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基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ的改进实时红外小目标检测
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摘　要：针对红外图像分辨率低、背景复杂、目标细节特征缺失等问题，提出了一种基于
ＹＯＬＯｖ５ｓ的改进实时红外小目标检测模型 ＩｎｆｒａｒｅｄＹＯＬＯｖ５ｓ。在特征提取阶段，采用 ＳＰＤ
Ｃｏｎｖ进行下采样，将特征图切分为特征子图并按通道拼接，避免了多尺度特征提取过程中下
采样导致的特征丢失情况，设计了一种基于空洞卷积的改进空间金字塔池化模块，通过对具有

不同感受野的特征进行融合来提高特征提取能力；在特征融合阶段，引入由深到浅的注意力模

块，将深层特征语义特征嵌入到浅层空间特征中，增强浅层特征的表达能力；在预测阶段，裁减

了网络中针对大目标检测的特征提取层、融合层及预测层，降低模型大小的同时提高了实时

性。首先通过消融实验验证了提出各模块的有效性，实验结果表明，改进模型在ＳＩＲＳＴ数据集
上平均精度均值达到了９５４％，较原始ＹＯＬＯｖ５ｓ提高了２３％，且模型大小降低了７２９％，
仅为４５Ｍ，在 ＮｖｉｄｉａＸａｖｉｅｒ上推理速度达到２８ｆ／ｓ，利于实际的部署和应用。在 ＩｎｆｒａｒｅｄＰＶ
数据集上的迁移实验进一步验证了改进算法的有效性。提出的改进模型在提高红外图像小目

标检测性能的同时，能够满足实时性要求，因而适用于红外图像小目标实时检测任务。
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１　引　言
红外成像系统具有全天候、抗干扰能力强、探测

距离远等优势，因此基于红外成像的目标检测技术

在军事侦查、红外制导、自动驾驶等领域得到了广泛

应用［１］。与可见光图像不同，红外图像分辨率低、

背景复杂，目标多呈现为弱小目标状态，严重影响了

检测精度，因此如何提高红外小目标检测性能成为

亟待解决的问题。

传统的红外小目标检测方法主要有三种［２］，基

于滤波器的红外小目标检测算法思路简单、计算量

小，但其对于复杂背景的抑制较差，检测精度低；基

于人眼视觉系统的检测方法易于实现，但其检测精

度依赖于分割阈值，有一定局限性；基于矩阵分解的

方法对于复杂背景有较高的可靠性，但由于计算复

杂，检测实时性较差。

随着深度学习理论的发展，基于深度学习的目

标检测取得了远超传统方法的性能。基于深度学习

的通用目标检测算法可以分为基于候选框的两阶段

检测算法和基于回归的单阶段检测算法［３］。直接

将上述通用目标检测算法用于红外小目标检测时，

由于红外图像分辨率低、目标尺寸小、缺乏细节纹理

特征的特性，增加了红外目标的检测难度，检测性能

会降低，因此研究学者针对深度学习红外图像弱小

目标检测进行了一系列优化。Ｗｕ等人［４］基于

ＹＯＬＯｖ３［５］算法，将网络预测层扩展到 ４个特征尺
度，通过引入 ＧＩｏＵ［６］改进了损失函数，提高了检测
性能，在 ＦＬＩＲ红外数据集上平均准确率提高了
３４％。Ｚｈｅｎｇ等人［７］针对红外小型无人机目标检

测，设计了一个特征增强模块以增强“目标特征”，

同时将自适应特征融合方法引入特征融合中，以解

决跨尺度特征融合中特征表达弱化的问题。Ｚｈａｏ
等人［８］结合ＤｅｎｓｅＮｅｔ［９］和ＹＯＬＯｖ５ｓ［１０］，将ＹＯＬＯｖ５ｓ
的部分 Ｃ３模块替换为 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ模块，并且在主
干网络中加入ＳＥＮｅｔ［１１］模块，提高了特征提取能力

