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摘　要 :  通过嵌入式设备在边缘端进行行人检测能满足实时、安全与隐私保护等方面的基本需求 .  由于原

CenterNet检测网络模型 backbone通常以 DLA、Hourglass等复杂度较高的多层特征融合结构, 嵌入式设备的计算

能力有限难以满足实时的要求, 因此基于 BiFPN网络结构和加权特征融合方法, 通过对 backbone中的不同特征层

进行加权融合, 改进了原来的 backbone方法, 在保证检测精度的同时提升了检测速度. 同时针对行人这一特定的检

测类别, 通过修改训练期间 HeatMap上高斯核分布, 增加对行人检测的适应性, 进一步减少了因行人之间相互遮挡

而漏检造成的精度降低. 在 Jetson TX2上的实验结果表明, 改进后的行人检测 AP 为 0.774, 同时单张图像的推理时

间为 68 ms, 能够满足在嵌入式设备上的实时要求.
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Abstract: Using embedded devices to detect pedestrians at the edge can meet the basic needs of real time, security and
privacy protection. The original CenterNet backbone network model usually adopts Deep Layer Aggregation (DLA),
Hourglass, etc. with high complexity for multi-level features fusion, which limits the computing power of embedded
devices and thereby makes the real-time detection difficult. In view of this, BiFPN and weighted feature fusion are
employed for the weighted fusion of feature layers in the backbone, by which the original backbone method is improved.
This strategy enhances the detection speed while ensuring the detection accuracy. Further, the Gauss kernel distribution on
the HeatMap during training was modified so that the adaptability to pedestrian detection can be increased. As a result, the
accuracy reduction caused by missing detection due to pedestrian occlusion is lowered. The results of the experiment on
Jetson TX2 show that the Average Precision (AP) of pedestrian detection with the improved method is 0.774, and the
inference time of a single image is 68 ms, which can meet the requirements of embedded devices for real-time detection.
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行人检测是计算机视觉和数字图像处理的一个方

向, 广泛用于安防、智能视频监控等领域, 将计算机视

觉检测目标用在减少人力的使用的同时提高检测精

度、提高灵活性具有重要意义. 目前已有的行人检测

方法主要分为两大类, 一类是基于传统视觉处理的方

法, 主要包括基于背景建模的算法、基于手工特征与

机器学习的检测算法. 另一类主要是以神经网络为主

的目标检测算法.
对以上算法中第一类算法的背景建模方法而言,

其主要是通过对背景进行建模, 然后将当前图像与背景

模型进行比较, 确定前景, 如 ViBe算法[1,2]、光流法 [3,4]

等 ,  该类方法通常受环境光照变化、背景的多模态

性、运动物体的阴影等多方面因素的影响, 不具备较

好的鲁棒性. 相比于背景建模算法, 基于手工特征与机

器学习算法的方法主要通过特定的特征实现检测, 如
HOG+SVM[5,6]、HOG+DPM[7], 但该类方法很难处理遮

挡问题, 人体姿势动作幅度过大或物体方向改变也不

易检测.
在另一大类基于神经网络的算法中, 主要是以特

征网络提取特征然后组合头部网络回归定位具体位置

的方法定位检测目标为主, 近年来衍生出多种系列的

检测算法, 如 YOLO 系列 [8–11]、RCNN 系列 [12–14]、

Anchor Free系列[15–17], 在实际的嵌入式设备应用上, 主
要是以 YOLO系列的阉割版和 Anchor Free系列为主,
相对而言, YOLO 系列的阉割版虽然能取得较高的模

型推理速度, 但是当出现部分遮挡, 行人部分超出视野

范围等情况, 精度会严重降低. 而既有的 Anchor Free
方法虽然整体结构较为简单适用于嵌入式设备的部署,
但是如 CenterNet[16]、FCOS[17] 等特征提取网络结构特

征提取层和参数量较多会严重导致推理速度变慢, 所
以本文通过优化特征网络结构进行特征提取, 从而保

证头部网络输入特征的有效性, 此外针对行人间的相

互遮挡情形, 提出针对行人的高斯核分布改进方式, 保
证了模型的检测精度. 

