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摘要　行人检测是实现智能交通与客流监控的关键技术,深度学习方法训练模型已经在行人检测领域取得了良好

的效果.但是当训练样本质量不佳时,训练的模型往往不能得到令人满意的效果.为了提高雾霾天气与曝光较强

环境下的行人检测效果,提出了将暗通道去雾算法应用于深度学习的样本预处理中,并使用快速深度卷积神经网

络训练行人检测模型.在实验中,首先对１００００张样本图片采用暗通道去雾算法进行预处理,之后分别使用有无

暗通道去雾算法预处理的样本图片训练模型,最后比较这两种模型在不同场景下的模型检测准确率.实验结果表

明,使用暗通道去雾预处理后的样本训练得到的深度模型具有更好的检测效果,在多种场景下的检测率都得到

提升.
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１　引　　言

行人检测技术具有广泛的应用,例如智能驾驶

辅助、客流监测、行人行为分析等.行人检测具有更

高的准确率也一直是科研人员的追求.随着机器视

觉与模式识别技术的进步,自２００５年以来,行人检

测技术进入一个快速发展的阶段[１].近年来基于深

度学习的目标检测逐渐发展起来,比如,２０１３年提

出的基于区域的卷积神经网络(RＧCNN)是一个可

以将深度学习进行目标检测应用到工业领域的方
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案,后续通过将很多传统的机器视觉方法与深度学

习方法相结合,又产生了众多性能更好的基于区域

的卷积神经网络,例如更快的区域卷积神经网络

(FasterRＧCNN)[２].
深度学习相比于传统的机器学习,最主要的优

势是不需要人工设计特征提取器,而是由机器自动

学习而获得.而机器学习自动学得的特征十分适用

于变化多端的自然数据,具有很好的泛化能力与稳

健性[３].深度学习有着广泛的应用,在再检测与识

别领域取得了很好的效果,最常见的有行人检测、遥
感图像检测、人脸识别等[４].但不论是使用传统的

机器学习方法还是使用深度学习进行行人检测都存

在着一些难点,一是因周围光照环境不同,例如在阴

影较多或是雾霾较多的天气下,目标的检测会变得

更加困难;二是分类器的性能受训练样本的影响较

大.所以本研究想要通过对质量不佳、曝光度较强

的行人样本使用暗通道去雾算法进行去雾增强处

理,得到质量更优的图片,尝试训练更好的模型.暗

通道去雾方法是一种实用性很强的图像处理方法,
对于雾气天气的遥感图像检测发挥了很大作用[５],
本文将其应用于行人检测的预处理中.图片具有雾

感主要有如下三个原因,一是拍照现场存在雾,二是

空气中灰尘等小颗粒过多引起的漫反射也会使图片

存在雾感,三是曝光过度导致照片泛白.这三种情

况在使用行人检测系统检测时是比较常见的.
本文通过对在北京地铁站收集到的行人样本使

用去雾算法处理,得到更为清晰的、目标更加突出的

样本图片集,再使用深度学习的方法训练行人检测

的深度模型,从而获得比直接使用原始图片训练深

度模型更好的检测效果.本文开展的研究工作共包

括如下方面:１)使用标签工具对采集到的１００００张

行人图片标标签;２)根据暗通道去雾算法编写

Python程序,并对这１００００张图片进行去雾增强操

作;３)将原始样本图片与处理后的样本图片分别投

入到深度神经网络框架下,设置相应的网络参数,并
开始训练;４)测试这两个深度模型在几组不同场景

下的行人检测效果;５)根据实验结果做出分析.

