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重参数化增强的双模态实时目标检测模型

李允臣 张　睿 王家宝 李　阳 王梓祺 陈　瑶

陆军工程大学指挥控制工程学院　南京２１０００７
　(liyunchen１０１２＠１６３．com)

　
摘　要　无人机高空航拍的目标普遍尺寸小、特征弱,而且受复杂天候条件影响大,导致基于可见光或红外单模态图像的目标

检测漏检、误检率较高.对此,提出了重参数化增强的双模态实时目标检测模型 DMＧYOLO.首先,采用通道拼接的方法融合

可见光和红外图像,以极低的成本融合双模态图像的互补信息.其次,提出更加高效的重参数化模块并基于此构建了更加强大

的骨干网 RepCSPDarkNet,有效增强了骨干网对双模态图像的特征提取能力.然后,提出了多层次特征融合模块,通过多感受

野卷积和注意力机制融合弱小目标的多尺度特征信息,增强了弱小目标的多尺度特征表示.最后,删除了对弱小目标检测基本

不起作用的特征金字塔深层检测层,在检测精度保持不变的情况下,减小了模型规模.实验结果表明,在大规模的双模态图像

数据集 DroneVehicle上,DMＧYOLO的检测精度比基准 YOLOv５s高出２．４５％,且优于规模相当的 YOLOv６和 YOLOv７模型,

有效提高了复杂光照条件下目标检测的准确性和鲁棒性,同时检测速度达到８２FPS,可满足实时检测的需求.
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ReＧparameterizationEnhancedDualＧmodalRealtimeObjectDetectionModel
LIYunchen,ZHANGRui,WANGJiabao,LIYang,WANGZiqiandCHENYao

CollegeofCommandandControlEngineering,ArmyEngineeringUniversityofPLA,Nanjing２１０００７,China

　

Abstract　Theobjectscapturedbydronesathighaltitudesaregenerallysmallandhaveweakfeatures,andtheyaregreatlyaffecＧ

tedbycomplexweatherconditions．Objectdetectionbasedonvisibleorinfraredimagesoftenhashighratesofmisseddetection

andfalsedetection．Toaddressthisproblem,thispaperproposesadualＧmodalrealtimeobjectdetectionmodelDMＧYOLO with

reparameterizationenhancement．Firstly,thevisibleandinfraredimagesareeffectivelyfusedbychannelconcatenation,which

makesefficientuseofthecomplementaryinformationinthedualＧmodalimagesataverylowcost．Secondly,amoreefficientrepaＧ

rameterizationmoduleisproposedandamorepowerfulbackbonenetworkRepCSPDarkNetisconstructedbasedonit,whichefＧ

fectivelyimprovesthefeatureextractioncapabilityofthebackbonenetworkfordualＧmodalimages．Then,amultiＧlevelfeaturefuＧ

sionmoduleisproposedtoenhancethemultiscalefeaturerepresentationofweakandsmallobjectsbyfusingmultiＧscalefeature

informationofweakandsmallobjectswithmultiＧreceptivefielddilatedconvolutionandattentionmechanism．Finally,thedeep

featurelayerofthefeaturepyramidisremoved,whichreducesthemodelsizewhilemaintainingthedetectionaccuracy．ExperiＧ

mentalresultsonthelargeＧscaledualＧmodalimagedatasetDroneVehicleshowthat,thedetectionaccuracyofDMＧYOLOis

２．４５％ higherthanthatofthebaselineYOLOv５s,andisbetterthanthatoftheYOLOv６andYOLOv７models．Furthermore,it

effectivelyimprovestheaccuracyandrobustnessofobjectdetectionundercomplexweatherconditions,whileachievingadetection

speedof８２framespersecond,whichcanmeettherequirementsofrealtimedetection．

Keywords　Reparameterization,Dualmodality,RealＧtimeobjectdetection,Multiscalefeatures,Attentionmechanism

　

１　引言

目标检测是计算机视觉领域的一个重要分支,在自动驾

驶、交通监控、应急救援等领域都有非常重要的应用[１Ｇ３].然

而,在无人机高空航拍条件下,目标普遍尺寸小、特征弱,而且

受复杂天候条件的影响大,目标检测面临较大挑战.

近年来,基于深度学习的目标检测算法由于精度高、速度

快,逐渐成为目标检测领域的主流算法.基于深度学习的目

标检测算法主要分为两类:一类是以 RＧCNN(RegionＧbased
ConvolutionalNeuralNetwork)系列[４Ｇ８]为代表的两阶段目标



检测算 法;另 一 类 是 以 YOLO(You OnlyLook Once)系

列[９Ｇ１５]和SSD(SingleShotMultiＧboxDetector)系列[１６Ｇ１７]为代

表的单阶段目标检测算法.单阶段目标检测算法在检测速度

方面具有明显的优势,可进行实时检测,在工业和生活领域应

用广泛.

目前,大多数目标检测算法均基于可见光或红外单模态

图像进行检测,无法有效适应复杂条件下的目标检测任务.

其中,基于可见光图像的目标检测受光照条件影响较大,在夜

晚、雨雾等低光照度条件下,图像质量较差,目标模糊不清,甚

至完全不可见,如图１第一行(c)－(f)所示.而基于红外图

像的目标检测虽然不受光照条件影响,但红外图像分辨率较

低(通常为６４０×５１２像素以下),而且缺乏颜色信息,局部纹

理细节信息不足,背景噪声较多,目标整体特征较弱,如图１
第二行所示.

(a)Day (b)Day (c)Night (d)Night (e)Darknight (f)Darknight

图１　不同光照条件下无人机航拍图像

Fig．１　Aerialimagesunderdifferentlightingconditions

　　与日常生活场景下的目标检测相比,无人机高空航拍条

件下的目标检测不仅面临天候因素的干扰,还面临着更多其

他的挑战:１)空中航拍的目标普遍尺寸小,局部细节特征不明

显,整体特征更弱;２)在空中航拍视角下,拍摄采集的目标为

俯视图,相近类别的物体外形相似,特征差异小;３)航拍图像

的背景区域大,背景干扰因素更多,进一步增大了检测的

难度.

