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基于多注意力机制的红外与可见光图像夜间目标检测 
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（1. 昆明理工大学 国土资源工程学院，云南 昆明 650093； 
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摘要：目标检测一直是计算机视觉领域的研究热点，YOLO 系列目标检测模型已广泛应用于多个领

域。然而，目前关于目标检测的图像数据大多是基于单一类型传感器，难以完整地表征成像场景，且

检测到的目标所包含有用信息具有局限性，尤其是在低照度、夜晚、雨雾等条件下，目标检测更加困

难。为了更好地检测夜间目标，本文提出了一种结合 CBAM 注意力机制与 Transformer 的多注意力

机制的红外与可见光图像夜间目标检测方法，通过添加Transformer来获取丰富的局部和上下文信息，

通过添加 CBAM 注意力机制来减少误检。为了验证方法的有效性，本文选取了 5 种当前主流的目标

检测算法在公开红外目标检测数据集上进行测试，本文方法与原始 YOLO v7 相比，mAP 从 62.6%提

升至 71.5%。本文还制作了一个用于夜间目标检测红外-可见光融合目标检测数据集。在该数据集上

与原始 YOLOv7 相比，mAP 从 79.90%提升至 94.80%，效果非常显著。 
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Abstract Object detection has long been a research hotspot in the field of computer vision, and the YOLO 

series of object detection models is widely used in numerous fields. However, most current image data for 

object detection are based on a single type of sensor, which makes it difficult to fully characterize the imaging 

scene. The detected objects contain limited useful information, especially under conditions of low 

illumination, night, rain, and fog. To improve nighttime object detection, our study proposed a multi-attention 

mechanism for infrared and visible images. This mechanism combines the CBAM attention mechanism with 

a Transformer to obtain rich local and contextual information and reduce false detections. To verify the 

effectiveness of the method, five current mainstream object detection algorithms were selected and tested on 

a public infrared object detection dataset. The mAP of the proposed method improved from 62.6% to 71.5% 

compared to the original YOLOv7. This study also produced an infrared–visible fusion dataset for nighttime 

object detection. On this dataset, the mAP improved significantly from 79.90% to 94.80% compared to the 

