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基于 ＥＣＡ 和 ＢＩＦＰＮ 的低照度环境下的行人目标检测算法

相敏月， 涂振宇， 孙逸飞， 方　 强， 马　 飞

（南昌工程学院 信息工程学院， 南昌 ３３００００）

摘　 要： 针对在低照度环境下多尺度行人目标检测准确率低的问题，本文提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的行人目标检测模

型 ＢＥ－ＹＯＬＯｖ５ｓ。 首先，在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的主干网络中融入 ＥＣＡ 通道注意力机制，突出目标特征同时抑制低照度环境的干扰；
其次，引入加权双向特征金字塔 ＢＩＦＰＮ，增强特征融合，提升行人检测精度；最后，采用可见光图像和红外图像这两组数据进

行对比研究。 实验结果表明，改进后的 ＢＥ－ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型在两种数据集上的平均精度均值 ｍＡＰ 均有所提升，同时保持了原

算法的高实时性。
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０　 引　 言

行人检测是目标检测的重要研究领域之一，在
智能交通、视频监控及无人机等方面的应用十分广

泛。
传统的行人检测方法主要依赖于人工提取特征

的方式，Ｄａｌａｌ 等人［１］ 于 ２００５ 年开发了一种使用方

向梯 度 直 方 图 （ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｇｒａｄｉｅｎｔ，
ＨＯＧ）特征和支持向量机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）分类器的行人检测模型。 该模型首先使用滑

动窗口在图像中识别候选区域；其次，提取 ＨＯＧ 特

征并使用 ＳＶＭ 对其进行分类；最后，使用极大抑制

方法将输出结果组合在一起。 Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌ 等人［２］在

２００８ 年引入了可变形零件模型 （ Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ Ｐａｒｔ
Ｍｏｄｅｌ，ＤＰＭ）用于行人检测。 ＤＰＭ 使用 ＨＯＧ 特征

并将图像分成几个部分，ＤＰＭ 可以使用组件的组合

来检测行人，并能够对行人的可变形部分建模，从而

更准确地检测不同大小和形状的行人。 这些模型存

在明显的局限性，手工特征提取单一，难以适用于遮

挡、姿态变化和低照度等复杂环境下的行人目标检

测，导致不同程度的漏检和误检等问题。
近年来，深度学习在行人检测中逐渐得到广泛

的应用。 这种方法具有强大的表征能力，能够解决

传统方法需要人工提取特征的问题。 目标检测从阶



段上分为两种，一阶段和二阶段。 一阶段主要包括

快速 区 域 卷 积 神 经 网 络 （ Ｆａｓｔ Ｒｅｇｉｏｎ － ｂａｓｅｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ）和更快速

的 区 域 卷 积 神 经 网 络 （ Ｆａｓｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎ － ｂａｓｅｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ）等，这
类网络预先回归一次目标候选框，再利用网络对候

选框进行分类和回归，虽然精度较高但检测时间过

长。 二阶段主要包括单激发多框探测器（Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ
ＭｕｌｔｉＢｏｘＤｅｔｅｃｔｏｒ， ＳＳＤ ） 和 ＹＯＬＯ （ Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ
Ｏｎｃｅ）等为代表，只进行一次分类和定位，大大提高

了检测速度，但同时也导致了精度较差。 何自芬［３］

等针对辅助驾驶中夜间小目标红外行人检测精度低

的问题，提出在网络中添加空间金字塔池化模块与

更小的感受野的检测层，来增强网络输出特征图的

表征能力；郝帅［４］等通过构建分层注意力映射模块

来增强行人特征表达能力；李传东［５］ 以轻量级

ＬＦＦＤ（Ｌｉｇｈｔ ａｎｄ Ｆａｓｔ Ｆａｃｅ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）网络为基础，由
两级改进网络组合，提高了检测精度。 但是在低照

度环境下，这些研究依旧存在不同程度的漏检问题。
深度学习的行人检测方法大多应用于可见光下

的场景，针对低照度等复杂环境下的检测，往往效果

较差。 可见光图像的优势在于依据物体的反射率的

不同进行成像，光谱信息较多，分辨率较高，图像背

景比较丰富，但易受到外界环境因素的影响，在低照

度等复杂环境下不能正常工作。 而在红外图像中，
受光照条件的影响较少，更容易识别出行人位置。

本文改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的主干网络，加入通道注意

力机制 ＥＣＡ（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），加强网络

对行人特征的初步提取；在颈部网络中引入加权双

向 特 征 金 字 塔 （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＩＦＰＮ），通过残差连接增强特征的融合能

