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摘　 要:复杂背景下红外多目标图像及视频的检测是目标检测的热点也是难点,为了更准确地检测出复杂背景下的红外目标,
将 YOLOv3 算法进行改进,首先通过在算法的原有基础上增加特征尺度,提高对距离远且背景复杂的待测图像的识别精度,并
将 BN 网络层与卷积神经网络层融合计算得到最后的检测结果,将原来的 YOLOv3 算法与改进后的算法的结果进行分析对比

可得,改进后的算法能够将平均识别精度从 64%提高到 88%,将 mAP 从 51. 73 提高到 59. 28,验证了改进后的 YOLOv3 算法在

红外目标检测下具有更好的性能,更明显的优势。
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Abstract:The
 

detection
 

of
 

infrared
 

multi-target
 

Image
 

and
 

video
 

in
 

complex
 

background
 

is
 

the
 

hotspot
 

and
 

difficulty
 

of
 

target
 

detection.
 

In
 

order
 

to
 

detect
 

infrared
 

target
 

in
 

complex
 

background
 

more
 

accurately,
 

the
 

algorithm
 

of
 

YOLOv3
 

is
 

improved.
 

Firstly,
 

by
 

increasing
 

the
 

feature
 

scale
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

original
 

algorithm,
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

remote
 

and
 

complex
 

background
 

image
 

is
 

improved,
 

and
 

the
 

BN
 

network
 

layer
 

and
 

convolution
 

neural
 

network
 

are
 

combined.
 

The
 

final
 

detection
 

results
 

are
 

obtained
 

by
 

layer
 

fusion
 

calculation.
 

The
 

analysis
 

and
 

comparison
 

between
 

the
 

original
 

algorithm
 

and
 

the
 

improved
 

algorithm
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

can
 

better
 

the
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

from
 

64%
 

to
 

88%,
 

and
 

the
 

mAP
 

from
 

51. 73
 

to
 

59. 28,
 

which
 

is
 

verified
 

that
 

the
 

improved
 

YOLOv3
 

algorithm
 

has
 

better
 

performance
 

and
 

more
 

obvious
 

advantages
 

in
 

infrared
 

target
 

detection.
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0　 引　 言

目标识别与检测[1] 目前在很多领域是国内外研究的

热点,很多时候应用在复杂环境下对弱小目标的识别,如
道路行人检测,电力系统中倒塌电线杆的检测[2] 等等。
本文检测的场景是有行人,车辆的道路,用于实验的图像

是监测到的红外图像。 红外目标检测是通过镜头采集物

体自身产生的红外辐射,通过传感器转换为红外图像,再
将图片或者视频进行目标定位检测,单帧图像则可以对

目标物进行定位检测,如果在连续帧的视频中则能通过

对目标进行定位检测形成目标的运动轨迹,这种目标检

测算法不仅运用于医疗检测等民生生活方面,更应用于

军事上,尤其是在导弹制导等航空航天领域。
目前,主要将红外目标检测分为如下几个方法[3] :

1)利用目标在图像中的先验知识区分;2)对目标进行模

板匹配;3)使用机器学习方法对目标特征进行检测等。
由于不同环境需要不同的先验知识,方法 1 在目标检测

上并不适用[4] 。 方法 2 对目标进行模板匹配,根据比较

后的相似度确定目标位置,虽然多年来很多学者将模板

进行改进,解决了很多传统遗留的缺点,2004 年,斯坦福

大学的 DBR 等将目标物的像素点与周围像素的关系引
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入区域共生互信息匹配法中,2008 年,西北工业大学利

