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多分支无锚框网络密集行人检测算法

吕志轩， 魏 霞*， 黄德启
（新疆大学  电气工程学院，新疆维吾尔自治区  乌鲁木齐  830017）

摘要：针对街道等多人流量场景图像中人员密集、姿态变化多、人体遮挡严重造成的行人检测漏检问题，提出一种多分支

无锚框网络（MBAN）行人检测方法。首先，在检测模型主干网络后加入多分支网络结构用以检测行人的多个关键区域

局部特征；然后，设计了关键区域之间的距离损失函数引导分支网络对行人的局部检测位置进行差异化学习，接下来为

了提高分支网络对行人局部特征空间信息的理解能力，在 Resnet50 网络尾部加入四个上采样块构成沙漏结构（Hour⁃
glass）；最后，设计了一种局部特征选择网络自适应抑制多分支输出的非最优值，消除预测时的冗余特征框。实验结果表

明 MBAN 方法对多人流量场景行人检测的 mAP 值、F1 值、Prec 和 Recall 分别达到 85. 22%，0. 87，80. 07% 和 94. 39%，

证明该方法对密集人群检测能力较强，与其他行人检测算法相比有较高的召回率。
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Abstract： Considering the problem of missed pedestrian detection in dense pedestrian images， a multi-
branch non-anchor frame network （MBAN） detection method is proposed to detect various posture chang⁃
es and serious human occlusion in multi-person traffic scenes， such as streets.  First， a multi-branch net⁃
work structure is added after model backbone network detection to detect the local features of multiple key 
areas with pedestrians.  Subsequently， the distance loss function between key areas is designed to guide the 
branch network to differentially learn the local detection position of pedestrians.  Thereafter， four up-sam⁃
pling blocks are added to the tail of the ResNet50 network to form an hourglass structure， thereby improv⁃
ing the branch network’s ability to understand the spatial information of local features of pedestrians.  Fi⁃
nally， a local feature selection network is designed to adaptively suppress the non-optimal values of the 
multi-branch output and eliminate the redundant feature box in prediction.  In the experimental results， the 
mAP， F1， Prec， and Recall values of the MBAN method for pedestrian detection in multi-person scenes 
reached 85. 22%， 0. 87， 80. 07%， and 94. 39%， respectively.  Therefore， this method is effective in de⁃
tecting pedestrians in dense crowds and has higher recall rate compared with other pedestrian detection al⁃
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1 引  言

随着我国社会稳步发展，社会人口数量也逐

年增加，2021 年我国人口数量 14. 11［1］亿人，城镇

人口数量达到 9. 02 亿人，人口密度急剧增加，大

量的人口对城市交通安全提出了挑战。近些年

为了解决交通安全问题，无人驾驶汽车［2］概念被

提出，其中一个关键技术是对道路上的行人进行

识别并做出预判来减小交通事故发生几率，因此

让无人驾驶汽车能够精准并全面检测出街道上

的行人非常重要。目前的行人检测算法对直立

姿态下的稀疏人群有较好的检测效果，而街道上

的行人数量多且姿态变化，相机拍摄下会出现遮

挡情况，造成了很高的漏检率，离实用仍有距离。

使用深度学习神经网络对人体显著特征学

习［3-4］是目前解决行人检测问题的主要方法，该方

法依靠深层次的卷积神经网络对大量图片计算

来获得有用的特征信息，从而根据特征对人体进

行高精度识别，基于深度学习的检测算法可分为

有锚框模型算法与无锚框模型算法。

有锚框模型算法［5］以锚框作为模型输出匹配

基础，模型输出的每个特征点与多个尺度不同的

锚框匹配，增加检测不同尺度物体的概率，该类

算法可继续分成两阶段与单阶段两类，两阶段锚

框 模 型 算 法 R-CNN(Region-based Convolution 
Neural Networks)由 GIRSHICK ［6］等在 2014 年提

出，算法第一次将深度学习应用到目标检测领

域 ；单 阶 段 锚 框 算 法 YOLO(You Only Look 
Once)由 REDMON ［7］等在 2016 年提出，该结构算

法的检测速度基本达到实时性需求。有锚框模

型算法出现早，检测能力较强，目前基于 R-CNN
与 YOLO 的改进模型算法仍被大多数行人检测

模型使用，Roszyk ［8］等在锚框网络 YOLOv4 中加

入多光谱融合机制，将行人 RGB 图像与热成像

图输入网络后的结果融合，使行人检测精度达到

70%，检测速度达到 35 FPS；Gawande［9］等在 R-

CNN 网络中加入轮廓变换模块和定向滤波器组

来优化行人在图像的旋转问题，然后使用仿射尺

度不变特征变化（ Affine-Scale Invariant Feature 
Transform,ASIFT）来寻找图片中等比例行人特

征点；李经宇［10］等在 YOLOv3 网络中加入空间金

字塔池化层（Spatial Pyramid Pooling）和特征金

字塔网络（Feature Pyramid Networks）对多个尺

度的行人特征进行融合，然后使用注意力模块

SE 模块来寻找车辆行人的重要特征，提高了行

人车辆的检测精度；马立［11］等将 YOLOv3 特征提

取网络中的池化层换为卷积层，将卷积块换为深

度可分离卷积块，大幅减小模型参数，并优化了

交并比函数，对行人等小目标的检测准确率提高

了 9. 8%。

由于有锚框模型算法中锚框超参数的数值

设置依赖于先验知识难以泛化，并且锚框带来的

巨大计算量使模型训练与预测时间过长，因此无

锚框类型模型算法［12-13］被提出与关注。

无锚框模型算法不再预设锚框，直接预测物

体的边界框，以中心点或关键点作为模型输出的

匹配基础，将模型输出与被检测物体的真实中心

点或关键点匹配来学习显著特征，在保持检测精

度与锚框模型算法无明显差异的情况下，使网络

结构头部网络特征通道数量更少［14］。 2018 年

HEI ［15］等提出的 CornerNet 与 2019 年 ZHOU ［16］，

DUAN［17］等提出的 CenterNet算法在 COCO 数据

集上获得较好的检测效果，再一次证明了无锚框

算法的优势，无锚框行人检测模型算法也在此基

础上逐步发展。近几年 CAO［18］等为了检测图像

中的小目标行人，设计了多尺度无锚框网络

（Multiscale Anchor-Free Region Proposal Net⁃
work, MSAFNet），使用自适应特征融合（Adap⁃
tively Spatial Feature Fusion, ACFF）来自主选择

