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基于优化可形变区域全卷积神经网络的人头检测方法
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摘要　人头检测技术是人数统计领域一项重要的研究内容,基于检测的人数统计方法常用于视频监控领域.人头

检测常常受到遮挡、背景干扰、光照等因素影响.为解决上述问题,提出一种基于区域全卷积神经网络进行头部检

测的方法.特征学习阶段通过残差网络和区域候选网络获得特征及感兴趣区域,并在残差网络中添加可形变卷积

层.再将感兴趣区域输入池化层,进行可形变位置敏感均值池化.最后进行分类与目标位置精修,并提出将位置

敏感感兴趣区域对齐并进行池化操作.为了改善网络在多尺度头部的检测效果,更新区域候选网络中锚点生成规

则.利用在线难例挖掘算法提高复杂任务下头部目标的检测能力,通过软非极大值抑制减少检测边界框间的相互

干扰.研究结果表明,在 HollywoodHeads数据集上平均识别精度最高可达８３．２４％,优于目前相关文献的方法.
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Abstract　Humanheaddetectionisanimportantresearchsubjectforcountingpeopleandisoftenconsideredtobea
usefulapproachforvideo monitoring敭Thechallengesassociated withhumanheaddetectionincludeinstance
occlusion backgroundinterference andunevenillumination thisstudyaimstoaddressthesechallengesthrougha
methodbasedontheregionalfullyconvolutionalneuralnetwork敭Initially inthefeaturelearningstage featuresare
acquiredusingaresidualnetwork ResNet  andtheregionofinterestisobtainedthroughregionalproposal
networks敭Subsequently adeformableconvolutionlayerisaddedintoResNet andtheregionofinterestisprovided
asinputintothepoolinglayerfordeformablepositionＧsensitivemeanpooling敭Finally thetargetlocationis
classifiedandrefinedalongwiththealignmentoftheproposedpositionＧsensitiveregionofinteresttocompletethe
poolingoperation敭Further theanchorgenerationrulesinregionalproposalnetworksareupdatedtoimprovethe
detectioneffectofthenetworkbasedonmultiＧscalehead敭Thedetectionabilityofheadtargetsundercomplextasks
isimprovedusinganonlinehardsampleminingalgorithm subsequently themutualinterferencebetweenthe
boundingboxesisreducedbythesoftnonＧmaximumsuppression敭Afterapplyingtheproposedmethodtothe
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thoseofothermethodsinthecurrentliterature敭
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１　引　　言

人数统计是视频监控系统的关键技术之一,在
商场、银行、学校、车站等公共设施内进行人数统计,

可以实现人员流量分析与预测,提高安全性与公共

资源利用率.通过检测人体目标实现实时、准确的

人数统计,是处理该任务的一个主要思路.但人体

目标易受光照条件、摄像头位置、背景变化、视角、行
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人相互遮挡等因素的影响,其检测精度往往不高.
而人头目标相对于人体目标,受遮挡与视角因素的

影响将会大大减小,故人头目标更利于检测.
目前,人头检测的方法大致分为两类.１)基于

深度信息确定头部区域,如Aziz等[１]通过骨骼图轮

廓确定头部,进而标记更新学习;张姗姗等[２]利用双

目摄像头获取图像深度信息以及图像强纹理点,确
定头部区域.实际应用中,该类方法需要的深度彩

色图 (RGBＧDepth、RGBＧD)较 难 获 取.２)利 用

RGB图像学习特征构建检测模型.传统方法多数

基于人工设计特征如方向梯度直方图(HOG)、积分

通道等作为重点描述特征,利用线性支持向量机

(SVM)、自适应提升(AdaBoost)算法等进行分类.
近年来,深度卷积网络广泛用于计算机视觉领域,在
引入深度学习后,人脸检测效果得到了大幅提高,同
时卷积神经网络也已广泛用于目标检测中.其中,
文献[３]中提出了一种基于深度图像的人头检测方

法,对运动区域进行立体匹配,根据深度分布提取人

头,对光线和阴影的抗干扰性良好,能很好地适应环

境.文献[４]中采用加速区域卷积神经网络框架实

现夜红外图像中的行人检测,无需手动选取目标特

征,达到了实际应用中的实时性要求.文献[５]中采

用在线高斯模型的行人检测快速候选框生成方法,
在静 态 环 境 下 的 精 度 和 实 时 性 都 有 所 提 高.

