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摘　 要： 在基于机器视觉的 ＡＤＡＳ（Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｄｒｉｖｅｒ Ａｓｓｉｓｔａｎｃｅ Ｓｙｓｔｅｍ）系统中，基于传统 ＲＧＢ 可见光成像的障碍物检测方法

极易受到异常天气、光学折射等原因影响。 相比之下，被动式热红外成像技术有着不受天气干扰、不受光线干扰等优势，对未

来的 ＡＤＡＳ 系统是一种潜在的解决方案。 本文基于热红外图像的特性，对 ＹｏｌｏＶ５ｓ 检测网络进行针对性优化，提出基于改进

型 ＹｏｌｏＶ５ｓ 的热红外道路车辆及行人检测方法。 该方法针对热红外图像的特性以及实际部署中嵌入式平台的算力问题，使
用卷积下采样层替换 ＹｏｌｏＶ５ｓ 中低效的 Ｆｏｃｕｓ Ｌａｙｅｒ。 针对实际部署环境中遇到的遮挡、重叠等易出现误检、漏检的情况，以
ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ 替换加权 ＮＭＳ 作为候选框非极大值抑制方法。 使用 ＦＬＩＲ 热红外交通检测数据集进行了算法验证，该方法参数

量为 ７．４ Ｍ，计算量为 １７．５ ＧＦＬＯＰｓ，检测速度达到 ２１３ ＦＰＳ，同时 ｍＡＰ 达到 ９３．４％。 该方法在保证检测精度的同时能满足

ＡＤＡＳ 系统对实时性的要求。
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０　 引　 言

近十年来，汽车夜视辅助驾驶系统的研究取得

了快速发展，相关研究表明车载红外夜视仪在减少

夜间行车事故中有很好的效果［１－３］。
与传统的激光雷达成像以及可见光成像等探测

技术相比，红外探测技术具有其独特优势。 对此可

分述如下：
（１） 被动式红外热成像传感器接收前方热辐射

信号并输出为图像帧，能够捕捉更清晰的目标轮廓

信息，输出图像梯度更大，有利于特征提取。
（２） 红外热成像技术能够实现全天候工作。 可

见光探测器多数只能够在白天或光源充足的情况下

进行探测工作，而红外热成像探测器能够不受白天、
夜晚的限制，实现昼夜工作。

（３）热红外成像探测技术抗干扰能力强。 主动

雷达成像探测的效率容易受到目标表面材料吸波性

能的影响；可见光成像探测容易受到雨天、雾霾、风
沙等对自然光有强干扰的天气的影响。 由于红外热

成像探测属于被动探测，不需要向外界发送信号，故



不会受到各种雷达吸波材料的影响；红外热成像对

自然光、灯光等依赖程度低，几乎不会受到自然界光

学效应的影响。
由于热红外图像的特性，传统基于 ＲＧＢ 可见光

图像的目标检测算法，在热红外环境下并不能达到

理想的效果，原因在于：
（１）热红外图像的性质更接近单通道灰度图，

通道信息更弱，针对 ＲＧＢ 图像的三通道空间信息进

行特征提取的主干特征提取网络在红外图像上存在

计算量冗余。
（２）热红外图的梯度信息更强，目标边缘特征

更明显，但是目标局部信息相对于三通道 ＲＧＢ 信息

更弱，故在遮挡或重叠等情况下，针对三通道 ＲＧＢ
图像优化的目标检测算法极容易发生误检与漏检情

况。
本文 基 于 热 红 外 图 像 的 特 性， 针 对 原 版

ＹｏｌｏＶ５ｓ 的 Ｆｏｃｕｓ Ｌａｙｅｒ、Ｕｐｓａｍｐｌｅ Ｌａｙｅｒ、Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿
ＮＭＳ 进行针对性的优化，通过在 ＰＡＮ 结构的上采

