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基于改进 YOLOv5s 的航拍红外图像目标识别方法 

王  悠 1，韩立祥 1，付  贵 1,2 
（1. 中国民用航空飞行学院，四川 广汉 618307；2. 四川省通用航空器维修工程技术研究中心，四川 广汉 618307） 

摘要：为了提高无人机在黑暗条件下的识别效率，降低在复杂环境及路况方面存在漏检及延时效果

等问题，本文提出了一种改进的 YOLOv5s-GN-CB 红外图像识别方法，该方法可以提高无人机红外

航拍图像对车、人等多类目标识别效率。本文对 YOLOv5s 的主要改进包括以下 3 个方面：将 Ghost

引入到 YOLOv5s 主干网络中，并将 NWD loss 损失函数融入至 Ghost 中；添加注意力机制 CA；添加

加权双向特征金字塔 BiFPN。经验证，改进的 YOLOv5s-GN-CB 检测模型在 InfiRay 红外航拍人车检

测数据集下目标识别平均精度均值（mAP@0.5）达到 95.1%，FPS 提高至 75.188 帧/s。相较于

YOLOv5 原始模型的平均精度均值和 FPS 分别提高了 4.2%和 12.02%。在对同一场景中无人机航拍红

外图像目标识别的检测精度有明显提升，延时率有所下降。 
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Aerial Infrared Image Target Recognition Method  

Based on Improved YOLOv5s 

WANG You1，HAN Lixiang1，FU Gui1,2 

(1. Civil Aviation Flight University of China, Guanghan 618307, China; 

2. General Aircraft Maintenance Engineering Technology Research Center of Sichuan, Guanghan 618307, China) 

Abstract: To enhance the recognition efficiency of UAVs in dark conditions and reduce missed detections 

and delays in complex environments and road conditions, this study proposes an improved YOLOv5s-GN-CB 

infrared image recognition method. This method enhances the efficiency of UAV infrared aerial images for 

detecting vehicles, people, and other types of targets. The main improvements to YOLOv5s achieved in this 

study include the following three aspects: 1) introducing the Ghost module into the YOLOv5s backbone 

network and incorporating NWD loss into Ghost; 2) adding the coordinate attention (CA) mechanism; 3) 

incorporating a weighted bidirectional feature pyramid network (BiFPN). The improved YOLOv5s-GN-CB 

detection model achieves an average accuracy of 95.1% (mAP@0.5) on the InfiRay infrared aerial 

photography man-vehicle detection dataset, with the FPS increased to 75.188 frames per second. Compared 

with the original YOLOv5 model, the average accuracy and FPS are improved by 4.2% and 12.02%, 

respectively. In the same scenario, the detection accuracy of UAV aerial photography infrared image target 

recognition has been significantly improved, and the delay rate has decreased. 

Keywords: infrared object detection, improved YOLOv5s, ghost network, attention mechanism 

 

0  引言 

目标识别技术是计算机视觉领域的重要研究方

向之一。但是在可见光效果较差的环境下，传统的

可见光目标检测技术往往难以达到良好的效果，使

用红外成像在夜间或低光环境下比可见光成像效果

更好[1]，因此红外目标检测在安防、军事等领域中有

着广泛的应用。 

随着在机器视觉领域引入深度学习，目标检测

技术取得了快速发展，基于深度学习的目标检测方

法解决了传统机器学习检测精度低、漏检率高、检

测速率低的问题。基于深度学习的目标检测算法按
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其网络体系结构，主要分为单阶段检测算法及双阶

