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摘   要：作为计算机视觉和图像处理研究领域中的经典课题，行人检测技术在智能驾驶、视频监控等领域中具有

广泛的应用空间。然而，面对一些复杂的环境和情况，如阴雨、雾霾、被遮挡、照明度变化、目标尺度差异大

等，常见的基于可见光或红外图像的行人检测方法的效果尚不尽如人意，无论是在检测准确率还是检测速度上。

该文分析并抓住可见光和红外检测系统中行人特征差异较大，但在不同环境中又各有优势的特点，并结合多尺度

特征提取方法，提出一种适用于多样复杂环境下多尺度行人实时检测的方法——融合行人检测网络(FPDNet)。

该网络主要由特征提取骨干网络、多尺度检测和信息决策融合3个部分构成，可自适应提取可见光或红外背景下

的多尺度行人。实验结果证明，该检测网络在多种复杂视觉环境下都具有较好的适应能力，在检测准确性和检测

速度上均能满足实际应用的需求。
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A Real-time Detection Method for Multi-scale
Pedestrians in Complex Environment
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Abstract: As a classic subject in computer vision and image processing, pedestrian detection has a wide range of
applications to intelligence driving and video monitoring fields. However, most of pedestrian detection methods
based on visible or infrared images have no satisfying result in some complex environments or situations, such
as rain, smog, occlusion, variation of illuminance and target scales, no matter in terms of detection accuracy or
speed. This paper analyzes and finds out that, pedestrians usually have quite different characteristics in visible
and infrared image, and which have their own advantages in different environments. Therefore, combining
fusion and multi-scale technology, a real-time multi-scale pedestrian detection algorithm suitable for complex
environment named FPDNet (Fusion Pedestrian Detection Network) is proposed. The detection framework is
consisted by three main modules: feature extraction backbone network, multi-scale detection network and
decision-level fusion network. The proposed method is able to extract multi-scale pedestrian characteristics
under visible or infrared background adaptively. Experimental results prove that the detection network has
good adaptability in complex visual environments, and can meet the demands of practical applications to
detection accuracy and speed.
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1    引言

行人检测旨在从视频和图像中定位行人目标，

是计算机视觉领域中一项传统但又极其重要的任

务。随着时代的发展，行人检测技术非但没有被淘

汰，反而越发在实际生活中发挥出了重要作用，获

得了越来越多的关注[1–3]。现如今在大多数人工智

能应用中，例如自动驾驶、人流统计、行人身份识

别、行人跟踪、行人行为动作分析等方面，行人检

测技术都独立或作为一个重要环节起到了独一无

二，无可替代的作用。

行人检测技术一般主要由特征提取和目标分类

决策两部分组成。传统行人检测算法将这两部分分

开执行。首先通过手工提取行人特征(包括颜色、
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边缘和纹理等常用特征)，然后用这些特征来训练

好分类器后进行检测。手工提取特征有诸如SIFT [4]

或梯度方向直方图[5](Histogram of Oriented Gradi-
ents, HOG)等，而特征分类器，例如支持向量机[6]

(Support Vector Machines, SVM)、适应提升方法[7]

(Adaptive Boosting, AdaBoost)和随机森林[8](Ran-
dom forest，RF)等。这种检测方法基于滑动窗口

区域，没有针对性，计算量大，时间复杂度高，有

窗口冗余，且手工特征对于背景复杂的情况不具有

很好的鲁棒性。基于以上分析，传统方法无论在速

度还是准确性方面都无法在实际应用中获得令人满

意的结果。

基于深度学习的目标检测算法近年来在计算机

视觉任务方面取得了重大突破[9–11]，大幅度地提高

了检测算法的准确率。基于深度学习的行人检测算

法主要集中为两类：

(1)两步检测算法：将检测问题分为两个阶

段，第1阶段生成候选区域，第2阶段对候选区域做

回归和分类。这类算法的典型代表是R-CNN[12] 系
列算法，如R-CNN, Fast R-CNN[13]和Faster R-
CNN [ 14 ]等。此种基于候选区域的算法虽然精度

