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基于改进 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ的红外小目标检测研究

倪安庆１，李　军１，王耀弘２

（１重庆交通大学 机电与车辆工程学院，重庆４０００７４；２重庆市计量质量检测研究院，重庆 ４０１１２１）

摘　要：随着机器学习技术的不断发展，对目标检测技术的研究也越来越火热。针对目标检测
中精度低、实时性差的问题。本文采用了一种单阶段的目标检测算法ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ完成对目标的
快速识别，在算法的主干网络ＲｅｓＮｅｔ５０增加 ＣＢＡＭ注意力机制，提升了网络对目标的识别精
度；在网络的输出模块，采用一种新的 ＧＳＣｏｎｖ卷积模块，在不损失精度的情况下提高了检测
速度。改进后的算法在红外数据集上验证其检测的准确性，其检测准确率达到８２９１％。研
究结果表明：改进的ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ算法，可准确高效的完成对红外小目标的识别。
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１　引　言
计算机视觉做为人工智能领域的一个方向吸引

了很多国内外学者参与研究。在计算机视觉中目标

检测是一个重要研究方向，目标检测的任务是完成

对目标物体的识别与定位，在识别出物体类别的同

时找到物体在图像中的位置。基于深度学习的目标

检测算法在自动驾驶车辆中的行人检测、交通标志

识别、道路环境检测等已经得到广泛应用。在低光

照度情况下，ＲＧＢ图像难以获取外界环境情况，而
红外图像受光照条件影响较小，因此在低光照强度



下采用红外图像检测非常有必要［１］。

基于深度学习的目标检测算法根据有无锚框，

可以分为基于锚框的（Ａｎｃｈｏｒｂａｓｅｄ）和无锚框的
（Ａｎｃｈｏｒｆｒｅｅ）。锚框就是一个预先设置目标可能存
在的大概位置的先验框，通过这些先验框上能够更

加准确的预测到目标的真实边界框，完成对目标的

识别分类。基于锚框的算法可分为双阶段（ｔｗｏ
ｓｔａｇｅ）目标检测和单阶段（ｏｎｅｓｔａｇｅ）目标检测。双
阶段目标检测的代表算法有 ＲＣＮＮ系列［２－３］、ＳＰＰ

Ｎｅｔ［４］等，其完成目标检测任务的过程分为两个阶
段：先在输入图像中提取感兴趣的候选区域，在筛选

过后则通过分类网络对区域内的目标进行分类和定

位回归。ＲＣＮＮ算法把目标检测问题当成分类问
题来处理，其提取特征信息和分类的两个阶段分为

了四个步骤来进行：首先将图像分割成小区域，找到

其中感兴趣的区域；然后通过ＣＮＮ卷积神经网络提
取区域中的特征信息；得到特征信息过后，ＲＣＮＮ
采用了ＳＶＭ分类器来对每一类的卷积神经网络的
输出特征进行分类；最后使用回归器来调整输出的

候选区域，完成对目标图像的识别分类，其训练过程

繁琐、训练时耗时很长无法完成实时检测的任务。

由于双阶段目标检测算法的运行速度慢，无法达到

要求，因此急需一种简洁高效的算法来实现快速检

测的目标。基于此，单阶段目标检测算法应运而生。

单阶段目标检测的算法以 ＹＯＬＯ系列［５－６］、ＳＳＤ［７］、
ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ等算法为代表。单阶段算法在进行目标
检测时，直接在网络中提取特征来预测物体分类和

位置。ＹＯＬＯ系列算法是单阶段目标检测的代表算
法，ＹＯＬＯｖ１是单阶段目标检测的开山之作，其创新
性在于算法将目标检测直接当成回归问题，只通过

一个阶段使用一个网络就完成了目标的类别和位置

输出。与ＲＣＮＮ相比其速度更快，并且其基于整幅
图像预测的输出泛化能力也更强。ＹＯＬＯｖ３算法在
ＹＯＬＯｖ２的基础上进行了改进，采用了新的残差网
络Ｄａｒｋｎｅｔ５３，通过ＦＰＮ架构实现了多尺度预测，提
升了算法整体的性能。此后的ＹＯＬＯ系列算法都是
不断的在上一代算法的基础上进行优化，提升网络

