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采用改进的单发多框检测器探测红外人体目标∗
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摘　 要:针对单发多框检测器(single
 

shot
 

mulitibox
 

detector,SSD)的目标检测模型计算复杂度较高的问题,以及处理小目标、遮
挡等情况存在鲁棒性差的问题,提出了一种改进的 SSD 红外人体目标检测方法,以满足智能监控实时性强的要求。 首先,将
MobileNet

 

V2 作为基础特征提取网络,取代了传统 SSD 中的 VGG16(visual
 

geometry
 

group
 

network
 

16)骨干网络,通过深度可分

离卷积降低计算量;然后,引入特征金字塔网络( feature
 

pyramid
 

network,
 

FPN)结构,实现多尺度特征图像融合,增强浅层特征

表征能力;最后,引入 SE(squeeze-and-excitation)通道注意力机制,动态学习通道权重以聚焦关键特征,提高了模型对浅层特征

的表征能力以及对主要通道信息的关注度。 在自建 IR-HD 数据集上的实验表明,改进后的 SSD 模型检测精度提升了

1. 3%AP@ 0. 5、14. 3%AP@ 0. 75,模型推理速度提高了 3. 835
 

fps。 结论表明,该方法通过轻量化设计、特征融合与注意力机制

协同优化,在保障检测精度的同时显著提升实时性,对红外小目标、遮挡场景具有强鲁棒性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

high
 

computational
 

complexity
 

in
 

the
 

single
 

shot
 

multibox
 

detector
 

( SSD)
 

model
 

and
 

its
 

poor
 

robustness
 

in
 

handling
 

small
 

targets
 

and
 

occlusions,
 

an
 

improved
 

SSD-based
 

infrared
 

human
 

target
 

detection
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

meet
 

the
 

real-time
 

requirements
 

of
 

intelligent
 

surveillance.
 

First,
 

MobileNet
 

V2
 

is
 

used
 

as
 

the
 

backbone
 

feature
 

extraction
 

network,
 

replacing
 

the
 

traditional
 

visual
 

geometry
 

group
 

network
 

16(VGG16)network
 

in
 

SSD,
 

which
 

reduces
 

computational
 

cost
 

through
 

depthwise
 

separable
 

convolutions.
 

Then,
 

a
 

feature
 

pyramid
 

network
 

( FPN)
 

structure
 

is
 

introduced
 

to
 

achieve
 

multi-scale
 

feature
 

fusion,
 

enhancing
 

the
 

representation
 

ability
 

of
 

shallow
 

features.
 

Finally,
 

the
 

squeeze-and-excitation
 

( SE)
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

is
 

incorporated
 

to
 

dynamically
 

learn
 

the
 

channel
 

weights,
 

focusing
 

on
 

key
 

features
 

and
 

improving
 

the
 

model’ s
 

attention
 

to
 

important
 

channel
 

information.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

self-built
 

IR-HD
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

SSD
 

model ’ s
 

detection
 

accuracy
 

is
 

increased
 

by
 

1. 3%@ AP0. 5
 

and
 

14. 3%AP@ 0. 75,
 

while
 

the
 

model’ s
 

inference
 

speed
 

improves
 

by
 

3. 835
 

fps.
 

The
 

conclusion
 

indicates
 

that
 

this
 

method,
 

through
 

lightweight
 

design,
 

feature
 

fusion,
 

and
 

attention
 

mechanism
 

collaboration,
 

significantly
 

enhances
 

both
 

detection
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

performance,
 

demonstrating
 

strong
 

robustness
 

in
 

infrared
 

small
 

target
 

and
 

occlusion
 

scenarios.
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0　 引　 言

　 　 红外人体目标检测旨在通过计算机技术判断图像或

视频中是否存在行人并精确定位,这对视频监控、自动驾

驶和智能机器人等领域至关重要,然而人体兼具刚性与

柔性特性,其外观易受穿着、视角等因素影响,成为检测

中的主要难题。 现阶段特征提取方法主要分为两类:基
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于人工设计的传统方法和基于神经网络的方法[1-3] 。 目

标检测算法主要分为基于回归的目标检测算法和基于区

域的目标检测算法[4] 两大类。
基于区域的目标检测算法也叫双步检测法,其主要

过程就是先对图像的候选区域进行选取,再对候选区域

进 行 分 类 和 定 位。 Bui 等[5] 受 卷 积 神 经 网

络[6]
 

