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摘　要　近年来,由于鱼眼相机被广泛应用于智能监控领域,不少学者提出了针对鱼眼图像的行人检测算法.然而,鱼眼图像

场景复杂且存在畸变,其导致的数据集样本分布和算法监督分配的不均衡问题会降低检测器性能.针对上述问题,首先提出了

一种针对鱼眼图像行人检测任务的数据增强方法,该方法由模式采样增强和角度直方图增强两部分组成.其中模式采样增强

专注于鱼眼图像难例样本挖掘,生成的新样本丰富了鱼眼图像中心附近的行人模式;角度直方图增强基于直方图均衡的思想,
对鱼眼图像样本角度分布做平滑处理,缓解了检测器对单一场景的过拟合问题.此外,基于鱼眼图像 AnchorＧFree行人检测

器,提出将定位质量预测与监督信息融合,将FocalLoss推广到连续域用以优化检测器定位分支的监督分配.实验结果表明,
所提数据增强算法能够有效缓解鱼眼图像数据集的分布不均衡,在 AnchorＧBased和 AnchorＧFree检测网络上均展现了较好的

效果;连续FocalLoss结合定位质量优化监督,在不增加 AnchorＧFree检测器推理计算复杂度的前提下,将整体性能提升了

３．８％.
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Abstract　Inrecentyears,duetothefisheyecameraiswidelyusedinthefieldofintelligentmonitoring,manyscholarspropose

pedestriandetectionalgorithmforfisheyeimage．However,thefisheyesceneiscomplexanddistorted,whichleadstotheimbaＧ
lanceofdatasetsampledistributionandalgorithmsupervisionallocation,whichwillreducetheperformanceofthedetector．To
solvetheseproblems,adataenhancementmethodforpedestriandetectioninfisheyeimageisproposed,whichconsistsofpattern
samplingenhancementandanglehistogramenhancement．Thepatternsamplingenhancementfocusesontheminingofdifficult
samplesinfisheyeimage,andthegeneratednewsamplesenrichthepedestrianpatternsnearthecenteroffisheyeimage．Angle
histogramenhancementisbasedontheideaofhistogramequalization,whichsmoothstheangledistributionoffisheyeimagesamＧ

plestoalleviatetheoverfittingproblemofsinglescene．Inaddition,basedonAnchorＧfreefisheyeimagepedestriandetector,the
fusionoflocationqualitypredictionandsupervisioninformationisproposedtoextendFocalLosstocontinuousdomaintooptiＧ
mizethesupervisionallocationofdetectorlocationbranches．ExperimentalresultsshowthattheproposeddataenhancementalgoＧ
rithmcaneffectivelyalleviatetheunevendistributionoffisheyeimagedataset,andshowgoodresultsinbothAnchorＧBasedand
AnchorＧFreedetectors．ThecontinuousFocalLossoptimizationlocalizationsupervisionmethodimprovestheoverallperformance
by３．８％ withoutincreasingthereasoningcomplexityoftheAnchorＧFreedetector．
Keywords　Fisheyeimages,Pedestriandetection,Dataenhancement,AnchorＧFreedetector,ContinuousFocalLoss
　

１　引言

行人检测作为图像处理的一个分支,其核心思想是将计

算机视觉和数字图像处理相结合,通过对监控设备获取的

行人行为信息进行分析处理,来判断图像中是否存在行人并

给予精确定位.相比普通摄像机,鱼眼摄像机因拥有超广角

镜头,可以实现大范围清晰成像,而被广泛应用于各种监控场

景.然而,由于鱼眼图像存在畸变失真,这对鱼眼图像中的
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行人检测提出了更高的要求.传统的鱼眼图像行人检测算法

