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【摘要】针对红外行人目标检测过程中，图像中行人目标特征不显著、小目标密集、背景复杂等因素导致的检测不

全、误检率高等问题，提出了一种基于改进YOLOv7的红外行人目标检测算法。首先，以YOLOv7-tiny模型为基础，采

用基于通道注意力机制的空间金字塔池化（CASPP）模块替换原始空间金字塔池化（SPP）模块，使模型更注重行人特征

的提取；然后，引入基于Meta-ACON激活函数的卷积模块（CBM），进一步抑制背景噪声，保留行人细节；最后，提出一

种 alpha融合数据增强方法，以丰富样本的多样性，提高模型在复杂环境中的稳定性。基于FLIR数据集的验证结果表

明，与YOLOv7-tiny算法相比，所提出的方法精度提高了3%，计算量减少了38%，更适用于红外行人目标检测场景。

关键词：红外图像 行人检测 注意力机制 Meta-ACON YOLOv7
中图分类号：TP391.4；U46   文献标志码：A   DOI： 10.20104/j.cnki.1674-6546.20240158

Infrared Pedestrian Object Detection Algorithm Based on Improved 
YOLOv7

Li Changhai
(University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731)

【Abstract】To eliminate the defects of incomplete detection and high false detection rate caused by insignificant 
pedestrian target features, dense small targets and complex background in infrared images, this paper proposes an infrared 
pedestrian target detection algorithm based on improved YOLOv7. Firstly, the original Spatial Pyramid Pooling (SPP) module is 
replaced by the Channel Attention based Spatial Pyramid Pooling (CASPP) module based on the YOLOv7-tiny model, so that 
the model could pay more attention to the extraction of pedestrian features; then, the convolution module CBM based on the 
Meta-ACON activation function is introduced, which further suppressed the background noise and preserved the details of the 
pedestrians; finally, an alpha fusion data enhancement method is proposed to enrich the diversity of samples and improve the 
stability of the model in complex environments. The validation based on the FLIR dataset shows that the proposed method 
improves the accuracy by 3% and reduces the computation by 38% compared with the YOLOv7-tiny algorithm, which is more 
suitable for infrared pedestrian target detection scenarios.
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基于改进YOLOv7的红外行人目标检测方法

李长海

（电子科技大学，成都 611731）

1 前言

在 高 级 驾 驶 辅 助 系 统（Advanced Driving 
Assistance System，ADAS）、无人驾驶系统中，实时准

确地检测行人的位置至关重要，红外目标检测技术

在这类系统中具有巨大应用价值。

近年来，为提高红外行人目标检测性能，研究人

员提出了许多代表性的算法和模型。传统方法[1-4]提

取的特征泛化能力不足，无法在复杂的外部环境下

保持稳定性。得益于海量数据集的建立，基于深度
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学习的方法得到了广泛应用。目前，基于深度学习

的红外行人检测方法主要分为单阶段方法和两阶段

方法。两阶段方法通常采用更快速区域卷积神经网

络（Faster Region Convolutional Neural Network，
Faster R-CNN）[5] 范式，需要先用区域候选网络

（Region Proposal Network，RPN）生成候选框。如胡

均平等[6]为提取更抽象的目标特征，采用ResNet-50[7]

作为 Faster R-CNN的骨干网络，并统计标注的行人

框的纵横比来改善生成的候选框。这类方法在生成

的粗略候选框基础上进一步精细调整，通常难以在

推理速度和准确率上保持平衡，不适合部署在车载

设备中。单阶段方法主要基于 YOLO（You Only 
Look Once）[8-9]系列算法的思想，采用预先定义的候选

框，而不是在网络中生成，从而缩短了模型推理时

间。刘怡帆等[10]改进了YOLOv4网络模型，并对输入

图像进行对比度受限的自适应直方图均衡化

（Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization，
CLAHE）预处理，以增强行人特征。史健婷等[11]在

