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摘 要:目前可见光与红外图像融合行人检测算法中存在特征不平衡与特征融合不充分等问题。针对上述问题,提
出一种分阶段特征融合可见光-红外图像的行人检测网络 MIFNet。构建的双流网络同时处理可见光与红外输入;设
计模态间信息融合模块,改变网络的结构减少特征不平衡造成的影响,提取-注入结构在特征提取的过程中自动学习

如何提取多模态全局信息并将其有效地注入可见光与红外特征中,提升网络鲁棒性与特征融合效果。设计并嵌入特

征增强融合模块,增强两种模态的独特信息,进一步提升特征融合效果。实验结果表明,算法漏检率仅为9.74%,与
基线算法相比降低了6%,有效的提升了算法的检测性能。
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Abstract:There
 

are
 

problems
 

such
 

as
 

feature
 

imbalance
 

and
 

insufficient
 

feature
 

fusion
 

in
 

the
 

visible
 

and
 

infrared
 

image
 

fusion
 

pedestrian
 

detection
 

algorithm.
 

To
 

address
 

the
 

above
 

problems,
 

we
 

propose
 

a
 

multispectral
 

pedestrian
 

detection
 

network
 

MIFNet
 

with
 

phased
 

feature
 

fusion,
 

a
 

dual-stream
 

network
 

that
 

handles
 

both
 

visible
 

and
 

infrared
 

inputs,
 

an
 

intermodal
 

information
 

fusion
 

module
 

that
 

changes
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

network
 

to
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

feature
 

imbalance,
 

and
 

an
 

extraction-injection
 

structure
 

that
 

automatically
 

learns
 

how
 

to
 

extract
 

multimodal
 

global
 

information
 

during
 

the
 

process
 

of
 

feature
 

extraction
 

and
 

injects
 

it
 

into
 

the
 

visible
 

and
 

infrared
 

features
 

efficiently,
 

which
 

improves
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

network
 

and
 

feature
 

fusion
 

effect.
 

The
 

feature
 

enhancement
 

fusion
 

module
 

is
 

designed
 

and
 

embedded
 

to
 

enhance
 

the
 

unique
 

information
 

of
 

the
 

two
 

modalities
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

feature
 

fusion
 

effect.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

leakage
 

rate
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

only
 

9.74%,
 

which
 

is
 

6%
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

the
 

baseline
 

algorithm,
 

effectively
 

improving
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm.
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0 引  言

  随着行人检测技术不断发展,其在智能驾驶辅助等多

方面得到了广泛的应用,行人检测的准确性的重要程度正

逐步提升。
主流的行人检测方式基于可见光图像(red

 

green
 

blue,
 

RGB)进行检测[1]。Cai等[2]基于二阶段算法 Faster
 

R-
CNN提出了Cascade

 

R-CNN行人检测算法,采用交并比

阈值递增的方式,一定程度上改善了正负样本不平衡的问

题,Liu 等[3]受 Cascade
 

R-CNN 算 法 的 启 发,提 出 了

ALFNet,ALFNet摒弃了候选框生成阶段,通过多步预测、
交并比阈值递增方法减少正负样本不平衡影响,在保证检

测速度的情况下提高了检测精度。YOLO系列算法[4]采

用预设锚框方案,正负样本匹配方案从跨网格匹配发展到

基于锚点的分类与回归的分数加权匹配,提高了算法的准

确性。但在某些检测情况中,行人检测效果不佳现象的主

要原因并不在于正负样本不平衡。在夜晚照明条件差、眩
光严重的复杂现实环境下,传统的行人检测算法会产生比

较明显的漏检与误检现象。
为了进一步地提升行人检测算法在实际复杂环境下的
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鲁棒性,在输入可见光图像的基础上增添长波红外图像

(thermal,
 

T)一同作为输入,形成基于多光谱图像的行人

检测。红外光谱图像的信息获取不依赖外部光源,两种互

补信息的引入可以有效减少光线条件差对行人检测产生的

影响。Li等[5]提出的 MSDS-RCNN算法通过给网络添加

分割算法来辅助检测算法在训练阶段进行学习,提高了检

测性能,同时提供了清洗后的Kaist数据集以供研究,虽然

加入的额外网络给算法训练增加了负担,但引导网络注意

力的思想非常具有启发性。Soonmin等[6]提出了基于聚合

通道特征的行人检测算法,引入了门控模块动态地调整特

征,但这种动态调整仅局限于特征通道,两种模态的空间特

征并没有得到很好的融合。Song等[7]收集并讨论了早期

融合、中期融合与后期融合对可见光-红外融合行人检测上

的效果,其中,中期融合最能发挥多模态协同效果的结果,
根据其提出的结论,本文算法也将使用中期融合的方式。

Li等[8]提出的IAF
 

R-CNN网络以Faster
 

R-CNN构建了

双流网络,并使用额外的光照检测网络辅助双流网络进行

特征信息融合,引入的光照检测网络虽然进一步地提高了

检测算法的融合性能,但模型训练需要有光照信息标注的

数据,这增加了数据获取和模型训练的难度。魏明军等[9]

