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摘要:针对全天候工作的多模态行人检测算法体积大、运算量高、效率不足的问题,提出一种基于

深度学习 MBNet算法搭建的轻量级多模态行人检测算法(G-MBNet)。采用ResNet18算法并结

合跨阶段链接的思想搭建CSP-ResNet18轻量级特征提取网络,以保证检测算法精度;引入轻量级

高效通道注意力(ECA)模块来提升特征提取网络对重要特征的关注能力,在引入极少参数的情况

下提升算法的检测精度;通过引入轻量级Ghost卷积模块来重构 MBNet算法的特征提取网络,在

保证特征提取性能的情况下进一步降低算法的参数与体积,提升算法的检测速度。采用所提的G-
MBNet算法在KAIST行人数据集进行测试,实验结果表明:G-MBNet算法大小是原始算法的

32.33%,参数量是原始算法的37.81%,检测速度是原始算法的1.53倍;G-MBNet算法可在保证

行人识别精度的情况下有效提升检测速度。
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Abstract:Thispaperproposesalightweightmulti-modalpedestriandetectionalgorithmbasedon
deeplearningMBNetalgorithmtoaddresstheproblemof24/7multi-modalpedestriandetection
algorithmhavingalargesize,highcomputationloadandinsufficientefficiency.First,theCSP-
ResNet18lightweightfeatureextractionnetworkisbuiltusingtheResNet18algorithmcombined
withtheideaofcross-stagelinkingtoensureaccuracyofthedetectionalgorithm;then,thelight-
weightefficientchannelattention moduleisintroducedtoenhancethefeatureextraction
network’sabilitytofocusonimportantfeatures,whichcanimprovethedetectionaccuracyofthe
algorithmbyintroducingveryfewparameters;finally,thefeatureextractionnetworkofMBNet
algorithmisreconstructedbyintroducingalightweightGhostconvolutionmodule,whichcanfur-
therreducetheparametersrequiredandthesizeofthealgorithmandimproveitsdetectioneffi-
ciencywhileensuringthefeatureextractionperformance.TheproposedG-MBNetalgorithmis
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testedontheKAISTpedestriandataset,andtheexperimentalresultsshowthatthesizeofG-
MBNetalgorithmis32.33%thatoftheoriginalalgorithm;thenumberofparametersis37.81%
thatoftheoriginalalgorithm;thedetectionspeedis1.53timesthatoftheoriginalalgorithm.
TheexperimentsverifythatG-MBNetalgorithmcaneffectivelyimprovethedetectionspeedwhile
ensuringthepedestrianrecognitionaccuracy.
Keywords:pedestriandetection;multi-modalfusion;lightweightnetwork;Ghostconvolution;

attentionmechanism

  行人检测是深度学习中目标检测内一项重要的

研究内容,广泛应用于安防安检、自动驾驶、人机交

互等工业领域[1]。卷积神经网络的快速发展及应用

使目标检测的精度有了质的飞跃,但极大地依赖于

卷积神经网络的多参数、多运算以及高功耗[2]。例

如,FasterR-CNN[3]、SSD[4]、YOLO[5]等先进的目

标检测算法逐渐被提出,行人检测任务从此变得高

效、精准。此外,在军事作战、侦察中,以大规模有生

力量的作战已经逐步被机械化、智能化的武器装备所

取代,复杂的应用背景、全天候的应用需求、高效的检

测效率对目标检测的鲁棒性、检测精度和推理延迟提

出了更高的要求[6]。如何在光照不足的夜间场景下

提升行人检测算法的质量是目前研究的重点与难点。
单一的可见光传感器难以适应微光及无光环境,

无法完成复杂环境下的行人检测工作,多传感器的信

息融合有助于完成不同信息间的互补,从而更好地适

应全天候的工作[7]。可见光和红外数据的多光谱融

合有效地提升了算法对于环境的感知能力,使夜间高

精度行人检测成为了可能,各国学者也在积极进行研

究。文献[8]由聚合通道特征的方法扩展而来,提出

可见光和红外信息融合的聚合通道特征(ACF)+热

通道+热通道直方图方向梯度的方法,并创建了

KAIST多光谱行人检测数据集[9]。该方法对可见光

和红外光图像进行了图像配准,可有效地进行特征融

合,但是该方法为传统方法,检测效率及准确率都很

不理想。文献[10]首次将可见光图像和红外图像进

行图像深度特征的融合,相较于传统方法在准确率上

有了极大提升。文献[11]进一步对可见光和红外图

像的特征级融合进行了探索,提出了更加高效的中层

特征融合方案。文献[12]基于中层特征级融合方法,
结合FasterR-CNN中候选区建议网络(RPN)[13-14]的
思想,最终采用提高决策树(BDT)分类的方法,进一

