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基于深度学习的红外图像行人检测算法研究 

摘 要 

近年来，基于深度学习的行人检测算法研究成为计算机视觉领域

的热点问题之一。但当前的行人检测算法主要集中在可见光图像上，

对于红外图像行人检测问题仍然存在挑战。红外图像由于其在低光照、

复杂环境下的优势，已广泛应用于安全监控、自动驾驶等领域。然而，

红外图像行人检测仍存在一些问题。其一，目前开源的红外图像行人

数据集匮乏，无法充分满足本文算法训练的需求；其二，现有的红外

图像行人检测算法往往面临着模型体积大、检测精度低以及目标丢失

等问题；其三，在红外图像中存在行人遮挡问题，导致行人的特征信

息不完整，增加了行人检测的难度。针对以上问题，本文的主要工作

内容和创新点如下： 

(1) 从红外图像数据集 KAIST 中分别精心筛选出包含行人与包

含行人遮挡情况的红外图像，分别建立本文使用的红外图像行人数据

集与红外图像行人遮挡数据集。同时，为了进一步提升图像质量，提

高数据集的多样性，对建立的数据集使用 CLAHE 算法对图像进行增

强处理。最后，对预处理后的数据集使用 LabelImg 标注软件进行人

工标注，确保数据集的质量和可用性。 

(2) 针对 YOLOv5s 目标检测算法在红外图像行人检测中模型体

积大、检测精度低等问题，提出一种轻量化的红外图像行人检测算法

YOLOv5s-CSBS。该算法通过构建 C3CA 模块、添加 SimAM 注意力
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机制模块两种方法，对其主干网络进行改进，从而减少对行人错检、

漏检的情况；其次，引入加权双向特征金字塔网络到颈部网络中，增

强网络特征表达能力；最后，为了降低模型的参数量与复杂性，引入

包含 GSConv 的 Slim-Neck 设计范式，更好地平衡模型准确性和速度，

实现轻量化设计。实验结果表明：YOLOv5s-CSBS 在红外图像行人数

据集上，mAP@0.5 值比 YOLOv5s 提高 2%，同时参数量与计算量分

别降低了 10.7%和 18.4%。 

(3) 针对红外图像行人遮挡问题，提出了一种基于 YOLOv10n 改

进的检测网络模型 YOLOv10n-SCM。首先，引入 SCConv 卷积模块

与主干网络中的 C2f 模块相结合，增强模型对细节特征的捕捉能力，

提高整体的检测效率和性能；其次，在颈部网络引入 CCFM 模块，更

好地处理尺度变化带来的挑战，从而提升模型在复杂场景下的检测性

能；最后，构建 C2f-EMA 模块，C2f-EMA 模块通过更好地获取上下

文信息，进一步提升了模型对红外图像中行人特征信息的提取能力。

实验结果表明：在红外图像行人遮挡数据集上，改进后的算法模型

mAP@0.5 值比 YOLOv10n 提高 1.7%，同时参数量与计算量分别降低

了 38.3%和 26.8%。 

 

关键词：深度学习，红外图像行人检测，遮挡行人检测，轻量级网络，

注意力机制 
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RESEARCH ON DEEP LEARNING BASED PEDESTRIAN 

DETECTION ALGORITHMS WITH INFRARED  

IMAGES 

ABSTRACT 

In recent years, research on pedestrian detection algorithms based on 

deep learning has become one of the hot issues in the field of computer 

vision. However, current pedestrian detection algorithms mainly focus on 

visible light images, and there are still challenges in pedestrian detection 

in infrared images. Due to their advantages in low-light and complex 

environments, infrared images have been widely used in security 

monitoring, autonomous driving, and other fields. However, there are still 

some problems in infrared image pedestrian detection. First, the current 

open-source infrared image pedestrian datasets are scarce and cannot fully 

meet the training needs of the algorithm in this paper. Second, existing 

infrared image pedestrian detection algorithms often face problems such as 

large model size, low detection accuracy, and target loss. Third, there is a 

problem of pedestrian occlusion in infrared images, which leads to 

incomplete feature information of pedestrians and increases the difficulty 

of pedestrian detection. To address these issues, the main work and 

innovations of this paper are as follows: 
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(1) Carefully select infrared images containing pedestrians and those 

with pedestrian occlusion from the KAIST infrared image dataset to 

establish the infrared image pedestrian dataset and the infrared image 

pedestrian occlusion dataset used in this paper. At the same time, to further 

improve image quality and increase the diversity of the dataset, the 

CLAHE algorithm is used to enhance the images in the established datasets. 

Finally, the preprocessed datasets are manually labeled using the LabelImg 

annotation software to ensure the quality and usability of the datasets. 

(2) To address the problems of large model size and low detection 

accuracy of the YOLOv5s object detection algorithm in infrared image 

pedestrian detection, a lightweight infrared image pedestrian detection 

algorithm, YOLOv5s-CSBS, is proposed. This algorithm improves the 

backbone network by constructing the C3CA module and adding the 

SimAM attention mechanism module, thereby reducing the false detection 

and missed detection of pedestrians. Secondly, the weighted bidirectional 

feature pyramid network is introduced into the neck network to enhance 

the network's feature expression ability. Finally, to reduce the model's 

parameter quantity and complexity, the Slim-Neck design pattern 

containing GSConv is introduced to better balance model accuracy and 

speed, achieving lightweight design. Experimental results show that 

YOLOv5s-CSBS achieves a 2% increase in mAP@0.5 on the infrared 

image pedestrian dataset compared to YOLOv5s, while reducing the 
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parameter quantity and computational cost by 10.7% and 18.4%, 

respectively. 

(3) To address the problem of pedestrian occlusion in infrared images, 

a detection network model based on the improved YOLOv10n, 

YOLOv10n-SCM, is proposed. Firstly, the SCConv convolution module is 

combined with the C2f module in the backbone network to enhance the 

model's ability to capture detailed features and improve overall detection 

efficiency and performance. Secondly, the CCFM module is introduced 

into the neck network to better handle the challenges brought by scale 

changes, thereby enhancing the model's detection performance in complex 

scenes. Finally, the C2f-EMA module is constructed. The C2f-EMA 

module further improves the model's ability to extract pedestrian feature 

information in infrared images by better obtaining context information. 

Experimental results show that the improved algorithm model achieves a 

1.7% increase in mAP@0.5 on the infrared image pedestrian occlusion 

dataset compared to YOLOv10n, while reducing the parameter quantity 

and computational cost by 38.3% and 26.8%, respectively. 

Wen Fuxin(Electronic Information) 

Supervised by Professor Xu Gang 

KEY WORDS: deep learning, infrared image pedestrian detection, 

occlusion pedestrian detection, lightweight network, attention mechanism 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

VI 

目录 

摘 要.............................................................................................................................. I 

ABSTRACT ................................................................................................................. III 

第 1 章 绪论.................................................................................................................. 1 

1.1 研究背景及意义............................................................................................. 1 

1.2 国内外研究现状与难点................................................................................. 3 

1.2.1 国内外研究现状.................................................................................. 3 

1.2.2 红外图像行人检测的技术难点.......................................................... 7 

1.3 本文主要研究内容和结构安排..................................................................... 7 

第 2 章 相关理论基础.................................................................................................. 9 

2.1 引言................................................................................................................. 9 

2.2 红外成像基本原理......................................................................................... 9 

2.3 可见光图像与红外图像特性分析............................................................... 10 

2.4 深度学习与卷积神经网络概述................................................................... 12 

2.4.1 卷积神经网络的基本结构................................................................ 12 

2.4.2 卷积神经网络的特点........................................................................ 16 

2.5 评价指标....................................................................................................... 17 

2.6 本章小结....................................................................................................... 18 

第 3 章 基于改进 YOLOv5s 算法的红外图像行人检测 ......................................... 19 

3.1 引言............................................................................................................... 19 

3.2 YOLOv5s 算法介绍 ...................................................................................... 19 

3.3 YOLOv5s 算法改进 ...................................................................................... 22 

3.3.1 CA 注意力机制模块 .......................................................................... 23 

3.3.2 SimAM 注意力机制模块 ................................................................... 26 

3.3.3 加权双向特征金字塔网络................................................................ 27 

3.3.4 Slim-Neck 设计范式 .......................................................................... 28 

3.4 实验结果与分析........................................................................................... 30 

3.4.1 实验环境............................................................................................ 30 



安徽工程大学硕士学位论文 

VII 

3.4.2 数据集制作........................................................................................ 31 

3.4.3 注意力机制实验................................................................................ 33 

3.4.4 消融实验............................................................................................ 33 

3.4.5 对比实验............................................................................................ 35 

3.4.6 检测结果可视化................................................................................ 38 

3.5 本章小结....................................................................................................... 40 

第 4 章 基于改进 YOLOv10n 算法的红外图像行人遮挡检测 .............................. 41 

4.1 引言............................................................................................................... 41 

4.2 YOLOv10n 算法介绍 .................................................................................... 41 

4.3 YOLOv10n 算法改进 .................................................................................... 42 

4.3.1 跨尺度特征融合模块 CCFM ........................................................... 44 

4.3.2 空间和通道重构卷积 SCConv ......................................................... 44 

4.3.3 高效多尺度注意力机制 EMA .......................................................... 48 

4.4 实验结果与分析........................................................................................... 49 

4.4.1 实验环境............................................................................................ 49 

4.4.2 数据集制作........................................................................................ 50 

4.4.3 C2f 模块改进实验.............................................................................. 50 

4.4.4 消融实验............................................................................................ 52 

4.4.5 对比实验............................................................................................ 54 

4.4.6 检测结果可视化................................................................................ 56 

4.5 本章小结....................................................................................................... 58 

第 5 章 总结与展望.................................................................................................... 59 

5.1 全文总结....................................................................................................... 59 

5.2 工作展望....................................................................................................... 60 

参考文献...................................................................................................................... 61 

攻读硕士期间取得的学术成果.................................................................................. 67 

致谢.............................................................................................................................. 68 



安徽工程大学硕士学位论文 

1 

第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

随着科技的不断发展，图像处理与计算机视觉在现代社会中发挥着越来越重

要的作用。其中，行人检测[1]作为计算机视觉中的一个重要任务，已经引起了国

内外学者广泛的研究兴趣。行人检测技术能够自动识别视频或图像中出现的人体

目标，具有重要的现实意义，例如智能监控[2-3]、自动驾驶[4]与智能交通管理[5]等

领域。这些领域对于公共安全、交通效率以及个人安全防护等方面具有至关重要

的作用。在智能监控系统中，行人检测技术能够实现对视频中行人目标的准确识

别与跟踪，为安全监控提供重要信息，有助于预防犯罪和维护社会秩序。自动驾

驶技术的发展同样离不开行人检测，它能够帮助车辆实时感知周围环境中的行人，

从而做出安全的驾驶决策，减少交通事故的发生。在智能交通管理领域，行人检

测技术可以应用于交通流量分析、行人行为预测等方面，为城市交通规划和管理

提供科学依据。此外，安全监控系统中，行人检测技术的运用也极大地提升了安

全防护的效率和准确性。图 1-1 为行人检测示意图。 

 

图 1-1 行人检测示意图 

传统的行人检测技术主要依赖于可见光图像，虽然这些方法已经取得了一些

成果，但在复杂环境下仍面临诸多挑战。例如，在低光照、雨雪、雾霾等恶劣天

气条件下，基于可见光的行人检测精度降低。为了突破这些限制，红外图像行人

检测[6-7]作为一种新兴的研究方向，正逐渐受到重视。红外图像能够在低光照和
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恶劣环境中保持较好的可见性，特别是在夜间或遮蔽物较多的环境中，红外图像

展现出较高的识别能力。红外图像行人检测研究不仅能弥补传统可见光检测技术

的不足，还能为智能交通、安全监控等领域的应用提供技术支撑。具体来说，本

研究的意义在于：(1) 提高低光照环境下行人检测的准确性：传统检测方法在光

照不佳的情况下检测性能大幅下降，而红外成像系统通过捕捉热辐射图像，在低

光或无光条件下依然能进行检测。通过深度学习模型对红外图像的特征学习，能

够提高在恶劣光照条件下的行人检测精度。(2) 提升复杂环境中的检测效果：红

外图像在雨雾天气、强光逆光等复杂环境中具有较强的穿透能力，使得行人检测

不易受到天气和光照变化的干扰。研究红外图像行人检测有助于在复杂场景下提

升检测效果，从而提高整体系统的适用性和鲁棒性。(3) 推动自动驾驶和智能监

控系统的应用发展：行人检测是自动驾驶和智能监控系统中的关键环节，可靠的

行人检测结果对避免事故和提升行人安全至关重要。红外图像结合深度学习方法，

可改善检测系统在特殊环境下的检测能力，为自动驾驶和监控系统的安全性提供

更高保障。 

尽管红外图像在特定环境下展现出优势，但其行人检测技术仍面临众多挑战。

例如，红外图像的分辨率通常较低，且图像质量在很大程度上受到传感器性能的

影响，这可能会限制检测的精度。此外，红外图像中背景噪声较多，且背景与人

体的热量差异并不总是十分明显，这导致行人检测算法在红外图像中的表现往往

不及在可见光图像中的效果。因此，提升红外图像行人检测的准确性和鲁棒性，

已成为研究领域的焦点。 

综上所述，红外图像行人检测研究不仅具有实际的应用价值，而且对目标检

测领域的发展具有深远的理论意义。通过这项研究，期望能够在复杂环境下构建

更为高效、稳定的行人检测系统，为相关领域的技术应用提供有力支持。总的来

说，红外图像行人检测技术在多个领域中展现了广阔的应用前景。随着红外传感

技术、计算机视觉和深度学习算法的持续进步，未来红外图像行人检测有望在智

能交通、安全监控、无人驾驶等领域扮演更加关键的角色，成为提升公共安全和

自动化水平的核心技术之一。图 1-2 为可见光图像与红外图像。 
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图 1-2 可见光图像与红外图像 

