
 

 

基于注意力与量化感知的航拍红外目标检测①
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摘　要: 针对航拍场景下红外目标对比度低、识别精度差、检测难度大等问题, 提出一种基于注意力与量化感知的

航拍红外目标检测算法. 首先, 利用 DCNv2替代 ELAN模块中的 3×3卷积, 构建了 DC-ELAN模块, 有效提升了模

型捕捉局部和全局特征的能力, 进而强化了网络的特征表达能力; 其次, 通过巧妙地将 SE注意力机制融入 SPPCSPC
模块和 ELAN模块中, 设计出了 SE-SPPCSPC模块和 SE-ELAN模块, 有助于增强特征图的空间自注意力, 模型能

够更好地关注目标区域; 此外, 引入 QARepVGG模块, 提升模型的量化感知能力并增强其对量化误差的鲁棒性; 最
后, 引入 DyHead模块, 该模块可以根据输入图像的不同动态调整检测头, 提高模型对不同大小、形状目标的检测

能力, 从而进一步提高红外目标检测的准确性和鲁棒性. 实验结果表明, 相较于原模型, 改进后的 YOLOv7-tiny 模

型在计算量未增长的情况下, mAP@0.5值提升了 3.4%, mAP@0.5:0.95值提升了 4.8%, 显著提高了模型检测精度.
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Abstract: Aiming at the problems of low contrast, poor recognition accuracy, and difficult detection of infrared targets in
aerial scenes, this study proposes an aerial infrared target detection algorithm based on attention and quantization
awareness. Firstly, the DC-ELAN module is constructed by using DCNv2 to replace the 3×3 convolution in the ELAN
module, which effectively improves the ability of the model to capture local and global features, and then strengthens the
feature representation ability of the network. Secondly, by cleverly integrating the SE attention mechanism into the
SPPCSPC module and the ELAN module, the SE-SPPCSPC module and the SE-ELAN module are designed, which helps
to enhance the spatial self-attention of the feature map, and the model can better focus on target areas. In addition, the
QARepVGG module is introduced to improve the quantization awareness of the model and enhance its robustness to
quantization errors. Finally, the DyHead module is introduced, which can dynamically adjust the detection head according
to different input images, improve the detection ability of the model to targets of different sizes and shapes, and further
improve the accuracy and robustness of infrared target detection. Experimental results show that compared with the
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original model, the improved YOLOv7-tiny model has 3.4% and 4.8% increases in mAP@0.5 and mAP@0.5:0.95 values
without increasing the amount of calculation, which significantly improves model detection accuracy.
Key words: infrared target detection; deformable convolution; attention mechanism; quantization-aware training; target
detection head

随着无人机技术和航拍设备的快速发展, 航拍红

外图像作为一种重要的信息获取方式, 已逐渐广泛应

用于军事、安防、应急救援等领域. 航拍红外图像能

够提供独特的信息和视角, 对于目标检测和识别具有

重要的意义. 与可见光图像相比, 首先, 红外图像的对

比度较低[1], 目标与背景的区分度往往较小, 这使得在

红外图像中准确检测目标变得尤为困难; 其次, 红外图

像中的噪声干扰较大, 这进一步降低了目标检测的准

确性; 此外, 航拍场景下的红外图像还受到拍摄角度、

拍摄高度、气象条件以及遮挡等多种因素的影响, 使
得目标检测更加困难. 因此, 研究开发高效准确的红外

目标检测算法对于充分利用航拍红外图像的优势具有

重要意义.
在过去的几年中, 深度学习技术的快速发展为图

像处理和计算机视觉领域带来了巨大的进步. 目标检

测作为图像处理的一个重要分支, 也取得了显著的进

展. 在 2012年, AlexNet[2]在 ImageNet图像分类任务中

取得了突破性成果, 开启了深度学习在目标检测领域

的应用[3]. 随后, 一些早期的目标检测算法, 如 R-CNN[4]、

Fast R-CNN[5]和 Faster R-CNN等, 逐渐发展起来. 这些

算法主要基于卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN) [6]和区域生成网络 (region proposal
network, RPN), 通过提取候选区域的特征并使用分类

