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摘　 要:复杂环境下的行人检测是自动驾驶场景面临的重要技术挑战。 提出一种基于红外与可见光多模态特征融合的行人目

标检测方法。 首先,针对跨模态特征融合难题,设计了一种基于扩散模型的红外与可见光图像融合算法,通过可逆全局捕获模

块和轻量局部捕获模块实现多模态特征的有效提取与融合,提升融合图像的细节保真度和结构一致性。 其次,针对低照度场景

检测需求,提出了一种改进的 YOLOv8n 检测网络,通过引入 MobileNetV4 主干网络和颈部网络进行轻量化改进,并融入注意力

机制和损失函数,增强关键特征提取能力和网络收敛性能。 实验结果表明,所提方法在 LLVIP 和 MSRS 数据集上的融合图像质

量指标显著优于现有方法,检测精度达到 95. 3%,较基础模型提升 1. 7%,模型参数量减少 42. 6%,计算效率提升 17. 4%。 系统

在复杂环境下的具备鲁棒性和实时性,为自动驾驶和智能安防应用提供了有效的技术解决方案。
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Abstract:Pedestrian
 

detection
 

in
 

complex
 

environments
 

presents
 

a
 

critical
 

technical
 

challenge
 

for
 

autonomous
 

driving
 

systems.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

pedestrian
 

target
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

multimodal
 

feature
 

fusion
 

of
 

infrared
 

and
 

visible
 

light
 

images.
 

First,
 

to
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

cross-modal
 

feature
 

fusion,
 

we
 

propose
 

an
 

infrared-visible
 

image
 

fusion
 

algorithm
 

( DIVIF)
 

based
 

on
 

a
 

multi-
source

 

diffusion
 

model.
 

The
 

algorithm
 

incorporates
 

a
 

reversible
 

feature
 

decoupling
 

module
 

( IGCM)
 

to
 

capture
 

target
 

information
 

distributions
 

across
 

modalities
 

and
 

extract
 

large-scale
 

structural
 

features,
 

along
 

with
 

a
 

lightweight
 

local
 

capture
 

module
 

( LLCM)
 

to
 

enhance
 

detail
 

fidelity
 

through
 

attention-driven
 

dynamic
 

interaction.
 

A
 

global-local
 

iterative
 

optimization
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

achieve
 

effective
 

feature
 

transfer
 

and
 

deep
 

fusion.
 

Second,
 

for
 

low-illumination
 

scenarios,
 

we
 

propose
 

an
 

improved
 

YOLOv8n
 

detection
 

network
 

with
 

lightweight
 

architecture
 

and
 

attention
 

mechanisms.
 

The
 

model
 

integrates
 

MobileNetV4
 

and
 

GSConv
 

into
 

the
 

backbone
 

and
 

neck
 

networks
 

for
 

efficiency,
 

while
 

incorporating
 

EMA
 

attention
 

to
 

strengthen
 

key
 

feature
 

extraction
 

and
 

MPDIoU
 

loss
 

to
 

optimize
 

convergence.
 

Furthermore,
 

a
 

complete
 

pedestrian
 

detection
 

system
 

implementation
 

is
 

designed
 

for
 

practical
 

applications.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

effectively
 

fuses
 

multimodal
 

features,
 

achieving
 

precise
 

detection
 

in
 

low-light
 

and
 

occluded
 



· 50　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

scenarios.
 

