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夜间低光照场景下基于多尺度特征融合的
密集行人检测算法

马晞茗， 李 宁*， 年 伦， 吴 迪， 于祥跃， 李 峥， 王 瑶
（中国科学院  长春光学精密机械与物理研究所  光电对抗部，吉林  长春  130033）

摘要：在复杂夜间场景中，光照变化、行人受遮挡以及行人尺度不一等因素导致行人检测的准确率出现了降低。对此，提

出一种夜间低光照场景下基于多尺度特征融合的密集行人检测算法。首先，设计了一种融合自注意力与卷积混合模块

的双向路径特征聚合网络，用于增强多尺度特征融合并提升行人与背景的区分度，从而降低目标尺度差异对检测造成的

影响。其次，构建了多分支联合检测策略，充分利用夜间低光照环境中行人轮廓、腿部和手臂特征的强辨别性来辅助行

人检测，降低弱光照和遮挡对检测造成的影响。然后，在后处理环节引入对检测框之间中心距离的考虑，通过降低遮挡

严重检测框的置信度分数并进行重新筛选，从而保留被遮挡目标的正确检测结果，进一步降低行人漏检率。最后，通过

实验验证了所提算法的有效性。实验结果表明，在 NightOwls 和 NightSurveillance 数据集上算法的对数平均漏检率分别

降低了 2. 8% 和 3. 3%，在 LLVIP 数据集上算法的平均精度和召回率分别提升了 2. 1% 和 2. 9%，并且提出的三个改进

模块均有助于提升算法的整体检测性能。
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Abstract： In complex nighttime scenes， factors such as light variations， pedestrian occlusions， and vary⁃
ing pedestrian scales lead to a decrease in pedestrian detection accuracy.  Addressing this challenge， we 
proposed a dense pedestrian detection algorithm based on multi-scale feature fusion for low-light nighttime 
scenes.  Firstly， a bidirectional path feature aggregation network integrated with self-attention and convolu⁃
tional mixing module was designed.  This enhanced multi-scale feature fusion and improved the discrim ⁃
inability between pedestrians and background， thus reduced the impact of target scale variations upon de⁃
tection.  Secondly， a multi-branch joint detection strategy was constructed.  This strategy effectively lever⁃
aged the strong discriminative power of pedestrian contours， legs， and arms in low-light environments to 
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assist detection， reduced the impact of weak light and occlusion.  Next， we introduced consideration of cen⁃
ter distances between detection boxes during post-processing.  By reducing confidence scores for severely 
occluded boxes and performing re-selection， we successfully retained correct detections of occluded pedes⁃
trian targets， further decreased the miss detection rate.  Finally， the effectiveness of the proposed algo⁃
rithm was verified through experiments. The results show that the log-average miss detection rate is de⁃
creased by 2. 8% and 3. 3% on the NightOwls and NightSurveillance datasets， respectively.  On the LL⁃
VIP dataset， the average precision and recall are improved by 2. 1% and 2. 9%， respectively.  Further⁃
more， all three proposed improvement modules contribute to enhancing the detection performance of the al⁃
gorithm.
Key words： pedestrian detection； multi-branch joint detection； multi-scale feature fusion； attention mech⁃

