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多层卷积特征的真实场景下行人检测研究
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摘     要：针对真实场景下的行人检测方法存在漏检、误检率高，以及小尺寸目标检测精度低等问题，提出了一
种基于改进 SSD 网络的行人检测模型 (PDIS)。PDIS 通过引出更底层的输出特征图改进了原始 SSD 网络模型，
并采用卷积神经网络不同层输出的抽象特征对行人目标分别做检测，融合多层检测结果，提升了小目标行人的
检测性能。此外，针对数据集样本多样性能有效地提升检测算法的泛化能力，本文采集了不同光照、姿态、遮
挡等复杂场景下的行人图像，对背景比较复杂的 INRIA 行人数据集进行了扩充，在扩增的行人数据集上训练
的 PDIS 模型，提高了在真实场景下的行人检测精度。实验表明：PDIS 在 INRIA 测试集上测试结果达到
93.8% 的准确率，漏检率低至 7.4%。
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Research on pedestrian detection based on multi-layer convolution feature
in real scene

WU Pengying1,2，ZHANG Jianming1,2，PENG Jian1,2，LU Chaoquan1,2

(1. Hunan Provincial Key Laboratory of Intelligent Processing of Big Data on Transportation, Changsha University of Science and
Technology, Changsha 410114, China; 2. School of Computer and Communication Engineering, Changsha University of Science and
Technology, Changsha 410114, China)

Abstract: Pedestrian detection methods in real scenes face some problems due to the high miss detection and false de-
tection as well as the low detection accuracy of small size objects. To solve these problems, a pedestrian detection mod-
el based on improved SSD (PDIS) is proposed. The PDIS method improves the original SSD network model by extract-
ing the lower-level output feature maps. It employs the abstract features of different convolutional neural network layers
to detect pedestrians respectively, and then integrates the detection results of multi layers to increase the pedestrian de-
tection performance for small sizes. Considering that the diversity of dataset can effectively enhance the generalization
ability of detection algorithm, the paper expands the INRIA pedestrian dataset with complex background by collecting
pedestrian images with different illumination, pose and occlusion. The PDIS method trained on expanded pedestrian
dataset increases the precision rate of pedestrian detection in real scenes. The experiment results on INRIA test set indic-
ate that the precision rate of PDIS algorithm is up to 93.8% and the miss rate is as low as 7.4%.
Keywords: pedestrian detection; CNN; single shot multibox detector; real scene; multi-scale features; object detection;
small target pedestrians; Pedestrian dataset

行人检测是判断输入的图像或视频中是否含

有行人，并准确的找出行人的具体位置。行人检

测作为目标检测的一个子方向，在视频监控、行

人识别 [1]、图像检索以及先进的驾驶员辅助系统
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等领域有着广泛的应用 [2]。由于行人具有非刚性