器进行分类, 实现了较高的目标检测精度. 随着 YOLO
(you only look once) 系列[7–9]的推出, 深度学习目标检

测技术取得了重要突破. 此外, 还有许多其他具有代表

性的目标检测网络模型, 如 SSD (single shot multibox de-
tector)[10]、RetinaNet[11]和 DETR (detection Transformer)[12]

等, 这些算法都在不同领域发挥着各自的优势和特点.
针对航拍场景下的红外目标检测问题, 越来越多

的研究者投入到相关研究工作中. Gong等人[13]针对红

外图像检测速度难以达到实时性要求的问题, 提出了

一种基于轻量型检测网络 YOLOv3-tiny的红外图像检

测算法, 为了提升检测精度, 他们不仅优化了网络结构

以加深其层次, 还巧妙地采用了 K-means 聚类算法对

先验框进行了精确调整, 尽管如此, 由于当前检测网络

的深度仍有所欠缺, 其检测精度尚存提升空间. Zhu 等

人[14]成功地集成了 Transformer 预测头和卷积注意力

模块 (convolutional block attention module, CBAM)[15]

至 YOLOv5 中, 尽管这一举措显著提升了模型检测效

果, 但随之而来的问题是模型参数规模庞大, 导致网络

推理速度降低. Hu等人[16]巧妙地结合各种运动形态的

目标模式, 成功地融合了不同维度的红外目标特征, 这
确实在增强目标特征的同时抑制了背景噪声, 但由于

该方法涉及不同维度的特征融合, 需要大量的计算资

源来进行特征提取和融合, 这可能导致在实际应用中,
特别是在需要实时处理的场景中, 难以满足性能要求.

本文在前人研究的基础上, 聚焦于航拍场景下红

外目标检测, 以 YOLOv7-tiny[17]网络模型为基准, 提出

一种新的网络结构, 具体改进如下.
(1) 引入可变形卷积第 2 版 (deformable ConvNets

version 2, DCNv2)[18], 提出将 DCNv2应用于 YOLOv7-
tiny 骨干网络的 ELAN (efficient layer aggregation
network)模块中, 将其中的 3×3卷积替换为 DCNv2, 构
建 DC-ELAN 模块, 可以有效地捕获局部和全局特征,
增强网络的特征表达能力, 从而提高红外目标检测的

准确性.
(2)对 YOLOv7-tiny网络模型的 Neck部分进行改

进, 在 SPPCSPC模块和 ELAN模块中融入 SE (squeeze-
and-excitation) 注意力机制[19], 提出 SE-SPPCSP 模块

和 SE-ELAN 模块, 有助于增强特征图的空间自注意

力, 使其能够更好地关注到目标区域, 从而显著提升目

标检测的精度.
(3)在 Neck部分融入 QARepVGG[20]模块, 能够提

升模型的量化感知能力, 增强对量化误差的鲁棒性, 从
而优化目标检测的性能.

(4) 对模型的 Head 部分进行改进, 引入 DyHead
(dynamic head)[21]模块, 可以根据输入图像的不同动态

调整检测头, 提高模型对不同大小和形状目标的检测

能力, 从而增强模型的泛化性能. 
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1   本文方法 

1.1   概述

YOLOv7-tiny是 YOLO系列目标检测算法中的一

个轻量级版本, 它是在 YOLOv7 的基础上进行了一些

改进, 在保持较高检测精度的同时, 减小了模型大小和

计算复杂度, 适用于资源受限的场景.
YOLOv7-tiny 网络模型主要由 4 个部分组成, 分

别是输入部分、Backbone 部分、Neck 部分和 Head
部分. 输入部分首先对输入图像进行预处理操作, 例
如调整大小以适应模型的输入要求, 并进行归一化处

理[22]; Backbone 部分作为特征提取的核心部分, 采用

了轻量级的设计, 它由一系列的卷积层、池化层等构

成, 通过优化网络结构和参数数量来减小计算负担;
Neck 部分负责融合 Backbone 网络提取的特征, 并生

成用于目标检测的特征图, 采用了一些特殊的结构,

如空间金字塔池化 ,  以增强特征的表达能力 ,  通过

Neck 部分的处理, 模型能够捕获多尺度的目标信息;
Head部分基于 Neck部分输出的特征图进行目标检测

和分类, 包含一组卷积层和全连接层, 用于回归目标

边界框的坐标和分类目标的类别, 通过回归和分类的

损失函数进行联合训练, 模型能够同时优化定位和分

类的性能. 

