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摘   要：遮挡是行人检测任务中导致漏检发生的主要原因之一，对检测器性能造成了不利影响。为了增强检测器

对于遮挡行人目标的检测能力，该文提出一种基于特征引导注意机制的单级行人检测方法。首先，设计一种特征

引导注意模块，在保持特征通道间的关联性的同时保留了特征图的空间信息，引导模型关注遮挡目标可视区域；

然后，通过注意模块融合浅层和深层特征，从而提取到行人的高层语义特征；最后，将行人检测作为一种高层语

义特征检测问题，通过激活图的形式预测得到行人位置和尺度，并生成最终的预测边界框，避免了基于先验框的

预测方式所带来的额外参数设置。所提方法在CityPersons数据集上进行了测试，并在Caltech数据集上进行了跨

数据集实验。结果表明该方法对于遮挡目标检测准确度优于其他对比算法。同时该方法实现了较快的检测速度，

取得了检测准确度和速度的平衡。
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Abstract: Pedestrian detector performance is damaged because occlusion often leads to missed detection. In

order to improve the detector's ability to detect pedestrian, a single-stage detector based on feature-guided

attention mechanism is proposed. Firstly, a feature attention module is designed, which preserves the

association between the feature channels while retaining spatial information, and guides the model to focus on

visible region. Secondly, the attention module is used to fuse shallow and deep features, then high-level

semantic features of pedestrians are extracted. Finally, pedestrian detection is treated as a high-level semantic

feature detection problem. Pedestrian location and scale are obtained through heat map prediction, then the

final prediction bounding box is generated. This way, the proposed method avoids the extra parameter settings

of the traditional anchor-based method. Experiments show that the proposed method is superior to other

comparison algorithms for the accuracy of occlusion target detection on CityPersons and Caltech pedestrian

database. At the same time, the proposed method achieves a faster detection speed and a better balance

between detection accuracy and speed.
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1    引言

行人检测是计算机视觉应用中的重要任务，在

自动驾驶、视频监控和机器人等领域有广泛应用。

然而，遮挡往往导致漏检发生，从而降低检测器准

确性。因此对遮挡问题进行研究具有非常重要的现

实意义[1]。

传统行人检测器通常采用基于手工特征设计和

机器学习的方法，如文献[2]采用的基于自适应增强

算法(adaboost)和支持向量机(Support Vector
Machine, SVM)的方法，以及文献[3]所提出的基于

后验方向梯度直方图特征(Histogram of Oriented
Gradient, HOG)的多姿态行人检测方法。而随着

深度学习技术不断发展，出现了大量基于深度神经

网络的行人检测方法。主流基于深度学习的行人检

测器通常采用基于更快的区域卷积神经网络(Faster
Region-based Convolutional Neural Networks,
Faster R-CNN) [4]的两级检测结构，如文献[5,6]
分别通过多尺度网络改进Fast[7]和Faster R-CNN，