Compared
 

to
 

mainstream
 

detection
 

networks,
 

our
 

algorithm
 

outperforms
 

in
 

all
 

evaluation
 

metrics.
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0　 引　 言

　 　 随着智能交通系统的快速发展,行人检测技术面临

多维度挑战,在环境适应性方面,检测场景从理想光照扩

展至夜间、低照度及恶劣天气等复杂环境,对系统的多模

态感知能力提出更高要求;技术层面需要并行处理如红

外与可见光等多源异构数据,对算法鲁棒性构成挑战;响
应速度要求自动驾驶等场景具备毫秒级能力。 传统单模

态方法难以满足上述实际需求,亟需发展智能化的多模

态融合技术[1] 。 为此,本文基于红外与可见光图像的互

补特性,构建了一种鲁棒性更强的融合检测模型。 红外

图像通过热辐射信号突破光照限制,稳定捕捉目标轮廓;
可见光图像则清晰呈现纹理与色彩细节。 模型通过优化

特征提取与多源信息整合机制,实现了多模态数据的协

同感知增强。 在本研究所提多源数据包括侧重于热辐射

信息表征的红外模态数据,以及侧重于纹理细节信息表

征的可见光模态数据。 实验表明,所提方案显著提升了

复杂场景下的行人检测精度。
行人检测技术经历了从传统手工特征到深度学习模

型的演进。 根据检测原理,现有方法可分为基于可见光、
红外以及多模态融合 3 类方法,在环境适应性、精度检测

和实时性等方面各具特点。
可见光行人检测技术经历了从传统方法到深度学习

的演进[2] 。 传统方法中,Haar 特征结合 AdaBoost 分类

器[3] 、HOG 特征联合支持向量机( SVM) 等方案计算高

效,适用于早期简单场景,但难以应对复杂需求。 深度学

习方 法 中, 基 于 区 域 的 卷 积 神 经 网 络 ( region-based
 

convolutional
 

neural,R-CNN)系列[4] 精度突出,单次全局

检测算法(you
 

only
 

look
 

once,YOLO)系列凭借端到端范

式更适配实时需求。 其中轻量化的 DarkYOLOv8 融入

Transformer 注意力机制[5] ,适用于车载场景。 针对低照

度瓶颈,学界围绕 YOLOv8 / YOLOv9 形成模块化改进体

系,通过残差增强[6] 、注意力与光照补偿融合[7] 、双光自

适应融合[8] 等策略提升性能。 但现有方法在极端低照度

与复杂背景下仍存在特征退化与噪声抑制不足等问题。
红外行人检测技术凭借其全天候工作特性,在智能

监控领域展现出独特优势[9] 。 传统方法如温度阈值分

割[10]等在遮挡、杂波环境下性能大幅下降。 基于卷积神

经网络的方法逐步成为主流,Thermal
 

YOLO 实现多模态

协同处理[11] ,Transformer 编码器-解码器架构优化特征互

补[12] 。 近年来,Transformer 与扩散模型进一步助力低信

噪比与小目标识别,相关研究包括构建 U 型多尺度网

络[13] 、设计轻量化检测器[14] 、Transformer 与 YOLO 融合

方案[15] 等。 然而,当前技术在密集遮挡与极端天气下的

适应性上仍有不足。
多模态融合技术为解决单模态行人检测瓶颈提供新

路径,通过信息互补提升系统鲁棒性。 近年研究围绕大

模型形成“层次化跨模态对齐-轻量化适配融合”框架,采
用大模型主体配合轻量化模块的低成本策略,兼顾特征

表达能力与部署效率。 具体通过可形变注意力轻量化网

络优化红外弱目标检测[16] 、多模态语义对齐与知识蒸馏

提升跨场景适配性[17] 、迁移学习强化低样本检测精

度[18] 、多传感器加权融合增强复杂环境鲁棒性[19] 等方

法,为多模态行人目标精准检测提供支撑。 然而,现有技

术在跨模态特征精细对齐、融合策略动态适配及极端环

境下精度与效率的平衡等方面仍存在不足,制约了技术

的实际应用。

1　 系统总体设计思路

　 　 针对多光谱行人检测中特征融合与检测性能优化的

核心问题,本文提出一种基于深度学习的改进方案。 技

术路线如图 1 所示。 首先,在特征融合层面,引入扩散模

型框架,设计可逆全局捕获模块处理跨模态特征对齐,配
合轻量局部捕获模块进行细节特征提取,以应对多源图

像融合的技术挑战; 其次, 在检测网络设计方面, 以

YOLOv8n 为基础架构,引入轻量化模块与注意力机制,
探索实时检测与精度提升的平衡路径;最后,通过系统集

成将理论模型转化为工程应用,为智能安防与自动驾驶

等实际场景提供技术支持。 本研究从算法改进到系统实

现,为复杂环境下的行人检测问题提供了一套完整的技

术方案。

2　 基于多源数据扩散模型的红外-可见光图
像融合算法

　 　 针对单一模态图像的信息表达局限,本文提出一种

基于扩散模型的融合算法,实现红外与可见光图像的高

质量融合。 算法通过构建包含可逆全局捕获模块和轻量

局部捕获模块的反向融合网络,利用扩散过程的迭代去

噪机制,有效保留红外图像的热辐射信息与可见光图

像的纹理细节,在提升融合质量的同时降低模态差异

干扰。
2. 1　 扩散模型框架

　 　 扩散模型是一种基于概率论的生成框架,其核心包
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图 1　 目标检测技术实现路径

Fig. 1　 Architecture
 

diagram
 

for
 

object
 

detection
 

implementation

含正向扩散和反向生成两个过程。 模型最早由去噪扩散

概率模型( denoising
 

diffusion
 

probabilistic
 

model,DDPM)
提出,通过模拟数据逐步退化为噪声,再逆向恢复生成新

样本,在图像生成、文本生成等领域表现优异。
1)正向扩散过程

正向扩散过程从原始图像开始,逐步添加方差为

β t( t = 1,2,…,T) 的高斯噪声,使得图像逐渐退化到接近

纯高斯噪声,得到服从标准正态分布。 该扩散过程构成

一个马尔科夫链,未来状态只因当前状态变化而变化,与
历史状态无关。 每步的扩散过程表示为:

q x t x t-1( ) = N x t; a t x t-1,(1 - α t)I( ) (1)

q(x0:T) = q(x0) Π
T

t = 1
q x t x t-1( ) (2)

式中: α t = 1 - β t,β t 通常满足 0 < β1 < β2 < … < βT <
　 　 　

1;N(·) 为标准正态分布。 通过计算得到任意时刻的加

噪后图像,为反向过程做准备。
2)反向生成过程

反向生成过程即去噪过程,是扩散模型的核心,从初

始噪声图像(服从 N(0,1) 的标准高斯分布)出发,多次

去噪迭代还原出原始数据。 假设逆向扩散过程用马尔科

夫链式表示,反向过程表示为:

pθ x t-1 x t( ) = N(x t -1;μθ(x t,t),∑ θ
(x t,t)) (3)

p(x0:T) = p(xT)∏
T

t = 1
p x t-1 x t( ) (4)

式中: θ 为神经网络中通过训练学习的参数; μθ(x t,t) 和

∑ θ
(x t,t) 分别为第 t 步分布的均值和方差;逆向扩散过

程中的转移分布 p x t-1 x t( ) 近似为前向扩散过程的转移

分布 q x t-1 x t,x0( ) 。
假设在给定 x t 的情况下,并且得到 x t -1 的分布,即能

够推导出 q x t-1 x t( ) , 从随机的噪声图片出发,通过逐步

采 样 生 成 类 似 原 始 图 像 的 去 噪 图 像。 因 此,
q x t-1 x t,x0( ) 表示为:

q x t-1 x t,x0( ) = q x t x t -1,x0( )
q x t-1 x0( )

q x t x0( )
(5)

式中: q x t-1 x0( ) 、q x t x0( ) 、q x t x t -1,x0( ) 分别服从以

下正态分布,具体表示为:

q x t-1 x0( ) = a- t-1 x0 +

1 -a- t-1 z ~ N a- t-1 x0, 1 -a- t -1( ) I( ) (6)

q x t x0( ) = a- t x0 +

1 -a- t z ~ N a- t x0, 1 -a- t( ) I( ) (7)

q x t x t -1,x0( ) = a t x t-1 +

1 - a t z ~ N a t x t-1,(1 - a t) I( ) (8)
其中, z 服从标准正态分布,将以上 3 个分布代入

式(5)中,展开后如式(9)所示。

　 　 q x t x t -1,x0( ) ∝ exp - 1
2

x t - a t x t-1( )
2

β t

+
x t-1 - a- t-1 x0( )

2

1 -a- t-1

-
x t - a- t x0( )

2

1 -a- t
( )( ) =

exp - 1
2

a t

β t

+ 1
1 -a- t

( ) x2
t-1 - 2 a t

β t
x t +

2 a- t-1

1 -a- t -1
x0( ) x t -1 + C(x t,x0)( )( ) (9)

式中: C 表示仅与 x0 和 x t 相关的常数项。
对式(9)进一步推导,高斯分布表达式为:

N(x;μ,σ2) = 1

2πσ2
e
-(x-μ) 2

2σ2 (10)

均值 μ􀮨t(x t,x0) 、方差 σ2
t 表达式为:

μ􀮨t(x t,x0) =
a t 1 -a- t-1( )

1 -a- t
x t +

a- t-1 β t

1 -a- t
x0 (11)

σ2
t =

(1 - a t) 1 -a- t-1( )

1 -a- t
I (12)

方差 σ2
t 通过参数计算得到常数。 均值 μ􀮨t 的计算中

只有 x0 为未知数,通过神经网络训练噪声估计 x0。
 

当神经网络模型训练完成并能够准确预测噪声时,
就可以通过逐步采样,将随机噪声图像还原为原始图像。
其中采样公式可以表示为:

x t-1 = 1
α t

x t -
1 - α t

1 - α- t

εθ(x t,t)( ) + σ tz (13)

