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基于改进的 Ｃａｓｃａｄｅ－ ＲＣＮＮ 网络的人员检测算法

吉鹏飞

（浙江理工大学 信息学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 为解决人员密集情景下行人检测存在大量的目标误检、漏检的情况，本文提出了一种改进的基于 Ｃａｓｃａｄｅ－ ＲＣＮＮ 的

目标检测网络，提高了人员检测的准确率。 对目前检测效果较好的 Ｃａｓｃａｄｅ－ ＲＣＮＮ 做了一些改进：选用 ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 代替

ＲｅｓＮｅｔ 作为骨干网络，以便提取更加充分的特征；为了获得更好的标记框，用 ｋｍｅａｎｓ 聚类算法得到更符合目标形态的 ａｎｃｈｏｒ
长宽比例，通过 ＷＢＦ 算法融合多个模型的结果得到更精确的边界框，同时引入多尺度训练以提高对小尺度目标的检测能力。
实验结果表明，在 ＣｒｏｗｄＨｕｍａｎ 公开数据集上，用 ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 提取特征其得分提高了 ３．７％，用 ｋｍｅａｎｓ 聚类算法生成 ａｎｃｈｏｒ
比例和 ＷＢＦ 算法融合多预测框其准确率提升了 ０．７％和 １．２％，最终整体性能较基础 Ｃａｓｃａｄｅ－ ＲＣＮＮ 提升近 ６％。
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０　 引　 言

行人检测目的是通过计算机自动识别当前画面

中的行人并将其标定出来，是身份判定、姿态分析、
目标追踪等研究的子任务。 行人检测在视频监控、
车辆辅助驾驶、智能交通等领域应用广泛［１］。 影响

行人检测准确率的主要因素有人员密集、背景繁杂、
遮挡严重和目标形变等。 目前行人检测主要分为基

于传统机器学习和深度学习算法两种。
传统机器学习算法通过提取行人特征，如颜色

特征、纹理特征等，通过分类器在图片中检测出所有

目标。 Ｖｉｄａ 和 Ｊｏｎｅｓ 等较早的提出了 ＶＪ 检测器并

用于行人检测任务［２］；Ｄａｌａｉ 等提出了将 ＨＯＧ 结合

ＳＶＭ 用于行人检测［３］；Ｗｕ 等提出了一种基于人体部

件的 Ｅｄｇｅｌｅｔ 特征，能够提高遮挡情景下的准确

率［４］； Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ 等 用 ＤＰＭ （ Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ Ｐａｒｔｓ
Ｍｏｄｅｌ）算法检测行人，该算法能减弱人员形变带来

的影响［５］；Ｐ． Ｄｏｌｌａｒ 等提出积分通道特征（ Ｉｎｔｅｇｒａｌ
Ｃｈａｎｎｅｌ Ｆｅａｔｕｒｅ，ＩＣＦ）应用于行人检测、速度和精度

有了很大提升［６］；甘玲等采用聚合支持向量机

（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ＳＶＭ）分类器解决了正负样本数量相差

过大的问题［７］。
深度学习算法主要是通过神经网络对大量的数

据进行训练得到一个模型，图片输入后能直接找到

所有目标。 基于深度学习的行人检测算法可分为 ３
类：

（１）基于深度置信网络（Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＤＢＮ），通过训练神经元间的权重，让整个神经网络

按照最大概率来生成训练数据［８］；
（２）基于卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ



Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ ）。 双 阶 段 ＣＮＮ 算 法 有 Ｆａｓｔｅｒ －
ＲＣＮＮ、ＭａｓｋＲＣＮＮ、ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ 等，需要用算法先

生成一定数量的候选框后才进行分类和回归，因此

ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ 准确率更高。 单阶段 ＣＮＮ 算法如 ＳＳＤ，
ＹＯＬＯ 等则直接进行分类和回归；

（ ３ ） 基 于 循 环 神 经 网 络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ），是一类在其演进方向进行递归且所

有节点按链式连接的神经网络［９］； ＬＳＴＭ （ Ｌｏｎｇ
ＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ）是最常见的循环神经网

络。
虽然目前行人检测准确率已经较高，但仍然存

在许多问题：
（１）预测目标框不佳，尽管能够检测出目标，但

包围框有较大冗余或和实际目标框存在一定程度偏

移；

（２）漏检，当目标在检测画面中较小或遮挡较

多，难以查询出所有目标；
（３）误检，将一些类人目标错误的判别成行人。

１　 本文算法

１．１　 Ｃａｓｃａｄｅ ＲＣＮＮ 网络

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 是一种双阶段目标检测网络，其
结构如图 １ 所示。 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 与单阶段网络不同