高，但存在计算量大、运算速度慢，不能满足实时

应用的缺点。

(2)单步检测算法：一种基于回归的端到端的

目标检测方法，具体包括特征提取网络、边界框回

归和分类网络两个部分。该类算法不生成候选区

域，直接将数据输入卷积神经网络。之后预测物体

的边界框信息，并对这些候选边界框进行判别，其

中包括：对边界框内包含的物体的类别标签进行判

别、对边界框的位置进行回归。典型的该类算法有

YOLO算法[15–17]和SSD[18]算法。单步检测算法打破

了候选区域生成这一常规前期处理操作，从而提高

了基于深度学习的目标检测类算法的速度，也推动

了行人检测技术的发展。

然而，行人检测尚有两大难点是目前已有的传

统和深度学习还未完全解决的。一是面对多变的复

杂环境，不管是依靠可见光还是红外传感器信息都

难以获得令人满意的效果。如日常生活中常会遇见

的烟雾、雨水、灰尘、光照度低等情况都会造成可

见光图像中行人目标不可见或模糊不清的情况，而

红外图像虽可以提高此种情况下图像的质量，但其

无法描述行人特征丰富的轮廓和颜色信息，也会导

致一些漏检和误检情况。二是行人目标的多尺度变

化和小尺寸行人目标的检测。当场景中同时存在不

同尺寸的行人，或者行人目标中存在尺寸较小、分

辨率较低的个体，检测器提取到的行人特征会更加

容易受到环境背景中的噪声干扰，将会导致漏检、

误检，这对检测结果的准确性带来了不小的挑战。

因此，本文以复杂环境下的多尺度行人目标检测的

难点问题为主要研究内容，融合可见光和红外图像

信息，结合深度学习和多尺度信息提取技术提出

了一种基于卷积神经网络的融合行人检测网络

(FPDNet)。

本文所提出的方法具有以下几个方面的特色和

创新：(1) 设计并搭建了一个精简的特征提取骨干

网络，包括基于残差结构的骨干基础网络和金字塔

池化层，提高了网络对目标的检测效果；(2) 在网

络检测结构中采用多尺度检测技术，来应对行人目

标的尺寸变化，尤其改善了小尺寸行人目标的检测

效果；(3) 决策融合可见光和红外图像信息，为网

络提供更丰富可靠的行人目标特征，使得整个网络

在多变复杂环境中更具鲁棒性。 

2    本文提出的算法

本文提出的融合行人检测网络FPDNet顶层框

图如图1所示。可见光和红外图像由多尺度检测网

络得到特征分类结果后，经过决策融合模块得到最

终的检测结果。而多尺度检测网络，又主要由特征

提取骨干网络和多尺度检测模块构成(详见图2)。

因此整个算法网络的主要模块包括特征提取骨干网

络、多尺度检测和信息决策融合3部分。 

2.1  特征提取骨干网络

如上一小节所述，单步检测深度学习网络具有

较高的检测率和速度。单步检测法中又以YOLO算

法执行最为高效，其YOLOv3版本可以通过强大的

GPU实现实时目标检测，在行人检测上占有明显

的优势。但YOLOv3使用的Darknet-53网络并不适

合单一类别物体的检测，过深和冗余的网络结构，

造成网络收敛速度较慢，增大了训练过程的时间开

销，增加了目标细节特征信息丢失的可能性。对于

骨干网络，参数过多会导致检测模型训练复杂化，

增加对输入数据量的需求，检测速度也会降低。

YOLOv3-tiny[17] 为YOLOv3的精简版本，由于使

用了更少的卷积层，检测速率得到了提高。然而，

YOLOv3-tiny检测精度却下降得很厉害。针对这些

不足，本文建立了一个改进的卷积神经网络框架作

为行人检测模型的特征提取网络，解决了检测精度

和参数冗余互为矛盾的问题。该特征提取骨干网络

分为骨干基础网络和金字塔池化层[19](Spatial Pyramid

Pooling, SPP)网络两个部分。

(1)骨干基础网络：骨干基础网络以ResNet [20]

为基础，基础网络基本单元如图3所示。对于传统

2064 电    子    与    信    息    学    报 第 43 卷



x

H(x) = x

H(x) = x+ F (x)

F (x)

F (x)

