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摘要　当前行人检测的一个主要挑战是在复杂的场景中检测出不同尺度的行人,尤其是远尺度行人.由于不同尺

度的行人会表现出不同的视觉外观特征,鉴于此提出了一种多尺度感知的行人检测算法.在全卷积网络结构中引

进可形变卷积层,扩大特征图的感受野;通过级联区域建议网络提取多尺度行人建议区域,引入多尺度判别策略,

定义尺度判别层,判别行人建议区域的尺度类别;构建一个多尺度感知网络,引进软非极大值抑制(SoftＧNMS)检测

算法,融合每个网络输出的分类值和回归值,获取最终的行人检测结果.实验表明,本文提出的检测算法在基准数

据集Caltech和ETH上的检测误差较低,检测精度优于当前其他检测算法,适用于检测远尺度行人.
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Abstract　AmajorchallengeofpedestriandetectionistodetectdifferentＧscalepedestriansincomplicatedscenarios 
especiallyforfarＧscalepedestrians敭Motivatedbytheexperimentthatpedestrianswithdifferentscalesexhibit
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１　引　　言

近年来,行人检测一直是机器视觉领域的研究

热点,广泛应用于视频监控、智能车辆驾驶、机器人

以及人机交互等.通过行人检测研究在图像或视频

序列中界定所有行人的边界框,在复杂环境下检测

出不同尺度和不同遮挡程度的行人是研究面临的主

要挑战.当前诸多学者已经提出了很多有效的行人

检测算法,可大致分为两类:基于手工提取特征的算

法和基于深度学习提取特征的算法.前期手工提取

特征的方法被广泛用于行人检测研究,最具影响力

的方法是Dollar等[１Ｇ３]提出的积分通道特征(ICF)
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算 法 及 由 该 算 法 衍 生 的 局 部 非 相 关 通 道 特 征

(LDCF)和聚类通道特征(ACF)算法,结合了３种

类型的通道特征,即LUV颜色通道、梯度幅度通道

和方向梯度直方图(HOG)[４],参数设置较少,计算

复杂度低,尤其在行人检测方面,取得了较好的检测

结果.但是其稳健性较差,尤其在复杂环境下对行

人远尺度和遮挡处理的检测效果差.文献[５]提出

了一种基于在线高斯模型的行人检测候选框的快速

生成方法,采用高斯模型拟合行人尺寸分布,获取场

景中行人频繁出现的位置以及对应的目标尺度信

息,但准确度不高.随着深度学习检测算法[６Ｇ８]在行

人检测领域的不断应用,文献[６]通过行人属性分析

和语义任务来优化行人检测,降低了误检率;文献

[７]利用深度学习结合部分部位模型得到一个深度

部位模型来解决行人检测中的遮挡问题;文献[８]在
加速区域卷积神经网络(FasterＧRCNN)[９]的基础

上,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;
文献[１０]基于边界框回归的方式,通过学习浅层的

输入特征,与深层特征结合用于检测不同尺度的目

标,但对远距离目标的检测精度太低.
在行人尺度检测的研究中,最新的多尺度检测

算法[１１Ｇ１３]较之前算法已有明显进步.目前卷积神经

网络(CNN)模型在检测远尺度行人方面的挑战主

要在于:１)相比于近尺度的行人,通常远尺度的行人

保留的信息少得多,而且会包含噪声,导致行人出现

模糊的外观和边界;２)检测远尺度行人区域时,只有

在视觉特征获得最佳响应的适当范围内才是最有效

的,在包含不同尺度行人的复杂场景中更为明显.
文献[１１]使 用 基 于 快 速 区 域 全 卷 积 网 络(Fast
RCNN)[１４]的分治策略,该策略使用多个内置子网

自适应检测跨越尺度的行人,将小尺度行人与大尺

度行人相结合.类似地,文献[１２]在不同层作独立

预测,确保小目标训练在高分辨率层,大目标训练在

低分辨率层,以匹配不同对象的尺度.但这种方法

以高级语义特征为代价提供更高的分辨率,会损害

网络性能.文献[１３]为了提高图像分类正确率,提
出一种二分支卷积单元.该卷积单元包含两种类型

的滤波器,分别用于提取包含特征通道内与通道间

信息的特征,可代替语义特征在图片分类中的辅助

功能,减少对网络性能的损耗.
本文提出了一种在检测近尺度和远尺度行人方

面性能较为均衡的方法.改进区域全卷积网络(RＧ
FCN)[１５]算法学习行人特征,在ResNetＧ５０网络中

引入可形变卷积,扩大特征图感受野,提取行人多尺

度特征图;通过级联区域建议网络(RPN)提取多尺

度行人建议,引进多尺度判别策略,输出远近尺度的

行人感兴趣区域(RoI);最后,提出一个远/近尺度

检测子网络,以更加均衡的方式实现跨尺度行人的

协同检测,与SAＧFastRCNN[１１]使用ACF[３]方法提

取建议区域相比,本文算法通过改进网络结构的方

式来提取行人区域的方法稳健性更好,准确率更高,
并且在远尺度行人检测中取得了好的效果.