1.2   改进的 YOLOv7-tiny 网络模型

本文在 YOLOv7-tiny 网络模型的基础上, 对其进

行改进, 在 Backbone部分提出新的 DC-ELAN模块, 增
强网络的特征表达能力; 在 Neck部分提出 SE-SPPCSPC
模块和 SE-ELAN 模块, 以及引入 QARepVGG 模块,
提高红外目标检测精度; 在 Head部分使用带有自注意

力检测的 DyHead 检测头, 增强模型的泛化性能, 改进

后的 YOLOv7-tiny网络结构图如图 1所示.
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图 1    改进的 YOLOv7-tiny网络结构图

  

1.3   可变形卷积替换标准卷积

在航拍场景下, 由于目标往往存在较大的形变, 采
用标准卷积在处理这种场景时往往表现不佳. 为了解

决这个问题, 本文提出采用 DCNv2 替换标准卷积, 以
适应不同形状和大小的目标.

DCNv2 是一种创新性的卷积方式, 它通过学习目

标物体的偏移量, 能够自适应地调整卷积核的位置.
DCNv2 的实现过程可以分为两个阶段, 如图 2 所示.
通过一个卷积层来学习目标物体的偏移量, 在这一阶

段, 网络接收输入图像并使用 DCNv2 来提取特征, 每
个像素点位置上的卷积核都可以根据学习到的偏移量

进行移动, 使得网络能够逐渐适应不同目标的形状和

大小, 一旦学习到了目标物体的偏移量, 这些偏移量将

被用于调整卷积核的位置. 在第 2个阶段, 根据学习到

的偏移量将卷积核移动到正确的位置上进行卷积操作,
它能够自适应地调整卷积核的位置, 从而更好地适应

不同形状、大小的目标物体.
YOLOv7-tiny网络模型的 ELAN模块使用标准卷

积来进行特征提取, ELAN模块结构图如图 3所示. 本
文提出新的 DC-ELAN 模块, 提高网络的特征提取能

力, DC-ELAN模块结构图如图 4所示. 

1.4   SE 注意力机制模块

在航拍场景下, 由于红外图像的特殊性, 目标往往

存在于图像的局部区域. SE 注意力机制是一种通道类
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型的注意力机制, 它在通道维度上增加注意力机制, 通
过挤压和激励操作建模通道间的相互依赖性来提取更

丰富的特征信息, 提高网络表达的质量, SE 注意力机

制结构图[19]如图 5所示.
 
 

Input feature map

Deformable convolution

Offset field

Offsets

Output feature map

Conv

 
图 2    DCNv2的实现过程
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图 3    ELAN模块结构图
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图 4    DC-ELAN模块结构图
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图 5    SE注意力机制结构图

 

X W′

H′ C′ U

Ftr W

H C

图 5 中,  为原始输入特征图,  为原始输入宽

度,  为原始输入高度,  为原始输入通道数,  为经

过  (transformation) 操作后的特征图,  为操作后的

宽度,  为操作后的高度,  为操作后的通道数.

1×1×C

在挤压步骤中, SE 注意力机制使用全局平均池化

操作将输入特征图压缩成一个 的特征向量, 从
而提取出输入特征的全局信息. 挤压步骤计算所用数

学公式如下所示:

zc = Fsq (uc) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

uc (i, j) (1)

uc uc (i, j) i j其中,  为二维矩阵,  为第 行第 列元素的特征

向量.

1×1×C

在激励步骤中, 经过全局平均池化操作后, 将得到

的 的特征向量通过一个全连接层, 将其映射到

一个较小的向量, 然后再通过另一个全连接层将其映

射回原始的维度. 在这个过程中, 使用 Sigmoid函数将

每个元素压缩到 0–1 之间, 并将其与原始输入特征图

相乘, 得到加权后的特征图. 激励步骤计算所用数学公

式如下所示:

s = Fex (z,W) = σ (g (z,W)) = σ (W2δ (W1z)) (2)

W1z δ (·)
W2δ (·) σ (·)

