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摘要：当前车辆辅助驾驶系统的一个主要挑战就是在复杂场景下实时检测出多遮挡的行人，以减少交通事故的发生。

为了提高系统的检测精度和速度，提出了一种基于改进区域全卷积网络(R-FCN)的多遮挡行人实时检测算法。在 R-FCN
网络基础上，引进感兴趣区域(RoI)对齐层，解决特征图与原始图像上的 RoI 不对准问题；改进可分离卷积层，降低

R-FCN 的位置敏感分数图维度，提高检测速度。针对行人遮挡问题，提出多尺度上下文算法，采用局部竞争机制进行

自适应上下文尺度选择；针对遮挡部位可见度低，引进可形变 RoI 池化层，扩大对身体部位的池化面积。最后为了减

少视频序列中行人的冗余信息，使用序列非极大值抑制算法代替传统的非极大值抑制算法。检测算法在基准数据集

Caltech 训练检测和 ETH 上产生较低的检测误差，优于当前数据集中检测算法的精度，且适用于检测遮挡的行人。 
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Abstract: One of main challenges of driver assistance systems is to detect multi-occluded pedestrians in real-time in 
complicated scenes, to reduce the number of traffic accidents. In order to improve the accuracy and speed of detec-
tion system, we proposed a real-time multi-occluded pedestrian detection algorithm based on R-FCN. RoI Align layer 
was introduced to solve misalignments between the feature map and RoI of original images. A separable convolution 
was optimized to reduce the dimensions of position-sensitive score maps, to improve the detection speed. For oc-
cluded pedestrians, a multi-scale context algorithm is proposed, which adopt a local competition mechanism for 
adaptive context scale selection. For low visibility of the body occlusion, deformable RoI pooling layers were intro-
duced to expand the pooled area of the body model. Finally, in order to reduce redundant information in the video 
sequence, Seq-NMS algorithm is used to replace traditional NMS algorithm. The experiments have shown that there 
is low detection error on the datasets Caltech and ETH, the accuracy of our algorithm is better than that of the de-
tection algorithms in the sets, works particularly well with occluded pedestrians. 
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1 引  言 
在车辆辅助驾驶系统中，系统的主要检测对象就

是出现在视野范围内不同位置的行人和车辆，特别在

遮挡情况下准确地检测出行人的位置并及时做出反应

尤为重要。2018年，Uber的自动驾驶汽车由于目标检
测系统未能成功识别出行人位置，导致发生了致命的

交通事故。从事故的原因可以看出，车辆辅助驾驶的

目标检测系统还需要进一步的完善。当前行人遮挡检

测问题已经成为行人检测领域内公认的难点之一[1-2]，

如何提高遮挡条件下行人的检测精度，一直是学者们

研究的方向。因此，本文在基于改进区域全卷积网络

(region-based fully convolutional networks，R-FCN)[3]的

基础上，提出了一种用于在复杂场景下，可以实时检

测遮挡行人的算法。 
文献[4]详细分析了目前深度学习在无人驾驶汽

车的应用，提到的关键问题就是如何提高检测系统的

精度和算法的运行速度。针对运动目标的检测问题，

文献[5]将深度卷积神经网络引入到运动目标光流检
测中，将前后帧图像及目标光流场图像作为网络的输

入，自适应地学习运动目标光流，用于运动目标的检

测。考虑到传统方法的精度问题，本文采用基于卷积

神经网络(convolution neural network，CNN)的方式训
练出高精度的检测模型，而当前基于 CNN 的目标检
测算法主要分为单步检测和两步检测两种方式。单步

检测的算法主要是基于单次多盒检测器(single shot 
multibox detector，SSD)[6]，两步检测的主要是基于

Faster R-CNN[7]。单步目标检测的算法虽然在速度上可

以达到实时的效果，但对于遮挡的目标检测精度远没

有达到工业的要求。基于两步的目标检测算法虽然精

度很高，但是由于存在区域建议网络(region proposal 
networks，RPN)[6]用于提取区域建议，导致检测速度

无法达到实时的需求。文献[3]在 Faster-RCNN的基础
上提出了 R-FCN目标检测算法，通过引进位置敏感分
数图将目标的位置信息融合进全局平均池化层中，替

