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基于改进 ＹＯＬＯｖ８的红外无人机目标检测算法

乔庆元，程换新

（青岛科技大学 自动化与电子工程学院，山东 青岛２６６０６１）

摘　要：针对红外无人机目标识别过程中特征丢失严重、识别准确率低及模型较为复杂的问
题，提出一种改进ＹＯＬＯｖ８的红外无人机目标检测算法。首先，在主干网络引入可变形卷积，
增强目标区域的特征表达能力。其次，提出了一种针对小目标的轻量级特征金字塔网络结构

ＳＯＤ－ＦＰＮ，通过减轻网络层数和删除大型目标检测头来避免小目标信息丢失，还通过跨尺度
连接和加权特征融合方法来增强模型多尺度特征融合能力。最后，选择基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离
的ＮＷＤＬｏｓｓ作为边界框损失函数，进一步提升模型的收敛性和检测精度。实验结果表明：改
进算法的ｍＡＰ５０为９９４％，较 ＹＯＬＯｖ８ｎ提升了２２％，参数量降低了７２８％，同时相较于
其他先进的目标检测算法在精度和速度上均有提升，证明了改进算法的有效性和先进性。
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１　引　言
无人机（ＵｎｍａｎｎｅｄＡｅｒｉａｌＶｅｈｉｃｌｅ，ＵＡＶ）具有体

积小、运动灵活、易于控制、速度快的特点，现已广泛

应用于军事、交通、农业、通信、娱乐等众多领域，可

以执行区域监视、农业检测、送货服务、紧急援助等

任务，发挥着重要作用［１］。

然而，无人机的广泛使用也引发了一些安全问

题，最常见的就是其存在侵犯隐私的风险，因为无人

机可以用于收集地区敏感信息及非法监视，它在政

府、监狱、机场等场所严格禁飞区域的“黑飞”事件

时有发生［２］。此外，无人机可能与其他飞行物体发

生碰撞，影响空域安全；并且无人机还会被用于贩

毒、走私、轰炸等非法活动［３］。这些问题会对公共

安全构成重大威胁，许多国家也为此出台了针对无

人机的法律法规，要求使用者获得许可。因此，研究

一种无人机检测技术很有必要，可以提升公共安全

水平，确保无人机的安全合规应用。

实际上，检测无人机是一项颇具挑战性的任务，

目前主流的检测技术也都存在各自缺陷［４］。雷达

探测不能从辐射的雷达截面中获取足够信息；声波

和电磁信号检测会受到城市中干扰因素的影响，导

致检测效果差；图像检测需要可见光图像检测无人

机目标，无法用在黑夜、雾霾等特殊环境中。而红外

成像系统能够全天候提供夜视范围广、穿透烟雾、抗

干扰性强的清晰图像。因此，应用红外技术进行无

人机目标检测具有很好的研究价值和实际意义。

由于无人机体型小并且高空飞行时与红外成像

系统相距较远，导致目标在红外图像中只占几个有

效像素，具有低对比度、低信噪比、无颜色特征的特

点，因此在红外图像中检测无人机更具难度［５］。传

统的红外小目标检测一般通过局部对比方法

（ＬＣＭ）、非局部自相关方法（ＮＡＭ）和自适应分割［６］

来实现，但这些方法都不能高效、准确地识别目标。

于是具有更强性能的基于深度学习的目标检测算法

应运而生，包括精度更高、但速度较慢的 ＲＣＮＮ［７］

系列算法以及实时目标检测算法 ＳＳＤ［８］和 ＹＯＬＯ［９］

系列算法。

近年来，利用深度学习技术检测红外无人机取

得了许多成果。Ｘｉｅ等［１０］用跨尺度连接方法构建特

征金字塔网络，并通过实例判别筛选无人机目标，虽

然提升了精度和鲁棒性，但模型变得更加复杂；梁晓

等［１１］将空间和通道注意力相结合，并将新的损失函

数引入 ＹＯＬＯｖ７，抑制了背景干扰，但其对小目标识
别能力弱，检测速度较慢。李晓佩等［１２］通过 ＡＨＥ
算法进行数据增强、引入ＳＥＮｅｔ注意力及αＣＩｏＵ损
失函数改进网络，有效降低了红外目标漏检、误检的