的性能。总的来说，相较于双阶段目标检测，单阶段

目标检测耗时更短，检测速度更快，但检测精度通常

低于双阶段目标检测算法。

尽管基于锚框的双阶段和单阶段目标检测算法

在提升网络性能方面已经有了很大的进步，但是基

于锚框的算法网络结构仍然相对复杂，在实际应用

中需要进行更多轻量化操作处理。因此检测速度更

快的无锚框目标检测算法被提出，无锚框的目标检

测算法不需要设置目标的先验框，简化了网络结构、

缩短了检测时间，同时还能通过各种优化方法来提

高算法的检测精度。在无锚框的算法中，ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ
首次采用了单阶段检测的思想，采用关键点来检测

目标，通过检测目标左上、右下的对角点并对对角点

进行分类来代替锚框进行识别和定位的作用，这种

操作极大的简化了网络的复杂度。ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ通过
卷积网络生成目标左上、右下点的热力图，与有锚框

的算法相比其只需要目标物体两个方位的信息就能

生成预测框，在定位目标时更加容易；同时，其采用

了一种新的池化层结构，能够更加准确的找到目标

的对角点，保证了算法的检测精度，其检测结果在精

度和速度方面都优于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ和 ＹＯＬＯｖ２。在
ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ的基础上，ＺｈｏｕＸ 等在提出了 Ｅｘ

ｔｒｅｍｅＮｅｔ［８］。ＥｘｔｒｅｍｅＮｅｔ的整体框架基本与 Ｃｏｒｎｅｒ
Ｎｅｔ相同，其改进主要在于关键点检测和关键点分
组两部分。在关键点检测上，ＥｘｔｒｅｍｅＮｅｔ除了对每
个目标预测四个顶点，还与目标的中心点进行结合，

通过组合预测方式来达到更准确的预测结果。在关

键点分组上，ＥｘｔｒｅｍｅＮｅｔ采用中心分组的方法，通过
中心点来判断预测框是否准确，避免四个顶点带来的

偏移，同时通过中心点预测的时间也更快。因此Ｅｘ
ｔｒｅｍｅＮｅｔ在检测精度和速度方面都优于 ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ。
ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ是在 ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ的基础上提出另一种无锚
框的目标检测算法。ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ直接将目标检测问题
转换成一个中心关键点的估计问题，其通过目标中心

点热力图来对目标进行预测和分类，与ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ相
比其只需要一个关键点检测就能实现对目标的识别

定位。相较于有锚框的算法，基于一个关键点检测的

方法能够减少错误识别到目标的情况。同时，基于一

个关键的检测比ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ基于两个点和ＥｘｔｒｅｍｅＮｅｔ
基于四个点的检测速度有了非常大的提升，选取Ｒｅｓ
Ｎｅｔ作为主干网络时，其检测速度在相同条件下能够
提升４到５倍。ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ作为一个无锚框的目标检
测算法，相较于上述所提到的各种算法在精度和速度

方面都具有优势。对于红外图像而言，其受光照环境

影响较小，图像更加真实，通过中心点检测的方法能
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够更加突出红外图像的优势。

综上，考虑到目标检测算法的实时性和准确性，

选择采用无锚框的ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ作为基础网络，针对进
行目标检测的需求进行网络模型改进，优化算法的

检测性能，具体贡献如下：（１）在主干网络 ＲｅｓＮｅｔ５０
中增加注意力模块，能够显著提升网络的计算参数

量从而增加网络检测的精度。（２）在网络输出模块
处引入卷积改进模块ＧＳＣｏｎｖ，能够实现推理速度的
加快，减少计算开销，提高计算效率。

２　ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ目标检测算法原理

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ算法由Ｌａｗ等［９］提出的ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ算
法为基础，Ｚｈｏｕ等［１０］提出了 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ目标检测算
法，其直接通过目标中心点的特征信息进行目标分

类和回归，取得了良好的效果。ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ网络模型
通过卷积神经网络提取输入图像的关键信息，然后