YOLOv4 基 础 上 将 骨 干 网 络 替 换 为 更 轻 量 的

GhostNet[12]网络，提高了检测速度。王晓红等[13]、李阳

等[14]对YOLOv5模型进行了改进，提高了准确率。上

述方法虽然取得了一定的检测性能提升效果，但仍

面临小目标处理不佳和背景误检率高的问题：远处

行人小目标的分辨率通常很小，如果在特征提取过

程中下采样倍率过大，则会导致原图行人在特征图

上占据不到 1个像素；红外图像中行人特征不显著，

易与背景相似物混淆，模型学习效率低。

针对上述问题，本文以 YOLOv7-tiny[15]为基础，

提出基于通道注意力机制的空间金字塔池化

（Channel Attention based Spatial Pyramid Pooling，
CASPP）模块，替换原始的空间金字塔池化（Spatial 
Pyramid Pooling，SPP）模块，并调整其在模型中的位

置，使模型更加关注红外行人特征的提取。为了进

一步抑制背景噪声、保留行人细节，引入基于Meta-
ACON[16] 激 活 函 数 的 卷 积 批 标 准 化 模 块

（Convolution, Batch Normalization and Meta-ACON，

CBM）。此外，提出一种新的 alpha融合数据增强方

法，以丰富样本的多样性，提高模型在复杂环境下

的稳定性。

2 基于改进红外行人目标检测方法构建

2.1 整体结构

本文在 YOLOv7-tiny 的基础上进行改进，模型

的整体结构如图 1 所示。在骨干网络（Backbone）
中，去除原始P5层的 SPP模块。红外行人小目标比

大目标更难预测，且小目标主要由浅层网络负责，

所以将原始 SPP 模块置于 P5 输出层对小目标检测

的作用不大。因此，本文利用通道注意力机制，提

出了CASPP模块，并将其嵌入P3输出层，为P4层提

供更好的输入，可以使模型高效学习小目标特征。
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8×    P3

主干网络
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图1　改进后模型整体结构

另一方面，YOLOv7-tiny 中 P5输出层的分辨率

为输入的 1/32，可能导致像素宽度小于 32的远处行

人小目标在P5层特征丢失。直接上采样后与P4层

特征融合会添加很多无用的背景特征，影响模型性

能。因此，本文设计了 CBM 模块，保留检测大目标

所需的特征，同时抑制背景特征。P5层特征经过该

模块后再与 P4层特征融合，通过额外的学习参数，

可以自适应选择是否激活P5层的特征，相当于一种

特殊的注意力机制。检测头（Head）与YOLOv7-tiny
保持一致，使用聚类算法在数据集所有标注框中迭

代出9种合适的先验框。

2.2 CASPP模块

热红外图像中，行人特征较弱，缺少重要纹理

信息，易受无关背景的干扰。为了学习到具有区分

性的行人特征，本文设计了 CASPP 模块，其基本结

构如图 2 所示。CASPP 模块首先通过卷积模块

（CONV）和最大池化模块（MaxPool2D）得到多种具

有不同感受野的特征，其中K、S、P分别为池化核大

小、步长、边界扩张大小；接着在通道维度拼接

（CONCAT）后经过一层卷积输出包含目标和背景的

特征F∈RC×H×W，其中，C、H、W分别为特征F的通道数

量、高度和宽度。为了突出行人目标特征，同时抑

制背景特征，CASPP计算特征F各通道的权重因子：

Mω(F)=σ(fce(fcs(favg(F)))) （1）
式中：favg为全局平均池化函数，fcs、fce为不同参数的
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全连接层，σ为S型函数（Sigmoid函数）。

