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基于深度注意力机制的多尺度红外行人检测
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摘要　针对多尺度目标检测问题,提出一种基于深度注意力机制的多尺度红外行人检测方法.首先,选取较为轻

量级的Darknet５３作为深度卷积特征提取的主干网络,设计四尺度的特征金字塔网络负责目标的定位和分类,通过

引入更低层高分辨率的特征图来改善对小尺度行人目标的检测性能.其次,利用注意力模块替代特征金字塔网络

中传统的上采样模块,生成基于卷积特征的局部显著图,可以有效抑制不相关区域的特征响应,突出图像局部特

性.最后,利用Caltech行人数据集和UＧFOV红外行人数据集进行两次迁移训练,以提高模型的泛化能力,丰富行

人的样本特征.实验结果表明,所提方法在 UＧFOV数据集上的识别平均准确率达到了９３．４５％,比 YOLOv３高

２６．７４个百分点,能检测到的最小行人像素为６×１３.在LTIR数据集上的定性实验结果验证,所提模型具有良好

的泛化能力,适用于多尺度红外行人的检测.
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Abstract　Inthispaper formultiＧscaletargetdetection amultiＧscaleinfraredpedestriandetectionmethodbasedon
deepattentionmechanismisproposed敭ThelightweightDarknet５３isadoptedasthebackbonenetworkfordeep
convolutionalfeaturesextracting andafourＧscalefeaturepyramidnetworkisconstructedtoclassifyandlocalize
objects敭Thedetectionperformance withrespecttosmallＧscaleobjectssuchaspedestriansisimprovedby
introducinglowＧlevelandhighＧresolutionfeaturemaps敭Furthermore anattentionmoduleisdesignedtoreplacethe
traditionalupsamplingblockinthefeaturepyramidnetwork whichgeneratelocalsaliencymapbasedonconvolution
feature thussuppressthefeatureresponsesofunrelatedareasandhighlightthelocalfeatureoftheimage敭Finally 
theCaltechpedestrianandUＧFOVinfraredpedestriandatasetsareusedtoexecutetwoＧsteptransferlearningto
ensurethegeneralizationoftheproposedmodelandimprovethepedestrianfeatures敭Theresultsshowthatthe
averageprecisionoftheproposedmethodis９３敭４５％ontheUＧFOVdataset whichis２６敭７４percentagehigherthan
thatobtainedusingYOLOv３ andtheminimumpixelsizeofthepedestrianthatcanbedetectedis６×１３敭In
addition thequalitativeexperimentresultsobtainedusingtheLTIRdatasetvalidatethegoodgeneralizationofthe
proposedmodel whichmakesitsuitableformultiＧscaleinfraredpedestriandetection敭
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１　引　　言

红外探测系统隐蔽性好、抗干扰能力强、受光线

和恶劣天气影响小,具备全天时工作的能力,是目标

检测跟踪、导航制导、安防监控、汽车夜视等军事和

民用探测系统中的重要组成部分.其中,超大视场

(UＧFOV)红外相机具有成像视场大、覆盖面广的优

点,能极大地改善夜间汽车驾驶视线受阻等问题,可
以有效预防近距离侧方盲区由于行人突然闯入造成

的事故.

０５０４００１Ｇ１
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为了提取红外图像或视频中的目标信息,区分前

