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摘 要：行人监控属于监控系统中比较重要的一个方面。传统的行人监控手段存在监控区域受限的问题，即监

控设备一旦安装后，只能监控固定的区域，目前仍然需要人工判别监控画面中是否有行人。 针对这个问题，设

计了基于计算机视觉的移动行人监控系统。 通过操控搭载了监控摄像头的移动小车，实现监控区域的自由切

换。另外，配合成熟的深度卷积神经网络算法和相关滤波器，实现了监控画面中行人的自主识别、定位。最后对

该系统进行了实地测试，验证了行人监控系统的可行性。
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Abstract: Pedestrian surveillance is one of the most important aspects in the surveillance system. Traditional
surveillance equipment can only cover the limit area. Namely, once the surveillance equipment is implemented, it
can only monitor a specific region. Besides, the surveillance system can’t detect if there is a person in the
surveillance picture or not. The professional staffs are needed to determine whether there is a person in the
surveillance picture. To solve this problem, a computer vision based on mobile pedestrian surveillance system was
designed. By implementing a surveillance camera on a mobile small vehicle and remotely control it, the system
could switch the monitoring area. Besides, the system could classify and locate the pedestrian in the picture with the
deep convolutional neural network and correlation filters. Finally, the system was tested on the spot, which verified
the feasibility of the system.
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1 引言

行人监控属于监控系统比较重要的一个方面，行人监
控的主要目标是实时地识别、 定位监控视频序列中的行
人。传统的基于摄像头的监控系统仅仅提供了被监控场景

的图像信息 ，监控系统并不能告知图像画面中是否有人
以及画面中行人的实时位置信息。 Dalal 等人 [1]提出了HOG
（histogram of oriented gradients） 检测方法 ， 并利用 SVM
（support vector machine，支持向量机） [2]对该特征基于人体
进行分类。工业界随之将这套人体检测算法用于行人的监
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控，以减轻安防人员的工作负担。 但该种行人检测方式只
适用于背景比较干净， 同时图像内的人体无遮挡的情景。
对于复杂多变的监控环境，该算法的泛化性并不好，行人
检测的准确率下降明显，误检率、漏检率都非常高，未能大
规模地普及。

基于深度卷积神经网络的人体识别算法是近几年最
热门的研究领域之一 [3-5]，基于该种方式的识别算法大大地
提高了复杂场景下人体的识别精度 。 Ouyang 等人 [6]使用
深度学习的方法联合训练了特征提取、可变人体模型、遮挡
模型以及人体分类器这 4种以往需要分开考虑的问题。 Luo
等人 [7]提出了 SRBM（switchable restricted Boltzmann machine，
可切换的受限玻尔兹曼机）去解决复杂背景下不同姿态的
人体，该算法联合学习了人体的层级信息和特征图，将人
体分为头部、躯干、腿 3 部分分别进行识别。 Sermanet 等人 [8]

提出了使用离散自编码器的非监督学习去预训练一个针
对行人检测的 CNN（convolutional neural network，卷积神经
网络）。 Li等人[9]最近提出了具有尺度感知的基于 fast R-CNN
（region with%convolutional neural network）的行人检测模型，
该模型分别针对大尺度行人和小尺度行人构建了子神经
网络用于加权识别，由于针对不同尺度有明确的子模型进
行识别， 提高了小物体的检测准确率 。 针对 fast R-CNN
检测过程耗时这个缺点，Ren 等人 [10]通过设计 RPN（region
proposal network） 来 替 代 fast R-CNN 中 选 择 性 搜 索
(selective search)过程，有效降低了行人候选区域的生成时
间，提高了模型的检测效率。

但是目前开源的 faster R-CNN 模型，更多的是针对多
类目标的检测， 其中人体数据集只占训练数据集的一部
分，而模型的检测效果很大程度上与训练该模型所用的数
据集规模有关。 针对此种情况，本文基于 faster R-CNN 算
法 ，利用 Caltech Pedestrian Detection Benchmark [11]数据库
微调了该模型，使网络提取的特征对行人具有更好的表征
能力， 在测试集上相较于传统视频监控所采取的 HOG+

