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摘　要　红外弱小目标检测任务是红外探测领域的重点研究内容之一.然而由于其应用场景的特殊性,包含红外弱小目标的

数据并不多见,且标注往往并不充分,这给由数据驱动的深度学习目标检测模型带来了挑战和困难.针对红外弱小目标数据集

少、缺乏标记信息等问题,提出一种基于可见光Ｇ红外跨域迁移的红外弱小目标检测模型,将数据量更丰富的可见光域监督信息

迁移到红外域中,实现红外域的无监督训练.首先,在 YOLOv５的基础上设计通道增强的数据处理方法,利用低成本的通道分

离技巧将可见光图像转换成类红外图像,缩小可见光域和红外域之间的模态差异.然后,构建多尺度域自适应模块,采用对抗

训练的方式,对骨干网络提取得到的不同尺度特征在特征空间中进行域混淆以减小域偏移的影响,提高模型对弱小目标的检测

性能.实验结果表明,所提方法改进后的模型相比各版本的 YOLOv５模型检测精度均有所提升;与其他现有的无监督域自适

应目标检测算法相比,所提方法在红外弱小目标的检测精度上明显占优.

关键词:红外弱小目标;目标检测;深度学习;域自适应;无监督
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Abstract　Thetaskofinfrareddimandsmalltargetdetectionisoneofthekeyresearchcontentsinthefieldofinfrareddetection．

However,duetotheparticularityofitsapplicationscenarios,thedatacontaininginfrareddimandsmalltargetsisrare,andoften

notfullylabeled,whichposeschallengesanddifficultiesfordataＧdrivendeeplearningobjectdetectionmodels．Inordertosolve

theproblemsoflimiteddatasetsandlackoflabelinformation,aninfrareddimandsmalltargetdetectionmodelbasedoncrossＧdoＧ

mainmigrationofvisiblelightandinfraredisproposedtomigratethemoreabundantvisiblelightdomainsupervisioninformation

totheinfrareddomain,soastoachieveunsupervisedtrainingintheinfrareddomain．First,achannelaugmentationdataprocesＧ

singmethodisdesignedonthebasisofYOLOv５,utilizinglowＧcostchannelseparationtechniquestoconvertvisiblelightimages

intoinfraredlikeimages,reducingthemodaldifferencesbetweenthevisibleandinfrareddomains．Then,amultiＧscaledomain

adaptivemoduleisconstructed,andthefeaturesofdifferentscalesextractedbythebackbonenetworkareusedinthewayofadＧ

versarialtraining．DomainconfusionisperformedinthefeaturespacetoreducetheimpactofdomainshiftandimprovethedetecＧ

tionperformanceofdimandsmalltargetdetection．Experimentalresultsshowthattheimprovedmodelbytheproposedmethod

canimprovetheaveragedetectionprecisioncomparedtovariousversionsoftheYOLOv５originalmodel．Comparedwithother

existingunsuperviseddomainadaptivetargetdetectionalgorithms,theproposedmethodisobviouslysuperiorinthedetectionacＧ

curacyofsmallinfraredtargets．
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１　引言

红外探测可以穿透云层和烟雾等障碍,在白天或夜间场

景下都能做到稳定探测.优良的隐蔽性和稳健的抗干扰能力

使得红外成像技术在红外制导、预警防御等领域都得到广泛

的应用[１],成为当前重点研究和发展的方向之一[２].但由于

红外探测技术特殊的成像原理,远距离探测的目标在最终成

像上呈现微小、无显著形态轮廓、缺乏颜色纹理等信息,容易

淹没在背景中[３],这些问题都给检测任务带来了极大的挑战

和困难.在以往传统的红外弱小目标检测研究中,有许多通

过基于滤波的方法来抑制背景、突出目标,实现对红外弱小目

标的检测[４];利用红外图像中目标及其局部区域灰度值突变

的特点,不少研究者提出基于局部对比机制[５]和基于局部

熵[６]的方法;从目标的稀疏性和背景低秩的角度出发,有研究

者设计基于图像数据结构的检测算法[７].然而,这些传统方

法需要对小目标预先做出强有力的先验假设,并且当红外图

像背景复杂或目标信噪比较低时无法进行有效的检测与

识别.

