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摘　要: 行人检测技术是智能交通和智能车辆发展的一个重要方向, 同时也是道路安全的重要保障, 直接影响着车

辆控制系统对路况的判断. 在实际应用场景中, 小尺度行人实例占比非常高, 但小尺度行人检测一直是行人检测任

务中一个困难且具有挑战性的问题. 而当智能汽车处于复杂的交通环境中时, 小尺度行人的精准检测可以使控制系

统有时间提前预警并及时避让, 对于保障汽车安全平稳行驶起重要作用. 随着深度学习的快速发展, 小尺度行人检

测技术取得了突破性的进展, 目前该技术的发展处于快速发展时期. 为了进一步促进小尺度行人检测技术的发展,
本文对小尺度行人检测技术的最新方法进行了全面研究. 本文首先分析了小尺度行人检测面临的几大挑战, 并对目

前最新的小尺度行人检测网络进行了归类和总结. 本文从多尺度表示、上下文信息、新的训练和分类策略、尺度

感知和超分辨率 5个方面对现有的深度学习方法进行了分析和讨论, 其中多尺度学习方法为当前处理小尺度行人

检测的主流方法. 同时简要介绍了行人检测常用的评价指标和数据集, 并在 Caltech等通用数据集上对一些主流方

法进行了性能评价. 此外, 本文还对 5类方法进行了总结和对比. 最后, 本文从多个方面提出了行人检测技术中亟待

解决的问题和未来发展的方向和任务.
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Abstract: Pedestrian detection technology is an important research direction for the development of intelligent
transportation and intelligent vehicles, and it is also an important guarantee for road safety, which directly affects the
judgment of a vehicle control system on road conditions. In practical application scenarios, small-scale pedestrian
instances account for a very high proportion, but small-scale pedestrian detection has always been a challenging problem
in pedestrian detection tasks. When an intelligent vehicle is in a complex traffic environment, the precise detection of
small-scale pedestrians can make the control system give a warning in advance and help avoid collision in time, which
plays an important role in ensuring the safe and stable driving of the vehicle. With the rapid development of deep learning,
groundbreaking progress has been made in the fast-growing small-scale pedestrian detection technology. To further
promote the development of small-scale pedestrian detection technology, this study conducts comprehensive research on
the latest methods of small-scale pedestrian detection technology. To start with, this study analyzes several challenges
faced by small-scale pedestrian detection and classifies and summarizes the latest small-scale pedestrian detection
networks. The existing deep learning methods are analyzed and discussed from five aspects, namely multi-scale
representation, context information, new training and classification strategies, scale perception, and super-resolution.
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Among them, the multi-scale learning method is the mainstream of small-scale pedestrian detection. Meanwhile, we
briefly introduce the commonly used evaluation indicators and datasets for pedestrian detection and evaluate the
performance of some mainstream methods on general datasets such as Caltech. In addition, five methods are summarized
and compared in this study. Finally, this study proposes the urgent problems to be solved in pedestrian detection
technology and the direction and tasks of future development from multiple aspects.
Key words: object detection; deep learning; convolutional neural networks (CNN); small targets; pedestrian detection

 
 

行人检测是一个预测、定位和标记的过程, 在给

定的视频或图像中检测是否有行人存在, 并返回目标

对象的位置信息. 此技术作为计算机视觉的一个重要

课题有着深刻的研究意义, 并且在自动驾驶、视频监

控、人机交互等领域都有着广泛的应用. 此外, 行人检

测是目标检测中的一个特例, 其研究成果可以对其他

目标检测方法起很好的推动作用.
随着现代控制技术和汽车技术的发展, 智能汽车

已经实现了辅助驾驶乃至自主驾驶功能. 行人是交通

场景中不可或缺的一部分. 同时, 道路行人检测也是智

能汽车能够应用在各种交通场景中的基本前提. 智能

汽车通过车载摄像头获取道路信息, 然后利用行人检

测技术, 自动准确的检测出道路前方的行人, 及时反馈

及预警, 这有利于保障行车安全和行人通行安全. 近年

来, 随着智能交通的提出以及无人驾驶等领域的需要,
使得行人检测技术有了一个更高精度的要求. 当汽车

处于复杂的交通环境中时, 对于那些尺度较小且分辨

率低的行人检测尤为重要, 因为远处的小尺度行人更

容易被忽视从而引发事故. 因此自动驾驶汽车必须具

有在一定距离内检测到小尺度行人的能力, 以便能够

让控制系统可靠且平稳地避免与之碰撞[1–3].
目前行人检测技术已经实现了较高的准确率, 但

是由于行人尺度变化、低分辨率、遮挡等问题的存在,
行人检测仍然受限于应用场景. 如何实现小尺度行人

的精准检测一直是行人检测任务中的需要解决的关键

问题之一. 文献 [4] 中将行人根据像素高度分为近、

中、远 3个等级对应不同的尺度对象. 如图 1所示. 然
而, 在许多行人检测应用场景中, 小尺度行人的占比更

高. 据统计, 在加州理工学院的行人数据集中, 实例高

度小于 80像素的占 83%. 人眼在检测小尺度行人时没

有太大难度, 但现有的行人检测方法在检测大尺度行

人时拥有很好的性能, 在小尺度行人检测上性能有所

下降.