其中,  为第 1 个全连接操作,  为 ReLU 激活函

数,  为第 2个全连接操作,  为 Sigmoid函数.
接着通过 Sigmoid 函数将每个通道的权重归一化

到[0, 1]范围内, 然后通过一个 Scale 的操作将归一化

后的权重加权到每个通道的特征上[23]. Scale操作计算

所用数学公式如下所示:

X̃c = Fscale (uc, sc) = scuc (3)

sc其中,  为各通道重要程度的权重.
本文将 SE注意力机制融入 Neck部分的 SPPCSPC

模块和 ELAN 模块中, SPPCSPC 模块结构图如图 6
所示, 提出 SE-SPPCSPC 模块和 SE-ELAN 模块. SE-
SPPCSPC模块结构图如图 7所示, SE-ELAN模块结构

图如图 8所示.
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图 6    SPPCSPC模块结构图
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图 7    SE-SPPCSPC模块结构图
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图 8    SE-ELAN模块结构图

  

1.5   QARepVGG 模块

在航拍场景下的红外目标检测任务中, 检测的目标
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是从复杂的航拍图像中准确地检测出红外目标. 为了实

现这一目标, 本文采用量化感知训练 (quantization-aware
training) 方法, 将量化过程融入 RepVGG 网络的训练

中, 形成 QARepVGG模块, RepVGG模块与 QARepVGG
模块结构对比图[20]如图 9所示.
  

3×3 1×1

3×3

3×3

3×3 3×3
3×33×3 3×3

3×3 1×1

3×3

3×3
3×3 Conv

BN

 
图 9    RepVGG模块与 QARepVGG模块结构对比图

 

QARepVGG 模块相对于 RepVGG 模块进行了多

方面的改进, 这些改进主要集中在权重和激活分布的差

异、优化设计和量化友好特性上. 具体来说, QARepVGG
在权重和激活分布方面保持了与 RepVGG 的基本差

异, 这种差异使得它能够更好地适应不同的输入特征

图的大小和形状, 从而减少不必要的计算和内存消耗;
优化设计使得 QARepVGG 可以方便地集成到现有的

神经网络架构中, 并能够提供出色的后量化性能, 同时

减少了对计算资源和内存的消耗; 此外, QARepVGG
还具有量化友好特性, 使得它在处理大量数据时更加

高效和可靠, 同时减少了对计算资源和内存的消耗. 这
些改进让 QARepVGG具有更高效的计算能力, 更好的

泛化性能以及更低的内存消耗, 从而全面提升模型的

整体性能. 

1.6   DyHead 检测头模块

红外目标在航拍图像中往往呈现出较小的尺寸和

较低的对比度, 为了解决这些问题, 本文采用 DyHead
作为新的目标检测头 ,  它通过将尺度感知注意力模

块、空间感知注意力模块和任务感知注意力模块统一

在一个框架中, 提高目标检测的性能, DyHead 模块结

构图如图 10所示.

F ∈ RL×S×C在检测层上给定特征张量 , 将注意力函

数转换为 3 个连续的注意力, 每个注意力只关注一个

角度, 该注意力函数计算所用数学公式如下所示:

W (F) = πC (πS (πL (F) ·F) ·F) ·F (4)

πL (·) πS (·) πC (·)其中,  、 、 分别是适用于维度 L、S 和

C 的 3个不同的注意力函数.
 
 

offset

conv 3×3

ReLU

1,0,0,0

Sigmoid

normalize

α1
, 
β1

, 
α2

, 
β2

avg pool

Hard-Sigmoid 

πL

πS

πC

ReLU

conv 1×1

avg pool index

FC

FC

 
图 10    DyHead模块结构图

 

πL (·)(1)尺度感知注意力模块

该模块主要解决目标尺寸变化对检测的影响, 由
于红外目标在图像中的尺寸通常较小, 尺度感知模块

通过并行计算多个尺度感受野, 从不同尺度上提取特

征信息, 即使目标尺寸变化, 也可以在多个尺度上进行

有效的特征提取, 提高检测的准确性. 尺度感知注意力

模块计算所用数学公式如下所示:

πL (F) ·F = σ
 f
 1

S C

∑
S ,C

F


 ·F (5)

f (·) ×其中,  函数是一个由 1 1 卷积层近似模拟的线性

函数, 它的输入是特征图, 输出是经过线性变换后的特
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σ (x)征图;  函数是 Hard-Sigmoid函数, 它的输入是一个

