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摘要　行人检测是机器人和无人车夜间工作应用中的重要任务之一,采用加速区域卷积神经网络框架实现夜间红

外图像中的行人检测,用区域建议网络生成候选区域,无需单独从图像中生成候选区域.区域建议网络和用于分

类以及位置精修的卷积网络中,采用卷积层参数共享机制,使得该框架具有端到端的优点,因此无需手动选取目标

特征,实现了从输入图像直接到行人检测的功能.实验结果表明,与使用传统方法和快速区域卷积神经网络相比,

使用加速区域卷积网络框架对红外图像进行行人检测的准确率从６８．２％和７３．４％提高到了９０．９％,检测时间从

３．６s/frame和２．３s/frame缩短到了０．０４s/frame,达到了实际应用中的实时性要求.
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１　引　　言
在红外图像处理中,行人检测技术应用广泛[１],但由于红外图像具有无色彩信息[２]、纹理细节少[３]、信噪

比低[４]等特点,因此红外图像行人检测技术的实时性和准确性较差.传统的行人检测方法通常是结合行人

特征提取和机器学习,用滑动窗口遍历一幅完整的图像,再利用训练好的分类器对窗口进行行人与非行人的

分类判别,达到行人检测的目的.这类方法虽然能够得到较好的检测结果,但由于在检测时利用多尺度的滑

动窗口对整幅图像进行遍历,产生了大量的检测窗口,并且依次对所有的检测窗口进行特征提取,因此计算

量剧增,速度较慢.如Dalal等[５]先计算正负样本图像的方向梯度直方图(HOG)描述子,组成一个特征向量

矩阵,同时对应产生一个指定每个特征向量的类标向量,并输入到支持向量机(SVM)中进行训练得出分类

器.林成竹[６]分别提取HOG特征和局部二值模式(LBP)特征进行多特征融合,并使用级联的分类器来提

高检测正确率.
近几年,卷积神经网络(CNN)在目标检测上的应用取得了突破,Girshick等[７]提出了区域卷积神经网络

(RＧCNN)框架将图像的目标检测问题转化为分类问题,该方法先在图像中生成若干个候选区域,再用卷积

网络对每个候选区域提取目标特征,并用SVM 训练一个分类器,对候选区域进行分类,最后根据每个区域

分类得分利用非极大值抑制算法优化得出最终的目标边界.但是RＧCNN提取特征的卷积网络和用于分类

的分类器要分开训练,导致了训练过程要耗费大量的时间和存储空间;而且分类器的训练与特征提取网络不

相关,这种不合理影响了目标检测的准确率.因此 Girshick[８]又提出了快速区域卷积神经网络(FastRＧ
CNN)模型,将特征提取和分类融合进一个分类框架,提高了训练模型的速度和目标检测的准确率.但Fast
RＧCNN使用选择性搜索算法[９]单独生成候选区域非常耗时,使该算法不具有实时性.因此,Ren等[１０]在

FastRＧCNN上增加区域建议网络(RPN)来生成候选区域,构成一种端到端的加速区域卷积神经网络

(FasterRＧCNN)模型,大大提高了运算速度.
本文利用FasterRＧCNN实现夜间红外图像行人检测,利用该网络框架中的RPN来生成候选区域,利

用FastRＧCNN来提取特征、分类以及位置精修,由于该框架中的RPN和FastRＧCNN的卷积层采用参数

共享机制,因此整个框架具有端到端的特点,从而提高了行人检测的速度,实现了夜间模式下的实时行人

检测.

２　RＧCNN基本原理
在CNN出现之前,一直使用全连接的深度神经网络(DNN),该神经网络在图像处理中会导致待训练的

参数数目和计算量很大.而CNN使用滑窗遍历图像的方式,基于局部关联和权值共享的原则作卷积计算,
大大减少了训练的参数数目和计算量,而且对平移、比例缩放、倾斜或其他形式的变形具有高度不变性.

CNN典型结构如图１所示.