２　改进的全卷积多尺度感知网络

在RＧFCN算法的基础上引进可形变卷积层,扩
大特征图的感受野,提取多尺度行人特征图;通过级

联RPN,提取多尺度行人RoI,定义一个尺度判别层,
使用符号函数对行人RoI进行分类,分别输出到检测

网络中;最后根据判别策略构建远尺度和近尺度两个

子网络,通过软非极大值抑制(SoftＧNMS)算法[１６]输

出最终的检测结果.网络结构如图１所示.

２．１　改进的全卷积网络

由于输入图片中会包含不同尺度的行人,而且

在复杂环境下的远尺度行人很难通过传统方式清楚

地判别出来,因此改进ResNetＧ５０网络结构来提取

远/近尺度行人的特征图.对于远尺度行人来说,较
低的表示层可能有较强的卷积神经元激活,而近尺

度的行人则在较高的表示层,有较强的卷积神经元

激活.研究发现 ResNetＧ５０网络模型的 C３~C５
层,分别输出不同数量的２５６、５１２和１０２４的尺度特

征图,C３~C５层中的空间像素位置分别大致对应

于原始图像中３２×３２、６４×６４和１２８×１２８区域,因
此小尺度的行人很容易被忽视.

考虑到Caltech数据集中行人有多种尺度的变

化和复杂的遮挡情况,在res５a_branch２b层、res５b_

branch２b层和res５c_branch２b层分别引入可形变

卷积层和偏移层,卷积核大小为３×３,膨胀大小为

２,步长为１,pad为２,形变卷积可增加模型的泛化

能力,增大特征图的感受野,如图２所示.一个二维

卷积包括两部分:１)在输入特征图x 中使用规则网

格R 采样;２)通过w 加权采样总和.传统的３×３、
膨胀为１的卷积核结构为长方形,只可以获取固定

大 小 的 感 受 野, 其 中 网 格 R ＝
(－１,－１),(－１,０),􀆺,(０,１),(１,１){ } 表 示 感 受

野的大小和膨胀,为典型的９点方格.加入偏移区

域之后,改变了原卷积长方形的结构,变成９个指向

不同方向的偏移点,增大了模型空间采样位置的额
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图１ 网络结构

Fig敭１ Networkstructure

外偏移量.传统的卷积输出特征图y(p０)为

y(p０)＝∑
pn∈R

w(pn)􀅰x(p０＋pn), (１)

式中:卷积窗口中的每个像素点pn 对应权重w;p０

代表窗口输出的每个像素点;x 是输入层像素点集

合,采样位置为pn.可变形卷积利用偏移量Δpn

({Δpn|n＝１,２,􀆺,N})来增大规则网格R 的感受

野,其中N＝|R|表示网格中的像素个数,

y(p０)＝∑
pn∈R

w(pn)􀅰x(p０＋pn ＋Δpn),(２)

采样偏移位置为pn＋Δpn.由于Δpn 为分数,所以

(２)式通过双线性插值为

x(p)＝∑
q
G(q,p)􀅰x(q), (３)

式中:p 表示任意位置(p＝p０＋pn＋Δpn);q 枚举

特征图x 中的所有整体空间位置;G(q,p)为双线

性插值内核,G 函数可以分为两个一维内核的乘积:

G(p,q)＝g(qx,px)􀅰g(qy,py), (４)
式中:g(x,y)＝max(０,１－|x－y|),可以快速计

算G(q,p)非零时的q值.
如图２所示,应用可形变卷积把原来的卷积过

程分成两路,一个分支学习偏移量,得到 H×W×
２N 的偏移输出,其中２N 表示x,y 两个方向的偏

移.另一个分支在获取偏移之后,在原始卷积的每

一个卷积窗口增加偏移,使卷积窗口不再是原来规

整的滑动窗口(图２中的绿框),而是经过偏移后的

窗口(蓝框),增大了输出特征图的面积.可形变卷

积引进在res５层,因此将该卷积块的有效步长从

３２pixel减少为１６pixel,所有卷积滤波内核的膨胀

从１变为２,以增加特征图的分辨率和感受野.除

增加形变卷积层外,还移除了ResNetＧ５０模型的平

均池化层,在C３、C４、C５层的最后增加一个随机初

始化的１×１卷积,将最后输出通道尺度减少为

１０２４维,实现每个卷积层的特征共享.保留了原

始输入图像中的空间信息,RoI池化层将每个RoI
池化为固定长度的特征向量,该特征向量前向传

播到全连接层.