近年来,随着数据驱动的深度学习技术的快速发展,诸如

FasterRＧCNN[８],YOLO系列[９]的目标检测模型对常规的可

见光物体的检测已经达到非常高的识别精度,基于深度学习

的红外弱小目标检测研究也越来越多.为了更好地突出弱小

目标,Dai等[１０]在 ACMNet中提出非对称的上下文调制模

块,除了自顶向下的全局上下文反馈外,还添加了基于点向通

道注意的自底向上调制路径,以更好地交换高层语义和底层

细节.为实现从信噪比低的背景中提取红外弱小目标,Zhang
等[１１]设计了ISNet检测模型,将提取目标边缘信息的模块和

注意力机制融入网络当中.Li等[１２]通过设计一种稠密嵌套

注意网络 DNAＧNet来实现高层和低层特征间的交互,保持深

层特征中的红外小目标信息.然而,这些方法都未考虑到红

外数据稀缺且难以获取的事实.目前红外弱小目标检测技术

主要应用于军事领域,可获得的相关红外图像数据集少,携带

标签的数据则更少,而这会直接导致有监督的模型训练无法

正常进行.

迁移学习是一种知识迁移再利用的技术[１３],利用相关领

域的知识去提升目标领域任务的性能,可以减少对目标数据

的依赖.通常将使用到的相关大规模数据集称为“源域”,

而将目标任务的数据集称为“目标域”.域自适应作为迁

移学习[１４]的一种,旨在优化源域和目标域之间客观存在

的分布差异,提升模型的泛化性能.Chen等[１５]首次将无

监督域自适应方法应用于目标检测领域,提出的 DAFasＧ

terRＧCNN模型在图像级和实例级两个层面上利用对抗训

练的方式最小化源域和目标域之间的距离.Saito等[１６]在

进行域自适应时对不同层次的特征各有侧重,对于局部特

征采用强对齐的方式,而对全局特征采用弱对齐,以更好

地学习域不变特征.Liu等[１７]注意到带噪标签的数据集

会导致有偏差的源域分布,因此提出 NLTE模型来解决带

噪标签带 来 的 问 题.相 对 于 红 外 图 像,可 见 光 图 像 数 据

丰富且易获取,可见光图像中的纹理、颜色等图像信息也

有利于深度网络模型的学习.借助于跨域迁移学习,可以

将可见光域中的弱小目标知识迁移到红外域中,以实现无

需标注工作就可以在红外弱小目标的识别任务上达到较

为理想的结果.

然而,上述域自适应迁移方法在可见光跨红外域上还缺

乏应用研究.因此,本文提出一种基于可见光Ｇ红外跨域迁移

的红外弱小目标检测算法,在 YOLOv５检测模型的基础上,

设计通道增强的数据处理方法和多尺度域自适应模块,优化

可见光源域和红外目标域之间的分布差异,从而解决红外数

据样本少和无标签的问题.

本文的主要贡献如下:

１)设计通道增强的数据处理方法,对可见光图像的３个

通道进行随机选择分离,模拟“单通道”的红外图像风格.

２)设计多尺度域自适应模块,对骨干网络提取得到的特

征进行域判别,采用对抗训练混淆源域和目标域特征,拉近两

域的特征分布.

３)利用公开的可见光和红外数据集验证了本文方法的有

效性,并且与当下流行的域自适应方法相比,其更适用于可见

光跨红外域的应用场景.

２　本文方法

本文提出一种基于可见光Ｇ红外跨域迁移的红外弱小

目标检测模型,利用大规模有标签的可见光源域数据和有

限的无标签红外域数据,在红外域标签稀缺的情况下实现

对红外弱小目标的准确检测与识别.模型的整体框架如

图１所示.其在 YOLOv５检测模型的基础上进行了两大

改进:１)设计通道增强策略,对输入的可见光源域数据进

行通道分离和随机选择以生成“单通道”的类红外图像,缩

小可见光模态和红外模态之间的差异;２)设计多尺度域自

适应模块,对于主干网络提取到的不同尺度特征图,经多

次卷积操作后进行像素级细粒度的域分类判别,实现在高

维特征空间中拉近可见光源域和红外目标域之间的分布

距离.

