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一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ的红外图像目标检测改进算法

李晓佩，张寅宝，李严培，姚芸星

（郑州大学南校地球学与技术学院，河南 郑州４５００００）

摘　要：受热红外成像方式限制，交通场景下红外图像存在对比度低、目标尺度和姿态的多样性
以及目标之间的相互遮挡问题，从而造成检测精度下降，部分目标出现漏检、误检的情况。本文

在ＹＯＬＯｖ５ｓ的基础上提出一种改进算法：在数据处理方面，使用ＡＨＥ算法对训练集图像进行部
分数据增强；在模型改进方面，通过引入跨域迁移学习策略、插入通道注意力机制ＳＥＮｅｔ、改进损
失函数ＧＩｏＵ为α－ＣＩｏＵ对ＹＯＬＯｖ５ｓ进行改进。并通过消融实验的方式，在自制数据集上对夜
间道路环境下的电动自行车驾驶行为进行检测。实验结果表明，改进后的算法对单人驾驶电动

自行车行为检测的平均精度达到了９５９％，比ＹＯＬＯｖ５ｓ的检测精度提高了３１％；对载人驾驶
电动自行车行为检测的平均精度达到了８８４％，比ＹＯＬＯｖ５ｓ的检测精度提高了９５％；总类别
检测的平均精度达到了９２２％，比ＹＯＬＯｖ５ｓ的检测精度提高了６４％，有效降低了红外目标漏
检、误检的概率。
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１　引　言
根据中国统计年鉴，２０２０年全国非机动车交

通事故量共有２９９６９起，造成４３７３人死亡，３３６３６
人受伤，直接财产损失达到了６２７１４万元。电动
自行车作为非机动车的典型代表，数量庞大、不易

制定规范、事故发生率高，朱新宇等［１］根据相关数

据分析，２０１５～２０２０年驾驶电动自行车肇事死亡
人数增长了８６６％，其中乘坐者死亡人数达到了
电动车总体死亡人数的 １０％以上。夜间光照条
件不良的情况下，电动自行车驾驶人员对周围环

境的感知能力降低，更易引发交通事故。因此，采

用红外图像对夜间电动自行车驾驶行为检测具有

现实意义。

传统非机动车检测主要是人工提取图像中的

颜色、形状等特征，然后通过支持向量机、Ａｄａｂｏｏｓｔ
等分类器识别［２］。近几年随着深度学习的发展，

现代目标检测算法成为非机动车检测识别的主流

方法，有效克服了传统非机动车检测方法中人工

构建特征不全、非机动车外观多变、鲁棒性低、窗

口冗余等问题，一般分为 ｏｎｅｓｔａｇｅ目标检测算法
和 ｔｗｏｓｔａｇｅ目标检测算法［３］两类。ＹＯＬＯ作为典
型的 ｏｎｅｓｔａｇｅ目标检测算法近些年来被广泛应用
于红外目标检测［４－７］中，本文将 ＹＯＬＯｖ５ｓ应用于
夜间交通场景下电动自行车驾驶行为检测，分别

在数据预处理阶段和 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型本身两个方面
进行改进，最后通过消融实验的方式验证了改进

算法的有效性。

２　改进算法
使用ＹＯＬＯｖ５ｓ实现夜间道路环境下电动自行

车驾驶行为检测的方法主要包括三个步骤：数据预

处理、网络训练和检测结果输出。在数据预处理阶

段包括数据采集、筛选图像、数据划分和数据集制作

四个步骤，本文在数据预处理中增加部分数据增强

步骤，目的在于改善由红外成像方式引起的图像质

量不高、目标边界模糊造成的检测精度下降问题，针

对图像中含有目标类别选择增强算法，起到丰富目

标特征、提升检测精度的效果。在网络训练阶段选

用ＹＯＬＯｖ５ｓ模型，该算法主要包括四个部分：Ｉｎｐｕｔ、
Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ、Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ。在 Ｉｎｐｕｔ中引入跨域迁
移学习策略，用于解决使用小样本数据集对网络进