实数, 输出是一个 0–1之间的实数.
πS (·)(2)空间感知注意力模块

该模块关注于目标在图像中的空间位置变化对检

测的影响, 由于红外目标的位置往往不固定, 空间感知

模块利用空洞卷积和注意力机制, 将上下文信息融入

特征提取过程中, 即使目标位置发生变化, 也可以有效

地进行检测, 提高鲁棒性. 空间感知注意力模块计算所

用数学公式如下所示:

πS (F) ·F = 1
L

L∑
l=1

K∑
k=1

ωl,k ·F (l; pk +∆pk;c) ·∆mk (6)

pk +∆pk

∆pk ∆mk

pk

其中, K 为稀疏采样位置的数量,  是由自学习

空间偏移量 转移的位置, 聚焦于一个辨别区域, 
是位置 上的自学习重要标量.

πC (·)(3)任务感知注意力模块

该模块将任务的先验知识融入目标检测过程中,
通过引入一个轻量级的神经网络, 任务感知模块将先

验知识和特征提取过程进行有机结合, 可以针对不同

的任务需求, 自适应地调整特征提取的侧重点, 提高目

标检测的性能. 空间感知注意力模块计算所用公式如

下所示:

πC (F) ·F =max
(
α1 (F) ·Fc+β

1 (F) ,α2 (F) ·Fc+β
2 (F)
)
(7)

Fc
[
α1,β1,α2,β2

]T
= θ (·)其中,  是第 c 个通道的特征切片, 

是学习控制激活阈值的超函数. 

2   实验结果与分析 

2.1   数据集处理

实验数据集来自 infiRay 公司提供的开源数据库

中的红外航拍人车检测数据集, 该数据集从不同的视

角高度采集了 11 045 张红外图像, 包含不同场景下不

同尺度的人、小汽车、公交车、自行车、骑自行车的

人、卡车等 6类红外目标, 本文按照 7:1:2的比例划分

为训练集、验证集、测试集, 分别有 7  731、1  105、
2 209张图像. 

2.2   实验环境及参数配置

为了保证实验的公平性, 本研究中涉及的所有实

验均在相同的实验配置和训练参数下进行, 实验配置

如表 1所示, 训练参数如表 2所示.

 

表 1    实验配置
 

配置名称 配置信息

操作系统 Windows 11
CPU Intel(R) Core I7-13700KF
GPU NVIDIA GeForce RTX 4070Ti

深度学习框架 PyTorch
CUDA 11.3
语言 Python 3.8.5

  

表 2    训练参数
 

参数名称 参数信息

学习率 0.01
动量参数 0.937
衰减系数 0.000 5

输入图像的尺寸 640×640
批量大小 16
训练周期 300

  

2.3   模型评价指标

(1)平均精度均值 (mean average precision, mAP)
mAP 是衡量模型在多个类别上的平均性能, mAP@0.5

表示 IoU (intersection over union) 阈值设置为 0.5 时,
模型的平均精度均值. mAP@0.5:0.95表示 IoU阈值从

0.5 到 0.95 的范围内, 计算每个类别的 AP, 并取平均

值. mAP 计算所用数学公式如下所示:

mAP =

∑
AP

Num (cls)
(8)

(2) GFLOPs
GFLOPs 是每秒执行的 10 亿次浮点运算, 常作为

衡量 GPU 性能的指标. 它表示模型或算法在 GPU 上

每秒可以执行的浮点运算次数, 可以用来评估模型或

算法的并行计算能力和计算效率. 

2.4   实验与分析 

2.4.1    ELAN改进对比实验

为了更好地验证本文提出的 DC-ELAN 模块的有

效性, 分别用 PConv、DSConv、ODConv、DySnake-
Conv 以及 DCNv2 这 5 种卷积替换 ELAN 模块中的

3×3 卷积, 基准模型采用标准卷积, 实验结果如表 3
所示.
  