用基于灰度的特征点获取方法 SUSAN( smallest
 

univalue
 

segment
 

assimilating
 

nucleus)算子提取了待测体的交点特

征,实现了特征信息与灰度信息的融合,完成了信息量的

归一化处理等,但是该方法要求模板选择很严格,不适用

于复杂的场景,没有很好的鲁棒性。 现在,基于机器学习

的目标检测方法已经是研究的热门,也是发展最快的,该
方法通过人为设定特征[5] ,结合一些特征提取方法提取

候选区域,选择适合的分类器对待测目标进行分类检测

及识别跟踪。
文献[6]对较小花朵图像进行目标检测与识别,利

用空间金字塔池化方法对目标检测 YOLO( you
 

only
 

look
 

once)系列第 3 版算法 YOLOv3 进行改进,测试准确率提

升了 2. 14%,训练时间降低到原来的 22. 6%。 文献[7]
对航拍数据中的舰船目标进行识别检测,引入残差结构

加深网络深度提升 YOLOv2 算法模型对小目标的检测能

力,最后的目标检测精度平均高出 11%以上。 文献[8]
对遥感飞机与船只进行目标检测,在 YOLO 算法的基础

上利用了滑动窗口改进算法,提升了算法的有效性,提高

了检测精度。 在对红外目标检测的方向上,文献[9] 研

究了对红外飞机目标的实时检测,针对具有卷积神经网

络特征( regions
 

with
 

convolutional
 

neural
 

network
 

features,
RCNN)区域模型框架的缺点,对原始的 VGG 网络进行改

进,将检测精度提高到 86. 4%,但是在特征尺度上没有满

足对弱小红外目标的检测要求,影响了系统的检测精度。
文献[10]设计了一种基于聚合变换思想的特征提取模

块,相较原方法,将平均精确度( mean
 

average
 

precision,
mAP)指标提升了 2. 42%,但是由于采用的算法框架还不

够完善,在小目标的识别检测上仍然精度不高。 本文应

用的是基于深度学习的 YOLOv3 算法,用于检测道路行

人及车辆的红外目标图像,深度学习在视频图像的目标

检测方面是最受关注的, 在特征尺度及其他方面将

YOLOv3 算法进行改进,能满足对弱小目标的检测要求,
满足网络框架的要求,提高系统的检测精度。

1　 基于深度学习的 YOLOv3 的目标检测
算法

　 　 从思路上可以将深度学习的目标检测算法分为 1-
STAGE 和 2-STAGE 两大类,具体如图 1 所示。 2-STAGE
是将实验过程分为两步,生成候选框和找到候选框中的

目标;1-STAGE 是将所有流程融合,直接给出检测结果。
R-CNN 模型是最原始方法,向世人证明了可以使用卷积

神经网络[11-12] 相关的方法进行图像的目标检测,但是由

于其算法框架及网络模型的不足会导致检测目标精度较

小,速度较慢,所以很快被新的算法所替代。 2015 年,微
软的 Girshick 提出了 Fast-RCNN,2016 年,Redmon 提出

了 YOLO 算法,2017 年,任少卿结合 RPN 与 Fast-RCNN
提出了 Faster-RCNN, 同一年, Redmon 将自己提出的

YOLO 算法进行改进, 提出了新的 YOLO-9000 算法、
YOLOv2 算法,2018 年初,本研究组在 YOLOv2 算法基础

上改进了 mAP-50 提出了 YOLOv3 算法。 YOLOv3 算法

比其他算法精度更高,更加优秀。

图 1　 深度学习目标检测算法分类[13]

Fig. 1　 Classification
 

of
 

deep
 

learning
target

 

detection
 

algorithm[13]

YOLO 是本研究组提出能够处理 9
 

000 种分类的算

法,基于回归思想[14] ,将目标的识别与定位融合在一起,
同时进行,相比于 2-STAGE 提高了算法检测的速度,可
以实时检测。 YOLOv3 是经历了多次演变后最新的版

本,提高了算法检测目标的精度,相比于前几代算法进行

了改进,改进的方面主要体现在多标签分类[15] 、用多尺

度融合的方法预测[16] 、增添原始框的数量、删除网络结

构中所有的池化层。 YOLOv3 的具体网络结果如图 2 所

示,算法采用 3 个 scale 的特征融合,其中的“ DBL”表示

“Darknetconv2D_BV_Leaky”,将一张图片输入,经过很多

层深度卷积,一直降维,每个卷积计算的输入值为上一级

的输出部分,每个特征层输出一个预测值,然后根据置信

度对结果回归处理,得到最后的预测结果。 y1、y2、y3 的

深度是 255,边长的规律是 13:26:52,YOLOv3 设定的是

每个网格单元预测 3 个 box,所以每个 box 需要有 x、y、w、
h、confidence

 