针对以上问题,通过融合可见光和红外双模态图像综合

利用两者的互补特征信息,不仅有利于克服夜暗、雨雾等复杂

天候条件的不利影响,增强目标检测的鲁棒性,而且可以增强

弱小目标的特征表示,提高弱小目标检测的精度.此外,增强

神经网络对弱小目标的特征提取能力,抑制背景噪声的干扰,

也是提高弱小目标检测精度的有效手段.

本文致力于构建一个可适应复杂天候条件的无人机载实

时目标检测模型.因此,本文以轻量级的 YOLOv５s为基准

进行改进,提出了重参数化增强的双模态实时目标检测模型

DMＧYOLO(DualＧModalYOLO).本文的主要工作如下:

１)提出了一个轻量级的融合可见光/红外双模态图像的

实时目标检测模型,不仅能够适应复杂天候条件下的弱小目

标检测任务,而且参数量和计算量都较小.

２)提出了更加高效的重参数化模块 ERepBottleneck(EfＧ

ficientReparameterizedBottleneck),并基于此构建了更强大

的骨干网 RepCSPDarkNet,有效增强了对弱小目标的特征提

取能力.

３)针对特征金字塔分辨率不同的特点,提出了多层次特

征融合模块 MLFFM(MultiＧlevelFeatureFusionModule),通

过多感受野卷积和注意力机制有效融合了弱小目标的多尺度

特征信息,增强了弱小目标的多尺度特征表示.

４)在大规模的双模态图像数据集 DroneVehicle上,所提

DMＧYOLO 模 型 检 测 精 度 mAP５０ 达 到 ７７．９３％,比 基 准

YOLOv５s高 出 ２．４５％,并 优 于 规 模 相 当 的 YOLOv６ 和

YOLOv７模型.

２　相关工作

２．１　双模态图像融合检测算法

双模态图像融合检测算法通过融合不同模态图像的互补

信息,可增强目标的特征表示,从而提高目标检测的鲁棒性和

准确性.目前,双模态图像融合检测算法可分为像素级、特征

级和决策级.像素级融合检测算法通常先设法将成对的可见

光和红外图像融合为一张图像,再对融合后的图像进行目标

检测.Wu等[１８]基于深度神经网络设计了梯度残差模块对可

见光和红外图像进行融合,相比传统融合算法,保留了更多纹

理细节信息并增强了目标亮度,提高了检测精度.Liu等[１９]

先利用 GAN网络[２０]的生成器融合可见光和红外图像,而后

用两个鉴别器分别鉴别可见光图像的纹理信息和红外图像的

目标信息,从而生成高质量的融合图像用于目标检测任务.

像素级融合检测方法虽然没有增加检测成本,但必须先训练

图像融合网络,而后才能对融合后的图像进行检测,因此,其
无法进行端到端的实时检测.特征级融合检测方法通常先分

别提取双模态图像的各自特征,再利用融合后的特征进行检

测.Geng等[２１]将成对的可见光和红外双模态图像分别送入

FasterRＧCNN骨干网提取特征,将stage４的特征图拼接后,

一同输入stage５进行特征融合.Zhou等[２２]将可见光和红外

双模态图像分别送入骨干网提取特征后,先构建单模态图像的

特征金字塔,而后利用可见光图像的照明条件信息和红外图像

的温度信息获取双模态特征的注意力权重,对双模态特征进行

注意力加权融合.决策级融合检测方法通常先对可见光图像

和红外图像分别进行目标检测,而后再对检测结果进行融合.

Chen等[２３]利用贝叶斯规则和跨模态的条件独立性假设,推导

提出了一种基于概率集成的决策级融合检测方法.Sun等[２４]

同时采用特征级融合和决策级融合策略,提出了 UAＧCMDet
(UncertaintyＧAwareCrossＧModalityVehicleDetection),先利用

可见光分支、红外分支以及双模态特征融合分支分别检测,而

后提出不确定感知模块将３个分支的检测结果加权融合.特

征级和决策级融合检测方法均采用并行的网络分支分别提取

３６１李允臣,等:重参数化增强的双模态实时目标检测模型



各模态特征,虽然能更好地提取各模态图像特征,但参数量、计

算量大,检测速度慢.本文采用双模态图像通道拼接融合的方

法,既能较好地利用双模态图像的互补信息,又避免了多分支

网络参数量、计算量大的问题,可更好地满足实时检测的需求.

２．２　重参数化方法

在深度神经网络发展早期,所有的网络结构设计都采用

直连式,但随着网络深度的增加,直连式的网络结构会带来梯

度消失的问题,导致模型难以收敛.He等[２５]于２０１２年提出

了带有残差连接的 Resnet,有效解决了深度神经网络梯度消

失的难题.虽然多分支的神经网络模型性能通常优于直连式

的网络模型,但多分支网络训练时显存消耗大,推理速度较

慢.对此,Ding等[２６]提出了结构重参数化方法和 RepVGGＧ

Block模块.基于 RepVGGBlock构建的 RepVGG 模型将训

练与推理解耦,训练时采用多分支结构以获取更好的性能,推

理时将多分支结构等效转换为单分支结构,从而在保持模型

性能不变的情况下,加快了推理速度.Ding等[２７]在重参数化

方法的基础上,借鉴Inception的多分支结构设计思想,提出

了 DBB(DiverseBranchBlock)模块,设计了可等效转化为一

个K×K 卷积模块的６种不同的重参数化模块,进一步扩展

了重 参 数 化 方 法.２０２２ 年 苹 果 公 司 利 用 重 参 数 化 模 块

RepVGGBlock设计了适用于手机端的轻量级模型 MobileＧ

One[２８],其 检 测 精 度 和 速 度 超 过 了 MobileNet[２９Ｇ３０],ShufＧ

fleNet[３１Ｇ３３]等众多轻量级模型.２０２２年,美团公司提出的

YOLOv６[１４]以及 Wang等[１５]提出的 YOLOv７等模型也采用

了重参数化模块 RepVGGBlock,在不增加模型参数量、计算

量的情况下提高了目标检测精度.Chen等[３４]将重参数化

方法应用于 GhostNet,提出了高效的 RepGhost模块,在移动

设备上取得了较好效果.相较于以往的重参数化模块,本文

改进后的重参数化模块能更好地保留多分支网络特征图的多

样性,增强目标的特征表示.