 

 
图 1    小尺度行人样本示例

 

近年来, 越来越多的学者开始研究如何解决小尺

度行人的检测问题, 也取得了一定的进展, 但是仍不满

足实际应用的要求. 当前, 小尺度行人检测技术现处于

快速发展期. 目前的研究工作与实际应用要求之间的

不匹配, 使得对小尺度行人检测问题的解决方法进行

探索和讨论尤为重要. 然而现在有很多讨论小尺度目

标检测问题和行人检测问题的综述性文章[5–8], 但讨论

小尺度行人检测问题的综述却几乎没有. 因此本文对

小尺度行人检测方法进行了全面的分析和总结, 从而

更好地促进行人检测技术的进一步发展和提升.
如今现有的行人检测的方法可以分为两类: 传统

方法和基于深度学习的方法. 传统的行人检测方法大

多基于手工提取特征+分类器的结构. 对传统方法来说,
手工提取特征的设计对于检测器性能的好坏至关重要.
然而手工特征不能捕捉大规模数据集的多层次表示,
因此这类方法受到了特征提取的限制, 对类内可变性

的鲁棒性较差.
为克服传统手工特征的缺点, 文献 [9] 提出了深

度卷积神经网络. 相对于传统方法来说, 深度学习的提

出大大简化了检测的工作. 由于深度学习对视觉特征

的强大表征能力, 使得其现如今在目标检测领域占主

导地位. 因此, 本文分析和探讨了深度学习方法中小尺

度行人检测存在的问题和解决方法. 首先, 以小尺度行

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 7 期

2 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


人检测方法的不同思路为依据将现有方法分为 5类并

介绍其典型模型. 除此之外, 我们还研究了行人检测的

数据集和评估指标. 同时, 对每一类方法进行对比分析

和综合评价, 并提出了未来需要解决的问题和努力的

方向. 

1   小尺度行人检测方法

卷积神经网络 (CNN)是一类相当具有代表性的深

度神经网络, 也是行人检测中最常用的网络. CNN 网

络模型主要可分为两类: (1) 以 RCNN系列为代表的方

法, 预先回归一次边界框, 然后利用骨干网络再进行训

练, 被称为两阶段检测器, 该类方法精度较高但检测时

间长; (2) 以 YOLO、SSD等为代表的只进行一次回归

和评分的方法, 称为一阶段检测器, 该类方法检测速度

快但精度稍差. 由于 CNN会随着网络的加深弱化小尺

度对象的特征表示, 所以这些模型只适用于粗粒度的

分类任务, 在细粒度的分类任务如小目标检测和语义

分割中有一些限制. 因此无论是一阶段检测器还是两

阶段检测器, 对于小尺度行人的检测都存在几大挑战,
如表 1所示.
 

表 1     小尺度行人检测存在的挑战
 

序号 存在的挑战 具体描述

1 特征不足

小尺度行人对象所覆盖的像素少,  保留更

少的信息, 特征表示弱. 并且在行人检测技

术的典型应用场景中,  伴随小尺度行人实

例出现的还有低分辨率和背景模糊等问题.

2 信息丢失

经过卷积神经网络中多次卷积和池化操作

后,  会不可避免的导致小尺度行人语义信

息的丢失,  同时特征图将更多不必要的背

景信息包含到小尺度行人中,  从而削弱了

小尺度行人的特征表示.

3 感受野不匹配

现有的锚框策略不能合适的匹配小尺度对

象的感受野,  大多数方法是在一组固定的

卷积特征映射上滑动一组固定的窗口来生

成多尺度的建议. 然而, 固定的感受野不能

覆盖物体在自然场景中出现的多个尺度,
使得对于小尺度行人检测性能较差.

4 不易检测和定位

由于尺寸较小,  小尺度行人对象的位置有

更多的可能性,  例如角落或与其他对象重

叠的区域.  并且很难区分复杂路面上的小

尺度行人和噪声杂波,  准确定位他们的边

界,  这就意味着检测时对定位的精度有更

高的要求.
 
 

此外, 关于小尺度行人检测的经验和知识非常有

限, 因为大多数先前的工作都是围绕大尺度行人检测

问题展开研究的. 因此, 有必要对现阶段的小尺度行人

检测工作进行梳理, 探索有效的解决方法, 提高其检测

精度.
随着基于深度学习的目标检测技术的发展, 许多

适用和解决小尺度行人检测难问题的新型网络模型被

提出. 本文从多尺度表示、上下文信息、训练和分类

策略、尺度感知以及超分辨率 5个方面总结了现有的

小尺度行人检测算法. 

