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摘要　建立了室内人员检测数据集(IHDD),提出了基于联合学习的多视角室内人员检测网络模型(MVNN).该

模型由输入数据层、特征提取层、可变形处理层、可见性估计层、分类判别层等组成,并加入区域建议模型和多视角

模型以提升算法的检测性能.在自建的IHDD数据集上的实验结果表明,与现有其他检测算法相比,MVNN算法

的检测率更高;在人体目标呈现多视角、多姿态及存在遮挡等困难情况下仍有不错的检测效果,具有一定的理论研

究价值和实际应用价值.
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１　引　　言

随着生活水平的不断提高,人们的安防意识也

不断增强,视频监控设备也被广泛应用到生产和生

活中,伴随计算机视觉技术的不断发展,智能视频监

控应运而生.目标检测,尤其人体目标检测是智能

视频监控领域中一项必不可少的研究课题,在自动

驾驶、智能机器人、行为分析等方面应用广泛[１],尤
其在一些特殊场所,如值班室、消防控制室、军事哨

所等,实时检测室内是否有人在岗对于保障人们的

生命财产安全意义重大.
国内外有大量人体目标检测,尤其是行人检测的

相关研究[２].一般而言,人体目标检测框架主要包括

特征提取和分类判别两个部分.特征提取部分可分

为两大类.第一类是人工设计的传统特征,用来描述

颜色、边缘、纹理、深度及梯度信息等,有时会添加运

动信息、上下文信息等.最早的人工设计的传统特征

以Dalal等[３]设计的方向梯度直方图(HOG)特征为

代表,描述目标的边缘信息,可以适应目标的微小形

变,成为后续研究的基础.之后有人将其与描述纹理
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信息的局部二值模式(LBP)特征[４Ｇ５]、尺度不变特征

变换(SIFT)特征[６]、描述输入图像矩形特征的 HaarＧ
like特征[７]等相结合.之后人工设计的传统特征则

主 要 以 Dollar等[８]提 出 的ICF(IntegralChannel
Features)为代表,提出三种通道,即LUV颜色通道

(L表示亮度,U和V是色度)、归一化梯度幅值通道

和梯度直方图通道.后续一些方法也是基于这种思

想,比 如 ACF(Aggregate ChannelFeatures)[９]、

InformedHaar特 征[１０]、LDCF(LocallyDecorrelated
ChannelFeatures)特征[１１]、Checkerboards特征[１２]等.
这类提取手工设计特征的方法主要依据行人外形,并
不能很好地区分具有相似外形特征的背景目标.第

二类是提取神经网络特征的方法[１３Ｇ１４].此外,还有将

两种特征结合的方法,如Cai等[１５]将传统特征与深度

网络特征相结合以提升检测性能.分类判别方法首

先从HOG特征＋支持向量机(SVM)框架[３]中的

SVM开始,采用线性与非线性核函数(如线性SVM、
直方图交叉核SVM[１６]、latentSVM[１７]等)进行分类.
后来出现了一些利用统计概率思想的分类方法,如基

于提升思想的Adaboost(AdaptiveBoosting)方法等,
这些方法对环境中的噪声等非目标因素较为敏感.
随着相关技术的不断发展,出现了一些基于神经网络

模 型 进 行 分 类 判 别 的 方 法,如 ChnFtrs[８]、

JointDeep[１８]等方法将多个模块进行集成,以实现最

终的分类判别.
随着深度学习的不断发展,研究人员开始转向

利用神经网络实现目标检测方法的研究,这种方法

大致可以分为两大类:一类是以 RＧCNN(Regions
withCNNfeatures)[１９]为代表的两阶段网络模型,
如FastRＧCNN[２０]、FasterRＧCNN[２１Ｇ２２]等;另一类