anism； post-processing optimization

1 引  言

行人检测作为计算机视觉领域的研究热点，

在无人驾驶［1］、安防监控［2］、智能机器人［3］等领域

得到了广泛的应用。然而，多数行人检测方法对

光照条件的依赖性较高。当光照条件良好时，这

些算法能够发挥较为出色的性能。在面向夜间

等低光照场景时，其检测性能出现了明显下

降［4-5］，尤其在低光照与密集行人共存的复杂场景

下，检测难度会进一步提升。造成该现象的原因

主要包括以下几点：（1）在夜间低光照场景中，行

人目标与背景的对比度较低，并且背景干扰目标

与行人的外观特征高度相似，此时模型对行人和

背景的判别能力较弱，容易造成误检；（2）低光照

条件导致行人整体特征和纹理信息较为匮乏，并

且不同视角下行人目标的尺度差异显著，较小尺

度的目标容易漏检；（3）在复杂密集场景中，在单

位区域内行人分布较为集中，并且目标之间的间

距较小，因此行人容易受到遮挡，具体包括行人

相互遮挡与行人受背景遮挡［6］，导致行人全身可

见区域所占比例降低，使得特征提取难度加大，

并且算法检测模块推理所需的信息也随之减少，

从而引起漏检率升高和检测精度下降。因此，研

究夜间低光照场景下的行人检测极具挑战性，对

于构建普适性计算机视觉检测模型具有重要

意义［7］。

近年来，随着计算机视觉技术的不断发展，

基于深度学习的目标检测算法取得了巨大突破，

其检测性能相比于传统检测算法取得了显著提

升［8］。其中，较为常见的包括以 Faster R-CNN 算

法［9］为代表的两阶段检测算法和以 YOLO 系

列［10］为代表的单阶段检测算法。然而，这些通用

的目标检测算法均难以高效应对夜间低光照场

景中的行人检测任务，具体表现在可见度低的行

人目标、遮挡行人目标和小尺度行人目标的检测

精度下降和漏检率升高。

针对夜间低光照条件下行人与背景对比度

低造成的检测精度下降问题，Li等人［11］设计了一

种带有卷积门控线性单元的单头自注意力模块，

有效地增强了模型在低光照条件下的特征表达

能力。Chen 等人［12］提出了一种融合小波多级提

取器和知识调度模块的行人检测网络，用于实现

在不同光照环境下自适应融合语义层级特征，提

升网络对低光照环境的适应能力，进而提升目标

检测精度。Liu 等人［13］面向夜间交通场景中的行

人检测任务，引入了特征增强模块来强化提取低

可见度行人的特征，并且设计了混合注意力机制

来突出场景中的显著区域，以此来增强检测模型

的综合性能。

针对远距离视角处小尺度行人目标漏检率

较高的问题，Li 等人［14］将 MetaFormer 架构［15］与

可变形卷积及深度可分离卷积进行融合，以此来

增强特征提取模块对细粒度特征的提取能力，进

而有效降低了小尺度行人目标的漏检率。Huang
等人［16］提出了一种基于网格的概率粘贴增强策

略，通过在网格区域依据概率粘贴目标信息以增

加多尺度训练样本的多样性，同时构建了融合通

道注意力的视觉变换器模块并将其嵌入至骨干
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网络，旨在融合全局特征和局部信息，从而提升

模型对多尺度行人的检测能力。Yu 等人［17］提出

了一种多尺度等高线特征增强模块，用于提升网

络在不同尺度下感知行人目标的能力，并对行人

目标和复杂背景进行准确区分，以此来降低小尺

度行人目标的漏检率。

针对被遮挡行人漏检率较高的问题，Chang
等人［18］通过融合全局上下文信息和空间信息，旨

在提取额外的潜在特征，从而降低因目标受遮挡

而造成的特征损失，并引入了对行人姿态信息的

学习来进一步抑制行人遮挡对检测精度造成的

不利影响。郑开魁等人［19］首先基于 CBAM（Con⁃
volutional Block Attention Module）［20］注意力模块

动态调整特征图各通道与空间位置的重要性，然

后顺序级联 Mamba 模块对增强后的特征图进行

全局信息建模，旨在提取被遮挡行人目标周围上

下文信息，并结合行人可见特征进行全局推理，

从而降低遮挡行人的漏检率。Li 等人［21］构建了

一种面向遮挡场景的检测策略，首先引入基于

Transformer 的遮挡感知模块并与主检测器组成

多任务学习框架，然后设计了遮挡感知互补机

制，将学习到的遮挡信息与检测解码器进行融

合，从而形成反馈优化闭环，有效地提升了模型

对遮挡行人的检测能力。

上述算法从不同角度对行人检测算法进行

了改进，以缓解遮挡和尺度变化引起的检测性能

下降问题，并提升了算法对夜间低光照等复杂场

景的适应性，但忽略了一个重要因素，即在夜间

低光照场景中，行人目标具有相对固定的人体轮

廓特征，如头部、肩部、手部和腿部等，此类特征

与背景具有显著区分度。同时，道路行人的腿部

和手臂特征视觉辨识度较高，能够为提升检测精

度 提 供 重 要 支 撑 。 对 此 ，本 文 选 取 Faster R-

CNN［9］作为基准算法，该算法为经典的两阶段检

测算法，具有结构扩展性强、检测精度高等优势，

能够高效适配复杂场景下的行人检测任务，并且

便于嵌入改进模块。在此基础上，本文聚焦局部

关键特征的挖掘与利用，并从优化特征提取和优

化检测框筛选机制方面入手，对 Faster R-CNN
算法进行改进，提出一种夜间低光照场景下基于

多尺度特征融合的密集行人检测算法，旨在提升

对夜间场景中低可见度、遮挡及多尺度行人的检

测能力并降低漏检率。

2 改进算法原理设计

本文针对导致夜间低光照场景下行人检测

准确率降低的诸多因素，基于 Faster R-CNN 算

法进行改进，提出一种基于多尺度特征融合的密

集行人检测算法，算法的整体结构如图 1 所示。

在图 1 所示的行人检测算法中，首先在特征

提取环节提出了一种融合自注意力与卷积混合

模 块 的 双 向 路 径 特 征 聚 合 网 络（Bidirectional 
Path Feature Aggregation Network Integrated with 
Self-Attention and Convolutional Mixing Module，