样中使用转置卷积保留 １９∗１９、３８∗３８ 特征图的语

义信息的渐变关系，加强参数学习，以提高在热红外

条件下的识别准确率，加快推理速度，改善传统基于

可见光成像的目标检测算法在热红外环境下应用的

实时性、鲁棒性。

１　 ＹｏｌｏＶ５ 算法结构分析及改进

ＹｏｌｏＶ５ｓ 网络结构如图 １ 所示。 由图 １ 可知，
ＹｏｌｏＶ５ｓ 的 Ｎｅｃｋ 网络结构借鉴了图像分割领域中

ＰＡＮｅｔ［４］的设计思路，在 ＦＰＮ 特征金字塔［５］ 自顶向

下传达强语义特征后，在 Ｎｅｃｋ 网络中再借由 ＰＡＮ
结构自底向上传达强定位特征，二者相结合，从不同

的主干层对不同的检测层进行参数聚合，有效地提

高了网络的特征提取能力。
　 　 ＹｏｌｏＶ５ｓ 中 ＣＳＰ 模块如图 ２ 所示。 由图 ２ 可

知， 在 主 干 特 征 提 取 网 络 中， ＹｏｌｏＶ５ｓ 借 鉴 了

ＣＳＰＮｅｔ［６］的设计思路，在网络中添加了 ＣＳＰ 结构，
与 ＣＳＰＮｅｔ 的不同点在于 ＹｏｌｏＶ５ 中设计了 ２ 种不同

的 ＣＳＰ 模块，其中 ＣＳＰ１ 模块位于主干特征提取网

络中，而 ＣＳＰ２ 模块位于 ＦＰＮ 结构中。 二者相结合，
用以提高网络宽度，从而增强 ＣＮＮ 的学习能力，实
验结果表明该方法能够有效降低计算瓶颈，减少计

算成本。
１．１　 Ｆｏｃｕｓ 机制

原版 ＹｏｌｏＶ５ｓ 的图像输入端会经过 Ｆｏｃｕｓ 层处

理，具体操作是每隔一个像素取得一个值，类似于临

近下采样，这样便可取得 ４ 张互补的图片，但是信息

由平面空间转化为通道空间，Ｃｏｎｃａｔ 拼接后由原先

的 ＲＧＢ 三通道变成 ４×３ 通道。 其方式是将输入为

（ｘ，ｙ，３） 图像经过 Ｓｌｉｃｅ 操作后得到（ｘ ／ ２，ｙ ／ ２，１２）
的特征图。 Ｆｏｃｕｓ 层原理示意如图 ３ 所示。
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图 ３　 Ｆｏｃｕｓ层原理示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｏｃｕｓ ｌａｙｅｒ

　 　 相比于传统的 Ｃｏｎｖ 下采样，Ｆｏｃｕｓ 层的优势在

于不丢失信息，而是将原有的空间信息转化为深度

信息。 反面观之，相比于传统的 Ｃｏｎｖ 下采样，Ｆｏｃｕｓ
层的计算量大幅度增加，得到的效果相比于传统的

Ｃｏｎｖ 下采样提升并不大，又由于热红外图像本身代

表的是热量梯度，输出与单通道灰度图类似，在三通

道输出时，每个通道的图像矩阵元素相等，其空间信

息在三通道上表现并不明显，通过 Ｆｏｃｕｓ 层将三通

道图像的特征转化为 １２ 通道图像特征时，对特征信

息的提取效果不佳，反而占用了计算资源，减慢了推

理速度，见表 １。
表 １　 Ｆｏｃｕｓ层对算法的影响

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｏｃｕｓ ｌａｙｅｒ ｏｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 ｍＡＰ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ ＦＰＳ

ＹｏｌｏＶ５ｓ ８７．７ ７５．８ ２２２

ＹｏｌｏＶ５ｓ－Ｃｏｎｖ ８８．６ ７５．９ ２２７

１．２　 上采样层优化

在原版 Ｙｏｌｏｖ５ 的 ｎｅｃｋ 结构中采用的上采样方

式为最近邻插值上采样法，如图 ４ 所示。

1 1 2 2

1 1 2 2

3 3 4 4

3 3 4 4

Nearest-neighbor
interpolation

1 2

3 4

图 ４　 最近邻插值算法

Ｆｉｇ． ４　 Ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 算法原理为计算新特征图的坐标点像素值对应

原图坐标点的像素值，其对应关系如式（１）：
ｓｒｃＸ ＝ ｄｓｔＸ × （ ｓｒｃＷｉｄｔｈ ／ ｄｓｔＷｉｄｔｈ）
ｓｒｃＹ ＝ ｄｓｔＹ × （ ｓｒｃＨｅｉｇｈｔ ／ ｄｓｔＨｅｉｇｈｔ）