SVM 行人检测方法，显著降低了行人的误识别率。 对于本
文的监控系统来说，完全依赖于该检测算法是不能满足监
控的实时性要求的 ， 系统的摄像头采集帧频率为 10 f/s
（帧每秒 ）， 而基于 faster R-CNN 的行人检测模型处理
一帧图片的平均耗时为 0.26 s。 为了解决这个问题 ，本
文在监控系统中引入了基于相关滤波的跟踪算法 （处
理速度大于摄像头采集帧频率的两倍 ） [12]，并将其与检
测算法融合 ，通过降低检测算法的检测频率 ，满足监控
系统的实时性要求 。

2 基于移动小车的行人监控系统的组成

整个行人监控系统主要由五大部分组成 ,包括 ：移动
小车数据采集模块、无线数据传输模块、图像处理模块、运
动控制模块、客户端显示模块。 各个模块之间的协作关系
如图 1 所示。
2.1 移动小车数据采集模块

移动小车数据采集模块主要由监控摄像头、摄像头云
台、云台控制系统、小车、小车控制系统和供电系统 6 部分
组成。摄像头的图像采集帧频率为 10 f/s，采集的图片大小
为 640 dpi×360 dpi，图片的位深为 16 位。摄像头云台由两
个舵机和放置监控摄像头的平台组合而成，舵机的加入保
证了云台具备左右 90°的转向角和上下 90°的俯仰角。 云
台的作用主要是帮助调整监控摄像头的拍摄方向，进而增
大监控范围。 小车的驱动方式采用的是直流减速电机，通
过控制左右两组电机的转动方向来实现小车的前进、后退
以及左右转向 ，实际操作过程中小车会远程接收控制模
块发出的指令并进行移动 。 移动小车数据采集模块 ，通
过远程遥控可以实现对监控目标物的移动式监控 ，突破
了传统监控手段的位置限制 ，避免了大量监控摄像头的
安装 ，提高了硬件资源的利用率 ，有效地克服了传统监
控系统监控区域受限、监控不及时、监控资源利用率低 3 方
面的问题。 整个采集模块的实物如图 2 所示。

图 1 基于计算机视觉的小型可移动行人监控系统组成
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图 2 移动小车数据采集模块实物

2.2 无线数据传输模块
无线数据传输模块采用成熟的 Wi-Fi 传输模块。 它主

要承担起图像数据传输任务，将实时的图像数据分别传输
给图像处理模块和客户端显示模块。
2.3 图像处理模块

图像处理模块为整个系统的核心部分，在接收无线数
据传输模块传过来的图像数据后， 按照模块的设计逻辑，
交替运行检测算法和跟踪算法，并最终达到实时监控的目
的。 该图像处理模块的运行机制如图 3 所示。

整个图像处理模块依靠开关机制实现检测算法和跟
踪算法的相互融合。 图像处理模块运行时，第一步会通过
检测算法完成整个模块的初始化工作：根据当前环境信息
合理配置检测算法和跟踪算法的运行参数；判断监控画面
内是否存在行人；一旦存在行人，便通过检测算法记录该
行人的位置。第二步检测算法会将记录的行人的位置信息
传递给跟踪算法，此时跟踪算法工作并确保行人处于跟踪
框内。跟踪算法判断目标物在视频帧中的位置依赖于搜索
区域经过相关滤波后输出的 response 值，当这个值低于设

定的阈值 gate 之后，说明跟踪结果已经不可信了，此时触
发检测算法并重新校正跟踪算法。不停地循环第二步中的
过程，就完成了对行人的实时监控。

这样做的原因是基于深度卷积神经网络的行人检测
模型处理一帧图片平均需要 0.26 s，而追踪算法每秒处理
的帧数超过了监控系统摄像头采集的帧频率， 达到 64 f/s。
检测算法可以以比较大的概率来确定监控画面中是否存
在行人以及行人的位置，而追踪算法仅仅利用了视频序列
的时间相关性来确定行人的位置，存在跟丢的可能。 通过
这样一种融合机制，使两种算法实现优势互补，最终确保
了监控的实时性和有效性。
2.4 运动控制模块与客户端显示模块

客户端显示模块用来呈现最终的监控画面以及图像
处理模块的计算结果。 当监控画面中存在行人时，图像处
理模块会自动将这个行人框出来。 依据客户端显示的画
面，操作人员可以远程遥控搭载了摄像头的小车，跟随被
监控的行人。而远程遥控的实现是通过运动控制模块来完
成的，发出控制指令来指挥小车的运动。 对于传统的监控

图 3 图像处理模块运行机制
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图 4 行人检测模型训练过程

