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优化卷积网络及低分辨率热成像的夜间人车检测与识别 

于龙姣，于  博，李春庚，安居白 

（大连海事大学 信息科学技术学院，辽宁 大连 116026） 

摘要：夜间环境下人车的检测与识别在自动驾驶，安防等领域具有重要意义。本文提出使用性价比较

高的低分辨率红外热成像摄像机拍摄的图像来进行夜间的人车检测与识别，并根据图像独特的性质对

Faster RCNN 网络进行了优化。增加多通道卷积层来适应热成像图像的灰度特性。使用全局平均池化

层来适应较少的图像及类别数量，增加批标准化层来防止加深加宽网络后可能出现的梯度消失或爆

炸。使用在城市夜间环境中采集的 2000 张低分辨率热成像图像对网络进行训练与测试，平均准确识

别率达到 71.3%。相比于传统的检测手段，本组合方法在真实的场景中取得了较好的识别效果，同时

提升了准确识别率，有效解决了夜间环境下人车检测与识别的问题，鲁棒性及应用价值较强。 
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Detection and Recognition of Persons and Vehicles in Low-Resolution Nighttime 

Thermal Images Based on Optimized Convolutional Neural Network 
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(School of Information Science and Technology, Dalian Maritime University, Dalian 116026, China) 

Abstract：The detection and recognition of persons and vehicles in the nighttime environment is highly 

important in the fields of self-driving cars and security. This paper proposes to use images taken by a 

cost-effective low-resolution infrared thermal imaging camera. We optimize the faster region-based 

convolutional neural network according to the unique nature of the images. A multi-channel convolution 

layer is added to accommodate the grayscale characteristics of thermographic images. We use a global 

average pooling layer so that fewer images and categories are needed, and we add batch normalization layers 

to prevent the appearance of exploding or vanishing gradients after the network is widened. The network is 

trained and tested using 2000 low-resolution thermal images collected in an urban nighttime environment. 

The average accurate recognition rate is 71.3%, indicating that the method effectively solves the problem of 

detection and recognition of persons and vehicles in the nighttime environment. The stickiness value and 

application potential are high. 

Key words：self-driving car, night time environment, detection and recognition of persons & vehicles, 

infrared thermal imaging, Faster RCNN 

 

0  引言 

夜间环境下的人车检测与识别一直是计算机视

觉领域中一项非常重要的研究工作。2018 年 Uber 无

人车发生撞人事故，当地警察局长 Sylvia Moir 透露：

“在观看过车载录像之后，我们发现无论处于哪种模

式（自动驾驶模式或人工驾驶模式），本次碰撞都难

以避免，因为受害人是从暗处突然闯入机动车道的。”

调查报告显示在撞击发生的前 6s，激光雷达的决策过

程发生了误判，而可见光摄像机由于处在黑暗环境

中，无法检测到行人，也没有发挥任何警示作用[1]。

在现有的夜间安防监控中，大部分的红外摄像机，受

光照条件和照射距离的影响，极易产生噪声及过度曝

光的问题，导致不能及时发现可疑人员和车辆。因此，

在夜间环境中寻找一种有效检测与识别人车的途径

显得尤为重要。本文所使用的是红外热成像摄像机拍
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摄的图像[2]，其不同于红外摄像机。红外摄像机使用

不加装红外线过滤片的镜头，并利用红外 LED 点阵

发射出的近红外光源照射来呈现出图像。红外热成像

摄像机又称热像仪，其原理为通过镜头镜片材质选择

过滤掉绝大多数的光线，只允许较窄取值范围的远红

外自发光照射到摄像机传感器从而达到成像效果[3]。

热成像摄像机不受外界光照条件影响，只取决于物体

本身的热量大小，因此可在夜间环境下拍摄到人体、

车辆等自身可以散发出热量的目标，不会像红外摄像

机那样将很多细节呈现出来，这一定程度上减小了初

始图像的噪声，热成像摄像机还具有探视距离较远的

优点。上述 3 种摄像机的参数已在表 1 列出。经过综

合考虑，采用热成像摄像机进行夜间人车的检测与识

别在自动驾驶、安防等领域中具有良好的应用前景。 

图 1 的 3 幅图像是用不同相机对同一街景的拍摄

效果。在(a)图像中，使用可见光摄像机拍摄，即使有

路灯照射，可我们几乎看不到远处有行人出现。在(b)

