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摘　要: 针对可见光模态与热红外模态间的差异问题和如何充分利用多模态信息进行行人检测, 本文提出了一种基

于 YOLO的多模态特征差分注意融合行人检测方法. 该方法首先利用 YOLOv3深度神经网络的特征提取主干分别

提取多模态特征; 其次在对应多模态特征层之间嵌入模态特征差分注意模块充分挖掘模态间的差异信息, 并经过注

意机制强化差异特征表示进而改善特征融合质量, 再将差异信息分别反馈到多模态特征提取主干中, 提升网络对多

模态互补信息的学习融合能力; 然后对多模态特征进行分层融合得到融合后的多尺度特征; 最后在多尺度特征层上

进行目标检测, 预测行人目标的概率和位置. 在 KAIST和 LLVIP公开多模态行人检测据集上的实验结果表明, 提
出的多模态行人检测方法能有效解决模态间的差异问题, 实现多模态信息的充分利用, 具有较高的检测精度和速

度, 具有实际应用价值.
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Abstract: In order to address the difference between visible light modality and thermal infrared modality and make full
use of multimodal information to perform pedestrian detection, this study proposes a multimodal feature differential
attention fusion pedestrian detection method based on YOLO. The method first uses the feature extraction backbone of the
YOLOv3 deep neural network to extract multimodal features respectively. Second, the differential attention module of
modal features is embedded between the corresponding multimodal feature layers to fully mine the difference information
between modalities, and the difference feature representation is strengthened through the attention mechanism, so as to
improve the quality of feature fusion. Then, the difference information is fed back to the multimodal feature extraction
backbone to improve the network’s ability to learn and fuse multimodal complementary information. In addition, the
multimodal features are fused in layers to obtain the multi-scale features. Finally, target detection is performed on the
multi-scale feature layer to predict the probability and location of pedestrian targets. The experimental results on the
public multimodal pedestrian detection datasets of KAIST and LLVIP show that the proposed multimodal pedestrian
detection method can effectively address the difference between modalities and realize the full use of multimodal
information. Furthermore, it has high detection accuracy and speed and is of practical application value.
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行人检测是通用目标检测的一个特殊分支, 是计

算机视觉的关键任务之一, 是视频监控系统[1,2] 和自动

驾驶[3] 等各种现实应用的基础. 通常, 行人检测是基于

颜色模态进行的. 然而, 颜色模态很容易受到如微光[4]

和背景杂波[5] 等具有挑战性的环境的影响. 虽然基于

颜色模态的方法在行人检测方面取得了很大进展, 但
在具有挑战性的环境中仍然遇到了困难.

为了解决在颜色模态中遇到的问题, 热模态作为

一种附加模态被逐渐采用[6]. 许多研究表明, 通过结合

不同光谱[7,8] 的视觉信息进行编码可以得到比单一模态

更丰富的物体视觉表征. 由于这一优点, 许多工业应用

都采用了多模态信息来解决相应问题[9]. 同时越来越多

的行人检测研究也尝试采用多模态来提高检测性能[10–13].
然而, 由于多光谱图像是由两台相机根据不同的

光谱波段[7] 捕获的, 因此探测到的多模态信息存在模

态间的差异性. 图 1 从人类视觉的角度直观展示了不

同场景下模态间的差异性. 在夜晚低照度情况下可见

光图像 (图 1(a))中的行人目标很难从背景中区分出来,
热红外图像 (图 1(c))中的行人目标显著, 易于识别. 而
图 1(b) 和图 1(d) 所示的情况恰好相反, 在白天场景中

可见光图像中的行人信息显著易于识别, 但热红外图

像中的行人目标因与背景较为相似导致目标信息不突

出, 难以检测.
 