1   相关理论基础 

1.1   CenterNet 算法原理

CenterNet 是基于中心点的检测方法, 使用图像作

为输入, 然后经过骨干网络提取特征, 最后在头部网络

经过 3个分支, 一个分支预测中心点的位置 (HeatMap),
一个分支预测因下采样过程带来中心点位置误差的修
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正量 (offset), 最后一个分支预测检测框的大小 (scale),
其抽象结构见图 1. 一般而言, 输入图像可用

表示, 其中 表示图像的宽度, H 表示图像的高度, 3为
图像的通道数, 预测中心点的分支最后得到预测结果

, 其中 R 代表下采样率, C 代表类别数,

表示与检测物体的中心点相关,  则表示与背景相

关, 预测修正量的分支会得到 大小的预测值

来表示每个中心点的修正值, 同样的预测修正量的分

支会得到 大小的预测值来表示每个中心点

的修正值, 预测检测框大小的分支会得到 的

预测值来表示检测物体的宽和高. 而骨干网络一般采

用 Hourglass[18]、DLA[19] 等多层特征融合的模型.
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图 1    CenterNet的网络结构图
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在训练 CenterNet 过程中, 通常按以下方式设置

ground truth 和损失函数, 记检测物体在原图上的中心

点为 , 计算图像经下采样后低分辨率的同一位置为

, 对于 HeatMap 分支设置 ground truth 为高斯

核的分布形式:

Yxyc = exp
− (x− p̃x)2+ (y− p̃y)2

2σ2

 (1)

σp Yxyc

p̃x p̃y p̃ x y

其中,  是标准差,  依据标注的中心点生成的高斯

分布,  、 表示 在 、 方向上的分量, 此分支训练

过程通过 focal loss[20] 定义损失函数:

Lk =
−1
N

∑
xyc


(
1− Ŷxyc

)α
ln

(
Ŷxyc

)
,Yxyc = 1(

1−Yxyc
)β(

Ŷxyc
)α
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(
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)
,其他

(2)

Ŷxyc Yxyc

α β N

α = 2 β = 4

其中 表示 HeatMap 分支相对应的 的预测值 ,

、 是 focal loss 的参数,  代表中心点 (检测到的目

标物体) 数量, 一般设置 ,  . 在 offset 分支, 为
了恢复因下采样造成的误差 ,  ground truth 设置为
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, 使用 L1 loss进行回归:
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同样的在 scale分支, 假设 是目标

的左上角的位置和右下角的位置, 其类别设定为 . 中

心点设为 , 设置关于大小的

ground truth  用 L1 loss 去预测

在这个中心点的尺寸:

Lsize =
1
N

∑N

k=1

∣∣∣Ŝ pk − sk
∣∣∣ (4)

最后对以上 3个分支的损失进行平衡:
Ldet = Lk +λsizeLsize+λoffLoff (5)

λsize = 0.1 λoff = 1式中, 一般在实验中设置 ,  . 

1.2   BiFPN 结构

P3 P4 P5 P6 P7

在 Backbone的研究中, 模型有效性是一个重要的

概念, 在目标检测网络中都需要一个特征提取层提取

深度特征, 一般的做法是对高层的语义特征和低层的

细节特征进行融合, 即 FPN[21] 结构, 这样用在检测过

程中可以提高位置检测和分类的精度, 但同时也会极

大的增加参数量, 致使检测的速度降低, 所以越来越多

的 FPN 结构尝试在尽可能少的增加参数量的同时能

保证一定的检测精度, 以满足在嵌入式设备上的实时

性要求. 其中 EffcientDet[22] 提出加权融合的 BiFPN结

构就可以有效的对下采样或上采样后的不同分辨率的

特征图进行有效的融合, 其结构如图 2所示. 图中假设

、 、 、 、 为经过在初始输入图像上逐级下

采样后得到的不同分辨率的特征图, 然后通过跳跃连

接使双向网络层结构 (top-down 和 bottom-up) 提取的

特征进行特征融合. 此外在融合的过程中, 为了区分不

同特征层对最后输出特征的不同贡献和提高特征提取

结构的有效性, 可以通过对不同层级的特征进行加权

实现:

O =
∑

i

wi

ε+Σ jw j
· Ii (6)

wi Σ jw j

O

P6 P7 Pin
6 Pin

7

Ptd
6 Pout

6
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5

其中, I i 表示融合过程中的所有被融合前的特征图,
为其对应的权值, 是一个可训练的参数,  表示所

有的权值之和,  表示融合后结果特征图的输出. 以
和 融合的过程为例, 设输入的特征层为 和 ,

第 6 层中间的特征设为 , 输出特征设为 , 同理第

6层的输出特征为 , 计算第 6层的输出如下:

Ptd
6 =Conv

w1 ·Pin
6 +w2 ·Resize(Pin

7 )

w1+w2+ε

 (7)

Pout
6 =Conv

w1′ ·Pin
6 +w2′ ·Ptd

6 +w3′Resize(Pout
5 )

w1′ +w2′ +w3′

 (8)

经过以上计算就能更加有效的提取到低层细节特

征和高层语义特征的混合特征, 用于头部网络的检测

和分类任务.
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图 2    BiFPN结构示意图

  