代了 Faster R-CNN检测网络中的全连接层部分，检测
精度高于 Faster R-CNN，但由于生成了高维度的位置
敏感分数图，达不到实时检测的速度。SSD[5]则是直接

在不同尺度的特征图上进行预测，输出目标边界框的

坐标和类别，没有 RPN网络提取区域建议的过程。由
于 SSD算法是通过低层的卷积层来输出小目标的特征
图，高层的卷积输出大目标的特征图，而低层卷积含

有的相关信息较少，导致遮挡的小目标的检测效果不

理想。 
行人检测的主要工作就是检测系统可以在不同场

景下准确的框出行人的位置坐标，提醒系统做出相应

的措施。但是由于周围环境的复杂性(例如遮挡，光照
弱等)，导致目标检测系统的精度受到了很大的挑战。
相比于非遮挡的行人，遮挡的行人容易出现由于遮挡

导致检测信息的丢失，检测得分值下降到低于阈值而

出现漏检问题。为了克服噪声和光照的影响，文献[8]
提出了一种基于完整的局部二值数(completed local 
binary count，CLBC)和方向梯度直方图(histogram of 
oriented gradient，HOG)特征融合的行人检测算法，通
过计算原始图像的 CLBC特征，将图像的三种特征融
合来描述图像，并使用主成分分析(principal compo-
nent analysis，PCA)方法降低特征维度，最后使用直方
图交叉核 SVM(histogram intersection Kernel support 
vector machine，HIKSVM)分类器实现最终对行人的检
测。但传统方法容易受到外部因素的影响，而且检测

精度不高。因此为了克服复杂背景下行人相互遮挡的

影响，学者们采用了不同的方法提高遮挡行人的检测

精度。文献[9]将行人检测中特征提取、形变处理、遮
挡处理和分类联合在一起，最大化其能力，检测遮挡

行人；文献[10]用深度学习结合部分部位模型得到一
个深度部位(DeepParts)模型来解决行人检测中的遮挡
问题，构建一个部分池化层，然后对每个部分训练一

个检测器，综合所有检测器的分数，得到整个行人检

测结果；文献[11]为了处理部分检测器的不完善性，
提出了一种概率行人检测框架。使用基于部分可变形

的模型来获得整个部分检测器的分数，并且将部分的

可见性建模为隐变量。使用多模型融合算法综合每个

部分的检测效果，但由于存在多模型融合过程，导致

速度过慢。虽然最新的算法在解决遮挡行人的问题取

得了显著的进步，但系统的检测速度和精度依然需要

提高。 
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为了提高复杂场景下遮挡行人的检测精度与速度，

本文提出了快速可形变全卷积行人检测网络(fast de-
formable fully convolutional networks，Fast D-FCN)，其
结构如图 1所示，1) 在特征提取层中引入可分离卷积
(separable convolution)[12]，提高检测速度；2) 在 res5a
层引入多尺度上下文，提取不同上下文信息的行人感

兴趣区域；在 res5b 层使用可形变池化代替传统的池
化,增加不同池化部位的感受面积；3) 通过 res5c层输
出固定维度的通道特征向量，在分类层输出分类概率，

在回归层输出边界框信息，最后通过序列非极大值抑

制(sequence non-maximum suppression，Seq-NMS)[13]

算法输出检测结果，提高了 R-FCN算法在复杂场景下
多行人遮挡检测精度和速度。 

2  R-FCN 网络 
最初的 R-FCN网络如图 2所示，主要由基础的卷

积网络如 ResNet-50[14]、RPN、位置敏感池化层和全局
平均池化层构成。R-FCN主要的计算量集中在位置敏
感分数图和全局平均池化层。位置敏感分数图块大小

为w h× 的感兴趣区域(region of interest，RoI)，其中每
块(bin)的大小为 w h

k k
× ，为每类产生 2k 维分数图。对

第 ( , )i j 块( 0 i≤ , 1j k≤ − )位置敏感 RoI池化操作为 

, , 0
, ,) ( )

