
第５３卷　 第１期　 　　　　　　　　　　　　　　激 光 与 红 外 Ｖｏｌ．５３，Ｎｏ．１
　 ２０２３年１月　　　 　 　　　　　　　　　　ＬＡＳＥＲ　＆　ＩＮＦＲＡＲＥＤ Ｊａｎｕａｒｙ，２０２３

　　文章编号：１００１５０７８（２０２３）０１００５７０７ ·红外技术及应用·

基于 ＹＯＬＯｖ５算法的红外图像行人检测研究

王晓红，陈哲奇

（上海理工大学，上海２０００９３）

摘　要：目标检测是自动驾驶的重要前提，是与外界信息交互的重要环节。针对夜间远处行人
检测识别精度低、漏检的问题，提出一种针对检测小尺寸行人的 ＹＯＬＯｖ５ｐ４的夜间行人识别
模型。首先，通过增加更小目标的检测层，引入 ＢｉＦＰＮ特征融合机制，防止小目标被噪声淹
没，使网络模型可以更聚焦于物体的细小特征；同时使用Ｋｍｅａｎｓ先验框聚类出更小目标的锚
框，并且使用了多尺度的数据增强方法，增加模型的鲁棒性。使用了 ＭｅｔａＡｃｏｎＣ激活函数与
ＥＩｏＵ回归损失函数使模型收敛效果更好，提升了算法远距离行人的检测的准确率。最后在红
外行人数据集ＦＬＩＲ上验证改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｐ４模型对于行人的检测能力，实验结果表明该
方法与传统方法相比，准确率从８６９％提升到９０３％，适合用于红外图像中的行人检测。
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１　引　言
行人识别作为自动驾驶发展过程中的重要一

环必须兼顾准确性和实时性。同时，不同时间段

对应的行人检测使用的检测方法也不相同。传统



的行人检测一般是在白天通过摄像头采集图片并

进行检测，但是到了夜间，由于光照因素的缺失，

往往无法满足检测需求［１］。除了光照因素，远距

离的行人由于本身目标较小，存在纹理细节缺失，

信噪比低的情况［２］，这也是当前检测阶段的重大

阻碍。

红外成像设备主要是根据物体发射的红外电磁

波进行成像，并且利用目标物体和背景的温度差异

的原理生成图像，红外检测也可以应用于不同的场

合，例如安全监测、军事制导等方面［３－４］。传统的夜

间红外行人检测算法往往依赖的是人工设计的特

征。具有代表性的有帧间差的方法［５］、方向梯度直

方图（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）、尺度
不变特征（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）、
Ｈａａｒｌｉｋｅ［６］以及局部二值模式［７］（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔ
ｔｅｒｎ，ＬＢＰ）等。

近年来，基于深度学习的目标检测方法在飞速

发展，深度学习的方法不需要太多的人工操作，同时

又可以在准确度上有较大的突破，因此基于深度学

习的检测方法也在慢慢取代传统方法。目前的主流

深度学习检测方法主要分为两类：

（１）两阶段检测算法
在早期深度学习技术发展进程中，主要都是围

绕分类问题展开研究，这是因为神经网络特有的结

构将概率统计和分类问题结合，提供一种直观易行

的思路。例如ＲｏｓｓＢＧｉｒｓｈｉｃｋ提出ＲＣＮＮ算法［８］，

其算法结构也成为后续两阶段的经典结构。在此基

础上，又有ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［９］、ＭａｓｋＲＣＮＮ等。
（２）单阶段检测算法
以ＲＣＮＮ算法为代表的两阶段检测算法由于

ＲＰＮ结构的存在，虽然检测精度较高，但是其速度
却遇到瓶颈，难以满足部分场景实时性的需求。因

此出现一种基于回归方法的单阶段的目标检测算

法。单阶段算法不需要生成候选区域，同时在保证

一定准确率的前提下，具有较快的检测速度。代表

算法有ＹＯＬＯ［１０］（ＹｏｕＯｎｌｙＬｏｏｋＯｎｃｅ，ＹＯＬＯ）算法
和ＳＳＤ［１１］（ＳｉｎｇｌｅＳｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）算法。