1.2 国内外研究现状与难点 

1.2.1 国内外研究现状 

随着深度学习和计算机视觉技术的不断进步，特别是在智能交通和公共安全

等对高效行人检测技术需求日益增长的背景下，红外图像行人检测技术受到了广

泛关注并得到了深入研究与广泛应用。红外图像技术在夜间或在复杂气候条件下，

能够精准捕捉人体的热辐射特征，因此在行人检测领域展现出了其独特的优势。

无论是国内还是国际上，红外图像行人检测的研究都取得了一系列研究成果。 

行人检测方法主要有基于特征提取的传统模型和深度学习模型。传统的行人

检测方法主要依赖于手工设计的特征和分类器，例如 Haar[8]特征分类器、HOG[9]

特征分类器和 Adaboost[10]分类器等。 

Haar 特征是基于计算图像区域内不同亮度变化的特征，最早由 Viola和 Jones

在其提出的快速人脸检测方法中使用。该方法通过使用矩形区域的亮度对比来提

取图像的特征。Haar 特征分类器广泛应用于行人检测，特别是在一些实时应用场

景中，因为它计算效率较高。尽管 Haar 特征分类器计算速度较快，但其精度相

对较低，且对噪声、光照变化等较为敏感，在复杂背景下的表现并不理想。 

HOG 特征是由 Dalal 和 Triggs 于 2005 年提出的，是行人检测中应用广泛的

传统特征之一。HOG 特征通过计算图像区域的梯度方向和幅值，并将其转化为

直方图，从而获得该区域的描述信息。HOG 特征能有效捕捉到图像中的局部形

状信息，尤其对于行人的姿态和轮廓具有较好的敏感性。HOG 特征通常与支持

向量机(Supported Vector Machine, SVM)[11]分类器结合使用。SVM 是一个强大的

(a) 可见光图像 (b)  红外图像
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二分类器，可以通过构建最优超平面来区分目标和背景。然而，HOG 特征方法

对视角变化、遮挡等情况仍较为敏感，且在复杂场景中，背景干扰可能影响检测

精度。 

Adaboost 是一种经典的集成学习方法，主要用于提高弱分类器的性能。在行

人检测中，Adaboost 通常与简单的特征一起使用。Adaboost 通过加权的方式不断

调整分类器的权重，逐步增强检测效果。其优势在于能够将多个弱分类器组合成

一个强分类器，从而提升检测精度。Adaboost 在早期的行人检测算法中得到了广

泛应用。通过不断迭代学习，Adaboost 能够选择最优的特征组合，从而提高分类

准确性。尽管该方法能够在较低复杂度下进行行人检测，但对于复杂环境中的遮

挡、光照变化等问题，Adaboost 仍然缺乏较强的鲁棒性。 

David G Lowe[12-13]于 2004 年提出的尺度不变特征变换算法，具有旋转不变

性、尺度不变性及对亮度变化的鲁棒性，是一种非常可靠的局部特征描述方法。 

Olmeda[14]等在 2010 年提出了一种新的红外行人检测特征，即利用相位一致

的局部能量信息直方图(Histograms of Oriented Phase Energy, HOPE)特性描述红外

行人轮廓。 

2016 年，胡庆新[15]等人采用 HOG 特征和 ISS 特征联合训练 SVM 分类器，

并通过滑动窗口法进行行人分类检测。 

胡燕伟[16]等人在 2019 年提出了一种基于 BING-casDPM 的快速行人检测方

法。该方法通过训练 SVM 分类器，并利用 casDPM 模型来进行行人检测。 

Xue[17-18]针对夜间光线不足导致传统可见光算法在行人和车辆检测中的效

果下降，提出了一种多特征融合算法，利用红外图像中行人和车辆目标的特征进

行优化。 

基于手工特征的行人检测算法通常适用于行人特征明显的简单场景。然而，

在实际环境中，行人的特征容易受到周围环境的干扰，难以通过手工设计的特征

进行有效提取。相比之下，使用深度神经网络模型通过对行人数据集的持续训练，

可以获得更为精准的行人特征，因此更适合应对复杂多变的环境中的行人检测任

务。 
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随着深度学习的兴起，基于深度学习的行人检测方法逐渐成为主流，但传统

模型仍具有一定的研究价值和应用前景，尤其在对计算资源有限制的场景中。深

度学习技术特别是卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)[19-21]在计算

机视觉领域取得了进展，行人检测作为深度学习方法的一个重要应用领域，受到

了广泛关注。与传统方法相比，深度学习方法通过自动学习图像中的特征，能够

有效应对复杂环境、遮挡、尺度变化等挑战，提升了检测精度。卷积神经网络是

深度学习中最基本且最常用的神经网络结构。它通过一系列卷积层、池化层和全

连接层，能够自动提取输入图像中的特征。CNN 特别适合图像数据的处理，因

为它能够通过局部感知区域和共享权重的设计，减少参数数量，并自动从数据中

学习到多层次的特征表达。在行人检测中，CNN 通常用于图像分类和特征提取。

早期的行人检测方法采用浅层的 CNN 结构，在简单场景中能够取得不错的效果，

但面对复杂的背景、尺度变化、姿态变化等问题时，CNN 的性能常常不尽如人

意。因此，随着深度网络的进一步发展，许多更复杂的模型应运而生。区域卷积

网络(Region-based CNN, R-CNN)是一种用于目标检测的深度学习算法，由 Ross 

Girshick[22]等人在 2014 年提出。该算法通过结合 CNN 和区域提议的思想，提高

了目标检测的精度，但该算法的检测速度较慢。2015 年，Girshick[23]提出 Fast R-

CNN，它是对 R-CNN 算法的优化，解决了 R-CNN 在训练和推理时的低效问题，

但 Fast R-CNN 网络计算能力较差。为了解决这个问题，Shaoqing Ren[24]等人在

2015 年提出 Faster R-CNN，该算法基于 R-CNN 方法，结合了区域提议网络和卷

积神经网络，极大地提高了检测速度和精度。Faster R-CNN 的工作流程包括两个

主要阶段：第一个阶段是通过 RPN 生成候选区域，第二个阶段则使用 CNN 对这

些候选区域进行分类和回归，从而完成目标的定位和分类。Faster R-CNN 通过共

享卷积特征，使得区域提议和目标检测过程可以联合训练，从而提高了整体效率。

对于行人检测，Faster R-CNN 通过生成候选框并对其进行精确分类，能够在多种

尺度和背景下有效地检测出行人。随后，研究者们进行了进一步的探索，Joseph 

Redmon[25]等人于 2016 年提出 YOLO(You Only Look Once, YOLO)实时目标检测

方法，YOLO 采用单一的神经网络进行端到端的回归问题求解。YOLO 将整个图

像作为输入，并在网络的输出中直接预测目标的类别和位置。它通过将图像划分
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为网格，并在每个网格内预测边界框和类别概率，能够同时完成目标的定位和分

类。 

YOLO系列模型具有较高的检测速度，非常适合实时检测应用，特别是在资

源有限的情况下。自从其首次提出以来，YOLO经历了从YOLOv1到YOLOv11的

不断迭代，每个版本都在性能、准确性和效率方面进行了改进。其中，YOLOv3[26]

和YOLOv4[27]等版本不断改进，增加了对小目标和不同尺度目标的检测能力，因

此在行人检测中，YOLO也表现出了良好的性能。尽管YOLO的精度相比Faster R-

CNN稍低，但其优越的速度和实时性使得它在许多实际应用中成为首选。

SSD(Single Shot Multibox Detector, SSD)是另一种流行的目标检测框架，由Wei 

Liu[28]等人于2016年提出。它采用单一的卷积神经网络来同时进行目标的位置回

归和类别分类。SSD通过多个尺度的特征图来预测边界框和类别，从而使其能够

检测不同尺寸的目标。SSD相比于YOLO具有更好的准确性，尤其是在小目标检

测上表现突出。SSD的优点是检测速度快，且可以在多个尺度上进行检测，适应

不同大小的目标。在行人检测中，SSD通过高效的卷积网络和多尺度特征预测，

能够准确识别不同尺寸的行人。SSD和YOLO在实时检测任务中都表现得非常优

秀，但SSD在精度上略有优势，尤其是在复杂场景下，对行人的检测能力较强。

吕传龙[29]等人针对遮挡行人问题对Faster R-NN模型进行相应的改进，通过将

ResNet50替换为HRNet与引入NMS-Loss等方法，解决遮挡行人目标在特征提取

过程中信息容易丢失的问题。李彤晖[30]等研究人员针对有遮挡的行人检测问题，

通过对初始中心点的选取进行优化，并引入注意力机制模块对YOLOv5m进行改

进，从而提高了检测精度。然而，他们在改进过程中并未充分考虑到模型轻量化

的需求，这在实际应用中可能会带来一定的局限性。 

梁秀满[31]等人通过采用轻量化的 MESNet 网络替代 CSPDarkNet53，嵌入注

意力机制 SA 模块，并利用轻量化的 DSASFF 结构优化特征融合网络等方法对

YOLOv5s 进行了改进。虽然这种方法在一定程度上满足了模型轻量化的要求，

但检测精度有所下降，这在实际应用中可能会对检测效果产生负面影响。 

综上所述，基于深度学习的行人检测方法已经取得了一些进展。经典的卷积

神经网络和区域提议网络方法为深度学习行人检测奠定了基础，YOLO、SSD、
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Faster R-CNN 等方法则进一步提高了检测精度与速度。同时，基于 Transformer

的检测方法也展示了新的发展方向。随着深度学习技术的不断进步，行人检测的

性能有望不断提升，未来的研究将侧重于提高检测精度、实时性以及在复杂环境

中的鲁棒性。 

1.2.2 红外图像行人检测的技术难点 

红外图像行人检测面临许多技术难点，主要源于红外图像的特点、环境的复

杂性以及目标检测任务的挑战。以下是一些常见的技术难点： 

(1) 缺乏大规模标注数据集。与可见光图像相比，红外图像的数据集较为匮

乏，尤其是在大规模标注数据集方面。标注红外图像中的行人需要人工介入，这

不仅费时费力，而且在不同的环境条件下，红外图像的特征差异较大，进一步增

加了标注的复杂性。 

(2) 低对比度和低信噪比。红外图像通常具有较低的对比度和较高的噪声，

特别是在低温或复杂环境条件下。这使得在红外图像中检测行人比在可见光图像

中更加困难。低对比度使得背景和行人的区分变得模糊，而高信噪比会影响特征

的提取和目标的定位。 

(3) 背景干扰。在夜间或低光环境中，红外图像的背景往往会包含各种复杂

的物体（如建筑物、树木或其他动态物体），这些背景干扰会与行人目标相似，

导致检测算法难以准确区分目标与背景。 

(4) 遮挡问题。在实际场景中，行人经常会部分遮挡，如背对摄像头、与其

他物体或行人发生遮挡等。这种情况下，传统的目标检测算法往往难以准确检测

到被遮挡的行人。 

(5) 行人特征不明显。相比于在可见光图像中，红外图像中行人的特征可能

不如在人类眼睛中看到的那么明显。由于红外图像是基于热辐射获取的，行人的

形状、细节和纹理可能不如可见光图像中的那样突出，这给检测算法的特征提取

和分类任务增加了难度。 

1.3 本文主要研究内容和结构安排 

综上所述，本文针对红外图像行人检测技术展开研究，通过优化算法网络模
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型来提升检测精度和模型轻量化设计。 

本文的具体研究内容如下： 

第 1 章绪论。本章首先阐述了课题的研究背景及意义，然后概述了行人检测

技术的国内外研究现状，最后，介绍了本文的主要研究内容及章节结构安排。 

第 2 章相关理论基础介绍。本章首先详细介绍了红外成像的基本原理以及可

见光图像与红外图像的特性分析；其次，对深度学习与卷积神经网络进行了阐述；

最后，介绍了行人检测算法的评价指标。 

第 3 章红外图像行人检测算法的研究。本章针对 YOLOv5s 目标检测算法在

红外图像行人检测中模型体积大、检测精度低等问题，提出了一种基于改进

YOLOv5s 算法的红外图像行人检测算法 YOLOv5s-CSBS。首先，将 Backbone 网

络中的 C3 模块全部替换成 C3CA 模块，以增强对行人的长距离检测能力；其次，

在 Backbone 网络中的 SPPF 下一层引入了 SimAM 注意力机制模块，以提升模型

对行人特征的关注度，并增强对不同深度特征信息的感知能力；再次，在 Neck

网络中引入 BiFPN，不仅加强了低层与高层特征间的信息交流，还促进了不同尺

度特征的有效整合；最后，引入包含 GSConv 的 Slim-Neck 设计范式降低模型复

杂性，更好地平衡模型准确性和速度。 

第 4 章红外图像行人遮挡检测算法的研究。本章针对红外图像行人遮挡问

题，提出一种基于改进 YOLOv10n 算法的红外图像行人遮挡检测算法

YOLOv10n-SCM。首先，在网络中引入了 CCFM 模块，提高模型对尺度变化的

适应性和对小尺度对象的检测能力；其次，引入 SCConv 卷积模块，并将其融合

到 Backbone 部分的 C2f 模块中。SCConv 模块通过捕捉不同尺度和通道的特征

信息，进一步提升了模型的特征提取能力；最后，构建 C2f-EMA 模块，并用它

来替换原有 Neck 端中的 C2f 模块。C2f-EMA 模块通过更好地获取上下文信息，

进一步提升了模型对红外图像中行人特征信息的提取能力。 

第 5 章为总结与展望。对全文的工作内容和研究成果进行总结，分析目前存

在的不足之处，对未来红外图像行人检测做了进一步的研究和探讨。 
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第 2 章 相关理论基础 