同时降低参数量，并且使用简化的 ＢｉＦＰＮ取代了原
始ＰＡＮｅｔ［１２］结构，增强了网络提取不同尺度特征的
能力，在夜间道路场景下对行人和车辆检测的平均

准确率提高了３４９％。ＭＦＳＳＤ［１３］重新设计了特征
融合网络，加强了不同层次网络之间的信息交互，实

现了深层特征和浅层特征的有效融合。现有的卷积

神经网络受感受野限制，无法获取大范围内目标和

背景的差异性，后续的研究学者开始尝试将 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ［１４］用于目标检测，ＴＰＨＹＯＬＯｖ５［１５］通过探索
自注意力机制使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ预测头，提升了密集
场景和遮挡情况下小目标的检测性能。Ｘｉｎ等
人［１６］使用 ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ替换 ＹＯＬＯｖ５ｓ中的部分
Ｃ３模块，在 ＦＬＩＲ数据集上平均准确率较初始
ＹＯＬＯｖ５ｓ提高了５６％。Ｌｉｕ等人［１７］为了获取红外

图像中的全局依赖，提出了一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的
红外弱小目标检测方法，利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的自注意
力机制，在全局范围内学习目标特征。同时为了避

免目标丢失，使用了类似 ＵＮｅｔ［１８］的网络结构来融
合不同尺度的特征，在两个公共数据集上取得了更

好的检测结果。

结合红外图像的特性和 ＹＯＬＯ系列算法的优
势，本文提出了一种基于改进ＹＯＬＯｖ５ｓ的实时红外
小目标检测模型，主要的创新点如下：

（１）在特征提取阶段，使用 ＳＰＤＣｏｎｖ［１９］进行下
采样，避免小目标特征丢失，同时通过串联多个不同

空洞率的空洞卷积增强多尺度特征提取能力。在主

干网络中加入了 ＣＢＡＭ［２０］空间和通道混合注意力
模块，以提高模型的表征能力，提升小目标的检测

性能。

（２）在特征融合阶段，引入由深到浅的注意力
模块，将深层语义特征嵌入到浅层空间特征中，提高

浅层特征的表达能力。

（３）在预测阶段，裁剪网络中针对大目标检测
的预测层及相关特征提取和特征融合层，降低了模
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型大小，提高了检测实时性。

（４）最后采用ＩｎｆｒａｒｅｄＰＶ和ＳＩＲＳＴ［２１］数据集验
证了提出算法的有效性。

２　基于改进ＹＯＬＯｖ５ｓ的红外小目标检测
２１　ＹＯＬＯｖ５网络结构

根据网络深度和宽度不同，ＹＯＬＯｖ５模型由小
到大 可 分 为 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ和
ＹＯＬＯｖ５ｘ。由于红外图像分辨率较低，样本数量
少，复杂的网络会导致过拟合，因此本文选择

ＹＯＬＯｖ５ｓ作 为 红 外 小 目 标 检 测 基 准 模 型。
ＹＯＬＯｖ５主要分为输入、特征提取、特征融合和预
测输出四个部分。输入模块使用 Ｍｏｓａｉｃ进行数据
增强以增加样本数量。特征提取模块主要由

ＣＢＳ、Ｃ３和 ＳＰＰＦ模块组成，ＣＢＳ采用步长为 ２的
卷积对特征图进行下采样。Ｃ３模块借鉴了 ＣＳＰ
Ｎｅｔ［２２］（ＣｒｏｓｓＳｔａｇｅＰａｒｔｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ）的设计，将ＣＳＰ
ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ中的卷积减少到３个，在不降低检测精
度的前提下减少了模型参数，提高了实时性。ＳＰ
ＰＦ模块在空间金字塔池化［２３］（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄ
Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ）的基础上使用多个小尺寸池化核级
联代替 ＳＰＰ模块中单个大尺寸池化核，进一步提
高了检测速度。在特征融合阶段，ＹＯＬＯｖ５ｓ采用
特征金字塔网络［２４］（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ，
ＦＰＮ）和 ＰＡＮｅｔ（ＰａｔｈＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）的多尺
度特征融合策略，增强多尺度特征的融合能力。

预测模块主要用于检测目标，当输入图像分辨率

为６４０×６４０时，分别输出 ２０×２０、４０×４０和 ８０
×８０大小的特征图，对应大、中、小目标检测层。
２２　基于改进ＹＯＬＯｖ５ｓ的红外小目标检测模型

尽管ＹＯＬＯｖ５ｓ性能优异，但其在红外场景下的
检测精度仍有待提高，故本文从特征提取、特征融

合、预测输出三个方面改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ，提出了一个
实时红外小目标检测模型ＩｎｆｒａｒｅｄＹＯＬＯｖ５ｓ，以提高
红外小目标检测精度，其结构如图１所示，图中改进
模块用不同颜色标识。

