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摘　 要：红外光学成像载荷利用目标的热辐射强度特性成像，具有一定的揭伪能力，可规避可

见光成像装备无法在夜间和恶劣气象条件下成像的限制，但红外图像对比度低、边缘不清晰，
大大降低了成像目标识别的准确率。 本文提出一种基于 ＹＯＬＯｖ５ 的红外车辆目标检测算法，
在浅层特征层引入 ＲＦＢｓ 模块，以提高小目标的感受野及检测效果，在颈部网络（Ｎｅｃｋ）部分，
使用 ＢｉＦＰＮ 结构，实现对底层特征的再次利用，以融合更多的特征，并添加 ＣＢＡＭ 注意力机制

以提升检测精度。 实验结果表明：在 ＤｒｏｎｅＶｅｈｉｃｌｅ 数据集上的检测效果要优于原始网络，精确

率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）提升 ２. ８ ％ ，召回率（Ｒｅｃａｌｌ）提升 １６ ％ ，平均精度（ｍＡＰ）提升 ２. ３ ％ 。 结论：可
有效应用于航空红外图像的车辆自主检测识别。
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１　 引　 言

航空成像具有高时效、低成本等突出优势，通
过有人或无人机搭载对地 ／海面目标成像，是实现

侦察与监视的重要手段。 红外光学成像载荷工作

波长较长，具有较强的穿透特性，具备全天时成像

探测能力。 但与可见光图像相比，红外图像信噪

比低、灰度范围窄，且由于航空机载红外成像的照

相距离较远，其成像目标尤其是汽车等小目标在

红外图像中所占有效像素较小，常常淹没在复杂

背景杂波中，大大增加了红外目标的检测难度。
此外，车辆目标容易受到场景变化影响，特别是随

着光照强度、气候条件、地形等变化，目标在复杂

背景下的显著性差异较大。 如何快速有效地在复

杂背景条件下实现红外图像中汽车等小目标的检

测与识别具有重要意义。
传统的目标检测算法以手工设计特征为主，在

复杂场景中的泛化能力较弱，具有一定的局限性，如
Ｓｏｂｅｌ 边缘检测特征、ＤＰＭ 等。 ２０１２ 年的 ＡｌｅｘＮｅｔ 使
得目标检测开启了新的发展方向［１］。 随着深度学

习的发展，目标检测算法主要分为单阶段检测和双

阶段检测两类，双阶段算法首先产生区域候选框，再
对每个候选框提取特征，如 Ｒ⁃ＣＮＮ［２］、 ＳＰＰＮｅｔ［３］、
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ［４］等，精度高但检测速度较慢，存在大

量冗余的候选框。 单阶段检测算法产生候选框并进

行分类和边界框检测，如 ＳＳＤ［５］、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［６］、ＹＯＬＯ
系列等，在速度快的同时，随着算法不断地优化改

进，检测性能及精确度也在不断地提高，被广泛应用

于目标检测、目标追踪等任务中。
航空红外图像目标检测的重点是提高图像中

物体的检测精度，降低误检率及漏检率，且考虑到

机载光电成像系统对目标信息获取和处理均有一

定的时间要求，目标检测算法的执行时间尽可能

短，ＹＯＬＯｖ５ 采用 ＣＳＰ 结构，因而在模型部署的速

度上有较大优势［７］ ，在自动驾驶等方面得到了广

泛的应用，但其在提取特征时对特征图进行多次

下采样，使得特征信息丢失过多，对红外条件下车

辆小目标检测的效果并不理想。 在此背景下，本
文提出一种基于 ＹＯＬＯｖ５ 的 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 检测模