属性，决定了行人检测不同于普通的目标检测，

另外存在着许多制约行人检测的因素，如现实场

景中背景的复杂多样性、光照变化、行人遮挡、姿

态变化、拍摄角度多样化、实时性要求、小目标行

人等。这些因素给行人检测带来了巨大的挑战，

因此行人检测一直是计算机视觉领域中的研究热

点和难点。

传统的行人检测的效果依赖于特征的选取以

及分类器的学习。一个好的特征即使结合简单的

分类器仍能够取得不错的检测效果，所以传统的

行人检测研究重点在于行人的特征提取及分类。

尽管传统的行人检测算法取得了不少的研究成

果，但是在实际生活场景的检测效果依然不理

想。近年来深度学习的方法在目标检测、语音识

别、图像分类等方面取得了突破性的进展，与传

统检测算法相比，卷积神经网络 (CNN) 通过权值

共享，大大减少了网络的参数，进而降低了算法复杂

度。CNN 的卷积运算以及下采样能很好的学习到

图像的颜色、纹理等特征，使之对图像的缩放、平移

具有很好的鲁棒性。因此，深度学习算法在行人检

测领域里的检测精度以及实时性都优于传统算法。

针对真实场景下的行人检测精度不高，小目

标行人的漏检率较高的问题，本文对目前优秀的

深度模型进行了改进。通过引出 SSD[3]网络模型

中更底层特征做检测以及增加输入图像大小来增

加深度模型的分辨率，提高了对小目标行人的检

测性能。卷积网络中的底层特征能检测到尺寸较

小的目标，而深层特征可以检测到尺寸较大的目

标，因此引出 SSD 网络中多层输出特征图，将检

测结果综合后确定目标位置。此外，训练数据集

的数量跟数据集样本的多样性也是深度学习算法

取得优秀成果的主要原因。因此本文采用车载摄

像头拍摄了各种场合、光照、遮挡、姿态等复杂的

背景下的行人视频，在 INRIA[4]行人数据集上，扩

增了一个复杂场景下的行人数据集 CSUSTPD。

1   相关工作

传统的行人检测流程主要由行人图像输入、

行人的特征提取、分类与定位、检测结果等几个

模块组成 [5]，其研究重点在于行人的特征提取及

分类，比较常见的特征提取算子有 S I F T [ 6 ] 、

Haar[7]、梯度方向直方图 HOG[4]等；代表性的分类

器有神经网络、Adaboost[8]、支持向量机 SVM[9]、

随机森林 RF[10]等。基于 HOG 特征的提取极大地

推动了行人检测的发展，并随后出现了在 HOG 特

征上融合颜色特征、纹理特征等诸多算法；2005
年 Dalal 等 [4]提出了 HOG 结合分类器 SVM 的算

法，取得了较好的效果，并陆续提出的 ACF(ag-
gregated channel features)[11]、LDCF[12]等算法都具有

很好的检测效果。2015 年 Zhang 等 [13]把 HOG 特

征结合光流特征进一步提高了行人检测性能。针

对在同一张图像有不同尺寸的目标时，传统方法

主要有两种处理方法：1) 将原始图像转换成不同

尺寸大小的图像输入固定尺寸的滑动窗口分别提

取特征，该方法的检测精度较好，但是计算复杂，

其流程如图 1 所示；2) 用固定大小不变的图像输

入多尺度缩放的滑动窗进行特征提取。方法

2) 避免了测试图像的多尺度计算，检测速度较快

但其精度比较差。

2012 年 Krizhevsky 等[14]在 ImageNet 竞赛上训

练出一个 8 层的卷积神经网络，取得了视觉领域

竞赛 ILSVRC 2012 的冠军。在此之后，深度学习

算法层出不穷，典型的算法有 VGG-Net [ 1 5 ]、R-
CNN [16]、Faster R-CNN [17]；Redmon 等 [18]提出的

YOLO 直接在输出层回归目标位置与类别，加快

了目标检测速度及精度；Liu 等[3]提出了 SSD 融合

卷积层的多层输出特征做检测，进一步提高了目

标检测精度。由于 CNN 提取的特征比传统特征

更具鲁棒性，其良好的特征表达能力提高了行人

检测性能，因此许多研究学者将深度学习算法应

用于行人检测领域。文献[19]引入级联 CNN 网络

在拥挤场景中准确地检测行人；Hosang 等 [20]利用

SquaresChnFtrs [ 2 1 ]产生行人候选窗口用于训练

AlexNet[14]。文献[22]利用光流卷积神经网络对光

流图序列中提取行人特征，该特征具有较强的全

局描述能力；Tian 等 [23]利用深度学习结合部件模

型解决行人检测中的遮挡问题。文献[24]采用级

联的 Adaboost 检测器对行人目标进行初步筛选，

再用迁移学习技术训练卷积神经网络来提高检测

精度；Zhang 等 [ 2 5 ]利用级联的决策森林来分类

RPN 网络 (region proposal network) 产生的行人候

选窗口。

训练深度 CNN 模型时，数据集的数量跟数据
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图 1    多尺度输入图像检测流程

Fig. 1    Object detection with multi-scale input
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集样本的多样性能增强算法检测的泛化能力。现

