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基于重载外骨骼环境感知的红外与可见光图像融合
梁  超 1  来跃深 1
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 摘　要               重载外骨骼作为助力搬运器械，可有效增强人体搬运相关运动能力，降低人体损耗。目前，重载外骨骼

多侧重于某些特定任务或环境，无法满足穿戴者“独立安全”的在未知环境下搬运行走的需求。因此，

为了解决搬运环境下全天候的环境感知可能带来的光线不足、曝光以及障碍物重叠，而带来的纹理细节

丢失和引入边缘伪影等常见问题，文章提出了一种基于双模态图像融合的工厂环境下目标检测算法。

设计了基于 YOLOv8 算法架构的红外与可见光图像融合基础框架。构建了双通道图像融合模块，并在

颈部网络层同时引入 ECA 注意力模块与 ADown 下采样机制，增强模型识别小目标的能力，同时减小

模型的计算难度。实验结果表明，所提方法与单一基于 YOLOv8 的红外和可见光图像检测结果相比，

在自制工厂数据集下，召回率提升 7.41 个百分点、mAP@0.5 提升 3.1 个百分点。相较于同类融合算法

MFEIF，mAP@0.5 提升了 4.95 个百分点。   

 关键词                  YOLOv8；外骨骼环境感知；下采样机制；注意力机制；图像融合     

doi：10.3969/j.issn.1672-9528.2025.01.034

1. 西安工业大学机电工程学院 陕西西安 710021
[基金项目 ]陕西省自然科学基础研究计划项目（2021JM-020）  

0  引言

近年来，随着深度学习理论方法的迅速发展，可穿戴外

骨骼系统利用神经网络来感知复杂的环境场景成为了可能。

环境感知模块是可穿戴外骨骼系统中的关键环节。实现

对周围环境信息的全面感知是实现外骨骼设备安全性与智能

性辅助前行的保障，也是完成准确决策与控制的前提条件。

美国罗德岛大学的 Zhang 等人 [1-2] 通过布置于腰部的激光传

感器获取环境数据，提取特征，通过决策树实现对平地、上

升 / 下降楼梯的识别。Kleiner 等人 [3] 则通过毫米波实现障碍

物的识别和测距。河北工业大学的张燕等人 [4-5] 使用安装在

人体腰部的二维激光雷达，获取环境数据，利用凝聚分层聚

类算法提取线性特征，然后使用有限状态自动机实现了平地、

上 / 下斜坡和上 / 下楼梯 5 种地形 95.8% 的识别。上述研究

中尽管在外骨骼的环境感知中取得一定的进展，但在恶劣条

件下对于目标的检测依旧存在着进一步改善目标误检率、提

高查全率的难点技术问题。

针对这一问题，本文基于 YOLOv8 算法网络，开展了双

模态图像融合的外骨骼环境感知的目标检测算法研究。主要

工作包括为：

（1）设计了多通道融合模块，为了提高小目标的检测

精度，在主干网络融合了 ECA 注意力机制，同时为了解决多

通道融合带来的参数量上升的问题，在主干网络受用 ADown

下采样机制替换卷积，在不影响精度与查全率的情况下，减

少参数量，为其后续部署在最小系统上做准备。

（2）基于外骨骼行走区域需要，设计并收集全天候工

厂环境下的障碍物的可见光以及对应的红外数据集；本文以

可见光图像的标签作为标准，即红外和可见光共用一套标签

系统，为算法的模型训练提供可靠的数据基础。

1  双通道图像融合检测基础框架

1.1  基于 YOLOv8 的双通道图像融合检测框架

目前，传统的目标检测算法存在对于光线不足、遮挡

严重和抗干扰能力不足等问题，因此提出了基于 YOLOv8

的改进算法。首先，设计了多通道融合模块 Fusion mo-

dle，将原来的 3 通道输入转化为 6 通道输入，使得红

外与可见光图像构成图像互补，深度挖掘红外与可见光

的互补特性；其次主干部分的传统卷积使用下采样机制

（anisotropic downsample，ADown）[6] 来替代，扩大模

型的感受野，并使得模型更加的轻量化；最后在骨干网

络的中间引用高效的通道注意 力机制（efficient channel 

attention，ECA）[7]，确保模型更加关注有用的信息，降低

干扰信息的权重，提高融合质量，有效提高模型的检测能

力，经过上述改进，算法的各个指标均有明显提升，改进

后的模型如图 1 所示。     
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图 1  改进后的结构图

