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摘   要：超大视场(U-FOV)红外成像系统探测范围大、不受光照限制，但存在尺度多样、小目标丰富的特点。为

此该文提出一种具备背景感知能力的多尺度红外行人检测方法，在提高小目标检测性能的同时，减少冗余计算。

首先，构建了4尺度的特征金字塔网络分别独立预测目标，补充高分辨率细节特征。其次，在特征金字塔结构的

横向连接中融入注意力模块，产生显著性特征，抑制不相关区域的特征响应、突出图像局部目标特征。最后，在

显著性系数的基础上构建了锚框掩膜生成子网络，约束锚框位置，排除平坦背景，提高处理效率。实验结果表

明，显著性生成子网络仅增加5.94%的处理时间，具备轻量特性；超大视场(U-FOV)红外行人数据集上的识别准

确率达到了93.20%，比YOLOv3高了26.49%；锚框约束策略能节约处理时间18.05%。重构模型具有轻量性和高准

确性，适合于检测超大视场中的多尺度红外目标。
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Abstract: The infrared imaging system of Ultrawide Field Of View (U-FOV) has large monitoring range and is

not limited by illumination, but there are diverse scales and abundant small objects. For accurately detecting

them, a multi-scale infrared pedestrian detection method is proposed with the ability of background-awareness,

which can improve the detection performance of small objects and reduce the redundant computation. Firstly, a

four scales feature pyramid network is constructed to predict object independently and supplement detail

features with higher resolution. Secondly, attention module is integrated into the horizontal connection of

feature pyramid structure to generate salient features, suppress feature response of irrelevant areas and enhance

the object features. Finally, the anchor mask generation subnetwork is constructed on the basis of salient

coefficient to the location of the anchors, to eliminate the flat background, and to improve the processing

efficiency. The experimental results show that the salient generation subnetwork only increases the processing

time by 5.94%, and has the lightweight characteristic. The Average-Precision is 93.20% on the U-FOV infrared

pedestrian dataset, 26.49% higher than that of YOLOv3. Anchor box constraint strategy can save 18.05% of

processing time. The proposed method is lightweight and accurate, which is suitable for detecting multi-scale

infrared objects in the U-FOV camera.

Key  words:  Infrared  pedestrian  detection;  Ultrawide  Field  Of  View(U-FOV);  Convolutional  Neural

Network(CNN); Background-awareness; Multi-scale

1    引言

红外成像系统利用物体的热辐射成像，具有抗

干扰能力强、不易受恶劣环境影响的优点，能有效

弥补可见光设备受光照影响的缺陷，在夜间智能安

防、车辆辅助驾驶、军事侦察监视等领域有着广泛

的应用前景[1–3]。在此基础上实现的红外行人检测

方法充分利用了红外成像系统的优点，具备优异的

抗干扰性能，大幅扩展了行人检测技术的应用场

景。然而，由于红外成像依赖于物体热辐射，一般
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存在信噪比低、色彩缺失、纹理细节少的问题[4]，

导致红外图像中的行人检测存在较大挑战性。

近年来，学者们提出了大量的行人检测跟踪算

法，但多数方法都依赖于人工特征设计，例如纹

理[5]、方向梯度直方图[6](Histograms of Oriented
Gradients, HOG)、Haar-like[7]以及局部二值模式[8]