图像中，使用红外摄像机拍摄，画面大致可以看出存

在行人与车辆，但是受路灯等其他光照影响，产生了

光斑噪声，这会影响系统的判断。在(c)图像中使用热

成像摄像机拍摄，可以观察到近处的车辆和较远处的

行人，因不受环境光照等影响，图像噪声较少。 

1  检测与深度学习 

近些年来，一些专家学者们也对夜间黑暗环境下

物体的检测与识别进行了研究。Urban Meis 使用基于

统计分类器的像素点、区域的分割算法和多项式分类

器来检测和分类热成像图像中的对象。第一个分类器

找到有潜在对象的感兴趣区域，基于区域的分割算法

用于重新分割这些 ROI（Region Of Interest），二次多

项式分类器确定对象的类型，重新分类模块进行 终

检测正确与分类错误的改进[4]。Yunyun Cao 提出了一

种改进的局部二值模式（Local Binary Pattern）特征提

取方法，用于夜间黑暗环境下的行人检测，方法是：

①利用幅度分量对 LBP 码进行加权；②使用多分辨率

降低噪声的影响；③利用多尺度信息来获得灰度模式

的更多共现信息。该方法可以克服部分夜间黑暗环境

中低对比度、图像模糊和图像噪声的问题[5]。Thou-Ho 

(Chao-Ho) Chen利用颜色变化和前灯信息的特征来实

现夜间交通场景中的车辆分割。从初始物体掩模中尽

可能地减少地面的照明来获得较好的结果。使用前灯

信息实现车辆流量的统计，而不是使用整个车身。实

验结果表明，在中等车流量的条件下，驾驶员通常会

在黑暗环境中打开大灯，此时便可以检测到车辆[6]。 

近几年随着人工智能的火热，深度学习越来越多

地用于计算机视觉领域，深度学习通过组合低层特征

形成更加抽象的高层来表示属性类别或特征，以发现

数据的分布式特征表示，继而学习样本数据的内在规

律和表示层次。因此采用深度卷积神经网络来进行图

像的检测与识别可以取得非常好的效果 [7]。经过

RCNN（Regions with CNN）[8]和 Fast RCNN[9]的积淀，

Ross B. Girshick 在 2016 年提出了新的 Faster 

RCNN[10]。Faster RCNN 在结构上已经将特征抽取

（feature extraction），建议框的生成（proposalgenerate），

边 框 回 归 （ bounding box regression ） 和 分 类

（classification）都整合在了一个网络中，综合性能有

了较大提高，在检测精度和运行速度上也优于前两种

方式，因此很多目标检测识别算法都纷纷开始针对自 

表 1  可见光、红外、热成像摄像机属性参数对照表 

Table 1  Table of visible, infrared, thermal imaging camera property parameters comparison  

 Wavelength/m Spectral properties Night vision distance/m Night vision performance 

Visible light camera 0.4-0.75 Visible light 50± Worse 

Infrared camera 0.75-1.5 Infrared 100± Medium 

Far infrared camera 8-14 Far infrared 200± Better 

 

           

(a) 可见光摄像机成像效果              (b)近红外摄像机成像效果            (c) 热成像摄像机成像效果 

(a) Visible light camera imaging effect      (b)Near infrared camera imaging effect  (c) Thermal imaging camera imaging effect 

图 1  不同摄像机拍摄图像对比         Fig.1  Comparison of images taken by different cameras 
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己的数据集对 Faster RCNN 算法进行优化改进。吴晓

