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基于光照感知权重融合的多模态行人检测算法
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摘要  针对现有利用可见光与红外模态融合的行人目标检测算法在全天候环境下漏检率高的问题，提出一种基于光照

感知权重融合的多模态行人目标检测算法。首先，使用引入高效通道注意力（ECA）机制模块的 ResNet50 作为特征提取

网络，分别提取两个模态的特征；其次，对现有光照加权感知融合策略进行改进，通过设计一种新的光照感知加权融合机

制获取可见光与红外模态的对应权重，并进行加权融合得到融合特征，从而降低算法的检测漏检率；最后，将从特征网络

最后一层提取的多模态特征和生成的融合特征共同送入到检测网络，完成行人目标检测。实验结果表明，所提算法在

KAIST 数据集下具有良好的检测性能，在全天候下对行人目标的检测漏检率为 11. 16%。
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Multi-Modal Pedestrian Detection Algorithm Based on Illumination 
Perception Weight Fusion
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Abstract Existing pedestrian target detection algorithm based on visible light and infrared modal fusion has a high missed 
detection rate in all-weather environment.  In this paper, we propose a novel multi-modal pedestrian target detection 
algorithm based on illumination perception weight fusion to solve this problem.  First, ResNet50, incorporating an efficient 
channel attention (ECA) mechanism module, was used as a feature extraction network to extract the features of both visible 
light and infrared modes, respectively.  Second, the existing illumination weighted sensing fusion strategy was improved.  
A new illumination weighted sensing fusion mechanism was designed to attain the corresponding weights of the visible light 
and infrared modes, and weighted fusion was performed to achieve fusion features to reduce the missed detection rate of 
the algorithm.  Finally, the multi-modal features extracted from the last layer of the feature network and the generated 
fusion features were fed into the detection network to accomplish the detection of pedestrian targets.  Experimental results 
show that the proposed algorithm has an excellent detection performance on the KAIST dataset, and the missed detection 
rate for pedestrian targets in all-weather is 11. 16%.
Key words multi-modal image fusion; attention mechanism; illumination perception weight fusion; pedestrian detection

1　引 言

行人检测作为目标检测中的重要组成部分，目前

已被广泛应用在军事和民用等多个领域［1］。传统的行

人检测算法一般是基于可见光单模态或红外单模态提

出的。其中可见光模态能够提供图像更丰富的纹理和
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细节信息，但在光照条件不佳的情况下，算法无法有效