将得到的特征信息输出为热力图，通过对特征图的

预测可以得到目标的关键中心点和预测框的尺寸。

其对输入图像预测原理如下：

设Ｉ，Ｉ∈ＲＷ×Ｈ×３是一个高度为 Ｈ宽度为 Ｗ的
输入图像，网络的目标是能够生成一个中心关键点

热力图，生成的中心点记为 Ｙ^∈ ０，[ ]１
Ｈ
Ｒ×
Ｗ
Ｒ×Ｃ。其中

Ｒ是输出步长，Ｃ是关键点类型的数量。关键点类

型代表目标检测中的物体类别。当预测值 Ｙ^ｘ，ｙ，ｃ＝１

时表示检测到该目标，当 Ｙ^ｘ，ｙ，ｃ ＝０时表示为背景。
在训练网络时，对于类别中每个目标其输入图

像的真实关键点可表示为ｐ∈ Ｒ２，计算一个低分辨

率下的同等量 槇ｐ＝ ｐ[ ]Ｒ ，即将计算结果取整。然后

将真实关键点利用一个高斯核映射到热力图 Ｙ^∈
０，[ ]１

Ｈ
Ｒ×
Ｗ
Ｒ×Ｃ 上，所 用 高 斯 核 为 Ｙｘｙｃ ＝ ｅｘｐ（－

（ 槇ｘ－ｐｘ）
２＋（ 槇ｙ－ｐｙ）

２

２σ２ｐ
），其中 σＰ为目标尺寸自适

应标准差，（槇ｐｘ，槇ｐｙ）为映射到低分辨率特征图上的
坐标；当出现两个同类别目标的高斯核重合时，规定

选取其中较大值的一个。采用 ｆｏｃａｌｌｏｓｓ的利用惩
罚减少像素逻辑回归的损失函数如式（１）：

Ｌｋ ＝
－１
Ｎ∑ｘｙｃ

（１－Ｙ^ｘｙｃ）αｌｏｇＹ^ｘｙｃ，Ｙｘｙｃ ＝１

（１－Ｙｘｙｃ）β（Ｙ^ｘｙｃ）α，Ｙｘｙｃ≠１

ｌｏｇ（１－Ｙ^ｘｙｃ），Ｙｘｙｃ≠
{

１

（１）

其中，α和 β是 ｆｏｃａｌｌｏｓｓ的超参数；Ｙ为真实关键
点；Ｎ是图像Ｉ中关键点的数量，通过归一化将所有
正的ｆｏｃａｌｌｏｓｓ实例归一化为１。

为了弥补特征提取中下采样输出步幅引起的离

散化误差，对每个中心点的局部偏移量进行了预测。

预测时，所有类别使用同一个偏移预测，且预测的中

心点偏置为 Ｏ^∈Ｐ
Ｗ
Ｒ×
Ｈ
Ｒ×２。利用Ｌ１损失函数对预测

的中心点偏置进行训练，如式：

Ｌｏｆｆ＝
１
Ｎ∑ｐ

Ｏ^ｐ－
ｐ
Ｒ

槇－ｐ （２）

式中，槇ｐ为下采样后的关键点；ｐ为实际标注的关键
点，偏移预测只在关键点处起作用，所有其他位置均

被忽略。

假设（ｘ１
（ｋ），ｙ１

（ｋ），ｘ２
（ｋ），ｙ２

（ｋ））是类别 ｃｋ的第 ｋ
个目标的边界框，其中心点坐标可表示为：ｐｋ ＝

（
ｘ（ｋ）１ ＋ｘ（ｋ）２
２ ，

ｙ（ｋ）１ ＋ｙ（ｋ）２
２ ），利用关键点估计器 Ｙ^来预

测所有的中心点。对每个目标，回归出其尺寸 ｓｋ ＝

（ｘ２
（ｋ）－ｘ１

（ｋ），ｙ２
（ｋ）－ｙ１

（ｋ））。为了减轻计算负担，对

所有对象类别仅使用单一尺寸预测。采用Ｌ１损失评
价尺寸预测，如下式：

Ｌｓｉｚｅ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ＝１
Ｓ^ｐｋ－ｓｋ （３）

式中，Ｓ^ｐｋ为每个目标ｋ的尺寸预测值。ｓｋ为每个目
标ｋ的回归尺寸。引入两个损失调整系数 μｓｉｚｅ、μｏｆｆ
来缩放损失，则总的损失函数为：

Ｌｄｅｔ＝Ｌｋ＋μｏｆｆＬｏｆｆ＋μｓｉｚｅＬｓｉｚｅ
ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ使用单一网络同时预测目标的关键