图１ 典型的CNN结构图

Fig敭１ StructureofatypicalCNN

CNN直接将整幅图像作为输入,在卷积层中通过滑动窗口对输入图像作卷积,生成特征图,池化层也通

过滑窗对特征图中的局部块作最大值或平均值计算,用降采样特征图来压缩数据量和防止过拟合.一般经

过若干个卷积层和池化层,再经过激励层,把卷积结果做非线性映射,最终,采用和DNN相同的方法,连接

几个全连接层来生成全局的特征.
目标检测需要先生成若干个候选区域,且输入到卷积网络中用于检测的也是该图像中的这些候选区域

图像,因此称为RＧCNN,其结构如图２所示.
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图２ RＧCNN的结构图

Fig敭２ StructureofRＧCNN

３　基于FasterRＧCNN红外行人检测算法
３．１　FasterRＧCNN整体结构

本文算法的整体网络框架结构如图３所示,该网络输入为一张图片,输出为目标的边界框以及概率得

分.RPN生成３００个候选区域输入给目标识别网络FastRＧCNN,由于RPN和FastRＧCNN前面部分都有

若干卷积层来计算特征图,因此该框架将这两个网络结合成一个网络,卷积层参数共享,卷积层同时输出给

RPN和FastRＧCNN,构成端到端的网络结构.

图３ FasterRＧCNN的结构图

Fig敭３ StructureofFasterRＧCNN

３．２　感兴趣区域(ROI)采样层

传统的RＧCNN框架是将单独提前生成的每个候选区域当成一张图像(可能需要先经过缩放或拉伸等

操作使其达到固定大小)输入到网络中进行后续操作,即CNN提取特征及SVM 分类.假设一幅图像有

２０００个候选区域,则就要进行２０００次操作,其中大部分是进行卷积计算特征图,非常耗时.但由于这２０００
个候选区域都是一张图片的一部分,因此,采用对整幅图像提取一次卷积层特征,然后将候选区域在原图像

的位置映射到卷积层特征图上,得出各个候选区域特征图的方法,对于一幅图像只需要提取一次卷积层特

征,大大节省了运算时间.

图４ ROI采样层

Fig敭４ ROIsamplinglayer

０８１００３Ｇ３



５４,０８１００３(２０１７) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

上述由候选区域即ROI在原图的位置到特征图映射任务的层称为ROI采样层,如图４所示.在映射

出各个候选区域的特征图后,需要将这些特征图输入给全连接层,而全连接层需要大小一样的特征输入,但
候选区域的大小却是不相同的,因此,该框架对文献[１１]中空间金字塔池化层(SPPＧLayer)进行修改,采用

单尺度输出７pixel×７pixel的特征图,假设输入的候选区域为 (r,c,h,w),ROI采样层首先产生７×７个

r×c×(h/７)×(w/７)的块,然 后 用 MaxＧPooling 方 式 求 出 每 一 个 块 的 最 大 值,这 样 输 出 都 是

７pixel×７pixel的特征图.

３．３　RPN
FastRＧCNN不具有实时性的原因,是输入到网络中的候选区域由基于图论和最小生成树的选择性搜

索方法获得,该方法计算量很大.因此,为了提高识别速率,需要采用其他思路解决候选框生成问题.使用

CNN直接生成候选区域,该网络称为RPN,如图５所示.在RPN中,最后一个卷积层有２５６个卷积核,所
以特征图有２５６个,特征维度为２５６维,每个特征图大小约为４０pixel×６０pixel.用３pixel×３pixel的滑窗

滑动特征图,当滑窗滑到每个位置时,预测输入图像为三种尺度(１２８pixel,２５６pixel,５１２pixel)和三种长宽

比(１∶１,１∶２,２∶１)的 候 选 区 域,所 以 每 一 个 滑 动 位 置 有 ９ 个 候 选 区 域,一 幅 图 像 会 生 成 约

２０００(４０pixel×６０pixel×９)个候选区域.在卷积层后面接两个分支的全连接层,一个是分类层输出２个得

分,用于判定候选区域是目标还是背景,另一个是边界回归层输出４个得分,用于对候选区域的边界进行微

调(与FastRＧCNN类似).虽然由RPN选取的候选区域约有２０００个,但是该框架根据候选区域的得分高

低筛选了前３００个输入到目标识别网络,用于提高运算速度.

图５ RPN的结构图

Fig敭５ StructureofRPN

３．４　优化算法

由FasterRＧCNN结构的特殊性,该框架采用交替训练的方式.训练过程为:

１)用ImageNet预训练的模型初始化,端到端地微调RPN参数用于候选框提取;

２)用步骤１)生成的候选区域,由FastRＧCNN训练一个单独的检测网络,该网络同样是由ImageNet预

训练的模型初始化;

３)用步骤２)训练好的FastRＧCNN再训练RPN,但共享的卷积层保持不变,仅微调RPN独有的层,再
次重新提取候选框;

４)保持共享的卷积层不变,用步骤３)新生成的候选区域再微调FastRＧCNN的其他层.