5 个参数,以及
 

80 个类别的概率[17] 。
Darknet-53 是 YOLOv3 使用的特征提取网络,是算法

的核心思想,也是最先进的特征提取网络之一。 Darknet-
53 使用多个 3×3 和 1×1 的卷积层,有 53 个卷积层,位于

网络的 0 层到第 74 层,
 

74 层以后是网络的特征交互层,
总共有 3 个尺度,最小尺度 YOLO 层、中尺度的 YOLO
层、大尺度的 YOLO 层,利用卷积核[18] 操作实现局部特

征交互,发挥连接层的作用[19] 。 不同尺度 YOLO 层的优

点是当检测中特征信息丢失或者一些外界因素干扰时,
多尺度的 YOLO 层能更好地检测小目标。

重叠度( intersection
 

over
 

union,IOU) 是面积测量标
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图 2　 YOLOv3 网络结果

Fig. 2　 Results
 

of
 

YOLOv3
 

network

准,用来测量 bounding
 

box,需要计算人工手动标记的框

以及算法预测的框,指二者的重合比例,即人工手动标记

与算法预测的框的交集( area
 

of
 

overlap) 与并集( area
 

of
 

union)的比值,比值越趋向于 1,证明模型检测的越准确,
算法越优。 Confidence 是指预测算法的置信度,将输入的

图片分为 S×S 的网格。 如果待测目标的中心落入某个格

子,该格子负责检测该目标,此时 Pr(object) = 1 否则

Pr(object) = 0。 假设算法预测后的边框坐标为 (bx,by,
bw,bh), 单元格的偏移量为 (cx,cy),pw 和 ph 是先验框的

宽度和高度,具体的计算式如下:

IOU = area
 

of
 

overlap
area

 

of
 

union
(1)

bx = σ( tx) + cx (2)
by = σ( ty) + cy (3)

bw = pwe
tw (4)

bh = phe
th (5)

confidence = Pr(Classi | object)·Pr(object)·
IOU(b,object) (6)

算法的最终误差用 loss 值表示,包括 boundingbox 的

(x,y,w,h) 的坐标预测误差、 含 object 与不含 object 的
confidence 预测误差、分类预测误差。

坐标预测误差:

λcoord∑
s2

i = 0
∑

B

j = 0
∏
obj

ij
(x i - x̂i)

2 + (y i - ŷi)
2 +

λcoord∑
s2

i = 0
∑

B

j = 0
∏
obj

ij
w i - ŵ i

( )
2 + h i - ĥ i

( )
2

(7)

含 object 的 box 的 confidence 预测误差:

∑
s2

i = 0
∑

B

j = 0
∏
obj

ij
(c -ĉi)

2 (8)

不含 object 的 box 的 confidence 预测误差:

λnoobj∑
s2

i = 0
∑

B

j = 0
∏
noobj

ij
(c -ĉi)

2 (9)

分类预测误差:

∑
s2

i = 0
∏
obj

i
∑

c∈classes
(p i(c) - p̂i(c)) 2 (10)

2　 改进后的 YOLOv3 算法

2. 1　 特征尺度的改进

YOLOv3 算法总共有 3 个尺度,最小尺度 YOLO 层、
中尺度的 YOLO 层、大尺度的 YOLO 层,不同倍数对应不

同的感受野,32 倍的最大,8 倍的最小,表 1 是 3 种尺度

的参数值。

表 1　 三种特征尺度

Table
 

1　 Three
 

characteristic
 

scales
特征尺度 感受野 先验框

13×13 大 (116×90)
 

(156×198)
 

(373×326)
26×26 中 (30×61)(62×45)(59×119)
52×52 小 (10×13)(16×30)(33×23)

　 　 YOLOv3 算法在背景复杂,待测对象距离较远,像素

不够高的情况下,对目标的检测还存在一定的缺陷,本文

在特征尺度上对算法进行改进,在原有的基础上添加 8×
8、4×4、2×2 的尺度,如图 3 所示。

图 3　 添加的特征尺度图

Fig. 3　 The
 

characteristic
 

scale
 

map
 

added

卷积神经网络架构内在是分层结构,不同层会提取

不同的图像特征信息,浅层网络提取相对丰富的边缘等

细节信息,高层网络提取语义信息。 本文将浅层高分辨

率特征图、中间层补充特征、高层语义特征融合成一个超

特征图,将特征图用于目标的识别和定位,融合后的特征

图比原始的特征图有更多的信息量,更容易对小目标进

行识别检测。 本文在添加 8×8、4×4、2×2 的尺度后,进行

超特征融合,流程如图 4 所示。 将对应的数据元素基于

分层特征添加 512 个 3×3 的卷积层,使得分层特征通道

的维度保持一致。 为了解决训练过程中每层分布不同造

成的干扰,加速数据集的训练,添加批量规范化层( batch
 

normalization,BN),将数据元素经过卷积层( conv)、BN
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层,反卷积层( deconv)、池化层( pool) 多维度处理,最后