目前行人检测需要面对的问题主要有两个，一

个是由于不同环境导致特征量获取困难，另一个是

由于行人远近尺度不同而出现的漏检情况［１２－１４］。

基于行人检测要求的准确性与实时性，本文基于

ＹＯＬＯｖ５ｐ４模型来实现驾驶辅助系统中的红外行
人检测［１５］，针对图片中存在的小目标图像，在原先

的３个检测层的基础上上增加了一个的检测层，加
深特征提取的网络深度，强化小目标的检测精度，防

止出现误检、漏检的情况。同时，针对远距离行人尺

度较小的特点，使用 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法重新聚类出
针对小目标的先验框，通过改良的特征融合机制

（ＢｉＦＰＮ［１６］）进行更深层次的特征融合，获取更多的
特征量。考虑预测框与真实框边长的差值修改了损

失函数，使用自适应激活函数使模型更易收敛，使用

多尺度训练方法进行优化，最终得到 ＹＯＬＯｖ５ｐ４
模型。

２　改进的ＹＯＬＯｖ５网络模型
２１　ＹＯＬＯｖ５特征金字塔结构改进

原版 ＹＯＬＯｖ５模型的特征金字塔是对输入图

片进行特征提取，分别使用输入图片的 ８、１６、３２

倍下采样的结果输入检测层进行特征检测。在注

意力金字塔（ＰｙｒａｍｉｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮ）结构

中，不仅使用了来自上一层所提取的特征，还会与

特征金字塔（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）结构

中相对应的特征层连接，从而获得更多特征。在

ＦＰＮ和 ＰＡＮ结构中，越上层的部分感受野越广，单

个特征值所涵盖的像素越大，所对应的大目标的

特征也越容易被学习，但是小目标也被同化到背

景中甚至被当成噪声，因此该网络结构对于小目

标的检测效果会较差。

在本文所使用的数据集中，由于行人在图片中

的像素大小均值较小，同时也存在大量远处行人并

行的情况，原版的 ＹＯＬＯｖ５极小目标的检测效果并

不好。因此，本文在 ＹＯＬＯｖ５的特征提取部分多进

行了一次上采样，额外生成了一个专用于极小目标

检测的特征层并且将其与主干网络对应的特征层相

连接，从而提高了极小目标的检出率。

随着网络的层数的增加，每次下采样，有可

能会导致图像中的小目标被淹没，本文采用改进

的 ＢｉＦＰＮ特征融合机制，具体原理如图 １所示。

在主干网络的特征提取过程中出现的不同大小

的特征层会分别与 ＦＰＮ以及 ＰＡＮ结构中对应的

特征层进行双向结合，最终输出的融合结果将包

含高级语义以及低级语义，以达到获得更多的特
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征的目的。

图１　基于改进ＢｉＦＰＮ改进的ＹＯＬＯｖ５ｐ４网络结构

Ｆｉｇ．１ＩｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ５ｐ４ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＢｉＦＰＮ

原先网络用于检验的三个特征层分别是通过主

干网络与ＦＰＮ、ＰＡＮ结构所获得的三个不同下采样
倍率的图片，每个特征层分别对应了三个预设定的

先验框，针对不同大小的物体有不同的检出效果。

本文在添加了一个新的检测层和检测目标较小的基

础上，使用Ｋｍｅａｎｓ算法进行重新聚类，根据分类个
数随机选取聚类质心点，然后计算每个点到质心点

的距离，最后将点归类到距离类别质心点最近的

类［１７］。待每个点分类后，再重新计算每个类的质

心，获得用于针对小目标检测的先验框，改进后的锚

框为如表１所示。
表１　Ｋｍｅａｎｓ聚类后锚框的宽度与高度
Ｔａｂ１Ｗｉｄｔｈａｎｄｈｅｉｇｈｔｏｆａｎｃｈｏｒｆｒａｍｅａｆｔｅｒ

Ｋｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

检测层尺寸 （宽度，高度） （宽度，高度） （宽度，高度）

２０×２０ （１９，６５） （２９，９３） （５３，１７４）

４０×４０ （１５，２４） （１５，４８） （１８，３８）

８０×８０ （１２，２７） （１２，４６） （１３，３５）

１６０×１６０ （８，１９） （９，２７） （１２，２０）

２２　ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ部分激活函数的改进
在主干网络特征的提取过程中，ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ

结构会将来自上一部分的内容进行三次的Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
堆叠操作，并将其与一条残差边进行相加、标准化、激

活一系列操作，最后用一个１×１的卷积核进行卷积
并且输出。ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ的结构如图２所示。

