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基于可变形卷积和多尺度残差注意力的
多光谱行人检测
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摘要  目前多光谱行人检测算法大多对可见光与红外图像融合方法展开研究，但是充分融合多光谱图像所需的参数量

巨大，会导致检测速度降低。针对这一问题，提出了一种基于时效性较高的 YOLOv5s 的多光谱行人检测算法。为了保

证算法的检测速度，选用可见光与红外光通道方向上的合并方法作为网络的输入，并通过对传统算法的改进来提升检测

精度。首先，用可变形卷积替换部分标准卷积，增强了网络对不规则形状的特征目标的提取能力；其次，用多尺度残差注

意力模块替换网络中的空间金字塔池化模块，减弱了背景对行人目标的干扰，提升了检测精度；最后，通过改变连接方

式，增加大尺度特征拼接层，提升了网络的检测最小尺度，提升了网络对小目标的检测效果。实验结果表明，改进后的算

法在检测速度上有明显优势，并比原算法的 mAP@0. 5 和 mAP@0. 5∶0. 95 分别提升了 5. 1 和 1. 9 个百分点。
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Abstract At present, most of the multi-spectral pedestrian detection algorithms focus on the fusion methods of visible 
light and infrared images, but the number of parameters to fully fuse multi-spectral images is huge, resulting in lower 
detection speed.  To solve this problem, we propose a multi-spectral pedestrian detection algorithm based on YOLOv5s 
with high timeliness.  To ensure the detection speed of the algorithm, we select the merging method of visible light and 
infrared light channel direction as the input of the network, and improve the detection accuracy by improving the 
traditional algorithm.  First, some standard convolution is replaced by deformable convolution to enhance the ability of 
the network to extract irregular shape feature objects.  Second, the spatial pyramid pooling module in the network is 
replaced by multi-scale residual attention module, which weakens the interference of the background to the pedestrian 
target and improves the detection accuracy.  Finally, by changing the connection mode and adding the large-scale feature 
splicing layer, the minimum detection scale of the network is increased, and the detection effect of the network for small 
targets is improved.  Experimental results show that the improved algorithm has obvious advantages in detection speed, 
and improves the mAP@0. 5 and mAP@0. 5∶0. 95 by 5. 1 and 1. 9 percentage points over the original algorithm, 
respectively.
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1　引   言

