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基于 RCR-YOLO 的红外多尺度目标检测算法 

陈笑寒，许媛媛 
（上海海事大学 物流工程学院，上海 201306） 

摘要：红外目标检测一直在军用和民用领域具有广泛的应用，目前针对在复杂背景下的红外多尺度

目标检测中存在的漏检及误检问题，本文提出了一种改进的 YOLOv5s 算法 RCR-YOLO。首先将原

YOLOv5s 的骨干网络 CSPDarkNet53 更换为 ResNet50，避免了深层网络产生的梯度消失，增强了网

络的特征提取能力，然后在骨干网络末端添加 CA 注意力机制模块，获取不同位置的特征信息，最

终在颈部网络中加入 Res2Net 模块，通过引入多分支结构和逐级增加的分辨率来提高网络的表达能

力并可以更好地处理多尺度特征信息，进而增强检测性能。实验结果表明，该方法优于 Faster R-CNN、

SSD、YOLOv3 这些主流的目标检测算法，相较于 YOLOv5s，在保持 mAP50 为 99.5%的基础上，将

mAP50-95 提高了 1.1%，拥有更好的检测效果，可以有效地完成复杂背景下的多尺度红外目标检测任

务。 
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Infrared Multi-Scale Target Detection Algorithm Based on RCR-YOLO 

CHEN Xiaohan，XU Yuanyuan 

(Department of Logistics Engineering, Shanghai Maritime University, Shanghai 201306, China) 

Abstract: Infrared target detection has been widely used in both military and civilian fields. To address the 

issues of missed and false detections in infrared multi-scale target detection under complex backgrounds, an 

improved YOLOv5s algorithm, RCR-YOLO, is proposed in this paper. First, the backbone network 

CSPDarkNet53 of the original YOLOv5s was replaced with ResNet50 to avoid gradient vanishing caused by 

the deep network and to enhance the network’s feature extraction capability. Subsequently, the CA attention 

mechanism module was added to the end of the backbone to capture feature information from different 

locations. Finally, the Res2Net module was added to the neck network to improve the network’s 

representational ability and process multi-scale feature information by introducing a multi-branch structure 

and progressively increasing resolution, thereby enhancing detection performance. Experimental results show 

that this method outperforms mainstream target detection algorithms such as Faster R-CNN, SSD, and 

YOLOv3. Compared to YOLOv5s, mAP50–95 increased by 1.1%, while mAP50 remained at 99.5%, 

indicating better detection performance. The algorithm effectively performs multi-scale infrared target 

detection under complex backgrounds. 

Keywords: infrared target detection, YOLOv5, deep learning, multi-scale 

 

0  引言 

近年来，目标检测是计算机视觉领域研究的热

点，其被广泛应用于许多领域，如农业中的害虫检

测[1]，工业检测[2-3]，红外图像检测[4-5]，无人机捕获

图像检测[6-8]等领域。目标检测算法分为传统目标检

测算法和基于深度学习的目标检测算法，其中传统目

标检测算法有基于手工特征设计的 HOG[9]（histogram 

of oriented gradient）检测器，也有基于传统滑动窗口

检测方式的 DPM[10]（deformable parts model），但随

着深度学习的发展，使用神经网络进行目标检测的算

法越来越多，基于深度学习的目标检测算法主要分为
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两大类，一类是两阶段目标检测算法，如 R-CNN[11]、

