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红外行人目标精细尺度嵌入轻量化实时检测

张印辉，张朋程，何自芬，王森
（昆明理工大学 机电工程学院，昆明 650500）

摘 要：针对红外图像颜色、纹理等信息不够丰富，导致检测精度相较于可见光图像低；夜间红外行人

目标检测模型参数量大、依赖高性能GPU资源，导致检测速度慢等问题，提出一种融合行人目标精细尺

度嵌入的多检测层、轻量化实时检测模型。首先为了获取更精确的红外行人位置特征，在原始 Yolov4-
tiny结构上设计了 64×64精细尺度检测层并增加残差结构加深主干网络，以融合红外行人的位置特征；

其次针对红外行人目标宽高比相对固定的特点，应用 K-means++聚类分析出适用于红外行人检测的

先验框预置参数；最后为了减少模型参数，通过通批量归一化层道剪枝实现模型轻量化，同时利用知识

蒸馏算法完成 TIPRD的微量调控。实验结果表明，轻量化红外行人实时检测模型检测速度达到了

88.7 帧/s，平 均 检 测 精 度 达 到 89.2%，模 型 大 小 为 4 MB，相 较 于 Yolov4-tiny平 均 检 测 精 度 提 升 了

8.6%，模型大小缩小了 19.5 MB，相较于 Yolov4缩小了 264 MB。在 Jetson Nano移动开发平台部署该

模型验证了实际工程应用的有效性，对开发汽车辅助驾驶系统以降低夜间交通事故发生率具有重要

意义。
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0 引言

世界经济的发展促使全球汽车保有量逐年攀升，因此由交通所带来的各种安全事故也变得更加频发。

世界卫生组织最新调查表明，大多数国家的人口死亡人数中交通事故死亡占比率较大，其中夜间发生交通

事故比例非常高，大约是白天的三倍［1-3］。

为了减少夜间环境下交通安全事故的发生，各种增强驾驶安全性的辅助驾驶技术被广泛地应用，如超

声波测距、毫米波雷达、摄像机辅助驾驶、自动驾驶场景构建测试［4］等。综合各类技术对比，摄像机辅助驾驶

技术是减少碰撞事故发生的重要手段之一［5］。在夜间环境下，红外摄像机更是相较于可见光摄像机有着独

特的优势，一方面普通相机的可见光成像容易被光照所影响，光照不足的夜间环境下获取的图像质量会严

重下降、成像模糊，使得行人检测变得异常困难，而基于物体自身热辐射和反射成像的红外摄像机技术［6］，可

以在不受光照条件的影响下实现无障碍夜视。另一方面，红外成像设备成本的逐年降低使其应用场景逐渐

普遍，因此基于夜间红外摄像机的行人检测技术在车辆辅助驾驶中具有重要的研究价值和广阔的市场应用

前景［7］。

近年来，研究人员在夜间红外行人检测方面投入了大量的工作，如赵斌［8］等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。蔡伟［9］等在单阶段检测器（You Only Look Once，YOLO）检测框架的基础上，通过减少下

采样次数，结合跨阶段局部模块、Focus结构和空间金字塔池化结构设计了特征提取网络，在检测红外弱小
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目标时具有较高的准确率和检测速度。

这些红外行人检测算法都根植于现有的行人检测算法，其中现有的行人检测算法又由两个分支组成。

一个分支是传统的机器学习算法，但传统的机器学习算法存在着检测速度慢、精度低的问题；另一分支是深

度学习，这种方法相较于传统的机器学习算法检测效果得到了显著的提升。目前基于深度学习的主流行人

检测算法有区域卷积神经网络（Region Convolutional Neural Network，R-CNN）［10］、Fast R-CNN［11］、Faster
R-CNN［12］、单次多目标框检测器（Single Shot Multibox Detector，SDD）［13］、YOLO系列［14-17］等。通过添加注