(convolutional
 

neural
 

network,CNN) 的启发,因而提

出区域卷积神经网络(regions
 

with
 

CNN
 

features,R-CNN)
用于目标检测,该方法主要由候选区域选取模块、特征向

量提 取 模 块 以 及 线 性 支 持 向 量 机 ( support
 

vector
 

machines,SVM) [7] 的分类模块三大模块构成,分类后的

特征向量采用非极大值抑制[8] 筛选区域候选框。 在选取

候选框时使用选择性搜索[9] 导致候选区域框数量过多计

算量复杂且对于不同尺寸的候选框直接变为相同尺寸进

行后续处理,导致原图像信息丢失。 针对图像信息丢失

问题,Ma 等[10] 提出空间金字塔池化网络( spatial
 

pyramid
 

pooling
 

network,SPPNet)通过在最后一层卷积后加入空

间金字塔池化( SPP)解决了尺寸限制问题,但存储需求

高。 为了进一步优化,Maity 等[11] 再提出将特征提取,区
域分类和边界回归 3 个模块整合在一起的 Fast

 

R-CNN,
主干网络采用 VGG16

 [12] 取代 AlexNet[13] ,通过特征图映

射候选框一次提取特征, 再经奇异值 ( singular
 

value
 

decomposition,SVD) [14] 分解同时输出分类结果和窗口回

归结果,计算量大大减小的同时提升了检测速率。 然而,
候选区域提取速度和召回率仍是瓶颈,Yi 等[15] 为了在选

取候选区域阶段更省时,提出了 Faster
 

R-CNN,该方法通

过引入区域候选网络(region
 

proposal
 

network,RPN)提取

候选区域,极大加速候选框生成,并实现端到端检测(集

合特征提取、候选提取和回归),但在目标背景区分度低

时精度会下降。
基于回归的目标检测算法又称为单步检测法,由于

这类算法实时性强,而且处理速度快。 为了改善双步检

测法中参数多,训练时间长等问题,Kotar 等[16] 首次提出

基于回归的目标检测算法( you
 

only
 

look
 

one,YOLO),它
不需要预先选取候选框。 具体方法就是将图像划分为网

格直接预测边界框和置信度,无需候选框,速度快但易漏

检多目标、定位不准且泛化能力弱。 YOLOv2[17]
 

引入锚

框机制并采用 DarkNet19[18]
 

作为主干网络,加入批量归

一化,改善了定位但小目标召回率不高。 针对这一系列

问题,Redmon 等[19] 提出 YOLOv3,该方法将 YOLOv2 中

的主干网络改为 DarkNet53,为避免浅层特征的丢失以及

梯度消失等问题,引入了残差网络 ResNet[20] ,提高了小

目标的检测精度。 该方法检测速度快, 背景误检率

低[21] ,但由于在处理过程中进行了多次下采样,对目标

特征提取有一定的影响,于是 Cai 等[22] 提出了 SSD,该模

型的主干网络采用 VGG16 并构建多尺度特征金字塔进

行预测,有效检测小目标,但 VGG16 参数多导致计算量

大、复杂度高。
尽管 SSD 存在计算量大的缺点,但其检测精度在现

有方法中表现优异,因此目前大部分行人检测方法都是

基于 SSD 框架进行的改进
 [23] 。

本文针对于红外视频流中存在的人体目标对比度

低、纹理细节匮乏、目标遮挡、多尺度等问题,同时为了满

足人体目标识别的实时性需求,提出一种融合注意力机

制的改进 SSD 红外人体目标检测算法,为提升模型检测

效率,可先把 FPN 层级特征与 SE 注意力模块融合,再重

构模型主干网络以及提高模型对红外图像中人体目标有

用信息的专注能力。

1　 改进的单发多检测器

1. 1　 MobileNet
 

V2 轻量化网络

　 　 针对智能红外动作监控的实时检测的任务要求,将
SSD 目标检测架构中的骨干网络 VGG16 更改为轻量化

网络 MobileNet
 

V2[24] ,作为基础特征提取层,既能保证模

型精度的也能提升检测速度,保证全辐射热像视频流中

红外人体目标的实时检测需求。
深度可分离卷积模块组成了 MobileNet

 

V1 核心架

构,涵 盖 深 度 卷 积 ( depthwise
 

convolution ) 与 逐 点 卷

积(pointwise
 

convolution),Depthwise 以 3 × 3 卷积核进行

操作,通道间卷积核不共用;Pointwise 采用 1×1 卷积核,
可使收敛加快、泛化表现优化,卷积运算之后接入批量归

一化层( batch
 

normalization,
 

BN),再经线性整流激活函

数(rectified
 

linear
 

unit,ReLU)激活,图 1( a)为深度可分

离卷积的主要构成,该架构核心理念是兼顾准确和效率,
极大简化计算和参数存储。 在输入输出图像尺寸相同情

况下,标准卷积的计算量 AConv 表示为:
AConv = DK × DK × M × N × DF × DF (1)
深度可分离卷积的计算量 ADConv 表示为:
ADConv = DK × DK × M × DF × DF + M × N × DF × DF

