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基于红外和可见光图像融合的多光谱行人检测∗

项　 靖ꎬ姜明新∗ꎬ周清清ꎬ张宇恒
(淮阴工学院电子信息工程学院ꎬ江苏 淮安 ２２３００３)

摘　 要:针对目前多光谱行人检测算法在恶劣环境下对行人检测精度较低ꎬ且计算复杂度和参数量大的问题ꎬ提出一种基于

红外和可见光图像融合的多光谱行人检测算法 ＣＭＤＦＴ￣ＹＯＬＯｖ８ꎮ 利用差异增强模块保留和增强不同模态特定的特征ꎬ并提

出了跨模态特征交互来有效地融合来自不同模态的输入ꎻ另外使用部分卷积改进双路特征提取网络的 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 结构ꎬ减少

骨干网络的冗余信息和计算复杂度ꎬ更有效地提取空间特征ꎮ 与基准方法相比ꎬ所提出的多光谱行人检测算法在弱光环境下

的 ｍＡＰ 达到了 ６７.３％ꎬ相较于基准模型提升了 ５.８％ꎬ模型参数量下降 ８０.２％ꎬ模型计算复杂度下降 ３３.２％ꎮ 所提出的算法可

有效提高弱光环境下检测模型的精度和降低模型参数量ꎮ
关键词:多光谱行人检测ꎻ模态特征差分增强ꎻ跨模态特征交互ꎻＹＯＬＯｖ８ꎻ多模态图像融合
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　 　 红外光谱图像具有优越的图像对比度和对目标

轮廓的敏感性ꎬ被认为是计算机视觉中可见光谱图

像的补充ꎮ 多光谱图像特征的表示和融合是一个具

有挑战性的问题ꎬ其为各种视觉的下游任务提供服

务ꎬ如行人检测[１－２]、语义分割[３] 和自动驾驶[４] 等ꎮ
目标检测是计算机视觉的一个重要分支ꎬ在现实世

界中有着广泛的应用ꎮ 然而在现实世界中ꎬ环境往

往是开放和动态的ꎬ例如恶劣的天气条件和不断变

化的光照ꎬ这些单模态检测方法很容易受到影响ꎮ
为了提高目标检测器在全天候条件下的可感知性、
可靠性和鲁棒性ꎬ融合可见光和红外图像已成为提

高暗环境下目标检测性能的典型方法ꎮ
目前ꎬ一种常见的融合方法是将 ＲＧＢ 图像与红

外图像进行中期融合ꎬ因为它们是互补的[５]ꎮ 当光

线充足时ꎬＲＧＢ 相机可以获得物体的更多细节ꎬ但
在昏暗的光线条件下几乎没有帮助ꎮ 另一方面ꎬ红
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外图像可以确保在光线不足或被遮挡的情况下可以

获得物体的轮廓ꎬ但缺少物体的纹理和颜色等信息ꎮ
因此ꎬ设计一种融合方法来有效地利用来自红外模

态和可见光模态的不同视觉信息ꎬ已经成为当下热

门的研究目标ꎮ
在现有的方法中ꎬ已经利用了许多融合策略来利

用可见光和红外图像的互补特征ꎮ Ｌｉｕ 等[６] 提出了

四种融合策略并进行比较ꎬ得出了与早期融合相比ꎬ
多模态特征的中期融合得到的效果更好ꎮ Ｌｉ 等[７]将

语义信息引入到决策阶段ꎬ显著提高了多光谱行人的

检测性能ꎮ Ｚｈｏｕ 等[８] 考虑了照明条件ꎬ提出了使用

照明感知特征对齐模块来互补并对齐两个模态特征ꎮ
Ｆａｎｇ等[９]首次提出了使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的自注意力机

制在模态内和模态间进行融合特征ꎬ但直接将传统的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ应用于图像对可能难以提取有用的特征ꎬ
且计算量大ꎮ 此外ꎬＣｈｅｎ 等[１０]提出了一种后期融合

方法 ＰｒｏｂＥｎꎮ ＰｒｏｂＥｎ基于贝叶斯规则和条件独立性

假设的概率集成方法ꎬ通过概率边缘化ꎬ高效地处理

丢失的模态特征ꎬ但其缺点是并未充分利用不同模态

之间的互补信息ꎮ Ｆａｎｇ等[１１]提出了基于 ＹＯＬＯｖ５的
多模态检测模型ꎬ使用跨模态注意特征融合模块来识

别输入模态之间的相关性ꎮ
近年来ꎬ国内外大多数关于多模态行人检测的

方法均采用并行的骨干网络处理红外和可见光图

像ꎬ因此额外的骨干网络也会使得模型需要学习更

多参数ꎮ 其次ꎬ为了发现不同模态之间的关联信息ꎬ
许多研究人员设计了复杂的融合模块ꎬ如使用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ进行多模态融合[１２]ꎮ 虽然 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
在多模态融合领域取得了极大的发展ꎬ例如图像和