2.1 引言 

行人检测一直是智慧交通、自动驾驶等领域研究的热点。它不仅关乎公共安

全，还是智能交通系统实现车辆自动导航、行人行为分析、交通流量控制等功能

的关键技术之一。随着城市化进程的加速和智能交通系统的发展，行人检测的重

要性日益凸显。它要求算法能够准确、快速地识别出视频或图像中的行人，并给

出其位置信息，为后续的行人跟踪、行为识别等任务提供基础。因此，行人检测

技术的持续研究和改进对于推动智慧交通、自动驾驶等领域的发展具有重要意义。 

目前对于行人检测的研究主要建立在可见光图像上，对于红外图像的研究很

少。然而，在实际应用中，特别是在夜间或光线条件较差的环境下，可见光图像

的行人检测效果会受到影响。相比之下，红外图像不受光线条件的限制，能够在

这些环境下提供更为清晰的行人信息。因此，本文研究基于红外图像的行人检测

技术，对于提升全天候行人检测能力具有至关重要的意义。展望未来，随着技术

的不断进步和应用需求的不断增长，红外图像行人检测有望成为智慧交通、自动

驾驶等领域的关键研究方向之一。本章节首先对算法涉及的相关理论进行介绍。 

2.2 红外成像基本原理 

热红外成像[32]的基本原理是基于物体所发出的红外辐射来检测温度分布，

并将这些信息转化为可视化图像。每个物体在其温度高于绝对零度时，都会发出

一定波长范围的红外辐射。红外成像技术通过捕捉这种辐射，将其转化为图像，

帮助查看物体的温度状态和热分布。红外成像系统结构如图 2-1 所示。 

(1) 红外辐射与物体温度的关系：根据斯特藩-玻尔兹曼定律，所有温度高于

绝对零度的物体都会发出红外辐射。物体的辐射强度与其表面温度直接相关，具

体来说，辐射强度和物体的绝对温度的四次方成正比，如式(2-1)所示： 

 4E T=  (2-1) 

式(2-1)中，E是辐射的能量， 是斯特藩-玻尔兹曼常数，T 是物体的绝对温

度（单位：K ）。 
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(2) 红外探测器：热红外成像设备通常配备红外探测器（如焦平面阵列），这

些探测器能够捕捉不同波长的红外辐射。探测器将捕捉到的红外辐射转化为电信

号。 

(3) 信号处理：探测器将红外辐射转化为电信号后，通过图像处理系统进行

处理，最终生成热图像。图像中的每个像素表示一个位置的温度，显示为不同的

颜色或灰度。 

(4) 热图像的生成：热红外图像是根据热辐射强度生成的，其中每个像素的

颜色或亮度值表示该区域的温度。通常，热成像仪会用不同的颜色（如红色、蓝

色、绿色等）来表示不同的温度值，这样可以清晰地展示物体的热分布。常见的

热图像表示为热图，其中每个像素的值直接对应一个温度，通过颜色标尺显示温

度的不同范围。 

(5) 显示与分析：最终的热成像图像或视频会被显示在监视器上供人们观察。

通过分析，可以得知物体表面的温度分布情况，从而用于识别问题区域或进行热

量分析。 

 

图 2-1 红外成像系统结构 

2.3 可见光图像与红外图像特性分析 

红外图像与可见光图像在图像获取原理、图像特征以及应用场景方面有明显

的差异。了解这两种图像的特性，对于选择合适的图像处理方法和算法非常重要。

下面将从多个方面对红外与可见光图像的特性进行对比分析。 

(1) 成像原理 

可见光图像是由人眼可见波长范围内的光线（约 400-700nm）形成的图像。

光线通过场景中的物体后，反射或透过物体并进入相机的镜头，形成图像。在可

见光成像中，物体的颜色、纹理、形状等视觉信息是图像中的主要特征。红外图

红外（热）辐射 光学镜头结构
焦平面-[热信号-

>电信号]

ADC-[模拟信号-

>数字信号]

FPGA(DSP)-[图

像处理算法]

DAC-[数字信号-

>模拟信号]
视频显示输出视频
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像则是通过捕捉物体发出的红外辐射（波长范围通常在 700nm 至 1mm 之间）来

形成的图像。物体根据其温度发射不同强度的红外辐射，温度较高的物体会发出

更多的红外辐射。因此，红外图像更多地呈现出温度分布而非物体的表面特征。

图 2-2 为电磁辐射波谱。 

 

图 2-2 电磁辐射波谱 

(2) 光照和条件影响 

可见光图像对光照条件非常敏感。在白天和夜间，光照强度差异巨大，白天

的图像比夜间的图像更加清晰明亮。在夜间，缺乏足够的光源时，可见光图像可

能无法有效捕捉场景信息。此外，阴天、雾霾、雨雪等天气条件也会影响可见光

图像的质量，导致成像效果下降。与可见光图像不同，红外图像对光照条件不敏

感。即使在完全黑暗的环境中，红外成像设备依然能够通过感知物体发出的热辐

射形成图像。因此，红外图像在夜间和低光照环境下表现优异。红外图像还能够

穿透雾霾、烟雾等气象干扰，在复杂天气条件下保持较好的成像效果。 

(3) 目标检测和识别 

可见光图像在日常场景中表现良好，特别适合于物体的外观识别、颜色分类

等任务。许多传统的目标检测方法在可见光图像中能够获得较好的性能。然而，

在低光照、夜间或者天气恶劣的环境中，可见光图像的检测能力受到严重限制。

红外图像通常用于检测物体的热量分布，因此，它特别适合于夜间、低光照或者

视距受限的环境。红外图像能够在完全黑暗的环境中有效地检测到人体等热源，

即使在遮挡、模糊或背景复杂的情况下也能维持较高的检测准确性。红外图像在

行人检测、安防监控、无人驾驶等领域中具有重要应用，尤其是在夜间或恶劣天

气条件下。 

毫米波 厘米波 分米波 超短波 短波 中波 长波 超长波

1mm 10mm 1cm 1m 10m 100m 0.1km10km 100km

γ射线 x射线 紫外线 红外线 微波 视频、无线电波

0.001nm 1nm 10nm 电波

可见光

400nm 500nm 600nm 700nm 1300nm 3μm 8μm 14μm 1mm

紫  蓝  绿  黄  橙  红 近红外短波红外中红外热红外 远红外
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(4) 图像质量和分辨率 

由于可见光图像采用的是普通的照相机成像技术，分辨率通常较高，能够展

现清晰的细节和丰富的颜色信息。高分辨率的可见光图像能够清楚地展示场景中

的物体和纹理细节，因此，在物体识别和分类中具有较好的性能。红外图像的分

辨率通常较低，且受到红外传感器性能的限制，图像的清晰度和细节较差。红外

传感器的性能直接影响成像质量，低端传感器可能会产生较大的噪声，影响图像

质量。因此，红外图像通常比可见光图像在细节表现上较为模糊，不易分辨细小

的物体。 

总之，红外图像与可见光图像各自有其独特的优势和适用领域。可见光图像

在日常场景和物体识别中表现优异，但在低光和复杂环境中受限；而红外图像在

低光、夜间以及恶劣环境下的表现更为出色，适用于热源检测和夜间监控等应用。 

2.4 深度学习与卷积神经网络概述 

随着数据量的不断增长和计算能力的提升，深度学习在人工智能领域实现了

突破，特别是在图像处理、语音识别以及自然语言处理等关键领域。深度学习，

作为一种以多层神经网络为基础的机器学习技术，能够自动地通过多层非线性变

换提取数据的深层次特征。作为深度学习关键技术之一的卷积神经网络[33]，因其

在图像处理方面的出色性能而备受瞩目。CNN 利用卷积操作在图像的局部区域

提取特征，极大地提高了图像分类、检测和分割等任务的准确性和效率。 

2.4.1 卷积神经网络的基本结构 

卷积神经网络是一种特别适用于图像数据的深度学习模型，最早由 Yann 

LeCun 等人提出，并在手写数字识别中取得成功。CNN 的设计理念来源于生物

视觉系统，主要依靠卷积操作和池化操作实现特征提取。CNN 的典型结构包括

以下几层： 

输入层：输入层是卷积神经网络的起点，负责接收原始数据。其主要功能是

将原始数据转换为神经网络可以处理的格式，为后续的卷积、激活和池化操作做

准备。 

卷积层：卷积层[34-35]是 CNN 的核心层，通过卷积核（即滤波器）在图像的
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局部区域内进行滑动计算，提取局部特征。卷积层的作用是学习图像中的边缘、

纹理等低层次特征，随着网络的加深，可以提取更复杂的模式。卷积层的参数通

过反向传播算法在训练中自动学习。常用的卷积操作有一维卷积和二维卷积。 

一维卷积通常用于处理一维数据，如时间序列、音频信号、文本数据等。与

二维卷积（用于处理图像）不同，一维卷积只在一个维度上进行卷积操作。假设

输入信号为 X ，卷积核为W ，输出为Y ，一维卷积公式如式(2-2)所示： 

 
1

( ) ( ) ( 1)
K

i

Y t W i X t i
=

= + −  (2-2) 

式(2-2)中， ( )Y t 表示输出序列Y 在位置 t 的值； ( )X t 表示输入序列 X 在位置

t 的值； ( )W i 表示卷积核W 在位置 i 的值，W 的长度为K ；K 表示卷积核W 的长

度； t 表示卷积操作的当前时间步（或位置）。 

卷积核W 在输入序列 X 上滑动，沿着输入数据进行计算；对于每一个输出

( )Y t ，卷积核与输入数据序列的当前窗口（大小为 K ）进行逐元素乘积，并求和，

得到输出值；这个过程会为输入序列的每个位置生成一个新的输出值，从而构成

整个输出序列Y 。 

二维卷积通常用于图像等二维数据的处理。假设输入图像为 I ，卷积核为K ，

输出为O，二维卷积公式如式(2-3)所示： 

 
1 1

( , ) ( , ) ( 1, 1)
M N

m n

O i j K m n I i m j n
= =

= + − + −  (2-3) 

式(2-3)中， ( , )I i j 表示输入图像 I 在位置 ( , )i j 的像素值； ( , )K m n 表示卷积核

K 在位置 ( , )m n 的值； ( , )O i j 表示输出图像O在位置 ( , )i j 的值；M 和 N 分别是卷

积核的高度和宽度；i 和 j 表示输出图像O中的位置，通常表示该位置的行和列；

m 和 n 表示卷积核 K 中的元素位置； ( 1, 1)I i m j n+ − + − 是输入图像的局部区域

（由卷积核大小决定）的像素值。 

卷积核K 在输入图像 I 上滑动，每次在当前位置 ( , )i j 与图像的一块局部区域

进行卷积运算；卷积核与图像的局部区域的每个元素逐一相乘，并将乘积结果求

和。对于输入图像的每一个位置 ( , )i j ，计算并生成对应的输出值 ( , )O i j ，最终得

到卷积后的输出图像。二维卷积过程如图 2-3 所示。 
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图 2-3 二维卷积过程 

池化层：池化层[36]通常用于下采样，减少数据的维度，降低计算量，同时提

高特征的平移不变性。常用的池化操作有最大池化和平均池化，如图 2-4 所示。

最大池化会选择局部区域内的最大值，而平均池化会计算局部区域的平均值。池

化层帮助模型在保留主要特征的同时，减少特征图的大小。 

 

图 2-4 平均池化与最大池化 

激活函数层：激活函数层通常位于卷积层之后，是用来引入非线性的关键组

件。它的主要作用是对输入进行非线性变换，使得神经网络能够学习和拟合更复

杂的数据模式，进而提升其表达能力。常用的激活函数包括 ReLU[37]、Sigmoid[38]

和 Tanh[39]等。接下来将对这些函数做详细介绍。 

(1) ReLU 函数：ReLU 是最常见的激活函数之一，公式如式(2-4)所示： 

 ( ) max(0, )f x x=  (2-4) 

即输入大于零时输出原值，小于零时输出零。ReLU 非常简单，但效果非常

好，因为它在正区间内不做任何变换，并且可以有效避免梯度消失问题，使得网

络能够更深。函数图像如图 2-5 所示。 
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图 2-5 ReLU 函数 

(2) Sigmoid 函数：Sigmoid 函数将输入映射到 0 和 1 之间，公式如式(2-5)所

示： 

 
1

( )
1 x

f x
e−

=
+

 (2-5) 

它的优点是输出值在(0,1)区间内，适用于二分类问题。函数图像如图 2-6 所

示。 

 

图 2-6 Sigmoid 函数 

(3) Tanh 函数：Tanh 是另一个常见的激活函数，它将输入值映射到-1 到 1 之

间，公式如式(2-6)所示： 

 ( )
x x

x x

e e
f x

e e

−

−

−
=

+
 (2-6) 

Tanh 比 Sigmoid 具有更好的性质，因为它的输出范围是-1 到 1，因此均值为

零，避免了 Sigmoid 函数中的偏移问题。函数图像如图 2-7 所示。 
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图 2-7 Tanh 函数 

全连接层：全连接层[40]通常用于分类任务的输出阶段，负责将卷积层和池化

层提取的特征进行展平处理，并通过一个或多个全连接层实现目标类别的预测。

全连接层的节点与前一层的所有节点相连，学习数据的全局特征，如图2-8所示。 

在全连接层中，每个神经元都与前一层的所有神经元相连接，这种密集的连

接方式使得全连接层能够捕捉输入数据的全局特征。通过全连接层，模型可以将

卷积层和池化层提取到的局部特征整合起来，形成对输入数据的全局理解。在分

类任务中，全连接层的输出通常被用作分类器的输入，通过 softmax 等函数将输

出转换为概率分布，从而实现对目标类别的预测。 

 

图 2-8 全连接层 

2.4.2 卷积神经网络的特点 

(1) 参数共享：卷积层的卷积核在整个图像上进行滑动，采用共享参数的方

式，避免了为每个像素单独设置权重的需要。这种参数共享机制减少了 CNN 的

参数数量，从而提高了模型的计算效率。同时，参数共享也使得 CNN 具有更强

的泛化能力，因为它促使网络学习到图像中局部特征在不同位置的共享表示。这
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一特性使得 CNN 对于图像的平移、旋转等变换表现出一定的鲁棒性。此外，卷