(a) 可见光 (夜晚) (b) 可见光 (白天)

(c) 热红外 (夜晚) (d) 热红外 (白天)
 

图 1    模态差异的例子
 

为了缓解上述多模态信息间的差异问题, Li等人[11]

提出了光照感知网络来预测每个模态的光照得分, 并
以此作为判定每个模态重要性的依据. 通过实验得出

在夜间环境下热模态特性比颜色模态更重要, 而在白

天则相反. 因此, 最终分类和定位的结果是依据光照得

分来细化的. 虽然光照因素可以作为判定颜色模态和

热模态在多模态行人检测中的重要性依据, 但将光照

因素作为模态重要性的唯一评判标准是不够准确的.
在基于多模态信息的行人检测中, 根据光照感知预测

的光照得分往往导致不同模态的重要性出现两级分化

的情况, 一个模态的重要性要远远高于另一个模态, 这
就必然导致光照得分过于低的模态的信息得不到充分

利用, 这对基于多模态信息的行人检测来说是一大损

失. 因此, 根据图像信息获得的光照权重不能完全代表

模态的重要性, 过于依赖光照得分可能会导致性能受限.
在本文中, 我们受到模态差分[13] 思想的启发提出了

一种基于 YOLO的多模态特征差分注意融合行人检测

方法, 以解决多模态差异性问题和充分利用多模态信息.

 1   相关研究

由于低成本热传感器的日益普及, 将热成像技术

用于行人检测已经引起了研究者们的极大兴趣. 在本

节中, 首先简要介绍了行人检测文献中基于可见光和

热传感器的单模行人检测, 然后介绍了基于两种传感

器融合的多模态行人检测.
 1.1   基于可见光谱的行人检测

雾、雨、尘等不利天气条件、光照变化、复杂背

景等使得在可见光谱中的行人检测任务极其困难. 为
了在一定程度上解决这一问题, Tian 等人[14] 提出了一

种结合场景属性学习行人检测语义属性的联合优化方

法. Li 等人[10] 也用到了类似的方法, 其在论文中将行

人检测与其他视觉任务相结合来影响行人检测. 在另

一项研究[15] 中, 采用通用的 Faster-RCNN[16] 方法来解

决行人检测问题. Liu 等人[17] 提出了一种无锚框的行

人检测方法, 可以显著提高检测速度.
 1.2   基于红外热成像的行人检测

相对而言, 仅基于热红外图像的行人检测文献有

限. Baek 等人[18] 提出了一种仅针对夜间的检测方法,
即利用定向梯度的热-位置-强度直方图 (TπHOG)结合

加性核 SVM (AKSVM) 的方法. Devaguptapu 等人[19]

利用 Cycle-GAN[20] 的图像-图像平移框架生成伪 RGB
等效图像进行行人检测. 近年来, 领域自适应技术被应

用于热图像的行人检测[21,22] 中, 该技术可以充分利用

现有的红外数据.
 1.3   基于多模态的行人检测

从 Hwang 等人[7] 提出的多光谱行人检测基线方

法 ACF+T+THOG 开始, 可见光和热红外图像融合在
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行人检测中已被证明是有效的, 能够表现出比单模态

行人检测更好的性能.
Liu 等人[8] 对各种融合结构进行了广泛深入的研

究, 具体研究了 4 种不同的网络融合方法 (早期、中

期、后期和结果融合), 并在严格配准的可见光与热红

外多模态数据集上进行了行人检测实验, 结果表明在

网络提取特征的中间阶段进行多模态融合得到的模型

检测性能最好.
Li等人[11] 提出了基于照明感知的 Faster R-CNNs

方法来执行多模态行人检测, 利用神经网络预测输入

图像的光照值, 并将光照值作为不同模态的重要性依

据指导多模态融合, 在公开的多光谱数据集上的行人

检测结果表明该方法能达到很高的检测精度.
Zheng 等人[23] 使用了两个 SSD 检测器和门控融

合单元 (gated fusion units)实现了可见光和热红外模态

特征的有效融合, 在多模态行人检测数据集上取得了

较高的检测性能并达到了当时最快检测速度.
Zhang 等人[12] 发现了可见光-热红外图像对中的

位置偏移问题, 由于多模态数据集没有严格对齐, 因此

其中一种模态数据的位置偏移会影响整个多模态融合

效果, 最终导致检测性能较差. 为此作者设计了一种区

域对齐模块来捕获位置偏移, 自适应对齐两种模式的

区域特征, 并提出了一种新的多模态融合方法, 通过特

征重新加权来选择更可靠的特征, 抑制无用的特征, 在
KAIST多模态行人检测数据集上通过大量实验表明该

方法具有很高的检测精度和较强的鲁棒性.
Zhou 等人[13] 借助差分电路的思想提出了模态差

分解决了多模态数据的模态不平衡问题, 即将一个模

态的差异信息融入另一个模态, 实现模态间的信息交

流, 并借助光照感知获得的光照权重实现两种模态的

融合, 在公共数据集上达到了当时最佳检测精度和最

快的检测速度.
Fu 等人[24] 在 YOLO 一阶段目标检测框架的基础

上提出空间自适应像素级特征融合网络, 采用双 YOLO
目标检测框架分别用于提取可见光和热红外图像的多

尺度特征, 并借助注意力机制提取像素级特征权重实

现双流网络的像素级多尺度特征融合, 该方法在检测

精度方面与主流方法不相上下, 但由于采用了 YOLO
检测框架, 使得检测速度有了较大提升.