目标检测指从图像或视频等视觉数据中识别出目

标，同时指出它们的位置和大小，其在人脸识别［1］、智

慧交通［2］、工业检测［3-4］和行人检测［5-6］等方面发挥着越

来越重要的作用。其中，行人检测技术在汽车智能驾

驶、行人视频监控、机器人传感等领域有重要的研究

意义。

传统的基于可见光的行人检测算法易受照明度的

影响，在低照明度的情况下算法的检测准确率不高。

红外热成像技术是一种被动红外夜视技术，红外图像

抗干扰能力强，常常被用来弥补可见光图像低照明度

导致的算法准确率不高的缺陷。因此，基于可见光与

红外图像融合的多光谱行人检测算法受到了学者们的

广泛关注。

Hwang 等［7］基于增强热图像的定向梯度直方图特

征，提出了多光谱聚合通道特征（ACF）［8］和用于训练

和测试的 KAIST 多光谱行人数据集。结果表明，多光

谱算法的检测性能明显优于单光谱算法。在建立了

KAIST 多光谱行人数据集后，除了研究卷积神经网络

（CNN）来提取特征外，许多学者进一步研究了最优的

多光谱融合模型。 Wagner 等［9］提出了一种基于 R-

CNN（region-CNN）［10］的多光谱行人检测方法，并讨论

了多光谱融合模型的优缺点。Liu 等［11］将两个基于

CNN 的子网络进行融合，提出了 4 种不同的网络结

构，并对比得出了最优的融合阶段。Li 等［12］提出了光

照权重分配机制，通过光照强度来给两种模态加权再

进行融合。

上述算法虽然准确率高，但都是基于二阶段算法

进行的，所以其处理速度很慢，难以满足行人检测的时

效性要求。因此，以 YOLO 系列算法［13］为基础的一阶

段算法被提出。Hsia 等［14］提出了一种深度学习框架，

以改善光源混淆问题，通过多光谱融合提取高度差异

化的多模态特征，利用双流多光谱网络行人检测方

法设计了基于 MFDs-YOLO（multispectral fusion and 
double-stream detector-YOLO）信息的多光谱融合双

流检测器。方康等［15］设计了一种基于 YOLOX 的无锚

框检查算法，将多模态特征提取解耦为特性特征提取

和共性特征提取两阶段。以上算法选取了检测效率较

高的 YOLO 系列算法对多光谱图像融合的方法进行

改进，降低了行人检测的漏检率，在一定程度上提升了

检测精度。但是由于充分融合多光谱图像所需的参数

量大，因此算法的检测速度有所降低，难以满足行人检

测所需的检测效率。

针对上述问题，本文提出了一种基于改进YOLOv5s
算法的多光谱行人检测方法。在众多融合方法中选择

早期融合，即合并可见光图像和红外图像，以 4 通道图

像作为网络的输入端，在不改变网络结构的前提下，消

除了图像融合所带来的参数量，保证了检测速度。改

进后的算法在检测精度上也有所提高。

2　改进的 YOLOv5s算法

YOLOv5 网络共有 4 种网络模型结构，分别是

YOLOv5x、YOLOv5s、YOLOv5m 和 YOLOv5l，其中

YOLOv5s 网络模型最小，检测速度最快。由于对实

时性要求较高，因此选择 YOLOv5s 网络模型进行

改进。

2. 1　可变形卷积

CNN 对大尺度多形变目标的建模存在固有的缺

陷，因为 CNN 只对输入特征图的固定位置进行采样。

在同一层特征图中，所有特征点的感受野是一样的，但

由于不同位置可能对应着不同尺度或形状的物体，因

此需要对尺度或者感受野大小进行自动调整。

针对此问题，引入可变形卷积（DCN）［16］，自适应

地调节尺度特征图的尺度和感受野。在 YOLOv5s 算
法的主干网络（backbone）中用 DCN 替换掉前两层的

传统卷积，以提高模型对形变目标的建模能力。传统

卷积和 DCN 的采样位置的对比如图 1 所示。

图 1　采样位置。（a）常规卷积；（b） DCN
Fig. 1　Sampling position. (a) Regular convolution; (b) DCN