1.2  Fusion module

基于红外与可见光图像形成互补图像对，特征图中各

位置的特征权重随着互补特性而变。为了深入利用红外与可

见光图像的互补性质，本文构建了输入特征融合模块 Fusion 

module，用以实现红外与可见光的自适应融合，其模型结构

如图 2 所示。

 图 2  Fusion module 融合模块         

首先，输入进来的红外与可见光图像在通道维度上使用

Sigmoid 函数生成红外与可见光图像的权重，因为红外和可

见光具有互补的特性，因此设红外权重为 q，则可见光的权

重为 1-q，计算公式为：

q = σ(Bi(Gr))                                                              （1）                                         

式中 ：q 代表红外权重；σ(·) 代表 Sigmoid 函数；Bi(·) 代表批

处理的结果；Gr 代表全局特征。

获得红外与可见光的权重之后，使得融合特征同时具备

全局特征与局部特征，计算公式为：

Gir = Iir ⊕ (Irgb (1-q))                                              （2）               

Grgb = Irgb ⊕ (Iir q)                                                  （3）                

式中： 代表乘积；⊕代表求和；Gir、Grgb 处理后的红外与可

见光特征图；Iir、Irgb 代表输入的红外与可见光特征图；i 代

表使用频次；C(·) 代表 Concat 函数。

其次，对处理后的红外与可将光图像的特征图进行拼接

用于捕捉全局特征，之后利用卷积平滑处理产生更加精准的

信息，计算公式为：

 Gr1 = Conv2(AAP(C(Fir+Frgb)))                                  （4）                    

式中：Gr1 代表处理后的全局特征；Convi(·) 代表点卷积层；

AAP(·) 代表自适应平均池化函数。

1.3  ECA 注意力机制

通道注意力机制的目标是自适应地调整通道特征的权

重，使得网络可以更好地关注重要特征，抑制不重要特征。

ECA 在卷积操作中引入通道注意力机制，以捕捉不同通道之

间的关系，从而提升特征表示能力，其结构如图 3 所示。

图 3  ECA 注意力机制机构图

首先，将输入 X 通过全局平均池化（globel average 

pooling，GAP），得到 1×1×C 的特征向量 ω1，实现全局

上下文信息融合；然后计算自适应卷积核 k 的大小，经过卷

积核大小为 k 的一维卷积得到一个通道权重向量 ω2：再经过

Sigmoid 激活函数将权重向量 ω2 映射在 0~1 之间得到 ω3；最

后，将 ω3 与输入特征图 X 相乘，获得加权后的特征图 X。

ECA 能够避免通道降维造成的损失，在不增加过多参数

和计算成本的情况下，有效地增强网络的表征能力。

1.4  ADown 下采样

为了改善多通道会带来的数据量增加的问题，采用

ADown 的下采样方式通过最大池化与平均池化的结合，平均

池化保留全局信息，最大池化有助于捕捉局部的特征信息，

两种池化相结合，实现不同尺度下的特征提取。ADown 下采

样机制的采样过程如图 4 所示。

         图 4  ADown 下采样模型结构图

首先在输入特征图上滑动一个固定大小的窗口，计算窗

口中所有像素的平均值，并将该平均值作为输出的相应位置

的像素值。这个过程可以通过下采样来实现，从而减少输出

特征图的尺寸，同时保留主要的特征。有助于减少模型的参

数数量和计算量，并且可以增强模型的平移不变性，使其对

输入数据的微小变化具有更好的鲁棒性。然后沿着通道维度

C 将张量分割成多个块，每个块包含两个通道。从而将模型

的通道分组，以便于处理不同通道之间的关系或增强特征提
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取能力。上一步操作所分的两个通道为 CBS（convolutional 