输入特征 F 首先经过 favg函数取同一个通道各

空间位置的平均值，随后使用 fcs全连接层压缩通道

数量为原来的 1/2，再通过 fce全连接层扩展为原始大

小，最后通过σ函数归一化，得到范围为 0~1的权重

因子。将权重因子作为输入特征F的通道权重进行

乘法运算，权重因子越大，得到的特征与目标相关

性越高。

CONV

CONV
通道权重

按元素乘积

CONCAT CONV

MaxPool2D
K5,S1,P2

MaxPool2D
K9,S1,P4

MaxPool2D
K13,S1,P6

CONCAT

CONV 拼接模块

卷积模块

CONCAT
CONV

图2　基于通道注意力机制的CASPP模块

2.3 CBM模块 
CBM 模块结构如图 3所示，包括二维卷积函数

Conv2D、批归一化函数 BatchNorm2d 和激活函数

Meta-ACON。Meta-ACON 激活函数通过学习参数

的方式来自适应地选择是否激活特征，其一般形式

为Meta-ACONC，计算方式为：

Sβ(p1x,p2x)=(p1-p2)x∙σ[β(p1-p2)x]+p2x （2）
式中：x为输入特征，p1、p2为 2个直接可学习参数，β
为间接可学习参数。

CBM Conv2D BatchNorm2d MetaACONC
图3　CBM模块

β 有多种计算方法，最简单的是基于每个特征

点计算，但是需要的参数量过大。为了减少模型参

数，本文基于每个通道分别计算：

β = σP1 P2∑h = 1
H ∑w = 1

W xc,h,w （3）
式中：P1∈RC×(C/2)、P2∈R(C/2)×C为可以学习的权重参数，C
为输入特征总通道数量，c 为通道特征层索引，xc,h,w
为第 c个通道高度、宽度分别为h、w的输入特征点。

式（3）类似于式（1）中的全连接层，不同之处在

于需计算每个通道的特征总和。

在推理部署阶段，为了提高模型推理速度，进

一步将Conv2D和BatchNorm2d合并，得到新的卷积

层。新的卷积层权重参数和偏置参数分别为：

W'= Wconv × (γ/ Vbn + ε)       （4）
B'=[(Bconv - Mbn )/ Vbn + ε ]× γ + β   （5）

式中：Wconv、Bconv分别为 Conv2D 的权重和偏置参数；

Vbn、Mbn分别为BatchNorm2d在训练过程中通过移动

加权平均方式统计的方差和均值；γ、β为BatchNorm2d
的 2个可学习参数，分别用于缩放和平移；ε为一个

很小的数，本文设 ε=10-6，以防止计算过程中方差项

为零。

将Vbn、Mbn作为BatchNorm2d推理阶段的方差和

均值的原因在于推理阶段的输入批量数据不大，通

常为 1张图像，计算得到的方差及均值与训练阶段

对应的值存在较大偏差，导致推理精度下降。二者

的计算公式分别为：

Vbn = θ × V 'bn + (1 - θ) × V tbn       （6）
Mbn = θ × M'bn + (1 - θ) × M tbn      （7）

式中：θ为加权因子，本文设置为 0.9；V tbn、M tbn 分别为

根据当前批次数据计算得到的方差和均值；V 'bn、M'bn
分别为根据之前所有批次数据计算得到的累计方

差和均值。

由式（4）和式（5）可得到W′和B′，在复杂模型中

可以有效减少整体浮点计算量。

2.4 alpha融合数据增强

红外行人数据集中的图像背景较为单一，可能

会限制模型的泛化性能。为了丰富训练样本，本文

提出一种 alpha融合数据增强方法，将包含目标的图

像和无目标的背景图像融合，计算流程如图4所示。

开始

获取目标图像T和背景图像B

初始化空间掩膜变量M

获取并迭代标签信息Gboxes

是否迭代完Gboxes
是

否

生成掩膜合并到M

随机生成平衡因子α

融合并返回增强图像

结束

图4　alpha融合数据增强算法流程

首先，将目标图像T和背景图像B重采样，使二

者在宽度、高度上保持一致，目标边界框Gboxes也相应

李长海：基于改进YOLOv7的红外行人目标检测方法
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调整。其次，根据目标边界框设置所有目标区域为