FastRＧCNN的训练过程与文献[８]相同.为了训练RPN,给每个候选区域分配一个二进制标签,正标

签可以分配给两类候选区域:１)与某个真实目标(GT)边界框有最高的交集并集之比(IoU)交叠的候选区

域,IoU比率可小于０．７;２)与任意GT边界框有大于０．７的IoU交叠的候选区域.一个GT边界框可能分

配正标签给多个候选区域,而负标签则只分配给与所有GT边界框的IoU比率都低于０．３的候选区域,非正
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非负的候选区域对训练目标没有任何作用.
与FastRＧCNN一样,RPN训练时也遵循多任务损失,最小化目标函数的原则.一张图像的RPN损失

函数定义为

L(pi,ti)＝
１
Ncls
∑
i
Lcls(pi,p∗

i )＋λ １
Nreg
∑
i
p∗

iLreg(ti,t∗
i ), (１)

式中i为一个训练批量中候选区域的索引,pi 是第i个候选区域为目标的预测概率.如果候选区域为正,

GT标签p∗
i 则为１,反之,p∗

i 为０.ti 是一个向量,即ti＝(tx,ty,tw,th),表示预测的边界框的４个参数化

坐标,t∗
i 是与正候选区域对应的GT边界框的坐标向量,即t∗

i ＝(t∗
x ,t∗

y ,t∗
w,t∗

h ).λ为平衡权重,此处取为

１０,Ncls为训练批量的大小,即２５６,Nreg为候选区域的数量,约为２０００.分类损失Lcls是两个类别(目标和非

目标)的 对 数 损 失,即:Lcls(pi,p∗
i )＝－lnp∗

ipi＋(１－pi)(１－p∗
i )[ ] . 对 于 回 归 损 失 Lreg,由

Lreg(ti,t∗
i )＝R(ti－t∗

i )来计算,R 为具有稳健性的损失函数.p∗
iLreg 意味着只有正候选区域,即p∗

i ＝１
时才有回归损失,其他情况下,即p∗

i ＝０时无回归损失.
上述的参数化坐标向量ti 和t∗

i 定义为

tx ＝(x－xa)/wa,ty ＝(y－ya)/ha,tw ＝lg(w/wa),th ＝lg(h/ha)

t∗
x ＝(x∗ －xa)/wa,t∗

y ＝(y∗ －ya)/ha,t∗
w ＝lg(w∗/wa),t∗

h ＝lg(h∗/ha){ , (２)

式中x、y、w、h分别为预测边界框的中心坐标(x,y)、宽和高;xa、ya、wa、ha 分别为候选区域边界框的中心

坐标(xa,ya)、宽和高;x∗、y∗、w∗、h∗ 分别为GT边界框的中心坐标(x∗,y∗)、宽和高.ti 和t∗
i 用于计算

回归损失,可以理解为从候选区域边界框到附近的GT边界框的边界框回归.
根据定义,多任务损失函数同FastRＧCNN等深度学习算法一样,采用随机梯度下降(SGD)优化算法,

求得最优的权重参数.

４　实验及结果分析
４．１　实验配置

机器软硬件配置为:中央处理器(CPU)Inteli５Ｇ６６００,内存１６GB,图形处理器(GPU)NVIDIAGTX
１０７０,操作系统Ubuntu１４．０４,统一计算设备架构CUDA８．０.使用深度学习中的Caffe框架,并且参考了该

开源项目上一些层次结构的具体实现.

４．２　实验数据

使用的实验图片由实验室载有红外摄像机的机器人在夜晚拍摄所得.其中训练集为２０００张,测试集为

５００张,大小为７２０pixel×５７６pixel,按照格式命名图片文件并制作图片名称列表,通过Python编写程序,
标出每张图片中真实目标的边界,并将坐标位置等信息记录到．xml文件中.

４．３　实验步骤

基于FasterRＧCNN框架的开源网络结构有VGG_CNN_M_１０２４、ZF和VGG１６这三种,其网络结构的

层次依次加深.VGG_CNN_M_１０２４层次偏浅,虽然训练速度和测试速度都很快,但是不能完全地学习图

像中的特征,影响了检测的正确率.VGG１６层次偏深,导致训练和测试的速度很慢,且对GPU的要求很

高,导致检测无法实现实时性;此外,虽然VGG１６能很好地学习图像特征,但是其深层次也容易使得训练达

到过拟合.因此,采用层次居上述两者之中的ZF网络结构,能很好地权衡速度和正确率.
根据上文所述,训练过程分为４步,４个步骤设置的迭代训练次数分别为４００００、２００００、４００００和２００００.