1.1   基于多尺度表示的方法

对检测和识别任务来说, 特征图是精准定位和分

类的关键. 由于行人较小的尺度和低分辨率表示, 行人

的位置等细节信息在高层特征地图中逐渐丢失. 最初

解决该问题主要有两种策略: (1) 构建图像金字塔[10],
将图像缩放到不同比例输入到检测器中, 但由于潜在

的图像比例很大, 计算每个比例下的特征非常耗时, 因
此这种方法已经很少使用; (2) 基于单个特征图生成区

域建议, 使用不同比例和大小的锚框对应不同的感受

野, 如 Faster R-CNN[11] 中的多尺度区域建议网络 RPN,
而此类方法检测小尺度对象的劣势在于, 只利用最后

一层特征生成建议, 使得具有大的感受野的高层特征

因为分辨率太低而不能准确的识别到小目标.
针对上述问题, Liu 等人提出的 SSD 分类器首次

引入了特征多尺度表示的思想[12], 在不同网络分层中

提取特征并依次进行边界框回归和分类, SSD 利用浅

层特征来检测小尺寸对象有一定的提升效果. 随后,
Cai等人构建了多尺度深度卷积神经网络MS-CNN[13],
通过引入反卷积特征上采样替代输入上采样来提高了

特征图的分辨率, 并使用多层来匹配不同比例的对象,
增强了小尺度目标的检测能力.

然而 MS-CNN 和 SSD 并没有充分利用网络中的

底层信息, 直接从网络的高层构建金字塔. 为进一步充

分利用特征信息, Lin 等人进一步结合了单一特征地

图、集成特征和特征金字塔层次的优点, 在 Fast RCNN
中构建了特征金字塔网络 (FPN)[14]. FPN 采用自顶向

下的结构, 将低分辨率的高层语义图和高分辨率的低

层语义图进行融合, 每一层特征都进行独立预测, 无需

成本但在小尺度行人上有很好的表现. 随后又出现了

一系列基于 FPN改进的方法. 由于 SSD速度很快但精

度不够理想, Li等人提出的 FSSD分类器 (feature fusion
single shot multibox detector)[15] 将 FPN 结合到 SSD
中, 将具有不同尺度的多层特征连接在一起, 随后下采
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样构建新的特征金字塔, 大大提升了检测精度. 基于

FPN, 文献 [16]中引入了一个跨尺度特征聚合模块, 通
过融合鲁棒的语义和不同尺度行人的准确定位来增强

特征金字塔表示.
Cao等人认为 FPN等网络中小尺度行人的语义水

平还不够高, 于是提出了一种多分支高级网络MHN-D
将底层特征转化为高级语义特征[17]. MHN-D 的分支

具有不同的空间分辨率和感受野, 适合检测多个尺度

的行人. MHN-D网络的分支之间采用跨层连接来提高

检测性能, 并利用空洞卷积增加特征图的分辨率, 为小

尺寸行人的定位保留更多的空间信息.
图 2展示了多种方法结构的对比. 具体来说, 多尺

度表示就是一种将包含丰富语义信息的深层特征和具

有详细位置信息的浅层特征相结合的策略. 这类策略

有效地避免了特征图的重复计算, 并提升了检测精度.
并且多尺度表示的方法也从基于多个单层特征预测趋

向于多层特征融合, 目前此类方法已经成为克服小尺度

行人检测中信息丢失和感受野不匹配问题的主流方法.
 

检
测

检测 检测 检测 检测

(a) Faster R-CNN 结构 (b) MS-CNN 和 SSD 结构 

检测检测 检测 检测 检测 检测 检测 检测

(c) FPN 结构 (d) FSSD 结构  
图 2    多尺度特征学习网络结构对比

  

