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摘 要：由于鱼眼图像存在几何畸变，导致现有的基于鱼眼图像的行人检测算法存在着检测准确率低

以及后处理计算复杂度高的问题。针对上述问题，提出了一种使用旋转边界框的行人检测算法。首

先，算法采用无锚框网络结构，使用中心热图预测边界框的中心点，在后处理筛选边界框时无需进行非

极大值抑制，避免了旋转框之间交并比计算的引入；其次，设计具有角度和尺度自适应的高斯核函数，

用于拟合畸变行人的中心分布，大幅减少了背景特征的干扰，并且平衡了具有不同成像大小的行人在

边界框回归过程中的差异；最后，设计角度交并比损失，同时结合交并比损失以及旋转框参数的 Ln范数

损失，并通过指示函数改善角度正则项与交并比损失回归不一致的问题。在公开数据集上对算法进行

了验证，实验结果表明，算法的平均mAP为 51.33%，取得了目前最佳的检测结果，检测帧率达到 49 fps，
与带锚框的检测算法相比，提升了 139%，综合性能优于现有的基于鱼眼图像的行人检测算法。
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Abstract：Due to the geometric distortion of fisheye images，the existing person detection algorithms based
on fisheye images have the problems of low detection accuracy and high computational complexity in post-
processing. A rotation-aware person detection algorithm was proposed to solve the problems. First，the
algorithm adopted an anchor-free network structure and used heatmap to predict the center point of the
bounding box，there was no need to apply non-maximum suppression on the bounding boxes during post-
processing which avoids the calculation of intersection over union（IoU）between rotated bounding boxes.
Then，a Gaussian kernel function with angle and scale adaptation was adopted to fit the center distribution
of person with distortions，which greatly reduced the interference of background features，and balanced the
difference of person with different sizes under fisheye images during the bounding boxes regression.
Finally，the Angle-IoU（AIoU）was designed to combine both IoU loss and Ln-norm loss，indicator
function was used to deal with inconsistent regression between IoU loss and Ln-norm of angle regular
term. The proposed algorithm was verified on public datasets，experimental results show that the algorithm
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has achieved the state-of-art performance with an average mAP of 51.33%，detection frame rate reaches
49 fps，which is 139% higher than the detection algorithm with anchor-based network structure，the
comprehensive performance of the algorithm is better than other existing person detection algorithms in
overhead fisheye images.
Key words：Fisheye images；Person detection；Anchor-free；Rotated Gaussian kernel；AIoU
OCIS Codes：100.2000；120.1880；110.2970；330.7326

0 引言

随着人工智能的发展，行人检测已经成为智能视频监控领域的一个重要研究课题［1］。相较于普通窄角

相机，鱼眼相机通常被安装在应用场景顶部，往往具有更大的视场空间，同时俯视场景下行人间相互遮挡的

情况也大大减少，因此在视频监控以及智能家居中被广泛应用。

鱼眼图像下传统的行人检测算法通常基于背景差方法提取变化区域，通过聚类确定行人位置［2-3］，在检

测结果中常常包含较多的非行人目标，为了准确地检测出行人，文献［4］引入支持向量机（Support Vector
Machine，SVM）分类器对前景目标进行识别，但上述方法往往受环境和光照变化的影响［5］，得到边界框的质

量不佳，同时泛化能力较差。随着目标检测技术的发展，出现了深度学习目标检测算法，如 YOLO（You
Only Look Once）［6］、SSD（Single Shot Detector）［7］、Faster R-CNN（Faster Region Convolutional Neural
Network）［8］以及 CornerNet［9］等，不过这些算法针对的大多是直立姿态的行人，对鱼眼图像下的畸变行人检

测效果不理想，文献［10］指出在鱼眼图像下直接使用 YOLOv2进行行人检测时会丢失部分行人，存在着漏

检问题。为了检测出具有畸变状态的行人，文献［1］将一张鱼眼图像进行旋转切割，得到 36张子图，在子图

上使用 Faster R-CNN进行检测，并将子图上的检测边界框重新映射到原始鱼眼图像上，同样文献［11］使用

YOLOv3在 24张子图上进行检测，文献［12］则是基于一张鱼眼图像生成若干透视图，将这些透视图组合起

来使用 YOLO进行行人检测，尽管上述方法能够取得较好的检测效果，可是使用大量子图进行检测以及过

于复杂的前后处理，导致检测效率较低。

为了解决检测效率较低的问题，有研究者直接针对原始鱼眼图像进行处理，同时在边界框中引入角度

参数进行旋转框检测。文献［13］中提出对训练图像进行旋转增强，使模型具有旋转不变性，不过边界框的

角度预测值由边界框中心点位置给出，准确性较差；RAPiD（Rotation-Aware People Detection）［14］中利用带

锚框的网络进行角度值的回归，能够在鱼眼图像上取得出色的性能表现，相较于轴对齐边界框，该方法可以

避免生成多张子图，减少前后处理上的计算消耗，但是带锚框的方法在使用非极大值抑制（Non-Maximum
Suppression，NMS）筛选边界框时，引入了基于旋转框的交并比（Intersection over Union，IoU）的计算，增加