卷积神经网络，若输入为 ，学习到的特征输出

，为恒等映射。本文中骨干基础网络的核

心思想是将网络的输出分为恒等映射(Identity
Mapping)和残差映射(Residual Mapping)两部分，

即输出  。网络将学习目标改变，

学习的将是期望输出和输入的残差 ，因此，接

下来的训练方向就是要随着网络加深，准确率不下

降的情况下，将残差 逼近于零。

骨干基础网络结构如表1所示，网络输入维度

为416×416×3，包括Conv(卷积层)，Max(最大池

化层)和Res(残差层)。左边第1列的3, 4, 2等数字表

示对应模块的重复次数，Res层执行快捷连接操

作。ResNet结构可以很好地控制梯度的传播，避

免训练中发生梯度消失或爆炸。其将卷积神经网络

的逐层训练改为了逐阶段训练，网络被分为若干个

子段，其中包含比较浅的网络，然后用快捷连接的

方式对每个小段训练。这种训练方式解决了特征信

息在网络中传递时信息丢失损耗的问题，一定程度

上保护了信息的完整性，降低了目标特征学习的难

度。并且从表1中可以看出，该骨干基础网络参数

相对较少，因此能提高收敛速度，降低整体网络训

练的难度。

(2)金字塔池化层：区别于YOLOv3结构在特

征提取网络之后直接连接预测网络，而忽略了同一

层卷积上对每一张图像多方面的特征提取，本文在

骨干基础网络之后，引入一个金字塔池化层(SPP)，

以提高其检测精度。它可以将图像从较精细的层次

划分为较粗的层次，并在所有层次上聚合局部特征。

如图4所示，SPP层由3个最大池化层组成，本

文将池化层网络中使用的卷积核大小设计为5×5,
9×9和13×13。在本文的结构中，所有这些不同尺

 

 
图 1 FPDNet顶层框图

 

 
图 2 多尺度检测网络内部结构图

 