表 3    ELAN改进对比实验
 

Model mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) GFLOPs
Baseline 85.0 50.1 13.2
+PConv 84.1 48.9 10.1
+DSConv 84.8 50.1 9.4
+ODConv 84.9 49.6 9.5

+DySnakeConv 85.1 49.8 17.7
+DCNv2 85.9 50.9 10.9
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由表 3可以看出, 使用 PConv、DSConv、ODConv
后, 计算量虽显著减少, 但 mAP@0.5 值均出现不同程

度的下降, 表明这些卷积方法虽在降低计算复杂度上

有所成效, 但在全局特征提取或特征捕捉能力方面尚

需进一步优化提升. 使用 DySnakeConv 后, mAP@0.5
值得到提升, 但计算量也随之增加, 表明其动态蛇形结

构在处理图像时动态调整感受野的形状, 从而增强了

对目标非规则形状的适应性, 但要实现灵活的感受野

调整, 则需要更多计算资源, 导致参数和计算步骤增多,
计算量上升. 使用 DCNv2后, mAP@0.5值显著增加且

计算量更低, 表明其引入的可学习卷积核变换使模型

能动态调整参数, 这种动态性对大小、形状、姿态各

异的目标具有强适应性, 同时, DCNv2 优化计算效率,
减少冗余, 实现高性能与低计算量的平衡, 因此DC-ELAN
模块更适用于本实验提高检测精度. 

2.4.2    注意力机制对比实验

为了更好地关注到目标区域, 在 SPPCSPC 模块

和 ELAN 模块中分别融入 CBAM、BiFormer、CA、
ECA、EMA、ACMix、SimAM 以及 SE 这 8 种注意

力机制做性能对比实验, 基准模型未融入注意力机制,
实验结果如表 4所示.
 
 

表 4    注意力机制对比实验
 

Model mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) GFLOPs
Baseline 85.0 50.1 13.2
+CBAM 85.2 50.2 13.3
+BiFormer 83.8 48.4 39.2

+CA 85.3 49.9 13.5
+ECA 84.7 50.4 13.2
+EMA 85.4 50.8 13.5
+ACMix 85.1 49.8 14.4
+SimAM 84.9 50.3 13.2
+SE 85.6 50.5 13.2

 

由表 4 可以看出, 融入 BiFormer、ECA、SimAM
注意力机制, 计算量没有降低, mAP@0.5 值却有所减

少, 表明这些注意力机制引入了额外的复杂性, 导致计

算量增加, 同时, 航拍红外图像目标小、分辨率和对比

度低, 使得提取有效信息更具挑战, 这些注意力机制更

关注全局或大目标特征, 对小目标处理不佳, 从而降低

了 mAP@0.5性能. 融入 CBAM、CA、EMA、ACMix
注意力机制, 虽然计算量略有增加, 但 mAP@0.5 值均

有所提高, 表明它们能有效提升模型对关键信息的关

注能力, 契合红外图像中目标小、背景复杂的特点, 注
意力机制的引入虽然增加了模型的复杂度, 但同时也

为模型提供了更多的信息来优化其决策过程. 融入 SE

注意力机制, 在计算量并未增加的情况下, mAP@0.5
值明显提升, 表明 SE注意力机制能够自适应地调整特

征通道, 使模型更加聚焦于关键信息, 通过挤压和激励

操作, 有效地增强了与目标相关的特征通道, 抑制了无

关通道, 从而提高检测性能. 

2.4.3    QARepVGG与 RepVGG对比实验

为了更好地提升模型的量化感知能力, 增强对量

化误差的鲁棒性, 在实验中分别融入 QARepVGG模块

和 RepVGG模块, 实验结果如表 5所示.
 
 

表 5    QARepVGG与 RepVGG对比实验
 

Model mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) GFLOPs
Baseline 85.0 50.1 13.2
+RepVGG 85.7 51.0 14.3

+QARepVGG 85.9 51.4 14.3
 

由表 5 可以看出, 融入 QARepVGG 和 RepVGG
模块的计算量相同, 但 QARepVGG 的 mAP@0.5 值提

升更多, 表明 QARepVGG 专注于提升量化感知能力,
能有效处理量化误差, 具有更优的结构或设计特性, 使
其在红外目标检测任务中表现更佳, 而 RepVGG 虽高

效易训, 但在量化感知方面不如 QARepVGG精细. 