概率，提升了检测精度，但也增加了模型复杂度。

为解决上述问题，对ＹＯＬＯｖ８提出三点改进，①
引入可变形卷积降低无关区域的影响；②提出一种
针对小目标的轻量级特征金字塔网络结构来保留更

多的小目标信息并增强模型多尺度特征融合能力；

③用ＮＷＤ替换ＩｏＵ提高对小目标检测能力。
２　ＹＯＬＯｖ８算法原理

目前目标检测领域最先进的算法ＹＯＬＯｖ８具有
出色的检测速率和准确率，很适合用在实时检测无

人机任务中。ＹＯＬＯｖ８网络包括输入、主干、颈部和
检测头四部分，网络整体架构如图１所示。

图１　ＹＯＬＯｖ８网络结构

Ｆｉｇ１ＹＯＬＯｖ８ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

首先在输入端对图像进行数据预处理，统一图

像尺寸并开启数据增强，可以丰富图片背景，提高训

练效率。

再将预处理后的图像送入主干进行特征提取，

图像在主干网络先进行一次卷积块（ＣＢＳ）处理，随
后依次经过四组 ＣＢＳ＋Ｃ２ｆ层，能够很好地提取高
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级语义特征。最后由 ＳＰＰＦ模块应用三个不同尺度
的池化层捕获不同大小的上下文信息，并将其级联

起来形成一个多尺度的特征图集合，提高对目标信

息的理解能力。

然后将主干网络提取的特征送入颈部进行特征

融合，得到大、中、小三种尺寸特征，是一个具备语义

和定位信息的特征金字塔，能够保证特征的多样性

和完整性。

最后检测头利用三种不同尺度的特征获取目标

的类别和位置信息，做出识别，选用了解耦头结构，

解决了分类和定位侧重点不同的问题，使用简单的

ＢＣＥＬｏｓｓ完成分类任务，使用 ＣＩｏＵＬｏｓｓ＋ＤＦＬＬｏｓｓ
完成定位任务。还采用了 ａｎｃｈｏｒｆｒｅｅ结构及 ＴＯＯＤ
动态标签分配策略，大大提升了检测速度。

３　改进的ＹＯＬＯｖ８网络结构
针对无人机检测中存在的背景复杂、目标微小

的问题，在ＹＯＬＯｖ８基础上进行改进，改进后的网络
结构如图２所示。将可变形卷积引入主干网络的
Ｃ２ｆ模块，增强特征提取能力，抑制无关区域影响。
删除大型目标检测头减轻其对小目标的干扰，再删

除主干末尾的 ＣＢＳ＋Ｃ２ｆ层及对应颈部冗余部分，
减轻网络层数来保留更多的小目标信息；还在主干

和颈部之间添加了两条跨尺度连接通路，增强网络

多尺度特征融合能力；选用加权特征融合方法替换

简单相加的特征融合方法，能够保留贡献度更高的

特征。用对尺度变化不敏感的ＮＷＤ替换 ＩｏＵ，提高
对小目标检测能力。

图２　改进的ＹＯＬＯｖ８网络结构

Ｆｉｇ２ＩｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ８ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３１　主干网络的改进
ＹＯＬＯｖ８主干网络主要使用了传统卷积和 Ｃ２ｆ

模块对图像进行特征提取，但传统卷积的卷积核的

尺寸和大小是固定的，如３×３、５×５等，其对于形变
比较复杂的物体效果不佳。而可变形卷积［１３］（Ｄｅ
ｆｏｒｍａｂｌｅＣｏｎｖ，ＤＣｎｖ）在感受野中引入了可学习的偏
移量，使得卷积核可以自适应地变化形状，两种卷积