２２１　基于ＳＰＤＣｏｎｖ和ＩＡＳＰＰ的改进特征提取网络
现有卷积神经网络通常使用步长为２的卷积或

最大池化进行下采样，由于红外图像分辨率低、目标

细节特征缺失，这种下采样方式会导致细节信息丢

失。因此，本文引入了 ＳＰＤＣｏｎｖ来替换 ＹＯＬＯｖ５ｓ
中的下采样模块。

图１　ＩｎｆｒａｒｅｄＹＯＬＯｖ５ｓ网络结构

Ｆｉｇ１ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＩｎｆｒａｒｅｄＹＯＬＯｖ５ｓｎｅｔｗｏｒｋ

图２　ＳＰＤＣｏｎｖ结构图

Ｆｉｇ２ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＳＰＤＣｏｎｖ

ＳＰＤＣｏｎｖ由空间到深度转换层 （Ｓｐａｃｅｔｏ
ｄｅｐｔｈ，ＳＰＤ）和一个 １×１卷积的 ＣＢＳ模块组成。
ＳＰＤ层对特征图进行下采样时保留了通道维度中的
所有信息，因此没有信息丢失。在 ＳＰＤ层后添加
１×１卷积降低通道数。如图２所示，给定 Ｓ×Ｓ×
Ｃ１的特征图，将其切片为四个 Ｓ／２×Ｓ／２×Ｃ１的特
征子图，将这些子图按通道拼接，得到 Ｓ／２×Ｓ／２×
４Ｃ１的特征图，最后使用１×１卷积调整通道数。使
用ＳＰＤＣｏｎｖ进行下采样可以最大程度保留小目标
的细节特征，有利于后续的特征提取操作。

针对ＹＯＬＯｖ５采样过程中小目标容易丢失的问
题，如图 １所示，本文在特征提取阶段加入
ＣＢＡＭ［２０］注意力模块，使网络更专注于对小目标的
检测。在目标检测任务中，较大的感受野可以获得
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更为全局、语义层次更高的特征，但下采样操作增大

感受野的同时会带来分辨率的降低，导致小目标丢

失。为了解决这个矛盾，引入空洞卷积［２５］（Ａｔｒｏｕｓ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ），在减少分辨率损失的前提下，增大感
受野。空洞空间金字塔池化［２６］（ＡｔｒｏｕｓＳｐａｔｉａｌＰｙｒａ
ｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ，ＡＳＰＰ）将不同感受野特征图融合，使得
像素点分类更准确。然而，随着采样率的增加，空洞

卷积的效果会变差。为了在融合多尺度特征信息的

同时获得更大的感受野，本文重新设计了 ＡＳＰＰ模
块，提出了改进空洞空间金字塔池化（ＩｍｐｒｏｖｅｄＡｔ
ｒｏｕｓＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ，ＩＡＳＰＰ）模块。如图 ３所
示，ＩＳＡＰＰ包含三个分支，输入特征图经过１×１卷
积得到输出ｏｕｔ；经过自适应全局平均池化得到输出
ｐｏｏｌ；在空洞卷积分支中，经过３×３的普通卷积得
到输出ｏｕｔ１，然后将 ｏｕｔ１输入采样率为２的空洞卷
积得到ｏｕｔ２，并将其与 ｏｕｔ１拼接得到 ａｄｄ１，输入到
采样率为 ３的空洞卷积得到输出 ｏｕｔ３，将 ｏｕｔ３与
ａｄｄ１拼接得到ａｄｄ２，串联的空洞卷积结构可以在不
同采样率的特征图间共享特征，从而改善 ＡＳＰＰ因
采样率变大导致效果变差的问题，增大感受野的同