 
图 3 骨干基础网络基本单元

第 7期 周薇娜等：复杂环境下多尺度行人实时检测方法 2065



寸的最大池化层会通过填充操作进行结果对齐，使

具有相同大小的输出。然后将所有合并后的输出特

征图连接起来作为下一个卷积层的输入。网络从不

同的空间尺度对特征图进行特征提取，再组合，更

多空间信息通过卷积运算被充分利用，能进一步提

高行人目标的检测精度，增强了算法的鲁棒性。 

2.2  多尺度行人检测

行人检测的一个难点在于不同尺寸，尤其是小

尺寸行人目标的检测。由于物体细节特征的丰富性

和具体程度与其所占像素数量基本成正比，小目标

特征不易提取，从而会导致整体检测率的下降。在

目标检测中，语义特征是指区分背景和目标对象的

信息。对于卷积神经网络来说，不同的网络深度对

应不同层次的特征，细粒度特征更容易在分辨率高

的浅层网络学到，分辨率较低的深层网络则学到的

更多的是语义特征。针对弱小行人目标，由于小尺

度的特征图中无法提供所需的分辨率信息，还需联

合大尺度的特征图进行判断，增加特征层之间的互

补性。因此本文采用了3个不同尺度(13×13, 26×
26和104×104)的特征图来进行行人检测。如图5
所示，本文从网络中前两个图层中得到特征图，并

对它进行两次上采样操作。再根据网络更早的图层

中获得的特征图，把高低两种分辨率的特征图连接

到一起，增强底层特征图对行人目标特征的描述能

力。通过这种方式，上采样的特征中更多的语义信

息将被利用，也能从网络中较低层的特征映射图中

获得检测目标更细粒度的信息。每个检测层分配

3个锚箱(anchor)来预测目标候选框信息(包括中心

坐标位置，框的高度和宽度)、1个目标置信度值和

它的类别概率，最后比较9种尺寸的检测结果，通

过非极大值抑制方法确定最终检测结果。 

2.3  基于可见光和红外图像的决策融合检测

可见光图像在光线良好、目标不被遮挡的情况

下，能较为准确地反映目标的特征信息；而红外图

像不易受光照度和烟雨、雾霾等复杂环境的影响，

可以适应日夜连续监测。本文充分利用可见光和红

外图像各自的优势特点，采用图像决策融合的方法

来实现两种图像中行人特征信息的互补，充分利用

多个信息源的细节特征，从更周全、准确和可靠的

角度来描述检测目标，以此来提高行人目标在复杂

环境变化中的识别准确度。决策融合检测方法对前

期数据要求低，并且具有良好的实时性和容错性，

可以更好地克服单一传感器造成的误差。本文基于

决策融合的行人目标检测方法的具体流程如图6
所示。

从图6中可以看到，当前期特征提取网络训练

表 1  骨干基础网络结构表

重复次数 类别 卷积核 卷积核尺寸 输出特征图大小

Conv 64 7×7/2 208×208

Max 2×2/2 104×104

3

Conv 64 3×3/1

Conv 64 3×3/1

Res 104×104

Conv 128 3×3/2

Conv 128 3×3/1

Res 52×52

3

Conv 128 3×3/1

Conv 128 3×3/1

Res 52×52

Conv 256 3×3/2

Conv 256 3×3/1

Res 26×26

4

Conv 256 3×3/1

Conv 256 3×3/1

Res 26×26

Conv 512 3×3/2

Conv 512 3×3/1

Res 13×13

2

Conv 512 3×3/1

Conv 512 3×3/1

Res 13×13

 

 
图 4 SPP层结构

 

 
图 5 多尺度检测模块
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得到两个独立的区域特征分类模块后，在决策融合

层对两个独立的分类模块预测的置信度采用Soft-
max[21]分类，如式(1)所示。将具有最高预测概率的

类别作为包含在预测边界框中物体的类别，最后输

出决策融合的检测类别结果。式中 为对应的预测

概率， 为分类模块的预测值， 表示序号， 表示

分类数目。基于决策级融合的检测算法效率较高，

可以实现多波段图像的信息互补，比基于单一类别

的可见光或红外图像的行人检测器更具稳健性，而

且方便实现，运算速度较快，能满足实时检测的需

求。这些都为行人检测在多变复杂环境中的实际应

用奠定了基础。

p =
exi∑
j

exj

(1)

 

3    实验
 

3.1  实验环境

本文所做实验的硬件配置为Intel i7 8700k处理

器、NVIDIA TITAN XP 显卡、64 GB RAM的服务

器，软件环境为Ubuntu16.04系统、Darknet框架。 

3.2  数据集

实验所采用的训练和测试数据主要来源于

KAIST[22]行人数据库，该数据库包含了校园、街道

等各种常见生活和交通场景，并且包含了丰富的白

天和夜晚各种天气下的环境，能代表绝大多数实际

生活中会碰到的复杂情况。行人与镜头的距离也各

有不同，行人目标被分为3种尺度，即大于80像素

的大尺度行人目标，30～80像素的中等尺寸行人目

标和不在少数的小于30像素的小尺寸行人目标。该

数据库分为set01～set09 共9个子集针对复杂环境

下多尺度行人检测的研究需求，在保留训练样本多

样性的前提下，为缩短训练时间，精简训练样本，

本文选取了set05和set09文件夹中的可见光和红外

图像作为数据样本，并剔除了其中空对象。最终本

文的数据集总共包括2783对图像，训练集和测试集

样本的分配比例为7:3。 

3.3  训练参数的选择

本文在FPDNet检测模型中使用了3个尺度的

目标检测层，尺寸分别为13像素×13像素、26像素×
26像素和104像素×104像素。对于每个检测层，分

别使用3种尺寸锚箱，即共9种尺寸的锚箱，通过聚

类输入图像的真实边界框参考值来检测行人目标。

在训练模型前，首先根据已经标注了边界框的数据

集，用K-means聚类算法[23]得出初始的锚箱尺寸和

比例，具体候选框的高度和宽度如表2所示。

训练过程中本文使用的是随机梯度下降法[24]，

设定初始学习率为0.001，动量(momentum)为

0.9，权重衰减(decay)为0.005，批大小(batchsize)