音频频谱中的空间区域可以自由地进行聚合ꎮ 但与

视听学习任务不同的是红外图像和彩色图像对有更

多的共同特征ꎮ 由于存在冗余信息ꎬ直接将传统的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ应用于图像对可能难以提取有用的特

征ꎮ 其次ꎬ这些复杂的模块导致更高的计算复杂性ꎬ
从而限制了模型的实际应用ꎮ 最后ꎬ先前的大多数

研究只关注于进行特征融合和利用融合后的特征ꎬ
并未考虑到每个模态的独有特征ꎮ 融合信息主要依

靠物体的纹理ꎬ使目标与背景杂波不同ꎮ 在没有充

分考虑特定特征的情况下ꎬ融合的信息成为主要的

判别线索ꎬ这限制了判别能力的上限ꎮ
本文的主要贡献如下:①为了更好地融合可见

光模态和红外模态特征ꎬ本文提出了一种基于跨模

态特征差分 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多光谱行人检测算法

ＣＭＤＦＴ￣ＹＯＬＯｖ８ꎬ通过改进的差分结构来充分地获

取每个模态图像的差异信息ꎬ交叉这些差异信息ꎬ并

高效地计算两个模态间自注意力ꎬ来增强和互补融

合前每个模态的独有信息ꎬ有效地融合多模态图像

特征ꎮ ②针对目前在多模态图像目标检测任务中ꎬ
使用双路骨干网络所导致的计算量大与推理速度慢

的问题ꎬ通过引入 ＰＣｏｎｖ 来构建 ＰＣｏｎｖ￣ＧＲＮＢｌｏｃｋ
模块ꎬ以改进双路骨干网络的 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 结构ꎬ提高

了不同模态的特征表达能力和感受野的覆盖范围ꎬ
同时降低双路骨干网络的计算量与参数量ꎮ

１　 本文方法介绍

近红外和可见光图像融合的多光谱行人检测分

为 ３个步骤ꎬ首先对数据集进行预处理操作ꎬ以适应

设备和网络的需求ꎻ随后搭建多光谱行人检测网络

模型ꎬ提取不同模态下的行人区域特征ꎬ实现精准检

测ꎻ最后将图像数据可视化并对比前沿算法验证本

文算法性能ꎮ
１.１　 总体框架

本文总体框架如图 １ 所示ꎬ所提出融合方案的

目标是探索红外图像和可见光图像模态的特有特

征ꎬ并使用所提出的跨模态特征差分 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 对
特有特征进行融合ꎬ来进行多模态行人检测ꎮ 本文

将 ＹＯＬＯｖ８主干网络重新设计为双路独立的特征提

取网络ꎬ分别提取可见光和红外图片对的特征ꎮ 并

将不同阶段的特征图输入到所提出的跨模态特征差

分 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中ꎬ以增强不同模态之间的互补信息

特征ꎮ 其次ꎬ本文使用轻量级网络 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ[１３]中的

部分卷积 ＰＣｏｎｖꎬ提出了 ＰＣｏｎｖ￣ＧＲＮＢｌｏｃｋ 模块以改

进双路特征提取网络中 Ｃ２ｆ 的 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 结构ꎬ以
降低骨干网络的计算量的同时更有效地提取空间

特征ꎮ
１.２　 多模态图像融合策略

根据融合策略ꎬ多模态目标检测可分为三类ꎬ包
括早期融合、晚期融合和中期融合[１４－１６]ꎮ 早期融合

是最直观的融合方法ꎬ其中红外和可见光图像被连

接以生成 ４ 通道图像ꎬ然后将其输入到检测架构

中[１６]ꎮ 先前的研究表明ꎬ融合早期阶段的两个输入

会放弃每个输入特有的特征ꎬ从而降低检测精度ꎮ
在后期融合中ꎬ将两种模态的输入分别输入到两个

单模态目标检测模型中以生成边界框ꎬ融合不同结

合策略的输出结果ꎮ 大多数关于多模态对象检测的

研究都集中在中期融合ꎬ因为这种策略在设计特定于

输入的融合模块时提供了更大的灵活性ꎬ从而使检测

模型能够探索输入模态之间更深的相关性ꎮ 本文提

出的中期融合方案实现多模态的多尺度融合ꎬ能够探

索潜在的模态特异性特征ꎬ丰富图像特征表示ꎮ

８７３
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图 １　 ＣＭＤＦＴ￣ＹＯＬＯｖ８ 网络总体框架图

１.３　 跨模态特征差分 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
在先前的研究中ꎬ已经提出了许多融合方法来

以适当的方式融合每个模态的属性ꎬ但并未关注到

融合之前的各个模态所拥有的特定特征ꎮ 因此ꎬ本
文提出了跨模态特征差分 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 来增强和互