1.2   基于上下文信息的方法

上下文信息充分利用视觉对象及其共存环境之间

关系, 在目标检测中起着重要作用. 文献 [18]已经证明

背景等信息对于小规模目标检测是有帮助的. 大尺度

的行人可以给检测器提供足够的感兴趣区域特征, 相
比之下, 从小尺度行人对象中提取的感兴趣区域特征

非常少. 因此提取上下文信息作为原始感兴趣区域特

征的补充可以有效地解决小尺度行人特征不足和定位

不准确的问题.
然而像 FPN 等网络简单地将不同层的语义图连

接起来隐式的学习上下文信息, 所得到的组合特征还

不足够丰富. 因此明确的挖掘上下文信息具有一定的

意义. 为了进一步改善检测性能, 文献 [19]提出了一种

扩展特征金字塔的 FPN++框架, 在 FPN检测器的头部

引入上下文感知检测模块, 利用上下文信息进行分类

和回归. 文献 [20]提出了一种上下文感知的 DIF R-CNN
行人检测方法, 通过集成反卷积模块引入额外的上下

文信息. 具体地说, 网络将反卷积层和初始特征图相结

合生成用于收集附加信息的合成特征图, 为检测提供

更多的视觉细节和语义上下文表示. ALFNet[21] 中的卷

积预测块 CPB 将残差学习和多尺度上下文语义信息

结合到一起, 构建了一个上下文编码块. 而文献 [22]认
为简单地将不同强度的语义特征图结合起来, 会导致

语义不一致从而不能充分的提取到对象周围的上下文

信息. 对此, 提出了一个利用可分离大核卷积作为横向

连接的语义转换模块, 将弱语义特征先经过 3 个不同

分支的特征映射后进行连接用于跳跃层融合, 缓解语

义不一致性并提取更多的上下文信息.
表 2 展示了几种上下文信息的不同引入方式. 与

多尺度表示的方法的初衷相似, 基于上下文信息的方

法也旨在给检测网络提供更多的信息. 获取上下文信

息主要通过不同特征层之间的跳跃连接实现, 此外引

入空洞卷积可以获取到更多的信息. 所获取的上下文

信息主要为兴趣域附近的信息, 通过学习对象和周围

环境之间的关系来提升检测效果. 

1.3   基于新的训练和分类策略的方法

网络训练和分类器的性能对检测器有很大的影响,
分类器对行人检测的精准度起着决定性的作用, 不同

的训练策略则影响着分类器的能力. 使用不同分类策

略对不同尺度的特征图进行分类, 有助于增强分类器

对低像素特征的敏感性, 提升检测器对小尺度行人的

检测和分类能力.
随着 CNN的在目标检测上的成功, 行人检测经历

了基于 CNN 特征方法和基于端到端的方法两个阶段.
复杂性感知网络 (CompACT) 通过利用手工特征和

CNN 的特性, 在每个阶段对准确性和复杂性进行权

衡[23], 先用简单的特征筛选出行人可能存在的位置, 将
高复杂性的特征用于级联的后期. 训练用于检测不同

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 7 期

4 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


尺度行人的分类子网络, 对于增强检测器处理低像素

行人的能力非常有效. 而在文献 [24]中研究发现 Faster R-
CNN 中的区域提议网络 (RPN) 作为一个独立的行人

检测器表现良好, 但在下游分类器中由于小尺度行人

的影响导致性能降低. 因此他们提出的 RPN+BF方法,
在共享的高分辨率卷积特征地图上训练级联增强森林

分类器, 充分挖掘小尺度行人的特征, 不受预训练网络

结构的限制. 在 F-DNN 中, 不再使用单个的下游分类

器而是利用多个并行的深度分类器结合软过滤器来进

一步验证每个建议[25].
 

表 2     上下文信息方法对比
 

网络名称 网络结构 优点

FPN++
金字塔残差块

cls

bbox

上下文检测头

适用性强, 可
移植性高

DIF
R-CNN

cls

bbox

反卷积模块

FM2

FM1

Deconv-FM

FM:特征图

Deconv:反卷积

精准度高, 鲁
棒性高

ALFNet

置信度 偏移框

Conv 1×1 Conv 1×1 Conv 1×1 

上下文编码块

特征图

回归建议

连接

1×1×256

1×1×64

1×1×256

3×3×643×3×643×3×64

输入

输出

上下文编码块

...

20 21 2k−1

CPB 块

+

++

Conv 1×1 网络结构简单,
检测速度快

LBST

3×3 Conv

2×up

语义转换模块
Conv: 卷积

1×1 Conv

1×1 Conv

1×1 Conv1×k Conv

1×k Conv

k×1 Conv

k×1 Conv

+

漏检率低, 定
位准确性高

 
 

Zhang等人考虑到行人身体形状的不对称性, 提出

了一种用于小尺度行人的非对称多级网 AMS-Net[26].
检测过程中网络根据行人体型设计了非对称卷积来捕

捉行人身体的紧凑特征, 并采用非对称锚框来生成矩

形建议. 而 Song 等人[27] 研究发现大部分方法都过于

依赖训练集的标注, 而标注不精准则会影响检测性能.
于是他们提出了一种基于拓扑线定位的方法如图 3所
示, 通过建立不同尺度行人拓扑信息作为标注用于训

练阶段, 同时利用聚集相邻帧的特征获取时间信息, 可
以自动适应小尺度行人.

此外, 行人检测有两种主要方法即目标检测和语

义分割, 这两种方法本质上具有一定的相关性. 目标检

测在定位对象时表现良好, 但缺乏对象边界的信息. 而

语义分割在区分类之间的像素边界方面表现得很好,
因此, 另一种思路是利用语义分割来提升检测和分类

的准确性, 并且已经取得了很好的性能.
 