２　基本原理

２．１　暗通道去雾算法

根据文献[６],图片暗通道的含义为,在绝大多

数非天空的局部区域里,有些像素至少有一个颜色

通道的像素值很低,或者说这个区域的光强度值是

一个很小的值,这个区域称为图片暗通道.对于一

幅输入图像J 的暗通道可以表示为

Jdark(x)＝ min
y∈Ω(x)

min
c∈{r,g,b}

Jc(y)[ ] , (１)

式中Jc 表示彩色图像的每个通道,Ω(x)表示以像

素x 为中心的一个窗口,r、g、b表示图像的三个颜

色通道,y 表示某个颜色通道的像素值,x 表示暗通

道的像素值.根据暗通道的先验理论得知:

Jdark→０, (２)
在机器视觉中,通常使用下式所描述的雾感图形成

模型,即:

I(x)＝J(x)t(x)＋[A(１－t(x)], (３)
式中I(x)为需要进行暗通道去雾的图像,J(x)是
需要恢复的无雾感图像,参数A 是全球大气光的成

分,t(x)为透射率.现在已知I(x),需要求解出

J(x).根据代数知识可知,这个方程有无数解,所
以需要有一些先验基础知识才能达到定解,首先将

上述方程变化为

Ic(x)
Ac ＝t(x)

Jc(x)
Ac ＋１－t(x), (４)

式中右上角的c表示r、g、b三个通道.假设每个

窗口的内投射率t(x)为常数,将其定义为t~(x),
并且A 值已经给定,对(４)式求两次最小值运算,
得到:

min
y∈Ω(x)

min
c

Ic(y)
Ac
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ù
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úú＝t~ min

y∈Ω(x)
min

c

Jc(y)
Ac
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１－t~(x). (５)
并且根据暗原色的先验理论可以得到:

Jdark(x)＝ min
y∈Ω(x)

min
c

Jc(y)[ ] ＝０. (６)

因此,可以进一步推导出:

min
y∈Ω(x)

min
c

Jc(y)
Ac

é

ë
êê

ù

û
úú＝０. (７)

　　把(７)式结果代入(５)式中,就可以得到透射率

t~(x)的预估值,即:

t~(x)＝１－ min
y∈Ω(x)

min
c

Jc(y)
Ac

é

ë
êê

ù

û
úú . (８)

　　由于在现实生活中,雾的存在使人感到景深的

存在,所以在去雾处理时通常需要保留一定的雾,这
需要通过对(８)式引入一个[０,１]之间的因子来实

现,从而将(８)式修正为

t~(x)＝１－~ω min
y∈Ω(x)

min
c

Ic(y)
Ac

é

ë
êê

ù

û
úú . (９)

　　在上述推论中假设全球大气的光值A 值是已

知的,而在实际中则可以使用暗通道图像从有雾感

的图像中获得该值.根据文献[６]中暗通道去雾原

理,首先从暗通道图像中根据亮度大小提取出最亮
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的前０．１％像素,选取范围较小的亮度值,更加接近

最亮的像素.然后,在原始有雾霾图像I 中寻找对

应位置上的具有最高亮度点的值,最后将这个值作

为A 的值.并且考虑到当透射图像的t很小时,会
导致J 的值偏于过大,导致图像整体偏白场过度.
所以一般还需要设置一个阈值t０,从而使得当t小

于t０ 时,令t＝t０(例如t０＝０．１).最终得到图像恢

复公式为

J(x)＝
I(x)－A
maxt(x),t０[ ]

＋A. (１０)

根据(１０)式便可以进行最终的无雾图像恢复.

２．２　更快的区域卷积神经网络

本文采用深度学习在目标检测领域的经典框架

FasterRＧCNN框架训练检测模型,即更快的区域卷

积神经网络框架训练行人检测模型,此种方法被广

泛应用到行人检测当中[７].相对于更新的 YOLO
(youonlylookonce)、单 一 精 准 多 框 检 测 网 络

(SSD)等深度学习框架,FasterRＧCNN采用候选区

域提取网络,最终可以获得３００个候选区域,多于

YOLO的９８个候选区域,虽然速度比YOLO框架

慢,但 可 以 具 有 更 高 的 检 测 精 度.SSD 框 架 与

YOLO框架更为接近,但SSD最终的输出结果显示

为对应目标属于哪一类的概率,而不是直接显示为

类别,因此FasterRＧCNN的结果更为直观.Faster
RＧCNN把目标检测的４个基本步骤统一到一个深

度网络框架之内.训练得到检测模型的４个基本步

骤为候选区域生成、特征提取、分类以及边框回归.