是单阶段模型,以YOLO(YouOnlyLookOnce)系
列[２３]、SSD(SingleShotMultiBoxDetector)[２４]等为

典型代表.这些网络模型最初都是针对二分类或多

分类问题提出的,将这些网络模型用于人的检测效

果并不理想,而且,其中大部分方法都是用于室外开

阔环境中处于直立状态的行人检测[２５],图像采集范

围广、距离远,人体目标比较完整,且基本处于站姿

或走动状态,呈现正面或背面视角.室内人体目标

检测的情形则与之不同:采集图像的范围小,距离

近,目标存在一定倾角,大部分时候仅部分人体躯干

可见,基本上呈现的都是坐姿,少量为站姿,且存在

正面、背面、侧面等多种视角,多种姿态变化以及不

同程度的变形与遮挡,受到复杂背景等因素的干扰

等.为此,研究人员提出了一些方法来解决这些问

题.
针对多变外形、多姿态的问题,主要以可变形部

件模型(DPM)方法[１７]为代表,在整体模型的基础上

集成了部件模型并考虑其变形因素,在一定程度上

提升了检测性能;还有一些方法对部件的旋转、大小

变化、形 状 等 进 行 建 模 以 应 对 更 复 杂 的 变 形 问

题[２６],但基本上都是利用传统特征.针对遮挡问题,
一些方法对遮挡进行推理,以部件图像块的检测分数

为基础估计部件可见性[４,２７];还有一些方法利用其他

手段,如进行图像分割处理或提取深度信息等辅助判

断[２６],有时也加入运动信息、上下文信息、帧间信息

等,但都未考虑与模型其他部分之间的联系.
除了检测性能之外,检测速度也是一个重要考

虑因素,主要体现在图像区域预选取阶段.最早的

方法是对图像进行密集式的滑动窗口遍历搜索[２８],
然后提取特征进行检测,计算复杂、耗时长,对分类

器性能要求高.后来,区域建议的方法陆续出现,将
目标转向重点关注区域,大大降低了计算成本,提升

了分类、检测等后续阶段的效率.一般可以将其分

为两类:一类基于区域 分 组 的 思 想,以 Selective
Search[２８]为代表;一类以窗口得分为基准,以Edge
Boxes[２９]为代表,后者的速度更快.之后,很多网络

模型开始采用这种区域建议的思想,如 DBNＧMut
模型 使 用 DPM 进 行 区 域 建 议[３０];JointDeep[１８]、

SDN(SwitchableDeepNetwork)[３１]采用 HOG＋
CSS(ColorSelfＧSimilarity)特征结合线性SVM 的

方法进行区域建议;还有不少网络模型使用ICF特

征检测算子进行区域建议[３２];FasterRＧCNN[２１]则
基于一个网络模型实现区域建议.研究表明,除了

提升算法效率之外,区域建议对检测性能也有一定

的提升作用[３３].
基于以上研究基础,针对监控条件下的室内人

体目标检测,本文提出了一种基于联合学习思想的

多视角室内人员检测网络模型(MVNN).该模型

包括两大部分,即运用区域建议和多视角模型的预

处理部分和多模块联合学习的检测网络部分.其

中,区域建议部分可对输入图像进行预处理,排除大

量的非目标区域;多视角模型有效提升了对多视角

人体目标的召回率,提升网络的整体检测性能;多模

块联合学习的检测网络可实现特征提取、可变形处

理,并可对可见性进行估计,得到最终的分类结果.
实验结果表明,所提出的算法模型比其他算法模型

具有更高的准确率,尤其在处理变形与遮挡情况和

多视角人体检测方面的性能更优.
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２　基本原理

２．１　区域建议网络

分析采集的视频片段,主要对人体上半身进行

标注.借鉴FasterRＧCNN[２１]模型中的区域建议网

络部分,网络结构(基于 VGG 模型)示意如图１
所示.

图１ 区域建议网络模型结构图

Fig．１ Architectureofregionproposalnetwork

　　图１中,inputdata表示输入图像数据;Conv表

示卷积层;Relu为修正线性单元,是人工神经网络

中常用的一种激活函数,可在一定程度上避免神经

网络中容易出现的梯度消失等问题;pool为进行

pooling运算的池化层,常常接在卷积层之后,可以

有效地减少运算参数,提升神经网络的整体运算性

能;Conv１_１与Conv１_２表示第一层级中的两个参

数相同的卷积层,同理类推,共有５种卷积层,最终

得到类别检测分数和目标的空间位置信息;cls_

score表示类别检测分数结果;bbox_predict表示目

标边界框坐标信息的预测结果.
该网络通过提取图像CNN特征预提取有较大

概率存在目标对象的图像块.实验结果表明,与原

算法[１８]中预处理阶段的 HOG＋CSS特征 结 合

SVM的算法模型相比,使用该区域建议网络进行预

提取具有更高的召回率.通常采用非最大值抑制

(NMS)方法对区域建议结果进行进一步处理.依

据IoU(IntersectionOverUnion)指标,可用交并比

RIoU描述预测框BB１与真实框BB２之间的关系,即两

者相交面积与集合面积的比值,计算公式为

RIoU＝
Aarea_１

Aarea_２
, (１)