 
图 3    TLL拓扑标注方法

 

文献 [28] 提出了一种分割注入的两阶段网络

(SDS RCNN), 在顶层网络中增加一个语义分割分支,
并在训练期间注入语义信息, 将语义分割作为行人检

测辅助信息与区域检测结合, 优化下游行人检测器.
SDS-RCNN 只是增加了语义分割分支, 并没有将语义

分割结果直接用于行人检测. 而 SSA-CNN从具有不同

分辨率的多个网络层执行语义分割[29], 将各种尺度粒

度的语义信息集成到共享的特征映射中, 给检测提供

像素级的分类信息, 提高对小尺度行人的分类能力.
基于训练和分类策略的方法采用不同的训练方法

和分类器, 以最终获得更适用于小尺度行人的检测器.
所设计的训练分类策略需满足检测器对各种场景的适

应性, 并且研究发现将多种计算机任务如目标检测、

语义分割等结合起来用于行人检测, 会得到更加丰富

的信息从而会大幅度的提高单独任务的精准度. 

1.4   基于尺度感知的方法

由于特征不足及感受野不匹配导致网络发生了漏

检是小尺度行人检测效果差的主要原因之一. 在其他

方法中, 不同尺度的行人被网络进行统一检测. 然而,
不同尺度的行人之间有着巨大的类内差异, 比如, 大尺

度行人有着丰富的细节信息, 而小尺度行人往往模糊

不清. 为了解决行人间的类内差异问题, 有些方法采用

“分治”的思想, 充分利用不同尺度实例下的显著特征. 具
体来说, 网络将不同尺度的行人分开处理, 分别捕获特

定尺度下的特征从而实现检测特定范围尺度下的实例.
为解决行人的类内间差距, SAF RCNN[30] 的规模

感知模型将大、小尺度行人作两个检测任务在两个子
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网络中完成, 根据建议的高度设置不同尺度子网络的

权重, 并采用一个感知加权层来融合检测结果作为最

终的输出结果. 但由于 SAF RCNN 仅利用最后一层卷

积检测行人, 使得小尺度行人检测没有达到最好的性

能. 对此, Han 等人提出了一种小规模感知网络 SSN,
充分利用卷积层来提高检测性能[31]. 为了生成更有效

的检测小规模行人的建议区域, 提出了一种尺度建议

网络. 该方法将不同的卷积层与反卷积合并, 获得每个

特征点描述更详细的特征图, 尺度建议网络用于生成

一些更有利于捕捉小尺度对象的建议区域. 而在文献 [32]
的 GDFL方法中, 如图 4所示, 使用尺度感知的行人注

意模块和放大-缩小模块 (ZIZOM) 来实现了更稳定的

行人检测. 他们将细粒度的注意力掩膜编码加入到卷

积中构成注意模块来引导检测器聚焦行人区域, 而放

大-缩小模块则去探索丰富的上下文语义信息和本地

细节, 以进一步减轻对小尺度目标的检测.
 

大尺度行人注意小尺度行人注意

ZIZOM 行人检测

×4

×8

Conv3_3

Conv4_3

Conv5_3

Conv_fc7
Conv6_2

下采样

上采样

网络主干 行人注意模块

大尺度行
人掩膜

小尺度行
人掩膜

 

图 4    GDFL框架
 

基于尺度感知的方法将不同尺度上的行人视为不

同的子类别, 让网络拥有相对独立的执行小尺度行人

的检测, 使得在整体检测过程中避免漏检情况的发生. 

1.5   基于超分辨率的方法

超分辨率方法旨在提高原有图像的分辨率, 精细

的细节信息对于对象实例的检测和定位至关重要. 对
于小尺度行人具有覆盖像素少、分辨率低的特点, 最
初的方法通过简单的对图像和特征图进行上采样处理,
这样也许有效但也可能会造成伪影等其他问题, 小目

标对象可能仍然会模糊不清、难以检测.
因此, 一些方法试图通过生成超分辨率图像进行

检测, 与用二次插值等方法重新调整大小生成的图像

相比, 超分辨率图像更清晰, 包含更详细的信息, 这些

图像的特征图包含足够的信息来区分它们和背景. 由
Pang 等人提出的用于检测小规模行人的 JCS-Net, 将
分类任务和超分辨率任务集成在一个统一的框架中[33],
旨在利用大规模行人和相应的小规模行人之间的关系