点 Ｙ^、中心点偏置 Ｏ^和尺寸 Ｓ^信息。其中关键点能够
得到目标的中心坐标、尺寸信息包含了宽高。因此，

整个网络在每个位置上需要生成Ｃ＋４个预测输出。
在生成推理阶段，首先要独立地提取每个类别

的热力图峰值，峰值的寻找通过３×３的矩阵来实
现，每个峰值都要满足大于等于其８个相邻区域的

值，然后保留找到的最大的１００个峰值。设 ^ｃ为类

别 Ｃ的检测 到 的 ｎ个 中 心 点 的 集 合 ^ ＝

（ｘ^ｉ，ｙ^ｉ{ }）ｎ
ｉ＝１，每个关键点位置由整数坐标（ｘｉ，ｙｉ）

表示，通过关键点的值Ｙ^ｘｉｙｉｃ作为检测的置信度的度
量，得到输出边界预测框坐标如下式：
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（ｘ^ｉ＋δｘ^ｉ－ω^ｉ／２，ｙ^ｉ＋δｙ^ｉ－ｈ^ｉ／２，ｘ^ｉ＋δｘ^ｉ－ω^ｉ／２，

ｙ^ｉ＋δｙ^ｉ－ｈ^ｉ／２） （４）

式中，（δｘ^ｉ，δｙ^ｉ）＝Ｏ^ｘ^ｉ，ｙ^ｉ是预测的位置偏移量；

（ω^ｉ，ｈ^ｉ）＝Ｓ^ｘ^ｉ，ｙ^ｉ是预测的尺寸。
ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ算法的所有输出都是基于对中心点

估计产生，不再需要基于 ＩｏＵ的非最大值抑制
（ＮＭＳ）或其他后处理，通过网络提取的特征能够直
接回归预测出目标框的宽和高，因此可以利用３×３
最大池化操作在设备上高效运算［１１］。ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ算
法的网络结构主要分为输入图像前处理模块、主干网

络以及检测网络分支。在输入图像后，前处理模块中

会将输入图像重新调整为尺寸为５１２×５１２的图像。
主干网络主要作用是提取目标关键点的特征信息，原

始的ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ网络模型中提供了ＤＬＡ３４、Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ
１０４、ＲｅｓＮｅｔ等结构。其中ＲｅｓＮｅｔ５０作为一种反卷积
结构，其网络包含了５０层卷积神经网络，网络层数在
ＤＬＡ３４与Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ１０４之间，能在两种网络中间达
到较好的权衡。使用 ＲｅｓＮｅｔ５０作为 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ的主
干网络，最能实现检测网络在检测精度与时间上的平

衡。在检测网络部分包含有热力图（Ｈｅａｔｍａｐ）分支、
中心点偏移预测分支（Ｃｅｎｔｅｒｏｆｆｓｅｔｍａｐ）和宽高预测
（Ｈｅｉｇｈｔｗｉｄｔｈｍａｐ）分支这三个分支。ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ目标
检测网络结构图如图１所示。

图１　ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ目标检测网络示意图

Ｆｉｇ．１Ｓｋｅｔｃｈｍａｐｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆ

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

其中，热力图的输出通道个数对应检测目标的

类别个数，中心点偏置用来输出预测 ｘ，ｙ方向上两
个维度的中心点位的偏移，宽高图输出一个维度为

２的特征图用来预测目标框的宽和高。
３　ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ目标检测算法改进
３１　注意力机制改进

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ目标检测网络基于对目标中心点的
估计来输出信息，是否能够准确快速的定位到目标

