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摘要： 

行人检测是计算机视觉研究领域中的重要领域。在智能交通、安防监控、无

人车等等方面，行人检测技术发挥着重要的作用。随着深度学习的兴起，基于深

度学习的行人检测技术流行起来，但是由于很多应用场景不能提供深度学习方法

所需的计算资源，所以如何解决将基于深度学习的方法部署在嵌入式设备上这一

问题，有着巨大的商业前景和应用价值。本文首先讨论了行人检测过去 20 多年

来的经典技术[1]，阐述了传统行人检测方法，并分析了它们的优点和局限性。

然后对目前主流的基于深度学习的行人检测做了对比分析，最后，本文将行人检

测技术的应用平台定位于车载嵌入式视觉系统上[2][3]，分析总结目前已有的行

人检测技术遇到的问题和挑战。 
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1. 引言： 

行人检测可定义为：判断输入图片（或者视频帧）中是否出现行人，如果出

现，则用检测框将行人框出并给出置信度。行人检测一直是计算机视觉领域当中

的难点与热点。由于人体的外观特征非常容易产生变化，非常容易受到尺度、遮

挡、姿态、视角[4][5]等因素的影响，且这些特征还会相会影响，给精确检测带

来了非常大的挑战。 

 

图 1.行人检测系统[6] 

随着时代发展，智能交通系统概念的提出，无人驾驶研究的兴起，对于行人

检测的检测精度和速度都有了更高的要求[7]。在这样的前提下，行人检测技术

发展十分迅猛。特别是大数据时代深度学习技术的流行，基于深度学习的行人检

测技术在精度上有了极大的提高，在企业和高校的联合推动下，数据库的质量与

数量都与日俱增，且近年来强调 AI 技术落地的声音越来越大，对于行人检测技



术的要求趋向于实用化，即算法必须具备一定的鲁棒性以及实时性。 

但是，在很多应用场景下，如无人驾驶汽车，车载的嵌入式系统很难满足目

前深度学习方法所需要的计算能力，这导致基于深度学习的行人检测方法很难落

地应用，真正的造福社会。如何将检测效果好的深度学习方法应用在资源有限的

嵌入式平台上是我们目前面临的一个挑战性问题。 

在这样的形势下,有必要及时地对行人检测技术的现状进行梳理。一般来说，

这个技术最为重要的问题可以分为两个：第一个是特征提取，第二个是定位与分

类[8]。本文以自动驾驶，车载辅助驾驶系统为场景，车载嵌入式系统为平台，

对行人检测技术进行分析和讨论。文章安排如下：第 2节讨论传统的行人检测方

法；第 3节总结目前基于深度学习的行人检测方法；第 4节从实时性和检测精度

的角度讨论基于深度学习方法的行人检测技术应用在嵌入式平台上的问题与挑

战。 

2. 传统的行人检测方法 

本节我们将首先讨论传统的手工设计提取的底层特征的方法，随后讨论传统

目标检测方法的定位方法，然后分类总结在得到感兴趣区域后传统的对其分类的

方法，给出了它们应用在今天的车载辅助系统，无人驾驶中存在的不足。 

2.1 手工设计提取的底层特征 

2.1.1 HOG(Histogram of Oriented Gradient, HOG)算子 

HOG 算子[9]是非常经典的一种目标检测算子，被广泛使用在传统的行人检

测算法中。由于图像的形状能够被梯度的方向密度很好的描述，HOG 就是利用了

这一点，使用梯度直方图来作为图像的特征。但是对于行人检测来说，一旦目标

有了遮挡，或者姿态发生改变，又或是尺度跨度大，它就很难准确检测了。并且

HOG 还有特征维度高、计算慢等缺点。很多学者针对它的不足，做了许多改进。

[10][11] 

2.1.2 局部二值模式(Local Binary Pattern, LBP) 