通常基于斑点提取和前景分割[１Ｇ２],但该类方法的检测精度受

场景变化的影响较大,应用范围有限.近年来,因深度学习在

行人检测领域取得巨大成功,不少学者试图引入深度学习方

法来解决鱼眼图像的行人检测问题.Demirkus等[３]基于鱼

眼图像中行人的几何特征提出了一个俯视场景的鱼眼基准,
并将该基准与最先进的行人检测器 ACF[４]相结合用于鱼眼

图像行人检测;Krams等[５]使用几何关系来计算人体在鱼眼

图像上特定位置的大致高度,并利用这些信息来辅助行人检

测.然而,以上两种算法只适用于特定的区域,而不是整个鱼

眼图像,整体检测效果不佳.Qian等[６]利用基于 EHT行人

基准的鱼眼相机成像原理,提出了一种新的畸变行人检测基

准,利用该基准,畸变的行人可以根据在鱼眼图像中的位置来

进行不同的训练,但该方法提出的行人基准鲁棒性较差,极大

地影响了行人检测的准确性.相比以上加入鱼眼基准等先验

信息 的 方 法,Duan等[７] 直 接 将 单 阶 段 目 标 检 测 网 络

YOLOv３[８]用于鱼眼图像行人检测,使用带有角度参数的旋

转锚框来锚定畸变的行人,同时使用旋转增强和颜色变换等

方法来减轻鱼眼图像样本不均衡造成的影响.该方法在检测

精度上优于之前的方法,但其数据增强方法针对性较弱,效果

有限;且引入旋转目标框会增加计算复杂度,导致检测速度较

慢,不能满足行人检测任务对高实时性的要求.
通过以上研究,本文分析了目前鱼眼图像行人检测存在

的问题.
(１)鱼眼相机因其独特的成像特点,存在着行人沿半径和

角度分布极不均衡的情况.训练样本不均衡会导致模型在鱼

眼图像不同位置的检测效果存在较大差异,然而目前的目标

检测数据增强方法并不完全适用于鱼眼图像.
(２)鱼眼图像上畸变行人的形状和朝向任意,需要使用旋

转目标框来锚定.引入旋转框后,AnchorＧBased行人检测器

因在 NMS阶段需进行大量旋转框IoU[７]的计算,检测速度变

慢,无法满足高实时性的需求.
(３)目前的 AnchorＧFree框检测器对目标框定位质量评

估的监督只分配给标注框中心,而将其他位置作为负样本处

理.但由于鱼眼图像存在畸变,其负样本会获得不可控的更

高质量的预测,这种监督信息的不均衡分配会降低检测器检

测性能.
针对目前鱼眼图像行人检测算法存在的问题,本文从鱼

眼图像中的行人分布入手,提出了一种针对鱼眼图像的数据

增强方法,该方法分为模式采样增强和角度直方图增强两个

阶段,可有效改善鱼眼图像中行人模式和分布不均衡的问题.
在检测算法上,本文首先采用 AnchorＧFree(无锚框)网络结

构,避免了推理阶段 NMS操作带来的高计算复杂度;其次将

定位质量的监督分配给锚框内的所有点来调节网络生成的高

斯热图的正负样本比例;最后将FocalLoss[９]推广到连续域,
得到连续FocalLoss用于定位分支的监督优化.实验结果表

明,本文算法在满足高实时性的前提下,改善了鱼眼图像行人

检测的不均衡问题,进一步提升了 AnchorＧFree网络的行人

检测精度,具有较高的实际应用价值.

２　相关工作

２．１　经典目标检测网络

近些年来,目标检测算法取得了巨大的突破.具有代表

性的算法可分为两类,其中基于候选区域提案(RegionProＧ
posal)[１０]的 RCNN 系列算法,如 RCNN[１１],FastRCNN[１２],

FasterRCNN[１０],MaskRCNN[１３]等,将目标检测分为目标候

选框生成和基于候选框的分类回归两个阶段.该类算法通过

将一阶段生成的粗粒度候选框进行第二阶段细粒度的分类与

回归,并且端到端地进行训练,使得检测精度有了较大提升.
第二类检测算法如 YOLO[１４]和 SSD[１５]等,通过一阶段架构

直接生成图像的细粒度回归与分类结果,其在大大提升了网

络检测速度的同时,也取得了良好的检测效果.之后,由于

FocalLoss[９]的提出可以缓解单阶段网络训练中正负样本的

不均衡问题,该类算法可以达到与二阶段检测网络相当的检

测精度.２０１８年提出的一阶段目标检测网络 CornerNet[１６],
创新性地将目标检测问题转换为关键点检测问题,并在检测

精度上超越了二阶段检测网络,为目标检测领域带来了新的

思路.