以此来处理尺度变化问题并取得了有竞争力的性

能。单级检测器方面，文献[8]提出了渐近定位拟合

策略提升目标定位准确度，而文献[9]则将行人检测

问题作为语义特征检测问题加以处理。虽然行人检

测任务的准确度不断被刷新，但受现实场景中遮挡

问题的影响，检测器漏检情况仍很普遍[10]。

针对行人遮挡问题，文献[11]提出了一种基于

遮挡感知的池化单元用于取代Fast R-CNN的池化

层。文献[12]构建了一个统一的框架来同时处理特

征提取、形变、遮挡和分类问题，然而基于部件检

测方法通常时间开销较大。文献[13]充分利用了背

景信息来提升对遮挡目标的检测能力。文献[14]通
过整合行人头-肩特征的方式来识别遮挡行人。文

献[15]则从特征关注的角度设计了多种注意机制，

引导检测器更多关注遮挡行人可视部分，所提出的

方法虽然对于遮挡行人的检测能力有显著提升，但

是仍存在以下问题：首先基于Faster R-CNN的两

阶段网络结构虽然可以帮助检测器取得更高的检测

准确度，但由于复杂度高而缺乏实时性；其次，该

方法采用了基于先验框的检测策略，然而先验框通

常难以取得最优的设置和分配方式[16]；最后，该方

法仅对特征通道间的相关性建模而忽略了特征的空

间信息，使得网络难以准确定位感兴趣区域。

针对上述问题，本文通过提出的注意网络对浅

层和深层特征进行融合，引导模型更多关注遮挡目

标可视区域；并通过改进的解析网络将行人检测问

题简化为高层语义特征检测问题，采用激活图的方

式预测得到行人的位置和尺度，避免了额外参数设

置。实验表明，所提方法在公开数据集上对遮挡行

人检测的准确度优于目前主流方法，并取得了较快

的检测速度。

2    算法原理设计

图1为本文所构建的行人检测模型，它由特征

提取网络和行人解析网络两部分组成。输入图像经

特征提取网络提取高层语义特征，并通过特征引导

注意模块进行特征融合；解析网络在所获取高层语

义抽象的基础上分别预测行人位置、高度和偏移激

活图，得到预测边界框。

2.1  特征提取网络

s = 2l, l ∈ {1, 2, 3, 4, 5}
Cl

×

特征提取网络是在特征金字塔网络(Feature

Pyramid Networks, FPN)[17]的基础上构建的，包

括基础网络和注意网络。由于ResNet50在图像分

类等视觉任务中的性能表现优异，因此将其作为基

础网络。ResNet50可以分为5级，每级相对于输入

图像的下采样率为 表示级

数，如图1所示，每级的输出特征图表示为 。为

了充分利用浅层特征图的位置信息和深层特征的语

义信息，将浅层和深层特征图通过所提出的特征引

导注意网络进行特征融合。其具体描述为：首先通

过卷积核大小为1 1的卷积层将C3和C4特征通道数

降低为256以减少计算量；然后将经过双线性插值

上采样2倍后的主干网络特征图(即P4和P3)分别输

入到引导注意模块中进行融合。

 

 
图 1 模型总体结构
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2.2  注意网络

n

卷积网络的不同特征通道会对行人目标特定区

域产生响应[15]，即通过不同的特征通道可以描述目

标的遮挡形式，并将遮挡形式 定义为

occl(n) = [v0p0v1p1···vkpk] (1)

pi vi ∈ {0, 1},
i ∈ [0, k] i

其中， 表示行人目标的不同区域，

用于指示行人部分区域 是否可见。

由于传统CNN通道权重通常是固定且相等

的，限制了网络对于不同遮挡形式的表达能力。文

献[15]对每个通道的权重进行重新标定，使得表达

遮挡目标可视区域的特征通道对于最终卷积特征有

更大的贡献，从而在背景中突出遮挡目标。通道重

加权的过程可以表示为

Foccl(n) = ΩnFchn (2)

Fchn Ωn n

Ωn Ωn

其中， 是通道特征，而 是对应遮挡形式 的

通道权重向量，注意模块的任务之一就是通过学习

得到注意向量 ，并最终通过 对特征通道进行

重加权，使得网络能自适应地表达不同遮挡形式。

然而现有文献，如文献[16]仅考虑了通道间的

联系而忽略了空间信息对于特征图的重要性。由于

特征图的空间信息有利于网络定位感兴趣目标区

域，对此文献[18]将特征通道注意机制和空间注意

机制用于图像描述任务。同样，文献[19]将空间注

意机制用于目标检测任务，从而引导网络突出对当

前任务有用的特征。在参考上述文献的基础上，将

特征空间信息用于行人检测任务当中，从而突出遮

挡行人目标区域，并构建了空间注意模块来实现这

一点。空间注意模块通过统计特征图的空间信息得

到空间注意图用于对输入特征进行重新激活，从而

引导网络关注遮挡行人目标并抑制背景干扰。

F ∈ RH×W×C

F

如图2所示，注意网络由通道注意和空间注意

两个子模块组成。注意网络的输入分别为浅层和深

层卷积层引出的两个特征图(如C4和P4)。网络首先

将输入特征在通道维度进行连接得到 ，

再将 输入通道注意模块和空间注意模块进行特征

融合。

综上所述，利用注意模块建模特征通道间的相

关性以及特征图的空间信息，网络不仅能增强相关

区域的特征表示，还能获取感兴趣区域的位置信

息，在充分利用有用的特征来处理行人遮挡问题的

同时，还抑制了无用信息，为提高遮挡行人检测的

准确度提供了理论依据。

2.2.1  特征通道注意模块

F

zavgchn zmax
chn

Ωchn ∈ R1×1×C

图3为本文所提特征通道注意模块。对于输入

特征图 ，首先通过全局平均池化和最大池化操作

获取每个特征通道的全局信息，分别构成通道描述

符 和 ；再通过两个全连接层FC1和FC2获取

特征通道注意向量 ，通过学习的方

式让网络自动表征不同样本的遮挡形式，具体步骤

由式(3)表示。

Ωchn = σ
(
W2

(
δ
(
W1z

avg
chn

))
+W2 (δ (W1z

max
chn ))