行训练造成的模型不稳定问题；在网络的主干部分

Ｂａｃｋｂｏｎｅ中添加基于通道注意力机制的 ＳＥＮｅｔ模
块，用于解决由于目标尺度和姿态多样性造成的部

分目标漏检、误检问题。在 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ中使用 αＣＩ
ｏＵ＿Ｌｏｓｓ替换原来的ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ，提升模型的检测速
度、检测精度。本文流程如图１所示。

图１　本文流程图

Ｆｉｇ１Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄ

最后输出两个类别的检测结果：单人驾驶电动

自行车行为，以下统称为类别一；载人驾驶电动自行

车行为，以下统称为类别二。

２１　数据处理改进
在夜间环境下，热红外成像方式具有不受光照

条件制约的优势，但受设备性能的影响，红外图像相

较于可见光图像存在分辨率低、目标边缘模糊的缺

点，从而造成使用ＹＯＬＯｖ５ｓ在红外图像上进行检测
时精度不高。为解决这一问题，本文选取了两种算

法：自适应直方图均衡（ＡｄａｐｔｉｖｅＨｉｓｔｏｇｒａｍＥｑｕａｌｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＡＨＥ）、限制对比度自适应直方图均衡（Ｃｏｎｔｒａｓｔ
ＬｉｍｉｔｅｄＡｄａｐｔｉｖｅＨｉｓｔｏｇｒａｍＥｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＣＬＡＨＥ）方
法对图像进行增强。两种方法的增强效果如图 ２
所示。

图２　增强效果对比图

Ｆｉｇ２Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｍａｇｅｏｆｅｎｈａｎｃｅｄｅｆｆｅｃｔ

在交通场景下的红外图像中，成像范围内环境

温度变化较小，图像整体表现为对比度低。驾驶电

动自行车行为目标在图像中表现为亮部少、暗部多
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的一种轮廓形态，电动自行车的车体部分温度接近

环境温度，在图像中表现为亮度低，其中车轮部分在

运动过程中温度较高，在图像中表现为一个亮度较

高的环形轮廓，驾驶人和乘坐人与环境温度相差较

大，在图像中表现为亮度高，两类目标中类别二的亮

部区域多于类别一。普通的直方图均衡化算法对图

像中全部像素使用相同的直方图进行变换，图像中

较亮和较暗区域对比度得不到有效提升。ＡＨＥ算
法对每个像素的周边矩形范围内的像素做直方图均

衡化处理，增强后的图像表现为亮部更强暗部更暗，

通过提升局部特征的对比度来提升整幅图像的对比

度，同时放大图像中的噪声；ＣＬＡＨＥ算法能够有效
地抑制ＡＨＥ算法产生的噪声，但同时也降低了图像
的对比度，不利于网络训练。

对比使用ＡＨＥ算法和ＣＬＡＨＥ算法增强后数据
集与未使用算法增强的数据集的训练结果发现，使

用ＡＨＥ算法增强后的数据集中类别二的训练精度
有明显上升，类别一的训练精度略有下降；使用

ＣＬＡＨＥ算法增强后的数据集中类别一、类别二的训
练精度均略有下降。基于此，提出一种数据集数据

处理改进方法———部分数据增强方法，首先对数据

集中每幅图像所含的目标类别进行统计，然后根据

图像中所含目标类别选择增强算法，对含有类别一

的图像做自适应直方图均衡化（ＡＨＥ）处理，对含有
类别二的图像不做处理，同时含有类别一、类别二的

图像不做处理。

２２　ＹＯＬＯｖ５ｓ模型改进
ＹＯＬＯｖ５ｓ模型（ＹＯＬＯｖ５ｓ５０版本）主要包括

４个部分：①Ｉｎｐｕｔ部分，主要包括图像的自适应缩
放，Ｍｏｓｃｉａ９数据增强。②网络的主干部分 Ｂａｃｋ
ｂｏｎｅ，通过特征提取网络对特征信息进行提取。③
Ｎｅｃｋ部分，主要包括 ＦＰＮ＋ＰＡＮ结构，用以连接网
络的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ和 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ部分。④Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ部
分，包括多尺度预测，在三个尺度（１６×１６，３２×
３２，６４×６４）上对输出目标框、标签类别进行预测，
边界框损失函数采用 ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ提升预测框的回
归速度和精度，使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数进行平滑以
便求导。