(Local Binary Pattern, LBP)等特征。另一方面，

深度卷积神经网(Convolutional Neural Network,
CNN)在目标检测领域取得巨大进步，与之相关的

行人检测技术也飞速发展。基于CNN的行人检测

方法避免了复杂的特征设计环节，可直接由网络自

动从数据中学习得到目标的分层特征，无需过多人

为参与就能实现端到端的行人检测，但小尺度目标

检测精度不佳[9]。Liu等人[10]提出一种阈值自适应的

非极大值抑制方法，增强密集行人检测能力。

Liu等人[11]将行人检测问题视为高级语义特征检测

问题，将任务简化为目标中心与尺度的预测。然

而，由于行人尺度的多样性，特别是小尺度行人的

大量存在以及红外图像本身的成像缺陷，造成基于

深度学习的行人检测方法并没有被广泛应用于红外

图像领域，文献[12,13]分别对Fast RCNN [14 ]和

YOLOv3[15]进行改进，实现红外图像行人检测，但

并没有解决红外图像中行人特征稀少的问题。

针对红外图像中行人尺度多样、特征有限的问

题，本文提出一种具有背景结构感知能力的多尺度

行人检测模型。设计了一个4层特征图金字塔目标

预测网络，从多个尺度上独立预测目标，补充了更

多细节特征，有利于增强小尺度目标的检测能力。

然而，多尺度特征图复用[16]会导致计算负担的显著

增加，为了抵消高分辨率特征图带来的这一不利影

响，本文提出了一种新的锚框(anchor box)生成策

略，在选择锚点时，不再逐点遍历特征图，而是通

过感知背景排除平坦背景区域，让锚点尽量集中在

目标区域附近。为了感知背景，在不同尺度特征图

之间通过注意力模块 [17,18]构建了目标显著性子网

络，由此产生的显著性特征具有抑制背景、突出局

部目标特性的能力，在此基础上通过对显著系数进

行二值化和局部均值判定就可以生成锚框掩膜，从

而达到排除平坦背景区域，减少冗余锚框的目的。

2    行人数据集

实验中主要使用了Caltech行人数据集[19]和超

大视场(Ultrawide Field Of View, U-FOV)红外行

人数据集。Caltech行人数据集是一个公共数据集，

包含约10h、分辨率为640×480、频率为30 Hz的视

频，视频由车载摄像机在城市环境中拍摄，总计约

250000帧图像，350000标注框和2300个不同的

行人。

U-FOV红外行人数据集是一个自建数据集，

由于超大视场的成像图像中包含丰富的小尺度目

标，使得超大视场红外图像中的多尺度行人检测极

具挑战，目前，还未有相关的文献和数据集提出，

因此，通过自主采集图像制作了U-FOV红外行人

数据集。图像分辨率为800×600，由视场(H×V )
约为140°×110°，焦距为5.56 mm，成像波段为7～
14 mm的红外镜头采集得到。手工标注了1000张训

练图像、200张验证图像和661张测试图像。超大视

场红外成像系统兼具红外与超大视场相机的优点，

能极大改善夜间汽车驾驶视线受阻等问题，有效预

防近距离侧方盲区行人突然闯入造成的行车事故。

然而在超大视场红外相机捕获的图像中，由于相机

的焦距较短，导致目标尺度随距离增加而快速变小，

且受限于红外图像对比度低、成像模糊的缺陷，小

尺度目标容易淹没在背景中。图1展示了不同距离

上的超大视场红外图像行人特性，为了提早感知行人，

要求模型对于小尺度目标具有较好的检测性能。

3    目标检测网络结构

基于深度卷积神经网络的目标检测方法虽然取

得了巨大进步，但仍存在一些不足：(1)为了获取

图像全局信息、增加感受野(receptive field)，网络

 

 
图 1 超大视场红外图像行人特性
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中存在较大步幅的下采样操作，导致小尺度目标的