式中:Aarea_１表示两者的相交面积;Aarea_２表示两者的

集合面积.将交并比RIoU大于０．５的建议框预测为

可能含有目标的预测框.设定阈值,从最高分预测

框开始对所有的预测框进行NMS处理.最后按照

分数从高到低的顺序保存这些区域建议块的坐标信

息、可信度分数、类别标签及对应的图像块.

２．２　多视角模型

设计了三视角(包括正面、背面、侧面三种视角)
模型.由于监控摄像头的安装位置固定,目标会存

在一定倾角,同时呈现出多种姿态,尤其是侧面视

角,且每种视角又存在不同程度的变形,多视角模型

比单视角模型更适合这种应用环境,部分样本如图

２所示.

图２ 多视角样本.(a)正面;(b)侧面;(c)背面

Fig．２ MultiＧviewsamples敭 a Frontalview 

 b profileview  c backview

这些多视角样本分为三类,包括正面、侧面、背
面三种视角的人体目标.图２(a)为正面视角样例,
这种情况较少,因为摄像头的安装位置常在与桌椅

成对角线的屋顶角落里,一般较难从正面拍摄到人

脸;图２(b)为侧面视角样例,这种情形最多;图２(c)
为背面视角样例,整个身体完全处于背面状态的情

形并不多.

２．３　联合学习网络模型

联合学习网络主要包括特征提取、可变形处理、
可见性估计、分类判定模块,网络模型框架如图３所

示.该网络模型的设计借鉴JointDeep模型[１８](灰
色部分为原有模块,蓝色部分为重新设计的模块),
主要区别包括:预处理阶段的区域建议模型和多视

角模型,MVNN数据输入层以及可变形处理层.
区域建议网络和多视角模型部分主要是对大量

的原始图像数据做预处理,提取最可能包含人体目
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标的候选框,减少后面网络层的计算量,且保证了较

高的召回率.MVNN数据输入层的作用是将区域建

议图像块做进一步处理,经过特征提取,添加适合本

应用的可变形处理层,以应对遮挡及多视角、多姿态

的情况,提升检测率和召回率.
在该基础模型上进行调整,使之适合本应用环

境,主体网络结构及参数设置如图４所示.输入层

样本大小为８４×８４,后面部件映射层采用１５种部

件滤波器与前面特征映射层进行卷积,得到对应的

部件检测分数,再经过可见性估计得到预测分数,根

据预测分数判定是否为正类.

２．３．１　图像特征提取模块

将区域建议图像块作为输入,提取其颜色通道特

征和边缘信息,最终以三通道图像的形式实现对图像

信息的多层次表达.具体来说,第一通道是原图的Y
通道;第二通道是由四个图像块拼接而成,包括U通

道、V通道、Y通道和全零图像块;第三通道是计算前

面的U、V、Y三通道图像块边缘信息并选择其最大

值.三个通道都归一化到零均值Ｇ单位方差的分布,
然后综合三通道信息描述图像,图５给出两个样例.

图３ MVNN模型框架

Fig．３ ArchitectureofMVNN

图４ MVNN主体检测网络模型框架

Fig．４ PrincipaldetectionneuralnetworkmodelofMVNN

图５ 输入层三通道示意图.(a)样本１;(b)样本２
Fig．５ Threechannelsofinputlayer敭 a Sample１  b sample２

　　图５中,对应每个样本的第一列是原图,第一通

道信息并未在图中显示,第二、三列分别对应第二、三
通道.此时,将其输入网络中的卷积层,进一步提取

特征信息,并进行可变形处理、可见性估计及分类等.

