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摘 要：针 对 多 尺 度 行 人 检 测 的 问 题 ，本 文 提 出 一 种 基 于 融 合 特 征 金 字 塔 网 络（Feature pyramid
networks，FPN）和 Faster R⁃CNN（Faster region convolutional neural network）的行人检测算法。首先，

对 FPN和区域建议网络（Region proposal networks，RPN）进行融合；然后，对 FPN和 Fast R⁃CNN进行

融合；最后，在 Caltech数据集、KITTI数据集和 ETC数据集上分别对融合 FPN和 Faster R⁃CNN的行人

检测算法进行训练和测试。该算法在 Caltech数据集、KITTI数据集和 ETC数据集上的 mAP（mean
Average Precision）分别达到 69.72%，69.76%和 89.74%。与 Faster R⁃CNN相比，该算法不仅提高了行

人检测精度，而且在多尺度行人检测的问题上也获得了较为满意的检测效果。
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Abstract：Aiming at the problem of multi ⁃ scale pedestrian detection，a pedestrian detection algorithm
based on fusion feature pyramid networks（FPN）and faster R ⁃CNN（Faster region convolutional neural
network）is proposed. Firstly，FPN and region proposal networks（RPN）are fused. Secondly，FPN and
Fast R⁃CNN are fused. Finally，the pedestrian detection algorithm with fusion FPN and Faster R⁃CNN is
trained and tested on Caltech dataset，KITTI dataset，and ETC dataset，respectively. The mAP（mean
Average Precision）of this algorithm reaches 69.72%，69.76% and 89.74% on Caltech dataset，KITTI
dataset，and ETC dataset，respectively. Compared with Faster R⁃CNN，this algorithm not only improves
the pedestrian detection accuracy，but also obtains satisfactory detection effect on the problem of multi ⁃
scale pedestrian detection.
Key words: feature pyramid networks; region proposal networks; Faster R ⁃CNN (Faster region convolu ⁃
tional neural network); multi⁃scale pedestrian detection
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引 言

近年来，随着深度学习（Deep learning，DL）这股浪潮的兴起，计算机视觉领域逐渐采用深度学习算

法来研究目标检测。2013年，Sermanet等 [1]提出一种基于卷积神经网络（Convolutional neural networks，
CNN）的 OverFeat算法，该算法主要采用滑窗来实现对目标的定位检测。2014年，Girshick等 [2]提出 R⁃
CNN(Region convolutional neural network)算法。该算法首先采用选择性搜索（Selective search，SS）[3]从
图像中提取 2 000个可能包含目标的候选区域，即感兴趣区域（Region of interest，RoI）；然后将这些 RoI
压缩到统一大小（227 × 227），并传递给 CNN进行特征提取；最后把提取到的特征送入支持 向量机

（Supported vector machine,SVM)分类器，以获得该 RoI的种类。2015年，Girshick等 [4]提出 Fast R⁃CNN
算法，该算法首先采用 SS算法从原始图像中提取 2 000个 RoI，然后对整幅图像进行卷积计算，得到卷

积特征图，最后使用感兴趣区域池化层从卷积特征图中提取每个候选框的特征向量。2015年，Ren等 [5]

提出 Faster R⁃CNN算法，该算法采用区域建议网络（Region proposal network，RPN）替代 SS算法进行

候选框选择，使整个目标检测实现了端到端的计算。深度学习目标检测也可以采用回归的思想。最具

有代表性的是YOLO[6]（You only look once）和 SSD[7]（Single shot multibox detector）两种算法。

行人检测是通用目标检测的一种特例。针对行人检测自身的特性，研究人员提出一些基于深度学

习的行人检测算法。2013 年，Ouyang等 [8]提出 Joint deep算法，该算法将行人检测的特征提取、变形处

理、遮挡处理和分类组合成一个联合的深度学习框架。2016年，Zhang等 [9]提出一种结合 RPN和 RF
（Roosted forests）的行人检测算法，该算法有效地克服了 R⁃CNN用于行人检测的两个限制：处理小实例