0
(

( | ) ( |1 , ),c i j c
x y bin i j

r i j z x x y y
n ∈

= + +∑Θ Θ  ,  (1) 

其中： ,( | )cr i j Θ 为第 c类第 ( , )i j 块的池化响应。 , ,i j cz 为
2( 1)p c + 维分数图中的输出， 0 0( , )x y 为 RoI 的左上角

坐标，n 为图块的像素总数，且Θ 为网络的参数。对

于训练 c类目标，位置敏感分数图输出 2( 1)p c + 维分数

图(p表示 RoI的尺寸)。对该 RoI每类的所有相对空间
位置的分数平均池化： 

,
( ) ( | ),c c

i j
r r i j=∑Θ Θ  ,          (2) 

( )cr Θ 表示每个类别的平均得分，最后通过

Softmax 函数分类出每个类别的概率。在回归层输出
每个类别的位置坐标。R-FCN的主要计算量是生成了

2( 1)p c + 维数的位置敏感分数图，导致平均池化层的

计算量过大。随着训练类别的增加，分数图的维度也

在增加，导致算法的检测速度无法达到实时。 

3  快速可形变全卷积网络(Fast 
D-FCN) 
本文算法针对 R-FCN 计算量的问题和行人遮挡

问题做了以下的改进：在 R-FCN网络的基础上，引进
可分离卷积层，使用卷积组代替单个卷积实验，减少

R-FCN所产生的位置敏感分数图的维数，加速 R-FCN
的检测速度；引进 RoI对齐层[15]解决特征图与原始图

像上 RoI的不对齐问题。针对行人遮挡问题，提出多
尺度上下文算法，提取不同尺度的行人 RoIs；引进可
形变 RoI池化层[16]，扩大模型对身体部位的池化面积。

最后为了降低检测视频中行人的冗余信息，引进

Seq-NMS 算法，代替传统的非极大值抑制(sequence 
non-maximum suppression，NMS)算法。相比于R-FCN，

图 1  整体网络结构图 
Fig. 1  Schematic of the network structure 
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图 2  R-FCN 结构图 
Fig. 2  Schematic of the R-FCN structure
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本文的 Fast D-FCN 算法在检测遮挡行人方面取得了
显著的效果，而且达到了实时检测。 

3.1 改进的 R-FCN 网络 
3.1.1 可分离卷积 
针对 R-FCN 中位置敏感池化层输出的高维数的

分数图，本文使用了可分离卷积，使用少的通道数量

提取特征图，将 R-FCN 的位置敏感分数图变“薄”，
减少位置敏感分数图的维数，加快 R-FCN 的检测速
度。选择 ResNet-50作为基础网络，提取特征图。图 1
中“Conv layers”表示 ResNet-50的结构，网络参数如
表 1所示。由于 R-FCN的 conv5_x的 2048维输出接
一个 1024 维(用 p×p×(c+1)表示)的 1×1 的过滤器去卷
积生成位置敏感分数图(p 表示池化核大小，c 表示类
别)，因此本文将可分离卷积设置在 conv5_x层，工作
流程如图 3 所示。本文设置可分离卷积核的大小
K=15，代替 1×1 卷积，相比于 R-FCN 中 K=7，可以
获取 152/72=4.6 倍的特征图感受野。为了减少位置敏
感分数图的计算量，本文使用 1×15和 15×1代替 15×15
的卷积核操作，其中输入通道数 Cin=2048，Cmid=256。
由于只有行人和背景两类检测目标，所以 Cout 为

2×p2=98，其中 p表示池化大小为 7，最后进行总和输
出。本文输入大小为w×h×2048特征图，输出为w×h×98
的特征图。根据模型参数量计算公式可得： 
原始参数：2048×15×15×98=4.5×107。 
加入可分离卷积后的参数量： 
(15×1×2048×256+1×15×256×98)+(1×15×2048×256