此外,４个步骤都采用固定的学习率０．００１,其他参数对训练和测试几乎没有影响,因此均采用默认数值.将

图片以及记录有真实目标位置的．xml文件作为训练集输入给配置好上述参数的ZFFasterRＧCNN进行训

练,训练时间约为２h,训练结束后保存模型参数,并进行测试验证,实验流程如图６所示.
为了理解该网络框架的迭代学习,在训练结束后,绘制若干卷积层的特征图.图７(a)、(b)分别为训练

后参数共享的第２和第５卷积层的特征图,图７(c)为RPN特有的卷积层特征图.由于红外图像没有色彩

信息,若特征图中场景比较完整,则该卷积核学习的是图像的灰度信息;若特征图中内容多为线条,则该卷积

核学习的是图像纹理信息.这些特征均由卷积网络自动学习得到.
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图６ 实验流程图

Fig敭６ Flowchartofexperiment

图７ 卷积层特征图.(a)共享卷积层的第２层特征图;(b)共享的第５层特征图;(c)RPN特有卷积层的特征图

Fig敭７ Featuremapsofconvolutionlayer敭 a Featuremapofthe２ndsharedconvolutionlayer  b featuremapof

the５thsharedconvolutionlayer  c featuremapofthepeculiarconvolutionlayerofRPN

４．４　结果与分析

对训练得出的模型输入一段视频进行测试,其中部分帧的检测结果如图８所示.可见,所有帧中的行人

目标都能够完整地检测出来,且概率很大,目标边界恰好框出目标,此外,由于RPN用了三种不同的尺度,
因此,图像中不同距离的行人目标也能用不同大小的边界框标出.然而,由图８(d)可以看出,在红外图像上

采用FasterRＧCNN算法也存在一些误检测,这是因为深度学习在自动提取特征时,会将一个亮度很大的圆

形区域视为人头,并将其下连接的区域视为身体和腿,因此出现了图中的误检测.

图８ 训练所得模型测试结果

Fig敭８ Testingresultsoftrainedmodel

使用传统的HOG＋LBP＋AdaBoost算法和FastRＧCNN算法在同样的视频上进行测试,并对三种算

法结果进行了对比,如表１所示.由表１的对比结果可见,传统的机器学习方法在检测速度(３．６０s/frame)
和正确率(０．６８２)上都低于采用深度学习的方法,这是由于传统方法在计算各种行人特征以及窗口遍历图像

时需要进行大量计算,尽管如此,各种特征提取器学习的特征却依然没有深度学习的完全.FastRＧCNN算

法相比传统方法虽然有较大改善,但是其单独使用选择性搜索的方式生成候选区域,计算量较大,速度相对

较慢(２．３０s/frame),造成视频的行人检测不具有实时性.而通过使用FasterRＧCNN框架中的卷积网络生

成候选区域,是一种端到端的处理方式,速度上有了极大的提高(０．０４s/frame),保证了视频中行人检测的实

时性,此外,所使用的框架将候选区域生成、区域分类检测以及位置精修综合到一起,增强了它们之间的关联

性,从而很好地将目标检测的正确率从FastRＧCNN的０．７３４提高到０．９０９.因此,在红外图像上使用Faster
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RＧCNN框架检测行人,其检测速度和检测精度都达到了预期的要求.
表１　三种算法结果对比

Table１　Resultscontrastofthreealgorithms

Method Time/(sframe－１) Meanaverageprecision
HOG＋LBP＋AdaBoost ３．６０ ０．６８２

FastRＧCNN ２．３０ ０．７３４
FasterRＧCNN ０．０４ ０．９０９

５　结　　论
使用FasterRＧCNN框架实现了夜间实时行人检测.该框架使用RPN代替传统的选择性搜索方法来

生成候选区域,再将这些候选区域输入给FastRＧCNN网络进行分类检测,在分类检测网络中依旧采用ROI
采样层从原图特征图中映射出这些候选区域的特征图.框架中的RPN与FastRＧCNN均采用多任务损失

更新权重,通过卷积层参数共享机制形成一种端到端的框架结构,减少了训练的参数.训练时,采用交替的

方式进行,使得网络权重能够以最快的学习速度达到最优.结果表明,通过该网络框架能够很好地实现夜间

行人检测的高正确率(０．９０９)和实时性(０．０４s/frame),与其他方法相比,检测的精度和速度都有了极大的提

高.将该框架引入红外图像目标检测的应用中,对推动机器人和无人车领域发展有极大的作用.
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