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基于 ＹＯＬＯｖ５ 的自习室人数监控与查询系统

郭遇强， 赵豪翔， 陈思源， 张　 斌

（郑州大学 地球科学与技术学院， 郑州 ４５０００１）

摘　 要： 当前，校园中自习室的空间资源利用存在不合理的问题，为了减少学生寻找自习室的时间，提高时间利用效率，通过

监控视频数据实时获取校园内各个教室的人数，基于 ＹＯＬＯｖ５ 目标检测技术设计并开发了自习室人数监控与查询系统，该系

统使用 ＯｐｅｎＣＶ－Ｐｙｔｈｏｎ 模块的 ＶｉｄｅｏＣａｐｔｕｒｅ 子模块，调用 ＹＯＬＯｖ５ 算法处理视频帧，将得到的人数数据储存在后端数据库

中，为后续功能应用提供数据支撑。
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０　 引　 言

由于时间和空间等多种因素影响，校园许多教

室的空间没有得到合理的利用。 例如，学校一些教

室人满为患，而一些教室却只有寥寥数人；有些时间

段教室人数比较少，而有些时间段却比较拥挤，以至

于没有位置提供给学生自习。 但在很多情况下，学
生在前往自习室之前却无法得知自习室的使用情

况，不利于选择合适的自习室。 这就对学生学习造

成了些许不便，同时降低了校园内的教室空间资源

利用率。 考虑到教室内都配有摄像头，能够提供实

时的摄像机图像，如此一来则为改善该问题提供了

思路和必要的数据基础。
研究可知，如果需要准确获取自习室的人数，通

过摄像头视频数据进行人的识别是很重要的一项工

作，也是后续各项研究的基础，其运行速度、准确率

等指标都会影响分析应用的效果［１］。 ２０１４ 年，Ｒ－
ＣＮＮ 将 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ ２０１２［２］ 数据集上的验证指标

提升了 ３０％，成功将深度学习应用到了目标检测领

域［３］，在该领域内识别图片中的人逐渐成为热门的

研究内容。 最近几年，研究者们提出了许多不同的、
适用于各种场景的模型，在识别人的准确度和速度

中取得了可观的进展。

１　 设计思路

当前，基于深度学习目标检测算法模型主要分

为基于候选框生成与分类的 ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ［４－５］ 方法和基

于回归的 ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 方法［６］。 其中，ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ 方法

是在产生一系列候选框的基础上进行回归和分类，
代表性成果是最早将深度学习应用在目标检测领域



的 Ｒ－ＣＮＮ［７］算法，使用了卷积神经网络对感兴趣的

区域进行特征提取，但是其选择性过程无法通过

ＧＰＵ 等并行计算设备进行加速，会分别提取每个区

域的特征，造成重复计算，训练耗时费力。 随后，研
究人员提出了 ＳＰＰ －Ｎｅｔ［８］、Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ［９］ 等算法，
加强了部分之间的联系，提升了检测的速度。 而

ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 方法略过了候选框这一步骤，采用卷积神

经网络对图像数据进行卷积操作，直接进行特征提

取并进行分类，虽然精确度比 ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ 方法略低，
但大大提升了目标识别速度，代表性成果为 ＹＯＬＯ
算法［１０－１１］，这是将对象检测视为一个回归问题、而
不是一个分类问题，使用单个神经网络来完成检测

对象的所有阶段，大大提高了检测速度，除此以外，
还可以被训练来检测不同的对象。 目前，主流算法

的优缺点及使用场景见表 １。

表 １　 目标检测算法优缺点及适用场景［１２］

Ｔａｂ． １　 Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ， ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［１２］

算法 模型 优点 缺点 适用场景

Ｒ－ＣＮＮ ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ ＣＮＮ 与候选框方法结合 耗时耗存储空间 适用于通用目标检测，效果不佳

ＳＰＰ－Ｎｅｔ ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ 图像卷积运算，实现多尺度卷积运算 耗时空间 适用于通用目标检测场景，效果不佳