补融合前模态的特有信息ꎮ
如图 ２ 所示ꎬ我们使用差分操作来获取每个模

态的独有特征 ＦＤꎬ并增强差异特征的通道间关系ꎬ
通过跨模态特征交互模块 (Ｃｒｏｓｓ￣Ｍｏｄａｌｉｔｙ Ｆｅａｔｕｒｅ
ＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎꎬＣＭＦＩ)增强模态间的差分和互补性ꎮ 这

种设计背后的主要思想是利用交叉计算来自不同模

态特征的自注意力ꎬ让网络更加关注另外模态独有

的特征ꎮ

图 ２　 跨模态特征差分 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ＣＭＤＦＴ)

１.３.１　 差异增强模块

模态特征差分结构通常是将两个特征图进行减

法来直接计算不同模态的差异信息ꎬ然后用于特征

提取ꎮ 然而ꎬ直接获取不同模态的差异信息可能会

导致噪声和差异信息的丢失ꎮ 其次ꎬ简单的相减可

能需要对特征进行归一化、标准化或其他形式的预

处理ꎬ以便更好地捕捉到模态之间的差异ꎮ
为了减少噪声并获得高质量的互补信息ꎬ本文借

鉴了模态特征差分思想ꎮ 通过充分利用双模态图像

来学习差异信息ꎬ原始的双模态图像被馈送到骨干网

络中作为差分增强模块的输入ꎮ 差分增强模块如

图 ２ 所示ꎬ首先ꎬ在双模态特征图之间进行减法来学

习差异特征图 ＦＤꎬ该过程的具体表达如式(１)所示:
ＦＴＤ ＝ ｜ＦＴ－ＦＲ ｜

ＦＲＤ ＝ ｜ＦＲ－ＦＴ ｜
(１)

｜􀅰｜表示绝对值运算ꎬＦＤ 可以被看作是两个特

征图的相对差异程度ꎮ 其中绝对值运算确保了所获

得的差分特征是有意义的ꎮ
其次ꎬ为了有效地利用所获得差异特征的通道

间关系ꎬ进行了通道注意力操作ꎮ 具体地ꎬ差分特征

的空间维度同时被平均池化和最大池化挤压ꎬ以生

成不同的空间上下文信息ꎮ 然后ꎬ空间上下文信息

被送入 １×１ 卷积层ꎬ实现局部跨通道之间的交互ꎬ
该过程的具体表达如式(２)所示:
　 Ｆ′Ｄ ＝σ(Ｃｏｎｖ(ＧＭＰ(ＦＤ))＋Ｃｏｎｖ(ＧＡＰ(ＦＤ))) (２)
式中:Ｆ′Ｄ表示通道注意力运算后获得的注意力图ꎬ
Ｃｏｎｖ表示 １×１的卷积ꎬＧＭＰ 和 ＧＡＰ 分别表示全局

平均池化和全局最大池化运算ꎬ σ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数ꎮ

差异增强模块旨在通过差分和通道注意力操作

让网络在融合的过程中学习更多的差异信息和消除

不同模态中的噪声ꎮ
１.３.２　 跨模态特征交互模块

由于普通的融合特征很容易被来自其中一个模

态的强特征表示所主导ꎬ通常无法充分利用特定模

态的信息ꎮ 为了探索每种模态的特定特征ꎬ本文提

出了一种新的跨模态特征交互结构来高效的运用跨

模态信息增强特征提取ꎮ
跨模态特征差分 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 使用两个跨模态特

９７３
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征交互模块(Ｃｒｏｓｓ￣Ｍｏｄａｌｉｔｙ Ｆｅａｔｕｒｅ ＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎꎬＣＭＦＩ)
来分别处理来自差分增强模块增强后的差异特征 ＦＲＤ
和 ＦＴＤꎮ 不同于传统 ＶｉＴ中的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ将输入特征

图线性映射成为 Ｑ、Ｋ 和 Ｖꎬ跨模态特征差分 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ通过交叉来自模态差异特征 ＦＲＤ 和 ＦＴＤ 实现全

局特征交互ꎬ其计算原理如图 ３所示ꎮ

图 ３　 跨模态特征交互过程

　 　 将可见光模态的差分特征 ＦＲＤ 与来自红外模态特

征 ＦＴ 经过独立的线性层进行线性映射后作为 Ｑ、Ｋ、
Ｖꎬ使用空洞邻近注意力进行多模态特征交互ꎮ 通过

空洞邻近注意力来计算可见光模态差异特征 ＦＲＤ 与红

外模态特征 ＦＴ 之间的相似度ꎬ并计算注意力得分ꎬ通
过 Ｓｏｆｔｍａｘ函数进行归一化处理ꎬ对 ＦＴ 执行注意力加

权ꎬ来更加关注红外模态特征中的可见光模态的差分

特征 ＦＲＤ 所表达的部分ꎮ 该过程的具体表达如式(３)
和式(４)所示ꎮ 对于红外模态来说ꎬ将红外模态的差

分特征 ＦＴＤ 与来自可见光的模态特征 ＫＲ 和 ＶＲ 进行线

性映射后交互ꎬ其过程与可见光模态的计算过程相

似ꎬ该过程的具体表达如式(５)和式(６)所示:
ＱＲ ＝ＦＲＤ􀅰ＷＲＱꎬＫＴ ＝ＦＴ􀅰ＷＴＫꎬＶＴ ＝ＦＴ􀅰ＷＴＶ (３)