了模型的推理时间，无法满足更高实时性的需求。此外，文献［15］中指出边界框参数的回归和基于 IoU的评

价指标之间并不存在较强的相关性，而 RAPiD中仅仅依靠边界框参数损失进行回归存在着性能瓶颈，因此，

在模型检测效果上依旧存在着提升空间。

针对目前鱼眼图像下行人检测算法存在的问题，本文设计了采用无锚框结构的旋转框行人检测器

（Anchor-Free Rotation-aware Person Detector，AFRPD），无锚框结构避免了预设锚框引入的超参数设计，

减小了计算复杂度；将真实框的角度信息引入到高斯核函数中，得到带有角度旋转的高斯核函数，更加准确

地拟合了具有几何畸变的行人的分布；在鱼眼图像的边缘位置，由于行人成像较小，造成边界框的回归质量

较差，为了提升图像边缘小目标的回归能力，设计具有尺度自适应的高斯核函数；基于距离交并比（Distance
Intersection over Union，DIoU）［16］的思考，提出了角度交并比（Angle Intersection over Union，AIoU）损失用

于边界框的回归，同时使用 IoU损失以及旋转框参数的 Ln范数损失，能够提升边界框的回归效果。最后本

文所提出的行人检测算法在预测中心热图上使用 2D最大池化确定预测框，代替了 NMS，从而在模型推理

过程中完全避免了基于旋转框的 IoU的计算，在实时性上有了较大提升。

1 基于旋转框的行人检测算法

实际应用中往往对算法的实时性有较高的要求，因此，本文直接在原始的鱼眼图像上进行检测，而现有

的检测算法［14］在 NMS操作上需要进行大量的基于旋转框的 IoU的计算，导致推理效率不高。从替换 NMS
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的角度出发，模型框架基于 TTFNet（Training-Time-Friendly Network）［17］，如图 1所示，包含进行特征提取

的骨干网络，进行特征融合的金字塔网络（Feature Pyramid Network，FPN）以及预测中心点位置和边界框参

数的检测网络。骨干网络采用残差结构提升信息前后向传播的流畅度，同时输出 4个层次的特征图，对应的

下采样步长由 sk给出；在特征金字塔网络中采用自顶向下以及横向连接的方式，使得输出特征图能够结合高

层特征的语义信息以及低层特征的高分辨率信息。不同于TTFNet算法仅仅局限于轴对齐边界框的回归，本

文对旋转边界框的回归进行了探索，提出了适用于鱼眼相机场景下的AFRPD算法，其中心点位置预测采取和

CenterNet［18］相同的方式，利用带有角度旋转的高斯核函数生成行人分布的热图，使网络在中心点位置有更高

的激活输出，通过 2D最大池化筛选出局部极大值的位置，从而确定边界框；当进行边界框回归时，将高斯核函数

值非零位置对应的特征点看作边界框的回归样本，通过角度信息的引入减少了背景特征点的干扰；鱼眼图像中

不同位置的行人，利用高斯核函数计算出的分布差异较大，导致在回归样本数量上存在着不均衡的问题，针对该

问题，设计具有尺度自适应的高斯核函数；此外，提出AIoU损失用于提升预测边界框的回归效果。

对于鱼眼图像 I，检测网络输出为 Ĥ ∈ RN × C×
HI

r
×
WI

r 和 Ŝ∈ RN × 5×
HI

r
×
WI

r ，其中，Ĥ为预测热图，包含中心点

位置信息，Ŝ为预测的边界框参数，在特征图 Ŝ上的每一个特征点位置对应着一个预测边界框，包括边界框

的尺度和角度信息，N、C、HI、WI、r分别表示批大小、预测类别数、输入图像的高和宽以及下采样步长，并在

实验中设置 C= 1，r= 4，在接下来的表述中忽略掉 N。图像 I中第 m个真实边界框用 B gtm 表示，B gtm =
( x gtm，y gtm，w gt

m，hgtm，θ gtm )，( x gtm，y gtm )为中心点坐标，规定 w gt
m < hgtm，θ gtm 为边界框长轴 hgtm 和图像竖直方向的夹角，顺