图２ ３×３形变卷积示例

Fig敭２ Illustrationof３×３deformableconvolution
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２．２　尺度判别层

改进ResNetＧ５０网络的主要目的是为了提取

多尺度行人特征图.考虑到一张图片包含多个不

同尺度的行人,引进级联 RPN提取区域建议,然
后输入到尺度判别层(SDL),判断当前边界框的类

别属于近尺度还是远尺度,如图３所示.可通过

边界框像素的高度或宽度计算行人建议尺度.当

行人站在摄像机前时,边界框的像素高度与行人

尺度的相关性比像素宽度更高,因此选择行人像

素的高度作为划分行人尺度的依据.为了提取不

同高度的行人 RoI,定义近尺度 RPN(RPNＧN)和
远尺度 RPN(RPNＧF),级 联 后 提 取 不 同 尺 度 的

RoI,如图３所示.将锚点的尺度改为３２,６４,１２８,

２５６,５１２,比例为１∶２,１∶１,２∶１,生成１５个锚点,
用于提取原图片中不同尺度的RoI.如图３所示,
通过滑动窗口的方式,RPNＧN获取行人的区域建

议(regＧN)和分类得分(clsＧN),然后将regＧN作为

RPNＧF的输入,RPNＧF通过regＧN的区域坐标值

在原图片直接获取行人 RoI,得到最终的得分值

(clsＧF)和区域建议(regＧF).对于不同尺度的行人

RoI,通过 级 联 RPN 的 方 式 将 RPNＧN 中 输 出 的

regＧN作为RPNＧF的输入,代替了 RPNＧF中锚点

的结构,直接计算出最终的区域建议(regＧF),与滑

动窗口相比可以在很大程度上节省计算时间,而
且比单个 RPN提取行人建议的效果好.然后对

每个行人RoI的高度进行判断,根据级联RPN获

取的图片输入信息,定义一个尺度判别层,如图１
所示.

行人建议j的边界框高度为Hj＝ymax－ymin.
在当前第m 层(m＝３,４,５)的行人建议的平均高度

H
－

m＝∑
N

i＝１
(yimax－yimin

)/N (N 表示当前层训练样本

数量,i表示一个行人边界框,y 表示获取到行人标

注框的纵坐标).定义一个符号函数ε(x),尺度判

别层工作流程如图１所示,

Sn＝ε
Hj

H－ m
－１

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (５)

Sf＝ε１－
Hj

H－ m

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (６)

式中:Sn 表示近尺度网络,Sf 表示远尺度网络.符

号函数ε(x)表示为

ε(x)＝
１,　x≥０
０,　x＜０{ . (７)

　　如果输入图片中包含的行人RoI判定为远尺

度行人,则激活Sf,将RoIＧF池化后传播到远尺度

网络中检测;若判定为近尺度行人,则激活Sn,将

RoIＧN池化后传播到近尺度网络中训练.由于每张

图片会包含多个行人区域,为了减少计算时间,根据

当前 的 判 别 机 制,构 建 了 一 个 多 尺 度 感 知 网 络

(MSAN),如图３所示.

２．３　多尺度感知网络

SDL层分别输出不同尺度的RoIＧN和RoIＧF,
为了分别检测不同尺度的RoI,构建一个多尺度感

知网络.MSAN的网络结构主要由近尺度检测网

络(NSN)和远尺度检测网络(FSN)组成,如图１所

示.每个子网络都有两个输出层,对于每个目标建

议i,第一个输出层输出离散置信值分布si＝(s０,

s１),另一层输出每个边界框回归偏移值ti＝(tx,

ty,tw,th).其中,ti 指定相对于对象提议的原始位

置和大小的位置转换和边界框偏移值,tx,ty,tw,th
分别表示边界框的坐标和宽度与高度.由于只有行

人和背景两类目标,所以最终的分类输出值为边界

框为行人的概率和位置信息.引进SoftＧNMS算法

抑制生成框中的冗余信息.传统的 NMS算法和

SoftＧNMS算法可表示为

图３ SDL流程图

Fig敭３ SDLflowchart
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si＝
si,　IoU(M,bi)＜Nt

０,　IoU(M,bi)≥Nt
{ , (８)

si＝
si,　IoU(M,bi)＜Nt

si １－IoU(M,bi)[ ] ,　IoU(M,bi)≥Nt
{ .