式中:z 为随机噪声; xT ~ N(0,1)。
扩散模型为红外-可见光图像融合提供了系统性解



· 52　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

决方案:其渐进融合机制平衡了红外目标显著性与可见

光纹理,避免信息失衡;基于概率生成框架的自适应权重

调节增强了场景适应性;通过可逆变换与信息引导模块

的结合,在保留关键信息的同时抑制冗余,实现语义与结

构的一致性。 该框架为跨模态融合提供了兼具理论严谨

性与实践可行性的新途径。

2. 2　 多源扩散模型图像融合算法实现

　 　 本文提出一种基于扩散模型的红外-可见光图像融

合算法(diffusion-based
 

infrared-visible
 

image
 

fusion
 

model,
DIVIF)。 该方法采用多阶段交替优化策略,通过增强红

外与可见光图像的细节与特征,实现高质量的融合图像

生成。 DIVIF 由前向加噪扩散和反向连续融合两个核心

过程:前向过程逐步向输入图像添加高斯噪声,直至其转

化为纯噪声;反向过程则在输入图像的引导下,逐时间步

执行多源图像融合,逐步重构出融合结果。
1)前向加噪

对于给定可见光和红外图像对,DIVIF 模型的目标

是通过逐步提取和融合多模态特征,生成高质量融合图

像 X。 其正向扩散过程通过逐步添加高斯噪声,将目标

融合图像分布逐渐退化至纯高斯分布,过程表示为:
q X t X t -1( ) = N X t; 1 - β t X t -1,β tI( ) (14)

式中: t ∈ [0,T];X t 表示第 t 步的噪声图像;X t -1 表示第

t - 1 步的图像;β t 是噪声衰减系数;I 是单位矩阵;方差

1 - β t 控制噪声的添加强度,随着时间的增加,噪声逐步

主导,使 X t 趋近于高斯分布。
前向加噪的设计具有重要意义,首先,将复杂图像分

布转化为简单高斯分布,为反向融合提供明确目标;其
次,通过可逆噪声添加为反向生成提供理论支撑;平衡特

征保留与分布退化的关系,避免关键信息过早丢失。
在 DIVIF 模型中,噪声衰减系数 β t 的设计遵循模态

特征保护与分布协同原则。 红外图像热辐射分布平缓,
对强噪声具备较强抗干扰能力。 可见光图像纹理细节特

征,过度噪声易导致关键细节丢失。 基于此, β t 的初始

范围设定为[0. 000
 

1,0. 02],并满足 β 1 < β 2 < … <
β T(T = 1

 

000 为扩散总步数)。 前 300 步的 β t 增长速率

放缓, β t 从 0. 000
 

1 逐步增至 0. 005,确保红外图像的热

辐射峰值和可见光图像的关键纹理在噪声添加初期不被

破坏;后续 β t 加速增长至 0. 02,快速推动双模态数据向

统一高斯分布收敛,避免了融合过程中模态差异导致的

分布偏移。 为进一步提升多模态特征的兼容性,通过引

入模态特征重要性因子 ω t 动态优化:

ω t =
λ IR × SIR(χ t - 1) + λ VIS × SVIS(χ t - 1)

λ IR × λ VIS
(15)

β′t = β t × ω t (16)
式中: λ IR = 0. 4、λ VIS = 0. 6 为模态权重系数;SIR(χ t - 1)

表示红外图像在 t - 1 步的特征显著性,通过计算热辐射

区域的灰度方差量化; SVIS(χ t - 1) 表示可见光图像在 t -
1 步的特征显著性,通过 Sobel 梯度算子计算纹理细节丰

富度。 SIR(χ t - 1) 当较高,例如红外目标轮廓清晰时, ω t

偏向抑制 β 增长, 减少噪声对热辐射特征的干扰。
SVIS( χ t - 1) 较高,如可见光纹理密集时, ω t 适度提升 β t,
但仍控制在 0. 02 以内,避免细节过度模糊。 β t 的自适应

调整与扩散过程的模态融合状态深度绑定,通过实时监

测双模态特征的分布一致性指标。 通过上述取值依据、
优化策略与自适应调整逻辑, β t 能够精准匹配红外-可

见光的模态特性,在保证数据分布顺利退化的同时,最大

化保留双模态的核心特征,为后续反向融合阶段的特征

互补奠定基础。
2)反向融合

本文提出的 DIVIF 方法基于反向扩散过程,其核心

单元(integrated
 

base
 

and
 

local
 

block,IBL-Block)由可逆全

局捕获模块( invertible
 

global
 

capture
 

module,IGCM)和轻

量局部捕获模块(lightweight
 

local
 

capture
 

module,LLCM)
构成,实现多模态特征融合。 IGCM 提取并增强双模态图

像的全局结构特征,LLCM 则通过注意力机制动态交互

局部细节特征(如边缘与纹理)。 两模块在反向去噪中

交替优化,逐步细化特征并实现跨模态互补,最终生成兼

顾热辐射信息与纹理细节的高质量融合图像。
(1)可逆全局捕获模块 IGCM
可逆神经网络(invertible

 

neural
 

network,INN)针对红

外与可见光图像融合任务中,细节特征( 如边缘、纹理

等)保留的关键需求,本文设计基于可逆网络的 IGCM 模

块,通过双向映射架构实现多模态特征的无损传递与融

合,其结构如图 2 所示。

图 2　 IGCM 模块结构

Fig. 2　 Structure
 

diagram
 

of
 

IGCM
 

module

在扩散时间步 t, IGCM 模块接收来自前一时间步的

红外图像特征 X ir
t 和可见光图像特征 Xvi

t 作为输入,通过

交互提取并融合局部特征。 具体流程如下:在正向过程

中,通过非线性映射函数编码,通过 N 个可逆块。 在第 i
个可逆块时, 输入为 X ir( i)

t 和 Xvi( i)
t , 输出为 Y ir( i+1)

t 和

Yvi( i+1)
t , 具体表示为:

Y ir( i+1)
t = X ir( i)

t + φ 1(X
vi( i)
t ) (17)

Yvi( i+1)
t = Xvi( i)

t ☉(φ 2(Y
ir( i+1)
t )) + φ 3(Y

ir( i+1)
t ) (18)

式中: φ 1、φ 2 和 φ 3 是可学习的神经网络,用于提取与融
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合特征。 对于 φ 1、φ 2 和 φ 3, 采用 MobileNetV 中的瓶颈残

差块(bottleneck
 

residual
 

block,BRB) 作为网络架构。 在

N 个可逆块之后,得到 X t -1 和信息损失 L, IGCM 能够有

效提取模态间互补信息。 在逆向过程中,同样由 N 个可

逆块组成,并与正向过程共享相同的参数,但信息流的方

向与正向相反。 通过这一过程,模型能够将正向过程的

输出重新映射回输入,确保融合期间的信息损失最小化。
(2)轻量局部捕获模块 LLCM
本研究基于 Transformer 架构,该模型通过自注意力

机制实现了对序列数据的高效建模。 本文采用轻量化改

进的 Lite
 

Transformer 架构[20] ,在保留编码器-解码器基本

框架的基础上,通过分层编码器实现多尺度特征提取,并
采用无位置编码设计避免分辨率依赖问题。 模型引入卷

积自注意力(convolutional
 

self-attention,CSA)机制增强底

层局部特征表征能力,结合递归膨胀自注意力( RASA)
机制实现多尺度高层语义特征学习。 这两种注意力机制

的协同工作,使模型在保持轻量化特点的同时,具备更强

的多尺度特征学习能力。 模型如图 3 所示。

图 3　 Lite
 

Transformer 框架图

Fig. 3　 Framework
 

diagram
 

of
 

lite
 

transformer

CSA 是一种融合卷积神经网络和自注意力机制的特

征提取方法,通过卷积提取局部特征,自注意力建模全局

关系,能够同时处理局部和全局信息,可以有效提取图像

特征。 本文提出了一种新型的卷积自注意力方法,不同

于传统的 CNN 与自注意力直接结合,通过基于窗口的方

式将自注意力嵌入到 CNN 中,以增强长距离依赖建模能

力,同时保留卷积的局部特征提取优势。 CSA 的操作图

如图 4 所示。
设输入和输出特征向量分别为 x和 y, 其中 d表示通

道数。 定义 i 为空间位置索引,卷积操作通过滑动窗口

进行计算。 在每个窗口中,卷积公式表示为:

y i = ∑
j∈N( i)

a ijWijx j (19)

