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高斯建模和卷积神经网络联合的
红外视频行人检测方法∗
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摘　 要:针对传统红外视频中存在行人互相遮挡导致无法提取前景目标、检测率较低等问题,提出了高斯背景建模和卷积神经

网络联合的红外视频行人检测方法。 首先,对于连续序列红外图像,通过混合高斯模型提取前景目标;然后,对于行人互相遮挡

的前景目标,以亮度曲线图中的谷底为分割点,通过方向投影分离出单行人目标区域;最后,将确定的感兴趣区域输入训练好的

LeNet-7 系统。 3 个不同测试集的检测实验表明,该方法具有良好的检测效果,与传统方法相比,该算法的检测率达到 99%以

上,虚警率低至 0%。
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Abstract:A
 

joint
 

infrared
 

video
 

pedestrian
 

method
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

Gauss
 

background
 

modeling
 

and
 

convolution
 

neural
 

network,
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

inability
 

to
 

extract
 

foreground
 

targets
 

and
 

low
 

detection
 

rate
 

in
 

traditional
 

method.
 

Firstly,
 

for
 

continuous
 

sequence
 

infrared
 

images,
 

the
 

foreground
 

targets
 

are
 

extracted
 

by
 

the
 

mixture
 

Gaussian
 

model.
 

Then,
 

for
 

the
 

foreground
 

targets
 

which
 

are
 

occluded
 

by
 

pedestrians,
 

the
 

valley
 

bottom
 

of
 

the
 

luminance
 

curve
 

is
 

used
 

as
 

the
 

segmentation
 

point.
 

While,
 

the
 

single
 

pedestrian
 

target
 

area
 

is
 

separated
 

by
 

directional
 

projection.
 

Finally,
 

the
 

determined
 

region
 

of
 

interest
 

is
 

input
 

into
 

the
 

trained
 

LeNet-7
 

system.
 

Experiments
 

on
 

three
 

different
 

test
 

sets
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

good
 

detection
 

effect.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

method,
 

the
 

detection
 

rate
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

over
 

99%,
 

and
 

the
 

false
 

alarm
 

rate
 

is
 

as
 

low
 

as
 

0%.
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0　 引　 言

对红外视频进行行人检测,就是对序列红外图像进

行行人检测,它是机器视觉的一个重要领域,应用极其广

泛。 早期,对红外图像进行目标检测,主要采用抑制背

景、提高图像的信噪比,从而提取前景目标的方法,包含

非自适应和自适应两种算法。 Zeng 等[1] 提出了顶帽形

态学滤波器(top-hat)用于红外图像的小目标检测。 李安

冬等[2] 提出了局部滤波算法抑制背景检测前景目标的方

法。 此类方法自适应较差,红外目标提取效果欠佳。 之

后,红外图像的目标检测大多采用自适应算法。 Wang
等[3] 提出了最小均方误差的自适应滤波法,但是对于背

景复杂的、运动状态的红外图像,目标提取效果较差。
针对传统的自适应滤波提取候选目标的不足,学者

们提出了基于候选目标提取和识别的方法。 其中,候选

目标常采用图像分割的方法提取感兴趣区域( regions
 

of
 

interest,ROI),将分割的 ROI 送入分类器进行判别。 经

典分类器主要有线性 Fisher 分类器[4] 、 支持向量机

(SVM)算法[5] 。 然而传统分类器依赖人工提取特征进

行分类,虽然具有较好的鲁棒性,但在复杂环境中检测率

过低。 随着 2012 年神经网络在计算机科学技术方面的
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应用,其高效的识别能力得到广泛公认。 学者们将神经

网络应用于行人检测领域进行尝试,Ren 等[6] 采用基于

区域的卷积神经网络( region
 

convolution
 

neural
 

network,
R-CNN)检测方法,但网络耗时过长,对于相互遮挡的行

人无法检测。 因此,Girshick 等[7] 提出了基于快速区域卷

积神经网络 ( fast
 

region
 

convolution
 

neural
 

network, Fast
 

R-CNN)模型,提高了训练的速度和检测率。 然而,车凯

等[8] 使用 Fast
 

R-CNN 进行红外图像行人检测时发现,
Fast

 

R-CNN 采用搜索算法生成 ROI 数量多,计算量大,
实时性差,检测率较低。 为了改进 Fast

 