提出的CALNet通过利用跨层级的特征信息,提升了模型

的性能,算法中对阶段特征的利用仅局限于高级语义特征,
忽略了包含丰富位置信息和纹理信息的低级特征。

综上,大部分算法在特征提取后进行单次融合并且通

过简单的相加或拼接得到融合的结果,单次融合能否有效

地融合特征? 如果不能,怎样充分地融合提取到的特征?
此外,多光谱图像融合算法还存在其他的问题:文献[10]提
出双流网络存在训练收敛不平衡的现象,怎么控制算法的

两个分支在训练过程中同步收敛? 本文针对上述的两个问

题,通过扩展一阶段目标检测算法 YOLOv8,提出一种阶

段特征融合的多光谱行人检测算法 MIFNet。具体来讲,
本文设计3部分的创新:将YOLOv8改造为双流网络,同
时处理可见光图像与红外图像;设计模态间信息融合模块,
提取多模态全局信息,使用自适应的注意力机制促进模态

间信息的交互,模块采用阶段式分布,实现多阶段的特征融

合,帮助模态平衡;提出特征增强融合模块代替模态特征相

加操作,充分融合特征。本文算法 Kaist数据集上实现了

优秀的检测性能。

1 本文算法

1.1 YOLOv8阶段特征融合双流主干网络

  通过对模态不平衡现象进行分析,发现多模态模型的

优化进程会被性能较好的模态主导,使另一个模态的特征

提取分支不能够充分学习。这里假设使用φRGB(θRGB,*)
和φT(θT,*)两个编码器对特征进行提取,其中θRGB 和θT

是编码器的参数,可以得到送入多尺度融合的特征的计算

方式:

xi =φRGB θRGB,xRGB
i  +φT θT,xT

i  (1)
算法之后的操作使用f(.)代指,那么网络的输出就可

以写作f(xi)。 将c类的输出记为f(xi)c,则模型的交叉

熵损失L可以写为:

L = -
1
N∑

N

i=1
log

e
f(xi)c

∑
M

k=1
e

f(xi)k

(2)

通过梯度下降优化法,可见光特征提取分支的编码器

的参数更新公式为:

θRGB
t+1 =θRGB

t -η▽θRGBL(θRGB
t )=θRGB

t -η
1
N∑

N

i=1

∂L
∂f(xi)

∂(φRGB
t (θRGB,xRGB

i ))
∂θRGB

t

(3)

红外特征提取分支的公式同理。其中η是学习率。
根据式(3)可以发现,可见光特征提取分支的参数优化

与红外特征提取分支除了 ∂L
∂f(xi)

,内部几乎没有相关性。

因此单模态编码器几乎无法根据彼此的反馈进行调整,当

其中一个模态性能更好时,对 ∂L
∂f(xi)

的贡献会更大,而

∂L
∂f(xi)

部分损失的降低会导致另一个尚未收敛的模态特

征提取分支参数更新受阻,造成双流分支收敛不平衡的

现象。
针对这种现象提出了使用 YOLOv8改造的基于分阶

段特征融合双流骨干网络,如图1所示。首先,将两幅图像

输入双分支网络,两个分支均由YOLOv8的特征提取部分

构成。其次,在双流特征提取过程中,分别在网络的四次特

征提取后的位置嵌入模态间信息融合模块。最后,将后3
个阶段得到的特征信息送入特征增强融合模块进行增强,
并将结果输出到网络的颈部网络中进行多尺度特征融合。
阶段嵌入的融合模块使网络的两个分支在特征提取的过程

中产生了相关性,计算损失与梯度反向传递的过程中可以

相互影响,能够有效改善两分支间在训练时产生的收敛速

度不平衡的问题。

1.2 模态间信息融合模块(intermodal
 

information
 

fusion
 

module)

  已有的工作为了提高多模态信息的融合效果不断探索

复杂的融合方式,但并未充分考虑利用提取到的全局模态

特征信息,将融合的特征信息简单切分后加回原模态特征,
这样得到的特征中一部分是原模态的信息,另一部分是另

一种分布的全局模态信息,这可能会对后续的特征提取产

生影响。
于是提出了提取-注入结构的多光谱特征融合模块,称

为模态间信息融合模块。模块接受可见光与红外两种模态

的信息,提取模态间的全局信息,将提取到的全局信息自适

应地补充到两种模态特征当中。该模块分为两部分,分别进

行模态间全局特征信息的提取与全局特征信息的重新注入。
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图1 模型整体结构

