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多尺度学习的红外无人机目标检测算法

左　震，袁书东，李　灿，黄泓赫
（国防科技大学 智能科学学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：针对无人机目标体积小、在图像中所占像素少、纹理细节信息弱、算法难以有效提取红外无人机
目标特征导致检测精度较低等问题，提出多尺度学习的目标检测算法。通过在模型的颈部网络中构造多尺

度特征融合结构，引入多尺度特征学习模块，将深层网络和浅层网络的特征进行级联，获取目标在多个尺度

上的特征，丰富特征图的语义信息和特征信息，显著提高了算法对小型无人机目标的检测精度。在训练过程

中使用ＳＩｏＵ代替ＣＩｏＵ损失函数，使网络模型在训练过程中损失最小化，提高了回归精度。实验结果表明，与
其他红外小目标、主流检测算法相比，所提方法能有效提高无人机目标的检测精度，在实际应用中可以满足探
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测无人机目标的检测精度需求。
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　　目前，黑飞无人机对公共安全构成了重大威
胁。因此，及时发现这些无人机并采取有效的应

对措施势在必行。红外相机适用于各种复杂环

境，可以全天候工作。基于红外图像的低空无人

机目标探测具有很大的应用前景和发展潜力。但

红外图像中的无人机目标有其独特的“弱”和

“小”的特点，且由于红外成像设备受传感器灵敏

度、背景温度、红外噪声等因素的影响，成像质量

较差。上述问题导致算法对红外无人机目标特征

提取困难，检测精度较低。当前提升红外小目标

检测精度的方法主要集中在多尺度融合方面。

在多尺度融合方面，Ｚｈａｉ等［１］介绍了一种用

于探测低空无人机目标的增强型方法，该方法保

留了原有ＹＯＬＯｖ３架构的基本框架，但通过多尺
度预测方法对其进行了改进，以增强对小型目标

物体的检测能力。Ｗａｎｇ等［２］为解决小目标检测

问题，提出了相似性融合模块，利用相似性选择性

地融合多尺度特征，有效避免了小尺度特征被大
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尺度特征覆盖，导致小目标检测不到。Ｓｕｎｋａｒａ等
提出了轻量化的物体检测模型，包含一个两阶段

的特征学习流程，采用廉价的线性变换，仅使用传

统卷积神经网络所需卷积滤波器数量的一半来学

习特征图。但是，两阶段特征学习流水线会占用

大量计算资源，不便于轻量级操作［３］。Ｘｕ等［４］

针对现有检测算法无法有效区分和融合多种特征

的问题，提出了一种用于检测任务的密集多尺度

特征学习网络，从而有效提取图像中的目标信息，

提高检测效果。Ｙａｎｇ等依托自下而上的多尺度
特征融合网络，横向联立建立一个自上而下的路

径，通过横向联立建立多尺度高级语义特征的综

合层次结构［５］。

Ｗａｎｇ等［６］提出了路径聚合结构网络（ｐａｔｈ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮｅｔ），引入了一条自下而
上的路径，实现了层间特征共享，以促进高级特征

与来自低级特征的足够细节的整合。Ｇｈｉａｓｉ等利
用神经架构搜索，构建了 ＮＡＳＦＰＮ网络，采用空
间搜索策略在特征层内建立跨层连接从而实现可

扩展的特征信息［７］。Ｚｈａｏ等［８］构建了一个多层

级的提取多层次和多尺度特征的 Ｍ２Ｄｅｔ网络，为
跨层特征融合提供了便利。Ｙｕ等［９］提出了多尺

度局部对比度学习和双线性的特征金字塔

（ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ）网络，在网络训
练过程中学习局部对比度特征，以充分提取多尺

度目标特征。针对目标纹理特征差、对比度低等

问题，李向荣等基于 ＹＯＬＯｖ４架构提出了一种融
合通道注意力机制的多尺度红外目标检测模型，

该模型通过降低主干特征提取网络深度，减少了

模型参数，提高了计算资源的利用率［１０］。针对目

标存在形态多变以及特征过少等问题，张朝阳等

对ＹＯＬＯ网络结构进行重构，搭建多尺度网络，增
加目标检测层，提高对小目标的检测能力［１１］。

利用多尺度融合的方式主要有两个方面的显

著优势：①能够在不增加额外计算成本的前提下
提升网络性能；②能够生成包含高分辨率信息的
特征图。

在上述研究的基础上，本文创新工作如下：

①在模型的骨干网络中引入三维无参注意力机制
减弱背景干扰。在模型的颈部网络构造了多尺度

融合结构，通过加入多尺度特征学习模块（ｍｕｌｔｉ
ｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｕｌｅ，ＭＳＦＬＭ），融合目标
的多尺度特征，提升算法对目标全局特征信息提