Girshick等[６]提出的区域卷积神经网络(RＧCNN)
在目标检测中取得巨大成功.文献[７]中使用无监

督的学习方法获取行人边缘的中层特征,提升了检

测精度,但对硬件的配置要求高.文献[８Ｇ９]中提出

快速区域卷积神经网络(FasterRＧCNN)、基于区域

实例分割的卷积神经网络(MaskRＧCNN)等方法.

这些方法把卷积神经网络在目标检测中的应用推向

了一个新的高度,也给目标检测的研究提供了新的

思路.传统方法多是采用人工设计特征,卷积神经

网络方法在输入图像后直接获得卷积特征,这些相

比于人工设计特征有更好的检测效果.人头检测属

于目标检测的一类,Vu等[１０]首次基于区域卷积神

经网络,对选择性搜索产生的区域内局部上下文信

息完成初步学习,通过全局模型预测图像所有像素,
最后利用成对模型确立头部的尺度与位置关系.不

过,其基于区域卷积神经网络的方法在特征学习阶

段耗费的计算资源、硬盘空间较多.
本文提出一种优化的可形变区域全卷积网络,

实现人头检测,通过在线难例挖掘[１１](OHEM)算法

与软非极大值抑制[１２](SＧNMS)算法提升了检测

效果.

２　优化区域全卷积网络的人头检测

模型

２．１　优化区域全卷积网络

优化区域全卷积网络的人头检测模型结构如图

１ 所 示. 通 过 基 础 分 类 网 络 的 残 差 网 络[１３]

(ResNet)生成特征映射,再将其输入区域提议网络

(RPN),进行前后景目标搜索并确定目标,获取目

标的感兴趣区域(ROI).接着将RPN与ResNet最

后一层输出到ROI池化层,对其进行可形变位置敏

感ROI均值池化,池化操作后降维输出至softmax
层输出分类概率,其中ResNet为了和感兴趣区域

池化层连接,剔除了全连接层,并且在 ResNet的

５a、５b、５c层添加可形变卷积层[７],增强模型对目标

特征的学习能力.

图１ 优化区域全卷积神经网络模型示意图

Fig敭１ Schematicofoptimizedregionalfullyconvolutionalneuralnetworkmodel
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　　图１中用k２(C＋１)个１０２４×１×１的卷积核去

卷积即可得到k２(C＋１)个特征图.其中,k＝３表

示将一个ROI划分成３×３对应的９个位置;C 表

示一共有C 类目标类别;１表示背景类别.

２．２　深度残差网络

深度残差网络是由何凯明博士提出的.在其出

现之前,当网络加深遇到梯度爆炸与消失的问题时,
常通过添加初始归一化与中心归一化层来解决.而

当寻求更深的网络时,精度由开始饱和到陡降,训练

误差持续增加.网络加深不能简单地复制浅层的体

系结构.残差网络在３４层深度使用２个３×３卷积

层进行卷积操作,在继续加深网络至５０层后,使用

３个１×１、３×３和１×１的卷积层替代３４层深网络

中的２个３×３卷积层.其中,第１个１×１用来降

维,第２个１×１用来升维,如图２所示,其中d 为通

道的深度.另外,在残差网络中,每个卷积层后都跟

上批归一化(BN)层用于归一化,避免梯度爆炸或弥

散.这样设计更深的残差网络时复杂度小于VGGＧ
１９网络的复杂度.

本方法使用的ResNet的５a、５b、５c中的３×３
卷积层替代可形变卷积层,并且将ResNet的全连

接层剔除,以连接后续的池化操作.

图２ 不同卷积层连接方式.(a)传统VGG卷积连接

方式;(b)５０层残差网络卷积连接方式

Fig敭２Connectionmodesofdifferentconvolutionlayers敭

 a Traditional VGG convolution connection 

 b convolutionalconnectionof５０Ｇlayerresidual
　　　　　　　　network

２．２．１　可形变卷积层

可形变卷积设计的目的是处理目标可能出现的

形变.虽然在数据增强时对数据进行镜像、９０°、

１８０°、翻转等选择变化可以完成有限已知的形变,但
无法处理未知形变.可形变卷积是在每次卷积的采

样点后加一个偏移值,该操作在另外添加的卷积层

中进行.可形变卷积示意图如图３所示,卷积核大

小为３×３.图３(b)为添加偏移后,产生的不规则排

列;图３(c)为理想排列并可实现尺度增加;当出现

图３(d)时,形变卷积可实现旋转变换.