Fig.1 Overall
 

structure
 

of
 

the
 

model

  模块如图2所示,提取模态间全局特征信息的部分包

括拼接操作、多层重参数化卷积。具体来说,先将输入的

多模态特征Frgb、Ft 沿通道维度进行拼接,拼接后的特征

图Falign(channel=sum(C_rgb,
 

C_t))包含两种模态的所有

特征信息,之后RepBlock卷积块对Falign 提取模态间全局

特征信息Ffea(channel=C_mid),RepBlock包含的结构重

参数化卷积可以丰富特征融合过程的梯度流,使两种特征

信息充分融合,中间通道C_mid是一个可调节的参数,以
适应模型不同位置的通道尺寸。以上操作用公式表示为:

Ffea =RepBlock(cat(FRGB,FT)) (4)

图2 模态间信息融合模块

Fig.2 Intermodal
 

information
 

fusion
 

module

为了将模态间特征信息更有效地注入Frgb、Ft 两个模

态特征,本文使用两个相互独立的1×1卷积对Ffea 进行独

立的特征编码,生成对应Frgb、Ft 的全局信息特征Fglobal_rgb
(channel=C_rgb)、Fglobal_ir(channel=C_t),这一操作允许

网络自主学习应该将全局信息中的哪些部分增强到红外

和可将光模态特征中。然后将Fglobal_i经过sigmoid函数生

成权值用以增强模态特征Fi,增强后的Fi与使用激活函数

激活的Fglobal_i相加得到融合特征F'out_rgb、F'out_t,原始的通道

特征与经过激活函数处理的信息进行融合,全局特征能够

更平滑地注入回原模态,可以得到更加丰富和有效的特征

表示。融合之后,使用RepBlock卷积块与SimAM注意力

模块来对融合特征进一步的提取和信息融合,得到输出

Fout_i。 以上步骤用公式表示为:

Fglobal_i =Convi(Ffea)

F'out_i=Fi+Fi*sigmoid(Fglobal_i)+σ(Fglobal_i)

Fout_i =SimAM(RepBlock(F'out_i)) (5)
模态间全局信息提取与全局特征信息注入两部分的

配合,可以自主地识别到另一模态中的有效信息并在不破

坏原特征的情况下实现高效的信息融合,能够更好的应对

多变的检测环境,提升模态融合效果。

1.3 特 征 增 强 融 合 模 块 (feature
 

enhancement
 

fusion
 

module)

  图像融合行人检测网络中的颈部网络需要一张拥有

可见光与红外两种模态特征信息的特征图作为输入,大部

分算法的处理方法是简单的将两张特征图逐元素相加,这
样做虽然可以保证得到的特征图包含两种模态的特征信

息,但这种简单的相加并不能够很好的融合两种模态,融
合两种模态的模块除了做到无损的融合两种模态信息之

外还应当能够自主地发现两种模态的差异特征信息并对

应地在融合特征图中进行增强,引导后续的检测网络利用

各模态独特的特征信息。
为解决上述问题,设计了特征增强融合模块,该模块

旨在无损且不增加额外参数的前提下增强可见光与红外

特征图中的差异特征,提高特征融合的效果。
如图3所示,特征增强融合模块首先将接收到的可见

光与红外模态特征互相做差,差异部分反映了差异特征的

位置信息,然后对两个差异特征进行全局平均池化并应用

范围为-1~1的Tanh激活函数将其处理为差异信息通道

权向量,之后分别使用差异通道权向量对可见光、红外原

特征通道进行加权处理,这样就得到了两种模态各自的独

特信息,最终将4种特征信息进行相加,就得到了增强后

的融合信息。用公式表示为:
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Fout =FRGB +FRGB(Tanh(AvgPooling(FRGB -FT)))+
FT +FT*(Tanh(AvgPooling(FT -FRGB))) (6)