凤提出基于 Faster R-CNN 的手势识别算法。首先修改

Faster R-CNN 框架的关键参数，达到同时检测和识别

手势的目的，然后提出扰动交叠率算法，避免训练模

型的过拟合问题，进一步提高识别准确率[11]。由于本

文使用的为热成像图像，较普通可见光图像有其独特

的性质与属性，我们针对这些特性在检测网络上做了

更好的优化，来提高检测的精度。首先在基础的特征

提取网络层后面加入了多通道的优化卷积核技术，来

适应热成像图像的灰度及尺度特性。然后使用全局平

均池化层代替了原有的 3 个全连接层，这使得网络的

参数值大大减少，不仅提升了网络的计算性能，而且

非常适合本文的少类别分类设置，同时有效地避免了

过拟合的发生。 后，在特征提取卷积层的激活层前

加入了批标准化（Batch Normalization）层，使得每个

特征提取层都可以很好的控制数据的分布形态，防止

反向传播时可能出现的梯度消失或爆炸，加快了网络

的收敛速度。经过大量实验的验证，本文提出的算法

与热成像技术的组合可有效地检测到夜间环境下的

人车，在精度和速度上都有较好的表现，为计算机视

觉领域夜间黑暗环境中的人车检测与识别提供了一

种全新的参考方法。 

2  优化的卷积网络 

本文在 Faster RCNN 的基础上，针对热成像人车

的检测与识别从如下 3 个方面做了优化，我们称之为

FIR (Far Infrared) Faster RCNN。 

2.1  多通道的优化卷积核模型 

卷积神经网络大多数被用于寻找图像的深度特

征[12]，Faster RCNN 首先使用卷积网络提取图像的特

征图，该特征图被共享用于后续 RPN（Region Proposal 

Network）层和 ROI Pooling 层。 

在通常状况下，卷积运算是对两个函数的一种数

学运算，即： 

( ) ( ) ( )ds t x a w t a t            (1) 

式中：x 为输入函数；w 称为核函数；s 为输出函数；

t 为当前时刻；a 为时间段中的某时刻。在涉及到图片

和文本等数据时，由于数据是离散的，所以时刻 t 需

要取整数值，即离散形式的卷积运算为： 

( ) ( ) ( )
a

s t x a w t a




            (2) 

对于本文的图像来说，输入的是一个二维数组 I，

核函数也是一个二维数组 K，所以卷积公式为： 

( , ) ( , ) ( , )
m n

s i j I m n K i m j n  
    

 (3) 