景和背景的差异,针对单帧红外图像缺乏色彩和纹理

信息的问题,Liu等[１]和Cai等[２]利用局部显著性差

异实现了目标检测.在处理序列图像时,背景的低秩

性和目标的稀疏性是背景建模的依据,如R２PCP[３]、

ROSL[４]、RMAMR[５]、PGＧRMC[６]、OSTD[７]等算法通

过优化分解得到了背景模型.但是,运动缓慢或长时

间静止的目标会被逐渐融入背景,从而无法处理相机

载体运动的情况,而且这些方法的性能依赖于人工设

计特征的鲁棒性和完备性,检测结果大都缺乏语义信

息,不能自动获取目标的类别属性信息.
得益于深度卷积神经网络(CNN)的飞速发展,基

于深度学习的目标检测技术在性能上取得了巨大突

破,其中FasterRＧCNN[８Ｇ１０]、YOLO[１１Ｇ１３]、SSD[１４Ｇ１５]等
方法已逐渐成为当前目标检测的主流方法.不同于

传统检测方法,深度学习的主干卷积网络能从大量

数据中自动学习目标特征,更有利于挖掘目标在数

据中隐含的统计规律和本质特征.然而在 UＧFOV
红外相机捕获的图像中,由于相机的焦距较短,目标

尺度随距离增加而快速变小,且受限于红外图像对

比度低、成像模糊的缺陷,小尺度目标容易淹没在背

景中.此外,深度CNN中存在较多的下采样操作,
导致小尺度目标的有限特征被进一步压缩.因此,
多尺度红外行人检测的难点在于如何利用有限特征

准确地检测出小尺度目标.
注意力机制可以有效学习输入数据或特征图上

不同部分的权重分布,减少背景信息带来的影响,提
高模型的识别能力和鲁棒性.残差注意力网络[１６]

利用残差机制构造网络,在引入注意力结构的同时

保证了网络的深度.SENet[１７]通过学习得到特征

通道之间的相互依赖关系及各通道的重要性,然后

依据通道重要性增强有用特征、抑制无用特征.

CBAM[１８]利用特征图的通道信息和空间信息,设计

了一种具有注意力能力的卷积模块,该模块能使模

型聚焦在更有用的信息上,进一步增强了模型对图

像的分类能力.AttentionUＧNet[１９]提出一种用于

医学成像的注意力门控模型,该模型在 UＧNet中集

成软注意力模型,突出显著特征.这些模型将注意

力结构集成在基础网络结构中,一定程度上增加了

网络参数量和计算开销.
本文将深度学习目标检测方法运用于 UＧFOV

红外行人检测任务中,提出一种基于注意力机制的

多尺度红外行人检测(MSＧIRPD)方法.MSＧIRPD
方法解决了两个问题:针对深度学习方法中普遍存

在的小尺度目标检测性能不高的问题,建立低层特征

金字塔检测网络(LFPN)[２０],充分利用低层高分辨率

特征图的细节信息来弥补普通卷积网络中小尺度目

标特征不足的缺陷;针对UＧFOV图像中小尺度目标

特征缺失严重的问题,将注意力模块融入到特征金字

塔中,用于学习不同尺度卷积特征图之间的内在联

系,从而产生目标显著性特征,使得检测网络更加关

注局部细节,这在一定程度上弥补了红外小尺度目

标特征缺失的问题.同时,不同于以往将注意力模

块增加在每个卷积层上的方式,MSＧIRPD方法仅在

特定层间构建注意力模型,是一种轻量的连接方法.