主干网络较低层的小目标行人特征，并在网络尾

部加入多尺度无锚框检测头（Multiscale Anchor-
Free, MSAF）对不同尺度的特征进行解码；为了

获得更多的行人特征信息，DING［19］等设计了无

锚框级联跨层融合网络（Cascaded Cross-Layer 
Fusion Network, CCFNet），在主干网络中使用

CCF 模块将不同层的特征合并获得更多的语义
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信息，在检测头加入全局平滑图来获得全局特征

信息；邹逸群［20］等设计了无锚框尺度自适应行人

检测算法（Anchor-Free Scale Adaptive,SFSA），

在主干网络后加入 FPN 特征融合模块加强网络

特征提取能力，在检测头加入 SA 注意力模块自

适应给不同尺度的行人特征赋予权重，增强了网

络对行人尺度变化的鲁棒性。

上述基于无锚框网络的行人检测算法虽然

性能良好，但只利用了人体不同尺度下细节最显

著也最易于分辨的全局特征，忽略了部分关键局

部细节以及次易于分辨的区域，这造成了以上算

法对拥挤、遮挡、姿态变化等情况下的行人检测

效果不佳。对于现存问题，本文提出一种多分支

无锚框网络（Multi Branch Anchor-free Network， 
MBAN）行人检测方法。

针对网络只关注全局特征的问题，设计了一

种具有多条输出分支的主干网络，在主干网络中

加入由多个局部特征提取模块组成的局部特征

提取网络（Feature Extraction Net， FEN），用于在

训练中寻找人体的显著特征和多个次显著特征、

增大模型分辨行人的判断区域，并且为提高网络

提取空间信息的能力，将原主干网络 Resnet50 替

换为 Resnet50-Hourglass。
设计了一种对多分支主干网络的多个输出

之间进行相似度判断的局部特征距离函数（Lo⁃
cal Feature Distance， LFD），该函数引导局部特

征提取模块的权重学习方向向不同方向分离，避

免聚集在同一特征区域学习到相同的局部特征。

在模型预测阶段，为避免多分支网络的各分

支检测到同一物体产生冗余检测框，设计一种特

征选择网络（Feature Select Net， FSN），为每个

经过非极大值抑制后的分支输出分配优先级，按

优先级排序选择输出优先级最大的分支特征，对

其余分支输出进行非最优值抑制（Non-optimal 
suppression， Nos）。

为了验证算法性能，在 WiderPerson 数据集

和 CrowdHuman 数据集上开展实验，文章进行实

验 的 代 码 已 开 源 ，开 源 地 址 为 https：//gitee.
com/lv-zhixuan/pedestrian-detection

2 多分支无锚框网络

本文提出的多分支无锚框网络（MBAN）模

型架构如图 1 所示，模型包括（a）主干网络、（b）多

分支特征提取网络、（c）特征识别网络、（d）局部

特征差异网络和（e）特征选择网络五个模块，

（a）、（b）、（c）、（d）构成训练模型，（a）、（b）、（e）构

成了预测模型。图 1 中，F 表示主干网络输出特

征，Fg 表示全局特征，Fi( i ∈ 1，2)表示第 i 个局部

特征（本文设置最大局部特征数量为 2，图 1 中为

2 个局部特征的示例），Di( i ∈ 1，2)表示第 i 个局

部特征对应的特征值索引，Concat 表示通道合并

操作，L * 表示各类损失函数。下面将对每个模块

进行详细介绍。

2. 1　主干网络

深度学习中越深层的网络越容易出现网络退

化问题，为了解决这个问题，HE［21］等人提出了基于

差网络结构的 Resnet50，该网络包含了 4个残差模

块，作用是防止网络层数过多导致模型出现梯度

消失现象，使得 Resnet50 可以学习到物体更加丰

富的语义信息。本文使用 Resnet50 作为 MBAN
模型主干网络，考虑到较深的网络为了提取出物

体特征丢弃了与特征信息无关的空间像素，这会

降低网络的空间理解能力，因此在 Resnet50 卷积

块尾部加上上采样块构成 Hourglass［22］结构，多个

上采样块通过扩大特征图的分辨率来减小单个特

征像素对应真实图片的感受野，从而获取更多空

间信息。改进得到的 Resnet50-Hourglas网络如图

1（a）所示，网络由 1个卷积块（Conv1）、4个残差模

块（Res1-4）和 3 个上采样块（Deconv1-3）构成，残

差模块又由多个卷积块组成，卷积块中包括卷积

层、BN 层和 ReLu 激活函数。经过多次下和上采

样，输入图像中行人的语义空间信息特征被提取

出来，对应特征 F∈RH × W × C，其中 C 代表通道数，

H，W 代表高、宽。

2. 2　多分支特征提取网络

多分支网络［23］的提出改变了模型网络只能

提取一个空间特征的情况，使得可以自主设置网

络特征提取区域数量，MBAN 多分支网络结构如

图 1（b）所示。多分支网络结构由多个特征提取

（FEN）模块构成，每个模块用来独立提取互不相

交区域中的行人特征［24］，FEN 模块的详细结构见

图 2。以图 2 FEN 左分支为例，Resnet50-Hour⁃
glass的输出 F 作为 FPN 模块的 Input输入高斯热

力图［25］（Heatmap）卷积块，接着，使用 3×3 卷积
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核的卷积层（Conv2d_1）卷积提取特征并用 ReLu
激活函数将特征非线性映射到同等大小空间中，