)
(3)

σ δ

W1 ∈ RC/r×C W2 ∈ RC×C/r

r Ωchn

F F ′

其中， 表示s igmoid函数， 表示ReLU函数，

和 分别表示两个全连接

层参数， 是降维比例，最后用 对输入特征

的进行逐通道加权得到
 

 
图 2 注意模块总体结构

 

 
图 3 特征通道注意模块结构
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F ′ = Ωchn · F (4)

其中，·表示逐通道相乘。

2.2.2  空间注意模块

由于遮挡行人目标的有用信息通常被背景所掩

盖，在经过通道注意模块增强遮挡目标的特征表达

的同时，网络也需要对有用信息的空间位置进行确

定。与通道注意机制不同，空间注意机制主要用于

突出特征图中与当前任务有关联的区域，即引导网

络关注遮挡目标的可视区域。

F ′

F ′
max ∈ RH×W×1

× fconv

Msp ∈ RH×W×1

图4为本文所构建的空间注意模块。首先在通

道维度上对输入特征图 进行最大池化操作得到特

征图 ，用来统计特征图的空间信

息；再将特征图输入一个3 3的卷积层 并通过

sigmoid函数输出得到空间注意图

Msp = σ(fconv(F
′
max)) (5)

σ

Msp F ′ F ′′
其中， 表示sigmoid函数，最后用空间注意图

重新激活输入 得到最终的特征图

F ′′ = Msp ⊙ F ′ (6)

⊙其中， 表示特征图逐元素相乘。

2.3  行人解析网络

将行人检测任务视为一种高层语义特征检测问

题，在获得语义特征基础上，通过行人解析网络得

到最终的预测边界框，解析网络结构如图5所示。

h

a = 0.41

w = h · a

参照文献[9]，本文对行人位置、高度及位置偏移量

进行预测，通过简单的几何换算得到边界框的大

小。具体而言，在得到行人的预测高度 后，通过

边界框长宽比 ，即可计算得到边界框宽度

。

Ffinal ∈
RH/s×W/s×C ×

Hcenter ∈ RH/s×W/s

Hheight∈RH/s×W/s Hoffset∈RH/s×W/s

s

特 征 提 取 网 络 的 输 出 特 征 图 为

，通过并联的3个1 1卷积层分别预测

3个激活图，对应行人中心位置 、高

度 和位置偏移 ，

其中， 是输出激活图相对于输入图像的下采样

率。通过预测激活图的方式避免了传统方法所采用

的先验框限制，实现了更加灵活的检测。

2.3.1  位置预测

Hcenter

Ffinal (xc, yc)

Hgt
center G

(i, j)

行人目标的位置预测通过位置激活图 实

现。本文将位置预测问题简化为一个二分类问题，

设行人目标中心在特征图 上的位置为 ，

将目标中心像素作为正样本，其他位置作为负样

本，通过交叉熵损失函数来优化训练位置预测分

支。训练真值 由一个2D高斯函数 [20]生成，

对于任意位置 处的真值可通过计算式(7)得到

Hgt
center (i, j) = max (G (i, j;xc, yc, σw, σh) , 0)

G (i, j;xc, yc, σw, σh) = e−((i−xc)
2/2σ2

w+(j−yc)
2/2σ2

h)

}
(7)

 

 
图 4 空间关注模块

 

 
图 5 行人解析网络
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(xc, yc) σw σh其中， 为目标的中心位置， 和 分别为目

标的宽和高的标准差。为了缓解训练过程中正负样

本类别失衡问题，采用Focal Loss将中心位置预测

损失函数定义为

Lcenter = − 1

N

W/s∑
i=1

H/s∑
j=1

(1− pi,j)
α lg (pi,j) ,Hgt

center (i, j)= 1(
1−Hgt

center (i, j)
)β

pαi,j lg (1− pi,j),其他


(8)

pi,j (i, j)