２　UＧFOV红外图像与深度卷积网络
特性

２．１　UＧFOV红外图像特点

夜间行人检测在先进驾驶员辅助系统(ADAS)
中占据越来越重要的地位,它能自动为夜间行驶的

车辆提供行人目标位置信息,有效防止事故发生.
相比于传统汽车探照灯的模式,红外相机在夜间不

受光照影响,具有更宽广的视野并且可以探测到更

显著的目标特征.相比于小视场红外相机,UＧFOV
红外相机对目标距离更敏感,视野盲区小,容易实现

水平视场的全覆盖.然而,由于红外图像本身质量

相对较低,加之 UＧFOV成像图像中包含丰富的小

尺度目标,故在UＧFOV红外图像中实现多尺度行人

检测非常困难,目前,还未有相关的文献提出检测方

法,也未有对应的数据集可以直接使用.因此自主采

集图像制作UＧFOV红外行人数据集,图１为水平视

场约为１４０°,垂直视场约为１１０°,焦距为５．５６mm,成
像波段为７~１４μm的红外镜头采集到的分辨率为

８００×６００的UＧFOV红外图像.
图１(a)展示了距镜头２~８m范围内的行人目

标,此时目标占据的像素较多,具有较为明显的结构

和纹理特征,但靠近边缘时畸变严重.图１(b)展示

了距镜头超过１０m的行人目标,这些目标所占像

素少,以边缘、轮廓及亮度等底层特征为主,很难在

卷积网络中形成高层语义特征.因此,UＧFOV红

外相机对目标距离的敏感性高,目标尺度随距离的

急剧减小,呈现出多尺度特性,其中小尺度目标很难

利用现有的模型进行识别检测.虽然尺度剧烈变化

给行人检测带来了极大的困难,但好的一方面在于

可以利用检测结果的尺寸信息粗略地推断出传感器

与目标之间的距离,无需附加设备就能为系统提供

目标在图像中的深度信息.
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图１ UＧFOV红外图像行人特性.(a)中大尺度目标;(b)小尺度目标

Fig．１ CharacteristicofpedestrianinUＧFOVinfraredimages敭 a Largeandmediumscalepedestrians 

 b smallscalepedestrians

２．２　深度卷积网络检测目标的特点

传统机器视觉的目标检测方法一般使用滑动窗

口的结构,主要包括３个步骤:首先利用不同尺度的

滑动窗口遍历图像以确定候选区域[２１Ｇ２２];然后提取

候选区域内的视觉特征,例如SIFT(ScaleInvariant
Feature Transform)[２３]、HOG (Histogram of
OrientedGradient)特征[２４]、Harr特征[２５]等;最后

利用分类器进行分类识别,常见的分类器有随机森

林、SVM、Adaboost等.这类方法对于候选区域的

选择缺乏针对性,会导致窗口冗余、时间复杂度高.
并且人工设计的特征没有很好的鲁棒性,不能应对

图像和目标多样性的变化.
深度卷积网络能从数据中自动学习目标特

征[２６],避免了显式的特征提取过程,可实现由端到

端的目标检测.在网络中,依靠下采样增加感受野

和抽象图像中的语义信息.随着下采样层和卷积层

的堆叠,局部信息被不断综合成全局信息,边缘、纹
理等低层特征被不断整合成高层语义特征,特征图

分辨率变小、通道数增加,整个网络结构呈现出“倒
尖锥”的形状.然而这种结构对小尺度目标的检测

识别十分不友好,因为随着下采样的进行,小尺度目

标映射到特征图上的像素会逐渐变少,最终不足一

个像素,所以网络对于小尺度目标的定位能力急剧

下降,这也是深度卷积网络中普遍存在的一个问题.
例如 VGG１９[２７]、ResNet１０１[２８]、GoogleNet[２９]等网

络都进行了３２倍下采样,那么在最终特征图上０．５
的量化误差反映到输入图像上则是１６pixel,这有

可能超过了某些小目标的大小,从而导致目标漏检,
例如图１(b)中pedestrian１和pedestrian２的像素

都小于１６×１６.

３　多尺度红外行人检测的深度学习
框架与方法

　　深度卷积网络中,多尺度的目标检测是一个比

较有挑战性的任务,其难点主要源于小尺度目标的

低分辨率和有限的特征信息.SSD从不同尺度的

特征图上预测了目标分类与位置,提高了小尺度目

标的检测性能.DSSD使用反卷积层增加了大量的

上下文信息,进一步提高了小物体的检测精度.

FPN[３０]利用深度卷积网络堆叠过程中固有的多尺

度、多层级金字塔结构来构建特征金字塔,设计了一

种具有横向连接的自顶向下架构,用于在所有尺度

上构建高级语义特征图.为此,采用基于多尺度特

征复用的方法构建UＧFOV红外行人检测框架.