就具体流程而言,在模型训练阶段,有标签的可见光源域

和无标签的红外目标域数据会一同输入网络中.而对于三通

道的可见光图像,首先会进行通道增强的数据处理,生成类似

红外图像的“单通道”图像;然后,主干网络对源域和目标域图

像进行特征提取,得到不同尺度的特征图,多尺度域自适应模

块则对这些特征进行域分类,判断其特征是来自于源域还是

目标域,并计算域自适应损失;最 后,只 有 带 标 签 的 可 见 光

源域数据才会进入特征融合的颈部网络以及最后的检测

头网络,进行检测损失的计算.而在模型测试阶段,输入

的红外图像仅经过常规的 YOLOv５检测网络,即不会进入

多尺度域自适应模块.通道增强和多尺度域自适应模块

仅在训练阶段使用,目的是提升骨干网络在红外目标域上

的泛化性,更好地提取到域不变特征,从而提高对红外弱

小目标的预测精度.
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图１　可见光Ｇ红外跨域迁移的红外弱小目标检测模型

Fig．１　InfrareddimandsmalltargetdetectionmodelbasedoncrossＧdomainmigrationofvisiblelightandinfrared

２．１　YOLOv５检测模型

YOLOv５是一种通用的单阶段目标检测算法.其与先前

的 YOLO系列算法一样,都是对图像进行网格划分,然后进

行目标的分类和位置回归预测.YOLOv５的基本网络结构由

骨干网络、颈部网络和检测头网络３部分组成.YOLOv５的

骨干网络集合了残差连接[１８]、空间金字塔池化(SpatialPyraＧ
midPooling,SPP)[１９]等结构的优点,可以高效地提取特征,增
强网络的特征表示能力.在颈部网络中,除了使用常规的自

顶向下的特征金字塔网络结构(FeaturePyramidNetwork,

FPN)[２０],还结合自底向上的路径聚合网络结构(PathAggreＧ

gationNetwork,PANet)[２１],将深层和浅层的特征更好地融

合在一起,获得信息更加丰富、完整的特征图.检测头网络结

构设计简单,由３个１×１卷积组成,对应于提取到的３个特

征层.最终检测损失Ldet包括分类损失Lcls、定位损失Lloc和

置信度损失Lobj３部分组成,如式(１)所示:

Ldet＝Lcls＋λLloc＋γLobj (１)

其中,λ和γ是两个超参数,用于平衡不同部分的损失.

YOLOv５除了在网络结构上做了许多优化外,在输入数

据端也做了很多的改进.例如 Mosaic数据增强[２２]和自适应

锚框计算,前者将４张图片随机剪裁并拼接到一张图上,由于

每张图都会有不同程度的缩小,因此会更有益于小目标的检

测;而后者会自适应地迭代计算最适合目标任务的锚框值,也
会有助于小目标的准确识别.这是本文选择 YOLOv５作为

基模型的原因.

２．２　通道增强策略

三通道的可见光图像相比单通道红外图像具有更丰富的

颜色信息,因此两者间具有较大的模态差异.为了减少图像

风格上的差距,有研究者利用生成对抗网络(GenerativeAdＧ
versarialNetwork,GAN)将 可 见 光 图 像 转 变 为 类 红 外 图

像[２３].但这种生成方法需要额外的较大的计算成本且容易

受噪声影响,生成的图像质量不稳定.Ye等[２４]发现,将可见

光图像的 RGB三通道拆分成３个独立通道后,可以将其视为

３个“单通道”图像,其与红外图像之间的差异比原本 RGB图

像更小,如图２所示.因此,本文提出通道增强的数据处理策

略.如图１中输入端所示,在可见光源域图像输入网络前,先
进行通道增强操作,转换生成类似红外图像的单通道灰度图

像,再输入网络当中进行训练.

图２　通道增强

Fig．２　Channelaugmentation

通道增强策略的具体流程如图３所示.对于输入网络模

型的可见光三通道图像,分离拆解其各个通道,并以相同的概

率随机选择 RGB中的某一通道值.由于使用的 YOLOv５基

模型要求输入的图像数据格式为三通道图像,因此对选中的

通道值进行复制,代替原来的其余两个通道.最终生成的是

３个通道信息一致的输出结果,其会代替原先的可见光图像

输入网络模型中参与训练.式(２)为公式化的流程说明.
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其中,x~R
s,i,x~G

s,i,x~B
s,i为通道增强后的图像,s表示图像来自于源

域,i表示第i张输入图像,xs,i表示第i张源域的输入图像.
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图２给出了一些例图经通道增强后的可视化结果,观察发现,

相较于原始的RGB图像,通道增强后的图像在视觉外观上更

接近红外图像.