来帮助恢复小规模行人的详细信息, 从而提高检测小

规模行人的性能. Wu等人开发了一种模拟方法来增强

小尺度行人的表示 [34]. 他们构造了一个 SML (self-
mimic learning)组件来改善小尺度行人的检测性能, 通

过强制小尺度行人模拟学习大规模行人的特征来丰富

和增强自身的表示.
近年来, 生成对抗网络 GAN 在合成图像方面也

显示出了巨大的优势 , 可以很好地应用于小物体检

测. 生成对抗网络有两个子网络组成, 生成器网络和

鉴别器网络, 两者通过博弈来实现一个更好的图像生

成效果. 最初人们常用 GAN 网络生成更多的图像以

达到数据增强的目的, 近几年, 有些研究尝试利用 GAN
进行小目标对象的超分辨率重建 , 并取得了很好的

成效.
Li等人首次将生成对抗网络应用在解决小目标检

测问题上, 并在行人检测上表现出了很好的性能. 他们

构建了一个感知生成对抗网络 (perceptual GAN) 为小

目标生成超分辨表示[35], 由生成器和感知鉴别器两个

子网络组成. 生成器基于残差网络, 从浅层特征引入细

粒度细节, 将小目标的表示增强为能够提供高检测精

度的超分辨表示. 感知鉴别器的一个分支区分“真假”,
另一个分支对生成的细粒度细节的质量和优势提供指

导. 在文献 [36] 中发现利用 GAN 一步生成小尺度行

人的高分辨图像质量并不是很好, 因此他们将原来的

超分辨率网络改进为两个生成器级联, 第 1 个生成器
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生成粗略的超分辨率图像, 第 2 个生成器进一步生成

精细的超分辨率图像. 生成对抗网络的优势在于能够

与任意检测器相结合, 不需要进行额外的处理操作.
细节对于对象实例定位至关重要, 此类方法尝试

利用不同尺度之间的内在关系, 将原始图像的低分辨

率重建为更高的分辨率, 旨在将低分辨小尺度对象的

表示增强, 生成更高分辨更具有细节信息的类似于大

尺度对象的特征信息, 从而有效提高检测性能. 

2   数据集与方法评估

在过去的工作中, 人们对行人检测技术的探索不

仅限于方法上的研究, 许多组织机构还提供了一些用

于评价性能的数据集和基准. 

2.1   行人数据集

众所周知, 全面且丰富的数据集能够推动计算机

视觉的发展. 行人数据集如表 3所示, 主要分为早期行

人数据集和现代行人数据集. 早期的行人数据集相对

较小, 主要基于传统方法使用, 如 MIT[37]、INRIA[38]、

Daimler[39] 等. CrowdHuman[40] 和 EuroCity[41] 是最新发

布的数据集. 目前, 主流的行人检测数据集主要有 3个:
Caltech、KITTI[42] 和 CityPerson[43]. 这 3个数据集在数

量上呈现了更大的规模, 具有更完整的标注信息和更

好的标注效果, 并且包含了遮挡和多尺度场景, 因此应

用更加广泛. 表 3总结了这 3个行人数据集.
 

表 3     行人数据集概要
 

数据集 来源 图片数量 行人 分辨率 时间范围 具体描述

MIT IJCV2000 — 924 64×128 白天 最早的公开数据集, 包含正面、背面两个角度的正样本.

INRIA CVPR2005 2120 1774 640×480 白天
早期流行的数据集, 由GRAZ 01数据集和网络上一些图

片构成.

Daimler PAMI2009 29k 72k 640×480 白天 记录一天不同时刻的行人, 由灰色图像组成.

Caltech PAMI2010 250k 289k 640×480 白天 一个标准完整的行人数据集, 数量最大.

KITTI CVPR2012 15k 9k 1240×376 白天
自动驾驶场景下的最大数据集,  包括3D标注,  主要用于

自动驾驶场景.

CityPerson CVPR2017 5k 32k 2048×1024 白天
包含了27个城市、3个季节、各种天气状况和更常见的

人群的图像.

CrowdHuman PAMI2019 24k 552k — 白天
用于拥挤人体检测的数据集,  图像来自互联网,  具有更

高的拥挤度和更大的尺度变化.

EuroCity PAMI2019 47k 219k 1920×1024 白天、夜间
多个欧洲城市白天和夜间拍摄的城市场景,  包含3种不

同的人类别.
 
 

Caltech数据集是在一辆驾驶在洛杉矶不同街道的

汽车所拍摄的约 10个小时的 11段行驶视频中提取的,

是最完整的行人检测基准之一. 其中前 6 个视频用于

训练, 后 5个视频用于测试. 数据集相较于以往的数据

集提升了两个数量级的样本, 并且数据集还详细标注

了包围盒和遮挡标签, 图像间具有时间对应关系. KITTI

是自动驾驶场景下的数据集, 包含市区、乡村和高速

公路等地区采集的 180 GB真实图像数据, 每张图像中

最多达 30 个行人, 并且数据集的行人比例变化很大

(从 25 像素到 300 像素的高度). 二维目标检测任务包

含汽车、行人和自行车 3大类, 评估分为 easy、moderate

和 hard 3个层次. CityPerson是在城市街道场景中建立

的行人数据集. 相较于前两个数据集都是在一个城市

记录的, 该数据集汇集了 27 个城市的街道场景, 注释

也更具有多样性. 它包含 2 975幅训练图像和 500幅验

证图像, 以及 1 575幅测试图像. 