+15×1×256×98)=1.6×107。 
使用大的卷积核，再加入分离卷积之后，生成的

位置敏感分数图的参数量是之前的三分之一，扩大了

感受野，提高了模型的训练和检测速度。 

3.1.2 RoI对齐层 
在 RPN中，获取到的预选框的位置主要是通过模

型回归得到的，通常为浮点数，而池化后的特征图要

求尺寸固定为整数。所以在将候选框边界量化为整数

坐标值和将量化后的边界区域平均分割成 k k× 单元

时，候选框与回归位置出现了偏差(即 RoI 不对齐)。
为了解决偏差，本文引进了 RoI 对齐层。RoI 对齐首
先遍历了每一个候选区域，保持浮点数边界不变。然

后将候选区域分割成 k k× 单元，每个单元的边界不做

量化。最后在每个单元中计算固定四个坐标位置，用

双线性插值的方法计算出这四个位置的值，然后进行

最大池化操作。本文引进了 RoI对齐层，减少了池化
操作的计算量，提高了检测精度。 

3.2 多尺度上下文 
遮挡处理是行人检测中最具挑战性问题之一，使

用多区域、多上下文特征是比较有效的处理方法[17-19]。

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，不同的行人需要不同的上下文信息。

尤其是被严重遮挡的行人，在视频中可分辨度较低，

比没有被遮挡的行人需要更多的上下文信息，因此本

文提出了多尺度上下文算法，从多个离散尺度中提取

不同区域的上下文信息，如图 1所示。假设每个行人
RoI具有宽度 w，高度 h，S为 RoI的上下文比例因子。
因此，多尺度上下文区域具有的宽度为 w×S和高度为
h×S，与原始RoI有相同的中心，比例因子 S为 s1,s2,s3(实
验中 s1=1.1，s2=1.5，s3=2.1)。为了提高上下文特征对
多尺度 RoI 的自适应选择能力，本文通过引进
Maxout[20]作为该层的激活函数，融合多个行人 RoIs
输出到池化层，其中Maxout公式如下： 

out 1.2,3
max( ( ))k k kk

o s w x b
=

= ∗ +  ,       (3) 

表 1  ResNet-50 网络参数表 
Table 1  ResNet-50 network parameter 

Layer Output size K Output channels
Image 224×224   
Conv1 
maxPool 

112×112 
56×56 

3×3 
3×3 

256 
256 

Stage2 28×28 
28×28 

 
512 

 
Stage3 14×14 

14×14 
 1024 

Stage4 7×7 
7×7 

 2048 

FC 1×1  1000 
Comp*   98 M 

(Comp*表示模型的复杂度，K表示卷积内核大小) 

Input w×h×Cin 

Convolution 
k×1×Cin×Cmid 

Convolution 
1×k×Cin×Cmid 

Convolution 
1×k×Cmid×Cout 

Convolution 
k×1×Cmid×Cout 

Sum w×h×Cout 

图 3  可分离卷积执行 k×1 和 1×k 卷积顺序

Fig. 3  Separable convolution performs k×1 and 1× k 
convolution 
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其中： kw ， kb 表示第 k 个神经元的学习参数， kw 表
示 k个神经元的权重， kb 表示偏移量。当使用Maxout
时，三个特征图融合成具有相同维度的单个特征图。

这些不同的特征图通过 Maxout 以数据驱动的方式进
行选择，在 RoI池化层之前共享每层的权重。最后每
个不同尺度的 RoI前向传播到可形变位置敏感 RoI池
化层，获得固定分辨率的特征图。 

3.3 可形变池化层 
本文在 res5a_branch2a 层、res5a_bran-ch2b 层和

res5a_branch2c层分别引入可形变 RoI池化层，池化多
尺度上下文信息提取行人 RoIs。可形变 RoI池化层中
可形变 RoI组的大小为 7，池化大小为 7，每个部位采
样 4 次，空间尺度大小为 0.0625，在加入偏移之后，
改变了原池化层长方形的结构，变成指向不同方向的

偏移点，增大了池化层的空间采样位置的额外偏移量

(如图 4 所示)。池化层中每个 RoI 大小为 w×h，划分
为 k×k块。最初的 RoI池化层从输入特征图 x获得 k×k
维的池化特征图 y，第 ( ),i j 个( 0 ,i j k≤ < )网格的特征
图表示为 