时又能获取多尺度信息。ＩＳＡＰＰ的最终输出为 Ｃａｔ
（ｐｏｏｌ，ｏｕｔ，ａｄｄ２）。

图３　ＩＡＳＰＰ模块结构图

Ｆｉｇ３ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＩＡＳＰＰ

２２２　基于由深到浅注意力的多尺度特征融合
浅层特征感受野小，分辨率高，包含更多细节信

息，对于目标定位较为重要；深层特征可以提供更好

的语义信息和对场景上下文的理解，有助于解决目

标和背景干扰物之间的歧义，但随着分辨率的降低

细节信息丢失严重。因此实现浅层特征和深层特征

的有效融合，可以提高检测性能。如图４（ａ）所示，
ＹＯＬＯｖ５通过Ｃｏｎｃａｔ操作将浅层特征和深层特征直
接按通道拼接，不能反映不同尺度特征的重要性。

在多尺度特征融合阶段，引入由深到浅的注意力模

块（ＤｅｅｐｔｏＳｈａｌｌｏｗＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＤＳＡＭ）如图４

（ｂ）所示，将深层语义特征嵌入到浅层空间特征，可
以帮助处理歧义，提高分类准确率。

图４　深层特征与浅层特征融合策略

Ｆｉｇ４Ｆｕｓｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｄｅｅｐａｎｄｓｈａｌｌｏｗｆｅａｔｕｒｅｓ

对深层特征 Ｈ首先通过全局平均池化（Ｇｌｏｂａｌ
ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）编码得到全局特征 Ｕ，然后利
用１×１卷积学习各通道之间的关系，再经过 Ｓｉｇ
ｍｏｉｄ激活函数将输出限制在 ０～１之间，得到权
重ｗ：

ｗ＝σＳｉＬＵＣｏｎｖ( )( )( )Ｕ （１）

式中，σ表示Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，Ｃｏｎｖ为１×１卷积，
ＳｉＬＵ为卷积层激活函数；将权重ｗ与原始深层特征
Ｈ相乘即可得到加权后的特征 Ｈ′。最后，将加权后
的深层特征 Ｈ′和浅层特征 Ｌ拼接，得到融合特征
图。该模块可以将深层特征更有效地传递给浅层特

征，提高了特征融合效果。

２２３　适用于红外小目标检测的预测层结构
本文检测对象为红外图像中的弱小目标，在

ＹＯＬＯｖ５中，大目标检测层的特征图是对输入图像
进行３２倍下采样得到的，当目标尺寸小于３２×３２
像素时，会出现目标采样不到的现象。因此，对于检

测红外小目标，ＹＯＬＯｖ５中的大目标检测层属于冗
余层，会增加模型大小但对于小目标检测没有帮助。

基于上述结论，如图１所示，本文裁减了ＹＯＬＯｖ５网
络中的大目标检测层及其相应特征提取和特征融合

层，只进行４次下采样，仅保留８倍和１６倍下采样
的特征图进行红外小目标检测，改进后的网络结构

去除了大量冗余计算，在保证检测精度的前提下，降

低了模型大小，防止出现过拟合，提高了检测实

时性。

３　实验及结果分析
３１　红外小目标检测数据集

本文使用ＳＩＲＳＴ红外数据集进行实验，该数据
集是南京航空航天大学发布的一个不同场景下的单

帧红外小目标数据集［２１］。共有４２７张红外图像，包
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含５００多个目标。图５为ＳＩＲＳＴ数据集中的部分红
外图像及标注信息。目标所处的环境复杂多变，且

目标尺寸多样且亮度差异较大。数据集标注信息使

用ＳＩＲＳＴ数据集的分割真值图像利用最小包围盒算
法得到，标注为ＶＯＣ格式，保存为ＸＭＬ文件。其中
训练集２５６张图片，验证集８５张图片，测试集８６张
图片。

图５　ＳＩＲＳＴ数据集示例图像及标注信息

Ｆｉｇ５ＳＩＲＳＴｄａｔａｓｅｔｓａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓａｎｄａｎｎｏｔａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

３２　训练环境和配置
本文模型实现采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ１７１，实验所用的

计算机配置如下：ＣＰＵ为 ｉ７８７００ｋ，主频为 ３７０
ＧＨｚ，ＧＰＵ为１０８０Ｔｉ，内存为３２Ｇ，操作系统为Ｗｉｎ
ｄｏｗｓ１０。实验代码基于 ＹＯＬＯｖ５６１版本改进，训
练次数（ｅｐｏｃｈ）为１００次，批大小为１６，初始学习率
为００１，采用ＳＧＤ梯度下降优化器，采用 ｏｎｅｃｙｃｌｅ
学习率衰减，输入的红外图像分辨率为６４０×６４０，
其他为默认参数设置。