２．２　AnchorＧFree设计

作为一阶段目标检测算法中的一种,AnchorFree方法采

用基于关键点的无锚框设计方法,摒弃了经典算法为网络预

设锚框,并在此基础上进行精细分类和回归的思路,提升了目

标检测算法的鲁棒性.自 CornerNet取得了较优的性能表

现,不断有新的 AnchorＧFree算法被提出.CenterNet[１７]利用

高斯核生成中心点热力图,从而保证网络在目标中心附近产

生更强力的激活值.对于回归问题,CenterNet在 CornerNet
的基础上,预测一个偏移来恢复下采样造成的离散化误差,提
升了检测精度.FCOS[１８]通过将特征金字塔结构[１９](Feature
PyramidNetwork)引入 AnchorＧFree网络来获取图像高层语

义信息,提升了网络召回能力.本文的算法框架基于 AnＧ
chorＧFree检测网络 TTFNet[２０],采用高斯核控制参与回归的

样本数量,通过高斯核函数在目标中心周围构造子区域,然后

从该区域提取密集的采样点作为训练样本来加速收敛,又避

免了FCOS那样的 NMS后处理,从而实现了训练时间、推理

速度和精度之间的较好平衡.

２．３　数据增强

在目标检测领域,对数据集进行数据增强能够增加样本

多样性,缓解数据分布的不均衡问题,显著提高模型的泛化能

力.传统的数据增强方法主要包括图像旋转、翻转、尺度缩

放、裁剪 以 及 对 图 像 添 加 噪 声 和 颜 色 变 换 等.VGG[２１]和

AlexNet[２２]使用了随机裁剪和图像翻转的数据增强方法,有
效地提升了在ImageNet[２３]数据集上小样本类别的召回率.

YOLOv４[２４]使用 mosaic数据增强,将４张图片按不同比例拼

接成一张用于训练,可以丰富物体检测的背景信息,让检测器

检测出超出常规语境的目标.Zhang等[２５]提出了基于邻域

风险最小化的数据增强方法 Mixup,该方法使用线性插值生

成新样本,并在样本及其标签的凸组合(ConvexCombinaＧ
tions)上训练神经网络;其增强了训练样本之间的线性表达,
减小了深度学习模型的泛化误差.Goodfellow 等[２６]提出的

生成对抗网络 GAN 将判别网络和生成网络进行对抗训练,
最终收敛到纳什平衡,其生成网络可以生成高质量的数据样

本,用于扩充小样本数据集.

３　本文方法

３．１　鱼眼图像数据增强

本文对鱼眼图像行人检测常使用的两个公开数据集

２１０９０００７０Ｇ２
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(HABBOF数据集和CEPDOF数据集)中的行人边界框中心

点的分布进行统计,以图像平面作为坐标平面,对所有样本点

和图像中心点的L２距离做归一化,得到分布散点图,如图１所

示.观察发现,其分布不均衡问题主要体现在以下两个方面:
(１)沿鱼眼图像圆形区域半径方向,中心附近(L２距离小

于０．４)的样本数量占比极低.由于鱼眼图像存在畸变,图像

中心点附近的行人模式与其他区域存在显著差异,该不均衡

问题会降低检测器在图像中心附近的检测性能.
(２)鱼眼图像行人边界框中心点在鱼眼图像中心位置四

周的分布并不均匀,会导致模型训练特定区域重复采样,检测

器对该区域过拟合,从而影响整体 检 测 性 能.因 此 本 文 提

出了模式采样增强和角度直方图增强分别优化以上两个

问题.

(a)HABBOF (b)CEPDOF

图１　鱼眼图像数据集样本分布

Fig．１　Sampledistributionoffisheyeimagedataset

算法１　模式采样增强算法

输入:同一场景下的鱼眼图像数据集(数量为 N,图像宽为 w,高为h,

图像中心位置为 w
２

,h
２( ) ,N张图像中一共包含了 M 个行人

边界框)和对应的json标注

输出:采样增强后的输出图像(数量为 N)和对应的json标注

１．分别计算每一个行人边界框中心点(xi,yi)距离鱼眼图像中心(w
２

,

h
２

)的归一化L２距离 Di,如式(１)所示:

　Di＝
xi－

w
２( )

２
＋(yi－

h
２

)
２

max w
２

,h
２( )

(１)

２．将 Di在区间[０,１]划分成k等分(k取２０),统计k个区间内的边界

框的数量,归一化得到分布 Q;忽略图像边缘区域畸变严重且非常

小的边界框,仅仅保留[k∗r](取r为０．９)组的边界框,即保留前１８
组边界框的数量,得到一个沿半径的边界框中心点的离散分布q.