地检测到图像中的行人目标，从而导致在夜间环境下

的检测性能低下［2］。红外模态根据红外传感器的特性

可以获取到目标的热信息，在夜晚光照不足的场景中

也可以有效获取到图像中的目标特征信息，但存在目

标细节信息获取不充分的问题。因此，根据可见光与

红外模态之间的互补性，结合两种模态之间的特征信

息，从而获得更全面的图像信息，使图像中的目标特征

得到进一步加强。近年来基于可见光与红外的多模态

图像融合算法被大量提出，在军事和民用领域均得到

了更好的应用［3］。

国内外研究学者对基于图像融合的行人检测已做

了不少研究。文献［4］研究了深度特征在不同融合时

期对行人目标检测结果的影响，发现对特征提取网络

的中间层特征进行融合后能够使可见光与红外特征信

息得到有效利用，但存在算法模型运行速度较慢的问

题。之后，文献［5］在中间层特征融合的基础上，使用

RPN+BDT 网络进行特征提取与分类，提高了行人检

测的性能，但该方法对行人目标的检测性能还有进一

步提升空间。文献［6］虽然采用中间层特征堆叠策略，

在后续的检测输入中既用到融合特征，又用到原始两

模态的最后一层特征，但在复杂环境下的检测效果不

佳。由于上述仅选取某个阶段特征进行融合的方法会

造成其他特征层的特征浪费，影响目标的检测识别结

果，之后，文献［7］提出了一种基于多模态多尺度的特

征融合方式，通过对两种模态的特征在不同尺度下进

行融合，以提高对目标的检测性能，但是这种方法在获

取融合特征时仍采用直接堆叠策略，无法自适应地应

对外界光照环境的变化。文献［8］考虑到特征堆叠融

合策略容易造成特征信息冗余的问题，在融合时加入

其他特征层信息，使两种模态的特征得到进一步增强，

但未考虑到两种模态之间的关系。文献［9］考虑到可

见光与红外图像两种模态融合时在不同光照环境下所

占权重不同的问题，设计了光照感知模块，用来模拟不

同光照情况，虽然在一定程度上提高了模型的适用性，

但目标的检测结果极大地依赖于光照感知模块。

针对以上问题，本文利用可见光图像中的光照信

息，通过设计一种新的适用性强的光照感知融合模块，

提出了基于光照感知权重融合的多模态行人目标检测

算法，并在特征提取网络结构中加入注意力机制模块，

有效提高了全天候下对行人目标的检测质量。除此之

外，本文将特征提取网络最后一层生成的可见光与红

外特征送入到检测网络，避免融合机制不稳定的问题，

从而更大程度上增强算法的检测性能。

2　多模态图像融合的行人检测算法

2. 1　网络结构

由于行人目标检测对算法的实时性和精确度都有

较高的要求，考虑到目标检测输入的多源性和检测目

标的单一性，提出了基于光照感知权重融合的多模态

行人目标检测算法，选取 SSD 网络框架［10］作为双模态

检测网络的基础框架。原始的 SSD 算法采用 VGG16
网络作为特征提取网络，但该网络结构简单，网络层数

较浅，提取目标的深层次信息时具有一定的局限性。

与 VGG16 网络相比，ResNet50 特征提取网络［11］增加

了网络的深度，能够提取到更深层次的目标特征信息，

提高了模型的检测精度，同时又减少了模型的参数量，

避免了在模型训练过程中网络深度增加造成的梯度爆

炸或梯度消失的问题，有效提高网络模型的检测性能。

因此，本文选择 ResNet50 作为 SSD 算法的特征提取

网络，网络结构如图 1 所示。
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图 1　所提网络结构

Fig.  1　Structure of the proposed network

首先，将对应的可见光与红外图像分别送入到

ResNet50 特征提取网络中提取特征；其次，将提取出

的 可 见 光 与 红 外 特 征 分 别 输 入 高 效 通 道 注 意 力

（ECA）机制模块，提升对特征的表达能力；接着，经过

注意力机制的可见光与红外特征传输至光照感知权重

融合（IPWF）模块，获取可见光与红外图像的权重，并

对对应的特征进行加权融合，生成融合特征；最后，将

不同阶段生成的融合特征与特征提取网络最后一层生

成的可见光和红外特征共同送入到检测网络中进行行

人 目 标 检 测 。 图 1 中 Conv1~Conv5 分 别 表 示

ResNet50 网络中的第 1 层至第 5 层卷积层。

2. 2　注意力机制模块

注意力机制模块在网络模型中引入可学习权重，

使模型更多地关注目标特征区域，从而有效降低噪声

和一些冗余信息在双模态特征提取中的影响［12］。目

前注意力机制模块主要是以 Squeeze and Excitation

（SE）注意力机制模块为代表的通道注意力机制模块

及 以 convolutional block attention module（CBAM）［13］

为代表的结合通道与空间的注意力机制模块。其中

SE 通道注意力机制主要采用一种降维操作来控制模

型的复杂性，但同时也影响了通道注意力的预测结

果。CBAM 在通道注意力的基础上增加了空间注意

力，使模型的检测精度更高，但精度越高，模型的复杂

度就越高，计算量也越大，影响模型的效率。因此，从

模型的精度与效率两方面综合考虑，本文选用在 SE
注意力机制基础上改进的 ECA 模块［14］，该模块不仅

能够有效提升模型的检测性能，并且由于该注意力机

制的轻量化设计，仅增加了少量的参数量。

在特征提取网络提取出可见光与红外特征后，给

可见光与红外双模态流分别加入 ECA 机制模块，用来

增强关注的特征［15］。 ECA 机制模块的结构如图 2
所示。

由于在 ECA 机制模块中对可见光与红外特征做

相同操作，在此，将可见光与红外特征均记为 F。输入

的可见光与红外特征图 F记为 F ∈ RC× H×W。ECA 机

制首先对 F进行全局平均池化（GAP），得到特征描述

符，其大小为 C×1×1，记为 F avg ∈ RC× 1 × 1；其次，利用

卷积核为K的一维卷积获取局部跨通道信息；接着，通

过 Sigmoid 激活函数得到通道权重；最后，将得到的

权重值与原始特征信息逐通道相乘，获取到最终特征

F'∈ RC× H×W，用于后续的特征融合。

其中，一维卷积的卷积核 K由具体的通道参数自

适应决定，计算公式为

K= φ (C )=
|
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||
| log2C
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||
|

odd
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式中：C为通道数；| · |
odd

为取最邻近奇数；γ和 b均为超

参数，分别为 2 和 1。
除此之外，为了更好地评估注意力机制模块对行

人目标检测性能的影响，选用 CBAM 来验证特征提取

网络的性能。实验分析部分验证了与 CBAM 相比，

ECA 机制模块具有更好性能的结论。

2. 3　IPWF模块

可见光与红外特征被注意力机制模块增强后，传

输到所提 IPWF 模块中进行加权融合。该融合模块在

减少网络特征叠加造成的特征冗余同时，满足在不同

光照条件下可见光与红外图像的自适应融合要求，从

而在全天候下能够良好地检测行人。本文在可见光与

红外特征经过的注意力机制后的每一层都加入 IPWF
模块，充分利用每一层特征，进一步加强两种模态中对

重要信息的学习。IPWF 模块是通过设计的微型神经

网络来获取可见光与红外模态对应权重的［16］，在不增

加整体网络结构复杂度的同时，利用权重加权生成融

合特征，用于后续的检测。 IPWF 模块结构如图 3
所示。

在图 3 中，由于需要在不同光照条件下进行可见

光与红外图像融合，而红外图像不能够反映环境中的

光照条件，选用可见光特征作为 IPWF 网络的输入，通

过对可见光特征进行加权操作，得到白天和夜晚的光

照预测权重值 w d 和 w n；然后在光照机制中重新调整

w d 和w n，生成更可靠的可见光权重w r 与红外权重w t；

对其与原始特征对应相乘并级联，得到最终的融合特

征。该模块结构主要由权重生成和光照机制加权融合

2 部分组成。
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图 2　ECA 机制模块的结构

Fig.  2　Structure of ECA mechanism module
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首先，将对应的可见光与红外图像分别送入到