段网络算法，但经大量研究证实了双阶段目标检测

算法可以在红外图像下进行目标检测，但过程繁

琐，且需要大量重复性实验。随着 YOLOv3[2]、

YOLOv4[3]、YOLOv5 的先后提出，YOLO[4]系列算

法在精度和速度上对比同单阶段算法有着较大的优

势，YOLOv5s 算法作为 YOLO 系列算法比较成熟且

模型体积较小的目标检测算法，对红外图像进行目

标识别有着较好的表现，但因红外图像的图像特

性，在检测速率、精度上还尚有改进空间。 

本文基于 YOLOv5s[5]算法，提出了以下几点改

进： 

1 ） 引 入 了 Ghost 网 络 ， 并 将 NWD loss

（Normalized Wasserstein Distance loss）损失函数融入

至 Ghost 网络中，Ghost 模型减少模型参数的同时可

以提高 YOLOv5s 的性能，将损失函数替换为 NWD 

loss，在不影响模型参数量的同时提高了模型的精

度。 

2）添加注意力机制 CA，CA 不仅考虑了通道信

息，还考虑了方向相关的位置信息，且能够简单地

插入到轻量级网络的核心模块中。 

3）添加了加权双向特征金字塔 BiFPN，BiFPN

具有高效的双向跨尺度连接和加权特征融合，可以

实现更多的特征融合。 

1  算法理论分析 

1.1  YOLOv5 目标检测算法 

YOLOv5 算法是一种轻量化的目标检测算法，

其网络结构由输入端、主干网络、颈部和检测网络

组成。YOLOv5 算法具有 4 个不同深度和宽度的网

络，分别为 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和

YOLOv5x，其中 YOLOv5s 是深度最小、特征图宽度

最小且训练速度最快的网络。该算法具有高准确性

和较快的训练速度，适用于移动端和嵌入式设备的

实时目标检测应用。 

1.2  Ghost Bottleneck 模块 

Ghost Bottleneck[6]是一种轻量化的卷积神经网络

结构，旨在减少计算量和参数数量的同时，提高模

型的精度和鲁棒性。如图 1 为 Ghost Bottleneck 模块

原理图，Ghost Bottleneck 主要由两个 Ghost 模块叠加

而成，第一个模块用于增加 t 通道数量，而第二个模

块则用于减少通道数量，Ghost Bottleneck 包含 stride

＝1 和 stride＝2 两个版本，stride＝1 时不进行下采

样，直接进行两个 Ghost 卷积操作；stride＝2 时

shortcut 路径下进行下采样，并在 Ghost 模块中加入

一个步长为 2 的深度卷积操作，通过这种方式，

Ghost Bottleneck 可以在保证特征提取效果的同时，

大幅减少参数数量和计算量。其中Ghost module模块

原理图如图 2 所示。 
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图 1   Ghost Bottleneck 模块原理图 

Fig.1  Module schematic of the Ghost Bottleneck 
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图 2  Ghost module 模块原理图 

Fig.2  Module schematic of the Ghost module 

1.3  NWD Loss 

NWD loss[7]是一种用于目标检测任务的损失函

数。NWD loss 是基于 Wasserstein 距离的思想，旨在

降低不同尺度物体之间的特征差异，提高目标检测

的准确性。相比于传统的均方误差（Mean Squared 

Error）损失函数，NWD loss 可以更好地适应物体检

测任务中不同尺度物体的特征差异，从而更好地优

化模型。在 NWD loss 中，Wasserstein 距离是在两个

分布之间计算的，这里的分布指的是特征图上的物

体分布。通过计算分布之间的 Wasserstein 距离，可

以度量两个分布之间的相似度，从而用作损失函数

的衡量标准。 

NWD： 
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NWD loss： 

   LNWD＝1－NWD(Np, Ng)         (2) 

式中：Np 是预测框的高斯分布；Ng 是 GT 框的高斯

分布；C 是一个常数，和数据集有关。 

1.4  注意力机制 CA 

Coordinate Attention[8]（CA）是一种新颖的移动

网络注意力机制，CA 注意力很简单，可以灵活地插

入到经典的移动网络中，而且几乎没有计算开销。

CA 框图如图 3 所示。 
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图 3  CA 注意力模块 

Fig.3  CA attention module 

为了使注意力模块能够捕捉具有精确位置信息

的远程空间交互，CA 按照以下公式分解了全局池

化。 

转化为一对一维特征编码操作： 

 
1 1

1
1 ( , ) 

H W

c c
i j

z x i j
H W  


            (3) 

高度为 h 的第 c 通道的输出： 

0

1
( ) ( , ) h

c c
i W

z h x h i
W  

            (4) 

宽度为 w 的第 c 通道的输出： 

0

1
( ) ( , ) h

c c
i H

z h x j w
H  

           (5) 