检测性能受限制；(2)为了提高小尺度目标的检测能

力、补充细节特征，常采用多特征层复用或特征金

字塔的形式融合多尺度卷积特征，但这势必会造成

计算量的大幅增加。同时，发现在Caltech和U-FOV
等行人数据集中，都存在较多的道路区域，这些区

域的相似性都较高，呈现为平坦背景，属于冗余信

息。为了尽量排除这些无用特征，本文提出一种具

有平坦背景感知能力的多尺度行人检测网络。

整体网络结构如图2所示，包含主干特征提取

网络、显著性生成子网络、锚框掩膜生成子网络和

目标预测子网络4部分。主干特征提取网络源自

YOLOv3中的Darknet53，用于提取图像的深度卷

积特征，为后续目标分类和回归提供特征。为了粗

略区分图像的前景和背景区域，本文设计了一个显

著性生成子网络，依靠注意力模块对于图像局部特

征的敏感性产生显著性特征，该特征具有突出特定

任务目标、抑制背景的能力，将其叠加到深度卷积

特征中，能在一定程度上弥补小尺度目标特征缺失

的问题。针对平坦背景区域显著性系数值较小的特

性，构建了一个锚框掩膜生成子网络，在已获取显

著性系数的基础上，对其进行二值化及局部领域均

值判定处理，从而得到能剔除平坦背景的锚框掩

膜，掩膜中为0位置上不产生锚点，可以大大缓解

低层高分辨率特征图上预测目标的计算负担。

该结构设计具有以下优点：(1)从4个不同尺度

特征图上构建目标预测网络，有效补充了小尺度目

标特征信息；(2)将注意力模块搭建在特征金字塔

的横向通路上，构建了一个十分轻量的显著性特征

提取子网络，对图像局部特征进行增强，有利于提

高目标检测性能；(3)利用显著性系数生成的掩膜

对特征图进行筛选，排除平坦背景区域，仅在图像

的有效区域产生锚框预测目标，可以提高目标检测

的执行效率。

3.1  目标预测子网络

y1 ∼ y4

y1 ∼ y4

原始的YOLOv3网络虽然改善了小目标的检测

性能，但仍不足以处理超大视场中的小尺度目标。

YOLOv3要求的输入图像分辨率为416×416，用于

预测目标的特征图最大分辨率为52×52，这之间存

在步长为8的下采样，那么YOLOv3模型理论上能

检测到的最小目标分辨率在8×8左右。然而由图1(b)
可知，即使在分辨率为800×600的原始图像中都存

在小于该理论尺度的目标，因此，需要进一步增大

可用于预测目标的特征图分辨率。基于这一考虑，

本文重新设计了目标检测网络，增加了一组更低层

高分辨率的特征图预测目标，并将其融入到特征金

字塔结构中，形成了四尺度的目标预测网络，可以

进一步提高小尺度目标的检测精度。训练时，将

的预测结果送入损失层中计算损失[15]，指导

网络参数调整；检测时，直接在 上独立预测

目标，得到并整合四个尺度上的检测结果，实现优

势互补。

 

 
图 2 多尺度红外行人检测网络结构
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3.2  显著性生成子网络

x1 x2

x1

x2

x2

x2

显著性生成子网络有两个功能：一是生成显著

性特征；二是建立不同尺度特征图之间的横向连

接，实现特征融合。显著性特征由注意力模块在两

组相邻不同尺度特征图间构造产生，其结构如图3
所示。对于两路输入 和 ，首先经过1×1卷积调

整成相同通道数，并对低分辨率的特征图 进行

2倍上采样，将其转换成与 通道数相同、分辨率

相同的粗略特征图(coarse feature maps)。然后将

两路特征图按元素位相加的方式融合，并经激活函

数激活后输出。Flatten层将多维输入压平成1维形

式，转换成sigmoid需要的输入形式，便于计算显

著性系数。最后将介于0～1之间的显著性系数重新

网格化为与输入 分辨率相同的系数图，并将之与

按元素位的方式相乘，生成具有特定局部区域显

著特征的特征图。

α

y = α · x+ x

图4给出了特征图横向连接及特征融合方法，

其中 是显著性系数，度量了两组不同尺度特征图

之间的相似性，当相似性较高时，即前后不同尺度

特征图之间目标继承性较好时，对应区域的显著性

系数较大，反之，则显著性系数较小。显著系数图

与特征图相乘的过程可视为图像各成分权重重新分

配的过程，可以突出重点区域、抑制平坦背景。将

生成的显著特征与卷积特征进行拼接，能引导目标

预测网络更加关注包含目标的前景区域，有效弥补

红外图像特征缺失的问题。该特征融合结构类似于

残差结构，输出端： ，即使显著性特

征即使不起作用，也能保证有普通卷积特征可利用。

3.3  锚框掩膜生成子网络

利用深度卷积网络预测目标时，依赖锚框确定

候选目标区域。在已有的检测网络[20,21]结构中，主

要采用遍历特征图的方式生成锚点，然而在引入低

层高分辨特征图提高小尺度目标的检测性能时，这

种遍历的方式会造成计算负担的大幅增加。以

YOLOv3为例，它从3个尺度上独立预测目标，每

个锚点上生成3个锚框，需要处理的锚框总数量为

10647，特征图中一个像素最少对应于输入图像中

的8×8图像块，如果要检测出更小的目标，则需进

一步增大预测特征图分辨率。但是从4个尺度上预

测目标时，则需要额外增加分辨率为104×104的特

征图，将产生32448个锚框，这就会引入过多的冗

余边框，导致计算量的增加。

α

img(i, j)