ResNet50 特征提取网络中提取特征；其次，将提取出

的 可 见 光 与 红 外 特 征 分 别 输 入 高 效 通 道 注 意 力

（ECA）机制模块，提升对特征的表达能力；接着，经过

注意力机制的可见光与红外特征传输至光照感知权重

融合（IPWF）模块，获取可见光与红外图像的权重，并

对对应的特征进行加权融合，生成融合特征；最后，将

不同阶段生成的融合特征与特征提取网络最后一层生

成的可见光和红外特征共同送入到检测网络中进行行

人 目 标 检 测 。 图 1 中 Conv1~Conv5 分 别 表 示

ResNet50 网络中的第 1 层至第 5 层卷积层。

2. 2　注意力机制模块

注意力机制模块在网络模型中引入可学习权重，

使模型更多地关注目标特征区域，从而有效降低噪声

和一些冗余信息在双模态特征提取中的影响［12］。目

前注意力机制模块主要是以 Squeeze and Excitation

（SE）注意力机制模块为代表的通道注意力机制模块

及 以 convolutional block attention module（CBAM）［13］

为代表的结合通道与空间的注意力机制模块。其中

SE 通道注意力机制主要采用一种降维操作来控制模

型的复杂性，但同时也影响了通道注意力的预测结

果。CBAM 在通道注意力的基础上增加了空间注意

力，使模型的检测精度更高，但精度越高，模型的复杂

度就越高，计算量也越大，影响模型的效率。因此，从

模型的精度与效率两方面综合考虑，本文选用在 SE
注意力机制基础上改进的 ECA 模块［14］，该模块不仅

能够有效提升模型的检测性能，并且由于该注意力机

制的轻量化设计，仅增加了少量的参数量。

在特征提取网络提取出可见光与红外特征后，给

可见光与红外双模态流分别加入 ECA 机制模块，用来

增强关注的特征［15］。 ECA 机制模块的结构如图 2
所示。

由于在 ECA 机制模块中对可见光与红外特征做

相同操作，在此，将可见光与红外特征均记为 F。输入

的可见光与红外特征图 F记为 F ∈ RC× H×W。ECA 机

制首先对 F进行全局平均池化（GAP），得到特征描述

符，其大小为 C×1×1，记为 F avg ∈ RC× 1 × 1；其次，利用

卷积核为K的一维卷积获取局部跨通道信息；接着，通

过 Sigmoid 激活函数得到通道权重；最后，将得到的

权重值与原始特征信息逐通道相乘，获取到最终特征

F'∈ RC× H×W，用于后续的特征融合。

其中，一维卷积的卷积核 K由具体的通道参数自

适应决定，计算公式为

K= φ (C )=
|
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| log2C
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式中：C为通道数；| · |
odd

为取最邻近奇数；γ和 b均为超

参数，分别为 2 和 1。
除此之外，为了更好地评估注意力机制模块对行

人目标检测性能的影响，选用 CBAM 来验证特征提取

网络的性能。实验分析部分验证了与 CBAM 相比，

ECA 机制模块具有更好性能的结论。

2. 3　IPWF模块

可见光与红外特征被注意力机制模块增强后，传

输到所提 IPWF 模块中进行加权融合。该融合模块在

减少网络特征叠加造成的特征冗余同时，满足在不同

光照条件下可见光与红外图像的自适应融合要求，从

而在全天候下能够良好地检测行人。本文在可见光与

红外特征经过的注意力机制后的每一层都加入 IPWF
模块，充分利用每一层特征，进一步加强两种模态中对

重要信息的学习。IPWF 模块是通过设计的微型神经

网络来获取可见光与红外模态对应权重的［16］，在不增

加整体网络结构复杂度的同时，利用权重加权生成融

合特征，用于后续的检测。 IPWF 模块结构如图 3
所示。

在图 3 中，由于需要在不同光照条件下进行可见

光与红外图像融合，而红外图像不能够反映环境中的

光照条件，选用可见光特征作为 IPWF 网络的输入，通

过对可见光特征进行加权操作，得到白天和夜晚的光

照预测权重值 w d 和 w n；然后在光照机制中重新调整

w d 和w n，生成更可靠的可见光权重w r 与红外权重w t；

对其与原始特征对应相乘并级联，得到最终的融合特

征。该模块结构主要由权重生成和光照机制加权融合

2 部分组成。
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图 2　ECA 机制模块的结构

Fig.  2　Structure of ECA mechanism module
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2. 3. 1　权重生成部分

权重生成部分通过 1 个 3×3 卷积层、1 个 SKNet

层［17］和全连接层的组合完成权重的生成。其中 SKNet
层主要对不同的图像生成不同的卷积核，以便于网络

能够根据不同图像的特征选择合适的卷积核，从而使

得到的特征具有更加丰富的感受野，进一步增强网络

模型的鲁棒性［18］，结构如图 4 所示。

SKNet层主要有分解、融合和选择 3 个步骤。

1）分解。对输入的特征图 X ∈ RC× H×W 分别进行

3×3 和 5×5 两个不同卷积核的卷积操作，得到特征图

F 1：X → U 1 ∈ RC× H×W和 F 2：X → U 2 ∈ RC× H×W。

2）融合。通过对特征图 U 1 和 U 2 进行求和操作，

得到融合不同感受野的特征图 U，

U = U 1 + U 2 。 （2）
然后通过 GAP操作，得到具有全局信息的特征 S c：

S c = FGAP (U )= 1
H×W ∑

i= 1

H

∑
j= 1

W

U ( )i，j  。 （3）

再利用全连接（FC）层进行线性变换，得到特征 z，
有效降低特征维度，提高效率，公式为

z = FFC ( s)= δ [ β (W s) ] ， （4）
式中：δ为 ReLU 激活函数；β为 BN 层；W s ∈ Rd× c。

3）选择。经过融合操作，可自适应得到不同空间

尺度的权重信息，对 z进行 Softmax 函数计算，可得到 a
和 b权重通道特征层，公式为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

