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摘要：在密集场景中，行人躯体受遮挡和行人尺度不一等因素导致检测器的准确率出现了下降。而行人头部受遮挡程度

往往较轻，因此可用于辅助检测。对此，提出一种基于头部与整体信息联合的行人检测算法。首先，设计了一种基于稠

密连接与增强融合的特征提取网络，用于强化多尺度特征提取，提升网络对多尺度行人的检测灵敏度。其次，优化区域

建议网络模块的采样机制，提出一种基于遮挡重叠率判别的非均匀困难样本挖掘策略，重点关注受遮挡严重的困难样

本，提升网络对遮挡情况的适应能力。然后，构建了头部与整体联合检测策略，并对后处理环节进行优化，利用头部检测

结果恢复因受遮挡而被错误抑制的整体检测框，从而降低漏检率。同时，结合联合检测框架的特点对损失函数进行优

化，进一步缓解了因遮挡造成的误检和漏检情况。最后，通过实验对所提算法的有效性进行了验证。结果表明，所提算

法在遮挡程度较高的 CrowdHuman 数据集上对数平均漏检率降低了 5. 7%，平均精度提升了 4%，在 TJU-DHD-pedestri⁃
an 数据集的两个小尺度子集上对数平均漏检率分别降低了 2. 4% 和 2. 1%，有效地提升了对遮挡行人目标和多尺度行人

目标的检测能力。
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Abstract： In crowded scenes， factors such as occlusion of the pedestrian body and varying pedestrian 
scales lead to a decrease in the precision of the detector.  Since， the pedestrian head tends to be lightly oc⁃
cluded and it can be used to assist detection. In this regard， a pedestrian-detection algorithm based on joint 
head and overall information was proposed.  First， a feature-extraction network built upon dense connec⁃
tions and enhanced fusion was designed to strengthen multi-scale feature extraction and to improve the net⁃
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work’s sensitivity to pedestrians of various scales.  Second， the sampling mechanism of the region-propos⁃
al-network module was optimized by introducing a non-uniform hard-example-mining strategy that discrimi⁃
nated according to the occlusion-overlap rate； this strategy concentrated on heavily occluded hard samples 
and enhanced the network’s adaptability to occlusion.  Next， a joint head-and-body detection strategy was 
constructed， and the post-processing stage was refined so that head-detection results could recover body 
boxes that had been erroneously suppressed by occlusion， thereby reducing the missed-detection rate.  
Meanwhile， the loss function was further optimized by incorporating the characteristics of the joint detec⁃
tion box， so that mis-detections and missed detections caused by occlusion were alleviated.  Finally， the ef⁃
fectiveness of the proposed algorithm was verified through experiments.  The results show that the pro⁃
posed algorithm reduces the log-average miss detection rate by 5. 7% and improves the average precision 
by 4% on the CrowdHuman dataset with a higher degree of occlusion， and reduces the log-average miss 
detection rate by 2. 4% and 2. 1% on the two small-scale subsets of the TJU-DHD-pedestrian dataset， 
which effectively enhances the detection capability of both occluded pedestrian targets and multi-scale pe⁃
destrian targets.
Key words： pedestrian detection； joint detection； multi-scale feature fusion； hard example mining； post-