图２　ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ结构

Ｆｉｇ．２ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

其中，在ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＣＳＰ最后一个卷积前的激活函数
可以提供网络的非线性建模能力。加入激活函数，

深度神经网络才能具备分层的非线性映射学习能

力。因此激活函数是神经网络不可或缺的一部分。

原先的ＹＯＬＯｖ５模型使用的是ＬｅａｋｙＲｅＬｕ激活函数
其表达式见公式１：

ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０１ｘ，ｘ） （１）
ＬｅａｋｙＲｅＬｕ反应的是一种简单的线性关系，有

时针对不同的输入无法做出正确的预测，因此本文

使用一个自适应激活函数（ＭｅｔａＡｃｔｉｖａｔｅＯｒＮｏｔＣ，
ＭｅｔａＡｃｏｎＣ［１８］），该函数的通过一个 β值来确定激
活函数是线性或非线性。ＭｅｔａＡｃｏｎＣ的表达式见
公式２：

Ａｃｏｎ－Ｃ( )ｘ＝ ｐ１－ｐ( )
２ ｘσβｐ１－ｐ( )

２
[ ]ｘ＋ｐ２·ｘ

（２）
其中，Ｐ１和Ｐ２使用的是两个可学习参数，可以进行
自适应的调整。对该函数求导可得：

ｄ
ｄｘｆＡｃｏｎ－Ｃ( )[ ]ｘ ＝

ｐ１－ｐ( )
２ １＋ｅ－β ｐ１ｘ－ｐ２( )( )ｘ ＋β ｐ１－ｐ( )

２
２ｅ－β ｐ１ｘ－ｐ２( )ｘｘ

１＋ｅ－β ｐ１ｘ－ｐ２( )( )ｘ ２

＋ｐ２ （３）
由公式３可知，当 ｘ的值趋于正无穷或负无穷

时，函数的梯度分别为Ｐ１以及Ｐ２，这样可以有效防
止神经网络出现梯度消失或者梯度爆炸的情况。

通过分别对Ｈ，Ｗ求平均值，然后通过两个卷积
层，使得每一个通道所有像素共享一个权重，最后由

ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数求得 β。当 β接近０时，该激活函
数趋近于线性，随着β的增大并趋于正无穷时，激活
函数趋于非线性，并取值为 ｍａｘ｛ｘｎ｝；随着 β的减
小并趋于负无穷时，激活函数趋于非线性，并取值为

ｍｉｎ｛ｘｎ｝。
２３　多尺度训练

输入图片的尺寸对于网络的训练和收敛以及对

于检测模型性能有相当明显的影响。多尺度训练是

通过设定一个随机的缩放倍数（一般是 ０５～１５
倍）对图片进行缩放，然后将其输入网络中进行训

练。多尺度训练通过输入较大尺寸的图片可以使图

片中的小特征在下采样以及卷积的过程中不容易被

忽略，使网络在训练的过程中减少过拟合的情况出

现，使得训练出来的模型具有较强的鲁棒性。除此
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之外，使用多尺度训练后的模型在接受不同尺度的

输入图片也会有检测效果。

２４　损失函数选择
ＹＯＬＯｖ５原始模型使用的ＩｏＵ损失函数为ＣＩｏＵ

函数。ＣＩｏＵ损失函数具有惩罚项，并且考虑到了目
标与预测框之间的距离，重叠率等，使目标框的回归

变得更加稳定。其中 ρ２（ｂ，ｂｇｔ）表示预测框与真实
框之间中心点的欧氏距离，ｃ表示包含预测框与真
实框的对角线距离，αｖ表示惩罚因子，ＣＩｏＵ损失函
数见公式４：