取能力。②优化损失函数，加快算法的收敛速度。
③针对当前特定场景中红外无人机目标数据集匮
乏的问题，制作了一个含有多场景的单帧红外图

像目标检测数据集。

１　红外目标检测难点

红外目标与干扰源具有相似的特征，在整幅

图像中目标的形状或轮廓依然表现为弱纹理特

征，且在图像中面积占比小，难以直观有效地判断

该目标是否为无人机目标。

目前检测红外小目标是一个非常具有挑战性

的问题，导致目标检测方法对红外小目标的检测

性能不佳主要有以下四个因素：

１）卷积神经网络中的卷积步长较大。在卷
积过程中，特征图尺寸不断缩小，而卷积步长比红

外小目标尺寸大，导致小目标特征很难传递到深

层网络。

２）当前目标检测数据集中的样本分布状况
并不理想。其中小目标的样本数量相对较少，而

大目标和小目标之间存在显著的尺寸差异，导致

检测算法难以适应目标的尺寸变化。

３）先验框的超参数设置欠优。在目标检测
过程中，红外小目标的尺寸往往与设定的先验框

尺寸相差较大，只有小部分先验框与标注的真实

框能够重叠，算法的检测效果不佳。

４）交并比阈值的选择不固定。红外小目标
的候选边界框与真实框之间的交并比较小，交并

比阈值的大小会影响训练的效果，从而影响检测

性能。

２　多尺度学习的目标检测算法

２．１　算法总体结构

本文提出了多尺度学习的目标检测算法

ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８，该算法的网络模型总体框架如
图１所示，在传统ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ架构的基础上，在
颈部网络构建多尺度特征融合结构，引入多尺度

特征学习模块，以提升特征提取能力和检测性能。

１）输入层接收图像并进行预处理。使用
ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ的Ｃｏｎｖ和Ｃ２ｆ模块作为骨干网络，
从输入图像中提取目标特征。Ｃ２ｆ模块通过残差
结构和跨阶段部分网络来提高特征提取能力。此

外，针对无人机目标纹理信息弱等问题，在骨干网

络中引入三维无参注意力机制，增强算法对无人

机目标特征的提取能力并减弱背景干扰。

２）在颈部网络中，借鉴特征金字塔、自上而
下和自下而上的路径聚合结构，构建多尺度特征

融合结构，引入多尺度特征学习模块。在颈部网

络中分别与来自骨干网络的第２层、第４层、第６
层的输出特征图级联，以融合来自不同尺度的特

·５２２·
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图１　ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８网络结构
Ｆｉｇ．１　ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

征，这样既能得到包含对象类别的高层次抽象特

征，又能保留浅层特征图的低层次边缘纹理等细

节信息，有助于提升红外无人机小目标的检测

性能。

３）基于ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ的原有预测头，增加一
个微小目标预测头（ＰＨ１），使得网络能够更好地
提取不同尺度和复杂背景下的目标特征并预测每

个网格单元的边界框、类别概率和置信度得分。

４）优化损失函数，有助于更快地学习到正确
的边界框位置，加速训练过程中的收敛速度。

本文提出的多尺度学习的目标检测算法具有

以下突出优势：①多尺度检测。ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８
算法借鉴了特征金字塔、自上而下和自下而上的

路径聚合结构，能够有效处理不同尺度的目标，减

小特征图池化的速度，使得小目标的特征能够更

好地传递到深层网络。②高效检测。在保留
ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ高效推理速度的同时，增强了特征
提取能力，使得 ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法在精度和速
度之间达到了较好的平衡。

２．２　多尺度特征融合结构

典型的特征融合算法的网络结构如图 ２所
示，白色方块部分代表特征融合结构，绿色代表微

小目标检测器，橙色代表小目标检测器，黄色代表

中型目标检测器，蓝色代表大目标检测器。在

图２（ａ）中，ＦＰＮ构建了一个自上而下的特征网
络、在不同层次的特征图之间添加横向连接，以更

好地利用低层次特征中包含的高频细节，从而形

成一个包含多尺度信息的特征网络。在图２（ｂ）
中，自上而下和自下而上的 ＰＡＮｅｔ在编码器和解
码器之间加入了路径聚合模块，以聚合不同尺度

的特征，生成多尺度的特征图。在图 ２（ｃ）中，
ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ借鉴了 ＰＡＮｅｔ的思想，来提高物体
检测的准确性和效率。