２．３　注意力机制

人类视觉系统在观察物体时,会将注意力聚焦于某些关

键区域,而忽略大部分的背景区域,从而更加快速地获取有效

信息.深度学习中的注意力机制通过模仿人类视觉的注意力

机制,对重要的特征图通道或位置区域赋予更大的权重,从而

获得特征图的通道或空间位置注意力.Hu等[３５]提出了SE
(SqueezeandExcitation)注意力模块,通过全局平均池化操作

将特征图信息压缩,并通过全连接层学习得到各通道权重.

但SE注意力模块只考虑了特征图通道的重要程度,没有考

虑空间位置的重要程度.Woo等[３６]提出 CBAM 模块(ConＧ

volutionalBlockAttentionModule),在通道注意力的基础上,

增加了空间注意力.Hou等[３７]提出坐标注意力 CA(CoordiＧ

nateAttention)模块,从水平和垂直两个方向建立特征信息的

远程注意力依赖关系.Zhang等[３８]将多尺寸卷积与注意力

机制相结合提出了金字塔挤压注意力 PSA(PyramidSqueeze

Attention)模块,其采用３×３,５×５,７×７,９×９这４种不同尺

寸的卷积核来获取不同尺度的局部特征,并引入 SE通道注

意力对不同尺度卷积核获取的特征图进行通道加权,在分类、

目标检测等任务中都获得了较好的效果.而本文提出的多尺

度特征注意力 MFAM(MultiscaleFeatureAttentionModule)

模块进一步引入了更细粒度的空间像素注意力,能够更好地

聚焦弱小目标特征,对弱小目标的检测更加有效.

图２　DMＧYOLO模型整体结构

Fig．２　OverallstructureofDMＧYOLOmodel
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３　本文方法

本文提出的 DMＧYOLO 模型整体结构如图２所示.首

先,将可见光图像与红外图像拼接融合后输入模型.然后将

重参数化方法改进的 ERepC３模块替换 YOLOv５s骨干网

CSPDarkNet中的C３模块,以增强骨干网的特征提取能力.

ERepC３模块主要由１×１卷积和 ERepBottleneck重参数化

模块组成(具体见第３．２．３节).接着,将 Neck部分P３和P４
层的 C３模块替换为本文提出的多层次特征融合模块 MLＧ

FAMＧP３和 MLFAMＧP４(具体见第３．３．２节),以更有效地融

合不同层次特征图的多尺度特征信息.最后,删除了特征金

字塔中用于检测大目标的 P５检测层,在不降低模型性能的

情况下,减少了模型参数量.

３．１　双模态图像拼接融合

为了尽量减少图像融合的参数量和计算量,并实现端到

端的训练和检测,本文采取了双模态图像通道拼接融合的方

法.首先,将 RGB图像和IR 图像归一化至[０,１]区间.然

后,将 RGB图像的３通道信息与IR图像的单通道信息拼接

融合,具体可表示为:

X＝Concat([R,G,B],[I])＝[R,G,B,I] (１)

其中,concat(􀅰)表示通道拼接操作,[R,G,B]表示可见光图

像的３通道信息,[I]表示红外图像的单通道信息,X 表示拼

接融合后的图像信息.将双模态图像信息X 输入骨干网,神

经网络通过卷积操作可同时提取可见光与红外图像的特征信

息,并对双模态特征信息进行交互融合.

３．２　重参数化方法增强的骨干网

目标检测的性能与骨干网的性能密切相关,YOLOv５s的

骨干网CSPDarkNet虽然是一个设计良好的网络架构,但仍

存在改进的空间.虽然在骨干网中添加更多的卷积分支可以

获得更好的性能,但多分支结构也会增加显存负担和推理时

间.为了在不增加推理成本的条件下提升模型性能,本文采

用重参数化技术对 CSPDarkNet进行改进,提出了 RepCSPＧ

DarkNet.

３．２．１　基本重参数化模块及其变体

基本的重参数化模块 RepVGGBlock如图３(a)所示,其
在训练时由３×３卷积分支、１×１卷积分支和恒等映射分支

组成,每个分支中均有BN(BatchNormalization)层,３分支的

输出相加后,再采用 ReLU 函数激活;推理时,先将 BN 层等

效并入卷积层,再将３×３卷积分支、１×１卷积分支和恒等映

射分支等效合并为１层３×３卷积分支,在推理时仅有１层

３×３卷积,从而减少了推理成本.

(a)RepVGGBlock (b)RepBlock_３１ (c)RepBlock_３１_BN

图３　基本重参数化模块及其变体

Fig．３　Basicreparameterizedmoduleanditsvariants

RepVGGBlock模块最初被应用于直连式的 VGG网络,

如果将 RepVGGBlock模块应用于带有残差连接的网络,则

恒等映射分支可能会破坏特征图的多样性,不利于模型性能

的提升.因此,Wang等[１５]建议在带有残差连接的网络中去

除恒等映射分支,得到重参数化模块的变体 RepBlock_３１,如

图３(b)所示.

批量归一化层BN的作用是将输出的数据分布归一化为

均值为０且方差为１的正态分布,其公式可表达为:

Y＝BN(X)＝(X－μ) γ
σ２＋ε

＋β (２)

其中,X 为输入的数据;μ和σ为批次数据的平均值和方差;γ
为尺度缩放因子,β为平移因子,γ和β 可在训练过程中学习

得到;ε是为避免除数为０而添加的一个极小正数.BN 层虽

有利于模型收敛,并加快模型训练速度,但不同分支的特征图

经过BN层处理后,差异性会被削弱.对此,本文先将各分支

输出的特征图相加,再经过BN层进行归一化处理,从而得到

重参数化模块变体 RepBlock_３１_BN,如图３(c)所示.