最后，对经过 BN 层归一化后的特征输入进 1×1
卷 积 层 调 整 特 征 通 道 数 得 到 热 力 图 特 征

FHeatmap ∈ RH × W × 1（检测类别数、通道数均为 1）。

同理可以得到高宽特征 FHW ∈RH × W × 2（检测框高

度与检测框宽度各需要一个通道表示，通道数为

2）与偏移量特征FReg_offsets ∈RH × W × 2（检测点对 x轴

的偏移量和 y 轴的偏移量各需要一个通道表示），

将三个包含类别和位置信息的分支特征合并，得

到 FEN特征提取结果F k ∈RH × W × 5{k ∈ g，1，2}。
2. 3　特征识别网络

基于一个全局特征与多个局部特征相结合

的多分支思想，MBAN 模型算法的网络结构中仅

包含一条全局 FEN 分支与至少一条局部 FEN 分

支，全局 FEN 分支用于检测行人全局最显著区

域特征，局部 FEN 分支检测次显著区域局部特

征。因为检测位置的差异，全局 FEN 分支提取

的特征包含类别信息与位置信息更全面，因此对

全局 FEN 输出的热力图特征和位置特征都计算

损失，而局部 FEN 分支提取的特征信息较少且

局部特征的位置信息不能准确代表主体位置，因

此仅计算局部 FEN 热力图特征的损失。

识别检测网络结构如图 1（c）所示，对于全局

特 征 F g ∈ RH × W × 5 （FHeatmap ∈ RH × W × 1，

FHW ∈ RH × W × 2，FReg_offsets ∈ RH × W × 2），按承载物体

的信息类别不同将其分成上下分支分别计算损

失值，上分支使用热力图损失（Lg
c）计算预测值与

图 1　MBAN 模型架构

Fig. 1　MBAN model architecture

图 2　特征提取网络

Fig. 2　Feature Extraction Net
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真 实 值 的 损 失 。 具 体 地 ，将 热 力 图 预 测 值

FHeatmap ∈ RH × W × 1 和 热 力 图 真 实 值

F heat_true ∈ RH × W × 1 输入 Lg
c 损失函数计算每一轮损

失，Lg
c 损失计算公式如下：

Lg
c = -∑( )log ( )p ( )1 - p

2( )y. eq ( 1 ) +

log ( )1 - p ( )p
2( )1 - y

4 ( )y. lt ( 1 )
，

（1）
其中：p 表示预测值，y 表示真实值，公式（1）函数

将等于 1 位置的数值设置为 1，其余位置数值设

置为0，lt ( 1 )函数将小于1位置的数值设置为1，∑示

对二维张量通道中的所有数值相加求和。在 Lg
c

损失函数中，前半段用来计算二维张量中所有存

在物体的特征点处的损失，首先公式（1）将二维

张量 FTrue 中存在物体处的特征点值设置为 1，接
着 log ( p )计算得到预测值对应位置处的损失，损

失值与预测值大小成反比，最后 ( 1 - p )2 使高预

测值的简单样本特征点处的损失值更小，从而模

型在训练过程中更加关注损失值大的困难样本，

同理后半段计算不存在物体的特征点处的损失。

在 Lg
c 损失函数中可以改变两个超参数，分别是

( 1 - p )m，( p )m 和 ( 1 - y )n 右上角的指数值 m，n。

超参数 m 表示损失函数对简单样本的关注程度，

m 值越大函数计算简单样本的得到的损失越小，

下次训练对该样本的关注程度越低；考虑到过大

的 m 同时会在一定程度上减小困难样本的损失

值（0. 92=0. 81，0. 93=0. 729）影 响 模 型 训 练 结

果，因此 m 值设置在 2~3 之间比较合适；超参数 n
表示对二维张量 FTrue 中物体中点周围半径范围

内样本的关注程度，较大的 n 使离中点越近的特

征点损失值更小，被关注程度低。因为对中点附

近特征点给予过高关注会造成中点预测位置信

息不准确导致预测框发生偏移，因此实验将 n 设

置为 4，降低周围特征点的关注度。

全局特征下分支使用 L1 函数对预测值高宽

FHW ∈ RH × W × 2、偏移量 FReg_offsets ∈ RH × W × 2 与对应

真实值 FHW_true ∈ RH × W × 2、FReg_true ∈ RH × W × 2 计算

得到全局特征在位置上的损失，公式为：

L g
reg = ∑( )∑

i = 1

2 ( )|| yi - pi *m ， （2）

其中：yi 表示真实值（y1 = FHW_true、y2 = FReg_true），pi

表示预测值（p1 = FHW、p2 = FReg_offsets），二维张量

m ∈ RH × W × 1 为图中所有行人位置索引，∑ 表示

对二维张量所有特征点相加求和。

局部特征损失函数 L i
c 计算公式与全局特征

上分支计算公式（1）相同，至此，识别检测网络计

算多分支 FEN 模块的总损失函数 L feature 如公式

（3）所示：

L feature = Lg
c + Lg

reg + L 1
c + L 2

c . （3）
2. 4　局部特征差异网络

训练过程中多分支 FEN 模块趋向于向物体

最显著特征区域学习，若不对每条分支进行区域

划分则很容易学习到相同的网络权重，使分支检

测效果与全局 FEN 检测效果相同，因此为了让

各分支 FEN 特征提取方向逐渐向不同的次显著

区域前进，设计一种局部特征差异网络对每个分

支 FEN 模块的权重进行调整，扩大模块间权重

差异，减小不同 FEN 分支的特征提取区域重叠

程度。局部特征差异网络的结构如图 1（d）所示，

为保证经过训练后各分支负责的检测区域不重

叠，需要在训练过程中逐步增大分支间最大特征

值特征点间的距离。以图 3 行人图像为例，在训

练前为两个局部分支设置检测范围，上矩形为

head 区域，下矩形为 legs 区域，head 框上端、左

端、右端位置与真实框对应位置相同，下端位置

设置在真实框中点位置的 0. 97 倍处；下矩形上端

位置设置在真实框中点 1. 02 倍处，其余与真实框

相同，在每一轮训练后搜索 legs 与 head 区域内的

所有数值，数值最大点 F 1，2 对应 FEN 分支检测到

的最大特征值特征点，接着对 F 1，2 的位置索引

D 1，2 使用欧式距离公式［26］（Euclidean Distance）得

图 3　FEN 提取的局部特征点变化

Fig. 3　Local feature point change extracted by FEN
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到分支间最大特征值特征点的距离，使用局部特