３．依据q分布,尝试３种方式得到与q分布[q１,q２,􀆺,qk]变化趋势

相反的p分布[p１,p２,􀆺,pk]作为采样概率,结果如图２所示.规

定q分布中概率为零的位置在p分布中概率依旧为０,即,若qi＝０
则pi＝０.

　３．１．ExchangeProbability(EP方法),对于q分布中的非零概率值,

令在q分布中取极大概率值的位置,则在p分布对应位置取到

非零概率的极小值;在q分布中的次大值位置,在p分布对应

位置取到非零概率的次小值.不断重复上述操作,直到p分布

所有位置的概率值均确定.

　３．２．ReciprocalRatio(RR方法),对q分布的非零概率位置取倒数,

再归一化得到p分布,使得p分布满足∑
k

i＝１
pi＝１.

　３．３．SubtractionRatio(SR方法),概率分布取值为１－q分布的非

零位置,再归一化得到p分布,使得p分布满足∑
k

i＝１
pi＝１.

　　fori＝１toNdo

４．利用Q分布和p分布采样边界框得到BQi和Bp 和对应的图片IQ 和

Ip.这里使用的分布是关于行人边界框的,而采样是针对鱼眼图像

的,这种不一致会导致有较多边界框的图像被采样的概率也较大.

由于此类鱼眼图像通常为难例样本,包含更复杂的模式和更多的训

练信息,故该做法会让网络聚焦于难例样本学习,从而增强网络的

学习能力.

５．将图像Ip 对应的边界框 Bp 进行裁剪并放置到图像IQ 的相同位

置,生成采样图像IS.该操作可能会导致Bp 和图像IQ 中行人边界

框BQi存在交叠的现象,从而产生错误的样本模式.为此使用评价

指标IoSA(IntersectionoverSmallArea)来丢弃掉Bp 和BQi存在较

大重叠的采样图像IS.IoSA含义为重叠区域面积占较小目标框面

积的比例,表达式如下:

　IoSA(Bp,BQi)＝
S(Bp∩BQi)

min(S(Bp),S(BQi))
(２)

其中,S为计算面积,设置阈值 Tsuccess＝０．５,对于 ∃BQi∈IQ,若

IoSA(Bp,BQi)＞Tsuccess,则丢弃掉当前的采样结果.

６．对仍存在较小交叠现象的采样图像IS,借鉴 Mixup的思路,如图３
所示,对IS 种交叠部分Bp∩BQi(红框部分)采用像素级融合,使得

IS＝λIQ＋(１－λ)Ip,实验中取λ＝０．５,表示同等看待Bp 和BQi.对

于仅属于Bp 的部分,即Bp\(Bp∩BQi),令IS＝Ip,剩余部分令IS＝

IQ.最后将边界框 Bp 的标注信息以及IQ 图像中所有边界框标注

信息加入到采样图像IS 的标注信息中.

endfor

７．输出 N张采样图像以及对应的边界框标注信息.

(a)Exchangeprobability (b)Reciprocalratio

(c)Subtractionratio

图２　不同方法得到的采样概率

Fig．２　Samplingprobabilityobtainedbydifferentmethods

(a)Beforeenhancement (b)Afterenhancement

图３　采样增强示意图

Fig．３　Samplingenhancementdiagram

２１０９０００７０Ｇ３

司绍峰,等:基于数据增强和监督均衡的鱼眼图像行人检测优化方法



算法２　角度直方图增强算法

输入:同一场景下的所有鱼眼图像数据集(数量为 N,N张图像中一共

包含了 M 个行人边界框)和对应的json标注

输出:M 张角度直方图数据增强后的图像和对应的json标注

１．计算鱼眼图像中每一个行人边界框中心点(xi,yi)和鱼眼图像中心

点 w
２

,h
２( ) 连线与图像x轴正方向夹角ai,逆时针旋转为正,角度

范围为[０,３６０).

fori＝１toMdo

２．利用直方图均衡的思想,将每一个行人边界框的角度ai依据步骤１
中得到的边界框的角度分布计算得到 Ai,如式(３)所示:

　Ai＝３６０×
∑
M

k＝１
Ι(ak＜ai)

M
(３)

其中,I为示性函数,Ai为经过旋转后的边界框目标角度.