0 ,( , ),  ( ) /( ) i jp bin i ji j p p n∈= +∑y x  ,     (4) 

其中： ( ),i jy 表示池化后的特征图， 0p 表示 RoI 的左
上角，p表示池化大小， ,i jn 表示网格的像素值。为了

扩大对形变部位的池化面积，可形变池化层增加偏移

量 ,( ,0 , )i jp i j kΔ ≤ < 到空间网格的位置中。等式(4)为 
0 , ,( , ),  ( )( ) /i j i jp bin i ji j p p p n∈= + + Δ∑y x  。 (5) 

由于 npΔ 为分数，所以等式(5)通过双线性插值为 
( ) ( ) ( )qp G q, p q= ⋅∑x x  ,          (6) 

其中：p表示任意位置 0( )n np = p + p + pΔ ，q枚举特征
图 x中的所有整体空间位置， ( , )G ⋅ ⋅ 为双线性插值内

核，G函数可以分为两个一维内核的乘积： 
( , ) ( , ) ( , )x x y yG q p g q p g q p= ⋅  ,       (7) 

其中： ( , ) max(0,1 | |)g x y x y= − − ，可以快速计算

( )G q, p 非零时的 q值。由于 R-FCN的位置敏感 RoI池
化是可变的，在位置敏感分数图上用于目标分类和边

界框的回归，但没有可学习的加权图层。所以本文将

位置敏感RoI池化扩展为可形变的位置敏感RoI池化，
应用到位置敏感分数图，使偏移学习对 RoI大小具有
不变性。相比于 R-FCN 网络中传统的位置敏感 RoI
池化层，通过引进了可形变位置敏感 RoI池化层，扩
大了池化层的池化面积。 

3.4 检测网络 
3.4.1 Seq-NMS算法 

如图 1所示，本文的目标检测网络部分主要由一
个全连接层，输出 1024维特征向量，和两个输出层(分
类层，回归层)组成。由于只有行人和背景两类检测目
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。最初的 R-FCN主要用于在图片序列上检测
目标，但在检测视频中的目标时会忽略了时间分量的

显著信息。实验发现 NMS 算法经常会选择重合面积
过大的区域建议框，导致检测出错误的边界框。为了

解决这个问题，本文引进了 Seq-NMS利用时间信息重
新对视频序列中边界框的大小进行排序。Seq-NMS主
要分为三个步骤：1) 序列选择，2) 序列重新评分，
3) 抑制。实验重复这三个步骤直到没有序列被留下。 

1) 序列选择：视频序列 V由 t帧组成，{ 0 ,..., tv v }。
其中每帧 tv 都有一组区域建议框 tb和得分值 ts 。在给
定 一 组 区 域 边 界 框 0{ , ..., }tb b=B 和 检 测 分 数

0{ , ..., }tS s s= 作为输入，如果它们的重合面积的交并比

(intersection over union，IoU)大于某个阈值，则第 t 帧
的边界框可以与第 +1t 帧的边界框相连接。然后在连

接序列中找出最大得分序列： 
e

s
s e
,...,

argmax [ ]
t t

t
t tt t

i i
i s i=′ = ∑  ,          (8) 

其中 1 1 s es.t  IoU( [ ], [ ]) 0.5, [ , ]t t t tb i b i t t t+ + > ∀ ∈ 。 
Seq-NMS可以使每个区域建议框保持最高的得分

顺序，返回一组索引 i′ 用于提取最高得分序列

s s e e

seq { [ ],..., } [ ]t t t tb i b i=B 和 得 分 值

s s e

q

e

se

{ [ ],  ..., [ ]}t t t ti s is
∧

=S 。 
2) 序列重新评分：在序列被选择之后，通过平均

值函数 F产生
seqseq ( )F
∧

=S S 。 
3) 抑制：如果视频帧 tv 的候选框与真实框的重合

面积比大于设定的阈值(0.5)，则将该边界框从候选框
集合中移除。 
相比于最初的 NMS 算法，本文可以使用动态索

引按照得分顺序排序选择边界框，然后选择大于某个

阈值的边界框作为最终的行人框，有效地降低了视频

序列中的冗余信息。 
图 4  3×3 可形变 RoI 池化示例 

Fig. 4  Illustration of 3×3 deformable RoI pooling

FC layer 

Input feature map 

Offset 

Deformable RoI pooling Output 
feature map

RoI pooling 
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3.4.2 多任务损失函数 
由于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∗的标签。多任务损失
函数 L在每个目标建议 i输出检测网络的参数： 

cls loc( , ) 1[ 1] ( , )g
i is g g t t∗= + ≥L L L  ,      (9) 