力；最后，采用公开的韩国科学技术院 ＫＡＩＳＴ 多光

谱行人检测数据集作为实验数据，进行模型性能测

试，并与 ＹＯＬＯｖ５ 其他模型进行对比。

１　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型原理

ＹＯＬＯｖ５ 通过调整两个参数，即网络深度和特

征图宽度划分出多个模型，其中 ＹＯＬＯｖ５ｓ 深度最

小，特征图的宽度最小，是当前一种实时性和准确性

俱佳的行人检测模型，并且在多尺度目标检测中具

有良好的效果。 所以本文采用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型，模型

结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型结构

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 整个模型结构主要包含 ４ 个部位，分别为输入

端（Ｉｎｐｕｔ）、主干网络（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部网络（Ｎｅｃｋ）
和头部（Ｈｅａｄ）检测模块。 检测模块相对于 ＹＯＬＯｖ３
和 ＹＯＬＯｖ４ 没有变化；主干网络（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）主要是

用于提取输入图像的特征，Ｆｏｕｃｓ 模块对图片进行

切片操作，使网络提取到更加充分的特征信息；颈部

网络主要用于生成特征金字塔，增强网络模型对不

同尺度物体的检测能力，实现对同一物体不同尺寸

和尺 度 的 识 别。 ＹＯＬＯｖ５ｓ 在 特 征 金 字 塔 网 络

（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）结构的基础上参考

路径聚合网络（Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮｅｔ），
实现了多尺度特征融合，增强了特征的表达能力。
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２　 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型

在低照度环境下，行人检测或多或少会存在漏

检和误检的问题，本文在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的基础上，在主

干网络中插入 ＥＣＡ 通道注意力机制，提升模型对低

照度环境下行人细节的提取能力；在颈部网络中，用
ＢＩＦＰＮ 网络来代替 ＰＡＮｅｔ 网络，使得模型可以更精

确的识别行人目标，加快特征融合。 改进后的 ＢＥ－
ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型结构如图 ２ 所示。
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图 ２　 改进后的 ＢＥ－ＹＯＬＯｖ５ｓ模型结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＢＥ－ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．１　 主干网络改进

在神经网络中加入不同的通道注意力机制，可
以提升模型的检测精度，更准确的识别和定位在低

照度环境下的行人目标。 注意力机制的原理是根据

权重系数，重新加权求和。 注意力机制的本质在于

对不同的任务可以根据输入进行特征匹配，ＥＣＡ 通

道注意力机制有效的减少了参数计算量，提升了检

测速度。
ＥＣＡ 通道注意力机制的工作原理如图 ３ 所示。

首先， 剔 除 原 来 的 压 缩 和 激 励 （ Ｓｑｕｅｅｚｅ － ａｎｄ
Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ，ＳＥ）模块中的全连接层，将输入特征图进

行全局平均化池操作；其次，进行卷积核大小为 ｋ 的

一维卷积操作，使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数生成通道权

重；最后，将特征图与通道权重相乘，得到输出特征

图。 同时 ＥＣＡ 通道注意力机制将原来 ＳＥ 模块中的

多层感知机模块转变为一维卷积形式，降低了参数

计算量，实现了跨通道交互，用更少的计算成本提高

检测网络的性能。

输出特征

C

H

W1?1?C1?1?C

GAPC

H

W

σ

输入特征 卷积核大小:k-5

图 ３　 ＥＣＡ 通道注意力机制

Ｆｉｇ． ３　 ＥＣＡ Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 在 ＹＯＬＯｖ５ 提取行人的初始特征过程中，由于

受到低照度环境的影响，特征显示不足，本文在主干

网络的最后一个 ＣＳＰ（Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ）模块后加

入 ＥＣＡ 通道注意力机制，控制了参数量且增强了对

行人特征的提取能力。
２．２　 特征金字塔改进

引入 ＢＩＦＰＮ 加权双向特征金字塔，该结构多次

使用特征网络层，进行加权特征融合。 对于不同分

辨率特征的融合，ＢＩＰＦＮ 为每个输入添加额外的权

重，并让网络区分不同特征的重要程度，结构设计如

图 ４ 所示。

F1

F2

F3

F4

F5

图 ４　 加权双向特征金字塔

Ｆｉｇ． ４　 Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ

　 　 本文在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的颈部采用 ＢＩＦＰＮ 网络，快速

进行多尺度特征融合，提升检测效果。

３　 实验与结果分析

３．１　 实验环境

实验采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架进行网络模型

部署，整体基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统，ＣＰＵ 为 ＡＭＤ
Ｒｙｚｅｎ ５ ３６００Ｘ 处理器，显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
２０７０Ｓ（８ Ｇ）。
３．２　 实验设计