３．１　UＧFOV红外行人检测网络结构

深度卷积网络检测UＧFOV中的行人需要克服

两个问题:一是抵消特征图下采样对小尺度目标的

不利影响;二是补充 UＧFOV红外图像中行人尺度

过小造成的特征缺失.在构建检测网络时,设计两

部分的网络结构:基于YOLOv３重构特征金字塔结

构,增加一层更高分辨率的特征图来增加小目标的

特征信息,可以分别从四个尺度上独立检测目标;提
出一种轻量的注意力结构,仅在用于目标预测的相

邻尺度特征图之间构建注意力模型,可以得到显著

性特征,并将其与深度卷积特征相融合,获得有益于

任务的特定局部特征.
整个网络的结构如图２所示,主要由特征提取

主干网络、注意力生成模块及目标检测网络３部分

构成.特征提取主干网络采用Darknet５３完成对图

像卷积特征的提取,形成多层级的特征表达.其中,

０５０４００１Ｇ３
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图２ 基于Darknet５３的多尺度红外行人检测网络结构

Fig．２ ArchitectureofmultiＧscaleinfraredpedestriandetectionnetworkbasedonDarknet５３

α１~α３ 为三个尺度上的注意力系数,s１~s３ 为对应

的注意力特征图,y１~y４ 为用于最终目标预测的四

尺度特征图,Conv为卷积,２XＧup为２倍上采样,

BN为批归一化.

３．１．１　四尺度目标检测网络

原始的YOLOv３网络虽然改善了小目标的检

测性能,但仍不足以处理UＧFOV中的小尺度目标.
该模型要求输入图像的分辨率为４１６×４１６,用于预

测目标的特征图的最大分辨率为５２×５２,这之间存

在步长为８的下采样,那么YOLOv３模型理论上能

检测到的最小目标的分辨率在８×８左右.然而由

图１(b)可知,即使在分辨率为８００×６００的原始图

像中也存在小于该理论尺度的目标,因此需要进一

步增大可用于预测目标的特征图分辨率.基于这一

考虑,重新设计目标检测网络,增加一组更低层、高
分辨率的特征图用于预测目标,并将其融入到特征

金字塔结构中,形成四尺度的目标预测网络,进一步

提高小尺度目标的检测精度.训练时,将y１~y４

的预测结果送入到损失层中计算损失,用于调整网

络参数;检测时,直接在y１~y４ 上预测目标,得到

四个尺度上的检测结果,将结果综合后输出.

３．１．２　注意力模型

相比于可见光图像,红外图像的对比度低,细节

分辨能力较差,导致图像中的目标特征检测受限,尤
其影响小目标的检测精度.由于红外系统依赖热辐

射成像,目标在图像中基本呈现高亮的显著特性,因
此可以引入注意力机制对这一特性进行强化.考虑

到在增加预测特征图分辨率后,模型的计算负担有

所增加,在构建显著性特征生成模型时,设计一种轻

量的连接方法.不同于CBAM 模型[１８]将注意力模

块固化到每个卷积层中的方式,本文利用卷积网络

不同层级间固有的上下文结构,仅在两组不同尺度的

特征图之间融入注意力模块,如此,针对四尺度的目

标检测网络,仅需三个注意力模块.这种连接方式不

仅可以生成图像显著性特征,还完成了特征金子塔结

构的横向连接,实现了不同尺度特征图的融合.
注意力模块在两组不同尺度特征图间构建上下

文联系,其结构如图３所示.两路分别输入x１ 和

x２,首先经过１×１卷积调整成相同通道数,并对低

分辨率的特征图x１ 进行２倍上采样,将其转换成与

x２ 通道数相同、分辨率相同的粗略特征图;然后将

两路特征图按元素位相加的方式融合,经激活函数

激活后输出,flatten层将多维输入转换成sigmoid
模块需要的输入形式,由此得到各特征点的显著性

系数;最后将介于０~１之间的显著性系数α重新网

格化为与输入x２ 分辨率相同的系数图,并将之与x２

相乘,生成具有特定局部区域显著特征的特征图.