FasterRＧCNN使用ZF(ZeilerＧFergus)网络的

前５层进行特征提取[２],使用区域生成网络(RPN)
提取候选框区域.FasterRＧCNN框架训练的步骤

为,首先向预先训练好的卷积神经网络ZF中输入

任意大小的图片,然后经过ZF网络前向传播至最

后共享的卷积层,这样一方面可以得到共RPN输

入的特征图,另一方面继续前向传播至特有卷积层,
以产生更高维度的特征图.接着将供RPN输入的

特征图使用RPN处理得到区域建议和区域得分,
为了能够应对尺寸不同的物体,FasterＧRCNN采用

了三种不同类型的滑动窗口,长宽比分别为１∶１、

１∶２、２∶１,并用三个尺度滑动缩放窗口,最终采用

９种类型的滑动窗口,这些窗口经过卷积产生２５６维

的向量,每张图片最终通过分类挑选出３００个得分

最高的区域作为建议区域窗口.将得到的更高维特

征图与产生的区域建议同时输入到感兴趣区域

(ROI)池化层,提取对应的区域建议部分尺寸固定

的特征.将这些尺寸固定的特征通过全连接层,得
到该区域的分类得分与边框回归.

ZF网络的结构[８]如图１所示,FasterRＧCNN
框架使用ZF网络全连接层之前的层用于特征提

取.在ZF网络结构中,首先输入大小为２２４×
２２４×３的图片,其中２２４为图像大小,３是由于输入

的为彩色图像所具有的三个通道,之后第一层卷积

核的维度为７×７×３,所以对原始图片卷积得到的

卷积层１的结果为１１０×１１０×９６,其中９６是由于

采用了９６个不同类别的卷积核,１１０的计算方法为

(２２４－７＋填充像素)/２＋１,在图片周围补充像素的

目的是为了整除.然后是对卷积后的结果进行池

化,池化核的大小为３×３,池化的步长为２,所以池

化后的图片维度为５５×５５×９６,其中５５的计算方

法为(１００－３＋填充像素)/２＋１＝５５.之后几层的

计算方法与前面类似,最后取卷积层５的结果也就

是１３×１３×２５６输送给RPN.
由文献[２]可知RPN的实现方式,如图２所示,

对前边ZF网络卷积层５得到的１３×１３×２５６特征

图进行处理,通过增加滑动窗口操作以及使用两个

卷积层实现区域建议的功能.首先对卷积层５得到

的特征图用n×n 的滑动窗口在特征图上滑动扫

描,每个滑窗区域通过第一层卷积层映射到一个

２５６维的低维特征向量,由于每个滑动窗口考虑 K
种可能的参考窗口,本文采用９种,使得RPN在对

特征图进行滑窗时,可以对滑窗进行多尺度多长宽

比的采样,并对多尺度和多长宽比的候选区域进行

回归和分类,对于一个W×H 的特征图,可以产生

W×H×K 个区域建议.之后将得到的２５６维低

维特征向量输入两个并行连接的卷积层,即窗口回

归层和窗口分类层,窗口回归层可以对回归区域产

生建议,窗口分类层可以为框内物体打分,判断是前

景还是背景,由于每个滑动窗口共产生K 个区域建

议,所以窗口回归层得到４K 个参数,分别为建议框

中心锚点对应的坐标x、y 和建议框的宽高w、h.
窗口分类层共产生２K 个得分,分别给出K 个区域

建议为目标还是背景的概率.