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱＲꎬＫＴꎬＶＴ)＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＲ􀅰ＫＴ
ｄｋ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷􀅰ＶＴ (４)

ＱＴ ＝ＦＴＤ􀅰ＷＴＱꎬＫＲ ＝ＦＲ􀅰ＷＲＫꎬＶＲ ＝ＦＲ􀅰ＷＲＶ (５)

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱＴꎬＫＲꎬＶＲ)＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＴ􀅰ＫＲ
ｄｋ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷􀅰ＶＲ (６)

式中:ＷＲＱꎬＷＲＫꎬＷＲＶ∈Ｒｄｘ×
ｄｘ
Ｎｈ和 ＷＴＱꎬＷＴＲꎬＷＴＶ∈Ｒｄｘ×

ｄｘ
Ｎｈ表示

可见光模态和红外模态下查询 Ｑ、键 Ｋ 和值 Ｖ 投影

的权重矩阵ꎬＮｈ 是注意力头的数量ꎮ 根据头部的个

数 Ｎｈ 进行划分后ꎬ进行多头空洞邻近注意力机制

计算得到注意力得分ꎮ
每个 ＣＭＦＩ 是由多个空洞邻近注意力(Ｄｉｌａｔｅｄ

Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ) [１７] 组成ꎬ形成多头注意力ꎮ
如图 ４所示ꎬ通过为不同的头部设置不同的扩张系

数 Ｅｘｐꎬ可以实现不同尺度的特征提取ꎬ有效聚合长

短距离的局部特征和扩大全局感受野的同时增强了

多尺度学习的能力ꎮ 空洞邻近注意力有效地减小了

跨模态特征交互模块的参数量和计算复杂性ꎬ在计

算复杂度和特征图的计算感受野大小之间寻求了适

合的折中方案ꎮ 其结构如图 ３所示ꎮ

图 ４　 跨模态特征交互模块

首先跨模态特征交互模块通过层归一化(Ｌａｙｅｒ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ)减少每层输入的变化范围ꎬ从而减轻

内部协变量偏移的问题ꎬ有助于而提升网络的泛化

能力ꎮ 再通过线性层将不同模态的查询 Ｑ、键 Ｋ 和

值 Ｖ 进行线性变换ꎬ将查询 Ｑ、键 Ｋ 和值 Ｖ 通过空

洞邻近注意力计算不同头部的注意力得分ꎬ并将结

果连接在一起作为输入特征图 Ｙꎮ 最后ꎬ将特征图

Ｙ经过一个层归一化和 ＭＬＰꎬＭＬＰ 由两个线性层和

一个 ＧＥＬＵ激活函数组成ꎬ最后经过残差链接得到

输出 Ｚꎮ 该过程的具体表达式见式(７)、式(８)ꎬ分
别表示红外和可见光模态下的计算过程ꎮ

ｈＴｉ ＝ＤＮＡ(ＱＲꎬＫＴꎬＶＴ)ꎬ１≤ｉ≤Ｎｈ
Ｙ＝Ｃｏｎｃａｔ[ｈＲ１ ꎬ􀆺ꎬｈＲｎ ]＋ＱＲ
Ｚ＝ＭＬＰ(Ｎｏｒｍ(Ｙ))＋Ｙ

(７)
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ｈＴｉ ＝ＤＮＡ(ＱＲꎬＫＴꎬＶＴ)ꎬ１≤ｉ≤Ｎｈ
Ｙ＝Ｃｏｎｃａｔ[ｈＴ１ꎬ􀆺ꎬｈＴｎ]＋ＱＲ
Ｚ＝ＭＬＰ(Ｎｏｒｍ(Ｙ))＋Ｙ

(８)

如式(７)所示ꎬＤＮＡ 表示空洞邻近注意力ꎮ 对

于来自可见光模态的 ＱＲꎬ它通过对来自红外模态的

ＫＴ 和 ＶＴ 执行注意力加权来互补多模态信息ꎮ
１.４　 轻量的特征提取网络设计

由于 ＹＯＬＯｖ８ 的特征提取网络采用的是 ＣＳＰ￣
ＤａｒｋＮｅｔ－５３ꎬ其网络结构复杂ꎬ导致了计算量较大ꎬ
对于一些计算资源有限或者实时性要求高的场景ꎬ
可会存在计算瓶颈ꎮ