R-CNN 的不足,
陈恩加等[9] 采用卷积网络实现目标分类后,再识别模块

分割 ROI 图像,降低了输入有效 ROI 的数量,但是网络

包含 64 个卷积层,计算量大,容易过拟合。
因此,为了解决上述方法的缺陷,当行人互相遮挡

时,本文在高斯背景建模基础上采用方向投影法分离

ROI。 引入 LeNet-7 系统(卷积神经网络的一种) 对 ROI
分类识别,测试结果表明,本文方法具有良好的检测效

果,与传统方法进行对比,本文方法更好的提高了检

测率。

1　 高斯模型在线背景建模原理

Stauffer 等[10] 提出了多个高斯分布组合的混合高斯

模型,以解决红外视频中行人背景亮度变化、重复运动等

问题。 对于红外图像,将同一个位置的像素点灰度值看

成一个时间序列 {S1,S2,…,S t}, 则 t 时刻该像素的概率

观测值可用混合高斯模型表达为:

G(X t ) = ∑
k

i = 1
ω i,t × ρ(S t ,μ i,t,σ

2
i,t) (1)

式中: ω i,t 是第 i 个高斯分布在时间 t 的权值, μ i,t 和 σ i,t

为第 i 个高斯函数的期望值与标准差。 k 是混合高斯模

型中包含的高斯函数的个数,ρ 是高斯概率密度函数:

ρ(S t ,μ i,t,σ
2
i,t) = 1

2πσ i,t

e
-

(Xt-μi,t)
2

2σ2
i,t (2)

采用上述混合高斯模型,可判断一个像素是否为背

景,其过程如下。
1)初始化高斯函数。
2)分析一个新的像素。 若该像素观测值位于混合高

斯模型中某一高斯函数的 2. 5 个标准差范围内,则该像

素与对应高斯函数匹配;若不匹配,则将概率最低的高斯

函数替换为一个新的高斯函数[10] 。
3)若匹配,则对所有高斯函数进行权值更新。
ω i,t = (1 - α)ω i,t -1 + α(M i,t)　 　 i = 1,2,…,k (3)

 

式中:α 为学习参数,通常取 0. 05; M i,t 是该像素的高斯

函数匹配标识,若存在高斯函数与该像素匹配,则取值为

1,否则为 0。
4)归一化。 将新生成的所有权值归一化处理,将其

匹配的高斯函数参数更新为:
μ t = (1 - η)μ t -1 + η(X t) (4)
σ2

t = (1 - η)σ2
t -1 + η(x t - μ t)

T(x t - μ t) (5)
式中: η = αρ(X i | μ i,σ

2
i ), 而其他不匹配的高斯函数参

数值保持不变。
5)对下一帧重复步骤 1) ~ 4)。
设置背景阈值 ω0, 将权值之和大于 ω0 的前 n 个高

斯函数作为背景模型:

BA =argmin
n

(∑
n

k = 1
ωk > ω0) (6)

　 　 确定背景模型后,即可将图像中的像素点进行分类,
如果观测的像素与前 n 个高斯函数中的某个匹配,则认

为该像素为背景的,否则为前景的。

2　 高斯建模联合方向投影法

红外视频中往往出现行人之间存在相互遮挡的情

况,按照上述高斯背景建模的方法,得到的 ROI 发生粘

连,使得行人检测准确率大大降低。 因此本文采用自适

应阈值的“方向投影法”对行人互相遮挡情况下 ROI 的

确定进行处理。
2. 1　 方向投影法

1)阈值的选择

设置阈值的时应采取自适应的方式,相应的分割阈

值为:
T = ω × max( im) + (1 - ω)·mean( im) (7)

式中:ω 为加权系数( 0 ≤ ω ≤ 1);im 为原始图像;max
为图像灰度的最大值;mean 为图像灰度的均值。 分割结

果如图 1(a)、(d)所示。 通过大量实验,本文最终确定 ω
的值为 0. 25。

2)垂直投影

将经过阈值分割的图像向 X 轴作垂直投影,得到图

像的灰度垂直投影曲线,如图 1( b)、( e)所示。 图 1( b)
人体灰度区域表现为凸起的山峰,且无粘连现象。 为了

定量计算,在投影曲线中凸起山峰的两侧分别确定上升

和下降曲线的中点,将这两个中点分别作为一条亮度带

的起始点与结束点,可得一系列垂直于 X 轴的亮度带,而
人体可能存在的区域则被包含在亮度带中。 图 1( e)垂

直投影曲线发生粘连,需要另做处理。
3)水平投影

将垂直投影得到的亮度带向 Y 轴做水平投影,亮度

带起始和结束点选取方法与垂直投影相同。
4)ROI 的确定

将垂直投影和水平投影得到的亮度带同时放入原始
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图 1　 行人特征区别