（１）

　 　 其中，原特征图坐标定义为（ ｓｒｃＸ，ｓｒｃＹ），新特

征图坐标定义为 （ｄｓｔＸ，ｄｓｔＹ） ，长宽同理。
　 　 当带入新特征图像素点坐标 （ｄｓｔＸ，ｄｓｔＹ）， 求

出原特征图像素点坐标 （ ｓｒｃＸ，ｓｒｃＹ） 不为整数时，最
近邻插值法采用的方法为四舍五入选取最接近的整

数。
最近邻插值上采样法的优点是不需要计算，只

需要寻找，所以速度最快，但缺点是生成的新特征图

破坏了原特征图像素点之间的渐变关系。
针对此问题，基于热红外图像的特性，本文提出

转置卷积上采样方法替代传统最近邻插值算法。
对于正向卷积下采样操作，假设图像矩阵 ｉｎｐｕｔ

为：

ｉｎｐｕｔ ＝

ｘ０，０ ｘ０，１ ｘ０，２ ｘ０，３

ｘ１，０ ｘ１，１ ｘ１，２ ｘ１，３

ｘ２，０ ｘ２，１ ｘ２，２ ｘ２，３

ｘ３，０ ｘ３，１ ｘ３，２ ｘ３，３

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

（２）

　 　 假设卷积核 ｋｅｒｎｅｌ 为：

ｋｅｒｎｅｌ ＝

ｗ０，０

ｗ１，０

ｗ２，０

ｗ０，１

ｗ１，１

ｗ２，１

ｗ０，２

ｗ１，２

ｗ２，２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

（３）

　 　 当步长 ｓｔｒｉｄｅ ＝ １， 填充 ｐａｄｄｉｎｇ ＝ ０ 时，根据卷

积运算边长计算公式：

ｏｕｔｐｕｔ ＝⌊ ｉｎｐｕｔ ＋ ２ × ｐａｄｄｉｎｇ － ｋｅｒｎｅｌ
ｓｔｒｉｄｅｓ

」 ＋ １

（４）
　 　 可得输出矩阵 ｏｕｔｐｕｔ大小为 ２×２。 假设输出矩

阵为：

ｏｕｔｐｕｔ ＝
ｙ０，０ ｙ０，１

ｙ１，０ ｙ１，１
{ } （５）

　 　 将 ｉｎｐｕｔ 矩阵与 ｏｕｔｐｕｔ 矩阵按行展开为列向量

可得：
ｉｎｐｕｔ ＝ ｘ０，０ ｘ０，１ ．．． ｘ３，２ ｘ３，３{ } Ｔ

ｏｕｔｐｕｔ ＝ ｙ０，０ ｙ０，１ ｙ１，０ ｙ１，１{ } Ｔ （６）

　 　 故卷积下采样运算可表示为：
ｏｕｔｐｕｔ ＝ Ｃｉｎｐｕｔ （７）

　 　 推导可得稀疏矩阵 Ｃ 为：

Ｃ ＝

ｗ０，０ ｗ０，１ ｗ０，２ ０ ｗ１，０ ｗ１，１ ｗ１，２ ０ ｗ２，０ ｗ２，１ ｗ２，２ ０ ０ ０ ０ ０
０ ｗ０，０ ｗ０，１ ｗ０，２ ０ ｗ１，０ ｗ１，１ ｗ１，２ ０ ｗ２，０ ｗ２，１ ｗ２，２ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ｗ０，０ ｗ０，１ ｗ０，２ ０ ｗ１，０ ｗ１，１ ｗ１，２ ０ ｗ２，０ ｗ２，１ ｗ２，２ ０
０ ０ ０ ０ ０ ｗ０，０ ｗ０，１ ｗ０，２ ０ ｗ１，０ ｗ１，１ ｗ１，２ ０ ｗ２，０ ｗ２，１ ｗ２，２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

（８）
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　 　 故转置卷积上采样操作可近似表示为：
ＣＴｏｕｔｐｕｔ ＝ ｉｎｐｕｔ （９）

　 　 由上式可得，转置卷积操作可将 ｏｕｔｐｕｔ 矩阵特

征的尺寸信息恢复到下采样前矩阵 ｉｎｐｕｔ 的尺寸信

息，但无法恢复 ｉｎｐｕｔ 矩阵的每个元素值。 基于

ＹｏｌｏＶ５ｓ 的 Ｎｅｃｋ 结构中 ＰＡＮｅｔ 的结构特性，低维度

特征上采样后与高维度特征结合，且在前向推理的

过程中，转置卷积上采样卷积核参数为可训练参数，
相比于传统最近邻插值上采样，转置卷积上采样在

一定程度上增强了网络推理能力。
最近邻插值上采样层与转置卷积层的对比见表

２。 由表 ２ 分析可知，相对于最近邻插值上采样方

法，转置卷积上采样能够有效提高网络识别准确率，
消除移去 Ｆｏｃｕｓ 层带来的影响。

表 ２　 最近邻插值上采样层与转置卷积层的对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ
ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｔｒａｎｓｐｏｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ

算法 ｍＡＰ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ ＦＰＳ

ＹｏｌｏＶ５ｓ－Ｕｐｓａｍｐｌｅ ８８．６ ７５．９ ２２７

ＹｏｌｏＶ５ｓ－ＣｏｎｖＴｒａｎｓｐｏｓｅ ９０．７ ７７．７ ２２３

１．３　 ＮＭＳ 非极大值抑制方法优化

在 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 的后处理中，使用加权 ＮＭＳ［７］ 算法

来进行检测框的非极大值抑制。 ＹｏｌｏＶ５ 加权 ＮＭＳ
原理如下式：

ｂｏｘ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ × Ｂ ｉ

∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｗ ｉ ＝ Ｃ ｉ × ＩｏＵ（Ｂ ｉ，Ｂａｒｇ
ｉ
ｍａｘＣｉ

）

（１０）

　 　 其中， ｂｏｘ 表示每个候选框经过加权平均后的

候选框； ｗ ｉ 表示权重； Ｃ ｉ 表示每个候选框的置信度；
ＩｏＵ（·） 表示第 ｉ 个候选框和最大置信度候选框进

行 ＩｏＵ 计算。
加权 ＮＭＳ 的算法在通常情况下，相对于传统

ＮＭＳ 算法通常能够获得更高的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 值以及

Ｒｅｃａｌｌ 值， 但其缺点也很明显，就是加权因子取决于

候选框的 ＩｏＵ 与得分。 在 ＹｏｌｏＶ５ｓ 中，候选框的 ＩｏＵ
只考虑 ２ 个框的重叠面积，对于候选框的重叠关系

表示并不全面，而每个候选框的得分又会有定位与

得分不一致的问题，进而导致在使用加权 ＮＭＳ 算法

作为后处理方法时出现对遮挡、重叠目标识别精度

不佳的情况。
为此，提出以 ＤＩＯＵ＿ＮＭＳ［８］ 方法来优化候选框

后处理方法。 相比于传统 ＩｏＵ 方法以及加入权重项

的 Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿ＩｏＵ 方法， ＤＩｏＵ－ＮＭＳ 方法加入了以候

选框与最大置信度候选框的中心距为惩罚项的惩罚

机制，原理如图 ５ 所示。

d
c

图 ５　 ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ 原理

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 研究推得的数学表达式为：

ＤＩｏＵ ＝ ＩｏＵ（Ｂ ｉ，Ｂａｒｇｉｍａｘ） （ ｄ
２

ｃ２
）

β

（１１）

　 　 其中， ｄ 为 Ｂ ｉ、Ｂａｒｇｉｍａｘ 中心点的欧式距离； ｃ 为

Ｂ ｉ、Ｂａｒｇｉｍａｘ 的最小外接矩形的对角线长度； β 用于控

制惩罚幅度。
在实际应用时，使用 ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ 算法表示为：

ｓｉ ＝
ｓｉ 　 ＩｏＵ（Ｂ ｉ，Ｂａｒｇｉｍａｘ） － （ ｄ

２

ｃ２
） β ＜ ε

０　 ＩｏＵ（Ｂ ｉ，Ｂａｒｇｉｍａｘ） － （ ｄ
２

ｃ２
） β ≥ ε
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î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

（１２）

　 　 其中， ｓｉ 为 Ｂ ｉ 的分类置信度。
由公式可得出，当 β → ¥时，ＤＩｏＵ 退化为 ＩｏＵ，

此时 ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ 与传统 ＮＭＳ 效果相当。 当 β → ０
时，几乎所有中心点不与 Ｂａｒｇｉｍａｘ 重合的框都被保留。

经试验得到，在不增加计算成本的情况下，相对

于传统 ＩｏＵ＿ＮＭＳ 与加权 ＩｏＵ＿ＮＭＳ，ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ 方法

可以使得相关性能得到提升，其实验结果如图 ６ 所

示。 修改 ＮＭＳ 方法对算法的影响见表 ３。
表 ３　 修改 ＮＭＳ 方法对算法的影响

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＮＭＳ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 ｍＡＰ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ ＦＰＳ

ＹｏｌｏＶ５ｓ ８７．７ ７５．８ ２２２
ＹｏｌｏＶ５ｓ－ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ ９０．３ ７４．９ ２１７

