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摘　要　基于监控视频的人数(人群)统计是人群行为的分析、资源的优化配置、现代安防、商业信息的采集以及智能

管理等重要任务的基础,具有较高的研究意义与应用价值.近年来,数字图像处理技术以及深度学习理论的不断完善

和发展,极大地促进了基于监控视频的人数统计的研究,但仍然无法很好地解决监控场景中人数统计准确率较低、高

清图片耗时的问题.针对在待检对象尺度变化较大的情况下,基于对象检测的人数统计方法的准确率大幅下降的问

题,提出一种基于自适应叠合分割与深度神经网络的人数统计方法.该方法的思想来源于注意力机制,同时充分利用

了叠合分割块内人头对象的尺度信息和人数信息.实验结果表明,自适应叠合分割算法能够与现有深度神经网络对

象检测模型相结合,并且相较于直接利用深度神经网络对象检测模型进行人数统计的方法,该结合方法可以大幅提高

人数统计的准确率.
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PeopleCountingMethodBasedonAdaptiveOverlappingSegmentationandDeepNeuralNetwork
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Abstract　Peoplecountingbasedonsurveillancecameraisfundamentalforanalyzingbehaviorofcounting,resourceopＧ

timizationandresourceallocation,modernsecurityandprotection,collectingcommerceinformationaswellasintelligent

management．Therefore,ithassignificantmeaningofstudyandapplicationvalue．Recently,technologyofdigitalimage

processingandtheoryofdeeplearningareconstantlyimprovedanddeveloped,extremelypromotingthestudyofpeople

countingbasedonsurveillancecamera．However,thereexistsomeproblems,suchaslowaccuracyofpeoplecounting

andtimeＧconsumingofhighdefinition,whichareunabletobesolved．Inthewiderangeofobjectscale,accuracyofpeoＧ

plecountingmethodbasedonobjectdetectiondecreasessignificantly．Aimingatthisproblem,thispaperproposeda

peoplecountingmethodbasedonadaptiveoverlappingsegmentationanddeepneuralnetwork．Theideaofthismethod

comesfromattentionmechanism,andmakesfulluseofinformationofthescalesandnumbersofheadobjectinoverlapＧ

pingsegmentation．Theexperimentalresultsshowthattheadaptiveoverlappingsegmentationalgorithmcancombine

existingobjectdetectionmodelbasedonneuralnetwork．What’smore,comparedwiththemethodofcountingpeopleby

directlyusingobjectdetectionmodelbasedonneuralnetwork,thecombinationalgorithmofadaptiveoverlappingsegＧ

mentationanddeepneuralnetworkcangreatlyimprovetheaccuracyofpeoplecounting．
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１　引言

基于监控视频的人数(人群)统计是人群行为的分析、资
源的优化配置、现代安防、商业信息的采集以及智能管理等重

要任务的基础,具有较高的研究意义和应用价值.近年来,数

字图像处理技术以及深度学习理论的不断完善和发展,极大

地促进了基于监控视频的人数统计的研究,但仍然无法很好

地解决监控场景中人数统计准确率较低、计算成本高和耗时

多的问题.Kowcika等[１]指出基于监控视频的人数统计面临

如下亟待解决的问题:１)在高遮挡、高密度、同时存在静止和

运动目标、背景复杂以及光照变化条件下,人数统计准确率较

低;２)计算成本高且耗时长.

现有人数统计方法有:１)基于对象检测的方法.该方法

能同时得到人数信息和位置信息,但对高遮挡、高密度人群以



及待检对象尺度变化较大的情形,漏检率较高.Venkatesh
等[２]通过图片梯度信息和背景相减技术获取感兴趣点,并利

用 Adaboost分类器对子窗口进行分类以实现人头对象检测.

该方法提高了获取感兴趣点的质量,但误检率较高且无法解

决人群遮挡的问题.TuanＧHung等[３]提出了上下文相关的

基于 CNN 的人头对象检测模型,在 TVHI和 Casablanca数

据集上不仅提高了准确率,而且减少了时间消耗.２)基于人

数回归的方法.该方法利用前景像素或感兴趣点的特征(如

纹理、梯度等)与人数的对应关系实现人数统计,适用于高遮

挡、高密度人群的人数统计,但现有方法的准确率均不高,常

用的人数回归方法包括线性回归、高斯过程回归以及神经网

络等.Zhang等[４]提出了 MCNN模型,用于将单张图片映射

为密度图,同时进行人数统计,该模型可以估计任意密度及不

同视角图片的人数.３)基于目标跟踪的方法.该方法利用多

帧图片或目标轨迹信息实现人数统计,可以有效解决人群遮

挡问题,但具有计算耗时的缺点.Li等[５]实现了一种基于人

头对象检测与跟踪的人数统计方法,在垂直监控以及人群密

度较低的情形下能获得较高的准确率.因此,在人群存在高

遮挡、高密度以及待检人头对象尺度变化较大时,现有人数统

计方法的准确率均不高.