图 5 全连接与卷积过程示意

摄像头来说，一旦可疑分子离开摄像头的视野，监控便彻
底宣告失败，但基于移动小车的行人监控系统可以有效地
避免这种情况的发生。

3 行人监控系统检测算法 faster R-CNN

图像处理模块中行人检测算法是通过 faster R-CNN[10]

来实现的，整个框架本文并未进行改动，只是将该模型在
行人数据集上进行了二次训练。整个模型主要包括 3 个部
分：特征提取、RPN、R-CNN。 图 4 给出了该模型的训练过
程。下面会分别讲述每层的实现细节以及后续的模型训练
和模型使用过程。
3.1 行人检测模型设计与实现
3.1.1 特征提取

特征提取采用的是 VGGNet[13]，本文采用 16层的 VGGNet
模型，在使用过程中，去掉了它的全连接层和 softmax 层，
因为这两层合起来可以对前面网络的输出进行分类，而这
主要针对的是分类任务，并不适合于行人检测任务。 最终
只留下了全连接层前面的特征提取层，以下统称为特征提
取网络。 特征提取网络总共包含 5 个卷积层、4 个最大池
化层。

（1）卷积层设计
传统的神经网络各个层之间采取全连接的方式 ，权

值参数相对卷积神经网络来说数量非常大。 对一张大小
为3 dpi×3 dpi 的灰度图片来说， 假设隐藏层神经元为 9，
那么全连接的方式需要的权值参数为 36=3×3×4个， 而对于一
个卷积核为 3 dpi×3 dpi的卷积层来说， 权值参数只需要 4=

2×2 个。 全连接与卷积过程示意如图 5 所示。

可以看到，卷积操作能有效地降低参数个数，同时卷
积操作说明了这样一种事实，图像的一部分统计特性与其
他部分是一样的，这意味着在这一部分学习到的特征也能
运用到图像的另一部分上。特征提取网络的所有卷积核大
小设置为 3 dpi×3 dpi，卷积核的移动步长设置为 1，另外
所有的卷积层对输入的特征图做卷积时，会在前面的特征
图四周填充一位 0。 对一个输入高为 n、宽为 m 的特征图做
卷积时，输出的特征图大小依旧是 n×m，其计算式如下。

（1）

（2）

其中，p 为填充的 0 的位数，stride 为卷积模板的滑动
步长。 据此计算可得，输出后的特征图大小与输入的特征
图大小一致。
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深度卷积神经网络中所使用的激活函数，本文选择的
是 ReLu[14]（rectified linear unit）。 激活函数的主要作用就是
将卷积操作得到的线性叠加值，映射到非线性空间。 而传
统的 Sigmoid 和 Tanh 函数，在神经网络模型比较“深”的时
候，会出现梯度弥散现象，即在网络训练过程中，训练误差
形成的梯度在后向传播的过程中，值会变小。 导致初始的
卷积层参数不更新，或者更新幅度比较小，无法达到训练
网络的目的。 而 ReLu 激活函数可以解决这个问题。 ReLu
的数学表达式如下：

F=max（0，x） （3）
（2）池化层设计
为了描述大的图像，一个很自然的想法就是对不同位

置的特征进行聚合统计。而这些概要统计特征不仅具有低
得多的维度（聚合可以达到降维的目的），同时还会改善结
果（不容易过拟合）。 对应在本文的模型框架中，即最大池
化。 其数学表达式如下。

yi,j=max(xm,n,(m,n)∈region) （4）
3.1.2 RPN

任何的行人检测框架都有一个必须实现的重要功能，
就是选取待检测的候选区域， 本文所使用的 faster R-CNN
模型实现了一个小型卷积网络 RPN 来提取候选区域。 在
实际应用中，这个小型卷积网络会在特征提取的最后一层
特征图 cov5_3 上滑动， 在滑动的每一个位置形成 k 个潜
在的候选区域， 这样 RPN 最后的回归层会有 4k 个输出，
隐含了每一个候选区域的 4 个坐标，同时分类层会有 2k个
输出，表示候选区域是物体或者不是物体的概率值。 在实
际应用中采取 3 种长宽比、3 种面积的候选框， 这最终会
形成 k=9 个候选区域。 对于一个大小为 W×H 的特征图来
说最终会形成 WHk 个候选区域。 前面提到，每个 RPN 都
有两类输出 ：回归层的输出和分类层的输出 ，分类层为
传统的 softmax， 回归层主要用于调整 RPN 形成的框 ，
尽量使其与实际的框相接近 。 RPN 最终优化的目标方
程为 ：