Fig. 1　 Pedestrian
 

characteristics

图像中相应的位置,此时原始图像可以被分割为许多高

亮度的矩形区域,如图 1(c)所示。
上述方法适合独立且无遮挡物体 ROI 的确定,将所

得 ROI 直接输入训练好的卷积神经网络即可对行人进行

检测。 然而该方法并不能准确处理行人互相遮挡的情况

(图 1(d)),此时系统的检测率较低。 因此,本文采用基

于高斯背景建模的方向投影法确定遮挡行人的 ROI。
2. 2　 高斯背景建模的方向投影法

由图 1 可知,两个相互独立的行人,其亮度垂直投影

曲线也是相互独立的;存在遮挡的行人,其亮度垂直投影

曲线也发生了粘连。 观察图 1(e)可以发现,粘连行人的

头部分别位于两条亮度投影曲线的峰顶,而粘连部位则

位于投影曲线中两个峰之间的谷底处。 因此,基于高斯

背景建模的方向投影法分割 ROI 具体步骤如下,流程如

图 2 所示。
　 　 1)由式(1) ~ (6)将红外视频所得序列图像进行前

景划分。
2)对前景目标进行阈值分割,此时前景中包含多个

互相遮挡的行人,如图 1(d)所示。
3)垂直投影。 如图 1(e)所示,以粘连行人的波谷为

分割点,分别对存在双峰特征的窗口进行 2. 1 节所述垂

直投影。
4)水平投影。 以 2. 1 节所述水平投影法,得到多人

的 Y 轴投影。
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图 2　 本文分割 ROI 的流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

segmentation
 

ROI
 

in
 

this
 

paper

5)ROI 确定。 此时,相互遮挡、粘连的两人分别包含

在两个不同的矩形亮度框中,即被划分为两个 ROI,如图

1(f)所示。
将采用本文方法分割的遮挡和无遮挡 ROI,输入训

练好的卷积神经网络进行分类识别,可实现红外视频的

行人检测。 因此,接下来将对卷积神经网络的构建和训

练进行探讨。

3　 LeNet-7系统

2006 年以来,深度学习卷积神经网络在机器视觉方

面得到广泛应用,它是由多个单层卷积神经网络组成的

可训练的监督学习网络,每个单层卷积神经网络包含卷

积、非线性变换和下采样(池化),处理能力都远超以往

的浅层学习网络[11] 。 卷积阶段的输入特征图( feature
 

maps)记作 x i, 将输出特征图记作 y j。 输出特征图中的

每个神经元与输入特征图中一定大小的区域相连接,这
个区域被称为局部感受野或滑动窗口,神经元通过与感

　 　 　 　

受野相同大小的卷积核对感受野进行特征提取。 连接 x i

和 y j 的权值记作 ω ij, 该权值 ω ij 就是可训练的卷积核。
其关系表达式为:

y j = ∑
i
ω ij·x i + b j (8)

早在 1989 年,Lecun 等[12] 提出的 LeNet-5 系统被认

为是深度学习最经典的应用。 笔者将传统 LeNet-5 系统

直接用于红外图像行人检测,实验结果并不令人满意,原
因是红外图像采集环境复杂,包含干扰目标(非行人目

标)种类较多。 扩展后的 LeNet-7 系统结构如图 3 所示,
除输入层外,该网络共包含 3 个卷积层、3 个池化层和 1
个输出层,其中 X、Y、Z 分别是各卷积层与池化层中特征

图的个数,M、N、P、Q、R、S 和 m、n、p、q、r、s 分别为各特征

图的宽和高。 若是 LeNet-5 系统,则没有 C5 层和 S6 层,
S4 层直接全连接到输出层。 由图 3

 