对尺寸为 C×H×W 输入特征图 Input 分别按 X

方向和 Y 方向进行池化，分别生成尺寸 C×H×1 和

C×1×W 的特征图，如图 4 所示。 

 
图 4  C×H×1 和 C×1×W 的特征图 

Fig.4  C×H×1 and C×1×W characteristic diagram 

将生成的 C×1×W 的特征图进行变换，然后进

行 Concat 操作： 

    1( ([ , ]))h wf F z z             (6) 

Coordinate Attention Block 的输出 Y： 

 ( , ) ( , ) ( ) ( )h w
c c c cy i j x i j g i g j          (7) 

1.5  加权双向特征金字塔 BiFPN 

Bipartite Feedforward Networks（BiFPN）是一种

新型的神经网络结构，它可以应用于计算机视觉任

务中的特征提取。BiFPN[9]不同于其他的 FPN 结构

（不同分辨率的特征融合时直接相加），在 PANet[10]

的基础上，若输入和输出都是同一水平，则添加一

条额外的边。EfficientDet[11]为解决因不同的特征具

有不同的分辨率，对特征融合的贡献不平等的问

题，提出在特征融合期间为每个输入添加一个额外

的权重，让网络去学习每个输入特征的重要性。如

图 5 所示，BiFPN 做了两个方面的改进： 

1）PANet 进行特征融合时，是通过 Concat 的，

一般高层和低层的特征贡献程度相同，BiFPN 在特

征融合时，通过一组可学习的归一化权重参数调整

各层贡献程度。 

2）BiFPN 堆叠多层实现更高维度的特征融合。 

2  网络模型优化 

2.1  骨干网络模块替换 

使用 Ghost Bottleneck 模块替代原始 YOLOv5s 网

络结构中的 C3 模块以及 Conv 模块。YOLOv5s 改进

模型算法网络结构示意图和模块替换示意图如图 6 所

示。具体而言，第三层 C3 模块用 step＝1 的 Ghost 

Bottleneck 模块替代；第二层、第四层、第六层和第

八层的 Conv 模块用 step＝2 的 Ghost Bottleneck 模块

替代，以降低模型参数数量；第五层、第七层及第

九层的 C3 模块则用 3 个 step＝1 的 Ghost Bottleneck

模块替换。将本次改进后的模型 YOLOV5-Ghost 称

为 YOLOv5-CG。 
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(a) FPN           (b) PANet                   (c) NAS-FPN               (d) BiFPN 

图 5  BiFPN 注意力模块 

Fig.5  BiFPN attention module 
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图 6  改进后 YOLOv5s 网络结构 

Fig.6  Improved YOLOv5s network structure 

2.2  损失函数替换 

CIOU loss[12]无法对目标的长宽比进行很好的处

理，导致对于形状较为特殊的目标，检测精度可能

不如 NWD loss，且 CIoU 损失函数未考虑难易样本

的平衡问题。NWD loss 可以对目标之间的相似性进

行更准确的度量，并且可以自适应地调整样本的难

易程度，从而提高模型的泛化能力。 

因此将 Ghost 网络模块回归的损失由原始 CIoU 

Loss 替换为 NWD Loss，将替换后的模型称为

YOLOv5-GN，通过实验证明，模型表现较好。 

2.3  注意力模块 CA 添加 

为提升模型训练过程中对训练图像不同区域信

息学习效率，因此在不同尺寸的特征图后添加注意

力 CA 模块，将 CA 放在 Backbone 部分的最末端，

即在第十层的输出端添加 CA 模块，这样可以使注意

力机制看到整个 Backbone 部分的特征图，使得特征

图的深度加权平均，提升网络模型的精度，同时较

好地提升模型学习效率。 

2.4  引入双向特征金字塔网络 BiFPN 

将 BiFPN 添加到 Neck 部分的第十层，BiFPN 引

入了跳跃连接，即在相同尺度的输入节点到输出节

点中间再增加 1 个跳跃连接，因为运算处于相同层，

该方法可在参数较少的同时结合更多特征。BIFPN

将每一条双向路径视作 1 个特征网络层，并对同一层

参数进行多次计算，以实现更多的特征融合。 

3  实验验证及性能风险 

3.1  实验平台环境 

本文实验是基于 Windows10 操作系统下进行实

验验证。训练平台采用 Nvidia GeForce RTX 3090（24 
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GB/微星），13th Gen Intel(R) Core(TM) i7-13700K 