original YOLOv7. 
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0  引言 

目标检测作为计算机视觉非常重要的一个研究

领域，它的主要任务是对图像或视频中的目标进行识

别和定位。随着相关技术的不断发展，目标检测技术

也在不断进步，现在已经广泛应用于多个领域，例如

实例分割[1]、图像标注[2]和目标跟踪[3]等。 

对于夜间图像的目标检测一直是当前研究的热

点和难点。主要是夜间图像视觉特征模糊，同时还容

易受各种噪声的干扰，目标物体的边缘细节也很难被

检测出来。虽然红外图像能够在夜晚、昏暗的场景下

不受光照的干扰，夜间场景下的目标检测大多利用红

外图像[4-5]，然而，单一的红外图像依然不能解决红

外图像缺乏纹理、边缘模糊以及检测精度低等问题。

考虑到红外与可见光图像的信号来自不同的传感器，

从不同方面提供场景与物体信息，即可见光图像捕捉

反射光，而红外图像捕捉热辐射，这两者之间的融合

比单传感器图像能提供更加丰富、有效的信息[6]。因

此，即使在夜间场景检测中可见光所包含的信息也是

有利于目标检测，同时还能获得丰富的信息（相较于

图1(a)，图1(b)在1，2中能清晰看到车牌号和车身等

细节信息，同时可以检测到更多的目标，如3，4，5）。

基于此，学者们展开了基于红外与可见光图像融合的

目标检测研究。Ma等人[7]提出了一种基于显著目标

检测的红外与可见光图像融合网络，它能够保留异源

图像中各自的优点，能够更准确地检测和识别目标。

该方法虽然能够通过融合图像进一步表征待检测目

标，但此方法只是注重于图像融合本身，后续并没有

将融合图像进一步用于目标检测。Chen等人[8]提出了

一种面向可见光和SAR图像的决策级融合算法来实

现基于多源融合的目标检测，结果表明，该算法的检

测性能优于基于单一传感器图像的目标检测。同时，

该方法具有更少的误检和漏检，可是没有提供用于目

标检测的数据集和目标检测的算法。 

综上，目前基于融合图像目标检测已经逐渐发展

起来，相关研究人员已经关注到融合图像的实际应

用，仍然存在数据集不足、检测精度不高等问题，并

且针对夜间可见光与红外图像的目标检测算法也较

少。针对以上问题，本文将夜间红外、可见光异源图

像融合作为数据集，并对YOLOv7目标检测网络进行

改进，通过引入CBAM（convolutional block attention 

module）注意力机制以及Transformer，提出了一种基

于多注意力机制的YOLOv7夜间目标检测网络，来提

高网络的特征提取能力和捕获局部信息的能力。通过

在FLIR数据集和自制的可见光与红外融合图像数据

集上进行对比实验，验证了本文方法的有效性。 

 

(a) 红外图像检测结果   (b) 融合图像检测结果 

(a) Infrared image detection results (b) Fusion image detection results 

图 1  红外与融合图像目标检测对比 

Fig. 1  Comparison of infrared and fused image object detection 

1  算法原理 

1.1  YOLOv7 

YOLOv7[9]是目前主流的目标检测算法之一，具

有高检测精度，并且能够快速处理大量的图像。此外，

它还能够满足不同环境下的检测需求。YOLOv7 网络

结构如图 2 所示，检测思路与 YOLOv4[10]、YOLOv5

大致相同。创新之处在于：①Backbone 加入 multi 

concat block 进行特征提取，使网络的连接结构更加

的紧密；②在 SPP（spatial pyramid pooling）结构中

引入CSP（cross stage partial），进一步扩大感受野等。 

1.2  本文整体网络结构 

本文提出一种结合 CBAM[11]注意力机制与

Transformer[12]的多注意力机制的红外与可见光目标

检测，用于夜间场景下的行人、车辆等目标检测。整

体框架如图 3 所示。通过在 YOLOv7 网络基础上加

入 Transformer Encoder 和 CBAM 注意力机制模块来

提升目标网络的精度。具体地：①在 3 个检测头上，

分别加入了一个 CBAM 注意力机制模块来提高网络

对图像的特征提取，CBAM 能够在通道与空间维度

进行注意力增强；②在 CBAM 的上层以及 backbone

的末层，我们加入了 transformer encoder 结构，提高

网络对局部特征的提取能力；③在 backbone 的末端

也将相同的 transformer encoder 结构加入其中，来提

升网络的检测精度。 
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图 2  YOLOv7 网络结构 

Fig. 2  YOLOv7 network structure diagram 

 

 

图 3  结合 CBAM 注意力机制与 Transformer 多注意力机制目标检测网络 

Fig. 3  Object detection network combining CBAM attention mechanism and Transformer multi-attention mechanism 

 

1.3  CBAM注意力机制模块 

为了提高网络的特征提取能力，我们增加了

CBAM 注意力机制模块。如图 4 所示，CBAM 包括

CAM（channel attention module）和 SAM（spatial 

attention module）两个子模块，分别从通道和空间两

个维度完成注意力增强[11]。此外，融合 CBAM 注意

力机制模块不仅能够节约网络参数和计算能力，同时

作为即插即用的模块，能够直接应用到已有的

YOLOv7 网络架构中。 

由于 CBAM 模块先经过通道维度后经过空间维

度，能够获得较低错误率的同时具有更高的准确率。

因此，本文将 CBAM 模块放置于 YOLOv7 网络的检

测头上，让改进后的网络更加关注重点区域目标，同

时抵御目标检测过程中的混淆信息。 

CBAM 结构中通道注意力模块具体计算如式(1)

所示： 
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Mc＝[MLP(AvgP(F))]＋MLP(MaxPool(F)) 

        ＝[W1(W0(Favg
c))]＋W1(W0(Fmax

c))      (1) 

式中：为激活函数；W0、W1为MLP权值W0∈RC/r×C，

W1∈RC×C/r。 

空间注意力模块（Spatial Attention Module）具体

计算如式(2)所示： 

Ms(F)＝[(f 77([AvgPool(F);MaxPool(F)]) 

       ＝[(f 77([Favg
s; Fmax

s])             (2) 