式中: Wij 为投影矩阵; N( i) 表示以位置 i 为中心的局部

邻域,且 N( i) = k × k;k 为卷积核大小。
 

在自注意力计算中,需要 3 个投影矩阵 Wq、Wk、Wv

来计算 query、key 和 value,是 d × d 维度的矩阵。 自注意

图 4　 Conv 和 CSA 对比

Fig. 4　 Comparative
 

diagram
 

of
 

Conv
 

and
 

CSA

力计算公式表示为:

y i = ∑
j∈N( i)

a ijWvx j (20)

a ij =
e(Wqxi)

TWkx j

∑ z∈N( i)
e(Wqxi)

TWkxz
(21)

式中: a ij 是一个缩放因子,用来控制不同位置下的输入 x
的比例,这个因子通过归一化,使得因子之和为 1。 将自

注意力和卷积推广为统一的卷积自注意力,其公式表

示为:

y i = ∑
j∈N( i)

a ijWijx j (22)

本文提出 RASA 模块,结合递归机制与 ASA 以增强

表征能力。 ASA 部分通过空洞卷积扩展,同时采用权重

共享和组卷积策略来降低参数量。 不同尺度的特征通过

加权求和融合,权重由自校准机制根据激活强度动态确

定,并通过 SiLU 函数实现非线性变换。 这种设计使 self-
attention 中任意两个空间位置之间的 query 和 key 的相似

度计算能够融入多尺度信息,从而提升建模能力,公式表

示为:

Q = ∑
r∈{1,3,5}

SiLU Conv Q̂,Wk = 3
q ,r,g = d( )( ) (23)

Q̂ = Conv(X,Wk = 1
q ,r = 1,g = 1) (24)

式中: d为特征通道数; k、r、g分别表示卷积核的大小,膨
胀速度和群数。

对于轻量级模型,在不增加参数量的情况下增加模

型深度,引入递归方法。 与传统的卷积神经网络递归方

法不同,本文将递归机制应用于自注意力中,提出了递归

自注意力,其设计遵循标准循环网络的结构,公式表

示为:
x t +1 = ASA(F(X t,h t-1)) (25)
h t -1 = X t -1 (26)
X t = ASA(F(X t -1,h t-2)) (27)

式中: h t 表示第 t 步的隐藏状态; X 为输入特征。
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3)网络优化目标

DIVIF 的目标是通过端到端的学习过程,经过一系

列的融合步骤来生成融合图像。 因此,在损失函数设计

方面首先考虑了传统的内容损失,包括强度和纹理损失。
强度损失用于约束融合结果的全局亮度一致性,以确保

重建图像在整体强度上的准确性;纹理损失则用于保留

和强化图像中的局部纹理细节,确保融合图像在纹理层

面的细节丰富度。 内容损失计算公式表示为:
Lcontent = L in t + αL texture (28)

式中: α 为已知参数,用于维持两个损失函数之间的

平衡。
强度损失 L in t 和纹理损失 L texture 可表示为:

L in t =
1

HW
‖If - max( Iir,Ivi)‖1 (29)

L texture =
1
HW

‖▽If | - max( | ▽Iir | , | ▽Ivi | ) | ‖1

(30)
式中: H 表示图像的高度; W 为图像宽度;‖·‖1 为 L1 范

数;▽表示
 

Sobel
 

梯度算子,通过计算图像空间梯度来量

化局部纹理特征。

3　 基于改进 YOLOv8 的融合图像行人检测
算法

　 　 本研究基于 YOLOv8 算法,通过骨干网络和颈部网

络的轻量化改进,结合注意力机制和损失函数优化,提
升多模态融合图像的行人检测实时性和准确性。 重点

增强多模态特征融合与行人定位能力,在保证检测精

度的同时降低计算复杂度,以适应嵌入式设备的性能

需求。
3. 1　 目标检测算法

　 　 两阶段目标检测算法采用分阶段处理策略,以 Faster
 

R-CNN 为代表,通过特征提取、区域建议和检测子网络

实现高精度检测,但是计算复杂度高。 而单阶段方法,通
过端到端设计整合定位与识别,显著提升效率,更适用于

实时场景。 YOLOv8 版本由 4 个功能层构成:Input 层负

责图像预处理,Backbone 基于改进的 CSPDarkNet 架构,
集成 Conv、C2f 及 SPPF 模块以完成特征提取与多尺度

融合;Neck 层沿用 FPN +PAN 结构进一步融合多级特

征;Head 层采用解耦式 Anchor-Free 检测头。 YOLOv8
通过上述优化,在检测精度、计算效率与小目标识别之

间取得了良好平衡,成为当前目标检测领域的重要

方案。
3. 2　 YOLOv8 融合图像行人检测改进算法

　 　 尽管 YOLOv8 在目标检测中性能优异,但模型参数

量大计算效率受限,难以满足移动端实时检测需求。 为

此,本研究聚焦于主干网络和颈部网络的轻量化设计,通
过优化模型结构复杂度并引入注意力机制,在显著提升

计算效率的同时,保持较高的检测精度。
1)主干网络轻量化设计

本研究采用 MobileNetV4 作为 YOLOv8n 的主干网

络,旨在实现模型轻量化、提升计算效率的同时保持检测

精度。 MobileNetV4 引入了多头查询注意力( multi
 

query
 

attention,MQA)模块,该机制通过并行处理多个查询向

量,实现对多维度特征的差异化关注。 具体而言,多个查

询头分别与共享的键值对交互,生成相应的注意力权重,
最终融合为多路特征表示。 此设计兼顾了特征表达能力

与计算效率,尤其适用于多任务多目标场景。
MQA 模块中,每个查询头 Q j 的计算公式为:
attention j =

softmax(XWQ j
)(SR(X)WK) T 1

dk

(SR(X)WV) (31)

式中: X 是输入特征图; WQ j
是查询头的权重矩阵; Wk 和

Wv 分别是键和值的权重矩阵; dk 是键的维度; SR 表示空

间降维操作,用于降低键 K 和值 V 的分辨率。
MQA 模块通过拼接来自不同查询头的注意力结果

计算最终输出,计算公式为:
Mobile_MQA(X) =

Concat(attention1,…,attentionn)W
O (32)