CPU @ 3.40 GHz 处理器，语言为 Python3.7，加速环

境为 CUDA11.6，深度学习网络框架为 Pytorch。测

试部署平台采用 Jetson AGX Orin 32 GB，该开发板具

备支持多个并发 AI 推理管线的 200TOPS 算力，外形

小巧，性能出色。该开发板具备 8 核 Arm® Cortex®-

A78AE v8.2 64 位 CPU 2 MB L2＋4 MB L3，GPU 采

用搭载 56 个 Tensor Core 的 1792 核 NVIDIA Ampere

架构 GPU。 

3.2  实验数据及参数说明 

本文训练验证采用数据集为 InfiRay[13]提供的红

外航拍人车检测数据集，数据库使用 person、car、

bus、cyclist、bike、truck 分别作为行人、小汽车、

公交车、骑自行车的人、自行车、卡车的标签。验

证训练集 11045张、验证集 2000张、测试集 550张。

网络模型部分重要训练参数设置如下：训练轮次为

300，批尺寸为 16，初始学习率为 0.01，周期学习率

为 0.01，学习率动量为 0.937，权重衰减系数为

0.0005。 

3.3  网络模型的评价指标 

本文对模型训练的评价指标主要从以下几方面

分析：精确率（Precision）：是指预测为正例中真正

为正例的样本数占所有预测正例的样本数的比例；

召回率（Recall）：是指真正为正例中预测为正例的

样本数占所有真正为正例的样本数的比例；平均精

度[14]（Mean Average Precision，mAP）：是对所有类

别的 AP 取平均得到的指标；F1 分数（F1-score）：

是衡量模型准确率和召回率之间平衡的指标，F1 分

数越高，代表模型综合表现越好。帧率（FPS）：每

秒传输帧数，YOLOv5 的帧率计算主要为以下 3 个参

数：图像预处理时间（pre-process）、推理速度[15]、

后处理时间，FPS 即 1000 ms 除以这 3 个时间之和。

其中 TP 表示被模型预测为正类的正样本数量，FN 表

示被模型预测为负类的正样本数量，AP 表示平均准

确度，N 表示总的类别数。即预测为正例且正确的样

本数除以预测为正例的样本数。 
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
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3.4  实验结果及性能分析 

将改进后的模型训练所得的 results.txt 文件，使

用 Matlab 软件提取有效信息，并对关键数据进行可

视化展示，消融实验分两组对比，其中一组对比各

模型的精准率、召回率、mAP@0.5、mAP@0.5: 

0.95。另一组对比各模型的 mAP@0.5、FPS、权重文

件大小。为了更直观地感受检测效果，在两个场景

下对各模型的检测效果做展示。 

3.4.1  消融实验  

为验证本文改进算法的有效性，在相同数据集

上进行了消融实验。在 YOLOv5s 原模型的基础上，

依次进行修改：引入 Ghost 主干网络（YOLOv5s-

GC）；引入替换 NWD loss 的 Ghost（YOLOv5s-

GN）；引入 CA 和 BiPFN 注意力机制（YOLOv5s-

CB）。消融实验结果如表 1 所示。从表 1 中实验结

果可以看出，YOLOv5s-GC mAP@0.5 提高了 3%，

FPS 增加了 8.1；YOLOv5s-GN mAP@0.5 上升了

3.2%，FPS 增加了 7.51；YOLOv5s-CB mAP@0.5 上

升 3.3%，F1 提升了 3，但 FPS 下降了 3.2。对比

YOLOv5s-GN-CB 与 YOLOv5s 原模型，mAP@0.5 上

升 4.2%，F1 提升了 4，FPS 上升了 8.1，综上所述证

明，本文所改进方法的有效性，在提高模型平均精

度的同时，提高了模型计算速度，减少耗时，提高

了检测实时性。 

表 1  消融实验结果对比 

Table 1  Comparison of ablation experimental results 

Models mAP@0.5 F1 FPS 

YOLOv5s 90.9 87 67.114 
YOLOv5s- GC 93.9 89 75.188 
YOLOv5s- GN 94.1 89 74.627 
YOLOv5s- CB 94.2 90 44.053 