在轻量化特征提取网络的设计中ꎬ大多数设计

都会采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ[１８－１９] 系列或者 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ[２０] 卷
积块来构建网络ꎬ其通过深度可分离卷积 (ＤＷ￣
Ｃｏｎｖ) [２１]来有效地减少计算量ꎬ但是这些操作会导

致内存访问增加ꎬ使得模型运行效率降低ꎮ 此外ꎬ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ[２２] 和 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 等网络在处理

小模型时ꎬ经常需要额外的数据操作ꎬ如连接、洗牌

(Ｓｈｕｆｆｌｅ)和池化ꎬ这些操作的运行时间可能对模型

推理速度有着相当大的影响ꎮ
ＦａｓｔｅｒＮｅｔ是一个新型的网络ꎬ它的主要特点是

运行速度快ꎬ同时具有更低的延迟和更高的吞吐量ꎮ
其提出了一种新的部分卷积 ＰＣｏｎｖꎬ通过分析输入

特征图的冗余性ꎬ对特征图进行部分卷积以提高计

算效率ꎮ 相较于常规的卷积操作ꎬＰＣｏｎｖ 在保持相

同计算精度的前提下ꎬ可以显著减少浮点运算次数

(ＦＬＯＰｓ)和降低内存访问的频率ꎬ从而加快计算速

度ꎮ 如图 ５所示ꎬＰＣｏｎｖ 仅在部分输入通道上进行

常规卷积ꎬ而其余通道保持不变ꎮ 其将第一个或最

后一个连续的 ｃｐ 通道进行计算ꎬ而输入和输出特征

图具有相同数量的通道ꎮ 因此ꎬＰＣｏｎｖ 的 ＦＬＯＰ 计

算量如式(９)所示:
ｈ×ｗ×ｋ２×ｃ２ｐ (９)

在部分输入通道比
ｃｐ
ｃ
＝ １
４
的情况下ꎬＰＣｏｎｖ 的

ＦＬＯＰ 仅为常规 Ｃｏｎｖ的 １ / １６ꎮ

图 ５　 ＰＣｏｎｖ 卷积结构

针对目前在多模态目标检测任务中ꎬ使用双路

特征提取网络所导致的计算量大与推理速度慢的问

题ꎬ通过引入 ＰＣｏｎｖ 来构建 ＰＣｏｎｖ￣ＧＲＮＢｌｏｃｋ 模块ꎬ
以改进 ＹＯＬＯｖ８ 的 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 结构ꎬ进一步降低双

路骨干网络的计算量与参数量ꎮ
ＰＣｏｎｖ￣ＧＲＮＢｌｏｃｋ 模块结构是参考 ＣｏｎｖＮｅＸｔ

Ｖ２[２３]网络设计方法ꎬ如图 ６ 所示ꎬ首先使用 ７×７ 的

ＰＣｏｎｖ 大卷积核进行特征提取ꎬ大尺寸的卷积核可

以在图像上覆盖更大的区域ꎬ从而捕获更丰富的上

下文信息ꎮ 其次ꎬ引入全局响应归一化(ＧＲＮ)在每

个通道上进行归一化ꎬ以提升通道之间对比度和选

择性ꎮ ＧＲＮ与 ＹＯＬＯｖ８ 中 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 的 ＢＮ 层相比

具有两大优势:首先ꎬ它无需引入额外参数ꎬ因为其

操作仅限于对特征图的归一化ꎻ其次ꎬＧＲＮ 能够适

应任意大小的 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅꎬ不同于 ＢＮ 层是对 ｂａｔｃｈ＿
ｓｉｚｅ敏感ꎮ 中间部分由两个 １×１ 的卷积块和 ＧＥＬＵ
激活函数后接一个 ＧＲＮ层组成ꎬ第一个卷积块的输

出通道数是 ４ 倍的 ＰＣｏｎｖꎬ第二个卷积块的通道数

则和第一个相同ꎬ组成逆瓶颈层结构ꎬ能够提供更多

的信息传递路径和计算资源ꎬ从而增强了模型的表

达能力ꎮ 最后通过残差结构ꎬ将输入与输出进行连

接ꎬ学习输入和输出之间的映射关系ꎬ从而提高模型

的性能ꎮ

图 ６　 ＰＣｏｎｖ￣ＧＲＮＢｌｏｃｋ 模块结构图

图 ７　 Ｃ２ｆ＿ＰＣｏｎｖ￣ＧＲＮＢｌｏｃｋ 模块结构图

Ｃ２ｆ＿ＰＣｏｎｖ￣ＧＲＮＢｌｏｃｋ 模块的结构是根据 Ｃ２ｆ
模块改进而来ꎬ如图 ７ 所示ꎬ对于输入特征图 Ｘꎬ经
过卷积和特征图切分后ꎬ被送入 ｍ 个依次串联的