积层通过卷积核的滑动操作，能够自动地提取图像中的层次化特征，从基础的边

缘、纹理特征到高级的语义特征，为后续的分类或回归任务提供了丰富的特征表

示。 

(2) 局部连接：每个卷积核仅与输入图像的局部区域像素相连结，这使得网

络能够专注于捕捉图像中的局部特征。局部连接的设计能够有效提取空间结构信

息，同时减少模型参数的数量。与全连接网络相比，局部连接降低了模型的复杂

性，提高了卷积神经网络处理高维数据的效率。此外，局部连接还使得卷积神经

网络能够关注图像中的关键局部信息，这对于图像识别、目标检测等任务至关重

要。通过组合多个卷积层，CNN 能够逐步构建出对图像整体结构的理解，从而

实现对复杂图像任务的精确处理。 

(3) 平移不变性：通过池化层和卷积核的滑动操作，CNN 能够掌握一定程度

的平移不变性。即便目标在图像中发生轻微位移，模型依然能够进行有效识别。

池化层通过对局部特征进行下采样，降低了数据的空间维度，同时保留了关键特

征，提升了模型对输入图像中目标位置变化的适应能力。这种特性在处理图像时

尤为重要，因为在实际应用中，目标物体可能出现在图像的任何位置。通过结合

卷积层的特征提取能力和池化层的平移不变性，CNN 能够更有效地应对图像中

的目标位置变化，提高了图像识别和目标检测的准确性。 

2.5 评价指标 

本文采用平均准确率 AP（Average Precision）、平均精度mAP、模型参数量

（Parameters）、浮点型计算量（GFLOPs）与每秒处理的帧数（FPS）作为评价指

标。 

平均准确率 AP和平均精度mAP是衡量模型在分类任务中表现的重要指标。

AP反映了模型在不同阈值下的平均精度表现，其表达式如式(2-7)所示。而mAP

则是对多个类别进行平均后的 AP值，能够更全面地评估模型在多类别任务中的

整体性能。mAP数值越高，代表模型的性能越好，本文使用 IoU 阈值为 0.5 时

mAP的值，其表达式如式(2-8)所示。由于本文只针对行人一个类别进行研究，因

此 AP值与mAP值相同。 
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1

0
AP PdR=   (2-7) 

 
1

1 N

i

i

mAP AP
N =

=   (2-8) 

式中：P代表准确率；R代表召回率； N 代表类别个数。 

模型参数量（Parameters）是指模型中所有可训练参数的数量。参数量的多

少直接影响模型的复杂度和计算资源的需求。较小的参数量有助于减少模型的存

储空间和提高计算效率。 

浮点型计算量（GFLOPs）是衡量模型计算复杂度的一个重要指标。它表示

模型在进行一次前向传播时所需的浮点运算次数。GFLOPs 越高，模型的计算负

担越重，对硬件的要求也越高。 

每秒处理的帧数（FPS）是也是衡量模型实时性能的一个关键指标。FPS 越

高，表示模型在单位时间内能够处理更多的帧数，从而具有更高的实时性。这对

于需要快速响应的应用场景尤为重要。 

通过综合这些评价指标，能够全面地评估改进后模型在准确率、复杂度、计

算资源需求以及实时性能方面的表现，为进一步的优化和改进提供依据。 

2.6 本章小结 

本章首先对红外成像基本原理以及可见光图像与红外图像特性分析进行了

介绍；其次，阐述了深度学习与卷积神经网络的相关内容；最后，对行人检测的

评估指标进行简要说明。 
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第3章 基于改进 YOLOv5s 算法的红外图像行人检测 

3.1 引言 

行人检测要解决的问题是：识别图像或视频中的行人并准确地将其标注出

来。例如，交通监控系统可以利用行人检测来监测交通流量和行人行为，以提供

更安全和高效的交通环境。红外图像在夜间和低光条件下具有独特的优势，因此

在安防监控、自动驾驶等领域具有广泛的应用前景。然而，现有的红外图像行人

检测算法往往面临着检测困难、检测精度低以及目标丢失等问题，这主要是由于

红外图像的特殊性质以及环境条件的限制所导致的。因此，对于红外图像行人检

测技术仍然具有重要的研究意义。 

3.2 YOLOv5s 算法介绍 

YOLOv5[41]是由 Ultralytics 开发的目标检测模型，它是 YOLO 系列的一个重

要改进。YOLOv5s 是 YOLOv5 的最小版本，专门优化了模型的体积和推理速度，

它以体积小巧、推理速度快而著称，非常适合用于红外图像的行人检测。在实际

应用中，YOLOv5s 通过优化网络结构和减少参数量，提升了检测速度，同时维

持了较高的准确率。YOLOv5s 的网络结构由输入端、主干网络、颈部网络和检

测端组成。输入端主要负责处理输入图像并将其转化为模型可以处理的格式。具

体来说，YOLOv5s 输入端的作用是对输入的图像进行预处理，并根据模型的需

求进行必要的调整。其主干网络采用 CSPDarknet53 结构，这是一种轻量级网络

结构，它结合了跨阶段部分连接和残差连接的优点，能够有效地提取图像特征，

并将这些特征应用于目标检测任务。CSPDarknet53 主干网络的引入，不仅降低

了计算量，还增强了特征提取能力，确保了模型即使在复杂背景下也能准确识别

行人。 

颈部网络在特征融合阶段采用了 FPN+PAN[42-43]结构，目的是整合来自不同

层级特征图的信息，以提高模型对各种尺度目标的检测准确性，有效解决了多尺

度目标检测中的信息丢失问题，提升了模型对不同大小目标的检测性能。FPN（特

征金字塔网络）通过自底向上的路径提升了特征图的空间分辨率，而 PAN（路径
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聚合网络）则通过自顶向下的路径进一步整合了不同层次的特征，增强了模型对

目标位置信息的敏感度。这种结构的设计使得 YOLOv5s 能够更好地捕捉不同尺

度的目标特征，尤其是在处理小目标和遮挡目标时表现出色。通过 FPN+PAN 结

构的结合，YOLOv5s 实现了对多尺度目标的精确检测，进一步提升了模型在实

际应用中的性能。YOLOv5s 的检测端包含三个不同尺度的输出层，每个输出层

都针对不同的目标尺度进行优化，通过综合不同层级的特征信息，确保了在各种

场景下对行人的全面覆盖，特别是在小目标检测方面表现出色。其网络结构如图

3-1 所示。 

 

图 3-1 YOLOv5s 网络结构图 

(1) Input 指的是输入端，它包括了固定的输入图像尺寸、数据预处理以及数

据增强等关键步骤。这些设置对于模型而言至关重要，它们确保了模型能够高效

地接收和处理输入数据，从而提高目标检测的准确性和效率。在 YOLOv5s 的输

入阶段，采用固定尺寸的输入图像确保了模型能够以统一的标准处理数据，从而

避免了因图像尺寸不一致而增加的处理复杂性和计算资源的额外开销。数据预处

理则涵盖了图像的归一化、缩放等操作，这些步骤有助于加快模型的收敛速度并

提高其稳定性。而数据增强技术，如随机裁剪、旋转、翻转等，能够增加训练数
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据的多样性，有效防止模型过拟合，进一步提升模型的泛化能力。通过这些设计

的输入端设置，YOLOv5s 得以在处理复杂多变的行人检测任务时展现出卓越的

性能。 

(2) Backbone 构成了网络结构的核心，主要负责提取输入图像的特征。它采

用了 CSPDarknet53 作为其主干网络，通过一系列卷积层、池化层和残差块来深

入挖掘图像中的特征信息。这些层不仅能够逐步减小特征图的尺寸，而且能够在

不同层次提取出不同尺度的特征，这对于模型捕捉目标的各种尺度信息至关重要。 

CBS 模块是特征提取的基本单元，它由二维卷积、批量归一化和激活函数构

成。这些模块通过卷积操作提取图像特征、批量归一化加速训练过程、激活函数

引入非线性，它们共同作用于提升模型的性能和准确性。C3 模块是一种特殊的

卷积模块，它具备跨阶段部分连接和残差连接的特点，有助于提升特征提取的深

度和网络的表达能力。C3 模块主要由 CBS 模块以及 Bottleneck 模块构成。C3 模

块的设计增强了特征的表达能力，这对于目标检测任务至关重要，从而提升了模

型的整体性能和效率。SPPF 模块是一种融合了空间金字塔池化和特征金字塔网

络的结构，它能够提取不同尺度的特征并增强模型对不同大小目标的检测能力。

这种设计有助于提升目标检测的精确度，使模型能够更好地适应各种尺度的目标。

CSPDarknet53 的设计来源于 CSPNet，它通过引入跨阶段局部密集连接来增强特

征学习能力，同时减少了计算量和内存占用。这种结构使得 Backbone 在处理大

规模图像数据时更加高效，能够在保持高性能的同时降低硬件资源的需求。此外，

CSPDarknet53 还融合了残差学习的思想，通过引入跳跃连接来缓解深层网络中

的梯度消失问题，从而提升了网络的训练稳定性和收敛速度。这些特性共同构成

了 YOLOv5s 强大特征提取能力的基础，为后续的目标检测任务提供了坚实保障。 

(3) Neck 部分专注于特征融合，采用了 FPN+PAN 结构。通过路径聚合、特

征融合和上下文信息提取等操作，Neck 部分帮助提升模型对目标的检测能力。

Neck 部分的设计能够有效地整合主干网络提取的特征，并为检测头部提供更丰

富信息和更高语义理解能力的特征表示，从而提高目标检测的准确性。FPN

（Feature Pyramid Network）通过自顶向下的方式提升了高层特征的空间分辨率，

而 PAN（Path Aggregation Network）则通过自底向上的路径进一步整合了不同尺
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度的特征，实现了特征的双向流动。这种结构不仅增强了特征的丰富性和多样性，

而且有助于模型更深入地理解目标的上下文信息，从而在复杂场景中实现精确的

目标检测。Neck 部分的设计充分体现了 YOLOv5s 在网络结构上的创新和优化，

为提升目标检测性能奠定了坚实基础。 

(4) YOLOv5s 网络的 Head 阶段是其最终阶段，负责从主干网络和 Neck 部

分提取的特征中生成目标检测的预测结果。该部分主要由三个不同尺度的输出层

组成，检测不同尺寸的目标。每个输出层都针对特定尺寸范围的目标进行优化，

通过应用适当的锚框和预测框，能够精确地定位和分类各种尺寸的目标。Head 部

分还结合了分类和回归任务，同时输出目标的类别信息和边界框坐标，实现了端

到端的目标检测。这种设计使得 YOLOv5s 在处理多尺度目标时具有出色的性能

和鲁棒性，能够适应复杂多变的检测场景。 

3.3 YOLOv5s 算法改进 

为了解决当前红外图像行人检测算法在检测速度与精度之间难以取得平衡

的问题，从而导致检测困难、精度低下、目标丢失等问题，提出一种改进 YOLOv5s

的轻量化红外图像行人检测算法 YOLOv5s-CSBS，通过改进 YOLOv5s 算法的

Backbone 网络和 Neck 网络，提升了红外图像中行人检测的精度。其网络结构图

如图 3-2 所示。 

(1) 建立本章使用的红外图像行人数据集。从红外图像数据集 KAIST 中筛

选出 4000 张夜间红外图像作为本章使用的实验数据集。 

(2) 改进 Backbone 网络。将 Backbone 网络中的 C3 模块全部替换成 C3CA

模块，以增强对行人的长距离检测能力。这一改进不仅提高了模型对远处行人的

检测精度，还提升了其在复杂场景下的适应性。同时，在 Backbone 网络中的 SPPF

下一层引入了 SimAM 注意力机制模块，以提升模型对行人特征的关注度，并增

强对不同深度特征信息的感知能力。SimAM 注意力机制能够自适应地学习并突

出图像中的关键特征区域，同时抑制不相关的背景信息，这使得模型在复杂的红

外图像环境中能更加专注于行人目标，提升了 YOLOv5s-CSBS 算法在行人检测

任务中的准确性和鲁棒性。 

(3) 改进 Neck 网络。在 Neck 网络中引入加权双向特征金字塔网络



安徽工程大学硕士学位论文 

23 

(Bidirectional Feature Pyramid Network, BiFPN)，BiFPN 的引入，不仅加强了低层

与高层特征间的信息交流，还促进了不同尺度特征的有效整合。这种设计使得模

型能够更好地捕捉到行人的多尺度特征，提升检测效果。最后，引入包含 GSConv

的 Slim-Neck 设计范式降低模型复杂性，更好地平衡模型准确性和速度。 

 

图 3-2 YOLOv5s-CSBS 网络结构图 

3.3.1 CA 注意力机制模块 

近年来，注意力机制已成为深度学习领域的研究焦点，它能够助力模型更精

准地聚焦于关键特征，进而提高模型对不同尺度目标的敏感性和检测准确性。诸

如 SE[44]、ECA[45]、CBAM[46]和 CA[47]等注意力机制，已成为当前广泛采纳的注

意力机制。这些注意力机制通过各自独特的方式强化了模型对关键特征的识别。

SE 是一种通道注意力机制，如图 3-3 所示，它通过学习通道间的依赖关系来强

化重要特征，专注于通道维度的相互作用，但忽略了空间维度的特征。 

 

图 3-3 SE 通道注意力机制 
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ECA 在 SE 的基础上进行了优化，它利用局部跨通道的交互信息来增强特征

表达，并移除了全连接层，通过在全局平均池化后的特征上应用 1×1 卷积，使其

在性能提升的同时计算更高效。然而，ECA 主要侧重于通道信息，相对轻视了空

间信息。 

CBAM 则结合了空间和通道维度的注意力，引入了大尺度卷积核以捕捉空

间特征，但其仅能捕捉局部相关性，忽略了远距离依赖问题，其原理图如 3-4 所

示。 

 

图 3-4 CBAM 注意力机制 

CA 注意力机制则通过自适应地调整特征权重来优化特征表示，它不仅能够

获取方向和位置的感知信息，还能捕获通道间的相互作用，有助于模型更准确地

定位和识别目标。CA 注意力机制模块如图 3-5 所示。 
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图 3-5 CA 注意力机制模块 

图 3-5 中：C 为特征图通道数；H代表输入特征图的高度；W代表输入特征

图的宽度；r为通道压缩率。 

图 3-5 中，首先，将输入尺寸为 C×H×W 的特征图在宽度和高度两个方向上

进行分割。然后分别对每个通道执行沿宽度方向的全局平均池化与沿高度方向的

全局平均池化，最后分别会得到一个尺寸大小为 C×H×1 的特征图与一个尺寸大

小为 C×1×W 的特征图。公式分别如式(3-1)、(3-2)所示： 
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式(3-1)中： ( )h

cZ h 代表第 c 通道在高度 h 处的输出； ( , )cx h i 代表水平方向第 c

通道的输入。 

式(3-2)中： ( )w

cZ w 代表第 c 通道在宽度w处的输出； ( , )cx j w 代表垂直方向第

c 通道的输入。 

将得到的两个特征图进行拼接操作，得到尺寸大小为C/r×1×(W+H)的特征图，

接着利用卷积、批量归一化与非线性激活函数获得特征图，公式如(3-3)所示： 

 ( )( )1 ,h wf F z z  =    (3-3) 