的特征映射的分辨率不足和缺乏用于挖掘难例的引导策略。2017年，Mao等 [10]提出一种HyperLearner
网络架构，其联合学习行人检测以及给定的额外特征。通过多任务训练，其能够利用给定特征的信息

来提高检测性能，而不需要额外的推理输入。

针对多尺度行人检测的问题，本文对特征金字塔网络 [11]（Feature pyramid networks，FPN）和 Faster
R⁃CNN进行融合，提出一种基于融合 FPN和 Faster R⁃CNN的行人检测算法。

1 基于 Faster R⁃CNN的行人检测

基于 Faster R⁃CNN的行人检测的整体网络结构图如图 1所示，该网络结构的输入是一幅包含行人

的图像，输出是行人的概率得分和边界框。RPN生成 300个候选区域输入给行人检测网络 Fast R⁃
CNN，考虑到 RPN和 Fast R⁃CNN 网络的前部分都采用若干卷积层来计算特征图。因此，此网络结构

图 1 基于 Faster R⁃CNN的行人检测的整体网络结构图

Fig.1 Overall network structure diagram of pedestrian detection based on Faster R⁃CNN
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把这两个网络统一成一个网络，使得 RPN和 Fast R⁃CNN卷积层参数共享，最终形成一个端到端的目标

检测网络结构。

1. 1 特征提取

当前，用于图像特征提取的主流网络有AlexNet，GoogLeNet，VGGNet，ResNet和 DenseNet。综合

考虑网络的复杂度以及分类精度，本文采用VGG16网络来提取图像特征，即采用在 ImageNet数据集上

预训练的权值作为初始值进行网络训练。

1. 2 区域建议网络

Faster R⁃CNN使用 CNN直接生成候选区域，该网络称之为 RPN，如图 2所示。在 RPN中，最后一

个卷积层有 512个卷积核，因此，特征图有 512个，特征维度为 512维，每个特征图的大小约为 40 × 60。
采用 3 × 3的滑窗来滑动特征图，当滑窗滑到每个

位置时，预测输入图像 3种尺度 { 128,256,512 }和
3种长宽比 {1∶1,1∶2,2∶1}的候选区域，因此，每个

滑动的位置有 k= 9个候选区域，一幅图像会生成

约 40 × 60 × 9个候选区域。在卷积层之后接有

两个全连接层，一个为分类层（Cls⁃layer），其输出

2k个得分，用于判定候选区域是行人还是背景；另

一个为边界回归层（Reg⁃layer），其输出 4k个坐标，

用于对候选区域的边界进行微调。虽然由 RPN选

取的候选区域约有 2 000个，但是，该网络结构依

据候选区域的得分高低筛选出前 300个输入到行

人检测网络中。

1. 3 感兴趣区域池化层

R⁃CNN是将提前生成好的每个 RoI作为一幅图像输入到网络中进行后续操作。本文先对整幅图

像提取一次卷积层特征，接着把 RoI在原始图像的位置映射到卷积层的特征图上，以获得各个 RoI的特

征图。由 RoI在原始图像的位置到特征图映射任务的层，称之为感兴趣区域池化层 (RoI pooling layer)，
如图 3所示。在映射出每一个 RoI的特征图后，需要把它们输入给全连接层，但是，全连接层要求大小

一样的特征输入，而 RoI的大小却是不相同的，为了通过该层映射输出大小一样的特征，本文网络结构

对 文 献 [12]中 SPP ⁃ Layer 进 行 了 改 进 ，采 用 单 尺 度 输 出 7 × 7 的 特 征 图 ，若 输 入 的 候 选 区 域 为

( r,c,h,w )，RoI pooling layer首先产生 7 × 7个 r × c ×( h/7 )×(w/7 )的块，然后利用Max pooling方式