图３ 可形变卷积不同偏移方式示意图.(a)一般卷积;
(b)可形变卷积;(c)卷积理想排列;(d)卷积旋转变换

Fig敭 ３Schematics of deformable convolution with
different migration modes敭  a General
convolution  b deformable convolution 

 c convolutional ideal arrangement 
　　 d convolutionalrotationtransformation

常规卷积使用一个规则的网格R 在输入的特

征图上采样,再对采样获得的值加权求和.如一个

３×３的核,扩张量为１.R 定义了感受野大小和扩

张量,即

R＝{(－１,－１),(－１,０),,(０,１),(１,１)}.
(１)

　　在输出特征图y上,令pn 代表网格R 中所有可

能的位置,则w(pn)对pn 进行加权求和可表示为

y(p０)＝∑
pn∈R

w(pn)x(p０＋pn). (２)

　　在可变形卷积中,用偏移{Δpn|n＝１,,N}对
规则的网格R 进行扩充,其中 N 为单元格中的像

素数目.则输出特征图y(p０)调整为

y(p０)＝∑
pn∈R

w(pn)x(p０＋pn ＋Δpn).(３)

　　采样在不规则有偏移的位置pn＋Δpn 处进行.
偏移量Δpn 很有可能不是整数像素,而是一个精度

较高的小数.因此,不能直接获取像素坐标.本研

究通过双线性插值取整,避免用简单的直接取整而

产生误差,也无法采用梯度下降求解.

x(p)＝∑
q
max(０,１－|qx －px|)

max(０,１－|qy －py|)x(q), (４)
式中:p＝p０＋pn＋Δpn 为任意一个位置;q 为特征

图x 上所有整数空间位置;max()函数将q 的集

１４１００９Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图４ 可形变卷积流程图

Fig敭４ Flowchartofdeformableconvolution

合范围约束为距离位置p 最近的４个单元格.
图４所示为可形变卷积流程,将一般卷积流程

分成两条线路,共享输入的特征图.上方偏移用额

外的一个核为３×３的卷积层学习偏移Δpn,得到

H×W×２N 的偏移输出,其中 H 为输入特征图的

长度,W 为输入特征图的长度,２N 表示x 与y 方向

的偏移.添加偏移后的每一个卷积窗口不再是规则

的３×３滑动窗,已变为经过偏移后的窗口.输入特

征图和偏移一同作为可形变卷积层的输入,可形变

卷积层中采样点发生偏移后再进行卷积.计算过程

与卷积一致.

２．２．２　ROI获取和RPN网络细节

基础分类网络选取ResNet对输入图像进行卷

积.ResNet训 练 以 迁 移 学 习 的 方 式,使 用 在

ImageNet上迭代数十万次的预训练模型.为提升

网络速度,将 ResNet的 Res４f与 RPN连接,而不

是将Res５c输出直接输入至 RPN,此连接方式主

要是为了后续边界框进行类不可知方式回归,其
在边界框回归输出较少,网络更快,占用内存更

少.Res４f输 出 为１×１０２４×６３×３８ 的 张 量.

RPN网络结构如图５所示.RPN通过滑动窗对

Res４f输出的特征映射进行候选区域搜索,其滑动

窗步长为１,单次搜索５１２,紧接着用３×３的卷积

核完成卷积操作.将其获得的张量分别用于前景

背景分类部分与候选位置预测部分.前景背景分

类部分使用１×１×５１２×２×９卷积完成张量到下

层网络的映射,同理候选位置预测部分使用１×
１×５１２×４×９卷积.前者中的２个参数为前景

(头部)与背景概率,后者中的４个参数为候选位

置的中心坐标及宽和高.
为适应头部目标检测,优化了RPN中滑动窗

搜索方式.考虑到研究目标为头部目标,头部目标

的边界框一般长与宽相近,并且场景中常出现不同

尺度的目标,因此设定４种尺度为１６２、３２２、６４２、

１２８２,长宽比为１∶２、１∶１、３∶２、２∶１的１６个锚点

图５ 模型中RPN网络结构示意图

Fig敭５ SchematicofRPNnetworkstructureinmodel

框,在默认区域提议网络的锚点框的设置上增加

１６２的尺度和长宽比３∶２,共增加７个锚点框.其

中,锚点框与真实值边界框的交叉联合(IOU)重叠

率η＞０．７时,标记为正样本(头部);若０．３≤η≤０．７
时,取最大的IOU的锚点框为正样本;若η＜０．３,则
标为负样本(背景).实验中会出现部分超出图片边

界的锚点框,该部分不参与后续操作,而当出现多个

锚点框重叠于同一目标时,通过非极大值抑制选择

锚点框,减少不必要的计算量.