有的行人数据集如 Daimler 行人数据集 [26]含训练

样本集有正样本大小为 18×36 和 48×96 的图像。

较早公开的 MIT 行人数据集 [27]含 924 张宽高为

64×128 行人图像，肩到脚的距离约 80 像素。该

数据库只含正面和背面两个视角，无负样本，并

且未区分训练集和测试集。NICTA 行人数据集[28]

标注要求行人高度至少要大于 40 个像素。这些

数据集训练样本存在从大图像中剪切出的单个行

人图像、分辨率偏低、对小目标行人无标注的问

题，且行人数据集训练样本背景单一。因此，这

些数据集不适合用于训练深度卷积网络模型。

2   SSD 网络

SSD 算法是一种直接预测目标边界框的坐标

和类别的检测算法，整个网络没有生成候选窗口

的过程。SSD 算法的骨干网络结构是 VGG16[15]，

将 VGG16 最后两个全连接层改成卷积层再增加

4 个卷积层构造网络结构。表 1 展示了整个

SSD 网络中每个卷积层中卷积核的大小、数目，

卷积的步长，特征图有无填充以及每层输出特征

图的大小。图 2 为 SSD 算法的目标检测流程图，

SSD 检测算法分别把 conv4_3、 fc7、 conv6_2、
conv7_2、conv8_2 和 conv9_2 等 6 个不同卷积层

的特征图引出做检测，其特征图与两个 3×3 的卷

积核卷积后得到两个输出，分别作为分类时使用

的置信度以及回归时使用的位置信息。将每层计

算结果合并后传递给损失层，该层对所有层的检

测结果进行综合，通过非极大值抑制输出目标的

检测结果。
 

表 1   SSD 网络参数表

Table 1    Parameters of SSD Network
 

卷积层 卷积核 卷积核数量 步长 填充 输出特征图像素大小

Conv1_1 3×3 64 1 1 300×300

Conv1_2 3×3 64 1 1 300×300

Maxpool1 2×2 1 2 0 150×150

Conv2_1 3×3 128 1 1 150×150

Conv2_2 3×3 128 1 1 150×150

Maxpool2 2×2 1 2 0 75×75

Conv3_1 3×3 256 1 1 75×75

Conv3_2 3×3 256 1 1 75×75

Conv3_3 3×3 256 1 1 75×75

Maxpool3 2×2 1 2 0 38×38

Conv4_1 3×3 512 1 1 38×38

Conv4_2 3×3 512 1 1 38×38

Conv4_3 3×3 512 1 1 38×38

Maxpool4 2×2 1 2 0 19×19

Conv5_1 3×3 512 1 1 19×19

Conv5_2 3×3 512 1 1 19×19

Conv5_3 3×3 512 1 1 19×19

Maxpool5 3×3 1 1 1 19×19

Fc6 3×3 1 024 1 1 19×19

Fc7 1×1 1 024 1 0 19×19

Conv6_1 1×1 256 1 0 19×19

Conv6_2 3×3 512 2 1 10×10

Conv7_1 1×1 128 1 0 10×10

Conv7_2 3×3 256 2 1 5×5

Conv8_1 1×1 128 1 0 5×5

Conv8_2 3×3 256 1 0 3×3

Conv9_1 1×1 128 1 0 3×3
Conv9_2 3×3 256 1 0 1×1
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SSD 算法关键核心点是同时采用底层和顶层
的特征图做检测。在不同层卷积输出的若干特征
图中的每个位置处评估不同纵横比的默认框。默
认框是指在特征图的每个网格上都有一系列固定
大小的框。每个网格有 k 个默认框，每个默认框
预测 c个目标类别的分数和 4 个偏移。若特征图
的大小为 mn，即有 mn 个特征图网格，则该特征
图共有 (c+4)×k×m×n个输出。在训练阶段，将默
认框和真实框 (ground truth box) 进行匹配，一旦匹
配成功，则默认框即为正样本，反之则为负样
本。根据置信度的损失值对负样本进行排序，得
到靠前的负训练样本，使得正负样本的比例保持
在 3:1。在预测阶段，得到默认框的偏移及目标类
别相应的置信度。