求出每一个块的最大值，这样输出的都是 7 × 7的特征图。

图 2 区域建议网络

Fig.2 Region proposal network

图 3 感兴趣区域池化层

Fig.3 Region of interest pooling layer
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2 特征金字塔网络

对于多尺度行人检测的问题，传统的方法是先构建一幅图像的金字塔，然后通过提取特征来形成

特征金字塔，最后在每一层特征图上进行预测（如图 4（a）），其缺点是计算开销比较大。神经网络的方

法仅需要在最后一层特征图上进行预测（如图 4（b）），也能够获得较好的效果，但是，对于小的行人，其

表现还是不太好，因此，仍然需要考虑金字塔。SSD采用从多层的特征图上进行预测（如图 4（c）），为了

避免利用太低层的特征，SSD选择从 CNN中的高层开始构建金字塔，同时还往后增加了几层，以分别

抽取每一层特征进行综合利用。SSD未再使用高分辨率的低层特征，而这些层对于检测小的行人却是

十分重要的。FPN使用自下而上路径（Bottom⁃up pathway）、自上而下路径（Top⁃down pathway）以及横

向连接（Lateral connections）的方式（如图 4（d））将低分辨率、高语义信息的高层特征与高分辨率、低语

义信息的低层特征结合在一起，使每一个尺度下的特征均拥有十分丰富的语义信息。

2. 1 自下而上路径

卷积神经网络的前馈计算便是自下而上路径，特征图经卷积核计算后，往往越变越小。不过，也存

在一些特征层的输出与原来大小相同，称之为相同网络阶段。对于本文的特征金字塔，首先为每个阶

段定义一个金字塔等级；然后把每个阶段的最后一层的输出当成特征图的参考集。具体而言，对于

VGG16网络，首先使用每个阶段的最后一层的特征激活输出；然后把它们表示为 { C 2,C 3,C 4,C 5 }，其与

Conv2，Conv3，Conv4以及 Conv5的输出相对应，同时相对于输入图像具有 { 4,8,16,32 }像素的步长。

由于内存占用比较大，故没有将 Conv1包含于金字塔。

2. 2 自上而下路径和横向连接

自上而下路径，即先将更抽象、语义更强的高层特征图进行上采样，然后将此特征横向连接到前一

层特征。因此，高层特征得以加强。横向连接的两层特征在空间尺寸上要相同，主要是为了利用低层

的定位细节信息。

构建自上而下路径和横向连接的示意图如图 5所示。首先，使用较粗糙的分辨率特征图将空间分

辨率上采样为 2倍；然后，按照元素相加的方式将上采样图和自下而上图合并。重复迭代此过程，直到

产生最精细的特征图。为了使迭代开始，在 C5后附加一个 1 × 1的卷积核层，用于产生最粗糙的分辨

率图。最后，需要在每个合并的图上附加一个 3 × 3的卷积，用于产生最终的特征图，以减少上采样的

图 4 4种特征金字塔

Fig.4 Four feature pyramids
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混 叠 效 应 。 最 终 的 特 征 映 射 集 为

{ P 2,P 3,P 4,P 5 }，对应于具有相同空间大小的

{ C 2,C 3,C 4,C 5 }。
与传统的图像特征金字塔一样，本文金字

塔的每一层均采用共享的分类器或回归器，需

要在每一个特征图中固定特征维度（即通道

数，记为 d）。本文中，设定 d= 256，因而所有

额外的卷积层具有 256个通道的输出。

3 融合 FPN和 Faster R ⁃CNN的行人

检测

Faster R ⁃ CNN 主 要 由 RPN 和 Fast R ⁃
CNN构成，对 FPN和 Faster R⁃CNN进行融合

时，可以将 FPN 分别融合到 RPN 和 Fast R ⁃
CNN中。

3. 1 融合 FPN和RPN

RPN是在密集的 3 × 3的滑窗上评估一个小的子网络，同时在单尺度的卷积特征图的顶部执行目

标或非目标二进制分类以及边界框回归。它是使用一个 3 × 3卷积层后跟两个用于分类、回归的 1 × 1
卷积实现的，称为网络头部。目标或非目标标准以及边界框回归目标是相对于一组称为锚的参考框定