其中： clsL 和 locL 分别是分类和边界框回归损失函数。

clsL 是 Softmax损失函数，输出分类的准确值； locL 为

Smooth L1损失函数，输出边界框坐标和宽高。1[ 1]g ≥
表示当分类值 1g ≥ 为 1，否则为 0。本文通过引进
Seq-NMS算法输出检测结果，可以在视频序列中不同
范围的遮挡下，准确定位出行人位置。 

3.5 算法训练检测步骤 
由于多尺度上下文在特征提取和表达与 R-FCN

存在一定的差异，这可能导致学习过程中的不稳定性，

所以本文通过多步来训练和检测模型。 
步骤 1：输入数据集 1 2{ , ,..., }= nV v v v ，其中图片

序列大小统一为 640×480，输入到网络中开始训练。 
步骤 2：为了获取不同维度的特征图大小，设置

特征提取网络 ResNet-50依次输出 128，256，512，1024，
2048维的特征图。 
步骤 3：训练 RPN网络，本文使用了三个比例{1:2，

1:1，2:1}，五个不同尺度{322，642，1282，2562，5122}，
采用了 15种不用类型滑动窗口。设置锚点的重合面积
大于阈值 0.5为正样本，小于 0.3为负样本进行训练。 
步骤 4：对于 RPN 提取到的不同上下文的 RoIs,

本文设置了具有不同比例因子的 Maxout 激活函数，
自适应的选择最大区域的上下文边界框的 RoIs。 
步骤 5：对于特征提取网络获取到的 2048维特征

图和多尺度上下文算法获取的 RoIs，本文设置了 7×7
大小的可形变池化操作，输出 1024维特征向量到分类
和回归层。 
步骤 6：在输出行人的位置坐标和分类概率后，

针对视频中的冗余信息，本文实验了不同阈值的

Seq-NMS，在阈值为 0.5时，得到了最佳的检测精度。 

4  实验结果与分析 
实验平台是基于 64位的Ubuntu16.04操作系统和

NVIDIA GTX 1070 GPU，软件有 Matlab2014a、
Python2.7，使用的深度学习框架为 caffe。改进
ResNet-50 在 ImageNet 预先训练的模型，使用梯度下
降算法进行训练，学习率为 0.001，20k批次的动量为
0.9，权重衰减设置为 0.0005。同时当训练次数达到 1

万次时，学习率降低 10%。一张随机选择的图片，每
个 mini-batch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。为了提高训练样本的多样
性，本文使用 Caltech 数据集作为训练集和检测集。
针对遮挡的行人，本文对数据集进行了筛选，剔除了

非行人的图片序列，并进行了水平翻转。为了验证算

法的实用性，本文还测试了 ETH行人数据集。在成绩
评估过程中，如果检测框与真实标注框重合面积的交

并比值大于某个阈值，则认为该检测框与真实标注框

相匹配。本文实验表明交并比(intersection over union, 
IoU)大于 0.5，行人边界框预测为正值，IoU小于 0.3，
则为负值。IoU公式为 

dt gt

dt gt

( )
o 0.5

( )
area B B

I U
area B B

= >
∩
∪

 ,       (10) 

其中： dtB 为最终检测框； gtB 为真实标注框。若多个 dtB
与 gtB 匹配，则决策得分高的检测框将被选择，而没有
被匹配的 dtB 记为误检，未被匹配的 gtB 记为漏检。 
实验结果的评价标准根据 Dollar[1]等提出的工具