由于热成像图像在 终处理时已经去掉了颜色

信息，只使用灰度值的大小来表示图像中不同的目

标，所以输入图像在一定程度上损失了空间的颜色信

息，且使用的低分辨率图像在目标的细节轮廓特征上

也有所缺失，继而卷积过程中的 w 参数学习也随之减

少。因此我们需要学习更多的尺度大小信息来提升识

别的准确率[13]。通常我们会再次加深网络来寻找更深

层次的特征属性，但更深的模型意味着需要更多的参

数，计算资源的消耗开始增加，模型也比较容易出现

过拟合，因此盲目的增加模型的深度可能会适得其

反。2014 年，Google Net 提出了使用 Inception 模块[14]，

它的目的是设计一种具有高性能的局部拓扑结构网

络，目的是对输入图像并列的执行多个卷积运算和池

化操作， 终将所有输出结果结合为某一层的特征

图。其使用 3 个不同大小的滤波器（1×1、3×3、5

×5）对输入进行卷积，此外还会执行 大池化操作。

终各个层的输出被合并起来，再传递至下一个

Inception 模块。在之后的 V2 和 V3 版本中[15]，作者

为了减少特征的表征性瓶颈，又将 5×5 的卷积分解

为两个 3×3 的卷积运算来提高运行速度。一个 5×5

的卷积核在消耗成本上是一个 3×3 卷积的 2.78 倍。

因此这种改变在性能上会有所提升。此后又提出将 n

×n 的卷积核尺寸分解为 1×n 和 n×1 两个卷积。例

如，一个 3×3 的卷积核相当于先执行一个 1×3 的卷

积核，然后再执行 3×1 的卷积核。同时还发现这种

方法在成本上比使用单个 3×3的卷积核降低了 33%。 

本文为了在加深网络深度的同时可以获得更多

尺度上的目标属性，使用了 3 种不同的卷积核来对应

不同的感受野，帮助提升热成像图像的检测精度与效

率，我们称作多尺度模块（Multi-Scale module，MSM）。

1×1 卷积核只有一个参数，对应到特征图上就是对每

一个像素点进行遍历，这样可以对特征图的细节学习

的更加透彻。1×3 和 3×1 卷积核的加入使得网络不

再仅是一直加深，而且加宽了网络，让网络对尺度的

适应性更强。据此我们在 VGG16 网络的基础上修改

了它的第四与第五卷积层，分别在这两个卷积层的 3

个分卷积层之后增加了 1×1，1×3 与 3×1。经多次

试验验证，对于本文的热成像图像来说，由于尺度的

大小是特征提取的重要因素，若使用与 Inception 结构

相同的卷积块，特征提取的效果略显不足，所以我们

开创性的使用了 7×7 的卷积核，并用 1×3 和 3×1

的卷积核组合成 5×5 的卷积核大小，将这几种卷积

核组合为卷积块，在提取出不同尺度的特征后，合并
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输出， 终进行 大池化操作，送入下一个卷积层。

相比于 VGG16[16]加深了网络，比 VGG19 又加宽了网

络，同时提升了感受野的尺度。这种优化使得网络需

要学习的权重数量大幅下降，训练时间也有了一定程

度的缩短。图 2 为优化后网络的结构模型。 

 

图 2  FIR Faster RCNN 示意图 

Fig.2  Schematic diagram of the FIR Faster RCNN 

2.2  全局平均池化层的使用 

在现有的很多基于卷积神经网络的检测分类网

络中，都会将 后一个卷积层得到的映射特征矢量

化，然后加上全连接层来接入 Softmax 层进行逻辑回

归分类。这种设计很好地将卷积层结构和传统的神经

网络分类器结合起来，将卷积神经网络作为一种特征

提取器，然后将得到的特征(x1～xn)使用式(4)(5)(6)的

传统方式对其进行分类： 

1 1,1 1 1,2 2 1, 1+ +...+ n na x x x b      
     

(4) 

2 2,1 1 2,2 2 2,4096 4096 2+ +...+a x x x b      
  

(5) 

3 3,1 1 3,2 2 3,4096 4096 3+ +...+a x x x b      
  

(6) 

式中：w 为参数权重值；b 为偏置项。 

在反向传播计算时，若我们已知传递到该层的梯

度
loss

a




，便可以通过链式法则求得 loss 对 x 的偏导

数。首先求出该层输出 ai 对输入 xj 的偏导数： 

4096

ij jji
ij

j j

xa

x x





 

 


          (7) 

再通过链式法则求得 loss 对 xk的偏导数： 

3 3loss loss lossj
jk

j jk j k j

a

x a x a


  
  

    
      

(8) 

后对权重系数求导，由于 i
j

ij

a
x







，所以： 

loss loss lossk
j

kj k kj k

a
x

a a 
  

  
   

      

 (9) 