2   行人检测算法设计 

2.1   行人检测模型

原 CenterNet使用的 backbone是多层特征融合的

DLA34和 Hourglass101, 这类模型参数量大, 前向传播

速度较慢, 不适合使用在嵌入式这类计算能力有限的

设备上, 所以根据 BiFPN 结构提出一种新的特征提取

结构, 其参数量在嵌入式设备上可以满足实时性的同

时, 保证了精度不会出现大幅降低, 改进后的网络结构

如图 3 所示, 从网络结构的图中可以看出输入图像首

先经过一个 Conv1(卷积)→Bn1(批标准化)→ReLU(激
活层)→maxpool(最大池化)的结构得到一个 64维的特

征图, 然后使用 ResBlock(残差块)进一步提取特征, 分
别将残差块下采样输出的特征相对应的按式 (7), 式 (8)
进行分辨率调整, 并且按图中 BiFPN结构进行融合, 经
过 BiFPN结构之后得到对应输入的不同层融合之后的

特征, 将这些特征经过 Conv (卷积), DeConv[23](可变形

卷积)送入到头部分支, 最后再在不同的分支分别进行
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卷积, 得到各个头部检测分支的对应结果, 综合 3个分

支的结果即可得到最终的检测结果.
 

ReLU

BiFPNLayer BiFPNLayer

Conv

DeConv

HeatMap

分支 分支 分支
Offset Scale

类型 卷积信息 特征图大小

Conv1

Bn1

maxpool

BasicBlock

BasicBlock

BasicBlock

BasicBlock

64　3×3

64　3×3

64 ResBlock

128 ResBlock

256 ResBlock

512 ResBlock

64

64

512×512

512×512

512×512

256×256

256×256

128×128

64×64

32×32

 
图 3    基于 CenterNet改进的网络结构

  

2.2   检测网络训练及损失

本文所提方法训练时的输入量和原 CenterNet 网
络的输入量相同, 不过因行人这一检测类别的特殊性

进行微调, 并改进其相应的损失函数.
针对行人之间容易出现遮挡的情况, 如图 4 所示,

通过改进训练过程中 HeatMap 的高斯核分布形式, 来
提高准确度, 即将 (1)式修改为:

Yxyc = exp

−
(x− p̂x)2

2σ2
x
−

(y− p̃y)2

2
(

gw

gh

)2

σ2
x

 (9)

σx σp gw gh其中,  为原方差 ,  和 为标注框 ground truth 对

应的宽和高, HeatMap的变化如图 5所示, 图 5(a)中采

用的是式 (1)中的分布形式, 如果以这种形式表达行人

中心点的分布, 在预测过程中当行人的距离较近时, 很
容易在预测过程中导致两个响应峰值距离较近, 导致

最后使用最大池化或 soft-NMS[24] 等过滤手段时将其

过滤, 即响应更为强烈的预测中心点将另一个中心点

“吞并”, 而如果按式 (5) 的形式绘制 HeatMap, 则会在

响应图 5(b) 上产生一条明显的界限, 避免因行人相互

遮挡或距离较近产生漏检. 相应的在 HeatMap 分支设

置损失函数:

Lk =
−1
N

∑
xy


(
1− Ŷxy

)α
ln

(
Ŷxy

)
,Yxy = 1(

1−Yy
)β(

Ŷxy
)α

ln
(
1− Ŷxy

)
,其他

(10)

x y

Yxy , 1

y

式 (10) 与 (2) 的不同之处在于, 首先因为应用的

是针对于行人这一个单类别的检测, 所以 HeatMap 的

结构没有类别对应的维度, 仅在 、 方向是有效的, 其
次针对于 HeatMap 上 的情况, 由于改进后高斯

核在两个方向上的分布形式不同, 所以仅在 方向上对

focal loss 损失进行衰减, 这有利于检测行人时生成更

加符合其长宽比的检测框, 提高模型的精度.
 

 
图 4    行人之间的相互遮挡

 

(a) 改进前的高斯核分布 (b) 改进后的高斯核分布 
图 5    改进前后的高斯核分布形式

  

3   实验结果及分析 

3.1   实验数据、环境及评价指标

实验过程中使用 CityPerson[25] 数据集首先进行
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30 个 epoch 的预训练, 然后使用 CrowdHuman 行人数

据集进行 130个 epoch训练和评测. CrowdHuman数据

集是密度较高的行人检测数据集 ,  平均每张图片有

22.64个行人检测框, 在训练过程中使用 15 000张训练

集图像和 4370 张验证集图像进行训练, 使用 5000 张

测试集图像进行评测.
实验训练过程中所用硬件环境 Inter Core i7 9400,

GPU2080Ti, 操作系统为 Ubuntu 16.04, 训练深度学习

框架为 MXNet 1.5.0, 最终应用的嵌入式平台为 Jetson
TX2, 在模型移植过程中采用 TensorRT 加速, 训练和

推理过程图片采用 512的大小作为输入.
在评价指标上主要采用平均精度 (Average Pre-

cision, AP)作为主要的评价依据, 其计算过程如式 (11):