式(3-3)中： 1F 代表一个共享的 1×1 卷积转换函数。 

沿着空间维度，再将特征图 f 进行 split 操作，获得两个尺寸大小分别为
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C×H×1，C×1×W 的特征图，然后分别利用 1×1 卷积进行升维操作，获得了与原

始特征图具有相同通道数的特征图 hF 与 wF ，再利用激活函数分别计算得到高度

方向和宽度方向上的注意力权重 hg 与 wg ，公式分别如式(3-4)、(3-5)所示： 

 ( )( )h

h hg F f=  (3-4) 

 ( )( )w

w wg F f=  (3-5) 

式(3-4)与式(3-5)中： 表示 Sigmoid 激活函数。 

最后，将得到的注意力权重与原始特征图进行乘法加权计算，来增强特征图

的表示能力，公式如(3-6)所示： 

 ( , ) ( , ) ( ) ( )h w

c c c cy i j x i j g i g j=  (3-6) 

3.3.2 SimAM 注意力机制模块 

为了更好地准确捕捉到红外图像中的行人信息，有效提升模型性能，本章引

入SimAM[48]注意力机制，在YOLOv5s主干网络的SPPF下方添加SimAM注意力机

制，以增强对多个深度特征的感知能力。SimAM注意力机制结合了通道注意力机

制和空间注意力机制的优势，能够在不增加过多计算负担的前提下，提升模型对

关键信息的捕捉能力。在YOLOv5s的主干网络中嵌入SimAM注意力机制后，模

型在处理复杂场景下的红外图像时，能够展现出更强的特征提取和目标识别能力。 

SimAM 是一种三维无参数注意力机制，该注意力机制的提出来源于神经科

学空域抑制理论。在神经科学领域，具有空域抑制效应的神经元往往被认为更加

重要，通过检测目标神经元与其他神经元之间的线性可分性可以来辨别这些神经

元。因此，对每个神经元定义一个能量函数，通过使用二值标签并添加正则化的

方式，最终简化得最小能量公式如式(3-7)所示： 
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式(3-7)中：t 为目标神经元；为超参数；û 代表同一通道内其他神经元的平

均值，公式如式(3-8)所示； 2̂ 代表同一通道内其他神经元的方差，公式如式(3-

9)所示。 
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式中：M 为神经元个数； ix 为同一通道内其他神经元个数，i 为空间维度指

数。 

分析式(3-7)可知，能量函数 *

te 的值越低，表示目标神经元与周围神经元的差

异性越明显，其重要性也越高。 

然后，对特征 X 进行增强处理，得到增强后的特征 X ，公式如式(3-10)所示

： 

 
1

X sigmoid X
E

 
=  

 
⊙  (3-10) 

式(3-10)中：E为所有通道和空间维度中最小能量集合；X 为输入特征；⊙

为点积运算；Sigmoid函数用于对特征进行增强处理。 

SimAM注意力机制如图3-6所示。 

 

图 3-6 SimAM 注意力机制模块 

3.3.3 加权双向特征金字塔网络 

YOLOv5s模型在Neck部分采用PANet结构，其网络结构图如图3-7（a）所示，

该结构通过金字塔形式连接不同尺度的特征图，实现了高级与低级特征信息的融

合。但PANet结构仅包含一条自上而下和一条自下而上的路径，在特征提取过程

中可能会导致部分原始信息的丢失，从而出现漏检与误检的情况，影响检测行人

的准确性。为了解决这个问题，加权双向特征金字塔网络(Bidirectional Feature 

Pyramid Network, BiFPN)应运而生。BiFPN在PANet的基础上进行了创新性改进，

不仅保留了原有的自上而下和自下而上的路径，还引入了加权机制，使得不同路

径上的特征信息得以更高效地融合。这种加权机制可以根据特征的重要性动态调

整权重，从而保留了更多的原始信息，减少了漏检和误检现象，提升了行人检测

的准确性。BiFPN的网络结构图如图3-7（b）所示，通过对比可以看出，BiFPN在

特征融合方面更加灵活和高效。 

Input Sigmoid Output.
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通过引入加权双向特征金字塔实现更高效的多尺度特征融合。首先，由于只

有一条输入边的节点在特征融合的过程中贡献比较小，所以为了简化双向网络，

同时降低计算开销，将此类节点去除。其次，当原始输入节点与输出节点处在相

同的层级时，会在它们之间建立一条融合路径，从而融合更多特征。最后，通过

构造双向通道，通过自顶向下和自底向上的结构在不同尺度之间建立连接，将每

个双向路径视为网络中的一个特征层，并多次重复相同的层，以实现更高级别的

特征整合，BiFPN通过上下两个方向的信息传递，加强了特征金字塔网络的特征

提取能力，提高了对行人检测的准确率。 

 

图 3-7 PANet、BiFPN 网络结构图 

3.3.4 Slim-Neck 设计范式 

鉴于行人检测算法模型的复杂性，研究人员通常会采用深度可分离卷积层来

构建轻量级模型，来减少参数数量和降低计算复杂度。然而，这种简单的替换往

往会导致模型性能的下降。为了在模型轻量化和性能之间取得平衡，本章引入包

含GSConv[49]的Slim-Neck设计范式。Slim-Neck设计范式采用了融合通道注意力

机制和特征融合策略，以强化模型的特征表达能力。通过引入通道注意力机制，

模型能够自适应地调整各个特征通道的重要性，从而增强对关键特征的敏感性。

同时，特征融合策略使得模型能够更好地融合不同尺度和层次的特征，进一步提

高检测的准确性和鲁棒性。 

本章引入GSConv卷积来代替Neck部分中的CBS模块，以在降低模型复杂性

的同时，也能够保证模型检测的精度。GSConv卷积结构如图3-8所示。 

P7

P6

P5

P4

P3

P7

P6

P5

P4

P3

(a) PANet (b) BiFPN
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图3-8 GSConv卷积结构图 

首先，对输入特征图进行标准卷积操作，然后将其与深度可分离卷积操作得

到的特征图进行拼接和混合操作，最终得到输出的特征图。这种设计不仅能够充

分利用标准卷积的特征提取能力，还能借助深度可分离卷积的低计算复杂度优势。

通过拼接和混合两种卷积操作得到的特征图，GSConv卷积能够在不增加过多计

算负担的情况下，融合多种特征信息，从而提升模型的检测精度。此外，GSConv

卷积的引入还使得Slim-Neck设计范式在保持轻量级的同时，进一步增强了模型

的泛化能力，使其在不同场景和光照条件下都能表现出良好的检测性能。 

Slim-Neck设计方式范式是在GSConv的基础上通过引入GS bottleneck与

VoVGSCSP而提出的一种轻量化结构。GS bottleneck模块由两个GSConv层组成，

其结构如图3-9（a）所示。VoVGSCSP模块是在GS bottleneck基础上使用一次性聚

合方法设计的跨阶段部分网络模块，在保持足够的准确性的同时，简化了模型的

复杂性，其结构如图3-9（b）所示。 

具体来说，GS bottleneck模块通过堆叠两个GSConv层，进一步增强了特征的

提取和融合能力。第一个GSConv层主要负责初步的特征提取，而第二个GSConv

层则对初步提取的特征进行进一步的细化和增强。这种堆叠设计不仅提高了特征

的丰富性，还有助于模型更好地学习到不同层次的特征信息。 

而VoVGSCSP模块则采用了跨阶段的部分网络设计，通过一次性聚合方法将

不同阶段的特征进行有效地融合。这种设计不仅简化了模型的复杂性，还保持了

足够的准确性。在VoVGSCSP模块中，不同阶段的特征被看作是不同的特征源，

通过一次性聚合方法将这些特征源进行融合，可以得到更为全面和准确的特征表

Conv

Intput

C1 channels

C2/2

channels
GSConv

C2 channels

Output

C2/2

channels

DWConv Concat Shuffle
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示。这种特征表示有助于模型在不同场景和光照条件下都能表现出良好的检测性

能。 

总的来说，Slim-Neck设计范式通过引入GS bottleneck与VoVGSCSP模块，成

功地实现了一种轻量化的结构设计。这种设计不仅降低了模型的复杂性，还保证

了模型的检测精度和泛化能力。 

 

图3-9 GS bottleneck和VoVGSCSP网络结构 

3.4 实验结果与分析 

3.4.1 实验环境 

实验环境采用Windows10操作系统，使用PyTorch1.9深度学习框架，利用GPU

加速软件进行模型训练，实验配置环境如表3-1所示： 

表 3-1 实验配置环境 

项目 版本环境 

操作系统 Windows10 

GPU NVIDIA TITAN X 

PyTorch 1.9 

Python 3.7 

CUDA 11.1 

 

实验超参数设置如下表3-2所列： 

Conv

GSConv

GSConv

Concat

Conv
GSConv

GSConv

Input

C1 channels
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Output
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Input

C1 channels
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(a)   GS bottleneck (b)   VoVGSCSP

h

w
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表 3-2 超参数设置 

超参数 值 

输入图像尺寸 640×640 

batch⁃size 8 

优化器 SGD 

初始化学习率 0.01 

动量 0.937 

epoch 200 

 

为了验证本章提出改进方法的有效性，分别对 YOLOv5s 主干网络和颈部网

络进行改进，通过实验对比各种改进方法的效果。实验结果最优数据用加粗字体

标注，次优数据用下划线标注。 

3.4.2 数据集制作 

本章使用 KAIST 红外图像数据集，该数据集涵盖了多种复杂场景和行人姿

态，为算法的训练和测试提供了丰富的样本，数据集的标签中包含 person、people

和 cyclist 三个类别，如图 3-10 所示。 

 

图 3-10 KAIST 数据集中部分图像 

首先，从红外图像数据集 KAIST 中筛选出 4000 张包含行人的夜间红外图像

作为本章使用的实验数据集。针对红外图像的特点，对数据集进行预处理，采用

CLAHE 算法对图像进行增强处理，以提高算法对红外图像的适应性和鲁棒性。

CLAHE 算法的应用提升了图像的对比度，使行人的轮廓更加清晰，特征更加鲜

明，为后续的行人检测提供了更为坚实的基础。图像增强前后的对比图如图 3-11

所示。 
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（a）原始图像 

 

（b）CLAHE 图像 

图 3-11 图像增强前后的对比图 

然后，对预处理后的数据集使用标注软件 LabelImg 软件进行人工标注，如

图 3-12 所示，标注标签为 person。标注过程确保了每张图像中的行人都能被准

确识别和定位，为后续的算法训练和测试提供了精确的数据支持。 

 

图 3-12 LabelImg 软件标注 

最后，在完成标注后，对数据集按照 7:2:1 的比例将其分为训练集、验证集

和测试集，以确保算法在训练过程中能够充分吸收数据特征，同时在验证和测试

阶段能够准确评估其性能。这一系列的预处理和标注工作，为 YOLOv5s-CSBS

算法在红外图像行人检测领域的应用提供了重要的支持。 
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3.4.3 注意力机制实验 

为了验证CA注意力机制在红外图像行人检测中的优势，在本课题建立的数

据集上对比了SE、ECA、CBAM和CA四种注意力机制分别添加到主干网络的C3

模块的实验结果，实验结果见表3-3。 

表 3-3 注意力机制对比实验结果 

算法 mAP@0.5/% Parameters/M GFLOPs 

YOLOv5s 89.9 7.01 15.8 

YOLOv5s+C3SE 90.4 7.32 17.0 

YOLOv5s+C3ECA 91.1 7.31 17.0 

YOLOv5s+C3CBAM 

YOLOv5s+C3CA（Ours） 

90.2 

91.6 

7.33 

7.33 

17.1 

17.1 

由表3-3可知，在基准模型YOLOv5s的基础上，分别将SE、ECA、CBAM和

CA四种注意力机制融入C3模块，其参数量、计算量与mAP@0.5值均有不同程度

的增加。其中，将CA注意力机制融入C3模块时，其mAP@0.5的值提升最大，提

升1.7%，SE、ECA、CBAM三种注意力机制分别提升0.5%、1.2%、0.3%，验证了

在红外图像行人检测中，将CA注意力机制融入C3模块的优势。虽然参数量与计

算量有所增加，但考虑到检测精度的提升，这种增加是可以接受的。注意力机制

对比图如图3-13所示。 

 

图3-13 注意力机制对比图 

3.4.4 消融实验 

为验证本章提出的四种改进方法的有效性，在本课题建立的数据集上进行了

8 组不同的消融实验，以确认它们的影响。消融实验结果如表 3-4 所示。 
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表 3-4 消融实验结果 

算法 mAP@0.5/% Parameters/M GFLOPs FPS 

YOLOv5s 89.9 7.01 15.8 85 

YOLOv5s+C3CA 91.6 7.33 17.1 61 

YOLOv5s+SimAM 90.1 7.01 15.8 83 

YOLOv5s+BiFPN 91.0 7.16 16.4 81 

YOLOv5s+Slim-Neck 90.3 6.47 13.1 87 

YOLOv5s+C3CA+BiFPN 91.2 7.48 17.7 58 

YOLOv5s+C3CA+BiFPN+Slim-Neck 90.5 6.26 12.9 65 

YOLOv5s-CSBS(Ours) 91.9 6.26 12.9 70 

由消融实验结果可以看出，以 YOLOv5s 为基准模型分别引入 C3CA、SimAM、

BiFPN、Slim-Neck 四种改进方法，模型 mAP@0.5 值分别提升 1.7%、0.2%、1.1%、

0.4%，验证了四种改进方法对行人检测的有效性。 

当以 YOLOv5s 为基准模型同时引入 C3CA 和 BiFPN 时，mAP@0.5 值虽然

提升 1.3%，但模型的参数量与计算量分别增加了 6.7%和 12.0%，没有实现模型

的轻量化设计。 

为了进一步实现模型轻量化，以 YOLOv5s 为基准模型同时引入 C3CA、

BiFPN 和 Slim-Neck，模型的参数量与计算量分别降低了 10.7%和 18.4%，但

mAP@0.5 值只提升了 0.6%。 

因此，本研究将四种改进方法融合，提出了一种轻量级红外图像行人检测算

法模型 YOLOv5s-CSBS，该模型在提高检测精度的同时实现了轻量化设计，最终

改进后的模型在 mAP@0.5 方面比 YOLOv5s 模型提高了 2%，同时参数量减少了

10.7%，计算量减少了 18.4%。尽管 FPS 略有下降，但仍然满足实时性要求。改

进算法前后对比图如图 3-14 所示。 
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图 3-14 改进算法前后对比图 