本文在Ｉｎｐｕｔ部分通过预加载权重的方式引入
跨域迁移学习策略，降低目标检测任务对硬件设备

的依赖性，同时迁移学习可见光图像训练所得网络

的边缘概率和网络参数，提高使用小样本红外数据

集对网络训练的精度；在Ｂａｃｋｂｏｎｅ部分插入基于通
道注意力机制的 ＳＥＮｅｔ模块，改善目标间互相遮挡
造成的漏检、误检的问题；在 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ部分使用 α
ＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ替换 ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ，提升网络梯度更新速
度、增加高ＩｏＵ锚框的输出数量。改进后的网络结
构如图３所示。

图３　改进后ＹＯＬＯｖ５ｓ网络结构

Ｆｉｇ３ＩｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ５ｓｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２２１　跨域迁移学习
在目标检测任务中，往往需要大量的图像数

据对模型进行训练以提高精度。受硬件设备的约

束以及人工标注成本制约，用于模型训练的数据

集较小时，会导致训练得到的模型检测精度低、泛

化能力不强。针对这一问题，冯毅雄等［８］提出一

种集成迁移学习的轴件表面缺陷实时检测方法，

解决了小样本和实时检测效率低的问题；蒋文萍

等［９］采取多重迁移学习的方法通过对４００张图片
的火灾数据集训练得到火灾探测模型，得到了较

好的目标精度；王卓［１０］等使用跨域迁移与域内迁

移学习相结合的学习策略解决了苹果数据集样本

量小的问题。

基于前人的研究，为了降低目标检测任务对硬

件设备的依赖和人工标注成本，针对红外目标的检

测，本文在ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的基础上提出一种基于小
样本数据集的跨域迁移学习策略，即在ＹＯＬＯｖ５ｓ的
Ｉｎｐｕｔ部分预加载 ＣＯＣＯ数据集的训练权重进行训
练。跨域迁移学习策略如图４所示。

跨域迁移学习就是从大数据集样本、多种类

（８０类）目标训练得到的用于可见光图像目标检测
的网络权重，应用于小样本数据集、较少种类（２类）
目标训练的红外目标检测任务中进行再训练。从目
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标种类丰富、样本量大的数据集训练得到的用于可

见光图像目标检测的模型中学习其特征空间、边缘

概率和网络参数，进而提升ＹＯＬＯｖ５ｓ应用于小样本
红外数据集训练的泛化能力和检测精度。

图４　跨域迁移学习策略图

Ｆｉｇ４Ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｄｉａｇｒａｍ

２２２　ＳＥＮｅｔ模块
在交通场景下，道路环境复杂，目标物体之间、

目标物体与其他物体之间不可避免的会出现互相遮

挡的情况，造成可用检测特征减少，从而导致漏检、

误检，检测精度下降问题。为解决检测特征减少造

成的检测精度下降问题，本文在Ｂａｃｋｂｏｎｅ部分特征
提取网络中的 Ｃ３层和全连接层之间插入基于通道
注意力机制的 ＳＥＮｅｔ［１１］模块，对提取到的共５１２个
通道赋予不同权值，对通道中的无效特征进行抑制、

有效特征进行增强，起到降低信息冗余的作用，从而

降低目标的漏检、误检概率。ＳＥＮｅｔ模块如图 ５
所示。

图５　ＳＥＮｅｔ模块图
Ｆｉｇ５ＳＥＮｅｔｍｏｄｕｌｅｄｉａｇｒａｍ

ＳＥＮｅｔ模块采取重定标策略实现对通道的加
权。首先，对于给定输入的 Ｘ经过卷积操作后通道
数由Ｃ′变换成Ｃ，然后通过Ｓｑｕｅｅｚｅ操作（Ｆｓｑ（·））
将二维通道特征变换成实数实现通道加权，接着

Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ操作（Ｆｅｘ（·Ｗ））通过 Ｗ参数建立起通道间
的相关性关系，最后Ｓｃａｌｅ操作（Ｆｓｃａｌｅ（·））将 Ｅｘｃｉ
ｔａｔｉｏｎ操作得到的相关关系与 Ｃ个通道的特征图进
行点乘，实现在通道维度上对原始通道中特征图层

的重新加权。

２２３　αＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ
ＹＯＬＯｖ５ｓ的Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ部分对边界框的预测采

用ＧＩｏＵ［１２］作为损失函数，解决了交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃ
ｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，ＩｏＵ）在预测框与真实框在没有重叠
情况下的梯度消失问题，但是并未解决预测框与真

实框的宽和高相同时，ＧＩｏＵ退化为 ＩｏＵ的问题。有
学者在ＧＩｏＵ的基础上提出 ＣＩｏＵ［１３］损失函数，进一
步考虑ＩｏＵ中的重叠面积、中心点距离和长宽比以
及正则化项，解决了 ＧＩｏＵ中出现的损失函数退化
问题，有效促进了网络梯度的更新速率，但是并没有

考虑到高ＩｏＵ目标与低ＩｏＵ目标之间的权重分配问
题。本文在 ＣＩｏＵ的基础上进一步考虑，使用 αＣＩ
ｏＵ［１４］代替原网络中的ＧＩｏＵ作为边界框预测的损失
函数，通过控制权重系数α，使检测器根据所有预测
对象的 ＩｏＵ自适应的降低和增加其相对损失。α
ＣＩｏＵ的定义为：

αＣＩｏＵ ＝１－ＩｏＵ
α＋ρ

２α（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２ａ

＋（βｖ）α （１）

ｖ＝４
π２
ａｒｃｔａｎｗ

ｇｔ

ｈｇｔ
－ａｒｃｔａｎｗ( )ｈ

２

（２）

β＝ ｖ
（１－ＩｏＵ）＋ｖ （３）

式中，ｗｇｔ为预测框宽；ｈｇｔ为预测框高；ｗ为真实框
宽；ｈ为真实框高，ρ２（ｂ，ｂｇｔ）为预测框中心点ｂ与真
实框中心点ｂｇｔ的欧氏距离；ｃ为可以包含预测框和
真实框的最小闭合区域的对角线长度；α可取大于
零的数。

３　实　验
３１　实验环境

实验参数设置：ｅｐｏｃｈｓ设置为３００，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设
置为８，初始学习率、学习率动量、学习率周期权重
衰减系数分别设置为：００１、０９３７、０２、００００５，图
像输入大小为 ６４０×６４０。具体实验环境如表 １
所示。

表１　实验环境
Ｔａｂ１Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

名称 环境参数

操作系统 Ｗｉｎ１０６４ｂｉｔ

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）ＵＨＤＧｒａｐｈｉｃｓ６３０

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０ＳＵＰＲＥＲ

语言 Ｐｙｔｈｏｎ３８３

神经网络框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ、ＣＵＤＡ１０２

３２　精度指标
精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）是指目标检测正确的概率，
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计算公式如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （４）

召回率（Ｒｅｃａｌｌ）是指所有正样本中正确识别的
概率，计算公式如下：

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （５）

平均准确率（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）为 Ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ曲线与ｘ轴所围成的面积，计算公式如

下所示：

ＡＰ＝∫０
１

ｐ（ｒ）ｄｒ （６）

实验选取平均准确率精度（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ＡＰ）作为评价指标，对模型改进效果进行评定。
３３　数据集
３３１　数据采集