义的。锚具有多个预定义的比例尺和纵横比，以覆盖不同形状的目标。

本文使用 FPN替代单尺度特征图以适应 RPN。在特征金字塔的每个等级上附加一个一样设计的

头。由于头部在每一个金字塔等级的每一个位置密集地滑动，故不需要在特定水平上有多尺度的锚

点。相反，本文为每一个等级分配一个单尺度的锚点。在形式上，{ P 2,P 3,P 4,P 5 }所对应的锚点的尺度

为 { 642,1282,2562,5122 }。本文仍然使用这 3种长宽比{1∶1,1∶2,2∶1}，因此在金字塔中共有 12个锚点。

训练过程中，本文将重叠率（Intersection over union,IoU）大于 0.7的当作正样本，小于 0.3的当作负

样本。由于 FPN之间有参数共享，故使所有层级具有相似的语义信息。

3. 2 融合 FPN和 Fast R⁃CNN

Fast R⁃CNN采用 RoI pooling layer来提取特征，其通常在单尺度特征图上执行。如果要将其与

FPN一起使用，那么需要把不同尺度的 RoI分配给金字塔等级。在形式上，可以通过式（1）将宽度w和

高度 h（在输入图像上的网络）的 RoI分配给特征金字塔的等级 Pk，即有

k= ë ûk0 + log2 ( wh /224 ) （1）

式中：224表示 ImageNet数据集预训练图像大小，k0表示映射到 w × h= 2242的 RoI的目标水平，本文

中将 k0设置为 4。式（1）意味着若 RoI的尺度变小（如：224的 1/2），则其应该被映射到更精细的级别

（如：k= 3）。

4 实验结果与分析

4. 1 Caltech数据集的实验结果与分析

Caltech数据集是一个使用车载摄像机所拍摄的行人视频数据集，视频时长约为 10 h，分辨率是

图 5 构建自上而下路径和横向连接的示意图

Fig. 5 Diagram of building top ⁃ down pathway and lateral
connections
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640 × 480，帧率是 30帧/s。该数据集标注了约 250 000帧，350 000个矩形框，2 300个行人，其包含 11
个子集（Set00 ~ Set10），6个子集（Set00 ~ Set05）用作训练集，剩余的子集用作测试集，训练集、测试集

都给定了标注信息。考虑到该行人数据集是视频形式，连续两幅图像之间的相似度比较大，故本文分

别在训练集、测试集上间隔 3帧选取 1帧当作训练图像、测试图像。本文的训练图像为 42 782幅，测试

图像为 4 024幅。

在 Caltech数据集的训练集上进行训练时，将初始学习率设定为 0.000 2，当迭代次数达到 50 000次
时，学习率变为 0.000 02，继续迭代 20 000次；动

量为 0.9，权重衰减为 0.000 1。
本文算法在Caltech数据集的测试集上的mAP

如表 1所示。在相同训练集、测试集的情况下，本文

算法与 Faster R⁃CNN，SSD和 PVANET[13]等算法

进行了比较。由表 1可知，本文算法在Caltech数据

集的测试集上的mAP比 PVANET算法高 0.62%，

比 SSD算法高 10.13%，比 Faster R ⁃CNN算法高

1.15%。

4. 2 KITTI数据集的实验结果与分析

KITTI数据集由 7 481幅训练图像和 7 518幅测试图像构成，其主要包含汽车（Car）、行人（Pedestri⁃
an）和自行车（Cyclist）等目标类别。由于测试图像没有给定标注信息，故在进行训练、测试时，需要将 7
481幅训练图像分为训练和测试两部分。本文的训练图像为 3 740幅，测试图像为 3 741幅。