型，主要贡献如下：（１）针对 ＹＯＬＯｖ５ 检测小目标

效果差的缺点，在浅层特征层 Ｐ３ 引入感受野模

块，丰富语义信息，增强感受野；（２）针对 ＹＯＬＯｖ５

没有有效利用底层特征的缺点，通过重复双向交

叉连接与加权的特征融合机制，加强对底层特征

的利用；（３）通过改进颈部网络，增强对融合后特

征的提取能力，引入注意力机制，将有限的资源分

配给 ＹＯＬＯｖ５ 中重要的部分。
２　 基本原理

ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 检测模型基于 ＹＯＬＯｖ５ 进行改

进，本节主要对 ＹＯＬＯｖ５ 的基本原理及引入的各个

模块结合航空红外图像特点进行介绍。 根据其网络

结构顺序，首先在浅层特征引入 ＲＦＢｓ 模块，提升对

车辆小目标的检测精度；再添加 ＣＢＡＭ 模块，以提

升模型对红外图像中模糊特征的注意力；最后使用

ＢｉＦＰＮ 结构以实现更高层次的特征融合。
２. １　 ＹＯＬＯｖ５ 基本原理

ＹＯＬＯｖ５［８］是一个高性能单阶段目标检测器，作
为 ＹＯＬＯ 系列的延伸，代表了对人工智能开源方向

的研究，在组成的各个部分基于 ＹＯＬＯｖ３ 均有改进，
使得达到实时性的同时，对红外车辆目标的检测效

果也得到了显著提升［９］。
对输入图像进行基于 Ｃｕｔｍｉｘ 的数据增强方式

－马赛克（Ｍｏｓａｉｃ）增强［１０］，增强背景的丰富度，扩
充数据集中小样本的数量，使得小样本更小，在复杂

的红外背景下，提高对车辆小目标的检测效果。
ＹＯＬＯｖ５ 通过自适应图片操作，将不同大小的红外

车辆输入图像处理为统一尺寸，相比于针对不同数

据集都需要先通过聚类提取先验框尺度并设定特定

长宽的 ＹＯＬＯｖ４［１１］，ＹＯＬＯｖ５ 自适应计算出最佳的

锚框。
ＹＯＬＯｖ５ 在主干网络引入了 Ｆｏｃｕｓ 结构，采用切

片操作，直接处理输入的图像，再经过拼接（Ｃｏｎｃａｔ）
与卷积（Ｃｏｎｖ）操作，最后在通道（ｃｈａｎｎｅｌ）维度进行

拼接，用来减少浮点运算计算量（ＦＬＯＰｓ）并增加计

算速度，达到对航空图像实时检测的效果。 主要使

用 ＳＰＰＦ 模块增大感受野，对特征图进行多尺度特

征提取，提高模型精度，原理类似于空间金字塔池

化（Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ） ［１２］ ，可以忽略输入

红外图像的尺寸并产生固定大小的输出，用不同

的尺寸去提取特征，且不会带来运算速度的减少。
输出端（Ｈｅａｄ）主要由颈部（Ｎｅｃｋ）特征融合结

构与检测部分（Ｄｅｔｅｃｔ）组成。 特征金字塔（Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＦＰＮ） ［１３］ 与路径聚合结构 （ Ｐａｔｈ
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Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮ） ［１４］ 相结合，将 ＦＰＮ 自顶

向下的高层的强语义信息传递给低层，再通过自底

向上的 ＰＡＮ 结构传达强定位特征，从而达到对不同

的检测层进行参数聚合，有助于提升对航拍图像中

不同大小车辆目标的检测效果。
２. ２　 ＲＦＢｓ 模块

该 ＲＦＢｓ［１５］ 模块模拟人类视觉神经的特点，参
考了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 的并行思想，使用空洞率（ ｒａｔｅ）为 １、
３、５ 的空洞卷积来调节不同大小卷积核，使之能够

完成轻量化任务，提高了网络的特征提取能力。 相

较于原始 ＲＦＢ 模块，既减少了参数量，又有利于捕

捉更小的感受野，能够有效保持 ＹＯＬＯｖ５ 的轻量级

网络的速度，又能够提升检测精度。 ＲＦＢｓ 模块的结

构如图 １ 所示，使用 ３ × ３、１ × ３、１ × １ 的不同卷积组

合，分别等价于 ３ × ３、５ × ５、７ × ７ 的卷积，再引入

ｒａｔｅ 为 １、３、５ 的的空洞卷积提高感受野，通过拼接

（Ｃｏｎｃａｔ）对不同的感受野进行特征融合，最后使用

１ × １ 卷积提升模型的检测速度。

图 １　 ＲＦＢｓ 模块

Ｆｉｇ． １ ＲＦＢｓ ｍｏｄｕｌｅ

２. ３　 ＣＢＡＭ 模块

通道注意力机制自适应的关注通道，对通道生

成掩码 ｍａｓｋ，每个通道都是特征图上每个特征点的

特征浓缩，更加关注更高语义信息的特征，使其权重

更高，如 ＳＥＮｅｔ［１６］等。 空间注意力机制自适应分辨

空间中的区域，对空间进行 ｍａｓｋ 的生成，网络自适

应的去关注位置，使关注点的权重更大，如 Ｓｐａｔｉａｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ。

