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基于弱显著图的实时热红外图像行人检测 

李传东 1,2，徐望明 1,2,3，伍世虔 1,2 
（1. 武汉科技大学信息科学与工程学院，湖北 武汉 430081；2. 武汉科技大学机器人与智能系统研究院，湖北 武汉 430081； 

3. 武汉科技大学教育部冶金自动化与检测技术工程研究中心，湖北 武汉 430081） 

摘要：针对现有热红外图像行人检测方法在精度和速度方面存在的问题，提出一种基于弱显著图的实

时行人检测方法。该方法以轻量级 LFFD（Light and Fast Face Detector）网络为基础，由两级改进网

络即 SD-LFFD（Saliency Detection-LFFD）和 SF-LFFD（Saliency Fusion-LFFD）组成，首先以热红外

图像作为输入经 SD-LFFD 网络产生初步行人检测结果和行人区域弱显著图，接着将该弱显著图与原

热红外图像结合“点亮”潜在行人区域并经 SF-LFFD 网络产生新的行人检测结果，最后将两级改进

网络的行人检测结果融合得到最终结果。在数据集 CVC-09 和 CVC-14 上实验结果表明，该方法与现

有轻量级神经网络相比行人检测的平均精确率有大幅提升，且在有限硬件资源下可实现实时检测。 
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Abstract: To address the low precision and speed of existing pedestrian detection methods for thermal 

infrared images, a real-time pedestrian detection method based on a weak saliency map is herein proposed. 

The proposed method comprises two improved networks, namely, SD-LFFD and SF-LFFD, which use 

lightweight LFFD as the basic network. First, the thermal infrared image is input into the SD-LFFD to 

produce the preliminary pedestrian detection results and a weak saliency map indicating the pedestrian 

regions. Then, the weak saliency map and the original thermal infrared image are combined to highlight the 

potential pedestrian regions and generate new results using the SF-LFFD. Finally, the pedestrian detection 

results obtained by the two improved networks are integrated to obtain the final results. The experimental 

results on the CVC-09 and CVC-14 datasets indicate that the proposed method significantly improves the 

average precision (AP) of pedestrian detection compared with that of existing lightweight neural networks, 

and that it achieves real-time detection with limited hardware resources. 
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0  引言 

自动行人检测技术被广泛应用于车载安全系统、

视频监控系统等计算机视觉任务中。基于可见光图像

的行人检测算法在光照不足、不均时效果较差，而基

于热红外图像的行人检测算法因其热辐射成像原理

受光照条件影响小，适合全天候工作，近年来得以广

泛关注且成为研究热点。传统的热红外行人检测算法
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主要通过提取人工特征并结合分类器实现，如：刘峰

等[1]提出了一种多特征级联方法，利用感兴趣区域长宽

比特征和头部 Haar 特征组成初级分类器，再通过 HOG

（Histogram of Oriented Gradient）与 SVM（Support 

Vector Machine）结合的方式得到最终检测结果；Cai

等[2]提出一种对显著图提取局部强度差异直方图特征

并使用 SVM 分类器得到行人检测结果；还有些方法

通过提取感兴趣区域或热点图，将其转化为特征向量

送入分类器进行判别[3-5]。这类传统方法由于依赖于特

征设计，存在鲁棒性不强、准确率较低等缺点。随着

深度学习的发展，使用深度卷积神经网络（Deep 

Convolutional Neural Network，DCNN）来解决行人检

测问题成为当前主流方法。DCNN 能够自学习更可

靠、表达能力更强的图像特征，使得行人检测方法泛

化能力更强、检测精度更高，如李慕锴等[6]通过将

YOLOv3 与 SENet 两种深度网络进行结合，提高了检

测精度。 

不过，因夜晚环境与人体温度相差较大，包含行

人的热红外图像会呈现较明显的人体边缘，有利于算

法检测，而在温差较小的白天人体目标成像不够明

显，会导致算法检测效果差。Liu 等[7]和 Wagner 等[8]

提出多光谱融合的行人检测方法，将可见光与热红外

图像同时送入深度网络，利用两者优劣势互补提高了

检测精度，但多光谱融合方法需要使用多个传感器，

成本较高，且不同光谱图像很难完全对准。Ghose 等[9]