图３　通道增强流程图

Fig．３　Channelaugmentationflowchart

通道增强方法是一种简单且有效的数据处理策略,它可

以将可见光图像转化成与红外图像更相似的单通道灰度图

像,进一步缩小两个域之间的模态差异,令检测模型能更好地

学习两域间的相似特征,最终提升模型的检测性能.同时这

种方法保留了原图中的亮度分布和对比度等结构信息,图片

质量稳定,受干扰少.第３．３节中的实验也可表明这种简单

的通道增强策略能够有效地缩小可见光域和红外域之间的模

态差异,提升模型对红外弱小目标的检测性能.值得一提的

是,通道增强方法易于实现,且几乎没有额外的计算开销,省

去了加权平均计算灰度图的成本,而且可以在数据加载器中

与其他基础的数据增强操作无缝集成在一起,为目标检测任

务提供一种简便而有效的预处理方法.

２．３　多尺度域自适应模块

由于可见光图像和红外图像的成像机理不同,因此两域

数据样本分布之间必然存在一定的差异,这种分布不一致也

被称作域偏移(DomainShift)[２５].因此,若仅用有标签注释

的可见光数据作为训练集进行训练,最终在红外测试集上的

检测性能往往会有所下降,不及预期.

为了减小域偏移的影响,根据 YOLOv５网络模型的特

点,提出多尺度域自适应模块,充分利用可获得到的、有限的

红外图像数据,辅助网络更好地提取域不变特征,在高维特征

空间中将可见光域和红外域的特征进行对齐,拉近两域的分

布距离,提升模型在红外域上的泛化性.值得注意的是,这里

训练所使用的红外数据均是不携带标签的,因此对于红外域

来说实际采取的是一种无监督的训练方式.

多尺度域自适应模块的设计如图１左侧网络所示,其输

入为骨干网络提取得到３个不同尺度特征.对不同层级的特

征进行特征对齐,可以更好地从局部和全局信息上拉近两域

距离,更有效地提升模型的鲁棒性.选择这３个特征的原因

是其会参与颈部网络特征融合操作,是 YOLOv５骨干网络中

最主要的３个特征,同时也能避免在全部尺度上进行域自适

应计算的冗余开销.对输入的每一特征而言,其流程如图４

所示,输入的特征经过梯度反转层(GradientReversalLayer,

GRL)[２６]后,会再卷积两次.第一次的卷积操作是将各尺度

的特征图通道数减半;第二次卷积操作是将各特征图的输出

通道数变为１.先后两次卷积操作都不改变输入的特征图尺

寸,只是减少通道数.域分类器分别对每张特征图上的每个

特征点进行域分类,判别其是来自可见光源域还是红外目标

域.对于最终进行域分类的特征来说,其上的每个特征点都

对应于原输入图像上不同大小的感受野.因此,对每个特征

点分别进行域分类判别等同于对原图像中的每个不同区域进

行域标签预测,这种像素级别的细粒度特征对齐有助于消除

图像风格带来的域偏移.

图４　域自适应模块结构

Fig．４　Structureofdomainadaptivemodule

域自适应损失采用交叉熵损失,如式(３)所示:

Lda＝－ ∑
i,l,h,w

[dilogp(h,w)
i,l ＋(１－di)log(１－p(h,w)

i,l )] (３)

其中,di表示第i个训练样本的域标签,若为可见光源域样

本,则di＝０;若为红外目标域样本,则di＝１.对于第i个图

像的第l层特征图在(h,w)处的域分类器输出表示为p(h,w)
i,l .

整个检测模型的总损失函数如式(４)所示,包括检测损失

和域自适应损失两部分.

Ltotal＝Ldet＋αLda (４)

其中,α为超参数用于平衡损失.

在多尺度域自适应模块中,不同尺度的特征图进行两次

卷积操作前会先经过 GRL 这个模块.GRL 的功能十分简

单,其所做的任务就是将传到本层的梯度乘以一个负数,这样

会使 GRL前后的网络训练目标相反,达到对抗训练的效果.