步提升了行人检测精度。文献[15]基于FasterR-
CNN目标检测算法,在不同的阶段进行可见光和红

外图像深层特征的融合,并且提出一种感知光照导向

的融合算法,实现了全天候行人的精确检测,但是效

率依然不高。文献[16]讨论了多模态融合检测过程

中存在的模态不平衡的问题,并搭建了 MBNet网络

以解决模态不平衡的问题,极大地提升了算法的检测

效率,但算法体积庞大,推理效率有较大的优化空间。
综上所述可知,多模态行人检测算法大多数存在推理

效率不高、算法体积庞大的问题。
本文在 MBNet算法的基础上,提出了一种针

对可见光和红外多模态融合的轻量级行人检测算法

(G-MBNet),在保证检测精度的情况下,有效地压

缩了算法体积、提升了算法推理效率。本文以Res-
Net18[17]为基础网络,结合跨链接[18]的思想搭建跨

阶段部分残差网络(CSP-ResNet18),并且在残差结

构内容引入轻量级注意力机制ECA[19]提升算法性

能,最终通过Ghost轻量级模块[20]进行算法重构,
减少算法参数,提升算法效率。

1 MBNet多模态行人检测算法

MBNet多模态行人检测算法由特征提取结构、
光照感知结构和特征对齐模块共3部分组成,如
图1所示。

在特征提取阶段融入了差分模态感知融合

(DMAF)模块以解决特征模态不平衡问题。该模块

以差分放大电路为原型,通过两个模态特征之间进行

互补,以一种模态去增强另外一种模态,从而可以提

高算法对另一个模态特征信息的敏感程度,提升两个

通道间信息交互的程度。DMAF模块具体公式为

FW =FW1+FW2

2 +FR1-FR2

2 =

FW1+FR1

2 +FW2-FR2

2
(1)

FR =FR1+FR2

2 +FW1-FW2

2 =

FR1+FW1

2 +FR2-FW2

2
(2)

式中:FW 和FR 分别表示模态增强后的可见光和红

外图像特征;FW1和FW2分别表示模态增强前的通道

1和通道2的可见光图像特征;FR1和FR2分别表示

模态增强前的通道1和通道2的红外图像特征。
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图1 MBNet多模态行人检测算法

Fig.1 MBNetmulti-modalpedestriandetectionalgorithm

  差分模态很好地反映了两个模态之间的差异。
为了更好地让差分信息融入至对应的通道中,对
差分信息进行平均全局池化、激活以及点乘操作,
之后与对应通道进行相加得到新的融合特征,公
式为

F'R=FR+f(FR 􀱇FTD)=
FR+f(FR 􀱇 (σ(GAP(FD))􀱋FR)) (3)

F'T=FT+f(FT 􀱇FRD)=
FT+f(FT 􀱇 (σ(GAP(FD))􀱋FT)) (4)