T

针对这一问题，设计了一个锚框掩膜生成子网

络，用于排除平坦背景区域，减少冗余锚框生成数

量。利用了上一节中的显著性系数 在背景相似性

较高区域数值较小的特性，可以在生成锚框时直接

排除掉一些不包含目标的平坦背景区域。具体实现

如图5所示，锚框掩膜生成子网络通过二值化显著

性系数图与局部邻域均值判定产生锚框掩膜。在二

值化时，遍历并判定系数图上各像素点的值

是否小于设定的阈值 ，如式(1)所示，i, j表示像

素坐标

img(i, j) = 0, img(i, j) < T

img(i, j) = 1, img(i, j) ≥ T

}
(1)

Tm

在得到二值化系数图后为了排除某些孤立像素

点的影响，计算了0区域内的每个像素点的局部邻

域均值，当局部均值大于阈值 时，说明该点邻

域内0点较少、非0点较多，可能是目标的边缘区

域，为了防止影响检测性能，则将该点像素值置为

1，否则保持为0，其判定依据如式(2)所示

mask−anchor(i, j) = 0,

mean(img[i− 1 : i+ 1, j − 1 : j + 1])

< Tm&img(i, j) = 0

mask−anchor(i, j) = 1, 其他

 (2)

得到锚框掩膜后，将其与特征图进行按位相乘

的运算，那么特征图上对应掩膜为0的区域则是背

景，在该位置上不产生锚框；对应掩膜为1的区域

则是可能存在目标的区域。例如图5(c)中白色区域

表示值为1，黑色区域值为0，那么仅在白色区域确

定锚点，产生目标候选边框，忽略黑色区域，可以

达到缩减冗余边框、提高执行效率的目的，同时保

证目标检测性能。

图6是生成锚框掩膜各阶段的处理结果及其对

应于原图像中的位置。输入图像经显著性生成子网

络处理后生成的显著性系数对应图中的第2列的sa-
lient maps。显著性系数图有两个作用：一是直接

与深度卷积特征相乘得到显著性特征；二是用于生

成锚框掩膜，减少预测边框数量。将介于0～1之间

的显著性系数图展开到了0～255之间，二值化阈值

 

 
图 3 注意力模块结构

 

 
图 4 显著性特征与卷积特征融合方法
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T = 100/255 ≈ 0.39

Tm = 2/9

设为 ；局部均值判定阈值为

，局部均值判定阈值的大小约束了局部邻

域非0点的数量，此阈值设定下容许局部8邻域内最

多存在两个非0点。

对比图6最后一列结果可知，生成的锚框掩膜

对于不同尺度的红外行人目标都具有很好的敏感

性，能有效抑制图像中的平坦背景且不会对前景目

标造成影响。第4列和第6列结果是由对应的二值化

掩膜和锚框掩膜按比例放大后与输入图像按位相乘

得到的，横向对比这两列可知，局部均值处理过程

能约束掩膜边缘，排除局部孤立区域的干扰。注意

到掩膜对于小目标保留较好，但可能会覆盖一些大

尺度行人目标的局部边缘，这对检测性能造成影响

却不大，有两方面原因：一是大尺度目标的检测性

能主要依赖于最后一层的卷积特征，这一层特征图

分辨率小，不需要对其锚点进行削减，因此不存在

掩膜干扰的问题；二是大尺度目标特征丰富，即使

损失部分目标边缘细节，也能保证目标的检测性能。

4    实验结果与分析

4.1  实验设置

实验环境为64位Windows操作系统，NVIDIA
GeForce GTX TITAN X GPU；软件采用Keras，
并以Tensorflow为后端进行卷积神经网络计算；编