数据采集工具使用红外摄像仪，其参数设置如

表２所示。

表２　数据采集参数设置
Ｔａｂ２Ｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓ

色板模式 分辨率 量程／℃
校正参数

温度／℃ 反射温度／℃ 环境温度／℃ 湿度 发射率 距离／ｍ

黑热 １４２０×１０８０ －２０～１２０ ０ ２０ ２０ ０６７ ０９８ １０

　　针对两种电动自行车驾驶行为，为了更好的适
应实际环境，分别采集多段含有一定样本数量的视

频序列。数据采集时间选择晚上的８点到１０点，采
集地点选择道路交叉口，现场采集环境如图６所示。

图６　现场采集环境

Ｆｉｇ６Ｏｎｓｉｔｅｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

３３２　数据集制作
对拍摄到的３０段红外视频序列按照１张／秒的

速度进行截取，筛选出含有电动自行车驾驶行为的

红外图像共１６８１张，按照８∶１∶１的比例将其划分
为训练集、验证集和测试集，称为数据集一。遵循

ＹＯＬＯｖ３［１５］的方法，ＹＯＬＯｖ５沿用由 ｋｍｅａｎｓ在 ＣＯ
ＣＯ数据集上聚类得到的锚框来预测边界框。边界
框的标注工具使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ，生成 ｙｏｌｏ格式标注文
本。得到两种类别的标签数量共１９１７个，类别一共
１５１４个，类别二共４０３个。表３为数据集信息。

为验证数据预处理方法中数据集部分数据增强

方法的有效性，制作数据集二，即对数据集一中训练

集使用部分数据增强方法进行处理，不改变标签的

类别和数量。部分数据集二的图像如图７所示。其
中，Ａ组为训练集中部分只包含类别一的图像，Ｂ组
为训练集中只包含类别二的图像，Ｃ组为训练集中
同时包含两个类别的图像。

表３　数据集信息
Ｔａｂ３Ｄａｔａｓｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

类别 数量

红外图像／张 １６８１

类别／个 ２

标签／个 １９１７

类别一（单人驾驶电动自行车行为）／个 １５１４

类别二（载人驾驶电动自行车行为）／个 ４０３

图７　部分数据集二图像

Ｆｉｇ７Ｐａｒｔｉａｌｄａｔａｆｒｏｍｄａｔａｓｅｔ２

３４　消融实验
为了验证本文提出的数据处理改进方法中的部

分数据增强方法和算法改进方法中的三种改进方法
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分别对类别一和类别二的检测效果影响，采取消融

实验的方式分别验证四种改进方式的效果，具体实

验设置如表４所示。
以实验一为基础实验，实验二用来验证数据处

理改进方法的有效性；实验三至实验五分别用来验

证ＹＯＬＯｖ５ｓ模型改进方法的有效性，实验三用来验
证跨域迁移学习方法对小样本数据集训练的作用，

实验四用来验证 ＳＥＮｅｔ模块对红外目标漏检、误检
的改善效果，实验五用来验证 αＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ函数对
算法检测速度提升的能力。

表４　消融实验结果对比
Ｔａｂ４Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

名称
改进部分

部分数据增强 跨域迁移学习 ＳＥＮｅｔ α－ＣＩｏＵ
ｍＡＰ＠０５／％

实验一 × × × × ０８５８

实验二 √ × × × ０８７５

实验三 √ √ × × ０８８５

实验四 √ √ √ × ０９０２

实验五 √ √ √ √ ０９２２

４　结果分析
分别从精度分析和效果分析两个方面验证本文提

出四种改进方法。对比实验一和实验二，类别一的平

均精度上升了１３％，类别二的平均精度上升了２１
％，总类别平均精度上升了１７％，验证了数据处理改
进方法对ＹＯＬＯｖ５ｓ模型检测的精度提升的有效性；在
实验二到实验五中分别验证了模型改进中三种方法的

有效性。对比实验二和实验五，类别一的平均精度上

升了１８％，类别二的平均精度上升了７４％，总类别
平均精度上升了４７％。同时，改进后的方法能有
效降低ＹＯＬＯｖ５ｓ算法的漏检、误检概率。
４１　精度分析

ＰＲ曲线图能够更为细致的反映各个类别的精
度变化情况，实验一到实验五的各类别 ＰＲ曲线图
如８所示。

（ａ）实验一ＰＲ曲线图

（ｂ）实验二ＰＲ曲线图

（ｃ）实验三ＰＲ曲线图
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（ｄ）实验四ＰＲ曲线图

（ｅ）实验五ＰＲ曲线图（α＝２）

（ｆ）实验六ＰＲ曲线图（α＝３）

图８　ＰＲ曲线对比

Ｆｉｇ８ＰＲｃｕｒｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

实验一使用数据集一对 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型进行训
练所得的各类别的ＰＲ曲线图如图８（ａ）所示，类别
一的平均精度为 ０９２８，类别二的平均精度为
０７８９，总类别平均精度为０８５８。