３．将ai对应的图像Iorigin
i 逆时针旋转 Ai－ai角度得到图像Iangle

i ,同时

将Iorigin
i 中的标注边界框也相应地进行旋转.

endfor

４．返回 M 张增强后的图像以及对应的json标注文件.

角度直方图增强是对鱼眼图像旋转特定角度,然而在进

行分布统计时使用的是边界框.因此,增强后重新统计的边

界框中心点的角度分布和同一场景下的鱼眼图像中行人数量

分布有关,数量分布越集中,增强后得到的角度分布就越均匀.

３．２　连续FocalLoss优化定位损失

本文的行人检测在数据增强的基础上使用无锚框检测网

络 TTFNet作为检测器,网络头部包含目标框中心定位分支

和目标框参数回归分支,如图４所示.

图４　TTFNet网络结构

Fig．４　ArchitectureofTTFNet

其中,中心定位分支输出热图特征图,选择特征图局部最

大值的位置(xpred,ypred)作为候选框中心点位置;参数回归分

支输出候选框中心到边界的４个距离以及候选框旋转角度

Bpred＝(dleft,dright,dtop,dbuttom,θpred);二者结合可以唯一确定目

标框.

在中心定位分支的监督方面,TTFNet采用在真实中心

点附近生成对应尺度的高斯热图作为监督信号.高斯分布的

峰值集为边框中心的像素,被视为正样本,其他像素位置均为

负样本.给定目标中心点预测值 H
∧

∈R１×H
r ×W

r 以及真实值H

∈R１×H
r ×W

r (H,W,r分别为图片宽,高和下采样步长),使用

FocalLoss作为损失函数,如式(４)所示:

Lloc＝ １
Mpositive

∑
xy

(１－H
∧

ij)αflog(H
∧

ij), ifHij＝１

(１－Hij)βfH
∧αf

ijlog(１－H
∧

ij), else{
(４)

其中,αf,βf 为FocalLoss损失中的超参数,实验中设置αf＝２,

βf＝４.然而,由于鱼眼图像存在畸变,真实框中心位置与行

人中心对应关系较弱,故其高斯分布中心附近的负样本仍有

可能预测质量较高的候选框,将其视作负样本显然不合理.

为了缓解正负样本分配的不均衡问题,本文将高斯区域

内的所有点均视作正样本.且为了让特征图预测值能反映候

选框的预测质量,本文将真实值生成的高斯分布与候选框定

位质量的乘积作为监督信号分配给所有正样本,候选框的定

位质量定义为候选框与真实框之间的IoU,(xij,yij)位置的监

督信号计算式如下:

Kij(xgt
ij,ygt

ij)＝exp －
(xgt

ij)２

２σ２
x

－
(ygt

ij)２

２σ２
y

( ) ×IoU(Bgt,Bpred)

(５)

其中,σx,σy 用于调节高斯分布,Bgt,Bpred分别为真实框与候

选框.

改进的监督信号为０~１上的连续值,故式(４)中针对离

散值的FocalLoss不再适用.因此,本文将 FocalLoss推广

到连续区域得到广义 FocalLoss作为定位分支的损失函数,

如式(６)所示:

Lnew
loc ＝ １

Mpositive
∑
xy

－|H
∧

ij－Hij|β((１－Hij)log(１－H
∧

ij)＋

H
∧

ijlog(H
∧

ij)) (６)

其中,真实值 Hij∈(０,１),并且令 H
∧

ij＝Hij可得到损失函数

的全局最小值,保证了回归方向的正确性,β为正负样本权重

因子,用于平衡正负样本的比例(实验中设β＝２).该损失函数

不仅保留了FocalLoss可以优化正负样本不均衡问题的能力,

同时使得定位分支的预测值既能够定位候选框中心,又能反映

候选框预测质量,使得预测结果可以获得更高的定位质量.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据集

本文在 ３ 个 公 开 的 鱼 眼 图 像 行 人 数 据 集 (HABBOF,

CEPDOF以及 MWＧR)上进行实验.为了验证上述算法的有

效性,实验采用交叉验证的方式,选择任意两个数据集作为训

练集,剩下的数据集作为测试集.

４．２　数据增强实验

由于３个数据集之间的场景差异较大,对混合场景使用

模式采样增强会出现错误数据模式,故数据增强算法均在单

一数据集上进行.对 MWＧR数据集进行模式采样增强前后,

其数据分布对比如图５所示,可见 EP,RR和SR３种采样方

法都在不同程度上增加了图像中心附近区域的难例样本数

量,缓解了样本图像半径方向分布的不均衡问题,如图５所

示;角度直方图增强算法则改善了样本在图像上的角度分布,

如图６所示.