由于网络隐藏层中有许多我们无法解读的数据

分布，有时设计几个全连接层可以提升卷积神经网络

的分类性能，因此全连接层经常会被用在神经网络的

末端，Faster RCNN 算法也不例外。但是上述运算容

易发生过拟合，使得网络的泛化能力不足[17]，且参数

量过大，每层全连接都有 4096 个神经单元，特别是

与 后 ROI Pooling 层相连的全连接层。这大大降低

了网络的运行效率。在 Network In Network 一文中[18]，

作者提出使用全局平均池化，其做法是针对每一个类

别，都从特征提取层的 后一个卷积层中生成一个对

应的特征图，然后对特征图上的所有点求得均值，

后将这些点直接连接到 Softmax 分类器上，代替了原

来使用卷积层的特征点连接到全连接层后再连接至

Softmax 的做法。首先，这种结构使得特征图和分类

器在卷积结构层面有着更强的连接响应，因此特征图

可以很好地被解释成为分类置信度图。其次，由于这

种做法不会使用到任何新的参数，因此不需要对参数

进行优化，同时避免了过拟合的发生。此外，全局平

均池化层对空间域的特征整合较好，在理解输入特征

的空间特征时具有很好的鲁棒性。 

对于本文设计的多通道网络模型来说，特征提取

的误差主要来自两个方面：①感受野大小的变化造成

的估计值方差变大；②卷积层参数误差造成估计均值

的偏移。因此我们选择使用全局平均池化层

（Global-Average-Pooling，实验中简称 GAP）来代替

全连接层，来适应我们的小样本低分辨率热成像图

像。池化的结果使得 终得到的特征图被优化为一个

分类置信度，使用得到的置信度神经单元连接到只有

3 类（含背景）的 Softmax 分类器上。上述操作可以

对整个网络在结构上做正则化防止过拟合，去掉了无

法理解的隐藏神经元的信息，直接赋予了每个通道实

际的内在意义。此外还有效地保持了旋转、平移、伸

缩的不变性，同时提高了训练速度。 

2.3  批标准化层的使用 

全连接层被代替后，大部分需要优化的权值参数
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都集中在了前半部分的特征提取层部分。由于我们的

网络在设计时进行了加深与加宽，而深层神经网络在

进行非线性变换前的激活输入值 x1(a1＝1x1＋b1)随

着网络深度的加深，在训练过程中其概率分布逐渐发

生偏移和端化。也就是整体分布逐渐向非线性函数取

值区间的上下限两端慢慢逼近（对于 Sigmoid 激活函

数来说，意味着激活输入值 x1 会向 0 或 1 值靠近）。

因此导致了反向传播时低层神经网络的梯度消失或

爆炸，从而使深层神经网络训练时收敛越来越慢。而

批标准化层[19]（Batch-Normalization layer，实验中简

称 BNL）就是通过一定的规范化手段，将每层神经网

络任意神经元的权重值分布强行拉回到均值为 0 方差

为 1 的标准正态分布上，也就是将权重从逐渐偏离的

数据分布强制拉回到比较标准的分布，这样使得激活

输入值可以落在非线性函数对输入比较敏感的区域。

此时参数上较小的变化，便能在损失函数上体现出较

大的变化。从而使梯度变大，避免梯度消失或爆炸的

问题产生，而且梯度变大意味着学习收敛速度快，能

有效地提升训练速度。具体过程如下： 

先对小批量送入网络训练的 d 维参数 x＝(x(1)…

x(d))进行单独标准化，使其具有零均值和单位方差。 
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              (10) 

式中：E 为求取其均值；Var 为求取其方差。 

然后要确保插入到网络中的变换可以表示恒等

变换。因此对于每一个激活 X(k)，都会引入成对的参

数(k)和(k)，它们会归一化和标准化输入值。即： 

y(k)＝(k)x(k)＋(k)              (11) 

因此首先根据式(12)求出输入值的均值，然后根

据式(13)求出输入值的方差，根据式(14)将输入值标准

化后，训练参数(k)和(k)的值， 终使其成为一个批

标准化的恒等映射。 
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式中：xi 为输入参数；B 为其均值；B
2 为其方差；

