12s 960 83.7 45.3

YOLOv12m 960 85.4 47.9

YOLOv12l 960 86.4 48.9

YOLOv12n + 架构优化 960 81.4 42.6

YOLOv12s + 架构优化 960 83.7 46.2

YOLOv12m + 架构优化 960 86.6 48.9

YOLOv12l + 架构优化 960 87.5 50.0

YOLOv12n + 架构优化

+SCFSA
960 82.9 43.3

YOLOv12s + 架构优化

+SCFSA
960 86.4 47.8

YOLOv12m + 架构优化

+SCFSA
960 88.4 50.1

YOLOv12l + 架构优化

+SCFSA
960 88.9 50.9

YOLOv12n + 架构优化

+SCFSA+ESSD
960 83.8 44.6

YOLOv12s + 架构优化

+SCFSA+ESSD
960 86.6 48.1

YOLOv12m + 架构优化

+SCFSA+ESSD
960 88.7 51.0

YOLOv12l + 架构优化

+SCFSA+ESSD
960 90.0 51.9

综上所述，各项改进组件均对模型性能产生了积极贡献，

且具有良好的协同效应。

3.3  对比实验

本文将完整模型与当前主流检测方法进行对比，结果如

表 2~3 所示。

表 2  本文方法和其他模型的比较

方法 mAP50/%

FasterR 66.2

FCOS 40.1

GLoss 60.5

RAZNet 77.4

STANet 73.4

P2PNet 58.6

GNANet 80.5

Ours 90.0

（注：数据来自文献 [5]）

在所有对比模型中，本文方法在 mAP@0.5 和 mAP@0.5-

0.95 上均达到最高水平，分别达 90.0% 和 51.9%。表 2 是本

文方法的结果和文献 [5] 比较，选用每个方法的最高值。

表 3 在同等条件下测试的结果，测试 YOLOv8 和

YOLO11 等主流的 YOLO 系列检测模型。

表 3  本文方法和 YOLO 系列模型的比较

实验 分辨率 mAP@50/% mAP@50-95/%

YOLOv8l
640 82.5 44.8

960 86.6 49.1

YOLO11l
640 82.2 45.0

960 86.5 49.7

Ours
640 85.1 46.9

960 90.0 51.9

值得注意的是，本文方法在 VSCrowd 数据集上 mAP50

达到 90.0%，显著高于其他对比方法，这证明所提出的空间 -

通道协同注意力机制和信息保留型下采样模块在解决遮挡问

题以及密集小目标上的有效性。同时，尽管输入分辨率提高

且模型加深，通过结构优化，本文方法仍保持了可接受的推

理速度，满足大多数客流统计场景的实时性要求。

3.4  可视化分析

为了更直观地展示改进效果，对检测结果进行了可视化

分析。在简单场景中，所有方法均能较好地检测头肩目标，

但在复杂密集场景中，差异明显。

如图 4 所示，基线 YOLO11 在密集区域出现大量漏检，

尤其是小目标和严重遮挡目标。增加小目标检测层，引入

SCSA 注意力机制后，模型在遮挡区域的检测精度显著提升，

能够检测到更多部分可见的头肩目标。SCFSA-YOLO 模型在

各类场景中均表现稳定，特别是在背景复杂、目标密集、严

重遮挡的挑战性场景中，仍能保持较高的检测率。

（a）YOLOv8l 的测试结果

（b）YOLO11l 的测试结果
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（c）本文 SCFSA-YOLO 的测试结果

图 4  SCFSA-YOLO 与 YOLOv8l、YOLO11l 测试结果对比 

4  结论与未来工作

本文针对密集场景客流统计的需求，提出了一种基于

YOLOv12 改进的头肩检测方法。通过增加小目标检测层、

加深主干网络、设计空间 - 通道协同注意力机制和信息保留型

下采样模块，有效解决了小目标表征不足和遮挡严重的问题。

在 VSCrowd 数据集上的实验证明，本文方法在保持实

时性的同时，显著提升了检测精度，特别是在小目标和遮挡

场景下的表现。消融实验验证了各改进组件的有效性，对比

实验表明本文方法优于当前主流检测模型。

从技术层面看，本研究的主要创新点在于：（1）针对

密集场景特点，系统性地优化了 YOLOv12 架构，特别关注

小目标检测能力；（2）提出了一种新颖的空间 - 通道协同注

意力机制，通过门控单元自适应平衡两种注意力，提升了遮

挡目标的检测能力；（3）验证了头肩检测在密集场景客流统

计中的实用价值，为相关应用提供了技术参考。在实际应用

方面，本研究的方法可以部署于车站、商场等重点区域的监

控系统，实现实时精准的客流统计与密度分析，为公共安全

管理和商业运营提供数据支持。

未来工作将从以下几个方向展开：（1）探索更多模态

数据，如深度信息，进一步提升遮挡场景下的检测精度；（2）
研究自适应计算机制，根据场景复杂度动态调整模型，平衡

精度与效率；（3）扩展头肩检测的时序建模，利用视频连续

帧提升检测稳定性；（4）探索跨摄像头跟踪技术，实现大范

围区域的客流运动分析。通过持续优化，密集场景下的客流

统计技术将在智慧城市、公共安全等领域发挥更大价值。
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