２．２．３　位置敏感感兴趣区域池化

通常,网络构造越深,其平移旋转不变性越强,
这个性质对于保证分类模型的稳健性有着积极的意

义.但是在检测问题中,设计的模型需要对目标的

位置信息有一定的感知能力,过度的平移旋转不变

性会削弱这一性能.较深的全卷积神经网络如

Inception、ResNet以及FasterＧRCNN 等检测模型

都存在着一个明显的缺陷,即目标检测器对目标的

位置信息的感知敏感度下降,检测准确度降低.之

前,最直观的解决方法是将RPN与ResNet的连接

位置向浅层移动,正如本文方法将 RPN 嵌入到

ResNet的Res４位置,不过这样做会明显增加计算

量,使得检测速度变慢.
位置敏感感兴趣区域池化层的主要思想是在特

征聚集时人工引入位置信息,从而在一定程度上改

善较深的神经网络对目标位置信息的敏感程度,并
且基于区域全卷积网络(RＧFCN)直接对整张输入

图像进行大部分操作,很大程度上优化了网络的运

行速度.位置敏感感兴趣区域池化层具体操作方法

如图１右侧池化操作部分所示.
对位置敏感感兴趣区域池化操作的具体实现

是将ResNet输出经过卷积后与RPN输出一同输

１４１００９Ｇ４
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入至ROI池化.将ROI分为k×k 个位置敏感区

域,每个位置敏感区域输出C＋１个通道,其中C
在本模型中为头部类别,１为背景类别.对每个

ROI进行位置敏感池化,得到k２(C＋１)个通道位

置敏感的得分图,本模型k＝３,共得１８个通道位

置敏感得分图.一个大小为w×h 的ROI分为９

个大小为
w
３×

h
３

的子区域.用(i,j)表示子区域的

位置,i∈[０,２],j∈[０,２].位置敏感池化公式可

表示为

rc(i,j|θ)＝
１
n ∑

(x,y)∈bin(i,j)
zi,j,c(x＋x０,y＋y０|θ), (５)

式中:rc(i,j)为子区域(i,j)对头部类的池化映射;

zi,j,c为该子区域对应的位置敏感得分图;(x０,y０)
为ROI的左上角坐标;(x,y)为ROI每个元素的坐

标;n 为该子区域块的像素值;θ为通过网络学习的

参数.

２．２．４　位置敏感感兴趣区域对齐

感兴趣区域对齐[８]是一种区域特征聚集方式,
最初用于语义分割.初始设计是为了解决感兴趣区

域池化操作中两次量化会产生的区域不匹配问题.
主流的两步目标检测框架(如FastＧRCNN[９]、

FasterＧRCNN[１０])中,感兴趣区域池化操作通常在

特征图中根据预选框的位置坐标将对应的区域映射

为统一不变的尺寸特征图,以便进行后续的分类和

边界框回归操作.候选边界框的位置多由网络回归

获得,通常为浮点数,但要求固定池化操作后的特征

图尺寸.因此,ROI池化这一操作存在两次量化的

过程.将量化后的边界区域均匀分割成k×k 个单

元,对每个单元的边界进行量化,并将候选边界框量

化为整数点坐标值.
不匹配问题是指在实际操作过程中,两次量化

操作后,候选边界框和刚开始回归得到的位置会出

现一定的偏差,这会影响最终分割准确度或检测精

度.图６给出FasterＧRCNN检测框架.输入一张

７５０pixel×４００pixel的 图 片,图 片 上 有 一 个

２８０pixel×２８pixel的包围边界框.图片经过主干

网络提取特征后,图缩放操作的步长为３２.因此,
缩放后的图像和包围边界框的长宽都是输入时的

１/３２.７５０除以３２变为２３．４３７５,４００除以３２以后

得到１２．５,２８０除以３２得８．７５,都带有小数,于是

ROI池化直接将其分别量化成２３、１２和９.接下

来,需要把边界框内目标的特征池化为７×７的大

小,因此将包围边界框平均分割成７×７个矩形区

域.每个矩形区域的边长为１．２５,又含有小数,于是

ROI池化再次将其量化到１.经过上述两次量化,
候选区域出现了较明显的偏差(如图６中绿色部分

所示).更重要的是,该层特征图上０．１pixel的偏

差,缩放到原图就是３．２pixel,即０．２５的偏差,在原

图上接近８pixel的差别.若输入图片较大且除以

３２和７后的余数较大,这些偏差对候选区域特征学

习的影响会很大.