SCMB-FPN），用于获取丰富细致的多尺度特征

信息并且更加准确地区分背景和待检测行人目

标，提升网络对多尺度行人目标的检测灵敏度，

从而降低目标尺度差异对检测造成的影响；其

次，在算法的检测模块设计了一种多分支联合检

图 1　夜间低光照场景下基于多尺度特征融合的密集行人检测算法的整体结构图

Fig. 1　Overall structure of dense pedestrian detection algorithm based on multi-scale feature fusion for low-light nighttime scenes
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测框架，利用构建的行人轮廓检测分支、行人腿

部检测分支和行人手臂检测分支来辅助行人检

测，以此来降低暗弱光照和遮挡对检测造成的干

扰；最后在后处理环节设计了一种融合置信度惩

罚 策 略 的 非 极 大 值 抑 制 算 法（Non-Maximum 
Suppression Algorithm with Integrated Confi⁃
dence Penalty Strategy，CPS-NMS），通过尽可能

保留被遮挡行人的正确检测结果，从而进一步降

低漏检率。

2. 1　融合自注意力与卷积混合模块的双向路径

特征聚合网络

对于多尺度目标检测任务而言，较为常用的

策略是在特征提取环节引入特征金字塔网络（Fea⁃
ture Pyramid Network，FPN）［22］，通过融合深层语

义信息和浅层细节信息来应对目标尺度变化问

题。然而这种单向融合机制忽略了自底向上路径

在传递细节定位信息方面的作用，导致细节信息

逐层衰减，难以高效适配复杂场景下的行人检测

任务。对此，本文对 FPN结构进行改进，新增了自

底向上的特征融合路径，构建双向特征聚合机制，

旨在实现语义信息与定位信息之间的互补传递。

同时，引入 ACmix 混合自注意力增强模块（Mixed 
Self-Attention and Convolution）［23］，充分发挥卷积

的局部特征提取优势与自注意力的全局特征建模

能力，提出一种融合自注意力与卷积混合模块的

双向路径特征聚合网络（SCMB-FPN），从而实现

更充分、更具判别性的多尺度特征融合。SCMB-

FPN的整体结构如图 2所示。

在图 2 所示的 SCMB-FPN 结构中，首先利用

骨干网络 ResNet50 学习待检测图像的特征，得

到特征图 F1，F2，F3 和 F4，然后对骨干网络获取

的特征信息进行融合，具体特征融合的过程中共

包括两个阶段：在第一阶段先将 4 个特征图 F1，
F2，F3 和 F4 分别进行 1×1 的卷积操作，将其转

为 256 通道数，再对特征图进行 2 倍上采样操作

并将上采样处理后的特征图进行自上而下的相

加操作，从而实现特征图的第一次融合。其中，

在实际采样过程中，采用双线性插值算法在两个

方向分别进行一次线性插值，从而充分利用目标

点周围 4 个像素点的像素值信息，并降低特征图

传递过程中的信息损失。在第二阶段首先利用

步长为 2、尺寸为 3×3 的卷积核将融合后的特征

图进行下采样处理，然后将得到的各层特征图进

行自下而上的相加操作，从而完成特征图的第二

次融合。

在进行两次特征融合操作后，将得到的特征图

传入 ACmix 混合自注意力模块中进行特征增强，

通过对卷积模块和自注意力模块进行特征分解与

图 2　SCMB-FPN 整体结构图

Fig. 2　Overall structure of SCMB-FPN
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整合操作，实现对图像的全局和局部建模，以此来

获取更大的感受野和更加丰富的上下文信息，从而

更加准确地区分背景和待检测目标。ACmix混合

自注意力增强模块的结构图如图 3所示。

特征增强环节共包括两个阶段。第一阶段

是特征学习阶段，利用 3 个 1×1 的卷积对输入特

征进行投影，用于重塑 N 个特征片段并得到包含

3N 个特征图的中间特征集，从而将特征投射到

更加深层次的空间。第二阶段为特征聚合阶段，

通过两种路径完成信息收集。

在特征增强的过程中，首先对输入的特征图

进行特征学习，将中间特征集合成 N 组，每组包

含 3 个特征，对应的 3 个特征映射分别作为 Query
（查询）、Key（键）和 Value（值），并且遵循自注意

力模块的方式来收集信息。其中，Query 表示当

前的关注点或信息需求，用于与 Key 进行匹配；

Key 包含输入序列中各位置的标识信息，用于被

query 查询；Value 负责存储与 Key 对应的信息内

容，并根据 Query 的匹配程度进行加权求和。设

N k ( i，j )表示以 ( i，j )为中心，空间宽度为 k 的局部

像素区域，则 A (W ( l )
q f ij，W ( l )

k fab ) 表示 N k ( i，j ) 对

应的权重，具体如式（1）所示：

A (W ( l )
q f ij，W ( l )

k fab )=

softmax
Nk ( i，j ) ( (W ( l )

q f ij )T (W ( l )
k fab )

d )， （1）

其中：W ( l )
q ，W ( l )

k 分别为 Query 和 Key 的投影矩

阵，d 为W ( l )
q f ij 的特征维数，fab 为 a，b ∈ N k ( i，j )的

像素张量。

在特征聚合阶段，首先利用 1×1 卷积将输入

特征投影为 Query，key 和 Value，然后进行包含

注意力权重的计算以及值矩阵的聚合操作，具体

如式（2）及式（3）所示：

     q ( l )
ij =W ( l )

q f ij，k ( l )
ij =W ( l )

k f ij，v ( l )
ij =W ( l )

v f ij，（2）

g ij = ||
l = 1

N

( ∑
a，b ∈ Nk ( i，j )