针对待检对象尺度变化较大的人数统计任务,基于深度

神经网络对象检测的人数统计方法具有准确率大幅下降的缺

点.对象检测的框架主要包括区域提取、特征提取、分类器、

回归器４个部分,现有文献针对框架的不同部分提出了各种

改进方法.FasterRＧCNN[６]基于注意力(Attention)机制提

出了 RPN区域提取模型,并将该模型和特征提取模型相结合

以实现特征共享,这不仅提高了区域提取的质量,而且提高了

目标检测精度和时间效率,但难以检测小尺寸对象.Zeng
等[７]提出了一种双向门模型 GBDＧNet以利用图片局部区域

和上下文信息,该方法可以有效提高小尺寸对象的检测率.

为了降低对象检测的时间消耗,YOLO[８]和 SSD[９]通过直接

从预定义的滑动窗口中估计对象类别,可以完成实时对象检

测.因此,现有提高对象检测准确率的方法主要包括提高区

域提取的质量、充分利用图片的上下文信息、设计高质量的特

征提取模型等.这些方法能够解决图片解析度较低、小尺寸

对象难检测的问题,但无法解决待检对象尺度变化较大从而

导致人数统计准确率大幅降低的问题.

现有完成多尺度问题的方法主要包括获取高质量的区域

提取以及改变输入图片的尺度.传统对象检测算法的输入图

片固定不变,采用不同尺度的区域提取来支持不同尺度对象

的检测;基于CNN的对象检测模型完成多尺度对象检测的

方法是将区域提取算法整合到模型中,然后固定滑动窗口大

小,通过改变输入图片的尺寸来实现.然而,改变整张图片的

尺度时,因无法确定适当的尺度或缩放比例,而无法解决人数

统计过程中待检测对象尺度变化较大的问题.

本文的思想来源于如下事实:当人们查看图片时,首先需

要定位包含对象的区域,然后适当缩放该区域图片以保证可

识别度,最后基于该区域内的对象完成更详细的任务,如人数

统计、语义分割等,即注意力机制的思想.针对待检对象尺度

变化较大从而导致人数统计准确率大幅下降的问题,本文利

用分割块内待检对象尺度信息和人数信息,分别确定叠合区

域参数以及叠合分割终止条件,自适应地对图片进行叠合分

割,提出了一种自适应叠合分割与深度神经网络对象检测模

型相结合的人数统计方法,能够将计算资源引导到可能包含

对象的子区域.为了验证本文方法的有效性,我们制作了

LargeScale数据集,该数据集包含１１５０张图片,其中训练与

验证数据集１０００张,具有人头区域尺度变化小且人数少的特

点;测试数据集１５０张,具有人头区域尺度变化大且人数多的

特点.通过实验表明,该方法不仅大幅提高了单张图片的人

数统计准确率,而且在保证准确率的前提下,相对于区域叠合

等分分割与深度神经网络对象检测模型相结合的方法,降低

了人数统计的时间消耗.为进一步验证本文提出的自适应叠

合分割算法与现有深度神经网络对象检测模型相结合的有效

性,我们将自适应叠合分割算法与比较常用的对象检测模型

YOLO,SSD,FasterRCNN进行结合以实现人数统计.实验

结果表明,相较于直接利用对象检测模型进行人数统计的方

法,结合后方法的准确率有较大幅度的提升.

２　自适应叠合分割思想

２．１　区域缩放方法

为了处理不同尺度的对象检测问题,Overfeat[１０]和SPPＧ

Net[１１]将原始图片转换成不同尺度的图片,并利用区域提取

算法(如SelectiveSearch[１２]或 EdgeBox[１３])提取高质量的区

域提取,然后使这些区域提取独立地通过 CNN 模型,最终把

这些不同尺度的图片的检测结果进行综合汇总以完成对象检

测任务.该处理方法的本质是对整张图片进行缩放以适应不

同尺度范围的检测对象.随后的研究将区域提取整合到神经

网络模型内,并利用不同尺度的输入图片和锚(Anchors)描述

不同尺度的检测对象.基于该思想,Lu等[１４]针对FasterRCＧ

NN固定锚策略的 RPN区域提取模型的不足,提出基于邻域

信息及自适应缩放锚策略的 AZＧNet模型来代替原有 RPN
模型;Xia等[１５]针对待检对象尺度变化较大和对象难以精确

定位的问题,提出了能自动适应对象及其组成部分尺度的

HAZN模型,即该模型能以不同的尺度值自适应地处理图片

的不同区域,故而不需要浪费计算资源来缩放图片.因此,针

对同一图片中待检对象尺度变化较大的问题,上述处理方法

存在以下局限性.