另外本文通过计算数据增强前后的数据信息熵值来定量

衡量数据增强对数据集的信息增益,如表１所列,对计算结果

进行分析,模式采样增强在保证数据集图片总数不变的前提

下,间接地增加了中心附近的行人样本,因此在半径和角度方

向都提高了数据分布信息熵值;而角度直方图由于是对图像

做特定角度旋转,未增加样本数量,因此在半径方向无信息熵

增益,而在角度方向有较大增益.综合来看,二者均增加了数

据分布的不确定度,丰富了数据集的信息含量.
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(a)Origin (b)ExchangeProbability

(c)ReciprocalRatio (d)SubtractionRatio

图５　模式采样增强前后样本沿半径分布

Fig．５　Sampledistributionalongradiusbeforeandafterpattern
samplingenhancement

(a)Origin (b)Afterenhancemen

图６　角度直方图增强前后样本角度分布

Fig．６　Angledistributionofsamplesbeforeandafteranglehistogram
enhancement

表１　数据增强前后的熵值

Table１　Entropybeforeandafterdataenhancement

模式采样增强

分布熵值

Origin EP RR SR

角度直方图增强

分布熵值

Origin 角度直方图

半径 ２．３０ ２．５５ ２．５４ ２．５１ ２．３０ ２．３０
角度 ３．０８ ３．２３ ３．１９ ３．２２ ３．０８ ３．４８

为了验证增强算法对模型检测能力的提升,对 HABBOF
和CEPDOF数据集进行数据增强,使用增强后的数据集分别

训练基于 锚 框 (AnchorＧBased)的 鱼 眼 图 像 行 人 检 测 网 络

RAPID和本文所使用的无锚框(AnchorＧFree)网络 TTFNet,
并在 MWＧR 数据集上进行测试,使用平均准确率(Average
Precision,AP)作为评价指标.

模式采样增强实验中,为了体现该方法对鱼眼图像中心

附近行人检测能力的效果,对 MWＧR图像进行划分,当图像

中存在行人边界框,且中心点到鱼眼图像中心的归一化距离

l≤０．３时,将该图划分到 MWＧR０Ｇ０．３中,同理划分 MWＧR
０Ｇ０．５和 MWＧR０Ｇ０．７.TTFNet与 RAPID 分别采用 ResＧ
Net１８和 Darket５３作为骨干网络,训练图像和测试图像分辨

率均为５１２∗５１２.训练策略上,使用随机梯度下降法更新网

络参数.其中Darknet５３基础学习率为０．００１８７５,动量为０．９;

ResNet１９基础学习率为０．００２,动量为０．９.预训练阶段采取

骨干网络学习率和检测网络学习率１０∶１迭代 ８２０００次.

微调阶段先冻结骨干网络迭代８０００次,再 采 取 骨 干 网 络 学

习与和检测网络学习１０∶１迭代３０００次,得到最佳表现结果.
模式采样增强的实验结果表２所列.

表２　模式采样增强结果

Table２　Resultsofpattensamplingenhancement

模型框架 方法
MWＧR

mAP/％
MWＧR

AP５０/％

AP７５/％

MWＧR
０Ｇ０．３

MWＧR
０Ｇ０．５

MWＧR
０Ｇ０．７

无锚框

Origin ４９．９１ ９４．２６ ２４．０５ ４３．３１ ４７．８８
EP ４９．４７ ９４．０ ２７．０６ ４３．０５ ４８．２４
RR ５０．２７ ９４．１３ ２６．４４ ４３．８３ ４９．９２
SR ５０．０４ ９３．５７ ２４．６６ ４１．７１ ４７．４９

带锚框

Origin ５１．４３ ９５．４５ ２５．４１ ４３．８９ ４９．０３
EP ５３．２２ ９５．８４ ３０．８１ ４８．６６ ５４．１４
RR ５１．７３ ９５．２２ ２７．３６ ４５．３１ ５３．４４
SR ５２．１ ９５．６６ ３０．５３ ４６．５４ ５２．１２