ＬＣＩｏＵ ＝１－ＩｏＵ＋
ρ２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

＋αｖ （４）

对于小目标的行人检测来说，一大难点是预测

框是否可以在准确检测到目标的同时与目标的真实

大小相一致，如果图片中存在较多小目标，有可能会

出现漏检和错检的情况。ＣＩｏＵ无法平衡难易样本，
为了解决此问题，选择使用一个更加符合网络回归

要求的损失函数ＬＥＩｏＵ，见公式５：
ＬＥＩｏＵ ＝ＬＩｏＵ＋Ｌｄｉｓ＋Ｌａｓｐ

＝１－ＩｏＵ＋ρ
２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

＋ρ
２（ｗ，ｗｇｔ）
Ｃ２ｗ

＋

ρ２（ｈ，ｈｇｔ）
Ｃ２ｈ

（５）

ＬＥＩｏＵ主要包含三个部分：重叠损失，中心距离损
失以及宽高损失。对比ＣＩｏＵ，它直接将真实框与预
测框的宽高进行对比，求出宽高损失，可以加速网络

的收敛速度并且提高了回归精度，使得预测的结果

更加准确。

３　实验与结果分析
３１　实验数据集与预处理

本实验使用的数据来自 ＦＬＩＲ＿ＡＤＡＳ＿１＿３红外
数据集，该数据集由红外相机拍摄，包括１０２２８张图
片。其中数据集中共包括行人 ２８１５１个，汽车
４６６９２辆，自行车４４５７辆，以及其他的物体。本次
实验使用数据集中的行人数据共５８３８张图片。在
实验过程中，使用马赛克增强以及拼接的网络训练

策略，丰富了检测物体的背景，同时也可以起到增加

数据集的作用，使网络具有更好的泛化性。本次实

验对数据集按照８：１：１的比例分为训练集、测试集、
验证集。

３２　实验环境
本文使用了开源的 ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架进行

训练和测试，运算平台为６４位操作系统，１６Ｇ内存，
６Ｇ显存，ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０６０ＬａｐｔｏｐＧＰＵ的
笔记本。

３３　评估指标
目标检测通常使用平均准确率 ｍＡＰ（ｍｅａｎＡｖ

ｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）作为模型性能的评价指标。同时，
也会参考验证集损失，防止过拟合现象出现导致模

型泛化性降低。

准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）：表示模型正确检出的目标的
数量与数据集中的总目标数的比值，计算见公式６：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （６）

召回率（Ｒｅｃａｌｌ）：表示模型已检出的目标的数
量与数据集中的总目标数的比值，计算见公式７：

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （７）

通过绘制训练过程的Ｐ－Ｒ曲线，计算Ｐ－Ｒ曲
线与坐标轴围成的面积，该面积代表的就是这一类

目标所对应的ＡＰ值，计算见公式８。在本文的实验
中，用于检测的目标只有一类，因此本实验的 ＡＰ与
ｍＡＰ相同。

ＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （８）

３４　结果分析
３４１　损失函数分析

使用ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ对模型训练过程进行可视化，
原版的 ＹＯＬＯｖ５模型和 ＹＯＬＯｖ５ｐ４模型训练损失
函数结果如图３、４所示。

图３　ＹＯＬＯｖ５的损失函数

Ｆｉｇ．３ＬｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＹＯＬＯｖ５
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图４　ＹＯＬＯｖ５ｐ４的损失函数

Ｆｉｇ．４ＬｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＹＯＬＯｖ５ｐ４

通过两个模型的损失函数进行对比和分析可

以发现，两个模型在０～１５０ｅｐｏｃｈ训练过程中，训
练损失和验证损失两者均在不断下降。原版模型

的验证集的置信度损失（ｖａｌＯｂｊｅｃｔｎｅｓｓ）在１５０代
之后上升，但是该模型的训练损失却仍然在下降，

因此判断该模型在１５０代之后网络进入了过拟合
的情况。模型训练进入过拟合的会导致模型的泛

化性降低，因此本文在对比原模型过拟合前后的

精度结果后，选择使用第 １６０代作为模型的最终
结果。对比原版的模型可以发现，ＹＯＬＯｖ５ｐ４模
型在１５０代后均未出现过拟合的情况，且置信度
损失的值远低于原模型的置信度损失值。损失函

数作为评价模型的优劣的标准之一，对比两个模

型的损失值，可以看出优化后的模型优于原模型，

特征学习的能力更强。

３４２　模型检测性能分析
ＰＲ曲线中的Ｐ代表的是ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（准确率），Ｒ

代表的是ｒｅｃａｌｌ（召回率）。ＰＲ曲线代表的是精准
率与召回率的关系。由本文中准确率和召回率可以

求出在０５的交并比阈值下的平均精度ｍＡＰ＠０５，
在数值上等于 ＰＲ曲线与坐标轴围成的面积，这是
模型性能衡量的主要评价指标。ＰＲ曲线如图５、６
所示，通过该曲线可以看出原模型的 ｍＡＰ＠０５为
８６９％，改进后的模型的ｍＡＰ＠０５为９０３％。对
比两个模型可以看出，ＹＯＬＯｖ５ｐ４模型的平均准确
率提升了３４％，同时有更低的损失值，因此改进后
的模型优于原模型。