１)传统对象检测算法的输入图片大小固定不变,通过不

同尺度的滑动窗口来支持多尺度对象检测,因此该方法严重

依赖训练数据以及高质量的区域提取算法.

２)基于CNN的对象检测模型支持多尺度对象检测的方

法是固定滑动窗口的大小,通过改变输入图片的尺寸来实现.

然而,改变整张图片的尺度,即进行一定程度的缩放,因无法

确定适当的尺度或缩放比例而具有一定盲目性;除此之外,大

多数已训练的目标检测模型(如FasterRＧCNN),虽然可以输

入任意大小的图片,但是受训练集图片大小的限制,过大或过

小的缩放图片对对象检测性能的提升很有限,并且放大图片

会增加额外的时间消耗.
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３)输入图片经过对象检测模型的卷积、池化层后,用于分

类和对象检测的特征映射层会被缩小,即不同尺度的锚只能

处理待检对象尺度在很小范围内变化的情况.同时,由于受

到特征映射层最小感受野的限制,若不对原始图片进行适当

缩放或减少特征映射层对原始图片的缩小程度,将无法检测

和识别小尺寸对象.

原始图片中不同区域的待检对象具有不同的尺度变化范

围,因此需要针对不同区域进行不同程度的缩放.对比现有

解决多尺度问题的方法,如:多尺度图片[１０](见图１(a))、多尺

度核[１１](见图１(b))以及多尺度锚[６](见图１(c)),本文提出

的多尺度分割(见图１(d))能针对图片的不同区域进行不同

程度的分割,并利用已训练对象检测模型需输入固定尺寸图

片的限制(如:FasterRＧCNN 输入图片的短边尺寸为６００像

素,YOLO为４４８×４４８像素,SSD为３００×３００像素),实现图

片不同区域的缩放.但盲目地对图片进行分割存在以下两方

面的缺点:１)容易将图片中的待检对象切碎;２)在图片中待检

对象尺度变化不大的区域并不需要进行过多的分割,因为分

割尺寸变小将使得分割块数量增加,不仅会增加整张图片的

检测时间,而且会降低人数统计的准确率.

(a)多尺度图像

　　　　　　　(b)多尺度核 (c)多尺度锚

(d)多尺度分割

图１　多尺度支持

Fig．１　MultiＧscalesupport

２．２　多尺度支持方法的对比

Overfeat[１０]和SPPＧNet[１１]将原始图片缩放成不同的大小

以适应不同尺度的对象检测;FasterRＧCNN[６]通过将 RPN
区域提取模型整合到FastRＧCNN模型内来实现端到端的对

象检测,同时由于 RPN区域提取模型产生的提取区域相较于

传统的SelectiveSearch[１２]或EdgeBox[１３]具有更高的质量,因

此其可以在一定程度上适应不同尺度的对象检测并降低时间

消耗.针对待检测图片是否采用缩放实现人数统计,实验１
利用FasterRＧCNN模型在 LargeScale测试数据集上进行了

对比,实验结果表明,在缩放条件下,FasterRＧCNN可以提升

２．３６％的准确率.

考虑待检测图片中因不同区域远近景关系不一致而导致

的对象尺度变化较大的问题,一个很自然的做法是基于缩放

的思想,针对不同区域进行不同程度的缩放以适应对象检测

模型的检测.在实验１中,我们对图片进行了不同等级的等

分分割,图２(a)给出了２×２等分分割的示意图;然后将这些

等分分割块直接送入FasterRＧCNN 模型进行人头对象检测

并汇总各分割块人数,以得到最终的统计结果.实验表明,对

待检测图片进行等分分割能显著提高人数统计准确率,但随

着等分数的增加,误检率以及检测时间也均随之增加.因此,

如何降低误检率以及检测时间是图片等分分割方法最需要解

决的问题.２．３节将对该问题进行详细分析与研究,并提出

自适应叠合分割算法.

