
  

 

联合语义的深度学习行人检测①
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摘　要: 视频行人检测是计算机视觉的一个重要应用, 本文利用深度学习检测近似垂直视角的行人, 但若单纯检测

行人, 易受与行人语义相关的行人附属属性 (如背包和帽子)的干扰, 容易造成误检. 本文提出一种基于更快区域卷

积神经网络的联合语义行人检测方法: 首先调整网络模型, 增强对小目标的辨别力, 使其可以有效的检测行人和行

人的语义属性; 然后利用空间关系建立行人及其语义属性的关联, 合并行人与其语义信息, 并对候选行人目标进行

自适应得分调整, 结合行人语义属性判断候选行人目标. 大量的实验表明, 本文的方法精度高, 速度快, 具有实用价

值, 且检出的行人与其语义属性还可用于后续的人数统计和行人行为分析.
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Abstract: Pedestrian detection is an important application of computer vision. However, it mostly uses the methods of
low-level features. Deep learning, by combining the low-level features of pedestrians, can get more abstract representation
of high-level features which makes the detection more robust. In this study, we propose a Faster Region-based
Convolutional Neural Networks (RCNN)-based pedestrian detection method in which semantics is jointly considered.
Firstly, we modify and fine-tune the Faster RCNN for fitting in the pedestrian dataset and for making it more capable of
detecting small objects. Secondly, we establish connections between the pedestrian and its semantic attributes by spatial
relationship, then fuse the pedestrian and its semantic attributes, and meanwhile adaptively adjust the confidence of the
target pedestrian. The adaptive adjustment strategy, based on the connections between the pedestrian and its semantic
attributes, realizes the fusion of the individual information. Extensive experiments and comparison show that the proposed
approach in this study is of high accuracy, acceptable speed, and practical value. What is more, the semantic attributes can
be used to count people or analyze the pedestrian’s behavior.
Key words: pedestrian detection; deep learning; semantic attributes; convolutional neural network

 

1   引言

行人检测按照视频视角可以分为直立行人检测和

俯视行人检测. 行人检测常被用于基于目标检测的人

数统计、行人行为分析和视频语义理解等, 在公共安

防、自动驾驶、人群引流、场所规划等领域具有重要

意义. 行人检测的一般方法有两步: 第一步提取行人特

征 ,  第二步根据特征进行行人定位和判别 .  2005 年

Dalal [1 ]提出用方向梯度直方图特征 (Histogram of
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Oriented Gradient, HOG)和支持向量机 (Support Vector
Machine, SVM)分类器检测直立行人[2], 效果远超之前

的方法, 再次掀起了行人检测的研究热潮. 然而多数行

人检测的方法依然利用图像纹理特征、像素统计特征

或人的形态特征等底层特征[3,4].
近年来, 深度学习方法在目标检测方面取得了很

大成功, 深度学习可以组合行人的底层特征, 得到更抽

象的高层特征表示, 检测更具鲁棒性. 其中基于区域卷

积神经网络 (Region-Based Convolutional Neural
Network, RCNN) 的目标检测具有更好的表现和更快

的处理速度[5–9]. 基于深度学习的直立行人检测研究较

多, 如文献[10–13]. 而通过深度学习检测俯视行人的研

究则很少. VuT[14]通过对象之间的上下文关系, 在基于

本地模型区域卷积神经网络的基础上, 提出一个全局

的卷积神经网络模型来检测人头的位置, 并用一种对

象成对模型来联合训练, 在人数不多的生活场景中表现

较好, 但模型复杂, 处理速度较慢. Stewart[15]等人将图

像解码成一组人物模型, 并直接输出一组检测假设, 改
进了行人目标在拥挤场景下的检测效果, 但是如果序

列中第一个目标有遮挡模糊等情况, 可能会影响后续

目标的检测.
基于深度学习的行人检测效果还有待于提升, 这

是因为行人检测面临的情况复杂多样: (1)在拥挤人群

等复杂环境中很难准确分离行人个体; (2)行人目标姿

态各异、可大可小、或远或近; (3)行人穿戴的服饰或

携带的东西对行人目标的干扰. 这些问题都可能导致

行人目标的误检或漏检.
视频中行人的语义属性指与行人语义上关联的行

人附属属性[16], 例如行人的帽子、包等. 在行人检测的

应用场景中, 人不是人们感兴趣的唯一目标, 人的语义

属性同样具有意义. 随着计算机视觉研究的深入, 图像

中目标语义关系的挖掘、视觉关系的提取也越来越

受关注 [17]. 行人语义属性也是影响行人检测的因素

之一. 因此, 针对上述行人检测所存在的问题, 本文提

出融合行人语义的深度学习俯视行人检测, 同时检测

行人和行人的语义属性, 利用行人的语义属性来辅助

检测行人, 抑制行人语义属性对行人的干扰, 增加检测

精度.