processing optimization

1 引  言

行人检测是计算机视觉领域中的热门研究

方向，在自动驾驶［1］、视频监控［2］和智能机器人［3］

等领域具有重要的应用价值。然而在实际检测

场景中，行人目标受到的遮挡往往较为严重，具

体表现在行人受背景遮挡和行人之间的相互遮

挡。目标可见比例下降导致模型训练时提供的

信息不足，并且基于随机抽样的方式进行训练会

导致检测器难以充分学习遮挡样本等困难样例，

进而影响行人检测准确率。此外，场景内不同视

角处的行人目标尺度差异较大，远距离行人目标

的成像像素和纹理信息均较为匮乏，进而导致检

测难度增大。因此，研究复杂人群密集场景中遮

挡行人目标和多尺度行人目标检测极具挑战性，

对于提升检测器的检测性能具有重要意义。

近年来，基于深度学习的目标检测算法取得

了显著进展，相比于传统算法取得了大幅度的性

能提升，较为常见的包括以 Faster R-CNN 算法［4］

为代表的两阶段检测算法和以 YOLO 系列算

法［5］为代表的单阶段检测算法。相比于单阶段检

测算法，两阶段检测算法的检测精度普遍更高，

但检测速度则相对较慢。然而这些通用的目标

检测算法均难以高效应对拥挤场景中的行人检

测任务，具体表现在遮挡行人和小尺度行人的检

测精度下降和漏检率升高。

针对较远视角处小尺度行人目标漏检率较

高的问题，Lin 等人［6］提出了特征金字塔网络

（Feature Pyramid Network，FPN），该方法成为多

尺度目标检测的重要手段。陈勇等人［7］提出了一

种基于特征增强模块的小尺度行人检测算法，通

过对小尺度行人目标特征进行强化和重点聚焦，

从而降低其漏检率。艾青林等人［8］从数据增强角

度出发，依据射影几何和消隐点的性质，设计了

一种自适应增殖小尺度目标生成方法，从而在检

测区域生成更多的尺寸匹配的行人目标，强化了

模型在训练过程中对于小尺度目标的学习，进而

降低小尺度目标的漏检率。Huang 等人［9］提出了

一种基于融合通道注意力的视觉转换模块并将

其嵌入骨干网络中，有效地提取了不同尺度行人

目标的特征信息，从而提升算法检测多尺度行人

目标的能力。Shen 等人［10］设计了一种部分空间

金字塔池化模块并构建了特征注意力融合模块，

能够自适应弱化模态冗余信息，提升多尺度特征

融合效率，接着对多尺度特征信息进行级联处

理，从而进一步增强网络对小尺度行人目标的敏

感度。

针对被遮挡行人目标漏检率较高的问题，

Han 等人［11］提出了一种联合距离交叉损失函数，

同时考虑了行人被遮挡区域的位置和面积，并采
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用重定位的策略来确立最佳边界框，有效地提升

了算法检测遮挡行人目标的能力。Lu 等人［12］通

过在非遮挡行人或者部分被遮挡行人附近插入

干扰目标来模拟遮挡场景，并提出一种遮挡边缘

集中学习策略来预测目标的遮挡边缘偏移量，从

而提升遮挡行人目标的检测精度。 Huang 等

人［13］在算法的后处理环节利用目标可见部分作

为判别筛选条件来抑制冗余预测框，进而提高对

遮挡框的非极大值抑制（Non-Maximum Supres⁃
sion，NMS）效率。Cai等人［14］提出了一种 Crowd-

SAM 网络结构，通过引入高效的提示采样器和

背景 -目标判别网络，提高了拥挤场景中行人检

测的准确率。郝帅等人［15］提出了一种动态特征

优化机制，通过设计亮度感知模块和 EG-Chimp
优化模型，在增强输入图像局部对比度的同时抑

制背景信息，并引入了 CIoU 损失函数来加速网

络收敛，有效地提升了算法检测遮挡行人的准

确性。

针对模型训练过程中因随机采样而造成的

困难样本学习不充分、检测器检测性能受限的问

题，SHRIVASTAVA 等人［16］提出了一种在线困

难样本挖掘策略，通过计算每一样本的损失并依

据损失高低来定义困难样本，并在训练过程中强

化对困难样例的学习，从而提升检测器性能。

Lin 等人［17］提出了 Focal Loss损失函数，通过引入

额外参数来优化交叉熵损失，使得网络在训练过

程中自主关注困难样本，进而增强检测器的检测

能力。以上方法虽能促进检测器性能提升，但实

施流程较为繁琐且计算量较高。

上述算法从不同角度对行人检测方案进行

了优化，用于解决密集场景中行人遮挡和尺度不

一造成的检测器性能下降问题，但忽略了一个重

要因素，即行人头部区域往往受到的遮挡较轻甚

至不受遮挡，即便行人躯体部分受到了严重遮

挡，头部区域仍能提供较为明显的特征信息，这

些信息对于检测模块而言极为重要。对此，本文

结合对行人头部区域的特定考虑，从优化特征提

取、强化困难样本训练、优化后处理环节等方面

入手，对 Faster R-CNN 算法进行了改进，提出一

种基于头部与整体信息联合的行人检测算法，旨

在提升对密集场景中遮挡行人目标和多尺度行

人目标的检测精度并降低其漏检率。

2 Faster R-CNN 算法简介

Faster R-CNN 算法由 Girshick 等人提出，在

两阶段检测算法中极具代表性，其整体结构如图

1 所示。

基准 Faster R-CNN 模型采用 VGG16 作为

骨干网络，而在实际行人检测任务中，可依据实

际需求选择更为合适的骨干网络，从而优化检测

器的综合性能，使其更加适用于检测场景。当特

征提取网络获取输入图像的特征信息后，将其输

入至区域建议网络（Region Proposal Network，
RPN），RPN 模块会在每个像素点处生成 k 个候

选框，即锚框。利用锚框可以在不同的尺度和比

例下生成包含尽可能多目标的区域，从而为后续

检测奠定基础，在一定程度上能够提高目标检测

成功的概率。

在得到初步的目标候选框集合后，利用 RoI 
Pooling 模块生成每个候选区域的特征信息，并将

其输入至检测头模块，接着通过全连接层和 Soft⁃
max 层对其进行分类，然后进行边界框回归环

节，使得候选框的参数信息能够更加接近真实框

的信息，从而完成行人检测任务。

3 改进算法原理设计

本文针对导致复杂人群密集场景中行人检

图 1　Faster R-CNN 算法的整体结构图

Fig. 1　Overall structure of Faster R-CNN algorithm
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测器性能下降的诸多因素，基于 Faster R-CNN
算法进行改进，提出一种基于头部与整体信息

