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夜间复杂场景下红外图像行人检测算法研究 

赵  双，陈树越，王巧月 
（常州大学 信息科学与工程学院，江苏 常州 213164） 

摘要：针对夜间红外图像中行人与背景灰度差异小且存在遮挡等问题，提出了一种夜间复杂场景下

的红外行人检测算法。首先利用行人语义融合方法生成对目标全覆盖的显著图，与原图融合得到感

兴趣区域，然后构造基于改进的方向梯度直方图特征的两分支分类器，同时提出一种遮挡判别算法，

根据分类器模糊分数判断是否遮挡，设计一种头部模板实现最终的行人检测。在 LSI 远红外行人数

据集和自主采集的冬、夏季节夜间行人数据上进行实验，结果表明：在不同环境下，所提出的方法

均可快速鲁棒地检测出行人，可较显著地降低漏检率，检测率可达到 94.20%。 
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Infrared Pedestrian Detection in Complex Night Scenes 

ZHAO Shuang，CHEN Shuyue，WANG Qiaoyue 

(School of Information Science and Engineering, Changzhou University, Changzhou 213164, China) 

Abstract：An infrared pedestrian detection algorithm is proposed to solve the problem of small differences 

between pedestrians and backgrounds in gray scale images and the occurrence of occlusion in infrared 

images at night. First, a significant graph with the full coverage of the target is generated by the pedestrian 

semantic fusion method, and the region of interest is obtained by combining it with the original graph. 

Then, a two-branch classifier based on the improved histogram of the gradient feature is constructed. The 

fuzzy score of the classifier is used to determine the occurrence of occlusion and call the head template for 

the final detection. Experiments based on the LSI far infrared pedestrian dataset and independent datasets 

of pedestrians captured at night in winter and summer prove that the proposed method is robust and quick 

in detecting pedestrians under different environments. It can significantly reduce the rate of missed 

detection and realize a detection rate of 94.20%. 
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0  引言 

行人检测是计算机视觉领域极具挑战性的问题，

广泛应用在公共安全、智能监控、自动驾驶等领域

中[1-2]。与传统的基于可见光的行人检测任务相比，

远红外图像不受光照的影响，可以检测物体的热分

布，从而在夜间对物体进行空间显示。热成像受温度

值影响大，环境温度升高会带来灰度值反转问题，当

行人与环境相接时，轮廓边缘无法保持完整，导致感

兴趣区域提取失败进而无法检出行人、路灯、车辆向

阳面等灰度值高的目标易产生误检[3]。与此同时，还

要应对行人个体和姿态、视角及尺度的差异问题，复

杂的背景使行人极易出现遮挡情况导致误判，现阶段

的研究多关注完整体态的行人检测，而忽略了遮挡的

情况。 

传统的行人检测常采用分割及连通域分析，模板

匹配等方法，Dalal[4]在 2005 年提出梯度方向直方图

特征（histogram of gradient，HOG），率先使用梯度

描述行人，利用滑动窗口遍历图像，得到了很高的检

测率，但计算资源消耗大。随后描述纹理的局部二值

模式（local binary patterns, LBP）特征、描述线状、

形状、边缘的 Haar-like 特征，Shapelet 特征和 Edgelet
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特征等接连被提出并应用到行人检测中。很多学者对

HOG 特征做出了改进，比如将金字塔思想应用于尺度

缩放的 PHOG 特征[5]，结合边缘信息的 HEOG 特征[6]，

或者以 HOG 特征为基础进行特征融合，如

HOG-LBP[7]，HOGI 特征[8]等。 

常见的感兴趣区域（region of interest, ROI）提取

方法是通过阈值分割，这种方法受图像对比度影响

大，效果较差，基于视觉显著性进行 ROI 提取可以

大程度模拟司机的人眼注视，将有限的计算资源分配

给容易引起观察者注意的区域，达到辅助驾驶的目

的。显著性检测分为两类：自下而上基于数据驱动的

显著性区域凸显，和自上而下任务驱动的目标凸显。 

Koch[9]引入了显著图（saliency map）的概念来

表示复杂场景的突出位置，他使用“赢者全取”