常规的卷积操作主要分为两步：1）在输入的特征

图上使用规则网格 R 进行采样；2）使用卷积核 k 对采

样点进行加权运算。

定义一个尺寸为 3×3、扩张率为 1的卷积核表示为

k ={( - 1，-1) ( - 1，0)，…，(1，1) }， （1）
可以计算出输出特征图 y ( p0)上的每个位置 p0，计算

公式为

y ( p0)= ∑p0 ∈ R
w ( )pn × x ( p0 + pn)， （2）

式中：R 定义了感受野的大小和扩张；pn 为卷积核元素

相对于卷积核中心的偏移量；w ( pn ) 表示第 n 个位置

的点所对应的权重；x ( p0 + pn ) 表示第 n 个位置的点

的像素值。对于 3×3 尺寸的卷积核，左上角位置像素

值为（−1， −1），右下角位置像素值为（1， 1）。

在 DCN 的操作中，通过给规则网格 R 增加一个偏

移量｛∆pn|n = 1， 2，…， N｝，N = |R |进行扩张，那么同

样的位置 p0 的输出特征图 y ( p0)变为

y ( p0)= ∑p0 ∈ R
w ( )pn × x ( p0 + pn + Δpn)。  （3）

由于偏移量 ∆pn 通常是小数，因此需要通过双线

性插值法计算 x 的值，表示为

x ( p)= ∑q
G ( )q，p × x (q)， （4）

式中：p 为 DCN 对应区域的任意位置；q 为特征图 x 中

采样点的像素值；G ( q，p )表示一个二维双线性插值。

图 2 是一个尺寸为 3×3 的卷积核的 DCN 过程。

2. 2　多尺度残差注意力模块

空间金字塔池化（SPP）模块镶嵌在 YOLOv5s 主

干网络最后一个 C3 模块之前，由 4 个并行的分支构

成，分别是池化核为 5×5、9×9、13×13 的最大池化操

作和一个跳跃连接，如图 3 所示。不同尺度的最大池

化操作和跳跃连接能够让网络学习到图片不同尺度的

特征。将局部和全局特征融合，就丰富了特征图的表

达能力。最大池化操作虽然能减少冗余信息，但是也

容易造成特征信息的丢失。

针对此问题，仿照注意力机制模块［17］，借鉴残差网

络［18］，设计了一种多尺度残差注意力模块，以减少最大

池化操作导致的特征信息丢失。注意力机制是对输入

进行加权再输出，通过对图片的加权处理凸显重要的

区域，同时弱化无效特征信息。而残差网络则可以解

决增加网络深度带来的网络退化问题，确保通过增加

网络深度能够提高网络性能。多尺度残差注意力模块

的结构如图 4 所示。

多尺度残差注意力模块主要由平均池化（AP）层、

上采样层、全局平均池化（GAP）层、Sigmoid 函数和残

差模块组成。输入特征图首先经过三个不同的 UP
（AP+Conv+upsample）操 作［UP 结 构 如 图 4（b）所

示］，即先经过一个 AP 层，再经过一个卷积层后进行

上采样操作。每个 UP 中 AP 的卷积核的尺寸不同，分

别是 5×5、10×10、16×16，这样可以保证在不同的感

受野下对特征图进行提取，减少图片中有效特征的损

失。将经过上采样操作的特征图进行 Concat 拼接，提

取不同尺度的图片特征。随后经过一个 GAP 层，其作

图 2　3×3 DCN
Fig.  2　3×3 DCN

图 3　SPP 模块示意图

Fig.  3　Schematic diagram of SPP module

图 4　多尺度残差注意力模块示意图。（a）整体结构；（b） UP
模块结构

Fig.  4　Schematic diagram of multi-scale residual attention 
module.  (a) Overall structure; (b) structure of UP mudule



1037004-3

研究论文 第  61 卷第  10 期/2024 年  5 月/激光与光电子学进展

常规的卷积操作主要分为两步：1）在输入的特征

图上使用规则网格 R 进行采样；2）使用卷积核 k 对采

样点进行加权运算。

定义一个尺寸为 3×3、扩张率为 1的卷积核表示为

k ={( - 1，-1) ( - 1，0)，…，(1，1) }， （1）
可以计算出输出特征图 y ( p0)上的每个位置 p0，计算

公式为

y ( p0)= ∑p0 ∈ R
w ( )pn × x ( p0 + pn)， （2）

式中：R 定义了感受野的大小和扩张；pn 为卷积核元素

相对于卷积核中心的偏移量；w ( pn ) 表示第 n 个位置

的点所对应的权重；x ( p0 + pn ) 表示第 n 个位置的点

的像素值。对于 3×3 尺寸的卷积核，左上角位置像素

值为（−1， −1），右下角位置像素值为（1， 1）。

在 DCN 的操作中，通过给规则网格 R 增加一个偏

移量｛∆pn|n = 1， 2，…， N｝，N = |R |进行扩张，那么同

样的位置 p0 的输出特征图 y ( p0)变为

y ( p0)= ∑p0 ∈ R
w ( )pn × x ( p0 + pn + Δpn)。  （3）

由于偏移量 ∆pn 通常是小数，因此需要通过双线

性插值法计算 x 的值，表示为

x ( p)= ∑q
G ( )q，p × x (q)， （4）

式中：p 为 DCN 对应区域的任意位置；q 为特征图 x 中

采样点的像素值；G ( q，p )表示一个二维双线性插值。

图 2 是一个尺寸为 3×3 的卷积核的 DCN 过程。

2. 2　多尺度残差注意力模块

空间金字塔池化（SPP）模块镶嵌在 YOLOv5s 主

干网络最后一个 C3 模块之前，由 4 个并行的分支构
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用是减少输入特征图的参数量，将特征图的每个通道