　　注意力模块计算了两组不同尺度特征图之间的

目标相似性,当相似性较高时,即前后不同尺度特征

图之间目标继承性较好,对应区域的显著性系数较

０５０４００１Ｇ４
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图３ 注意力模块结构

Fig．３ Architectureofattentionmodule

大,反之显著性系数较小.显著系数图和特征图相

乘的过程可视为图像各成分权重重新分配的过程,
通过突出重点区域、融入显著特征,可以有效弥补红

外图像特征缺失的问题.

３．２　模型中的基本模块

３．２．１　卷积模块

卷积模块由二维卷积层、批归一化层及非线性

激活层组成,图２Convblock内展示了完整的卷积

模块所包含的网络层.卷积层用于提取特征,该过

程中最重要的是卷积核大小、步长及数量的选择.
卷积核的大小影响网络结构的识别能力;步长则决定

了卷积后特征图的大小;数量关乎特征提取的丰富程

度,但数量越多,网络的复杂度也会随之增加.
批归一化层[３１]用于将数据归一化至均值为０、

方差为１的数据,然后再输入到下一层.在训练深

度网络时,网络参数必然会发生变化,如果不进行归

一化处理,那么除了输入层外,网络后面每一层的输

入数据分布都会一直发生变化.神经网络的本质就

是学习数据的分布特性,一旦每批训练数据的分布

各不相同,网络在每次迭代中就要去学习适应不同

的分布,这会大大降低网络的训练速度,这也是需要

归一化预处理数据的原因.
非线性激活函数用于增强网络的非线性描述能

力,建立输入与输出之间复杂的非线性映射关系.
模型中采用的激活函数(LeakyReLU)是修正线性

单元(ReLU)的一种特殊版本,解决了ReLU在输

入为负值时,输出始终为０所导致的神经元不学习

的问题.其数学表达式为

y＝max(０,x)＋λmin(０,x), (１)
式中:x 为卷积结果;y 为激活输出;λ 为一个很小

的常数,保留了负轴的值.

３．２．２　残差模块

残差模块由２个卷积核大小分别为１×１和

３×３的卷积模块及１条捷径连接构成.如图４所

示,１×１卷积层对输入进行降维,减少了参数量和

计算量;３×３卷积层用于提取特征,恢复特征维度,

其输出为 H(x);捷径连接用于构建残差,对冗余网

络层进行恒等映射,解决了随着网络深度加深时可

能出现的梯度消失、梯度爆炸及网络退化等问题.

图４ 残差模块

Fig．４ Residualmodule

３．３　行人检测原理

为了检测出红外图像中多尺度的行人,MSＧ
IRPD方法从四个尺度的特征图(即图２中y１~y４)
上生成锚框,每个尺度独立进行特征抽取、边框分类

及回归,从而预测出目标的坐标、置信度及分类标

签.图５展示了在分辨率为１３×１３特征图上实现

行人检测的基本原理,其中,(tx,ty,tw,th)分别表

示边框的中心点坐标及宽高,σ(t０)表示边框内容属

于真实目标的概率分数,Cperson和Cbg表示边框内容

分别分类成行人和背景的概率分数.将输入图像宽

高都１３等分,那么每个图像块对应特征图上的一个

像素点,通过在特征图上产生锚框来生成目标候选

边框.每个像素点位置上产生３种锚框,４个尺度

共１２种锚框,锚框的宽高事先利用kＧmeans聚类方

法在数据集中聚类得到.根据锚框内图像特征计算

边框回归参数和目标分类置信度,从而得到目标预

测边框坐标和属性,再将预测结果映射到输入图像

中,则可达到识别并定位目标的目的.

４　实验分析

４．１　实验设置与数据集

实 验 环 境 为 ６４ 位 Windows 操 作 系 统,

NVIDIAGeForceGTXTITANXGPU;软件采用

Keras,并以Tensorflow为后端进行卷积神经网络

计算;编程语言为Python３．６.以YOLOv３模型为

基本框架,在经ImageNet和COCO数据集预训练

的Darknet５３上构建行人检测模型,使用 Adam优

化算法进行训练.经过两次迁移训练:第一次迁移

训练在Caltech行人检测数据集上进行,旨在扩充

数据量,增强模型对行人类目标检测的鲁棒性与泛

化能力;第二次迁移训练在 UＧFOV红外行人数据

集上进行,训练模型对红外图像目标的识别定位能
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图５ 行人检测原理

Fig．５ Principleofpedestriandetection

力.检测时利用UＧFOV测试集验证模型的行人检

测性能,并利用LTIR(LinköpingThermalInfrared)
数据集检验模型的泛化能力.