本文网络模型训练所用实验数据来源于韩国科

学技术院公开的 ＫＡＩＳＴ 数据集，抽取 ２ ０００ 张可见

１９１第 ９ 期 相敏月， 等： 基于 ＥＣＡ 和 ＢＩＦＰＮ 的低照度环境下的行人目标检测算法



光图像，以及与之对应的 ２ ０００ 张红外图像作为数

据集，按照 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例，划分训练集、验证集和

测试集。
３．３　 实验评价指标

本文主要采用准确率 （Ｐ，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、 召回率

（Ｒ，Ｒｅｃａｌｌ）、 平均 精 度 均 值 （ｍＡＰ，ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 以及推理时间作为模型评价指标。 Ｐ和Ｒ
的计算公式如式（１） 和式（２）：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（２）

　 　 其中， ＴＰ表示正例被正确预测；ＦＰ表示负例被

错误预测为正例；ＦＮ 表示正例被错误预测。
ｍＡＰ是对 Ｐ和 Ｒ的一种综合处理指标，表示 ＰＲ

曲线下的面积。 推理时间代表检测每个图像需要消

耗的时间。
３．４　 实验数据分析

与 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型进行实验

对比，在可见光数据集和红外数据集上的实验结果

见表 １、表 ２。
表 １　 可见光数据集性能指标对比

Ｔａｂ． １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ
ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｍｏｄｅｌ Ｐ Ｒ ｍＡＰ０．５ ｍＡＰ０．５：０．９５ 时间 ／ ｓ

ＹＯＬＯｖ５ｎ
ＹＯＬＯｖ５ｌ
ＹＯＬＯｖ５ｓ

ＢＥ－ＹＯＬＯｖ５ｓ

０．６７９
０．８４９
０．８２６
０．９２４

０．８５６
０．８３７
０．８３８
０．８１６

０．７０２
０．７３８
０．７４２
０．７８０

０．２８５
０．３４１
０．３７０
０．３７７

０．０１１
０．０２１
０．０１１
０．０１３

表 ２　 红外数据集性能指标对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｍｏｄｅｌ Ｐ Ｒ ｍＡＰ０．５ ｍＡＰ０．５：０．９５ 时间 ／ ｓ

ＹＯＬＯｖ５ｎ
ＹＯＬＯｖ５ｌ
ＹＯＬＯｖ５ｓ

ＢＥ－ＹＯＬＯｖ５ｓ

０．７５３
０．８６９
０．８５７
０．９６８

０．８７６
０．８７３
０．８８０
０．８５８

０．７２９
０．７５７
０．７９６
０．８２３

０．３１２
０．３５９
０．３８８
０．４１２

０．０１１
０．０２１
０．０１１
０．０１３

　 　 由表 １ 和表 ２ 可见，在两种不同的数据集上，改
进后的 ＢＥ－ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型相比于改进前， 均大幅提

升了检测准确率 Ｐ，由于 Ｐ 和 Ｒ 之间存在一定的相

关性，所以难以避免地会使检测召回率 Ｒ稍有降低，
改进后的模型在两种数据集上均显著提升了

ｍＡＰ。 推理时间方面，改进后模型的检测时间相比

于改进前虽有所提高， 但仍满足实时性要求。
ＹＯＬＯｖ５ｌ 和 ＹＯＬＯｖ５ｎ 是通过调整 ＹＯＬＯｖ５ 不同的

网络深度和宽度这两个参数得到的模型，ＹＯＬＯｖ５ｎ

的两个参数小于 ＹＯＬＯｖ５ｓ，其检测速度更快，但精

度更差。 ＹＯＬＯｖ５ｌ 的两个参数均大于 ＹＯＬＯｖ５ｓ，其
检测速度更慢， 但精度更 高。 由 此 可 见， ＢＥ －
ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型在提升行人检测准确性的同时，保持