LBP 算子[12]是一种描述图像局部纹理特征的目标检测算子，它具有旋转不

变的性质，且它的特征维度低有利于计算。但它的缺点也很明显，当光线环境复

杂多变时，该算子的缺陷问题就暴露出来了，这时的 LBP特征也会发生变化从而

影响检测结果。对于车载视觉系统上的行人检测，所处的检测环境十分复杂，这



样的缺陷是不利于行人测的，且由于算法的原因，此特征具有旋转不变性的同时，

也丢失了方向信息。 

2.2 定位与分类 

行人检测中的分类指的是判断当前检测窗口是否包含行人,定位指的是行人

在图片中的具体位置。下面介绍一下这些技术的经典方法。 

2.2.1 定位 

目标检测中的定位方法比较经典的就是滑动窗口法(Sliding Window)，算法

中心思想如下：选取一个固定尺寸的窗口，在图像上按照一定的次序，依次滑动

窗口,每次窗口都会框住图像中的一部分像素，这片像素区域就是我们需要检测

的区域，到这里就完成了定位。随后就利用已经训练好的分类器检测框内是否出

现了行人,通过窗口的滑动，不断的从原图像中框出一块区域来进行判断，从而

给出行人在图片中出现的位置。滑动窗口的算法思想非常简单，且确实有效。但

是它这种等同于遍历的方法，有着相当大的计算冗余，造成了很大的计算机资源

的浪费。 

在滑动窗口法的基础上，利用人体结构信息可以将定位方法进一步的划分为

整体法和部位法。整体法是对滑动框取得感兴趣区域中的像素计算关键特征,得

到行人的全局信息；部位法对人体的部位，诸如头部、手和脚等，进行特征提取,

构建部位间的几何空间关系，从属关系。用这样的定位方法可以有效的缓解遮挡

问题造成的影响[1]。 

2.2.2 分类 

分类一般采用机器学的方式，常用的机器学习分类器有：SVM、Boosting 和

多实例学习等。依据上面的定位检测方式，下面将介绍两种定位检测方式下，采

用不同分类方法的一些研究。 

2.2.2.1 基于整体法的分类 

Oren 等[13]最早提出基于 SVM 的行人检测方法，它将图像进行预处理后提

取到的特征用 SVM进行分类，在当时取得了不错的效果。 

Viola 等[14]利用哈尔特征、AdaBoost 算法和级联分类器融合起来，实现了

一个完整的人脸检测系统，并且系统具有实时性，并且成功的将这个方法整合到

了智能监控领域中的行人检测中[15]，但该系统的算法鲁棒性不足，很难用于高



安全要求的车载嵌入式系统上。 

2.2.2.2 基于部位法的分类 

基于部位法的定位检测方法将人体看成是部位的组合,是一种基于部件的检

测方法。这种方法对目标的遮挡有着一定的抵抗性。如何建立有效的部位检测模

型？如何对部位间的几何关系，空间关系，从属关系进行建模？是这个方法面临

的挑战性问题。 

 Felzenszwalb 等[16]在早些年提出了形变部位模型(Deformable Part 

Model, DPM)。这种基于部件的检测方式虽然能克服部分遮挡的影响，但是还是

无法解决尺度变换，视角变换，旋转变换等引起的问题，算法鲁棒性比较差，且

部位之间的空间关系很难精确的描述，人工设计特征工作量巨大，特征本身难于

学习。 

整体法的直观缺点是无法抵抗遮挡这类形变,部位法使用分治法的思想,能

够抵抗检测目标的一些姿态上的形变或者是遮挡造成的形变。部位法的难点在于

如何有效的对部位进行划分以及如何准确描述部位与整体的空间位置关系和从

属关系。Parikh等[17]的研究指出，部位之间的空间位置关系，几何关系对于算

法检测效果的贡献很少，而部位本身的检测精度对算法检测效果贡献比较大。对

于一幅图像中的多个行人，各个部位分别属于哪个行人，以及出现多个相同部位

的时候会不会有冲突从而对检测结果造成影响，也是部位法需要解决的问题。 

3. 深度学习方法 

传统方法虽然需要的计算资源相对较少，但是检测性能不能满足当今应用场

景的要求。近年来，越来越多的学者在探索，将深度学习应用在图像分割和图像

分类以及目标检测等应用中。深度学习中最广为使用的是卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)[18]，深层的神经网络在使用大量数据