为偏置项；yi为 终输出；BN 为批标准化操作。 

在将批标准化层加入我们设计的网络实验时发

现，根据式(16)～(21)的链式法则进行反向传播计算损

失值时，若将其加在特征网络基本层的所有卷积层

后，网络虽能有效地快速收敛，但在测试的准确率上

却没有突出的表现。经研究发现，由于原有基本特征

提取层的训练值使用的为预训练模型的参数值，在数

据初始分布上已经有了比较好的标准化，再次进行本

操作意义不大，且可能对数据分布产生噪声影响。因

此我们修改为只在优化后加深与加宽的多通道网络

上使用批标准化功能。此时，训练后的梯度分布便可

以较好地反映到需要调整参数较多的多通道卷积层

中，同时也不会影响到原有预训练网络模型的参数分

布。 
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3  实验准备与结果分析 

3.1  实验图像的采集及预处理 

本文使用 FLIR One Pro3 热成像摄像机进行图像

的采集，选择 3 种典型的夜间场景：①明亮处，一般

在城市中心或者活动广场，行人与车辆较多，光照效

果好。②明暗交替处，大部分公路、街道等区域都处

在这种环境，有路灯照射，但光照区域覆盖不全，此

种场景行人与车辆数量适中。③黑暗处，无光源照射

的街道马路，关闭的商场商店，乡村小路以及灯光昏

暗的行人步道等，这些场景的行人与车辆一般较少。

在这些场景中共采集了 6 段视频，每段视频半小时，

使用平均时间间隔的方法，每 5 s 从视频中截图一次，

抽取了 2000 张图像制作成数据集，数据集文件夹形

式和公共数据集 VOC 相同[20]，使用 labelImg 工具进
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行图像的标注并自动生成.xml 文件，标注的类别为人

与车辆(person，vehicle)。 

由于本文使用的为低分辨率图像，在场景①下，

可能会因为目标出现较多导致目标轮廓不清晰，这对

图像标注的准确度造成影响。考虑到在有光源照射处

可见光摄像机还会捕捉到一些图像信息，本文提出了

运用可见光摄像机拍摄到的图像进行边缘检测，然后

将热成像图像和进行边缘检测后的图像进行融合，在

融合图像上做标记， 后将位置与分类信息存入文

件，有效解决了标记困难的问题，从而为低分辨率图

像的训练任务提供了先行条件。下面详细介绍一下融

合方法中涉及到的图像处理过程。 

3.1.1  可见光图像的边缘检测 

在处理过程中，若使用可见光图像直接进行融

合，融合后的图像会有更多的噪声导致无法标记。所

以本文提出对可见光图像进行边缘检测，然后融合到

热成像图像上的方法，有效地在热成像图像上呈现出

了清晰的目标轮廓。图 3 列出了常用的 3 种边缘检测

算法在本文图像上的效果。通过对比，Sobel 对人物

及车辆产生较好的边缘检测效果，同时，由于其引入

了局部平均，使其受噪声的影响也较小，效果好。

Laplace 对噪声具有无法接受的敏感性，检测效果不

好。Canny 是目前理论上相对 完善的一种边缘检测

算法，但在检测人物与车辆细节上有一些缺失，效果

较好，但细节不如 Sobel。综上所述，我们 后选择

Sobel 边缘检测算法来进行图像融合。 

3.1.2  图像融合标记 

首先找到肉眼无法分辨轮廓或类别的热成像图

像，根据名称对应找到可见光摄像机拍摄的图像。使

用可见光图像进行 Sobel 边缘检测得到边缘检测图，

因为两个摄像机在同时拍摄时的物理位置上有一定

距离，所以在融合前需要找到一个合适的偏移量，然

后根据此参数对图像进行位置偏移。由于热成像摄像

机和可见光摄像机的物理距离是固定的，所以找到此

参数后便可反复使用。将偏移好的边缘检测图像与成

像不清晰的热成像图像进行叠加融合，便可得到较清

晰的融合图像。在融合时，使用边缘检测图像进行左

右移动来匹配热成像图像，成功匹配后进行标记，由

于热成像图像和融合图像的大小与人车的相对位置

都已对应，所以可将分类与位置信息直接存入.xml 文

件。 

在图 4(a)中，购物广场的环境光照较充足，可见

光摄像机能捕捉到一些图像信息，可用来辅助热成像

图像的标注工作。(b)中因行人较多，在热成像图像中

会有重叠和模糊现象的存在，导致看不清到底有几个

人。(c)中因为两个摄像机在安装时会有物理上的距

离，将边缘检测后的可见光图像和热成像图像融合

后，出现了位置不对应的情况，比如图中圈出人的轮

廓与实际位置不对应。(d)中经过偏移融合后，我们可

以清晰地看出图像中每个目标的轮廓，圈中人的位置

也可以正确对应，大大提高了图像标注的准确度与效

率。 

 