可知,影响系统的参

数包含网络层数、卷积核大小和特征图个数,目前对于这

3 个参数的选择没有明确数学标准化,大多数依赖设计

者的经验,本文采用检测错误率最小的试选法,通过实验

数据分析确定上述参数,使系统达到最佳检测效果。

图 3　 LeNet-7 系统结构

Fig. 3　 LeNet-7
 

System

3. 1　 网络层数的确定

本文 采 用 波 士 顿 大 学 2014 年 提 供 的 BU-TIV
 

(thermal
 

infrared
 

video)
 

Benchmark 热红外视频数据库训

练系统,该数据库包含的图像环境多样,相对复杂,具有

很高的实用性[13] 。 随机提取 3
 

000 个行人样本,2
 

000 个

用于训练,1
 

000 个用于测试;随机提取 3
 

000 个非行人

样本中,2
 

000 个用于训练,1
 

000 个用于测试。 使用时所

有样本归一化为 32×32,步长为 1,激活函数为 ReLU,历
经 8

 

000 个训练次数。
卷积核必须保证输出特征图尺寸为整数,且后一层

的卷积核尺寸不应大于上一层尺寸。 最终列出图 3 的所

有可能参数,如表 1 所示,可知组合 2、5、9、10、11、18 输
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出特征图尺寸不是整数,组合不成立。 组合 1、3、8、12 是

单层卷积结构,不符合本文网络设计思想。 组合 4、6、
13、14、15、17 可以构成 5 层深度卷积网络,而组合 7、16
最多可以构成 7 层深度卷积网络。 考虑网络层数越深,

表达能力相应越强,因此,本文最终确定网络层数为 7
层。

 

表 1 的组合 7、16 不仅确定了网络层数,还确定了各

层的卷积核大小,目前只有各层的特征图个数未确定,接
下来将对此参数进行选取。

表 1　 可能的网络结构参数

Table
 

1　 Possible
 

network
 

structure
 

parameters
组合 宽度 高度 C1 M N m n C3 P Q p q C5 R S r s

1 32 32 3×3 30 30 15 15
2 32 32 3×3 30 30 15 15 3×3 13 13 6. 5 6. 5
3 32 32 5×5 28 28 14 14
4 32 32 5×5 28 28 14 14 5×5 10 10 5 5
5 32 32 5×5 28 28 14 14 5×5 10 10 5 5 3×3 3 3 1. 5 1. 5
6 32 32 5×5 28 28 14 14 3×3 12 12 6 6
7 32 32 5×5 28 28 14 14 3×3 12 12 6 6 3×3 4 4 2 2
8 32 32 7×7 26 26 13 13
9 32 32 7×7 26 26 13 13 7×7 7 7 3. 5 3. 5
10 32 32 7×7 26 26 13 13 5×5 9 9 4. 5 4. 5
11 32 32 7×7 26 26 13 13 3×3 11 11 5. 5 5. 5
12 32 32 9×9 24 24 12 12
13 32 32 9×9 24 24 12 12 9×9 4 4 2 2
14 32 32 9×9 24 24 12 12 7×7 6 6 3 3
15 32 32 9×9 24 24 12 12 5×5 8 8 4 4
16 32 32 9×9 24 24 12 12 5×5 8 8 4 4 3×3 2 2 1 1
17 32 32 9×9 24 24 12 12 3×3 10 10 5 5
18 32 32 9×9 24 24 12 12 3×3 10 10 5 5 3×3 3 3 1. 5 1. 5

3. 2　 各层特征图的确定

1)C1 层特征图的确定

在单层卷积网络中(图 3 中的 C1 和 S2) ,固定 9×9
(对应组合 16)和 5×5(对应组合 7) 的卷积核尺寸,依
次改变特征图个数进行实验。 传统 LeNet-5 系统用于

数字识别时,在最后一层使用 16 张特征图实现十分类

(数字 0 ~ 9) ,行人检测只需实现二分类,因此实验选取

特征图个数为 1 ~ 16。 采用检测错误率衡量网络提取

特征的能力,错误率的描述如式(9)所示,错误率越低,

网络提取特征的能力越强,错误率为 0. 5 表示系统无

法收敛。

错误率 = ER
TOTAL

× 100% (9)

式中: ER 为错误样本个数, TOTAL 为总样本个数[14] 。
单层卷积网络实验结果如表 2 所示,可知 9×9 卷积

核对应的 3 个特征图时,或 5×5 卷积核对应 2 个特征图

时,系统错误率最低。 因此确定组合 16 中 C1 层特征图

个数为 3,组合 7 特征图个数为 2。

表 2　 C1 层不同卷积核和特征图对应错误率

Table
 

2　 Corresponding
 

error
 

rates
 

of
 

different
 

convolution
 

kernels
 

and
 

characteristic
 

map
 

in
 

layer
 

C1

卷积核
特征图

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
9×9 0. 061

 