ＰＣｏｎｖ￣ＧＲＮＢｌｏｃｋ模块中ꎬ最后每个模块的结果进行

拼接卷积后输出ꎬ该过程的具体表达式见式(９):
Ｙ０ ＝Ｓｐｌｉｔ(Ｃｏｎｖ(Ｘ))

Ｙｉ ＝ＰＣｏｎｖ￣ＧＲＮＢｌｏｃｋ(Ｙｉ－１) 　 １≤ｉ≤ｍ
Ｚ＝Ｃｏｎｖ(Ｃｏｎｃａｔ(Ｙ０ꎬ􀆺ꎬＹｍ)＋Ｙ０) (１０)

Ｃ２ｆ＿ＰＣｏｎｖＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ模块采用部分卷积 ＰＣｏｎｖ
改进 Ｃ２ｆ的 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ 结构ꎬ降低了模块减少冗余

计算和内存访问ꎬ可以更有效地提取空间特征ꎮ 并

通过设置更大的卷积核来增强感受野ꎬ在计算复杂

度不变的前提下ꎬ进一步提升网络的检测精度ꎮ
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２　 实验过程与分析

２.１　 数据集与评价指标

本实验使用 ＬＬＶＩＰ[２４]数据集和 Ｍ３ＦＤ[２５]数据集

评估本文所提出的算法ꎬＬＬＶＩＰ 包含由 ２６ 个不同位

置的监控摄像头拍摄的可见光－红外图像对ꎬ大部分

图片是在昏暗的光线下收集的ꎬ且时间和空间严格对

齐ꎮ 该数据集包括 １５ ４８８个手动对齐的图片对ꎬ输入

图像尺寸大小为 １ ２８０×１ ０２４ꎬ其中 １２ ０２５对用于训

练ꎬ３ ４６３对用于测试ꎮ “Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ”是数据集中唯一

的对象类别ꎮ
Ｍ３ＦＤ数据集是一个用于红外和可见光图像融

合与目标检测的数据集ꎮ 该数据集涵盖了多种场

景、环境、光照和天气条件下的高分辨率红外和可见

光图像ꎬ包含了 ４ １７７ 组对齐的红外和可见光图像

对以及 ２３ ６３５ 个标注的目标ꎬ输入图像尺寸为

１ ０２４×７６８ꎮ 我们去掉了除了‘Ｐｅｒｓｏｎ’以外的所有

标签ꎬ因为它们不是我们训练的目标ꎮ
为了更全面地对比多光谱行人检测ꎬ本文采用了

ＭＳ￣ＣＯＣＯ[２６]提出的三种目标检测评价指标进行评

估:ＡＰ５０、ＡＰ７５、ｍＡＰꎮ 为了评价模型的性能ꎬ本文使

用模型参数量(Ｐａｒａｍ)、计算量 ＧＦＬＯＰｓ 作为评价指

标ꎮ 其中 ＡＰ５０表示 ＩＯＵ阈值为 ０.５时的 ｍＡＰꎬｍＡＰ
表示 ＩＯＵ从 ０.５到 ０.９５ꎬ步长为 ０.０５时 ｍＡＰ 的平均

值ꎮ ＡＰ５０、ＡＰ７５和 ｍＡＰ 越高越好ꎮ 如式(１０)所示ꎬ
ＴＰ 表示正确识别行人的数量ꎬ即检测器预测的 ｂｏｘ

和 Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ满足交并比阈值ꎻ否则ꎬ将被判定为

错误识别(ＦＰ)ꎮ ＦＮ表示错误识别非行人的数量ꎬ意
味着存在真正的目标ꎬ但检测器并未找到它ꎮ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

ｍＡＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ ０
Ｐ ｉ( ｒ)ｄｒ

(１０)

２.２　 实验参数设置

本文实验配置:操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ１８.０４ ＬＳＴꎬ
深度学习框架为 ＰｙＴｏｒｃｈ２.１ꎬＣＰＵ 为 ｉ７￣１２７００ꎬ内存