意力模块学习特征通道间关系和特征图空间信息，增强对行人目标可视区域的特征提取。众多检测算法中

单阶段检测的 YOLO系列凭借着较快的检测速度展现了极强大的研究潜力。邹梓吟［18］通过添加注意力模

块学习特征通道间关系和特征图空间信息，增强对行人目标可视区域的特征提取，提高了在遮挡行人检测

方面的精度。白中浩等［19］应用交叉熵损失函数替代 Yolov2模型中的 sigmoid激活函数，采用的多层特征图

融合方法提升了复杂背景行人及小尺寸行人的检测精度。邓杰等［20］在 Yolov3的基础上融合了空间注意力

和通道注意力机制，缓解了行人间遮挡的问题。何东等［21］用深度可分离卷积对 Yolov3网络进行压缩，有效

减少参数量。针对计算资源紧张的移动端设备，YOLO系列算法网络时空复杂度较高，参数量较大，因此严

重依赖高性能计算机等问题；Yolo-tiny系列通过减少网络结构中的网络层数来减小模型大小，同时降低了

参数量，这种轻量化的方式虽然提高了检测速度，但其检测精度也大幅下降。红外图像与传统可见光图像

的差别主要在于缺乏色彩信息，并且空间和纹理细节信息不够丰富，因此提高红外图像行人的检测精度面

临更大的挑战。

为了保证红外行人目标算法在检测精度和实时性上具有较好的平衡性，本文基于Yolov4-tiny算法进行

改进并提出轻量化红外行人实时检测（Tiny Infrared Pedestrian Real-time Detection，TIPRD）模型，降低模型

大小的同时又保证良好的检测精度。针对检测精度问题，通过循环残差结构（Cross Stage Partial Network，
CSP）来强化网络红外行人特征提取能力，同时增加精细检测尺度层并通过不同倍数采样进行多尺度特征

融合；其次，针对红外行人目标宽高相对固定的特点，通过 K-means++聚类算法重新设计了先验框；最后，

在轻量化方面，将提高精度后的模型进行批量归一化（Batch Normalization，BN）层剪枝处理，再通过知识蒸

馏取代剪枝后精调处理，在保证精度的同时，大幅减少了模型参数，同时在 Jetson Nano（2GB）移动端开发平

台上验证了TIPRD模型的可行性。

1 TIPRD网络模型

1.1 精细尺度嵌入多检测层结构

红外图像相较于传统可见光图像，缺乏色彩信息，并且空间和纹理细节信息不够丰富，因此，如何丰富

网络提取的特征空间及有效利用上下文相关语义信息显得尤为重要。针对上述问题，对不同网络层提取的

特征图进行如图 1（其中（a）为原图，（b）、（c）、（d）依次为网络由浅至深的特征图）所示的可视化，网络浅层输

出特征主要以目标的边缘、形状等位置特征为主。随着网络层加深，浅层网络提取的特征累加，深层特征呈

现为高尺度、抽象的语义信息。当仅采用深层网络提取的特征信息作为预测层输入特征，会缺失中距离目

标丰富的位置信息，这会造成中距离目标行人检测率较低的现象，因此不利于汽车辅助驾驶系统的响应。

图 1 特征图可视化

Fig.1 Visualization of the feature map
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为强化网络特征提取能力，首先将 CSP残差结构由三层增加至四层，一定程度上弥补红外图像颜色信

息缺失的问题；其次，原始 Yolov4-tiny网络只包含 32倍下采样和 16倍下采样所对应的 16×16和 32×32尺
度的预测层。为了保证不同深度网络获得的位置信息和语义信息的充分结合，在该网络 8倍降采样处添加

由 CBL（由 Conv卷积层+Bn层+Leaky_relu激活函数三者组成）模块、1×1卷积层和 Yolo检测头组成新的

目标检测层。并且将 8倍降采样特征图与经过上采样的 16倍降采样特征图相融合，最终得到 16×16、32×
32和 64×64三个预测尺度的检测层，极大丰富了特征图的信息，其结构如图 2。

1.2 行人先验框的聚类分析

Yolov4-tiny是Anchor-based思想的目标检测算法，先验框的形状与大小会对训练模型的效果产生较大

的影响，先验框大小和检测对象尺寸不匹配，极可能会导致漏检或误检，从而降低定位精度，因此选择更为

精准的先验框能够更好地反映目标特征，以提高模型的效果。

原Yolov4-tiny算法是在总计 80个类别的 COCO数据集上进行训练和测试，其数据集类别目标姿态、尺

度差异较大，而本文使用的数据集中仅有红外行人一类，图像中红外行人目标的宽高比相对固定。

原先验框宽高维度参数设置分别为（10，13）、（16，30）、（33，23）、（30，61）、（62，45）、（59，119）、（116，
90）、（156，198）、（373，326），不适用于红外行人数据集。因此针对红外行人数据集，需要重新设计先验框