ＣＢＡＭ 是一种轻量化的注意力模块，同时对通

道和空间注意力进行打分，依次应用通道和空间注

意力模块，进行自适应特征细化。 ＣＢＡＭ 注意力模

块的结构如图 ２ 所示，能够增强对目标特征的提取

能力，使得网络有效关注提取区域，提高检测性能，
并且可广泛应用于语音识别、自言语言处理等领域

当中［１７］。

图 ２　 ＣＢＡＭ 注意力模块

Ｆｉｇ． ２ ＣＢＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

２. ４　 ＢｉＦＰＮ
随着深度学习的发展，特征融合的方法在不断

地改进。 近年来使用较多的是 ＰＡＮｅｔ，特征图同时

具备高语义信息和位置信息，有效提高目标检测等

任务的精度，ＮＡＳ⁃ＦＰＮ［１８］ 结构的检测效果好，但网

络结构不规则且运行需要消耗大量计算资源，
Ｍ２ｄｅｔ［１９］兼顾效率和速率，但参数过多。 ＢｉＦＰＮ［２０］

是一种高效的特征融合方法，具备自顶向下与自底

向上的双向加权特征金字塔结构，同时传递高层的

语义信息与底层的位置信息，并可学习不同输入特

征的重要程度，重复的跳跃连接融合，进一步提升了

检测精度。 可看做是加强版的 ＰＡＮｅｔ，ＢｉＦＰＮ 结构

图如图 ３ 所示。

图 ３　 ＢｉＦＰＮ 结构

Ｆｉｇ． ３ ＢｉＦＰＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型

由 ＹＯＬＯｖ５ 包含 ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、
ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯ５ｘ 五个模型变体，由左至右模型复

杂度逐渐增加，参数量 ｄｅｐｔｈ ＿ｍｕｌｔｉｐｌｅ 与 ｗｉｄｔｈ ＿
ｍｕｌｔｉｐｌｅ 也在逐渐增加，检测精度越高，但检测速

度越慢。 本文选用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 作为基础模型，节省
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了一定的计算成本，检测速度快的同时兼具较高

的检测精度。
针对像素点小、边缘特征不明显的航空机载红

外图像，对 ＹＯＬＯｖ５ 进行改进，提出了 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５
模型结构，在浅层特征层引入 ＲＦＢｓ 感受野模块，提
升小尺寸目标的检测精度，使用 ＢｉＦＰＮ 结构实现更

高层次的特征融合，添加 ＣＢＡＭ 注意力模块有效提

升检测精度，使其更适用于对比度低和边缘不清晰

的红外车辆小目标检测，其网络组件及网络结构如

图 ４ 所示。
３. １　 输入端（ Ｉｎｐｕｔ）改进

ＹＯＬＯｖ５ 使用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强方法，本文在此

基础上，引入 ｍｉｘｕｐ 数据增强方法，将输入的两张图

像先进行一定的翻转、缩放，并按照一定比例进行混

合，形成一张新的图像传入到网络当中，通过样本与

标签的线性插值得到新的训练样本，可以用来提升

模型的鲁棒性和泛化性，能够降低样本中存在的噪

声，减轻过拟合现象。 假设 ｘｉ，ｊ 与 ｙｉ，ｊ 为随机样本，λ
的值域为［０ － １］，则核心公式如（１）、（２）所示：

ｘ� ＝ λｘｉ ＋ （１ － λ）ｘ ｊ （１）

ｙ� ＝ λｙｉ ＋ （１ － λ）ｙ ｊ （２）
将图片预处理成 ６４０ × ６４０ 大小传入网络中，并

进行归一化等操作，采用改进后的数据增强方式提

升网络计算速度及训练精度，利用自适应图片缩放

操作及自适应锚框计算操作，将图像通过缩放比例

缩放到适合于模型的大小并自适应计算出最佳的锚

点框。

图 ４　 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型结构图

Ｆｉｇ． ４ ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

３. ２　 主干网络（ｂａｃｋｂｏｎｅ）改进

ｂａｃｋｂｏｎｅ 使用 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 及 Ｆｏｃｕｓ 结构，主
要使用 ＣＢＬ 模块与 ＳＰＰＦ 模块，有效提升模型推理