　 　 同时，由图 ６ 可知，对于遮挡、重叠目标的检测

效果，ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ 方法要优于传统 ＩｏＵ＿ＮＭＳ 与加权

ＩｏＵ＿ＮＭＳ。

（ａ） 加权 ＮＭＳ　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ

图 ６　 加权 ＮＭＳ 与 ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ

Ｆｉｇ． ６　 Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＮＭＳ ａｎｄ ＤＩｏＵ＿ＮＭＳ

６３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



２　 实验及结果分析

２．１　 实验数据集

实验数据集为 ＦＬＩＲ Ｔｈｅｒｍａｌ Ｄａｔａｓｅｔ，数据集采

集参数见表 ４。
表 ４　 ＦＬＩＲ 热红外道路信息数据集参数

Ｔａｂ． ４　 ＦＬＩＲ ｔｈｅｒｍａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｒｏａｄ ｄａｔａｓｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

参数名 参数解释

图像 大于 １４ Ｋ 总图像，其中大于 １０ Ｋ 来自短视频

片段和随机图像样本，以及来自 １４０ ｓ 视频的

大于 ４ Ｋ 额外图像

帧采集频率 以 ３０ Ｈｚ 录制。 以 ２ 帧 ／ ｓ 或 １ 帧 ／ ｓ 的速度采

样的数据集序列。 视频注释以 ３０ 帧 ／ ｓ 的速度

记录

Ｌａｂｅｌ 标签总数 总共 １０ ２２８ 帧； ９ ２１４ 帧为带边界框标注的正

样本帧。

１． Ｐｅｒｓｏｎ （２８，１５１）

２． Ｃａｒ （４６，６９２）

３． Ｂｉｃｙｃｌｅ （４，４５７）

４． Ｄｏｇ （２４０）

５． Ｏｔｈｅｒ Ｖｅｈｉｃｌｅ （２，２２８）

驾驶环境 时间：当年 １１ 月至次年 ５ 月，昼间 （６０％） 和

夜间 （４０％） 。

地点：加利福尼亚州圣巴巴拉地区的街道和高

速公路上行驶。

天气：晴朗至多云

相机参数 相机型号：ＩＲ Ｔａｕ２　 １３ ｍｍ ｆ ／ １．０

分辨率：６４０×５１２

水平视场角 ＨＦＯＶ： ４５°

垂直视场角 ＶＦＯＶ： ３７°

数据集格式 图像格式：８－ｂｉｔ ＪＰＥＧ

标注格式：ＪＳＯＮ（ＭＳＣＯＣＯ ｆｏｒｍａｔ）

２．２　 训练系统及训练参数

训练平台参数见表 ５。
表 ５　 训练平台参数

Ｔａｂ． ５　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ

Ｐａｒｔｓ Ｍｏｄｅｌ

ＣＰＵ Ｅ５ ２６２０ ｖ４

ＲＡＭ １２８ Ｇ（３２ Ｇ∗４）

ＧＰＵ １０８０Ｔｉ ∗ ４

ＶＲＡＭ ４４ Ｇ（１１ Ｇ ∗ ４）

Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ＰｙＴｏｒｃｈ １．８

　 　 模型训练参数见表 ６。
表 ６　 模型训练参数

Ｔａｂ． ６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

参数名 参数值

Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ １２８

Ｅｐｏｃｈｓ ３００

Ｉｎｐｕｔ ｓｈａｐｅ ６４０ ∗ ５１２

Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ７ ５３２

Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １ ３３０

Ｔｅｓｔ ｓｅｔ １ ３６６

Ｉｎｉｔｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０．０１

Ｍｏｍｅｎｔｕｍ ０．９３７

Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｗｅｉｇｈｔ ｄｅｃａｙ ５ｅ－４

ＩｏＵ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ０．２

Ｃｌａｓｓ ｌｏｓｓ ｇａｉｎ ０．５

２．３　 测试平台

Ｈｉ３５１９ＡＶ１００ 开发平台是一颗面向监控 ＩＰ 摄

像机、运动相机、全景相机、ＡＤＡＳ 系统、航拍等多个

领域推出的高性能、低功耗的 ＳｏＣ 开发平台。 该芯

片平台集成了神经网络硬件加速引擎 （ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｅｎｇｉｎｅ，ＮＮＩＥ），是海思媒体 ＳｏＣ
中专门针对神经网络、特别是深度学习卷积神经网