３　实验过程

３．１　对样本图片标签

本文基于正在进行的地铁项目,将由北京地铁

站的监控摄像头所采集到的１００００张客流图片用于
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图１ ZF网络结构

Fig敭１ StructureofZFnetwork

图２ RPN结构图

Fig敭２ StructureofRPN

训练模型,随机选取９０００张作为训练集,１０００张作

为测试集,并且选择行人的头肩作为检测行人目标

的依据.首先使用标签工具对这１００００张图片中的

所有行人进行标注,标签分为两类,一类标注为头

肩,另一类标注忽略,“忽略”即为被帽子遮挡难以识

别的行人.样本中所标注的每一个头肩框都是手动

框选的,使用鼠标框选目标的“最小外接矩形”,该最

小外接矩形尽量覆盖目标完整的边缘,而尽可能少

的包含背景.从而使得网络进行学习时尽可能多于

完整的学习目标的特征信息,减少对无用背景信息

的学习.标注示例如图３所示,图３(a)为使用标签

工具框选目标的过程,图３(b)为打框标注完成后所

得到的图片标签,包括每一个标注框的横纵坐标、大
小以及所标注的类别等信息.

３．２　暗通道去雾算法处理图片

根据文献[９],暗通道去雾算法对夜晚图像具有

较好的增强效果,将其应用在雾霾天、地铁站等光线

不佳的环境中,从而实现样本质量增强.标注完成

后使用暗通道去雾算法对地铁中曝光不佳的行人样

本与室外雾霾天气下的行人样本进行处理.使用
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图３ (a)示例标签图片;(b)XML格式的标签文件

Fig敭３  a Samplelabelimage  b labelfileinXML

python软件载入opencv模块编写暗通道去雾程序

处理图片样本集.图片大小为６４０×４８０.图４为

暗通道去雾的算法流程图,描述图片的处理过程.

图４ 暗通道去雾算法流程图

Fig敭４ Flowchartofdarkchanneldefoggingalgorithm

３．３　使用FasterRＧCNN框架训练检测模型

根据文献[１０],FasterRＧCNN被用于人脸检测

的系统中并取得较好的效果;根据文献[１１],Faster
RＧCNN对于小目标的检测结果较优,检测率优于已

有的多数检测模型.因此本文的行人检测方法为在

６４０×４８０大小的地铁客流数据集上进行仿真实验.
实验数据来自地铁客流图片样本集.实验环境为

k８０GPU服务器、ubuntu１４．０４操作系统、网络框架

为caffe,采用检测率(DR)、虚警率(FAR)和平均运

行时间作为实验评价指标.根据文献[２],将图像测

试时交并比(IoU)阈值设为０．５,IoU区域即为手动

框选区域与使用算法训练所得模型的预测到区域的

图５ FasterRＧCNN训练算法流程图

Fig敭５ FlowchartofFasterRＧCNNtrainingalgorithm

重合程度,其值等于两个box的交集除以两个box
的并集,常用阈值范围为０．３~０．５.本文将阈值设

为０．５,如果某候选区域与任一目标区域的IoU最

大,则该候选区域判定为有目标;如果某候选区域与

任一目标区域的IoU＞０．５,则判定为有目标;如果

某候选区域与任一目标区域的IoU＜０．５,则判定为
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背景.在 FasterRＧCNN 论文中,使用 FasterRＧ
CNN做目标多分类任务,检测目标较多,所以将