大小。

本文利用 K-means++聚类算法得到更适用于红外行人的先验框尺寸。普通 K-means聚类算法初始

化聚类中心的位置是完全随机的，会导致算法收敛很慢，而本文采用的 K-means++聚类算法在聚类中心

的初始化过程中保证每个聚类中心之间的相互距离尽可能远，避免了算法收敛慢的问题，其聚类结果和分

配策略如表 1所示。

图 2 TIPRD网络结构

Fig. 2 Structure of TIPRD network

表 1 先验框的分配策略

Table 1 The allocation strategy of anchor

Detector size

16×16

32×32

64×64

Target size

Large target

Medium target

Small target

Anchor size
（38，132）
（62，205）
（116，321）
（13，49）
（19，60）
（25，89）
（5，17）
（8，26）
（9，39）
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如表 1所示，本文采用 16×16、32×32和 64×64三种预测尺度的检测层，且每个预测尺度对应三个先验

框，其中每个先验框所对应数值为先验框的宽高大小，显然聚类之后的先验框宽高比相对固定，与红外行人

目标尺寸更匹配。

1.3 模型压缩

车辆辅助系统通常部署在移动开发平台，在此类平台部署精度与速度兼备的网络模型对它的计算能力

和内存资源是一个巨大的挑战，因此需要将 1.2节得到的网络模型进一步轻量化，实现模型在嵌入式平台部

署中的性能优化。LIU Zhuang等［22］提出一种方案实现通道稀疏化训练，其实质是对 BN层的缩放因子增加

L1正则化约束，降低模型复杂度。稀疏化训练时，尽量使缩放因子 γ趋近于 0，即可得到稀疏网络模型。稀

疏模型缩放因子 γ在 L1正则化的约束下趋近于 0，说明此通道在模型中的贡献程度比较低。本文将 1.2节得

到的模型进行了稀疏化训练，使用 Tensorboard记录缩放因子 γ权重值变化趋势，如图 3所示。图 3（a）为稀

疏化训练前各 BN层缩放因子 γ的权重值分布情况，γ值总体上分布在 1附近，类似正态分布。图 3（b）为稀

疏化训练后各 BN层缩放因子 γ的权重值分布情况，稀疏化训练后 γ的权重值在 L1正则化的约束下趋近于

0，满足稀疏化训练的目的。

由图 3可知，模型稀疏化训练后大量缩放因子 γ趋近于 0，稀疏化效果比较明显，所以大部分通道贡献度

较低，对于特征图的预测能力较弱，因此本文采用 BN层通道剪枝策略来实现模型压缩。其实质是通过设定

合适的剪枝率，将贡献程度低的通道进行删除，从而实现减少模型冗余参数，加快响应速度。通过实验，本

文设置的最优剪枝率为 0.8，模型剪枝前后的通道数变化情况如图 4。

BN层通道剪枝后会导致模型检测精度存在不同程度的降低，其降低幅度取决于剪枝的力度，同时

Yolov4-tiny相较于Yolov4等大型网络的参数量少，BN层通道剪枝后精度损失严重。

微调是传统剪枝后模型精度恢复的方法，其实质是对模型进行再训练；而知识蒸馏是利用参数量更大、

图 3 稀疏化训练前后 γ的分布情况

Fig.3 The distribution of γ before and after sparse training

图 4 剪枝前后通道数对比

Fig.4 Comparison of channel numbers before and after pruning
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推理能力更好的Teacher模型辅助原模型再训练。在传统的训练过程 hard target（输入原始数据所对应的标