前景、其他区域为背景，生成二值图像 M，前景保持

不变，以防止行人特征失真变形，背景区域为两幅

图像加权融合的结果，权重因子 α在每次迭代过程

中通过随机函数生成，范围为 0~1。最后，根据权重

因子和M进行融合，融合方式为：

Iti=(1-M)×T×α           （8）
Ibi=(1-M)×B×(1-α)          （9）

Im=M×T              （10）
If=Iti+Ibi+Im             （11）

式中：Iti为目标图像不包括目标区域的权重图，Ibi为

背景图像不包括目标区域的权重图，Im为目标图像

的目标区域，If为增强后的图像。

融合后的数据增强效果如图 5 所示，包含了不

同背景和不同大小的目标。从图 5中可以看出，融

合后图像包含的信息更丰富，α越大，前景图像提供

的信息越多。在训练过程中，通过改变权重因子 α

和提供的背景图像，可以起到数据增强的作用，提

高模型的泛化性能。

2.5 CLAHE预处理

红外图像的对比度较低，导致行人的边缘、纹

理等细节模糊不清，如图 6a 所示，行人几乎融入背

景环境中，难以辨识，从而影响模型学习特征的准

确性，因此，在预处理阶段，本文采用 CLAHE
（Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization）
算法提高输入图像的对比度。CLAHE 将整个图像

分块，本文划分为 8×8 块，不足以整除的部分则填

充对齐，然后在图像块区域内统计直方图，根据设

定阈值限制对比度，调整直方图的分布，最后联合

相邻块，使用双线性插值确定新像素，使图像对比

度得到增强。增强后的图像如图 6b 所示，可以明

显看出，相比于原始图像，行人的轮廓更清晰，纹

理更丰富，易与背景环境区分，有利于提高模型的

精度。

李长海：基于改进YOLOv7的红外行人目标检测方法

图5　alpha融合数据增强效果

目标 背景 融合图像 （α=0.3） 融合图像 （α=0.6）
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（a）原图像

（b）增强后图像

图6　CLAHE对比度增强

2.6 安全距离与预警

车辆行驶过程中，应与前方车辆保持一定的安

全距离，当前方无车辆时，也应控制车速。如表 1所

示，车速达到 100 km/h 时，安全距离应大于 100 m，

才能有足够的反应时间避开紧急情况[17]。在实际场

景中，远处目标通常很小，需要算法能准确及时地

检测并计算与车辆的距离，如果该距离小于安全距

离，则启用预警功能。
表1 安全距离参考值

车速 v/km·h-1

>100
60~100

<60

安全距离d/m
>100

≥v

≥(v-10)

3 试验验证

3.1 试验环境

本文所有试验均在 Ubuntu 22.04 系统上进行，

试验平台搭载 NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti 显卡，

显存为 8 GB，深度学习框架采用PyTorch 2.1，Python
版本为 3.9，统一计算设备架构（Compute Unified 
Device Architecture，CUDA）版本为11.8。
3.2 数据集