３．２．２　重参数化模块的等效转换

本文改进的重参数化模块 RepBlock_３１_BN的重参数化

等效转换过程如图４所示.由于等效转换的过程不涉及 ReＧ

LU激活函数,因此图４中未显示 ReLU函数.

(a)结构等效转换 (b)参数等效转换

图４　RepBlock_３１_BN模块的重参数化转换过程

Fig．４　ReＧparameterizationprocessofRepBlock_３１_BNmodule

第一步　将３×３卷积层和１×１卷积层的卷积核权重进

行合并.用 Fin ∈RN×Cin×H×W 表 示 输 入 的 特 征 图,W(３)∈

RCout×Cin×３×３表示３×３卷积层的权重,F(３)∈RN×Cout×H×W 表示

３×３卷积层输出的特征图;W(１)∈RCout×Cin×１×１表示１×１卷积
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层的权重,F(１)∈RN×Cout×H×W 表示１×１卷积层输出的特征图;

Fout∈RN×Cout×H×W 表示经过BN层处理后最终输出的特征图.

其中,N 表示批次输入的图像数量,Cin表示输入的特征图通

道数,Cout表示输出的特征图通道数,H 和 W 表示特征图的

高和宽.重参数化模块在训练时可表示为:

Fout＝BN(Fin∗W(３)＋Fin∗W(１))＝BN(F(３)＋F(１))(３)

重参数化等效转换过程可表示为:

Fout＝BN(Fin∗(W(３)＋W(１)))＝BN(Fin∗Wadd) (４)

其中,Wadd∈RCout×Cin×３×３ 表示 W(３)与 W(１)相加之和.由于

W(３)和W(１)的尺寸并不匹配,因此,在具体实现时需要先对

W(１)进行padding操作,将其四周填充０后,再加入W(３)的中

心位置,如图４所示.Wadd可等效替换３×３卷积层和１×１
卷积层,式(１)与式(２)的输出结果完全相同,从而将双分支结

构等效转换为单分支结构.

第二步,将BN层与卷积层合并.

BN(Fin∗Wadd)＝(Fin∗Wadd－u)γ
σ ＋β

＝Fin∗Wadd
γ
σ －μ

γ
σ ＋β

＝Fin∗W′add＋b′ (５)

其中,W′add＝Wadd
γ
σ

与b′＝－uγ
σ ＋β,分别表示等效转换后得

到的３×３卷积层的权重和偏置.

经过以上变换,即可将 RepBlock_３１_BN 模块等效转换

为１层３×３卷积层和１层 ReLU激活函数.

３．２．３　重参数化增强的骨干网

CSPDarkNet骨干网主要由 C３模块组成,而 C３模块由

３个１×１卷积和若干个 Bottleneck模块组成.Bottleneck模

块作为骨干网的主体结构,对于提取图像特征至关重要.

Bottleneck模块为１×１卷积、３×３卷积和残差连接组成的残

差模块,如图５(a)所示.

(a) (b)

图５　瓶颈模块及其改进

Fig．５　Bottleneckmoduleanditsimprovement

由于３×３卷积具有比１×１卷积更强的特征提取能力,

因此,本文将１×１卷积替换为３×３卷积,如图５(b)所示.

虽然将１×１卷积替换为３×３卷积会增大模型的参数量和计

算量,但现代 GPU 和 CPU 上的计算库,如 NVDIA 的cuDＧ

NN和Intel的 MKL等,均对３×３卷积运算进行了专门的优

化,３×３卷积具有更快的处理速度.因此,采用３×３卷积

替换１×１卷积并不会显著增加模型推理时间.

为了进一步增强瓶颈结构的特征提取能力,本文将普通

３×３卷积替换为重参数化模块.利用３．２．１节所述的３种

基本的重参数化模块,本文设计了９种不同结构的重参数化

瓶颈模块,如图６所示.图６(a)表示用 RepVGGBlock模块

替换瓶颈结构中的两个３×３卷积,图６(b)和图６(c)表示用

RepVGGBlock模块替换瓶颈结构中的１个３×３卷积的两种

情形.与 RepVGGBlock模块类似,如果用 RepBlock_３１模块

替换瓶颈结构中的３×３卷积,则有图６(d)－图６(f)３种情

形;如果用 RepBlock_３１_BN模块替换瓶颈结构中的３×３卷

积,则有图６(g)－图６(i)３种情形.

图６　重参数化瓶颈模块

Fig．６　Reparameterizedbottleneckmodules

针对这９种瓶颈结构,本文在第５．１节进行了实验对比,

并最终采用(h)模块,称为 ERepBottleneck.将 ERepBottleＧ

neck模块替换原C３模块中的Bottleneck后,即得到 ERepC３
(EfficientReparameterizedC３).将骨 干 网 CSPDarkNet中

Dark２ＧDark５的C３模块替换为 ERepC３模块,即得到本文所

提骨干网 RepCSPDarkNet.RepCSPDarkNet在训练时有更

多的梯度传播路径,可提取更加丰富的目标特征,性能更好;

在推理时,其多分支路径可等效合并为单分支路径,从而在模

型性能不变的情况下加快推理速度.

３．３　多尺度特征融合

对于目标检测而言,一方面不同大小的目标的有效感受

野并不相同,另一方面同一目标需要不同尺度的局部特征共

同表示.因此,通过提取目标丰富的多尺度特征,可以有效提

高目标检测的精度.由于 YOLOv５Neck部分的特征金字塔

既有深层特征图的语义信息,又有浅层特征图的细节信息,包

含了丰富的多尺度特征,因此,本文提出了多层次特征融合模

块用于融合特征金字塔的多尺度特征信息,以增强目标的特

征表示.

３．３．１　多尺度特征注意力模块

原 PSA 注 意 力 模 块 采 用 ３×３,５×５,７×７,９×９的
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多尺寸卷积虽然有利于提取目标的多尺度特征,但是也存

在一些不足:一是大尺寸的卷积核在应用于弱小目标检测

时,可能引入更多的噪声,造成目标检测性能下降;二是其

仅采用了通道注意力,而忽视了更细粒度的空间注意力,

不利于聚焦弱小目标的空间位置信息.对此,本文提出了

多尺度 特 征 注 意 力 模 块 MFAM,如 图 ７ 所 示.MFAM

模块一方面将PSA注意力模块的卷积核尺寸适当缩小,以

适应无人机航拍条件下对弱小目标的检测;另一方面,在

其通道注意力的基础上,进一步添加了更细粒度的空间像

素注意力,从通道和像素两个维度聚焦目标的不同尺度特

征和关键像素点特征,从而更有利于提取弱小目标的特征

信息.