中心点是关键问题。除了通过神经网络对大量的图

像信息进行学习来提高预测精度，如何提升网络本

身定位目标中心点的能力也十分重要。要想更准确

的定位到目标中心点，就需要更加关注对关键点检

测，减少非关键信息对预测结果的影响。因此，可以

采用注意力机制来增强网络对关键点的检测。注意

力机制模块的设计原理是加强检测器对图片中更加

重要的信息的注意，抑制与检测内容不相关的背景

信息，提升检测的效果，是一类简单高效的特征提取

模块［１２］。在注意力机制提出之后，各种基于注意力

机制的改进方法在计算机视觉领域不断发展，给

ＣＮＮ网络带来了显著的性能提升，其中被广泛使用
的有，ＳＥＮｅｔ、ＥＣＡＮｅｔ、ＧＣＮｅｔ、ＣＢＡＭ等。基于注意
力机制的方法主要可分为三种：通道注意力、空间注

意力以及自注意力。通道注意力主要关注输入图像

的通道信息，即不同特征图之间的关系；通过网络学

习来获得不同通道特征的受关注程度，利用不同的

权重系数来突出重要的特征通道，从而更好的输出

图像的特征、提升检测的准确率；但是，由于只关注

了通道信息，无法捕捉输入图像的空间信息，通道注

意力在通道数很少的情况下对网络的性能提升效果

不好。与通道注意力不同，空间注意力机制的核心

是突出输入图像的关键特征区域，它利用空间转换

模块能够将输入图像的特征信息转换到另一个空间

中；同时，也使用不同的权重去强化感兴趣的区域，

提高了对特征区域的注意力，这种操作能够与通道

注意力达到互补。自注意力受注意力机制的启发，

利用图像的内部特征信息来不断交互学习，减少了

对外部信息的依赖；因此，自注意力受外部信息的影

响较小，特征扰动更低；同时，也由于自注意力只关

注图像的内部信息，所以自注意力需要在大量数据

上进行学习，在数据量较小的情况下其表现不好。

因此，如何充分利用各种注意力方法的特点非常重

要。通道注意力或者空间注意力在单独使用时都只

获得了输入图像的部分特征信息，都有自己的短板。

可以通过将通道注意力和空间注意力的优势结合、

互补两种方法的不足来提升使用效果。

基于上述对注意力机制的讨论，通过对几种注

意力方法的性能对比，本文采用了一种新颖的轻量

且高效的卷积块注意力模块（ＣＢＡＭ）。ＣＢＡＭ［１３］是
一个简单而有效的卷积神经网络注意力模块。其核

心主要在于两个方面，一是将基于注意力的特征细
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化，在寻找特征是能够更加准确，开销也更小；二是

将通道注意力和空间注意力两个独立模块相结合，

发挥了各自的优势，提高了特征检测的性能。

ＣＢＡＭ结合通道注意力和空间注意力的具体实现方
法如下：

对于输入的特征图像，首先通过平均池化和最

大池化操作来聚合特征图的空间信息，生成平均池

化特征和最大池化特征：Ｆｃａｖｇ和Ｆ
ｃ
ｍａｘ。然后通过一个

多层感知器（ＭＬＰ）的共享网络得到通道注意力映
射Ｍｃ∈Ｒ

Ｃ×１×１。再通过共享网络使用逐元素求和

来合并输出特征向量。通道注意力计算如式：

Ｍｃ（Ｆ）＝σ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ））＋ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）））