a= eAz

eAz + eBz

b= eBz

eAz + eBz
 。 （5）

再进行加权操作，得到向量 V，公式为

{V = aU 1 + bU 2

a+ b= 1
 。 （6）

可见光图像特征在经过 SKNet 层后，有效加强了

行人目标的特征，抑制了图像中的其他特征信息，最后

将输出的特征信息输入到全连接层，通过全连接层预

测出可见光图像白天和夜晚的权重值w d 和w n。

2. 3. 2　光照机制加权融合

由于现有的基于光照加权的融合策略将生成的白

天和夜晚权重作为可见光与红外特征的权重值，可见

光与红外特征加权融合后生成融合特征。这种方法虽

然能够解决不同模态在不同光照条件下自适应加权融

合的问题，但同时又存在融合机制适用性不强的问题，

不能保证甚至会降低对行人目标的检测性能，对应情

况如图 5 所示。

行人目标出现在白天光照良好的树荫下时，可见

光图像中的特征不明显，而从红外图像中能清晰地分

辨出行人目标，此时对可见光与红外图像进行融合时，

应提供红外图像特征更多的权重值，才能使融合效果

更好。现有的光照加权融合方法在白天光照良好的情

况下会使白天条件下的目标权重变大，夜晚条件下的

目标权重变小，从而赋给可见光特征的权值变大，红外

特征的权值变小，与实际所期望的权重相反，影响融合

效果。因此，针对这一问题，本文提出了一种改进的光

照机制，在光照机制中对从可见光图像获取到的白天

与黑夜权重重新进行调整，以得到适用性更强的可见

光与红外权重，从而再进行加权融合。
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图 3　IPWF 模块的结构

Fig . 3　Structure of IPWF module
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图 4　SKNet结构

Fig.  4　SKNet structure

在光照机制中对经全连接层生成的白天与夜晚的

权重值 w d 和 w n 进行重新调整，得到可见光与红外图

像的预权重值w r '和w t '。光照机制调整权重的计算公

式为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

w r '= [ ]( )w d - w n /2 ⋅ b+ 1/2
w t ' = 1 - w r '
b= αw ⋅ ||w + γw

 。 （7）

为了使可见光与红外特征的权重值更接近对应图

像的描述，先将可见光与红外的初始权重均定义为

0. 5，再从 0. 5 开始学习权重的偏差，b为权重的偏差，

其中 |w |∈ [0，1]。αw 和 γw 为可学习的参数，其初始化

值分别为 1 和 0。
然后，为了增强光照机制的鲁棒性，通过 Sigmoid

函数对得到的可见光预权重值进行进一步调整，得到

最终的可见光权重w r，此时的红外权重值w t 为总光照

值 1 减去可见光权重的结果。δ表示 Sigmoid 函数操

作，表达式为

δ ( x)= 1
1 + e-x

。 （8）

可见光权重w r 和红外权重w t 的计算公式分别为

ì
í
îïï
w r = δ ( )w r '

w t = 1 - w r

 。 （9）

最后，将得到的可见光与红外图像权重值分别与

对应的原始特征相乘并进行级联，得到最终的融合

特征。

2. 4　损失函数和优化方法

网络的整体损失函数是由分类损失 L cls、回归损失

L reg 和光照损失 L I 构成的，与文献［16］一致，表达式为

L= L I + L cls0 + L reg0 + L cls1 + L reg1 ， （10）
式中：L cls0 和 L reg0 为可见光分支输出的分类损失和候

选框回归损失；L cls1 和 L reg1 为红外分支输出的分类损

失和候选框回归损失。

光照损失 L I 使用交叉熵损失函数来优化网络［19］，

表达式为

L I = - ω̂ d ⋅ log ω d - ω̂ n ⋅ log ω n ， （11）
式中：ω̂ d 和 ω̂ n 分别为白天与夜晚的真实标签，当训练

图像处于白天场景时，ω̂ d=1，ω̂ n=0；训练图像处于夜

晚场景时，ω̂ d=0，ω̂ n=1。w d 和 w n 是最后一层全连接

层经过 Softmax 激活后，光照强度预测网络输出的白

天预测权重和夜晚预测权重。

分类损失 L cls 设定为聚焦损失函数，公式为

L cls =-α∑
i∈S+

(1- qi) logqi- (1- α)∑
i∈S-

qγi log ( )1- qi  ，

（12）
式中：qi是样本 i的正概率；S+ 和 S-分别代表正确和错

误 的 候 选 框 ；α 和 γ 均 为 聚 焦 参 数 ，分 别 设 定 为

0. 25 和 2［20］。

回归损失 L reg 使用 smooth L1 函数进行优化，表

示为

L reg = ∑
m ∈{ }cx，cy，w，h

smoothL1 ( )l mi - ĝ mj  ， （13）

smoothL1 ( x)=
ì
í
î

0. 5x2，

|| x - 0. 5，
|| x < 1
|| x ≥ 1

 ， （14）

式中：(cx，cy)是边界框的中心点坐标；w和 h分别为边

界框的宽和高；l mi 和 ĝ mj 是第 i个回归框和第 j个真实框

的偏移量；m表示目标框信息，包含目标框的中心点、

高和宽。 ĝ mj 定义为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ĝ cxj = ( )g cxj - d cx
i /d w

i

ĝ cyj = ( )g cyj - d cy
i /d h

i

ĝ wj = log g
w
j

d w
i

ĝ hj = log g
h
j

d h
i

 ， （15）

式中：ĝ cxj 、ĝ cyj 、ĝ wj 、ĝ hj 分别为真实框 g cxj 、g cyj 、g wj 、g hj 的偏移

量；d cx
j 、d cy

j 、d w
j 、d h

j 分别为默认框的中心、宽、高。

图 5　树荫下可见光与红外图像对。（a）可见光图像；（b）红外图像

Fig.  5　Visible and infrared image pair under shade trees.  (a) Visible light image; (b) infrared image
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在光照机制中对经全连接层生成的白天与夜晚的