速度，在 ＹＯＬＯｖ５ 的多尺度目标检测算法中，共进行

５ 次下采样，得到特征层 Ｐ１ ～ Ｐ５，Ｐｉ＿１层为 Ｐｉ 层图像

大小的 １ ／ ２，将 Ｐ３ ～ Ｐ５ 传入 Ｎｅｃｋ 进行特征融合，但
随着特征尺度的减小，目标经多次下采样的分辨率

也在逐渐变小，进一步增加了红外车辆目标的检测

难度。
浅层特征的分辨率较大，可用于检测小目标，但

语义信息不够丰富、感受野较小，为了进一步提升航

拍红外图像中汽车等小目标的检测精度，在 ｂａｃｋ⁃
ｂｏｎｅ 的 Ｐ３ 层与融合后的 Ｐ３＿１ 层之间引入 ＲＦＢｓ 模

块，增强语义信息、增大感受野，提升 ＹＯＬＯｖ５ 对图

像中车辆小目标的检测效果。 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型简

化结构如图 ５ 所示。
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图 ５　 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型简化结构图

Ｆｉｇ． ５ ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

３. ３　 颈部网络（Ｎｅｃｋ）改进

在航拍红外车辆目标检测的场景下，虽然红外

图像具备一定的揭伪能力，能够规避可见光图像无

法在夜间成像的限制，但由于照相机距离地面较远，
所拍摄物体所占像素较小，对于背景复杂且边缘模

糊的目标检测具有一定难度。
使用原始 ＦＰＮ ＋ ＰＡＮ 进行检测时自顶向下与

自底向上相结合的融合计算量较大，并且没有融合

ｂａｃｋｂｏｎｅ 中所含有的原始特征。 为尽可能的保留原

始特征，并多次利用同一层，因此本文采用双向加权

的 ＢｉＦＰＮ，通过跨连接将 Ｐ ｉ 层特征传递给 Ｐ ｉ＿２层（ ｉ
＝ ３，４，５），在不增加过多计算量的同时，提升对特

征的重复有效利用，以实现更高层次的特征融合。
由于小尺寸目标只能在底层 Ｐ３、Ｐ４ 层被检测出

来，为提升对小目标的检测效果和精度，根据 Ｈｕ［２１］

等人所述，通过注意力机制模块增加小目标的上下

文信息，可提升网络对小目标的检测率，因此在颈部

网络融合后的特征中引入两个 ＣＢＡＭ 注意力模块，
先通过通道注意力机制的全局平均池化、采用 ＲｅＬＵ
与 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数的全连接，调整更具意义的通

道信息的权重，提取出更加重要的通道特征，再经过

空间注意力机制，在特征图的每一个点取最大值和

平均值，经过 ｓｉｇｍｏｉｄ，获得了每个特征点的比重，与
输入进来的特征层相乘，也就是完成了空间注意力

机制，使得在目标尺寸小、特征不明显的条件下，改
善网络特征提取能力及特征融合能力。
４　 实验分析

４. １　 数据集

ＤｒｏｎｅＶｅｈｉｃｌｅ 数据集［２２］ 是 ＲＧＢ ／红外跨模式车

辆检测数据集，涵盖不同的物体和场景，如城市道路、
农村、住宅区、停车场和高速公路等，不同的高度、角
度和光照条件来模拟现实中的数据分布。 在不同高

度获取的图像包含不同尺度的物体，在不同角度获取

的图像显示出各种形状的物体，在不同光照条件下获

取的图像包含更多的阴影遮挡和亮度变化，各种复杂

条件使得 ＤｒｏｎｅＶｅｈｉｃｌｅ 数据集更具挑战性。
本文从中抽取部分红外图像，包括汽车（ ｃａｒ）、

卡车（ｔｒｕｃｋ）、公交车（ｂｕｓ）、货车（ ｆｒｅｉｇｈｔ＿ｃａｒ）四类，
共 ２８４３９ 个样本，训练集（ ｔｒａｉｎ）中包含 １７９９０ 张图

像，测试集（ｔｅｓｔ）中包含 ８９８０ 张图像，验证集（ ｖａｌ）
中包含 １４６９ 张图像，数据可视化结果如图 ６ 所示。

图 ６　 数据可视化结果

Ｆｉｇ． ６ Ｄａｔａ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４. ２　 网络设置与训练

本文所使用的配置为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ
１６６０，显存 ６ ＧＢ，处理器（ＣＰＵ）为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７⁃４７７０
＠ ３. ４０ＧＨｚ 八核， Ｐｙｔｈｏｎ 版本 ３. ９. ７， ＰｙＴｏｒｃｈ 版