Fang 等人[25] 提出了一种简单有效的跨模态特征

融合方法, 通过在双流 YOLO网络之间嵌入 Transformer

注意力机制, 指导网络学习远程依赖关系, 并在特征提取

阶段集成全局上下文信息. 更重要的是, 通过利用 Trans-
former的自注意机制, 网络可以同时进行模内和模间信

息融合, 鲁棒捕获可见光和热红外域之间的潜在相互作

用, 从而显著提高多模态目标检测性能. 在多个多模态数

据集上的实验结果表明该方法可以达到很高的检测性能.
基于可见光与热红外的双模态行人检测方法融合

了两个模态的互补信息, 可以有效应对光照、复杂环

境等不利因素, 能够实现全天候行人检测, 相比单模态

行人检测具有更强的鲁棒性和可靠性. 但在多模态行

人检测研究中存在以下几个问题: 一是现有检测方法

中很少考虑两个模态间存在的差异性, 二是简单的融

合方法不能最大限度地发掘出多模态信息的真正价值.
为解决上述问题, 充分发挥出双模态互补信息在行人

检测中的作用, 提出了本文的多模态行人检测方法.

 2   方法介绍

为解决模态差异问题和充分利用多模态信息, 本
文提出了基于 YOLO的多模态特征差分注意融合行人

检测方法. 首先利用深度神经网络提取多模态特征; 其
次在多模态特征层间嵌入模态特征差分注意模块获取

模态间的差异信息并分别反馈到特征提取网络中, 提
升网络对多模态信息的融合能力; 然后对多模态特征

分层融合得到融合多尺度特征; 最后在多尺度特征层

上进行目标检测, 预测行人目标的概率和位置.
 2.1   网络主体架构

网络总体架构如图 2 所示, 基于 YOLOv3[26] 目标

检测网络搭建而成, 主要由两条特征提取主干、模态

特征差分注意、模态特征融合、多尺度特征金字塔和

检测层组成. 随着 YOLO 系列一阶段目标检测网络的

提出, 目标检测的精度和速度都得到了很大提升, 其强

大的特征提取能力和近乎实时的检测速度是我们选用

YOLO框架构建多模态行人检测网络的依据.
在多模态行人检测网络中, 首先使用两条 YOLOv3

网络中提出的 Darknet53 特征提取主干分别提取可见

光模态和热红外模态的多尺度特征 ,  V1、V2、V3、

V4、V5 和 T1、T2、T3、T4、T5 分别是两个模态的原始

图像经过卷积操作和 2倍、4倍、8倍、16倍、32倍
下采样得到的 5 层多尺度特征图. 多尺度特征的作用

主要是为了解决行人检测中的行人目标存在大、中、

小等多尺度问题.
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图 2    基于 YOLO的多模态特征差分注意融合行人检测网络
 

其次, 在两个模态对应的特征层之间插入模态特

征差分注意模块 (modal feature differential selective
kernel convolution module, D-SK), 获取两个模态对应

特征层间的差异信息, 并将差异信息以加和的方式反

馈到特征提取过程中, 实现模态间的信息交流, 该模块

的详细信息将在后文进行说明.
然后, 选取可见光模态的 V3、V4、V5 层特征, 模

态特征差分注意模块的 D-SK-3、D-SK-4、D-SK-5层
差分特征和热红外模态的 T3、T4、T5 层特征, 采用拼

接融合的方式分别将对应特征层的特征和差分特征进

行融合得到 F1、F2、F3 三个多尺度融合特征.