（winner-take-all）的神经网络来选择图像中 显著的

位置，在此基础上，许多由视觉注意机制启发的显

著性模型被提出，如应用广泛的 FT 模型[10]，SR 模

型[11]等。 

与相关研究相比，本文更关注在黑暗复杂环境下

探测行人，考虑了遮挡、尺度不一等情况，利用行人

先验语义进行 ROI 提取，构造改进的 HOG 二分支分

类器进行行人检测，同时利用遮挡判别算法，设计头

部检测算子对被遮挡行人进行二次识别，实验证明本

文方法检测效果良好，克服了行人的多变性，背景的

复杂性。 

1  红外行人候选区域提取 

1.1  系统检测框架 

文中提出的检测方法由 3 个模块组成，包括 ROI

提取、基于 HOG 特征的二分支分类和遮挡特征重识

别，整体流程图如图 1 所示。 

1.2  光谱残差（SR, spectrum residual）模型 

ROI 是图像中 吸引视觉的显著关键信息，提取

ROI 代替原始图像，可以减少大量无用的背景和噪声

点的影响。本文在光谱残差模型的基础上融入红外行

人的高层语义特征，得到更准确的感兴趣区域。Hou

等人[11]认为不同的图像数据在对数尺度上有相似的

分布趋势，因此在不同的 log 谱中只需要关注差异性

部分就可以得到显著性区域。首先对输入图像 H(x)

进行二维离散傅里叶变换，将其从空间域转化到频率

域，光谱残差 R(f)定义为： 

   ( ) lg ( ) lg ( )nR f A f h f A f         (1) 

式中：A(f)为实部；hn(f)为局部平均滤波器。 
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图 1  行人检测流程图 

Fig.1  Pedestrian detection flow chart 

 利用式(2)对谱残差 R(f)和相位 P(f)进行二维离散

傅里叶逆变换得到全局特征显著图 S(x)，所得的显著

性图与人眼感知具有一致性。 

   21( ) exp ( ) ( )S x F R f P f 
      

(2) 

1.3  行人高层语义特征融合 

在利用 SR 分析得到显著性图的基础上，本文提

出了针对性的红外行人的高层语义特征作为先验知

识融合，相当于在进行显著性检测时增加了对图像的

认知功能，提高分析准确度。行人的高层语义特征是

指在待检测的图片中，一个区域或者一个像素点被行

人目标包含的可能性的大小，求解这个可能性作为依

托来求图像的目标性，可以获得图像中所有行人目标

的大概分布情况，对图像的显著性检测有语义上的指

导。 

首先对输入的图像进行块分割，本文选择

Alexe[12]的方法对原始图像进行分割，然后对每个分

割得到的窗口进行评分，量化每个窗口包含行人目标

的可能性。在红外图像中，行人的亮度普遍高于周边

环境，头部区域亮度 高，低频信号强，边缘纹理比

内部纹理明显，所以本文以亮度对比度和边缘信息作

为先验语义，融入显著性检测中。 

1）行人亮度对比度（brightness contrast, BC）。
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亮度特征是红外图像 重要的特征之一，如果一个包

围框完整包含行人部分，则得到较高的分数，如果窗

口只包含部分目标时分数降低。如图 2(a)所示，实线

框代表目标窗口 m，在计算 m 的亮度对比度时，先将

m 沿 4 个方向延伸一定尺度得到一个矩形外环 S，如

图 2 中虚线框所示，用外环框减去目标框，得到 m 所

对应的背景区域，此时有： 

2( , )
1

S m

m


              (3) 

计算窗口 m 和背景的亮度直方图的卡方距离来

定义窗口的亮度对比度： 

2BC( , ) [ ( ), ( ( , ))]m h x h S m            (4) 