2   深度学习
深度学习简而言之就是多层神经网络, 典型的深

度网络有卷积神经网络、递归神经网络、深度置信网

络和生成对抗网络等.
Faster RCNN[7]是一种基于卷积神经网络的目标检

测模型, 它抛弃了基于区域提名的卷积神经网络一贯

的选择性搜索 (selective search)[5,6], 首次提出了区域提

议网络 (Region Proposal Network, RPN), 使得区域提

名、分类、回归一起共享卷积特征, 网络速度加快.
Faster RCNN 实质上是 RPN 和 Fast RCNN[6]的结合,
RPN 和 Fast RCNN 共享卷积层, 先由 RPN 提取候选

区域, 再把候选区域送到 Fast RCNN中进行目标识别.
它主要有四个步骤. 第一步是特征提取: 输入整张图片,
通过卷积神经网络提取特征图; 第二步是区域提名: 在
第一步得到的特征图上进行区域提名; 第三步是分类

与回归: 对每个提名的区域进行目标或非目标的二分

类, 用回归模型微调候选框位置和大小; 第四步是目标

识别: 选取得分高的候选区域进行目标识别.
Faster RCNN 需要对大量候选区域先判断是否是

目标, 然后再进行目标识别, 分成了两步, 这点不如不

需要区域提名的端到端检测方法如 YOLO[8]和 SSD[9].
但是 YOLO使用 S×S的分割策略, 如果两个目标落入

同一个格子也只能识别出一个目标, 而 SSD 中定义的

Default Box 的形状以及网格大小是事先固定的, 对特

定的小目标提取不够好, Faster RCNN 则更加灵活, 而
且 Faster RCNN 对设备的要求不高, 更具有实际使用

条件. 基于 Faster RCNN 目标检测的优势本文选择

Faster RCNN模型设计俯视行人目标检测器.
Faster RCNN 目标检测已被证明具有很好的鲁棒

性, 但对小目标检测效果却不够理想. 在大多数公共场

所出入口的近垂直视角的监控视频中, 行人的尺度变

化较小, 但场景中会存在很多小尺度的物件. 本文改进

了 Faster RCNN 目标检测器对小目标的辨别力, 并针

对行人穿戴的服饰或携带的东西的干扰, 引入行人的

语义属性, 把行人的语义属性和行人联合训练, 通过目

标检测器分类再聚合, 之后进行行人的辨识. 本文所提

出的鲁棒行人检测方法可分为两个步骤: (1) 行人与行

人语义属性目标检测 (检测出候选行人目标及若干个

行人语义属性); (2) 行人与语义属性聚合 (基于空间信

息建立行人与其语义属性的联系, 合并行人与其语义

属性 ,  对候选行人目标自适应的奖励得分 ,  融合检

测框).

3   基于联合语义的行人检测

3.1   基于 Faster RCNN 的目标检测

在基于深度学习的行人检测中, 常把行人身体的

显著特征作为感兴趣检测目标. 俯视的行人检测的场

景多为近似垂直视角监控视频, 行人的头部和肩部是

最显著特征. 本文以行人的头部和肩部作为候选行人
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检测目标, 而把帽子、提包和背包等易造成混淆的行