图７　多尺度特征注意力模块

Fig．７　Multiscalefeatureattentionmodule

　　首先,对于输入的特征图Finput∈RN×C×H×W ,MFAM 模块

采用卷积核尺寸K＝[K１,K２,K３,K４],分组G＝[G１,G２,G３,

G４]的多尺度卷积分别提取目标不同尺度的特征,得到特征

图Fi∈RN×C
４×H×W .其中,N 为批次图像的数量,C 为特征图

通道数,H 和W 为特征图的高和宽.接着,采用 SE注意力

模块分别获取Fi 不同通道的注意力权重λi∈RN×C
４×１×１,并

用Softmax函数对各通道注意力权重进行归一化校准,获得

不同尺度特征之间的全局依赖关系ωi∈RN×C
４×１×１.将Fi 与

ωi 逐通道相乘后拼接,得到特征图FC ∈RN×C×H×W .该过程

可表示为:

Fi＝Convi(Finput),i＝０,１,２,３ (６)

λi＝SEWeight(Fi),i＝０,１,２,３ (７)

ωi＝Softmax(λi)＝ exp(λi)

∑
３

i＝０
exp(λi)

(８)

FC＝Concat(Fi☉ωi),i＝０,１,２,３ (９)

其中,Convi(􀅰)表示不同尺度卷积核的卷积操作,SEWeight(􀅰)

表示SE注意力模块,Softmax(􀅰)表示softmax函数,Concat
(􀅰)表示特征图拼接操作,☉表示逐通道相乘.

对于通道注意力加权后的特征图FC,通过全局平均池化

操作和全局最大池化操作,得到 Favg∈RN×１×H×W 和Fmax∈

RN×１×H×W .将Favg和Fmax拼接后,采用３×３的普通卷积将通

道数压缩为１,并经过Sigmoid函数激活,即得到空间像素注

意力权重S∈RN×１×H×W .将S与特征图FC 的各通道逐像素

相乘,即得到最终输出特征图Fout∈RN×C×H×W .该过程可表

示为:

S＝σ(Conv([Favg;Fmax])) (１０)

Fout＝FC􀱋S (１１)

其中,σ为Sigmoid激活函数,Conv为３×３卷积,􀱋表示逐像

素相乘.

３．３．２　多层次特征融合模块

YOLOv５s在特征金字塔的 Neck部分,将深层特征图与

浅层特征图拼接后,利用C３模块进行融合,不同层次的特征

图融合后组成特征金字塔.特征金字塔中既包含了深层特征

图的语义信息,还包含了浅层特征图的细节信息.但是 C３
模块仅有１×１和３×３两种尺寸的卷积核,感受野较为有限,

对目标的多尺度特征提取不够充分.为了更好地获取不同层

次特征图的多尺度特征信息,本文设计了多层次特征融合模

块 MLFFM,如图８所示.MLFFM 模块采用３×３卷积替换

瓶颈结构中的１×１卷积,以增强模块的非线性表示能力,并

采用多尺度的 MFAM 模块替换瓶颈结构中的３×３卷积,从

而更有利于提取多层次特征图中的多尺度特征信息.

(a)C３模块

(b)多层次特征融合模块

图８　C３模块与多层次特征融合模块

Fig．８　C３moduleandmultiＧlevelfeaturefusionmodule
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特征金字塔中的P３,P４,P５特征层的分辨率是逐步降低

的,其特征图尺寸分别是原始输入图像的１/８,１/１６和１/３２.

由于无人机航拍图像中的目标普遍尺寸小、特征弱,具有较高

分辨率的P３和P４特征层保留了更多的弱小目标细节信息,

对于弱小目标检测更加有效.因此,本文设计了与之相匹配

的不同尺度的 MLFFM 模块,称为 MLFFMＧP３,MLFFMＧP４.

其中,MLFFMＧP３中的 MFAM 模块采用的卷积核尺寸 为

K＝[３,３,５,７];MLFFMＧP４模块则进一步缩小卷积核尺寸,

取K＝[１,３,３,５].为了缓解５×５和７×７大尺寸卷积核带

来的参数量、计算量大的问题,采用分组卷积策略,将分组数

分别设为２和４.

由于 DroneVehicle数据集中绝大部分目标为弱小目标,

而特征金字塔的深层特征图 P５特征层相较于原始输入图像

经过了５次下采样,特征图尺寸变为原来的１/３２,过度的下

采样导致弱小目标的特征信息损失较多,不利于弱小目标的

检测.因此,本文在 Neck部分删除了P５检测层,仅保留 P３
和 P４检测 层.对 于 删 除 P５检 测 层 的 影 响,本 文 将 在 第

５．４节进行实验验证.

４　实验设置

４．１　实验环境及训练设置

本文采用 Ubuntu１８．０４操作系统,CPU为２块IntelXEon

５２１８R,内存６４GB,显卡为２块 NVIDIAGeForceRTX３０９０,

显存４８GB,CUDA 版本１１．３,cuDNN 版本８．２．１,PyTorch
版本１．１２．０.

实验超参数采用 YOLOv５s默认设置,采用SGD优化器,

初始学习率０．０１,学习动量为０．９３７,权重衰减系数为０．０００５,

batchsize设为８,迭代１００个epoch.训练时,对图像进行

０．５~１．５倍的随机缩放,同时采用水平翻转、平移、马赛克增

强等数据增强操作.