(a)等分分割 (b)等分叠合分割

图２　等分分割示意图

Fig．２　Sketchmapofequalsegmentation

２．３　自适应叠合分割思想的提出

通过分析实验１的结果发现,误检率以及检测时间增加

的主要原因包括两个方面:１)等分数的增加使分割块尺寸变

小,从 而 造 成 待 检 测 图 片 中 的 人 头 对 象 区 域 被 切 碎;

２)等分数的增加使分割数目增加,从而造成FasterRＧCNN对

象检测模型的检测次数也随之增加.

针对误检率以及检测时间增加的原因的第一方面,本文

提出了图片叠合分割的思想,从而有效避免了人头区域被切

碎的问 题.实 验 １ 在 等 分 的 基 础 上 加 入 区 域 叠 合 思 想,

图２(b)给出了２×２区域等分叠合分割示意图.实验结果表

明,相较于等分分割方法,等分叠合分割方法能有效降低人数

统计的误检率.

不同待检测图片的远近景关系存在差异,使得不同图片

中人头对象的尺度变化的程度不同.因此,对待检测图片进

行区域叠合分割时,需要利用待检测图片不同区域的人头对

象尺度信息,确定待检测图片不同区域的区域叠合参数以及

分割块大小;同时也需要利用该区域人数信息确定叠合分割

区域的分割终止条件.本文针对待检测图片等分分割数过大

导致的误检率以及检测时间增加的问题,提出了一种自适应

确定叠合分割参数以及分割块大小的待检测图片分割算法,

该算法被称为自适应叠合分割.第３节将对自适应叠合分割

算法的设计与实现进行详细阐述.

３　算法设计与实现

３．１　总体流程

本文提出的基于自适应叠合分割与深度神经网络对象检

测模型的人数统计方法的总体流程主要包括自适应叠合分割

算法、深度神经网络对象检测模型、检测结果集合以及结果汇

总算法等几个部分.其中,自适应叠合分割算法利用待检人

头对象的尺度信息和人数信息自适应地分割图片;深度神经

网络对象检测模型对叠合分割块进行人头对象检测;检测结

果集合用于存放各叠合分割块的人头对象检测结果;结果汇
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总算法用于对最终的检测结果集进行去重及汇总处理.详细

流程如图３所示.

图３　总体流程

Fig．３　Overallflowofprocess

３．２　自适应叠合分割算法的设计

自适应叠合分割算法的思想来源于注意力机制.本文利

用已训练对象检测模型需输入固定尺寸的图片的条件,将自

适应叠合分割得到的区域分割块与区域缩放结合起来,即在

区域分割块被送入对象检测模型时,如果区域分割块的尺寸

小于模型固定的输入尺寸,则该区域分割块被放大且区域分

割块尺寸越小其放大的程度越大,反之则该区域分割块被缩

小且区域分割块尺寸越大其缩小的程度也越大.本文基于

２．３节的自适应叠合分割的思想,提出了自适应叠合分割算

法,以解决以下问题:１)当对象检测模型的输入为固定尺寸的

图片时,直接缩放待检测图片存在无法根据特定区域进行不

同程度的缩放以及过度放大图片不能提升人数统计准确率的

缺点;２)对待检测图片进行等分分割易将待检测人头对象区

域切碎,从而使误检率升高;３)在一定程度上对待检测图片进

行等分叠合分割虽能避免待检测人头对象区域被切碎,但无

法根据图片不同区域的人头对象尺度变化程度信息进行自适

应叠合分割.自适应叠合分割算法如算法１所示.

算法１　自适应叠合分割算法

输入:待检测图片P１

输出:人头对象检测框集合 H＝ ∪
D

k＝１
　∪

Lk

l＝１
　 ∪

Ml

m＝１
hm

k(其中,D是深度;Lk 是

第k层含有的叠合分割块数目,最大为４k－１;Ml 是第l个叠合

分割块中所检测到的 人 头 对 象 数 目;hm
k {xcenter,ycenter,w,h,

score}为人头对象检测框)

参数:可识别为人头对象的最小阈值λ,最大切割深度 D(默认为４),

叠合分割参数 O(p０)＝{w,h}(默认为{P１ 宽/４,P１ 高/４})

１．初始化 H＝Ø,d＝２(当前分割深度);

２．将图片P１ 送入对象检测神经网络模型进行人头对象检测,并将检

测框score大于阈值λ的人头对象检测框 Det(P１)＝∪
L１

l＝１
　 ∪

Ml

m＝１
hm

１ 加入

集合 H;