可以说,GRL对前向传播不起作用,只有在梯度的反向传播

中才起作用.按BenＧDavid等[２７]提出的 HＧdivergence计算可

见光源域和红外域之间的分布距离,如式(５)所示:

disH (S,T)＝２(１－min(eS(D(x))＋eT(D(x))) (５)

其中,x为提取到的特征,D 为域分类器,eS和eT 是域分类器

分别在源域和目标域上的预测误差.域分类器的目标是尽可

能正确地判断特征图的域标签,即最小化域分类损失.而梯

度回传经过 GRL模块时,其训练期望也反向了,此时骨干网

络的目的是要最大化这个域分类损失,如式(６)所示:

max
f
　min(eS(D(x))＋eT(D(x)))⇔min

f
　disH (S,T) (６)

特征提取骨干网络和域分类器形成了一个对抗博弈的局

面,最终会使两域之间的分布距离拉近,骨干网络朝提取域不

变特征的方向训练,网络的泛化移植性也会进一步得到增强.

３　实验

３．１　数据集和实验设置

本文研究的是可见光Ｇ红外跨域迁移的红外弱小目标检

测,其具体场景为空中红外弱小目标的检测,旨在实现红外

０９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１０,Oct．２０２４



数据集有限以及标签注释缺失的情况下,利用大量的可见光

图像及其监督信息作为补充以提高模型对红外弱小目标的检

测性能.因此,实验使用公开的可见光弱小目标数据集和红

外弱小目标数据集.模型训练时使用带标签的可见光数据和

无标签的红外数据;在测试阶段则全部使用红外数据,以实现

对红外弱小目标检测性能的评估.

实验选择的可见光弱小目标数据集是 DroneＧvsＧBirdDeＧ

tectionChallenge[２８].该数据集中包含大量远距离的成像尺

寸小的无人机目标.本实验的检测对象是红外弱小目标,因

此在源域数据的选择上排除了包含大目标的视频帧.由于相

邻视频帧之间相似性极高,因此进一步对视频帧序列进行不

连续采样,最终筛选５０００张可见光图像作为源域的训练数

据.图５展示了部分源域训练集的图片,可见其上的无人机

目标尺寸均非常微小.

实验选择公开的复杂背景下红外弱小运动目标检测数据

集SAITD[２９],该数据集包括红外弱小目标仰视天空、俯视植

被、俯视建筑物等多种场景,并且每种场景包含不同目标数目

(１个、２个和３个)的划分.实验研究的是空中弱小目标的检

测,所以挑选符合天空背景和微小目标尺寸的１０个不同序列

构建最终的评估测试集,其上的目标大小均为几像素到十几

像素不等[１２],且对每种目标数目的场景序列均有所挑选,以

保证实验的多样性和合理性.对挑选出来的１０个序列用

Labelimg进行目标标注,这些标注信息仅在测试阶段使用,

用于衡量模型的准确性.此外,实验还需要部分红外图像数

据作为训练集,所以在选出测试集的１０个序列之外又分别从

不同场景序列下挑选出２０００张图像作为训练集,这部分的训

练集是无标注的.

图５　可见光数据集

Fig．５　Visiblelightdataset

实验所使用的操作系统为 Linux系统,基 于 PytorchＧ

１．１０．０的框架实现,GPU 采用的是 NVIDIA GeForceRTX

３０９０.在消融实验和对比实验中,基模型采用 YOLOv５s版

本,实验设置的总训练轮次为１００,批处理大小为１６,一个批

次中可见光和红外图像数目均为８.训练采用 Adam 优化

器,初始学习率为０．０１,动量为０．９３７,权重衰减项为０．０００５,

设置网络图像的输入大小为６４０×６４０,式(４)中用于平衡域

自适应损失的超参数α根据实验经验取０．１.

３．２　性能指标

实验性能指标采用的是目标检测常用的评价指标:准确

率(Precision,P)、召回率(Recall,R)、F１值、平均精度(AverＧ

agePrecision,AP)和平均精度均值(MeanAveragePrecision,

mAP).由于本实验仅针对无人机一类目标进行检测,因此

mAP值等同于 AP值.这些指标的具体计算式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(７)

R＝ TP
TP＋FN

(８)

F１＝２×P×R
P＋R

(９)

AP＝∫
１

０

P(R)dR (１０)

其中,TP,FP,FN 分别为真正例、假正例、反例,准确率P 为

正确检出数占总检测数的比例,召回率R 为正确检出数占所

有真实数的比例,F１与 AP 可以客观地衡量模型的综合性

能.P,R,F１,AP 数值越大代表算法性能越好.上述指标通

常以预测框与真实框的交并比(IOU)为０．５时计算,但由于

本实验数据的目标对象太过微小,如图６所示,预测框即使仅

有一个像素的水平或竖直方向偏移,与真实框的IOU 值都将

有很大程度的下降[３０],因此对于只有几像素到几十像素的目

标,较低的IOU也是可以接受的[３１].故在本实验中,将IOU
的判定阈值下调为０．２５,放宽对正例的判断.由图７可直观

看出,符合新设定的IOU值条件的预测框全为正确检测出目

标的锚框.