3.4.5 对比实验 

(1) 本课题红外图像行人数据集对比实验 

在实验环境及训练参数一致的情况下，在本课题建立的数据集上，对本章改

进的算法和 YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv8s、YOLOv10s、YOLOv11s 等主流算

法进行了训练和测试，以验证本章提出的模型的有效性，具体实验结果见表 3-5。 

表 3-5 对比实验结果 

算法 mAP@0.5/% Parameters/M GFLOPs 

YOLOv3 84.5 61.50 154.5 

YOLOv5s 89.9 7.02 15.8 

YOLOv8s 

YOLOv10s 

YOLOv11s 

YOLOv5s-CSBS(Ours) 

89.5 

90.4 

90.1 

91.9 

11.13 

8.07 

9.46 

6.26 

28.4 

24.8 

21.7 

12.9 

从表 3-5 可得，在数据集、实验环境及训练参数一致的情况下，本章改进的

模型 YOLOv5s-CSBS 与 YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv8s、YOLOv10s、YOLOv11s

算法相比，mAP@0.5 的值分别高出 7.4%、2%、2.4%、1.5%和 1.8%，参数量与

计算量都少于 YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv8s、YOLOv10s、YOLOv11s，验证

了本章提出模型的有效性。 

(2) FLIR 公共红外图像行人数据集对比实验 

为了进一步验证本章方法的优越性，在公共红外图像数据集 FLIR 上筛选出



安徽工程大学硕士学位论文 

36 

包含行人的红外图像构成 FLIR 红外图像行人数据集进行对比实验。FLIR 公共

红外图像数据集由 FLIR Systems 公司发布，为红外图像处理领域的研究和开发

提供高质量的数据资源。该数据集包含大量红外图像，涵盖各种场景和目标，可

用于目标检测、分类、跟踪和分割等任务，部分图像如图 3-15 所示。 

 

图 3-15 FLIR 数据集中部分图像 

FLIR 数据集对比实验结果见表 3-6。 

表 3-6 FLIR 对比实验结果 

算法 mAP@0.5/% Parameters/M GFLOPs 

YOLOv3 85.6 61.50 154.5 

YOLOv5s 90.1 7.02 15.8 

YOLOv8s 

YOLOv10s 

YOLOv11s 

文献[50] 

YOLOv5s-CSBS(Ours) 

89.7 

90.2 

89.8 

90.3 

91.7 

11.13 

8.07 

9.46 

- 

6.26 

28.4 

24.8 

21.7 

- 

12.9 

由表 3-6 实验结果可得，本章改进的模型 YOLOv5s-CSBS 在 FLIR 数据集上

同样取得了不错的检测效果。从 mAP@0.5 上看，YOLOv5s-CSBS 的实验结果为

91.7%，比 YOLOv5s 高出 1.6%，比文献[50]高出 1.4%。综合各项评价指标可得，

本章提出的算法模型 YOLOv5s-CSBS 在轻量化的同时提高了检测精度，满足检

测红外图像行人的要求。 

(3) 混合数据集对比实验 

从 KAIST 数据集与 FLIR 数据集中分别挑选出 2000 张部分包含行人的红外

图像组成混合数据集，来进一步验证本章所提算法的有效性。混合数据集中部分

图像如图 3-16 所示。 
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图 3-16 混合数据集中部分图像 

混合数据集对比实验结果见表 3-7。 

表 3-7 混合数据集对比实验结果 

算法 mAP@0.5/% Parameters/M GFLOPs 

YOLOv3 86.7 61.50 154.5 

YOLOv5s 90.6 7.02 15.8 

YOLOv8s 

YOLOv10s 

YOLOv11s 

YOLOv5s-CSBS(Ours) 

90.2 

90.5 

90.3 

92.1 

11.13 

8.07 

9.46 

6.26 

28.4 

24.8 

21.7 

12.9 

由表 3-7 实验结果可得，本章改进的模型 YOLOv5s-CSBS 在混合数据集上

也取得了不错的效果。同时可知，用混合数据集检测精度比单个数据集的检测精

度要高。从 mAP@0.5 上看，YOLOv5s-CSBS 的实验结果为 92.1%，分别比

YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv8s、YOLOv10s、YOLOv11s 提高了 5.4%、1.5%、

1.9%、1.6%、1.8%。 

(4) 可见光数据集对比实验 

上述对比实验均建立在夜间红外图像的基础上，实验结果也验证了本章提出

的算法模型在训练红外数据集时表现出良好的性能。KAIST 红外图像数据集中

每张图片都包含 RGB 彩色图像和红外图像两个版本，从其中挑选出 4000 张可

见光图像构成可见光数据集来进一步验证本章算法的效果。可见光数据集中部分

图像如图 3-17 所示。 

(a) FLIR数据集图像 (b) KAIST数据集图像
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图 3-17 可见光数据集中部分图像 

可见光数据集对比实验结果见表 3-8。 

表 3-8 可见光数据集对比实验结果 

算法 mAP@0.5/% Parameters/M GFLOPs 

YOLOv3 75.3 61.50 154.5 

YOLOv5s 88.3 7.02 15.8 

YOLOv8s 

YOLOv10s 

YOLOv11s 

YOLOv5s-CSBS(Ours) 

88.5 

88.8 

89.2 

90.1 

11.13 

8.07 

9.46 

6.26 

28.4 

24.8 

21.7 

12.9 

由表 3-8 实验结果可以得到，本章改进的模型 YOLOv5s-CSBS 在可见光数

据集上也同样适用。从 mAP@0.5 上看，YOLOv5s-CSBS 的实验结果为 90.1%，

分别比 YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv8s、YOLOv10s、YOLOv11s 提高了 14.8%、

1.8%、1.6%、1.3%、0.9%。 

3.4.6 检测结果可视化 

为了更直观地比较本章提出的算法 YOLOv5s-CSBS 与 YOLOv3、YOLOv5s、

YOLOv8s、YOLOv10s、YOLOv11s 算法对红外图像行人的检测效果，从测试集

中挑选出不同场景下的行人进行检测。图 3-18 从上到下分别展示了 YOLOv3、

YOLOv5s、YOLOv8s、YOLOv10s、YOLOv11s、YOLOv5s-CSBS 对于同一场景

的红外图像行人检测结果。 



安徽工程大学硕士学位论文 

39 

 

图 3-18 不同算法检测结果 

(b) 场景二(a) 场景一
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通过对比图 3-18 可知，本章所提出的算法模型 YOLOv5s-CSBS 相比

YOLOv5s 算法模型检测精度有所提升，验证了本章所提出的算法对红外图像行

人检测的有效性。通过上述实验结果表明，本章所提出的算法模型 YOLOv5s-

CSBS相比YOLOv5s算法模型在检测精度上有所提高，同时解决了漏检的问题，

证明了改进模型的优越性。 

3.5 本章小结 

本章提出一种基于 YOLOv5s 改进的轻量化红外图像行人检测算法

YOLOv5s-CSBS，解决了 YOLOv5s 在红外图像行人检测中存在的问题。首先，

通过融合CA注意力机制，增加对行人的长距离检测能力。其次，通过引入 SimAM

注意力机制，进一步提高模型对行人检测精度。再次，基于加权双向特征金字塔

网络重新构建了颈部网络，增强网络特征表达能力。最后，引入包含 GSConv 的

Slim-Neck 设计范式降低模型复杂性，进一步实现轻量化设计。实验结果表明：

YOLOv5s-CSBS 在实验建立的红外图像行人数据集上，mAP@0.5 值比 YOLOv5s

提高 2%，同时参数量与计算量分别降低了 10.7%和 18.4%，验证了改进算法在

增强红外图像行人检测精度的同时，实现模型的轻量化设计。 
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第 4 章 基于改进 YOLOv10n 算法的红外图像行人遮挡检测 

4.1 引言 

通过第 3 章提出的轻量化红外图像行人检测算法 YOLOv5s-CSBS，有效解

决了 YOLOv5s 在红外图像行人检测中存在的误检、漏检等问题。然而，该算法

只是对无遮挡的行人有较好的检测效果，在处理红外图像行人遮挡问题时仍存在

一些不足之处。本章节针对红外图像中行人目标因部分或完全遮挡导致的检测性

能下降问题，通过改进 YOLOv10n 网络架构，使其有效提升复杂遮挡环境下行

人目标的检测精度与鲁棒性。 

通常情况下，在人流量较大的公共场所，监控视频所记录的行人大部分都存

在不同程度的遮挡问题，这导致了行人漏检的情况频繁发生，从而严重影响了行

人检测的精度和准确性。随着城市人口的快速增长，夜晚的犯罪率也在不断上升。

在这种情况下，通过在大型商场、游乐园、火车站等公共场所安装监控设备，可

以实时监控人员的流动情况，从而有效预防和减少安全隐患问题的发生。因此，

对于红外图像行人遮挡问题的研究具有极其重要的意义。 

4.2 YOLOv10n 算法介绍 

YOLOv10[51]算法是 YOLO 系列目标检测算法中的又一力作，共涵盖了 n、

s、m、b、l、x 六大模型变体，这些变体各自针对不同的应用场景进行目标检测。

鉴于红外图像行人遮挡问题对模型高效性与轻量化的需求，本章选取 YOLOv10n

作为基准模型，解决红外图像行人遮挡问题。该模型的网络架构如图 4-1 所示。

图 1 中的网络架构图详细展示了 YOLOv10n 模型的各个层次和连接方式，从输

入层到输出层，每一层都有其特定的功能和作用。YOLOv10n 算法由 Input，

Backbone，Neck 和 Head 共 4 个部分组成。Input 为输入端，它主要负责处理输

入图像的各种操作。这些操作包括但不限于调整输入图像的尺寸，以确保图像符

合模型的输入要求。此外，Input 端还执行图像增强任务，通过一系列预处理步

骤，如归一化、标准化等，来提高图像的质量和特征的可提取性。这些操作为后

续的处理步骤奠定了坚实的基础。Backbone 部分在 YOLOv10n 中承担着特征提
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取的核心任务。它通过一系列复杂的卷积层和池化层，从输入图像中提取丰富的

特征信息，使得模型能够更好地捕捉图像中的关键信息。Neck 端的主要职责是

进行特征融合，将不同层次的特征信息进行有效整合。在保留了 FPN 和 PANet

的经典结构的同时，Neck 端通过巧妙的设计，实现了浅层特征与深层特征的有

效融合。这种融合不仅增强了特征的表达能力，还提高了模型对复杂场景的适应

性。Head 端则采用了创新的解耦头结构，将回归分支和预测分支分离，使得模

型在处理目标检测任务时更加高效和准确。通过这种解耦设计，回归分支专注于

定位任务，预测分支则专注于分类任务，两者相互独立但又紧密协作，最终汇聚

输出，生成精确的目标检测结果。这种结构的设计不仅提高了模型的性能，还为

后续的研究和应用提供了更多的可能性。 

 

图 4-1 YOLOv10n 网络结构图 

4.3 YOLOv10n 算法改进 

针对 YOLOv10n 在检测红外图像行人遮挡时存在错检、漏检、模型参数量

大等问题，受文献[52]启发，对 YOLOv10n 模型中 Backbone 端与 Neck 端进行改

进，提高对红外图像行人遮挡检测精度，同时达到模型轻量化要求。改进后的模

型为 YOLOv10n-SCM，如图 4-2 所示。 
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(1) 建立本课题使用的红外图像行人遮挡数据集。为了确保数据集的质量和

代表性，从红外图像数据集 KAIST 中精心挑选了 2500 张含有行人遮挡的夜间红

外图像作为本章使用的实验数据集。 

(2) 为了提高模型对尺度变化的适应性和对小尺度对象的检测能力，在网络

中引入了 CCFM 模块。该模块通过降低计算量，使得模型在保持高效率的同时，

能够更好地处理尺度变化带来的挑战，从而提升了模型在复杂场景下的检测性能。 

(3) 引入 SCConv 卷积模块，并将其融合到 Backbone 部分的 C2f 模块中。

SCConv 模块通过捕捉不同尺度和通道的特征信息，进一步提升了模型的特征提

取能力。这种融合不仅增强了模型对细节特征的捕捉能力，还提高了整体的检测

效率和性能。 

(4) 构建 C2f-EMA 模块，并用它来替换原有 Neck 端中的 C2f 模块。C2f-

EMA 模块通过更好地获取上下文信息，进一步提升了模型对红外图像中行人特

征信息的提取能力。这一改进有助于模型在处理遮挡和复杂背景时，能够更准确

地定位和识别行人目标。 

 

图4-2 YOLOv10n-SCM网络结构图 

通过上述改进，YOLOv10n 检测网络模型在处理红外图像遮挡情况下的行人
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检测问题上，展现出了更高的准确性和鲁棒性。 

4.3.1 跨尺度特征融合模块 CCFM 

CCFM[53]即跨尺度特征融合模块，是 RT-DETR 框架内的一项重要创新。该

模块能够巧妙地融合跨尺度的特征信息，极大地增强了模型在目标特征提取方面

的能力，使其对尺度变化具备更高的适应性，并提升了对小尺度目标的检测精度。

此外，CCFM 通过有效整合细节特征与上下文信息，进一步提升了模型的整体性

能表现。 

在 YOLOv10nNeck 中引入轻量级的 CCFM 模块，增强了模型对大小不同目

标的识别能力，同时拓宽了模型的感受野，深化了其语义理解能力。尤其是在目

标检测的小目标检测精度和多尺度目标检测性能方面，提升模型的感受野和语义

理解能力。CCFM 结构如图 4-3 所示。 

 

图 4-3 CCFM 网络结构图 

4.3.2 空间和通道重构卷积 SCConv 

为了进一步提升主干网络在特征提取方面的表现，并且减少模型中不必要的

冗余信息，从而提高模型在目标检测任务中的准确率，本章提出将 SCConv[54-55]