叠加生成超特征融合。

图 4　 超特征融合流程

Fig. 4　 Hyper
 

feature
 

fusion
 

flow
 

chart

因为卷积层内部的网络框架结构,本文需要将超特

征融合后的 Conv4 添加卷积层,生成多尺度特征金字塔。

图 5　 多特征金字塔生成网络

Fig. 5　 Multi
 

feature
 

pyramid
 

generation
 

network

2. 2　 BN 层的改进

随着卷积神经网络前几层参数的变化,训练过程中

各层输入的分布发生变化,使得训练深层神经网络变得

复杂,一定程度上降低了训练的速度,因为它需要较低的

学习率和严格的参数初始化,使得训练具有饱和非线性

的模型变得困难。 将这种现象称为内部协变量转移,并
通过规范化层输入来解决问题。 通过将规范化作为模型

体系结构的一部分并对每个训练批量执行规范化来进行

优化处理。 提高速度。 BN[20] 是由 Google 提出的一种训

练优化方法,能够使算法有更高的学习率,并且满足算法

初始化的要求,起到了正则化的作用。 但是由于 BN 层

的处理容易使算法的整体运行速度降低,所以本文将该

层与卷积神经网络层的参数合并,并引入权重配置文件

进行训练,这样结合以后的计算将使运算过程更简化,运
算量更少,加快算法的速度,以下是详细的计算。

BN 层计算式:

xout =
γ ∑

n

i = 0
(x i·w i) - μ( )

σ2 + 0. 000
 

001
 

+ β (11)

BN 层前的卷积计算式:

xconv = ∑
n

i = 0
(x i·w i) (12)

卷积神经网络层与 BN 层合并后数据输出计算式:

xout = ∑
n

i = 0

x i·
γ·w i

σ2 + 0. 000
 

001
 ( ) -

γ∗μ

σ2 + 0. 000
 

001
 ( ) + β (13)

权重计算式:

w i ′ =
γ·w i

σ2 + 0. 000
 

001
 

(14)

偏置计算式:

β′ = β -
γ·μ

σ2 + 0. 000
 

001
 ( ) (15)

最后结果计算式:

xout = ∑
n

i = 0
(x i·w i ′) + β′ (16)

式中: γ、σ2、μ、β 分别表示缩放因子、方差、均差、偏置。

3　 实验与数据分析

本文实验所用的视频图像主要来源于红外监控区

域,算法环境根据要求在作者的台式机上配置,主要参数

如下:显卡为 Nvidia
 

1080Ti,CPU 为 Intel
 

7700k,内存为

Kingston
 

32G, GPU 为 11G、
 

ubuntu
 

16. 04、 python
 

3. 6、
cuda

 

9. 0、cudnn
 

7. 0、Opencv
 

3. 2。
3. 1　 实验过程

本文实验选取了多个场景下的视频图像,由于采用

图片的形式,所以需要用 MATLAB 提取 AVI 视频中的单

帧图片,并保存,MATLAB 版本为 R2018a。 此次实验提

取的样本图片相隔 40 帧,样本数 5
 

000,将样本图片进行

标注,对于深度学习目标检测, 标注工具有很多, 如

Labelme、YOLO-mark、Vatic、Sloth 等,本次我们使用的是

labellmg,确定目标的 x,y,width,height(对象中心的坐标

及宽高),对样本进行标注,标注信息为“ person、 bike、
auto、motor、dog、cat、bus、bird、skate、truck、train”,生成对

应的 xml 文件。 实验所用的数据集是 PASCAL
 

VOC 格

式, 因 为 YOLOv3 运 行 文 本 文 件, 所 以 运 行 voc _
annotation. py,将样本集处理成实验模型所需要的数据

集,txt 格式。 训练模型之前,图片设置为 416×416,运行

darknet,修改 makefile,建立两个索引文件,train. txt、test.
txt,其中 train. txt 用来存放需要训练的图片路径,test. txt
用来存放验证的图片路径,建立以下 3 个配置文件:cfg
格式的模型配置文件,对象名称文件,obj. data 文件。 除