都赋予一个值，为后面的加权操作作铺垫。接着，通过

Sigmoid 激活函数给各个通道赋予不同的权重，并将原

始特征图与相应的权重相乘。这部分结构仿照了注意

力机制，实现了给特征图加权的效果。此外，用 AP 代

替最大池化的方法，在保证多尺度学习特征图的同时，

减少了有效特征信息的丢失。

由于开始的输入是由 Concat 进行拼接的，因此拼

接后的通道数是原始输入的三倍，这增加了网络模型

的计算参数量。将加权处理后的特征图按照通道方向

进行拆分，然后进行相加操作，使输出的通道数与原始

输入保持一致，消除增加参数量带来的弊端。最后，输

出特征图经过一层卷积后与输入特征图恒等映射支路

进行相加，此处借鉴了残差网络的结构。

2. 3　大尺度特征拼接层

连 接 网 络（neck）部 分 采 取 了 特 征 金 字 塔 网 络

（FPN）［19］和路径聚合网络（PAN）［20］相结合的结构，如

图 5 所示。FPN 是自上而下的结构，将高层特征通过

上采样的方法与低层特征融合；PAN 是自下而上的结

构，将低层特征通过下采样的方法与高层特征融合。

FPN+PAN 的结构实现了多尺度的特征融合。融合

后的特征层输入检测端进行最终检测。

传统的算法只能得到尺度大小为 80×80、40×
40、20×20 的特征图，分别用于检测尺度大小为 8×8
以上、16×16 以上、32×32 以上的目标。但是在行人

检测的任务中，行人目标在不同背景和角度下呈现出

的比例是不同的，而传统的 YOLOv5s 只能检测最小

尺度为 8×8 的目标，对小目标的检测效果较差。

针对此问题，在 neck 中加入大尺度特征拼接层，

使网络可以检测出尺度大小为 4×4 的行人目标，提升

算法对小目标的检测性能。改进后的连接网络如图 6
所示。

首先，令原 neck部分中 FPN结构最底层上采样的特

征层继续进行上采样的操作，得到尺度大小为 160×160
的特征层图，同时断开与 PAN结构的直接连接；然后，令

backbone部分中的第 4层（浅层小目标特征层，尺度大小

为 160×160）与 FPN 结构中新得到的尺度大小为 160×
160 的特征图进行拼接；最后，利用拼接后的特征图在

PAN 结构进行下采样。最终在不改变检测头个数的情

况下，提升算法的检测效率和对于小目标的检测性能。

改进后的 YOLOv5s 网络如图 7 所示。本研究侧

重于提升算法的检测速度，将可见光和红外光图像合

并作为输入，可见光图像在前红外光图像在后。本网

络中：DCN 替换掉了 backbone 部分前两层的标准卷

积；backbone 部分最后一个 C3 模块前的 SPP 模块被多

尺度残差注意力模块所代替（图 7 中多尺度残差注意

力机制用“MRA”表示）；大尺度特征拼接层连接方法

如图 7 所示。

图 5　改进前的连接网络

Fig.  5　Neck before improvement

图 6　改进后的连接网络

Fig.  6　Neck after improvement

3　分析与讨论

3. 1　数据集

实验数据集使用的是 KAIST 行人数据集［7］，该数

据集共有 95328 张图片，并且每张图片都对应三通道

彩色图像和单通道红外图像，共有 103128 个密集注

释。该数据集采集了白天和夜晚的校园、街道和乡村

的各式各样的交通路段场景。数据集共有三个类别的

标签，分别是 person（比较好分辨的单个行人）、people
（不太好分辨的多个行人）和 cyclist（骑自行车的人）。

利用 Liu 等［11］提出的清洗规则对数据集进行清

洗：训练集每隔两张图片选取一张，即每三张图片选取

一张作为实验训练集的数据，并且除掉其中不含有任

何行人样本的图片。选出的图片至少含有一个行人，

减少严重遮挡和像素值过小的行人目标。经过清洗后

的训练集有 7601 张图片，其中 4755 张是白天场景，

2846 张是夜晚场景。测试集每隔 19 张图片选取一张，

即每 20 张图片选取一张作为实验测试集的数据，并且

保留不含有任何行人的样本图片。经过清洗后的测试

集有 2252 张图片，其中 1455 张是白天场景，797 张是

夜晚场景。只留下 person 标签，其余均删除。

3. 2　实验环境与参数设置

实验环境如表 1 所示。训练过程采用随机梯度下

降法，初始学习率为 0. 01，动量参数为 0. 92，epoch设置

为 300，batch size 设置为 16，权值衰减系数为 0. 0005。
在模型的初始训练中用 warm-up 方法进行三个 epoch
的预热训练，动量参数为0. 8。原始图片尺寸为640 pixel×