＝σ（Ｗ１（Ｗ０（Ｆ
ｃ
ａｇｖ））＋Ｗ１（Ｗ０（Ｆ

ｃ
ｍａｘ））） （５）

然后，通过卷积操作生成空间注意力映射Ｍｓ（Ｆ）

∈ＲＨ×Ｗ，使用池化层聚合特征图的通道信息，得到通
道中的平均池特征和最大池特征：Ｆｓａｖｇ∈ Ｒ

１×Ｈ×Ｗ和

Ｆｓｍａｘ∈Ｒ
１×Ｈ×Ｗ。之后，连接两个特征利用一个卷积操作

生成空间注意力图。空间注意力计算如式：

Ｍｓ（Ｆ）＝σ（ｆ
７×７
（［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］））

＝σ（ｆ７×７（［Ｆｓａｖｇ；Ｆ
ｓ
ｍａｘ］）） （６）

对于一个给定的特征图，该模块能够沿着通道

和空间顺序生成注意力图，结合两者的优势。最后

在特征细化的操作上，模块通过通道和空间注意力

得到的注意力图与输入的特征图相乘完成了特征细

化。ＣＢＡＭ模块结构如图２所示。

图２　ＣＢＡＭ模块结构

Ｆｉｇ．２ＭｏｄｕｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＣＢＡＭ

在网络中增加注意力机制时需要考虑其带来的

计算开销，而 ＣＢＡＭ本身就是一个轻量级通用模
块，在使用时可以很容易的集成到 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ网络
中。选取ＲｅｓＮｅｔ５０作为ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ的主干网络，Ｒｅｓ
Ｎｅｔ５０采用一种残差结构，包含了 ５０个网络卷积
层。在应用神经网络时，随着网络的加深，很可能会

发生梯度消失和梯度爆炸的问题，通过激活函数可

以解决梯度问题，但是随着网络的加深，还可能产生

网络的退化问题，即随着网络深度的加深，网络性能

反而在下降。残差结构在正常的神经网络中，增加

了一个分支结构，使得网络的输出不再是单纯卷积

的输出，而是卷积的输出和前面输入的叠加。通过

残差结构可以解决这种退化问题，同时在一定程度

上也缓解了梯度消失和梯度爆炸问题，提升网络的

性能。ＲｅｓＮｅｔ５０相较于 Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ１０４，其网络结构
更加轻量化，因此通过添加 ＣＢＡＭ注意力机制模块
能够很好改善网络的性能。为了保证添加的注意力

机制不改变ＲｅｓＮｅｔ５０的网络结构，因此在网络的第
一层和卷积层的最后一层加入注意力机制。

３２　卷积模块改进（ＧＳＣｏｎｖ）
在实际的工业应用场景中对于目标检测网络的

实时检测能力要求很高，ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ目标检测网络有
５０层卷积神经网络，在计算时参数量比较多，因此对
网络的轻量化研究也十分重要。大多数构建轻量级

网络模型的方法主要集中在采用大量深度可分离卷

积，但是这种轻量级模型会损失一部分语义信息，降

低预测结果的准确性。因此，需要一种新的方法在不

损失模型精度的情况下能够减少计算的参数量。

ＧＳＣｏｎｖ模块［１４］是一种全新的卷积方法，其模

块结构如图３所示。

图３　ＧＳＣｏｎｖ模块结构

Ｆｉｇ．３ＭｏｄｕｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＧＳＣｏｎｖ

图中，Ｃｏｎｖ模块包含三种操作：卷积层、批量归
一化层和激活层。ＳＣ表示通道密集卷积、ＤＳＣ表示
通道稀疏卷积，ＤＷＣｏｎｖ模块表示ＤＳＣ［１５］操作。

首先对输入进行一个普通卷积的下采样，然后

使用ＤＷＣｏｎｖ深度卷积，并将两个卷积的结果拼接
起来；最后进行 ｓｈｕｆｆｌｅ操作［１６］，即将通道数改变一

下，让之前两个卷积的对应通道数挨在一起。这些

操作让 ＤＳＣ的输出更加接近 ＳＣ，减少了语义信息
的丢失，同时简化了卷积操作使得神经网络的计算

量更小。

为了最终加快预测的计算，神经网络中的反馈

图像总是要在主干网络中经历类似的转换过程：空

间信息一步一步地向通道传输。并且每次特征图的

空间（宽度和高度）压缩和通道扩展都会导致语义

信息的部分丢失。通道密集卷积计算最大限度地保
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留了每个信道之间的隐藏连接，但通道稀疏卷积完

全切断了这些连接。ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ目标检测网络在输
出检测时，采用转置卷积和标准化操作，压缩了特征