本文在多尺度学习的目标检测算法 ＩＲＳＤＤ
ＹＯＬＯｖ８的颈部网络构造了一种新颖的多尺度特
征融合结构，该结构如图 ２（ｄ）所示，融合步骤主
要如下：

１）使用卷积神经网络作为骨干网络来提取
图像中的特征。随着网络层数加深，特征图的空

间尺寸会逐渐减小，深层特征图更倾向于包含对

象类别的高层次抽象特征，而浅层特征图则保留

了更多的低层次的边缘纹理等细节信息。

２）将深层特征图进行上采样（Ｕｐｓａｍｐｌｅ），与
相应尺度的浅层特征图进行拼接（Ｃｏｎｃａｔ），帮助
恢复因下采样丢失的空间信息，并且将深层的语

义信息传递给浅层。

３）将自顶向下路径中的特征图与来自主干
网络的同尺度特征图结合，帮助每个尺度都获

得既有语义信息又有空间信息的特征图。通过

此方式，可构建出一个多尺度的特征网络，每个

层级的特征图都可用于后续不同尺度目标检测

任务。

·６２２·
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　（ａ）ＦＰＮ　　　　　　　　　（ｂ）ＰＡＮｅｔ

　（ｃ）ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ　　　　（ｄ）ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８

图２　特征融合结构的比较
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

２．３　多尺度特征学习模块

浅层特征网络保留了空间位置信息，但却无

法充分提取目标的语义信息；深度特征网络因为

对输入图像进行了多次卷积和池化操作来提取图

像特征而失去了目标的空间细节信息。若模型未

能充分利用来自多个特征层的信息，则无法有效

学习目标的特征。为此，本文通过在 ＹＯＬＯｖ８ｎ
ｓｅｇ网络模型中添加多尺度特征学习模块，融合
浅层网络得到的空间纹理信息与中层网络得到的

语义信息，从而保留更多可供网络模型学习的目

标特征，避免无人机目标被深层网络卷积后导致

的目标特征丢失。图３展示了多尺度特征学习模
块的工作过程。

图３　多尺度特征学习模块
Ｆｉｇ．３　Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｕｌｅ

多尺度特征学习模块融合目标全局信息的方

法如式（１）～（２）所示。
Ｈ１＝Ｃ２ｆｍｏｄｕｌｅ（δ（Ａ）Ｂ） （１）

Ｈ２＝Ｃ２ｆｍｏｄｕｌｅ（ＡＣｏｎｖ（Ｈ１）） （２）
其中，Ａ和 Ｂ分别表示来自中层网络和浅层网络
的特征图，δ表示上采样，表示对不同的输入进
行级联。对中层语义特征图 Ａ进行上采样，与对
应的浅层特征图Ｂ级联经过Ｃ２ｆ模块处理后得到
Ｈ１，送入微小目标预测头 ＰＨ１，再对 Ｈ１进行卷积
和上采样，与中层语义特征图 Ａ级联，再经过 Ｃ２ｆ
模块处理得到输出 Ｈ２，将得到的特征图 Ｈ２送入
小目标预测头 ＰＨ２，融合分类后解耦出图像中物
体的类别和位置信息。

２．４　损失函数优化

ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ网络模型中的损失函数由分类
损失Ｌｃｌａｓｓｌｏｓｓ、边界框损失 Ｌｂｏｘｌｏｓｓ组成。分类损失
采用ＢＣＥＷｉｔｈＬｏｇｉｔｓＬｏｓｓ函数进行计算，而边界
框损失函数通过 ＤＦＬＬｏｓｓ、ＣＩｏＵＬｏｓｓ进行计算。
其中，ＣＩｏＵ损失计算公式如下：

ＬｂｏｘＩｏＵ＝１－ＩＩｏＵ＋
ｐ２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

＋αν （３）

式中，ＩＩｏＵ是标准交并比（ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，
ＩｏＵ）值，ｂ表示预测框，ｂｇｔ表示真实框，ｃ表示能够
同时包含预测框和真实框的最小闭包区域的对角

线距离，ｐ表示两个矩形框之间的欧氏距离，α为
平衡参数，ν用来衡量框的长宽比是否一致。

ν＝４
π２
ａｒｃｔａｎ

ｗｇｔ
ｈｇｔ
－ａｒｃｔａｎｗ( )ｈ

２

α＝ ν
（１－ＩＩｏＵ）＋

{
ν

（４）

令

ｒ＝
ｐ２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

＋αν （５）

其中，ｗｇｔ、ｈｇｔ是真实框的宽高，ｗ、ｈ是预测框的宽
高。从式（５）可以看出，当预测框与真实框的长
宽比一样大时，ν取０，此时长宽比的惩罚项 ｒ并
没有起到作用，ＣＩｏＵ损失函数不能稳定工作［１２］。

为解决上述问题，本文引入新的损失函数ＳＩｏＵ来
优化ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ的边界框损失函数。ＳＩｏＵ引
入了角度损失、距离损失、形状损失和 ＩｏＵ损失，
考虑了预测框与目标框之间的匹配性，重新定义