２．３．２　目标可变形处理模块

室内环境中,由于监控摄像头安装位置固定,目
标人员在监控视野中存在一定倾角,而且人的状态

不定,呈现出多种视角,如背面、正面和侧面视角等,
有时也会出现一些复杂情形,如人突然起身走动、弯
腰捡物品、伸展双臂等,不同于通常的坐姿状态,这
些情形给检测造成困难.为此,设计一种与之适应

的DPM,可以在一定程度上提高检测率.
部件模型源于DPM[１７]的思想,主要是将原图

像目标看成两个层次,即整体层次和分部件层次,综

０２１０００２Ｇ４
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合两层次得到最终结果,包括检测分数及位置信息.
如图６所示,向可变形层输入p 个部件映射

图,对应输出p 个部件分数s＝{s１,s２,,sp},p＝
１５.第p 个部件的综合检测分数为

Bp ＝Mp ＋∑
N

n＝１
cn,pDn,p, (２)

图６ 可变形层的部件分数计算模型

Fig．６ Calculationmodelofpartscorefor
deformationlayer

式中:Mp 为检测分数;Dn,p为第p 个部件对应的第

n 个变形映射分数;cn,p为第p 个部件的权重系数,

cn,p和Dn,p是需要学习的关键参数;N 为变形映射

的 个数,n从１到N 取值.第p个部件的最终检测

分数为sp,由预测到的所有部件位置[用部件中心

坐标(x,y)表示]上的部件综合检测分数Bp 决定,
再对Bp 进行全局最大池化计算,得到的最大值即

为最终部件检测分数sp,取得最大检测分数sp 的

位置(x,y)p 即为部件预测位置,计算公式分别为

sp ＝max
(x,y)

b(x,y)
p , (３)

(x,y)p ＝argmax
(x,y)

b(x,y)
p , (４)

式中:b(x,y)
p 为Bp中对应坐标(x,y)处的部件检测

分数,其计算公式为

b(x,y)
p ＝m(x,y)＋c１ x－ax ＋

c３
２c１

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋

c２ y－ay ＋
c４
２c２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

, (５)

式中:m(x,y)是Mp 中(x,y)位置的元素,代表中心

坐标位于(x,y)位置的部件初始检测分数;(ax,ay)
是第p 个部件的原定目标位置,通过c３/２c１ 和c４/

２c２ 对该位置进行调整;c１ 和c２ 决定变形损失.结

合(２)式和(５)式,可得

Bp ＝Mp ＋c１D１,p ＋c２D２,p ＋c３D３,p ＋c４D４,p ＋c５１,
(６)

式中:d(x,y)
n 是Dn,p(n＝１~４)中坐标为(x,y)位置

处的元素;c１~c４ 均是需要学习的参数,c５ 是一个

定值.一些变量的具体计算式为

b(x,y)
p ＝m(x,y)＋c１d(x,y)

１ ＋c２d(x,y)
２ ＋c３d(x,y)

３ ＋c４d(x,y)
４ ＋c５

d(x,y)
１ ＝(x－ax)２,d(x,y)

２ ＝(y－ay)２,d(x,y)
３ ＝x－ax

d(x,y)
４ ＝y－ay,c５＝c２３/(４c１)＋c２４/(４c２)

ì

î

í

ï
ï

ïï

. (７)

　　结合文献[１８]中的部件模型,共设计了１５种部 件滤波器,参数设置如表１所示.
表１ 所提算法中部件滤波器参数

Table１ Parametersofpartfiltersinproposedalgorithm

Parameter １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５

Startingline １ １ ４ ４ １ １ １ ４ １ １ １ １ －１ １ １

Endingline ３ ３ ９ ９ ３ ９ ９ ９ ３ ９ ９ ９ ９ ９ ９

Startingcolumn １ ３ １ ３ １ １ ４ １ １ １ １ ４ １ １ １

Endingcolumn ３ ５ ３ ５ ５ ２ ５ ５ ５ ５ ２ ５ ５ ５ ５

　　使用４个变量来定义部件滤波器的对应位置,
即起始行、结束行、起始列和结束列.每列代表一种

部件滤波器,假设目标整体尺寸大小是９×５,因此

行的范围是１~９,列的范围是１~５.这１５种部件

滤波器分为３个层次,第１~４,５~８,９~１５种部件

分别为第１,２,３层次.高层次部件是由低层次的对

应部件组成,如第５个部件由部件１和部件２组成,
滤波器参数设置和研究目标相关.