(2)
式中:DK 表示卷积核的大小;DF 表示为输入与输出特征

图的尺寸;M 表示输入特征图的通道数;N 为输出特征图

通道数。
ADConv

AConv

=

DK × DK × M × DF × DF + M × N × DF × DF

DK × DK × M × N × DF × DF
(3)

通过两类卷积计算量的对比分析可知,深度可分离

卷积运算量是标准卷积的
1
N

+ 1
D2

k

,和标准卷积结构对

比,采用这种卷积方式后计算效率得到显著改善。
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MobileNet
 

V2 在 V1 基础上进行改进,具体包括在

Depthwise
 

Convolution 之前增加 Pointwise
 

Convolution,引
入了反向残差结构,MobileNet

 

V2 的基本单元是瓶颈深

度可分离卷积模块如图 1( b)所示。 通过引入了反向残

差和线性 Bottlenecks 线性瓶颈来实现了 MobileNet
 

V2 网

络的更高性能。

图 1　 MobileNet 基本结构

Fig. 1　 The
 

basic
 

structure
 

of
 

MobileNet

1. 2　 特征融合模块

　 　 多尺度特征融合模块参照特征金字塔网络的思想,
如图 2(a)所示,融合分辨率有差异的特征图,在融合的

特征图上对人体目标进行预测。 高层特征分辨率低但语

义信息丰富,在重构特征金字塔时,将分辨率越低的特征

图置于底层,使得所有尺度的特征都具有丰富的语义信

息。 此方案不用显著增添运算负担,就能显著提升模型

对小个子人体的识别精准度和检测成效。
为了对主干网络中提取的四层特征图进行融合,如

图 2(b)所示,本文使用 1×1 卷积层统一特征通道数量,
并采用双线性插值(bilinear

 

interpolation,
 

BI)的方式对特

征图进行上采样来统一特征图大小,然后使用线性叠加

融合特征。
1. 3　 SE 注意力机制

　 　 红外视觉下人体特征语义信息匮乏,为提升目标检

测精度,引入 SE 通道注意力模块,提升网络模型提取图

像有用特征信息的能力。 通道注意力机制,如 SE 模块通

过动态调整通道权重来增强特征提取。 它针对默认通道

间权重均等的局限,建模通道间的相互依赖关系,并对特

征进行重标定。 该机制让网络拥有自动识别关键通道特

征的本事,提高关键特征的分辨度,减少非明显通道的输

出状况,由此提升网络对整体特征的提取能力,最终提升

目标检测的精准性。

图 2　 特征融合结构示意图

Fig. 2　 The
 

schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

feature
 

fusion
 

structure

　 　 SE 注意力机制结构由激励阶段开始,接着是压缩阶

段,最后为重标定阶段。 在压缩过程中,全局平均池化只

是对特征图空间范围进行压缩,不会影响通道结构,即将

输入维度为 W×H×C 的特征图压缩成 1×1×C 输出,特征

图全局压缩量为:

Sc =
1

W × H∑
W

i = 1
∑

H

j = 1
xc( i,j) (4)

式中: xc ∈ RW×H 为输入的特征映射。
压缩后的特征图输入两个全连接层,为了增加非线

性过程首先将特征数据进行降维处理(输出为 1×1×C /
r),然后升维(输出 1×1×C)的处理方式,再通过 Sigmoid

激活函数得到 1×1×C 的特征图。
ec = σ(w2δ(w1sc)) (5)

式中: δ(x) = max(0, x) 表示 ReLU 激活函数; σ(x) =
1

1 + e -x 表示 Sigmoid 函数,( w1 ∈ R
C
r ×C

,w2 ∈ R
C× C

r )。

将输入的 W×H×C 的特征图与池化后的 1×1×C 的特

征图进行矩阵全乘,得到新的 W×H×C 特征图。 通道间

的相关性由两个全连接层与相应的激活函数构建,公式

如下:
yc = ec·xc (6)
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式中: yc = [y1,y2,y3,…,yC] 表示输入特征映射与其对