时针为正，取值范围为 [ -90∘，90∘ )。
1.1 改进的高斯核函数

1.1.1 旋转高斯核函数的引入

在目标检测任务中，常常需要在模型预测的特征图 Ŝ上选取正样本进行边界框的回归，而不同的研究者

采取了不同的策略。FCOS（Fully Convolutional One-Stage object detector）［19］将边界框中的所有特征点视作

回归样本，如图 2（a）所示；FoveaBox［20］中将阴影矩形区域对应的特征点视作回归样本，如图 2（b）所示；

CenterNet［18］中仅将边界框中心点视作回归样本，如图 2中（c）所示；TTFNet中改进（c）方法，将高斯区域对

应的特征点作为回归样本，如图 2中（d）所示，通过边界框尺寸以及高斯概率值对回归损失进行加权，能够更

充分地利用边界框中的特征点进行边界框回归。上述（b）~（d）方法的改动都基于一个假设：在进行旋转框

回归时，边界框区域中的点并不都是可信任的，即并不是所有的点都有利于边界框回归。因此，如何选取有

效的回归样本成为本文需要解决的一个问题。

受 TTFNet基于轴对齐边界框选取高斯区域的启发，本文针对旋转边界框引入角度自适应对高斯核函

数进行扩展。由于旋转框中行人中心点位置并未发生改变，一种做法是在旋转框中使用轴对齐的高斯核函

数，如图 2（e）所示，然而边界框中除了行人对应的特征外，还有大量的背景特征，直接使用轴对齐的高斯核

函数会导致非行人部分的特征点用于边界框的回归，这种现象随着高斯核方差增加逐渐显著。因此，本文

图 1 鱼眼图像下的无锚框行人检测网络模型

Fig.1 Anchor-free person detection network under fisheye images
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在上述假设的基础上进一步假定：边界框中和行人对应的特征点更值得信赖，而和背景对应的点可信度较

低。因此，本文为高斯核函数增加角度先验，如图 2中的（f）所示，将旋转高斯区域中的特征点看作回归样

本，通过角度信息的引入，使选取的回归样本区域能够和行人区域更加吻合，从而实现更有效的回归。检测

网络在计算中心点位置损失和边界框回归损失时同时使用旋转高斯核函数，并通过超参数调整高斯核的大小。

1.1.2 旋转高斯核函数的计算

直接计算带有角度旋转的高斯核函数比较困难，本文采取投影方式来获取旋转高斯核函数的取值，如

图 3所示。边界框 B gtm 中一点 ( xm，ym )，沿角度 θ gtm 在 w gt
m、hgtm 上投影分别计作 xprojectionm 、y projectionm ，l为 ( xm，ym )到边

界框中心点 ( x gtm，y gtm )的距离。旋转高斯核 K rotate
m ( x，y )在 ( xm，ym )位置的取值可以使用轴对齐高斯核

K axis- align
m ( x，y )在 ( x projectionm ，y projectionm )位置的取值代替，如式（1）所示。σx= αw gt

m /6、σy= αhgtm /6分别表示在 x和

y方向上的标准差，与边界框的长宽相关，在计算中心点位置对应的高斯核时，设置 α= 0.54。边界框 B gtm 对

应的高斯区域记作Hm ∈ R
1×

HI

r
×
WI

r ，取值由 K rotate
m ( xm，ym )给出，对于图像 I中剩余的边界框，利用逐元素最大

化的方式进行更新，得到所有行人的分布H ∈ R1×
HI

r
×
WI

r ，将其用于中心点位置损失的计算中。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

K rotate
m ( xm，ym )= K axis- align

m ( x projectionm ，y projectionm )= exp é
ë
êê

ù

û
úú- ( x

projection
m )2
2σ 2x

- ( y projectionm )2
2σ 2y

xprojectionm = l cos é
ë
êê

ù

û
úúarctan ( ym- y gtm

xm- xgtm
)- θ gtm

y projectionm = l sin é
ë
êê

ù

û
úúarctan ( ym- y gtm

xm- xgtm
)- θ gtm

l= ( ym- y gtm )2 +( xm- xgtm )2

（1）

图 2 用作边界框回归样本的不同策略

Fig.2 Different strategies used as bounding box regression samples

图 3 计算旋转高斯核的投影方法

Fig.3 Projection method for calculating rotated Gaussian kernel
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1.1.3 尺度自适应高斯核函数的引入
由于鱼眼图像径向畸变的存在，观察鱼眼图像下的行人边界框，可以发现行人边界框的大小随其中心