程语言为Python3.6。以YOLOv3模型为基本框架

重新设计检测网络，在经ImageNet和COCO数据

集预训练的Darknet53上构建行人检测模型，使用

Adam优化算法进行训练。训练中采用了两次迁移

训练的方式进一步提高性能：第1次迁移训练在

Caltech行人检测数据集上进行，旨在扩充数据量

和增强模型对于行人类目标的鲁棒性与泛化能力；

 

 
图 5 锚框掩膜生成过程

 

 
图 6 不同输入图像的锚框掩膜
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第2次迁移训练在 U-FOV红外行人数据集上进行，

训练模型对于红外图像目标的识别定位能力。

4.2  显著性系数图及锚框掩膜

为了检验模型对于行人目标的敏感性和对于不

同数据集的泛化能力，在图7中给出了不同二值化

阈值条件下的锚框掩膜生成情况。其中，图7(a)的
输入图像是一张合成图像，在图6(m)输入图像的平

坦背景中增加了3个小尺度目标，其目的是检验显

著性生成子网络能否正确感知平坦背景中包含的目

标，结果表明模型能有效验证模型对于行人目标、

特别是小尺度行人目标的感知能力。

对比图6(r)与图7(f)可知，显著性生成子网络

能根据图像内容调整显著性系数，体现了注意力模

块对平坦背景的抑制能力和对图像局部目标特征的

增强作用，也进一步证明了建立在显著性系数基础

上的锚框掩膜生成网络的可行性。图7(g)和图7(m)
的输入图像分别来自LTIR(Linköping Thermal
InfraRed)数据集[22]和Caltech行人数据集(可见光)，
对应生成的锚框掩膜都具有抑制平坦背景的特性，

说明模型具有较好的泛化能力，而不仅仅在特定环

境数据集上有效。第3～5列给出了不同二值化阈值

条件下的锚框掩膜生成结果，当阈值较小时，几乎

不会损失目标信息，但对背景的抑制范围相对较

少；而当阈值过大时，对背景抑制较多，但可能会

覆盖更多的目标边缘，对检测性能造成影响。

4.3  超大视场红外行人检测性能评估

图8是U-FOV红外行人数据集中5幅包含不同

尺度行人目标的测试图像可视化检测结果。对比不

同方法的处理结果可知，本文所提方法取得了更好

的小尺度目标检测效果，检测结果的最小边框大小

为6×13，测试图像图8(a)的结果验证了这一结论，

其他方法都不能完全检测出该图中的5个小尺度行

人。对比图8(b)—图8(e)结果可知，SSD[23]由于采

用Mobilenet_v1作为特征提取主干网络，虽然具

有较快的处理速度，但其综合检测性能最差，说明

深度卷积特征的好坏对检测结果至关重要；Faster
R-CNN[24]与R-FCN[25]没有复用多尺度特征图，仅

在最后一个尺度特征图上预测目标，使得检测网络

缺乏细粒度，容易将多个密集目标回归到一个目标

边框中，造成目标的漏检；YOLOv3[13]虽然从3个
尺度上预测目标，但仍然不能解决尺度过小目标的

检测问题；CSP[11]直接通过卷积操作预测行人的中

心位置和尺度大小，虽然在检测率和处理速度上有

大幅提升，但其目标定位精度有所下降，且在红外

小尺度目标检测上仍存在较多漏检；本文所提方法

则在从大到小多个尺度的目标检测问题上表现优异，

适合用于处理超大视场图像数据中的行人目标。

为了定量评价不同方法在U-FOV数据集上的

表现，对测试集中的661幅测试图像进行检测，其

结果如表1所示。表中“+FS”表示增加四尺度目

标预测子网络；“U-FOV”表示仅在U-FOV数据

集上做迁移训练；“Caltech+U-FOV”表示先在

Caltech数据集上做第1次迁移训练，再在U-FOV数

据集上做第2次迁移训练。评价指标采用平均准确

 

 
图 7 不同二值化阈值下的锚框掩膜
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表 1  不同IoU阈值下的行人检测平均准确率