UＧFOV数据集由手工标注的１０００张训练图

像、２００张验证图像及６６１张测试图像组成,分辨率

为８００×６００.Caltech行人数据集包含约１０h、分
辨率为６４０×４８０、频率为３０Hz的视频,视频由车

载摄像机在城市环境中拍摄得到,总计约２５００００帧

图像、３５００００标注框及２３００个不同的行人.LTIR
是一个用于评价短时目标跟踪性能的热红外数据

集,包含２０个红外图像序列,每个序列平均含有

５６３帧图像.

４．２　学习率与损失

训练分两个阶段:第一阶段固定主干网络卷积

核参数不变,训练其他网络层参数;第二阶段开放训

练整个网络模型参数,损失函数与文献[１３]相同.
在Caltech行人数据集上,每个阶段分别训练１０个

epoch;在 UＧFOV红外行人数据集上,每个阶段分

别训练３０个epoch.两次迁移训练的学习率及损

失变化如图６所示,在Caltech数据集上的学习率一

直保持０．０００１不变,而在UＧFOV数据集上的学习率

则在第二阶段训练中随着损失降低而逐渐减小.

图６ 学习率和损失曲线.(a)Caltech数据集上的学习率;(b)Caltech数据集上的损失;
(c)UＧFOV数据集上的学习率;(d)UＧFOV数据集上的损失

Fig．６ Learningrateandlosscurves敭 a LearningrateonCaltechdataset  b lossonCaltechdataset 

 c learningrateonUＧFOVdataset  d lossonUＧFOVdataset

４．３　显著性系数和特征图

图７为对应于图２第Ⅲ个残差模块组的输出

y３ 的显著系数图α２ 和显著特征图s２,它们的分辨

率为５２×５２.第１列为输入图像,每幅输入图像包

含不同数量、尺度及背景的行人.第２列为显著系

数图,其元素值都介于０~１之间,表征特征图不同

区域 的 重 要 性,为 了 形 象 直 观 的 表 征,采 用

matplotlib中的“jet”模式对其进行展示,下方部分

颜色越深表示越接近于０,重要性越低.对比输入

图像和显著系数图可以发现:显著系数图中下方部

分区域基本都对应着输入图像中的道路等具有较高

相似性,较低显著性的区域;上方部分对应的输入图

像区域则是结构比较复杂,显著性较高的区域.这

说明注意力模块在网络中确实起到了抑制输入图像

中不相关区域,突出显著特征的作用.第３~９列是

经过显著系数处理后的特征图,与目标无关的背景

区域的特征响应逐渐被抑制,模型能更加智能地聚

焦于特定的局部区域.
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图７ 显著性系数和显著特征图

Fig．７ Salientcoefficientandfeaturemaps

４．４　UＧFOV数据集上的行人检测结果

图８为测试集中行人目标尺度的分布情况,横、
纵坐标分别表示归一化目标的宽和高.可以看出,
绝大部分行人的归一化宽和高都小于０．１,甚至集中

于０附近,因此数据集中存在较多的小尺度目标,检
测难度较大.引入Caltech行人数据集进行多次迁

移训练,能为模型提供更为丰富的行人特征,提高模

型的鲁棒性和泛化能力.注意力模块的加入丰富了

模型的显著特征,起到了联系前后不同尺度上下文

信息、增强局部显著性及抑制不相关区域的作用,进
一步提高了模型的行人检测性能.