Fast R-CNN[12]、Faster R-CNN[13]、SPPNet[14]等，两阶

段目标检测算法精度较高但检测速度较慢，另一类是

单阶段目标检测算法，如 SSD 系列[15-18]、YOLO 系列
[19-22]等，该类算法虽然检测精度一般，但检测速度快，

适合完成实时检测任务。 

目前基于深度学习的红外场景下的目标检测研究

较少，Ding 等人在 SSD 的基础上结合了 Adaptive 

Pipeline Filter（APF）来提高红外小目标检测的精度[23]，

Wei 等人在 YOLOv5 中加入 UNet 结构，可以更好地

学习从红外和可见光域到共享特征空间的行人数据

映射[24]，Jiang 等人对比了不同的 YOLO 模型在热红

外（TIR）遥感多场景图像和视频中的检测效果，并选

出了最优模型[6]。 

少有研究是关于多尺度红外目标检测的，因此对

于复杂背景下的多尺度红外目标检测，本文提出了一

种改进的 YOLOv5s 检测算法 RCR-YOLO，相对于

YOLOv6s 和 YOLOv7s，YOLOv5s 具有更小的模型、

更快的速度，这让其在训练、部署及实时应用方面更

占优势。本文的主要贡献包括：首先将原始 YOLOv5s

的骨干网络更换为 ResNet50，提高了模型对图像中不

同尺度特征的提取能力；然后在骨干网络末端添加

CA 注意力机制，增强网络的感受野和定位目标的能

力；最后在颈部网络中加入 Res2Net 模块，提高了特

征融合能力和网络感知能力。经过与不同的目标检测

算法对比之后，表明本文的算法可以很好地完成复杂

背景下的多尺度红外目标检测任务。 

1  YOLOv5s 概述 

YOLOv5 模型作为一个开源项目于 2020 年被提

出[25]，其版本也在不断迭代。YOLOv5 是一种单阶段

的目标检测模型，根据网络的深度和性能分为

YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x 四个

模型，其中 YOLOv5s 的参数最少，结构最小，所以

检测速度最快，但是检测精度较低，YOLOv5x 参数最

多，有最高的检测精度，但是检测速度最慢，所以

YOLOv5s 是在对实时性需求较高的情况下最好的选

择。YOLOv5s 模型主要由 Backbone、Neck 和 Head

三大部分组成，其网络结构如图 1 所示。
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图 1  YOLOv5s 网络结构 

Fig.1  YOLOv5s network structure 

 

YOLOv5s 在输入端使用了 Mosaic 数据增强，对

图片采用随机缩放、裁剪、排布等方式进行拼接，这

大大丰富了检测的数据集并且减少了 GPU 的占用，

同时 YOLOv5s 还使用了自适应锚框计算和自适应图

片缩放，这些操作不仅提高了推理速度也使得目标检

测能力有所提升。 

YOLOv5s 的骨干网络主要由 CBS 模块、CSP1 模

块和 SPPF 等模块构成，其主要作用是提取特征，并

不断缩小特征图。 

YOLOv5s 的颈部采用了 FPN（feature pyramid 

network）及 PAN（path aggregation network）结构，利

用 Backbone 部分提取到的信息，加强特征融合。FPN
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结构通过自顶向下进行上采样，使得底层特征图包含

更强的图像强语义信息；PAN 结构自底向上进行下采

样，使顶层特征包含图像位置信息，两个特征最后进

行融合，使不同尺寸的特征图都包含图像语义信息和

图像特征信息，保证了对不同尺寸的图片的准确预

测。 

YOLOv5s 的头部是用来对提取到的特征图进行

多尺度目标检测的部分，通过多个分支分别预测不同

尺度的目标框。 

2  算法改进 

本文在原YOLOv5s模型的基础上进行了一定的

改 进 ， 首 先 将 原 YOLOv5 中 的 骨 干 网 络

CSPDarkNet53 更换为 ResNet50，解决了深层模型梯

度消失的问题，提高了网络对图像中特征的提取能

力；其次在骨干网络的末端加入了坐标注意力

（coordinate attention，CA）[27]注意力机制模块，以

此来捕获不同位置的特征信息，使得特征图的重点区

域得到更多的关注；最后在颈部的 C3 中添加了

Res2Net 模块，通过引入多分支结构和逐级增加的分

辨率来提高网络的表达能力，使得网络可以更好地处

理多尺度和多分辨率的特征信息，从而增强最终的检

测性能。 

2.1  Backbone 网络改进 

ResNet[26]是一种用于图像分类识别的卷积神经

网络，其将残差网络应用于所提取红外图像的分类识

别中，能够有效地解决网络深度越来越大时训练困难

的问题并能够取得良好的识别结果。原 YOLOv5 的骨

干网络采用 CSPDarkNet53 作为特征提取网络，在实

际测试中对红外图像中的目标特征信息的提取能力

还有待提升，而基于残差连接的 ResNet 能较好地解

决深层模型中梯度消失问题，同时加入的部分正则项

可以增加模型在训练过程中的收敛速度，所以针对红

外图像中存在的细节特征不明显、分辨率较低等问

题，本文选择 ResNet50 来替换 CSPDarkNet53 作为模

型的特征提取网络。 

ResNet50 是 ResNet 系列中重要的一员，其包含两

个基本残差块，分别为 Conv Block 和 Identity Block，

结构如图 2 所示，其中 Conv Block 的输入和输出的维

度是不同的，所以不能连续串联，它的作用是改变网络

的维度，Identity Block 输入和输出维度相同，可以串

联，作用是加深网络，ResNet50 网络结构如图 3 所示。 

 