式中:F'R和F'T分别代表经过差分放大后的可见光

和红外通道特征;f 表示残差映射;GAP表示全局

平均池化;σ表示激活函数;􀱇、􀱋分别表示逐元素

相加和相乘操作;FTD表示可见光互补特征;FRD表

示红外互补特征。
此外,光照感知特征对齐模块可以使算法适应

不同的光照条件,并且在区域建议阶段后对齐两个

模态的特征。其中,光照感知值通过一个微型神经

网络捕获照明机制获得,只采用RGB图像进行光照

感知,得到的感知系数作为可见光和红外特征的权

重系数并进行加权融合,得到最终的特征值。由于

可见光和红外图像并不是完美校准,所以通过形态

对齐模块用于预测两个模态之间的偏移量,以此进

行模态之间的校准。此外,紧接着基于光照感知特

征补充阶段对可变形锚框和置信度分数进行微调,
提高检测精度。

总体来说,特征提取阶段计算量极大,推理效

率不足,所以本文主要对特征提取阶段的网络进

行轻量化设计,以压缩算法体积、加快整体算法的

推理效率。

2 G-MBNet轻量化行人检测算法

本文基于 MBNet多模态行人检测检测算法,
通过特征提取网络构建、网络模型优化、网络模型重

构等方法,在保证检测精度的情况下对检测算法进

行轻量化设计,最终的轻量化设计方案如图2所示。
首先,选用 MBNet算法的ResNet50特征提取网络

作为基础特征提取网络;其次,在特征提取阶段采用

更加轻量的 ResNet18特征提取网络,并结合跨阶

段连接的方式搭建CSP-ResNet18算法,同时在残

差中嵌入ECA轻量级注意力机制,以很小的计算

代价提升轻量级特征提取网络性能;最终,利用即插

即用的轻量级模块重构特征提取网络,基于冗余思

想而设计的Ghost卷积可进一步压缩算法体积,加
快算法效率。
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图2 轻量化方案示意

Fig.2Schematicdiagramoflightweightscheme

2.1 CSPResNet18特征提取网络

在 MBNet网络中,两个特征采集通道均采用

ResNet50网络,网络模型较大且推理时延较长,所
以本文选择最轻量的ResNet18结构作为基础网络

进行优化,并且保证识别精度。ResNet网络的残差

结构如图3所示。

图3 残差结构示意

Fig.3Schematicdiagramofresidualstructure

由于ResNet18网络结构的特征提取能力随着网

络深度的减少而减弱,所以本文参考借鉴CSPNet网

络的跨阶段部分连接网络,对ResNet18进行网络结

构优化,跨阶段部分CSP网络结构如图4所示。
前向预测过程可表示为

Xk =Wk*[X″0,X1,...,Xk-1] (5)

XT =WT*[X″0,X1,...,Xk] (6)

XU =WU*[X'0,XT] (7)
式中:*表示卷积操作;Xk 为第k 层的输出特征;

Wk 为第k 层的权重;[X″0,X1,...,Xk-1]表示将输

图4 CSP结构示意

Fig.4DiagramofCSPstructure

入特征X″0,X1,...,Xk-1进行拼接操作;X'0、X″0为输

入特征X0 的两个部分,X″0分别经过式(5)、(6)两个

卷积层后与X'0进行拼接操作,最后通过卷积操作输

出特征XU,从而完成该阶段的前向预测。

CSP结构有效地丰富了网络优化中的梯度信

息,增强了卷积神经网络的学习能力,可以在减少参

数、增加效率的同时,保证网络的准确性,并且有效

地降低了内存成本。最终,基于ResNet的CSP结

构如图5所示。

2.2 ECA轻量级注意力机制

人类视觉在快速地进行了全局图像扫描后,可
以关注到一些重点目标区域,对需要注意的地方投

入更多的精力,以获取所需的细节信息。与此同时,
会降低对其他区域投入的权重。通过这种方式,可
以极大地提升图像识别精度与处理效率。研究人员

受此启发后发现:应对识别重要的特征数据提升权

46
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图5 CSPResNet结构

Fig.5CSPResNetstructurediagram

重,增强重要特征对识别结果的影响;应压制不重要

数据的权重,减弱其在网络中的影响力。
轻量级ECA通道注意力机制以SE注意力机

制[21]为原型,但其没有使用降维操作,从而避免了

降维而引起的信息丢失,同时进行了适当的跨信道

交互,在显著降低模型复杂度的同时保证了模型性

能。此外,自适应卷积核的方法确定了局部信道的

覆盖范围,十分高效。ECA模块示意如图6所示。

图6 ECA通道注意力示意

Fig.6ECAchannelattentiondiagram

ECA模块相较传统的注意力机制避免了全连

接操作,并且使用了一个k×C 的矩阵Wk 用于学习

通道间的注意力信息,矩阵Wk 可表示为

ω1,1 … ω1,k 0 0 … … 0
0 ω2,2 … ω2,k+1 0 … … 0
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