2.2   评价指标

MR−2

评价一个检测器的检测能力需要由相应的评价指

标来体现的, 一个好的评价标准对于性能检测来说至

关重要. 目前, 行人检测器性能的评估是基于其在数据

集上的表现. 现在流行的行人检测的评价指标有两个:

MR-FFPI 和 .

MR Ntp

Ng

MR-FPPI (miss rate versus false positives per
image)曲线以单帧评估的方式更加适合行人检测的评

价指标. 通过改变检测置信阈值, 可以在对数空间中绘

制每幅图像的误检率 (FPPI). 给定一个检测置信度阈

值, 误检率 ( )可以通过真阳性数 ( )和 基础真值

数 ( )来计算:
MR = 1−Ntp/Ng (1)

而 FPPI 可以通过将误检数量除以图像数量来计算.
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MR−2

MR−2 MR−2

Log-average miss rate ( ), 对数平均误检率常

用来总结检测器的性能, 并作为结果对比的参考. 计算

方法是在对数坐标下, 从 [0.01, 1] 区间内均匀的取

9个 FPPI 值并计算 FPPI 对应的 9个 miss rate值的平

均值 , 较低的 反映了更好的结果.
表 4 和表 5 中展示了一些经典的模型在 KITTI

和 CityPerson数据集上的检测结果. KITTI数据集包含

了大量不同尺度的行人, 更具有挑战性. 如表 4、表 5
所示, 主流算法在 KITTI 数据集上的检测性能均低于

CityPerson数据集. 表 4对算法的平均检测精度进行统

计, 在 easy 子数据集中, MHN-D 算法精度最高达到

85.81%, 实时性也差强人意; AMS-Net算法检测速度最

快, 其检测精度也十分理想; 在mid子数据集中, MHN-D
稍逊于 MS-J 都达到了 74% 以上的精度, 相较于在

easy 子集上的表现, 算法精度都降低了 10% 左右; 而
在 hard 子数据集中, 不同算法的检测精度之间差距缩

小, MS-J 取得了最佳性能. 表 5 对算法的误检率进行

统计, 算法整体都实现了较高的精准度, SML方法在两

个子集上均达到了最低的错误率.
 

表 4     不同方法在 KITTI数据集上的平均检测精度 (%)
 

方法 主干网 Easy Mid Hard 速度

CompACT-Deep VGG16 70.69 58.74 52.71 1.00
SAF RCNN VGG16 77.93 65.01 60.42 —
RPN+BF — 75.58 61.29 56.08 0.60

SDS-RCNN — — 63.05 — 0.21
MS-CNN VGG16 83.92 73.70 68.31 0.40
AMS-Net — 84.57 68.57 66.97 0.19
GDFL VGG16 84.61 68.62 66.86 0.27
MHN-D VGG16 85.81 74.60 68.94 0.39
MS-J[24] VGG16 85.62 74.99 69.65 —

 

表 5     深度学习方法在 CityPerson数据集上的

检测情况 (MR–2)
 

方法 年份 主干网 Reasonable Small
Faster-RCNN 2015 VGG16 15.4 —
MS-CNN 2016 VGG16 13.32 15.86
ALFNet 2018 ResNet-50 12.0 19.0
TLL 2018 ResNet-50 15.5 —

MHN-D 2018 VGG16 12.92 17.24
SML 2020 ResNet-50 10.6 16.3

 
 

图 5 分别展示了算法在加州理工学院数据集中

reasonable 子集和 small 子集上不同方法的检测结果.
对于 reasonable 子集, 不同算法准确率之间差异较小,
但在 small 子集上所有算法的精度都有一个大幅度的

下降, 且算法间差距也逐渐变大, 证实了小规模行人的

存在是当前行人检测算法的主要瓶颈之一. 而相对于

TA-CNN [44 ]、DeepParts [45 ]、UDN+ [46 ] 算法 ,  SAF
RCNN 等在两个子集上都有着更好的表现, 其中 TLL
实现了最优性能. 同时比发现, 同种方法在不同数据集

上训练所展现出的性能存在一定的差异, 数据集的选

择对检测器的性能也产生一定的影响.
 