签）中，所有负标签都被统一标记其概率为 0，但除了正标签之外，负标签也包含大量的信息，某些负标签对

应的概率远远大于其他负标签，经过 Softmax层输出的 Soft target（输入数据经过 Softmax层输出的标签），可

以提供更大的信息熵，所以知识蒸馏对于模型精度的微量调控更加有效。为了获得更多的信息熵，

HINTON G提出了 Softmax-T，可表示为［23］

qi=
exp ( )Zi/T

∑j
exp ( )Zj/T

（1）

式中，qi表示第 i类的输出概率，Zi、Zj表示 Softmax层的输入，T为温度系数，用来控制输出概率的 Soft程度。

如果 T越大，则输出结果的分布越平缓，能保留更多的相似信息。

本文应用知识蒸馏［23］方法进行模型精度的微量调控。在 0.8剪枝率的 BN层通道剪枝策略下，红外行人

检测模型得到了压缩，但其检测精度跌至 0，因此本文将 BN层通道剪枝前的红外行人检测模型权重文件

weights和配置文件作为知识蒸馏的 Teacher模型输入，经过 Softmax-T得到 Soft target，从而辅助剪枝后的

红外行人检测 Student模型训练，完成其微量调控。模型压缩结构如图 5，其中 i为卷积层序列号，Ci表示第 i

卷积层的第 n通道，j则为 i的下一卷积层，γ为缩放因子，T为温度系数，T-prediction为 Teacher模型的预测

输出，prediction为 Student模型的预测输出。

本文模型压缩的实现流程如下：

1）用红外行人数据集训练 1.2节所得配置文件，得到基础模型；

2）对基础模型进行稀疏化训练，使得对红外行人预测贡献程度较低通道的缩放因子 γ趋于 0；
3）确定剪枝比例，将低于剪枝比例设定阈值的缩放因子对应通道删除；

4）将剪枝前的模型作为 Teacher模型，剪枝后的模型作为 Student模型，应用知识蒸馏实现模型的微量

调控；

5）生成新的红外行人检测模型文件。

2 实验及结果分析

2.1 数据集建立和实验环境

本文数据集选自 FLIR Thermal Starter辅助驾驶红外数据集。该数据集中图像取帧间隔较短，相邻帧

图像的相似度较大，针对原数据集进行稀疏化筛选，剔除相似度大的图像，只保留夜间条件下拍摄的红外行

人图像作为数据集的图像，以降低过拟合造成检测精度低的问题。对数据集进行分析后发现，夜间红外图

像行人姿态特征各异，不同行人姿态数量间存在不均衡的现象增大了算法识别难度，使得算法对模型的平

图 5 模型压缩框架

Fig.5 Model compression framework
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均检测精度与泛化能力均产生了不利影响。因此利用姿态扩充的方法，对不同数量的行人姿态特征进行均

衡，进而为后续的神经网络提供更均衡的训练集，以获得更好的训练效果。

经过数据筛选与扩充后，得到数据集最终包含 1 815幅图像。其中，1 364幅图像作为训练集，451幅图

像作为测试集。数据集标注时只将行人、骑自行车与骑摩托车的人作为唯一的目标类，使用YOLO-mark样
本标注软件对 1 815张夜间红外行人图像、9 175个行人目标真实值进行标注，数据集示例如图 6。

实验环境是在 Ubuntu系统下的 Pytorch深度学习框架中进行训练，硬件配置和参数配置如表 2和表 3
所示。

2.2 评价指标

为了定量测试以上几种改进方法对红外行人检测模型性能所造成的影响程度，选取平均精度（Mean
Average Precision，mAP）、每秒检测红外图像的帧数（Frame Per Second，FPS）、参数量以及模型大小作为模

型性能的评价指标。

在辅助驾驶领域中的行人检测实际应用中，网络模型要部署在计算资源紧张的移动开发平台中，所以

检测速度和模型大小也是至关重要的。一方面网络模型的检测速度可以反映出模型的响应快慢，车辆本身

因具有较快的移动速度所以需要较快的检测速度；另一方面模型越大网络参数也就越多，其参数会影响模

型的反应速度，从而不利于网络模型的移动端部署。因此评价指标 FPS和模型大小也显得尤为重要。

2.3 实验结果分析

为验证针对精度提升所做工作的有效性，将 Yolov4-tiny网络模型上分别添加多检测层、CSP和先验框

聚类的不同模型进行实验对比，实验结果如表 4。

图 6 数据集示例

Fig.6 Example of data

表 2 硬件配置

Table 2 Hardware configuration

Equipment
CPU
GPU
RAM
Hard disk

Model
Intel（R）Core（TM）i5-10400F
NVIDIA GeForce RTX 2080Ti

8G DDR4 2666
512G SSD

Quantity
1
1
2
1

表 3 参数配置

Table 3 Parameter configuration

Parameter
Learn rate
Epoch

Momentum
Hue
Policy
Steps

Value
0.001
600
0.9
0.1
Steps

3 200，3 600
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由表 4可知，采用三种改进策略后的红外行人检测模型检测精度上升了 8.6%，检测精度明显上升，但由