方法 主干网络 训练集
平均准确率(AP)

IoU=0.3 IoU=0.45 IoU=0.5 IoU=0.7

Faster R-CNN ResNet101 U-FOV – – 0.5932 –

SSD Mobilenet_v1 U-FOV – – 0.5584 –

R-FCN ResNet101 U-FOV – – 0.6312 –

CSP Resnet50 U-FOV – – 0.8414 –

YOLOv3 Darknet53 U-FOV 0.6595 0.6671 0.6628 0.6461

YOLOv3+FS Darknet53 U-FOV 0.8880 0.8870 0.8828 0.8511

YOLOv3+FS Darknet53 Caltech+U-FOV 0.9057 0.9078 0.9084 0.8961

本文方法 Darknet53 Caltech+U-FOV 0.9201 0.9320 0.9315 0.9107

 

 
图 8 红外行人检测可视化结果
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率(Average-Precision, AP)，衡量了模型对于行人

类别的检测能力，由precision-recall曲线计算得到。

通过设置不同的IoU(Intersection over Union)阈值

得到了不同的AP值，并保留了置信度分数大于

0.3的检测结果。前3种方法都将IoU阈值设为0.5，
因此，仅统计了该条件下的AP值。

由于Faster R-CNN和R-FCN仅在最后一层特

征图上预测目标，导致小目标检测性能较低；

SSD采用的主干网络泛化性能不够好，使得红外行

人的不变特征不容易被完全提取；CSP的目标检测

性能需要依靠丰富的行人特征来生成响应图，然而

红外图像的特征丰富性远低于可见光图像，导致该

方法的检测性能和定位精度都收到影响；YOLOv3
虽然已经利用了特征金字塔结构，但特征图的分辨

率仍不足以满足微小目标检测的需求；通过引入更

低层高分辨率的特征图建立四尺度目标预测网络结

构，大幅提高了在U-FOV数据集上的检测性能，

说明低层特征对于微小目标检测至关重要。当

IoU为0.45时，此时，所提方法在U-FOV红外行人测

试集上的平均准确率达到了93.20%，比YOLOv3高
26.49%，这些增益中，四尺度预测网络贡献了

21.99%，两次迁移训练方式贡献了2.08%，显著性

生成子网络和锚框掩膜子网络联合贡献了2.67%。

在加入低层高分辨率的特征图做四尺度的目标预测

后，检测性能得到明显改善，主要原因在于U-FOV
数据集存在大量尺度过小的行人目标，导致YOLOv3
原始模型存在过多漏检。

表2统计了所提方法与YOLOv3模型的参数量

对比情况，在增加注意力模块和掩膜锚框生成模块

后，网络总参数量仅增加了约5.34%，证明了子网

络的轻量特性。同时在表3中给出了遍历一次U-FOV
测试集661张测试图像的总耗时及处理帧速，由于

每次测试时间存在微小偏差，因此取了10次测试总

时间的平均值。“+Attention”表示在模型上增加

注意力模块构建显著性子网络，目的在于测试注意

力模块带来的计算负担，处理时间增加了约5.94%，

基本与网络参数的增加量相对应。“FS+Attention”
则表示不包含锚框掩膜子网络的四尺度目标预测模

型，由于增加了更高分辨率特征图预测目标，处理

时间增加了约30.10%。本文所提方法在加入锚框掩

膜后，能节约处理时间约18.05%，且能保证多尺度

红外目标的高检测性能。

5    结束语

针对超大视场系统中红外行人的成像特点，本

文提出一种基于显著性特征的背景感知方法，在提

高小尺度目标的检测性能的同时，防止引入过多计

算负担。在构建多尺度目标检测框架时，从4个尺

度特征图上独立预测目标，增加了检测网络的细粒

度；同时，设计了显著性和锚框掩膜两个子网络，

将其融入到特征金字塔的横向连接中，保证了子网

络的轻量性，并能抑制平坦背景、突出重点目标。

然而，主干特征提取网络的卷积计算仍旧占据较多

计算开销，需要进一步精简主干网络结构、减少冗

余计算，红外行人检测网络的处理效率仍有较大的

提升空间。
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