箱，用 FPPI-miss rate(false positives per image against 
miss rate)来衡量滑动窗口行人检测算法的性能。把测
试图片中包含行人的窗口切割下来，然后从不包含行

人的测试集采样非行人的样本；最后将窗口作为测试

集来评估算法的性能。 

100% FPFPPI
TN FP

= ×
+

 ,        (11) 

100%  FNMR
FN TP

= ×
+

 ,        (12) 

其中：TP、FP、FN和 TN分别表示将行人样本分类为
行人样本数、将非行人样本分类为行人样本数、将行

人样本分类为非行人样本数、将非行人样本分类为非

行人样本数。 

4.1 Caltech 实验结果比较 
本文使用 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 10 h，总
共包含 2300个独立的行人。数据集总共分为 11个集
合：set00~set05 为训练集，set06~set10 为测试集，图
片分辨率为 640×480。对于训练集，每隔 5 帧取 1 帧
作为训练数据，这样既能保证训练 CNNs的数据量充
足，也避免了取所有帧带来的数据冗余。测试集每隔

30 帧取 1 帧作为测试数据，共 4024 张图片，其中标
记遮挡的行人样本是测试集的 30%左右，主要分为部
分遮挡行人(遮挡度为 0~35%)和严重遮挡的行人(遮挡
度为 35%~80%)。采用漏检率(MR)来总结探测器的性
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能，其中 MR越低表示算法性能越好。为了对比实验
结果，本文将网络在训练集上迭代 20万次生成最终的
检测模型，选择了遮挡行人检测最新的 CNN 算法
DeepParts[10]、MS-CNN[18]、RPN+BF[20]、R-FCN[3]、

TA-CNN[21]、F-DNN[22]等与本文的算法 Fast D-FCN作
对比。图 5(a)显示了部分遮挡的检测结果，算法 Fast 
D-FCN的漏检率为 14.86%，比 R-FCN低了 1.23%，比
F-DNN低了 0.55%。此外，对于严重遮挡的行人 5(b)，
本文的方法达到了最低漏检率 42.36％，比 R-FCN 的
55.81%和 F-DNN的 55.13%，低了 13.45%和 12.77%。 
为了测试算法的检测速度，对比了最新的目标检

测算法 R-FCN、SSD和本文的算法 Fast D-FCN的检测
速度，都使用相同的基础模型 ResNet-50，保证模型的
参数量相同，结果如表 2所示。本文算法在 Batch_size
为 1 时，图片分辨率为 640×480，检测数据集共花费
了 1 分 30 秒，平均 48.71 f/s。SSD 在图片分辨率为
512×512时，平均检测速度为 35.42 f/s。本文算法相比
于 R-FCN的 11.24 f/s，提高了 4倍的检测速度，达到
了实时的检测速度。 
综合图表可知，在 Caltech 数据集中，本文的算

法 Fast D-FCN在 R-FCN的基础上提高了算法的精度

和速度，使得在部分行人遮挡的漏检率比 R-FCN低了
1.23%，对于严重遮挡的行人，比 R-FCN低了 13.45%，
而且检测速度比 R-FCN提高了四倍，达到了实时的检
测效果。 

4.2 ETH 数据实验比较 
为了验证本文算法的适用性，在 ETH数据集进行

了测试，ETH数据集共三个视频序列：set00，set01，
set02，共 1804张图片，分辨率大小为 640×480，主要
拍摄的是城市街道的行人序列，环境比较复杂，而且

互相遮挡严重。本文将所有图片作为测试集，使用在

Caltech 数据集上训练好的模型，选择了 ETH 数据集
中经典的检测算法 ACF[23]、LDCF[24]、RPN+BF[20]、

TA-CNN[21]作为对比算法，如图 6。算法评估了数据集
中遮挡比例在 35%以上的行人的检测结果，比数据集
中最新的算法 TA-CNN的漏检率低了 4.75%，而且检
测每张图片的花费时间为 21 ms，速度为 48 f/s，达到
了实时的检测速度。 

Caltech 数据检测效果如图 7(a)，7(b)所示，7(a)
表示部分遮挡，7(b)表示严重遮挡。ETH 数据检测效
果如图 7(c)，7(d)所示，7(c)表示部分遮挡，7(d)表示
严重遮挡。 