的是在通过由多个卷积层、激励层和池化层组成的

骨干特征提取网络后，不是直接进行分类和回归，而
是要经过一个 ＲＰＮ 网络，图 １ 中红线标注的部分即

是 ＲＰＮ 网络，其目的是为后续精确的分类和回归网

络提供一定数量的候选框。 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ 的作用是

将 ＲＰＮ 生成的候选框转变成某一特定大小的框，为
之后更细致的分类和回归任务提供方便。
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图 １　 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 网络图

Ｆｉｇ． １　 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 Ｃａｓｃａｄｅ ＲＣＮＮ 是由 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 改进而来的，
其结构如图 ２ 所示。 与 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 相比其最大的

改进是级联多个不同 ＩＯＵ （ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，
预测框和实际框的交并比）的分类回归网络。 通常

ＩＯＵ 值较低时，会学习到很多背景特征信息，降低模

型预测的准确率；而 ＩＯＵ 值较高时尽管能够减小匹

配的错误率，但这样会造成有效样本占比太小，出现

过拟合的问题。 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ－ＣＮＮ 是一种 ｓｔａｇｅ－ｂｙ－
ｓｔａｇｅ 的结构，上一个检测网络输出是后一个检测模

型的输入，并且每个阶段的 ＩＯＵ 阈值依次增加。 与

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 一样，输入图片经过一个特征提取网

络 ＣＮＮ 后， 通 过 ＲＰＮ 网 络 产 生 一 定 数 量 的

ｐｒｏｐｏｓａｌｓ，图 ２ 中 Ｂ０就是 ｐｒｏｐｏｓａｌｓ，与 ｆａｓｔｅｒ－Ｒｃｎｎ 一

样要对这些 ｐｒｏｐｏｓａｌｓ 进行精细的分类和回归，Ｃ 和

Ｂ 分别代表分类和回归网络，Ｈ 代表网络头部。

　 　 Ｃａｓｃａｄｅ ＲＣＮＮ 的损失函数（１）为：

　 Ｌ ＝ １
Ｎｃｌｓ

∑
ｉ
Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐ∗

ｉ ） ＋ λ １
Ｎｒｅｇ

∑
ｉ

Ａ∗
ｉ Ｌｒｅｇ（ ｔｉ，ｔ∗ｉ ），

（１）
其中， ｐｉ 和 ｐｉ

∗ 分别表示预测类别的概率和正

负样本标签；ｔｉ 和 ｔｉ∗ 分别表示预测框和实际框的坐

标；λ 是回归损失占整个损失函数的比重。 分类损

失函数（２） 为：
Ｌｃｌｓ ＝ ｙｉ ｌｏｇ（ｈ（ｘｉ）） ＋ （１ － ｙｉ）ｌｏｇ（１ － ｈ（ｘｉ））， （２）
　 　 其中： ｈ（ｘｉ） ＝ ｅｉ

∑
ｊ
ｅｊ
， （３）

　 　 位置回归函数（４）：

Ｌｒｅｇ ＝ ０．５∗ｘ２， ｜ ｘ ｜ ＜ １，
｜ ｘ ｜ － ０．５，ｏｔｈｅｒ．{ （４）
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图 ２　 Ｃａｓｃａｄｅ ＲＣＮＮ 网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｃａｓｃａｄｅ ＲＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．２　 ＲｅｓＮｅＸｔ 特征提取网络

通常为了提升检测精度，会选择更加复杂的骨

干特征提取网络，但这样会引入过多的参数，增加计

算量。 ＲｅｓＮｅｔ 是一种常用的特征提取网络，其结构

如图 ３ 左侧所示，学习的目标是目标值和输入的

“差值”，这样能有效解决网络加深带来的梯度消失

问题［１０］。 本文选用 ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 代替 ＲｅｓＮｅｔ 作为

最终模型的骨干特征提取网络，其结构如图 ３（ｂ）所
示，ＲｅｓＮｅＸｔ 瓶颈结构是在 ＲｅｓＮｅｔ 基础上改进而来

的。 ＲｅｓＮｅｘｔ 用多路与 ＲｅｓＮｅｔ 类似的拓扑结构的

ｂｌｏｃｋｓ 提取特征，最后融合多路特征，这样不仅可以

减少计算量，而且模型拟合能力也得到了进一步提

升。 实践已经证明增加分组卷积的分支数比加深或

加宽网络对准确率的提升更大。

256,1?1,4

4,3?3,4

4,1?1,256

256din
ResNeXt

4,1?1,2564,1?1,256

4,3?3,44,3?3,4

256din
ResNet

256,1?1,4256,1?1,4256,1?1,4

64,3?3,64

64,1?1,256

256dout

256dout

　 　 （ａ） 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）
图 ３　 ＲｅｓＮｅｔ 和 ＲｅｓＮｅＸｔ 网络结构