权重值 w d 和 w n 进行重新调整，得到可见光与红外图

像的预权重值w r '和w t '。光照机制调整权重的计算公

式为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

w r '= [ ]( )w d - w n /2 ⋅ b+ 1/2
w t ' = 1 - w r '
b= αw ⋅ ||w + γw

 。 （7）

为了使可见光与红外特征的权重值更接近对应图

像的描述，先将可见光与红外的初始权重均定义为

0. 5，再从 0. 5 开始学习权重的偏差，b为权重的偏差，

其中 |w |∈ [0，1]。αw 和 γw 为可学习的参数，其初始化

值分别为 1 和 0。
然后，为了增强光照机制的鲁棒性，通过 Sigmoid

函数对得到的可见光预权重值进行进一步调整，得到

最终的可见光权重w r，此时的红外权重值w t 为总光照

值 1 减去可见光权重的结果。δ表示 Sigmoid 函数操

作，表达式为

δ ( x)= 1
1 + e-x

。 （8）

可见光权重w r 和红外权重w t 的计算公式分别为

ì
í
îïï
w r = δ ( )w r '

w t = 1 - w r

 。 （9）

最后，将得到的可见光与红外图像权重值分别与

对应的原始特征相乘并进行级联，得到最终的融合

特征。

2. 4　损失函数和优化方法

网络的整体损失函数是由分类损失 L cls、回归损失

L reg 和光照损失 L I 构成的，与文献［16］一致，表达式为

L= L I + L cls0 + L reg0 + L cls1 + L reg1 ， （10）
式中：L cls0 和 L reg0 为可见光分支输出的分类损失和候

选框回归损失；L cls1 和 L reg1 为红外分支输出的分类损

失和候选框回归损失。

光照损失 L I 使用交叉熵损失函数来优化网络［19］，

表达式为

L I = - ω̂ d ⋅ log ω d - ω̂ n ⋅ log ω n ， （11）
式中：ω̂ d 和 ω̂ n 分别为白天与夜晚的真实标签，当训练

图像处于白天场景时，ω̂ d=1，ω̂ n=0；训练图像处于夜

晚场景时，ω̂ d=0，ω̂ n=1。w d 和 w n 是最后一层全连接

层经过 Softmax 激活后，光照强度预测网络输出的白

天预测权重和夜晚预测权重。

分类损失 L cls 设定为聚焦损失函数，公式为

L cls =-α∑
i∈S+

(1- qi) logqi- (1- α)∑
i∈S-

qγi log ( )1- qi  ，

（12）
式中：qi是样本 i的正概率；S+ 和 S-分别代表正确和错

误 的 候 选 框 ；α 和 γ 均 为 聚 焦 参 数 ，分 别 设 定 为

0. 25 和 2［20］。

回归损失 L reg 使用 smooth L1 函数进行优化，表

示为

L reg = ∑
m ∈{ }cx，cy，w，h

smoothL1 ( )l mi - ĝ mj  ， （13）

smoothL1 ( x)=
ì
í
î

0. 5x2，

|| x - 0. 5，
|| x < 1
|| x ≥ 1

 ， （14）

式中：(cx，cy)是边界框的中心点坐标；w和 h分别为边

界框的宽和高；l mi 和 ĝ mj 是第 i个回归框和第 j个真实框

的偏移量；m表示目标框信息，包含目标框的中心点、

高和宽。 ĝ mj 定义为

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï
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ĝ cxj = ( )g cxj - d cx
i /d w
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ĝ cyj = ( )g cyj - d cy
i /d h

i

ĝ wj = log g
w
j
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ĝ hj = log g
h
j

d h
i

 ， （15）

式中：ĝ cxj 、ĝ cyj 、ĝ wj 、ĝ hj 分别为真实框 g cxj 、g cyj 、g wj 、g hj 的偏移

量；d cx
j 、d cy

j 、d w
j 、d h

j 分别为默认框的中心、宽、高。

图 5　树荫下可见光与红外图像对。（a）可见光图像；（b）红外图像

Fig.  5　Visible and infrared image pair under shade trees.  (a) Visible light image; (b) infrared image
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3　分析与讨论