联合的行人检测算法，算法的整体结构如图 2
所示。

在本文设计的行人检测算法中，首先在特征

提取环节提出了一种基于稠密连接与增强融合

的 特 征 提 取 网 络（Dense Connection and En⁃
hanced Fusion Feature Pyramid Network， DF-

FPN），旨在获取丰富细致的多尺度目标特征；其

次对区域建议网络的采样方式进行了优化，提出

一种基于遮挡重叠率判别的非均匀困难样本挖

掘策略，旨在强化训练时对困难样本集中受遮挡

严重样本的学习，提升模型对遮挡情况的适应能

力；然后在检测模块构建了行人头部与整体联合

检测框架，利用头部检测辅助行人检测。在损失

函数部分引入了 NMS-Loss 损失［18］，并结合联合

检测框架的特点，构建了适用于联合检测的损失

函数 Joint NMS-Loss，旨在降低相邻行人目标对

检测造成的干扰；最后在后处理环节设计了头部

与整体信息的匹配策略，并对未能匹配的头部框

进行二次匹配校验，进一步矫正冗余框的筛选结

果，使得最终的行人检测结果更加准确。

3. 1　基于稠密连接与增强融合的特征提取网络

在特征提取环节，较为常用的方案是特征金

字塔网络（FPN），重点利用不同深度网络对不同

尺度特征的学习能力来提升算法的检测性能。

然而 FPN 结构中仅对单一尺度图像下采样和上

采样后的特征进行融合的策略难以高效应对复

杂人群密集场景中的行人检测任务，无法为检测

模块提供更加丰富细致的多尺度特征信息。对

此，本文对 FPN 结构进行改进，进一步结合稠密

连接思想，设计了一种基于稠密连接与增强融合

的特征提取网络，其整体结构如图 3 所示。

在 DF-FPN 结构中，采用稠密连接的策略来

增强网络对多尺度特征的融合，即令所有尺度的

特征均参与计算输出特征信息，从而同时吸取大

尺度特征图表达高级语义信息和小尺度特征图

表达底层纹理等细节信息的优点。特征提取网

络中选用的骨干网络为 ResNet50［19］，当骨干网络

对输入图像进行下采样操作后，特征图 M 2~M 5

的尺寸也逐渐按倍数缩小。接着通过上采样操

作得到与特征图 M 2~M 5 相同尺度的 M 2 ′~M 5 ′。
在融合不同尺度特征图的过程中，需要提前进行

特征图尺寸一致化处理。以 M 4 ′处为例，由于特

征图 M 5 的尺寸小于 M 4 ′，因此需要进行上采样操

图 2　基于头部与整体信息联合的行人检测算法的整体结构

Fig. 2　Overall structure of pedestrian detection algorithm based on joint head and overall information

图 3　DF-FPN 整体结构

Fig. 3　DF-FPN overall structure
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作才能得到与输出尺寸相同的特征图。而特征