式中：为激活函数；f 7×7 是 alter size 为 7×7 卷积操

作。 

 
图 4  CBAM 注意力机制模块 

Fig. 4  CBAM attention mechanism block 

1.4  Transformer Encoder 结构 

为了能够捕获全局信息和丰富的上下文信息，本

文还在 CBAM 的上层以及 Backbone 的末端加入了

Transformer Encoder 结构，它是由多个编码器块

（Encoder Block）组成，每个编码器块包含一个 Self-

Attention 层和一个全连接前馈网络层，具体结构如图

5 所示。Self-Attention 层是 Transformer 的核心部分，

它能够根据输入序列的内容自动计算序列中各个位

置的重要性权重，并用这些权重来对序列进行加权求

和并生成上下文表示。全连接前馈网络则用于处理

Self-Attention 层的输出，从而更好地提取信息。这些

层可以通过堆叠来形成一个深层的 Transformer 

Encoder，以便逐步提取序列中的更高层次、抽象的

特征信息[12]。这种自注意力机制能够在不同位置对

输入序列进行推理，从而更好地捕捉序列之间的关系

和依赖关系。 

 

 
图 5  Transformer encoder 结构 

Fig. 5  Transformer encoder structure 

 

自注意力机制具体计算如式(3)所示： 

T

k

Attention( , , ) soft max( )
d


QK

Q K V       (3) 

式中：QKT 是注意力矩阵，Q、K、V为线性映射后形

成的 3 个矩阵。 

Feed Forward 具体计算如式(4)所示： 

Xhidden＝Activate[L(L(Xattention))]        (4) 

式中：L 表示两层线性映射激活函数。 

2  实验结果与分析 

2.1  实验基础 

2.1.1  实验环境 

本文实验基于 PyTorch 框架，GPU 为 NVIDIA 

GTX3090，Windows 10 系统。使用 Adam 优化算法

来训练网络模型。具体地，在初始训练阶段学习率为

0.01，通过余弦函数来降低学习率，最终学习率为

0.1。我们在 FLIR 数据集上训练 200 轮，用时约 8 h；

而在自制数据集上同样训练 200 轮，花费约 4 h。 

2.1.2  数据与预处理 

为了对我们数据的实用性以及我们算法的有效

性进行验证，在对比实验中我们选取 FLIR 红外目标

检测数据作为对比实验数据集，包括白天和夜晚场

景，已过滤筛选为 3 个类别，即行人、自行车、汽车，

可用于 YOLO 网络训练，共包含 8862 张训练集，

1366 张测试集数据。 

目前，基于红外-可见光融合图像的用于夜间目

标检测的数据集还较少，因此本文制作了一个夜间红

外-可见光融合目标检测数据集，制作过程如图 6 所

示，应用于夜间融合图像关于行人、汽车以及自行车

的检测。在深度学习方面，具有代表性的融合图像算

法 有 FusionGAN[13] 、 GTF[14] 、 U2Fusion[15] 以 及

DenseFuse[16]等，对比结果如图 7 所示。根据 LLVIP

中提供的实验结果以及数据，本实验采用 DenseFuse

融合方法，从 LLVIP 数据集中挑选包块十字路口、

人行道等多场景的图像进行融合。 

数据集融合了 1009 张可见光-红外夜间图像，同

时将融合后图像利用 labeling标注软件进行人工手动

标注，标注类别为行人、车辆以及自行车，图 8 所示

即为标注实例。标注结束后，将 1009 张图像随机抽

取分为训练集（756 张）、验证集（202 张）与测试集

（51 张）。 
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图 6  数据集制作 

Fig. 6  Self-annotated dataset making 

2.1.3 评价指标 

1）精确度 

精确度（Precision，P）的结果是真正例（True 

Positive，TP）与真正例与假正例（False Positive，FP）

之和的比值。P 的定义公式如下： 

TP

TP FP
P 


                   (5) 

2）召回率 

召回率（Recall，R）的结果是真正例与真正例和

假负例（False Negative, FN）之和的比值。R 的定义

公式如下： 

TP

TP FN
P 


                 (6) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7  融合算法对比实验 

Fig. 7  Fusion algorithm comparison test 

     

     

     

     

     

(a) VI (b) IR (c) IFCNN (d) GTF (e) DenseFuse 
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图 8  数据集标注场景实例 