8 0. 052
 

3 0. 019
 

7 0. 029
 

9 0. 031
 

0 0. 031
 

0 0. 040
 

5 0. 022
 

5 0. 500
 

0 0. 027
 

4 0. 500
 

0 0. 500
 

0 0. 500
 

0 0. 500
 

0 0. 500
 

0 0. 500
 

0
5×5 0. 033

 

0 0. 020
 

2 0. 030
 

4 0. 026
 

8 0. 030
 

5 0. 350
 

0 0. 036
 

0 0. 500
 

0 0. 031
 

0 0. 500
 

0 0. 500
 

0 0. 500
 

0 0. 500
 

0 0. 500
 

0 0. 500
 

0 0. 500
 

0

　 　 2)C3 层特征图的确定

将上一层网络确定的参数作为 C3 层的输入,联合

C1 层构成两层网络,固定 C3 层 5×5(组合 16)和 3×3(组
合 7)的卷积核尺寸,依次改变特征图个数 1 ~ 10 进行实

验(由表 2 可知大部分不收敛的情况出现在特征图个数

大于 10 的时候)。 实验结果表明 5×5 卷积核对应 3 个特

征图时,或 3×3 对应 8 个特征图时,系统错误率最低,因

此,确定组合 16 中 C3 层特征图个数为 3,组合 7 特征图

个数为 8。
3)C5 层参数的确定

将上一层网络确定的参数作为 C5 层的输入,联合

C1、C3 层构成 3 层网络,固定 C5 层 3×3(组合 16 和 7)
卷积核尺寸,依次改变特征图个数为 1 ~ 10 进行实验。
实验结果表明卷积核 3×3 时 7 个特征图对应的错误率
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最小,因此确定组合 16 和组合 7 中 C5 层特征图个数

为 7。
3. 3　 最终参数确定

针对上节探讨的组合 7 和组合 16,本文采用检测错

误率衡量不同组合提取特征的能力,对二者进行最终筛

选,实验结果如表 3 所示。 由表 3 可知,组合 16 对应网

络的错误率最小,组合 7 错误率最高。 此时组合 16 的特

征表达维数为 1×1×7×3×3 = 63,组合 7 的特征表达维数

为 2×2×7×8×2 = 448。 组合 7 由于特征向量维数过大,产
生了过拟合使得错误率增大,而组合 16 只有 63 维特征

向量,却具有相对强的表达能力。 因此,本文最终确定 7
层网络的参数为表 1、3 中组合 16 对应参数。

表 3　 7 层网络各组合最优参数与结果

Table
 

3　 Optimal
 

parameter
 

and
 

experimental
 

results
 

of
 

all
 

combination
 

in
 

seven
 

layers.
组合 C1 X C3 Y C5 Z 错误率 维数

7 5×5 2 3×3 8 3×3 7 0. 033
 

5 448
16 9×9 3 5×5 3 3×3 7 0. 017

 

5 63

4　 实验结果

本文设计之初,期望建立 CPU 可快速运行的卷积神

经网络,在 Intel
 

i7
 

9750H,4. 5
 

GHz,中央处理器 32
 

GB 内

存的环境下,将分割的序列红外图像的 ROI 输入构建的

LeNet-7 系统,用于检测系统的识别能力。 本文采用俄亥

俄立大学提供的 OTCBVS
 

Benchmark
 

Dataset 数据库[15] 和

Terravic
 

Motion
 

IR
 

Database 数据库[16] 进行测试,并将 ROI
全部归一化为 32×32,使得测试集与训练集大小相同。

使用 3 个不同的红外图像测试集进行红外人体检测

实验,测试集 1 来源于 OSU
 

Thermal
 

Pedestrian 数据库,共
有 23 幅图像,共含有 101 个人体目标,为多人体测试集,其
中,包含行人互相粘连(遮挡)的情况。 测试集 2 来源于

Terravic
 

Motion
 

IR
 

Database
 

Database 数据库,由 230 幅图像

组成,每幅图像中含有 2 个携带武器人体目标,共含有 460
个人体目标,其中,包括行人互相遮挡的情况。 测试集 3

来源于 OSU
 

Color-Thermal
 

Database 数据库,由 200 幅图像

组成,每幅图像含有一个人体目标,为单人体测试集。 图 4
所示为 3 个测试集中的一部分检测结果,其中的绿色矩形

框表示检测到的行人的位置区域。 由图 4 可知,在人体之

间发生轻度遮挡时,本文方法仍然能够正确检测出序列红

外图像当中的人体目标,表明本文方法有效可行。
为直观反映检测效果,选取如下性能指标衡量系统

能力[17] :

