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基于 YOLO-MIR 算法的多尺度红外目标检测网络 

周金杰 1，吉  莉 1，张  倩 1，张宝辉 1，袁茜琳 1，刘燕晴 1，岳  江 2 
（1.昆明物理研究所，云南 昆明 650221；2. 河海大学 理学院，江苏 南京 210024） 

摘要：针对红外图像相对于可见光检测精度低，鲁棒性差的问题，提出了一种基于 YOLO 的多尺度红

外图目标检测网络 YOLO-MIR（YOLO for Multi-scale IR image）。首先，为了提高网络对红外图像的

适应能力，改进了特征提取以及融合模块，使其保留更多的红外图像细节。其次，为增强对多尺度目

标的检测能力，增大了融合网络的尺度，加强红外图像特征的进一步融合。最后，为增加网络的鲁棒

性，设计了针对红外图像的数据增广算法。设置消融实验评估不同方法对网络性能的影响，结果表明

在红外数据集下网络性能得到明显提升。与主流算法 YOLOv7 相比在参数量不变的条件下平均检测

精度提升了 3%，提高了网络对红外图像的适应能力，实现了对各尺度目标的精确检测。 
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Multiscale Infrared Object Detection Network Based on YOLO-MIR Algorithm 
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(1. Nanjing Research Center, Kunming Institute of Physics, kunming 650221, China; 

2. College of Science, Hohai University, Nanjing 210024, China) 

Abstract: To address the low detection accuracy and poor robustness of infrared images compared with visible 

images, a multiscale object detection network YOLO-MIR(YOLO for multiscale IR images) for infrared 

images is proposed. First, to increase the adaptability of the network to infrared images, the feature extraction 

and fusion modules were improved to retain more details in the infrared images. Second, the detection ability 

of multiscale objects is enhanced, the scale of the fusion network is increased, and the fusion of infrared image 

features is facilitated. Finally, a data augmentation algorithm for infrared images was designed to increase the 

network robustness. Ablation experiments were conducted to evaluate the impact of different methods on the 

network performance, and the results show that the network performance was significantly improved using the 

infrared dataset. Compared with the prevalent algorithm YOLOv7, the average detection accuracy of this 

algorithm was improved by 3%, the adaptive ability to infrared images was improved, and the accurate 

detection of targets at various scales was realized. 
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0  引言 

红外探测器具有全天候成像的特点，在军事侦察

领域得到了广泛的应用。其中，红外目标检测是军事

侦察领域的关键性技术，为提升自身应对风险能力，

无人机设备被大量投入用来定位目标信息。而红外图

像具有分辨率低，特征信息弱的特点，在物体不同大

小、形状、光照等复杂场景下，如何精确地识别多尺

度目标成为研究热点。 

随着红外成像技术的发展，目标检测技术被广泛

应用于人脸识别、智慧交通、工业检测等领域，是计算

机视觉领域的核心问题之一。2014年，Girshick等人[1]

提出了一种双阶段目标检测模型R-CNN（Region-

Convolutional Neural Network），大大提高了目标检测

效果，但是该算法需要重复计算且计算量较大，资源消

耗较高，无法满足实时检测的需求。2016～2018年，有

研究人员相继提出了YOLO（You Only Look Once）[2]

和单阶段目标检测算法（Single Shot MultiBox Detector，
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SSD）[3]，SSD算法为解决小物体定位不精确，检测困