图６ 感兴趣区域池化操作

Fig敭６ PoolingoperationofROI

为了解决 ROI池化映射时存在的不足,ROI
Align取消了映射时的量化操作,使用双线性内插

方法获得坐标为浮点数的像素点上的图像数值,从
而将整个特征聚集过程转化为一个连续的操作.

ROI对齐并不是简单地补充候选区域边界上的坐

标点后对区域边界坐标点进行池化,其步骤如下:

１)ROI对齐遍历每一个候选区域,保持浮点数边界

不作量化;２)将候选区域分割成k×k个单元,每个

单元的边界也不作量化;３)在每个单元中计算固定

的４个坐标位置,用双线性内插的方法计算出这４
个位置的值,然后进行最大值池化操作.其中步骤

３)中固定的４个坐标位置是指在每一个矩形单元中

按照固定规则确定的位置,即若采样点数目为１,采
样点就是这个单元的中心点,若采样点数是４,采样

点就是把这个单元平均分割成４个小方块之后每个

方块各自的中心点.这些采样点的坐标通常是浮点

数,需要使用双线性插值法得到其像素值.另外,采
样点数设定为４时会获得最佳性能,而若直接设为

１则对性能无太大影响.ROI对齐遍历采样点的数

目并没有 ROI池化那么多,却可以获得更好的性

能,这主要是因为解决了量化过程中的不匹配问题.
不过不同大小的目标受不匹配问题的影响程度不

同.同样是１pixel的偏差,对于较大的目标来说,
影响微不足道,但对于小目标,误差的影响会高很

多.因为头部目标会出现部分小尺度,故可引入

ROI对齐.

ROI池化的反向传播公式表示为

∂L
∂xi

＝∑
r
∑
j

[i＝i×(r,j)]∂L
∂yrj

, (６)
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式中:L 为池化前的特征图;xi 为池化前特征图上

的像素点;yrj为池化后第r 个候选区域的第j 个

点;i×(r,j)为点yrj最大值池化操作时选出的最大

像素值所在点的坐标.
由(６)式可以看出,只有当池化后某个点的像素

值在池化过程中采用了当前点xi 的像素值,即满足

i＝i×(r,j)时,才在xi 处回传梯度.
类比于ROI池化和ROI对齐的反向传播需要

作出修改.在ROI对齐中,xi×(r,j)是一个浮点

数的坐标位置(前向传播时计算出来的采样点),在
池化前的特征图中,每一个与xi×(r,j)横纵坐标

距离均小于１的点都应该接受与此对应的点yrj回

传的梯度,故ROI对齐的反向传播公式为

∂L
∂xi

＝∑
r
∑
j

[d(i,i×(r,j)＜１]

(１－Δh)(１－Δw)∂L
∂yrj

, (７)

式中:d()表示两点之间的距离;Δh 和Δw 分别

为xi、xi×(r,j)横纵坐标的差值,这里作为双线性

内插的系数.
将ROI对齐移植到位置敏感ROI池化中,实

现位置敏感感兴趣区域对齐.主要改进就是取消两

次量化:ROI的边界坐标值和每个ROI中所有矩形

单元的边界值保持浮点数形式,在每个矩形单元中

计算出固定位置、固定数量的采样点的像素值作平

均池化.前向传播的具体步骤如下:

１)遍历池化后特征图上的每一个像素点,在池

化前特征图上寻找对应通道上的对应区域;

２)将每个候选区域平均划分成n×n 个单元;

３)在每个单元内,按照设置的采样点数目计算

出采样点的坐标值;

４)使用双线性内插的方法计算出特征图上每

个采样点处所对应的值;

５)依照平均池化的方式计算出步骤１)中当前

点的值,并记录所有采样点的位置坐标.
反向传播步骤如下:

１)遍历池化后特征图上的每一个像素点,在池

化前特征图上寻找对应通道上的对应区域;

２)在步骤１)的当前区域中遍历每一个点,分别

与前向传播中记录下来的所有采样点坐标比较,如
果横纵坐标都小于１,则回传平均后的梯度值.

在本方法中,直接使用位置敏感感兴趣区域对

齐替代位置敏感感兴趣区域池化.