SSD 网络的目标损失函数表示为

L(x,c, l,g) =
1
N

(Lconf(x,c)+αLloc(x, l,g)) (1)

α

式中：N为匹配到的默认框个数；l为预测框；g为
真实框；c 为多类别目标的置信度；Lloc 为位置损
失；Lconf 为置信度损失； 通过交叉验证设为 1。

位置损失是预测框 l 和真实框 g 之间的
smoothL1 损失 [29]，如式 (2) 所示，通过对边界框的
坐标中心点 (x，y) 以及宽度 w和高度 h的偏移进
行回归，使得位置损失最小。

Lloc(x, l,g) =
N∑

i∈(Pos)

∑
m∈{cx,cy,w,h}

xk
i jsmoothL1(Lm

i − ĝm
j ) (2)

ĝcx = (gcx
j −dcx

i )/dw
i ĝcy

j = (gcy
j −dcy

i )/dh
i ĝw

j =

log(gw
j /d

w
i ) ĝh

j = log(gh
j/d

h
i ) gcx

j 、gcy
j

dcx
i 、dcy

i

gw
j gh

j

dw
i dh

i

式 中 ： ， ，

， ； 分别表示第 j 个
真实框中心点 (x，y)； 分别表示第 i个默认

框的中心点 (x，y)； 、 分别表示第 j个真实框宽

度跟高度； 、 分别表示第 i个默认框的宽度跟高度。

置信度损失是多类别置信度 c 的 softmax 损

失如式 (3) 所示。

Lconf(x,c) = −
N∑

i∈Pos

xp
i j log(ĉp

i )−
∑
i∈Neg

log(ĉ0
i ) (3)

ĉp
i = exp(cp

i )/
∑

p exp(cp
i ) ĉp

i

xp
i j

式中： ， 表示第 i 个默认框
的类别的置信度，p表示目标的类别，0 表示目标
外的背景， 表示第 i 个默认框与类别 p 匹配的
第 j个真实框相。

相比现有的目标检测方法，SSD 算法不管是
在检测速度还是检测精度上都取得了非常优秀的

效果，但受卷积神经网络中特定特征层感受野大
小限制，单独一层的特征无法应对多姿态多尺度
的行人 [30]。因此，本文提出了改进的 SSD 模型用
于行人检测。

3   多层卷积特征的行人检测算法

3.1    基于改进 SSD 的行人检测算法

随着深度学习的快速发展，CNN 已经广泛地
应用于目标检测中，在实时性和准确性上都优于
传统算法的性能。SSD 算法是以 VGG16 网络模
型为基础的前向传播的深度卷积网络模型，对卷
积后得到的特征图分别预判目标位置跟类别置信
度，实现快速且精准目标检测效果。但原始 SSD
算法对同一张图像中小尺寸目标检测效果较差，
主要原因有两点：1) 输入图像在深度卷积神经网
络中经过网络的卷积、池化后特征图变小，原始
SSD 算法 conv4_3 输出的特征图与原始输入图像
相比缩小至原来的 1/8，特征图的变小导致检测的
目标丢失了大部分的细节信息，在训练阶段严重
的影响了算法对各项参数的学习，且后续的 fc7、
conv6_2 等层输出的特征图缩小更多，对算法的
训练影响更大；2) 输入图像分辨率的大小对 SSD
算法的影响。训练的图像较小，卷积池化后得到
的特征图会对应地减小，使得训练阶段 SSD 网络
参数的学习不完全造成过拟合；若输入图像较
大，网络学习的参数大量增加，使得算法计算复
杂度增加，速度减慢。