3. 1　实验配置与参数设置

所提算法是在 Keras 深度学习框架下完成的，实

验环境为 Python 3. 5，CUDA 10. 0，Ubuntu 18. 04，硬
件配置为 RTX 2080Ti。实验中采用小批量梯度下降

法（MBGD）进行训练，设置每批训练图像数 batch size
为 4，模型共迭代了 16 个 epoch，初始学习率设置为

0. 0001。
3. 2　数据集与评价指标

使用公开的 KAIST 数据集。数据集是车载摄像

头采集的配准多光谱图像对，包含了在校园、城镇和公

路等场景中的白天和夜晚图像，共有 12 个子数据集

（set00~set02、set06~set08 采 集 时 间 为 白 天 ，

set03~set05、set09~set11 采集时间为夜晚），图像大

小为 640×512。在训练集中去除数据集中没有行人

目标的样本，最终筛选到 8963 对可见光与红外图像用

于训练。测试数据集与原数据集划分一致，其中全时

段测试集共 2252 对图片，包含白天场景下 1455 对图片

和夜晚场景下 797 对图片。

利用平均漏检率（MR）和对数坐标下 MR-FPPI
曲线［21］进行实验验证，并评估算法的性能，其中 MR 值

越小，MR-FPPI曲线越低，表明算法性能越优。

3. 3　消融实验结果分析

3. 3. 1　融合策略消融实验

对可见光与红外两种图像的特征进行融合，在

KAIST 测试集下用不同的融合策略进行测试分析，从

而得到具有最佳性能的行人目标检测方法［22］。表 1 为

不同融合策略下的网络性能。其中直接堆叠融合

（ZJDD）为其他多模态行人目标检测算法常用的融合

策略；TIWF 表示传统光照加权融合策略；IPWF 表示

所提光照感知权重融合策略；在 IPWF 的基础上，分别

加入 CBAM、SE 和 ECA 三种注意力机制模块，表示为

IPWF+CBAM、 IPWF+SE 和 IPWF+ECA；在

TIWF 的 基 础 上 ，加 入 ECA 机 制 模 块 ，表 示 为

TIWF+ECA。对它们与所提算法进行对比。图 6 为

不同融合策略的 MR-FPPI曲线。

由表 1 和图 6 可知，所提 IPWF+ECA 融合策略具

有最优性能。其中在 MR 方面：与 ZJDD 方法相比，所

提 IPWF 策略的漏检率下降了 2. 92 个百分点，有较大

的性能提升；在此基础上通过加入不同的注意力机制

模块来提升网络性能，但根据实验结果来看，加入

CBAM 和 SE 注意力机制后反而使 MR 分别上升了

0. 59 个百分点和 0. 43 个百分点，而加入 ECA 机制使

MR 降低了 1. 58 个百分点，对多模态行人目标检测提

供了正向帮助；同时，与加入 ECA 机制的传统 TIWF
策略相比，虽然传统 TIWF 策略有较低的 MR，但所提

算法能够获得更优的性能，MR 比传统方法下降了

0. 95 个百分点。在模型大小方面：引入光照感知权重

融合模块之前，多模态行人目标检测网络模型的大小

为 305. 7×106，引入光照感知权重融合模块之后模型

大小为 320. 5×106，模型大小仅增加了 4. 84%，基本不

影响算法的实时性；同时，在光照感知权重融合模块的

基础上增加的 CBAM 和 SE 注意力机制与 ECA 机制

相比，增加 ECA 机制的网络模型的大小基本没有发生

变化；并且与在传统光照加权融合策略的基础上增加

的 ECA 机制模型相比，所提算法的模型大小与之相差

不大。

综上分析，所提光照感知权重融合模块在模型体

积增加不大的情况下，能较大地降低行人目标检测的

漏检率，且在引入 ECA 机制模块后，不仅能够保持模

型体积基本不变，且能进一步提升算法的检测性能，证

明了所提算法对行人目标检测的有效性。

3. 3. 2　损失函数消融实验

本文的损失函数由分类损失 L cls、回归损失 L reg 和

光照损失 L I 组成。为了证明所提损失函数的有效性，

对损失函数也进行了消融实验。其中分类损失与光照

损 失 交 叉 采 用 聚 焦 损 失（focal loss）和 交 叉 熵 损 失

（cross entropy loss），回归损失分别使用 smooth L1 和

CIOU 损失函数，构成了不同的损失策略，用√表示模

型在训练过程中包含的对应损失函数。损失函数消融

实验结果如表 2 所示。

由表 2 可以看出：在未加入光照损失之前，所提算

表 1　不同融合策略的性能比较

Table 1　Performance comparison of different fusion policies

Fusion strategy

ZJDD
IPWF

IPWF+CBAM
IPWF+SE

TIWF+ECA
IPWF+ECA

MR /%
All the 

time
15. 66
12. 74
13. 33
13. 17
12. 11
11. 16

Day

17. 85
14. 69
14. 81
14. 50
13. 65
12. 40

Night

11. 39
9. 51

10. 17
9. 86
9. 45
8. 46

Model 
size /106

305. 7
320. 5
346. 3
346. 0
317. 7
320. 7

图 6　不同融合策略的 MR-FPPI曲线

Fig.  6　MR-FPPI curves of different fusion strategies
法利用分类损失和回归损失均能够获得较低的行人目

标检测漏检率；在分类损失相同的情况下，与 CIOU 损

失函数相比，采用 smooth L1 损失函数后获得了更低

的行人目标检测漏检率。因此，在消融策略 5 与策略 6
中选用 smooth L1 损失函数作为回归损失，同时，引入

了光照损失，当光照损失采用交叉熵损失函数，分类损

失采用聚焦损失时，行人目标检测漏检率达到了最低。

3. 4　不同算法对比实验结果

所提算法通过光照感知权重融合模块有效提高了

行人目标检测性能，并在此基础上通过对增加的不同

注意力机制模块进行实验分析，得到效果最佳的注意

力机制模块，进一步增强了算法的检测性能。为了证

明所提算法的有效性，对所提算法与现有效果较优的

6 种 方 法 ACF+T+THOG［23］ 、Halfway-fusion［4］ 、

Fusion-RPN［5］、IAF-RCNN［9］、IATDNN+IAMSS［8］、

GFR［24］在 KAIST 多模态行人检测数据集上进行了

MR 值和检测速度的比较。比较结果如表 3 所示。

图 7 为不同算法的 MR-FPPI曲线。

通过表 3 和图 7 中不同算法在 MR 和检测速度指

标上的性能分析，所提算法所具有的光照感知权重融

合机制和注意力机制增强了行人目标检测性能，在全

时段、白天以及黑夜三种条件下均获得了最低的 MR
值，优于现有的其他算法，并且检测速度也很快。

除此之外，还检测了不同算法分别在 LLVIP 数据

集和 M3FD 数据集上的结果，其中 LLVIP 数据集中的

图像大部分是处在黑夜环境下的，M3FD 数据集中存

在较多的雨天、雾天等环境下的图像，因此，此仅考虑

全天条件下的漏检率，不区分白天与黑夜两种条件。

不同算法在 LLVIP 数据集和 M3FD 数据集上的漏检

率和检测速度如表 4 所示。

根据表 4 可以看出，在检测漏检率上，由于 LLVIP
数据集中存在较多骑车的行人和遮挡下的行人目标，

M3FD 数据集中较多图像受到雨雾天气的影响，不同

算法在这两种数据集下的行人目标检测性能均有所下

降，但所提算法与其他算法相比，仍取得了最低的检测

漏检率。在检测速度上，所提算法在不同数据集下均

具有较好的检测速率。

表 2　损失函数消融实验结果

Table 2　Experimental results of loss function ablation

表 3　不同算法的性能比较

Table 3　Performance comparison of different algorithms

图 7　不同算法的 MR-FPPI曲线

Fig. 7　MR-FPPI curves of different algorithms
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法利用分类损失和回归损失均能够获得较低的行人目