了原模型的检测速度。 在两种数据集上训练时，４
种模型在验证集上的 ｍＡＰ０．５： ０．９５ 对比如图 ５ 所

示。
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（ａ） 可见光
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（ｂ） 红外

图 ５　 ４ 个模型 ｍＡＰ０．５：０．９５ 对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｍＡＰ０．５：０．９５

　 　 另一方面，从表 ２ 可见，红外数据集上的各项精

度指标均高于可见光数据集，推理时间满足实时性

要求。 由此可见，红外图像增强了行人目标与背景

信息之间的特征差异，提升行人检测的准确性。 在

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的部分测试集的可见光图像与红外

图像的行人检测结果如图 ６ 所示，目标框上的数字

表示置信度。

（ａ） 可见光图像　 　 　 　 　 　 （ｂ） 红外图像

图 ６　 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的检测结果

Ｆｉｇ． ６　 ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
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　 　 由图 ６ 可见，由于夜晚光照条件不足，ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型在可见光图像上检测效果较差，可见光图像中

的 ３ 个位于光线较暗处的行人均未检测出，而在红

外图像中，依旧有两位行人未检测出。 改进后的 ＢＥ
－ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型下的行人检测结果如图 ７ 所示，可
见两种图像中均可准确检测出所有行人。 综合结果

分析，ＢＥ－ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型在低照度的环境下检测效

果较好。

（ａ） 可见光图像　 　 　 　 　 　 （ｂ） 红外图像　
图 ７　 ＢＥ－ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的检测结果

Ｆｉｇ． ７　 ＢＥ－ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

本文针对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型在低照度环境下对多

尺度行人检测准确率低的问题，引入 ＥＣＡ 通道注意

力 机制，提高模型对行人特征的提取，将原ＰＡＮｅｔ

网络替换为 ＢＩＦＰＮ 网络，加强了不同尺度的特征融

合，得到了准确性和实时性俱佳的 ＢＥ－ＹＯＬＯｖ５ｓ 目

标检测模型。 在可见光数据集和红外数据集上分别

进行测试，并与ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｎ模型

进行对比，实验结果表明：改进后的 ＢＥ－ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型在两种数据集上的 ｍＡＰ 值均高于原模型，并且

保持了原模型高实时性，有效提升了行人检测的精

度。 未来将融合可见光图像和红外图像各自的优

势，不断提升检测精度。
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容结构间实现了迁移，从而实现了大范围地面场景

红外图像的快速生成。 实验结果表明，所生成图像

评价指标方面接近于实测红外图像，具有较高的置

信度，在现有的仿真实验中具有一定实际意义。 但

如何对输入图像进行更有效的预处理及对生成图像

进行更为准确的二次标校，仍需做为进一步研究的

方向。
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ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１９：
５８８０－５８８８．

［１０］ＬＩ Ｙ， ＦＡＮＧ Ｃ， ＹＡＮＧ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｗｉｔｈ
ｆｅｅｄ－ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１７： ３９２０－３９２８．

［１１］ ＧＡＴＹＳ Ｌ Ａ， ＥＣＫＥＲ Ａ Ｓ， ＢＥＴＨＧＥ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ
ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｓｔｙｌｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１７：
３９８５－３９９３．

［１２］余元超，雷刚，陈小旋，等． 基于 ＥｎｓＮｅｔ 与 ＭＣＧＡＮ 级联处理的

字符样本扩充方法［ Ｊ］ ． 微电子学与计算机，２０２２，３９（６）：６９－
７８．

［１３］刘雪峰，刘佳明，付民． 生成对抗网络扩充样本用于高光谱图像

分类［Ｊ］ ． 电子测量技术，２０２２，４５（３）：１４６－１５２．
［１４］ＤＡＶＩＳ Ｊ Ｗ， ＫＥＣＫ Ｍ． Ａ ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ ｔｅｍｐｌａｔｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｐｅｒｓｏｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｒｙ［Ｃ］ ／ ／ ２００５ Ｓｅｖｅｎｔｈ ＩＥＥＥ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ
ｏｎ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ ＷＡＣＶ ／ ＭＯＴＩＯＮ′ ０５ ） －
Ｖｏｌｕｍｅ １． ＩＥＥＥ， ２００５：３６４－３６９．

３９１第 ９ 期 相敏月， 等： 基于 ＥＣＡ 和 ＢＩＦＰＮ 的低照度环境下的行人目标检测算法