征距离函数计算出的损失进行反向传播调整各

分支 FEN 模块的权重，进而使检测特征点在每

一轮训练后逐步从中间重叠部分向相反方向移

动，到达上下限制框距离的最远处，即图 3 最后一

幅图位置。

为使两个分支 FEN 检测到的特征点距离最

大化，在模型训练中使用局部特征距离函数（Lo⁃
cal Feature Distance， LFD）计算局部特征之间的

距离损失 L dis tan ce。LFD 损失函数为公式（4），式

中 F i 表示经过分支 FEN 计算过后的特征分布二

维张量，D i 表示特征分布中特征值最大特征点的

位置索引，index 为寻找位置索引函数。Sigmoid
函数将局部特征位置索引的距离映射到 (0，1)之
间，- log 函数对距离进行非线性变换，使特征点

距离在变化域 (0，1]内的输出值在 (∞，0]区间内

递减得到 LFD 损失。

   
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

D i = index ( max ( F i ) )

L dis tan ce = -log ( )Sigmoid ( )( )D 1 - D 2
2 .（4）

2. 5　特征选择网络

在训练模型架构中，多分支特征提取网络提

取出的多个局部特征可以提高网络对残缺或遮

挡物体的检测能力，但同时网络在预测模型架构

中会输出额外的局部检测框。如图 4 所示，右图

是加入多分支特征提取网络预测架构的检测结

果，与左图相比增加了两个局部特征检测框，为

解决这些额外检测框带来的行人重复检测问题，

使用特征选择网络（Feature Select Net， FSN）剔

除重复检测到的冗余特征。

特征选择网络结构如图 1（e）所示。首先选

择 FEN 模块输出二维张量特征上达到置信度

（conf） 条 件 的 所 有 特 征 点 位 置 索 引

mask k{k ∈ g，1，2}，接着根据索引数组筛选出对应

位置特征 F reg 的预测框信息（box），对所有 box 进

行非极大值抑制［27］（Non Maximum Suppression， 
NMS），每一个分支对应的每个行人仅留下一个

conf最高的 box，最后对所有筛选出的 box 进行非

最优值抑制（Nos），若一个行人存在多个分支的

box，则根据设定的分支的优先级排序（Rank）依

次选择优先级最大分支的 box 信息，Nos 的计算

公式如式（5）：

Rank ={Fg，Fi}
BF ( g，i ) ={bF ( g，i )

1 ，…，bF ( g，i )
N }

T F ( g，i ) ={t F ( g，i )
1 ，…，t F ( g，i )

N }

bF
i =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0，      IoU ( bFg
i ，t Fg

i )>= N t

bFg
i ，   IoU ( bFg

i ，t Fg
i ) < N t，IoU ( bFi

i ，t Fi
i ) < N t

bFi
i ，   Rank ( IoU ( bFi

i ，t Fi
i ) < N t )

，

（5）
其中：Rank 代表优先级排名，设定 Fg 为第 1 优先

级 Fi{i = 1，2}的优先级排名依 i 值向后递增，

BF ( g，i ) 表示所有分支预测到的 box 信息，T F ( g，i ) 表示

每个行人的真实框信息，bF ( g，i )
i 表示一个预测 box，

t F ( g，i )
i 表示一个行人的真实 box，N t 代表阈值。Nos
公式中若 F g 特征的 box 与真实框的交并比大于

N t，则进行非极大值抑制（nms）来剔除高重叠率

box，若 F g 与 Fi 的交并比均小于 N t，根据优先级

排名仅留下第一优先级 F g 特征的 box 删除其余

特征，如果多分支网络仅检测到多个局部分支特

征 Fi 的 box，则根据 Rank 选择优先级第一位的局

部特征及其 box。使用 Nos 筛选得到图中每个行

人最优位置检测框，即最优位置二维张量 Fmax_reg。

3 实验结果与分析

实验在 Win10 操作系统上进行训练和测试，

显卡使用 NVIDIA Tesla K80，深度学习框架为

Pytorch1. 7. 1，使用 GPU 进行运算，使用 CUDA
并行架构来提高计算能力，在训练过程中训练批

图 4　预测模型框架输出的结果

Fig. 4　Results of prediction framework output
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次大小（batch size）设置为 12，实验所需的具体运

行环境如表 1 所示。

3. 1　数据集和评价指标

实验使用 WiderPerson［28］数据集和 Crowd⁃
Human［29］数据集，WiderPerson 数据集共 13 382
张行人图片，有 9 000 张图片被标注约 40 万个标