检测率 = TP
TP + FP

× 100% (10)

虚警率 = FN
TP + FN

× 100% (11)

式中:TP 为正确检测的人体目标数量;FP 为未被正确检

测的人体目标数量;FN 为被误判为行人的非人体目标数

量。 并将本文方法与传统的方向梯度直方图( HOG) 结

合 SVM 分类、 Fast
 

R-CNN 模型进行对比。 其中 Fast
 

R-CNN 的开源结构一般有 VGG-CNN-M1024、ZF、VGG16
三种[18-20] ,其网络层次依次加深,选取最深层的 VGG16
网络与建立的 LeNet-7 网络进行对比。 结果如表 4 所示。

由表 4 可知,相比两种传统方法,本文方法的检测率

更高,虚警率更低。 其中,在较简单的测试集 3(单行人

目标)中,HOG+SVM 和 Fast
 

R-CNN 与本文方法性能一

致。
 

在行人之间出现粘连、遮挡情况较多的测试集 2 中,
本文方法的检测率更高,没有误判。 在复杂环境的测试

集 1(多行人目标) 中,本文方法检测率最高,无误判行

人,Fast
 

R-CNN 模型受到环境等的干扰,检测率较低,且
出现 1 个行人目标误判。

从检测时间来看,传统 HOG+SVM 由于采用固定尺

寸的、单一形状的特征向量作为线性分类的输入,当图像

处于复杂环境时遍历窗口数目过多,检测耗时最长。 采

用卷积神经网络替代传统特征向量的匹配后,检测时间

大大减少,相比 Fast
 

R-CNN,本文方法的检测时间更低,
可将 Fast

 

R-CNN 的检测缩短约一半时间。 在单行人测

试集 3 中,本文方法的检测时间约为 Fast
 

R-CNN 的 1 / 3,
说明本文方法对检测时间的提升效果明显。
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图 4　 部分实验结果

Fig. 4　 Part
 

of
 

the
 

experimental
 

results

表 4　 实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
测试集 不同方法 行人数量 TP FP FN 检测率 / % 虚警率 检测时间 / ms

1
HOG+SVM
Fast

 

R-CNN
本文方法

101
98 3 2 97 1. 9% 402. 27
99 2 1 98 1. 0% 31. 05

100 1 0 99 0% 14. 88

2
HOG+SVM
Fast

 

R-CNN
本文方法

460
451 9 1 98 0. 2% 318. 03
453 7 0 98. 4 0% 28. 66
456 4 0 99. 1 0% 14. 30

3
HOG+SVM
Fast

 

R-CNN
本文方法

200
200 0 0 100 0% 204. 72
200 0 0 100 0% 27. 39
200 0 0 100 0% 10. 24

5　 结　 论
 

本文采用高斯背景建模的方法解决红外视频中快速

变化、无法进行背景抽取的问题,针对行人互相遮挡的情

况,在高斯背景建模的方法上结合方向投影法对粘连行

人进行 ROI 分离,最后采用训练好的 LeNet-7 系统对 ROI
进行分类识别。 对于 LeNet-7 系统,由于参数无明确的数

学标准化,在最小检测错误率的实验数据中依次确定网

络层数、卷积核大小、特征图个数,该参数不依赖设计者

经验,避免了传统卷积神经网络单一的特征提取模式。
测试结果表明,与传统检测算法对比,本文构造的 LeNet-
7 系统具有较高的检测率和很好的迁移性。 然而,本文

方法还有进一步改进的空间,从测试集 2 的实验结果来

看,当行人之间存在重度遮挡时,本文方法仍然无法将前

景目标中的 ROI 分离,导致系统无法正确检测,因此,在
接下来的工作中,将进一步研究针对重度遮挡的行人

ROI 进行分离,并进一步改进深度卷积神经网络,提高红

外视频的行人检测正确率。
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