了距离损失，有效降低了回归的自由度［１３］。

３　数据集构建与实验设置

３．１　数据集构建

３．１．１　公开数据集
当前针对低空弱小目标检测应用的公开数据

·７２２·
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集有第一届 ＣＶＰＲ（ＩＥＥＥｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）反无数据集、ＩＲＳＴＤ１Ｋ
数据集和地／空背景下红外图像数据集［１４］。第一

届ＣＶＰＲ反无数据集由１６０个视频序列组成，涵
盖了大量的无人机飞行的素材，但该数据集只提

供了无人机在图像中的坐标与目标框大小，未

对目标位置区域进行像素级的标注，并未细分

无人机的飞行场景。ＩＲＳＴＤ１Ｋ数据集是一个用
于红外小目标检测的公开数据集，该数据集包

含１００１张红外图像，提供了图像中每个目标框
的宽度、高度等信息；地／空背景下红外图像数据
集是以固定翼无人机为探测对象，在不同背景下

对该固定翼无人机进行数据采集与整理而成。

３．１．２　自制数据集
针对当前无人机目标探测领域中数据集不

足的情况，本文挑选了公开的地／空背景下红外
图像数据集与第一届 ＣＶＰＲ反无数据集的部分
数据用于制作自制数据集。对处于不同场景的

目标进行分类，并进行了像素级的标注。自制

的单帧红外图像目标检测数据集（ｓｉｎｇｌｅｆｒａｍｅ
ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ，ＳＩＤＤ）包
含４７３７张６４０像素 ×５１２像素的红外图像。

为了尽可能地模拟无人机的真实入侵场景，

本文在ＳＩＤＤ中划分了四个场景，以探究不同背
景对低空红外无人机目标检测精度的影响。表１
展示了ＳＩＤＤ中不同场景训练集和测试集中的图
像数量。

表１　ＳＩＤＤ训练集和测试集中的图像数量
Ｔａｂ．１　ＮｕｍｂｅｒｏｆｉｍａｇｅｓｉｎｔｈｅＳＩＤＤｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｓｅｔｓ

模拟场景 训练集 测试集 总计

城市 　８７４ ２１９ １０９３

山地 １７２０ ４３１ ２１５１

海面 ５７０ １４３ ７１３

天空 ６２４ １５６ ７８０

总计 ３７８８ ９４９ ４７３７

在对红外无人机目标检测的研究中，分析了

不同场景下目标在图像中的尺度分布。通过对城

市场景、山地场景、海面场景以及天空场景中目标

区域与整个图像面积的占比进行统计，发现目标

面积与图像面积占比大多极低。

３．２　实验设置

实验平台的软硬件环境配置如表２所示。所
有检测算法在数据集上均被训练５０个周期。在

训练过程中，每次迭代处理２张图像，设置模型的
初始学习率为０００２５，设置权重衰减为０００５，
选择ＡｄａＧｒａｄ作为训练优化器。

表２　软硬件环境配置
Ｔａｂ．２　Ｈａｒｄｗａｒｅａｎｄｓｏｆｔｗａｒｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

项目 配置

硬件
ＧＰＵ：ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０６０
ＣＰＵ：ＡＭＤＲｙｚｅｎ７５８００Ｈ

软件
系统：Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４
版本：ＣＵＤＡ１１．１

３．３　算法评价指标

本文使用平均交并比、归一化交并比、平均精

度、每秒检测图像张数（ｆｒａｍｅｓｐｅｒｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）等
指标评估不同算法的检测性能。