注框，CrowdHuman 数据集共有训练集 15 000 张

图片，约有 470 万个标注，平均每张图片有 23 人，

以上两个数据集中都包含大量拥挤、遮挡的行

人，适合进行实验。为避免在同一个数据集上训

练测试出现过拟合情况，实验使用 CrowdHuman
作为训练集，使用 WiderPerson 作为测试集。

在对算法模型进行测试时，需要通过模型的

检测精度、检测速度和模型大小来判断检测性

能，实验使用精确率（Precision）、平均精度均值

（mean Average Precision）指标来评价模型的检

测精度，使用帧率（Frames Per Second）指标来评

价模型的检测速度，使用模型参数量（Parameter）
评价模型的权重大小，使用计算量（GFLOPs）评

价模型计算复杂度。

3. 2　模型训练

使用 MBAN 算法模型在 CrowdHuman 数据

集上进行了 120 个周期（epoch）的训练，前 85 轮

周期冻结（freeze）模型中主干网络的参数，后 35
轮解冻（unfreeze）主干网络同时调整主干网络参

数与后端网络参数，在训练中使用 Adam 优化器

（Optimizer）调整参数，优化器中的变化量为模型

当前网络参数（params）与下一次迭代使用的学

习率（learning rate），params 数值在模型对每一批

次训练产生的 loss 进行梯度下降（backward）后自

动反向传播更新，learning rate 变化策略使用指数

下降法，设置每个 epoch 学习率下降速率（learn⁃
ing decay）为 0. 94，并在 unfreeze 后重新设定初

值，变化情况如图 5 所示。

模型训练时的超参数设置使用了两种不同

的策略。对于超参数 epoch 不设置固定数值，训

练开始后模型会比较当前 epoch 对验证集的输出

loss 与上一轮 loss 的变化情况来判断模型是否逐

步收敛，直至模型在一定 epoch 内 loss 不再下降，

确定模型在当前 freeze 状态下已经达到收敛，之

后模型 unfreeze 网络的所有权重再重新开始训

练，当这次 loss 值稳定时模型训练结束，得到总

训练周期、冻结训练周期、解冻训练周期数值；对

于 learning rate 和 learning decay 超参数，参数值

的改变只会影响模型的训练时长，不会影响模型

最后收敛时的训练效果，实验中选择默认参数或

根据经验设置。

每一轮 Optimizer 对网络参数进行改变后与

目标数据进行对比，得到 MBAN 模型的损失值

变化情况图 6，前 80 轮 epoch 中模型的损失值逐

步减小趋于平稳，到 85 轮 epoch 后对主干模型解

冻训练进一步使得损失值下降，在 120 轮周期处

图 6　模型在训练过程中的损失变化情况

Fig. 6　Loss changes of the model during training

表 1　实验训练环境配置

Tab. 1　Experimental training environment configuration

名称

CPU
显卡

加速器

配置

Intel Xeon E5-2678 v3
NVIDIA Tesla K80

CUDA，CUDNN

图 5　训练中学习率变化情况

Fig. 5　Learning rate changes during training
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再次达到收敛，从整体趋势看出在模型训练中做

的调整取得了让损失进一步下降的效果。

为了解训练过程中 MBAN 模型中各分支权

重损失的变换情况，分开提取了 global，head，legs
的损失值，并绘制曲线图。

global 分支包含了两个损失为热力图损失

global_c_loss 和位置损失 global_reg_loss，损失变

化情况如图 7 所示。图中 global_c_loss 与 glob⁃
al_reg_loss均逐渐降低并收敛，证明训练对 global
分支权重改变起到了作用。head 分支与 legs 分

支只包含了热力图损失，损失变化如图 8 所示，图

中 head_c_loss 与 legs_c_loss 损失也逐渐减小至

收敛，说明权重向各自正确方向进行了变化，同

时 legs 分支的损失相较 head 更大，说明对行人下

半身提取特征与上半身相比更难找到一个较准

确的泛化值。

3. 3　消融实验

为了验证多分支无锚框网络模型各模块对

整体检测效果的影响，在 WiderPerson 数据集上

进行消融实验，实验以主干网络为 Resnet50 的无

锚框模型作为基线模型（Baseline）。Baseline 网

络结构如图 9 所示，由 Resnet50 和上采样卷积

块构成，ResNet50 结构中除卷积块，还包含两个

不同结构的残差块（Res_1，Res_2）来提高模型

在较深层的特征提取能力，使行人图像在多个

卷积块和残差块下采样后达到 2 048 深度，提取

行人细节特征，随后再经过三个上采样卷积块

对 Resnet50 特征提取结果上采样，得到预测需

要的热力图特征（FHeatmap）、物体宽高特征（FHW）

和中心点偏移量特征（FReg_offsets）。与文献 [16]中
的网络结构相比，Baseline 在主干网络结构方面

不同，使用了 Resnet50 替换了原主干网络，其余

功能结构相同；与文献 [17]中的网络结构相比，

Baseline 也使用 Resnet50 主干网络替换了 Hour⁃
glass-104 网络结构，并将主干网络后的特征提

取网络结构由分别生成中心点、角点两类关键

图 7　global分支在训练过程中的损失变化情况

Fig. 7　Loss changes of the global during training

图 8　head 与 legs分支训练过程中的损失变化情况

Fig. 8　Loss changes of the head and legs during training
图 9　基线模型的网络结构

Fig. 9　Network structure of baseline model
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点的分支结构变为仅生成一个中心关键点的分

支结构。

消融实验基于基线模型逐步改进并测试性

能 ，结 果 如 表 2 所 示 。 Baseline+hourglass+
1FEN 和基线模型 Baseline 相比主干网络改进为

hourglass 了结构，模型平均检测精度（mAP）提高

了 29. 27%、F1 值提高 0. 2、准确率提高 27. 23%、

召回率（Recall）提高 12. 19%，表明 hourglass 结

构使模型对行人空间信息的提取能力得到了加

强，因此检测到更多行人增强了模型检测性能。

对 比 Baseline+hourglass+1FEN （global） 和

Baseline+hourglass+2FEN（global+head）性能，

加入一个头部（head）FEN 分支后模型的 Prec 和

Recall 分别提高 6. 38% 和 14. 36%，证明该分支

能有效增强网络对上半身特征的提取能力，学习

到用局部特征判别行人。

对 比 Baseline+hourglass+2FEN（global+
head）和 Baseline+hourglass+3FEN （global+
head+legs）模型的性能，后者在 Prec 和 Recall 上
分别提升 3. 58% 和 6. 69%，腿部（legs）分支 FEN
模块可以提取到下半身的局部特征，提升了对遮

挡行人的检测能力，但由于腿部特征与头部和身

体特征相比显著性较差，因此对这类特征学习提

升的性能较小。 Baseline+hourglass+2FEN+
LFD 的检测性能在 mAP 值、F1 值、Prec、Recall
上均有提高，加入 LFD 模块监督各 FEN 向人体

相反区域移动，学习不同身体部位间的互补特

征 ，相 比 Baseline+hourglass+2FEN 和 Base⁃
line+hourglass+3FEN 固定位置学习，移动中的

FEN 能学习到更多的局部特征，提高模型的检测

性能。

对比初始模型 Baseline 和所有改进模型，随

着网络分支数量的增加模型参数量（Params）和

检测速度（FPS）表现有些许降低，但牺牲一定空

间和时间复杂度能较大提升检测能力，综合考虑

MBAN 仍是一个较好的检测方法。

3. 4　可视化实验

为验证 MBAN 模型的每条分支均能正确检

测到行人且检测到的部位不同，以及对模型的改

进提升了检测效果，对各个阶段的模型输出可

视化。

MBAN 中的 global，head 和 legs 分支对应着

不同的检测区域，训练开始前确定各分支检测范

围（range）以及高斯热力图中点位置（gspoint），

global 分支的检测范围为整个真实框，其高斯热

力图（mid_gspoint）为真实框中部；head 与 legs 以
global 作为基点来确定相对位置，head 检测框下

端位置 head_down 设置范围为 (head_up，mid )，
legs 的上端位置 legs_up 为 (mid，legs_down)（mid
为真实框中间位置离 x 轴的距离），经过多次对参