A 与B 的IOU计算:

IOU＝|A∩B|
|A∪B|＝０．３９

C与D 的IOU计算:

IOU＝|C∩D|
|C∪D|＝０．２８

图６　小目标的IOU值对位置偏移敏感

Fig．６　IOUofsmalltargetsissensitivetopositionoffset

３．３　消融实验

为了验证本文提出的通道增强策略以及多尺度域自适应

模块的有效性,进行了消融实验,在１０个不同场景的序列测

试集上进行性能评估,其结果如表１所列.

表１中记录了 YOLOv５基模型、单独添加通道增强策略

的模型、单独添加多尺度域自适应模块的模型以及同时采用

通道增强与多尺度域自适应模块的改进后的跨域迁移模型,

在１０个不同序列上检测精度的表现情况及其平均总体表现

情况.对比第一行和第二行数据可以发现,添加通道增强策

略的模型在９个序列上检测精度都高于 YOLOv５基模型.

其中在Seq３和Seq１０上取得了最高的检测精度,平均结果相

比基模型约有４％的精度提升,证明了通道增强策略的有效

性,能够缩小两个模态之间的差异,提高检测性能.表２列出

了定量描述通道增强策略能改善可见光域和红外域模态之间

１９２薛如翔,等:基于可见光Ｇ红外跨域迁移的红外弱小目标检测



的分布差异而计算的弗雷歇距离.弗雷歇距离是一种度量两

个分布之间差异程度的指标,数值越小表示两个分布越接近.

从表２可以看到通道增强后的可见光域与红外域两模态间的

分布差异有所减小.对比第一行和第三行可以发现,添加多

尺度域自适应模块的模型在８个序列上的检测精度均高于

YOLOv５基模型,其中,在Seq６上取得了最高的检测精度,平

均结果相比基模型约有 ４％ 的 精 度 提 升,证 明 了 多 尺 度 域

自适应模块的有效性.表１第４行是集成上述两种模块 提

出的可见光Ｇ红外跨域迁移模型,可以发现提出的模型在８
个序列上均优于 YOLOv５基模型,仅在２个序列上稍逊色

于基模型,同时在７个序列上取得了最高的精度,１０个序

列的平均结果相比基模型有８．３％的大幅度提升,证明所

提模型能够实现在跨域条件下提高对红外弱小目标的检

测性能.

表１　在１０个序列上平均精度的消融实验结果

Table１　AblationexperimentresultsofAPacross１０sequences

模型
通道

增强

多尺度域

自适应

AP
Seq１ Seq２ Seq３ Seq４ Seq５ Seq６ Seq７ Seq８ Seq９ Seq１０ Average

YOLOv５

× × ０．５５０ ０．７５２ ０．６６６ ０．５５６ ０．４４５ ０．８２９ ０．４４８ ０．８８７ ０．４９２ ０．９０６ ０．６５３
√ × ０．６１６ ０．７０３ ０．７５５ ０．７００ ０．５２０ ０．８４０ ０．４５１ ０．８９５ ０．５５２ ０．９２７ ０．６９６
× √ ０．５５１ ０．７６０ ０．７０７ ０．６９４ ０．５７１ ０．８５６ ０．４９６ ０．８６１ ０．５６２ ０．８６７ ０．６９３
√ √ ０．７２９ ０．８６１ ０．７２４ ０．７２４ ０．６１９ ０．８０７ ０．４９７ ０．９１３ ０．６０２ ０．８８４ ０．７３６

表２　两模态间的弗雷歇距离

Table２　Fréchetdistancebetweentwomodes

模态１ 模态２ 弗雷歇距离

可见光域 红外域 １９７．９２

通道增强后的可见光域 红外域 １８２．９８

表３列出了 YOLOv５基模型、单独添加通道增强策略

的模型、单独添加多尺度域自适应模块的模型以及所提的

跨域迁移方法在１０个序列上P,R,F１和AP４个性能指标

的平均表现结果.通过对比实验结果可以发现,通道增强

策略和多尺度域自适应模块均可以有效提高召回率值,F１

值较 YOLOv５基模型均有所提高,说明提出的两个子模块

能更好地平衡准确率和召回率之间的关系.而融合通道

增强策略和多尺度域自适应模块的跨域迁移方法在准确

率P 和召回率R 上相比基模型都有一定程度提升,F１和

AP 均最高,表明所提模型能够提升对红外弱小目标的检

测性能.