３．如果 Det(P１)＝Ø,则将叠合分割参数 O(p１)设置为 O(p０),否则将

叠合分割参数 O(p１)设置为 Max{Det(P１)};

４．结合叠合分割参数 O(p１)对P１ 进行初始四分叠合分割(横切割线

为P１ 纵向１/３处,纵切割线为P１ 横向１/２处),得到叠合分割块集

合P２＝{p１
１,􀆺,pL２

１ },并将其分别送入对象检测神经网络模型进行

人头对象检测,将阈值大于λ的人头对象检测框 Det(P２)＝∪
L２

l＝１
　 ∪

Ml

m＝１

hm
２ 加入集合 H;

５．Ford＜D

６．　Forpd∈Pd

７．　　将pd 送入对象检测神经网络模型进行人头对象检测,并将阈

值大于λ的人头对象检测框 Det(pd)＝ ∪
Ml

m＝１
hm

d 加入集合 H;

８．　　IfDet(pd)≠Det(Pd
d)

//Det(Pd
d)是叠合分割块pd 在Pd 所对应的区域在第d－１

深度检测到的人数

９．　　　如果 Det(pd)＝Ø,则将叠合分割参数 O(pd)设置为{pd宽/

４,pd 高/４},否则将叠合分割参数 O(pd)设置为 Max{Det
(pd)};

１０． 结合叠合分割参数 O(pd)对pd 进行四分叠合分割,得到４
个叠合分割块并将其加入分割块集合Pd＋１;

１１．　Endif

１２．　Endfor

１３．d＝d＋１;

１４．Endfor

该算法的示意图如图４所示,其中图４(a)是利用待检测

图片的人头对象尺度变化程度信息确定叠合分割参数,箭头

所指区域为叠合中心所在位置,其尺寸为待检测原图送入对

象检测模型所检测出的最大人头对象区域的尺寸.图４(b)

是自适应叠合分割示意图,为了使绘图简洁,图中虚线代表自

适应叠合分割的叠合区域;在自适应确定叠合分割块大小时,

使用了注意力机制思想以及不同区域的人数信息,即待检测

图片中人数较多的区域需要运用注意力机制,将计算资源引

导到该区域.具体做法为:通过人数信息设置自适应叠合分

割区域的分割终止条件,对满足分割条件的自适应叠合区域

进行图４(b)左上角所示的四分分割.需要注意的是,对待检

测图片进行第一次四分分割时,考虑到实际监控场景和摄像

头所在位置的限制,图片最上面区域包含的人数较少并且大

致属于远景区域.因此,在确定横切割线时应使图片上部区

域小于下部区域,本文选取图片纵向１/３处为该横切割线所

在位置.

(a)获取叠合分割参数 (b)自适应切割

图４　自适应叠合分割示意图

Fig．４　Sketchmapofadaptiveoverlappingsegmentation

３．３　结果汇总算法

由自适应叠合分割算法得到的人头对象检测框集合 H
中存在大量重复的人头对象检测框,因此需要利用非极大值

抑制(NMS)算法对其进行处理.非极大值抑制算法的本质

是在人头对象检测框集合 H 中搜索局部极大值并且抑制非

极大值元素,从而达到消除多余交叉重复窗口以找到人头对

象最佳检测框的目的.

４　实验与分析

４．１　数据集

由于现有数据集不完全适用于本研究工作中针对待检对
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象尺度变化较大情况下人数统计任务的评估,因此我们建立

了LargeScale数据集,并利用该数据集对所提出的自适应叠

合分割算法进行评价.

为了保证 LargeScale的可用性,该数 据 集 参 考 Pascal

Voc以及ImageNet目标检测数据集标签的制作方式对图片

中的人头对象区域进行标签制作.LargeScale由训练数据集

和测试数据集两部分组成,图片数据全部来源于网上图片或

视频,主要涉及教室、会议及广场等场景.其中,训练集和验

证集包含１０００张图片,图中人头尺度变化较小且多数图片的

人数不超过１０;测试集包含１５０张图片,图中人头尺度变化

较大且多数图片的人数大于８０.

４．２　模型训练

本实验利用 GTX１０６０显卡在 LargeScale训练数据集上

对 YOLO,SSD,FasterRＧCNN 模型进行训练,初始参数的设

置主要参考文献[６,８Ｇ９].由于 YOLO和SSD的训练相对简

单,此处仅对FasterRＧCNN模型训练相关的内容进行简要阐

述,主要包括样本参数、损失函数、模型参数初始化、训练参

数、数据增广以及模型训练等几个部分.FasterRＧCNN模型

主要由共享特征网络层、区域提取 RPN 模型、ROI池化层以

及分类回归等部分组成,如图５所示.