人语义属性, 作为辅助检测目标.
在 Faster RCNN中, 图片在输入网络后, 依次经过

若干卷积层和池化层的特征提取后, 得到一个高维的

特征图. 然后把这个特征图送到 RPN 网络中, 进行候

选区域提名 .  RPN 网络使用滑动窗口策略 .  输入到

RPN的特征图, 被划分成 n×n 个矩形窗口 (滑动窗口),
把每个矩形窗口的中心点当成一个基准点, 围绕这个

基准点选取 k 个不同尺度、不同长宽比的矩形框

(Anchor) 的对应区域作为候选区域 (如图 1 中的虚线

矩形框) .  文献[7]取 n=3,  并定义 3 种基准尺度框 :
128×128、256×256、512×512, 对每种基准尺度框进

行 3 种长宽比率变倍 (1:1、1:2、2:1), 这样就得到有

9个 Anchor(k=9). 然后把候选区域送到两个全连接层:
分类层和窗口回归层, 进行目标或非目标的判别和矩

形窗口位置的微调. 最后选取得分最高的前 300 个候

选区域到后续的 ROI Pooling 层和全连接层中进行目

标分类. 由于在高维的特征层, 有效感受野很大, 文献

[7]中的 Anchor可以感知一个很大范围的目标. 但是小

尺度的目标在这个特征层上的特征不明显 ,  易导致

漏检.
 

 
图 1    基于 Faster RCNN的目标检测器

 

本文基于 Faster RCNN 的目标检测模型 (如图 1),
结合本文行人检测的特点: 近似垂直视角、多小尺度

目标、行人语义属性联合训练和特定的行人数据集,
对 Faster RCNN做了适当调整. 在行人数据集中, 行人

及其与语义属性的大小大部分集中在 60×60 到

300×300 像素之间, 为了在不同尺度上检测行人, 本文

使用 64×64、128×128和 256×256作为 Anchor的基准

尺度框, 以此增加对小目标的鲁棒.
在得到输入 RPN 的特征图前, 有若干个卷积层和

池化层, 这里可以使用预训练的图像分类网络, 比如在

ImageNet 数据集上训练好的 VGG-16[18]和 ZF-net[19],
来初始化网络的参数 (权重和偏移值). VGG-16是一个

很深的网络, 有 13 个卷积层和 3 个全连接层, 速度慢,
精度较高. 而行人检测对实时性的要求高, 所以本文选

择了 ZF-net 作为预训练的模型, ZF-net 只有 5 个卷积

层和 3个全连接层, 速度快, 深度虽不如 VGG-16, 但本

文用行人的语义属性辅助检测, 弥补了精度的差距. 此
外, 较浅的 ZF-net的特征层维度比 VGG-16低, 因此小

目标的特征在 ZF-net中会更明显.
行人检测的场景多为监控摄像头捕捉的视频图像,

因此通常距离行人较远, 不存在很大的目标, 因此本文

改进了 Faster RCNN 对小目标的辨别力, 虽然大目标

的检测会受到影响, 但在实际应用中, 多为中小目标,
所以影响非常小.

本文根据行人数据集的规模和大量实验的训练效

果, 调整了网络的学习率、迭代次数和批次大小等. 使
得网络模型有效拟合了行人数据, 并避免了用小样本

的俯视行人数据集训练时出现过拟合.

a.score < µ1 p.score < µ2

目标检测器最终输出候选的行人目标框 p 和语义

属性目标框 a. p 和 a 都带有一个目标得分 score. 本文

在全连接层先对候选目标做一次粗筛选 ,  把大量的

及 的低分无意义目标去除, 以
便于加速后续的处理. 阈值 μ1 的设置要保证语义属性

a 高置信低误检以辅助候选行人 p 的判断. μ2 的设置

要保证高敏感以避免漏检行人 p.
3.2   行人与语义属性聚合

检出候选目标之后, 需进行目标聚合. 融合行人及

其语义属性, 先要建立行人候选目标与其语义属性的

联系. 实际场景中的行人及其语义属性最显而易见的

联系体现在空间距离, 且语义属性与行人属于单一的

从属关系, 所以本文直接用距离贪心的策略建立行人

和语义属性的联系: 计算语义属性与行人的重叠率, 重
叠率大于 0 视为有联系, 如果语义属性与多个行人都

有联系, 则计算该语义属性中心点到各行人中心点的

距离, 将其划归于最近的行人. 为体现语义属性属于行

人的概率大小, 本文重叠率定义为重叠区域的面积除

以语义属性目标框面积.
设: 候选目标框左上角和右下角坐标为: (x1, y1, x2,

y2), 每个候选目标框对应一个检测得分为 score. 一帧

图像中检测出行人候选框集合为: P={p1, p2,…,pn}, 行
人语义属性框集合为: A={a1, a2,…, am}. 则按式 (1)和
(2)求重叠率为 o 与距离 d:

o =
{ w·h

a.area , if w > 0 and h > 0
0, else

(1)

d =

√
(p.x1+p.x2−a.x1−a.x2)2+(p.y1+p.y2−a.y1−a.y2)2

2
(2)

w =min(a.x2, p.x2)−max(a.x1, p.x1) h =min(a.y2,其中,  , 
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p.y2)−max(a.y1, p.y1) a.area = (a.x2−a.x1) · (a.y2−a.y1),  .
由于附属物只会出现在行人的附近, 所以当检测