表３　不同性能指标的消融实验结果

Table３　Ablationexperimentresultsofdifferentperformance

indicators

模型
通

道增强

多尺度域

自适应
P R F１ AP

YOLOv５

× × ０．７８４ ０．５９２ ０．６７５ ０．６５３
√ × ０．７５２ ０．６６５ ０．７０６ ０．６９６
× √ ０．７２０ ０．６７３ ０．６９６ ０．６９２
√ √ ０．８３７ ０．６５８ ０．７３７ ０．７３６

３．４　对比实验

本文还将提出的可见光Ｇ红外跨域迁移模型与目前现有

的无监督域自适应模型进行对比实验,以验证本文提出的方

法是更适用于红外弱小目标检测的模型,能充分拉近可见光

域和红外域之间的差异.

表４列出了本文提出的方法和 YOLOv５、DAFasterRＧ

CNN(DAF)[１５]、NLTE模型[１７]在１０个红外测试序列上平均

精度的表现结果.

表４　不同模型在１０个序列上平均精度的对比实验结果

Table４　Comparativeexperimentalresultsofaverageaccuracyofdifferentmodelson１０sequences

模型
AP

Seq１ Seq２ Seq３ Seq４ Seq５ Seq６ Seq７ Seq８ Seq９ Seq１０ Average

YOLOv５ ０．５５０ ０．７５２ ０．６６６ ０．５５６ ０．４４５ ０．８２９ ０．４４８ ０．８８７ ０．４９２ ０．９０６ ０．６５３

DAF ０．１６４ ０．２５３ ０．６９７ ０．４２７ ０．３５８ ０．６５７ ０．４６１ ０．７５４ ０．５６２ ０．８２１ ０．５１５

NLTE ０．１８９ ０．３０４ ０．６５９ ０．４５０ ０．３５７ ０．７０２ ０．４６６ ０．８０５ ０．５９３ ０．８５６ ０．５３８

Ours ０．７２９ ０．８６１ ０．７２４ ０．７２４ ０．６１９ ０．８０７ ０．４９７ ０．９１３ ０．６０２ ０．８８４ ０．７３６

　　YOLOv５是本文的基线方法,其训练仅采用了源域可见

光数据进行有监督训练,体现了 YOLOv５模型本身的检测性

能和泛化性能.DAF模型是目标检测领域无监督域自适应

模型的开山之作,是基于FasterRＧCNN目标检测模型设计的

跨域模型,也是许多跨域目标检测模型的对比基线.NLTE
模型是 DAF模型的一种改进,也是最新的跨域目标检测

模型.对于 DAF、NLTE以及本文提出的跨域迁移模型,

其训练集均 采 取 了 相 同 的 设 置,详 见 ３．１节 中 的 实 验 设

置.对比表４中的各行数据可以发现,本文方法明显优于

YOLOv５基模型,且在１０个序列上的平均精度均优于并

大幅度 优 于 DAF 和 NLTE 两 个 无 监 督 域 自 适 应 模 型,

表明了所提方法的优越性.

图７展示了不同模型在SAITD红外数据集上的检测结果

图,图中红色锚框为各模型的预测框,绿色锚框为真实标注框.

由于所检测的目标非常弱小,因此在图中将存在真实框

的区域局部放大.图７中每一行均为相同的检测图,每列图

为不同的模型所检测的结果图.图７第一列为 YOLOv５基

模型所检测的结果图,观察图中的红色预测框和绿色真实框

可以发现,YOLOv５可以部分准确识别出弱小目标的位置,但

还存在明显的漏检情况;第二列和第三列为现有的跨域目标

检测模型 DAF和 NLTE的检测结果图.对比预测框与真实

框可以发现,模型对于第一行和第二行的图片均不能准确
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识别出其上的弱小目标,而且存在错检情况;对于第三行和第

四行的图片能正确识别出部分弱小目标,但依然存在错检的

情况.第四列为本文提出的可见光Ｇ红外跨域迁移模型的检

测结果,观察图中结果可以发现,所提的方法基本能准确识别

出图中的所有弱小目标,这也说明本文方法在未获取红外图

像标签的情况下能够有效提高对红外弱小目标的检测能力.