４．２　评价指标

目标检测常用的评价指标有精确率P(Precision)、召回

率R(Recall)、平均精度均值 mAP(MeanAveragePrecision)

和检测速度FPS(FramesPerSecond).计算公式为:

P＝ TP
TP＋FP

(１２)

R＝ TP
TP＋FN

(１３)

mAP＝∑N
i＝０APi

N
(１４)

FPS＝Frames
Time

(１５)

其中,TP(TruePositives)指正确检测框的数量,FP(False

Positives)指错误检测框的数量,FN(FalseNegatives)指漏检

目标框的数量,AP(AverageＧPrecision)为单个类别的目标检

测精度,N 为所有类别的数量,Frames为视频帧数或图像数

量,Time为检测所需时间.

４．３　数据集及其预处理

本文采用天津大学发布的大规模可见光/红外双模态图

像数据集 DroneVehicle,该数据集由无人机搭载红外与可见

光摄像头同步拍摄得到.拍摄完成后,天津大学团队将成

对的可见光和红外图像进行了裁剪、缩放、padding填充及

匹配对齐处理.对齐处理后,可见光和红外图像分辨率均

为８４０×７１２像素.DroneVehicle共有２８４３９对图像,其中训

练集１７９９０对,验证集１４６９对,测试集８９８０对.目标类别包

括car,freightcar,truck,bus,van.拍摄时间包括白天(Day)、

晚上(Night)、黑夜(Darknight)等不同场景,其中白天１４４７８
对,晚上８４９３对,黑夜５４６８对.图９(a)为各类别目标的数

量分布情况,图９(b)为目标相对于图像宽高的比例情况.可

以看出,各类别目标的数量分布不均衡,car的数量远高于其

他类别;大多数目标尺寸较小,与图像的宽高比例小于０．１.

(a)各类别目标的数量情况

(b)标签的长宽情况

图９　目标数量及标签长宽分布情况

Fig．９　Numberofobjectsanddistributionoflabelsizes

原数据集将成对的红外图像和可见光图像分别进行了手

工标注.由于可见光和红外图像是对齐的,且红外图像的标

注质量更高,因此,我们采用红外图像的标注文件作为对应的

可见光图像的标注文件.同时,为了更好地适应无人机航拍

条件下弱小目标检测的需求,本文在保持原图像宽高比例不

变的情况下,将图像缩小为５１２×４３３像素.

５　实验结果与分析

５．１　双模态图像融合前后的对比实验

本文以 YOLOv５s模型为基准,分别测试了其利用可见

光(RGB)、红外(IR)单模态图像,以及可见光与红外双模态图

像拼接融合(RGB＋IR)的检测结果,如表１所列.由于 DroＧ

neVehicle数据集约一半数量的图像是在弱光及黑暗条件下

拍摄的,而可见光图像中的目标特征较弱,甚至完全不可见,

导致仅利用可见光图像检测时,检测精度明显低于红外图像.

采用可见光与红外图像拼接融合后,检测精度比可见光图像

提升了１２．７８％,比红外图像提升了１．３１％,而模型参数量仅

增加０．００１２×１０６,基本可以忽略不计.可见,采用通道拼接

融合的方法是非常有效的,仅需要增加极少的参数量,即可有

效利用可见光与红外图像的互补信息.
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表１　采用不同模态图像检测的结果对比

Table１　Comparisonofdetectionresultsusingdifferentmodalimages

模型 模态 car freightcar truck bus van P/％ R/％ mAP５０/％ 参数量

YOLOv５s
RGB ８８．６５ ４５．８７ ５５．７２ ８８．６１ ４１．２１ ６８．６０ ５９．９８ ６４．０１ ７．０２３６×１０６

IR ９７．４６ ６２．７５ ７０．８２ ９３．４４ ５２．９２ ７７．１８ ６９．６７ ７５．４８ ７．０２３６×１０６

RGB＋IR ９７．７０ ６４．４０ ７３．８８ ９４．７４ ５３．２０ ７６．３４ ７２．３９ ７６．７９ ７．０２４８×１０６

５．２　重参数化瓶颈模块消融实验

本节以 YOLOv５s为基准算法,以 RGB＋IR双模态图像

为输入,分别用３．１节中提出的９种重参数化瓶颈模块替换

YOLOv５s骨干网中的瓶颈模块,检测结果如表２所列.

表２　重参数化瓶颈模块的性能对比

Table２　PerformancecomparisonofreＧparameterizedbottleneck

modules
(％)

RepBottleneck P R mAP５０

基准算法 ７６．３４ ７２．３９ ７６．７９
(a) ７８．４７ ７０．６９ ７６．９９
(b) ７７．６７ ７１．９３ ７７．４３
(c) ７７．０４ ７３．１３ ７７．５８
(d) ７７．４８ ７２．１７ ７７．０４
(e) ７８．６２ ７１．４５ ７７．４２
(f) ７８．２３ ７２．０６ ７７．５５
(g) ７７．１７ ７２．４６ ７７．３４
(h) ７７．３２ ７３．３３ ７７．６９
(i) ７９．１７ ７１．４ ７７．６０

从表２可以看出,采用重参数化模块后,模型性能均得到

了提升,但各模块带来的提升幅度并不相同.其中,RepBotＧ

tleneck(a),RepBottleneck(d)和 RepBottleneck(g)检测精度

提升幅度较小,分别提升０．２％,０．２５％和０．５５％.这是因为

在带有残差连接的结构中采用串联的重参数化模块,会出现

串联的恒等映射分支或串联的１×１卷积分支,从而破坏特征

图的多样性.

为了避免出现串联的恒等映射分支或串联的１×１卷积

分支,本文在瓶颈结构中仅采用１个重参数化模块,即得到

RepBottleneck(b)(c),RepBottleneck(e),RepBottleneck(f),

RepBottleneck(h)和 RepBottleneck(i).可以看出,采用本文

所提 RepBlock_３１_BN 模块的 RepBottleneck(h)和 RepBotＧ

tleneck(i)性能更优,尤其是 RepBottleneck(h)检测精度相对

于 YOLOv５s基准提升了０．９０％.因此,本文在骨干网中最

终采用 RepBottleneck(h)模块.