　　图９为５幅不同尺度测试图像的可视化检测结

果.第１行是输入图像,第２~５行是不同深度学习

模型的检测结果,最后一行是利用所提方法得到的

检测结果.对比图９第１、２列处理结果,所提方法

取得了很好的小尺度目 标 检 测 效 果.对 于 图９
第１列中的５个小尺度目标,SSD方法由于采用了

效率更高的 MobileNet,在卷积特征提取上不具备

优势,导致小目标全部漏检;其他方法仅能检测到中

间较为显著的一个目标,存在四个漏检目标;而所提

方法能检测出全部目标,且检测结果的最小边框大

图８ UＧFOV测试集中的行人尺度分布

Fig．８ DistributionofpedestriansizeinUＧFOVtestset

小为６×１３.对比图９第３、４、５列,FasterRＧCNN
在图９第３列中存在漏检,在图９第５列中存在将

多个目标回归到一个目标边框的问题;SSD对于密

集行人则存在较多的漏检;RＧFCN[３２]在处理行人遮

挡问题时,也容易存在漏检;YOLOv３和所提算法

处理密集行人检测问题的能力略强.总体而言,所
提方法在保证中、大尺度目标检测率的基础上,极大

提高了小尺度目标的检测性能,适合用于处理 UＧ
FOV图像数据中的行人目标.
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图９ 红外行人检测可视化结果

Fig．９ Visualizationresultsofinfraredpedestriandetection

　　为进一步定量评估检测方法性能,选择PＧR
(precisionＧrecall)曲线作为评价指标,PＧR曲线刻画

了查准率和查全率之间的关系.准确率和召回率定

义为

Pprecision＝
NTP

NTP＋NFP
,Rrecall＝

NTP

NTP＋NFN
,(２)

式中:NTP为正样本被正确识别为正样本的数量;

NFP为负样本被识别为正样本的数量;NFN为正样本

被识别为负样本的数量.改变置信度阈值计算对应

的准确率和召回率,可以得到PＧR曲线.如果检测

器分类性能好,那么在Rrecall增长的同时,Pprecision应

当保持在高水平.曲线下的面积代表检测器的平均

准确率(AP),表征检测器对该类目标的检测性能.
图１０和表１分别给出了不同IoU(intersection

overunion)阈值下的测试集上检测结果的PＧR曲

线及其对应的 AP值.MSＧIRPD表示未加入注意

力模块的四尺度特征图行人检测模型;IR表示仅在

UＧFOV红外行人数据集上进行迁移训练;Caltech＋

IR表示先在Caltech数据集上进行第一次迁移训

练,再在自建数据集上进行第二次迁移训练;MSＧ
IRPDＧAttention表示加入了注意力模块的行人检

测模型.在测试集上检测行人时,通过设置不同的

IoU阈值得到不同的PＧR曲线,并保存了置信度分

数大于０．３的检测结果.IoU阈值越大,表示对预测

边框的要求越严格,但容易出现更多的漏检目标;IoU
阈值越小,表示对预测边框的要求越宽松,但容易出

现虚警目标.经对比发现,IoU阈值处于０．５附近时

检测性能较好,当IoU为０．４５时,检测性能最好,因
此将０．４５设置为默认检测阈值.此时,MSＧIRPDＧ
Attention的行人检测的 AP达到了９３．４５％,比
YOLOv３高２６．７４个百分点.这些增益中,四尺度

预测 网 络 贡 献 了２１．９９％,注 意 力 模 块 贡 献 了

２．６７％,两次迁移训练方式贡献了２．０８％.

　　由不同方法的性能评价结果可以看出,对加入

低层高分辨率的特征图进行四尺度目标预测后,检
测 性能得到明显改善,相比于YOLOv３原始模型,
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图１０ 不同IoU阈值下的PＧR曲线.(a)IoU阈值为０．３;(b)IoU阈值为０．４５;
(c)IoU阈值为０．５;(d)IoU阈值为０．７