式中: attentionn 表示每个查询头的注意力结果,拼接后

的结果通过一个线性变换矩阵 WO 进行变换,得到最终

输出结果。
MobileNetV4 根据计算需求提供 Small、 Medium 和

Large
 

3 种规模变体。 为满足轻量化目标,选用计算开销

最小的 MobileNetV4-Small,其在行人检测任务中具备以

下适配优势:行人轮廓、肢体结构等中低层语义特征可通

过深度可分离卷积有效提取,避免深层复杂网络带来的

特征冗余;计算量约为
 

Large
 

版本的 1 / 3,可在车载终端

等资源受限场景实现低延迟实时监测;MQA 模块能够强

化头部、躯干等关键区域的特征权重,提升复杂背景下的

行人区分能力。
网络设计中引入的

 

ExtraDW
 

结构进一步增强模型

对低分辨率及多尺度行人的特征提取鲁棒性,在控制计

算复杂度的同时保障了检测精度。 改进后的网络结构如

图 5 所示。
2)颈部网络轻量化设计

在计算机视觉任务中,图像特征提取过程中伴随着

高维通道编码与语义信息损失问题。 GSConv 通过保持

通道间连接缓解语义损失,但需权衡其引入的计算开销。
在特征融合阶段,特别是特征图通道数最大且空间分辨

率较低时,GSConv 能有效减少冗余信息,降低计算负担。
GSConv 采用多分支特征融合架构:首先通过标准卷积提
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图 5　 主干网络引入 MobileNetV4 的 YOLOv8n 框架

Fig. 5　 YOLOv8n
 

framework
 

with
 

MobileNetV4
 

backbone

取全局基础特征,再结合深度可分离卷积进行轻量化局

部特征提取,最终实现跨通道高效交互。 该设计平衡了

全局表征和局部特征提取能力,在保证高效率的同时增

强语义融合效果。 GSConv 的计算量表示为:

FLOPsGSConv = H × W × C1 × C2 × K × K
G

(33)

式中: W、H 分别为输出特征图的宽度和高度; C1、C2 分

别是输入特征图和输出特征图的通道数; K 为卷积核大

小; G 表示分组数。
本文将 GSConv 与 C2f 模块结合,提出 C2f-GSC 轻量

化模块并应用于 YOLOv8n 颈部网络。 该模块针对行人

检测任务进行优化,其多分支结构可同步提取全局姿态

与局部细节,提升对姿态多变与遮挡目标的识别能力。
GSConv 保持通道连接的特性有助于维护行人轮廓的语

义一致性,减少轮廓断裂现象,适应复杂背景下的精确定

位需求。 模块的轻量化设计与 MobileNetV4-Small 主干

网络协同,通过 C2f 残差连接强化特征传播,GSConv 跨

通道交互降低冗余计算,实现在密集行人场景中高效且

准确的检测,有效平衡精度与效率。 颈部网络引入 C2f-
GSC 的 YOLOv8n 框架如图 6 所示。

3)引入注意力机制的轻量化 YOLOv8 网络

注意力机制通过动态权重分配输入数据,分为空间

域、通道域、时间域和混合域等类型。 在目标检测中,该
机制优化特征选择,尤其适用于红外与可见光融合的行

人检测,能过滤噪声并提升检测性能。
(1)SE(squeeze-and-excitation)注意力机制

SE 注意力机制通过特征通道重标定增强网络表征

能力。 其压缩阶段采用全局平均池化,将 H×W×C 的特

图 6　 颈部网络引入 GSConv 的 YOLOv8n 框架

Fig. 6　 YOLOv8n
 

framework
 

with
 

GSConv-
Enhanced

 

neck
 

network

征图 U 压缩成 1×1×C 的向量 Fsq, 通过聚合全局特征构

建全局表征,量化各通道在图像中的重要性,计算表

示为:

Zc = Fsq(uc) = 1
H × W∑

H

i = 1
∑

W

j = 1
uc( i,j) (34)

式中: H 和 W 为特征图宽度和高度; uc( i,j) 为特征图的

一个像素点。
SE 注意力机制的激励机制采用瓶颈式全连接结构

建模通道间依赖关系,经升维全连接层恢复通道维度,通
过 Sigmoid 函数生成归一化权重,动态加权增强关键特征

表示为:
s = Fex( z,W) = σ(g( z,W)) =

σ(W2ReLU(W1z)) (35)
式中: W1 和W2 分别表示全连接层的可学习参数矩阵, Z
表示经过压缩操作后的结果; σ 是 Sigmoid 激活函数,输
出值的范围在[0,1]之间。

SE 模块将激励产生的通道权重与输入特征逐通道

相乘,输出校准后的特征 X
~

c, 增强关键信息并抑制冗余,
显著提升模型表达能力,计算表示为:

X
~

c = Fscale(uc,us) = sc × uc (36)
式中: sc 表示各通道的权重数; uc 表示未经压缩的特

征图。
(2 ) CBAM 注 意 力 机 制 P 卷 积 块 注 意 力 模

块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)由通道注

意力模块(channel
 

attention
 

module,CAM)和空间注意力

模块(spatial
 

attention
 

module,SAM) 组成。 CAM 通过聚

合全局信息来强化任务相关的特征通道响应,SAM 精确
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定位目标的关键区域。 这种双分支设计使网络自适应聚

焦关键信息,有效抑制干扰,显著提升特征提取效率,且
不增加计算复杂度,如图 7 所示。

图 7　 CBAM 注意力模块详细结构

Fig. 7　 Detailed
 

architecture
 

diagram
 

of
 

CBAM

通道注意力 Mc 机制通过多阶段处理实现特征通道

的加权:首先对输入特征图 F 执行全局池化,提取显著特

征;通过 Sigmoid 函数生成归一化的通道权重系数 cM;
通过 Hadamard 乘积实现特征通道的自适应校准。 该

机制在保持空间结构的同时增强特征选择性, M c 表

示为:
Mc =σ(MLP(avgpool(F)) + MLP(maxpool(F))) =

σ(W1(W0(F
c
avg)) + W1(W0(F

c
max))) (37)

空间注意力 Ms 机制通过多级特征处理实现加权:首
先经自适应卷积生成空间权重图,将 Sigmoid 函数归一化

后与输入特征相乘,实现空间维度的特征增强,突出关键

区域并抑制背景噪声, Ms 表示为:
Ms(F) = σ f 7 ×7([avgpool(F);maxpool(F)])( ) =

σ f 7 ×7([Fs
avg;F

s
max])( ) (38)