式中：BC(m,)表示亮度对比度特征值；2(·)表示卡方

距离；h(·)表示窗口的亮度直方图。 

2）边缘线密度（edge density, ED）。相比可见光

图像，红外图像（如图 2(b)所示）考虑的是物体的温

度信息，对杂乱的背景抑制效果良好，当温度差距较

大时，行人边缘线明显，当温差小时，效果不显著。

行人边缘线密度指的是窗口边界附近的边缘密度，通

常情况下目标边界边缘的数量随着目标边界周长增

大而增大，如图 2(c)所示。首先将得到的目标窗口 m

沿 4 个方向向内收缩个尺度，得到： 

2( , )
1

I m

m


               (5) 

式中：I(m,)是 m 的矩形内环。则 ED 计算公式如下： 

ED( , )
( )

ED( , )
Len( ( , ))

p I m
I p

m
I m






          (6) 

实验发现 Canny 算子的边缘线检测效果 佳，

IED(p){0,1}是利用 Canny 算子进行边线检测后得到

的二值化图像，Len(·)表示矩形内环的周长。 

对图像的每一个窗口都从这两个角度进行打分，

按式(7)计算图像中每个像素点的目标性： 

p

( )
( )

Max
xm M
S m

P x 


              

(7) 

式中：Mx是包含像素点 x 的所有窗口；S(m)表示对行

人亮度对比度和边缘线密度特征打分得到的分数；

Maxp 是归一化因子，将得到的目标性得分归一化到

[0,1]区间。按照公式 ( ) ( ) (1 ) ( )Q x P x S x      进

行线性融合得到 终的显著性估计，对得到的二值化

结果图像寻找它的 小外包矩形，定位我们所需要的

感兴趣区域，减少行人模型的搜索范围，同时排除复

杂背景的干扰，减少误检的可能，本文参数＝0.6。 

在实验过程中，窗口划分总个数 Wm 的选值决定

了“行人”区域的标定时间和准确性，如果 Wm 值太

小，得到的目标性区域结果存在较大偏差，如果 Wm

值太大，则显著性检测的计算时间过长。 

2  快速行人特征提取与分类 

2.1  基于改进的 HOG 特征的二分支构造 

HOG 特征可以很好地表征图像梯度的方向分布，

具体计算步骤如下： 

1）输入大小为 64×128 的检测窗口，每 64 个像

素作为一个细胞单元，每 4 个细胞单元作为一个区块，

步长设置为 8 个像素，水平方向得到 7 个扫描窗口，

垂直方向得到 15 个扫描窗口，如图 3(a)所示。定义每

个细胞的组距为 2/9，统计落在 9 个不同方向区间内

的梯度大小，如图 3(b)所示。利用式(8)、(9)计算每个

像素的梯度幅值 m(x,y)和方向(x,y)： 

2 2( , ) [ ( , 1) ( , 1)] [ ( , 1) ( , 1)]m x y I x y I x y I x y I x y       

              (8) 

( , 1) ( , 1)
]( , ) arc tan[

( , 1) ( , 1)

I x y I x y
x y

I x y I x y
   


  

     (9) 

式中：I(x,y)是图像在点(x,y)处的像素值，Dalal[4]验证

了利用 简单的一阶梯度算子[1, 0, －1]进行水平和

垂直方向的梯度计算效果 佳。 

 

(a) 亮度对比度         (b) 红外图像          (c) 边缘线密度 

(a) Brightness contrast      (b) Infrared image       (c) Edge density 

图 2  目标性计算示意图 

Fig. 2  Schematic diagram of target calculation 
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(a)  分块过程                                 (b) 4 个单元的取向 