进行训练后，可以提取出图像的深层特征，将这些深层特征用于各类视觉任务都

取得了非常好的效果，比之前的方法在精度上有非常大的提升。 

采用基于 CNN来解决提取高层特征，以及分类的问题，还必须解决定位的问

题。可以使用经典的滑动窗口方法来获取检测框，在通过极大值抑制来筛选检测

框，但是这个方法由于目标尺度大小不一，且当今图片分辨率普遍比较高的情况

下，遍历范围非常大，有非常多的冗余计算。 



现在的方法一般采用的是，利用选择性搜索（selective search，SS）方法

创建目标检测的感兴趣区域（ROI），然后对这个区域内的目标进行分类。近年来，

已经把这个方法做进了神经网络里，即用神经网络来生成这些区域。典型的就有

RCNN[19]、Fast-RCNN[20]以及 Faster-RCNN[21]。其中 Faster-RCNN 是现在非

常流行的一个基于深度学习的目标检测方法。它使用一个卷积网络提取目标候选

区域，这个网络叫(Region Proposal Network, RPN)，RPN可以提供更少并且质

量更高的候选区域，并且实现了目标检测模型的端到端训练和测试。很多用深度

学习方法来做行人检测的算法，所应用的基础框架大多都是 Faster-RCNN。它使

用 CNN 结构来提取图像的特征图，对比 Fast-RCNN,它有一个 RPN 网络结构来完

成 ROI的提取过程，大大加速了算法的运行速度。 

把应用场景放在车载系统上，在车载系统里，首先要保证算法的性能，检测

效果必须要过关，检测速度必须要快。如果做不到这两点，那就无法保证驾驶员

和乘客的安全性，这样的系统是没有任何意义的。要保证算法的性能，必须要考

虑到车载系统是一个嵌入式系统，它的计算资源是受限的，在这样的情况下，要

保证检测性能和实时性是非常具有挑战性的。 

之前的深度学习算法检测行人的效果确实不错，但是它的模型参数数量巨大，

需要的计算资源太多，以嵌入式设备的内存，算力是不能满足的。即使是 Faster-

RCNN也仍然达不到实时性的要求。再这种情况下，势必要对网络进行改进，以及

引入一系列轻量级网络技术。 

3.1 提升精度 

zhang 等[22]从 anchor 出发，通过设计一种 loss，使得训练过程中多个匹

配到真实目标上的 anchor尽量靠近，从而可以更好的检测互相遮挡的行人。Wang

等人[23]也从 loss 的角度入手，设计了 Repulsion Loss，使得预测框更加接近

所负责的真实目标框，而远离周围的目标。 

但是对于车载视觉系统来说，行人间的相互遮挡没有那么关键，反而是障碍

物与行人间的遮挡才会造成安全问题。而这些问题，上面的研究并没有解决。 

Mao 等人[24]用额外的特征来提升检测器的性能，她们在原来的 faster-

rcnn的基础上加入上加入了新的网络分支，用来额外引入梯度、边缘、像素分割

等额外特征，提升了网络的性能。Luo等人[25]在 3D数据中，引入了时间维度，



一起构成了 4D 数据，使得网络能在有检测目标能力的基础上，还具有具备跟踪

和预测的能力。融合更多的上下文信息是有利于检测结果，但是也增加了计算复

杂度。 

Law 等人[26]用一个卷积网络预测所有同一类别的样本的左上角点的

heatmap，及右下角点的 heatmap,及用于检测到角点的 embeding vector。这个

方法没有用目前非常流行的 anchor box的方式来检测的方法，取得了不错的效

果。但是这种方式较一般的神经网络方法更加缺乏可解释性。 

Liu 等人[27]提出了一种改进的行人检测器，享受 SSD网络的速度，同时保

持更快的 R-CNN家族所具有的准确性。具体而言，提出了一种结构简单但有效的

模块，称为渐近定位拟合（ALF），它叠加了一系列预测器，可以逐步直接演化 SSD

的默认锚框，从而改进检测结果。 