(3)高效多尺度注意力(EMA)机制

EMA 注意力机制引入历史信息实现高效特征建模,
在保留通道关键特征的同时优化计算效率。 EMA 显著

增强模型稳定性和长期依赖捕捉能力,如图 8 所示。
对于输入特征图, H和W分别为特征图的高和宽; C

为输入通道数。 首先沿通道维度划分为 G 个互不重叠的

子组。 随后,通过 3 个并行卷积分支提取特征:两个
 

1×1
 

卷积和一个
 

3 × 3
 

卷积。 各分支输出分别经过横向

(X
 

Avg
 

Pool)与纵向(Y
 

Avg
 

Pool)的全局平均池化处理,
再进行特征聚合,生成注意力加权特征图。 该多尺度融

合策略增强了模型对全局上下文的建模能力。
综上所述,本文以 YOLOv8n 为基础,在优化主干网

络和颈部网络的基础上,为缓解轻量化带来的精度损失,
在主干网络末端集成了 SE、CBAM 和 EMA 模块。 改进

后的网络结构如图 9 所示。
4)损失函数设计

YOLOv8 的损失函数设计上延续 YOLOv5 的完全交

图 8　 EMA 注意力模块

Fig. 8　 EMA
 

attention
 

mechanism
 

diagram

图 9　 主干网络引入注意力机制的 YOLOv8n 框架

Fig. 9　 YOLOv8n
 

framework
 

with
attention-enhanced

 

backbone
 

network

并比损失(complete
 

intersection
 

over
 

union
 

loss,CIoU)与无

锚框预测策略,并引入分布焦点损失( distribution
 

focal
 

loss,DFL)机制提升目标中心定位能力。 但在遮挡和边

界模糊场景下,CIoU 对几何形变目标适应性不足,DFL
对复杂定位的精度有限。 为此,本文提出最小点距离交

并比损失(minimum
 

point
 

distance
 

intersection
 

over
 

union,
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MPDIoU)边界框回归损失,该损失综合考虑重叠区域、中
心点距离以及对角线最小点距离,以提升复杂场景下的

回归精度。
假设输入图像的宽度与高度为 w 和 h;真实框记为

Bgt , 坐标为 (xgt
c ,ygt

c ,wgt,hgt) ;预测框表示为 Bprd, 预测框

坐标为 (xp
c,y

p
c,w

p,hp) 。 选取两框对角线顶点对,其最

小欧氏距离可表示为:

dmin = min( (xgt
1 - xp

2) 2 + (ygt
1 - yp

2) 2 ,

(xgt
2 - xp

1) 2 + (ygt
2 - yp

1) 2 ) (39)
式中: (x1,y1) 和 (x2,y2) 分别为框的左上角与右下

角坐标。
损失函数的计算式为:
LMPDIoU = 1 - MPDIoU =

1 - | Bgt ∩ Bpred |
Bgt ∪ Bpred

- λ ×
dmin

dmax

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (40)

式中:λ∈[0,1]。

4　 实验与仿真

4. 1　 改进式融合算法仿真实验

　 　 1)实验环境设置

为了证实本方法的有效性,改进式融合算法仿真实

验将在 LLVIP [21] 和 MSRS[22] 数据集上展开。 本研究的算

法实现基于 Python 编程语言,采用 PyTorch 深度学习框

架进行神经网络的构建与训练。 开发环境选用 PyCharm
作为集成开发工具,在搭载 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

GPU 的系统上完成。 具体参数设置如表 1 所示。

表 1　 网络训练参数设置

Table
 

1　 Neural
 

network
 

training
 

configuration

配置名称 配置信息

初始学习率 1×10-3

优化方法 Adam

批量大小 2

步长 8

迭代次数 100

衰减率 2×10-4

2)红外-可见光数据集本文选用 LLVIP 和 MSRS 多

模态数据集进行实验。 LLVIP 包含 16
 

836 对严格配准的

可见光与红外图像,主要覆盖低光 / 夜间场景,具有超高

分辨率和时空对齐特性。 从中选取 3
 

400 对昼夜场景图

像用于实验。 MSRS 数据集包含 1
 

444 对配准图像(昼夜

各半),采用暗通道增强技术提升红外对比度,并包含精

细的道路目标标注。 两个数据集的多场景特性为跨模态

检测研究提供了全面验证基础[23] 。
3)图像融合评价指标

本文采用 6 种客观指标综合评价融合图像质量。 从

信息量、纹理结构、相关性和视觉效果等多角度克服单一

指标的局限性。 标准差(standard
 

deviation,SD)反映数据

离散程度,可衡量图像对比度与信息丰富度;视觉保真度

(visual
 

information
 

fidelity,VIF) 量化原始内容的保留程

度,评估感知信息的损失;平均梯度( average
 

gradient,
AG)衡量细节丰富度和纹理清晰度,其值与图像质量正

相关;信息熵( information
 

entropy,EN)评估图像信息量;
基于梯度的融合性能( gradient-based

 

fusion
 

performance,
Qabf)聚焦源图像的显著性特征在融合结果中的保留程

度;空间频率(spatial
 

frequency,SF)用于表征图像在空间

域中的信息活跃程度。 该多维度指标体系为算法优化提

供了全面、可靠的依据。
4)消融实验分析

针对改进的扩散模型中反向扩散网络中的 IGCM、
LLCM 模块在 MSRS 数据集上开展实验。 构建 3 个变体

模型 VU1、VU2、VU3,使用常规的 U-Net 结构分别替换

IGCM、LLCM 模块,结果如表 2 所示。
实验结果表明,DIVIF 在所有指标上均显著优于对

比模型,特别是在细节保留和结构恢复方面表现突出。
这得益于其可逆结构设计有效减少了信息损失,以及特

征提取模块对多模态信息的有效捕捉。 定量分析证实,
本文方法在各项指标上均优于现有方法,显著提升了图

像融合质量。
为验证可逆全局和局部捕获模块的性能优势,本研

究对比了不同模块变体与 DIVIF 的可视化结果。 如图 10
所示,红色框突出细节特征,绿色框标记行人区域。 实验

表明,DIVIF 融合图像既保留了行人特征,又融合了可见

光细节,验证了其有效性和实用性。

表 2　 模块消融实验定量对比

Table
 

2　 Quantitative
 

ablation
 

study
 

on
 

module
 

components
算法模型 算法模块 SD VIF AG EN Qabf SF

VU1 U-Net、LLCM 43. 846
 

1 0. 860
 

3 3. 648
 

3 5. 513
 

5 0. 483
 

6 7. 460
 

2
VU2 IGCM、U-Net 39. 690

 

0 0. 867
 

5 3. 812
 

6 6. 145
 

8 0. 525
 

3 8. 498
 

9
VU3 U-Net、U-Net 34. 865

 

2 0. 846
 

9 3. 548
 

2 5. 054
 

6 0. 417
 

3 6. 164
 

2
DIVIF IGCM、LLCM 63. 247

 

7 0. 908
 

5 4. 088
 

0 7. 128
 

2 0. 682
 

0 12. 509
 

3
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图 10　 消融实验对比图

Fig. 10　 Ablation
 

study
 

comparison
 

diagram

　 　 5)对比实验分析

(1)定性分析

在 MSRS 和 LLVIP 数 据 集 上 对 DenseFuse[24] 、
FusionGAN[25] 、RFN-Nest[26] 、SwinFusion[27] 和 DATFuse[28]