３３　评价指标
为准确评估模型在红外图像上的检测性能，本

文采用平均精度值（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）和
Ｆ１值（Ｆ１Ｓｃｏｒｅ）作为评价指标。数据集中每个类别
根据准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）可绘
制一条ＰＲ曲线，曲线与坐标轴围成的面积即为 ＡＰ
值。其中准确率和召回率计算如式（２），其 ＴＰ为真
正例，ＦＰ为假正例，ＦＮ为假反例：

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ；Ｐ＝

ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （２）

当检测框与真值框的交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）大于０５时认为目标被准确预测，在ＩｏＵ
取０５时计算每个类别的平均精度和总平均精度，
记为ｍＡＰ０５。

Ｆ１值是分类问题的一个评价指标，同时兼顾
了分类模型的精确率和召回率，可以看作是模型

精确率和召回率的一种调和平均值，计算方法如

式（３）：

Ｆ１ ＝
２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ （３）

３４　消融实验
为验证各模块的有效性，本文以 ＹＯＬＯｖ５ｓ为基

准，设计了如下消融实验：Ａ为采用２２１节的基于
ＳＰＤＣｏｎｖ和ＩＡＳＰＰ的改进特征提取网络，Ｂ为采用
２２２节的基于由深到浅注意力的多尺度特征融
合，Ｃ为采用２２３节的适用于红外小目标检测的
预测层结构。实验结果如表１所示，其中实验１为
ＹＯＬＯｖ５ｓ基准模型实验结果。

表１　不同模块消融实验结果
Ｔａｂ．１Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｕｌｅｓ

编号 Ａ Ｂ Ｃ ｍＡＰ０５ 模型大小／ＭＢ

１ × × × ９３１ １６６

２ √ × × ９４５ １６８

３ × √ × ９３５ １６６

４ × × √ ９２７ ４１

５ √ √ ９５１ １６８

６ √ × √ ９４８ ４３

７ √ √ ９３７ ４１

８ √ √ √ ９５４ ４５

（１）实验 ２和 ６证明，在不同的预测层结构
下，采用基于 ＳＰＤＣｏｎｖ和 ＩＡＳＰＰ的改进特征提取
网络，ｍＡＰ０５分别提高了 １４％和 １７％。ＳＰＤ
Ｃｏｎｖ下采样模块最大程度地保留了小目标特征，
改进空洞空间金字塔池化模块可以融合多尺度特

征，增大了感受野，以适应不同目标尺寸大小的变

化，ＣＢＡＭ注意力模块同时利用了空间注意力和通
道注意力，使网络更关注目标，进一步提高了检测

精度。

（２）实验３和７证明，在特征融合阶段引入由
深到浅的注意力模块，在不增加额外的内存占用的

情况下，ｍＡＰ０５分别提高了０４％和０６％。ＤＳＡＭ
注意力模块将深层特征丰富的语义信息嵌入到浅层

特征，提高了浅层特征的表达能力，相比原始

ＹＯＬＯｖ５直接通道相加的方法，可以获得更丰富的
语义和空间特征，因此可以提高检测精度。

（３）实验４证明，与基准ＹＯＬＯｖ５ｓ比较，使用适
用于红外小目标检测的预测层结构，ｍＡＰ０５仅降低
０４％，模型大小仅为原始的四分之一左右，提升了
检测实时性。

综上所述，使用所有改进策略的实验 ８，提出
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的 ＩｎｆｒａｒｅｄＹＯＬＯｖ５ｓ较基准 ＹＯＬＯｖ５ｓ，ｍＡＰ０５提高
了２３％，且模型大小仅为原始的 ２７１％，验证
了改进算法在红外小目标图像数据集上的有

效性。

３５　ＳＩＲＳＴ数据集算法验证
为验证本文算法的有效性，本文以 ＹＯＬＯｖ５ｓ模

型为基准，并与文献［１７］和［２１］提出的算法进行了
对比。实验结果如表２所示，在ＳＩＲＳＴ数据集上，较
基准模型ＹＯＬＯｖ５ｓ，改进模型ｍＡＰ０５提高了２３％，
Ｆ１分数提高了３１８，验证了改进算法在红外数据集
上的有效性。虽然Ｆ１分数比文献［１７］提出的模型
低，但由于文献［１７］使用了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构，使模
型参数增加，训练和检测速度较慢，本文算法检测实