２．２．５　可形变位置敏感感兴趣区域池化

感兴趣区域池化是将ROI分成k×k 个单元,
对每个单元中的多个像素作均值池化,最后输出

k×k个特征图,可表示为

y(i,j)＝ ∑
p∈bin(i,j)

x(p０＋pn)/nij, (８)

式中:p 为每个单元中的任一像素点;bin(i,j)为每

个单元中像素点的横纵坐标集合;nij为一个单元中

像素个数.可形变感兴趣区域池化与可形变卷积思

路一致,在空间位置单元增加偏移,将(８)式变为

y(i,j)＝ ∑
p∈bin(i,j)

x(p０＋pn ＋Δpij)/nij,(９)

式中:Δpij为偏移量,０≤i,j≤k.可形变位置敏感

感兴趣区域池化主要是将可形变感兴趣区域池化中

整体 的 特 征 图 用 位 置 敏 感 分 值 图 替 换,即 xij

替代x,

y(i,j)＝ ∑
p∈bin(i,j)

xij(p０＋pn ＋Δpij)/nij.

(１０)

　　可形变位置敏感ROI池化与其他可形变操作

的偏移量学习的方式不同.如图７所示,k 表示把

一个ROI划分成k×k对应的k２ 个位置,C 表示一

共有C 类目标类别,１表示的是背景类别.在上方

的分支中,输入特征图经过一个核为１×１的卷积层

后产生完整的空间像素偏移域.对于每个ROI和

每一类(背景类和头部目标类),位置敏感ROI池化

会被应用在这些空间像素偏移域上获取归一化的偏

移量,然后通过上述可形变ROI池化相似的方法变

成真 正 的 偏 移 量.在 本 文 方 法 的 具 体 实 现 如

图８所示.

２．２．６　分类检测阶段

如图８所示,可形变位置敏感池化中对抽取部

分进行均值操作得到一个３×３的矩阵,再对该矩阵

求和得到１×２的向量,最后对其进行多项逻辑斯特

回归(Softmax)分类.
在Softmax与边界框回归阶段,增加在线难例

挖掘,以加速收敛并提高分类与检测精度.在线难

例挖掘首先读入所有ROI的损失值,然后根据损失

值排序选出最高损失的ROI,最后将其放入反向传

播中进行梯度回传.为减少损失值重复计算,损失

值排序使用 NMS,批尺寸选为１２８,因为单张图片

产生的ROI已较多.其思路类似于自助法.
本模型的损失函数定义为交叉熵损失与边界框

回归损失之和,表示为
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图７ 可形变位置敏感感兴趣区域池化

Fig敭７ PoolingofdeformablepositionＧsensitiveROI

图８ 本方法中可形变位置敏感ROI池化

Fig敭８ PoolingofdeformablepositionＧsensitiveROIintheproposedmethod

L(s,t)＝Lcls(sc∗)＋λ[c∗ ＞０]Lreg(t,t∗)

Lcls(sc∗)＝－lnsc∗

Lreg(t,t∗)＝R(t－t∗)

ì

î

í

ï
ï

ïï

,

(１１)

式中:s为网络得到的类别参数;sc∗ 为类别预测值

与真实类别的差值;c∗为ROI的真实类;t为网络

得到的回归框参数;t∗为真实回归框参数;Lcls为交

叉熵损失;Lreg为边界框回归损失.
测试时使用SＧNMS,常规NMS是直接抑制多

个得分较高的边界框,即将高得分附近的边界框得

分直接设置为０,这样可以抑制重复边界框导致的

冗余计算,但也会抑制目标重叠导致的部分高得分

边界框,从而使模型产生漏检,表达式为

si＝
si,IOU(M,bi)＜Nt

０,IOU(M,bi)≥Nt
{ , (１２)

式中:M 为得分最高的边界框;bi 是其他边界框;

Nt 是 设 定 的IOU 阈 值;IOU()为 交 叉 联 合

函数.

SＧNMS使 M 附近的边界框随着其IOU阈值

升高而得分降低.这样在减小重复边界框影响的

同时,也不会遗漏部分利于检测的边界框,表达

式为

si＝
si,IOU(M,bi)＜Nt

si １－IOU M,bi( )[ ] ,IOU(M,bi)≥Nt
{ .

(１３)

　　在网络训练过程中,为了减小每次梯度计算过
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程中噪声的影响,考虑到网络中有较多的连续,且梯

度较小,使用动量为０．９、学习率为０．０１、权重衰减为

０．００５的带动量的随机梯度下降算法(SGD)最小化

独立对数损失的和值,以优化网络参数.