难等问题，采用了特征金字塔结构。而YOLO算法可

以直接输出不同比例的边界框坐标信息，相对于双阶

段目标检测网络，它有更快的检测速度，更小的参数

量以及较少的Flops占用，但在小目标或重叠的物体检

测中仍有不足。随单阶段目标检测算法的不断改进，

在YOLOv3[4]之后衍生出多个版本，如2021年提出的

YOLOv5[5]，改进了YOLOv4[6]的一些缺陷如IOU损失

的问题，且体积小，检测速度更快，检测精度更高，

截至目前，YOLOv5以及YOLOv7系列受到了广泛的

认可与关注。 

YOLOv5以及YOLOv7系列作为目前主流的检测

器，具有收敛速度快、检测精度高、可定制性强的优

点。但通过迁移式学习将其应用于红外目标检测时，

网络检测精度不高。特别是在红外复杂场景或被测物

体特征信息较弱的条件下，网络表现出鲁棒性较差的

特性，会出现漏检、错检等现象。本文为解决深度学

习算法对红外图像适应能力差的问题，对图像的特征

提取，融合以及数据处理方法做出了改进，提出了一

种基于YOLO-MIR（YOLO for Multi-scale IR image）

的红外多尺度目标检测网络。 

本算法在特征提取部分借鉴了YOLOv7[7]的MP

下采样模块，并将其中的最大池化核替换为更适应红

外图像特征的平均池化核。在融合模块中，使用基于

PANet[8]的网络结构来增加特征融合的尺度。同时，在

数据预处理阶段，设计了针对红外图像的数据增广算

法来加速梯度下降以及增加网络的鲁棒性。 

1  YOLO-MIR 算法分析 

1.1  YOLO-MIR 网络结构 

本文以 YOLO 系列的基本结构和数据处理方法

为基础，针对红外图像做出进一步改进，具体为：特

征提取模块的改进，多尺度特征融合，以及新的数据

处理方法。基于以上改进提出了一种多尺度红外图目

标检测网络 YOLO-MIR，其网络的结构如图 1 所示，

主要分为 3 个部分：Backbone，Neck 以及 Head。

Backbone 作为网络的主干对输入图像进行特征提取，

Neck 部分将主干特征进一步融合，Head 负责目标的

分类与位置信息的预测。

 
图1  YOLO-MIR网络结构，Backbone负责特征提取，Neck负责特征融合，Head负责分类预测 

Fig.1  YOLO-MIR network structure, Backbone is responsible for feature extraction, Neck is responsible for feature fusion, and Head is  

responsible for classification prediction. 
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1.1.1  特征提取       

在卷积神经网络中，主干特征提取网络

（Backbone）负责从原始输入数据中提取出有意义的

特征的部分。这些特征通常是语义化、抽象化的，用

来解决分类、检测、分割等问题。特征提取网络通常

是由多层卷积模块（CBS）组成，每层通过一系列的

卷积（Convolution）、样本标准化（Batch Normalization）

和非线性激活函数（Silu）等操作，将输入数据逐渐转

换为更高级别的特征表示。在 YOLOV7 中，引入了

ELAN 模块（Efficient Layer Aggregation Networks），

它使用跨层链接的方式，增加了梯度信息，可以减少

网络的计算量。与此同时 MP 模块由最大池化层

（ MaxPooling ） 和 CBS （ Convolutional+Batch 

Normalization＋Silu）结构并联而成，在下采样的同时

保留了图像的空间细节特征。 

在基于可见光的目标检测算法中，通常使用最大

池化算法来提取图像的边缘信息，增加图像锐度。而红

外图像有着单通道，热成像的特性，许多基于可见光的

算法在红外图像上并不适用。如图 2，当环境温度高而

被检测物体温度较低时，目标的灰度值较小，对于卷积

神经网络其特征信息不明显，此时用最大池化进行处

理会造成特征信息的丢失，从而降低检测精度。 

 