本文在权衡算法的精准度及实时性的基础
上，对 SSD 模型更底层的输出特征图进行特征提
取，获取更多特征图的纹理、边缘等细节信息，增
强了 SSD 模型对行人目标的检测性能，提升对小
目标行人的检测能力。图 3 为本文基于改进 SSD
模型的行人检测 (pedestrian detection based on im-
proved SSD，PDIS) 框架，行人图像通过改进 SSD
卷积网络中的各卷积层输出多层次特征图，并在
多层次的特征图上提取特征做检测，将多层特征
图的检测结果进行综合实现行人检测。由图 3 的
特征图可视化结果可知，底层卷积 conv3_3 输出
的特征图比较大，且纹理、轮廓信息明确，因此该
层的特征图可以提取到小目标行人的细节信息。
conv9_2 卷积层输出的特征图变得很小，原始图
像的大部分信息丢失，尤其小物体信息丢失严
重，因此该层只能获取较大目标的行人信息。随
着网络层数增加，原始图像的信息会随着输出特
征的尺寸变小而减少。底层输出特征图可以检测
较小的行人目标，深层输出的特征可以检测较大
的行人目标，因此 PDIS 通过结合多层特征图检
测结果，提升了多尺寸行人的检测性能。
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图 2    SSD 目标检测流程图

Fig. 2    Detection flowchart for SSD object algorithm
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PDIS 模型通过引出 SSD 卷积网络中更底层

conv3_3 输出的特征图做检测。图 4 为本文改进

之一的 P D I S 流程图，应用 S S D 算法卷积层

conv3_3、conv4_3、conv7、conv6_2、conv7_2、
conv8_2 和 conv9_2 等 7 个输出层的特征图做检

测，图中可以看出不同卷积层输出的特征图可以

检测图像中不同尺度的行人，conv3_3 输出的特

征图能检测到图像中尺度很小的行人，但对尺寸

大的行人检测效果很差；卷积层 conv9_2 输出的

特征图可以检测图像中的尺寸较大的行人，但

对小尺寸行人检测效果不理想。因此 PDIS 模型

把网络中各层次输出的特征图由底层到深层依

次引出做检测，检测到行人目标尺寸越来越大。

尽管每一层对图像整体的检测效果不理想，但

综合所有层的检测达到了精准的行人检测结果。

因此，本文通过修改后的 SSD 网络，应用多个卷

积层输出的特征图做检测，实现了图像中多尺度

的行人检测问题，增加了算法的行人检测分辨

率，提升了对图像中尺寸相对较小行人的检测

效果。
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图 3    PDIS 框架

Fig. 3    PDIS framework
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图 4    PDIS 流程

Fig. 4    PDIS flowchart
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PDIS 在每层输出特征图上的每个特征图网

格预设有 4 个默认框，在不同输出层的特征图上

有不同尺寸大小的默认框，在同一个特征图上又

有不同纵横比的默认框，实现了图像中各种形状

和尺寸大小的目标检测。行人的高度跟宽度之比

一般在 1∶1、2∶1、3∶1、1∶2 这些比例内，不同于原

始 SSD 算法，本文将默认框的纵横比 ar 设置为符

合行人的 4 种比例分别为 1∶1、2∶1、3∶1、1∶2，加
速了行人区域定位。且默认框的尺度定义为

sk = smin+
smax− smin

m−1
(k−1),k ∈ [1,m] (4)