２．３．３　可见性估计及分类模块

图像中会存在遮挡情况,如桌椅、植物、设备的

遮挡,目标间的遮挡等,借鉴文献[１８],在DPM 基

础上估计可见性,可改善由遮挡导致的信息丢失问
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题,提高对遮挡目标的检测率.计算该图像区域块

的检测分数,估计可见性,给出最终的分类结果,基
于可变形层输出的部件分数s＝{s１,s２,,sp}进行

可见性估计,计算公式为

h~l
j ＝σ(cl

j ＋gl
jsl

j), (８)
式中:hl

j 表示第l层级的第j个部件的可见性,上波

浪线表示预测;sl
j 表示其检测分数;gl

j 和cl
j 分别为

sl
j 的权重和偏置项;σ(t)代表sigmoid函数,即

σ(t)＝[１＋exp(－t)]－１;hl 为处于第l 层级的共

Pl 个部件的可见性,hl＝[hl
１hl

２hl
Pl]T.输入前

面步骤得到的部件检测分数s,计算部件的可见性

并判断分类.对于相邻层级的部件,其可见性估计

之间存在一定的转化关系:

h~l＋１
j ＝σ(h~lTwl

∗,j ＋cl＋１
j ＋gl＋１

j sl＋１
j ),l＝１,２,

(９)
式中:Wl 表示第l层的可见性估计hl与hl＋１之间

的转换矩阵;wl
∗,j是Wl 中的第j个元素,表示h~lj 与

h~l＋１j 之间的转化矩阵.模型预测的类别标签y
~ 可表

示为

y
~
＝σ(h~３Twcls＋b), (１０)

式中:wcls是对应h~３ 的线性分类器,上标cls表示分

类.同一层级的部件可见性相关,gl
j,cl

j,Wl,wcls和

b为需要学习的参数.
所提模型中采用了二分类中常用的交叉熵对数

损失函数,计算方法为

L＝ygndlgy
~
＋(１－ygnd)lg(１－y

~), (１１)
式中:ygnd为部件的真实类别标签;L 为类别预测的

交叉熵对数损失函数值.
根据随机梯度下降(SGD)准则进行网络训练,

输入为前面得到的部件检测分数,将SGD训练过程

中的参数计算分解为

∂L
∂sl

i
＝
∂L
∂hl

i

∂hl
i

∂sl
i
＝
∂L
∂hl

i
hl

i(１－hl
i)gl

i, (１２)

∂L
∂h３

i
＝
∂L
∂y

~y
~(１－y

~)wcls
i , (１３)

∂L
∂h２

i
＝w２

i,∗
∂L
∂h３☉h

３☉(１－h３)é

ë
êê

ù

û
úú , (１４)

∂L
∂h１

i
＝w１

i,∗
∂L
∂h２☉h

２☉(１－h２)é

ë
êê

ù

û
úú , (１５)

式中:☉代表(U☉V)i,j＝Ui,jVi,j的运算;wl
i,∗为Wl

的第i行元素;wcls
i 是wcls的第i个元素.

３　实验部分

实验平台是基于６４位的 Ubuntu１４．０４操作系

统和 NVIDIA TITAN XpGPU,采 用 的 软 件 有

Matlab２０１４b、Python２．７,采用的深度学习框架为

tensorflow及相关深度学习库.

３．１　性能评价指标

二分类问题中,通常采用查准率(RPrecision)、查全

率(RRecall)来客观评价算法性能,就人体目标检测算

法而言,将样例真实类别与算法的预测类别相比较.

RPrecision、RRecall计算式为

RRecall＝
NTP

NTP＋NFN
, (１６)

RPrecision＝
NTP

NTP＋NFP
, (１７)

式中:NTP、NFP、NFN和NTN分别为将人体样本正确

预测为正样本数、非人样本错误预测为正样本数、人
体样本错误预测为负样本数、非人样本正确预测为

负样本数.RRecall反映分类器对正例的覆盖能力,

RPrecision反映分类器预测正例的准确程度.以查全率

RRecall和查准率RPrecision分别作为横纵坐标,绘制查准

率Ｇ查全率曲线(PＧR曲线),该曲线可以反映分类器

对正例的识别准确程度和对正例的覆盖能力之间的

权衡.RPrecision和RRecall往往此消彼长,RAP为PＧR曲

线与x 轴围成的曲线下图形面积.该图形面积越

大,分类器的效果越好.对于连续的PＧR曲线,RAP

计算方式为

RAP＝∫
１

０
p(r)dr, (１８)