Ｆａｓｔ Ｒ－ ＣＮＮ ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ 节省时间和特征存储空间 框架复杂，量化粗略导致定位不精确 适用于通用目标检测场景，效果不佳

ＹＯＬＯｖ５ ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 网络较为简单，检测速度快 定位较差，小目标多目标检测较差 适用于检测速度要求较高的场景

　 　 通过分析各种算法模型特点可知，ＹＯＬＯｖ５ 算

法网络结构简单、检测速度快，能较好地满足室内区

域对人体目标的识别。 本文设计采用 ＹＯＬＯｖ５ 的预

训练模型作为目标检测算法模型，使用 ＯｐｅｎＣＶ－
Ｐｙｔｈｏｎ 模块的 ＶｉｄｅｏＣａｐｔｕｒｅ 子模块获取待处理图

像。 系统后端采用图像处理方法，应用 ＹＯＬＯｖ５ 网

络模型处理教室视频，计算其中的人数，并允许学生

对教室和人数进行查询，从而方便学生根据自身需

要，灵活地选择自己想要前往的教室。 系统前端利

用百度地图 ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ ＡＰＩ［１３］ 构建交互地图，使用

ＨＴＭＬ、ＣＳＳ、ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ［１４］搭建页面。
１．１　 算法设计

自从 ２０１６ 年 Ｒｅｄｍｏｎ 等学者［１５］ 提出目标识别

领域的 ＹＯＬＯｖ１ 模型开始，ＹＯＬＯ 系列便不断推陈

出新，直到 ２０２０ 年推出 ＹＯＬＯｖ５ 模型，模型性能最

佳，体积更小，版本已相当成熟，更加适合实际工程

的应用，而且可以通过 ＰｙＴｏｒｃｈ 轻松完成部署与实

现。 ＹＯＬＯｖ５ 的网络结构主要由输入端、Ｂａｃｋｏｎｅ、
Ｎｅｃｋ 以及 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 四部分组成，如图 １ 所示。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构［１６］

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５［１６］
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　 　 由图 １ 可知，输入端表示输入的图片或视频帧，
为了方便后续的图像处理，该阶段会对输入的图像

进行预处理，将图像缩放到网络的输入大小后再做

归一化处理。 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分主要用于从图片中提

取信息和特征，以供后续的网络使用。 ＹＯＬＯｖ５ 使

用 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ 作为 Ｂａｃｋｂｏｎｅ，ＣＳＰＮｅｔ 解决了其他

大型卷积神经网络框架 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中网络优化的梯

度信息重复问题，将梯度的变化从头到尾地集成到

特征图中，因此减少了模型的参数量和 ＦＬＯＰＳ 数

值，既保证了推理速度和准确率，又减小了模型尺

寸。 Ｎｅｃｋ 网络部分通常位于 Ｂａｃｋｏｎｅ 网络部分和

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 部分的中间位置，可用来进一步提升特征

的多样性。 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 部分用来完成目标检测结果

的输出。 针对不同的检测算法，输出端的分支个数

不尽相同，通常包含一个分类分支和一个回归分支。
相较于前期成果，ＹＯＬＯｖ５ 在如下方面进行了

提高和改善：
（１）输入端。 通过使用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强的方式

来丰富数据集和提高训练速度，该方式是在 ＣｕｔＭｉｘ
数据增强方法的基础上改进而来，相较于 ＣｕｔＭｉｘ 数

据增强方法的 ２ 张图片，Ｍｏｓａｉｃ 数据增强方法采用

了 ４ 张图片，按照随机缩放、随机裁剪和随机排布的

方式进行拼接而成，适用面更广，同时通过自适应锚

框计算和自适应图片缩放来提高算法的适用度和推

算速度。
（２）Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分。 采用 Ｆｏｃｕｓ 结构和 ＣＳＰ 结