2.4.4    DyHead检测头个数对比实验

为了更好地验证 DyHead 重复堆叠 4 次可以达到

最好的性能检测, 本实验分别测试了堆叠 1、2、4、
6、8次该模块的性能表现, 0次为基准模型, 实验结果

如表 6所示.
 
 

表 6    DyHead堆叠个数对比实验
 

No. mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) GFLOPs
0 85.0 50.1 13.2
1 86.2 51.9 12.6
2 87.2 53.2 13.2
4 87.6 54.1 14.3
6 87.3 54.3 15.5
8 87.8 54.8 16.7

 

由表 6 可以看出, 相较于堆叠 1 次、2 次和 6 次,
DyHead堆叠 4次时, mAP@0.5值提升最为显著. 尽管

堆叠 8次时 mAP@0.5值仍有所增加, 但计算量的显著

增长却不利于模型的轻量化. 因此, 从性价比和检测精

度的综合考虑来看, DyHead堆叠 4次显然是一个更优

的选择, 能够更有效地提升检测性能. 

2.5   模型对比实验

为了全面验证本文改进的 YOLOv7-tiny模型在不

同模型中的优越性, 在相同的实验环境和参数配置下,
将其与 RetinaNet、YOLOv3、YOLOv4s、YOLOv5s、
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YOLOv6s、YOLOv7-tiny 以及 YOLOv8s 模型进行了

对比实验, 实验结果如表 7所示.
 
 

表 7    模型对比实验 (%)
 

Model mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
RetinaNet 82.3 49.1
YOLOv3 80.2 48.4
YOLOv4s 81.4 48.9
YOLOv5s 84.3 49.5
YOLOv6s 85.2 51.3

YOLOv7-tiny 85.0 50.1
YOLOv8s 86.5 51.9
Ours 88.4 54.9

 

根据表 7 中的详细数据对比 ,  本文改进后的

YOLOv7-tiny 模型在 mAP@0.5 指标上的卓越性能得

以凸显. 在相同的实验环境和参数配置下, 该模型展现

出了显著的 mAP@0.5 值提升 ,  相较于 RetinaNet、
YOLOv3、YOLOv4s、YOLOv5s、YOLOv6s、原版

的 YOLOv7-tiny 以及 YOLOv8s 等经典模型, 分别实

现了 6.1%、8.2%、7.0%、4.1%、3.2%、3.4% 和

1.9% 的提升. 这一显著的性能提升不仅充分验证了本

文模型改进策略的有效性, 更彰显出改进后的模型在

红外目标任务检测精度上的显著进步. 

2.6   消融实验

为了探究本实验模型改进的有效性, 将不同模块

在数据集上检测效果做消融实验进行评估, 实验结果

如表 8所示.
 
 

表 8    消融实验
 

DCNv2 SE QARepVGG DyHead
mAP@0.5

(%)
mAP@0.5:
0.95 (%)

GFLOPs

— — — — 85.0 50.1 13.2
√ — — — 85.9 50.9 10.9
— √ — — 85.6 50.5 13.2
— — √ — 85.9 51.4 14.3
— — — √ 87.6 54.1 14.3
√ — √ — 86.5 52.2 12.0
√ — — √ 87.8 54.4 12.1
√ — √ √ 88.1 54.7 13.1
√ √ √ √ 88.4 54.9 13.1

 

由表 8可以看出, 通过与基准模型对比, 各模块的

引入均带来了不同程度的性能提升. 增加 DCNv2 后,
不仅计算量得到有效降低, mAP@0.5值还提升了 0.9%,
证明了 DC-ELAN 模块的轻量化优势, 以及其对于处

理不同形状和大小目标检测任务的卓越适应性, 由于

红外目标往往具有多样的形态和尺寸, DCNv2 的可变

形卷积特性使其能够灵活调整卷积核的形状和大小,

从而更精确地捕捉目标的特征, 进而提升检测精度. SE
注意力机制的加入使得 mAP@0.5 值提升了 0.6%, SE
注意力机制能够自动学习和分配不同特征通道的权重,
使模型更加关注红外目标的特征, 通过强调关键特征