F′1
F′2

F′3
F′1 F′2 F′3

最后, 将融合特征 F1 经过相关卷积操作得到特征

将融合特征 F1 经过上采样后与融合特征 F2 融合,

再经过相关卷积操作得到特征 ; 将融合特征 F1 经过

上采样后与融合特征 F2 融合后的特征进过上采样与

融合特征 F3 融合, 再经过相关卷积操作得到特征 ;

在多尺度特征 、 、 之后分别接上 YOLOv3 检

测头进行最终的行人目标预测.
 2.2   模态特征差分注意

(1)模态特征差分思想

在多模态特征融合阶段, 目前经常采用在特征通

道方向上的拼接融合、对应特征逐元素相加融合等跨

模态特征融合方法, 从最终的实验结果来看这些方法

都非常有效, 相比基于单模态行人检测来说检测性能

提升了很多. 但不同模态之间特征差异较大而这些特

征融合方法又较为直接, 没有考虑到模态特征之间的

信息交流, 盲目的特征融合使得模态间信息交流不充

分进而阻碍了模型性能的进一步提升. 为了解决模态

间的信息交流以准确得到跨模态特征信息, 本文通过

借鉴 MB-Net[13] 中提出的模态差分思想构建图 3 所示

的模态特征差分注意模块来挖掘可见光模态和热红外

模态之间的差异信息, 由于通过模态差分得到的差异

信息中既包含有用信息也包含了无用的噪声信息, 因
此为了尽可能减少噪声影响, 选择对模态差分信息进

行注意力机制加强, 强化有用信息的同时抑制噪声.
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V
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图 3    模态特征差分注意模块

 

模态差分思想主要受到差分放大器的启发, 在差

分放大器中为了突出差异性, 选择抑制共模信号并放

大差模信号. 模态差分的主要优点在于即保留了原始

特征信息又引入了互补模态的差异信息, 加强了多模

态特征信息之间的融合与交流. 在模态差分思想中, 用
每个通道上的公共特征和差分特征的组合来表示可见

光模态图像特征 (Vi)和热红外模态图像特征 (Ti), 具体

表示形式如式 (1)和式 (2)所示:

Vi =
Vi+Vi

2
+

Ti−Ti

2
=

Vi+Ti

2
+

Vi−Ti

2
(1)

Ti =
Ti+Ti

2
+

Vi−Vi

2
=

Ti+Vi

2
+

Ti−Vi

2
(2)
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其中, (Vi+Ti)/2 表示模态公共特征, (Vi−Ti)/2 和 (Ti−
Vi)/2分别表示可见光模态和热红外模态捕获的独有特

征. 通过在每个模态的特征中融入互补模态的特征, 达
到两个模态间的信息交流, 增强模态间的依赖关系, 使
得每一条主干网络在学习过程中不是单独地学习各自

模态的特征, 而是同时对多个模态中的信息进行学习,
丰富学习内容, 这正是深度网络所需要的.

(2)模态特征差分注意模块构建

在构建多模态行人检测网络时, 选择将模态特征

差分注意模块 (图 3) 插入到主干网络的每一个特征提

取层中. 如图 2 中所示, 将 5 个 D-SK 插入到主干网络

的 5个卷积层之间, 这样做是基于两个考虑: 1)在主干

中的每个特征提取层之间加入 D-SK 可以起到充分利

用、学习多模态的互补信息; 2) 由于在 D-SK 模块中

加入了选择性核卷积 (selective kernel convolution,
SK)[27], 其通过大量实验研究表明将 SK放置在特征提

取的浅层网络位置处效果最显著, 因此在本文中选择

从主干网的第 1 层特征提取层开始使用添加了 SK 的

D-SK模块, 并在第 5层特征提取层中只进行模态特征

差分注意获取差异信息表示而不进行差分特征反馈.
模态特征差分注意模块的构建, 首先将两条特征

提取主干网络中对应特征层的特征 Vi 和 Ti 相减得到

相同层的模态差异特征 FD; 其次对 FD 进行图 4 所示

的 SK操作得到 FD′, 使其能自适应调整感受野的大小,
产生不同的有效感受, 加强对多尺度信息的敏感性; 然
后将 FD′分别与可见光模态特征 Vi 和热红外模态特征

Ti 通过逐元素相乘的方式得到每个模态的差分注意特

征 FDV 和 FDT; 最后将差分特征 FDV 和 FDT 作为互补

信息通过逐元素相加的方式分别融合进热红外特征和

可见光特征中并得到新的热红外特征 Ti'和新的可见光

特征 Vi'. 该过程的具体表达如式 (3)和式 (4)所示:

Vi
′ = Vi⊕FDT = Vi⊕Ti⊗ f (FD) (3)

Ti
′ = Ti⊕FDV = Ti⊕Vi⊗ f (FD) (4)

f (x)

⊕ ⊗

其中, Vi'和 Ti'代表经过模态特征差分注意后的可见光

模态和热红外模态特征; FDV 为可见光互补特征, FDT

为热红外互补特征; FD 为初始模态差分特征;  函数

表示 SK操作;  代表逐元素相加,  代表逐元素相乘.
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图 4    选择性核卷积
 

(3)选择性核卷积

选择性核卷积 (SK) 是 attention 机制中的重要一

员, 其能自适应调整感受野的大小, 产生不同的有效感

受, 加强对多尺度信息的敏感性, 使得网络能够同时学

习到多尺度目标信息. SK 的构建如图 4 所示, 从整体

上看可以分为 3个部分, 即 Split、Fuse和 Select.
3×3 5×51) Split: 分别使用 和 卷积核对输入特征

X 进行卷积得到两组具有不同感受野的特征 U1 和 U2.
2) Fuse: 组合并聚合来自多个路径的信息, 以获得

选择权重的全局和综合表示. 首先将不同感受野特征

U1 和 U2 通过逐元素相加得到融合特征 U, 接着对特

征 U 进行全局平均池化得到全局特征表示 S, 最后通

过简单全连接 (fully connected layers, FC) 操作得到压

缩特征 Z, 降低特征尺寸提高计算效率.

3×3 5×5

3) Select: 通过跨通道注意力实现对不同空间尺度

信息的自适应选择. 首先经过 Softmax 层获得通道上

的不同空间尺度的权重表示 a 和 b (其中 a+b=1), 权重

矩阵 a 和 b 的具体含义: 即表示每个特征通道中分别

以 和 卷积得到的不同空间尺度信息的权重占

比, 并将所有通道上的不同权重分别组合为权重矩阵

a 和 b; 然后将特征 U1、U2 分别与权重矩阵 a、b 通过

逐元素相乘得到特征矩阵 U1′、U2′实现特征加权; 最
后通过特征矩阵 U1′、U2′逐元素相加得到融合特征矩

阵 V, 实现空间多尺度信息自适应融合.
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 3   实验结果与分析

 3.1   数据集与评价指标

KAIST: KAIST[7] 是行人检测常用的多模态数据

集, 由 95 000对色-热帧、103 128个注释边框和 1 182
不同的行人组成, 这些图像分别捕获于白天和夜间场

景. Zhang 等人[12] 修复了原始数据集中的对齐问题,
而 Liu 等人[8] 对测试集进行了重新标注. 我们使用上

述经过修复与重新标注的数据集进行实验.
LLVIP: LLVIP[28] 是一个高分辨率可见光-热红外

配对行人检测数据集, 共包含 16 836 对经过配准的红

外与可见光图像对, 12 025 对用于训练, 3 463 对用于

测试, 其中大多数是在非常黑暗的场景中拍摄的, 所有

的图像在时间和空间上都是严格对齐的.
对于行人检测的评价, 使用 KAIST 数据集常用的

对数平均漏检率 (miss rate, MR)来计算误差, MR越低

越好. 在 LLVIP 上使用平均检测精度 (mean average
precision, mAP)进行评价, mAP越高越好. 所有行人检

测数据集的评价都是基于行人检测的合理设置[29] 进行

的, 即将测试集中的严重遮挡行人和高度低于 50像素

的行人标注剔除重新构建合理测试子集.
 3.2   实验参数设置

在 PyTorch 深度学习框架上进行本文提出的多光

谱行人检测实验. 实验其他参数设置如表 1所示.
针对 KAIST 数据集中的多尺度行人目标检测采

用文献 [30] 中通过聚类得到的一组 anchor 模板作为

目标检测框, 尺寸分别为 [48, 157]、[34, 104]、[84,
50]、[27, 80]、[26, 63]、[25, 40]、[18, 54]、[16, 44]、
[13, 24]. LLVIP 数据集上的行人目标多为中大尺度目

标, 使用 YOLOv3网络中的原始 anchor模板即可.
  