到语义属性时, 语义属性附近有行人的概率加大. 基于

此, 本文对聚合了 a 的行人候选框 p 进行自适应加分

奖励, 奖励原则为: 与 a 距离近、a 的检测分值高, 则奖

励力度大, 见式 (3). 由于 sigmoid 函数具有平滑渐进、

在零点附近的导数高值性的特点, 本文选择 sigmoid函
数归一化, 并按式 (4)进行自适应加分.

ω =
a.score

d
(3)

p.score =min
(
1, p.score+α · 1

1+ e−β(ω−τ)

)
(4)

α其中, β、τ 为 sigmoid 范围调整参数,  为最高加分阈

值参数.
本文行人与语义属性聚合的具体步骤如下:

输入: 行人集合 P 中的所有 pi, i=1,…,n; 语义属性集合 A 中的所有

aj, j=1,…,m.
输出: 联合语义属性的行人集和遗留语义属性集.

1) 把每个行人框 (pi, i=1,…,n)初始化为单元素集合 pai, 然后置 j=1;
2) 对语义属性 aj, 按式 (1)、(2) 计算其与 P 集中所有行人的重叠率

和距离, 根据最小距离找出其所归属的行人, 不失一般性, 设归属行

人框为 pk;
3) 将 aj 移出 A集加入 pak 集, 并按式 (4)调整 pk.score;

j⩽m4) j=j+1, 若 转 2); 否则结束.

合并后的结果 (联合语义的行人集) 如图 2. 经过

融合和得分奖励之后, 图像中检出目标为: 联合语义的

行人、行人和未与行人合并而独自存在的语义属性.

本文不去除孤立的语义属性目标框, 因为语义属性目

标在行人检测的应用场景下, 可能是遗失物品, 可能是

危险品, 可以给人提供信息, 具有应用价值.

4   实验分析

pk.score < µ3

本文方法检出行人目标之后, 可进行帧间目标跟

踪, 从而得到更精确的检测结果. 由于篇幅限制跟踪细

节无法展开, 因此, 实验仅用 过滤低分行

人目标.
 

 
图 2    行人与语义信息聚合

 

本文用一个近似垂直视角的行人数据集来评估本

文方法的性能. 数据集中的图像和视频采集自多个不

同的场景. 包括 750 张的照片和多段视频共 20 分钟.
我们从视频中选取 2000帧图像用来训练, 剩下的用来

测试. 照片和视频没有统一的分辨率, 但长边小于等于

1000像素. 本文定义行人的语义属性包括: 帽子、手提

包 (袋子)、背包、箱子、行李箱、自行车、购物车和

婴儿车. 表 1是数据集详细信息.
 

表 1     训练数据集
 

训练集 (张) 行人
语义属性

帽子 自行车 购物车 提包 背包 箱子 行李箱 婴儿车 总数

2750 6753 285 150 117 733 1120 63 60 68 2596
 
 

为了补充数据和平衡各类语义属性的数目, 我们

挑选了部分训练数据进行数据增广. 第一, 对选取的训

练图像按倍率 0.6、1 和 1.2 进行缩放 ;  第二 ,  旋转

90 度; 第三, 镜像翻转; 第四, 在图像上加上高斯噪声.
经过这样处理,挑选出来的每一张图像都能得到额外

的 23张图像.