(９)

　　当重合面积交并比(IoU)小于阈值Nt 时,检测

得分值为si;IoU大于阈值 Nt 时,得分值为０.该

过程被不断递归地应用于其余检测框.根据算法设

计,如果一个物体处于预设的重叠阈值之内,可能会

检测不到该待检测物体.SoftＧNMS算法对非最大

检测框的检测分数发生衰减而非彻底移除.IoU大

于阈值Nt后,得分值为si １－IoU(M,bi)[ ].对传

统的NMS算法进行简单的改动,而且不增加额外

参数,可以提高检测精度和检测速度.
每个训练的行人建议都有一个真实的类别g

和一个真实边界框回归目标值t∗.多任务在每个

目标建议i处,损失函数L 用来联合输出两个检测

子网络的参数:

L＝Lcls(si,g)＋１[g≥１]Lloc(tg
i,t∗),(１０)

式中:Lcls和Lloc分别为分类和边界框回归损失函

数.Lcls为Softmax损失函数,输出分类的准确值;

Lloc为SmoothL１ 损失函数,输出边界框坐标、宽度

和高度.１[g≥１]表示分类值g≥１时为１,否则为

０.通过联合两个子检测网络(NSN和FSN)的输

出,使用SoftＧNMS算法输出检测结果,本文算法在

不同范围的输入尺度下,可以准确输出检测结果.

２．４　算法训练检测步骤

１)改进ResNetＧ５０作为基本的模型,在res５a_

branch２b层、res５b_branch２b层和res５c_branch２b
层分别引进可形变卷积,增加特征图的感受野,提高

模型的泛化能力,提取不同尺度的行人特征图.

２)使用不同锚点的尺度训练级联RPN.假设

锚点分别在IoU大于０．７、０．６、０．５时为正样本,分别

进行训练,实验发现IoU大于０．５时,７０％左右的真

实框与级联RPN有一个锚点,因此将IoU大于０．５
的锚点设置为正样本.

３)将提取到的多尺度行人RoI前向传播到尺

度判别层进行分类,分别输出两类不同的RoIＧN和

RoIＧF.

４)将输出的RoIＧN和RoIＧF传播到RoI池化

层,池化为１０２４维的特征向量输入 MSAN中,引进

SoftＧNMS算法输出最终的检测结果.将阈值设定

为０．５,融合远近尺度检测网络输出的结果.

３　结果与分析

实验平台是６４位的 Ubuntu１６．０４操作系统和

NVIDIAGTX１０７０GPU,采用的软件有MATLAB
２０１４a、Python２．７,采用的深度学习框架为 Caffe.
在 不 失 一 般 性 的 情 况 下,改 进 ResNetＧ５０ 在

ImageNet预先 训 练 的 模 型,使 用 随 机 梯 度 下 降

(SGD)进行训练,学习率为０．００１,动量大小为０．９,
权重衰减设置为０．０００５.同时当训练损失达到一个

单位时,学习率降低１０％.一张随机选择的图片

中,每个miniＧbatch包括１２８个随机采样行人建议,
包括３２个正样本和９６个负样本.在成绩评估过程

中,如果检测框与真实标注框重合面积大于某个阈

值,则认为该检测框与真实标注框相匹配.实验表

明重合面积大于０．５时,行人边界框预测为正值,可
检测行人最多,IoU值小于０．３时为负值.IoU计

算公式为

IoU＝
area(Bdt∩Bgt)
area(Bdt∪Bgt)

＞０．５, (１１)

式中:Bdt表示最终检测框;Bgt表示真实标注框.若

多个Bdt与Bgt匹配,则决策得分高的检测框将被选

择,没有被匹配的Bdt记为误检,未被匹配的Bgt记

为漏检.
根据Dollar等[１]提出的工具箱为标准对实验

结果进行评价,用每幅图像的误检率和漏检率衡量

滑动窗口行人检测算法的性能.切割测试图片中包

含行人的窗口,从不包含行人的测试集中采集非行

人样本,最后将窗口作为测试集来评估算法的性能.
每幅图像的误检率和漏检率表达式为

ffppi＝
fFP

fTN＋fFP
×１００％, (１２)

RM ＝
fFN

fFN＋fTP
×１００％, (１３)

式中:fTP、fFP、fFN和fTN分别表示将行人样本分类

为行人样本的数量、将非行人样本分类为行人样本

的数量、将行人样本分类为非行人样本的数量及将

非行人样本分类为非行人样本的数量.RM 值越

低,行人检测算法性能越好.