３　实验与结果分析

使 用 的 数 据 集 是 文 献 [１０]中 制 作 的

HollywoodHeads头部检测数据集.其来自于２１
部好莱坞电影中２２４、７４０frame的３６９、８４６个头部

注释.因该数据集不是标准 VOC格式,对其进行

格式转换,在转换过程中发现部分目标注释出现超

出图像边界和图片内无目标注释的问题.训练集制

作 时 将 剔 除 这 类 图 片,训 练 集 最 终 使 用

HollywoodHeads数据集中１５部电影２１６７１９frame
中的２１６６９４张图像,验证集为３部电影６７１９frame
中的６６７６张图片.测试集不变,仍为另外３部电影

的１３０２frame图像.为了评估检测性能,使用平均

精度均值(mAP)度量,测试速度使用每秒传输帧数

度量.认为与真实值有高重叠率(Nt大于０．５)的检

测是正确的.

本文方法对比了基于 RＧCNN[１２]的目标检测

器、基于可形变零件模型 (DPM)[１３]的面检测器

(DPMFace)、文献[１０]中提出的结合上下文信息的

LocalＧRCNN、基 于 ZeilerＧFergus 网 络 (ZF)与

VGG１６ 的 FasterＧRCNN. RＧCNN 使 用

HollywoodHeads数据集的训练子集训练人头上的

RＧCNN目标检测器.受内存限制,RＧCNN训练的

SVM阶段是在一组训练图像上完成.对基于DPM
的面 部 检 测 器,使 用 香 草 DPM 模 型.FasterＧ
RCNN的预训练模型使用ImageNet的VGG１６和

ZF的Caffe模型.在FasterＧRCNN上同时对比了

增加锚点框与软非极大值抑制操作后对检测结果的

影响,RＧFCN使用本文优化后的模型,同样采取了

迁移学习的方法,使用CaffeZoo提供的ResNetＧ５０
与ResNetＧ１０１.主要对比本文方法中增强多尺度

目标学习的锚点框(Anchor)、降低边界框相互间影

响的SＧNMS、增强目标表征的可形变卷积、可形变

位置敏感感兴趣区域池化以及位置敏感感兴趣区域

对齐在HollywoodHeads数据集的表现,不同模型

的mAP与测试速度如表１所示.
表１　不同模型在 HollywoodHeads上的 mAP及测试速度

Table１　mAPandtestspeedofdifferentmodelsonHollywoodHeads

Method Anchor SＧNMS Deformableconv Iterations Testspeed/(frames－１) mAP/％
DPMFace
RＧCNN

－ － － － －
３７．４
６７．１

LocalＧRCNN － － － － － ７２．７
FasterRCNN(ZF) － － － ５００００ １７．２４ ７３．４８
FasterRCNN(ZF) √ － － ５００００ １７．２４ ７４．５０

FasterRCNN(VGG１６) － － － ５００００ ６．３６ ７９．１７
FasterRCNN(VGG１６) √ － － ５００００ ６．３６ ８０．０２
RＧFCN(ResNetＧ５０) － － － ３００００ ７．２９ ８１．００
RＧFCN(ResNetＧ５０) － √ － ３００００ ７．２９ ８１．１２
RＧFCN(ResNetＧ５０) √ － － ３００００ ７．２９ ８１．９６
RＧFCN(ResNetＧ５０) √ － － ４００００ ７．２９ ８２．００
RＧFCN(ResNetＧ５０) √ √ － ４００００ ７．２９ ８２．４１
RＧFCN(ResNetＧ５０) √ － √ ３００００ ７．２９ ８２．７６
RＧFCN(ResNetＧ５０) √ － √＋ ３００００ ６．９５ ８３．２４
RＧFCN(ResNetＧ５０)∗ √ － √ ３００００ ７．０４ ８２．８３
RＧFCN(ResNetＧ１０１) － － － ３００００ ８．５０ ８４．４９
RＧFCN(ResNetＧ１５２) － － － ３００００ ８．３２ ８４．３２

　　Note:“∗”:positionsensitiveROIalign;“＋”:deformablepositionsensitiveROI;“√”:correspondingnetworkadded．

　　使用部分HollywoodHeads数据集的测试结果

如图９~１６所示.

HollywoodHeads数据集训练的可形变区域全

卷积网络模型在部分网络资源图片上的测试表现如

图１７和图１８所示.