本文在 Windows7 系统中使用 GTX1050Ti4G 的

GPU, 在 Caffe框架完成实验.
我们通过反复实验调整了网络模型的参数, 使网

络模型拟合数据, 最终确定网络参数: 学习率: 0.005, 优
化算法: 随机梯度下降 (Stochastic Gradient Descent ,

SGD), 梯度更新的权重 (momentum): 0.9, 权重衰减

(weight decay): 0.0005, 批次大小 (batch size): 128. 最终

网络模型的 loss如图 3(a)和图 3(b).
我们同时做了大量的测试来确定实验中用到的

3 个阈值 μ1、μ2 和 μ3 的取值, 如图 3(c) 是 1000 张图

像中累计的候选目标的得分分布. μ1 是语义属性的筛

选阈值, 由于只对语义属性做一次筛选, 且需用语义属

性得分自适应调整行人的得分, 综合考虑了 μ1 取值实

验的结果, 本文取 μ1 =0.7. μ2 对行人做粗筛选, 可以让

尚有争议的候选目标通过, 本文取 μ2 =0.5. μ3 是对最终

行人目标的筛选, 所以 μ3 可以根据人数统计的场景和

训练数据集手动调整, 本文取 μ3=0.8.
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图 3    参数取值实验
 

ω < 1 β = 10, τ = 0.5 ω

1/
(
1+ e−β(ω−τ)

)
ω 1/1+ e−β(ω−τ)

α = µ2

式 (4) 对行人的得分进行了自适应的调整. 其中,
从式 (3)可得 , 我们取 得 趋于 0时,

的值趋于 0,  趋于 1 时,  的

值趋于 1. 为了让加分不超过 p 自身的得分, 我们取 .
为了展示实验结果和评估本文的方法, 我们对比

了文献[14]、文献[15]和原始 Faster RCNN[7]的方法. 实
验结果的对比见图 4、图 5和表 2. 其中部分方法要求

把图像大小缩放到一定尺度.
 

 
图 4    视频场景中检测到的行人数目对比

 

 
图 5    其中一帧检测到的人数对比

mse = E
((

k j− k j
′
)2

)
mae = E

(∣∣∣k j− k j
′∣∣∣) k j

k j
′

本文使用常规指标来评估我们的方法: 均方误差

和平均绝对误差. 均方误差:  , 平均

绝对误差:  , 其中 是第 j 帧图像中的

实际行人数目,  是检测到的行人数目.
 

表 2     实验数据表
 

方法 mae mse 图像大小 (像素) 平均时间 (毫秒/帧)

Context-aware[14] 3.15 7.76 480×480 1598
Faster RCNN[7 ] 2.15 5.86 长边<1000 175
End-to-end[15 ] 1.98 4.27 640×480 113
本文方法 1.81 4.18 长边<1000 180

 
 

从表 2可以看出, 在俯视行人检测中, 本文方法准

确率比只用 Faster RCNN 的方法更高, 而且耗时增加

很少, 对比其他一些方法也有不错的竞争力.
此外, 本文使用在表 1 训练数据集中训练的网络

模型, 从普通场景中随机抽取了 100 帧图像进行了测

试. 测试结果见图 6和表 3. 从图表中可以看出, 在普通

场景的测试效果一般, 想要取得更好的结果需要在普

通场景的行人数据集中训练网络模型. 但是在普通场

景中, 使用本文联合语义的方法比不使用联合语义的

方法精度更高, 说明联合语义的方法也具有改善其他

场景行人检测的潜力.
 

表 3     普通场景行人检测实验数据表
 

方法 mae mse 图像大小 (像素)
平均时间 (毫秒

/帧)
改进的 Faster RCN 3.74 8.83 长边<1000 177

改进的 Faster
RCNN和联合语义

3.24 8.02 长边<1000 184

5   结论与展望

本文提出了一种有效减少误检和漏检的俯视行人

检测方法. 基于 Faster RCNN 框架进行行人目标检测,
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在兼顾处理速度的情况下, 可以有很好的鲁棒性. 我们

把容易造成误检和漏检的行人语义属性作为辅助检测

目标, 和行人联合训练, 然后分别检测, 再反过来利用

行人的语义属性辅助判别行人目标, 自适应地调整行

人检测得分, 融合行人及其语义属性, 增加了行人目标

的可靠性. 实验证明, 本文的检测方法错误率小, 处理

速度快, 适合应用于商场或超市出入口等行人情况复

杂、混淆目标多的监控场景. 下一步研究方向为优化

深度网络速度、把语义属性辅助与损失函数结合、目

标跟踪、滞留物检测机制和异常徘徊检测机制等.
 

 

图 6    普通场景行人检测实验结果
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