点到鱼眼图像中心距离增加而减小。就行人检测任务而言，对于鱼眼图像半径较大位置的行人和半径较小

位置的应当同等看待；然而如图 4中（a）所示，可以看到在回归样本选取的过程中，半径较大位置的行人由于

其较小的尺寸，使用旋转高斯核选取的回归样本在数量上相比于大目标要少很多，大小目标在回归样本数

据上的差异很容易造成回归边界框质量上的差异，为了解决大小目标在回归损失上的差异，TTFNet中对损

失权重进行调整，不过回归样本在数量上的差异问题依旧存在。

本文基于鱼眼图像的先验信息，在引入 TTFNet损失权重的同时，使用尺度自适应的高斯核函数来调

整不同位置目标的回归样本数量，当计算边界框回归部分的高斯核函数时，不再使用固定的 α，而是引入随

边界框位置改变而变化的参数 αadaptive，用于调节高斯核函数的大小，如图 4（b）所示，随着行人边界框中心点

到鱼眼图像中心距离的增加，增大 αadaptive的值，为图像边缘位置的小目标引入更多的回归样本，从而提升小

目标的边界框回归效果。

αadaptive的表现形式由式（2）给出，其中 αmin和 λ为预先设定的常数，HI，WI分别为图像 I对应的长和宽。

αadaptive = αmin + sigmoid
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
úλ ⋅

( x gtm-WI/2 )2 +( y gtm - HI/2 )2

max ( HI，WI ) /2
（2）

1.2 中心点位置预测损失

给定图像 I，网络输出中心点位置预测值 Ĥ ∈ R1× H
r
× W

r ，对应的真实值H ∈ R1× H
r
× W

r 可以利用旋转高斯核

函数计算得出，网络需要确定边界框中心点的位置，因此，仅仅将中心点位置看作正样本，也就是高斯概率

值为 1的样本点，其余样本为负样本，对应的损失值 L loc为

L loc =
1

M positive
∑
ij {( 1- Ĥ ij )α f log ( Ĥ ij ) H ij= 1
(1- H ij )β f ( Ĥ ij )α f log ( 1- Ĥ ij ) H ij≠ 1

（3）

式中，α f，β f为焦点损失中的超参数，在实验设置 α f = 2，β f = 4，M positive为图像 I中包含的正样本数量。

1.3 旋转框的回归

1.3.1 回归损失的计算

当进行边界框回归时，对于图像 I中的第 m个真实框，可以计算其对应的旋转高斯核 Gm ∈ R
1×

HI

r
×
WI

r ，将

非零区域记作 Am，表示回归到第 m个真实框的所有样本；同样对图像 I中所有真实框对应的高斯核逐元素

取最大值，得到回归部分的高斯核G ∈ R1×
HI

r
×
WI

r ，其非零区域记作A。

Am中的任意一点 ( i，j )，网络输出步长为 r，回归预测对应到图像 I的第 m个真实框上，在该点的回归预

测输出定义为 ( i ⋅ r，j ⋅ r )沿着边界框 B gtm 短边 w gt
m 和长边 hgtm 方向到边界框 4个边的距离的 1/s以及角度值，表

示为 Ŝ ijm =( ŵ l，ĥ t，ŵ r，ĥb，θ̂ ) ijm，设置 s= 16来增大回归预测结果，为了计算 IoU损失，利用式（4）对网络回归

图 4 固定高斯核和自适应高斯核对比

Fig.4 Comparison between fixed Gaussian kernel and adaptive Gaussian kernel
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输出 ( ŵ l，ĥ t，ŵ r，ĥb，θ̂ ) ijm 进行变换，得到的预测边界框为 B̂ ij
m =( x̂，ŷ，ŵ，ĥ，θ̂ ) ijm，对应图 5中的红色矩形框，同