于网络模型参数量的增加，其模型大小也增加了 1.4 MB，FPS降低了 11.4，因此需要对 Yolo-pedestrian进行

压缩。

2.3.1 模型压缩实验分析

为了使行人检测模型在精度提升的同时，又能保证在计算资源紧张的移动端车辆辅助系统中发挥性

能，将存在较多的冗余参数和通道的 Yolo-pedestrian进行 BN层通道剪枝，实现模型的压缩和参数量的减

少。通过精调和知识蒸馏两种策略实现剪枝后模型精度恢复可以弥补 BN层通道剪枝后的模型精度损失。

精调的本质就是进行再次训练，通过训练恢复损失的精度。本文采用的精调操作是将剪枝后的配置文件对

剪枝得到的 best.Weight权重进行再训练，训练迭代次数为 500个 epoch；知识蒸馏操作则是将剪枝前的模型

作为Teacher模型，剪枝后的模型作为 student模型。设置式（1）中 T为 3时，训练迭代次数为 500个 epoch。
本组实验的目的是验证不同剪枝率下以及剪枝后精调和知识蒸馏策略分别对 Yolo-pedestrian红外行

人检测模型精度恢复的影响。其结果如表 5。

由表 5可知，当网络模型进行 BN层通道剪枝处理后，知识蒸馏比精调策略具有更好的精度恢复能力。

当剪枝率为 0.9时，剪枝后模型的精度通过精调和知识蒸馏两种策略都难以恢复，当剪枝率为 0.8时，模型检

测精度与 Yolo-pedestrian保持一致，同时其模型大小压缩了 20.9 MB。综上，Yolo-pedestrian模型在剪枝率

为 0.8时能保持一个均衡的检测性能，因此本文将此剪枝率下的红外行人检测模型命名为TIPRD。

2.3.2 对比实验

本组实验是为了对比TIPRD模型与Yolov3、Yolov3-tiny、Yolov4、Yolov4-tiny的检测性能，在本数据集

中进行对比实验，实验结果如表 6。
由表 6可知，与经典的 Yolov3、Yolov3-tiny、Yolov4和 Yolov4-tiny模型相比，TIPRD模型在近似于

Yolov4网络模型精度的前提下模型大小仅为 Yolov4模型的 1.5%，远远小于其他检测模型，比剪枝前 Yolo-
pedestrian模型 FPS提高 9.4 帧/s。同时 TIPRD模型还拥有着 88.7 帧/s的极快检测速度，满足实时性的要

求，更加适用计算资源紧张的移动端夜间驾驶辅助系统的红外行人检测。模型最终检测结果如图 7。

表 4 精度提升策略效果对比

Table 4 Comparison of the effect of precision improvement strategies

Model

Yolov4⁃tiny
Our
Our

Yolo⁃pedestrian

Fine⁃scale
detection layer

√
√
√

4×CSP

√
√

K⁃means++

√

Size/
MB
23.5
24.9
24.9
24.9

Speed/
（frame·s-1）

90.7
84.0
79.9
79.3

mAP/
%
80.6
86.5
87.5
89.2

表 5 不同微调策略结果对比

Table 5 Comparison of results of different fine-tuning strategies

Pruning rate
0.00
0.75
0.75
0.80
0.80
0.85
0.85
0.90
0.90

Fine tuning

√

√

√

√

Knowledge distillation

√

√

√

√

Number of channels
2 912
728
728
583
583
374
374
184
184

Size/MB
24.9
4.6
4.6
4.0
4.0
3.5
3.5
3.0
3.0

mAP/%
89.2
89.1
89.5
88.6
89.2
87.7
88.0
83.9
84.1
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2.4 TIPRD模型的移动端部署