从表２无锚框 MWＧR０Ｇ０．３,MWＧR０Ｇ０．５以及 MWＧR０Ｇ
０．７的实验结果可以看到,EP,RR,SR３种方法均能够提升

距离鱼眼图像中心较近目标的检测能力;从带锚框实验结果

可知,EP方法能够在提升距离鱼眼图像中心较近目标的检测

能力的同时提升在 MWＧR数据集上的整体检测性能.
在角度增强中,测试集为原始的 MWＧR数据,输入图像

分辨率为５１２∗５１２,训练策略与模式采样实验中相同.实验

结果如表３所列.在无锚框框架中使用角度直方图增强后的

数据损害了模型性能,分析原因为:无锚框网络边界框回归是

基于真实边界框中的点.对原始图像进行旋转后,其依然是

基于真实边界框中的点进行回归,因此边界框回归具有旋转

不变性.此外,角度直方图增强对原始图像的旋转角度变动

较小,训练数据的大量增加使得网络在角度直方图增强后的

数据上产生了局部过拟合,导致性能降低.而基于锚框检测

网络框架中是对预设锚框进行变换,此时边界框回归并非是

旋转不变的,因此能够取得较优的检测结果.

表３　角度直方图增强结果

Table３　Resultsofanglehistogramenhancement

模型框架 方法
MWＧR

mAP/％
MWＧR

AP５０/％
MWＧR

AP７５/％

无锚框
Origin ４９．９１ ９４．２６ ４６．５５

角度直方图 ４８．８９ ９２．３０ ４６．２８

带锚框
Origin ５１．４３ ９５．４５ ４８．６２

角度直方图 ５３．０７ ９５．５４ ５４．０

４．３　连续FocalLoss消融实验

为了验证连续FocalLoss在优化无锚框网络监督信息分

配中的作用,本文使用与数据增强实验相同配置的 TTFNet
进行消融实验.由表４可知,在监督信息中加入预测框质量

度量(IoU)并使用离散FocalLoss作为损失对其检测性能并

无明显提升,因为离散 FocalLoss将高斯分布峰值之外所有

的点都视为负样本,预测框质量度量信息被离散 FocalLoss
权重抑制,故对网络优化无明显作用.单独使用推广的连续

FocalLoss因为将高斯核内部所有点均视作正样本计算损

失,进一步缓解了正负样本不均衡问题;将连续FocalLoss与

预测框IoU监督信息结合使用可获得最佳性能表现,其综合

性能(mAP)提升约３．８％,检测准确率(AP５０)可达９７．２％,
优于 AnchorＧBased 结 构 网 络 RAPID.且 由 于 连 续 Focal
Loss结合IoU优化监督只作用在网络训练阶段,对网络推理

阶段无影响,故单张图片检测速度(fps)远优于 RAPID.由

此可见,本文所提方法在保证 AnchorＧFree检测器高实时性
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的前提下,可以有效缓解检测器训练监督信息分配不均衡的

问题,进一步提升了其检测精度.

表４　连续FocalLoss消融实验结果

Table４　ResultsofcontinuousFocalLossablationexperiments

方法
MWＧR

mAP/％
MWＧR

AP５０/％
MWＧR

AP７５/％ fps

AnchorＧBased(RAPID) ５１．４３ ９５．４５ ４８．６２ １７．１
Origin(TTFNet)

FocalLoss
４９．９１ ９４．２６ ４６．５５

TTFNet
FocalLoss＋IoU监督

４９．８０ ９３．９６ ４７．２１

TTFNet
连续FocalLoss

５１．５３ ９５．４７ ４８．３３

TTFNet
连续FocalLoss＋IoU监督

５３．７１ ９７．２２ ５１．６２

６６．３

结束语　针对鱼眼图像行人检测存在的数据分布不均衡

问题,本文提出了一种针对鱼眼图像的两阶段的数据增强方

法,其中模式采样增强丰富了样本模式,生成的新样本让网络

专注于难例学习;角度直方图增强基于平滑样本角度分布,以
提升检测模型对复杂多变场景的鲁棒性.此外本文将 Focal
Loss推广到连续域,结合定位质量监督信息用于网络优化.
实验结果表明,本文算法可有效缓解鱼眼图像行人检测中的

数据和训练中的不均衡问题,进一步提升了无锚框行人检测

器的检测性能.当然,本文方法在模式采样增强和角度直方

图增强上的反馈支撑还存在不足,今后将依据鱼眼图像成像

机理对其进行进一步研究并做出改进.
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