(a) Reasonable 子集
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(b) Small 子集
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64% TA-CNN
56% Deep parts
54% RPN+BF

54% UND+
53% Comp ACT-Deep
52% SA-Fast RCNN

51% SDS-RCNN
49% MS-CNN
41% Faster RCNN+ATT

33% F-DNN
32% GDFL
27% TLL

 
图 5    不同深度学习算法在 Caltech上两个子集的表现

  

2.3   方法评价

目前小尺度行人检测需要研究的核心的问题是如

何让行人的特征表达包含更多的语义信息, 这实质上

对提高检测性能起着至关重要的作用. 前面所介绍和

讨论的解决小尺度行人检测问题的解决思路也主要是
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围绕小尺度行人的特征表示展开的. 并且 5 类方法的

侧重点也有所不同, 多尺度表示和上下文信息着手于

主干网络产生的特征图, 而训练和分类策略以及尺度

感知方法则侧重对训练和检测过程的改进. 基于超分

辨率的方法旨在对图像的恢复及重建, 相对于其他方

法来说更直接和可观. 表 6 对深度学习中的 5 种方法

进行对比和分析.
 

表 6     5种方法对比
 

方法类型

解决的问题

方法思想概述特征

不足

信息

丢失

感受野

不匹配

不易检测

和定位

多尺度表示 — √ √ —
将深层特征和浅

层特征相结合

上下文信息 √ √ — √
提取上下文信息

作为区域特征的

补充

新的训练和

分类策略
√ — — √

提高分类器对低

像素特征的敏感

性, 提高分类器的

性能

尺度感知 √ — √ √
将不同尺度的行

人分开处理

超分辨率 √ √ — √
补偿细节, 生成更

高分辨率的图像
 
 

(1) 基于多尺度表示的方法是处理小尺度和多尺

度问题最典型和有效的方法. 但该类方法在提高性能

的同时会不可避免的增加计算负担, 因此如何实现准

确性和复杂性之间的良好平衡需要更进一步地去探索.
目前, 处理小尺度行人的大多数方法都基于 FPN 进行

适当调整和改进作为检测网络的基本架构.
(2) 上下文信息是近几年的一个研究热点, 很多方

法会利用上下文信息作为辅助信息, 但需要注意的问

题是并不是所有的上下文信息都有效, 因此需要对如

何有效控制环境信息的传递进一步研究.
(3) 在基于训练和分类策略的方法中, 进行多任务

联合学习是一个很好的方向. 同时采用多个计算机视

觉任务可以获得更丰富的信息. 因此如何有效地利用

多任务联合学习和优化来提高小尺度行人检测的性能

是未来的一个研究重点.
(4) 基于尺度感知的方法对于小尺度行人检测是

有效的, 其关键在于如何准确划分不同尺度的行人, 以
获得更多的小尺度行人建议.

(5) 基于超分辨率的方法是近几年解决小尺度行

人检测问题的一个新的发展方向. 该类方法目前主要

大多基于 GAN 网络, 无需设计特定的架构, 最大的挑

战在于 GAN很难训练, 因此如何在生成器和鉴别器之

间实现良好的平衡是未来需要探索的方向. 

3   结论与展望

行人检测是计算机视觉中一个重要且具有挑战性

的任务, 在取得巨大进步的同时也伴随着很多问题的

产生. 本文针对小尺度行人的检测所面临的挑战进行

了剖析, 并对小尺度行人检测方法分类讨论. 当前多尺

度表示、上下文信息、不同的训练和分类策略、尺度

感知、超分辨率 5种策略在解决小尺度行人检测问题

上均取得了不错的成绩, 并且具有很好的发展前景.
尽管行人检测技术已经取得了较大的进展, 但目

前仍存在很多的问题亟待解决, 主要包括:
(1) 缺乏检测数据集和基准: 在一定程度上, 深度

学习的性能是通过大量的数据提升的. 像在广泛使用

Caltech 数据集中, “小”对象类中的许多对象实例占据

了图像的很大一部分. 为了更好地评估小目标检测算

法的性能, 需要专门用于小目标检测的大规模数据集,
因此, 建立大规模的小尺度行人目标数据集和相应的

基准是行人检测领域的一个研究方向.
(2) 多变化融合问题: 在实际应用场景中, 小尺度

问题和遮挡问题大多同时存在, 并且天气、光线等也

会给检测带来影响. 目前大多数的方法只针对于单个

问题的进行改善, 因此, 有必要进一步研究更加具有鲁

棒性的检测算法处理融合的多变化问题.
(3) 行人多姿态问题: 目前行人检测对象多为直立

行人, 当前技术对于识别一些特殊的行人状态, 如坐、

蹲、骑等比较困难. 因此, 有必要深入挖掘多模态行人

的共同特征, 以增强行人检测器的泛化能力.
(4) 检测实时性问题: 现有的行人检测方法大多侧

重于提高检测精度, 而忽略了效率. 而应用在驾驶/监视

场景中时, 设备的计算资源有限, 同时还需要达到实时

检测的速度要求, 从而来满足实际应用的需求. 因此,
有必要对嵌入式设备的轻量化和实时行人检测方法进

行研究.
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