A ( q ( l )
ij ，k ( l )

ab ) v ( l )
ab )， （3）

其中：f ij 和 g ij 分别表示像素 ( i，j )输入和输出对应

的张量，W ( l )
q ，W ( l )

k 和W ( l )
v 分别表示为 Query，Key

和 Value 的投影矩阵，q ( l )
ij ，k ( l )

ij 和 v ( l )
ij 分别表示 Que⁃

图 3　ACmix 结构图

Fig.  3　Overall structure of ACmix
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ry，Key 和 Value 矩阵；|| 表示 N 个注意力头输出

的级联。接着将两个分支的输出结果进行加权

融合，得到输出结果 F out，具体的计算方法如式

（4）所示：

F out = w 1F att + w 2F conv， （4）
其中：F att 为自注意力路径的输出结果，F conv 为卷

积路径的输出结果，w 1 和 w 2 均为权重参数。在

具体训练过程中，w 1 和 w 2 均参与梯度的反向传

播，通过模型的训练来学习和更新至最佳值。最

后，将得到的特征图用步长为 1、尺寸为 3×3 的

卷积核进行卷积操作，从而得到最终的特征图

P2~P5。
2. 2　多分支联合检测策略

在夜间低光照检测场景中，虽然行人躯体部

分受到的遮挡较为严重且行人与背景的对比度

较低，但行人手部和腿部等特征却具有显著的可

辨别性，因此可用于辅助检测。本文设计的多分

支联合检测策略为：当特征提取网络获取输入图

像的特征信息后，首先利用区域建议网络生成行

人候选框集合。然后构建行人轮廓检测分支、行

人腿部检测分支和行人手臂检测分支作为辅助

检测模块，与行人整体检测分支联合检测得到初

步的检测结果。最后利用本文设计的融合置信

度惩罚策略的非极大值抑制算法筛除冗余检测

框，得到最终准确的行人检测结果。

2. 2. 1　构建辅助检测分支

行人轮廓、行人腿部以及行人手臂辅助检测

分支包括三层卷积层和三层全连接层，三个辅助

检 测 分 支 的 网 络 结 构 完 全 一 致 ，具 体 如 图 4
所示。

每个辅助检测分支的输入包括两个部分，

一部分是由特征提取网络（SCMB-FPN）获取的

特征图，另一部分是由 Faster R-CNN 模型内置

的 区 域 建 议 网 络（Regional Proposal Network， 
RPN）提出的高质量候选区域框。二者均通过

感兴趣区域对齐（Region of Interest Align，RoI 
Align）操作截取候选区域的特征图。由于 RPN
网络提供的候选区域与行人目标的真实位置并

非完全对齐，实际上多数候选区域只能覆盖部

分行人轮廓/腿部/手臂信息，其包含对应特征

的比例为 0~1 之间的线性数值。因此，本文基

于候选区域的位置信息在对应层级的特征图上

截取相应的候选区域特征，然后分支网络根据

候选区域的特征对其包含的行人轮廓/腿部/手
臂的比例进行计算与评估。其中，对于行人轮

廓特征而言，获取的是一个完整的候选区域特

征；对于行人腿部特征而言，需要通过截取建议

区域的下半部分特征来获得；对于行人手臂特

征而言，首先截取候选区域的上半部分特征，然

后在上半部分特征中，按宽度将其平均分成 4 个

部分，接着截取最左边的 1 个部分和最右边的 1

个部分，从而得到行人手臂特征信息。该提取

策略在行人正面、背面姿态下均可有效捕获双

臂区域特征，从而有效促进检测精度的提升；当

行人呈现侧面姿态时，所截取区域虽然无法精

准对应手臂区域，难以产生额外的性能增益，但

不会引入冗余干扰信息，也不会对整体检测结

果的准确性产生负面影响。在此情况下，辅助

检测分支的有效贡献主要由行人轮廓分支与行

人腿部分支提供。

在实际模型训练过程中，为了保证辅助检测

分支的有效训练，本文基于原始数据集的真实标

注构建辅助检测分支对应的标注信息。对于行

人轮廓分支，根据候选区域与行人真实框的覆盖

比例生成［0，1］区间的回归标签；对于行人腿部

和手臂分支，通过几何计算来确定候选区域内对

应的像素掩码，并统计有效特征占比，从而生成

［0，1］区间的连续回归标签。辅助检测分支主要

依据候选区域的特征进行辅助检测，其收敛目标

是一个［0，1］范围内的数值来评估候选区域内包

含行人轮廓/腿部/手臂特征的比例。因此，在实

际训练过程结束后能够得到对应的检测分数。

图 4　行人轮廓/腿部/手臂辅助检测分支的结构图

Fig. 4　Overall structure of auxiliary detection branches for pedestrian contour/leg/arm
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而最终的候选检测框的置信度分数由原始检测