图的空间信息。受到 ＧＳＣｏｎｖ卷积模块的启发，在
网络的解码过程中引入该卷积模块尽可能的保证解

码过程中的语义信息。ＧＳＣｏｎｖ以较低的时间复杂
度尽可能多地保留这些连接。ＧＳＣｏｎｖ的优势在轻
量级检测器中更为明显，这得益于通过添加 ＤＳＣ层
和混洗增强的非线性表达能力。但是，如果在模型

的所有阶段都使用 ＧＳＣｏｎｖ，模型的网络层将更深，
这些深层网络将加剧对数据流的阻力，并显著增加

推理时间。因此，我们将原始ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ代码中的上
采样卷积模块用 ＧＳＣｏｎｖ模块替换，能够实现推理
速度的加快。

４　实验设计与结果分析
４１　数据集准备

为了验证改进ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ网络的有效性，结合目
标检测领域公认的数据集，选取了 ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ２００７＋１２数据集的组合方式。该数据集检测
目标分为 ２０类，在训练网络时，在 ＶＯＣ２００７和
ＶＯＣ２０１２的训练集和验证集（共１６５５１张图片）上
训练，然后在 ＶＯＣ２００７的测试集（４９５２张图片）上
测试。同时，选取了包含９９７张的红外小目标数据
集。该数据集收集了大量真实场景下目标飞机的红

外图像。训练集和测试集的数量比为９∶１，图４给
出了部分红外图像数据图。

图４　红外飞机小目标图

Ｆｉｇ．４Ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｏｆａｉｒｃｒａｆｔｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔ

４２　网络训练
本次实验平台的系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ系统，硬件采用

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｐｌａｔｉｎｕｍ８２５５ＣＣＰＵ＠２５０ＧＨｚ、１６
ＧＢＲＡＭ、ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０Ｔｉ。使用的深度
学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ框架，ＣＵＤＡ版本为１０１，编程
语言为Ｐｙｔｈｏｎ３７。利用改进ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ

算法在两类数据集上进行训练，网络共训练１００轮，
选择其中的一轮训练参数用作测试。

４３　评价指标
目标检测算法的评价指标主要分为检测精度和

检测速度两大类。评价检测精度时，召回率和精确

率是最常用的两个指标［１７］。精确率是指正确识别

为正样本的目标在所有判定为正样本的目标中所占

的比例，记为Ｐ；精确率能够衡量一个分类器预测出
的真正正样本的概率。召回率是指被正确识别为正

样本的目标在所有正样本目标中所占的比例，记为

Ｒ；召回率衡量的是一个分类器能把所有的正样本
都找出来的能力。在实际运用时需要综合考虑精确

率和召回率，因此一般采用 Ｆ１值来作为评价标准，
Ｆ１是精确率和召回率的调和平均值。一般来说，模
型性能表现越好其 Ｆ１值越高。在实际的应用过程
中，还可以使用平均精度 ＡＰ值来衡量模型的性能。
通常来说一个越好的分类器，ＡＰ值越高。如果有多
类目标，对每类目标的 ＡＰ值求平均，采用 ｍＡＰ值
来衡量模型的性能。评估检测速度的指标一般采用

目标网络每秒检测的图片数即 ＦＰＳ来衡量，检测速
度越快的网络其ＦＰＳ数越大。
４４　性能对比

首先采用改进 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ网络模型在 ＶＯＣ０７＋
１２数据集上进行了多次重复实验，针对改进前后算
法的具体的性能对比如表１所示。

可以看出改进后的算法在检测精度和检测时间

上都有上有很好的提升，相较于原始算法，其对各个

目标的 Ｒ值、ＡＰ值都有显著提升。对于部分目标
其精确率相对改进前的算法有一定降低，但是其召

回率提升明显，这是因为精确率和召回率成负相关

关系。通过对比精确率和召回率的调和平均Ｆ１值，
可以看出改进后的算法并没有降低Ｆ１值，对大部分
目标还提升了Ｆ１值，对２０类目标的平均Ｆ１值提升
了００１１。对于衡量网络性能的平均精度ＡＰ值，改
进后的算法显著提高了对目标的检测精度。其平均