512 pixel，训 练 时 将 图 片 尺 寸 变 换 为 640 pixel×
640 pixel。
3. 3　评价指标

实验的性能评价指标有：mAP@0. 5、mAP@0. 50∶0. 95
和FPS。其中：mAP 指的是均值平均精度，是对精确

率（P）和召回率（R）的一种综合处理指标，表示 P-R 曲

线与坐标轴所围成图形的面积。mAP@0. 5 表示 IOU
（交并比，是预测的边框和真实边框的交集和并集的比

值）为 0. 5 时的 mAP，mAP@0. 50∶0. 95 表示 IOU 从

0. 50 到 0. 95（步长为 0. 05）时 mAP 的平均值。FPS 表

示帧率，是用来衡量算法速度的指标，FPS 值越大表示

检测速度越快。

P、R、mAP 的计算公式表示为

P = TP

TP + FP
， （5）

R = TP

TP + FN
， （6）

表 1　实验环境配置

Table 1　Experimental environment configuration

图 7　改进后的 YOLOv5s网络

Fig.  7　Improved YOLOv5s network
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3　分析与讨论

3. 1　数据集

实验数据集使用的是 KAIST 行人数据集［7］，该数

据集共有 95328 张图片，并且每张图片都对应三通道

彩色图像和单通道红外图像，共有 103128 个密集注

释。该数据集采集了白天和夜晚的校园、街道和乡村

的各式各样的交通路段场景。数据集共有三个类别的

标签，分别是 person（比较好分辨的单个行人）、people
（不太好分辨的多个行人）和 cyclist（骑自行车的人）。

利用 Liu 等［11］提出的清洗规则对数据集进行清

洗：训练集每隔两张图片选取一张，即每三张图片选取

一张作为实验训练集的数据，并且除掉其中不含有任

何行人样本的图片。选出的图片至少含有一个行人，

减少严重遮挡和像素值过小的行人目标。经过清洗后

的训练集有 7601 张图片，其中 4755 张是白天场景，

2846 张是夜晚场景。测试集每隔 19 张图片选取一张，

即每 20 张图片选取一张作为实验测试集的数据，并且

保留不含有任何行人的样本图片。经过清洗后的测试

集有 2252 张图片，其中 1455 张是白天场景，797 张是

夜晚场景。只留下 person 标签，其余均删除。

3. 2　实验环境与参数设置

实验环境如表 1 所示。训练过程采用随机梯度下

降法，初始学习率为 0. 01，动量参数为 0. 92，epoch设置

为 300，batch size 设置为 16，权值衰减系数为 0. 0005。
在模型的初始训练中用 warm-up 方法进行三个 epoch
的预热训练，动量参数为0. 8。原始图片尺寸为640 pixel×

512 pixel，训 练 时 将 图 片 尺 寸 变 换 为 640 pixel×
640 pixel。
3. 3　评价指标

实验的性能评价指标有：mAP@0. 5、mAP@0. 50∶0. 95
和FPS。其中：mAP 指的是均值平均精度，是对精确

率（P）和召回率（R）的一种综合处理指标，表示 P-R 曲

线与坐标轴所围成图形的面积。mAP@0. 5 表示 IOU
（交并比，是预测的边框和真实边框的交集和并集的比

值）为 0. 5 时的 mAP，mAP@0. 50∶0. 95 表示 IOU 从

0. 50 到 0. 95（步长为 0. 05）时 mAP 的平均值。FPS 表

示帧率，是用来衡量算法速度的指标，FPS 值越大表示

检测速度越快。

P、R、mAP 的计算公式表示为

P = TP

TP + FP
， （5）

R = TP

TP + FN
， （6）

表 1　实验环境配置

Table 1　Experimental environment configuration
Parameter

Operating system
CPU
GPU

Memory
Python

Deep learning framework

Experimental environment
Windows 11

Intel Core i5-12500H @ 2. 40 GHz
GeForce RTX 3060

32 Gb
3. 8

PyTorch 1. 7. 0、CUDA 11. 1

图 7　改进后的 YOLOv5s网络

Fig.  7　Improved YOLOv5s network
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V mAP =∫
0