为进一步验证 TIPRD模型在移动端有效性及工程应用价值，采用 Jetson Nano开发平台对模型进行部

署，其中 TIPRD、Yolov3、Yolov3-tiny、Yolov4以及 Yolov4-tiny在 Jetson Nano移动端开发平台的模型检测

速度如表 7。

由表 7可知，TIPRD夜间红外行人检测模型在计算能力较弱的 2GB版 Jetson Nano移动开发平台上测

试的检测速度为 6.9 帧/s，相较于 Yolov4-tiny，TIPRD夜间红外行人检测模型在计算能力有限的开发平台

上 FPS提升 1.7。本文提出的 TIPRD模型不仅拥有轻量的模型，并且相对于其它模型检测速度有着明显的

优势，更适合在移动端开发平台上部署。

3 结论

本文针对计算资源有限的辅助驾驶系统，提出了一种有较高精度的轻量级模型 TIPRD。首先基于

Yolov4-tiny网络进行结构改进，在原网络结构上循环 CSP残差结构来强化网络特征提取能力，并且增添

64×64尺度的检测层，在新检测层与主干网络间添加一条特征融合线路，以融合红外行人的位置特征，丰富

表 6 不同算法对比

Table 6 Comparison of different algorithms

Model

Yolov3
Yolov3-tiny
Yolov4

Yolov4-tiny
Yolo-pedestrian

TIPRD

Size/MB

246.3
34.7
256
23.5
24.9
4.0

Speed/（frame·s-1）

49.4
94.2
43.3
90.7
79.3
88.7

mAP/%

91.2
79.7
91.6
80.6
89.2
89.2

图 7 检测效果

Fig.7 Test results

表 7 不同模型检测速度对比

Table 7 Comparison of detection speed of different models

Model
Yolov4
Yolov3

Yolov4-tiny
Yolov3-tiny
TIPRD

Speed/（frame·s-1）
/
0.95
5.2
2.6
6.9
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特征图的语义信息。针对行人目标长宽相对固定的特点，使用 K-means++聚类算法分析出适用于红外行

人检测的先验框预置模型参数，提高先验框与行人目标的匹配度；模型精度提升 8.6%，验证了针对Yolov4-
tiny算法的改进有效性。其次在改进后行人检测模型基础上，对模型使用 BN层通道剪枝策略实现压缩，同

时利用知识蒸馏算法完成模型的微量调控，在保持精度前提下，实现了模型的深度压缩，使模型大小压缩至

4 MB，同时测试速度到达了 88.7 帧/s，比剪枝前提高了 8.4 帧/s，满足实时性的需求。最后实现了TIPRD夜

间红外行人检测模型在 Jetson Nano（2GB）移动端开发平台上的部署，FPS提升了 1.7 帧/s，进一步验证了本

模型在移动端运行的有效性，展示了较好的工程应用价值。

本文所研究网络模型属于基于预设先验框的思想，目前已存在许多 Anchor-free的目标检测算法，这类

算法由于除去非极大值抑制这一步骤，所以能加快推理时间。本文网络结构可借鉴Anchor-free思想进一步

优化。
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Lightweight Real-time Detection Model of Infrared Pedestrian
Embedded in Fine-scale

ZHANG Yinhui，ZHANG Pengcheng，HE Zifen，WANG Sen
（Mechanical and Electrical Engineering，Kunming University of Science and Technology，Kunming 650500，China）