上面这些网络，由于模型参数体量过大的问题，都难以应用在嵌入式设备上。 

3.2 提高实时性 

Kim 等人[28]提出了一种轻量级网络结构 PVANet，糅杂了 C.ReLU[29]，

HyperNet[30]，Inception 模块。C.ReLU模块压缩了参数，Inception 模块由于

具有多种感受野的卷积核组合，因此能够适应多尺度目标的检测，HyperNet 相

当于融合了多尺度的信息，增大了信息量。这些技术在保证了检测效果的同时，

满足了实时性。但是 PVANET仍然基于 anchor 的形式来检测目标，这种方式需要

找到合适的尺度和形状，模型泛用性差。 

Howard 等[31]提出了 mobileNet 网络，作者运用一种新的方法深度可分离

卷积(depthwise separable convolutions)大大减低了运算量。但其基于 VGG16

的网络结构，512层的深度以及 1024通道的运算仍然有很大的参数量。 

Zhang 等[32],提出了 shufflenet，这是一个可用于移动设备的目标检测网

络。它提出了一个 Group Convolution，这是一个更高效的网络结构，它可以实

现模型变小和变快。 

Sandler 等[33]改进了 mobileNet网络，提出了 mobileNet v2，引入残差结

构，对 feature map 进行升维随后再降维，减小了因为层数过多引起的梯度减

小。放弃了 ReLU层，转而采用 Linear的方式，这样可以保留特征的多样性，防

止特征的破坏。 



上面两个方法，都减小了模型参数量和 FLOPS运算量，但是有相关研究指出

这两个指标降低并不能表明最终的运行速度就快。 

Ma 等[34]提出了高效网络架构设计应该考虑的两个基本原则：第一，应该

用直接的评估标准替换间接标准，例如用实际的检测速度来替换浮点数计算量；

第二，这些标准应该在规定的真实物理平台上进行评估。在这项研究中，作者遵

循这两个原则，并提出了一种更加高效的网络架构 shufflenet v2。但是仍然面

临着检测精度不足的问题。 

 

4. 总结展望 

能用于车载嵌入式视觉系统的行人检测技术必须满足下面二个要求：其一，

实时性，一个可靠的无人驾驶系统或者车载辅助驾驶系统必须能对实时采集到的

传感器数据进行实时处理；其二，可靠性，系统的检测功能的检测必须具备良好

的鲁棒性，能够适应各种极端状况，保证检测结果的准确性。 

可靠性：总的来说，目前行人检测技术的检测效果在不是特别极端的场景下

已经达到可用的标准。但是，如果是应用在汽车上，由于汽车对于安全的要求极

高，汽车必须要最大限度保障乘客的人身安全，目前检测效果还远远达不到应用

标准。算法仍然不能很好的解决行人的各种形变带来的系统性能下降的问题。 

实时性：当汽车上搭载的多个摄像头同时工作时，将产生巨额的数据量。且

深度学习算法的模型参数是巨大的，对单帧图像而言，都要经过一段时间的计算

才能得到结果。这对于车载辅助驾驶系统，以及无人车这些实时系统而言是灾难

性的。如何设计出一种轻量级的行人检测神经网络，能够降低检测精度，甚至提

高检测效果的同时，保证在资源受限的嵌入式平台上的实时性是一个迫切需要解

决的问题。 

总体来说，目前的行人检测技术的检测效果已经不错了。但是行人检测技术

应用领域广泛，有许多问题还没有解决。比如，行人的尺度变换，形变（姿态，

外貌）等变换都会让目前的检测器的检测效果下降不少。这要是放在汽车上，是

不能满足它的安全可靠性这一要求的。且现在流行的深度学习方法也没有一个足

够好的网络模型，可以同时满足检测效果以及实时性的要求，可以在资源受限的

嵌入式设备上好的完成检测任务。如何压缩神经网络模型，设计一个整体的轻量



级网络结构也是一个值得研究的方向。 
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