1

PdR， （7）

式 中 ：TP是 正 例 被 正 确 预 测 的 数 量 ；FP是 负 例 被

错误预测为正例的数量；FN 是正例被错误预测的

数量。

3. 4　消融实验

为验证每个改进点对算法的提升效果，设计消融

实验如下：如表 1 所示，“Group”代表组别；“DCN”代

表可变形卷积的引入；“MRA”代表将多尺度残差注意

力模块替换掉原 SPP 模块；“Small target”代表大尺度

特征拼接层的加入。1 组是原始 YOLOv5s 算法，8 组

是所提方案，2 组至 7 组则是加入不同改进后的算法。

表 2 中的“√”代表引入该模块。消融实验结果如表 2
所示。

由表 2 可知：与原算法相比，引入 DCN 进行特征

提取后，mAP@0. 5 和 mAP@0. 50∶0. 95 分别提升了

1. 4 和 0. 6 个百分点；在应用改进后的多尺度残差注意

力模块后，mAP@0. 5 和 mAP@0. 50∶0. 95 分别提升了

0. 9 和 0. 2 个百分点；在加入大尺度特征拼接层后，

mAP@0. 5 和 mAP@0. 50∶0. 95 分别提升了 2. 0 和 0. 7
个百分点。多项的组合实验中，算法的 mAP@0. 5 和

mAP@0. 50∶0. 95 也都有相应的提升。由于新增了偏

移量、增加了 SPP 的复杂程度以及新增了检测层，模

型的计算量变大，检测速度都略有下降，改进后算法的

FPS 比原算法低了 9. 4 frame/s，但仍在实时检测时间

的可控范围内。

综上所述，所提三处对算法的改进都可以在一定

程度上提升模型的性能，证明了所提方法的有效性和

可行性。改进后的算法（group 8）相比原始的 YOLOv5s
算法，mAP@0. 5 提升了 5. 1 个百分点，其 P-R 曲线如

图 8 所示；mAP@0. 50∶0. 95 提升了 1. 9 个百分点。证

明所提方法提升了网络对目标的检测能力。

3. 5　对比实验

为了验证合并可将光图像和红外图像的多光谱方

法具有更快的检测速度，选取多种经典融合方法在

KAIST 数据集上进行实验比较，选取的融合方法有

ACF［8］、Halfway Fusion［11］、IAF-RCNN［12］、CIAN［21］、

DSMN［14］和 MBNet［22］，其对应的平台和检测速度如

表 3 所示。

根据表 3 的实验结果，所提算法的检测速度明显

优于其他算法。由于行人检测任务对实时性的要求较

高，证明了所提方法的可行性，验证了合并可见光图像

和红外图像的方法在检测速度上存在优势。

为 了 进 一 步 验 证 所 提 改 进 算 法 的 先 进 性 ，以

mAP@0. 5 和 FPS 作为评价指标，将所提算法与其他

经典的目标检测算法在同种环境下进行比较。选取的

进行对比实验的算法有 Faster R-CNN［23］、SSD（single 
shot MultiBox detector）［24］、YOLOv4-tiny［25］和 YOLOv7［26］。