理可以计算非零高斯区域 A中包含特征点对应的预测边界框，记作 B̂，B̂∈ RNreg× 5，其中 N reg表示图像 I中的

回归样本总数；预测边界框对应的真实值为 B∈ RNreg× 5，输入单张图片的回归损失函数 L reg由式（5）给出，W ij
m

在 TTFNet［17］中给出，表示特征图 ( i，j )位置回归到第 m个边界框时对应的损失权重，和边界框的面积 am以

及 ( i，j )位置的高斯概率值 Gm ( i，j )相关，使用基于 IoU的损失函数对预测边界框参数 B̂ ij
m进行优化，并将其

记作 regloss ( B̂ ij
m，B gtm )，接着进行加权得到最终的 L reg。

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

x̂= i ⋅ r+ sin θ̂s ⋅ ŵ r - s ⋅ ŵ l ) /2+ cos ( θ̂ ) ( s ⋅ ĥb - s ⋅ ĥ t ) /2
ŷ= j ⋅ r- sin ( θ̂ ) ( s ⋅ ĥb - s ⋅ ĥ t ) /2+ cos ( θ̂ ) ( s ⋅ ŵ r - s ⋅ ŵ l ) /2
ŵ= s ⋅ ŵ r + s ⋅ ŵ l

ĥ= s ⋅ ĥb + s ⋅ ĥ t
θ̂= θ̂

（4）

L reg =
1
N reg
∑
Am ∈A
∑

( i，j )∈Am

regloss ( B̂ ij
m，B gtm ) ×W ij

m （5）

W ij
m=

ì

í

î

ïï
ïï

log ( am )×
Gm ( i，j )

∑( x，y )∈Am
Gm ( x，y )

( i，j ) ∈ Am

0 ( i，j )∉ Am

（6）

1.3.2 AIoU损失的表现形式
目 前 研 究 者 提 出 的 基 于 IoU 的 损 失 函 数 包 括 通 用 交 并 比（Generalized Intersection over Union，

GIoU）［15］，DIoU［16］，完 整 交 并 比（Complete Intersection over Union，CIoU）［16］以 及 高 效 交 并 比（Efficient
Intersection over Union，EIoU）［21］，这些损失都是在 IoU loss［22］的基础上增加正则项，以提升预测边界框的质

量，不过上述损失都是基于轴对齐的边界框，当被应用到旋转框时，使用像素交并比（Pixels Intersection
over Union，PIoU）［23］近似计算 B̂ ij

m，B gtm 之间的 IoU，同时将两旋转框对应的最小闭包近似为两者的最小外接

轴对齐矩形，如图 6所示，记作AAR ( B̂ ij
m，B gtm )。

当进行旋转框回归时，除了中心点以及长宽正则项外，由于角度参数的存在，一个很直接的想法就是将

角度信息作为正则项引入到损失计算中，而角度参数的引入需要解决两个问题：角度的周期性问题以及角

度正则项同 PIoU的回归一致性问题。本文采用周期性的角度损失处理第一个问题，然而在实验过程中发

现单纯地引入周期性损失无法取得更好的结果，这是由于角度的回归同 PIoU回归存在着不一致的问题，如

图 7所示，假定 B̂ ij
m，B gtm 取相同的中心点坐标、长以及宽，观察不同长宽比下角度差变化对两者 IoU的影响，图

中横坐标表示为 B̂ ij
m和 B gtm 之间的角度差，纵坐标表示为 B̂ ij

m和 B gtm 之间的 IoU。本文引入的周期性角度正则项

由（8）式中 L angle给出，最小化 L angle会使得 B̂ ij
m和 B gtm 角度差Φ diff向 0和 π方向收敛，并且收敛方向不受 hgtm /w gt

m 值

图 5 变换网络回归输出到预测边界框

Fig.5 Transformation from network regression outputs to predicted bounding boxes
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的影响，但从图中可以看出，当 hgtm /w gt
m 取值较小时，这里取 hgtm /w gt

m = 1.0进行分析，PIoU损失最小化对应着

角度差 Φ diff的收敛目标有 3个：0，π/2以及 π，此时在回归过程中会出现角度正则项损失减小而 PIoU损失增

大的情况，导致增加角度正则项后边界框的回归效果变差。因此，本文在损失函数中进一步引入指示函数 χ

以及超参数 β来改善第二个问题，仅在 hgtm /w gt
m > β时加入角度正则项，避免不一致情况出现的同时为回归过

程提供额外的先验信息。基于上述分析，本文加入角度正则项得到损失函数的表现形式如式（7）所示，记作

AIoU。

regloss ( B̂ ij
m，B gtm )= AIoU ( B̂ ij

m，B gtm )= 1- PIoU ( B̂ ij
m，B gtm )+[ ρ2 ( x̂，xgtm )+ ρ2 ( ŷ，y gtm )+ ρ2 ( ŵ，w gt

m )+
ρ2 ( ĥ，hgtm ) ] /c2 + χL angle （7）

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

χ= { 1，βw gt
m < hgtm

0，βw gt
m ≥ hgtm

D angle = é
ë
ê

ù
û
úmod ( θ̂- θ gtm -

π
2，π )-

π
2

π
2

L angle = f ( D angle/2 )