 

(a) 可见光图像         (b) Sobel 边缘检测图像   (c) Laplace 边缘检测图像  (d) CANNY 边缘检测图像 

(a) Visible light image  (b) Sobel edge detection image (c)Laplace edge detection image (d) CANNY edge detection image 

图 3  常用边缘检测算法对比       Fig.3  Comparison of common edge detection algorithms 

 

(a) 可见光图像   (b) 热成像图像  (c) 未偏移的融合图像  (d) 偏移操作后的融合图像 

(a) Visible light image  (b) Thermal image  (c) Unshifted fused image  (d) Offset fused image 

图 4  不同形式的图像对比      Fig.4  Comparison of different forms of images 
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3.2  测试环境及训练参数设置 

本文使用一块 Nvidia GTX1080Ti 11G 显存的

GPU 进行实验，实验环境为 Ubuntu16.04＋Cuda8.0＋

Cudnn5.1＋TensorFlow1.2.0。数据集共有 2000 张图

像，采用平均随机分布的方法从中抽取 1400 张图像

作为训练集，从剩下的600张中用相同的方法抽取200

张图像作为测试集，剩余 400 张为验证集。经多次实

验，在训练 40000 次后 loss 值基本稳定收敛，故将训

练的次数设置为 40000，学习率开始设置为 0.005，随

后每 10000 次衰减 50%。图像大小固定尺寸至 1440

×1080。BN 层的 decay 参数设置为 0.9，将基础特征

网络的前两层 is training 设置为 False。 

3.3  结果分析 

首先验证热成像方法的有效性，在测试时，对于

可见光图像使用 Faster RCNN 网络（VGG16）进行测

试，对于热成像图像，使用 FIR Faster RCNN 网络测

试，测试图像均为同一场景下使用不同摄像机拍摄

的，且未被训练。根据图 5 的检测效果来看，本文提

出的网络在热成像图像中可有效地检测与识别人车

目标，且在类似场景(3)的环境下，检测效果显著优于

可见光图像。 

 

Faster RCNN (VGG16、 

Visible light image 

 detection) 

FIR Faster RCNN 

(Small sample low-resolution 

thermal imaging image) 

Faster RCNN (VGG16、Small 

sample low-resolution thermal 

imaging image) 

Faster RCNN (VGG19、Small 

sample low-resolution thermal 

imaging image) 

Scenes ① 

    

Scenes ② 

    

Scenes ③ 

    

图 5  检测效果对比图    Fig.5  Comparison of inspection results 

其次验证优化后网络的可靠性，图 6 所示的依据

Tensor Board 统计数值画出的曲线我们可以得到，在

训练的过程中，本文提出的优化网络 终的总体损失

终值为 0.11，各个参数的损失值都可以随着训练次数

的增加而逐渐收敛到一个稳定的数值。表 2 的数据说

明了本文引入与设计的各个模块对于模型 终结果

的影响程度。多通道卷积核有效提升了模型的预测精

度；对于本文的小样本数据集，全局平均池化可显著

优化模型的过拟合能力；批标准化的使用使得模型可

以快速收敛并得到模型的 优结果。图 5 中，本文方

法可较好地检测出目标，边框回归位置也比较精准，

特别是在少样本的车类别检测与识别中，相对其他两

种网络表现较好。 

 

图 6  网络训练总体收敛曲线对比 

Fig.6  Network training overall convergence curves comparison 



第 42 卷 第 7 期          红 外 技 术              Vol.42  No.7 
2020 年 7 月                                    Infrared Technology                                       July  2020 