网络得到的概率分数 P 和辅助检测分支得到的

比例分数 C 两部分加权得到。设定辅助检测分

支预测得到的行人轮廓/腿部/手臂的比例分数

占最终置信度分数的权重为 μ，则检测框的最终

置信度分数 S 具体如式（5）所示：

S = ( 1 - μ ) P + μC，μ ∈ [ 0，1 ]， （5）
其中：对于权重参数 μ 的设置，过高或者过低均会

影响算法的检测性能：若 μ 设置过低，则难以有效

发挥辅助检测分支的作用；若 μ 设置过高，则会对

行人整体检测分支输出的预测结果产生过度干

扰，进而不利于整体检测精度的提升，因此本文

选择通过对比实验来分析其最优取值。

2. 2. 2　融合置信度惩罚策略的非极大值抑制

算法

在得到初步的检测结果集合后，需要对集合

中包含的冗余框进行剔除。对于这一环节，传统

非极大值抑制算法采用的策略是基于预设阈值

来判定当前检测框是需要被保留的正确检测结

果还是应当被剔除的冗余框，算法的实际检测效

果也与预设阈值的设置紧密关联。然而，对于夜

间复杂场景下的行人检测任务而言，过高或者过

低的预设阈值均对检测精度产生影响。若设置

的预设阈值较低，则可能导致密集遮挡处的行人

检测框被过度抑制，进而引起漏检率升高［24］；若

设置的预设阈值较高，则可能因抑制强度减弱而

导致冗余框剩余较多，进而引起误检率升高并影

响检测精度［25］。因此，仅依赖预设阈值来筛选检

测框的传统非极大值抑制算法存在一定的局限

性。对此，本文引入对检测框之间中心距离的考

虑，设计了一种融合置信度惩罚策略的非极大值

抑制算法（CPS-NMS），目的是在密集遮挡场景

中尽可能多地保留目标的正确检测结果，从而为

后续筛选环节提供充足的资源。

在 CPS-NMS 算法中，首先计算候选检测框

boxi 与置信度最高的检测框 boxmax 的中心点之间

的欧氏距离 D ( boxi，boxmax )，然后计算能够完全

覆 盖 boxi 与 boxmax 的 最 小 矩 形 的 对 角 线 长 度

L ( boxi，boxmax )，则优化后的非极大值抑制过程

具体如式（6）所示：

Scorei =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Scorei，                                                                      IoU ( boxmax，boxi )- D 2 ( boxi，boxmax )
L2 ( boxi，boxmax )

< N t

Scorei

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú1 - IoU ( boxmax，boxi )+ D 2 ( boxi，boxmax )

L2 ( boxi，boxmax )
，IoU (boxmax，boxi )- D 2 ( boxi，boxmax )

L2 ( boxi，boxmax )
≥ Nt

，

（6）
其中：N t 为非极大值抑制算法的预设阈值，参考

复杂场景中主流行人检测模型的经验阈值设

置［26］，本文实验中设置 N t=0. 5。Scorei 为目标分

类得分。优化后的惩罚策略增加了对检测框之

间中心点距离的考虑，通过降低遮挡严重检测框

的置信度分数并进行重新筛选，从而有效地缓解

了受遮挡目标的检测结果被错误抑制的问题，有

助于降低行人目标的漏检率。

3 实验结果与分析

3. 1　实验环境

本文在实验过程中所用的操作系统为 Ubun⁃
tu 18. 04，依 托 的 主 要 软 件 环 境 为 ：PyTorch 
1. 5. 0，CUDA 10. 1；硬件平台为：GeForce RTX 
3080 Ti GPU×4。在实际训练过程中，结合训练

参数经验值以及参数调优处理［9，22］，初始学习率

设置为 0. 001，动量因子设置为 0. 937，权重衰减

设置为 0. 000 5，采用随机梯度下降优化器进行

50 个 epochs的训练，batch size 设置为 16。
3. 2　数据集与评估指标

本文在实验过程中选用 NightOwls［27］，LL⁃
VIP［28］和 NightSurveillance［29］三个行人检测数据

集来验证所提算法的检测性能。其中，Night⁃
Owls 数据集中所有图片均在夜间采集且涵盖 4
个季节和不同天气的场景。由于图片整体对比

度较低且噪声较多，行人受遮挡现象也较为明

显，因此该数据集能准确地还原本文重点研究的

夜间低光照复杂检测场景，非常适合作为验证算

法性能的数据集。LLVIP 数据集是专为低光照

视觉检测任务而设计，包括行人遮挡、尺度差异、

光照条件变化等丰富场景，因此适用于验证算法

的综合性能。NightSurveillance 数据集由 16 个十

字路口的夜间监控视频组成，每个视频均逐帧切
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割成图像，涵盖的场景多为夜间低光照环境，并