对比实验结果如表 4 所示。

由表 4 可知，改进后算法的 mAP@0. 5 比其他算

表 2　消融实验结果

Table 2　Ablation experimental results
Group

1
2
3
4
5
6
7
8

DCN

√

√
√

√

MRA

√

√

√
√

Small target

√

√
√
√

mAP@0. 5 /%
49. 7
51. 1
50. 6
51. 7
51. 9
53. 5
52. 6
54. 8

mAP@0. 5∶0. 95 /%
26. 3
26. 9
26. 5
27. 0
27. 3
27. 7
27. 5
28. 2

FPS /（frame/s）
63. 8
60. 7
61. 4
60. 3
58. 7
56. 4
56. 8
54. 4

图 8　P-R 曲线

Fig.  8　Curves of P-R

表 3　融合方法对比实验结果

Table 3　Comparative experimental results of fusion methods
Method

ACF
Halfway Fusion

IAF-RCNN
CIAN
DSMN
MBNet

Ours

Platform
MATLAB
TITAN X
TITAN X

1080Ti
3090Ti
1080Ti
3060Ti

FPS /（frame/s）
0. 37
2. 36
4. 76

14. 28
1. 32

14. 29
54. 40

法要高，证明了所采取的改进方式的有效性。此外，有

着更复杂网络结构的 YOLOv7 算法的 mAP@0. 5 比原

始的 YOLOv5s 算法要高，比改进后的 YOLOv5s 低，

说明了所提改进方案的成功。在处理速度上，改进后的

算法的 FPS（54. 4 frame/s）虽然较原算法略有降低，但

依然优于其他算法。

综上所述，改进后的网络在平均精度上均优于其

他算法，在处理速度上也依旧满足行人检测的需求。

3. 6　算法验证

将所提算法与原始的 YOLOv5s 算法以及经典的

多模态行人检测算法 MBNet 的检测结果进行可视化

对比，对比结果如图 9 所示。图 9 分别展示了复杂背景

场景、严重遮挡行人目标场景、模糊背景小目标场景以

及弱特征行人目标场景下不同算法的检测结果。

通过观察图像检测结果可知，改进后的算法在各

个场景下表现良好，可以检测出原算法漏检的行人目

标，且尺度较小的行人目标的检测效果也有所改善。

4　结   论

提出了一种基于改进 YOLOv5s 算法的多光谱行

人检测方法。通过引入 DCN，达到了自适应调节特征

图尺度和感受野的目的。加入多尺度残差注意力模块

保证了特征图可以得到多尺度的学习。通过加权的方

式让特征图中的行人目标更加明显。通过加入大尺度

特征拼接层使算法可以捕捉较小的目标。最后，以

mAP 和 FPS 为评价指标在 KAIST 数据集上进行了实

际测试，并且与其他算法进行了对比。对比结果证明

了所提算法在行人检测速度上具有明显优势，有着较

高的检测精度，能够很好地满足对实时性要求较高的

行人检测任务。
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Table 4　Comparative experimental results of different methods

图 9　不同算法检测结果的可视化对比。（a）复杂背景场景；（b）严重遮挡行人目标场景；（c）模糊背景小目标场景；

（d）弱特征行人目标场景

Fig. 9　Visualization comparison of detection results by different algorithms. (a) Complex background scene; (b) heavily occlusion 
pedestrian target scene; (c) blur background small target scene; (d) weak feature pedestrian target scene
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法要高，证明了所采取的改进方式的有效性。此外，有

着更复杂网络结构的 YOLOv7 算法的 mAP@0. 5 比原

始的 YOLOv5s 算法要高，比改进后的 YOLOv5s 低，

说明了所提改进方案的成功。在处理速度上，改进后的

算法的 FPS（54. 4 frame/s）虽然较原算法略有降低，但

依然优于其他算法。

综上所述，改进后的网络在平均精度上均优于其

他算法，在处理速度上也依旧满足行人检测的需求。

3. 6　算法验证

将所提算法与原始的 YOLOv5s 算法以及经典的

多模态行人检测算法 MBNet 的检测结果进行可视化

对比，对比结果如图 9 所示。图 9 分别展示了复杂背景

场景、严重遮挡行人目标场景、模糊背景小目标场景以

及弱特征行人目标场景下不同算法的检测结果。

通过观察图像检测结果可知，改进后的算法在各

个场景下表现良好，可以检测出原算法漏检的行人目

标，且尺度较小的行人目标的检测效果也有所改善。

4　结   论

提出了一种基于改进 YOLOv5s 算法的多光谱行

人检测方法。通过引入 DCN，达到了自适应调节特征

图尺度和感受野的目的。加入多尺度残差注意力模块

保证了特征图可以得到多尺度的学习。通过加权的方

式让特征图中的行人目标更加明显。通过加入大尺度

特征拼接层使算法可以捕捉较小的目标。最后，以

mAP 和 FPS 为评价指标在 KAIST 数据集上进行了实

际测试，并且与其他算法进行了对比。对比结果证明

了所提算法在行人检测速度上具有明显优势，有着较

高的检测精度，能够很好地满足对实时性要求较高的

行人检测任务。
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Fig. 9　Visualization comparison of detection results by different algorithms. (a) Complex background scene; (b) heavily occlusion 
pedestrian target scene; (c) blur background small target scene; (d) weak feature pedestrian target scene
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