图 2  单通道红外图像的池化操作 

Fig.2  Pooling operation for single channel IR images 

本算法基于 YOLOv7 的主干特征提取网络

（Backbone）做出了改进，将 MP 模块中的最大池化

核替换为平均池化，得到 AP 模块（AvgPooling＋CBS），

AP-1 与 AP-2 的结构相同，通道数有所差异。在

DarkNet[9]特征提取网络以及 Neck 层中将 AP 模块进

行应用，相较于主流特征提取方法，改进后的特征提

取网络可以有效提取红外图像的低灰度信息，同时保

留了更多的图像细节。 

1.1.2  特征融合 

在卷积神经网络的图像特征中，不同层次的特征

代表不同的语义信息。其中，浅特征层的感受野小，

空间信息较为丰富，有利于检测小目标的位置信息，

而深层特征感受野大，有更多的通道信息，有利于进

行特征分类。如何融合不同层次的特征以应对多尺度

目标检测是融合网络的首要任务。 

相较于双阶段检测网络如 Faster R-CNN[10]，Mask 

R-CNN[11]，YOLO 系列算法为获得更快的检测速度，

没有进行建议框的生成，直接在输出特征上进行边界

框（bounding box）的回归，这会造成对小目标检测精

度低的问题。针对这一问题，本文参考了双阶段检测

网络中 FPN 特征金字塔的思想，并基于 PANet 网络

结构，在 Neck 部分增加了特征融合的尺度。如图 3，

相较于传统 YOLO 算法，本算法增加了特征分辨率更

大的 P1 特征，不同特征层之间进行上采样或下采样

以进行通道的拼接（cat），使不同空间尺度的特征进

一步融合。自底向上和自顶向下结合的信息通路结构

融合了多分辨率的特征，有助于网络检测不同尺度的

目标。 

 

图 3  多尺度特征金字塔结构 

Fig.3  Multi-scale feature pyramid structure 

1.1.3  分类与检测 

YOLO Head 负责将 Neck 送入的加强特征进行分

类与预测，它具体分为 3个步骤：①正负样本的判断，

②特征图的编码，③解码并进行预测。 

在正负样本判断的过程中，我们借鉴了 YOLOv5

损失函数的设计，使用 CIOU[12]作为判断标准。如图

4，CIOU 引入预测框和真实框之间的欧氏距离，解决

了 IOU 对尺度不敏感的问题。其公式如下： 
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式中：2(b,bgt)分别代表真实框和预测框中心点间的欧

氏距离；c代表的是能够同时包含预测框和真实框的

最小闭包区域的对角线距离；IOU代表预测框和真实

框的交并比。 
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图 4  CIOU 原理图 

Fig.4  CIOU schematic 

在编解码过程中，首先将输入的加强特征进行通

道数的调整。以 Microsoft COCO 数据集[13]为例（80

种类别），在基于 YOLO 的 3 种不同尺度的 Anchor

设计中，每一种尺度的 Anchor 都包含了检测框的坐

标和长宽信息(dx, dy, dw, dh)以及物体所属类别（0/1）。

为方便进行回归计算，在预测前使用大小为 1×1 的

卷积核进行通道数调整，调整后的通道数为 3×(80＋

4＋1)＝255。 

随着损失函数的降低，预测框与真实框的相似性

进一步提高，在检测过程中由于进行多尺度以及多空

间位置检测，会产生一系列的预测框。为保证网络检

测的准确性，我们使用 NMS 非极大抑制算法挑选出

置信度最高的预测框作为网络的输出。 

1.2  数据处理方法 

在图像传入神经网络的过程中，通常使用色域变

换（HSV）[14]，双边模糊（Bilateral Filter）[15]等算法

对输入图像进行预处理，增加了图像数据的可变性，

有利于损失值的收敛，增加网络的鲁棒性。与可见光

不同，红外图像具有通道单一、对比度低、高位宽的特

性。在可见光图像上应用的数据处理算法在红外图像

上作用不明显甚至有消极作用。如图 5 可以看出，原

始红外图像经过这些算法处理之后图像质量会进一步

下降，不能很好地达成数据增广的目的。针对这一问

题，本节提出了一种针对红外图像的数据扩充方法。 

红外探测器是根据热辐射的大小进行成像的，其

图像灰度有着昼夜翻转的特性。根据这一原理我们将

每个像素点的灰度值在一定范围内进行翻转处理，来

模拟同一场景下的昼夜成像效果，达到数据增广的目

的。其计算如下： 

F＝max(X)－X                (4) 

式中：X为输入图像矩阵；max(X)为矩阵中的最大值；

F为输出图像矩阵。 

 

(a) Raw 

 