且行人之间存在明显的尺度差异和遮挡，因此也

可用于验证算法在夜间低光照场景中的检测

性能。

在评估算法的检测性能时，本文结合行人检

测数据集的实际场景特征与任务侧重差异化选

取算法的评估指标：NightOwls 和 NightSurveil⁃
lance 数据集以夜间监控密集行人、目标遮挡易漏

检为主要特点，因此采用对数平均漏检率 MR-2作

为评估指标，能够客观反映算法在低光照、复杂

遮挡场景下的漏检抑制能力；对于 LLVIP 数据

集，为综合衡量模型的定位精度与目标检出能

力，本文选用召回率 Recall 和平均精度 AP 作为

评估指标。各评估指标的具体计算方法如式（7）
~式（9）所示：

AP =∫
0

1

Precision ( Recall ) dRecall， （7）

MR-2 =∫
0

1

MR ( FPPI ) dFPPI， （8）

Recall = TP
TP + FN

， （9）

其中，AP 值和 Recall 值越高、MR-2 值越低，说明

算法的检测性能越出色。Precision，MR 和 FPPI
分别表示算法的准确率、漏检率和每张图片中的

平均错检数，TP 表示预测结果和真实结果均为

行人的情况，FN 表示预测结果为背景而真实结

果为行人的情况。

3. 3　对比实验结果与分析

在对比实验中，首先验证权重参数 μ 的取值

对算法性能的影响。由于行人轮廓/手臂/腿部

分支均作为辅助检测分支来进一步提升行人检

测准确性，因此实验中设置权重参数 μ 的取值集

合为｛0. 05，0. 1，0. 15，0. 2，0. 25，0. 3｝，其余算法

模 型 参 数 设 置 均 保 持 一 致 。 在 NightOwls 及

NightSurveillance 数据集上的实验结果如表 1 所

示，在 LLVIP 数据集上的实验结果如表 2 所示。

分析表 1 和表 2 中的实验结果可知，当权重

参数 μ 取值为 0. 1 时，所提算法在三个数据集上

的性能均为最优，因此设置权重参数 μ 为 0. 1。
此外，本文基于相同的实验环境重新训练了

融合 FPN 结构的 Faster R-CNN 算法并以此作为

基线算法，同时将所提算法与一些主流行人检测

算法进行性能对比分析，以此来验证所提算法的

有效性。本文选取的对照组算法包括基于积分

通道特征与提升决策树框架的 ACF［30］、Checker⁃
boards［31］算法；在 Faster R-CNN 基础上通过改进

候选区域生成、优化非极大值抑制、结合语义分

割或引入困难样本挖掘策略的 RPN+BF［32］，

Adapted Faster R-CNN［33］，Adaptive NMS［26］与

SDS-RCNN［34］算法；通过时序特征融合、局部上

下文建模与增强特征学习等策略优化检测能力

的 TFAN［35］，TLL［36］，Mamba-YOLO［44］，Cascade 
R-CNN［46］和 EGCL［37］等算法；在工业界被广泛应

用的 YOLO 系列算法等。在 NightOwls 及 Night⁃
Surveillance 数据集上的对比实验结果如表 3 所

示，在 LLVIP 数据集上的对比实验结果如表 4
所示。

根据表 3 和表 4 所示的对比实验结果可知，

改进后的算法相比于基线算法取得了显著的性

能提升。其中，在 NightOwls 和 NightSurveillance
数据集上 MR-2 值分别降低了 2. 8% 和 3. 3%，在

LLVIP 数据集上 AP 值提升了 2. 1%，Recall值提

升了 2. 9%。此外，与其他主流行人检测算法相

比，所提算法也取得了最佳检测效果。由此可

表 1　NightOwls及 NightSurveillance数据集上权重参数

μ取值的影响

Tab. 1　Influence of μ value on NightOwls and NightSur⁃
veillance dataset （%）

Value of μ

0. 05
0. 1

0. 15
0. 2

0. 25
0. 3

MR-2

（NightOwls）
15. 6
15. 5

15. 5

15. 7
15. 8
15. 8

MR-2

（NightSurveillance）
20. 6
20. 4

20. 5
20. 6
20. 8
20. 8

表 2　LLVIP数据集上权重参数 μ取值的影响

Tab. 2　Influence of μ value on LLVIP dataset（%）

Value of μ
0. 05
0. 1

0. 15
0. 2

0. 25
0. 3

Recall
86. 0
86. 2

86. 2

86. 1
86. 0
86. 0

AP
90. 5
90. 8

90. 6
90. 5
90. 3
90. 3
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知，所提算法能够有效提升对夜间低光照场景内