本 １. ７. １。
对训练数据进行数据增强，包含 Ｍｉｘ⁃ｕｐ、Ｍｏｓａ⁃

ｉｃ、Ｆｌｉｐ ｌｅｆｔ⁃ｒｉｇｈｔ、Ｈｓｖ 等数据增强方法，以提高模型

的泛化能力，具体参数如表 １ 所示。
表 １　 数据增强参数

Ｔａｂ． １ Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名称 大小

ＨＳＶ⁃Ｈｕｅ ０. ０１０３
ＨＳＶ⁃Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ０. ５５６２
ＨＳＶ⁃Ｖａｌｕｅ ０. ２８２６
Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ０. ０４５８

Ｓｃａｌｅ ０. ７３７１
Ｆｌｉｐｌｅｆｔ⁃ｒｉｇｈｔ ０. ５

Ｍｏｓａｉｃ ０. ８７１６
Ｍｉｘ⁃ｕｐ ０. ０４２９
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　 　 使用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型结构，设置深度倍数 ｄｅｐｔｈ＿
ｍｕｌｙｉｐｌｅ 为 ０. ３３，宽度倍数 ｗｉｄｔｈ＿ｍｕｌｔｉｐｌｅ 为 ０. ５，改
进后的 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型的训练参数如表 ２ 所示。

表 ２　 模型训练参数

Ｔａｂ． ２ Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名称 大小

输入尺寸 ［６４０，６４０］
批次大小 ６４

初始学习率 ０. ００３３
最终学习率 ０. １５１８
训练轮数 １５０

ＩｏＵ 训练阈值 ０. ２０
优化器 ＳＧＤ

优化器权重衰减 ０. ０００２５

４. ３　 评价指标

为验证模型的性能，本文采用平均精度（ＡＰ），
平均精度均值（ｍＡＰ），精确率（Ｐ），召回率（Ｒ）为评

价指标来评估模型性能，公式如（３）、（４）所示：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ·１００％ （３）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＰＮ·１００％ （４）

其中，ＴＰ 为真样本被正确识别；ＴＮ 为假样本被正确

识别；ＦＰ 为假样本被错误识别；ＦＮ 为真样本被错误

识别；准确率 Ｐ 为 ＴＰ 所占比例，召回率 Ｒ 为被正确

识别为真样本的比例。通过 Ｐ、Ｒ 绘制 Ｐ⁃Ｒ 曲线。
ＡＰ 为 Ｐ⁃Ｒ 曲线下的面积；ｍＡＰ 是多个类别 ＡＰ

的平均值，公式见（５） 和（６）：

ＡＰ ＝ ∫１
　 ０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （５）

ｍＡＰ ＝ ∑ＰＡ

Ｎｃ
（６）

４. ４　 实验结果分析

将改进的 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型训练 １５０ 个 ｅｐ⁃
ｏｃｈｓ，与原始 ＹＯＬＯｖ５ 在验证集上进行测试，边界框

回归损失（ｂｏｘ＿ｌｏｓｓ）通过预测框和真实框的 ＩｏＵ 值

来反应预测结果的好坏，目标置信度损失（ｏｂｊ＿ｌｏｓｓ）
由正样本匹配得到的样本对计算损失，类别损失

（ｃｌｓ＿ｌｏｓｓ）通过预测框的类别分数和目标框类别的

独热编码表现来计算类别损失，观察各类损失的变

化，可见 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型的收敛速度更快，各损

失更低，ｂｏｘ＿ｌｏｓｓ 稳定在 ０. ０１４８ 左右不再降低，ｏｂｊ＿
ｌｏｓｓ 稳定在 ０. ０１４９ 左右，ｃｌｓ＿ｌｏｓｓ 稳定在 ０. ００２７ 左

右，具体如图 ７ 所示。

图 ７　 损失变化图

Ｆｉｇ． ７ Ｌｏｓｓ ｃｈａｎｇｅ ｇｒａｐｈ

在迭代 １５０ 个 ｅｐｏｃｈｓ 后，Ｐ 提升 ２. ８ ％ ，Ｒ 提升

１６ ％ ，ｍＡＰ 提升 ２. ３ ％ ，具体数据如表 ３。
表 ３　 ＹＯＬＯｖ５ 与 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 性能指标对比

Ｔａｂ． ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ ａｎｄ ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５

评估指标 ＹＯＬＯｖ５ ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５

Ｐ ０. ８２４ ０. ８５２

Ｒ ０. ８２ ０. ９８

ｍＡＰ＠ ０. ５ ０. ８１８ ０. ８４１

在验证集上测试，观察 Ｐ、Ｒ 与 ｍＡＰ 的变化，如
图 ８ 所示， ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型的性能整体优于