等融合方法进行了可视化对比实验。 实验选取白天、夜晚

等典型场景测试,以 LLVIP 数据集为例,结果表明,本文算

法在黑暗环境下表现突出,传统方法在暗区容易丢失纹理

细节,本文算法能够清晰保留目标边缘和黑暗中的行人信

息,同时抑制噪声。 尤其在黑暗环境下表现突出,具有更

强的光照适应性和泛化能力,结果如图 11 所示。
(2)定量分析

在 MSRS 和 LLVIP 数据集上测试多个代表性多光谱

　 　 　

图 11　 不同方法在 LLVIP 数据集上的结果

Fig. 11　 Performance
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

LLVIP
 

dataset

检测网络。 表 3 和 4 为数据集上多种算法模型的定量对

比结果。 定量分析表明,DIVIF 在所有指标上均表现最

优,其在图像细节保留和清晰度方面具有显著优势。

表 3　 在 MSRS 数据集上的定量对比

Table
 

3　 Quantitative
 

comparison
  

on
 

the
 

MSRS
 

dataset

算法模型 SD VIF AG EN Qabf SF

DenseFuse
(2019)

 21. 720
 

5 0. 752
 

8 1. 867
 

3 5. 510
 

4 0. 425
 

6 5. 690
 

2

FusionGAN
(2019)

17. 160
 

8 0. 401
 

7 1. 223
 

6 5. 267
 

3 0. 129
 

5 3. 855
 

7

RFN-Nest
(2021)

21. 550
 

7 0. 589
 

2 1. 248
 

9 5. 372
 

1 0. 230
 

5 4. 365
 

8

SwinFusion
(2022)

32. 920
 

5 0. 942
 

3 2. 690
 

8 5. 897
 

6 0. 592
 

4 8. 810
 

7

DATFuse
(2023)

27. 120
 

5 0. 861
 

3 2. 630
 

4 5. 815
 

6 0. 528
 

9 8. 845
 

7

DIVIF 63. 247
 

7 0. 908
 

5 4. 088 7. 128
 

2 0. 68
 

2 12. 509
 

3

表 4　 在 LLVIP 数据集上的定量对比

Table
 

4　 Quantitative
 

comparison
  

on
 

the
 

LLVIP
 

dataset
算法模型 SD VIF AG EN Qabf SF
DenseFuse

(2019)
 34. 210

 

5 0. 752
 

3 2. 735
 

8 6. 860
 

4 0. 501
 

2 9. 250
 

7

FusionGAN
(2019)

24. 805
 

3 0. 462
 

8 1. 932
 

6 6. 320
 

7 0. 268
 

4 6. 905
 

2

RFN-Nest
(2021)

34. 630
 

5 0. 682
 

1 2. 143
 

6 6. 875
 

9 0. 328
 

4 6. 305
 

7

SwinFusion
(2022)

44. 905
 

6 0. 818
 

7 3. 930
 

2 7. 142
 

3
 

0. 635
 

4 13. 610
 

8

DATFuse
(2023)

39. 865
 

7 0. 823
 

6 3. 050
 

2 7. 068
 

3 0. 497
 

8 12. 350
 

2

DIVIF 52. 746
 

5 0. 833
 

1 4. 835
 

2 7. 557
 

7 0. 723
 

8 16. 845
 

4

　 　 在 LLVIP 和 MSRS 数据集上对 DIVIF 进行了验证,
实验结果表明,DIVIF 在定性和定量评估中均优于 5 种

经典算法,生成的融合图像边缘清晰、信息完整,显著提

升了后续多模态行人检测的适用性。
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4. 2　 改进式法检测算法仿真实验

　 　 1)实验参数设置

实验环境配置如下:采用 Python3. 8+Pytorch1. 9. 0+
Cuda11. 1 搭建网络,使用

 

RTX
 

3060
 

GPU 系统,图像分辨

率为 640×640,训练参数如表 5 所示。
表 5　 网络训练参数

Table
 

5　 Network
 

training
 

parameters
参数 指标

初始学习率 0. 01
权重衰减系数 0. 000

 

5
优化方法 AdamW
Batch

 

Size 16
Epoch 200

　 　 实 验 基 于 LLVIP 数 据 集 中 的 图 像 展 开, 使 用

LabelImg 工具对数据集进行人工标注, 标注类别为

people,并按照 8 ∶ 2 的比例将数据集划分为训练集和验

证集,以支持模型的训练与性能评估。
2)检测算法评价指标

本文采用 4 种定量指标综合评估目标检测模型性

能:平均精度均值( mean
 

average
 

precision,mAP) 作为核

心 指 标, 反 映 模 型 整 体 检 测 精 度; 模 型 参 数

量(parameters)表征网络复杂度,直接影响模型轻量化程

度;浮点运算次数( floating
 

point
 

operations,FLOPs) 衡量

计算复杂度,决定模型运行效率;每秒帧数( FPS)评估实

时性,反映实际应用价值;平均精度( average
 

precision,
AP)通过精确率-召回率曲线面积量化单类别检测性能;
推理时间( inference

 