(a) Partition process                            (b) Orientation of four units 

图 3  HOG 特征计算过程 

Fig.3  HOG feature calculation process

2）利用 SVM 分类器构建超平面进行分类，对于

给定的{xi,yi}，i＝1,…,N，yi{1,－1}，分类器通过寻

找 优的超平面 WTX＋b＝0 实现行人的分类识别。 

传统的 HOG 特征提取所需的计算量非常大，分

辨率为 64×128 的检测窗口需要计算 105 个块的梯度

直方图特征，得到 3780 维特征向量，同时多尺度缩

放会导致相邻检测窗口间存在大量的重复计算区域，

针对此种情况，本文提出了一种改进的 HOG 特征并

构造了基于 ROI 高度的二分支分类结构（TBHOG, 

two-branches HOG），具体步骤如下： 

①将得到的感兴趣区域扩充至扫描步长的整数

倍，用邻域像素的灰度平均值作为扩充像素的灰度

值； 

②根据 ROI 的高度 H 进行分类，H 定义为 小

外接矩形垂直方向上的像素数，统计所有得到的 ROI

区域，平均高度为 69.1pixel，所以本文选择 69 像素

作为分水岭，高度小于 69 像素作为近景目标，高度

大于 69 像素作为远景目标，分别训练 SVM 分类器，

具体参数如表 1 所示。 

③将得到的感兴趣区域分别缩放至不同的窗口

大小，输入离线训练的 SVM 分类器进行判别。 

表 1  两分支的 SVM 分类器训练参数 

Table 1  SVM classifier training parameters of the two branches 

 
Window 

size 
Block 
size 

Cell 
size 

Step Bin 
Feature 

dimension

Near 
target  

48×96 16×16 8×8 8 9 1980 

Distant 
target 

24×48 8×8 4×4 4 9 1980 

 

2.2  遮挡处理 

上述行人检测方法的出发点是将行人作为一个

完整的整体设计，在 LSI 远红外（FIR）数据集的实

验发现，对比传统的 HOG 方法，该方法的准确率有

所提升，但是对本文自行拍摄的数据集来说，效果不

够理想，因为拍摄的视频包含更多的遮挡情况，例如

行人被树木等背景遮挡或行人互相遮挡。 

研究发现，如果行人发生遮挡，块的 HOG 特征

通过 SVM 分类器得到负的内积，每个窗口的线性

SVM 得分是 HOG 特征与向量 w 的内积，向量 w 是

学习到的所有支持向量的加权和[13]。本文选择利用整

体分类器对得到的特征向量进行评价，如果整体分类

器得到的置信度属于一个模糊范围，则判断是否发生

遮挡情况[14]，如果确定发生遮挡，则利用设计的头部

模板进行行人头部的检测，对是否包含行人进行确

认。具体步骤如下： 

1）将待测窗口按图 4 分块，Ci 是每个块得到的

特征值，维数为 36，HOG 特征计算过程中得到 55 个

块，定义窗口特征描述子 x＝(C1,C2,…,C55)
T，通过训

练好的 Linear SVM 分类器，根据式(10)计算返回值

H(x)： 

H(x) ＝＋wT·x             (10) 

图 4  检测窗口分块 

Fig.4  Detection window chunking 

理论上 H(x)值越高，说明窗口中有行人的可能性

越高，反之亦然，如果分类器的响应接近于 0，就认

为分类是模糊的。本文定义模糊区间为(－1.5, 0.5)，

认为可能存在遮挡。 

2）对于每个 Ci，i{1,2,…,55}，定义一个局部分

类器 h(i)＝i＋wi
T·Ci，其中 wi 是支持向量展开后所对

C1 C2 C3 C4

C5 C6 C7

Cm‐1 Cm

∙∙∙

∙∙∙

Unit cell

overlap area

feature block
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应的向量，均为 36 维，i 为每个块的检测误差。 

3）通过对局部响应 h(i)进行阈值化得到离散的标

签 ti，ti＝1 表示是 Ci 行人的一部分，ti＝－1 表示 Ci

是被遮挡或是背景的一部分，得到一个二值映射

(t1,t2,…, t55)。 

4）利用均值漂移分割算法进一步得到块标签

(t1,t2,…, t55)，本文将均值漂移权重设置 ( )ih C ，将

具有多数负响应的窗口作为遮挡窗口，得到遮挡确

认。 

5）无论行人是否遮挡或出现不同的朝向、姿势，

行人的头部轮廓变化基本可以保持不变，头肩部呈现

出类似于“”的形状[15]，如图 5 所示，我们设计了

16×16 的头部模板进行分类识别，使用离线 SVM 分

类器训练。 

 