图５　FasterRＧCNN模型

Fig．５　ModelofFasterRＧCNN

１)样本参数.对于训练样本集中的每张图片,利用真值

候选区域与FasterRＧCNN区域提取RPN模型所产生的 AnＧ

chor的重叠比例来进行训练集正负样本的提取,重叠比例最

大的 Anchor或重叠比例大于０．７的 Anchor为正样本,小于

０．３的 Anchor为负样本,跨越图片边界的 Anchor或重叠比

例大于０．３且小于０．７的 Anchor舍弃不用.

２)损失函数.与文献[６]相同,分类误差利用对数损失函

数,预测窗口偏差利用FastRCNN中提出的平滑L１损失,即

损失函数同时最小化分类误差与预测窗口偏差.

３)模型参数初始化.共享特征网络层参数利用在ImaＧ

geNet上已训练的 VGG１６模型进行参数初始化,其余新增网

络层参数从标准差为０．０１的零均值高斯分布中随机抽取.

４)训练参数.采用了 Momentum 优化方法,动量因子取

０．９,权重衰减因子取０．０００５;每个小批量(miniＧbatch)包含从

一张图片中提取的２５６个锚(Anchors),正负样本比例为１∶１;

首先在学习率为０．００１的条件下进行５００００次迭代,然后在

学习率为０．０００１的条件下进行３００００次迭代.

５)数据增广.LargeScale训练集的数据相对较少,为防

止数据不足而导致过拟合问题,需要对训练数据进行增广.

我们对图片进行随机加噪、改变亮度、尺度缩放以及水平翻转

等处理以获得更多训练数据,最终将训练集增广到１００００张

图片.

６)模型训练.FasterRＧCNN 模型的训练主要包括４个

阶段:第一阶段,使用在ImageNet数据集上预训练的 VGG１６
模型对共享特征网络层参数进行初始化,其余新增网络层参

数从标准差为０．０１的零均值高斯分布中随机抽取,再利用

LargeScale训练数据集对区域提取 RPN模型进行训练;第二

阶段,同样使用在ImageNet数据集上预训练的 VGG１６模型

对共享特征网络层参数进行初始化,然后利用第一阶段已训

练的区域提取 RPN模型对每一张训练图片进行正负样本提

取,最后将这些样本用于共享特征网络层参数的训练;第三阶

段,使用第二阶段训练好的共享特征网络层参数重新初始化

区域提取 RPN模型的共享特征网络层参数,然后固定共享特

征网络层参数并对区域提取 RPN 模型进行微调;第四阶段,

将第三阶段中区域提取 RPN 模型的卷积层参数固定并使用

该模型提取正负样本,然后对共享特征网络层参数进行微调.

经过上述４个阶段实现了共享特征网络层与区域提取 RPN
模型的交替训练,同时在每次训练过程中需要冻结一部分参

数,然后训练另一部分参数,这样可以同时提高区域提取

RPN模型以及FasterRＧCNN分类回归的整体性能.

４．３　性能评价指标

针对人数统计方法的常用性能评价指标主要包括:平均

绝对误差(MAE)[２]、平均相对误差(MRE)[２,５]、平均均方误

差(MSE)[５]以及平均准确率(MPR)等.同时,有别于基于人

数回归以及目标跟踪的方法,基于对象检测的人数统计方法

能同时得到人数及其位置信息,因此,也可以使用平均误检率

(MFPR)对基于对象检测的人数统计方法进行评价.

本文采用平均准确率以及平均误检率对相关人数统计方

法进行性能评价,两种指标的定义如下:

MPR＝１
N ∑

N

i＝１

D(i)－DE(i)
T(i) (１)

MFPR＝１
N ∑

N

i＝１

DE(i)
T(i) (２)

其中,D(i)代表在第i张图片中所检测到的人数,DE(i)代表

D(i)中被误检的人数,T(i)代表第i张图片中实际存在的人

数,N 代表总图片数.