构增强了 ＣＮＮ 的学习能力，在确保准确率的情况下

减少了计算量，并降低了内存成本。
（３） Ｎｅｃｋ 部分。 ＹＯＬＯｖ５ 的 Ｎｅｃｋ 和 ＹＯＬＯｖ４

中一样，都采用 ＦＰＮ ＋ ＰＡＮ 的结构。 ＹＯＬＯｖ４ 的

Ｎｅｃｋ 结构中，采用的都是普通的卷积操作。 而

ＹＯＬＯｖ５ 的 Ｎｅｃｋ 结构中，采用借鉴 ＣＳＰＮｅｔ 设计的

ＣＳＰ２ 结构，加强网络特征融合的能力。
（４） Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 部分。 采用 ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ［１７］ 作为

Ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 的损失函数。 该方法不仅简单，还具

有尺度不变性。
目 前， ＹＯＬＯｖ５ 的 目 标 检 测 网 络 主 要 有

ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｘ 等 ４ 个主

要模型，各模型计算速度和检测精度如图 ２ 所示。
本文采用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络模型，该模型是 ＹＯＬＯｖ５ 中

各类模型的基础，具有深度最小、计算速度最快的优

点，能很好地满足系统对运算速度的要求，其它的网

络模型都是在该模型的基础上对网络的加深与加

宽。
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图 ２　 ＹＯＬＯｖ５ 的主要模型及其性能（基于 ＣＯＣＯ 数据集） ［１８］

Ｆｉｇ． ２　 Ｍａｉｎ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ （ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＯＣＯ ｄａｔａ ｓｅｔ） ［１８］

１．２　 系统整体框架

按照“高内聚、低耦合”的设计思想，将系统分

为表现层、业务层、数据层三层架构，分工明确，每层

内功能集中，层与层之间相互独立，便于维护。 具体

架构如图 ３ 所示。 这里对此将给出如下阐释论述如

下。
　 　 （１）数据层、即系统所需的数据库。 包含教室

位置信息、教室人数、教室可承载的最大人数、教学

楼的课表。 教室位置与教室最大承载人数需开发人

员提前录入。
（２）业务层。 通过连接数据库，获取教室的信

息与课表。 对课表进行查询与修改操作，对教室的

信息进行查询与更新。
（３）表现层。 为展示给用户的界面，用户可以

通过查询功能获知目的地教学楼当前时段有哪些较

为空闲的教室，并获知教室当前人数与最大承载数，
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从而决定前往哪间教室。 管理员可通过地图交互，
对特定教学楼内的摄像头进行浏览，并可在 Ｗｅｂ 页

面根据不同专业的课表信息及时修改教学楼课表，
保证信息的实时性、准确性。

教室最大承载数 教学楼课表 教室位置 教室人数

表现层

业务层

数据层

查询功能 人数识别 人数更新 数据处理 空闲教室查询

地图交互 课表管理 课表修改 摄像头浏览 地图页面展示

图 ３　 系统架构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１．３　 数据库结构设计

数据库的功能是对空闲教室查询提供数据支

撑，实现对数据的存储、维护和查询等功能。 根据用

户查询的需要构建系统数据库，设置教学楼课表与

教室信息表。
教学楼课表采用教学楼名称作为表名，也就是

一栋楼即为数据库中的一张表，以星期作为该表一

条记录的关键字，按照每天 １０ 节小课分为 １０ 个时

间段。 该表需要集合不同专业的上课需求，统计出

每天哪个时段的哪间教室没有上课需求，按照“教
室楼 ／教室编号”的格式提前录入，即表示当天该时

段该教学楼内的所有空闲教室。 若某一时间段有上

课需求，则表中以空值“ＮＵＬＬ”填入。 无课表的结

构见表 ２。
表 ２　 教学楼课表数据结构图

Ｔａｂ． ２　 Ｃｌａｓｓ ｓｃｈｅｄｕｌｅ ｄａｔａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｅａｃｈｉｎｇ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ

名称 类型 约束条件 说明

ｗｅｅｋｅｎｄ ｉｎｔ 无重复 星期标识，主键

ｏｎｅ ｎｃｈａｒ（２０） 初始值为 ＮＵＬＬ 第一节无课的教室

ｔｗｏ ｎｃｈａｒ（２０） 初始值为 ＮＵＬＬ 第二节无课的教室

ｔｈｒｅｅ ｎｃｈａｒ（２０） 初始值为 ＮＵＬＬ 第三节无课的教室

ｆｏｕｒ ｎｃｈａｒ（２０） 初始值为 ＮＵＬＬ 第四节无课的教室

ｆｉｖｅ ｎｃｈａｒ（２０） 初始值为 ＮＵＬＬ 第五节无课的教室

ｓｉｘ ｎｃｈａｒ（２０） 初始值为 ＮＵＬＬ 第六节无课的教室

ｓｅｖｅｎ ｎｃｈａｒ（２０） 初始值为 ＮＵＬＬ 第七节无课的教室

ｅｉｇｈｔ ｎｃｈａｒ（２０） 初始值为 ＮＵＬＬ 第八节无课的教室

ｎｉｎｅ ｎｃｈａｒ（２０） 初始值为 ＮＵＬＬ 第九节无课的教室

ｔｅｎ ｎｃｈａｒ（２０） 初始值为 ＮＵＬＬ 第十节无课的教室

　 　 教室位置、教室人数、教室最大承载人数集中显

示在同一张表中，其中教室位置按照“教学楼 ／教室

编号”的格式进行录入，作为一条记录的关键字，为
了避免调用数据时由于不同编码导致的中文乱码问

题，因此在录入时统一以英文方式录入。 教室信息

表结构见表 ３。
表 ３　 教室信息数据结构图

Ｔａｂ． ３　 Ｃｌａｓｓｒｏｏｍ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

名称 类型 约束条件 说明

ｐｌａｃｅ ｎｃｈａｒ（２０） 无重复 教室位置标识，主键

ｎｕｍｂｅｒ ｉｎｔ 初始值为 ０ 教室当前人数

ｍａｘ ｉｎｔ 初始值为 ０ 教室所能承载的最大人数

１．４　 教室人数信息的获取

ＯｐｅｎＣＶ－Ｐｙｔｈｏｎ 模块的 ＶｉｄｅｏＣａｐｔｕｒｅ 子模块对

ＭＰ４ 格式有着良好的支持，可以直接获取指定帧数

并保存。 利用该模块，将视频按帧循环读取，将当前

视频帧以． ｊｐｅｇ 格式进行存储，对存储路径进行设

置，使路径中包含图片所对应的教室位置。 具体流

程如图 ４ 所示。

将0存入数据库 将人数存入数据库

是否识别到人数

调用YOLOv5处理图片

截取视频帧并保存

利用OpenCV载入

YesNo

图 ４　 获取人数流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｅｏｐｌｅ

　 　 调用 ＹＯＬＯｖ５ 对保存的图片进行处理，即可得
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到截取图片时刻的人数信息。 通过设置后缀为． ｐｔ
的模型包文件、识别类型等参数，为了能在框架运行

时同步调用控制台，利用 Ｐｙｔｈｏｎ 的 ＯＳ 模块的 ｐｏｐｅｎ

子模块，该模块允许开发者在 Ｐｙｔｈｏｎ 内直接运行控

制台命令。 根据保存的图片路径，构建命令行提示

符（ｃｍｄ）命令，处理结果如图 ５ 所示。

图 ５　 测试图片处理结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 图 ５ 中，将所有符合条件的人全部框出，标识框

上方为置信度，该数字代表标识框内区域中存在人

的概率，概率越大，准确性越高。 遍历所有标识框，
设置参数，过滤置信度较低的标识框，统计符合目标

检测结果的数目，即为当前画面中的人数。
获取人数信息后，根据图片路径中所包含的位

置信息，构建 ＳＱＬ 语句［１９］ 更新数据库中的人数信

息。 当没有人在图片中时，该模型会返回空值，此时

对空值进行替换，将整型 ０ 代替空值存入数据库中。

２　 自习室人数监控与查询试验

２．１　 数据集介绍

本次实验的运行环境： ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ ｃｏｒｅ ｉ５
６３００ＨＱ，内存为 ８ Ｇ，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０，开发