为 １２８ ＧＢꎬＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ꎬ显存

为 ２４ ＧＢꎮ 我们使用随机梯度下降(ＳＧＤ)优化器ꎬ
其初始学习率为 １ｅ－２ꎬ动量为 ０.９３７ꎬ权重衰减为

０.０００ ５ꎬ为了追求更好的性能ꎬ我们采用在 ＣＯＣＯ
数据集上预先训练的 ＹＯＬＯｖ８ 模型作为权重初始

化ꎮ 由于 ＣＯＣＯ只有 ＲＧＢ图像ꎬ对红外输入的预训

练模型进行微调的情况下需要对红外图像进行仔细

的预处理ꎮ
２.３　 不同检测模型对比实验

为了验证本文所提改进算模型的总体有效性ꎬ
我们进一步将 ＣＭＤＦＴ 模块与其他多光谱行人检测

模型进行对比ꎬ包括 ＣＦＲ[２７]、ＧＡＦＦ[２８]、ＰｒｏｂＥｎ[１０]、
ＣＦＴ[９]ꎬ并选用 ＬＬＶＩＰ 数据集进行实验ꎬ实验结果如

表 １所示ꎮ

表 １　 相似模型大小的不同算法性能对比

Ｍｅｔｈｏｄ Ｍｏｄａｌｉｔｙ Ｐａｒａｍ ＧＦＬＯＰｓ ＡＰ５０ ＡＰ７５ ｍＡＰ

ＣＦＲ ＲＧＢ＋Ｔ － － ９３.４ ５０.２ ５１.５
ＧＡＦＦ ＲＧＢ＋Ｔ ３１Ｍ － ９４.０ ６０.２ ５５.８
ＰｒｏｂＥｎ ＲＧＢ＋Ｔ － － ９３.４ ５０.２ ５１.５
ＣＦＴ ＲＧＢ＋Ｔ ２０６.０３Ｍ ２２４.４０ ９７.５ ７２.９ ６３.６

ＣＭＤＦＴ ＲＧＢ＋Ｔ ４０.８３Ｍ １５０.１ ９７.３ ７７.２ ６７.３

　 　 由表 １可知ꎬＣＭＤＦＴ表示为本文提出的多光谱行

人检测模型ꎬ我们使用 ＣＦＴ 作为基线ꎬ相较于其他算

法ꎬ本文所提出的 ＣＭＤＦＴ算法在 ＡＰ５０、ＡＰ７５和 ｍＡＰ
都取得了较高的检测精度ꎬ且参数量和计算复杂度都

优于上述模型ꎮ 此外ꎬ我们的模型在 ＡＰ７５和 ｍＡＰ 上

比基线模型(ＣＦＴ)提高了 ５.９％和 ５.８％ꎬ参数量 Ｐａｒａｍ
和模型计算量 ＧＦＬＯＰｓ下降了 ８０.１８％和 ３３.１１％ꎮ
２.４　 消融实验

为了进一步验证本文提出模型的可行性和部分

改进对网络的性能提升效果ꎬ将改进方法分为两个

主要的部分:第一部分是骨干网络采用单模态的

ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３、双路 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 和 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ 改

进的双路 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３进行对比ꎬ第二部分是采用

最基本的融合方法和本文所提出的 ＣＭＤＦＴ 进行对

比ꎬ消融实验结果如表 ２所示ꎮ
首先我们在 ＬＬＶＩＰ 数据集上验证 ＹＯＬＯｖ８的性

能ꎬ在输入单模态图片情况下ꎬＹＯＬＯｖ８ 验证得到的

ｍＡＰ 值分别为 ４９.１％和 ６０.１％ꎬ红外模态的验证结

果超过了可见光模态ꎮ 这可能是由于 ＬＬＶＩＰ 中存

在大量的低光场景ꎬ导致有效目标区域的损失ꎮ 我

们将输入模态为红外的 ＹＯＬＯｖ８ 与双路 ＹＯＬＯｖ８ 进

行比较发现ꎬ简单的双流网络无法充分利用不同模

式之间的内在互补性ꎬ可能会增加网络学习的难度ꎬ
加剧模式的不平衡ꎬ从而导致性能下降ꎮ

２８３
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为了展示 ＤＦＭＤＡ 模块的高效性ꎬ我们将简单

的 Ｃｏｎｃａｔ 融合方法和 ＣＭＤＦＴ 模块作比较ꎬ在参数

提升 ４.２４Ｍ的情况下ꎬｍＡＰ 提升了 ４.６个百分点ꎬ网
络模型的整体性能得到了有效提升ꎮ 在骨干网络采

用 ＰＣｏｎｖ改进的情况下ꎬ模型的参数量和计算量显

著下降ꎬ且 ｍＡＰ 得到了很好的保持ꎮ 实验表明我们

的模型可以有效地学习不同模态的互补信息ꎬ提高

检测结果ꎮ
表 ２　 不同骨干网络和融合方法下的模型性能

Ｍｏｄｅｌ Ｂａｃｋｂｏｎｅ Ｆｕｓｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ Ｐａｒａｍ ＧＦＬＯＰｓ ｍＡＰ

ＹＯＬＯｖ８ ＣＳＰＤ５３(ＲＧＢ) － ４３Ｍ １６５.２ ４９.１

ＹＯＬＯｖ８ ＣＳＰＤ５３(Ｔｈｅｒｍａｌ) － ４３Ｍ １６５.２ ６０.１

ＹＯＬＯｖ８ Ｔｗｏ￣ｗａｙ ＣＳＰＤ５３ Ｃｏｎｃａｔ ６４Ｍ ２５４.１ ６２.３

ＹＯＬＯｖ８ Ｔｗｏ￣ｗａｙ ＣＳＰＤ５３ ＣＭＤＦＴ ６８.２４Ｍ ２６６.４ ６６.９

Ｏｕｒｓ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＳＰＤ５３ ＣＭＤＦＴ ４０.８３Ｍ １５０.１ ６７.３