４．４　实验１
不同图片中不同区域的远近景关系存在差异,导致人头

尺度不同,现有解决多尺度问题的方法包括多尺度图片、多尺

度核以及多尺度锚,其中用于多尺度图片的方法之一是保持

区域提取模型的尺度模板不变,然后对图片进行缩放.FasＧ

terRＧCNN对象检测模型是多尺度锚(见图 １(b))的代表

方法;FasterRＧCNN＋ 缩 放 是 多 尺 度 锚 与 多 尺 度 图 片 (见

图１(a))相结合的人数统计方法;本 文 涉 及 到 的 Faster

RＧCNN＋等分分割、FasterRＧCNN＋等分叠合分割与 Faster

RＧCNN＋自适应叠合分割均是多尺度锚与多尺度分割(见

图１(d))相结合的人数统计方法.

在人数统计任务中,为了比较 FasterRＧCNN、FasterRＧ
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CNN＋缩放、FasterRＧCNN＋等分分割、FasterRＧCNN＋等

分叠合分割与 FasterRＧCNN＋自适应叠合分割５种人数统

计方法的性能,本实验在 LargeScale测试数据集上对这５种

方法进行了测试.接下来将分别对各方法的实验设置以及实

验结果进行阐述.

１)FasterRＧCNN＋缩放

FasterRＧCNN＋缩放相结合的方法用于考查图片缩放

是否能够提升 FasterRＧCNN 模型的识别准确率.该方法对

图片进行等比例缩放,然后将缩放图片依次送入 FasterRＧ

CNN模型中进行检测,最后将各缩放图片的检测结果进行去

重处理,得到最终检测结果.图片缩放的取值范围为０．１~

２．０,取值间隔为０．０５,因此,总共可以得到３８张缩放图片.

相较于直接利用FasterRＧCNN 进行人头对象检测的人数统

计方法,FasterRＧCNN＋缩放相结合的方法能提升２．３６％的

人数统计准确率,结果如表１所列.

２)FasterRＧCNN＋等分分割

针对不同图片、不同区域的人头对象尺度变化程度不同

的问题,使用FasterRＧCNN＋等分分割相结合的方法对人头

对象进行检测和识别的实验.实验过程中,首先对待检测图

片进行等分分割,如图２(a)所示,除了图２(a)所示的２×２等

分分割外,还包括３×３,４×４,􀆺,１４×１４几种等分分割方式;

然后,将这些等分分割块分别送入FasterRＧCNN模型中进行

人头对象检测并进行去重处理,从而得到最终的检测结果.

实验结果表明,当等分分割数为４×４时在LargeScale测试数

据集上能够达到最佳检测识别率,如图６和表１所示.

图６　等分数与准确率的关系

Fig．６　Relationbetweennumbersofsegmentationandaccuracy

３)FasterRＧCNN＋等分叠合分割

针对图片等分分割存在待检对象被切碎的缺点,使用了

FasterRＧCNN＋等分叠合分割相结合的方法对人头对象进

行检测识别的实验.图片的等分分割与等分叠合分割的不同

在于是否对分割线区域进行叠合处理,如图２所示.在实验

过程中,首先对待检测图片进行等分叠合分割,如图２(b)所

示,等分叠合分割方式与FasterRＧCNN＋等分分割中所设置

的分割方式相同;然后将这些等分叠合分割块分别送入 FasＧ

terRＧCNN模型中进行人头对象检测并进行去重处理,以得

到最终的检测结果.实验结果表明,等分分割数为９×９时在

LargeScale测试数据集上能够达到最佳检测识别率,如图６
和表１所示.

４)FasterRＧCNN＋自适应叠合分割

对图片进行等分分割能大幅提高待检测图片的识别率,

但不同的等分分割方式得到的结果存在差异,并且不同图片

达到最优检测识别率的等分分割方式也不相同.例如,待检

测图片中人头对象尺度变化较大,则达到最优检测识别率的

等分数越大,反之则等分数越小.实验过程中,为了探求分割

块大小与FasterRＧCNN模型检测识别率之间的关系,对图片

进行等大小分割,主要包括１００×１００,１５０×１５０,􀆺,８００×

８００等几种分割块大小.从实验结果可以发现,随着分割块

尺寸的变小,分割块数量增加,FasterRＧCNN 模型进行人头

对象检测的准确率先缓慢增加到最大值然后快速减小,而误

检率和检测识别时间则会一直增加,如图７所示.

图７　分割块大小与FasterRＧCNN识别率的关系

Fig．７　Relationofrecognitionratebetweensegmentationblocksize

andFasterRＧCNN

为了解决在待检对象尺度变化较大的情况下,基于深度

学习的目标检测方法的准确率大幅下降的问题,本文实验分

析了等分数与分割块大小对人数统计准确率的影响,实验结

果如图６、图７所示,并在该实验结果的基础上提出了自适应

叠合分割算法.为了验证该算法的有效性,采用 FasterRＧ

CNN＋自适应叠合分割相结合的方法对人头对象进行了检

测识别的实验.可以发现,相较于直接利用FasterRＧCNN进

行人头对象检测,该方法能提升４４．６６％的准确率,并且相较

于FasterRＧCNN＋叠合等分分割的方法,误检率与耗时均得

到了降低,实验结果如表１所列.