实验二使用数据集二对 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型进行训

练所得的各类别ＰＲ曲线如图８（ｂ）所示，类别一的
平均精度为０９４１，类别二的平均精度为０８１０，总
类别平均精度为０８７５，结果明显优于实验一。在
３００轮次的训练下，低召回率范围的精度变化较大，
体现出了小样本数据集对 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型进行训练
造成的不稳定性。

实验三在实验二的基础上在网络中的 Ｉｎｐｕｔ部
分预加载网络权重训练，各类别 ＰＲ曲线图如图８
（ｃ）所示，有效改善了低召回率范围下精度变化较
大的问题，类别一的平均精度为０９４４，类别二的平
均精度为０８２６，总类别平均精度为０８８５。

实验四以实验三为基础，在网络中的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ
部分插入ＳＥＮｅｔ模块，通过通道赋予权重的方式抑
制用处不大的特征图层，进一步提升检测精度。各

类别的ＰＲ曲线图如图８（ｄ）所示，类别一的平均精
度为０９５４，精度提升 １％；类别二的平均精度为
０８５０，精度提升２４％；总类别平均精度为０９０２，
精度提升１７％。

实验五以实验四为基础，在网络中的 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
部分使用 αＣＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ替换网络中原有的 ＧＩｏＵ＿
Ｌｏｓｓ，ＣＩｏＵ与 ＧＩｏＵ相比能够加速网络中梯度的更
新速率，α参数的引入提高了高 ＩｏＵ预测框的相对
损失权重，这一改进使低ＩｏＵ目标被检测到的更少，
造成模型在 ＡＰ５０的性能下降，但可以通过在高 ＡＰ
时的提升进行弥补，因此总体的检测精度是上升的，

不同的是样本中具有更多真阳性和假阳性目标框。

由于α参数可自由选取为大于零的实数，分别将其
赋值为２和３，图８中的（ｅ）、（ｆ）两图分别为 α取２
和３的ＰＲ曲线图，可以看到，当 α值取３时比 α
取２时的效果更好。
４２　效果分析

图９展示了改进后ＹＯＬＯｖ５ｓ检测效果图９（ｂ）
与改进前ＹＯＬＯｖ５ｓ检测效果图９（ａ）。图９中的１、
２组图像显示出改进后的网络可以有效的降低漏检
的频率，图９第１组（ｂ）图中成功检测出了（ａ）图中
未能检测到的目标；第２组（ｂ）图中成功检测出了
（ａ）图中未能检测到的被遮挡目标。图９中的３、４
组图像显示出改进后的网络可以有效的降低误检的

频率，第３组（ａ）图中将骑自行车的行人误检为单
人驾驶电动自行车行为，在（ｂ）图中没有出现误检
现象；第４组（ａ）图中将被汽车遮挡住的行人误检
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为单人驾驶电动自行车行为，在（ｂ）图中没有出现
误检现象。检测结果表明，改进后的ＹＯＬＯｖ５ｓ模型
能够很好的应用于红外图像中电动自行车驾驶行为

检测。

图９　检测效果对比

Ｆｉｇ９Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓ

５　结　论
本文针对夜间交通环境下红外摄像仪拍摄图

像质量不高造成的目标边缘模糊，复杂背景下目

标自身、目标与目标之间、目标与其他目标之间相

互遮挡造成的漏检、误检问题，以及小样本数据集

训练效果不佳的问题，网络梯度更新速率慢、高

ＩｏＵ锚框的预测数量少的问题，提出一种基于
ＹＯＬＯｖ５ｓ改进算法。通过消融实验的方式，将改
进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ应用于红外图像的目标检测问
题，实现了夜间道路下的两种电动自行车驾驶行