数的微调，head_down 设置为 0. 97*mid，legs_up
为 1. 02*mid 有较好的效果，考虑到图片中行人

的头部处于真实框中间偏上位置，head 的高斯热

力图中点设置为 0. 85*mid_gspoint，而在拥挤人

群中由于行人的脚部与腿部经常被遮挡，过于下

半身的特征很难被局部分支提取，因此将 legs 的
高 斯 热 力 图 设 置 在 行 人 腰 部 略 下 位 置 1. 09*
mid_gspoint，三个分支的可视化结果如表 3 所示，

表中 F1 表示 head 分支检测到的行人上半部分特

征，Fg 表示 global 分支检测行人中部全局特征，

F2 为 legs分支行人中间偏下部分特征。

对比三个分支的输出可视图，head 分支输出

特征几乎覆盖了露出腰部以上位置的所有行人，

global 分支主要识别行人特征最显著区域，因此

输出仅覆盖了特征最显著的行人，legs 在训练时

表 2　消融实验结果

Tab. 2　Result of system scale calibration

Methods
Baseline

Baseline+hourglass+1FEN（global）
Baseline+hourglass+2FEN（global+head）

Baseline+hourglass+3FEN（global+head+legs）
Baseline+hourglass+3FEN+LFD

mAP/%
32. 18
61. 45
68. 32
75. 04
85. 22

F1
0. 47
0. 67
0. 78
0. 83
0. 87

Prec/%
41. 70
68. 93
75. 31
78. 89
80. 07

Recall/%
53. 31
65. 50
79. 86
86. 55
94. 39

FPS
14. 39
13. 38
12. 42
11. 19
11. 10

Params
32. 78
32. 78
32. 78
32. 78
32. 79
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设置高斯热力图中点设置在 global 中点偏下处，

通过可视化图可以看出训练后 legs 分支检测到

的特征也在 global 偏下位置，证明参数设置起到

了作用。由于 WiderPerson 数据集的真实框不仅

包括完整行人，还包括只有局部身体部分的行

人，下半分支不仅能学习到人体下半部局部特

征，还能学习到部分上半身偏下部分局部特征，

legs分支在可视图覆盖了更大的检测面积。

为了验证多分支无锚框网络模型对密集行

人 的 检 测 效 果 ，将 Baseline，Baseline+2FEN，

Baseline+3FEN+LFLoss 模型输出结果进行可

视化分析。在 WiderPerson 检测数据集上选取多

张存在人数密集、姿态变化多以及人体互相遮挡

等拥挤道路上的常见问题的行人图片，使用三个

模型对图片检测得到模型激活区域分布情况。

如表 4 所示，MBAN 模型高激活区域与 Baseline
相比对人体的覆盖范围更广，由于 LFD 网络的

原因，各分支特征提取网络激活区域并没有聚集

覆盖在显著特征区域内，覆盖区域包括了人体头

部、身体中部以及身体中部偏下位置，使得模型

能够学习到更加全面的行人特征。MBAN 模型

与 Baseline+2FEN 模型相比，在保持检测头部高

激活区域不变的情况下，增加了行人中部偏下部

分的局部特征检测，因此对行人下半区域有了更

高的关注度，下半区域的激活区域范围和激活值

更大。

由可视化实验结果发现，MBAN 算法模型中

的每条分支均正确检测到了行人的不同区域特

征，且加入分支后的模型检测范围比 Baseline 模

型检测范围变得更大，覆盖到更多被遮挡的行

人，证明在无锚框网络中加入多分支模块可以对

拥挤遮挡情况下的行人提取到更多的特征，从而

提高检测时的召回率。

3. 5　与现有方法对比实验

为验证 MBAN 算法检测性能的优越性，实

验选择目前行人检测领域的主流检测算法 Cen⁃
terNet， ResNet50-FCOS［30］ ， YOLOv3［31］ ，

VGG16-SSD［32］ ，YOLOv3-tiny［33］ 与 本 文 算 法

MBAN 进行比较，其中 VGG16-SSD，YOLOv3，
YOLOv3-tiny 是 基 于 锚 框 的 类 型 检 测 方 法 ，

ResNet50-FCOS，CenterNet 与 MBAN 属于无锚

框类型检测方法。陈一潇［34］等使用 ResNet50-

FCOS，YOLOv3，VGG16-SSD，YOLOv3-tiny 算

法在 CrowdHuman 数据集上进行了训练与测试，

表 3　MBAN模型的各分支输出可视化图表

Tab. 3　Visualization of each branch output of MBAN

原图

F1

Fg

F2

表 4　不同网络结构模型的输出可视化图表

Fig. 4 Output visual of different network structure models

原图

Baseline

Base⁃
line+
2FEN

Base⁃
line+

3FEN+
LFD

（MBAN）
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为保证检测结果一致性，实验中将 MBAN 算法

模型在 CrowdHuman 数据集上训练与测试，训练

样本与测试样本比例设置为 9∶1，同时加入使用

CrowdHuman 数据集训练，WiderPerson 数据集

测试的模型结果横纵向对比，验证模型泛化性

能，各方法的检测性能结果如表 5 所示。

对 比 有 锚 框 模 型 算 法 VGG16-SSD、YO⁃
LOv3、YOLOv3-tiny 与无锚框模型算法 MBAN
（CrowHuman）的性能，有锚框算法检测精度普

遍较高，平均检测精度（mAP）均达到了 65% 以

上，其中 YOLOv3 检测精度最高达到 84. 22%，

但 相 应 地 模 型 参 数 量（Params）和 计 算 量

（GFLOPs）分别达到 61. 5，154. 9，计算复杂度在

所有锚框算法中最大，推理时间（FPS）每秒 27 帧

速度，而有锚框算法中计算复杂度最小模型

YOLOv3-tiny 使用 Darknet19 网络替代了 Dark⁃
net53，使得模型 GFLOPs 减小为 12. 9，Params 为
8. 0，FPS 达 到 每 秒 100 帧 ，但 同 时 mAP 相 比