（5）

其中，pi 为 RPN 对于区域 i 的类别预测值，pi
* 为该区

域实际的类别值，Lcls 为预测类别值与真实值之间的对数
误差 ；ti 是 RPN 预测区域 i 所在的位置 ，ti* 是该区域实际
的位置，Lreg表示预测位置与真实位置之间的回归误差。 最
终误差 L 为分类误差与回归误差的权重叠加，相应的调和

参数为 Ncls与 Nreg。 优化手段采用 SGD[15]算法，即调整神经
网络的连接参数极小化 RPN 的目标方程。
3.1.3 R-CNN

R-CNN 网络通过利用 RPN 形成的候选框， 在每个候
选框内依靠 ROI 池化机制形成一个定长的特征向量，然后
输入 R-CNN 的分类层与框回归层。 注意到 R-CNN 的分类
层输出的是具体的类别， 不再像 RPN 那样只区分候选框
所在的区域是不是物体。 需要注意的是，由于每个候选框
的大小不一，所覆盖的候选区域也大小不一，这就导致了
最终形成的特征向量长度不一，而分类与回归层要求所有
的输入向量必须是定长的特征向量。 此时， 前面提到的
ROI 池化层就派上用场了，它的主要作用就是不管输入的
向量尺寸如何， 最终都输出一个固定长度的特征向量，方
便后续的操作。 反映在图 4 的模型训练过程中， 即连接
cov5_3 的 ROI 池化层。
3.2 行人检测模型的训练

行人检测模型的训练 ，是通过对 VGGNet [13]在 Caltech
数据库上微调生成的。该模型训练的流程主要包括前期的
数据预处理和深度卷积神经网络模型的 4 步训练过程。
3.2.1 数据预处理

整个 Caltech Pedestrian Detection Benchmark [16]数据集
分为 10 个视频集，每个视频集包含若干视频序列。为了进
行后期的评估，训练数据集的形成过程与主流的检测方法
类似，即将前 5 个视频集作为训练数据集，按顺序依次抽
取每一个视频集的每一个视频序列， 隔 30 帧抽取一张图
片作为训练图片，最终形成训练数据集。 测试数据集在剩
下的 5 个视频集中按抽取训练图片的方式出去测试图片，
并最终形成测试数据集。在实践中发现，训练数据集越大，
并且越丰富，相同的网络模型经过训练后表现出的性能越
优异。 为了扩充原有的训练数据集，本文采取数据增强技
术，每一张训练图片通过左右对称，扩充为两张图片，以此
达到训练数据集加倍的目的。
3.2.2 深度模型框架训练

本文在训练模型的过程中为了让 RPN 和 R-CNN 实现
卷积层的权值共享，在训练 faster R-CNN 模型的时候用了
4 阶段 [10]的训练方法，具体如下。

步骤 1 使用 ImageNet[17]上预训练的模型初始化特征
提取网络参数，并微调 RPN。

步骤 2 使用步骤 1 中 RPN 提取 region proposal 训练
R-CNN。
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图 6 行人检测算法深度卷积神经网络测试

步骤 3 使用步骤 2 的 R-CNN 重新初始化 RPN，固定
卷积层进行微调。

步骤 4 固定步骤 2 R-CNN 卷积层 ， 使用步骤 3 中
RPN 提取的 region proposal 微调网络。

按照上述 4个步骤顺序训练，即可得到最终的训练模型。
3.3 模型检测流程

整个算法的测试流程如图 6所示，将监控序列中的某一
帧图片输入前面训练好的深度网络模型里面，最终该模型会
输出当前图片是否有行人以及这个行人目前所处的位置。

整个测试流程分为 3部分，首先该模型会提取待检测图
片的卷积特征， 根据提取的卷积特征通过 RPN 确定可能存
在行人的候选区域， 最后将每个候选区域过一遍 R-CNN最
终确定该候选区域是否存在行人 （图 6 中 softmax 输出
对应的是目标物为行人的概率）以及行人的位置（图 6 中
预测框输出对应的是行人在图片中的位置）。