图3 特征增强融合模块

Fig.3 Feature
 

enhancement
 

fusion
 

module

整个流程并不涉及任何需要网络学习的参数,因此不

会给网络训练增加负担,并且该模块在没有丢失任何原始

特征信息的情况下实现了对差异特征信息的增强,使颈部

网络更好地区分并利用两种模态提供的差异特征,为检测

头提供更有效的特征信息,能够有效提升网络的检测

性能。

2 实验结果及分析

2.1 实验数据集及评价标准

  本文所选用的实验数据集是Kaist多光谱行人检测数

据集,数据集是包含配对可见光图像、红外图像的大型行

人检测数据集,数据均由配准后的车载摄像头采集标注获

得,包含了校区、居住区及郊区等多种现实交通场景中的

白天与黑夜,拥有眩光、低光照、遮挡等多种复杂环境下的

行人目标。原始的 Kaist数据集包含大量无意义的重复

帧,本文所使用的是由浙江大学Li等清洗后的Kaist数据

集,训练集每3张取一张,去掉不包含行人、像素小于50的

  

行人及被严重遮挡的行人图像,测试集每20张取一张,保
留负样本。最终得到7

 

601对训练集图片,2
 

252对测试集

图片。本文随机选取训练集的10%,即760对图片作为验

证集。
对数平均漏检率(log

 

average
 

miss-rate,
 

LAMR)作为

一种能够用来量化漏检率与每图像误检曲线(miss
 

rate
 

versus
 

false
 

positives
 

per
 

image,
 

MR-FPPI)的指标,能够

综合地评判检测器的性能,该指标越小代表检测器性能越

高,故本文使用LAMR作为定量评价指标并对整体、白
天、黑夜3种场景进行评估。

2.2 实验环境及配置

  本文使用Pytorch框架搭建模型进行训练及测试,使
用SGD优化器,动量设置为0.937,权重衰减系数设置为

0.0005,所有输入的图像被调整至640×640进行训练,

Batch-size设置为16,epoch设置为110,学习率设置为

0.01,以余弦退火方式进行衰减。实验所用运行环境如

表1所示。

表1 实验环境及配置

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

and
 

configuration
名称 实验参数

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

A5000

CPU
Intel(R)

 

Xeon(R)
 

Platinum
8350C

 

CPU@2.60
 

GHz
操作系统 Ubuntu

 

20.04.4
 

LTS
Python Python

 

3.9.18
Pytorch 1.12.1+cu116

2.3 消融实验

  为证明本文所提出算法结构及模块的有效性,设计了

如表2所示的各模块的消融实验。

表2 消融实验定量结果

Table
 

2 Quantitative
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments %
序号 Baseline Backbone IIF FEF LAMR(all) LAMR(day) LAMR(night)

1 √ × × × 15.52 17.44 12.28
2 √ √ × × 13.02 14.33 10.54
3 √ √ √ × 10.69 12.37 8.03
4 √ √ √ √ 9.74 10.91 7.7

  在使用改进后的主干网络结构后,解决了训练过程中

收敛不平衡的现象,使算法的全天平均漏检率由15.52%
降为13.04%,黑夜与白天的平均对数漏检率均有大幅降

低。在添加模态间信息融合模块对两种模态进行信息融

合增强后,全天LAMR进一步降低至10.69%,充分说明

了模态间信息融合模块有效地提取了全局模态特征信息,
并有效地注回两种模态中,对可见光-红外融合的帮助巨

大。在增加特征增强融合模块后,LAMR(all)进一步降低

了0.95%,且白天和夜晚的场景中检测性能均有提高,可
以说明特征增强融合模块对两种不同模态信息的融合比

其他融合方式的融合更充分,能够显著地提高算法的检测

性能。

2.4 对比实验

  为证明本文算法具有优越性,选取可见光-红外融合行

人检测领域内其他优秀的算法进行对比实验,如表3所

示,对比单模态网络,本文算法的效果是其3.5~4.9倍,充
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分展示出了多模态算法的优势。本文提出的算法相较于

Kaist作者提出的算法提升了37.5%;相较Faster
 

R-CNN-
F、IAF-R-CNN,本文算法检测性能提升明显;得益于全阶

段融合结构,本文算法对比单层融合算法CIAN、IT-MN、

RFA,全天平均误检率降低4%以上,说明全阶段融合结构

明显优于单层融合机构;和使用transformer注意力机制

进行融合的算法CFT、MASNet相比,本文算法能够取得

1.13%~3.8%的提升,充分说明本文所使用的类注意力

融合机制在融合表现上优于transformer;和二阶段检测算

法IAF-R-CNN、MSDS-R-CNN以及 AR-CNN相比,本文

算法作为一阶段检测算法,在没有引入额外的光照信息的

情况下优于IAF-R-CNN、MSDS-R-CNN,检测效果与AR-
CNN相当,可以说明本文算法具有自适应学习可见光与

红外特征的功能。

表3 Kaist数据集定量对比结果

Table
 

3 Quantitative
 

comparison
 

results
 

of
 

Kaist
 

dataset %
方法 数据 LAMR(all) LAMR(day) LAMR(night)