      (b) HSV               (c) BilateraFilter 

图 5  可见光预处理算法 

Fig.5  Visible image preprocessing algorithm 

经过公式(4)变换前后的图像如图 6 所示，(a)表示

原始图像，(b)为灰度反转后的图像，经对比可以看出

在完成数据扩充的同时图像质量也得到了保证。为验

证本方法的有效性，在不同数据集上进行了验证，训

练过程中 YOLOv7（baseline）采用用随机旋转和镜像

翻转作为数据增广方法。结果如表 1 所示，在可见光

数据集中对每通道的数据进行灰度反转，所提升的精

度不明显，在 COCO 数据集上出现了精度下降的情

况，但在红外数据集上使用本算法精度得到了明显提

升，在 KAIST 和 FLIR 数据集上精度分别上升了 2.5%

和 1.5%。由于可见光与红外图像成像原理不同，所包

含的红绿蓝三通道信息不能很好地反应物体与背景

间的热度差异，所以使用灰度反转数据扩充方法会导

致精度下降的问题，而在红外热图像中，此方法起到

了很好的数据扩充作用，对精度的提升也比较明显。 

表 1  YOLOv7数据扩充方法在不同数据集上的对比 

Table 1  Comparison of YOLOv7 data expansion methods on different data sets 

Category Dataset 
mAP50 / % 

YOLOv7 
(clip,rotating, overturn) 

YOLOv7 
(inverse only) 

 

Visible 
Voc[16] 84.0 84.2 0.2↑ 
CoCo 69.7 67.9 1.8↓ 

Terminal 
KAIST[17] 94.6 97.1 2.5↑ 

FLIR 89.4 90.9 1.5↑ 
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(a) Raw                 (b) Inverse 

图 6  灰度反转算法 

Fig.6  Grayscale inversion algorithm 

2  实验及结果分析 

2.1  实验设置 

实验所用到的数据集为 FLIR 数据集[18]，FLIR 数

据集共包含 14452 幅带标签的红外图像，其中 10228

幅图像取自短视频，4224 幅图像取自 144 s 的连续视

频，其中 Car 标签 46692 个，Person 类别 28151 个，

Bicycle 类别 4457 个，使用 Python 程序随机划分 80%

作为训练集，10%作为验证集，余下 10%作为测试集。

我们使用 PyTorch 框架来实现本算法，在所有训练中

使用的参数如下：训练周期为 400，学习率为 0.01。

使用 SGD 优化器，其动量和权重衰减参数分别设置

为 0.9 和 0.0005。使用单个 A6000 GPU 进行训练，批

次大小设置为 32。采用余弦退火算法，初始学习率为

0.05。 

2.2  消融实验 

为了直观地体现各方法对网络性能的影响，以

YOLOv7 算法作为对比，在 FLIR 数据集上设置了消

融实验。具体分为三步，首先更改网络下采样模块中

池化层的种类，其次引入针对红外图像的数据增广方

法，最后增加多尺度特征融合模块。通过单步训练与

测试，记录各参数变化，分析这些方法网络整体性能

的影响。 

经过 300 个 epoch 的训练且当 loss 稳定后，在

FLIR 测试集上进行测试。通过表 2 可以看出使用多

尺度融合模块后 mAP 提升了 1.6%，网络的检测能力

得到了提升。并且，将 Max pooling 替换为 Avg pooling

后网络的精度也得到了相应提升，证实了在红外图像

中使用 Avg pooling 能获取更多特征信息的假设。如

图 7 所示，在引入针对红外图像的数据扩充方法后可

以有效地帮助网络收敛，加快了梯度下降的速率，同

时得到更低的 loss 值，并且如表 2 所示，其检测精度

也得到了相应的提高。当同时使用这些方法确定的网

络模型进行测试时，检测精度得到了进一步的提升。 

 