N α β

α = 2 β = 4

其中， 表示预测激活图中 处为目标中心的

预测分数， 是图片中目标的个数， 和 是平衡因

子，本文设置 , 。

2.3.2  高度预测

k (xk, yk)

Hgt
height(xk, yk)

设行人 在高度激活图中的位置为 ，对

应真值为 ，由式(9)得到

Hgt
height(xk, yk) = lg (hk) (9)

hk k (xk, yk)

r lg (hk) r

r = 0.5wk

其中， 表示行人目标 的高度。本文将 半

径 范围内的真值设置为 , 根据目标的宽度设

定，设置 ，使用smooth L1作为损失函数

Lheight =
1

N

N∑
k=1

SmoothL 1
(
ĥk,H

gt
height (xk, yk)

)
(10)

ĥk k N其中， 为激活图中目标 的预测高度， 是图片

中目标的个数。

2.3.3  偏移预测

(x, y)

(x/s, y/s) s

ôk

ok

由于卷积网络通常是一个下采样的过程，输入

图像上的位置 映射在激活图上的位置可以表

示为 ，其中 为网络的下采样率。当把激

活图上的位置重新映射回输入图像上时会产生误

差，尤其影响较小目标的预测结果。为缓解这一问

题，通过预测中心位置的偏移 来修正目标的位置

预测，相应的真值 为

Hgt
offset (xk, yk) = (xk/s− ⌊xk/s⌋ , yk/s− ⌊yk/s⌋)

(11)

(xk, yk) k其中， 是目标 的中心位置。在训练阶段，

同样采用smooth L1作为损失函数

Loffset =
1

N

N∑
k=1

SmoothL 1
(
ôk,H

gt
offset (xk, yk)

)
(12)

最后，通过多任务损失函数联合优化训练网络

进行训练

L = λcLcenter + λhLheight + λoLoffset (13)

λc λh λo其中， , 和 为权重因子，参照文献[9]分别设

置为0.01, 1和0.1。

3    实验结果与分析

3.1  实验设计

3.1.1  实验环境

算法基于Pytorch深度学习框架实现，工作站

配备为：64 GB内存、Intel Xeon E5 CPU和两块

Nvidia GTX1080Ti GPU，它主要用于网络训练，

在测试阶段仅使用1块GPU。

3.1.2  数据集的选择

×

×

CityPersons[21]和Caltech[22]为所选用两个行人

检测数据集。其中，CityPersons训练集包含

2975张城市道路场景图片，测试集由500张图片组

成，图片分辨率为2048 1024。由于CityPersons包
含大量被遮挡的行人图片，对此，选其作为所提方

法的验证和对比实验的数据集；Caltech包含约

35万个行人样本，其中标准测试集由4024张分辨率

为640 680城市道路场景图片组成，为验证所提方

法的泛化性，相关测试在Caltech数据集上进行。

3.1.3  评价指标的选择

v

采用Caltech的标准评价指标进行性能评估，

即为每张图片的误检率(False Positives Per Image,
FPPI)介于[10–2, 100]间的对数平均漏检率(log-average
Miss Rate, MR)，记为MR–2。MR–2值越低说明检

测器性能越好。由于本文主要关注遮挡行人问题，

按照目标可视范围比例 的不同，实验条件设置如

表1所示。

3.1.4  参数的设置

选择预训练的ResNet50作为主干网络，采用

Adam算法优化训练模型，初始学习率设置为2×
10–4，训练批次大小为4张图片，总共训练250轮。

训练和测试图片尺寸分别为1280×640和2048×
1024。采用非极大值抑制算法(Non-Maximum
Suppression, NMS)滤除冗余预测结果，其中交并

比(Intersection over Union, IoU)阈值设置为0.5，
仅保留目标置信度分数大于0.1的预测结果。

3.2  注意网络的验证

为了验证特征引导注意网络的有效性，将去除

注意网络的检测器作为测试基准(Baseline)，将文

献[16]作为对比方法。Baseline采用与FPN一致的

特征融合方式来构建模型，CA表示通道注意模

块，SA表示空间注意模块，实验中分别对比添加

各模块后的检测器性能，验证实验条件设置如表1所
示，其测试结果如表2所示。

表 1  验证实验条件设置

R (Reasonable)
HO (Heavy

Occlusion)

R+HO (Reasonable+Heavy

Occlusion)

v ∈ [0.65,∞) v ∈ [0.20, 0.65] v ∈ [0.20,∞)
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与基准模型对比，在添加注意模块后，检测器