图 M 2 和 M 3 的尺寸均大于 M 4 ′，因此需要进行下

采样操作来获得与输出尺寸相同的特征图。

以 M 4 ′处为例，不同于 FPN 结构中直接加和

方式的特征拼接策略，DF-FPN 结构中采用加权

求和的策略将特征图进行叠加求和，然后拼接至

M 4 ′处，则 M 4 ′处对应的预测值 P 4 具体如式（1）
所示：

P 4 = ∑
j = 2

5

γj ⋅ Translate4 ( M j )， （1）

其中：γj 均为权重参数，Translate (⋅)为特征映射函

数。在具体训练过程中，参数 γj 参与梯度的反向

传播，通过模型的训练来学习和更新至最佳值。

该方法使得模型能够学习到哪些连接有助于检

测模块进行预测以及哪些连接是无效计算，进而

提升特征提取网络的性能。以此类推，M 2 ′~M 5 ′
处对应的预测值 P 2~P 5 具体如式（2）及式（3）
所示：

Pi = ∑
j = 2

5

γj ⋅ Translatei ( M j )，i = 2，3，4，5，（2）

Translatei ( M j )=
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

2j - i upsample ( M j ) ⋅ conv ( M j )， i < j

                   conv ( M j )， i = j

2i - j downsample ( M j ) ⋅ conv ( M j )， i > j

.（3）

从信息流通的角度分析，DF-FPN 结构不仅

能够学习到丰富细致的多尺度特征，并且浅层特

征中能够融合深层语义信息，深层特征中也能融

合浅层细节纹理信息，从而更有助于提升网络对

多尺度行人目标的检测灵敏度；从参数优化的角

度分析，采用稠密连接的策略进行多尺度特征融

合时，在实际训练阶段，梯度能够更加高效地进

行反向传播，进而在加快网络模型收敛速度的同

时不过多增加网络复杂度，更有助于取得高质量

的全局最优解。

3. 2　基于遮挡重叠率判别的非均匀困难样本挖

掘策略

由于在实际训练过程中，采用随机采样的学

习策略会引起样本训练不均衡的问题，一些困难

样本容易被忽略进而造成网络性能下降。而现

有困难样本挖掘方法需要计算每一个样本的损

失，然后再依据特定规律筛选出需要重点关注的

样本，这类方案的整体执行流程较为冗杂。对

此，本文提出一种基于遮挡重叠率判别的非均匀

困难样本挖掘策略。通过引入判定阈值 τ，将样

本集合依据其平均遮挡重叠率 p̄occ 划分为困难集

（p̄occ > τ）和普通集（p̄occ ≤ τ）两类。然后将每一

样本被抽取的概率定义为 Rm，具体的计算方法如

式（4）所示：

Rm = λm nd

N
， （4）

其中：λm 表示第 m 个样本的遮挡系数，能够反映

第 m 个样本受遮挡的程度，具体如式（5）~式（7）
所示：

λm =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1 + pocc
m - p̄occ

∑
m = 1

N

|pocc
m - p̄occ |

，   if  p̄occ > τ

1 + pocc
m                       ，otherwise

， （5）

pocc
m =

max
i

( Overlap ( m，i ) )

Area ( m )
，i ∈ { 1，2，…，N }，i ≠ m，

（6）

p̄occ =
∑
m = 1

N

pocc
m

N
， （7）

其中：nd 表示检测需要的样本数目，N 为候选样

本总数。pocc
m 和 p̄occ 分别表示样本集中第 m 个样

本的遮挡重叠率和整个样本集合的平均遮挡重

叠率，阈值 τ 可依据数据集的整体遮挡程度而设

置不同值。

上述策略提升了困难样本集合中受遮挡严

重样本的权重，即在实际训练时将对这些样本进

行重点关注和学习，并且随着训练的不断进行，

模型也将逐渐适应并提升检测遮挡行人目标的

能力，从而在复杂人群密集场景中发挥更加出色

的性能。

3. 3　行人头部与整体联合检测策略

在人群密集场景中，虽然行人躯体部分受到

的遮挡较为严重，但是由于行人身高差异等因

素，行人头部区域往往受到的遮挡较轻，因此可

用于辅助检测。本文设计的头部与整体联合检

测策略为：在特征提取网络学习到图像的特征信

息后，首先利用区域建议网络对所有行人实例分

别生成头部候选框和整体候选框集合并输送至

RoIAlign 模块；其次基于行人头部和整体双检测

分支获得初步的检测结果；接着利用本文设计的
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后处理优化策略对检测结果进行纠正。本文设

计的后处理优化策略包括两个环节，分别是头部

与整体的匹配环节和基于头部抑制和整体召回

的二次后处理环节。头部与整体的匹配环节用

于对隶属于同一行人的头部框和整体框进行匹

配与绑定。基于头部抑制和整体召回的二次后

处理策略用于对未能匹配成功的头部检测结果

进行二次匹配校验，进而恢复被错误非极大值抑

制的整体框并筛除头部误检框，使得最终的检测

结果更加准确。

3. 3. 1　行人头部框与整体框的匹配策略

在得到初始头部检测框和整体检测框集合

后，对其进行初步非极大值抑制处理来剔除冗余

框。接着进入头部框与整体框的匹配环节，用于

判断其是否属于同一行人。在本文设计的匹配

策略中，只有同时满足以下三个约束条件，才能

视为成功配对。这三个条件分别为：

（1）基于头部与整体之间重叠率的判定条件。

设定行人头部框 boxh 的面积为 areah，则其

与 整 体 框 boxb 之 间 的 重 叠 率 Occhead - body 可 表

示为：

Occhead - body = Overlap ( boxh，boxb )
areah

， （8）

其中，Overlap ( boxh，boxb ) 表示头部检测框与整

体检测框之间的重叠区域面积。由于隶属于同

一行人的头部与整体检测结果之间的重叠比例

应当较高，因此若重叠率 Occhead - body 低于预设阈值

tocc 时，则判定无法匹配。参考数据集中对目标的

标注情况，本文设置阈值 tocc 为 0. 7。
（2）基于虚拟缩放整体框与行人整体框之间

交并比值的判定条件。

对于头部与整体检测结果而言，如果二者之

间能够成功匹配，除了位置上需要相互靠近、重

叠比例较高之外，还需要在尺度方面满足一定的

关系。对此，本文引入一种虚拟缩放整体框的计

算策略，来判断头部框与整体框之间的尺度关

系。设定头部框 boxh 坐标为 ( xh
1，y h

1，xh
2，y h

2 )，其宽

度和高度分别为 w h 和 hh，则其对应的虚拟缩放

整体框 boxvirtual
h 的坐标 ( xvh

1 ，y vh
1 ，xvh

2 ，y vh
2 )的计算方

法如式（9）~式（12）所示：

xvh
1 = xh

1 - 7w h

6 = xh
1 - 7( xh

2 - xh
1 )