式中:p 代表RPrecision;RPrecision是关于RRecall分段常数

的函数.
人体目标检测领域,根据Dollar等[３４]提出的工

具箱,通常用FPPIＧMR(FalsePositivesPerImageＧ
MissRate)衡量人体目标检测算法的检测性能,把
测试图片中包含人体目标的窗口切割出来,然后从

不包含人体目标的测试集采样非人样本,将窗口作

为测试集来评估算法的性能.相关分析表明[３４],相
比FPPW(FalsePositivesPerWindow),FPPI指标

更合理.具体而言,给定一定数目的包含或不包含

人体目标的样本图像,NPos和 NNeg分别为正、负样

本数,RFPPI表示分类器的误检率,RMR(MissRate)
与召回率RRecall的和为１,表示分类器的漏检率,RMR

值越低,算法性能越好,计算公式分别为

RFPPI＝
NFP

NNeg＋NPos
×１００％, (１９)

RMR＝
NFN

NFN＋NTP
×１００％. (２０)

　　为了验证所提算法模型对室内人员目标的检测
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性能,将其与其他相关算法模型进行了对比,选择

RFPPIＧRMR和RAP作 为 衡 量 多 个 算 法 性 能 的 评 价

指标.

３．２　数据集建立

人体目标检测研究领域中,INRIA、Caltech、

PASCALVOC等数据集在相关研究中使用较多,
其中,PASCALVOC的图像标注方式及质量都较

合理,常被用在一些比赛及课题研究中[３５].针对室

内人员检测任务,目前尚没有公开相关专用数据集,
因此,按照PASCALVOC数据集的格式标准建立

了一 个 监 控 环 境 下 的 室 内 人 员 检 测 数 据 集

(IHDD),数据采集自某企业值班室和工作室,对应

的每种场所都在不同角落安装了摄像头,人的上半

身基本可完整呈现在监控视野中.对一个月内的监

控视频进行截取并采集图像,涉及白天和夜晚时段、
不同性别和年龄段的人员以及正面、背面、侧面多种

视角,大部分人员是坐姿及其变形状态,也有少量直

立或倾斜站立的姿态.共采集了１４６６５个图像样

本,其中包含８７９９个训练样本,２９３３个验证样本,
以及２９３３个测试样本,一共标注了１７８５４个人体目

标,数据集构成如表２所示.同一种场所中的多个

视频是由不同位置的摄像头采集得到的.

３．３　训练网络模型

所提网络模型包括两个部分.第一部分是区域

建议网络,其训练方法和文献[２１]一致,使用了

VGGＧ１６在ImageNet上的预训练模型.训练参数

为:动量为０．９,权重衰减为０．０００５,两阶段学习率分

别为０．００１和０．０００１.第二部分是联合学习的多视

角检测网络,网络训练参数设置如表３所示.
根据学习率和模型误差间的变化关系,设定两

阶段学习率分别为０．０２５和０．０１２５,并将epoch设

定 为２５０.模型选择了交叉熵损失函数,使用SGD

的方式进行训练.
表２ 室内人员检测数据集

Table２ Indoorhumandetectiondataset

Testenvironment Totalframes
Annotatedhumans

No．

Officeday１ ３９１２ ５１６３
Officeday２ ３１５７ ４７８５
Officeday３ ２４６ ３９４

Dutyroomday１ １０８ １７８
Dutyroomday２ ８１３ ８９３
Dutyroomnight１ ６０６３ ６０７２
Dutyroomnight２ ３６９ ３６９
Trainingset ８７９９ １０４７９
Validationset ２９３３ ３７０１
Testset ２９３３ ３６７４

Totalnumberofsamples １４６６５ １７８５４

表３ 第二阶段网络模型参数设置

Table３ ParametersettingofsecondＧstagenetworkmodel

Parameter Epoch１Ｇ１５０ Epoch１５１Ｇ２５０

Learningrate ０．０２５ ０．０１２５

Momentum ０．９ ０．９

Batchsize ８０ ８０

３．４　MVNN的切片分析

为了验证所提算法模型的有效性,下面对几个

主要部分的作用单独进行研究.