图 2  Conv Block 和 Identity Block 结构 

Fig.2  Conv Block and Identity Block structure 

2.2  CA 模块 

Hou 等在 2021 年提出了坐标注意力（coordinate 

attention, CA）模块，这种注意力机制在通道注意力内

嵌入位置信息，不仅能捕获跨通道信息，还能捕获方

向感知与位置信息，CA 模块对特征图中通道信息沿

横向和纵向进行编码，并在两个空间方向上对特征进

行聚合，这样不仅可以获取空间方向上的长期依赖关

系而且可以在扩大网络全局感受野的同时保留准确

的位置信息。如图 4 为本文标签位置分布图，可以看

出样本检测框的尺度存在不均衡的情况，因此添加

CA 模块来增强网络的全局感受野和准确定位目标的

能力，从而应对本文图像标注尺度不均衡的问题。 
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图 3  ResNet50 网络结构 

Fig.3  ResNet50 network structure  
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图 4  样本标签位置分布 

Fig.4  Sample label location distribution 

CA 编码过程如图 5 所示，首先输入通常是一个

特征图 C×H×W，C 是通道数，表示特征图中的不同

特征通道，H 是高度，表示特征图的垂直维度，W 是

宽度，表示特征图的水平维度，对特征图的水平和垂

直两个方向分别使用(H,1)和(1,W)的池化核进行平均

池化，然后生成 zh 及 zw 两个水平及垂直独立方向的

感知特征图，之后将具有特定方向信息的两幅特征图

拼接到第三维度上，再利用 1×1 卷积和非线性激活

函数产生过程特征图 f＝R(C/r)×1×(H+W)，接着将 f 在通

道维度拆分为 fh 和 fw两个特征向量，然后分别利用 1

×1 卷积进行升维操作，再经过激活函数 Sigmoid(x)

得到注意力向量 gh 和 gw，最后将输入特征图和两个

特征权重相乘从而增强了特征图的表示能力。 

 

图 5  CA 编码 

Fig.5  CA coding 

2.3  Neck 网络改进 

Res2Net[28-29]是在 2019 年提出的一种用于图像处

理的深度卷积神经网络，其通过构造残差块内的分层

残差连接可以在更细粒度上表示多尺度特征，同时也

增大了每个网络层的感受野，因此本文将 Res2Net 添

加到颈部的 C3 结构中，使得网络可以更好地捕捉和

处理不同尺度的特征信息。 

Res2Net 模块如图 6 所示，首先将输入特征经过

一个 1×1 卷积层，然后送入多个卷积子模块，除了

第一个子模块其余的子模块都会采用不同的 3×3 卷

积核，每个子模块的 3×3 卷积核都可以接收所有其

左边的特征信息，这样每一个输出都能有效地扩大感

受野的范围，之后多个子模块的输出级联在一起，形

成最终的输出。正因为 Res2Net 将多个子模块的信息

融合在一个残差块中，所以能够捕捉到更丰富的特征

信息，提高了特征融合能力和网络感知能力。 

 

图 6  Res2Net 模块 

Fig.6  Res2Net module 

3  实验与结果分析 

3.1  数据集 

为了验证所提出的改进方法对不同尺寸的红外

目标（飞机）及干扰的检测效果，选取了航天研究所

的部分图片与红外图像弱小飞机目标检测跟踪公开

数据集里的部分图片组建了本文的数据集。航天研究

所的图片是包含目标（飞机）和干扰的，其中以大目
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标和中目标居多，小目标较少，经过对图片的逐一挑

选最后获得了 2500 张数据图片，另一个红外图像弱

小飞机目标检测跟踪公开数据集则含有 22 个数据段

的图片数据，每个数据段里是不同场景的图片，为了

满足数据集样本的多样性，基本在每个数据段中都挑

选了一些合适的图片数据，共筛选出 2270 张图片，

这些图片包含了近距离、远距离、单个目标、多个目

标、天空背景、地面背景等各种场景。所以本文最终

得到一个包括 4770 张含目标（飞机）和干扰的数据

集，然后按照 train:val＝9:1 的比例将图片划分成训练

集和验证集，并使用 labelimg 软件对数据集进行了人

工标注，共有两个标记类别，分别是飞机和干扰，标

注完成后，每一张图片都对应着一个 xml 文件，此文

件中包含了图片的主要信息，如图片的名称、路径、

大小尺寸和通道以及图片中标注对象的类别和标注

框的起点终点等，采用 VOC 数据集格式进行保存。

图 7 为数据集中的部分样本图像。

 

图 7  本文数据集部分样本 

Fig.7  Part of the sample diagram of the data set in this paper 

 