２.５　 检测结果可视化展示

为了更直观地对比改进前后网络的模型的性

能ꎬ本文分别选择复杂背景下夜间行人的可见光和

红外图片ꎬ并在基础的 ＹＯＬＯｖ８、ＣＦＴ 和本文提出的

算法进行可视化比较ꎮ
①在 ＬＬＶＩＰ 数据集上的检测结果展示

在图 ８(ａ)ＹＯＬＯｖ８ 的红外和可见光图中ꎬ可以

看到可见光模态下从复杂背景中检测得到行人的置

信度得分很低ꎬ甚至出现漏检情况ꎮ 对于图 ８( ａ)
ＹＯＬＯｖ８ 的红外模态下来说ꎬ由于红外特征图提供

的图像纹理信息不是很充分ꎬ但是能清晰地捕捉到

行人的纹理信息ꎬ从而能检测出可见光模态下关注

不到的物体ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 的可见光和红外检测结果ꎬ
证明了红外图像和可见光图像之间的互补性ꎬ所以

实现跨模态特征互补是很有必要的ꎬ能够增强多光

谱目标检测中的特征表示能力ꎮ
图 ８(ｂ)表明 ＣＦＴ方法利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络可

以有效地获取模态之间的潜在特征ꎬ从而有效地提

高了多光谱物体检测的性能ꎮ 图 ８(ｃ)表明所提出

的模型与 ＣＦＴꎬ均能够检出复杂背景下的行人目标ꎬ
但是所提出的方法检测得到的置信度分数更高ꎬ在
低光照环境下检测更加准确ꎮ

②在 Ｍ３ＦＤ数据集上的检测结果展示

图 ９所示为在 Ｍ３ＦＤ 数据集检测结果的可视

化ꎮ 在图 ９(ａ)中ꎬ在复杂背景下存在着目标遮挡ꎬ
ＹＯＬＯｖ８的检测效果不是很好ꎬ出现漏检情况ꎬ而所

提出的方法相较于基线方法并未出现漏检ꎬ且取得

了最好的检测结果ꎮ

图 ８　 在 ＬＬＶＩＰ 数据集上的检测结果对比

３８３
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图 ９　 在 Ｍ３ＦＤ 数据集上的检测结果对比

３　 结论

经过实验验证的结果可以看出ꎬ基于跨模态特

征差分 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多光谱行人检测算法 ＣＭＤＦＴ￣
ＹＯＬＯｖ８ꎬ主要由两个改进方式组成:①针对现如今

多模态目标检测网络参数量大、计算量复杂度高的

问题ꎬ构建 ＰＣｏｎｖ￣ＧＲＮＢｌｏｃｋ 模块ꎬ以改进 ＹＯＬＯｖ８
的 ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ结构ꎬ进一步降低双路骨干网络的计

算量与参数量ꎮ 在保证网络检测精度不下降的情况

下ꎬ有效地减少了网络整体参数量和计算复杂度ꎬ实
现了网络检测推理速度的大幅提升ꎮ ②为了更好地

融合可见光模态和红外模态特征ꎮ 本文提出了一种

基于跨模态特征差分 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多光谱行人检

测算法 ＣＭＤＦＴ￣ＹＯＬＯｖ８ꎬ通过差异增强模块获取不

同模态之间的差异信息并进行增强ꎬ在跨模态特征

交互模块中与来自其他模态的补充信息进行交叉计

算ꎬ以充分挖掘潜模态特定特征中提高检测性能的

潜在能力ꎻ跨模态特征交互模块通过空洞临近注意

力机制以学习长程依赖关系并集成全局上下文信

息ꎬ且有效地降低自我注意力的二次复杂ꎬ从而增强

了双流 ＣＮＮ在多光谱目标检测中的表示能力ꎮ
综上所述ꎬ本文方法能显著提升行人检测精度ꎬ

且有效降低模型参数量和计算复杂度ꎬ由于我们的

方法简单而有效ꎬ它可以应用于其他计算机视觉融

合任务ꎬ如 ＲＧＢ－激光雷达、ＲＧＢ￣Ｄ 任务等ꎬ具有实

际应用价值
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[２３] Ｗｏｏ ＳꎬＤｅｂｎａｔｈ ＳꎬＨｕ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｖｎｅｘｔ ｖ２:Ｃｏ￣Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ
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项　 靖(１９９８—)ꎬ男ꎬ现为淮阴工学院电

子信息工程学院 ２２级硕士研究生ꎬ研究

方向为多模态目标检测ꎬ１２１７１２８０９５＠
ｑｑ.ｃｏｍꎻ

姜明新(１９７９—)ꎬ女ꎬ博士ꎬ教授ꎬ硕士

生导师ꎬ研究方向为计算机视觉和深

度学习ꎬｊｉａｎｇｍｉｎｇｘｉｎ＠ １２６.ｃｏｍꎮ
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