6 = 13xh
1 - 7xh

2

6 ，

（9）

y vh
1 = y h

1， （10）

xvh
2 = xh

2 + 7w h

6 = xh
2 + 7( xh

2 - xh
1 )

6 = 13xh
2 - 7xh

1

6 ，

（11）
y vh

2 = y h
2 + 5hh = y h

2 + 5( y h
2 - y h

1 )= 6y h
2 - 5y h

1 .
（12）

在得到虚拟整体框 boxvirtual
h 的坐标信息后，计

算其与整体框 boxb 的交并比值，若交并比值低于

所设阈值 t iou，则判定头部框与整体框无法匹配，

本文设置阈值 t iou 为 0. 5。若交并比值大于 t iou，则

继续计算两框之间的 L1 距离 DL1，具体如式（13）
所示。如果 DL1 值大于阈值 tscale，说明头部框与整

体框在尺度方面存在较大差异，无法成功配对。

对于阈值 tscale 的设置，本文将在后续实验中分析

其最优取值。

DL1 ( boxb，boxvirtual
h )= |W b - W vh |+ | H b - H vh |.

（13）
（3）基于头部与整体关系判别分数的判定

条件。

由于复杂人群密集场景中常常出现行人重

叠现象，因此周围行人的检测结果也会对头部与

整体之间的匹配造成干扰。此时仅依据前两个

判定条件难以将头部框与整体框准确地配对，还

需要进一步判别二者之间的特征关系，进而提升

匹配准确率。对此，本文设计了一个由三个堆叠

的全连接层构成的关系判别模块，并为其提取每

个｛头部~整体｝匹配对的特征，进而判定头部框

和整体框是否属于同一行人。首先统计能够与

当前头部框满足前两个匹配条件的整体框集合，

并计算头部与整体之间的关系匹配分数，当关系

匹配分数的最大值低于预设阈值 t low 或关系匹配

分数集合为空集时，则判定二者之间无法匹配。

阈值 t low 在本文中被设置为 0. 1。
3. 3. 2　基于头部抑制和整体召回的二次后处理

策略

在对初步 NMS 处理后的行人头部和整体检

测结果进行配对后，一些头部框可能没有匹配到

对应的整体框。究其原因主要包括两个方面：

（1）该头部框本质上是误检结果，因此无法匹配。

（2）该头部框对应的整体框由于受到了严重的遮

挡，在初步后处理环节已被错误剔除，进而造成

匹配失败。对于匹配失败的头部框集合 head fail，
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需要对其进一步处理而不能直接剔除，因为该集