（8）

式中， ρ2 ( x̂，xgtm )+ ρ2 ( ŷ，y gtm )表示 B̂ ij
m，B gtm 中心点的 L2距离，ρ ( ŵ，w gt

m )表示 B̂ ij
m、B gtm 宽的 L2距离，ρ ( ĥ，hgtm )表示

B̂ ij
m、B gtm 高的 L2距离，c表示 B̂ ij

m、B gtm 最小外接轴对齐矩形 AAR ( B̂ ij
m，B gtm )的对角线长度。D angle为 B̂ ij

m和 B gtm 的归

一化周期性角度距离，为了平衡损失函数中各个正则项之间的差异，采用D angle/2以减小角度损失，f ( · )在实

验中取为 ( ·) 2。
1.4 总损失的计算

总损失 L= w locL loc + w regL reg，包括中心点的位置损失和边界框的回归损失两部分，实验中设置

w loc = 1，w reg = 5。

图 6 两个旋转框的最小外接轴对齐矩形

Fig.6 Minimum axis-aligned rectangle of two rotated bounding boxes

图 7 不同长宽比下 IoU与角度差之间的关系

Fig.7 Relationship between IoU and angle difference under different aspect ratios
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2 实验结果及分析

2.1 实验数据集与网络参数设定

在鱼眼图像实验中，首先使用MS COCO 2017数据集进行预训练，接着采取交叉验证的方式在公开鱼

眼图像数据集下进行微调，即从MW-R数据集［14］、HABBOF数据集［11］以及 CEPDOF数据集［14］中选择两个

作为训练集，剩余数据集用作测试。CEPDOF数据集中包含三组低光照数据，当用于训练时，仅采用红外场

景下的一组低光照数据（IRill）；当用于测试时，使用全部数据。

本文实验平台为Ubuntu18.04操作系统，使用NVIDIA RTX 2080 Ti加速训练，软件环境为 torch1.6.0+
torchvision0.7.0。模型骨干网络采用 ResNet和 Darknet，在预训练阶段，对 COCO train2017图像进行随机旋