３．４．１　区域建议网络

所提模型构建了区域建议网络,为说明此部分

作用,与文献[１８]中 HOG＋CSS＋SVM 的预处理

算法模型进行了对比.由于对应源码不容易获得,
此处采用具有类似检 测 思 想 的 HOG 特 征 结 合

Adaboost方法的模型替代该方法,测试结果如图７
所示.

图７ 输入数据的区域建议结果比较.(a)HOG特征结合Adaboost方法;(b)所提区域建议算法

Fig．７ Comparisonresultsofregionproposalforinputdata敭 a HOG＋Adaboostalgorithm 

 b Proposedregionproposalalgorithm
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　　图７中共４个测试样例,图７(a)对应HOG特征

结合Adaboost方法,图７(b)对应所提的构建区域建

议网络的方法.分析前两个样例发现,所提算法在处

理人体存在较大变形时仍有较好的检测性能,而文献

[１８]中的方法易出现误检,如对第一个样例中的行李

包和第二个样例中的盆景出现了误检;文献[１８]的方

法对存在一定遮挡与变形的情形(如第三个测试样

例)出现了漏检,而所提算法在该情况下仍有较好的

检测效果;对于最后一个样例,两人体目标区域存在

一定重叠与遮挡,文献[１８]的方法只检测到一个目

标,而所提算法在检测到两个人体目标的前提下,结
合多视角模型,可以正确获得两个目标的检测结果.

出现上述现象的原因主要是算法特征类型不

同,文献[１８]利用的是传统HOG特征,仅提取边缘

信息,对目标的表达能力有限,当出现其他特征类似

的目标时容易误检,而所提算法利用深度网络特征,
对目标的特征表达更充分,不易出现误检,也更易检

测出同类的新测试样例.文献[１８]算法的特征表达

能力有限,当应对变形较大或存在遮挡的新样例时

易出现漏检.
分析以上测试结果发现,所提的区域建议模型

具有更高的召回率和更低的误检率,尤其在处理遮

挡和多视角情形的时候检测效果更好.

３．４．２　多视角模型

视频监控下的人体目标往往不能显示出完整外

形,且大部分都存在一定倾角与形变,并呈现多种视

角.为此,设计了多视角模型,部分检测结果如图８
所示.

图８ 多视角模型测试结果.(a)不同视角下测试样本的检测结果;(b)单视角模型和多视角模型的检测效果对比

Fig．８ TestingresultofmultiＧviewmodel敭 a Testingresultofmultipleviews  b Comparisonresults
ofsingleＧviewmodelandmultiＧviewmodel

　　图８(a)所示为不同视角下测试样本的检测结

果.第１列对应正面视角;第２列是侧面视角;第３
列是背面视角,除了坐姿也有站立和行走中的情形;
第４列也是背面视角,不过存在一定变形;第５列是

包含两目标且可能为相同视角和不同视角的情形,
分别对应了两侧面视角和正面＋背面视角.实验结

果表明,多视角模型对多视角目标的检测效果较好.
图８(b)是单视角模型和多视角模型的检测效

果对比,每一列代表一个测试样本,两行分别对应单

视角模型和所提多视角模型.对于前两个样本,多
视角模型可将两个目标都检测出来,而单视角模型

仅检出其中一个目标,漏检了存在遮挡的目标.第

３列为两个人体目标之间存在遮挡且处于不同视角

的情形,在这种情况下,单视角模型仅检测出一个目

标,而多视角模型根据不同视角类型正确检测出两

个目标.分析可能原因:１)该结果与对检测结果进

行非最大值抑制处理有关,单视角模型会抑制属于

同类且相交面积较大的检测结果;２)单视角模型只

检测出其中基本未被遮挡的人体目标.第４列是两

目标几乎无遮挡但距离较近的情形,在这种情况下,
单视角模型产生误检,多视角模型检测正确,可能原

因在于多视角模型学习每种视角的特征,而单视角

模型综合学习各种视角的目标特征,模型特征识别

能力弱,遇到相似图像易产生误检.
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总的来说,针对监控环境下的室内人员检测,多
视角模型比单视角模型具有更高的检测率和召回

率,不易产生误检.

３．４．３　可变形处理和可见性估计

使用可变形处理可在一定程度上应对目标形

变,并通过估计可见性应对遮挡,文献[１８]中已说明

了其对提高模型性能的重要作用.部分测试如图９
所示,实验结果表明,对存在变形或部分遮挡的目

标,所提算法仍有不错的检测性能,检测率和召回率

均有提升.