ＡＰ值ｍＡＰ达到７９５１％，相对于改进前的算法提
升了２４４个百分点。在模型检测速度方面，改进后
的算法相较于原始算法有显著提升，改进后的 ＦＰＳ
达到９３８３，相比于改进前的 ９１０６提升了 ２７７。
实验结果证明了改进 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ目标检测算法在检
测精度和检测速度上都有很好的优势。
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表１　改进前后性能对比
Ｔａｂ．１Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

目标

改进前ｃｅｎｔｅｒｎｅｔ 改进后ｃｅｎｔｅｒｎｅｔ

Ｆ１ ＡＰ／％ Ｐ／％ Ｒ／％ ｍＡＰ／％
ＦＰＳ／
（ｆ·ｓ－１）

Ｆ１ ＡＰ／％ Ｐ／％ Ｒ／％ ｍＡＰ／％
ＦＰＳ／
（ｆ·ｓ－１）

Ｃａｒ ０７８ ８７９６ ９６２２ ６５７８

Ｈｏｒｓｅ ０８０ ８６９１ ９７１２ ６７８２

Ｃａｔ ０８１ ８８２３ ９４４６ ７１５１

Ａｅｒｏｐｌａｎｅ ０７７ ８４５２ ９８８９ ６２４６

Ｍｏｔｏｒｂｉｋｅ ０７１ ８６７６ ９７８６ ５６３１

Ｂｕｓ ０７９ ８５３２ ９４７４ ６７６１

７７０７ ９１．０６

０８１ ９０６２ ９６８５ ６９１９

０８０ ８９６８ ９７９３ ６８１０

０８２ ８９３８ ９６２７ ７２０７

０７７ ８７８６ ９７３３ ６３８６

０７６ ８７８４ ９７１０ ６１８５

０７９ ８７２６ ９４１９ ６８５４

７９５１ ９３８３

４５　消融实验
上述试验验证了改进后的算法在ＶＯＣ０７＋１２数

据集上的有效性，为了验证所做出的改进对红外小目

标图像检测是否有效，针对红外小目标数据集设计了

一组消融实验，对比分析了改进前后算法的性能。

在相同实验条件下进行实验，结果如表２所示。
表２　消融实验

Ｔａｂ．２Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

网络模型 ＡＰ／％ ＦＰＳ／（ｆ·ｓ－１）

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ７７０１ ９００３

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ＋ＣＢＡＭ ８１４９ ８９７６

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ＋ＧＳＣｏｎｖ ７７２３ ９４０２

改进ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ８２９１ ９３８３

　　通过消融实验可以看出改进后的目标检测网络
在红外数据集上性能有很大的提升，采用 ＣＢＡＭ注
意力机制，增加了目标特征，提升了检测精度；采用

改进的ＧＳＣｏｎｖ卷积结构，提高了模型的推理速度，
加快了计算速度。针对红外飞机小目标数据集其检

测精度和速度都有了显著的提高。

如图５所示，改进后的ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ目标检测网络
能够准确的输出红外图像中飞机小目标的中心点热

力图，完成对目标的识别。

图５　红外飞机小目标热力图

Ｆｉｇ．５Ｈｅａｔｍａｐｏｆｉｎｆｒａｒｅｄａｉｒｃｒａｆｔｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｓ

５　结　语
基于改进ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ的目标检测算法，在主干网

络ＲｅｓＮｅｔ５０中融合注意力机制，实现了同时考虑通
道和空间信息，提高了网络对信息的提取能力。在

特征输出模块引进 ＧＳｃｏｎｖ卷积模块减少了运算时
间。从实验结果可以看出改进后的目标检测算法的

检测精度和实时性都有显著的提升，在 ＶＯＣ０７＋１２
数据集上其平均检测精度 ｍＡＰ提升 ２４４个百分
点，检测速度 ＦＰＳ提升２７７，达到了预期效果。在
红外飞机小目标数据集上其检测精度 ＡＰ值提升了
５９个百分点，检测速度提升了３８。实验结果证明
本文所提出的改进模型在实际的红外图像目标检测

任务上的有效性和优越性，为项目的后续研究采用

本文优化改进后算法，针对各种特定复杂环境场景

的应用奠定了基础。
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