交并比：指预测的目标掩码与目标真实区域

的并集与交集之比，其计算方式如式（６）所示。

ＩＩｏＵ＝
Ｓｏｖｅｒｌｏｐ
Ｓｕｎｉｏｎ

（６）

平均交并比：对所有类别的交并比取平均

值。定义如下：

μＩｏＵ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ＩＩｏＵ）ｉ （７）

归一化交并比：作为红外小目标探测模型和

数据驱动方法之间更平衡的指标。定义如下：

ｎＩｏＵ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ

Ｔｐ（ｉ）
Ｔｐ（ｉ）＋Ｆｐ（ｉ）＋Ｆｎ（ｉ）

（８）

式中：Ｔｐ是指被模型预测为正且确实是正样本的
数量；Ｆｐ是指被模型预测为正，但实际是负样本
的数量；Ｆｎ是指被模型预测为负，但实际上是正
样本的数量。

通过计算精度 －召回曲线下方的面积得到
ｍＡＰ值来评估检测精度，计算方式如式（９）所示。

ｍＡＰ ＝∫Ｐ（Ｒ）ｄＲ （９）

式中，Ｐ指精度，Ｒ指召回率。Ｐ和 Ｒ的计算方式
如下：

Ｐ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｐ
（１０）

Ｒ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｎ
（１１）

平均精度：使用 ｍＡＰ＠０５∶０９５评估 ＩｏＵ
阈值为｛０５，０５５，…，０９５｝时的平均值，使用
ｍＡＰ＠０５评估ＩｏＵ阈值为０５时的取值。

每秒检测图像张数：每秒处理帧数。

·８２２·
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４　实验结果与分析

４．１　对比实验

４．１．１　与典型红外小目标检测方法对比结果
红外无人机目标属于经典的红外小目标，本文

通过对比主流的红外小目标检测算法 ｔｏｐｈａｔ［１５］、
ＭＰＣＭ［１６］、ＵＩＵＮｅｔ［１７］、ＤＮＡＮｅｔ［１８］、ＩＳＴＤＵＮｅｔ［１９］，
评估 ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法的性能，明确 ＩＲＳＤＤ
ＹＯＬＯｖ８是否在准确性、鲁棒性上有显著改进。

表３是ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法与其他红外小目
标检测算法在数据集中的检测结果。在城市场景

中，ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８的μＩｏＵ和ｎＩｏＵ指标分别达到了
８２４％和８３１％的良好性能，达到了业内的先进

水平。在山地场景中，ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８的 μＩｏＵ和
ｎＩｏＵ指标分别达到了 ７５２％和 ７７０％的良好性
能，远高于其他红外小目标检测算法，与原算法

ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ相比，μＩｏＵ和 ｎＩｏＵ指标分别提高了
２４％和２８％。

ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法在海面场景中的 μＩｏＵ和
ｎＩｏＵ值分别为６６５％和６５３％，虽然在该场景下
的μＩｏＵ和ｎＩｏＵ值相较于其他场景较低，原因在于该
场景下的目标检测条件最为苛刻，不仅背景复杂

且面积占比最小，但其相较于原算法指标依然有

一定提升。ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法在天空场景中的
μＩｏＵ和ｎＩｏＵ值则达到了８３９％和８０６％，检测性能
优于其他红外小目标检测算法。

表３　在不同场景下红外小目标算法的检测结果
Ｔａｂ．３　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｎｆｒａｒｅｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｅｎａｒｉｏｓ

算法评价指标 检测算法 城市场景 山地场景 海面场景 天空场景

μＩｏＵ

ｔｏｐｈａｔ ０．０１０ ０．００６ ０．１１０ ０．０９７

ＭＰＣＭ ０．０２７ ０．００１ ０．００４ ０．０３４

ＵＩＵＮｅｔ ０．１３６ ０．１２５ ０．２８８ ０．５０４

ＤＮＡＮｅｔ ０．３６４ ０．０６２ ０．１１４ ０．４６４

ＩＳＴＤＵＮｅｔ ０．６０８ ０．３６７ ０．４８０ ０．５８６

ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ ０．８１２ ０．７２８ ０．６４９ ０．８３７

ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８ ０．８２４ ０．７５２ ０．６６５ ０．８３９

ｎＩｏＵ

ｔｏｐｈａｔ ０．０１０ ０．０１３ ０．１３４ ０．１７２

ＭＰＣＭ ０．０２８ ０．００１ ０．００５ ０．０４３

ＵＩＵＮｅｔ ０．３２２ ０．２００ ０．４０２ ０．５９５

ＤＮＡＮｅｔ ０．３６６ ０．０６２ ０．１１４ ０．４６８

ＩＳＴＤＵＮｅｔ ０．５７１ ０．３３６ ０．４７５ ０．５７３

ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ ０．８２０ ０．７４２ ０．６３９ ０．８０４

ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８ ０．８３１ ０．７７０ ０．６５３ ０．８０６

４．１．２　与主流ＳＯＴＡ检测方法对比结果
为了验证本文提出的ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法的

检测性能，在自制数据集上对所提算法与

ＢｏｘＩｎｓｔ［２０］、ＣｏｎｄＩｎｓｔ［２１］、ＹＯＬＡＣＴ＋＋［２２］、ＭａｓｋＲ
ＣＮＮ［２３］、ＹＯＬＯｖ５ｎｓｅｇ、ＹＯＬＯｖ７［２４］、ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ
等ＳＯＴＡ（ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ）方法进行了比较。为了
保证实验的完整性，对算法在自制的 ＳＩＤＤ数据
集的不同场景的检测结果进行了定量和定性