图 5  Caltech 数据集的结果比较。(a) 部分遮挡；(b) 严重遮挡 
Fig. 5  Comparison results on the Caltech bench-mark. (a) Part-occlusion; (b) Heavy-occlusion 
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表 2  漏检率与检测速度比较 
Table 2  Comparison of miss and detect rate 

Algorithm 
Fast 

D-FCN 
SSD R-FCN 

Test size 

Base-model 

Part-occlusion(MR)/% 

640×480 

ResNet-50 

14.86 

512×512 

ResNet-50 

20.49 

640×480 

ResNet-50

16.09 

Heavy-occlusion(MR)/% 42.36 57.64 55.81 

Speed/(f/s) 48.71 35.42 11.24 

 
图 6  ETH 数据集检测结果 

Fig. 6  Results on the ETH benchmark
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5  结  论 
本文提出的遮挡行人实时检测算法的目的是为了

解决 R-FCN算法在复杂场景下，检测遮挡行人的精度
较低和无法实时检测的问题。本文的算法在两个广泛

应用的行人检测数据集 Caltech和 ETH上取得了很好
的检测精度，而且速度达到了实时性，但由于生成的

模型的参数量较大，无法用于嵌入式端处理。如何将

生成模型压缩到可用于嵌入式端实时检测是我们下一

步研究的主要方向。 
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图 7  算法检测效果 
Fig. 7  Test result carried out by the algorithm 
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Multi-pedestrians occlusion detection network structure 

 
Overview: Pedestrian detection is a research hot in the fields of pattern recognition and machine learning. It is widely 
used in areas such as video surveillance, intelligent driving and robot navigation. Computer realizes pedestrian detection 
automatically, which can reduce the burden of people in a certain extent. With the development of deep learning theory, 
the convolutional neural network has made remarkable achievements in the field of pedestrian detection by improving 
the generation strategy of candidate regions and optimizing the network structure and training methods. Different from 
the usual object detection, pedestrian is a moving target and not a rigidity instance because of the change of occlusion 
and height. The methods base on feature extraction cannot meet the industrial requirements. So we choose a method 
base on convolutional neural network to achieve higher accuracy and real-time detection for multi-occluded pedestrians. 
The main work of pedestrian detection is to accurately draw the position coordinates of pedestrians in different scena-
rios and output the detection accuracy of the system. However, due to the complexity of the surrounding environment 
(such as multiple occlusion, weak illumination, etc.), the accuracy of the pedestrian detection system is greatly chal-
lenged. Compared with non-occluded pedestrians, multi-occluded pedestrians are easier to lose the detection informa-
tion, and cause the decrease of pedestrian detection score below the threshold, thus missed the detection. In order to 
improve the detection accuracy and speed of multi-occlusion pedestrians in complex scenes, we propose a fast deforma-
ble full convolutional pedestrian detection network (called Fast D-FCN). Based on R-FCN, we introduced RoI Align 
layer to solve misalignments between the feature map and RoI of original images. To improve detection speed, we im-
proved a separable convolution to reduce dimensions of position-sensitive score maps, put it on feature extraction lay-
ers of ResNet-50. For multi-occluded pedestrians, we proposed a multi-scale context in res5a of ResNet-50, which adopt 
a local competition mechanism for adaptive context scale selection. In the case of low visibility of the body occlusion, we 
introduced deformable RoI pooling layers to expand the pooled area of the body model in res5b of ResNet-50. Through 
the res5c layer, the channel feature vector of the fixed dimension, classification probability in the classification layer, and 
bounding box information in the regression layer are outputted. Finally, in order to reduce redundant information in 
the video sequence, we used Seq-NMS algorithm to replace traditional NMS algorithm. The experiments have shown 
that on the datasets Caltech, the detection error about part occlusion and heavy occlusion decrease 0.55% and 12.77% 
respectively compared to F-DNN. On the ETH dataset, our algorithm is better than the accuracy of other detection al-
gorithms, and works particularly well with multi-occluded pedestrians. 
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