Abstract：The growing number of cars makes accidents more frequent. Due to the poor visibility conditions
of drivers at night，the accident rate is higher than during the day. Therefore ，various assisted driving
technologies to enhance driving safety are widely used to reduce traffic accidents in the nighttime
environment，among which infrared cameras have unique advantages at night. On the one hand，the visible
light imaging of general cameras is easily affected by other interference light sources，and the low-quality
images obtained in the nighttime environment with insufficient light will make pedestrian detection
extremely difficult. The infrared camera technology based on the object's thermal radiation and reflection
imaging can achieve barrier-free night vision without being affected by the interference light sources. On the
other hand，the decreasing cost of infrared imaging equipment makes its application scenarios more and
more common. Aiming at the night driving environment with a high accident rate，a night infrared image
pedestrian detection model is proposed，which can detect pedestrians on the road at night in real-time. This
research has important value and broad market application prospects in vehicle assisted driving，providing
higher security for vehicles and pedestrians.Aiming at the problems of insufficient information such as color
and texture of infrared images，low detection accuracy compared with visible light images，a large number
of detection model parameters，and dependence on high-performance GPU resources，resulting in slow
detection speed and other problems，a multi-scale embedding method fused with fine-scale pedestrian
objects was proposed. Detection layer，lightweight real-time detection TIPRD model. First，to obtain
more accurate infrared pedestrian location features，a 64×64 fine-scale detection layer is embedded on the
original Yolov4-tiny structure to form a multi-detection layer structure，and a CSP module is added to
deepen the backbone network to fuse the location features of infrared pedestrians；Secondly，in view of the
relatively fixed aspect ratio of the infrared pedestrian target，K-means++ clustering is used to analyze the
preset parameters of the a priori frame suitable for the infrared pedestrian target for improvement of the
match between the a priori frame and the infrared pedestrian target. Finally，in order to reduce the model
parameters，the model is processed through the BN layer channel pruning，and the model before pruning is
used as the teacher model. At the same time，the model after pruning is used as the student model. The
knowledge distillation algorithm is used instead of fine-tuning to complete the micro-control of TIPRD.
While ensuring the detection accuracy，the model parameters are greatly reduced and the model is further
lightened.Experiments based on the Yolov4-tiny network model show that using three strategies of fine-
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scale multi-detection layer embedded in 64×64，adding a CSP module and a priori box clustering can
improve the detection accuracy of infrared pedestrian targets by 8.6%. But with the increase of model
parameters，the model size increases by 1.4M，and the FPS decreases by 11.4 frames/s. Therefore，Yolo-
pedestrian needs to be channel pruned to achieve model lightweight. After pruning the BN layer channel，
the model detection accuracy will be reduced to varying degrees. Therefore，this paper uses knowledge
distillation instead of fine-tuning to achieve the accuracy recovery of the model after pruning. When the
pruning rate is 0.8，the model size is compressed by 20.9M，and the FPS is increased by 8.4 frames/s. The
model can maintain the original accuracy after pruning through the knowledge distillation algorithm，
achieving a lightweight model. Under the premise of approximating the accuracy of the Yolov4 network
model，the size of the TIPRD model is only 1.5% of the Yolov4 model，which is far smaller than other
detection models of the same type. Compared with the Yolo-pedestrian model before pruning，the FPS is
improved by 9.4 frames/s. At the same time，the TIPRD model also has an extremely fast detection speed
of 88.7 frames/s，which meets the requirements of real-time detection.For the assisted driving system with
limited computing resources，a lightweight model TIPRD with high accuracy is proposed，which provides
a certain reference value for the application of infrared pedestrian detection in the nighttime assisted driving
system deployed on the mobile terminal. Firstly，the structure is improved based on the Yolov4-tiny
network. The CSP structure is circulated on the original network structure to strengthen the network
feature extraction ability，and a detection layer with a size of 64×64 is added. A feature fusion line is added
between the new detection layer and the backbone network to fuse the location features of infrared
pedestrians and enrich the semantic information of feature maps. And according to the relatively fixed
length and width of pedestrian targets，the K-means++ clustering algorithm is used to analyze the preset
model parameters of the apriori frame suitable for infrared pedestrian detection，which improves the match
between the apriori frame and the pedestrian target； the model accuracy is improved by 8.6 points.
Percentage points， verifying the effectiveness of our improvements on the Yolov4-tiny algorithm.
Secondly，based on the improved pedestrian detection model，the BN layer channel pruning strategy is
used to achieve compression，and the knowledge distillation algorithm is applied to complete the micro-
adjustment of the model. On the premise of maintaining accuracy，the deep compression of the model is
realised，and the model's size is compressed. At the same time，the test speed reaches 88.7 frames/s，8.4
frames/s higher than before pruning，which meets the requirements of real-time detections. Finally，the
deployment of the TIPRD infrared pedestrian detection model at night on the Jetson Nano（2GB）mobile
terminal development platform is realised，and the FPS is increased by 1.7 frames/s，by which the
feasibility of running the model in the mobile terminal is further verified and good engineering application
value is shown.
Key words：Infrared detection；Deep learning；Multiple detection layers；Model pruning；Knowledge
distillation
OCIS Codes：100.3008；110.2970；150.0155
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