表１　多尺度解决方法的对比

Table１　ComparisonofmultiＧscalesolutionmethods

人数统计方法 准确率/％ 误检率/％ 耗时/s
FasterRＧCNN ４２．５８ ０．６０ ０．４０

FasterRＧCNN＋缩放 ４４．９４ １．５５ １２．５３
FasterRＧCNN＋等分分割 ８１．８２ ４．３２ １．９１

FasterRＧCNN＋叠合等分分割 ８８．７５ １０．１５ ８．８１
FasterRＧCNN＋自适应叠合分割 ８７．２４ ４．７６ ８．０１

４．５　实验２
为进一步探求本文提出的自适应叠合分割算法与其他目

标检测模型相结合的有效性,本实验在 LargeScale测试数据

集上,对 YOLO、SSD、YOLO＋自适应叠合分割、SSD＋自适

应叠合分割以及FasterRＧCNN＋自适应叠合分割等几种人数

统计方法的性能进行了实验对比.

实验结果表明,YOLO＋自适应叠合分割、SSD＋自适应

叠合分割相结合的方法相较于直接利用 YOLO和SSD进行

对象检测的方法,检测率均有大幅度提升.同时还可以发现,

FasterRＧCNN＋自适应叠合分割相结合的方法能获得较高

的准确率,但耗时也最多;而 SSD＋自适应叠合分割相结合
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的方法耗时较少,并且准确率仅次于FasterRＧCNN＋自适应

叠合分割相结合的方法;YOLO＋自适应叠合分割相结合的

方法的准确率最低,但耗时最少.具体如表２所列.

表２　不同人数统计方法的对比

Table２　Comparisonofdifferentpeoplecountingmethods

人数统计方法 准确率/％ 误检率/％ 耗时/s
YOLO ２５．８４ １．２４ ０．０９
SSD ３８．１２ ０．１６ ０．２７

YOLO＋自适应叠合分割 ７６．５９ ３７．９２ １．９３
SSD＋自适应叠合分割 ８６．４９ ２．２６ ６．１５

FasterRＧCNN＋自适应叠合分割 ８７．２４ ４．７６ ８．０１

５　实验结论

在 LargeScale测试数据集上对 FasterRＧCNN、FasterRＧ

CNN＋缩放、FasterRＧCNN＋等分分割、FasterRＧCNN＋等

分叠合分割与 FasterRＧCNN＋自适应叠合分割５种人数统

计方法进行了实验对比,证实了本文提出的 FasterRＧCNN＋
自适应叠合分割相结合的方法能够大幅提升待检对象尺度变

化较大情况下的人数统计的准确率.为进一步验证本文提出

的自适应叠合分割算法的有效性,对 YOLO,SSD,YOLO＋
自适应叠合分割、SSD＋自适应叠合分割以及 FasterRＧCNN＋
自适应叠合分割等几种人数统计方法的性能进行了实验对

比,实验结果表明,相比于直接利用目标检测模型进行人头对

象检测的方法,目标检测模型＋自适应叠合分割相结合的方

法的人数统计准确率有大幅提升.

结束语　用于解决多尺度问题的方法主要包括获取高质

量的区域提取以及改变输入图片的尺度,常用的多尺度支持

方法包括多尺度图片、多尺度核、多尺度锚以及本文提出的多

尺度分割.针对待检对象的尺度变化较大导致人数统计准确

率大幅下降的问题,本文基于注意力机制的思想,充分利用了

叠合分割块内待检对象尺度信息和人数信息,提出了一种自

适应叠合分割与深度神经网络对象检测模型相结合的人数统

计方法,能够将计算资源引导到可能包含对象的子区域,从而

达到提高待检测图片人头对象的检测率以及减少检测时间的

目的.相较于直接利用目标检测模型进行对象检测的方法,

目标检测模型＋自适应叠合分割相结合的方法具有耗时比较

严重的缺点.针对此问题,我们将在下一步研究工作中考虑把

自适应叠合分割算法融入到对象检测模型中,通过减少不必要

的重复计算和对象检测次数,来解决人数统计耗时的问题.
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