Fig. 8  Example of dataset annotation scenario  

1
AP( )

mAP =

S

j
j

S


              (7) 

2.2  消融实验 

为了验证本文算法的有效性，本文在相同实验条

件下对模块的不同加入位置进行精确度评估，输入图

像的分辨率为 640×640。 

实验结果如表 1 所示。在自制数据集上，我们的

算法展现了较好的效果。从表 1 消融实验可知，B 中

通过引入 CBAM 注意力机制，提升了 car 类和 bicycle

类的检测精度，模型的 mAP 相比于 A 中原始的

YOLOv7 提高了 1.4%。C 和 D 分别为 YOLOv7 网络

中不同位置加入得到结果。其中，C 即 Transformer 

Encoder（TE）为添加到 backbone 中部实验结果，D

为添加到 backbone 末端与 CBAM 上的实验结果。结

果表明，mAP@0.5 较 A 提升 10.5%，能够获得更好

的检测性能。E为本文提出的将CBAM和Transformer 

Encoder 结合引入的网络，结果表明除了 R，其他指

标表现都为最优。图 9 为自制数据集在 YOLOv7 网

络与我们网络上的 PR 曲线图，总的来说，与基线

YOLOv7 相比，能明显看出我们的网络在 PR 图中，

不同的类别和总体 mAP 曲线都更接近点(1,1)。 

表 1  本文网络消融实验 

Table 1  Ablation experiment of our network 

 

              (a) YOLOv7 PR 曲线 (b) 本文网络 PR 曲线 

(a) PR curves of YOLOv7                            (b) PR curves of ours 

图 9  PR 曲线对比 

Fig. 9  Comparison of PR curves

 
Method P R mAP@0.5 

Car

（mAP） 

Person 

（mAP） 

Bicycle 

（mAP） 

A YOLOv7 96.30% 89.00% 79.90% 91.40% 90.10% 58.30% 

B YOLOv7＋CBAM 95.80% 92.00% 81.30% 92.60% 88.60% 63.50% 

C YOLOv7＋TE(1) 87.60% 89.00% 67.40% 85.20% 84.90% 32.22% 

D YOLOv7＋TE(2) 95.00% 99.00% 90.40% 98.30% 91.90% 81.00% 

E Ours 96.50% 98.00% 94.80% 99.50% 96.10% 88.80% 
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2.3  对比实验 