使用FLIR数据集验证算法的有效性，该数据集

分为训练、验证和测试 3个子集，共 15个不同类别。

采集场景包含了多种恶劣的天气条件，如雨雪、雾

霾等，以及白天、夜晚等不同的光照强度环境，提高

了行人检测的难度。本文只关注行人类别，不包含

行人的图像均视为负样本。因此，FLIR数据集中最

终可用的训练集有8 205帧，验证集有819帧，测试集

有2 231帧。验证集图像较少，很难反映模型训练过

程的真实状态。本文将所有图像合并，再按照8∶2的

比例划分，作为训练和评估模型性能的图像集。

3.3 评价指标

车载设备用的红外行人目标检测模型不仅要

评估算法的准确性，还要保证算法运行的实时性。

准确性包括两个方面，分别是精度（Precision）P和查

全率（Recall）R：

P=NTP/(NTP+NFP) （12）
R=NTP/(NTP+NFN) （13）

式中：NTP为预测为正样本，实际也为正样本的数量；

NFP为预测为正样本，实际为负样本的数量；NFN为预

测为负样本，实际为正样本的数量。

以R为横轴、P为纵轴构建P-R曲线，基于该曲

线计算平均精度（mean Average Precision，mAP）作

为准确性的评价指标[18]：

p interp( )r = max
r′≥ r

p(r′)           （14）
Aap = ∑

i = 1

n - 1 (ri + 1 - ri ) p interp( )ri + 1       （15）
Amap = 1

K∑
i = 1

K

Aapi              （16）
式中：r、r′、ri、ri+1为插值点处的召回率；p(r′)为 r′处对

应的精度；pinterp(r)为插值函数，其在 r处的值取 p(r′)在
下一个插值点之前的最大值，有利于降低曲线波动

的影响；n为所有插值点的数量；K为目标类别数量，

本文需检测的目标只有行人，故取 K=1；Aap为准确

率，P-R曲线经插值后整体呈柱状分布，将柱条的宽

度(ri+1-ri)与高度 pinterp(ri+1)相乘得到柱条的面积，对该

曲线下所有的柱条面积求和即为该曲线对应检测

结果类别的准确率；Aapi为类别 i的准确率。

另一方面，本文采用模型参数量和计算量来评估

模型的实时性，轻量的模型更适合部署在车载设备中。

3.4 试验结果与分析

为了验证本文方法在红外行人目标检测方面的

性能，在FLIR数据集上与目前常用的检测算法进行

比较。在训练时，固定输入图像大小为 640×640，参
数初始学习率为 0.001，衰减率为 0.000 5，批量大小

李长海：基于改进YOLOv7的红外行人目标检测方法
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（Mini-Batch）为 16，动量设置为 0.937。本文所有试

验均不使用预训练模型初始化参数，共训练了 200
轮，训练过程损失和交并比（Intersection over Union，
IoU）为0.5时精度的可视化曲线如图7所示。
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图7　损失和精度值的变化过程

从图 7 中可以看出，当训练到第 25 轮时，目标

损失和分类损失已经收敛，边框损失仍然可以继续

优化，mAP也在提升，直到第 150轮时，边框损失趋

于平缓，mAP达到极大值。在相同的输入图像尺寸

条件下，与其他常用检测算法的对比结果如表 2所

示。从表 2中可以看出，在参数量差异很小的情况

下，相比于YOLOv3-tiny，本文方法获取的精度提高

了 12百分点，同时比 YOLOv5s、YOLOv7-tiny高了 3
百分点，验证了本文方法的有效性。另一方面，本

文方法的计算速度显著提升，整体计算量比

YOLOv3-tiny 和 YOLOv7-tiny 减 少 了 约 38%，比

YOLOv5s减少了约 50%。故本文方法更适合用于红

外行人目标检测任务。
表2 在FLIR数据集实验结果

模型

YOLOv3-tiny
YOLOv5s

YOLOv7-tiny
本文方法

mAP 
（IoU=0.5）

0.66
0.75
0.75
0.78

参数量/MB
8.67
7.01
6.01
6.75

浮点运算量
/×109 次·s-1

12.9
15.8
13.0
8.0

4 结束语

本文探讨了YOLOv7-tiny直接应用在红外行人

目标检测任务中的局限性，并根据热红外图像的特

性和实际场景，使用 CLAHE算法突出行人的细节，

提出CASPP模块增强行人特征的提取，将CBM模块

嵌入特征融合路径中以自适应地选择不同大小的

特征，提出 alpha融合数据增强算法以提高模型在复

杂环境的稳定性。在 FLIR 数据集上的试验结果验

证了本文方法的有效性和高效性，在检测准确率相

当的情况下，计算速度显著提升，更适合背景复杂、

小目标多的红外行人检测任务。
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