0 … 0 0 … ωC,C-k+1 … ωC,C

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)
  矩阵Wk 将可学习的权重分为k 个一组,避免

了不同组之间的完全独立。此时,输入权重yi 以及

k个相邻通道之间的信息计算式为

ωi =σ∑
k

j=1
ωj

iyj
i, yj

i ∈Ωk
i (9)

式中Ωk
i 表示yi 的k个相邻通道的集合。

为了让模块更加高效,采用权重共享的方式,公
式为

ωi =σ∑
k

j=1
ωjyj

i, yj
i ∈Ωk

i (10)

  式(11)可以直接通过一个k×k的一维卷积实

现,较为简单。k的选择十分重要,跨信道交互作用

的覆盖范围应该与特征维度C 成正比。映射关系

可表示为

C=φ(k)=2γk-b (11)

  此时,k的表达式为

k=ψ(C)=
lbC
γ +b

γ odd
(12)

式中:|·|odd表示取最接近的奇数;超参数γ和b根

据经验设置为2和1。
最终,ECA模块引入ResNet的位置如图7所示。

图7 ECA模块插入位置

Fig.7TheECAmoduleinsertionposition

2.3 基于Ghost模块重构

Han等[20]认为,深度学习中对冗余信息的利用

也很关键,由此基于对相似冗余信息的重复利用提

出Ghost轻量级卷积模块。传统卷积和 Ghost卷

积模块卷积示意图如图8所示。

(a)标准卷积

(b)Ghost卷积

图8 标准卷积与Ghost卷积

Fig.8StandardconvolutionandGhostconvolution
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传统卷积操作计算了大量的近似特征,使最终

的特征图存在过多重复信息,所以冗余信息的生成

操作可以用更廉价的线性变换完成。Ghost模块基

于该思想完成冗余信息的计算。首先,通过传统的

标准卷积完成m 层本源特征的生成,公式为

Y'=X*f+b (13)
式中:b为偏置项;输出特征图Y'∈ h'×w'×m。接着,
基于Y'进行线性映射

yij =φi,j(y'i),∀i=1,...,m,∀j=1,...,s
(14)

式中:y'i∈Y';φi,j表示本源特征i的第j次线性变换。

φi,j可以生成对应的Ghost特征yij,可见y'i可
以生成一个或多个Ghost特征。当j=s时,φi,j为

普通的卷积操作,最终获得n=ms个特征图,其中n
为卷积操作最终的通道数量。

传统卷积操作的浮点型运算量为n×h'×w'×
c×k×k,其中,c为输入的通道数,Ghost卷积由传

统卷积操作结合m(s-1)=n/s(s-1)次线性操作

两部分,线性变换部分采用的卷积核平均尺寸为d
×d,故理论加速比率R 为

R= nh'w'ckk
(n/s)h'w'ckk+(s-1)(n/s)h'w'dd =

ckk
s-1ckk+((s-1)/s)dd = sc

s+c-1≈
s

(15)