图７　不同模型的检测结果(电子版为彩图)

Fig．７　Detectionresultgraphsofdifferentmodels

３．５　不同YOLOv５版本上的性能提升表现

YOLOv５模型有多个版本,这些版本主要在模型规模和

复杂度上有所区别,在检测速度和准确性上进行了不同的权

衡,以适应不同的计算能力和实时性需求.从表５和表６可

以看出,YOLOv５s,YOLOv５m,YOLOv５l这３个版本的计算

量和参数量依次变大,推理速度依次变慢.为进一步验证本

文提出的通道增强策略和多尺度域自适应模块的有效性和通

用性,对改进前后的 YOLOv５m和 YOLOv５l分别进行实验.

表５　YOLOv５各版本的计算量和参数量

Table５　CalculationandparameterquantityofYOLOv５versions

模型版本 计算量 参数量

YOLOv５s １６．５×１０９ ７．２×１０６

YOLOv５m ４９．０×１０９ ２１．２×１０６

YOLOv５l １０９．１×１０９ ４６．５×１０６

表６　红外测试数据在 YOLOv５各版本上的检测性能结果

Table６　Detectionperformanceresultsofinfraredtestdataon

variousversionsofYOLOv５

模型版本 P R AP
Inference
speed/ms

YOLOv５s ０．７８４ ０．５９２ ０．６５３ １．２
改进 YOLOv５s ０．８３７ ０．６５８ ０．７３６ １．２

YOLOv５m ０．７１８ ０．６１３ ０．６６１ ３．４
改进 YOLOv５m ０．８６６ ０．７３３ ０．７８９ ３．４

YOLOv５l ０．７０１ ０．６２１ ０．６３１ ５．４
改进 YOLOv５l ０．８２１ ０．６７０ ０．７１７ ５．４

改进前的各版本基线均是利用单源域的有标签的可见光

数据进行训练;改进后的模型为跨域迁移模型,同时利用有

标签的可见光源域和无标签的红外目标域数据进行训练.

实验结果如表６所列,可以发现改进后模型的检测性能均优

于相应的基模型,YOLOv５s,YOLOv５m,YOLOv５l各版本模

型的AP 值分别有８．３％,１２．８％,８．６％的提升,证明了本文

方法 的 有 效 性 和 通 用 性.对 比 各 个 基 模 型 可 以 发 现,

YOLOv５m模型的AP 达到最高,YOLOv５l模型的AP 并非

最高,说明对于小目标的检测而言,并不是模型越大、网络越

深越好.改进后的 YOLOv５s模型显著优于原 YOLOv５m 模

型的检测性能,AP 超出７．５％,再次说明所提方法模块的优

越性.此外从推理速度上也可以发现,改进前后的推理速度

是相同的,因为所提方法仅作用于模型训练阶段,不会在测试

阶段参与推理过程,因而不会产生额外的时间消耗.

结束语　本文提出一种基于可见光Ｇ红外跨域迁移的红

外弱小目标检测模型,充分利用大规模可获得的可见光图像

监督信息,以在红外数据集少、标签稀缺的情况下依旧能够准

确识别出红外弱小目标.针对可见光与红外图像之间模态差

距大的特点,设计通道增强的处理方法,通过随机选择可见光

图像三通道中的某一通道信息来模拟“单通道”类红外图像.

同时,为进一步拉近可见光域与红外域之间的分布距离,设计

多尺度域自适应模块,在多个层级的高维特征空间中,通过对

抗训练的方式缩小域间差异以提升模型在红外域上的泛化

性.在公开数据集上的实验证明,所提方法能够有效提升模

型对红外弱小目标的检测识别能力.同时可以发现检测精度

依然存在可提升的空间,因此下一步将会继续研究如何增强

对弱小目标的特征提取能力,以进一步提高对红外弱小目标

的检测精度.本文实验测试评估中下调IOU 阈值的措施,在

背景更加复杂、目标更加密集的场景下,会引起虚警率的增

加,因此如何设置更合理的评价指标也是未来研究小目标检

测所需要进一步考虑的问题.
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