block softmax）和 Maxpool2d。再接一个 CBS 模块。最后将

两个分支的结果进行拼接，不仅降低了参数量和计算量并且

最小化分割图与真实标签之间的差异。通过引入多分支结构

提供了更多的特征组合和信息交互，保留更多的上下文信息，

从而防止一些重要特征丢失过多。

1.5  评估指标

本文采用精确率（Precision）、召回率（Recall）以及平

均精度均值（mAP）作为评价标准，采用的计算公式为：                                        

 Recall                                                      （5）               

                                                  （6）                

式中：TP 为正确检测到的目标数量；FN 为未检测到的目标

数量。

2  实验与结果分析

2.1  实验环境及参数设置

本实验的硬件配置如下：CPU 为 22 vCPU AMD EPYC 

7T83 64-Core Processor、内存 90 GB、显卡型号为 NVIDIA 

RTX 4090(24 GB)。模型框架采用 PyTorch1.11，Python3.8，

CUDA11.3，操作系统为 Ubuntu 20.04。

2.2  数据集

本文采用自制的工厂数据集对算法进行评估。该数据集

包含了 1920 对红外和可见光图像，其中包含训练集 1520 对

图像，验证集包含 810 对图像。数据集包含 6 个类别，为工

厂中可能出现在外骨骼穿戴者行进路线上最可能出现 的障碍

物，分别为：“box”“trolleys”“chair”“line1”“line”

“people”。“box”为公司内部大量的可移动机箱；“trolleys”