对特征图的采样过程如图３所示。可以看出可变形
卷积在采样时更贴近物体的形状和尺寸，使得感受

野可以与物体实际形状贴近，能够更好地提取特征，

传统卷积无法做到这一点。

图３　两种卷积的采样过程

Ｆｉｇ３Ｓａｍｐｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｗｏｔｙｐｅｓｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

图３中顶层深色圆圈表示由３×３滤波器得到
的激活单元，中间层圆圈既是３×３滤波器的采样位
置，也是两级３×３滤波器输出的激活单元，底层圆
圈为两级３×３滤波器的采样位置，加深突出显示的
采样位置对应于上层突出显示的激活单元，表示一

次滤波器在采样位置处采样得到激活单元的转化

过程。

可变形卷积的概念一经提出就受到了广泛关

注，具有出色的检测效果，目前最新版本的 ＤＣ
ｎｖ３［１４］不仅保留了 ｖ１、ｖ２版本的偏移量和权重思
想，还引入了分组卷积和深度可分离卷积的思想，其

原理如图４所示。ＤＣｎｖ３先将输入特征划分为ｇ个
子特征，并对每个子特征做相同的操作，使用卷积层

获取可学习的采样点位置偏移量及采样点调制因

子，使得卷积的采样位置发生变化，减轻无关区域的

影响，最后再将子特征组合起来。用 ＤＣｎｖ３替换
Ｃ２ｆ中Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块的传统卷积得到Ｃ２ｆｄｃｎｖ３来
改进主干网络。

３２　改进颈部
小目标检测一直是当下红外无人机检测的重点

和难点，一方面是因为检测无人机主要针对的就是

小目标；另一方面是因为随着网络的加深，处于浅层

位置的小目标信息会被网络删除，并且小目标很容
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易受到正常尺寸目标的干扰，导致不能获取足够的

小目标信息。为解决上述问题，首先删除了针对大

型目标的６４×６４检测头，并去除了主干网络末尾的
ＣＢＳ＋Ｃ２ｆ层及颈部结构中的冗余部分，避免小目标
信息丢失。冗余部分包括一个上采样、下采样过程

和两个连接特征的模块，原本用于提取深层特征供

大型检测头做出识别以及进行主干与颈部之间的深

层特征融合，因去除了大型检测头和用于提取深层

特征的ＣＢＳ＋Ｃ２ｆ层，不再需要做这些操作；其次将
跨尺度连接和加权特征融合思想［１５］引入颈部结构，

分别在第一个和第二个 ＣＢＳ＋Ｃ２ｆ层后添加 ３×３
和１×１的卷积调整图片尺寸为３２×３２，并与对应
大小的输出连接起来，可以保留更多的浅层特征，为

检测头提供足够的小目标信息；最后用加权特征融

合方法替换原本简单相加的特征融合方法，能够保

留贡献度更高的特征。改进前后算法的颈部结构如

图５所示。

图４　ＤＣｎｖ３示意图

Ｆｉｇ４ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＤＣｎｖ３

图５　ＹＯＬＯｖ８、ＳＯＤＦＰＮ网络结构

Ｆｉｇ５ＮｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＹＯＬＯｖ８ａｎｄＳＯＤＦＰＮ

３３　损失函数的改进

ＹＯｌＯｖ８使用 ＣＩｏＵＬｏｓｓ［１６］作为边界框回归损
失函数，记真实框为Ａ＝［ｘａ，ｙａ，ｗａ，ｈａ］，预测框为
Ｂ＝［ｘｂ，ｙｂ，ｗｂ，ｈｂ］，Ａ和Ｂ内的值对应边界框的中
心坐标和尺寸大小，原 ＣＩｏＵＬｏｓｓ定义如公式（１）、
（２）所示。

ＬＣＩｏＵ ＝１－ＩｏＵ＋
ｄ
Ｌ＋αν （１）

ＩｏＵ＝ Ａ∩Ｂ
Ａ∪Ｂ

（２）

式中，ｄ表示Ａ、Ｂ中心点间的欧氏距离；Ｌ表示Ａ和
Ｂ最小外接矩形的对角线距离；α用做平衡参数；ν
用来衡量长宽比的一致性。

ＩｏＵ对小目标的位置偏差非常敏感，轻微的位
置偏移就会造成 ＩｏＵ大幅度下降，导致标签分配不
准，影响检测精度，而ＣＩｏＵＬｏｓｓ是基于ＩｏＵ的，同样
存在对小目标检测精度不佳的问题。为解决这一问