行人的检测能力。在实际应用方面，对于安防监

控、夜间巡视等对安全性要求较高的场景，平均

精度和召回率的有效提升以及漏检率的有效降

低，能够显著降低关键目标遗漏、危险区域漏判

等风险，对于保障夜间行人出行安全、提高智能

监测系统的可靠性与实用性具有重要作用。

同时，为进一步验证所提算法对不同遮挡程

度、不同尺度目标的检测性能与泛化能力，本文

在对目标类型进行精细划分的  NightOwls 数据

集上，分别测试了算法对小尺度子集（Small）和

严重遮挡子集（Occlusion）的检测效果，实验结果

如表 5 所示。

根据表 5 所示的实验结果可知，本文改进后

的行人检测算法在小尺度行人子集和严重遮挡

行人子集上均取得了最优效果。相比于基线算

法，对数平均漏检率分别降低了 3. 9% 和 4. 2%。

相比于其他主流行人检测算法，所提算法也体现

出较为明显的性能优势。由此可见，本文改进后

的算法对于不同尺度与不同遮挡程度的行人均

具有更优的检测效果，展现出良好的鲁棒性与场

景适用性。

此外，为了更加直观地体现所提算法的有效

性，实验中还列举了基线算法、一阶段检测算法

中主流的 YOLOv11，YOLOv12 和两阶段检测模

型中性能优异的 Adaptive NMS，Cascade R-CNN
以及本文改进后算法对于同一场景内行人目标

的可视化检测结果，选取的测试图像中涵盖了行

人遮挡、目标尺度差异以及行人与背景对比度较

低的情况。可视化对比结果具体如图 5 所示。

从图 5 所示的行人检测结果可以看出，本文

提出的改进算法取得了最优的检测效果。其余

表 3　NightOwls及 NightSurveillance数据集上的对比实

验结果

Tab. 3　Results of comparative experiments on nightowls 
and nightsurveillance dataset （%）

Algorithm

Adaptive NMS［26］

ACF［30］

Checkerboards［31］

RPN+BF［32］

Adapted Faster R-CNN［33］

SDS-RCNN［34］

TFAN［35］

TLL［36］

EGCL［37］

YOLOv11［38］

YOLOv12［39］

YOLOv13［40］

Faster R-CNN+FPN
（Baseline）

Ours

MR-2

（NightOwls）

16. 4
51. 7
39. 7
23. 3
18. 8
17. 8
16. 5
16. 4
15. 9
16. 6
16. 9
16. 2

18. 3

15. 5

MR-2

（NightSurveil⁃
lance）
21. 6
89. 3
—

86. 3
24. 8
23. 6
—

22. 9
—

22. 1
22. 3
21. 8

23. 7

20. 4

表 4　LLVIP数据集上的对比实验结果

Tab. 4　Results of comparative experiments on LLVIP 
dataset （%）

Algorithm
Adaptive NMS［26］

YOLOv11［38］

YOLOv12［39］

YOLOv5［41］

YOLOv9［42］

YOLOv10［43］

Mamba-YOLO［44］

MDCFVit［45］

Cascade R-CNN［46］

Faster R-CNN+FPN（Baseline）
Ours

Recall
85. 1
81. 0
79. 0
81. 2
79. 8
79. 1
84. 3
83. 6
85. 7
83. 3
86. 2

AP
89. 4
88. 1
86. 1
88. 3
87. 9
87. 4
90. 2
90. 4
90. 5
88. 7
90. 8

表 5　各算法在 NightOwls 小尺度与遮挡行人子集上的

检测性能对比结果

Tab. 5　Detection performance of different algorithms on 
small and occlusion subsets in NightOwls dataset

（%）

Algorithm

Adaptive NMS［26］

YOLOv11［38］

YOLOv12［39］

YOLOv13［40］

Mamba-YOLO［44］

Cascade R-CNN［46］

Faster R-CNN+FPN （Baseline）
Ours

Small 
MR-2

24. 5
23. 4
23. 8
23. 5
21. 8
23. 9
25. 1
21. 2

Occlusion 
MR-2

46. 7
47. 6
48. 5
47. 9
45. 6
47. 0
49. 3
45. 1
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对比算法的检测结果中均存在较为明显的漏检