为16，使用0.001 的学习率迭代训练数据12000

次，然后再用0.0001的学习率迭代到18000 次，最

后用0.00001 的学习率迭代到20000 次。正负样本

的IOU[25](Intersection Over Union)设置为0.5，即

大于此阈值就设定为正样本，否则设定为负样本。 

3.4  实验结果与分析 

3.4.1  与基于单可见光或红外图像的算法在检测效

果上的直观视觉比较

为了更直观证明本文提出的融合思想的有效

性，将决策融合后的检测结果与基于单传感器的检

测结果进行对比。我们在数据集中选取了4幅图像

来代表4类比较典型的生活场景下多尺度行人的图

像。4幅图像如图7所示，其中图7(a)、图7(b)中的

行人较为密集，大、小尺寸的目标兼有，并有相互

遮挡的情况。图7(c)中行人目标较小，目标特征不

明显，难以辨认。图7(d)中行人目标尺寸相对正常，

作为对比。

图8显示了对图7中几幅图像或其相对红外图像

进行行人检测的结果，其中图8(a1), (b1), (c1),

(d1)为基于可见光图像的行人检测结果图，图8(a2),

(b2), (c2), (d2)为基于相对红外图像的行人检测结

果图，图8(a3), (b3), (c3), (d3)为基于本文提出的FPDNet

的检测结果图。

由图8对同一幅图像的处理效果对比得出，单

一行人检测器对行人目标均有一定程度的丢失，融

合检测能够适应多种检测环境，取得较好的效果。

如图8(a1)可见光图像中未检测出人群中的小目

表 2  候选框的宽度和高度表

检测层尺寸(像素) (宽度，高度) (宽度，高度) (宽度，高度)

13×13 (41,103) (53,138) (77,205)

26×26 (30,74) (30,94) (35,84)

104×104 (20,30) (20,51) (27,61)

 

 
图 6 基于决策融合的目标检测流程
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标。图8(b2)和图8(c2)红外图像中均漏检了一个小

目标，而只有目标尺度较大，较为明显的图7(d)图
的检测结果，不论是可见光还是红外图像均检测出

了目标，但红外的结果更为显著。 

3.4.2  与其他基于融合的算法在检测指标上的比较

分析

R

n j

本文采用mAP(mean Average Precision)指标

反映目标检测精度，fps(frame per second)为每秒

的检测帧数，代表目标检测速度。式(2)和式(3)为

mAP的计算公式，其中AP表示单一类别的检测精

度； 表示数据集中某个类别所有目标的数量；

表示数据集中所有目标的数量； 表示目标的序

Ij Ij Rj

j q

QR

号，若与真实值相关， 为1，否则 为0；而 是

前 个目标中相关目标的数量。 表示某一类别；

表示总的类别数量。mAP值介于0～1之间，值

越大表示该算法的检测精度越高。

AP =
1

R

n∑
j=1

Ij
Rj

j
(2)

mAP =
1

|QR|
∑
q∈QR

AP(q) (3)

表3显示了ACF+T+THOG[26], HalFus+TSD-
CNN [27], TSDCNN+Ada [28], SSD, YOLOv3和
YOLOv3-tiny算法与本文的FPDNet多尺度融合行

 

 
图 7 4幅行人检测实验图

 

 
图 8 融合检测效果对比图
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人检测网络的检测性能比较结果。7种模型均使用

了同一种数据集数据进行训练和测试。实验结果表

明，本文的检测网络在准确性方面与拥有最高准确

度的YOLOv3模型相差不大，但其检测速度却比

YOLOv3有了明显提高。在速度方面仅次于

YOLOv3-tiny，但比YOLOv3-tiny的检测精度提高

了超过10%。而其他模型的检测效果与本文算法相

比，在检测率和速度上均无法抗衡。综合在检测精

度和速度两方面的表现，本文采用的FPDNet与其

他几种常用的目标检测模型相比，具有最佳的检测

效果。考虑到实际生活中对行人检测算法在对检测

速度和准确性上的双重要求，本文算法显然更有利

于应用在实际相关领域中。 

4    结束语

本文提出了一种能在复杂背景环境中对多尺度

行人目标进行高效检测的算法——融合的行人目标

检测网络(FPDNet)。本文算法提出的特征提取骨

干网络，其精简的参数量改善了检测算法的检测效

率；针对行人目标的尺度变化，在网络结构中采用

了多尺度检测技术，尤其改善了小尺寸行人目标的

检测效果；此外，算法利用可见光图像和红外图像

中目标特征的差异，决策融合了从可见光和红外图

像中提取的行人目标信息，使得检测更具鲁棒性。

实验结果表明，相对于单一红外或可见光行人检测

器，以及其他常见的目标检测算法，FPDNet

不仅在检测精确度上表现良好，且具备实时应用

性，可以更好地应对多变复杂场景和环境下的多行

人目标检测问题。
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