IoU值设为０．３,本文只需检测行人目标,设置两类

标签,所以将IoU值设为０．５,减少网络训练量,同
时在一定程度上降低过拟合.首先将原始图片样本

集JPEGImages、样本标签 Annotations、图片名称

集ImageSets投入到基于ZF网络的FasterRＧCNN
框架下进行训练,采用端到端的训练方式,并且将迭

代次数设置为８００００,使得神经网络能够更加充分

地学习样本图片的特征.将前６００００次迭代的学习

率设置为０．００１,后２００００次迭代的学习率设置为

０．０００１.训练完成后得到模型１.之后将使用去雾

算法处理后的样本集２设置完全相同的参数,在相

同环境下训练得到模型２.最后选取多种场景下的

行人测试集对模型进行测试,可以观察到,使用增强

图像训练得到的模型２在两个方面显示出优势,首
先,模型２的检测结果与模型１在具备相同的正确

检测效果的同时,降低了对行人的虚警率.其次,
模型２在相同场景下能够降低模型的漏检率,对
于图片中与背景对比度不高或是被遮挡的行人,
实现了更好的检测效果,提高了模型的检测率.
图５为使用FasterRＧCNN训练深度模型并进行检

测的流程图.

４　实验结果与分析

使用去雾算法处理后的图片与未处理图片的对

比结果如图６所示,图６(a)和(c)为室外雾霾天气

获取到的行人图片与暗通道算法处理后的结果对

比,图６(b)和(d)为室内曝光不佳的行人图片与暗

通道算法处理后的结果对比.

图６ (a)(b)原始图片;(c)(d)暗通道去雾算法处理后图片

Fig敭６  a  b Originalimages  c  d imageprocessedbydarkchanneldefoggingalgorithm

图７ (a)(c)模型１检测结果;(b)(d)模型２检测结果

Fig敭７  a  c Testresultsofmodel１  b  d testresultsofmodel２

　　从图６中可以观察到,使用暗通道去雾算法处

理后的行人样本图片,雾霾天被雾气遮挡的行人能

够凸显,目标更加清晰.对于室内拍摄的曝光度不

足、环境光线较暗的样本图片,图片质量和对比度得

到增强,亮度得到提升.
本次实验训练得到两个模型,使用原始图片样

本集１训练得到的模型一,和使用暗通道去雾算法

处理后的图片样本训练得到的模型二.训练得到模

型后采用多种场景下的图片来检测效果,实验结果

如下.

实验结果一:使用未进行暗通道去雾增强的图

片测试模型１与模型２,可以观察到两种模型都能

够较好地检测出行人.但使用暗通道去雾增强后的

图片训练得到的模型在两个方面展现出优势,首先

在保证能检测出相同数目行人的情况下减少了虚警

的情况,即将一些背包、垃圾桶等误判为行人的情

况;其次对于原始模型不能检出的一些与背景颜色

区分不明显的行人,检测效果也有了一些提升.实

验效果如图６与图７所示.
图７(a)和(c)为使用原始图片训练得到的模型１
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检测行人的结果示例,图７(b)和(d)为使用去雾算法

增强后图片训练得到的模型２检测行人的结果示例.
图７(a)左下角出现将书包检测为人的情况,图７(c)
右下角出现将手提袋检测为人的情况,而这些情况在

图７(b)和(d)中却不存在,从而可以得知增强后的模

型减少了检测时的虚假检测情况.
图８(a)(c)(e)为使用原始图片训练得到的模

型１检测行人的结果示例,图８(b)(d)(f)为使用

去雾算法增强后图片训练得到的模型２检测行人

的结果示例.图８(a)左侧有一名女士被漏检,而
在图８(b)中被检测出,图８(c)有一名缠着纱带的

老人未被检出,而在图８(d)中被检测出,图８(e)左
侧有两名情侣未被检出,而在图８(f)中被检出.
从而可以得知增强后的模型减少了漏检,提升了

检测效果.
实验结果二:使用暗通道去雾处理后的测试图

片分别测试模型１与模型２.测试结果如图９和１０
所示.