wa
k = sk

√
ar ha

k = sk/
√

ar ar = 1 s′k =
√

sk sk +1

sk s′k

wa
k ha

k

式中： ， ，当 时 ；

、 表示默认框的尺寸，smin、smax 分别表示 0.1 和

0.9，m表示 PDIS 中间层输出做预测特征图层数，

、 分别表示每一个默认框的宽度跟高度。

PDIS 模型融合多层特征图的特征做检测，解

决了同一张图像中不同尺度的目标检测问题。通

过研究用不同层输出特征图以及网络输出层的数

量对算法行人性能的影响，本文在原始 SSD 的基

础上引出更底层卷积 conv3_3 的特征图做检测，

在该层的特征图上提取特征获得了原始输入行人

图 像 的 更 多 细 节 信 息 。 实 验 表 明 引 出 卷 积

conv3_3 的输出特征图做检测，特征维度的计算

复杂度相应的增加，实时性相比原始 SSD 算法有

所下降，但依然能满足行人检测实时性的要求，

并相比原始 SSD 算法对小尺寸行人检测性能提

升很高。同时，研究了融合不同卷层基输出的特

征图对算法的影响。在引出底层 conv3_3 的输出

特征图做检测的基础上，训练了多个组合不同输

出特征图的网络模型：模型 2 引出 c o n v 3 _ 3、

conv4_3、 fc7、 conv6_2、 conv7_2、 conv8_2 和

conv9_2 等 7 个卷积层的特征图做检测，模型 3 引

出 conv3_3、fc7、conv6_2、conv7_2、conv8_2 和

conv9_2 等 6 个卷积层的特征图做检测，模型 4 引

出 c o n v 3 _ 3、 c o n v 5 _ 3、 c o n v 6 _ 2、 c o n v 7 _ 2、

conv8_2 和 conv9_2 等 6 个卷积层的特征图做检

测，模型 5 引出 conv3_3、 conv5_3、 conv6_2、
conv8_2 和 conv9_2 等 5 个卷积层的特征图做检

测。在扩增的行人数据集分别训练各个 PDIS 网

络模型，利用 INRIA 行人数据集的测试集分别对

模型进行测试。实验表明：不同的网络模型在引

出不同的特征层以及引出不同层的数目直接影响

网络模型的检测效果，改进的模型 2 取得了最好

的检测性能。

此外，为了进一步提升 PDIS 模型对小目标的

检测能力，通过增加输入图像的分辨率提升算法

检测性能的鲁棒性。原始的 SSD 算法输入图像

大小为 300×300。在 CNN 中经过卷积、池化特征

图不断减小，原始 SSD 算法最底层 conv4_3 引出

特征图大小为 38×38,相比原始图像缩小至原来

的 1/8，在原始图像中一个 8×8 的目标在 conv4 输

出的特征图表现为一个像素点，该目标的细节信

息完全丢失。卷积输出的特征图会随网络层数的

增加而减小。导致训练阶几乎无法学习到小目标

物体的信息。因此，数据集的训练图像分辨率大

小很大程度影响了卷积神经网络的学习，训练图

像分辨率太小，训练时模型很难收敛，检测精度

低。本文把训练预设输入图像尺寸大小从 300×
300 变大到 512×512，增加卷积后输出特征图的分

辨率，能获得原图像中更加丰富、更加细节的信

息。测试结果表明：用放大的行人图像训练 PDIS
模型能够检测到同一张图像中更小尺寸的行人，

进一步提升了行人小目标检测效果。

3.2    数据集扩增

增加数据集的多样性来训练 PDIS 模型可以

增强算法检测的泛化能力。一般使用单一的行人

数据集训练卷积网络模型时，在其本身数据集上

测试的效果会很理想，然而在其他数据集上测试

时效果往往不好。因此，行人数据集所包含的样

本的数量、样本背景的多样性以及样本中有无对

小尺寸行人目标的标注等因素，在训练 CNN 的过

程中会严重影响算法的学习。在训练卷积神经网

络时，深度模型学习的参数往往比较多，用于训

练的样本数据量太少，容易造成网络过拟合。此

外，现有的行人数据集公布时间较早，而且训练

样本基本是从较大图像中剪切出的单个行人图

像，背景单一，像素分辨率普遍偏低，因此不适合

用于训练深度卷积网络模型。

为了增强 PDIS 模型在行人检测领域的泛化

能力，本文对已有的 INRIA 行人数据集进行了扩

增。首先，INRIA 行人数据集的选取：INRIA 行人

数据集是目前使用最多的静态行人检测数据集。