模块与主干网络中的 C2f 模块相结合，形成了一个名为 C2f-SCConv[56]的复合模

块。通过这种方式，能够在保持模型精度的前提下，降低模型的计算量和参数量。

C2f-SCConv 模块的引入是为了在特征提取过程中更有效地利用信息，同时避免

不必要的计算负担。通过将 SCConv 模块与 C2f 模块相结合，能够更好地平衡模

型的精度和效率。 
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SCConv 模块的核心在于其独特的结构设计，它主要由两个关键部分组成：

空间重建单元（SRU）和通道重建单元（CRU）。这两个单元相互配合，协同工

作，以实现对特征图的空间和通道维度的有效重建。空间重建单元专注于减少空

间冗余，通过重新组织特征图的空间结构，使得模型能够更加关注于重要的特征

区域，从而提高特征提取的效率。而通道重建单元则专注于减少通道冗余，通过

优化特征通道的表示，进一步提升模型的性能。通过这种双重冗余减少机制，

SCConv 模块能够提升模型的性能和速度，其网络结构如图 4-4 所示。在实际应

用中，C2f-SCConv 模块的引入不仅能够提高模型的检测准确率，还能够在保持

高精度的同时，减少模型的计算量和参数量，从而使得模型更加轻量级，更适合

在计算资源受限的环境中部署。 

如图 4-5 所示，C2f-SCConv 模块的结构设计充分考虑了特征提取的高效性

和准确性，通过巧妙地结合 SCConv 模块与 C2f 模块，实现了在目标检测任务中

的出色表现。 

 

图 4-4 SCConv 网络结构图 

 

图 4-5 C2f-SCConv 网络结构图 
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SRU结构，即空间重建单元，主要通过分离和重构两个关键步骤来实现特征

冗余的减少，进而降低模型的参数量和计算量，其结构如图4-6所示。首先，SRU

结构接收输入特征 X ，然后通过归一化处理，通常使用组归一化 (Group 

Normalization, GN)，得到输出特征 outX ，公式如(4-1)所示。这一过程不仅简化了

模型的复杂度，还提高了计算效率，使得模型在处理大规模数据时更加高效和轻

量。通过这种方式，SRU结构能够在保持模型性能的同时，有效减少计算资源的

消耗，从而在实际应用中具有更高的实用性和灵活性。 

 ( )
2

out

X u
X GN X  



−
= = +

+
 (4-1) 

式(4-1)中：u 为 X 平均值， 为 X 标准差。 和是仿射变换的训练参数，

 是为除法稳定性加入的一个较小的正常数。 

在经过归一化处理之后，得到的结果会进一步通过一个名为W
的权重矩阵

进行重新加权，具体如公式(4-2)所示： 

 

1

i

C

j

j

W




=

=


   , 1,2,...,i j C=  (4-2)

 

接下来将经过归一化处理后的数据与重新加权后的W 进行相乘操作。这一

过程是为了将两个数据集进行融合，以便进一步处理。为了确保相乘的结果能够

被有效地控制在一个合理的范围内，引入Sigmoid函数。Sigmoid函数的作用是将

相乘的结果压缩并限制在(0,1)这个区间内，从而确保数据的稳定性和可操作性。

在得到Sigmoid函数处理后的结果后，通过阈值控制进行门控操作。门控操作的

目的是为了筛选出有用的信息，同时剔除冗余的数据。对于高于阈值的特征权重

1W ，认为它们是有用的特征，因此将它们的权重设为1，以保留这些重要的信息。

相反，对于那些低于阈值的特征权重 2W ，认为它们是冗余的特征，因此将它们的

权重设为0，以排除这些不重要的信息。整个运算过程可以用公式(4-3)来表示，

其中Gate代表门控操作，用于进行阈值控制。通过这种方式，可以有效地筛选出

有用的信息，同时剔除冗余的数据，从而提高数据处理的效率和准确性。 

 ( )( )( )W Gate Sigmoid W GN X=  (4-3) 

最后将输入特征 X 与权重矩阵 1W 、 2W 进行交叉运算，生成更加丰富和详细
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的信息特征，这种交叉运算的过程有助于提取和融合更多的特征信息，从而使得 

最终获得的空间细化特征 wX 更加精确和具有代表性，公式如(4-4)所示：
 

 

1 1

2 2

1

11 22

2

21 12

1 2

w

w

w w w

w w w

w w w

X W X

X W X

X X X

X X X

X X X

 = 


= 


 =


 =
  =

 (4-4) 

式(4-4)中：表示元素相乘，表示元素相加，代表求并集。 

 

图 4-6 SRU 结构 

(2) CRU 结构 

CRU结构通过分割、转换和融合三个关键步骤来进一步消除 wX 在通道维度

上的特征冗余。如图4-7所示，这一过程可以有效地提升特征表达的准确性和鲁

棒性。具体来说，在分割阶段，输入的特征图 wX 被细分为两个部分：
upX 和
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。其中，
upX 部分被分配到上转换通道，通过使用高效的卷积操作来提取具有代

表性的特征
1Y 。这些特征通常包含高层次的语义信息，有助于捕捉图像的主要内

容。与此同时，
lowX 部分则被分配到下转换通道，通过采用相对廉价的卷积操作
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Y 。这一融合过程不仅保留了高层次的语义信息，还增强了细节信息的表达能力

，从而进一步提高了特征表达的准确性和鲁棒性。通过这种方式，CRU结构能够

有效地优化特征表示，为后续的任务提供更为强大的特征支持。 

 

图 4-7 CRU 结构 

4.3.3 高效多尺度注意力机制 EMA 

在处理红外图像行人检测任务时，常常会面临行人之间相互遮挡的问题，这

使得模型在定位行人时遇到困难。传统的 C2f 模块在处理这种遮挡问题时，往往

难以准确地提取和筛选红外图像中行人的特征信息，从而导致漏检和错检的现象。

为了解决这一问题，本章提出了一种改进的方法，即在 C2f 模块的基础上引入了

高效多尺度注意力机制(Exponential Moving Average, EMA)，从而得到了 C2f-

EMA[57]模块。这一改进增强了模型对目标的感知能力，提高红外图像行人检测

的准确性。EMA[58]注意力机制是一种高效的多尺度注意力机制，它通过跨空间

学习来实现对通道特征的学习，而无需进行降维操作。这种机制能够有效地增强

模型对目标特征的感知能力。EMA 注意力机制模块网络结构如图 4-8 所示，H和

W分别为输入特征的空间维度，C为通道数。其具体的工作流程如下：首先，对

于任意输入的图像，EMA 注意力机制会按照跨通道维度方向将其切分为 G 个子

特征。接着，通过两条 1×1 卷积分支和一条 3×3 卷积分支来获取不同的语义信

息。在 1×1 分支中，采用两个一维全局平均池化操作对通道进行编码，以实现跨

通道信息的交互。然后，使用二维全局平均池化操作分别将 1×1 分支和 3×3 分

支的输出进行全局空间信息编码。将这两个编码特征连接起来，经过 1×1 卷积分

解为两个向量，再利用非线性 Sigmoid 函数进行线性拟合。最后，将两条分支的

注意力特征进行聚合，从而得到最终的注意力特征图。通过这种方式，C2f-EMA

模块能够更好地处理红外图像行人检测中的遮挡问题，提高检测的准确性和鲁棒

性。 
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图 4-8 EMA 网络结构图 

本章将 EMA 注意力机制融入了 C2f 模型的 Bottleneck 结构中，通过这种方

式，构建了 C2f-EMA 模块。如图 4-9 所示，C2f-EMA 模块通过引入 EMA 注意

力机制，增强了 Bottleneck 结构捕捉多尺度特征信息的能力。这种改进使得模型

在处理红外图像时，能够更加有效地识别和定位行人目标，从而降低了行人漏检

和误检的发生率。 

 

图 4-9 C2f-EMA 网络结构图 

4.4 实验结果与分析 

4.4.1 实验环境 

实验环境采用 Windows10 操作系统，硬件设备 NVIDIA TITAN X 显卡，使

用 pytorch1.9 框架，进行模型训练。设置动量为 0.937，batch-size 为 8，epoch 为

200，确保模型能够充分学习并达到较好的性能。 
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为了验证本章所提出的改进方法的有效性，分别对YOLOv10n的主干网络、

颈部网络以及 C2f 模块进行了细致的改进。通过一系列的实验，对比了各种改进

方法所带来的效果。在实验结果中，最优的数据用加粗字体进行标注，以突出其

最佳性能；而次优的数据则用下划线进行标注，以便于区分和识别，从而更直观

地评估本章提出方法的有效性。 

4.4.2 数据集制作 

数据集使用 KAIST 红外图像行人数据集。为了更好地研究行人遮挡问题，

从 KAIST 庞大的数据集中精心筛选出了 2500 张包含行人遮挡情况红外图像，建

立本课题使用的红外图像行人遮挡数据集，数据集中部分行人遮挡图像如图 4-

10 所示，并按照 7:2:1 的比例划分训练集、验证集和测试集。与第 3 章数据集预

处理方式相同，为了进一步提升图像质量，增强数据集的多样性，对建立的红外

数据集采用 CLAHE 算法对图像进行增强处理。最后对预处理后的数据集使用标

注软件 LabelImg 软件进行人工标注，标注标签为 person，确保数据集的质量和

可用性。 

 

图 4-10 KAIST 数据集中部分行人遮挡图像 

4.4.3 C2f 模块改进实验 

实验一：C2f 模块卷积改进实验 

分别将全维度动态卷积[59]（ODConv）、可切换空洞卷积[60]（SAConv）、感受

野注意力卷积[61]（RFAConv）、空间和通道重构卷积（SCConv）融入到主干网络

中的 C2f 模块中，分别构建 C2f-ODConv、C2f-SAConv、C2f-RFAConv、C2f-

SCConv 四种模块，C2f 模块改进后的模型性能对比结果如表 4-1 所示。 

 

 

(a) 轻度遮挡 (b) 中度遮挡 (c) 重度遮挡
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表 4-1 C2f 模块改进后的模型性能对比结果 

算法 mAP@0.5/% Parameters/M GFLOPs 

YOLOv10n 92.2 2.69 8.2 

YOLOv10n+C2f-ODConv 92.3 3.70 7.2 

YOLOv10n+C2f-SAConv 92.1 2.99 7.5 

YOLOv10n+C2f-RFAConv 

YOLOv10n+C2f-SCConv（Ours） 

91.0 

92.6 

2.73 

2.50 

8.5 

7.7 

由表 4-1 实验结果可知，当以 YOLOv10n 作为基准模型，分别引入 C2f-

SAConv、C2f-RFAConv 两种模块时，模型在 mAP@0.5 指标上有所下降，分别

下降了 0.1%与 1.2%,而在参数量和计算量方面，C2f-RFAConv 相较于基准模型

YOLOv10n 略有增加，分别增加了 1.49%与 3.66%，但增加幅度不大。C2f-SAConv

相较于基准模型 YOLOv10n，其参数量增加了 11.15%，计算量降低了 8.54%。这

表明，尽管这两种模块在提升模型精度方面的表现未达预期，但它们并未增加模

型的计算负担。 

当以 YOLOv10n 作为基准模型，分别引入 C2f-ODConv、C2f-SCConv 两种

模块时，模型在 mAP@0.5 指标上有所提升，分别增加了 0.1%与 0.4%。尤其是

引入 C2f-SCConv 模块时，模型的参数量和计算量也得到了进一步的减少，分别

减少了 7.06%和 6.10%。这一结果表明，C2f-SCConv 模块在提升模型精度的同

时，还能有效减轻模型的计算负担。图 4-11 为 C2f 模块卷积改进实验结果对比

图。 

 

4-11 C2f 模块卷积改进实验结果对比图 

实验二：C2f 模块注意力机制改进实验 

分别将自注意力机制[62]（ACmix）、混合局部通道注意力机制[63]（MLCA）、
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三重注意力机制[64]（Triplet）、高效多尺度注意力机制（EMA）融入到颈部网络

中的 C2f 模块中，分别构建 C2f-ACmix、C2f-MLCA、C2f-Triplet、C2f-EMA 四

种模块，并进行了一系列对比实验。C2f 模块改进后的模型性能对比结果如表 4-

2 所示。 

表 4-2 C2f 模块改进后的模型性能对比结果 

算法 mAP@0.5/% Parameters/M GFLOPs 

YOLOv10n 92.2 2.69 8.2 

YOLOv10n+C2f-ACmix 91.9 2.74 8.5 

YOLOv10n+C2f-MLCA 92.1 2.70 8.3 

YOLOv10n+C2f-Triplet 

YOLOv10n+C2f-EMA（Ours） 

90.4 

92.4 

2.71 

2.70 

8.4 

8.3 

由表 4-2 实验结果可知，当以 YOLOv10n 作为基准模型，分别引入 C2f-

ACmix、C2f-MLCA、C2f-Triplet 三种模块时，模型在 mAP@0.5 指标上都有所下

降，分别下降了 0.3%、0.1%与 1.8%；当以 YOLOv10n 作为基准模型，引入 C2f-

EMA 模块时，模型在 mAP@0.5 指标上有所提升，增加了 0.2%。C2f-EMA 模块

在提升模型检测精度方面的效果，进一步验证了其多尺度注意力机制的有效性。

图 4-12 为 C2f 模块注意力机制改进实验结果对比图。 

 

图 4-12 C2f 模块注意力机制改进实验结果对比图 

4.4.4 消融实验 

为验证本章提出的三种改进方法的有效性，在本课题建立的数据集上进行了

不同的消融实验，确认这些改进方法对整体性能的影响。表 4-3 详细列出了不同

改进方法组合下的实验结果，通过对比分析，可以清晰地看到每种改进方法对模
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型性能的具体影响。消融实验结果如表 4-3 所示。 

表 4-3 消融实验结果 

YOLOv10n CCFM 
C2f-

SCConv 

C2f-

EMA 
mAP@0.5/% Parameters/M GFLOPs/G FPS 

√    92.2 2.69 8.2 294 

√ 

√ 

√ 

√  

√ 

 

 