图 5  头部检测模型 

Fig.5  Head detection model 

3  系统设计与结果评估 

3.1  数据集选择 

实验运行环境为 Intel(R) Core(TM) i3-4170 CPU，

平台为 MATLAB R2018b 和 Python OpenCV 库，实验

使 用 3 个 数 据 集 ： LSI 远 红 外 行 人 数 据 集

（https://e-archivo.uc3m.es/handle/10016/17370）和利用

FLIR E40 热像仪采集的冬季（Test-W）、夏季（Test-S）

道路/行人（Test-L）视频，基本信息如表 2 所示。 

表 2  测试数据的基本信息 

Table 2  Basic information of test data 

LSI 数据集来自在室外城市场景中驾驶的车辆，

包含用于训练的 53598 张红外图像和用于测试的

27994 张图像。自主数据采集速率为 31 帧/s，分辨率

为 320×240 像素。数据采集的时间均为晚上 22:00

左右，涵盖了温度变化、遮挡、尺度变化等一系列夜

间行人检测常见的问题，示例如图 6。每隔 3 帧标注

一次，保证了实验的真实有效性。 

3.2  评价标准 

红外图像中行人的检测本质上是一个二分类问

题，检测率（accuracy，ACC）是 常见的指标，即： 

TP TN
ACC

TP+TN+FP+FN


         (11) 

其中参数混淆矩阵如表 3 所示。 

定义正确的检测需符合条件： 

ROI GT
0

ROI GT

area(BB BB )
0.6

area(BB BB )



 


      (12) 

即预测的边界框 BBROI 和真实边界框 BBGT 之间

的重叠率0 必须超过 60%，否则就认为是错误的检测

结果（虚警）。

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6  样本示例：(a)(b)(c)冬季拍摄；(d)(e)(f)夏季拍摄 

Fig.6  Sample diagram: (a)(b)(c) Shooting in winter; (d)(e)(f) Shooting in summer

Dataset Size/frame Date Location 

Test-L 2000 - - 

Test-W1 1578 2018/1/2 Street 

Test-W2 979 2018/1/3 Campus 

Test-S1 1123 2019/5/29 Street 

Test-S2 1089 2019/5/30 Campus 

              (a) (b)

(d) (e)

(c)

(f)
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表 3  参数混淆矩阵 

Table 3  Parameter confusion matrix 

Truth 
Predicted result 

Positive example Negative example

Positive example TP FN 

Negative example FP TN 

其中，TP（true positive）表示指检测器正确预测

的行人窗口，FP（false positive）指将非行人预测为

行人窗口的数目，TN（true negative）指检测器正确

分类的非行人窗口，FN（false negative）指行人窗口

发生漏检的数目。 

考虑行人检测问题的实时性，本文将每张图片的

平均检测时间也作为评价标准，即： 

T
t

N
                  (13) 

式中：T 是检测耗费时间；N 是图片张数。 

3.3  参数选择 

随机选取 500 幅 LSI 远红外数据集的测试图片，

手动标记行人区域，统计不同目标性检测窗口数 Wm

下的行人区域数，目标性检测示意图如图 7 所示。 

随着 Wm的增大，检测结果如表 4 所示。

(a) Wm=5        (b) Wm=10      (c) Wm=50      (d) Wm=100 

图 7  目标性检测 

Fig.7  Schematic diagram of target detection 

表 4  Wm标记结果 

Table 4  Wm marking results 

Wm Picture number Pedestrian number Pedestrian mark  Labeling rate/% Mark time/s 

5 500 774 630 81.4 5.94 

10 500 774 636 82.2 8.39 

50 500 774 671 86.7 12.70 

100 500 774 928 94.1 17.83 

150 500 774 751 97.0 23.29 

200 500 774 752 97.2 29.01 

350 500 774 755 97.6 44.00 

500 500 774 755 97.6 56.38 

 