其中包含沙滩、机场、城市、山等复杂的场景，且

拍摄条件多样，存在光线变化、人体遮挡等情形，

符合本文所需求的行人样本的背景多样性。其

次，扩增 INRIA 行人数据集：INRIA 行人数据集

中训练集的正样本只包含 614 张图像 (包含 2 416
个行人 )，用于训练 CNN 模型的数量远远不够。

本文在各种天气、场景、光照下采集了数万张图

像，并对图像进行人工筛选标注，目前已有 5 000
多张图像用于训练。部分数据如图 5 所示，扩增

的行人数据集中包含学校、街道、车站等不同场

景下的样本，组合成一个复杂背景下的真实场景

行人数据集，并对训练样本中姿态变化、遮挡、小
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目标的行人都进行了标注，如：骑自行车、打伞、

拥挤，图像中像素很小的行人等。扩增的数据集

图像使得行人数据集样本背景复杂化、多样化，

并大大增加了对小目标行人标注数目。实验表

明：采用本文扩充的行人数据集训练 PDIS 模型，

不管在真实场景下还是小目标行人检测 PDIS 都

取得了非常优秀的效果。

4   实验结果与分析

4.1    性能评价指标

BBdt

BBgt BBdt BBgt

本文应用漏检率、准确率来衡量检测算法的

性能，通过在 INRIA 行人数据集的测试集上测试

训练好的模型，记录每张图像检测窗口，计算检

测框跟真实框的 IOU 值。假设检测框为 ，真

实框为 ，若 IOU 值大于阈值时，则 与

是匹配的。本文 IOU 设定的阈值为 0.5，如 (5) 式
所示：

IOU =
area(BBdt ∩BBgt)
aera(BBdt ∪BBgt)

> 0.5 (5)

BBdt BBgt BBdt

BBgt

在 与 匹配过程中，未匹配到的 是

误检的行人框 (false positive,FP)，未匹配的 是

漏检的行人框 (false negative,FN),漏检率统计用到

的标准如表 2 所示

漏检率 RM (Miss Rate) 定义为

RM =
FN

FN+TP
(6)

准确率 RP (Precision Rate) 定义为

RP =
TP

TN+FP
(7)

式中：TP、FP、FN 分别表示将行人样本分类成行

人样本数、将非行人样本分类为行人样本数、将

行人样本分类成非行人样本数。

4.2    实验环境与模型对比

本文的实验环境为 Ubuntu14.04 系统，处理器

型号为 Intel® Xeon(R) CPU E5-2670 v3 @ 2.30 GHz×
24，显卡型号为 GeForce GTX TITAN X，显存 12 GB，

内存 32 GB。

本文在 INRIA 行人数据集上，扩增成一个 5 000
多张图像的数据集，在该数据集上训练了的 6 个

不同的模型，如表 3 所示，输入图像的大小会直接

影响算法的精度和实时性，SSD 300×300 比 SSD
512×512 输入图像小，在 INRIA 的测试集上测试，

一张图像的平均测试时间快了一倍多，但检测精

度有所下降；将原始的 SSD 网络模型 conv3_3 的

特征图引出做检测，并在此基础上融合多个卷基

层的特征图做检测，提出了表 3 的 4 个检测模

型。实验表明引出 conv3_3 的特征图的模型，相

比原始 SSD 模型在每张图像的平均检测速度有

所下降，但测试一张图像最慢速度依然达到

0.16s，满足行人检测的实时性要求，并相比原来

的 SSD 算法，本文算法准确率达到了 93.8%，漏检

率下降至 7.4%。

6 种模型在 INRIA 的测试集上 RM-FPPI 曲线

如图 6 所示，模型 2 在 INRIA 的测试集上取得了

最好的检测效果。

在训练过程中采用本文扩增的数据集，分别

用 300×300 与 512×512 的图像训练原始的 SSD 模

型及本文改进的模型 2，如图 7 所示，使用 300×300
的图像训练原始模型时，无法学习到扩增数据集

 

 

图 5    真实场景下的训练样本

Fig. 5    Training samples in real scenes

 

表 2   行人统计量

Table 2    Pedestrian statistics
 

分类结果
真实值

行人 (Positive) 非行人 (Negative)