time) 直接体现模型处理速度,是工

程应用的关键指标。 这些指标从精度、效率、实用性等维

度全面评估模型性能。
3)网络轻量化结果分析

(1)主干网络轻量化结果分析

基于 MobileNetV4 优 化 YOLOv8n 主 干 网 络, 在

LLVIP 数据集上进行 4 项性能指标评估,具体量化结果

如表 6 所示。
表 6　 主干网络轻量化结果

Table
 

6　 Lightweight
 

backbone
 

network
 

results
模型 mAP / % Parameters / (×106) GFLOPs FPS

YOLOv8n 93. 6 3. 05 8. 0 121
YOLOv8n+MobileNetV4 93. 5 2. 10 5. 6 155

　 　 表 6 中,改进后的模型在 Parameters 和 GFLOPs 均降

低 30%的同时,FPS 提升 28%,而 mAP 仅下降 0. 1%,基
本保持检测精度。 该算法显著提升了模型效率,为实际

应用提供了更优的解决方案。
(2)颈部网络轻量化结果分析

将颈部网络中的 C2f 模块结合 GSConv 替换成 C2f-

GSC 模块,进行综合性能分析,结果如表 7 所示。

表 7　 颈部网络轻量化结果

Table
 

7　 Lightweight
 

neck
 

network
 

results
模型 mAP / % Parameters / ( ×106 ) GFLOPs FPS

YOLOv8n 93. 6 3. 05 8. 0 121
YOLOv8n+C2f-GSC 94. 0 2. 82 7. 5 129

　 　 表 7 中,改进算法使 mAP 提升 0. 4%,同时降低参数

量和 GFLOPs,FPS 从 121 提升至 129。 结果表明,该算法

在行人检测任务中有效提升了推理速度和检测效率,同
时保持了较高的检测精度。

4)添加注意力机制结果分析

在 YOLOv8n 中分别集成 SE、CBAM 和 EMA 模块构

建模型,结果如表 8 所示。
表 8　 添加注意力机制结果

Table
 

8　 Attention-enhanced
 

results
模型 mAP / % Parameters / ( ×106 ) GFLOPs FPS

YOLOv8n 93. 6 3. 05 8. 0 121
YOLOv8n+SE 93. 8 3. 07 8. 2 115

YOLOv8n+CBAM 94. 1 3. 08 8. 5 110
YOLOv8n+EMA 94. 6 3. 04 8. 3 104

　 　 表 8 中,采用 EMA 注意力机制的模型在检测精度上

表现最优,其 mAP 相较于 SE 和 CBAM 注意力机制分别

提升了 0. 8%和 0. 5%,在模型效率指标上,其参数量和浮

点计算数均优于对比方法。 结果表明,所采用的 EMA 模

块不仅有效提升了检测精度,同时保持了模型的计算效

率,实现了性能与复杂度的良好平衡。
5)改进损失函数结果分析

对 YOLOv8n 框架的 CIoU 边界框回归损失替换为

MPDIoU 损失函数进行对比试验,结果如表 9 所示。

表 9　 改进损失函数结果

Table
 

9　 Enhanced
 

loss
 

function
 

results
模型 mAP / % Parameters / ( ×106 ) GFLOPs FPS

YOLOv8n 93. 6 3. 05 8. 0 121
YOLOv8n+MPDIoU 94. 2 3. 05 8. 0 120

　 　 表 9 中,在保持参数量、计算量和推理速度基本不变

的情况下, mAP 值提升了 0. 6%。 这一结果验证了

MPDIoU 在目标检测任务中的有效性,展现了其在复杂

场景下边界框回归的优越性能。
6)对比实验分析

本文系统评估了改进后的 YOLOv8n 网络,并与两类

典型目标检测模型进行对比,以 YOLO 系列为代表的单

阶段检测器和基于 Faster
 

R-CNN 的双阶段检测框架,数
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据如表 10 所示。

表 10　 不同目标检测网络结果对比

Table
 

10　 Comparative
 

analysis
 

of
 

object
detection

 

networks

模型 Precision / % mAP / %
Parameters /

( ×106 )
FPS

FasterR-CNN 90. 8 92. 4 43. 52 8
YOLOv5n 89. 2 91. 0 2. 87 113

YOLOv7-tiny 88. 1 90. 2 4. 20 105
YOLOv8n 92. 5 93. 6 3. 05 121

YOLOv8n-MGEL 94. 6 95. 3 1. 75 142

　 　 实验结果表明, Faster
 

R-CNN 作为二阶段检测器

mAP 虽高,但参数量达到本文方法的 25 倍;YOLOv5n、
YOLOv7n 等单阶段算法各具优势,但各项指标均低于

YOLOv8n; 本 文 提 出 的 MGEL 改 进 算 法, mAP 达 到

95. 3%,较基础 YOLOv8n 提升 1. 7%。 可视化实验显示,
如图 12 和 13 所示,该算法在弱光 / 强光环境下均保持优

异性能,验证了其在红外-可见光融合图像行人检测中的

综合优势,在保证检测精度的同时,实现了更轻量化的网

络设计。

图 12　 低光照条件下的检测结果对比

Fig. 12　 Low-illumination
 

detection
 

benchmark

本实验针对目标检测模型参数量大、精度不足及低

光照交通场景检测难题,测试基于 YOLOv8n 的轻量化行

图 13　 高光照条件下的检测结果对比

Fig. 13　 High-illumination
 

detection
 

benchmark

人检测网络性能。 通过 MobileNetV4 主干网络和 GSConv
颈部结构压缩参数,结合 EMA 注意力模块增强特征提

取,选用 MPDIoU 损失函数提升检测准确率。 实验表明,
优化后的网络模型检测精度达到 95. 3%,显著优于对比

模型,证实了所提方法在行人检测任务中的有效性。 算

法的轻量化设计,使其可部署于计算资源受限的车载终

端,满足智能驾驶系统对实时目标检测的需求。

5　 基于红外-可见光融合图像行人检测系统
集成与应用

　 　 为了推动行人检测技术的实际应用,本研究开发了

基于红外-可见光融合图像行人检测系统,集成图像融合

算法和改进检测模型,实现图像预处理到目标检测全

流程。
5. 1　 系统功能架构分析及设计

　 　 本文开发了一种基于红外与可见光图像融合的行人

检测系统,采用离线训练模式直接加载预训练权重,实现

高效精准的检测,结合多光谱融合技术提升检测精度。
系统支持双光谱图像的上传、预处理(去噪 / 对齐) 及特

征融合,实现高质量行人检测与可视化标注存储,配备交

互式界面满足实时处理、高精度、低延迟需求,可全自动

备运行并支持多设备数据溯源管理。
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5. 2　 系统测试

　 　 本研究硬件设备采用杰锐微通 SM500 双目摄像头,
支持彩色 / 红外成像;软件基于 Python3. 8+Pytorch1. 9. 0+
YOLOv8 框架,使用 PyQt5 开发检测界面,具体界面如图

14 所示。 通过在实验车上进行夜间道路测试,验证了系

统在夜间低光照条件下的多光谱融合效果和行人检测

性能。

图 14　 场景测试结果示例

Fig. 14　 Scenario
 

testing
 

results
 

demonstration

实验结果表明,本系统完整实现了多光谱行人检测

的全流程功能架构。 系统集成了图像融合与行人识别等

核心功能模块,能够准确检测并提示道路行人信息。 该

系统具备双模态图像采集与预处理能力,通过特征融合

算法有效整合红外与可见光图像的优势特征,并基于深

度学习模型实现复杂场景下的行人目标精准识别。 系统

提供交互式可视化界面,支持检测结果的实时展示与数

据管理功能,形成完整的智能决策支持闭环。
在性能表现方面,系统展现出卓越的环境适应性和

计算效率。 通过多源信息融合策略,系统在各类复杂场

景下均保持稳定的检测性能,处理流程满足严格的实时

性要求。 该系统的应用有助于提升无人驾驶和辅助驾驶

车辆在复杂交通环境中的行驶安全性,从而有效减少交

通事故的发生率。 系统采用高度自动化的处理架构,具
备良好的硬件兼容性和数据可追溯性,为智能安防和自

动驾驶应用提供了可靠的技术解决方案。

6　 结　 论

　 　 本研究开发了一套基于红外与可见光融合的行人检

测系统,通过多模态数据融合提升了复杂环境下的检测

性能。 系统采用离线训练模式,在实际应用中表现出良

好的检测精度和运行效率,为智能安防和自动驾驶领域

提供了有效的技术解决方案。 研究完成了算法突破和系

统实践,并在实际交通场景中验证了技术的可行性。 未

来将重点突破动态场景适应性和边缘计算部署等关键技

术难题,进一步推动该技术在智能交通等领域的实际

应用。
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