合中不仅包含需要筛除的误检框，还有一些元素

需要予以保留，需要利用它们恢复之前被错误抑

制的整体检测框，使得最终的检测结果更加

准确。

对此，本文设计了基于头部抑制和整体召回

的二次后处理策略，用于进一步矫正检测结果。

对 于 集 合 head fail 中 的 元 素 而 言 ，将 其 与 未 经

NMS 处理的整体检测框集合中的元素进行匹配

计算，在同时满足匹配条件（1）和条件（2）后，只

有在关系判别环节计算得到的匹配分数大于一

个较高阈值 thigh 时，才能视为匹配成功。阈值 thigh

在本文中被设置为 0. 9。若此次头部框能够成功

匹配，则恢复其对应的整体检测框，因为该整体

框属于被遮挡目标的正确预测。如果在关系判

别环节计算得到的匹配分数仍低于 t low 或者关系

匹配分数集合为空集时，则判定该头部框为误

检框。

3. 4　损失函数设计

在复杂人群密集场景中，类内遮挡（行人目

标之间的相互遮挡）和类间遮挡（行人被其他类

别的目标遮挡）均会对行人检测造成干扰，进而

造成误检和漏检现象。因此在设计损失函数时，

不仅需要考虑分类损失和回归损失，还需要考虑

如何降低附近重叠目标对检测造成的干扰以及

如何纠正误检和漏检情况。对此，本文在 NMS-

Loss 损失的基础上结合头部和整体联合检测网

络的具体特点进行进一步改进，提出一种适用于

联合检测的损失函数 Joint NMS-Loss，旨在惩罚

未被正确 NMS 抑制的误检情况和被 NMS 错误

抑制的漏检情况。联合损失函数 L Joint 的计算方

法如式（14）~式（18）所示：

L Joint = λbody
pull Lbody

pull + λbody
push Lbody

push + λhead
pull Lhead

pull + λhead
push Lhead

push，

（14）
L body

pull = -ln ( 1 - N body
t +

IoU ( boxbody
max，boxbody

m ) ) sbody
m ， （15）

  L body
push = -ln ( 1 - IoU ( boxbody

max，boxbody
m ) ) sbody

m ，（16）
L head

pull = -ln ( 1 - N head
t +

IoU ( boxhead
max，boxhead

m ) ) shead
m ， （17）

   L head
push = -ln ( 1 - IoU ( boxhead

max，boxhead
m ) ) shead

m ，（18）
其中：系数 λbody

pull ，λbody
push，λhead

pull 和 λhead
push 均为平衡损失的

权重。L body
pull 与 L head

pull 用于将误检的整体框和头部

框“拉近”以便于将其剔除，L body
push 与 L head

push 用于将被

错误非极大值抑制的漏检整体框和头部框“推

远”，使其能够正确对应目标框，N body
t 和 N head

t 分

别为整体检测和头部检测对应的 NMS 阈值，

boxbody
max 与 boxhead

max 分别表示前一次迭代中置信度分

数最高的整体和头部候选框，boxbody
m 与 boxhead

m 分

别表示第 m 个整体和头部候选框，sbody
m 与 shead

m 分别

表示 boxbody
m 与 boxhead

m 对应的置信度分数。

4 实验结果与分析

4. 1　实验环境

本文在进行实验时，所用操作系统为 Ubun⁃
tu 16. 04，依 托 的 主 要 软 件 环 境 为 ：PyTorch 
1. 5. 0、CUDA 10. 1；硬件平台为：GeForce RTX 
3080 Ti GPU×4。在实际训练的过程中，参照基

线算法文献中的实验参数设置［4，6］，并结合训练参

数经验值以及参数调优处理，采用随机梯度下降

优化器进行 35 个 epochs 的训练，每个 GPU 上的

batchsize 设置为 4，动量因子设置为 0. 937，学习

率采用 warm up 的策略，初始值设置为 1. 25 ×
10-4，在每 1 个 epoch 的第 1 次迭代至第 800 次迭

代，学习率线性增加至 1. 25 × 10-3，然后保持不

变。训练至第 24 个 epoch 时，学习率降低至原来

的 10%，到第 28 个 epoch 时，学习率衰减为原来

的 1%。

4. 2　数据集与评估指标

在 验 证 算 法 的 性 能 时 ，选 用 CrowdHu⁃
man［20］，TJU-DHD-pedestrian［21］和 CityPersons［22］

三个行人检测数据集进行实验。其中，Crowd⁃
Human 数据集中共包含 15 000 张训练集和 5 000
张测试集，平均每张图片中包含约 23 人且行人受

遮挡现象较为普遍，能够较好还原本文重点研究

的复杂人群密集场景，因此非常适合验证算法对

遮挡行人目标的检测能力；TJU-DHD-pedestrian
数据集包括两个不同场景下采集和标注的子集

TJU-Ped-traffic 和 TJU-Ped-campus，总 共 包 含

75 246 张图片与 373 241 个标注的行人目标，整

体数据规模较大且困难样本较多。此外，该数据

集还依据目标尺度大小特点进行了划分，划分结

果包括 Reasonable，Reasonable Small 等多个子

集，因此非常适合验证算法对多尺度行人目标的

检测能力；CityPersons 作为经典的行人检测数据

集，也适合验证检测算法对不同遮挡程度行人的
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检测能力。在评价算法的综合性能时，本文选用