为检测，并有效降低了红外目标漏检、误检的概

率，提升了检测精度。

改进后的ＹＯＬＯｖ５ｓ模型大小为１５３ＭＢ，比原

算法增加约 ８％，检测单幅红外图像平均耗时
１６５ｍｓ，比原算法检测速度提升约７６％，具备较
好的移植能力和检测速度，未来可运用于城市智能

交通和精细管理中。

参考文献：

［１］　ＺｈｕＸｉｎｙｕ，ＣｈｕＺｈａｏｍｉｎｇ，ＺｈｕＪｉａｎ′ａｎ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｎ

ｔｈｅｃａｕｓｅｓａｎｄｃｏｕｎｔｅｒｍｅａｓｕｒｅｓｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃｂｉｃｙｃｌｅｔｒａｆｆｉｃ

ａｃｃｉｄｅｎｔｓｉｎＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＵｒｂａｎＴｒａｆｆｉｃ，２０２１，１９（６）：６４－

７０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

朱新宇，褚昭明，朱建安，等．中国电动自行车交通事

故析因及对策建议［Ｊ］．城市交通，２０２１，１９（６）：

６４－７０．

［２］　ＸｉａｏＹｕｑｉｎｇ，ＹａｎｇＨｕｉｍｉｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｒａｆｆｉｃｓｃｅｎｅ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２１，５７（６）：３０－４１．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

肖雨晴，杨慧敏．目标检测算法在交通场景中应用综

述［Ｊ］．计算机工程与应用，２０２１，５７（６）：３０－４１．

［３］　ＡｌｅｘｅｙＢｏｃｈｋｏｖｓｋｉｙ，ＷａｎｇＣｈｉｅｎＹａｏ，ＬｉａｏＨｏｎｇＹｕａｎ

Ｍａｒｋ．Ｙｏｌｏｖ４：ｏｐｔｉｍａｌｓｐｅｅｄａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２００４．１０９３４，２０２０．

［４］　ＤｕａｎＨｕｉｊｕｎ，ＷａｎｇＺｈｉｇａｎｇ，ＷａｎｇＹａｎ．Ｔｗｏｃｈａｎｎｅｌｓａ

ｌｉｅｎｔｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＹＯ

ＬＯｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｌａｓｅｒ＆Ｉｎｆｒａｒｅｄ，２０２０，５０（１１）：１３７０－

１３７８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

段辉军，王志刚，王彦．基于改进 ＹＯＬＯ网络的双通道

显著性目标识别算法［Ｊ］．激光与红外，２０２０，５０（１１）：

１３７０－１３７８．

［５］　ＬｉｕＺｈｉｊｉａ，ＷａｎｇＸｕａｎ，ＺｈａｏＪｉｎｂｏ，ｅｔａｌ．Ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ

ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＹＯＬＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｌａｓｅｒ＆

Ｉｎｆｒａｒｅｄ，２０２０，５０（１２）：１５１２－１５２０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

刘智嘉，汪璇，赵金博，等．基于 ＹＯＬＯ算法的红外图

像目标检测的改进方法［Ｊ］．激光与红外，２０２０，５０

（１２）：１５１２－１５２０．

［６］　ＴａｎＫａｎｇｘｉａ，ＰｉｎｇＰｅｎｇ，ＱｉｎＷｅｎｈｕ．Ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｐｅ

ｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＹＯＬＯｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｌａｓｅｒ＆Ｉｎ

ｆｒａｒｅｄ，２０１８，４８（１１）：１４３６－１４４２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

谭康霞，平鹏，秦文虎．基于 ＹＯＬＯ模型的红外图像行

人检测方法 ［Ｊ］．激光与红 外，２０１８，４８（１１）：

１４３６－１４４２．

［７］　ＷａｎｇＹｏｎｇｐｉｎｇ，ＺｈａｎｇＨｏｎｇｍｉｎ，ＰｅｎｇＣｈｕａｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｂ

ｎｏｒｍａｌｈｏｔｓｐｏｔｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｈｉｇｈｖｏｌｔａｇｅ

ｓｗｉｔｃｈｇｅａｒｂａｓｅｄｏｎＹＯＬＯｖ３［Ｊ］．ＩｎｆｒａｒｅｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０２０，４２（１０）：９８３－９８７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

０５０１ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５３卷



王永平，张红民，彭闯，等．基于ＹＯＬＯｖ３的高压开关设

备异常发热点目标检测方法［Ｊ］．红外技术，２０２０，４２

（１０）：９８３－９８７．

［８］　ＦｅｎｇＹｉｘｉｏｎｇ，ＺｈａｏＢｉｎ，ＺｈｅｎｇＨａｏ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｄｅ

ｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｈａｆｔｓｕｒｆａｃｅｄｅｆｅｃｔｓｂａｓｅｄｏｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｔｒａｎｓｆｅｒ

ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＭａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，

２０１９，２５（１２）：３１９９－３２０８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

冯毅雄，赵彬，郑浩，等．集成迁移学习的轴件表面缺

陷实时检测［Ｊ］．计算机集成制造系统，２０１９，２５（１２）：

３１９９－３２０８．

［９］　ＪｉａｎｇＷｅｎｐｉｎｇ，ＪＩＡＮＧＺｈｅｎｃｕｎ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＹＯＬＯｖ５

ｉｎｉｔｉａｌｆｉｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ

［Ｊ］．ＦｉｒｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，４０（１）：１０９－

１１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

蒋文萍，蒋珍存．基于多重迁移学习的ＹＯＬＯｖ５初期火

灾探测研究［Ｊ］．消防科学与技术，２０２１，４０（１）：

１０９－１１２．

［１０］ＷａｎｇＺｈｕｏ，ＷａｎｇＪｉａｎ，ＷａｎｇＸｉａｏｘｉｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｌｉｇｈｔ

ｗｅｉｇｈｔｒｅａｌｔｉｍｅａｐｐｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｉｍ

ｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ４［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙ

ｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，１－９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

王卓，王健，王枭雄，等．基于改进ＹＯＬＯｖ４的轻量级苹果

实时检测方法［Ｊ］．农业机械学报，２０２２，５３（８）：２９４－３０２．

［１１］ＪｉｅＨｕ，ＳｈｅｎＬｉ，ＳｕｎＧａｎｇ．Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／２０１８ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１８．

［１２］ＨａｍｉｄＲｅｚａｔｏｆｉｇｈｉ，ＴｓｏｉＮａｔｈａｎ，ＧｗａｋＪｕｎＹｏｕｎｇ，ｅｔａｌ．

Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ：ａｍｅｔｒｉｃａｎｄａｌｏｓｓｆｏｒ

ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｃ］／／２０１９ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎ ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ），２０１９．

［１３］ＺｈａｏｈｕｉＺｈｅｎｇ，ＷａｎｇＰｉｎｇ，ＬｉｕＷｅｉ，ｅｔａｌ．ＤｉｓｔａｎｃｅＩｏＵ

ｌｏｓｓ：ｆａｓｔｅｒａｎｄｂｅｔｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

［Ｊ／ＯＬ］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ，ｏｒｇ／ｐｄｆ／１９１１．０８２８７．ｐｄｆ．

［１４］ＪｉａｂｏＨｅ，ＥｒｆａｎｉＳａｒａｈ，ＭａＸｉｎｇｊｕｎ，ｅｔａｌ．ＡｌｐｈａＩｏＵ：ａ

ｆａｍｉｌｙｏｆｐｏｗｅｒｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎｌｏｓｓｅｓｆｏｒｂｏｕｎｄｉｎｇ

ｂｏｘｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２１，３４．

［１５］ＪｏｓｅｐｈＲｅｄｍｏｎ，ＦａｒｈａｄｉＡｌｉ．Ｙｏｌｏｖ３：ａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｉｍ

ｐｒｏｖｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１８０４．０２７６７，２０１８．

１５０１激 光 与 红 外　Ｎｏ．７　２０２３　　　　　　李晓佩等　一种基于ＹＯＬＯｖ５ｓ的红外图像目标检测改进算法