4 行人监控系统跟踪算法的相关滤波器

用于图像追踪的相关滤波器 [18，19]本质是在学习一个判
别式分类器，最终通过搜寻滤波器的最大输出来确定目标
物的相对位移距离，以实现追踪的目的。 本文中的具体做
法如下，将输入的图像转换为灰度图像，用 x 表示。 x 沿着
图像上下、左右循环移位构成了训练样本。 每一个训练样
本表示为：xm,n∈{0,1,… ,M-1}×{0,1,… ,N-1}，相对应的输入

分类器的高斯标签为 。 相关滤波器
对应的参数 w 同 x 的大小一致，且它是通过最小化如下计
算式来获得的：

（6）

其中，λ 是正则化参数。 式（6）的闭式解可以通过快速
傅里叶变换来获得。规定大写字母代表相应的傅里叶域信
号，那么最终的参数 w*在傅里叶域的形式为式（7）所示：

（7）

其中，X 代表向量 X 的共轭， 符号 代表的是向量对
应元素相乘。 基于目标物在当前帧的位置，划定目标物在
下一帧的搜索区域，将该区域对应的图像块从下一帧剪切
出来，并转换为灰度图像 z。那么相关滤波器在下一帧的输
出值计算如下：

（8）
最终目标物在下一帧的位置相对于当前帧目标物位

置的偏移矢量为 r矩阵中值最大的行与列。 将计算出的偏移
量与当前帧目标物的位置相加，便可得到目标物在下一帧
的位置，循环迭代整个过程就可以实现对目标物的追踪。

5 行人监控算法试验结果与分析

本文的主要贡献在于对 faster R-CNN 模型进行了微
调，提高了原有框架的行人检测准确率，结合跟踪算法将
其运用在行人的监控中，整个监控系统满足了实时性以及
有效性，达到了预期的设计目标。 下面将给出单独的基于
深度卷积神经网络的检测算法的准确率变化曲线和监控
系统的实际测试效果。
5.1 行人检测算法试验结果

本文最终训练得到的行人检测模型在 Caltech 测试集
上进行了测试，测试结果如图 7 所示，平均漏检率为 23%，
基本上达到了比较高的水平。图 7 为各个检测算法的每张
图片的假正率 （false positives per image）与漏检率变化曲
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图 7 行人检测模型表现曲线 [20,1,21,22,23,24]

表 1 检测时间与漏检率对比

图 9 监控失败样例

图 8 行人监控系统实时监控示例（子图片下的数字代表的是相应的帧序号）

网络名称 测试时间 /s %漏检率

本文提出模型 0.26 23%

SAF R-CNN 0.37 10%

R-CNN 5.31 13%

线图， 从图 7 中可以看出， 相比于传统的工业界使用的
HOG+SVM 模型来说， 本文重新训练的行人检测模型，它
的平均漏检率降低了 45%。虽然训练得到的行人检测模型
并没有达到最低的漏检概率， 但是通过表 1 可以发现，相
比其他模型来说，本文训练得到的检测模型单张图片的测
试时间更低，更有利于实际的应用。 由于 SAF R-CNN[24]并
没有开源其训练代码，所以表 1 的最后两行数据直接引用
了参考文献[24]中的数据。

5.2 监控算法实际测试效果
本文所设计的基于移动小车的行人监控系统，在实际

测试过程中达到了预期的设计目标。下面是实际测试过程

中的一些示例，如图 8 所示。
通过这些图片序列可以看到， 本文提出的算法可以有

效地对出现在摄像头前的行人进行监控。 另外在实际测试
中，本文设计的监控算法可以达到 10 f/s 的处理速度，基本
满足了行人监控系统的实时性要求。 另外在实际测试中发
现，该系统对密集人群的检测精度不高，并且存在误识别和
漏检行人的情况。 图 9就是一些监控失败的场景示例图片。

6 结束语

本文基于深度卷积神经网络算法和相关滤波，实现了
对目标物的实时监控。通过对 faster R-CNN 模型在 Caltech
数据集上二次训练，相较于工业界普遍使用的 HOG+SVM
模型，该方法显著降低了行人的漏检概率。 另外为了满足
监控系统的实时性要求，本文引入了基于相关滤波跟踪算
法，并通过基于阈值判断的融合机制使检测与跟踪算法交
替进行，最终实现对行人的监控 ，基本满足了监控算法的
实时性要求。不过整个监控系统并不能很好地适用密集型
人群这种场景， 同时也存在着行人漏检与误识别的情况，
这也是这套系统今后需要改进的地方。
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