表 1     实验参数设置
 

参数名 参数设置

显存 11 GB
GPU型号 GTX 1080 Ti
优化算法 随机梯度下降 (SGD)
初始学习率 0.001

训练次数 (epoch) 50
批处理大小 (batch size) 4

数据增广 裁剪、缩放、翻转
 
 

 3.3   实验结果与分析

 3.3.1    在 KAIST数据集上的结果与比较

(1)实验结果

为了说明本文所提出的多模态行人检测算法在

KAIST 多模态数据集上具有性能优势, 选择与 ACF+
T+THOG[7]、Halfway Fusion[8]、GFD-SSD[23]、模态自

适应[31] 等方法进行比较, 结果如表 2所示.
  

表 2     在 KAIST数据集上的MR与检测速度
 

方法 全体 (%) 白天 (%) 夜晚 (%) 时间 (s)
ACF+T+THOG 47.32 42.57 56.17 2.73
Halfway Fusion 37.19 37.12 35.33 0.43
GFD-SSD 28.00 25.80 30.03 0.04
模态自适应 26.96 — — —

本文 20.26 21.34 23.07 0.05
 
 

表 2中展示了在KAIST数据集上的不同方法的MR
值和检测速度比较, MR值越低、检测速度越快表示模

型性能越好. 在全天候、白天和夜晚 3 个合理测试子

集上本文所提方法的 MR 值分别为 20.26%、21.34%
和 23.07%, 相比基线方法 ACF+T+THOG (47.32%、

42.57%和 56.17%)来说MR值分别降低了将近 27%、

21% 和 33%, 与其他几种方法相比本文方法在检测性

能上也有很大提升, 而且本文方法的检测速度达到了

每 0.05 s 检测一幅图像, 但略低于 Halfway Fusion 的

0.043 s/幅和 GFD-SSD的 0.04 s/幅.
(2)特征图可视化

图 5展示一组夜间图像在经过本文方法融合前后

的特征可视化结果, 从直观的角度展示了多模态行人

检测的优势. 从图中可以发现, 融合前特征可视化结果

相比原图中的目标来说不够准确, 对于近距离的目标

特征显示还算清晰, 但对远距离小目标来说出现了多

余和遗漏, 会造成目标的误检和漏检影响性能, 在经过

本文特征融合方法之后, 目标特征得到了明显改善, 显
著突出了原图中的目标信息, 这也证明了本文提出的

方法能有效融合多模态信息.
 

融合后融合前原图

可
见
光

热
红
外

 
图 5    KAIST 数据集上的案例融合前后特征图可视化结果

 

 3.3.2    在 LLVIP数据集上的结果与比较

(1)实验结果

在实际应用中行人数据具有丰富性、多样性的特
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点, 为了验证本文方法在不同行人数据集上同样具有

鲁棒性, 选择在 LLVIP 多模态数据集上进行相同的实

验验证, 检测结果与对比见表 3.
  

表 3     在 LLVIP数据集上的平均检测精度与速度
 

方法 数据 mAP0.5 (%) mAP0.5:0.95 (%) 速度 (fps)

YOLOv3[28] 可见光 85.9 43.3 —
YOLOv3[28] 热红外 89.7 52.8 —
YOLOv5[28] 可见光 90.8 50.0 —
YOLOv5[28] 热红外 94.6 61.9 —

本文 双模态 93.7 56.1 18
 
 

从表 3 中可知 ,  在 LLVIP 数据集上 ,  当阈值取

0.5 时本文所提方法的平均检测精度 (mAP) 为 93.7%,
当阈值在 [0.5, 0.95] 之间变动时本文方法在阈值区间

的mAP为 56.1%, 且本文方法达到了 18 fps的检测速度.
在 LLVIP 数据集的可见光子集上使用 YOLOv3

方法和 YOLOv5 方法取得的 mAP 明显低于本文方法

的 mAP, 从直观的角度来看本文方法比基于单模态可

见光的检测方法更优、性能更好.
在热红外子集上, 本文方法的 mAP要明显高于使

用 YOLOv3方法取得的 mAP, 但略低于使用 YOLOv5
方法取得的 mAP. 分析出现该结果的原因: ① 该数

据集为高清数据集, 行人目标中包含较少小尺寸行人,
且热红外图像中的行人目标比可见光图像中的行人目

标更为突出更易于检测, 这种判断可以从表 3 中的结

果得到验证, 即用相同方法对不同模态数据进行检测,
在热红外模态上的 mAP 高于可见光模态上的 mAP;
② YOLOv5 网络强大的特征提取能力, 能提取出比