MBAN 算法下降 16. 99。CNN 主干网络虽然让

YOLOv3-tiny 在计算复杂度和推理时间上优于

MBAN（CrowHuman），但无法达到检测行人的

精度要求。YOLOv3 的 mAP 值与实验中其余算

法相比均处于领先，与经过所有改进后的 MBAN
（CrowHuman）算法相比也仅低 1%，分析原因首

先 是 因 为 YOLOv3 的 主 干 网 络 使 用 了 Dark⁃
Net53，该主干网络使用残差网络（Residual）加深

网络深度，并用特有的卷积块（Conv2d+BN+
LeakyReLu）来 增 强 网 络 的 特 征 提 取 能 力 ，文

章［35］也 证 明 Darknet53 的 Top-5 检 测 性 能 与

ResNet152 相当，高于 ResNet50；其次 YOLOv3
在主干网络输出部位加入了 FPN 特征金字塔提

取 网 络 ，每 个 特 征 输 出 层 至 少 经 过 5 次 卷 积

（Conc2d）再上采样（upsampling）与下一层输出层

结合，得到语义更加丰富的特征；最后在预测端，

基于锚框类型的 YOLOv3 会在输出特征层的每

一个特征点上生成 3 个锚框，更容易搜索到特征

点处可能存在的行人。这些特点与技巧让 YO⁃
LOv3 在行人检测领域中也有较好的检测精度，

同 时 过 深 的 卷 积 网 络 和 大 量 锚 框 造 成 了 高

Params 和高 GFLOPs。MBAN（CrowHuman）与

YOLOv3 相比在模型结构和大小方面更精简，

Params 降低 46. 7%，GFLOPs 降低 84. 6%，主要

原因是因为 MBAN 在主干网络使用了参数量相

对较小的 Resnet50-hourglass 代替 Draknet53，并
使用多分支结构代替锚框结构，从而在减小模型

复杂度的情况下提高模型检测精度。

对 比 无 锚 框 模 型 算 法 MBAN（CrowHu⁃
man）、ResNet50-FCOS 与 CenterNet，MBAN
（CrowHuman）在 mAP、GFLOPs、Params 方面均

优于 ResNet50-FCOS，与经典无锚框模型算法

CenterNet 相比，MBAN 仅在 GFLOPs 增加 1. 7、
Params 增加 7. 1 的情况下将 mAP 提高了 22. 06，
对拥挤行人检测精度有了很大提升。MBAN 作

为基于 CenterNet 的改进算法，保持了用关键点

检测物体预测框中心点，回归预测框大小与类别

属性的核心思想，在主干网络、特征提取网络、损

失函数以及预测端方面进行了改进。主干网络

方面，文章［16］中 CenterNet 算法使用 ResNet18、
DLA34、Hourglass104 三种主干网络进行实验，

考虑到 ResNet18 网络的推理速度快、精度低，

Hourglass104 的计算复杂度高、推理速度慢但检

测精度高，为使 MBAN 能将两者优势结合，主干

网络选择使用计算复杂度和推理速度适中的

ResNet50 替代，并按照 Hourglass 网络结构加入

多个上采样模块改进得到 ResNet50-Hourglass。
特征提取网络方面，CenterNet 在主干网络输出

特征层尾部没有加入特征提取网络就输入预测

端，而 MBAN 在主干网络尾部加入多分支特征

提取网络（FEN）对输出特征层进行分支，因此

CenterNet 算法模型输出仅有一个全局特征，而

MBAN 算法模型输出为一个全局特征和多个局

部特征。损失函数方面，CenterNet 使用 L1 损失

函数计算位置损失，使用 Focal loss 损失函数计

算热力图损失，MBAN 算法位置损失 Lg
reg 沿用了

L1，热力图损失 Lg
c 使用超参数测试改进后的 Fo⁃

cal loss 来适应不同分支的热力图变化情况，并增

加了局部特征距离函数（LFD）计算局部特征提

取网络输出的多个分支特征间距离损失。预测

端方面，MBAN 相比 CenterNet 加入了特征选择

网络（FSN）用以消除检测时的重复检测框和冗

余检测框。基于 CenterNet的以上改进使 MBAN
算法极大提高了对拥挤行人的检测精度，同时也

增加了部分计算复杂度，使模型推理时间比 Cen⁃
terNet 慢了约每秒 3 帧，但 FPS 仍大于 10 基本满
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足实时检测要求。

对比 MBAN 在训练集 CrowHuman 和测试

集 WiderPerson 上的性能，两者在检测精度方面

差别不大，训练集的 mAP 值仅高于测试集 mAP
值 1. 76% 左右，同时两种模型相比于其他行人检

测算法检测精度均处于领先，表明 MBAN 对拥

挤行人的检测能力较强。

在与现有行人检测算法对比实验中发现，

MBAN 算法的检测精度超过了有锚框模型算法

中领先的 YOLOv3 算法，并且计算复杂度与模型

推理时间在无锚框算法中也较好，与 CenterNet
相比在检测精度方面有较大优势，在 3. 6 小节中

将对 MBAN 与 CenterNet 对行人图像的检测结

果进行对比。

3. 6　模型检测结果

本节使用 CenterNet 与 MBAN 算法对拥挤

环境下的行人图像进行检测，在数据集中选取了

四张具有代表性的图片，图片中的行人均具有拥

挤、部分遮挡、姿态变化等现实拥挤街道上会出

现的情况。使用 CenterNet 算法检测结果为图

10，第一张图片行人遮挡与姿态变换程度相对较

小，模型检测到了大部分行人，而后三张图片行

人姿态变换较多导致模型检测能力显著下降，仅

能检测到靠前或特征明显的行人，另外 Center⁃
Net也在大量数据集训练中学习到了部分行人局

部特征，但仅能够检测到一些特征明显的行人头

表 5　本文算法与其它算法的对比结果

Tab. 5　Comparison results between MBAN method and other methods

Methods
VGG16-SSD

YOLOv3
YOLOv3-tiny

ResNet50-FCOS
CenterNet

MBAN（CrowHuman）
MBAN（WiderPerson）

Backbone
VGG16

Darknet53
Darknet19
Resnet50

Hourglass104
Resnet50
Resnet50

Size
512×512
640×640
640×640
640×640
512×512
512×512
512×512

mAP/%
69. 16
84. 22
68. 23
69. 66
63. 16
86. 98
85. 22

Params（×106）

60. 3
61. 5
8. 0

50. 2
25. 7
32. 8
32. 8

GFLOPs
22. 9

154. 9
12. 9

195. 9
22. 1
23. 8
23. 8

FPS
35
27

100
22

14.
11
11

图 10　CenterNet模型检测结果

Fig. 10　Prediction results of CenterNet model

图 11　MBAN 模型检测结果

Fig. 11　Prediction results of MBAN model
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部。MBAN 算法对行人检测结果为图 11，由图