时性更好，检测时间仅为文献［１７］的十分之一，实
现了检测性能和检测速度的平衡。由图６的检测结
果图像可知，ＩｎｆｒａｒｅｄＹＯＬＯｖ５ｓ模型在低对比度和
复杂多目标场景下的红外小目标检出率优于

ＹＯＬＯｖ５ｓ，虚警率更低。

图６　不同算法在ＳＩＲＳＴ数据集的检测结果图像
Ｆｉｇ６ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｉｍａｇｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＳＩＲＳＴｄａｔａｓｅｔ

表２　不同算法在ＳＩＲＳＴ数据集上的检测性能
Ｔａｂ．２Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＳＩＲＳＴｄａｔａｓｅｔ

算法 ｍＡＰ０５ Ｆ１Ｓｃｏｒｅ Ｔｉｍｅｓ（ｓ／１００ｉｍａｇｅｓ）

文献［１７］ ／ ９８６２ ６４１

ＡＣＭ［２１］ ／ ９６７８ １６１

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９３１ ９３４３ ０６７

ＩｎｆｒａｒｅｄＹＯＬＯｖ５ｓ ９５４ ９６６１ ０５８

３６　基于ＩｎｆｒａｒｅｄＰＶ数据集的迁移实验
为充分验证本文算法的有效性和鲁棒性，在自

建的ＩｎｆｒａｒｅｄＰＶ数据集上进行了迁移实验。Ｉｎｆｒａ
ｒｅｄＰＶ数据集包括行人（Ｐｅｒｓｏｎ）和车辆（Ｖｅｈｉｃｌｅ）
两类目标，总计包 ２１３８张图片，其中白热图 １０００
张，黑热图８３８张，热力图３００张，采用ＶＯＣ格式进
行标注，保存为 ＸＭＬ文件。平均单张图片包含２０
个左右目标，单张图片最多目标数超过１００个，目标
比较密集，且目标占整幅图像的１０％以下，以中小
目标为主，适合迁移验证本文算法的有效性。图７
为ＩｎｆｒａｒｅｄＰＶ数据集的示例图像。

图７　ＩｎｆｒａｒｅｄＰＶ数据集示例图像

Ｆｉｇ７ＳａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓｏｆＩｎｆｒａｒｅｄＰＶｄａｔａｓｅｔ

实验结果如表 ３所示，ＹＯＬＯｖ７采用高效的
ＥＬＡＮ主干网络并结合多种训练优化策略，检测精度
比ＹＯＬＯｖ５ｓ提高了２３％。本文提出的模型针对红
外小目标检测任务改进特征提取网络并结合基于注

意力的特征融合，较ＹＯＬＯｖ５ｓ基准模型，检测精度提
高了２８％，达到８４５％，优于ＹＯＬＯｖ７算法和两阶
段的ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ算法。由于采用了适用于红外小
目标检测的预测层结构，在 ＰＣ机上推理速度可达
１７２５ｆ／ｓ，实时性更好。由图８中检测结果图像可
知，改进模型在密集和遮挡场景下表现优于ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型。实验表明，本文算法对于尺度差异较大、重叠

目标和密集目标实现了较好的鲁棒性。

表３　不同算法在ＩｎｆｒａｒｅｄＰＶ数据集上的检测性能
Ｔａｂ．３Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｏｎＩｎｆｒａｒｅｄＰＶｄａｔａｓｅｔ

算法
ＡＰ０５
（ｖｅｈｉｃｌｅ）

ＡＰ０５
（Ｐｅｒｓｏｎ）

ｍＡＰ０５
（Ａｌｌ）

ＦＰＳ

ＳｃａｌｅｄＹＯＬＯｖ４［２７］ ８７３ ７３１ ８１１ ４８０

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８９６ ７４４ ８１８ １５０４

ＹＯＬＯｖ５ｓＳＴＦ ９０７ ７３５ ８２１ １３４

ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［２８］ ９０１ ７４４ ８２３ １１８０

ＹＯＬＯｖ７［２９］ ９２０ ７６１ ８４１ １６１０

ＩｎｆｒａｒｅｄＹＯＬＯｖ５ｓ ９２２ ７７１ ８４５ １７２５
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图８　不同算法在ＩｎｆｒａｒｅｄＰＶ数据集的检测结果图像