Ｆｉｇ． ３　 ＲｅｓＮｅｔ ａｎｄ ＲｅｓＮｅＸｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．３　 生成更精确的预测框

与 ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ 一样，为了更好地适应图片中目

标形状、 大小的变化， Ｃａｓｃａｄｅ ＲＣＮＮ 也引入了

ａｎｃｈｏｒ 机制，如图 ４ 所示。 在特征图上每个位置生

成多个不同比例、不同尺度的 ａｎｃｈｏｒ，每个 ａｎｃｈｏｒ 都
对应着原图一定大小形状的区域。 Ｃａｓｃａｄｅ ＲＣＮＮ
有默认的 ａｎｃｈｏｒ 尺度、长宽比，但如果用默认参数

可能难以生成与实际需要相匹配的目标框。 为此本

文采用 ｋｍｅａｎｓ 聚类算法得到更适应实验数据集的

ａｎｃｈｏｒ 长宽比例，其详细步骤为：
（１）将训练集中 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 对角坐标转变成

高和宽的数据；
（２）在训练集中挑选 ｋ 个 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ 对 ｋ 个

ａｎｃｈｏｒ－ｂｏｘ 初始化；
（３）算出所有的 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 和每个 ａｎｃｈｏｒ －

ｂｏｘ 的 ＩＯＵ，将所有的 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 分类给与其误差

ｄ 最小的 ａｎｃｈｏｒ－ｂｏｘ。 用 ｄ（ｎ，ｋ）（ｄ ＝ １ － ＩＯＵ） 来刻

画第 ｎ 个 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 和第 ｋ 个 ａｎｃｈｏｒ－ｂｏｘ 间的误

差；
（４）根据分类的结果找出每个 ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ 对应

的 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 的长宽的中值， 并用其来更新

ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ；
（５）重复上面的步骤，直到 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 的分类

已经不再更新。

图 ４　 ａｎｃｈｏｒ 机制

Ｆｉｇ． ４　 Ａｎｃｈｏｒ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 本文采用了多尺度训练和测试的方法，能够学

习不同尺度目标下的特征，提高了模型的适应能力。
实验中将训练集和测试集同时放大一定比例（双线

性插值）一定程度上可以提高小尺度目标的检测准
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确率。
对于同一目标，根据模型可能会在其周围生成

若干重叠率较高的预测框，如图 ５ 所示。 通常本文

用 ＮＭＳ 只留下置信度最高的框，将其余的框排除。
本文通过 ＷＢＦ（Ｗｅｉｇｈｔ ＢｏｘＦｕｓｉｏｎ）方式融合多个模

型的结果，提高了目标检测的准确率，其可以修正单

个模型预测不精确的问题，消除冗余的边界框，最终

预测框坐标是多个模型预测框的坐标加权和，权重

为相应的边界框置信度［１１］。

0.91
NMS/soft
NMS

WEB融合
预测框

0.74 0.84

0.91

图 ５　 ＮＭＳ 和 ＷＢＦ 处理重叠框

Ｆｉｇ． ５　 ＮＭＳ ａｎｄ ＷＢＦ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｂｏｘｅｓ

　 　 ＷＢＦ 的主要步骤：
（１）将 Ｎ 个模型的所有预测框按得分降序输入

到 Ｌｉｓｔ Ｂ 中；
（２）新建两个空的 Ｌｉｓｔ Ｌ和Ｌｉｓｔ Ｆ。 遍历Ｂ，在Ｆ

中寻找和其匹配的框（ ＩＯＵ ＞ 阈值），如果找到，就
将其插入到 Ｌ［ ｉ］ 中，ｉ 表示该框在 Ｆ 中的下标；如果

未找到，直接将其插入到 Ｌ 和 Ｆ 的末尾；
（３）利用 Ｌ［ ｉ］ 处所有的 ｍ 个框（Ｌ 与 Ｆ 可能是

一对多的关系） 加权计算 Ｆ［ ｉ］ 框的坐标（ｘ１，ｙ１，ｘ２，
ｙ２） 和得分 Ｃ，式（５） ～ 式（７）：

Ｃ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ

ｍ
， （５）

ｘ１，２ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ∗ｘ１ｉ，ｘ２ｉ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ

， （６）

ｙ１，２ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ∗ｙ１ｉ，ｙ２ｉ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ

， （７）

（４）如果 Ｂ 中每个框都处理完了，再次对 Ｆ 得分更

新，式（８）：

Ｃ ＝ Ｃ × ｍｉｎ（ｍ，Ｎ）
Ｎ

． （８）

１．４　 ＳＷＡ 融合多模型

为了提高训练出的模型的稳定性和泛化能力，
本文采用了 ＳＷＡ（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｗｅｉｇｈｔ Ａｖｅｒａｇｉｎｇ）方法

融合多个训练周期的模型，该方法可以在一定程度

上提高目标检测的准确率，并且不会增加额外的计

算量［１２］，融合第 ｉ 轮模型后的公式（９）：

　 ＳＷＡ＿ｍｏｄｅｌｉ ＝
１

ｉ
２

＋ １
× ＳＷＡ＿ｍｏｄｅｌｉ －１ ＋ （１ －

１
ｉ
２

＋ １
） × ｍｏｄｅｌｉ ． （９）

　 　 本文一共训练 ２０ 轮得到 ２０ 个模型。 根据式

（９），本文采用第 ９～１９ 轮阶段参数模型加权融合为

最终模型。

２　 实验设计及结果分析

２．１　 实验环境及数据集

实验基于 ＣｅｎｔＯＳ 操作系统，Ｐｙｔｈｏｎ３．６，ｐｙｔｏｒｃｈ１．４，
ｃｕｄａ１０．１，ＧＰＵ 型号为 ｔｅｓｌａ Ｔ４，显存为 １５Ｇ，ＣＰＵ 型号

为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） Ｓｉｌｖｅｒ ４１１０，２．１０ＧＨｚ。 实验用

的人体检测数据集是 Ｃｒｏｗｄ－Ｈｕｍａｎ，训练和测试的

图片有 １．５ｗ 和 ５ｋ 张，共 ３４０ｋ 个人体目标，并且有

场景多样、尺度各异，部分目标还存在一定的遮挡。
为了增加数据集的多样性，提高模型的泛化能

力，本文尝试了一些数据增强方法，如水平翻转、
ＧｒｉｄＭａｓｋ、高斯模糊、颜色抖动等。 实验学习率初始

值为 １２×１０－４，一共经历 ２０ 轮训练。
２．２　 实验设计及实验评价指标

ＣｒｏｗｄＨｕｍａｎ 数据集采用 ＪＩ （ Ｊａｃｃａｒｄ Ｉｎｄｅｘ）评

测，被定义为式（１０）：

ＪＩ（Ｄ，Ｇ） ＝
｜ Ｍａｔｃｈｉｏｕ（Ｄ，Ｇ） ｜

｜ Ｄ ｜ ＋｜ Ｇ ｜ －｜ Ｍａｔｃｈｉｏｕ（Ｄ，Ｇ） ｜
． （１０）

其中， ｜ Ｄ ｜ 和 ｜ Ｇ ｜ 分别表示预测框和标注框的

数量， ｜ Ｍａｔｃｈｉｏｕ（Ｄ，Ｇ） ｜ 是两者匹配的数量（评判标

准是 ＩＯＵ ＞ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ），本文 ＩＯＵ 阈值为 ０．５。
为了证明提出的改进之处的实用性，本文主要

设计了 ３ 个实验：ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 代替 ＲｅｓＮｅｔ 实验、
ｋｍｅａｎｓ 聚类算法生成 ａｎｃｈｏｒ 长宽比实验和引入

ＷＢＦ 算法实验。
２．３　 ｋｍｅａｎｓ 生成 ａｎｃｈｏｒ 比例前后对比实验

通过观察训练集，发现大多数对象的纵横比都

大于 １．０，为了得到更好的纵横比的 ａｎｃｈｏｒ，本文采

用 ｋｍｅａｎｓ 聚类算法得到 ａｎｃｈｏｒ 的长宽比为［１．０５，

０１１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



１．８４，３．２１］，为了使用方便，本文将其取整［１．０，２．０，
３．０］ （Ｃａｓｃａｄｅ－ ＲＣＮＮ 默认的比例为［０．５，１，２］）。
由于实验数据集中的图片尺度差异较大，其短边几