√ 

92.9 

92.6 

92.4 

1.85 

2.50 

2.70 

6.5 

7.7 

8.3 

227 

232 

263 

√ √ √  93.3 1.63 5.9 222 

√ √ √ √ 93.9 1.66 6.0 208 

根据消融实验的结果可知，当以 YOLOv10n 作为基准模型，分别引入 CCFM

模块与 C2f-SCConv 模块时，模型在 mAP@0.5 指标上实现了提升，分别增加了

0.7%与 0.4%。此外，这一改进还带来了额外的好处，即模型的参数量分别减少

了 31.2%和 7.06%，计算量分别减少了 20.7%和 6.10%。这一结果表明，CCFM 模

块与 C2f-SCConv 模块不仅提高了模型的精度，还有效地优化了模型的计算效率

和参数规模。同理，当以 YOLOv10n 作为基准模型，引入 C2f-EMA 模块时，虽

然模型的计算量与参数量都略有增加，但 mAP@0.5 值依然增加了 0.2%。 

进一步地，当以 YOLOv10n 为基准模型，同时引入 CCFM 和 C2f-SCConv 这

两种改进方法时，模型的性能得到了进一步的提升。具体来说，mAP@0.5 值达

到了 1.1%的提升。与此同时，模型的计算量和参数量也得到了进一步的减少，

这表明这两种改进方法在协同工作时能够相互补充，进一步优化模型的性能和效

率。 

最后，当以 YOLOv10n 为基准模型，同时引入 CCFM、C2f-SCConv 以及 C2f-

EMA 这三种改进方法时，尽管模型的计算量和参数量相比仅引入 CCFM 和 C2f-

SCConv 时有所增加，但模型的 mAP@0.5 值实现了更大的提升，达到了 1.7%。

这一结果表明，尽管引入 C2f-EMA 会增加一定的计算和参数负担，但其性能提

升了，从而在整体上提高了模型的综合表现。 

综上所述，通过引入 CCFM、C2f-SCConv 以及 C2f-EMA 这三种改进方法，

能够在保持模型计算效率和参数规模优化的同时，提升模型在 mAP@0.5 指标上

的表现。这些改进方法的协同作用不仅提高了模型的精度，还优化了模型的整体

性能，使其在实际应用中更具竞争力。图 4-13 为改进算法前后对比图。 
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图 4-13 改进算法前后对比图 

4.4.5 对比实验 

(1) 本课题红外图像行人遮挡数据集对比实验 

在实验环境及训练参数一致的情况下，在本课题建立的数据集上，对本章改

进的算法和 YOLOv3-tiny、YOLOv7-tiny、YOLOv8n、YOLOv10n、YOLOv11n 等

主流算法进行了训练和测试，以验证本章提出的模型的有效性，具体实验结果见

表 4-4。 

表 4-4 对比实验结果 

算法 mAP@0.5/% Parameters/M GFLOPs 

YOLOv3-tiny 88.7 12.12 18.9 

YOLOv7-tiny 89.5 6.01 13.1 

YOLOv8n 

YOLOv10n 

YOLOv11n 

YOLOv10n-SCM(Ours) 

92.0 

92.2 

89.9 

93.9 

3.01 

2.69 

2.58 

1.66 

8.1 

8.2 

6.3 

6.0 

从表 4-4 可得，本章算法 YOLOv10n-SCM 与 YOLOv3-tiny、YOLOv7-tiny、

YOLOv8n、YOLOv10n、YOLOv11n算法相比，mAP@0.5值分别高出5.2%、4.4%、

1.9%、1.7%、4.0%；参数量分别降低 86.3%、72.4%、44.9%、38.3%、35.7%；计

算量分别降低 68.3%、54.2%、25.9%、26.8%、4.8%。验证了改进算法的有效性，

提高算法检测精度的同时，实现模型的轻量化设计。 

(2) 混合数据集对比实验 

为了进一步验证本章方法的优越性，从公共红外图像数据集 KAIST 与 FLIR

上分别筛选出所有包含遮挡行人的红外图像构成混合数据集进行对比实验。混合
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数据集中部分图像如图 4-14 所示。 

 

图 4-14 混合数据集中部分图像 

具体实验结果见表 4-5。 

表 4-5 对比实验结果 

算法 mAP@0.5/% Parameters/M GFLOPs 

YOLOv3-tiny 89.1 12.12 18.9 

YOLOv7-tiny 90.0 6.01 13.1 

YOLOv8n 

YOLOv10n 

YOLOv11n 

YOLOv10n-SCM(Ours) 

92.1 

92.3 

90.2 

94.3 

3.01 

2.69 

2.58 

1.66 

8.1 

8.2 

6.3 

6.0 

由表 4-5 实验结果可知，用混合数据集检测精度比单个数据集的检测精度要

高。从表 4-5 可得，本章改进的模型 YOLOv10n-SCM 与 YOLOv3-tiny、YOLOv7-

tiny、YOLOv8n、YOLOv11n 算法相比，mAP@0.5 值分别高出 5.2%、4.3%、2.2%、

4.1%；与基线模型 YOLOv10n 相比，mAP@0.5 值提高 2.0%，同时参数量与计算

量更低，具有高精度和低成本的优势。综合各项评价指标可得，本章提出的算法

模型 YOLOv10n-SCM 在轻量化的同时也提高了检测精度，满足检测红外图像行

人遮挡的要求。 

(3) 可见光数据集对比实验 

使用 KAIST 红外图像数据集中白天场景的包含行人遮挡的可见光数据集来

进一步验证本章算法的效果。KAIST 红外图像数据集中每张图片都包含 RGB 彩

色图像和红外图像两个版本，从其中挑选出 2500 张可见光图像构成可见光数据

集来进一步验证本章算法的效果。可见光行人遮挡部分图像如图 4-15 所示。 

(a) FLIR数据集图像 (b) KAIST数据集图像
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图 4-15 可见光数据集中部分行人遮挡图像 

可见光数据集对比实验结果见表 4-6。 

表 4-6 可见光数据集对比实验结果 

算法 mAP@0.5/% Parameters/M GFLOPs 

YOLOv3-tiny 81.5 12.12 18.9 

YOLOv7-tiny 85.9 6.01 13.1 

YOLOv8n 

YOLOv10n 

YOLOv11n 

YOLOv10n-SCM(Ours) 

86.2 

87.3 

85.8 

88.3 

3.01 

2.69 

2.58 

1.66 

8.1 

8.2 

6.3 

6.0 

从表 4-6 可得，本章改进的模型 YOLOv10n-SCM 在可见光数据集上也同样

适用。从 mAP@0.5 上看，YOLOv10n-SCM 的实验结果为 88.3%，分别比 YOLOv3-

tiny、YOLOv7-tiny、YOLOv8n、YOLOv10n、YOLOv11n 提高了 6.8%、1.7%、

2.4%、2.1%、1.0%、2.5%。 

4.4.6 检测结果可视化 

为了比较本章提出的算法YOLOv10n-SCM与 YOLOv3-tiny、YOLOv7-tiny、

YOLOv8n、YOLOv10n、YOLOv11n 等算法对红外图像行人遮挡的检测效果，从

测试集中挑选出不同场景下的行人遮挡进行检测。图 4-16 从上到下分别展示了

YOLOv3-tiny、YOLOv7-tiny、YOLOv8n、YOLOv10n、YOLOv11n、YOLOv10n-

SCM 对于同一场景的红外图像行人遮挡检测结果。 
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图 4-16 YOLOv10n-SCM 检测结果 

(a) 场景一 (b) 场景二
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通过审视图 4-16（a），可以观察到场景一中存在两位行人，行人之间存在中

度遮挡问题。在图 4-16（a）中，YOLOv3-tiny、YOLOv7-tiny、YOLOv8n、YOLOv10n、

YOLOv11n 等算法只检测到了一位行人，未能准确识别出两位存在中度遮挡的行

人，出现了漏检现象。相反，YOLOv10n-SCM 算法成功地检测到了重叠的两位

行人，并且相较于 YOLOv3-tiny、YOLOv7-tiny、YOLOv8n、YOLOv10n、

YOLOv11n 的检测结果，其检测精度也有了提升。 

同理，观察图 4-16（b）可以发现场景二中存在四位行人，与图 4-16（a）相

比，图 4-16（b）中的四位行人之间存在严重遮挡问题。在图 4-16（b）中，YOLOv3-

tiny、YOLOv7-tiny、YOLOv8n、YOLOv11n 等算法仅识别出两位行人，YOLOv10n

仅识别出三位行人，同样存在漏检的情况。而在图 4-16（b）中，YOLOv10n-SCM

算法成功检测出所有行人，其检测精度相较于图 4-16（b）也有了提高。 

综上所述，YOLOv10n 在检测被遮挡的行人时，存在漏检和检测精度不高的

问题。这主要是由于 YOLOv10n 倾向于关注局部特征，而忽视了其他重要的细

节特征。相比之下，YOLOv10n-SCM 通过集成 CCFM 模块、SCConv 卷积模块

以及 EMA 注意力机制模块，提升了模型对细节特征的关注。这使得模型在定位

行人特征信息方面表现更佳，加强了细节特征的提取和融合，从而提高了对被遮

挡行人的检测精度。 

4.5 本章小结 

本章提出一种改进 YOLOv10n 红外图像行人遮挡检测算法。该算法有效解

决了传统 YOLOv10n 在红外图像行人遮挡检测中遇到的问题。首先，通过引入

SCConv 卷积构建 C2f-SCConv 模块，不仅提升了模型对行人特征的整体提取能

力，还实现了模型体积的缩减。其次，通过集成 CCFM 模块，进一步增强了模型

在复杂场景下的检测性能。最后，在颈部网络中引入了 EMA 注意力机制，以更

精确地定位和识别行人目标。实验结果表明，相较于现有模型，改进后的

YOLOv10n-SCM 算法在保持体积轻量化的同时，提升了检测精度，满足了实时

性与准确性之间的平衡需求，展现出更高的实用价值。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 全文总结 

行人检测是一种计算机视觉技术，其从图像或视频中自动识别和定位行人，

广泛应用在智能监控、自动驾驶、智能交通、人体行为分析等领域。本文在现有

的行人检测模型基础上，对红外图像行人检测与行人遮挡问题进行了研究，通过

改进 YOLO 检测算法模型，提高了对行人的检测精度。本文的主要工作内容如

下： 

(1) 通过阅读相关文献，对行人检测算法进行初步了解，并分析每种算法的

优缺点，最终确定改进 YOLO 检测算法模型。针对目前开源的红外图像行人数

据集匮乏，无法充分满足本文算法训练的需求，本文通过自制红外数据集，以供

后续研究使用。 

(2) 针对红外图像行人检测，解决 YOLOv5s 算法中模型体积大、检测精度

低等问题，改进其网络结构。首先，将 CA 注意力机制模块添加到 Backbone 网

络的 C3 模块中，以增强对行人的长距离检测能力；其次，在 Backbone 网络中的

SPPF 下一层引入了 SimAM 注意力机制模块，以提升模型对行人特征的关注度，

并增强对不同深度特征信息的感知能力；再次，在 Neck 网络中引入 BiFPN，

BiFPN 的引入，不仅加强了低层与高层特征间的信息交流，还促进了不同尺度特

征的有效整合。最后，引入包含 GSConv 的 Slim-Neck 设计范式降低模型复杂性，

更好地平衡模型准确性和速度。实验结果表明，改进后的模型不仅能够提高网络

的检测精度，同时降低了模型的复杂度，实现了模型轻量化设计。 

(3) 本文针对红外图像行人遮挡的问题，在 YOLOv10n 算法的基础上进行以

下改进：首先，为了提高模型对尺度变化的适应性和对小尺度对象的检测能力，

在网络中引入了 CCFM 模块；其次，引入 SCConv 卷积模块，并将其融合到

Backbone 部分的 C2f 模块中。SCConv 模块通过捕捉不同尺度和通道的特征信

息，进一步提升了模型的特征提取能力；最后，构建 C2f-EMA 模块，并用它来

替换原有 Neck 端中的 C2f 模块。C2f-EMA 模块通过更好地获取上下文信息，进

一步提升了模型对红外图像中行人特征信息的提取能力。实验结果表明，改进后

的算法模型在处理红外图像行人遮挡问题上，展现出了更高的准确性和鲁棒性。 
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综上所述：第 3 章所提出的基于改进 YOLOv5s 的轻量化红外图像行人检测

算法 YOLOv5s-CSBS 适用于行人较少的场景，例如家庭或小型办公室等环境。

在这些环境中，由于人员流动较少，遮挡情况相对不常见，YOLOv5s-CSBS 算法

能够充分发挥其优势，快速且准确地检测行人，从而为安全监控和智能管理提供

可靠支持。此外，该算法具备低计算复杂度的特点，使其在资源受限的环境中表

现优异，实现了实时性与准确性的平衡。 

第 4 章所提出的基于改进 YOLOv10n 的红外图像行人遮挡检测算法

YOLOv10n-SCM 适用于行人密集的场景，例如商场、大型公共场所等环境。在

这些区域，由于人员流动频繁且遮挡现象较为普遍，YOLOv10n-SCM 算法凭借

其卓越的检测能力和优化的处理策略，能够快速且准确地识别多个行人，即便在

复杂环境下也能维持高检测精度。此外，该算法在处理大规模数据时展现出的高

效性，使其在行人密集的环境中依然能够稳定运行，为公共安全管理与商业智能

分析提供了可靠的技术支持。 

5.2 工作展望 

本文以红外图像行人检测为研究内容，分别对红外图像行人检测和红外图像

遮行人遮挡检测提出了两种改进算法，虽然取得了一定的研究成果，但仍然有一

些的不足之处，还需要去研究与探索。 

(1) 数据集不足。现有红外行人检测数据集较少，标注成本高，难以支持深

度学习模型训练。因此，建立一个大规模红外图像行人检测数据集是很有必要的，

便于研究人员针对红外图像行人检测进行后续深入研究。 

(2) 多模态融合。利用来自多个不同类型传感器的数据进行信息融合，以

提升目标检测、识别、跟踪等任务的准确性和鲁棒性。在行人检测任务中，单

一模态（如红外或可见光）可能会受环境因素影响，而多模态融合可以弥补不

同传感器之间的不足，提高系统性能。通过融合可见光与红外、激光雷达、毫

米波雷达等多种传感器信息，提高检测准确性。 

(3) 强化学习与自适应检测。由于红外成像可以在低光、复杂天气环境下稳

定工作，其在传统可见光行人检测难以应用的场景中具有独特优势。然而，红外

行人检测仍面临目标对比度低、背景干扰大、行人检测场景复杂等挑战，未来可

结合强化学习进行动态调整，提高检测稳定性。 
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