  由于d×d=k×k,s≪c,所以可以认为,Ghost
卷积相比传统卷积,运算速度提升了s倍。

3 实验与分析

3.1 实验环境

实验测试环境为Ubuntu16.04操作系统,由Py-
torch深度学习框架实现G-MBNet多模态轻量化行人

检测算法。服务器显卡型号为NVIDIARTX2080Ti。

3.2 实验数据集及预训练

本文采用 KAIST行人数据集,该数据集包含

95328对对齐的可见光和红外图像对,共103128
个边界框,覆盖1182个独特的行人,图像尺寸为

640×512像素。此外,测试集包含2252帧从视频中

每20帧采集的图像,其中,1455帧白天拍摄图像,

797帧夜间拍摄图像。评价指标为平均缺失率,表示

每张图片的平均误检率(FPPI)在[0.01,1]范围内的

对数空间均匀取9个点时的缺失率均值,即FPPI分

别为0.0100、0.0178、0.0316、0.0562、0.1000、

0.1778、0.3162、0.5623、1.000时的平均缺失率。平

均缺失率越低,则证明算法性能越好。
此外,为了使小网络有更加合理的初始权重、更

加有效地进行收敛,本文提取COCO数据集[22]中行

人目标数据对G-MBNet以及中间网络进行预训练,
从而获得更合理的初始化权重,实验结果如表1所示。

表1 基于预训练权重的对比实验结果

 Table1Comparativeexperimentbasedonpre-training
model

算法
是否使用

预训练权重
时长/h 平均缺失率/%

MBNet
否 38.2 9.69
是 25.4 8.13

G-MBNet
否 39.5 13.96
是 26.2 13.74

由表1可以看出,未使用预训练权重的时长为使

用预训练权重的1.5倍,使用预训练权重能够使时间

成本大幅度降低。并且,使用预训练权重的漏检率优

于未使用预训练权重的。在 MBNet中,漏检率降低

了1.56%,在G-MBNet中,漏检率降低了0.22%,证
明了预训练权重的重要性。此外,MBNet在未使用

预训练权重时,红外通道出现了梯度爆炸的现象,预
训练权重的引入使整个网络的训练更加稳定,证明了

合理初始化权重在网络训练时的必要性。

3.3 消融实验

MBNet(基础算法)、CSPR-MBNet(在 MBNet
中引入CSP结构搭建的ResNet18网络CSP-Res-
Net18)、CSPR-ECA-MBNet(引入ECA注意力模块

后的骨干网络算法)、G-MBNet、G-MBNet-CBAM
(在Ghost-MBNet中引入CBAM[23]注意力机制)、

G-MBNet-SE(在 Ghost-MBNet中引入SE注意力

机制)、DW-ECA-MBNet(在 MBNet中引入深度可

分离卷积(DW)[24-25]与ECA注意力机制)算法的对

比如表2所示。
由表2可以看出,CSPR-MBNet相较于原始的

MBNet参数减少了55.51%,并且算法体积也减少了

62.38%,推理效率由原来的52ms提升至38ms,效
率提升1.37倍,精度仅下降了4.58%。在引入ECA
注意力机制后,算法参数、体积以及推理时延基本没

有发 生 变 化,但 是 精 度 相 较 于 MBNet仅 下 降 了

3.95%,证明了ECA模块的轻量以及对于检测精度

有较大的提升。此外,本文对比了不同注意力机制,
如CBAM与SE模块。在引入CBAM 与SE后,由
于引入的模块数量较少,所以算法的体积与运算量
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变化不大。根据实验结果来看,轻量级ECA模块 具有更好的漏检率以及推理时延,有较高的性价比。

表2 各轻量级算法的对比实验结果

Table2Comparisonexperimentofeachlightweightmodel

算法 参数量/106 算法体积/MB 平均缺失率/% 时延/ms

MBNet 67.12 305.68 8.13 52

CSPR-MBNet 29.86 114.99 12.71 38

CSPR-ECA-MBNet 29.88 115.19 12.08 39

G-MBNet 25.38 98.82 13.74 34

G-MBNet-CBAM 25.59 104.86 14.94 39

G-MBNet-SE 25.59 104.53 16.19 45

DW-ECA-MBNet 21.89 84.68 18.52 32

 注:表中加粗数据为最优值。

  在Ghost卷积模块重构后,本文将Ghost模块

与深度可分离卷积DW 模块进行了性能比较,在使

用DW卷积模块进行网络重构后发现,推理时延有

较大的提升,优于 Ghost重构网络的,但是漏检率

相较于 G-MBNet具有较大的差距。权衡之下可

知,Ghost卷积模块兼顾了精度与速度,具有较大的

优势,证明了 Ghost模块在本文方案中的适用性。
最终,本文对比了搭建的各个轻量级算法的损失值

曲线,如图9所示。

图9 各轻量级算法损失值曲线的对比

Fig.9Comparisonoflossvaluecurvesofvariouslight-
weightalgorithms

由图9可以看出,各轻量级算法均有优秀的收

敛性能。其中,CSPR-ECA-MBNet收敛性能最佳,
在第9次迭代后损失值趋于稳定。CSPR-MBNet
由于 缺 少 ECA 的 支 持,整 体 损 失 略 微 逊 色 于