络进行加速处理的硬件单元，并在计算能力达到

１．７ ＴＦＬＯＰＳ的同时，支持现有大部分的公开网络结

构， 如 ＡｌｅｘＮｅｔ、 ＶＧＧ１６、 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、 ＲｅｓＮｅｔ１８、
ＲｅｓＮｅｔ５０ 等分类网络，Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ、ＹＯＬＯ、ＳＳＤ、
ＲＦＣＮ 等检测网络以及 ＳｅｇＮｅｔ、ＦＣＮ 等场景分割网

络。 该芯片集成了海思第四代 ＩＳＰ，支持 ＷＤＲ、多
级降噪、六轴防抖及多种图像增强和矫正算法。

综上可知，该研究基于 １２ ｎｍ 制程的高性能、低
功耗架构设计，相比于同类型产品大大降低了散热

需求，有利于应用部署在车载系统常见的狭小、密闭

环境中。
因此，本文以 Ｈｉ３５１９ＡＶ１００ 为基础搭建实验平

台，进行对照组实验以及多模型对照实验。
２．４　 实验结果分析

表 ７ 为不同检测算法在 ＦＬＩＲ 数据集中进行对

照实验后得到的检测精度结果。
从表 ７ 可以看出，本文的优化方法针对热红外

图像数据集，相比于原版 ＹｏｌｏＶ５ 在推理帧数相接近

的情况下， 运行后在 ｍＡＰ 上得到了 ５．７％的提高，召
回率 Ｒｅｃａｌｌ 上得到了 ４．１％的提高。 相对于常应用

在嵌入式开发平台上的 Ｔｉｎｙ－ＹｏｌｏＶ３、Ｔｉｎｙ－ＹｏｌｏＶ４
算法而言，本文算法在 ｍＡＰ 上获得了压倒性的优
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势，大幅提高了识别精度。 相对于工业领域得到广泛

应用的 ＹｏｌｏＶ３、ＹｏｌｏＶ４ 算法，在 ｍＡＰ 指标接近的情况

下，大幅降低了所需计算量，提高了帧数的处理能力。
表 ７　 主流检测算法对照实验

Ｔａｂ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ＧＦＬＯＰｓ ｍＡＰ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ ＦＰＳ ／ 帧

Ｔｉｎｙ－ＹｏｌｏＶ３ ５．６ ５８．８ ４７．３ ２０８

Ｔｉｎｙ－ＹｏｌｏＶ４ ６．９ ６５．１ ５５．９ １７８

ＹｏｌｏＶ３ １５６．４ ９５．０ ８１．１ ６４

ＹｏｌｏＶ４ １２８．５ ９６．３ ８３．４ ６２

ＹｏｌｏＶ５ｓ １６．３ ８７．７ ７５．８ ２２２

ＹｏｌｏＶ５ｓ６ １６．７ ８８．４ ７５．７ ２０８

本文算法 １７．５ ９３．４ ７９．９ ２１３

　 　 由上述实验结果可以看出，本文方法针对热红

外条件下的图像进行优化，相对于传统的算法，性能

指标得到较大提高。

３　 结束语

本文基于 ＹｏｌｏＶ５ｓ，探讨了传统基于可见光成

像的图像算法在热红外图像上的检测性能不佳的问

题，并结合热红外图像的特性，进行针对性优化，在
ＦＬＩＲ 数据集上进行了实验验证，实验后 ｍＡＰ 达到

９３．４％、 Ｒｅｃａｌｌ 达到 ７９． ９％的同时， ＦＰＳ 达到 ２１３
帧，不仅提高了检测精度，而且也保证了 ＡＤＡＳ 系统

要求的实时性。
虽然本方法达到基本预期，但本文方法仍存在

以下几点问题：
（１）本文检测方法的 ｈｅａｄ 部分仍是基于传统的

Ａｎｃｈｏｒ Ｂａｓｅｄ 方法，在优化潜力与前向推理效率方

面与新兴的 Ａｎｃｈｏｒ Ｆｒｅｅ 模型相比存在一定差距。

（２）本文方法所针对的任务较为单一，且在不

同的检测任务，如全景分割、实例分割、目标跟踪等

任务中的表现欠佳。
后续工作将围绕如下 ２ 方面进行改进：在网络

结构方面，参考 Ａｎｃｈｏｒ Ｂａｓｅｄ 思想对网络结构进行

后续改进。 在任务方面，针对热红外图像的实例分

割、全景分割等视觉任务进行更深入的优化。
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