以热红外图像作为深度网络输入，结合强显著图检测

来缓解温差较小时行人与背景对比度低的问题，但显

著图中出现漏检时，行人会被视作背景而忽略，且该

方法使用复杂的显著性检测网络，以像素级标注作为

显著图标签进行训练，费时较长。此外，上述方法中

均采用了较为复杂的 Faster R-CNN 或 YOLO 系列网

络，在实际应用中实现实时检测需要依赖昂贵的硬件

资源。 

针对以上问题，本文提出一种基于弱显著图的实

时热红外行人检测方法，采用弱标注方式训练显著性

检测网络，将显著性检测网络和目标检测网络产生的

结果进行融合从而提高行人检测准确率；同时，本文

方法以轻量级单目标检测网络 LFFD[10]为基础进行改

进，使之在硬件资源有限的情况下也能实时工作。 

1  LFFD 网络简述 

LFFD 是由 He 等提出的一种实用轻量级单目标

检测网络[10]，最初针对人脸检测任务设计，但能方便

地扩展到行人检测、头部检测、车辆检测等任务中。

作为一种无锚框（Anchor-free）网络，LFFD 利用感

受野作为天然锚框，特征图中的每个像素点都具有相

对应大小的感受野，当前像素点的感受野大小就是锚

框大小。文中提出浅层网络的有效感受野要比小目标

尺度大，这样可充分利用周围特征对目标检测的贡

献；由于深层网络的感受野较大，适合检测大目标，

同时大目标本身有足够的特征信息辅助目标判别，因

此有效感受野与目标比例无需太大。基于这些观点，

通过精心设计感受野大小，可将锚框大小覆盖目标检

测的各个尺度，同时能在一定程度上缓解小目标检测

问题。LFFD 网络结构简单，便于在各个平台上部署，

且运行速度较快。 

本文方法使用的基础网络就是用来解决行人检

测任务的 LFFD，其结构如图 1 所示，包含由 20 个卷

积层 C1～C20 组成的骨干网络（backbone），并包含

4 个不同的输出分支（out branch），负责检测不同尺

度大小的目标，高层网络具有较大的感受野，适合用

来预测较大目标，因此输出目标的大小从 out branch1

到 out branch4 依次递增。 

LFFD 在速度与精度间有较好的平衡，运行速度

快，但与复杂的深度学习网络相比提取的图像特征表

达能力有限，影响了检测精度，因此本文方法使用两

级改进的 LFFD，增强网络提取特征的表达能力，在

提高检测精度的同时保证实时性。 

2  行人检测方法原理及实现 

2.1  行人检测方法流程 

本文提出的基于弱显著图的实时热红外图像行

人检测方法的工作流程如图 2 所示，使用了两级改进

的 LFFD 网络。为便于表述，本文将原始 LFFD 网络

简称为 ORI-LFFD（Original LFFD），其输入为热红

外图像，输出为目标检测结果，包括位置信息、类别

信息和置信度。两级 LFFD 都是在 ORI-LFFD 基础之

上进行改进，前一级增加目标显著性检测功能，简称

为 SD-LFFD，其输入为热红外图像，输出为目标位置

信息、类别信息和置信度以及弱显著图；后一级为融

合上述弱显著图信息进行进一步检测的 LFFD 网络，

简称为 SF-LFFD，其输入为弱显著图与原始热红外图

像，输出为目标位置信息、类别信息和置信度。
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Cout 和 Bout 为： 

out SD-LFFD SD-LFFD SF-LFFD SF-LFFD

out SD-LFFD SD-LFFD SF-LFFD SF-LFFD
C C

B B

C w C w C

B w B w B

  


      

(2) 