平均精度 AP 和对数平均漏检率 MR-2 作为评估

指标，具体计算方法如式（19）及式（20）所示：

AP =∫
0

1

Precision ( Recall ) dRecall，（19）

MR-2 =∫
0

1

MR ( FPPI ) dFPPI， （20）

其中：AP 值越高、MR-2 值越低，说明算法的检测

性能越出色。Precision，Recall 和 MR 分别表示

行人检测器的准确率、召回率和漏检率。FPPI

表示每张图像中的平均错检数。

4. 3　对比实验结果与分析

在对比实验过程中，首先验证阈值 tscale 的选

取对算法性能的影响。实验中设置 tscale 的取值区

间为｛10，20，30，40，50，60，70，80｝，其余参数设

置均保持一致，在三个数据集上的实验结果如表

1~表 3 所示。

根据表 1~表 3 中的实验结果可知，当阈值

tscale 取值为 70 时，算法在三个行人检测数据集上

的综合性能均为最优，因此设置 tscale 为 70。
此外，本文在相同的实验环境下重新训练并

测试了融合了 FPN 结构的 Faster R-CNN 算法，

并将其作为基线算法，同时选取了一些较为主流

的行人检测算法进行对比实验，进而验证所提算

法的有效性。对比实验结果如表 4~表 6 所示。

根据表 4~表 6 所示的数据可知，相比于基线

算法，本文改进后算法的综合性能取得了明显提

升。其中，在 CrowdHuman 数据集上 AP 值提高

了 4%，MR-2值降低了 5. 7%，并且与其他主流行

人检测算法相比，所提算法也取得了最佳检测效

表 1　CrowdHuman数据集上 tscale取值的影响

Tab. 1　Influence of tscale value on CrowdHuman dataset（%）

Value of tscale

10

20

30

40

50

60

70

80

AP

87. 2

87. 2

87. 3

87. 4

87. 5

87. 6

87. 8

87. 7

MR-2

45. 7

45. 6

45. 4

45. 3

45. 3

45. 2

45. 0

45. 0

表 2　TJU-DHD-pedestrian数据集上 tscale取值的影响

Tab. 2　Influence of tscale value on TJU-DHD-pedestrian dataset （%）

Value of 
tscale

10
20
30
40
50
60
70
80

TJU-Ped-campus subset
Reasonable 
（MR-2）

27. 4
27. 4
27. 3
27. 3
27. 3
27. 2
27. 1

27. 1

Reasonable Small 
（MR-2）

72. 4
72. 3
72. 1
72. 0
71. 9
71. 8

71. 8

71. 8

AP

57. 3
57. 4
57. 5
57. 5
57. 6
57. 8

57. 8

57. 7

TJU-Ped-traffic subset
Reasonable 
（MR-2）

21. 8
21. 7
21. 7
21. 6
21. 5
21. 4

21. 4

21. 4

Reasonable Small 
（MR-2）

34. 6
34. 5
34. 4
34. 4
34. 2
34. 2
34. 1

34. 1

AP

62. 2
62. 4
62. 4
62. 5
62. 5
62. 7
62. 8

62. 8

表 3　CityPersons数据集上 tscale取值的影响

Tab. 3　Influence of tscale value on CityPersons dataset（%）

Value 
of tscale

10
20
30
40
50
60
70
80

Bare 
（MR-2）

7. 6
7. 6
7. 5
7. 4
7. 3
7. 3
7. 2

7. 2

Reasonable 
（MR-2）

11. 3
11. 2
11. 0
11. 0
11. 0
10. 9
10. 8

10. 8

Partial 
（MR-2）

11. 0
11. 0
10. 9
10. 7
10. 6
10. 4

10. 4

10. 4

Heavy 
（MR-2）

48. 4
48. 3
48. 1
47. 9
47. 9
47. 7
47. 6

47. 6
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果。由此可知，所提算法具备出色的检测遮挡行

人目标的能力；在 TJU-DHD-pedestrian 数据集的

两个子集中，在由较小尺度行人目标组成的 Rea⁃
sonable Small 子集上 MR-2 值分别降低了 2. 4%
和 2. 1%，在由正常尺度行人目标组成的 Reason⁃
able 子集上 MR-2 值分别降低了 1. 6% 和 1. 5%，