标检测漏检率；在分类损失相同的情况下，与 CIOU 损

失函数相比，采用 smooth L1 损失函数后获得了更低

的行人目标检测漏检率。因此，在消融策略 5 与策略 6
中选用 smooth L1 损失函数作为回归损失，同时，引入

了光照损失，当光照损失采用交叉熵损失函数，分类损

失采用聚焦损失时，行人目标检测漏检率达到了最低。

3. 4　不同算法对比实验结果

所提算法通过光照感知权重融合模块有效提高了

行人目标检测性能，并在此基础上通过对增加的不同

注意力机制模块进行实验分析，得到效果最佳的注意

力机制模块，进一步增强了算法的检测性能。为了证

明所提算法的有效性，对所提算法与现有效果较优的

6 种 方 法 ACF+T+THOG［23］ 、Halfway-fusion［4］ 、

Fusion-RPN［5］、IAF-RCNN［9］、IATDNN+IAMSS［8］、

GFR［24］在 KAIST 多模态行人检测数据集上进行了

MR 值和检测速度的比较。比较结果如表 3 所示。

图 7 为不同算法的 MR-FPPI曲线。

通过表 3 和图 7 中不同算法在 MR 和检测速度指

标上的性能分析，所提算法所具有的光照感知权重融

合机制和注意力机制增强了行人目标检测性能，在全

时段、白天以及黑夜三种条件下均获得了最低的 MR
值，优于现有的其他算法，并且检测速度也很快。

除此之外，还检测了不同算法分别在 LLVIP 数据

集和 M3FD 数据集上的结果，其中 LLVIP 数据集中的

图像大部分是处在黑夜环境下的，M3FD 数据集中存

在较多的雨天、雾天等环境下的图像，因此，此仅考虑

全天条件下的漏检率，不区分白天与黑夜两种条件。

不同算法在 LLVIP 数据集和 M3FD 数据集上的漏检

率和检测速度如表 4 所示。

根据表 4 可以看出，在检测漏检率上，由于 LLVIP
数据集中存在较多骑车的行人和遮挡下的行人目标，

M3FD 数据集中较多图像受到雨雾天气的影响，不同

算法在这两种数据集下的行人目标检测性能均有所下

降，但所提算法与其他算法相比，仍取得了最低的检测

漏检率。在检测速度上，所提算法在不同数据集下均

具有较好的检测速率。

表 2　损失函数消融实验结果

Table 2　Experimental results of loss function ablation

Ablation strategy

Strategy 1
Strategy 2
Strategy 3
Strategy 4
Strategy 5
Strategy 6

L cls

Focal loss

√
√

√

Cross entropy 
loss

√
√
√

L reg

Smooth L1

√

√

√
√

CIOU

√

√

L I

Focal loss

√

Cross entropy 
loss

√

MR /%

11. 87
12. 06
12. 17
12. 55
11. 60
11. 16

表 3　不同算法的性能比较

Table 3　Performance comparison of different algorithms

Algorithm

ACF+T+THOG［23］

Halfway-fusion［4］

Fusion-RPN［5］

IAF-RCNN［9］

IATDNN+IAMSS［8］

GFR［24］

Proposed algorithm

MR /%
All the time

47. 32
25. 75
18. 29
15. 73
14. 95
11. 51
11. 16

Day
42. 57
24. 88
19. 57
14. 55
14. 67
12. 64
12. 40

Night
56. 17
26. 59
16. 27
18. 26
15. 72
10. 63

8. 46

Speed /（frame·s−1）

0. 27
0. 43
0. 80
0. 21
0. 25
0. 12
0. 08

图 7　不同算法的 MR-FPPI曲线

Fig. 7　MR-FPPI curves of different algorithms
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3. 5　实验检测结果

为了更加直观地验证所提算法的有效性，给出所

提算法在白天场景和夜晚场景下的行人目标检测结

果，如图 8 和图 9 所示。其中图 8（a）和图 9（a）中行人

目标在图像中的原始标注框位置用红色框表示，

图 8（b）和图 9（b）中行人目标的检测框位置用绿色框

表示。

在图 8 白天场景下：针对左侧光照良好的街区环

境下的行人目标，所提算法能准确地检测到，且生成的

检测框与原始标注框位置有较少的偏移量；针对右侧

表 4　不同算法在 LLVIP 数据集和 M3FD 数据集上的性能比较

Table 4　Performance comparison of different algorithms on LLVIP dataset and M3FD dataset

Algorithm

ACF+T+THOG［23］

Halfway-fusion［4］

Fusion-RPN［5］

IAF-RCNN［9］

IATDNN+IAMSS［8］

GFR［24］

Proposed algorithm

LLVIP dataset
MR /%
59. 40
34. 40
26. 15
23. 70
24. 41
22. 10
20. 17

Speed /（frame·s−1）

0. 32
0. 47
0. 81
0. 20
0. 25
0. 14
0. 09

M3FD dataset
MR /%
51. 20
28. 94
21. 10
18. 28
18. 16
17. 37
16. 07

Speed /（frame·s−1）

0. 30
0. 43
0. 80
0. 21
0. 26
0. 12
0. 08

图 8　白天场景下行人目标检测结果。（a）原始标注；（b）检测结果

Fig. 8　Pedestrian target detection results in day time scenes. (a) Original annotation; (b) test result