658 

表 2  各模块性能对比 

Table 2  Performance comparison of each module 

Model Train time/min 
Test set 

mAP 
Person(AP) Car(AP) 

Baseline(VGG16) 158.5 68.8 67.3 68.05 

Baseline+1*1(256)+3*3(256) 155.7 67.6 66.4 67 

Baseline+MSM 156.9 72.2 68.1 70.15 

Baseline+MSM+GAP 151.3 73.5 68.5 71 

Baseline+MSM+GAP+BNL 145.4 73.9 68.7 71.3 

3.4  评价指标 

使用平均精确度（Average Precision）指标来对所

有测试集图像进行分析。针对数据集 D 和学习器 f 而

言： 

1）错误率：分类错误的样本数占总样本的比例，

即： 

1

1
( ; ) ( ( ))

m

i i
i

E f D I f x y
m 

 
        

(22) 

2）精度：分类正确的样本数占总样本的比例，

即： 

1

1
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m 

    (23) 

对于本文的检测类别（人）来说，在测试集中的

一张图像里，精确度(Precision)＝此图像识别正确的

人的数量/此图像标签中人的总数。平均精确度＝对含

有人的图像精确度求和/含有人的图像总数。总体平均

精确度(mean Average Precision)＝对人和车的平均精

确度求和/2。 后在自制的数据集上使用两种方法分

别进行测试。 

表 2 和表 3 的数值可以量化分析识别的准确率，

验证网络的识别效果。根据表中数据我们可以看出本

文方法在平均准确度上高于 VGG16 及 VGG19。

VGG19 虽然在人的识别准确率上较高，但其受小样

本目标分布不均衡的影响较大，在车的分类准确率上

表现不佳，不具有泛化能力。 终上述各项指标的结

果证明了本文网络设计方案的可行性及泛化能力。 

从图 5 和表 3、4 中可以看出，本文设计的优化

网络较先前方法可较好地检测出目标行人，但由于数

据图像的分辨率较低，部分与人体温度接近的背景目

标与人体边界处并不能有效地在图像中呈现，导致目

标回归框的定位仍有偏差。场景①中由于行人目标较

小，存在漏检的情况。针对上述问题，在下一步的研

究工作中，考虑设计一种基于深度学习的显著图融合

模型来增强远红外图像中的行人目标，并尝试使用超

分辨率网络来对低分辨率的热成像数据进行分辨率

增强，使其尽可能的被锐化，提升对于小目标行人的

检测识别率。同时在我们研究的过程中，其他机构也

发布了一些分辨率较高的热成像图像，我们会在此基

础上继续深入的研究。 

表 3  类别 AP 值 

Table 3  Class AP Values 

 FIR Faster RCNN 
Faster RCNN 

VGG16 VGG19 

Person 73.9 68.8 74.8 

Car 68.7 67.3 66.8 

表 4  mAP 值及效率 

Table 4  mAP values and detection times 

 
FIR Faster 

 RCNN 

Faster RCNN 

VGG16 VGG19 

Mean average 

precision(mAP) 
71.3 68.05 70.8 

Train time(min) 145.4 158.5 170.8 

Fps(f/s) 0.2 0.3 0.45 

4  结论与展望 

针对传统方法在夜间环境下人车检测与识别效

果不佳的情况，本文提出了使用小样本低分辨率热成

像图像和优化卷积网络组合的方式来提升检测与识

别的精度。分别在明亮，明暗交替和黑暗 3 种典型的

夜间场景进行了实验。根据实验结果显示，优化后的

网络可以较好地检测到物体并准确分类，实际效果明

显优于可见光图像。在之后的工作中，我们也会继续

寻找优化方法来提升识别准确率，助力热成像技术在

计算机视觉领域里的普及。综上所述，使用小样本低

分辨率红外热成像图像和优化卷积神经网络来进行

夜间环境下的人车检测与识别取得了良好的效果，在

自动驾驶和安防等领域具有较高的普适性和实用价

值。 
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