图８ (a)(c)(e)模型１检测结果;(b)(d)(f)模型２检测结果

Fig敭８  a  c  e Testresultsofmodel１  b  d  f testresultsofmodel２

图９ (a)模型１检测结果１;(b)模型１检测结果２
Fig敭９  a Testresults１ofmodel１  b testresults２ofmodel１

图１０ (a)模型２检测结果１;(b)模型２检测结果２
Fig敭１０  a Testresults１ofmodel２  b testresults２ofmodel２

　　图９为模型１的测试结果,图９(a)使用未去雾

增强的测试图片,图９(b)使用去雾增强后的测试图

片,可以观察到使用增强图片检测到的行人人数增

加(左上角).图１０为模型２的测试结果,图１０(a)
使用未去雾增强的测试图片,图１０(b)使用增强后

的测试图片,可以观察到使用增强图片检测到的行

人人数增加(左下角).
根据表１中的数据可以得到模型１和模型２的检

测率和虚警率.第一列数据采用室内地铁站曝光度不

好的图片作为测试图片的结果,第二列数据为室外场
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景中选取的有雾感测试图片进行行人检测的结果,第
三列为这些图片混合在一起的平均检测结果,第四列

数据为对这些测试图片做图像去雾前的测试结果.经

过检测发现,模型２的检测结果优于模型１,检测率平

均提高２％,虚警率降低３％.另外发现如果增强测试

图像,测试结果同样可以得到一定程度的优化.
表１　模型１与模型２的检测率与虚警率

Table１　Detectionrateandfalsealarmrateofmodel１andmodel２ ％

Evaluationindex
Testsample

Poorquality
testpicture

Fogtest

picture
Averageresultswith
testimageenhancement

Averageresultswithout
testimageenhancement

Detectionrateofmodel１ ９０ ８８ ９０ ８９
Detectionrateofmodel２ ９３ ９０ ９２．５ ９１．５
Flsealarmrateofmodel１ ５ ８ ５．５ ７
Falsealarmrateofmodel２ ２ ５ ３ ４

　　模型１的大小为２３０×１８５kb;模型２的大小为

２３０×１８１kb;模型２的大小略小于模型１,但差别很

小,所以两个模型对不同像素大小图片的检测时间

如表２所示,可以看出两者的检测时间几乎没有差

别.所以根据表１与表２可知,模型１与模型２检

测时间相近,但模型２的检测率更高.
表２　模型１与模型２的检测时间

Table２　Detectiontimeofmodel１andmodel２

Model
Pixelsize

５００×３７５ ５００×３３３ ６４０×４８０ １２８０×７２０
Detectiontimeofmodel１/s ２．３８０９１ ２．４５５０１ ２．４７８０９ ２．４９０８９０
Detectiontimeofmodel２/s ２．３７０１７ ２．４５４９６ ２．４７０９１ ２．４８０７４５

　　这是因为使用暗通道去雾算法对图片做处理

后,原始曝光效果不好或是由于拍摄场景存在雾感

造成图片质量不佳的样本图片,图片对比度得到了

改善,物体的目标与背景区域之间的差异更加明显.
目标的轮廓和边缘也更清晰.因此,将这些图片自

动添加到更快的RＧCNN和卷积神经网络提取特征

中,网络可以更好地获取目标的颜色和轮廓信息.
即使质量差的样本图片也可以更好地提取目标特

征.因此,通过增强图像训练的模型与使用未增强

图像获得的模型相比具有更低的错误率,模型拟合

效果更好.并且增强测试样本也可以得到更好的结

果.总之,暗通道去雾算法可以用来增强样本图像

或测试图像,然后再使用深度学习的方法训练,得到

的检测模型效果更好.

５　结　　论

基于暗 通 道 去 雾 与 深 度 学 习 的 方 法,利 用

FasterRＧCNN框架训练了行人检测模型,提高了检

测精度.测试结果表明该模型的平均识别率为

９３％,检测效果更加准确,错误检测率远远低于没有

图像增强的模型.因此,利用暗通道去雾图像增强

方法对地铁客流图片进行预处理可以使FasterRＧ
CNN网络更好地学习样本特征,训练得到检测精度

更高的模型.这种方法可以应用于获取的样本图片

质量不佳或是有雾感的场景中,更好地发挥深度学

习方法训练行人检测模型的优势.
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