比较。

（１）定量结果
如表４所示，在城市场景下，ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８

算法的 ｍＡＰ＠０．５∶０．９５和 ｍＡＰ＠０５值分别达
到 ５１１％和 ９３９％，ｍＡＰ＠０５值与其他先进算
法相比，取得了排名第一的结果，比原算法

ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ高出１２％，尽管提升比例较低，但
在高精度状态下，模型已经接近其性能瓶颈，进一

步提升的空间变得非常有限。

在山地场景下，目标占比面积小，导致原算法

ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ的ｍＡＰ＠０５∶０９５和 ｍＡＰ＠０５值
分别只有２５３％和６６４％。但是通过本文的改
进，算法精度分别达到了 ３０９％ 和 ７８５％，比原
算法分别高出 ５６％ 和 １２１％。

·９２２·
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表４　在不同场景下主流检测算法的检测结果
Ｔａｂ．４　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍａｉｎｓｔｒｅａｍｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｅｎａｒｉｏｓ

算法评价指标 检测算法 城市场景 山地场景 海面场景 天空场景

ｍＡＰ＠

０．５∶０．９５

ＢｏｘＩｎｓｔ ０．１９７ — — ０．３９５

ＣｏｎｄＩｎｓｔ ０．５６５ ０．２８４ ０．２９２ ０．６７３

ＭａｓｋＲＣＮＮ ０．６２９ ０．４１６ ０．４６３ ０．７１１

ＹＯＬＡＣＴ＋＋ ０．４２３ ０．１７７ ０．１６３ ０．５６１

ＹＯＬＯｖ７ ０．４４０ ０．２６９ ０．３３５ ０．５８０

ＹＯＬＯｖ５ｎｓｅｇ ０．４７３ ０．２４５ ０．３４２ ０．５７２

ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ ０．４７７ ０．２５３ ０．３３７ ０．５９１

ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８ ０．５１１ ０．３０９ ０．３５２ ０．６０６

ｍＡＰ＠０．５

ＢｏｘＩｎｓｔ ０．５３８ ０．０１３ — ０．８０６

ＣｏｎｄＩｎｓｔ ０．９３６ ０．７３１ ０．８１９ ０．９７７

ＭａｓｋＲＣＮＮ ０．９３７ ０．７４９ ０．９３３ ０．９８７

ＹＯＬＡＣＴ＋＋ ０．９０２ ０．６２５ ０．４４５ ０．９５８

ＹＯＬＯｖ７ ０．８７７ ０．７４６ ０．９３０ ０．９７４

ＹＯＬＯｖ５ｎｓｅｇ ０．９３６ ０．６８９ ０．８８６ ０．９６６

ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ ０．９２７ ０．６６４ ０．８２９ ０．９５７

ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８ ０．９３９ ０．７８５ ０．９０２ ０．９６５

ＦＰＳ

ＢｏｘＩｎｓｔ ９．６０ １０．２６ ８．９７ ９．０６

ＣｏｎｄＩｎｓｔ ９．６０ １０．３５ ８．８６ ８．９１

ＭａｓｋＲＣＮＮ ３．９７ ４．０４ ４．０４ ４．０３

ＹＯＬＡＣＴ＋＋ １０．７７ １１．９３ ９．４２ ９．７４

ＹＯＬＯｖ７ １６．２８ ２０．７９ １３．８２ １４．６１

ＹＯＬＯｖ５ｎｓｅｇ ３５．５５ ４９．７３ ２５．３２ ２６．０１

ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ ２８．０７ ４５．４８ ２２．０８ ２１．４４

ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８ ２９．０１ ３８．０６ １９．３２ ２２．５０

　　 在海面场景下，ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法的
ｍＡＰ＠０５∶０９５和ｍＡＰ＠０５分别达到３５２％ 和
９０２％，相较于原算法分别提升了 １５％ 和
７３％。通过山地场景和海面场景的检测结果可
知，算法在检测精度低的场景中精度提升较明显。

在天 空 场 景 下，ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算 法 的
ｍＡＰ＠０５∶０９５和ｍＡＰ＠０５分别达到６０６％和
９６５％，相较于 ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ算法分别高出
１５％和０８％。由于天空背景比较简单，大多数
检测算法都取得了优异的检测结果，但实时性明

显不如本文所提出的方法。

综合上述分析可知，通过多尺度特征融合整

合来自不同层的特征图，捕获到目标不同尺度的

信息，能够提高算法对目标的检测能力。对于山

地和海面这两个检测精度相对较低的场景，在略

微牺牲检测实时性的前提下，本文所提出的

ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法对精度的提升效果较明显。
对于城市和天空这两个检测精度已经较高的场