图５　ＹＯＬＯｖ５的ＰＲ曲线

Ｆｉｇ．５ＰＲｃｕｒｖｅｏｆＹＯＬＯｖ５

图６　ＹＯＬＯｖ５ｐ４的ＰＲ曲线

Ｆｉｇ．６ＰＲｃｕｒｖｅｏｆＹＯＬＯｖ５ｐ４

３４３　检测效果分析
为验证模型针对不同尺度的行人的检测效果，

本文在从数据集中随机抽选出２００张图片，通过模
型在该２００张图片上的检测效果进行比较分析。将
行人尺寸基于图像分辨率分为三类，分别是：小于

２０×２０、２０×２０至５０×５０以及大于５０×５０。测试
结果如表２、３所示。

表２　不同尺寸目标检验结果表
Ｔａｂ２Ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｔａｒｇｅｔｓ

目标尺寸
算法

ＹＯＬＯｖ５ ＹＯＬＯｖ５ｐ４ 标签标注总计

小于２０×２０ ２６５ ２８５ ３０７

２０×２０～５０×５０ ３００ ３０５ ３４７

大于５０×５０ ７２ ７５ ７５

由表２、３可知，针对尺寸小于２０×２０的目标，
原版ＹＯＬＯｖ５模型的检测性能远不如 ＹＯＬＯｖ５ｐ４
模型，ＹＯＬＯｖ５ｐ４模型的检测精度相较于原
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ＹＯＬＯｖ５模型提升了６５％。针对尺寸大于２０×２０
的目标，两个模型的检测性能较为接近。由此看出，

ＹＯＬＯｖ５ｐ４模型在针对较小目标的检出效果远好
于原模型。

表３　不同尺寸目标的检测精度表
Ｔａｂ３Ｔａｂｌｅｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔａｒｇｅｔｓ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｓ

目标尺寸
算法精度

ＹＯＬＯｖ５ ＹＯＬＯｖ５ｐ４

小于２０×２０ ８６３％ ９２８％

２０×２０～５０×５０ ８６５％ ８７９％

大于５０×５０ ９６％ １００％

为了更直观地看出 ＹＯＬＯｖ５ｐ４模型针对较小
行人检测的有效性，本文使用同一张图片进行检测，

两个模型的检验效果如图７所示。

图７　检测效果图

Ｆｉｇ．７Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｄｉａｇｒａｍ

由图７对于同一张图片的检测效果对比得出，
原版的ＹＯＬＯｖ５模型对与远处的行人存在无法检出
的情况，ＹＯＬＯｖ５ｐ４模型无论是针对远处或者近处
的行人均有良好的检验效果。

３４４　与其他算法综合对比
将本算法与ＳＳＤ算法、ＹＯＬＯｖ４算法和ＹＯＬＯｖ５

算法在相同条件下进行对比测试，结果如表４所示。
由此表可以看出，相较于 ＳＳＤ算法和 ＹＯＬＯｖ４

算法，ＹＯＬＯｖ５ｐ４模型在精度上分别提升了７２％
和５４％，对于目标行人具有较好的检出效果。
４　结　语

本文采用改进的ＹＯＬＯｖ５网络结构进行基于红
外图像的行人检测。首先对 ＹＯＬＯｖ５网络进行改

进，通过增加上采样的次数，增加一个目标检测层，

提高了网络对远处较为微小的行人的识别能力；使

用ＢｉＦＰＮ结构，将相同尺寸的特征层相连接，提高
了图片中小目标的检出率；针对小目标难以检测的

情况，使用了能考虑到预测框和真实框的差距的损

失函数；使用ＭｅｔａＡｃｏｎＣ激活函数代替原本的激活
函数，帮助模型更好的收敛；使用多尺度的模型训练

方法，得到效果更好的模型。同时本文也存在一定

的局限性，模型针对智能驾驶的目标检测的精度仍

然未达到相当高的程度，这也是接下来的改进和研

究的目标。

表４　与其他算法精度对比表
Ｔａｂ４Ａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｔａｂｌｅｗｉｔｈ

ｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 Ｍａｐ＠０５

ＳＳＤ ８３１％

ＹＯＬＯｖ４ ８４９％

ＹＯＬＯｖ５ ８６９％

ＹＯＬＯｖ５ｐ４ ９０３％
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