为装载货物的小推车，会经常移动，出现在各个位置；

“chair”为椅子，工人需要在各个车间地方工作，椅子会经

常移动；“line1”为直的线缆，因为公司存在大量的接电设

备，以及调试设备等工作，存在大量线缆，为了方便识别；

“line”划分为曲线，盘起来的线缆，最后一个类别为人，

会出现在各个地方。为了训练中仅存在一种变量，本文以可

见光图像标签作为标准，即红外与可见光共用一套标签系统，

然后将红外图配准至可见光图像上，方便提取同名点，提升

数据集的精度与合理性。具体的标签数量为“box”有 1740个，

“trolleys”有 547 个，“chair”有 361 个，“line1”有 423 个，

“line”有 329 个，“people”有 535 个。

2.3  消融实验

为了应对工厂环境下复杂恶劣的光线环境，本文在自制

的工厂数据集进行了消融实验，为验证各个改进的重要性。

将每个改进依次嵌入到 YOLOv8 的模型之中，并且使用相同

的训练参数和环境条件，实验结果如表 1 所示。

表 1  消融实验

实验 FM ECA ADown  R/% P/% mAP@0.5/%

1 79.2 83.22 86.3

2 √ 86.5 78.69 88.5

3 √ √ 86.2 77.65 87.8

4 √ √ 85.2 80.2 88.8

5 √ √ √ 86.6 79.29 89.4

表 1 中的实验 2~5 为了评估不同的改进策略对于

YOLOv8 的影响。实验 1 为原始的 YOLOv8 在自建数据集上

的训练结果；实验 2 为在输入端加入 FM 融合模块，结果可

以看到，召回率、mAP@0.5 有明显提升；实验 3 为在输入端

加入融合模块以及主干网络加入注意力机制，可以发现的是

因高效通道注意力的增加，推理速度加快；实验 4 为添加的

FM 融合模块和 ADown 下采样模块，可以看到，参数量明显

下降，以及精度和召回率有不同程度的提升，以方便后续模

型的部署；实验 5 是将 3 个改进同时融合，可以发现指标均

有明显提升，召回率提升 7.41 个百分点，mAP@0.5 提升 3.1

个百分点，各方面性能均有提升。

综上所述，实验数据清晰地验证了这些改进点共同提高

了 YOLOv8 在工厂搬运环境下目标检测方面的性能，降低了

漏检的情况，达到了实验目的。

2.4  不同算法对比试验

为了验证本文方法在双模态图像检测领域的性能以及算

法的泛化性，本文引入了 3 种当前融合检测网络较好的方法

进行对比验证，3 种算法分别为 SwinFusion [8]、MFEIF [9]、

NestFuse [10]。表 2 为在自建数据集上不同双模态图像融合检

测方法对比实验的结果。

表 2  对比实验

算法模型  R/% P/% mAP@0.5/%

YOLOv8 79.20 83.22 79.24

SwinFusion 80.31 71.26 80.58

NestFuse 79.60 70.28 82.34

MFEIF 83.27 76.25 81.66

改进算法 86.61 79.29 86.61

 从表 2 中可得，SwinFusion、MFEIF、NestFuse 算法的

检测结果均优于单模态图像检测结果，验证了双模态的融合

方式能够有效提升目标的检测性能。同时，相比于对比方法

中的检测效果最好的 MFEIF 算法，本文算法在召回率、准确

率、mAP@0.5 均有所提升，分别提升了 3.34、3.04 和 4.95

个百分点，说明本文方法的性能由于对比方法，能够适应于

双模态的融合检测场景。  
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2.5  模型泛化性实验

本文引入 LLVIP 行人目标检测数据集，进行通用性实验，

以证明本文方法的泛化能力。

LLVIP 行人目标检测数据集为处理过的数据集，原数据

集包含 30 976 张红外与可见光图像，共计 15 488 对。为了更

快地、进行测试验证，从中筛选了 1000 张红外与可见光图像，

按照 8∶2 划分为训练集和验证集。将筛选出来的图像进行手

工标注，仅设“person”类别。共标注有 2016 个标签，其中

训练集有 1621 个标签，验证集有标签 432 个标签。

在 LLVIP 行人目标检测数据集中，本文做了融合检测框

架对比实验和双模态图像融合 检测方法对比试验。实验结果

如表 3 所示。

表 3  对比实验结果

算法模型  R/% P/% mAP@0.5/%

YOLOv8 66.21 77.54 66.21

改进算法 78.71 87.93 78.71

由表 3 可知，改进的双模态融合算法的性能明显优于

单模态图像的检测方式，同样证明了图像融合方式能够有

效提高目标检测精度，并且能够适应更加恶劣的环境。在

LLVIP 数据集上召回率 R、准确率 P、mAP@0.5 分别提升

了 12.5、10.39 和 12.5 个百分点，证明了在 LLVIP 数据集中，

改进的多模态融合算法具备更高的评估结果，显著提高了目

标检测的精度，证明其具有良好的泛化能力。

3  结论

针对目前外骨骼环境感知部分中的障碍物检测方面，存

在着环境恶劣的光线条件，使得视觉检测出现错检以及漏检

的问题，开展了红外与可见光图像融合检测算法研究，并对

YOLOv8 目标检测网络进行改进，为了使其更好的捕捉小目

标的信息，在颈部网络引入高效通道注意力机制 ECA；同

时为了降低多模态检测带来的参数量提升，使用 ADown 下

采样机制，降低模型的参数量，使得模型更加的轻量化，

更便于后续的算法部署。最后构建了多模态融合模块 Fusion 

Medole，利用互补图像的权重图来融合双模态图像的特征信

息，进一步提升模型的检测精测精度。实验结果表明，无论

是在曝光、暗光环境下，或者是模糊和目标部分被遮挡等复

杂环境下，本文方法均表现出出色的检测性能，在工厂环境

下的目标检测具有更高的适应性，为复杂的工厂环境下的外

骨骼环境感知目标检测提供了有力支持。
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