AP =
∫ 1

0
P(R)dR (11)

其中, P 表示精确度, R 表示召回率. 精确度是指正确检

测到的物体在所有目标中所占的比例, 而召回率是指

正确检测到的物体在所有检测到的目标中所占的比例,
式 (12)表示精确度的计算, 式 (13)表示召回率的计算,
两式中 TP ( IoU 不小于阈值 ) 为正确检测出目标 ,
FP (IoU小于阈值)为错误检测目标, FN 为没有被检测

出目标. 本文 IoU阈值设置为 0.3, 当 IoU ≥0.3时, 则认

为检测正确, 否则为错误.

Precision =
T P

T P+FP
(12)

Recall =
T P

T P+FN
(13)

参数量和检测速度的评测采用固定大小图片

512×512作为输入, 分别计算模型前向传播过程的权重

参数的总量及传播时间来实现. 

3.2   实验设置和结果

为了更好的对改进后的模型及输入进行评估, 分
别设置了不同的对比实验 ,  首先针对模型结构的适

应性进行评估 ,  对其 Backbone 分别使用 DLA34、
ResNet34、MobileNet_v2[26] 及本文改进后的结构进行

对比, 训练过程的损失曲线和精度曲线分别如图 6 和

图 7 所示, 几个 Backbone 的参数量如表 1 所示, 由于

MobileNet_v2 的参数量较少, 所以很快训练权重就完

成拟合, 但最后的损失也略大, 所以精度较低, 相比于

ResNet34, DLA34 融合了更多高级语义信息和低层细

节信息, 所以 DLA34在整个训练过程中以比 ResNet34

更少的参数量达到更优的效果. 最后从本文算法的损失

曲线和精度曲线来看, 虽然相比于 DLA34、和 ResNet34
的精度略低, 但从表 1 可以看出其参数量相较于其他

两个 Backbone分别少了 34.4%和 56.2%, 充分说明了

本文所用方法提取特征的有效性.
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表 1     不同 Backbone的参数量
 

Backbone DLA34 ResNet34 MobileNet_v2 本文

Params 15 742 104 21 797 672 3504 960 10 326 540
 
 

为了体现对行人检测框训练时 HeatMap的改进及

相应的损失函数的修改带来的效果增益, 首先用未改

进 HeatMap 输入的方法进行检测, 从中挑选出 128 处

因遮挡导致漏检的结果, 如图 8(a)所示, 然后使用改进

后的训练方式及损失函数进行重新训练, 得到的结果

如图 8(b), 改进前后在精度和因遮挡造成的评测如表 2
所示.

结合图 8 和表 2 可以看出, 经过对 HeatMap 训练

的高斯核分布改进后, 不仅能够提高检测精度和减少

因遮挡造成的漏检, 而且因为新的高斯核分布形式与
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行人这一类别更加匹配, 所以也会提高新人检测的置

信度.
 

(a) 改进前检测效果 (b) 改进后检测效果 
图 8    高斯核改进前后检测效果

 

表 2     改进 HeatMap上高斯核的分布方式对行人

遮挡效果的提升效果
 

Period AP Occultation detection
改进前 0.773 0/128
改进后 0.786 34/128

 
 

最后为了准确的评估模型在 传播速度 (FPS)来综

合比较经 TensorRT加速后在 Jetson TX2上的表现, 其
中在移植时, 权重参数全部量化为 float8, 结果如表 3
所示.
 

表 3     Jetson TX2移植后的效果
 

Backbone DLA34 ResNet34 MobileNet_v2 本文

Inference time (ms) 189 275 23 68
AP 0.820 0.801 0.514 0.774

 
 

从表 3 可以看出, 相比于其他几种 Backbone 在
Jetson TX2 上的表现, 本文所提方法精度仅略微降低,
但 68 ms的推理速度足以保证模型在嵌入式平台 Jetson
TX2上的实时性. 

4   结论与展望

本文主要是针对原 CenterNet 检测网络在嵌入式

设备上检测速度较慢, 提出了一种满足实时要求又不

大幅降低检测精度的网络模型. 然后针对于行人这一

检测类别通过改进头部网络 HeatMap分支的高斯核分

布进一步降低因遮挡带来漏检的方法. 实验结果表明,
本文所提方法在嵌入式设备上与其他方法相比具有一

定的优势, 在保证检测精度的同时, 通过有效的检测模

型极大的减少了参数量并提高了检测速度, 同时在行

人检测的相互遮挡问题上进行了研究. 如何进一步在

现有部署框架上尽可能少的使精度下降, 是下一阶段

的研究方向.
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