百像素至几千像素不等。 为此，本文通过多尺度训

练的方式将训练集中的图片短边做一定程度的缩

放或放大，长边按相同比例缩小或放大，结果见

表 １。
表 １　 ｋｍｅａｎｓ得到 ａｎｃｈｏｒ 比例前后对比结果

Ｔａｂ． １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ａｎｃｈｏｒ ｒａｔｉｏ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｋｍｅａｎｓ

Ｂａｃｋｂｏｎｅ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｃａｌｅｓ Ｔｅｓｔ ｓｃａｌｅｓ Ａｎｃｈｏｒ Ｒａｔｉｏ Ｓｃｏｒｅ

Ｒｅｓ５０ ７０４－１ ０２４ １ ０２４ ［０．５，１，２］ ０．７７７ ２

Ｒｅｓ５０ １ ４４０－１ ７６０ １ ６００ ［０．５，１，２］ ０．８１３ ８

Ｒｅｓ５０ １ ４４０－１ ７６０ １ ６００ ［１，２，３］ ０．８２０ ２

　 　 从表 １ 中对比发现 １ ４４０～１ ７６０ 的训练尺度较

较小的 ７０４～１ ０２４ 尺度得分大幅提高，提高了 ４．７％
（数据集中有较多的小目标），用 ｋｍｅａｎｓ 聚类算法

能够获得更好的包围框，其准确率提升了 ０．７％。
２．４　 ＲｅｓＮｅＸｔ 作为骨干网络及引入 ＷＢＦ 实验

为测试不同骨干特征提取网络的性能，本文选择

了 Ｒｅｓ５０、Ｒｅｓ１０１ 和 ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 作为特征提取网络。
同时为了提高准确率，将 Ｒｅｓ１０１ 和 ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 得到

的模型通过 ＷＢＦ 算法融合预测框，最后加入 ｋｍｅａｎｓ
聚类算法，得到最终目标检测结果，见表 ２。

表 ２　 不同特征提取网络对比实验

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ

Ｂａｃｋｂｏｎｅ Ｓｃｏｒｅ

Ｒｅｓ５０ ０．８０４ ２

Ｒｅｓ１０１ ０．８１０ ３

ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ ０．８４０ ８

ＲｅｓＮｅＸｔ１０１＋ＷＢＦ ０．８５１ １

ＲｅｓＮｅＸｔ１０１＋ＷＢＦ＋ｋｍｅａｎｓ ０．８５９ ６

　 　 从表 ２ 可以看出，更深层次的 Ｒｅｓ１０１ 比浅层的

Ｒｅｓ５０ 特征提取网络效果要好，融合多路特征的

ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 网络比 Ｒｅｓ１０１ 得分提高 ３． ７％，使用

ＷＢＦ 融合后得分提高约 １． ２％ 。 实验结果显示

ＲｅｓＮｅＸｔ 作为骨干网络比 ＲｅｓＮｅｔ 性能有很大提升，
用 ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 和 Ｒｅｓ１０１ 做 ＷＢＦ 融合后较未融合

前准确率也有一些提升，最后加入 ｋｍｅａｎｓ 聚类算

法，较基础 Ｃａｓｃａｄｅ ＲＣＮＮ 整体性能提升近 ６％。 提

升前后的对比如图 ６ 所示，图 ６（ａ）标注的 １ 和 ２ 框

均要比左侧的更好，同时发现当遮挡较严重时，本文

的算法也很难检测出来。

（ａ） 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）
图 ６　 算法提升前后对比图

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｐｇｒａｄｅ

３　 结束语

在人员密集的场景下，难免会发生遮挡、较大程

度的形变等问题，本文提出的基于改进的 Ｃａｓｃａｄｅ－
ＲＣＮＮ 的目标检测网络能够有效提高目标检测的准

确率，减小漏检的概率。 实验结果表明用 ＲｅｓＮｅＸｔ１０１
网络作为基础骨干网络，在不增加计算量的基础上

融合多路特征，能够获得更细致的特征进而提高检

测的准确率。 用本文所述的 ｋｍｅａｎｓ 聚类算法得到

的 ａｎｃｈｏｒ 比例能得到更适合当前数据集的目标框，
通过 ＷＢＦ 算法融合多个模型的检测结果能够得到

更加准确的预测框。 整体而言，改进的 Ｃａｓｃａｄｅ －
ＲＣＮＮ 算法较基础的 Ｃａｓｃａｄｅ－ ＲＣＮＮ 算法的人员检

测性能有很大提升，但对于一些重叠较大、尺度过小

的目标，本文的方法依旧无能为力，这也是后续研究

的难点。
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