题，引入了一种基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离的度量标准
ＮＷＤ［１７］替换标准 ＩｏＵ，ＮＷＤ对不同尺度的目标不
敏感，并且在目标没有重叠的情况下也能度量相似

性，很适合用于检测小目标。ＮＷＤ首先将边界框建
模为二维高斯分布，再通过对应的高斯分布计算边

界框之间的相似性，ＮＷＤＬｏｓｓ定义如式（３）～式
（５）所示，去除了 ＣＩｏＵＬｏｓｓ的惩罚项，能够避免计
算过程中的算力消耗，提升检测速度。

ＬＮＷＤ ＝１－ＮＷＤ（瓔ａ，瓔ｂ） （３）

ＮＷＤ（瓔ａ，瓔ｂ）＝ｅｘｐ（－
Ｗ２２（瓔ａ，瓔ｂ槡 ）

Ｃ ）

（４）
Ｗ２２（瓔ａ，瓔ｂ）＝

（ｘａ，ｙａ，
ｗａ
２，
ｈａ[ ]２

Ｔ

，ｘｂ，ｙｂ，
ｗｂ
２，
ｈｂ[ ]２

Ｔ

）
２

２

（５）

式中，Ｗ２２（瓔ａ，瓔ｂ）为根据预测框和真实框建模的

高斯分布之间的二维 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离，Ｃ是与数据
集相关的超参数。

４　实验结果与分析
４１　实验数据集

实验选用数据集为地／空背景下红外图像弱小
飞机目标检测跟踪数据集［１８］，涵盖了天空、地面及

地空交界处背景下采集到的无人机飞行红外图像，

包含２２种不同场景的子数据集，１６１７７帧图像，图
像尺寸为２５６×２５６ｐｉｘｅｌ。

考虑到原始数据集仅提供了目标中心点坐标，

而当前目标检测算法很难完成对点目标的定位，并

且手动标注弱小目标会造成极大误差，故选择绕目

标中心点坐标生成扩展框进行标注，并根据场景不

同生成不同大小的数据框来保障能够准确检测出弱

小目标。

４４９１ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５４卷



在重新标注数据集时还去除了没有检测目标的

２３３张图像，按７∶１∶２的比例将该数据集划分为训
练集（１１１６０）、验证集（１５９５）、测试集（３１８９）。
４２　实验环境及参数配置

实验环境配置：操作系统为６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１，
ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７１２７００Ｈ，ＧＰＵ为
ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０７０，深度学习框架选用 Ｐｙ
ｔｈｏｎ３８、ＣＵＤＡ１１７及 Ｐｙｔｏｒｃｈ２０。相关参数设置：
训练轮数为１００，批量大小为３２，输入图片尺寸为
２５６×２５６，优化器为 ＳＧＤ，随机种子为１，初始学习
率为００１，最小学习率为００００１。
４３　实验评价指标

本文采用查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ，
Ｒ）、平均精度均值（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）、
参数量（Ｐａｒａｍｓ）、总浮点运算量（ＦＬＯＰｓ）、每秒检测
帧数（ＦｒａｍｅＰｅｒＳｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）作为评价模型性能的
指标。其中Ｐａｒａｍｓ是指模型中参数的数量，ＦＬＯＰｓ
用来衡量模型的复杂度，ＦＰＳ表示模型运行中每秒
能处理的图像数量。查准率和召回率用来评估模型

预测的准确率及找到正确样本的能力，查准率与召

回率定义如式（６）、式（７）所示。

　　Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （６）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （７）