４　分析与讨论

所提算法的最终定量统计结果如图１０所示,图

１０(a)中 为 RFPPIＧRMR 指 标 下 的 测 试 结 果,可 得

RMR＝１４．６６％,图１０(b)中PＧR曲线下面积表示的

平均准确率RAP＝８７．３４％.

图９ DPM测试结果

Fig．９ TestingresultofDPM

图１０ 所提算法在IHDD上的测试结果.(a)RFPPIＧRMR曲线;(b)PＧR曲线

Fig．１０ TestingresultofproposedalgorithmonIHDD敭 a RFPPIＧRMRcurve  b PＧRcurve

　　为了进一步验证所提算法的有效性,将其与现

有人体目标检测经典算法模型(包括文献[３]、文献

[２１]和文献[１８]中的算法模型)进行对比,相关测试

结果统计如表４所示.
表４ 不同算法在数据集上的定量比较

Table４ Quantitativecomparisonofdifferentalgorithms

ondataset

Algorithm RMR RAP/％

measurements (RFPPIＧRMR)/％

Ref．[３] ３７．３８ ５７．３２

Ref．[２１] １７．２９ ８４．８２

Ref．[１８] ２８．８４ ７５．５２

Proposed １４．６６ ８７．３４

　　表４中,文献[３]代表传统特征检测方法,即

HOG特征结合SVM 的方法,此处使用提升算法

Adaboost替代SVM,文献[２１]是代表基于精度较

高的神经网络检测模型fasterRＧCNN的方法,文献

[１８]为基于基准网络模型JointDeep的方法.
可以看出,对于监控环境下的室内人体目标检

测,所提算法的召回率与检测率更高.分析原因如

下:１)文献[３]的方法是在遍历图像的基础上提取人

工设计的特征,在一定程度上表达了目标的边缘等

信息,但是对于其他方面的信息(如颜色通道信息、
纹理信息等)表达还不够充分,而且其他物体的边缘

信息也可能和人体目标很相似,容易造成误检,通过

网络学习提取的CNN特征则具有更丰富的表达能
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力,可以提取出目标的更多代表性信息,更能做出可

靠性判断.２)文献[２１]的方法是采用两阶段的网络

模型,通过第一阶段的区域预提取保证了较高的召

回率,第二阶段在此基础上进行更精确地判断,但其

针对的是通常情况下的目标分类与检测问题,没有

考虑监控环境下室内人体目标的多视角、多形态、存
在变形及遮挡的情形,因而检测性能并不理想.

３)文献[１８]基于基准网络模型,采用联合学习的方

法处理目标的变形与遮挡问题,在第一阶段中采用

传统目标检测方法进行区域预提取.这种方法速度

快,但准确率和召回率并不高.类似地,该模型针对

的是处于开阔环境中处于水平视角的行人,并不适

合所提算法模型的研究环境,尤其是监控环境下室

内人体目标存在一定倾角、呈现多视角、多形态、信
息不完整的复杂情形.

综上所述,针对监控环境下室内人体目标检测

任务,所提算法模型能够合理处理不同光照(如白天

和黑夜)、多种形态、多视角、存在一定遮挡的情形,
检测效果更好.

５　结　　论

针对现有室内人员检测算法在处理多视角、存
在多种变形和遮挡等方面的不足,结合监控条件下

室内人员检测任务的特点,搭建了一个联合学习的

MVNN,集成了区域建议、多视角模型、特征提取、
可变形处理、可见性估计和判别分类等部分.在自

建的IHDD上进行训练和测试,结果表明,相比于

传统的人员检测算法和利用经典网络模型检测的方

法,所提算法通过使用区域建议网络模型显著提高

了目标召回率,而多视角模型和DPM 的设计则使

得算法在处理多视角、存在一定变形与遮挡的情形

时仍有较高的检测率和较低的误检率,可以为后续

相关研究提供参考.
由于实际监控条件和室内环境的不确定性,所

提算法在一些复杂环境下的人员检测性能还有提升

空间,综合考虑经济条件和应用需求,以后可在更多

相关场所中架设摄像头,增加样本的数量并提高样

本质量,不断提升所提算法在多视角、存在变形与遮

挡等复杂环境下的检测性能.
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