５．３　多层次特征融合模块消融实验

对于特征金字塔的最浅层 P３层,本文将 MLFFMＧP３模

块的卷积核尺寸K 分别设置为[３,５,７,９],[３,３,５,７],[１,３,５,

７]进行消融实验.为了减少参数量和计算量,对５×５,７×７,

９×９大尺寸卷积核采用分组卷积策略,分组数分别设置为２,

４,８,实验结果如表３所列.可见,在P３层中采用过大或过小

的卷积核尺寸均无法取得最佳结果,当K＝[３,３,５,７],G＝[１,

１,２,４]时性能最好,检测精度达到７７．５０％.实际上,如果不采

用分组卷积,本文所提多层次特征融合模块的性能可进一步提

升,但会增加一定参数量与计算量,因此本文并未采用.

表３　MLFAMＧP３模块消融实验

Table３　AblationexperimentsofMLFAMＧP３module

K G mAP５０/％
[３,５,７,９] [１,２,４,８] ７７．０６
[３,３,５,７] [１,１,２,４] ７７．５０
[１,３,５,７] [１,１,１,２] ７７．２６

针对特征金字塔的P４层,由于其有效感受野相较于 P３
层进一步缩小,因此,将 MLFFMＧP４模块的卷积核尺寸也适

当缩小,将卷积核 K 分别设置为[３,３,５,７],[１,３,５,７],[１,

３,３,５],将５×５和７×７卷积的分组数分别设为２和４,实验

结果如表４所列.可见,当K＝[１,３,３,５],G＝[１,１,１,２]时

性能最好.

表４　MLFAMＧP４模块消融实验

Table４　AblationexperimentsofMLFAMＧP４module

K G mAP５０/％
[３,３,５,７] [１,１,２,４] ７６．９１
[１,３,５,７] [１,１,２,４] ７７．００
[１,３,３,５] [１,１,１,２] ７７．０６

５．４　不同改进对模型性能的影响

为了验证本文所提改进方法的有效性,本文以 YOLOv５s
模型作为基准,将可见光和红外双模态图像拼接融合后作为输

入,逐一测试了各改进方法对模型性能的影响,如表５所列.

表５　不同改进对模型性能的影响

Table５　Effectofdifferentimprovementsonmodelperformance

模型 RepCSPDarkNet MLFFMＧP３ MLFFMＧP４ WithoutP５ P/％ R/％ mAP５０/％ 参数量

YOLOv５s

－ － － － ７６．３４ ７２．３９ ７６．７９ ７．０２４８×１０６

√ － － － ７７．３２ ７３．３３ ７７．６９ ８．０１６０×１０６

－ √ － － ７６．７１ ７２．８８ ７７．５０ ７．０６４６×１０６

－ － √ － ７６．７７ ７２．２０ ７７．０６ ７．１３７７×１０６

√ √ √ － ７７．７６ ７２．８８ ７７．９２ ８．１６９６×１０６

√ √ √ √ ７８．３９ ７２．４６ ７７．９３ ６．３８２９×１０６

　　YOLOv５s骨 干 网 采 用 RepCSPDarkNet后,检 测 精 度

mAP５０达到７７．６９％,较原模型提升了０．９０％,骨干网的特征

提取能力明显增强.在 P３特征层中采用 MLFFMＧP３模块

后,mAP５０提升了０．７１％.在 P４特征层中采用 MLFFMＧP４

模块后,mAP５０提升了０．２７％.同时采用 RepCSPDarkNet,

MLFFMＧP３和 MLFFMＧP４,检测精度 mAP５０达到７７．９２％,

相比原模型提升了１．１３％.在此基础上进一步删除 P５检测

层后,参数量减少了１．７９×１０６,而检测精度mAP５０不仅没有
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降低,反而提升了０．０１％.可见,P５检测层对于弱小目标检

测而言是冗余的,不利于弱小目标的检测.

５．５　与主流算法的对比实验

在DroneVehicle数据集上,本文提出的 DMＧYOLO模型

与基准算法 YOLOv５s,以及目前先进的实时目标检测算法

YOLOv６ 和 YOLOv７ 进 行 了 对 比. 由 于 YOLOv６ 与

YOLOv７有多个不同规模的模型,因此本文选取了规模相近

的模型YOLOv６n/s以及YOLOv７ＧTiny进行比较,实验结果

如表６所列.

当仅利用可见光(RGB)或红外(IR)单模态图像检测时,

与基准算法 YOLOv５s相比,本文提出的 DMＧYOLO 在参数

量更少的情况下,对可见光图像的检测精度高出２．１％,对红

外图像的检测精度高出０．５６％;与 YOLOv６s相比,在参数量

仅为其３４．５０％、计算量为其４０．４７％的情况下,对可见光图

像的检测精度高出１．３１％,对红外图像的检测精度与其相差

不大;与 YOLOv７ＧTiny相比,虽然参数量、计算量略有增加,

但本文方法对可见光图像和红外图像的检测精度分别高出

１２．９１％和１１．２４％.

表６　与目前主流的实时目标检测算法比较

Table６　ComparisonwithcurrentmainstreamrealＧtimeobjectdetectionalgorithms

模型 模态 car freightcar truck bus van P/％ R/％ mAP５０/％ 参数量 FLOPs FPS

YOLOv５s
RGB ８８．６５ ４５．８７ ５５．７２ ８８．６１ ４１．２１ ６８．６０ ５９．９８ ６４．０１
IR ９７．４６ ６２．７５ ７０．８２ ９３．４４ ５２．９２ ７７．１８ ６９．６７ ７５．４８

７．０２３６×１０６ １０．１×１０９ １０９

YOLOv６n
RGB ８４．５０ ２８．３０ ４７．１０ ８３．７０ ３０．９０ ６０．１０ ５５．００ ５４．９０
IR ９７．６０ ５４．００ ６８．２０ ９２．４０ ４１．００ ６９．３０ ６８．６０ ７０．６０

４．６３００×１０６ ７．２６×１０９ １２１

YOLOv６s
RGB ９０．２０ ４５．３０ ５８．００ ８９．４０ ４１．３０ ６８．５０ ６２．４０ ６４．８０
IR ９８．２０ ６２．８０ ７５．６０ ９３．８０ ５１．１０ ７５．５０ ７２．４０ ７６．３０

１８．５０００×１０６ ２８．９１×１０９ ７６

YOLOv７ＧTiny
RGB ８６．５０ ２９．８０ ４３．００ ８３．２０ ２３．６０ ５６．５０ ５２．３０ ５３．２０
IR ９７．００ ４５．８０ ５８．９０ ９０．９０ ３１．４０ ６３．６０ ６４．４０ ６４．８０