转，为真实边界框引入角度参数。使用随机梯度下降法进行网络参数的更新，训练参数并没有进行择优，而

是采取和 TTFNet相同设置。对于 Darknet，基础学习率为 0.001 875，动量为 0.9，权重衰减为 0.000 4；对于

ResNet，基础学习率为 0.002，动量为 0.9，权重衰减为 0.000 4，在第 18和 22个 epoch学习率分别衰减 10倍。

在前 500步中采取预热策略，训练阶段采用了随机上下翻转、随机旋转等数据增强方式。实验采用目标检测

中常用的平均类别精度（mean Average Precision，mAP）、帧率（Frames Per Second，FPS）以及 F1 分数进行

评估。

2.2 对比实验

为了验证本文引入的旋转高斯核函数、AIoU以及自适应高斯核函数，选取不同的 IoU损失函数进行对

比实验，模型将 ResNet18用作骨干网络，使用的图片大小为 512× 512。
2.2.1 高斯核函数对比实验

在MW-R、HABBOF以及 CEPDOF数据集上，本文采取交叉验证的方式，加载 ImageNet上的预训练模

型，从头开始训练 24个 epoch，由于 PIoU在训练初期，边界框损失很难下降，所以使用 CIoU作为损失函数。

分别采用轴对齐高斯核函数以及旋转高斯核函数进行实验，结果如表 1所示。从交叉验证的实验结果上来

看，使用旋转高斯核函数在HABBOF以及 CEPDOF上能够取得更好的结果，而在MW-R数据集上性能和

轴对齐高斯核函数相当。因此，在回归样本中真实目标对应的特征点相对于背景点来说更值得关注。

2.2.2 AIoU对比实验
该部分对本文所设计的AIoU损失与现有的其他 IoU的损失函数进行对比。首先在 COCO数据集上预

训练 12个 epoch，接着在鱼眼数据集上训练 12个 epoch，得到结果如表 2所示。对比 PIoU，EIoU以及AIoU，

可以发现增加边界框参数作为正则项能够为回归过程提供更多信息，从而更有利于边界框的回归。对比

CIoU和 EIoU，可以发现两者均引入了长宽比信息，而 CIoU的回归结果相比于 PIoU要差，这是因为在真实

框 B gtm 中规定w gt
m < hgtm，而模型预测阶段会出现 ŵ≥ ĥ的情况，CIoU中的长宽比正则项会使得长宽的收敛方

向无法确定，增大 ĥ或者减小 ŵ均可以减小损失，存在着同 PIoU损失收敛不一致的可能，从而导致回归结果

较差。同样GIoU中最小化边界框轴对齐外接矩形AAR ( B̂ ij
m，B gtm )与边界框并集 ( B̂ ij

m ∪B gtm )的比值，应用到旋

转框回归时，由于角度参数的引入无法给出明确的回归方向。而 EIoU中直接对长宽值进行回归，明确给出

回归方向，从而得到较好的结果。增加角度信息得到的 AIoU在上述损失中取得了最佳的表现结果，对比

EIoU的结果，AIoU引入了角度值的正则项，使得中心点和长宽预测较为准确的边界框能够旋转到和真实

框重叠更大的方向上，从而在mAP和AP75上取得提升。

在表 3中对 AIoU进行了超参数的测试实验。当使用较小的 β时，角度正则项与 PIoU在收敛方向上的

不一致导致性能较差；随着 β的增加，收敛不一致的情况逐渐得到改善，同时角度正则项的引入为边界框回

表 1 高斯核函数对比实验

Table 1 Comparative experiment of Gaussian kernel function

Gaussian kernel

Axis-aligned Gaussian kernel
Rotated Gaussian kernel

MW⁃R/%
mAP
31.9
31.7

AP75
23.3
24.4

HABBOF/%
mAP
40.5
42.7

AP75
35.2
37.2

CEPDOF/%
mAP
17.1
18.3

AP75
6.4
8.9
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归提供了更多的信息，此时模型的性能表现会有提升；但当 β进一步增大时，指示函数 χ值为 1的情况大大减

少，大量边界框的角度正则项 χ× L angle计算结果为 0，无法在回归过程中结合角度信息，导致模型性能有所

下降。

2.2.3 自适应高斯核函数对比实验

在 3个公开鱼眼图像数据集上对本文提出的自适应高斯核函数进行验证。首先在 COCO数据集上预

训练 12个 epoch，接着引入自适应高斯核函数在鱼眼数据集上训练 12个 epoch，实验结果分别使用 PIoU_A、

CIoU_A、EIoU_A以及 AIoU_A表示，其中 mAPs为小目标的检测结果，从表 4中可以看出自适应高斯核函

数的引入在提升模型整体检测性能中起到一定的效果，同时能够提升小目标的回归效果。

2.3 和现有算法效果的对比

在本文中，将 RAPiD算法用于对比实验，使用官方提供的模型参数以及代码，在本地进行推理，得到

RAPiD方法对应的实验结果。为了验证本文模型在训练收敛速度上的优势，使用官方代码。首先在 COCO
数据集上训练 24个 epoch，接着使用鱼眼图像训练 24个 epoch，得到了表 5中 RAPiD_2x对应的实验结果，基

于 RAPiD 算法的实验中骨干网络均采用 Darknet53；在 AFRPD 实验中，骨干网络采用 Resnet34以及

表 2 IoU损失对比实验

Table 2 Comparative experiment of IoU loss

Loss type

PIoU
GIoU
CIoU
EIoU
AIoU

MW⁃R/%
mAP
43.6
27.3
42.3
45.4
46.4

AP75
33.9
13.2
31.7
37.2
40.3

HABBOF/%
mAP
49.2
15.2
49.5
49.3
50.0

AP75
47.9
6.0
46.8
48.1
49.4

CEPDOF/%
mAP
27.8
9.3
26.2
29.2
29.6

AP75
14.8
1.7
14.8
16.1
17.0

表 3 超参数测试实验

Table 3 Ablation experiment of hyperparameter

β

1.0
1.3
1.6
1.9
2.2
2.5

MW⁃R/%
mAP
45.4
45.2
45.5
46.4

46.4
45.8

AP50
90.1
90.3
90.2
90.9

90.4
90.6

AP75
37.9
36.3
38.5
40.3

39.6
37.3

表 4 自适应高斯核函数对比实验

Table 4 Comparative experiment of Gaussian kernel function

Loss type

PIoU
PIoU_A
CIoU
CIoU_A
EIoU
EIoU_A
AIoU
AIoU_A

MW⁃R/%
mAP
43.6
44.3

42.3
42.9

45.4
46.2

46.4
47.2

AP75
33.9
35.3

31.7
32.2

37.2
38.4

40.3
40.6

mAPs
34.3
34.9

33.0
33.4

33.4
34.7

36.7
35.9

HABBOF/%
mAP
49.2
49.7

49.5
49.6

49.3
49.8

50.0
49.6

AP75
47.9
48.3

46.8
47.8

48.1
50.3

49.4
50.0

mAPs
54.7
57.2

53.4
53.8

53.7
55.3

55.8
54.1

CEPDOF/%
mAP
27.8
28.1

26.2
29.0

29.2
30.1

29.6
30.1

AP75
14.8
15.5

14.8
15.7

16.1
18.4

17.0
18.0

mAPs
18.3
19.6

15.9
19.8

19.0
19.1

19.7
19.6
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Darknet53，对应网络分别记作 AFRPD-34/53。首先在 COCO上预训练 24个 epoch，图像大小为 608；接着