并抑制不相关噪声, SE 机制显著提高了模型的特征提

取能力, 从而提升了检测精度. 引入 QARepVGG 模块

后, mAP@0.5值提升了 0.9%, QARepVGG的量化感知

训练能力能够在模型量化过程中减少量化误差对性能

的影响 ,  通过增强模型的量化鲁棒性 ,  QARepVGG
优化了红外目标检测的性能, 使得模型在保持轻量级

的同时依然保持出色的检测精度. DyHead模块的加入

使得 mAP@0.5值显著提升了 2.6%, DyHead的自注意

力机制使得 DyHead 能够自适应地学习红外目标的特

征, 从而更好地捕捉红外目标的外观和纹理特征, 通过

提高模型对目标的识别能力, DyHead显著提升了红外

目标检测的准确性. 当同时增加 2 个或 3 个模块时,
mAP@0.5 值有了更大的提升, 这证明了不同模块之间

的协同作用能够进一步增强模型的性能 .  特别是当

DCNv2、SE、QARepVGG 和 DyHead 这 4 个模块同

时作用于基准模型时, 在计算量并未增加的情况下, 各
项评价指标均得到了显著提升, 其中 mAP@0.5值提升

了 3.4%, 这一显著成果充分证实了本实验模型改进的

有效性, 以及各模块在提高模型检测精度方面的卓越

贡献. 

2.7   检测结果

为了检测改进后的 YOLOv7-tiny网络模型在真实

航拍场景下红外目标检测效果, 选取小目标、密集、

遮挡、模糊 4 类场景进行对比分析, 左侧一列是真实

图片, 中间一列是 YOLOv7-tiny模型检测结果, 右侧一

列是改进后的 YOLOv7-tiny 模型检测结果, 检测结果

对比如图 11所示.
根据图 11 的展示, 可以清晰地观察到改进后的

YOLOv7-tiny 模型在不同航拍场景下的优越性能. 在
小目标场景中, 由于目标拍摄距离较远, 识别难度增加,
但改进后的模型却能成功检测出更小的目标, 展现出

了其卓越的细节捕捉能力. 在密集场景中, 这里目标分

布较为集中, 改进后的模型凭借其出色的处理能力, 有
效降低漏检概率, 确保了目标的全面捕获. 在遮挡场景

中, 即便在目标被部分遮挡的情况下, 改进后的模型依

然能够精准地识别出目标, 显示出了其强大的抗遮挡

能力. 在模糊场景中的目标由于拍摄条件限制, 轮廓较
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为模糊, 改进后的模型相较于原模型, 能够检测出更多

的模糊目标, 显示出其在复杂环境下的稳健性和准确

性. 综上所述, 本文改进后的 YOLOv7-tiny模型在处理

不同航拍场景下的红外目标检测难题时, 展现出了卓

越的性能和精准度, 为红外目标检测提供了新的解决

方案.
 
 

(a) 小目标场景

(b) 密集场景

(c) 遮挡场景

(d) 模糊场景 
图 11    检测结果对比

 
 

3   结论

针对航拍场景下红外目标对比度低、识别精度

差、检测难度高等一系列挑战, 本文提出了一系列改

进方法. 其中, DC-ELAN模块的引入, 使得模型能够更

有效地捕获目标的局部和全局特征, 进而显著增强了

网络的特征表达能力. 同时, 通过巧妙地在 SPPCSPC

模块和 ELAN模块中融入 SE注意力机制, 构建了 SE-

SPPCSP 模块和 SE-ELAN 模块, 这些模块有助于增强

特征图的空间自注意力, 使模型能够更加精准地聚焦

于目标区域. 此外, 还引入了 QARepVGG模块, 以提升

模型的量化感知能力, 并有效增强其对量化误差的鲁

棒性, 这一改进使得模型在应对复杂多变的航拍场景

时, 能够保持稳定的性能. 最后, 通过引入 DyHead 模

块, 实现了根据输入图像的不同动态调整检测头的功
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能, 从而提高了模型对不同大小和形状目标的检测能

力. 实验结果表明, 本文提出的方法在航拍场景下红外

目标检测任务中展现出了较高的准确性和鲁棒性. 在
未来的研究中可以进一步研究如何将其他先进的特征

提取方法和深度学习技术应用于这一领域, 以进一步

提升检测的准确性和鲁棒性, 为航拍场景下的红外目

标检测任务提供更加可靠和高效的解决方案.
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