情况，漏检目标主要集中在远距离小尺度行人、

严重遮挡行人以及低可见度行人等困难样本。

本文算法中由于构建了多分支联合检测策略，利

用行人轮廓、腿部、手臂对比度和可辨别性较强

的特点来辅助行人检测，有效地缓解了夜间弱光

照条件引起的目标漏检率升高问题，提升了算法

对可见度较低行人目标的检测能力；同时，本文

设计的特征提取网络 SCMB-FPN 能够获取丰富

细致的多尺度特征信息，并强化了对行人和背景

的区分能力，从而有效增强了算法对多尺度行人

目标的检测能力，缓解了小尺度行人目标漏检严

重的现象；此外，本文在算法的后处理环节对非

极大值抑制策略进行了优化，旨在尽可能保留被

遮挡目标的正确检测结果，从而有效地降低了遮

挡行人的漏检率。

3. 4　消融实验结果与分析

为了验证本文设计的各个改进模块的有效

性，本文还在 NightOwls、LLVIP 和 NightSurveil⁃
lance 三个数据集进行了消融实验，具体方式是在

基线算法的基础上逐次添加融合自注意力与卷

积混合模块的双向路径特征聚合网络（SCMB-

FPN）、多分支联合检测策略和融合置信度惩罚

策略的非极大值抑制算法（CPS-NMS），以此来

验证各个改进模块对算法整体检测性能的提升

效果，选用的评估指标仍为平均精度 AP、对数平

均漏检率 MR-2和召回率 Recall。在 NightOwls 及
NightSurveillance 数据集上的消融实验结果如表

6 所示，在 LLVIP 数据集上的消融实验结果如表

7 所示。基于测试图像得到的消融实验可视化对

比结果如图 6 所示。

根据表 6 和表 7 所示的消融实验结果可知，

图 5　所提算法与主流算法的检测结果对比图

Fig. 5　Comparison of detection results between the proposed algorithm and mainstream algorithms
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在基线算法的基础上引入 SCMB-FPN 模块后，

算法在 NightOwls 和 NightSurveillance 数据集上

的 MR-2 值分别降低了 1. 0% 和 1. 1%，在 LLVIP
数据集上召回率和平均精度分别提升了 1. 1% 和

0. 7%；进一步引入本文提出的多分支联合检测

策略后，算法在 NightOwls 和 NightSurveillance
数据集上的 MR-2 值分别降低了 1. 3% 和 1. 6%，

在 LLVIP 数据集上召回率和平均精度分别提升

表 6　NightOwls及 NightSurveillance数据集上的消融实验结果

Tab.  6　Results of ablation experiments on the NightOwls and NightSurveillance dataset （%）

Algorithm

Ours

Baseline

SCMB-FPN
√
√
√
×

多分支联合检测策略

√
√
×
×

CPS-NMS
√
×
×
×

MR-2（NightOwls）
15. 5
16. 0
17. 3
18. 3

MR-2（NightSurveillance）
20. 4
21. 0
22. 6
23. 7

表 7　LLVIP数据集上的消融实验结果

Tab. 7　Results of ablation experiments on the LLVIP dataset （%）

Algorithm

Ours

Baseline

SCMB-FPN
√
√
√
×

多分支联合检测策略

√
√
×
×

CPS-NMS
√
×
×
×

Recall
86. 2
85. 8
84. 4
83. 3

AP
90. 8
90. 5
89. 4
88. 7
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了 1. 4% 和 1. 1%；继续引入 CPS-NMS 算法后，

得到了算法改进后的完整版，算法在 NightOwls
和 NightSurveillance 数据集上的 MR-2 值分别降

低了 0. 5% 和 0. 6%，在 LLVIP 数据集上的召回

率和平均精度也进一步提升了 0. 4% 和 0. 3%。

此外，根据图 6 所示的消融实验可视化结果图也

能够看出：（1）在基线算法的基础上引入 SCMB-

FPN 模块能够有效提升算法对小尺度行人目标

的检测能力，并抑制其漏检现象；（2）进一步引入

多分支联合检测策略后，因光照较弱导致的行人

漏检现象得到了有效抑制，降低了低暗光照对行

人检测造成的干扰；（3）继续引入 CPS-NMS 算

法后，检测器对受遮挡行人目标的检测能力取得

了进一步提升，该类行人的漏检现象得到了有效

缓解。由此可知，本文设计的三个改进模块均对

算法整体性能的提升具有增益效果，能够有效提

升算法的检测精度并降低目标漏检率。

4 结  论

本文针对导致夜间低光照场景中行人检测准

确率降低的诸多因素，基于 Faster R-CNN 算法进

行改进，提出一种基于多尺度特征融合的密集行人

检测算法。首先，在特征提取环节设计了一种融合

自注意力与卷积混合模块的双向路径特征聚合网

络，通过对多尺度特征进行增强融合并提升行人与

背景的区分度，以此来提升模型对不同尺度行人目

标的检测灵敏度，降低目标尺度差异对检测造成的

影响；其次，在算法的核心检测环节提出了一种多

分支联合检测策略，利用构建的行人轮廓、腿部和

手臂三个检测分支来辅助行人检测，旨在降低弱光

照和遮挡对检测造成的干扰；然后，在算法的后处

理环节设计了融合置信度惩罚策略的非极大值抑

制算法，用于进一步降低密集遮挡处行人目标的漏

检率。最后，在 NightOwls，LLVIP 和 NightSur⁃
veillance 三个数据集上进行了对比实验和消融实

验，充分验证了所提算法的优越性。
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