YOLOv8m RGB 34.01 36.86 27.31
YOLOv8m Thermal 47.75 55.68 31.02

Faster
 

R-CNN-F[11] RGB+T 47.00 - -
IAF-R-CNN RGB+T 16.22 13.94 18.28
RFA[12] RGB+T 14.61 16.78 10.21
IT-MN[13] RGB+T 14.19 14.30 13.98
CIAN[14] RGB+T 14.12 14.77 11.13
CFT[15] RGB+T 13.54 16.39 8.43

MSDS-R-CNN RGB+T 11.34 10.60 13.73
MSANet[16] RGB+T 10.87 13.26 6.25
FRFPD[17] RGB+T 10.79 - -

FCE-R-CNN[18] RGB+T 10.62 12.31 6.92
AR-CNN[19] RGB+T 9.34 9.94 8.38
MIFNet(our) RGB+T 9.74 10.91 7.7

  为证明本文算法的实用性,统计了各算法进行推理的

速度,具体如表4所示。本文算法对比以推理速度见长的

YOLOv8算法,本文算法的推理速度是其3.1倍左右,但仍

保持在实时推理的范围内,而对比众多的多模态网络,本文

算法在推理时间上有绝对的优势。由于采用了结构重参数

化思想设计模态间信息融合模块,使其在推理过程中可以

在保持训练阶段效果的情况下减少计算量,配合无参增强

融合模块,本文算法能够保证实时的推理速度、优秀的检测

精度,具有部署在嵌入式平台上进行实际应用的潜力。

表4 推理速度定量对比结果

Table
 

4 Quantitative
 

comparison
 

results
 

of
 

inference
 

speed

方法 平台 Runtime/ms
YOLOv8m TITAN

 

X 16
Faster

 

R-CNN-F MATLAB 2
 

730
IAF

 

R-CNN TITAN
 

X 210
CIAN 1080Ti 70

MSDS-R-CNN TITAN
 

X 220
AR-CNN 1080Ti 120
MSANet RTX3090 110
CFT TITAN

 

X 100
MIFNet(本文) TITAN

 

X 50

2.5 定性分析

  图4对比了 MIFNet与Baseline算法行人检测的热力

图效果,处于画面右侧的行人与背景区分度较低,不易被

检测,MIFNet特征融合的更充分,关注点明显更加集中在

行人上。图像经过模态间信息融合模块后的特征可视化

图像如图5所示,可见光模态特征融合了红外图像中清晰

简洁的行人位置信息;红外模态特征融合了可见光图像中

行人丰富的纹理细节,证明模块能够利用全局模态信息,
有针对性地优化补足两种模态分支的特征。

图4 MIFNet热力图

Fig.4 Heat
 

map
 

of
 

MIFNet
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图5 IIF模块输入(融合前特征)和输出(融合后特征)的
可视化

Fig.5 Visualization
 

of
 

IIF
 

module
 

inputs
 

(pre-fusion
 

features)
 

and
 

outputs
 

(post-fusion
 

features)

  MIFNet与Baseline算法、单模态输入算法的检测结

果对比如图6所示。从图中可以看出对比单模态输入算

法和基线算法,MIFNet产生的漏检和误检更少,在白天场

景和黑夜场景中均能够利用增加的红外模态信息提高检

测效果,在白天情况下给出更好地包裹行人目标的检测

框,在黑夜状态下检测出更多处于无光照位置的行人目

标。由此定性得出,本文算法能够有效的结合两种模态图

像的输入信息,实现更加准确、更加鲁棒的行人检测。

3 结  论

  本文针对特征提取双分支网络结构存在的收敛速度

不一致问题,采用阶段特征融合的双流网络结构,配合两

个设计的特征融合模块,设计出了基于特征阶段融合的

RGB-T图像融合检测算法 MIFNet。实验表明,本文提出

的算法可以有效利用多模态输入信息,使网络保持较高的

推理速度、较好的鲁棒性与较好的检测精度。但由于双分

支网络结构参数量相较于常规单分支检测算法仍属偏大,
在对检测速度有较高要求的场景中仍然略显吃力。在后

  

图6 Kaist数据集可视化对比结果(正确检出:绿色框,漏检:蓝色框,误检:红色框)
Fig.6 Visual

 

comparison
 

results
 

of
 

Kaist
 

dataset
 

(correctly
 

detected:
 

green
 

box,
 

missed:
 

blue
 

box,
 

false:
 

red
 

box)

续工作中要继续探索在保证模型性能的前提下,加快模型

检测速度的方法。
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