本文使用 FLIR 数据集和自制数据集上进行了测

试，还选取目标检测领域 5 种代表算法与本文方法进

行对比，分别是 faster-RCNN[17]、SSD[18]、YOLOv5s、

tph-YOLOv5[19]与 YOLOv7x[9]。FLIR 数据集上实验

结果如表 2 所示，检测示例如图 10 所示。在 FLIR 数

据集上虽然我们的网络在自行车的检验精度略低于

个别网络，但我们在车辆以及行人的检测上都高于对

比算法，同时我们的算法较 YOLOv7 算法在 FLIR 数

据集上 mAP@0.5 提升了 8.90%，总体精度都优于本

文选取的目标检测对比算法。分析原因，推测是其他

网络对于夜间情况下的细节特征提取较弱，难以在黑

暗下精准定位识别出目标。关于自行车检测效果略差

的原因，我们考虑到是有遮挡以及网络对小目标的学

习能力还不太强，因为在我们研究中发现，FLIR 中

自行车大多数存在部分遮挡情况，同时在图片中的目

标露出部分也较小，并且在数据集中自行车的标注数

量也远远少于行人以及车辆的数量，这也是影响网络

检验精度的重要原因之一。 

为了进一步验证本文网络的有效性，我们也在自

制数据集上进行实验，实验结果如表 3。我们的自制数

据在本文所改进的目标检测网络上所展现的效果较其

他算法都有明显的优越性，相比 faster-RCNN 算法，

mAP@0.5 高出 5.08%，比 YOLOv7x 高出 13.50%。对

比算法表现略差主要是由于在夜晚条件下，网络难以

在黑暗环境下把目标与背景分开，同时他们也对目标

的边缘提取能力较差，对昏暗场景中的目标检测比较

困难，以及对局部特征的检测还远远不够。同时相较于

SSD，我们的网络的 mAP@0.5 高出 12.03%。因为 SDD

网络属于 one-stage 目标检测算法，本文网络为 two-

stage 算法经过了初筛，就会展现出更好的效果，检测

结果更准确。在自制数据集上预测结果如图 11 所示，

可以明显看出在夜晚情况下我们的检测算法精确度比

较高，能够完整、准确地识别出目标物体。 

综上所述，本文选取了5种具有代表性的目标检

测算法进行实验，验证本文所提方法的优越性，可视

化结果对比如图12所示。通过实验说明针对自己所制

作的夜间红外-可见光融合数据集和公开的FLIR红外

数据集上mAP@0.5均能得到较优的结果。由此可知

本文所提算法具有一定的泛化能力，不仅在公开数据

集上适用，在自制数据集上也同样适用。

表 2  不同检测算法在 FLIR 数据集上的对比实验 

Table 2  Comparative experiment of different detection algorithms on FLIR dataset 

 P R mAP@0.5 
Car

（mAP） 

Person 

（mAP） 

Bicycle 

（mAP） 

Faster-RCNN 34.01% 79.58% 63.99% 70.14% 44.10% 77.73% 

SSD 82.91% 23.04% 43.93% 50.05% 21.85% 59.88% 

YOLOv5s 89.30% 90.00% 68.10% 79.00% 76.60% 48.70% 

YOLOv7 95.60% 75.00% 62.60% 74.80% 75.10% 37.80% 

tph-YOLOv5 96.40% 91.00% 68.60% 78.40% 75.00% 52.60% 

Ours 96.40% 90.00% 71.50% 82.00% 80.90% 51.60% 

 

 

图 10  本文网络在 FLIR 数据集上预测结果图（左图为 GT，右图为预测结果图） 

Fig. 10  Prediction result graph of our network on FLIR dataset(GT(left), Prediction result(right)) 
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图 11  本文网络在自制数据集上预测结果（左图为 GT，右图为预测结果图） 

Fig. 11  Prediction results of our network on the self-made dataset(GT(left), Prediction result(right)) 

表 3   不同检测算法在自制数据集上的对比实验 

Table 3  Comparative experiment of different detection algorithms the on self-made dataset 

 P R mAP@0.5 
Car

（mAP） 

Person 

（mAP） 

Bicycle 

（mAP） 

faster-RCNN 72.00% 91.51% 89.72% 96.97% 87.12% 85.08% 

SSD 90.92% 69.91% 82.77% 96.11% 78.08% 74.11% 

YOLOv5s 89.30% 90.00% 68.10% 79.00% 76.60% 48.70% 

tph-YOLOv5 95.20% 98.00% 94.30% 98.70% 95.80% 88.40% 

YOLOv7x 98.70% 91.00% 81.30% 93.20% 89.80% 60.90% 

Ours 96.50% 98.00% 94.80% 99.50% 96.10% 88.80% 

     
faster-RCNN                            SSD                             YOLOv5s 

 

YOLOv7x                  tph-YOLOv5                Ours 

图 12  可视化结果对比 

Fig. 12  Comparison of visualization results 

3  结论 

本文提出了一种结合 CBAM 注意力机制与

Transformer 多注意力机制的红外与可见光图像夜间

目标检测方法，在 YOLOv7 网络结构的原有基础上

结合了 CBAM 与 Transformer 来优化网络结构，提升

网络的目标检测精度与准确度。本文还制作了一个红

外-可见光融合目标检测数据集，用于夜间行人、车

辆与自行车的检测，为夜间图像融合再应用于目标检

测提供了数据支持。我们的算法不论是在公开 FLIR

红外数据集或自制融合数据集上都展现出很好的效

果。此外，为了验证本文所提算法的有效性，还将其

与 faster-RCNN、SSD、YOLOv5s、tph-YOLOv5、

YOLOv7x 进行对比，相比之下我们的网络在精确率、
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召回率以及 mAP 上都有较好效果。 

下一步的研究将侧重于利用已有数据集训练权

重，研究对于红外-可见光融合数据的实时目标检测，

进而将融合后检测应用到实际的工作场景之中，比如

夜间检测、人体测温、缺陷检测等。 
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