确定参数 wC
SD-LFFD，wC

SF-LFFD，wB
SD-LFFD，wB

SF-LFFD

时，由于 SF-LFFD 的输入结合了 SD-LFFD 产生的显

著图和原始热红外图像，故 SF-LFFD 的检测结果要

优于 SD-LFFD，从而可设置 wSF-LFFD＞wSD-LFFD，且

wSF-LFFD＋wSD-LFFD＝1。本文基于上述原则尝试了多组

值取得的效果后，取 wC
SD-LFFD＝0.3，wC

SF-LFFD＝0.7，

wB
SD-LFFD＝0.2，wB

SF-LFFD＝0.8。 

3  实验研究 

3.1  实验数据集及训练参数设置 

为了验证本文方法的有效性，采用 CVC-09[12]和

CVC-14[13]两个典型的热红外图像行人数据集进行网

络训练和测试。训练时将白天和夜晚的训练集合并，

测试时将白天与夜晚的测试集分开，以便比较两种不

同环境下的行人检测效果。两个数据集的样本分布如

表 1 所示。为提升网络的鲁棒性，采用了随机裁剪、

随机水平翻转等操作进行数据增强。 

表 1  CVC-09 和 CVC-14 数据集的样本分布 

Table 1  The distribution of samples in CVC-09 and CVC-14 

Dataset 
Day Night 

Train set Test set Train set Test set 

CVC-09 4225 2882 3201 2883 

CVC-14 3695 707 3390 727 

由于原 CVC-09 数据集在训练集中将骑行的人标

注成行人类别，但在测试集中却未进行标注，为了保

持统一性，本文将 CVC-09 测试集中骑行的人重新标

注为行人类别，且所有实验都是在重新标注的数据集

上进行的。 

网络训练时，本文使用 MXNet 框架，NVIDIA 

GTX 1080 GPU，CUDA 版本 10.0，cuDNN 版本 7.6.5，

使用 SGD 梯度下降法，初始学习率（learning rate）

为 0.1，动量（momentum）为 0.9，批大小（batch size）

为 16。为避免正负样本严重不均衡，采用正负样本比

例 1:5 的方式限制负样本数量来进行反向传播，保证

训练过程更快更稳定。整个训练过程迭代 200000 次，

学习率设置为动态调整，在第 60000 和第 120000 次

迭代时将学习率降低 90%。 

3.2  实验结果及分析 

1）行人检测准确率比较 

本文使用 P-R（Precision-Recall）曲线作为评价

指标。P-R 曲线刻画了精确率（Precision）和召回率

（Recall）之间的关系。精确率和召回率分别定义为： 

TP
Precision

TP+FP
 ，

TP
Recall

TP+FN
     (3) 

式中：TP 为正样本被正确预测的数量；FP 为负样本

被预测为正样本的数量；FN 为正样本被预测为负样

本的数量。将所有样本按预测为正样本的置信度从大

到小排序，根据设置的 IoU 阈值（本文取 0.5），计

算 Precision 和 Recall 值，并以 Recall 为横坐标、

Precision 为纵坐标绘图即得到 P-R 曲线。P-R 曲线下

方面积即为平均精确率（Average Precision，AP），

AP 值越高，效果越好。 

本文行人检测实验结果的 P-R 曲线如图 5 所示，

比较了 ORI-LFFD、SD-LFFD、SF-LFFD 以及本文方

法（即 SD-LFFD＋SF-LFFD）得到的检测结果，其中

图 5(a)和(b)分别为 CVC-09 数据集白天和夜晚的测试

结果，图 5(c)和(d)分别为 CVC-14 数据集白天和夜晚

的 测 试 结 果 。 在 4 幅 图 中 本 文 方 法 （ 即

SD-LFFD+SF-LFFD）得到的 P-R 曲线均优于其它 3

种独立网络（即 ORI-LFFD、SD-LFFD 或 SF-LFFD），

可见本文方法对两级改进的 LFFD 网络的行人检测结

果进行融合能有效提升最终的行人检测精度。表 2 列

出了不同网络行人检测的 AP 值，其中 Day、Night

和 Total 分别代表数据集中白天、夜晚和整体数据集 3

种测试场景。 

 
(a) CVC-09 Day                      (b) CVC-09 Night 
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(c) CVC-14 Day                      (d) CVC-14 Night 

图 5  两个数据集上行人检测结果的 P-R 曲线 

Fig.5  The P-R curves of pedestrian detection results on two datasets 

表 2  行人检测 AP 值比较 

Table 2  AP comparison for pedestrian detection  

                                                   % 

Dataset TestScenario 

AP(IoU＝0.5) 