在 KITTI数据集的训练集上进行训练时，将初始学习率设定为 0.000 25，当迭代次数达到 50 000次
时，学习率变为 0.000 025，继续迭代 40 000次；动

量为 0.9，权重衰减为 0.000 1。
本 文 算 法 在 KITTI 数 据 集 的 测 试 集 上 的

mAP如表 2所示。在相同训练集、测试集的情况

下，本文算法与 Faster R⁃CNN，SSD和 PVANET
等算法进行了比较。由表 2可知，本文算法在

KITTI数据集的测试集上的mAP比 PVANET算

法高 1.92%，比 SSD算法高 9.53%，比 Faster R ⁃
CNN算法高 2.49%。

4. 3 ETC数据集的实验结果与分析

ETC数据集是一个由多个数据集组合而成的数据集，其包含 ETH数据集、TudBrussels数据集和

部分 Caltech数据集。本文对多个数据集进行组合的原因：（1）ETH数据集和 TudBrussels数据集给定

标注信息的图像数量比较少，ETH数据集给定标注信息的图像有 1 804幅，而 TudBrussels数据集给定

标注信息的图像有 508幅，若单独进行训练，则可能会产生过拟合现象。（2）对多个数据集进行组合，可

以增加数据集的多样性，这样有利于 CNN进行特征学习，但是，由于 Caltech数据集的图像分辨率比较

低，检测复杂度比较高，因此，本文只选择 Caltech数据集的 1个子集（Set00）进行组合，并且间隔 30帧选

取 1帧。本文的训练图像为 2 646幅，测试图像为 515幅。

在 ETC数据集的训练集上进行训练时，将初始学习率设定为 0.000 25，当迭代次数达到 50 000次

表 1 Caltech数据集测试对比实验结果

Tab. 1 Caltech dataset test comparison experiment

results

Algorithm

Faster R⁃CNN
SSD

PVANET
本文算法

Number of
test sets
4 024
4 024
4 024
4 024

mAP/%

68.57
59.59
69.10
69.72

表 2 KITTI数据集测试对比实验结果

Tab. 2 KITTI dataset test comparison experiment

results

Algorithm

Faster R⁃CNN
SSD

PVANET
本文算法

Number of
test sets
3 741
3 741
3 741
3 741

mAP/%

67.27
60.23
67.84
69.76
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时，学习率变为 0.000 025，继续迭代 30 000次；动

量为 0.9，权重衰减为 0.000 1。
本文算法在 ETC数据集的测试集上的 mAP

如表 3所示。在相同训练集、测试集的情况下，本

文算法与 Faster R⁃CNN，SSD和 PVANET等算

法进行了比较。由表 3可知，本文算法在 ETC数

据 集 的 测 试 集 上 的 mAP 比 PVANET 算 法 高

0.42%，比 SSD算法高 0.72%，比 Faster R ⁃CNN
算法高 8.44%。

本文给出了 3个数据集上的部分行人检测效

果图，如图 6所示。由图 6可知，本文算法在多尺度行人检测的问题上获得了较为满意的检测效果，并

且将目标判定为行人的概率得分也比较高。

5 结束语

本文针对多尺度行人检测的问题，将 FPN和 Faster R⁃CNN进行融合，提出一种基于融合 FPN和

Faster R⁃CNN的行人检测算法。该算法在 Caltech数据集、KITTI数据集和 ETC数据集上的mAP分别

达到 69.72%，69.76%和 89.74%。在多尺度行人检测的问题上，该算法获得了较为满意的检测效果。

但是，本文算法对于遮挡的行人还存在漏检的问题。因此，下一步准备将高质量、高精度的双目视差图

与 RGB图像进行融合，实现基于深度学习的 3D行人检测以解决该问题。
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图 6 本文算法的行人检测效果图

Fig.6 Pedestrian detection effect diagram of this algorithm
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