YOLOv3 网络更强、更全面的行人特征, 结合目标更

显著的热红外单模态数据集, 使得 YOLOv5 网络在热

红外单模态数据集上能达到更高的检测性能.
(2)特征图可视化

对 LLVIP 数据集上的一个案例融合前后特征图

可视化结果如图 6 所示, 从上到下依次展示了双模态

原图、融合前特征、融合后特征和检测结果, 对比融

合前后的特征图可以发现经过本文方法融合后目标区

域的特征更加显著, 与背景之间的差异性更明显, 证明

本文方法对模态间的信息能起到有效融合的作用.
 3.4   消融实验

为了验证本文提出的方法中每个模块的加入都能

促进模型性能的提升, 于是在相同的实验条件下对本

文提出的方法分别在 KAIST 和 LLVIP 数据集上进行

消融实验.

原图 融合前 融合后

可
见
光

热
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外

 
图 6    LLVIP数据集上的案例融合前后特征图可视化结果

 

本文方法的主要创新在于: ① 在提取完不同模态

的差异信息后加入了选择性核卷积注意模块 (SK), 该
模块的加入是为了发挥注意力机制的作用, 提升对有

用信息的关注并抑制无用信息的表达; ② 选择特征拼

接的方式完成不同模态间的信息融合, 并将提取到的

模态间的差异信息作为融合特征的重要组成部分与两

个模态的特征一起完成特征融合.
因此针对本章的创新点, 提出以下消融实验: ① 在

提取完模态差异特征后不进行选择性核卷积操作, 并
保持其他操作不变, 进行消融实验; ② 在融合特征中不

加入模态差异信息, 只对两个模态的特征进行拼接完

成特征融合, 并保持其他操作不变, 进行消融实验. ③ 同
时为了验证不同的特征融合方法对模型性能的影响,
本章采用不同融合方法进行了实验, 在保持其他操作

不变的情况下将特征拼接替换为特征相加, 进行消融

实验. 下面展示了在不同数据集上的消融实验结果.
(1)在 KAIST数据集上的消融结果

在 KAIST 数据集上的消融实验结果见表 4, 从上

到下依次展示了 5种不同的实验结果.
  

表 4     在 KAIST数据集上的消融结果 (IoU=0.5)
 

方法 MR (%)
KAIST_yolov3_concat_no_sknet_and_difference 23.21
KAIST_yolov3_concat_no_sknet_but_difference 22.75
KAIST_yolov3_concat_sknet_no_difference 21.60
KAIST_yolov3_concat_sknet_difference 20.26
KAIST_yolov3_add_sknet_difference 19.80

 
 

1)以不使用选择性核卷积和模态特征差异信息的

方法作为基线, 初始基线的MR值为 23.21%.
2)在基线方法的基础上将模态特征差异信息加入

融合特征中, 该方法的 MR 值为 22.75%, 相比基线的

MR值降低了 0.5个百分点.
3) 在基线方法的基础上加入选择性核卷积操作,

并保持其他操作不变, 该方法的 MR 值为 21.60%, 相
比基线MR值降低了 1.6个百分点, 效果显著.

4)在基线方法的基础上同时使用选择性核卷积和
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模态特征差异信息, 该方法的 MR 值为 20.26%, 相比

基线和前两种方法, MR 值分别降低了约 3%、2.5%
和 1.3%, 从结果来看两个模块的同时使用对模型性能

的提升最为明显.
5) 最后对特征融合方式进行了消融分析, 将特征

拼接的方式替换为特征相加的方式完成模态特征融合,
并保持其他操作不变, 取得的 MR 值相比使用特征拼

接的融合方法进一步降低了约 0.5个百分点.
通过上述消融实验进一步证明了本文提出的创新

方法中每个模块的使用都能提升模型性能, 尤其当两

个模块同时使用时模型性能提升最为显著, 同时也验

证了在特征融合方法中特征相加比特征拼接更有效.
(2)在 LLVIP数据集上的消融结果

图 7 所示的 P-R 曲线展示了在 LLVIP 数据集上

的消融实验结果. 图中共有 5条检测精度-召回率 (P-R)
曲线, 每条曲线代表消融实验中的一种方法, 按精度从

低到高依次排列如下.
1)蓝色曲线代表不使用选择性核卷积和模态特征

差异信息 (mAP为 89.8%).
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图 7    在 LLVIP数据集上的消融实验 P-R曲线