式中，ＴＰ表示预测与实际都为真；ＦＰ表示预测为
真，实际为假；ＦＮ表示预测为假，实际为真。

ｍＡＰ用来衡量模型的整体性能，是评价目标
检测算法性能的重要指标。ｍＡＰ定义如式（８）
所示。

ｍＡＰ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
∫
１

０

Ｐ（Ｒ）ｄＲ （８）

４４　消融实验结果与分析
为验证本文提出的各项改进措施对红外无人机

目标检测算法性能的提升作用，以ＹＯＬＯｖ８ｎ为基准
算法，依此对其添加相应的改进措施，进行几组消融

实验，实验结果如表１所示，√表示选用此改进。组
一表示ＹＯＬＯｖ８ｎ原网络；组二表示在原网络基础上
用Ｃ２ｆｄｃｎｖ３替换主干网络中的Ｃ２ｆ模块；组三表示
在组二基础上应用本文提出的 ＳＯＤＦＰＮ结构优化
颈部；组四表示在组三基础上用ＮＷＤ替换ＩｏＵ改进
损失函数。

表１　消融实验结果
Ｔａｂ．１Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

方法 改进主干 改进颈部 改进损失 Ｐ／％ Ｒ／％ ｍＡＰ５０／％ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ ＦＬＯＰｓ／Ｇ ＦＰＳ

组一 × × × ９８１ ９５８ ９７２ ３１５２ ８７ １３０

组二 √ × × ９８６ ９６８ ９７９ ２９７７ ８３ １３２

组三 √ √ × ９８３ ９６９ ９８２ ０８５８ ６４ １３８

组四 √ √ √ ９８９ ９７４ ９９４ ０８５８ ６４ １４３

　　对表中实验结果分析可知：组二相较于组一，
ｍＡＰ提升了０７％，说明可变形卷积能够增强主干
特征提取能力，重点关注目标区域，提升网络检测精

度。由组三、组二对比可知，应用ＳＯＤＦＰＮ后，参数
量和复杂度分别降低了７１２％、２２９％，并且召回
率和平均精度均值有所提升，表明本文设计的ＳＯＤ
ＦＰＮ对颈部结构的改进很有效果，实现了模型的轻
量化。组四相较于组三，准确率、召回率、精度均有

所改善，说明 ＮＷＤＬｏｓｓ能够有效提升小目标检测
能力。由组四、组一对比可知，相较于基准算法

ＹＯＬＯｖ８ｎ，改进方法 ｍＡＰ５０提升了２２％，查准率
提升了０８％，召回率提升了１６％，参数量降低了
２２９４Ｍ，总浮点运算量降低了２３ＧＦＬＯＰｓ，每秒检

测帧数提升了 １３，改进算法各项指标均优于
ＹＯＬＯｖ８ｎ，表明本文方法不仅提升了检测精度，还实
现了模型的轻量化，能够满足实时性和准确性的

需求。

４５　改进前后算法目标检测结果与分析
为了能更直观地感受改进效果，分别用改进前

后方法对部分测试集进行检测，得到的检测结果如

图６所示。
从检测结果可以看出：在天空背景下，ＹＯＬＯｖ８ｎ

方法和改进方法都能检测出近距离无人机目标，但改

进方法拥有更高的置信度；但当检测较远距离的多个

无人机目标时，ＹＯＬＯｖ８ｎ方法存在漏检的问题，而改
进方法能够检测到所有目标。在地面背景和地空交
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界处背景这样复杂的背景状况下，原网络存在对远距

离无人机目标漏检的问题，而改进方法能够准确识别

出检测目标且拥有更高的检测精度。综上对对比图

分析可知：改进后的算法检测效果更好。

图６　检测结果对比图

Ｆｉｇ６Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

４６　对比实验结果与分析
为进一步验证本文提出方法对红外无人机目标

检测的性能优势，将 ＹＯＬＯｖ８ｎ基准算法、改进算法
与相关领域具有代表性的网络如 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、
ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｘ、ＹＯＬＯＸｓ、ＹＯＬＯｖ７ｔｉｎｙ进
行比较，实验结果如表２所示。

表２　对比实验结果
Ｔａｂ．２Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｍｐａｒｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