算法的 AP 值分别提升了 3. 4% 和 2. 8%，并且综

合性 能 也 优 于 对 比 算 法 。 由 此 可 知 ，所 提 算

法 对 多 尺 度 行 人 目 标 的 检 测 能 力 也 取 得 了

提升；在 CityPersons 数据集上，所提算法在遮

挡 情 况 严 重 的 Heavy 子 集 、遮 挡 情 况 适 中 的

Partial 子 集 和 Reasonable 子 集 上 均 取 得 了 最

佳检测效果，虽然在遮挡程度较低的 Bare 子

集 上 性 能 略 逊 于 OR-CNN 算 法 ，但 差 距 仅 有

0. 5% 。由此可知，所提算法对于不同遮挡程

度 的 行 人 目 标 均 能 表 现 出 较 为 出 色 的 检 测

性能，具备较强的适应性。

综上分析可知，所提算法适用于复杂人群密

集场景中的行人检测任务，能够准确地检测出场

景内的遮挡行人目标和多尺度行人目标。为了

更加直观地体现所提算法的有效性，列举了算法

改进前后对同一场景内行人目标的检测结果，具

体如图 4~图 5 所示。其中，图 4 为基线算法的检

测结果，图 5 为本文算法的检测结果。

分析图 4 及图 5 所示的检测结果可知，所提

算法的检测性能明显优于改进前的基线算法。

基线算法检测结果中的漏检目标主要是一些被

遮挡的行人和较远视角处的小尺度行人。而本

文算法中由于构建了头部与整体联合检测框架，

因此即便行人躯体部分被严重遮挡，头部检测也

表 4　CrowdHuman数据集上的对比实验结果

Tab. 4　Results of comparative experiments on the 
CrowdHuman dataset （%）

Algorithm
Faster RCNN+FPN （Baseline）

Algorithm［7］

RetinaNet［17］

YOLOv3［23］

YOLOv5［24］

FCOS［25］

Adaptive NMS［26］

Soft-NMS［26］

JED［27］

CenterNet［28］

YOLOv8
YOLOv10

Ours

AP
83. 8
87. 3
80. 8
83. 1
84. 1
—

84. 7
83. 9
85. 9
79. 0
85. 6
86. 2
87. 8

MR-2

50. 7
50. 1
63. 3
54. 2
51. 8
48. 3
49. 7
52. 0
—

53. 9
—

—

45. 0

表 5　TJU-DHD-pedestrian数据集上的对比实验结果

Tab. 5　Results of comparative experiments on the TJU-DHD-pedestrian dataset （%）

Algorithm

Faster R-CNN+FPN （Baseline）

RetinaNet［17］

FCOS［25］

Faster R-CNN+PANet［29］

Ours

TJU-Ped-campus subset
Reasonable 
（MR-2）

28. 7

34. 7

31. 9

28. 2

27. 1

Reasonable 
Small （MR-2）

74. 2

83. 0

81. 3

73. 4

71. 8

AP

54. 4

50. 5

51. 1

—

57. 8

TJU-Ped-traffic subset
Reasonable 
（MR-2）

22. 9

23. 9

24. 4

22. 4

21. 4

Reasonable 
Small （MR-2）

36. 2

37. 9

37. 4

35. 5

34. 1

AP

60. 0

58. 4

58. 7

—

62. 8

表 6　CityPersons数据集上的对比实验结果

Tab. 6　Results of comparative experiments on the CityP⁃
ersons dataset （%）

Algorithm

Repulsion 
Loss［30］

MFGP［31］

TLL［32］

ALFNet［33］

OR-CNN［34］

CCFA-Net［35］

Ours

Bare 
（MR-2）

7. 6

7. 9
10. 0
8. 4
6. 7

—

7. 2

Reasonable 
（MR-2）

13. 2

10. 9
15. 5
12. 0
12. 8
15. 4
10. 8

Partial 
（MR-2）

16. 8

10. 9
17. 2
11. 4
15. 3
—

10. 4

Heavy 
（MR-2）

56. 9

49. 9
53. 6
51. 9
55. 7
52. 9
47. 6
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能辅助检测器成功检测出这些目标，并且算法中

对后处理环节的优化策略也能有效缓解遮挡行

人的漏检现象。同时，所提算法中的 DF-FPN 模

块能够获取到丰富细致的多尺度特征信息，因此

能够增强对容易漏检的小尺度行人的检测灵敏

度，有效地降低了其漏检率。

4. 4　消融实验结果与分析

除对比实验外，本文还在更能反映复杂人群

密集场景的 CrowdHuman 数据集上进行了消融

实验，具体方法为在基线算法的基础上逐次添加

DF-FPN 结构、所提困难样本挖掘策略、头部与

整体联合检测策略和联合损失函数，以此来验证

各个改进模块对算法检测性能的提升效果，选用

的算法评估指标仍为平均精度 AP 和对数平均漏

检率 MR-2。消融实验结果如表 7 所示。

根据表 7 所示的消融实验结果可知，在基线

算法的基础上引入 DF-FPN 结构后，算法的 AP
值提升了 0. 9%，MR-2 值降低了 1. 2%；进一步引

入困难样本挖掘策略后，算法的 AP 值提升了

0. 6%，MR-2值降低了 0. 9%；接着引入头部与整

体联合检测策略后，算法的 AP 值提升了 2. 0%，

MR-2 值降低了 2. 9%，算法性能取得了较大幅度

的提升；继续引入联合损失函数后，得到了所提

算法的完整版，算法的 AP 值进一步取得了 0. 5%

图 5　本文算法检测结果

Fig. 5　Detection results of the algorithm in this paper

图 4　基线算法检测结果

Fig. 4　Detection results of the baseline algorithm

2287



第  33 卷光学  精密工程

的提升，MR-2 值也进一步取得了 0. 7% 的下降。

由此可见，本文设计的各个改进模块均能促进算

法检测性能的提升，有效地缓解了因遮挡和尺度

变化造成的目标检测精度下降和漏检率升高。

5 结  论

本文针对复杂人群密集场景中因行人目标

受遮挡和行人目标尺度不一等因素导致检测器

检测精度下降、漏检率升高的问题，基于 Faster 
R-CNN 算法进行改进，提出一种基于头部与整

体信息联合的行人检测算法。首先，在特征提取

环节设计了一种基于稠密连接与增强融合的特

征提取网络，用于获取丰富细致的多尺度特征信

息，进而提升网络对多尺度行人目标的检测灵敏

度；其次，对区域建议网络的采样方式进行了优

化，设计了一种基于遮挡重叠率判别的非均匀困

难样本挖掘策略，使得在实际训练时重点关注和

学习被严重遮挡的困难样本，增强模型检测遮挡

行人目标的能力；然后提出了行人头部与整体联

合检测策略，充分利用了头部区域受遮挡程度较

轻的特点进行辅助检测，并对损失函数和后处理

环节进行了优化，用于惩罚周围行人目标对检测

造成的干扰和矫正最终的检测结果。最后在

CrowdHuman，TJU-DHD-pedestrian 和 CityPer⁃
sons三个数据集上验证了所提算法的有效性。
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