从表 4 可以看出，随着 Wm的增大，显著性检测

框与真实标注框的重合度也在上升，Wm＝150 时标记

率可以达到 97%，随后增速放缓但检测时间持续增

加，所以本文选择目标性窗口数为 150。 

3.3.1  与基本算法的检测效果对比 

为了验证本文算法的有效性，本文在 LSI 远红外

数据集上进行了如下对比实验，以经典的 HOG 特征

作为基准，分别测试了二分支分类结构（TBHOG）、

是否提取感兴趣区域、是否采用遮挡处理算法，检测

结果如表 5 所示。 

检测结果表明与 HOG 特征相比，本文方法准确

率提高了 5.5%，检测时间缩短了 23.3%，可见本文方

法对夜间行人识别有更好的实用性。准确率的提高主

要来自于 ROI 提取和遮挡检测算法，而二分支分类结

构显著降低了检测时间。 

3.3.2  与其他算法的检测效果对比 

在所有数据集上将本文的检测方法与当前主流

的红外行人检测方法对比：HOG＋SVM 方法，LBP

＋SVM 方法及融合方法，聚合通道（aggregate channel 

features，ACF）方法[16]，基于深度学习的 RetinaNet
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算法[17]，该算法由 Python 的 image AI 库集成，是一

个开源的目标检测项目。对比示意如图 8 所示，检测

结果如表 6 所示。 

表 5  与基本算法检测结果对比 

Table 5  Comparison of detection results with the basic 

 algorithm 

Algorithm ACC/% t/ms 

HOG 89.27 236.4 

TBHOG 86.19 122.8 

TBHOG+ROI extraction 91.44 159.0 

TBHOG+Occlusion handling 93.23 168.4 

TBHOG+ ROI extraction 

+occlusion handling 
94.20 181.6 

传统的特征提取采用滑动窗口法并利用尺度缩

放策略进行检测，计算量大且准确率取决于特征设计

的合理性[18]，由表 6 可以得到以下结论： 

1）采用本文提出的算法，平均检测率比使用单

一 HOG 特征提高了 11.1%，比使用融合特征如

HOG-LBP 和 ACF 均有所提高，说明了方法的有效性

与针对性。 

2）本文所提算法平均检测速度相对于基于 HOG

的行人检测算法提升了 27.6%，说明了采用 ROI 提取

及两分支分类器结构的方法，相较于传统尺度缩放策

略能够极大地加快检测速度，虽然仍不能满足实时性

的要求，但相比检测率较高的 ACF 和深度方法，检

测时间大幅缩短。 

 
  (a) HOG       (b) RetinaNet        (c) Proposed 

图 8  不同算法检测效果对比 

Fig.8  Detection effects of different algorithms 

3）本文方法在 LSI 远红外数据集上检测率比次

好的算法提高了 0.15 个百分点，在 Test-W 数据集上

比次好的算法提高了 3.6 个百分点，在 Test-S 数据集

上提高了 5.4 个百分点，可能是因为实际道路背景复

杂，对行人检测不是很友好，行人的位置和姿态与开

源数据库差异大，本文提出的遮挡检测算法在复杂情

况下有效地降低了漏检。 

表 6  与其他算法检测效果对比 

Table 6  Comparison of detection effect with other algorithms 

Algorithm 
LSI FIR test-W test-S 

ACC/% t/ms ACC/% t /ms ACC/% t/ms 

HOG 89.27 236.4 80.59 289.7 62.77 274.1 

LBP 85.21 202.3 77.90 304.5 59.25 294.5 

HOG-LBP 93.64 333.7 84.03 375.8 68.17 373.8 

ACF 94.05 1008 85.54 1469 64.28 1742 

RetinaNet 90.13 1364 82.21 1730 63.09 2297 

Proposed 94.20 181.6 89.17 264.7 73.64 285.3 

4  结论 

针对夜间行人检测背景复杂，遮挡严重的情况，

本文在 SR 模型的基础上改进了 ROI 提取方法，对得

到的 ROI 构建基于改进的 HOG 特征的二分支分类器

结构，并提出一种遮挡处理算法，性能评价表明，与

标准方法相比，本方法在检测精度和速度上均得到很

大提升，为夜间复杂情况下的行人检测提供了一种新

的可能性。但算法仍无法满足实时检测的要求，且在

行人较多的时候效果有限，下一步计划采用特征性更

强的描述子，并结合深度学习理论，尝试解决行人的

尺度不一、粘连等问题，进一步提高复杂情况下行人

的检测率。 
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