行人 (Positive) True Positive(TP) False Positive(FP)

非行人 (Negative) False Negative(FN) True Negative(TN)

 

表 3   不同模型的检测率

Table 3    Detection rates of different models
 

模型
conv

3_3

conv

4_3

conv

5_3

fc

7

conv

6_2

conv

7_2

conv

8_2

conv

9_2

漏检

率/%

时间/

s
SSD

300×300
√ √ √ √ √ √ 12.1 0.02

SSD

512×512
√ √ √ √ √ √ 10.7 0.07

模型 2 √ √ √ √ √ √ √ 7.4 0.16
模型 3 √ √ √ √ √ √ 10.9 0.11
模型 4 √ √ √ √ √ √ 8.7 0.14
模型 5 √ √ √ √ √ 9.0 0.14

注：打钩的表示该层卷积输出的特征图被引出
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中的小尺寸行人，导致训练 loss 曲线收敛效果最

差，而增加输入图像大小能有效提高收敛效果，

利用大小相同的图像分别训练 SSD 模型与 PDIS
模型，PDIS 的 Loss 曲线收敛效果较好。因此，本

文增加图像大小来训练 PDIS 模型，能够得到最

好的检测模型。

4.3    与现有流行算法性能对比

利用当前流行的多个算法在 INRIA 的测试集

上进行测试，实验表明：在扩增的 INRIA 行人数

据集训练 PDIS 模型的测试漏检率比现有的比较

流行的算法都要低，如表 4 所示，本文的算法取得

了最好的效果。

不同算法在 INRIA 的测试集上 Miss Rate-
FPPI 曲线如图 8 所示，可以看出本文算法在 IN-
RIA 的测试集上取得了最好的检测效果。

本文对真实场景中拍摄的 200 张图像进行了
测试，从中挑选了 3 张代表性的图像在 2 个不同
的模型上分别检测，其结果如图 9 所示，可以看
出，针对图像中的大目标行人，PDIS 与 SSD 相比
具有同等的检测能力甚至更优；而对图像中的小
目标行人，SSD 检测性能很差，但 PDIS 在小目标
检测上达到了非常好的性能，漏检率更低。

5   结束语

本文通过引出 SSD 网络模型中更底层特征

图做检测以及增加输入图像大小来增加深度模型

的分辨率，相比原始的 SSD 算法，改进的 SSD 模

型提高了对小目标行人的检测性能。另外增加

INRIA 数据集的数量跟多样性也是本文算法检测

性能提升的主要原因。尽管通过扩增的 I N -
RIA 数据集训练改进的 SSD 模型取得较好的检

测效果，但检测性能还有待优化。下一步研究工
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图 6    6 种模型在 INRIA 数据集上 RM-FPPI 曲线

Fig. 6    Miss Rate-FPPI curves of 6 models on INRIA data-
set
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图 7    不同算法的 loss 下降曲线

Fig. 7    Loss curves of different algorithms
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图 8    不同算法在 INRIA 数据集上 RM-FPPI 曲线

Fig. 8    Miss Rate-FPPI curves of different algorithms on
INRIA dataset

 

(a) SSD 算法 (b) 本文算法 

图 9    不同算法的行人检测结果

Fig. 9    Pedestrian detection results for different algorithms
 

表 4   不同算法在 INRIA 行人数据集的漏检率
 

Table 4    Miss rates of different algorithms in the IN-
RIA pedestrian dataset %

 

算法 漏检率

HOG[4]
45.8

ACF[8]
17.2

LDCF[9]
13.8

R-CNN[13]
12.77

Faster R-CNN[14]
17.6

本文算法 7.4
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作主要针对两点：1）应用本文算法在多个基准行

人数据集（如 Caltech 行人数据集等）上进行实验，

针对每个数据集的测试结果进行统计分析，优化

本文算法的检测性能；2）继续扩充行人数据集的

数量跟多样性能够进一步的提升算法的检测性能。
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