FasterＧRCNN与RＧFCN均使用了在线难例挖

掘算法.其中,SＧNMS只在测试时使用,检测效果

有一定的提升,实验显示训练时使用SＧNMS反而

会使检测效果下降.分析其原因在于:训练数据中

的目标并不都存在遮挡问题,使用SＧNMS会降低
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图９ 暗光下小尺度测试

Fig敭９ Smallscalemeasurementindarklight

图１０ 暗光与背景干扰下测试

Fig敭１０ TestunderdarkＧlightandbackgroundinterference

图１１ 多对象边界框重叠测试

Fig敭１１ MultiＧobjectboundaryboxoverlappingtest

图１２ 多对象多尺度测试

Fig敭１２ MultiＧobjectandmultiＧscaletest

图１３ 小尺度遮挡测试

Fig敭１３ SmallＧscaleocclusiontest

图１４ 多对象有遮挡测试

Fig敭１４ MultiＧobjectocclusiontest

图１５ 双对象遮挡测试

Fig敭１５ TwoＧobjectocclusiontest

图１６ 小尺度模糊对象测试

Fig敭１６ SmallＧscalefuzzyobjecttest

图１７ 多对象正面头部测试

Fig敭１７ MultiＧobjectfrontalheadtest

目标周围部分区域信息的学习效果.RＧFCN因使

用了迁移预训练模型,迭代３００００~４００００次已达到

收敛状态.
从实验结果可以发现,基础网络加深确实可以

提高对目标特征的学习效果,检测精度明显提高,但
并不是越深越好.基于ResNetＧ１５２的RＧFCN在任

务下表现低于ResNetＧ１０１.增强锚点框对多尺度

１４１００９Ｇ９
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图１８ 多对象有遮挡侧面头部测试

Fig敭１８ MultiＧobjectocclusionsideheadtest

目标的 学 习 效 果 更 好,故 使 FasterＧRCNN 与 RＧ
FCN上的检测精度提升明显,但在RＧFCN中迭代

约４００００次才达到收敛,另外１６个锚点框所需的训

练时间比９个锚点框时长.测试时使用SＧNMS会

使检测精度提高,１６个锚点框 &SＧNMS的RＧFCN
相比不做修改的RＧFCN,检测精度可提高２．４１％.
添加可形变卷积与１６个锚点框的RＧFCN相比,１６
个锚 点 框 & SＧNMS 的 RＧFCN 检 测 精 度 可

提高０．３５％.
在１６个锚点框和可形变卷积条件下,提出的位

置敏感感兴趣区域对齐与可形变位置敏感感兴趣区

域池化相比,原始位置敏感感兴趣区域池化均有所

提高,分别为０．０７％和０．４８％.在检测速度上两者

都有轻微下降,优化后基于ResNetＧ５０的可形变区

域全卷积神经网络在头部检测任务上检测精度可达

到８３．２４％,比文献[１０]中的方法提高了１０．５４％,而
修改后的锚点框对多尺度目标有更好的学习效果,
很好地解决了文献[１０]中方法在小目标检测上出现

的漏检率偏高的问题.提出的可形变区域全卷积神

经网络的人头检测模型为１２８．９MB,结合位置敏感

感兴趣区域对齐的区域全卷积神经网络的人头检测

模型为１２７．７MB.
基础分类网络为ResNetＧ１０１优化后的RＧFCN

检测精度为８４．４９％.因为ResNetＧ１０１对显存需求

较高,使用 NVIDIAGPU１０７０(８G)训练测试,而

ResNetＧ５０使用NVIDIAGPU１０６０(６G)进行训练

测试,在帧率表现上两者不作相关对比.
本 文 RＧFCN 与 FasterＧRCNN 实 验 基 于

Ubuntu的 Caffe[１４]框 架 进 行,其 他 对 比 实 验 在

Matconvnet[１５]框架上进行.其他配置为内存８G,

CPUInteli５.

４　结　　论

主要对区域全卷积网络进行了进一步优化,并

将其应用于人头检测过程中.在残差网络中加入可

形变卷积层,区域提议网络中针对头部目标的特点

优化特征提取锚点选择,感兴趣区域池化阶段使用

可形变位置敏感感兴趣区域池化,并提出位置敏感

感兴趣区域对齐.池化操作后加入在线难例挖掘算

法增强较难目标的学习,测试时添加软非极大值抑

制降低边界框间的相互干扰.研究结果表明,优化

后的可形变区域全卷积网络在实现端到端检测的同

时,较大程度地提高了人员头部检测效果.而在大

型HollywoodHeads数据集上的仿真结果表明,优
化后ResNetＧ５０的可形变区域全卷积神经网络检测

精度可达到８３．２４％.
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