语言为 Ｐｙｔｈｏｎ，Ｐｙｔｏｒｃｈ 的 ＣＰＵ 版框架。
ＹＯＬＯｖ５ 自身模型文件的构建基于 ＣＯＣＯ 数据

集［２０］，ＣＯＣＯ 数据集是微软公司于 ２０１４ 年出资标

注的 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ ＣＯＣＯ 数据集，该数据集是一个大型

的物体检测数据集。 本文通过手机在自习室录制了

学生自习时的视频，按帧截取视频，获得总计 ３００ 张

教室图片作为测试数据集，每张图像的分辨率大小

为 １９２０×１０８０。

２．２　 测试结果与分析

２．２．１　 图片处理结果分析

单张图片处理结果如图 ６ 所示。 从图 ６ 中可以

看出，大部分人员可以准确识别并标出，但部分人员

无法识别出来。 产生此误差的原因是 ＹＯＬＯｖ５ 自身

的识别误差。

图 ６　 单张图片处理结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｉｎｇｌｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

　 　 多次重复实验，得到每一次处理的准确率，制作

图表如图 ７ 所示。 从图 ７ 中可以看出，每次处理前

后结果并不相同，但总体准确率稳定在 ８０％ ～
１００％之间，可以满足日常生活中自习室检测人数的

需求。
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图 ７　 图片处理准确率

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ

　 　 每次处理图片所需时间如图 ８ 所示，由于

Ｐｙｔｈｏｎ 为动态类型语言，在相同硬件条件下，每次处

理同一段代码所需时间不一致。 每次处理时间均在

４ ｓ 内，表示该框架处理图片所需时间短，处理速度

快，可以满足实际应用的时间效率需求。

4.00
3.95
3.90
3.85
3.80
3.75
3.70
3.65
3.60
3.55
3.50

识别时间

图 ８　 图片处理时间

Ｆｉｇ． ８　 Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅ

２．２．２　 管理功能测试

管理员在浏览界面能够在学校地图上选择任意

教学楼，且可以查看当前教室人数概况以及该摄像

头下的监控画面中的人数，监控画面如图 ９ 所示。
测试得到的浏览界面中，使用进度条概括显示当前

人数占教室可以承载的总人数的比例，图 ９ 显示本

系统相应功能实现完整，操作能够顺利准确运行。

图 ９　 摄像头浏览界面

Ｆｉｇ． ９　 Ｃａｍｅｒａ ｂｒｏｗｓｉｎｇ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

２．２．３　 查询功能测试

用户选择目的地与自习时间，系统将根据用户

的查询要求，结合当前各个自习室的人数情况和各

个教室的排课情况，得出符合用户需求的自习室列

表，以供用户选择。 其具体查询界面如图 １０ 所示。
图 １０ 表明，本系统能够正确完成相应的查询操作，

并且，将教室当前人数少于最大人数的一半的教室

置为绿色，大于最大人数的一半置为红色，帮助用户

可以更快地确定自己的目的地。

图 １０　 查询结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｑｕｅｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结束语

本文从校园自习室空间利用的角度出发，通过

视频摄像头获取影像数据，引入深度学习的计算方

法，介绍了基于 ＹＯＬＯｖ５ 的自习室人数监控与查询

系统的设计思路、具体实现及应用试验等内容。 系

统使用 ＯｐｅｎＣＶ－Ｐｙｔｈｏｎ 模块的 ＶｉｄｅｏＣａｐｔｕｒｅ 子模

块，调用 ＹＯＬＯｖ５ 算法处理视频帧，上传至数据库，
同时通过调用数据库，将结果以网页端的形式展现

出来，整个流程从视频帧处理到数据库数据更新，最
后到网页端刷新显示仅需数分钟，对于短时间内人

流量变动较小的公共空间，诸如自习室、图书馆等，
有着较好的应用前景，能够加强对自习室的管理，给
学生们寻找自习室提供帮助，提高自习室的使用效

率。 后续将进一步对系统加以改进完善，在获取实

时监控影像基础上优化数据流程及代码，缩短整个

过程所需要的时间，以利于应用到更多场景中。
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