方法 ｍＡＰ５０／％ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ ＦＬＯＰｓ／Ｇ ＦＰＳ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ８３２ ４１１９ ２０６７３ １５

ＳＳＤ ５３９ ２４５ ８７９ ４０

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９３９ ７２ １６５ １１５

ＹＯＬＯＸｓ ９３８ ９０ ２６８ ５４

ＹＯＬＯｖ７ｔｉｎｙ ９５４ ６０３ １３１ １０２

ＹＯＬＯｖ８ｎ ９７２ ３１５２ ８７ １３０

ＹＯＬＯｖ８ｓ ９９５ １１１２ ２８５ １１０

ＩｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ８ｎ ９９４ ０８５８ ６４ １４３

由对比实验结果可知：改进方法参数量和复杂

度最低并且拥有最快的检测速度，而检测精度也只

略低于ＹＯＬＯｖ８ｓ，但ＹＯＬＯｖ８ｓ其他指标都远不如改
进算法。并且相较于基准算法 ＹＯＬＯｖ８ｎ，改进算法
所有指标均展现出较大优势。结合各项指标来看，

本文改进算法的综合性能最好，对无人机有着良好

的检测能力，在速度和精度上都有很好的表现，显现

出本文算法具有明显的优越性。

５　结　论
红外无人机目标检测在民用和军事领域中有着

重要的应用价值，针对其存在的图像对比度和信噪

比低、小目标信息少、特征提取难度大等问题，本文

基于ＹＯＬＯｖ８ｎ网络，通过在主干网络引入可变形卷
积，设计 ＳＯＤＦＰＮ特征融合网络改进颈部结构，使
用ＮＷＤＬｏｓｓ作为边界框损失函数，提出了一种改进
ＹＯＬＯｖ８的红外无人机目标检测算法。在红外图像
弱小飞机目标检测数据集上的实验表明，改进算法

全方面优于基准算法 ＹＯＬＯｖ８ｎ，并且与其他先进方
法相比综合性能最好，能够满足实时性和准确性的

需求，并且便于部署到各种移动设备中，可以更好地

完成红外无人机目标检测任务。在后期工作中，需

要扩充实验数据提升模型的鲁棒性并关注其实际表

现情况。此外，模型在复杂背景下的检测精度和目

标被遮挡识别方面仍有较大提升空间。
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ＭｉｓｓｉｌｅＪｏｕｒｎａｌ，２０２１（１１）：２５－３２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

李林莉，程旗，张荔，等．反无人机技术研究现状综述

［Ｊ］．飞航导弹，２０２１（１１）：２５－３２．

［５］　ＷａｎｇＨｅｎｇｈｕｉ，ＣａｏＤｏｎｇ，ＺｈａｏＹａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｕｒｖｅｙｏｆｉｎ
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ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｌａｓｅｒ＆Ｉｎｆｒａｒｅｄ，２０２２，５２（９）：１２７４－

１２７９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

王恒慧，曹东，赵杨，等．基于深度学习的红外弱小目

标检测算法研究综述［Ｊ］．激光与红外，２０２２，５２（９）：

１２７４－１２７９．

［６］　ＨｏｕＱＹ，ＷａｎｇＺＰ，ＴａｎＦＪ，ｅｔａｌ．ＲＩＳＴＤｎｅｔ：ｒｏｂｕｓｔｉｎ
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［１７］ＷａｎｇＪＷ，ＸｕＣ，ＹａｎｇＷ，ｅｔａｌ．ＡｎｏｒｍａｌｉｚｅｄＧａｕｓｓｉａｎ
ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｄｉｓｔａｎｃｅｆｏｒｔｉｎｙｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ
ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２１１０．１３３８９，２０２２．

［１８］ＨｕｉＢｉｎｇｗｅｉ，ＳｏｎｇＺｈｉｙｏｎｇ，ＦａｎＨｏｎｇｑｉ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｓｅｔｏｆ
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回丙伟，宋志勇，范红旗，等．地／空背景下红外图像弱
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