应通道权重参数相乘的结果。 SE 注意力机制结构如图 3
所示。

图 3　 SE 注意力机制结构

Fig. 3　 The
 

structure
 

of
 

SE
 

attention
 

mechanism

1. 4　 改进 SSD 模型架构

　 　 图 4 所示为改进后的 SSD 红外人体目标检测模型结

构,采用 Top-Down 的行为估计模型。 在特征提取时,使
用 MobileNet

 

V2 网络结构获取图像空间特征,鉴于末端

特征图 Conv19_4 与 Conv19_5 仅包含单层级语义信息,
浅层特征图上采样后获得的语义信息有限,还会额外消

耗计算资源,就在 Conv13_expand、Conv16_pw、Con19_2、
Conv19_3 等 4 个特征层进行多尺度融合处理,给 6 个特

征提取环节添入 SE 通道注意力单元,完成特征图的边界

框回归和类别判断,借助级联式 NMS 处理模块,达成单

阶段红外人体标识别。

图 4　 改进 SSD 网络模型结构

Fig. 4　 The
 

structure
 

of
 

modified
 

SSD
 

network
 

model

2　 实验与结果分析

2. 1　 数据采集

　 　 采用 VarioCAM 􀅺 HD980 型长波红外 ( long-wave
 

infrared
 

spectral
 

range,
 

LWIR)红外热成像系统对人体数

据集进行采集,构建红外人体目标检测数据集( IR-HD 数

据集)。 为了保证数据集的多样性,反映真实的应用场

景,系统考量影像采集角度、距离参数、环境温变及衣着

厚度等外场变量,且涉及目标遮挡、多尺度特征及动作变

化等识别瓶颈,在不同环境下对目标人体进行数据采集。
IR-HD 红外人体数据集共 200 个全辐射热像视频,包含

多目标和单目标,共 6
 

000 个红外图像,1
 

000 个红外人

体目标。 自制数据集在数量上依然不足,在模型训练过

程中,为了获取更多的人体目标数据,对 IR-HD 数据集

进行数据增强,采用水平旋转、垂直旋转、镜像旋转、旋
转、噪声、模糊策略等数据增强策略,为训练提供丰富训

练数据集,从而达到提升网络性能的目的。
2. 2　 评价指标

　 　 采用平均精度(average
 

precision,
 

AP)以及图像处理

速度(frames
 

per
 

second,FPS) 作模型评价指标。 FPS 这

一参数可直接展现模型检测的及时性,体现网络模型实

时处理的水准,首先说明交并比( intersection
 

over
 

union,
IoU),它被定义成预测框和真值框相交部分面积与二者

联合面积的商值。

IoU = A ∩ B
A ∪ B

(7)

目标 检 测 算 法 采 用 精 确 度 ( precision )、 召 回

率(recall)和 F 值(F-measure)以及平均精确率均值衡量

算法结果。

Precision = TP
TP + FP

× 100% (8)

Recall = TP
TP + FN

× 100% (9)

式中:TP 表示正确检测目标数;FP 表示错误检测数目;
FN 表示漏检目标数;AP 表示召回率在[0,

 

1]范围内的

平均精值。
2. 3　 消融实验

　 　 为证明改进 SSD 在特征提取网络引入 MobileNet
 

V2
网络和通道 SE 注意力机制的有效性,在 IR-HD 数据集

上进行消融实验,分析改进 SSD 的性能,试验结果如表 1
所示。
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表 1　 改进 SSD 模型有效性验证

Table
 

1　 Validity
 

validation
 

of
 

modified
 

SSD
 

model
SSD MobileNet

 

v2 SE
 

+FPN AP@ 0. 5 / % AP@ 0. 75 / % 帧率 / fps 模型大小 / ( ×106 )
√ 95. 3 71. 0 7. 949 100. 3
√ √ 89. 1 87. 6 16. 83 18. 4
√ √ √ 96. 8 85. 6 11. 784 19. 7

　 　 为了验证 MobileNet
 

V2 模型的有效性,将标准 SSD
模型的骨干网络更改为 MobileNet

 

V2,模型的 mAP 下降

了 0. 65%,模型检测速度提高了 8. 881
 

fps,结果表明

MobileNet
 

V2 得益于瓶颈深度可分离卷积模块极大地提

升了 SSD 模型的检测速度。
为了验证通道注意力机制与特征融合模块的有效

性,在特征检测层上添加 SE 注意力机制模块并结合 FPN
结构,模型的 mAP 上升了 7. 7%@ 0. 5,帧率下降了 5. 046

 

fps。 表明 SE 注意力机制缓解了特征图之间的红外人体

目标信息不平衡的问题,提升了模型对主要通道信息的

关注度。
综上所述,通过改变主干网络和融入注意力机制与

特征融合模块,模型相较于 SSD 模型其 mAP 上升了

1. 5%,帧率上升了 3. 835
 

fps,证明了改进算法的有效性。
因此在整个识别过程中,引入 MobileNet

 