此以外,训练开始前还需要执行预训练文件,经过几个小

时,训练到 loss 值为十分位以后,可以停止训练。 初始学

习率为 0. 001。 将训练后的数据用 python 语言实现 loss
曲线图,如图 6 所示。
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图 6　 数据训练的 loss 曲线

Fig. 6　 Loss
 

curve
 

of
 

data
 

training

由图 6 可知,本次实验训练的模型较好,横坐标是迭

代次数,曲线下降趋势先陡后平稳,在迭代次数为 5
 

000
次时,loss 曲线值相对稳定,维持在 0. 25 左右。
3. 2　 结果分析

训练好数据后,在 backup 中找到权重文件,修改 cfg
文件,添加头文件,然后用 make 编译,输入测试指令,切
换到 test 训练模式,实验预测位置采用的是 logistic 回归

原理。 首先用初始的算法处理数据,将模型进行训练迭

代后,对 4 个时刻的图像进行处理,得到结果如图 7
所示。

图 7　 初始算法的检测结果

Fig. 7　 Detection
 

results
 

of
 

initial
 

algorithm

由图 7 可知,原算法得到的结果基本上能够检测并

识别目标,基本能够检测出图上目标,但是由于背景相对

复杂,对象较多等原因出现了错检及漏检的情况,时刻 3
未检测出斑马线上的行人、时刻 4 未检测出自行车及骑

自行车的行人。 所以,由于目标背景混杂,距离较远,不
能精确的识别待测目标,原算法的精度较低。 利用上文

的改进方法将算法进行改进后,为了增强算法的实用性,
说服力,本文用原算法与改进后的算法对同一帧的红外

图像进行处理,得到结果如图 8、9 所示。

图 8　 原算法的检测结果

Fig. 8　 Detection
 

results
 

of
 

the
 

original
 

algorithm

图 9　 改进算法的检测结果

Fig. 9　 Detection
 

results
 

of
 

improved
 

algorithm

由图 8、9 可知,改进以后的算法能正常检测道路上

的行人及车辆,并且可以避免原算法将摩托车错检及部

分汽车漏检的情况,能够更准确更大范围地检测目标。
将得到的两个结果用评价指标计算对应的值,Average-
IOU 指人工手动标记与算法预测的框的交集与并集比值

的平均值,可以用来表示目标预测的准确率,值越接近于

1,算法越好,mAP 指一个算法在所有类别上表现的平均

结果,最后的计算值如表 2 所示。

表 2　 评价指标

Table
 

2　 Evaluation
 

indexes
算法 Average-IOU mAP 算法检测时间 / s

原算法 0. 64 51. 73 199
改进后的算法 0. 88 59. 28 186
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　 　 由表 2 可以知道,改进后的算法将 Average-IOU 从

0. 64 提高到 0. 88,将 mAP 从 51. 73 提高到 59. 28,并且

检测速度提高 13
 

s。 计算改进前后的算法对应的 loss
值,并将得到的结果进行可视化处理得到 loss 曲线,如图

10 所示。 由图 10 可得,改进前的 loss 值在 0 ~ 10
 

000 的

下降速度没有改进后的快,并且改进以后的算法在经过

10
 

000 次迭代以后已经趋近于平稳状态,loss 值维持在

0. 25 以下,可以明显地看出,改进以后的算法能够更好

地处理数据,更快更准确地检测目标。

图 10　 检测结果的 loss 曲线

Fig. 10　 Loss
 

curve
 

of
 

test
 

results

4　 结　 论

本文为了更好地检测出红外图像下的目标,提出了

一种基于特征尺度的改进算法,并且将 BN 网络层与卷

积神经网络层进行融合计算,优化网络结构,解决了对道

路行人及车辆漏检错检的情况,由最后的检测结果图以

及一些计算后得到的值可得,在部分遮挡,背景相对复杂

的情况下改进后的算法能够有更好的鲁棒性,但是本文

只是对于单帧的图片进行了处理,为了提高算法的实时

性,保证算法的可用性,使算法具有说服力,下一步的研

究重心是设计更加合理的算法对监测到的红外视频进行

目标检测与跟踪。
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