６．０１８４×１０６ ８．４０×１０９ １１８

DMＧYOLO
RGB ８９．９５ ４８．２６ ５８．２７ ８９．６５ ４４．４３ ６９．４２ ６２．４７ ６６．１１
IR ９７．６３ ６２．３３ ７２．５４ ９３．７４ ５３．９４ ７６．０２ ７２．１７ ７６．０４

RGB＋IR ９７．９１ ６４．３４ ７４．６３ ９５．０５ ５７．７４ ７８．３９ ７２．４６ ７７．９３

６．３８１７×１０６ １１．６０×１０９ ８３

６．３８２９×１０６ １１．７０×１０９ ８２

　　当本文 DMＧYOLO模型利用双模态图像融合检测时,检

测精度进一步提升,分别比 YOLOv５s,YOLOv６n,YOLOv６s,

YOLOv７ＧTiny的 最 高 精 度 高 出 ２．４５％,７．３３％,１．６３％,

１３．１３％,取 得 了 明 显 优 于 其 他 模 型 的 检 测 精 度.可 见,

YOLOv６和 YOLOv７模型虽然在通用目标检测数据集 MS

COCO上取得了优异的性能,但对于复杂场景下的弱小目标

检测效果并不理想.而本文 DMＧYOLO 模型对弱小目标具

有更强的特征提取能力,能更好地适应复杂天候条件下的目

标检测任务.当利用可见光与红外图像融合检测时,DMＧ

YOLO模型的检测速度达到８２FPS,虽相较于 YOLOv５s和

YOLOv７ＧTiny略有差距,但完全可以满足实时检测的任务

需求.DMＧYOLO检测速度略慢的原因主要是其引入注意力

机制后,增加了神经网络层数,导致推理时间增加.

５．６　检测效果及分析

为了更直观地观察检测效果,本文选取了白天、晚上和黑

夜等不同天候条件下的图像进行检测,效果如图１０所示.第

一列为标注图像,YOLOv６s(RGB)和 YOLOv６s(IR)分别为

YOLOv６s对可见光图像、红外图像的检测结果;YOLOv７TiＧ

ny(RGB)和 YOLOv７Tiny(IR)分别为 YOLOv７Tiny对可见

光图像、红外图像的检测结果;最后一列为本文提出的 DMＧ

YOLO的检测结果.其中,红色虚线框表示漏检目标,黄色虚

线框表示误检目标.

图１０　检测效果对比图(电子版为彩图)

Fig．１０　Comparisonofdetectioneffects

　　在第一行白天光照良好的条件下,YOLOv６s(RGB)对图

中目标全部检测正确,效果相对较好;YOLOv６s(IR)则有两

例误检;YOLOv７Tiny(RGB)对树木遮挡的car和残缺的bus
漏检,并有１例误检;YOLOv７Tiny(IR)则有１例误检,１例

漏检;本文 DMＧYOLO 则全部检测正确,且置信度值总体

高于其他模型.在第二行晚上弱光条件下,YOLOv６s(IR)和

YOLOv６s(RGB)各有１例误检,但 YOLOv６s(IR)的目标置

信度值整体高于 YOLOv６s(RGB);YOLOv７Tiny(IR)的目标

置信度值也整体高于 YOLOv７Tiny(RGB);DMＧYOLO由于

能够利用可见光和红外图像的互补信息,对所有目标全部
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检测正确.在第三行黑夜条件下,由于光线非常微弱,人眼在

可见光图像中基本无法发现目标.YOLOv６s(RGB)利用微

弱的光线虽能检测出大部分目标,但目标置信度普遍偏低,且

出现１例漏检、２例误检;YOLOv６s(IR)虽能检测出全部目标

且目标置信度相对较高,但由于红外目标的特征信息有限,将

阴影误检为了bus,将特征相似的van误检为了car;YOLOv７

tiny检测效果与 YOLOv６s类似;而本文 DMＧYOLO 对所有

目标均能正确检测,且目标置信度更高.

总体来看,在光照条件良好的条件下,利用可见光图像检

测效果较好,在黑暗条件下,利用红外图像检测效果较好,而

DMＧYOLO能够综合利用双模态图像的互补信息,对弱小目

标有更强的特征提取能力,在不同天候条件下均表现较好.

结束语　针对复杂天候条件下无人机航拍目标检测存在

的问题,本文提出了重参数化方法增强的双模态实时目标检

测模型 DMＧYOLO.采用通道拼接的方法对双模态图像进行

融合,以极低的融合成本有效利用了双模态图像的互补信息.

本文提出了更加高效的重参数化模块,并以此为基础构建了

更强大的骨干网 RepCSPDarkNet,有效增强了骨干网对弱小

目标的特征提取能力.同时,提出了多层次特征融合模块,可

更充分提取并聚焦弱小目标的多尺度特征.最后,通过删除

冗余的深层检测层,减少了模型参数量.与目前先进的实时

目标检测算法 YOLOv６以及 YOLOv７相比,本文方法取得了

良好的精度与速度的平衡,未来可应用于无人机终端在复杂

天候条件下执行目标检测任务,具有良好的应用前景.

由于 DroneVehicle数 据 集 存 在 长 尾 分 布 现 象,freight

car,truck,van等类别的样本数量明显少于car的数量,导致

其检测精度明显低于car.对于长尾分布问题,本文并未进行

处理,未来将继续研究改进目标损失函数,通过增加稀有类别

的损失比重,提高稀有类别的检测精度.此外,实验表明对

freightcar,truck,van等的检测精度不仅低于car,还低于样

本数量大致相同的bus.这可能是由于它们外形相似、特征

差异小,因此容易出现误检.对此,未来将借鉴细粒度识别领

域的研究工作,以提高模型对相似目标的细粒度识别能力.
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