11 结果可以看到 MBAN 对检测到的每个无遮挡

行人输出了三个检测框，大框对应 global 分支检

测到的 box，小框对应 head 与 legs 分支检测 box，
对于图中受到遮挡的行人，也会输出局部分支

head 和 legs 检测到的 box。MBAN 检测结果与

图 8 的 CenterNet 检测结果相比检测到了更多行

人，可以再次证明 MBAN 检测性能高于 Center⁃
Net。

MBAN 使用两个局部分支检测遮挡行人在

提高了召回率的同时也出现了大量冗余框，如图

11 所示，如果行人已经被 global 分支的 box 检测

到，则局部分支检测到的 box 成为冗余框，如果行

人上半身被 head 分支 box 检测到，legs 分支检测

到的 box 则为冗余。为解决检测框冗余问题，实

验在模型预测框架中加入 FSN 网络，加入 FSN
网络后的检测结果为图 12，与图 11 相比加入

FSN 的 MBAN 算法检测无遮挡行人时仅保留了

global 分支的 box，在检测遮挡行人时优先保留

head 分支的 box，head 局部特征无法检测到的情

况下最后保留下 legs分支的 box。由图 12 检测结

果可以看到加入 FSN 网络的 MBAN 算法正确按

分支优先级排序筛选检测框，剔除了多分支带来

的冗余检测框。

4 讨  论

MBAN 算法模型使用多分支网络对行人特

征检测，在提高了拥挤状态下行人召回率和精度

的同时，也出现了对遮挡严重的小目标行人特征

定位偏差问题，如图 12 第三幅图中最上排检测框

的位置相较于脸部区域偏上，这是在训练中加入

局部特征距离损失函数（LFD）产生的问题。训

练中使用 LFD 损失判断局部分支间的距离，局

部分支距离较近时损失越大，由此训练两个局部

检测分支检测区域向上下两个区域移动，为了保

证两个分支距离不会太远或太近，设置上下限超

参数限制移动范围；在实验中发现若检测对象为

目标较大的无遮挡行人，那么设置较大的上下限

超参数才能使上下分支检测区域到达脸部和腿

部位置，但使用该参数下的模型对小目标遮挡行

人检测则会使局部检测框发生上下两边的距离

偏差，原因是 LFD 导致局部分支的检测范围达

到或超出了小目标的全局检测框边线位置，同理

若将上下限参数设置较小来满足小目标的检测

范围，会出现无遮挡行人的检测范围过近，上下

分支检测区域与全局检测区域合并到一起的情

况，因此为了同时满足模型对无遮挡行人和小目

标行人的检测效果，经过反复实验选取了适中的

上下限参数，但对于遮挡严重的极小目标，LFD
函数仍会使局部检测框出现偏差，需要分类

讨论。

虽然 MBAN 算法模型对密集环境下的行人

有较好的检测效果，但模型仍存在一些局限性，

首先是对 LFD 函数上下限参数的设置问题，经

过人为实验经验设置的超参数不能同时满足模

型对小目标和大目标的检测效果，因此在后期实

验打算设计一种方法对行人的真实框大小分类，

在训练时按类别不同使用相对应的上下限参数

计算 LFD 损失，较大的目标给予更大的上下限

参数，小目标给予较小的参数，解决统一参数造

成距离偏差造成的检测误差；其次，MBAN 模型

的参数量为 32. 8 × 106，相较于轻量级模型仍有

图 12　在预测框架中加入 FSN 的 MBAN 模型检测结果

Fig. 12　Prediction results of MBAN model with FSN
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一定距离，在之后的实验中为将模型部署在移动

设备当中，要对模型进行剪枝（Pruning），在保证

模型精度不发生较大下降的基础上，逐步减少主

干网络卷积层的数量或使用参数量较小的深度

可分离卷积（Depthwise Separable convolution）进

行 替 换 ，最 后 ，实 验 后 序 使 用 知 识 蒸 馏 方 法

（Knowledge Distillation）进一步减小模型的参数

量和计算量，尝试建立一个新的轻量级模型作为

学生模型，拟合 MBAN 模型输出结果，得到与

MBAN 模型相似的检测效果。

5 结  论

在拥挤街道场景下，无人驾驶汽车对街道人

流检测时可能因为行人互相遮挡或多姿态变化

造成漏检问题，为此，本文提出多分支无锚框网

络（MBAN）模型算法。MBAN 算法使用局部特

征 差 异 网 络（LFD）训 练 局 部 特 征 提 取 网 络

（FEN）中每条分支的权重，使各分支检测区域差

异化，并在原主干网络 ResNet 尾部加入 Hour⁃
glass 结构提高模型对空间信息的敏感度，最后使

用特征选择网络（FSN）按优先级思想选择合适

的检测框分支，剔除冗余结果。

对 MBAN 算法模型进行了消融实验、可视

化实验和对比实验。消融实验中，经过改进的

MBAN 模型平均检测精度达到 85. 22%，模型召

回率达到 94. 39%，比基线模型提高 41. 08%，证

明改进模型加强了遮挡与多姿态行人的特征提

取能力，从而提高召回率；对检测结果可视化显

示特征提取分支的检测区域存在差异，改进后模

型检测区域大小增加，证明局部特征距离函数

（LFD）能够有效指导分支网络向不同方向区域

学习，增加模型对检测行人的敏感度；对比实验

中 MBAN 算法在不同数据集下的 mAP 值分别

为 85. 22 和 86. 98，领先于其他行人检测算法，证

明了算法的优异性。

以上实验结论证明本文算法拥有较好的检

测性能，有能力检测出拥挤环境下受到遮挡的多

姿态行人，可以应用于对拥挤行人的检测任务

中。在未来的工作中计划将讨论中的工作进一

步完成。并使用 Transformer［36-37］等优秀算法中

较为先进的理念与技巧加入到本文算法中进一

步提升检测能力，配置到移动端进行测试。
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