Fig．１０ PＧRcurvesunderdifferentIoUthresholds敭 a IoUthresholdis０敭３  b IoUthresholdis０敭４５ 

 c IoUthresholdis０敭５  d IoUthresholdis０敭７

表１ 不同IoU阈值下的行人检测平均准确率

Table１ AverageprecisionofpedestriandetectionunderdifferentIoUthresholds

Method Backbone Dataset
AP

IoUis０．３ IoUis０．４５ IoUis０．５ IoUis０．７

FasterRＧCNN ResNet１０１ UＧFOVIR ０．５９３２

SSD Mobilenet_v１ UＧFOVIR ０．５５８４

RＧFCN ResNet１０１ UＧFOVIR ０．６３１２

YOLOv３ Darknet５３ UＧFOVIR ０．６５９５ ０．６６７１ ０．６６２８ ０．６４６１

MSＧIRPD Darknet５３ UＧFOVIR ０．８８８０ ０．８８７０ ０．８８２８ ０．８５１１

MSＧIRPD Darknet５３ Caltech＋IR ０．９０５７ ０．９０７８ ０．９０８４ ０．８９６１

MSＧIRPDＧattention Darknet５３ Caltech＋IR ０．９２９５ ０．９３４５ ０．９３４０ ０．９１２０

其 AP提高超过２０个百分点,主要原因在于 UＧ
FOV数据集存在大量尺度过小的行人目标.

由于每幅测试图像包含的内容不同,所需的时

间不同,因此在表２中给出了在本系统中遍历１０次

UＧFOV测试集６６１张测试图像的平均总耗时和平

均处理帧速(FPS).YOLOv３＋Attention表示在

YOLOv３模型的基础上仅增加注意力模块,评估注

意力模块带来的计算负担可得,平均处理时间仅提

高了约５．０４％,说明设计的注意力模块具备轻量特

性.所提方法是通过增加更底层高分辨的特征图来

增加小目标的检测性能,故需要处理的锚框数量大

幅增加,计算量也因此增加.
表２ UＧFOV测试集的总处理时间

Table２ TotaltimesofUＧFOVtestset

Method YOLOv３
YOLOv３＋
Attention

MSＧIRPDＧ
Attention

Totaltime/s ９０．７５ ９５．３２ １２５．２１

FPS ７．２８ ６．９３ ５．２８

４．５　扩展实验

为了进一步验证模型对于红外行人目标检测的
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鲁棒性和泛化能力,选择分辨率较高的LTIR数据

集作为测试对象,对其中存在行人的红外图像进行

检测,图１１给出了不同场景下的行人检测结果.该

结果是在不利用LTIR数据集训练的情况下,直接

利用 MSＧIRPDＧAttention模型检测得到的结果.
从可视化结果可以看出,尽管行人在不同背景中呈

现出不同的红外特性,甚至存在遮挡等问题,但所提

方法仍能有效检测出图像中存在的行人目标,证明

了所提模型具有较好的鲁棒性和泛化能力.一方面

是因为Darknet５３预训练模型本身就具备一定的泛

化能力;另一方面得益于Caltech数据集的迁移训

练过程,从而模型获得了充足的行人特征样本.

图１１ 不同场景下LTIR数据集上的红外行人检测可视化结果

Fig．１１ VisualizationresultsofinfraredpedestriandetectiononLTIRdatasetatdifferentscenes

５　结　　论

为实现更宽范围内的夜间行人自动检测,文中

率先利用超大视场红外相机收集路况信息,为行人

检测领域引入更具挑战性的新任务,为此提出一种

基于深度注意力机制的多尺度红外行人检测方法.
在四个尺度的特征图上构建特征金字塔预测多尺度

目标,增强了小尺度目标的检测能力.设计注意力

模块,产生显著系数图并对前三个尺度的预测特征

图进行处理,突出重点局部区域,进一步提高了检测

性能.同时,利用两个行人数据集进行迁移训练,补
充了丰富的行人样本特征,改善了模型的泛化能力.
实验结果表明,所提方法相比于 YOLOv３,对多尺

度行人检测的 AP增加了２６．７４个百分比,具有较

强的泛化能力,适合用于检测多尺度红外行人目标.
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