在不同大小的鱼眼图像上训练 24个 epoch，得到最终结果。在计算AP参数时，IoU阈值为 0.01；计算 F参数

时，IoU阈值为 0.3。FPS的结果基于 CEPDOF数据集以及NVIDIA RTX 2080 Ti。

从表 5中 RAPiD模型和 RAPiD_2x模型的实验结果可以发现，相同图像尺寸下，RAPiD_2x模型的推理

速度要差于 RAPiD模型。实际上 RAPiD算法的推理效率受制于模型性能和被检测图像的属性，较差的预

测模型以及图像中较多的目标，会导致 NMS阶段进行基于旋转框的 IoU计算时花费更多的时间。而本文

中提出的算法利用最大池化代替了 NMS，从而解决了上述问题。对比表 5中的实验结果，本文算法在检测

性能上能够达到甚至优于最先进的检测算法，在MW-R、HABBOF以及 CEPDOF数据集上，AFRPD-53模
型的mAP均达到最佳，并且在 AP75上的表现得到大幅提升，这主要是得益于旋转高斯核函数以及 AIoU的

引入，使得算法能够更加准确地确定行人的位置。在综合考虑精度和召回率的情况时，本文提出的算法取

得了最佳的表现；此外，图像尺寸为 608和 1 024时，模型推理速度提升分别为 139%和 69%；同时算法具有

更快的收敛速度。图 8中给出了 RAPiD模型和 AFRPD模型在不同场景下的定性检测结果，图中使用绿色

框表示预测值，红色框表示真实值，从检测结果中可以看出，相比于 RAPiD模型，本文提出的 AFRPD模型

在一定程度上能够避免错检，减少漏检，对于拥挤小目标也具有较好的检测能力。

3 结论

本文将无锚框结构应用到旋转框行人检测中，引入中心热图确定边界框中心点，避免了基于旋转框的

表 5 与最先进算法检测结果的比较

Table 5 Comparison of the state-of-the-art algorithm and proposed algorithm

Method

RAPiD
RAPiD
RAPiD_2x
AFRPD-34
AFRPD-34
AFRPD-53
AFRPD-53

Size

608
1 024
608
608
1 024
608
1 024

FPS

20.5
13.6
17.4
78.5
39.0
49.0
23.0

MW⁃R/%
mAP
53.4
53.3
42.5
53.3
55.5
55.3

56.4

AP50
96.8
96.7
93.2
95.9
97.9
97.0

98.1

AP75
50.9
48.8
26.3
53.0
55.9
57.4

60.4

F

94.1
93.5
89.3
93.8
96.2
94.8

95.4

HABBOF/%
mAP
56.7
57.3
43.7
54.1
59.4
59.1

59.0

AP50
96.7
97.8
90.7
95.9
97.2
97.6

97.7

AP75
62.6
59.1
31.2
56.7
63.5
65.7

66.3

F

95.8
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图 8 定性检测结果比较

Fig.8 Comparison of qualitative results
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IoU计算的引入，使得模型在实时性上有了较大的提升；通过矩阵操作引入带有角度旋转的高斯核函数，能

够减少背景样本的干扰，帮助模型选取到更加有效的回归样本；设计具有尺度自适应的高斯核函数调整不

同位置目标在回归样本数量上的差异，提升小目标的检测效果。与此同时，本文探究了各种 IoU损失应用到

基于旋转框的行人检测上的性能表现，在此基础上本文提出的 AIoU能够取得更好的结果。本文提出的算

法在相同任务上的检测性能优于当前最先进的检测算法，同时在推理速度上有了较大提升，更快的推理速

度使得其在移动设备或者嵌入式端上同样具备优势。

目标检测任务的一个趋势是在预测类别分数中结合边界框的质量信息，希望在后续工作中能够结合网

络预测中心热图和边界框回归的质量信息在基于鱼眼图像的行人检测任务上取得更好的检测效果。
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