３．１　Caltech实验结果比较

使用Caltech行人数据库进行实验,该数据库

采用车载摄像头拍摄,视频总长度大约为１０h,共
包含２３００个独立的行人.数据集分为１１个集合:

set００~set０５为训练集,set０６~set１０为测试集.
图片分辨率为６４０×４８０,将边界框高度大于５０的

０９１５０４Ｇ５
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行人作为近尺度行人,高度低于５０pixel的行人作

为远尺度行人.在评估指标方面,采用漏检率总结

探测器的性能,选择最新的 CNN 算法 SDN[１７]、

DeepParts[７]、JointDeep[１８]、TAＧCNN[６]、RPN ＋
BF[１９]、CCF[２０]、MSＧCNN[１２]、FＧDNN[２１]、SAＧFast
RCNN[１１]与本文算法DＧFCN＋MSAN进行对比.

图４(a)所示为近尺度检测结果,本文算法DＧ
FCN＋MSAN与最新的FＧDNN 算法的漏检率相

同,为７．１０％,比SAＧFastRCNN算法低０．６％.对

于远距离行人[图４(b)],本文算法达到了最低漏检

率４５．６１％,比SAＧFastRCNN算法的７９．８０％和FＧ
DNN算法的５５．４０％降低了３４．３９％和９．７９％.还

测试了RＧFCN算法和加入形变卷积之后的RＧFCN

(DＧFCN)和SAＧFastRCNN算法的检测精度和速

度,并与本文算法性能作对比,结果如表１所示.可

以看出RＧFCN算法的多尺度检测效果比本文算法

好,引进形变卷积后精度提升了６％左右,检测速度

变慢.本文算法DＧFCN＋MSAN在训练集上迭代

２０万次生成最终的检测模型,在测试集上检测了

４０２４幅图像,共耗时１２min,检测每幅图像平均耗

时０．１８s,比DＧFCN算法慢０．０５s,主要原因在于加

入 MSAN网络后,网络结构更为复杂,导致训练和

检测速度下降,但远尺度检测精度提高了１０％左

右,性能远优于SAＧFastRCNN算法.综合考虑,
本文算法DＧFCN＋MSAN在Caltech数据集上的

检测准确率优于现有其他算法.

图４ Caltech数据集的结果比较.(a)近尺度;(b)远尺度

Fig敭４ ComparisonofresultsontheCaltechbenchmark敭 a NearＧscale  b farＧscale

表１　漏检率与检测速度

Table１　Missingrateanddetectionrate

Algorithm RＧFCN DＧFCN DＧFCN＋MSAN SAＧFastRCNN
RM(NＧscale)/％ １８．０９ １２．４６ ７．１０ ７．７０
RM(FＧscale)/％ ６０．３３ ５４．３６ ５．６１ ７９．８０

Timeconsumptionperimage/s ０．１１ ０．１３ ０．１８ ０．３２

３．２　ETH数据实验比较

为了验证本文算法的适用性,用ETH 数据集

进行检测.ETH数据集中包含行人的环境比较复

杂,而且互相遮挡严重.选择几个经典的算法用于

对 比,包 括 ACF[３]、LDCF[２]、SDN[１７]、RPN ＋

BF[２１]、TAＧCNN[６].在图５(a)所示近尺度检测中,

DＧFCN＋MSAN 算 法 与 最 新 的 CNN 算 法 TAＧ
CNN相比漏检率下降了２．３６％;在图５(b)所示远

尺度检测中,与 TAＧCNN 算法相比漏检率下降了

９．１４％.

图５ ETH数据集的结果比较.(a)近尺度;(b)远尺度

Fig敭５ ComparisonofresultsontheETHbenchmark敭 a NearＧscale  b farＧscale
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４　结　　论

提出的多尺度感知行人检测算法主要是为了解

决辅助车辆驾驶系统中,复杂场景下的远尺度行人

检测精度较低的问题.使用级联RPN提取多尺度

行人建议,引进多尺度判别策略,将不同尺度的行人

建议进行分类处理.本文算法在两个广泛应用的数

据集Caltech和ETH上取得了很好的检测精度,但
检测速度有待提高,如何提高检测速度将是下一步

研究的主要方向.
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