 

2)橙色曲线代表不使用选择性核卷积但使用模态

特征差异信息 (mAP为 91.3%).
3)绿色曲线代表在融合特征中使用选择性核卷积

但不使用模态特征差异信息 (mAP为 92.2%).
4)红色曲线代表使用选择性核卷积和模态特征差

异信息 (mAP为 93.4%).
5) 紫色曲线代表使用特征相加的融合方式 (mAP

为 93.7%).
将蓝色曲线代表的方法作为对比基线, 在此基础

上加入模态特征差异信息得到橙色曲线所示结果 ,
mAP 提升了 1.5 个百分点; 在蓝色曲线代表的方法的

基础上加入选择性核卷积得到绿色曲线所示结果 ,
mAP 提升了 2.4 个百分点; 在蓝色曲线方法的基础上

同时使用选择性核卷积和模态特征差异信息得到红色

曲线所示结果, mAP提升了 3.6个百分点; 用特征相加

的融合方法替换红色曲线表示的方法中的特征拼接融

合方法得到紫色曲线所示结果, 在此基础上 mAP提升

了 0.3个百分点.
(3)消融实验总结

通过上述消融实验可得如下结论: 1) 选择性核卷

积和模态特征差异信息的使用都能提升模型的检测精

度, 相比之下选择性核卷积的使用提升效果更好. 2)从
结果来看两个模块的同时使用具有叠加效果, 比仅使

用单个模块获得的性能提升更强, 从模型中分析可知,
在初步获取到的模态特征差异信息后使用选择性核卷

积进行注意机制加强能够显著增强有用信息表达并抑

制无用信息, 再将经过注意机制加强的模态差异信息

融入不同模态的特征提取中使得模态间的信息交流更

加有效, 最后将模态特征差异信息加入融合特征中以

得到更鲁棒的特征表示. 3)观察实验结果, 特征相加依

然比特征拼接有效, 但在本实验中使用两种特征融合

方法得到的实验结果相差并不大.
 3.5   检测结果展示

(1)在 KAIST数据集上的检测结果展示

本文方法在 KAIST 数据集上的部分检测结果如

图 8 所示. 分别展示了白天和夜间两种不同光照环境

下的行人检测结果, 第 1 列为原始可见光、热红外图

像, 第 2列为对应的行人检测结果. 从图 8中结果可知,
无论面对何种光照情况、何种尺寸行人, 本文算法都

能正确检测出行人目标. 从对 KAIST数据集的已有信

息可知, 该数据集中行人尺寸整体偏小、环境因素较

为丰富、图像清晰度整体较差, 使得行人检测难度较

高, 且该数据集为目前常用的行人检测数据集, 因此本

文提出的方法在 KAIST 数据集上的良好表现使得该

算法被应用于视频监控等实际应用领域成为可能.
(2)在 LLVIP数据集上的检测结果展示

图 9 展示了在 LLVIP 数据集上的部分案例检测

结果, 夜间检测结果为图 9(a) 所示, 白天检测结果为

图 9(b)所示, 在不同情况下目标均能被正确检测到, 且
目标框大小合适、与行人目标贴合密切. 通过实验表明,
在 LLVIP数据集上, 本文算法同样具有良好的检测能力.
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图 8    在 KAIST数据集上的部分检测结果

 

 

(a) 夜晚

(b) 白天 
图 9    在 LLVIP数据集上的部分案例检测结果

 

 4   总结

针对模态差异问题和如何充分利用多模态信息进

行行人检测, 本文提出了一种基于 YOLO 的多模态特

征差分注意融合行人检测方法. 该方法借鉴差分电路

的思想, 通过模态特征相减获取模态间差异信息, 并将

差异信息反馈至不同模态实现模态间的信息交流与模

态特征互补融合, 有效地解决了模态差异问题, 实现了

多模态信息的充分利用. 在两种多模态数据集上对本

文提出的方法进行实验验证, 结果均表明本文方法能

显著提升行人检测精度, 并且能够实现较高的检测速

度, 具有实际应用价值.
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