图 7  网络训练时的 loss 下降曲线；红色曲线(a)表示使用了本

文提出的红外数据增广算法，蓝色曲线(b)表示使用传统

数据处理方法 

Fig.7  Loss descent curve in network training; The red curve (a) 

indicates the use of the infrared data augmentation 

algorithm proposed in this paper, and the blue curve (b) 

indicates the use of traditional methods 

表 2  YOLO-MIR 在 FLIR 数据集上的消融实验 

Table 2  YOLO-MIR ablation experiments on FLIR dataset 

YOLOv7
Avg 

pooling 

Data 

argument 

Multi-scale 

integration 
mAP50/% 

√    90.0 

√ √   90.5 

√  √  90.9 

√   √ 91.6 

√ √ √ √ 92.7 

 

2.3  对比实验 

我们采用平均精度均值（mAP），各类别的平均

精度（AP），参数量（Params），权重大小（Weight）

等指标对网络性能进行综合评价。通过表 3 可以看出

与主流的单步检测网络 YOLOv4，YOLOv5，SMG-Y

和 YOLO-ACN 相比，YOLO-MIR 的性能更高，相对

于最新的 YOLOv7，在 Person，Bicycle，Car 各类别

的 AP 上分别高出 2.5%，3.8%，4.4%。本算法同时保

留了小参数量的优势，可以适应于移动端的部署。相

对于硬件要求高，参数量较大的双步检测网络 Faster 

R-CNN 和 PMBW（A Paced MultiStage BlockWise）相

比，本算法体现出明显优势，在参数量远远小于 Faster 

R-CNN 和 PMBW 的条件下 Person，Bicycle，Car 各

类别 AP 上比 Faster R-CNN 分别高出 14.7%，18.5%，

8.8%，比 PMBW 分别高出 9.9%，27%，10.7%， 

通过测试结果，我们可以直观地展示网络性能的
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差异。图 8 显示了不同网络的预测结果。通过对比可

以看出 YOLO-MIR 在同一场景下检测到的物体数量

更多，且不同尺度目标的置信度明显高于其他网络。

通过对比试验可以看出 YOLO-MIR 具有出色的性能，

并且对不同尺度的红外目标都具有更高的检测精度。 

表 3  YOLO-MIR 与其他网络在 FLIR 数据集上的对比实验 

Table 3  Experiments comparing YOLO-MIR with other networks on FLIR dataset 

Methods mAP/% Person/% Bicycle/% Car/% Parameters FLOPs/B 

Faster R-CNN 79.2 76.4 72.5 88.4 41.2M 156.1 

YOLOv4 79.3 76.2 75.1 87.3 63.9M 128.3 

YOLOv5m 81.6 78.0 78.1 89.2 35.7M 50.2 

SMG-Y[19] 77.0 78.5 65.8 86.6 43.8M 54.7 

PMBW[20] 77.3 81.2 64.0 86.5 36.0M 120.0 

RGBT[21] 82.9 80.1 76.7 91.8 82.7M 130.0 

YOLO-ACN 82.1 79.1 57.9 85.1 34.5M 111.5 

YOLOv7 89.7 88.6 87.2 92.8 36.9M 104.7 

YOLO-MIR 92.7 91.1 91.0 97.2 37.0M 104.8 

 

(a) YOLO-MIR              (b) YOLOv7                  (c) YOLOv5 

图 8  各网络预测结果对比 

Fig.8  Comparison of prediction results of each network 

 

3  结论 

为解决主流的目标检测算法对红外图像适应性

差、检测精度低的问题，本文提出了一种针对多尺度

红外目标的检测算法YOLO-MIR。针对红外图像特征

难以提取的问题，本文借鉴了YOLOv7的下采样模块

并做出了进一步改进，可以有效地提取红外图像特征。

为了适应多尺度目标的检测，在网络的特征融合部分

引入PANet特征金字塔结构，增加了高特征分辨率的

信息。在数据处理方面，提出了一种针对红外图像的
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数据增广方法，可以有效加快训练速度的同时提升了

网络的鲁棒性。消融实验和对比试验的结果表明，

YOLO-MIR比最新的YOLOv7算法在平均检测精度上

提高了3%，同时保留了小参数量的优势。在测试过程

中，本算法无论是检测速度还是检测精度都有着出色

的性能，在日常应用和工业生产中都有很大的应用价

值。 
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