ORI- 

LFFD 

SD- 

LFFD 

SF- 

LFFD 

SD-LFFD+ 

SF-LFFD 

CVC-09 

Day 74.15 73.25 76.05 78.46 

Night 74.70 75.54 75.81 79.85 

Total 73.82 74.01 75.52 78.74 

CVC-14 

Day 53.94 57.93 64.81 66.76 

Night 75.70 76.17 83.61 83.94 

Total 63.45 66.06 73.21 74.46 

相比于原始 LFFD 网络（即 ORI-LFFD），本文

方法（即 SD-LFFD＋SF-LFFD）在 CVC-09 数据集上

整体检测效果提升了近 5%，在 CVC-14 数据集上提

升了近 11%。由于白天人体与环境温差较夜晚要小，

白天的检测效果往往要比夜晚差，在使用本文方法后

白天和夜晚的检测精度都有提升，且对白天的提升更

为明显，尤其在 CVC-14 数据集上提高了近 13%，因

此本文方法能够在一定程度上缓解热红外图像在白

天检测效果较差的问题。此外，SF-LFFD 的 AP 值在

不同的数据集和不同的测试场景中均要优于

ORI-LFFD 和 SD-LFFD，可以体现出本文方法中使用

弱显著图对于提升 SF-LFFD 网络的目标检测效果是

有帮助的。 

2）与典型轻量级检测网络的对比 

进一步在相同条件下通过实验将本文改进的轻

量 级 网 络 与 典 型 的 轻 量 级 目 标 检 测 网 络

Tiny-YOLOv3[14]进行了对比，在上述两个数据库上的

行人检测 AP 值对比情况如图 6 所示。 

可见，在 CVC-09 数据集中，对于 Day、Night

和 Total 不同的测试场景下，本文方法（SD-LFFD＋

SF-LFFD）的 AP 值均要高于 Tiny-YOLOv3；在

CVC-14 数据集中，在 Day 的测试场景下，本文方法

AP 值稍低，但在 Night 的测试场景中本文方法的 AP

值要高出约 10%，在 Total 的测试场景下本文方法表

现更佳。由此可体现出本文方法在同等的轻量级目标

检测网络中具有一定的精度优势。 

 

(a) CVC-09 
( )

 

(b) CVC-14 

图 6  本文方法与 Tiny-YOLO v3 方法的 AP 值对比 

Fig.6  AP comparison between the proposed method and Tiny- 

YoLov3 method 

3）行人检测速度测试及比较 

测试阶段，本文使用 MXNet 框架，NVIDIA GTX 

960M 4G GPU，CUDA 版本 9.0，cuDNN 版本 7.4.1，

输入图像分辨率为 640×480。除测试本文方法外，还
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对 Tiny-YOLOv3 进行速度测试，与本文方法进行对

比，结果如表 3 所示。 

表 3  行人检测的速度对比 

Table 3  Speed comparison for pedestrian detection 

Method 
Model 

size/M 

Frame rate 

/fps 

Inference 

speed/ms 

Tiny-YOLOv3 33.99 18.31 54.61 

SD-LFFD+SF-LFFD 14.45 31.25 32 

可见，相较于 Tiny-YOLO v3 ，本文方法

（SD-LFFD+SF-LFFD）用更小的模型取得了更快的速

度，处理帧率约为 31 fps，说明在硬件资源有限的情

况下本文方法能实时工作，这得益于使用简单易实现

的目标弱显著性检测算法和改进的轻量级 LFFD 网

络。 

4  结束语 

本文提出了一种基于弱显著图的实时热红外图

像行人检测方法，主要贡献在于：①设计了一种针对

行人的弱显著性检测网络结构，在产生行人检测结果

的同时能够产生行人的弱显著图；②将检测到的弱显

著图与原始热红外图像相结合，使得深度网络能更加

关注行人潜在区域，从而改善在人体与背景温差较小

的白天时热红外图像行人检测效果较差的问题；③对

两级改进的 LFFD 网络产生的行人检测结果进行融

合，提升了算法整体的检测精度。实验结果表明，本

文方法中使用弱显著图和两级改进的轻量级 LFFD 网

络进行行人检测，不仅有效提升了检测准确率，而且

实现了在硬件资源有限的情况下的实时检测。 
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