V2 和注意力机

制对于提升模型检测效率和检测精度是可行的,对模型

综合性能有较大提升左右。 改进前后模型在 IR-HD 数

据集上的人体目标检测结果如图 5 所示。

图 5　 红外人体目标检测结果

Fig. 5　 Results
 

of
 

infrared
 

human
 

target
 

detection

　 　 图 5( a)、( b)3 个子图分别对应 3 种情况。 对比存

在人体遮挡以及多尺度复杂场景时改进前后模型的目标

检测结果,可发现优化后的模型对常规目标检测置信度

提升明显;对于人体目标遮挡情况改进后的目标识别精

度提升,对于存在遮挡情况下的目标识别更为准确;对于

多尺度目标检测问题,改进后的模型检测精度提升明显。
综上,改进后的算法检测状态良好,并且在 CPU 上的检

测速度达到了 11. 78
 

fps,基本达到了实时检测的要求。
模型检测率较高,对于多尺度、小目标、遮挡等情况下的

人体目标检测结果都有较大提升。 增加注意力机制增强

了模型的检测精度,提升了模型检测置信度,由此可见注

意力机制是对红外图像信息表征匮乏、图像纹理细节少

等问题有明显精度提升效果。
2. 4　 对比实验

　 　 为定量分析改进后模型的效果,与 Faster
 

R-CNN 以

及 YOLO
 

V5 网络模型进行对比,相关模型检测指标如表

2 所示。 由表 2 红外目标检测结果定量评估结果可知,
Faster

 

R-CNN 模型检测精度最高,在交并比为 0. 5 时 AP
达到了 98. 8%,但模型检测速在 CPU 上仅有 0. 995

 

fps。
其次,相较于 YOLOV5 模型,改进算法的检测精度在交并

比为 0. 5 时低了 0. 7%, 在交并比为 0. 75 时上升了

2. 8%,同时检测速度提高了 5. 04
 

fps。 与 CenterNet 和
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EfficientDet 模型相比,在交并比为 0. 5 时,模型检测精度

分别提高了 0. 8%、1. 3%。 在交并比在 0. 75 时,检测精

度提高了 7. 6%、9. 6%。 模型的检测速度分别提高了

9. 843
 

fps、8. 58
 

fps。
表 2　 红外人体目标检测结果检测精度分析

Table
 

2　 Infrared
 

human
 

body
 

target
 

detection
 

results
 

detection
 

accuracy
 

analysis
模型 骨干网络 AP@ 0. 5 / % AP@ 0. 75 / % 帧率 / fps 模型大小 / ( ×106 )

Faster
 

R-CNN ResNet50 98. 8 91. 2 0. 995 216
YOLO

 

V5 CSPDarknet53 97. 6 82. 8 6. 835 192
CenterNet ResNet50 96. 0 78. 0 2. 032 341

EfficientDet EfficientNet 95. 8 76. 0 3. 295 42. 5
本文 MobileNet

 

V2 96. 8 85. 6 11. 875 19. 7

3　 结　 论

　 　 针对应用场景实时检测的需求与红外图像空域表征

信息匮乏的问题,通过改变骨干网络、引入注意力机制两

种方式,提升目标检测精度与速度以及解决人体遮挡、小
目标等问题。 本文对 SSD 模型主要做了 3 个方面进行了

改进以实现红外人体目标检测:1)为提升速度,将骨干网

络 VGG-16 替换为轻量化的 MobileNet
 

V2;2)为缓解红外

图像特征匮乏及应对小目标、遮挡问题,采用特征金字塔

融合方法,实现浅层特征图与深层特征图融合达到信息

互补,提升小目标识别精度;3)针对不同通道表征能力差

异,引入 SE 通道注意力机制,通过特征重标定自动学习

通道重要性,增强关键特征并抑制弱表征通道,提升检测

精度。
研究结果表明,改进后模型在精度与速度上综合优

势显著,相较于传统 SSD,检测精度提升 1. 3% AP @ 0. 5
和 14. 3%AP@ 0. 75,推理速度提高 3. 835

 

fps;虽然精度在

0. 5 和 0. 75 交并比下较 Faster
 

R-CNN 低 2%和 5. 6%,但检

测速度优势明显,更适用于对速度要求高的红外人体行为

识别任务,为后续红外人体姿态估计研究奠定了基础。
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