CSPR-ECA-MBNet,也于第9次迭代后趋于稳定。

G-MBNet收敛性能较弱,不过在前9个迭代数也进

行了快速收敛,同样达到了较好的收敛效果。
白天、夜晚情况下的 G-MBNet行人检测结果

如图10和图11所示。白天情况下的检测结果如

下:从图10(a)可以看出,当光线较好且人员可视效

果较好时,G-MBNet具有良好的检测效果,相较于

真值标签所发生的偏移小且精度良好;从图10(b)
可以看出,当光线较弱且目标较小时,发生了一个标

注框标注多个目标的现象;从图10(c)可以看出,当
场景较为复杂且目标较小时,目标框发生了较大的

偏移,检测效果较差。图10(b)和10(c)检测效果不

佳的原因是特征提取网络深度的减少削弱了其特征

提取能力。

(a)光线良好场景

(b)光线较弱场景

(c)复杂场景

 图10 G-MBNet在KAIST-test数据集中白天情况下的

检测结果

Fig.10G-MBNetresultsinKAIST-testdatasetindaytime
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  夜晚情况下的检测结果如下:从图11(a)可以

看出,当场景简单时,G-MBNet检测效果较为理想;
从图11(b)和11(c)可以看出,在面对小目标场景

及复杂场景时,出现了小目标漏检的情况,检测效

果较差。
综上所述可知,经过轻量化设计后的网络在进

行多模态行人检测时具有良好的表现。但是,在针

对远距离的小目标时,特征提取能力较弱,没有表现

出较好的检测精度,在多个小目标在一起或者目标

框较小时,出现了目标框定位较大、多目标在一个标

注框内,甚至漏检的情况。总体而言,本文算法在多

模态目标检测阶段检测速度较快、检测精度较高。
为了更好地进行算法验证,本文在下一小节对不同

算法进行了精度对比。

3.4 算法对比实验

本文算法与其他先进算法在KAIST数据集上

的对比结果如表3所示。可以看出,经过轻量化后

的行人检测算法在检测速度上有了极大提升。虽然

精度相较于 MBNet有部分损失,但在检测精度和

检测时延上依然优于其他算法,并且速度达到了最

优。由此,本文所设计的轻量级多模态行人检测算

法G-MBNet的有效性得到了证明。

(a)光线良好复杂场景下的检测结果

(b)光线较弱场景下的小目标检测结果

(c)复杂场景下的小目标检测结果

图11 G-MBNet在KAIST-test数据集中夜晚情况下的

检测结果

Fig.11G-MBNetresultsinKAIST-testdatasetinnight

表3 不同先进算法的对比结果

Table3ComparisonofdifferentSOTmodels

算法
平均缺失率/%

全部 白天 夜晚
软件或硬件平台 时延/ms

ACF[8] 47.32 42.57 56.17 MATLAB 273

HalfwayFusion[10] 25.75 24.88 26.59 TITANX 430

FusionRPN+BF[11] 18.29 19.57 16.27 MATLAB 800

IAFR-CNN[12] 15.73 14.55 18.26 TITANX 210

CIAN[15] 14.12 14.77 11.13 1080Ti 70

MBNet[16] 8.13 8.28 7.86 2080Ti 52

G-MBNet 13.74 14.06 13.21 2080Ti 34

  注:表中加粗数据为最优值。

4 结 论

目前,主流的多模态行人检测算法大多数存在

检测速度不足的问题,本文提出一种基于Ghost模

块的搭建的 G-MBNet轻量级多模态行人检测算

法。该算法选取轻量级骨干网络ResNet18,借鉴跨

阶段部分CSP构架的思想重构CSP-ResNet18网

络,在减少参数以及算法体积的基础上提升了Res-

Net18算法的检测性能。其次,引入ECA通道注意

力机制。通过引入极少的参数提升了网络关注特征

通道中重要的部分,从而提升了算法的检测精度。
最终,通过Ghost轻量级卷积模块重构网络,减少

了网络不必要的卷积操作,提升了整体算法的检测

效率。实验结果表明,本文提出的轻量级多模态行

人检 测 算 法 G-MBNet有 效。相 较 于 MBNet,

G-MBNet体积更小、预测速度更快、精度损失更小。
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本文提出的轻量化特征提取网络可以在其他检测方

案中直接使用,为深度学习算法的部署提供了有效

方案。但是,本文方案仅考虑了 MBNet算法特征

提取部分算法参数的减少,其他部分依旧存在较多

的冗余操作,如光照感知部分的全连接层、复杂的特

征对齐模块等,可以在未来的研究中提出更加高效

的光照感知和特征对齐操作。
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