YOLOv5s- GN-CB 95.1 91 75.188 

 

3.4.2  部分检测结果示例 

为了更直观地验证改进后的YOLOv5s-GN-CB模

型的检测效果，本文用各改进算法分别对两个不同

场景进行了红外人车检测验证，场景 a 包括了多个分

类，场景 b下虽分类不多但框图多，分别对两种场景

10 组检测结果进行了对比，检测结果图像如图 7 所

示，每组检测结果中，第一列为原 YOLOv5s 检测结

果，最后一列为改进的YOLOv5s-GN-CB检测结果。

通过检测结果可以看出YOLOv5s-GN-CB检测精度更

高，特征提取能力有所增强，在不同场景下的检测

均有一定提高。 
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             (a) YOLOv5s         (b) YOLOv5s -GC      (c) YOLOv5s -GN     (d) YOLOv5s – CB   (e) YOLOv5s-GN-CB 

图 7  检测结果示例：两个场景下各改进各算法的检测效果 

Fig.7  Example of detection results: The detection effect of each algorithm is improved in two scenarios 

3.4.3  对比实验 

为了更加客观地评价本章所改进的 YOLOv5s 模

型在红外场景检测中的效果，本文将改进后的

YOLOv5s 模型与其它 YOLOv5 主流算法进行了对

比，包括原 YOLOv5s、YOLOv5s-Ghost（GC）[16]、

YOLOv5s-GN、YOLOv5s-MobileNetV3[17]、YOLO 

v5x，实验过程遵循控制变量原则，实验软硬件环境

保持一致。评价指标采用平均准确率（mAP）、每

秒帧数（FPS）、权重文件大小（MB）。实验结果

如表 2 所示，通过实验结果可以看出，Ours 相对于

YOLOv5s mAP@0.5 提高了 3.2%，FPS 增加了 8.1；

相对于 YOLOv5s-Ghost mAP@0.5 上升了 2.2%；相

对 于 YOLOv5s-GN mAP@0.5 上 升 1% ； 相 对

YOLOv5s-MobileNetV3 mAP@0.5 上升 3.1%，FPS 上

升了 19；虽然 mAP@0.5 对比 YOLOv5x 略有下降，

但在 FPS 及权重文件大小上有较大优势。图 8 显示

了与其它 YOLOv5 主流算法的参数变化对比，通过

观察图表可以看出本文改进的算法在平均精度、帧

率及权重大小上具有显著优势。 

表 2  主流算法对比实验结果 

Table 2   Comparative experiments with mainstream algorithms 

Models mAP@0.5/ 
(%) 

FPS/ 
(frame/s) 

Weight 
coefficient/MB 

YOLOv5s 90.9 67.114 3.69 
YOLOv5s-
Ghost 

93.9 75.188 7.44 

YOLOv5s-GN 94.1 75.188 11.5 
YOLOv5s-
MobileNetV3 

92.0 56.180 7.31 

YOLOv5x 97.7 14.164 171 
Ours 95.1 75.188 11.6 

 

(a) Relationship between precision and epoch            (b) Relationship between recall and epoch    

Sc
en

e 
a 

Sc
en

e 
b 
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     (c) Relationship between mAP@0.5 and epoch           (d) Relationship between mAP@0.5: 0.95 and epoch 

图 8  改进前后不同模型的参数变化对比 

Fig.8  Comparison of parameter variations of different models before and after improvement 

 

4  结语 

本文提出一种基于改进 YOLOv5s 的红外人车目

标检测的优化算法，改进后YOLOv5s-GN-CB模型应

用于红外场景下对人车等多种分类进行检测分类。

实验将模型部署至 Jetson AGX Orin 平台经测试模

型，使用改进后算法对红外场景下的航拍人车进行目

标识别 mAP@0.5 可达到 95.1%，FPS 为 75.188 帧/s，

模型产生的权重文件为 11.6 MB。实验表明，相对于

原 YOLOv5s 模型，改进后的模型在利于便携式嵌入

式设备的情况下可有效提高平均精度和 FPS。此研究

对增强无人机在夜间飞行过程中对周围环境的检测

能力，推动无人机的发展具有重要意义。 
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