图 9　夜晚场景下行人目标检测结果。（a）原始标注；（b）检测结果

Fig. 9　Pedestrian target detection results in night time scenes. (a) Original annotation; (b) test result

光照良好的图像，在行人目标出现在树荫导致可见光

图像不易分辨的情况下，所提算法仍能够有效检测出

行人目标，但存在将旁边的树木误检为行人目标的现

象。在图 9 夜晚场景下：针对左侧夜间较为昏暗且场

景较为简单的环境，所提算法能够将行人目标精确检

测出且检测框与原始标注框位置相差不大，但对于较

小的行人目标，仅检测出部分目标，出现目标漏检情

况，且检测到的目标框与原始框位置有较大差异；针对

右侧夜间灯光明亮且场景较为复杂的街区环境，所提

算法均能够将图像中出现的目标检测出，但对于路边

出现的其他物体，由于具有一定的热量，在红外图像中

表现出与行人目标相似的特征，会将其误检为行人

目标。

除此之外，在 LLVIP 数据集和 M3FD 数据集上分

别进行了不同条件下的实验实例测试，以验证所提算

法的泛化性能，测试结果如图 10 和图 11 所示。其中红

色框表示目标原始标注框，绿色框表示目标的检

测框。

在图 10 LLVIP 数据集中，对于检测到的行人目

标，其目标的检测框与原始标注框位置相差不大，但出

现未能检测到在白天条件下骑自行车的行人的问题，

主要原因在于骑车的行人姿态与直立行走的行人不相

同，存在目标特征的差异性。在图 11 M3FD 数据集

中，所提算法在白天光照较强的条件下能准确检测到

路边小尺寸的行人目标，而对于夜间光照较为昏暗条

件下的远处小尺寸行人目标，目标检测框与原始标注

框位置存在略微的偏移。但总的来说，所提算法在不

同数据集不同光照条件下均能够有效检测出图像中的

图 10　LLVIP 数据集下行人目标检测结果。（a）白天条件检测结果；（b）夜晚条件检测结果

Fig. 10　Pedestrian target detection results on LLVIP dataset. (a) Detection results of daytime condition; 
(b) detection results of night condition

图 11　M3FD 数据集下行人目标检测结果。（a）白天条件检测结果；（b）夜晚条件检测结果

Fig.  11　Pedestrian target detection results on M3FD dataset.  (a) Detection results of daytime condition; 
(b) detection results of night condition
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光照良好的图像，在行人目标出现在树荫导致可见光

图像不易分辨的情况下，所提算法仍能够有效检测出

行人目标，但存在将旁边的树木误检为行人目标的现

象。在图 9 夜晚场景下：针对左侧夜间较为昏暗且场

景较为简单的环境，所提算法能够将行人目标精确检

测出且检测框与原始标注框位置相差不大，但对于较

小的行人目标，仅检测出部分目标，出现目标漏检情

况，且检测到的目标框与原始框位置有较大差异；针对

右侧夜间灯光明亮且场景较为复杂的街区环境，所提

算法均能够将图像中出现的目标检测出，但对于路边

出现的其他物体，由于具有一定的热量，在红外图像中

表现出与行人目标相似的特征，会将其误检为行人

目标。

除此之外，在 LLVIP 数据集和 M3FD 数据集上分

别进行了不同条件下的实验实例测试，以验证所提算

法的泛化性能，测试结果如图 10 和图 11 所示。其中红

色框表示目标原始标注框，绿色框表示目标的检

测框。

在图 10 LLVIP 数据集中，对于检测到的行人目

标，其目标的检测框与原始标注框位置相差不大，但出

现未能检测到在白天条件下骑自行车的行人的问题，

主要原因在于骑车的行人姿态与直立行走的行人不相

同，存在目标特征的差异性。在图 11 M3FD 数据集

中，所提算法在白天光照较强的条件下能准确检测到

路边小尺寸的行人目标，而对于夜间光照较为昏暗条

件下的远处小尺寸行人目标，目标检测框与原始标注

框位置存在略微的偏移。但总的来说，所提算法在不

同数据集不同光照条件下均能够有效检测出图像中的

图 10　LLVIP 数据集下行人目标检测结果。（a）白天条件检测结果；（b）夜晚条件检测结果

Fig. 10　Pedestrian target detection results on LLVIP dataset. (a) Detection results of daytime condition; 
(b) detection results of night condition

图 11　M3FD 数据集下行人目标检测结果。（a）白天条件检测结果；（b）夜晚条件检测结果

Fig.  11　Pedestrian target detection results on M3FD dataset.  (a) Detection results of daytime condition; 
(b) detection results of night condition
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行人目标，也证明了所提算法具有较好的泛化能力。

4　结 论

针对目前基于可见光与红外多模态图像融合的行

人检测算法漏检率高的问题，提出了基于光照感知权

重融合的多模态行人检测网络，适应全天候及各种交

通场景变化。首先在特征提取网络中加入注意力机制

来增强特征；其次提出一种光照感知权重融合模块，自

适应地学习可见光与红外特征的权重并进行加权融

合；最后将融合特征与两种模态的最后一层特征共同

送入到检测网络中进行检测，完成行人目标的检测。

实验结果表明，与现有的其他先进算法相比，所提算法

具有较低的漏检率，在全天候下不同光照场景对行人

目标具有良好的检测性能。但对于场景图像中小尺寸

和骑车的行人目标，所提算法检测性能不佳，易出现漏

检、误检、行人检测框与原始标注框差异较大的情况，

后续需要针对这些复杂条件进一步改进算法，进一步

提高算法的性能。
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