Ｆｉｇ８Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｉｍａｇｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｏｎＩｎｆｒａｒｅｄＰＶｄａｔａｓｅｔ

３７　ＮｖｉｄｉａＸａｖｉｅｒ设备部署实验
为验证本文算法在移动设备上的性能，在

ＮｖｉｄｉａＸａｖｉｅｒ设备上进行了部署实验。Ｘａｖｉｅｒ是一
款高性能ＡＩ边缘设备，拥有一颗８核心 ＡＲＭ架构
ＣＰＵ，１６ＧＢ、２５６位ＬＰＤＤＲ４ｘ内存，其ＧＰＵ含有８个
流式多核处理器，拥有５１２个 ＣＵＤＡ核、６４个张量
核（ＴｅｎｓｏｒＣｏｒｅ）、两个深度学习加速器（ＤｅｅｐＬｅａｒｎ
ｉｎｇＡｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ，ＤＬＡ）和其他硬件资源，最高算力可
达３２万亿次每秒（ＴｅｒａＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ，ＴＯＰＳ），
功耗在１０Ｗ到３０Ｗ之间，拥有强大的计算能力且
功耗较低，其软硬件资源如表４所示。

表４　ＮｖｉｄｉａＸａｖｉｅｒ软硬件资源
Ｔａｂ．４ＮｖｉｄｉａＸａｖｉｅｒｓｏｆｔｗａｒｅａｎｄｈａｒｄｗａｒｅｒｅｓｏｕｒｃｅｓ

硬件 ＣＰＵ ＧＰＵ 内存 操作系统 编译器 外部设备

配置 Ａａｒｃｈ６４ Ｖｏｌｔａ架构５１２ＣＵＤＡ核 １６ＧＢ Ｌｉｎｕｘ ｇ＋＋、ｇｃｃ ＵＳＢ３０、ＨＤＭＩ等

　　图９为ＮｖｉｄｉａＸａｖｉｅｒ设备部署实物图，界面使用
ＱＴ搭建，集成了模型训练、图像及视频检测、性能测
试等功能。使用ＰＣ机训练得到的权重文件在Ｘａｖｉ
ｅｒ设备上进行测试，推理速度可达２８ｆ／ｓ，达到边缘
设备部署的实时性要求。

图９　ＮｖｉｄｉａＸａｖｉｅｒ设备部署实物图

Ｆｉｇ９ＮｖｉｄｉａＸａｖｉｅｒｄｅｖｉｃｅｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｄｉａｇｒａｍ

４　结　论
本文研究了ＹＯＬＯｖ５网络结构及其各个模块的

作用，通过分析红外小目标图像的特性，提出了一种

基于ＹＯＬＯｖ５ｓ的改进实时红外小目标检测模型 Ｉｎ
ｆｒａｒｅｄＹＯＬＯｖ５ｓ。首先在特征提取阶段采用 ＳＰＤ
Ｃｏｎｖ下采样避免了红外小目标特征丢失，设计了改
进空洞空间金字塔池化模块，增强多尺度特征提取

能力，以适应目标尺寸变化；其次在特征融合阶段引

入由深到浅的注意力模块，将深层语义特征嵌入到

浅层空间特征中，提高浅层特征的表达能力；预测阶

段裁剪了针对大目标检测的特征提取、融合以及预

测层，降低了模型大小，提升了检测实时性。最后基

于ＳＩＲＳＴ数据集对各个改进模块设计了消融实验和
不同算法之间的对比实验。实验结果表明，改进后

的算法在ＳＩＲＳＴ数据集上 ｍＡＰ０５提高了２３％，保
证检测精度的同时，在 ＮｖｉｄｉａＸａｖｉｅｒ设备上推理速
度达到２８ｆ／ｓ，能够满足实际部署需求。在Ｉｎｆｒａｒｅｄ
ＰＶ数据集上的迁移实验表明，改进模型较ＹＯＬＯｖ５ｓ
基准模型，ｍＡＰ０５提高２８％，进一步验证了改进算
法的有效性和鲁棒性。
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