景，本文所使用的模型架构及所提出的多尺度特

征学习方法可能在理论上已经达到其极限，模型

所能提取和利用的特征已经非常充分，因此检测

精度提升比例较低，进一步提升检测精度需要对

模型架构作改进，但在实际探测无人机的任务中，

所提算法的检测精度已经能够满足检测需求。

（２）定性结果
图４展示了在ＳＩＤＤ的四个不同场景中使用

ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８和其他方法获得的定性结果。从
上到下依次是城市场景、山地场景、海面场景、天

·０３２·
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图４　ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８及其他算法检测结果
Ｆｉｇ．４　ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８ａｎｄｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

空场景，从左到右依次是不同检测方法的检测结

果。由于目标在图像中的比例较小，因此以目标

掩码图显示检测结果，算法检测正确的结果用红

色圈标记，检测错误的结果用黄色圈标记，未检测

到目标则不标记。

在城市场景中，ＹＯＬＡＣＴ＋＋算法存在错误检
测目标的情况；在山地场景中，ＭａｓｋＲＣＮＮ算法
存在错误检测目标的情况，ＹＯＬＡＣＴ＋＋算法未能
有效检测到目标；在海面场景中，ＢｏｘＩｎｓｔ算法存
在错误检测目标的情况，ＣｏｎｄＩｎｓｔ算法未能有效
检测到目标；在天空场景中，ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ算法未
能有效检测到目标。上述结果表明，本文提出的

ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法在复杂背景下对红外无人机
目标的检测性能良好。

从定量与定性结果来看，本文所提出的

ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法的检测精度优于 ＹＯＬＯｖ８ｎ
ｓｅｇ算法，ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法对这些场景变化的
鲁棒性更强，检测结果更准确，仅增加了少量的计

算量就能带来大幅的性能提升，符合实际的检测

需求。

４．２　消融实验

４．２．１　多尺度特征学习模块的消融实验
（１）定量结果
在本小节中，比较了多尺度特征学习模块中

不同数量 Ｃ２ｆ模块的性能，共进行了６次实验。
表５显示了在不同层中设置不同ｎ１和ｎ２值的 ｍＡＰ
值。其中，ｎ１和 ｎ２分别代表在图１第 １８层和第
２１层的 Ｃ２ｆ数量。

如表５所示，从 ｅｘｐ（１）到 ｅｘｐ（６），多尺度特
征学习模块中Ｃ２ｆ模块的数量从１到３不等，随
着Ｃ２ｆ模块数量的增加，ＳＩＤＤ的 ｍＡＰ＠０５值呈

上升趋势，在 ｅｘｐ（６）中达到７５８％，相较于 ｅｘｐ
（１）高出了１３％。对于 ｅｘｐ（４）至 ｅｘｐ（６），由于
增加了更多的 Ｃ２ｆ模块，算法对目标的检测能力
更强。因此，将 ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８网络结构中的第
１８、２１层的Ｃ２ｆ的模块数量分别取为 ３、３。

表５　在不同层中添加 Ｃ２ｆ数量的实验结果
Ｔａｂ．５　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｄｄｉｎｇＣ２ｆｑｕａｎｔｉｔｉｅｓｉｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｙｅｒｓ

实验

组别

不同数量的

Ｃ２ｆ［ｎ１，ｎ２］
ｍＡＰ＠

０．５∶０．９５

ｍＡＰ＠

０．５

ｅｘｐ（１） ［１，１］ ０．２８１ ０．７４５

ｅｘｐ（２） ［１，２］ ０．２７０ ０．７３３

ｅｘｐ（３） ［１，３］ ０．２７６ ０．７５１

ｅｘｐ（４） ［２，１］ ０．２７８ ０．７４２

ｅｘｐ（５） ［３，２］ ０．２８６ ０．７４４

ｅｘｐ（６） ［３，３］ ０．２８２ ０．７５８

（２）定性结果
图５展示了经过多尺度特征学习模块处理后

的浅层与中层特征图目标特征提取结果。浅层特

征图为模型第２层的输出，属于早期卷积层，该层
通常提取的是图像的边缘、纹理等低级特征。由

于靠近输入层，该层的特征图包含大量的原始图

像信息，信息还不够抽象，不足以明确地识别出无

人机这样的特定目标。中层特征图为模型第１５
层的输出，该层处于网络的较深位置，能提取到比

浅层更复杂的特征，还没有丢失过多细节，但是该

层特征图并没有将目标特征与背景区分出来。将

浅层特征图与中层特征图送入多尺度特征学习模

块后，输出的特征图能够较好地包含无人机目标

·１３２·
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的形状、结构特征，使得无人机目标在特征图中的

表现更加突出。

图５　多尺度特征学习模块的目标特征提取示例
Ｆｉｇ．５　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅ

ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｕｌｅ

４．２．２　添加不同子模块的消融实验
为了验证多尺度特征学习模块（ＭＳＦＬＭ）、三

维无参注意力模块（ＳｉｍＡＭ）和优化损失函数
（ＳＩｏＵ）的有效性，本研究做了相应的消融实验。
为了保证实验结果的可比性，在训练过程中设置

相同的迭代轮数和初始学习率，并记录了模型的

分割损失变化以及添加不同模块后精度－召回曲
线的变化。

表 ６展示了在 ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ算法中添加
各个模块的实验结果。由实验结果可知，增

加子模块后，模型的检测精度都会出现一定

程度的提升，其中，添加多尺度特征学习模块

对检测精度的提升最明显，检测精度提升了

９４％（ｍＡＰ＠０５）。

表６　添加不同子模块的实验结果（山地场景）
Ｔａｂ．６　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｄｄｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｂｍｏｄｕｌｅｓ（ｍｏｕｎｔａｉｎｓｃｅｎａｒｉｏ）

实验组别 ＭＳＦＬＭ ＳｉｍＡＭ ＳＩｏＵ ｍＡＰ＠０．５∶０．９５ ｍＡＰ＠０．５

消融实验１ ０．２５３ ０．６６４

消融实验２ √ ０．２８２ ０．７５８

消融实验３ √ √ ０．２７０ ０．７６３

消融实验４ √ √ √ ０．３０９ ０．７８５

　　 如图 ６（ａ）所示，ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法
（ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ＋ＭＳＦＬＭ＋ＳｉｍＡＭ＋ＳＩｏＵ）在模型
训练过程中具有更好的收敛性。图６（ｂ）显示了
消融实验中添加不同模块后模型的精度－召回曲
线。结果表明，基于多尺度改进的 ＩＲＳＤＤ
ＹＯＬＯｖ８算法的曲线与坐标轴的面积更大，说明
性能更优于ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ算法。

（ａ）损失曲线
（ａ）Ｌｏｓｓｃｕｒｖｅ

４．３　实物实验
为了验证所提算法在实际环境中探测无人机

目标的性能，本文研究团队在户外试验场搭建了

（ｂ）精度－召回曲线
（ｂ）Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌｃｕｒｖｅ

图６　消融实验的分割损失与精度－召回曲曲线
Ｆｉｇ．６　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｌｏｓｓａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ

ｃｕｒｖｅｓｆｏｒａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

一套低空无人机目标检测系统。使用 Ｑ３０ＴＩＲＭ
双光吊舱的红外相机作为红外图像采集器，其成

像像元间距为１７μｍ，镜头焦距为２５ｍｍ，对应的
视场角为２４６×１８５°，最大变焦倍数为４。假设
探测的无人机目标有效热辐射面积为２００ｍｍ×
２００ｍｍ，无人机的运动方向与红外相机平面平
行，理论上红外相机发现无人机目标的极限距离

·２３２·
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可达１４５２ｍ。　
在实采数据集上对提出的ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算

法进行了实验验证，并与其他性能较好的单阶段

目标检测算法进行了对比。实验结果如表７所
示，本文提出的 ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法在实采数据
集上的检测精度达到了９４０％ （ｍＡＰ＠０５），在
检测精度指标上的表现均优于其他单阶段目标检

测算法。

表７　算法在实采数据集上的检测精度对比
Ｔａｂ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎ

ｔｈｅａｃｔｕａｌｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

检测算法 ｍＡＰ＠０．５ ｍＡＰ＠０．５∶０．９５

ＹＯＬＯｖ５ｎｓｅｇ ０．８３２ ０．３４１

ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ ０．９２２ ０．３７３

ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８ ０．９４０ ０．４２５

５　结论

本文针对在红外图像中检测无人机目标存在

尺寸小、纹理特征弱的问题，提出了多尺度学习的

目标检测算法 ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８，构建了一个新的
ＳＩＤＤ，在数据集中划分了四种典型的无人机入侵
场景。

对ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法与经典的红外小目标
检测算法、主流检测算法在自制的 ＳＩＤＤ上进行
了大量的实验。实验结果表明，在城市、山地、海

面、天空四个场景下，ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法的 μＩｏＵ
值达到了 ８２４％、７５２％、６６５％、８３９％，相较
于原始 ＹＯＬＯｖ８ｎｓｅｇ算法分别高出 １２％、
２４％、１６％、０２％；ｍＡＰ＠０５值分别达到了
９３９％、７８５％、９０２％、９６５％，检测精度分别提
高了１２％、１２１％、７３％、０８％。

此外，还搭建了一套低空无人机目标检测系

统，采集红外无人机目标数据进行验证。验证结

果表明，ＩＲＳＤＤＹＯＬＯｖ８算法在实采数据集上的
检测精度（ｍＡＰ＠０５）达到了９４０％，可以满足实
际的探测需求。
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