ＹＯＬＯｖ５。

图 ８　 指标变化图

Ｆｉｇ． ８ Ｉｎｄｅｘ ｃｈａｎｇｅ ｃｈａｒｔ
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消融实验是系统分析的最直接方式，通过消融

实验观察不同改进带来的变化，改进内容包括感受

野模块 ＲＦＢｓ、卷积注意力模块 ＣＢＡＭ、加权双向特

征金字塔 ＢｉＦＰＮ，从表 ４ 可以观察到，ＢｉＦＰＮ 使精确

度提升了 ２. ８ ％ ，ＲＦＢｓ 与 ＣＢＡＭ 对召回率其关键作

用，分别提升了 １１ ％和 ３ ％ ，ＲＦＢｓ 与 ＣＢＡＭ 使平均

精度均值分别提升了 １ ％和 ０. ７ ％ 。
表 ４　 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 消融实验结果

Ｔａｂ． ４ ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０. ５

ＹＯＬＯｖ５ ０. ８２４ ０. ８２ ０. ８１８

ＹＯＬＯｖ５ ＋ ＲＦＢｓ ０. ８２４ ０. ９３ ０. ８２８

ＹＯＬＯｖ５ ＋ ＲＦＢｓ ＋ ＣＢＡＭ ０. ８２４ ０. ９６ ０. ８３５

ＹＯＬＯｖ５ ＋ ＲＦＢｓ ＋ ＣＢＡＭ ＋ ＢｉＦＰＮ ０. ８５２ ０. ９８ ０. ８４１

ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 在 ＤｒｏｎｅＶｅｈｉｃｌｅ 数据集中各个类

别的测试数据如表 ５ 所示。
表 ５　 测试集 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 性能指标

Ｔａｂ． ５ Ｔｅｓｔ ｓｅｔ ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０. ５

Ａｌｌ ０. ８５２ ０. ９８ ０. ８４１

Ｃａｒ ０. ６９０ ０. ９００ ０. ９３４

Ｆｅｒｉｇｈｔ＿ｃａｒ ０. ７５０ ０. ６３０ ０. ７１０

Ｔｒｕｃｋ ０. ５９０ ０. ７３０ ０. ７６２

Ｂｕｓ ０. ８６０ ０. ９３０ ０. ９５７

４. ５　 实验结果展示

图 ９ 为 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 在 ＤｒｏｎｅＶｅｈｉｃｌｅ 数据集上

的一些检测结果。

检测结果

Ｆｉｇ． ９ Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ

图 １０ 为将 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型应用于某型航空相

机实际航拍图像的检测结果。 左侧为 ＹＯＬＯｖ５ 检测

结果，右侧为 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型检测结果。 如图 １０

（ａ）与 １０（ｂ），对于遮挡及漏检的汽车，原 ＹＯＬＯｖ５ 不

能检测出目标，改进模型能检测出目标，降低漏检率，
其检测精度分别为 ０. ６５ 和 ０. ６６，如图 １０ （ ｃ），原
ＹＯＬＯｖ５ 将斑马线误检为目标，改进后的模型有效识

别出真实目标，降低了误检率，如图 １０（ｄ）、（ｅ）与

（ｆ），ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 模型能够有效提升１ ％ ～９ ％的检

测精度，进一步验证了 ＲＢＣ⁃ＹＯＬＯｖ５ 的检测性能。

图 １０　 航空机载红外图像检测结果

Ｆｉｇ． １０ ＡｉｒｂｏｒｎｅＩｎｆｒａｒｅｄ Ｉｍａｇｅ Ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ

５　 结论与展望

针对机载红外图像车辆目标的检测问题，本文

提出基于 ＹＯＬＯｖ５ 的改进模型，在浅层特征层引入

感受野模块，提高对小目标的检测效果，将 ＰＡＮｅｔ
替换为 ＢｉＦＰＮ，强化底层特征，引入 ＣＢＡＭ 模块，使
模型更加关注重要特征，有效提升对特征的提取能

力，本文在 ＤｒｏｎｅＶｅｈｉｃｌｅ 数据集与实拍航空红外图

像中做了多组对比实验，实验结果表明，检测的精确

率提升了 ２. ８ ％ 、召回率提升了 １６ ％与平均精度提

升了 ２. ３ ％ ，降低了漏检率及误检率，证明了本文方

法的有效性，不过本文所用的加权双向融合方法增

加了模型的大小，后续工作致力于提升模型精度的

同时减小模型大小。
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