对于遮挡目标的MR-2具有明显下降，说明所提注

意机制能有效地引导检测器关注遮挡目标。与文

献[16]对比，所提方法在所有评价标准下，MR–2都

得到显著的降低，特别是在HO评价标准下具有明

显优势，其MR–2下降了18.2%，表明所提方法对于

遮挡目标检测的有效性。

Hcenter

为了更直观了解注意模块对检测器性能的影

响，图6给出可视化的位置预测激活图 。其

中，图6(a)是一幅遮挡行人图像，分别将其输入

Baseline和Baseline+CA+SA得到位置预测热度

图6(b)和图6(c)。通过观察可以发现图6(c)中的特

征响应更接近目标可视区域，而图6(b)中还存在背

景干扰。这也证明了注意模块可以引导网络更多关

注遮挡目标的可视部分，同时还降低了背景噪声对

检测性能的影响。

3.3  对比实验

为了进一步验证所提方法的性能，将本文方法

与其他行人检测方法进行对比。实验条件设置：

CityPersons数据集所提供的标准评估条件，评价

指标为MR–2。对比方法选取OR-CNN[11], Faster-
RCNN [21]和RepLoss [23]等主流方法，ALFNet [8],
CSP[9]和TLL[20]等领先方法以及最新方法：CAFL[13]

和PedJointNet[14]。表3给出了实验结果。在Heavy
评价标准下，本文方法取得了MR–2为47.6%，优于

对比方法。

×
在检测效率方面，本文方法对CityPersons数

据集中分辨率为1024 2048的输入图像的检测速度

为0.22 s，实现了速度和准确度较好的平衡。若检

测更小分辨率的输入图像，本文方法的检测速度将

进一步提升，这一点在3.4节的泛化性实验中得到

了验证。

3.4  泛化性实验

为了验证所提方法的泛化性能，将所提方法在

CityPersons训练集上进行训练，在Caltech的
Heavy测试子集上采用修正后的标签[10]进行了跨数

据集实验。其中Heavy子集由高度大于50像素且可

视范围为[0.20, 0.65]的行人目标组成。

如图7所示，所提方法取得的MR–2为61.41%，

表 2  注意网络验证结果MR–2(%)

方法 R HO R+HO

文献[16] 16.0 56.7 38.2

Baseline 12.1 41.1 38.1

Baseline+CA 11.8 39.2 37.8

Baseline+CA+SA 11.6 38.5 37.3

表 3  CityPersons数据集测试结果MR-2(%)

方法 主干网络 Reasonable Heavy Partial Bare 测试时间(s)

OR-CNN[11] VGG-16 12.8 55.7 15.3 6.7 –

FasterRCNN[21] VGG-16 15.4 – – – –

ALFNet[8] ResNet-50 12.0 51.9 11.4 8.4 0.27

CSP[9] ResNet-50 11.0 49.3 10.4 7.3 0.33

CAFL[13] ResNet-50 11.4 50.4 12.1 7.6 –

PedJointNet[14] ResNet-50 13.5 52.1 – – –

TLL[20] ResNet-50 15.5 53.6 17.2 10.0 –

RepLoss[23] ResNet-50 13.2 56.9 16.8 7.6 –

本文方法 ResNet-50 11.6 47.6 9.8 7.5 0.22

 

 
图 6 可视化位置预测热图
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s/img

略高于MS-CNN(59.94%)，但优于其他对比方法，

特别是优于主流行人检测方法：SA-FastRCNN[5]

(64.4%)和UDN+[12](70.3%)等，充分说明所提方法

具有较强的泛化性能。同时，在Caltech测试集上

的检测速度为0.028 ，满足了实时检测的要求。

4    结论

针对行人检测普遍面临的遮挡问题，本文构建

了一种特征引导注意网络用于特征融合，通过建模

特征通道的关联性，使得网络自适应地表达不同的

遮挡形式，并结合特征的空间信息引导网络关注遮

挡目标的可视区域。在所构建的注意网络的基础

上，设计了一种单级行人检测器，将行人检测问题

简化为语义特征检测问题，避免了先验框所带来的

限制。在CityPersons数据集上的实验结果表明所

提方法对于遮挡目标检测具有优势，通过在Caltech
上的跨数据集实验，验证了所提方法具有较好的泛

化性能，同时体现出所提方法具有较好的实时性。
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