3.2  实验环境及评价指标 

本文所有的实验均是在 Ubuntu20.04 操作系统上

进行的，CPU 是 Intel(R) Xeon(R) Gold 5318Y，GPU

为显存大小是 16 GB 的 NVIDIA A16，开发语言使用

的是 Python，其版本为 3.9，采用的深度学习框架是

PyTorch 2.0，并使用了 CUDA 进行 GPU 并行加速，

使得训练时间大幅缩短，CUDA 版本为 11.7。 

本实验进行训练时的网络参数如表 1 所示，模型

在训练时使用 Warmup 进行预热训练，以此来减缓模

型在初始阶段对小批量数据的过拟合现象，避免模型

振荡以便保证模型深层次的稳定性，之后采用随机梯

度下降算法对学习率进行更新。 

表 1  实验训练参数 

Table 1  Experimental training parameter 

Parameters Value 

Epochs 100 

Batch-size 16 

Optimizer SGD 

Learning rate 0.01 

Warmup_epochs 3 

Weight_decay 0.0005 

 

本文采用目标检测模型常用的平均精度（average 

precision, AP）、平均精度均值（mean AP, mAP）、精

确率 P、召回率 R 以及 FPS 作为模型的评价指标来评

估算法的性能，AP 是对于单个类别，通过计算不同置

信度阈值下的精确率-召回率曲线围成的面积来评估

模型性能的一个指标，AP 的取值范围在 0～1 之间，

越接近 1 表示模型性能越好，mAP 是多个类别的 AP

的平均值，其综合考虑了所有类别的检测性能，是一

个更全面的评估指标，P 是指模型预测为正类别的样

本中，真正是正类别的样本所占的比例，是评价模型

检测准确率的指标，R 是指模型正确检测到的正类别

样本占所有正类别样本的比例，是评价模型能否将目

标全部准确检测出来的指标，FPS 是一种用于评估模

型推理速度的重要指标，表示模型每秒处理的图像帧

数，FPS 越高，说明模型推理速度越快，上述衡量指

标的计算公式分别为： 

         
1

0
AP dP R                  (1) 

       1
AP

mAP

N

ii

N




              (2) 

TP
100%

TP FP
P  


           (3) 

  
TP

100%
TP FN

R  


          (4) 

式中：AP 的值是 P-R 曲线与坐标轴所围成的面积值；

mAP 的值是通过所有类别的 AP 值求均值所得到的；

N 表示检测类别的总数；mAP 值越大表示模型的检测

效果越好，识别精度越高；TP 表示模型预测为正的正

样本；FP 表示模型预测为正的负样本；FN 表示模型
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预测为负的正样本。 

3.3  消融实验 

为了验证所提方法的有效性，本文进行了消融实

验来评估不同模块在相同实验条件下对目标检测算

法性能的影响，消融实验中选择 YOLOv5s 作为基准

模型，并采用 AP、mAP、P、R 和 FPS 作为实验评估

指标，训练了 100epoch 后的结果如表 2 所示。 

从表中可以看出，相较于原始 YOLOv5s 算法，模

型 B 将骨干网络更换为 ResNet50，在保持 mAP50不变

的情况下，mAP50-95 有 0.6%的提升，相对飞机来说，

干扰的 AP50-95提升得较为明显，有 1%的涨幅，模型 C

在模型 B 的基础上又增加了 CA 模块，通过增强网络

的全局感受野和准确定位目标的能力，解决了本文图

像标注尺度不均衡的问题，使得飞机与干扰的 AP50-95

都有了少量的提高，最终的 mAP50-95 也有 0.7%的提

升，模型 D 在模型 C 基础上在颈部加入 Res2Net 模

块，从而可以捕捉更多有用的特征信息，增强了特征

融合和网络感知能力，使得飞机的AP50-95达到 69.8%，

干扰的 AP50-95 达到 88.8%，最终的 mAP50-95 达到

79.3%，比原始 YOLOv5s 提高了 1.1%，虽然改进后

的模型在 FPS 上有一定的下降，但是其在推理速度和

检测精度的综合性能上会比 YOLOv5s 更占优势。训

练及验证时的损失变化分别如图 8、9 所示。对于检

测精度来说，mAP50-95 是比 mAP50 更加严格的衡量指

标，所以结果证明本文改进的方法在原 YOLOv5s 的

基础上对检测精度有了一定的提高，可以完成对多尺

度红外目标的检测任务。 

3.4  对比实验 

为了验证本文改进后的算法相比于其他目标检

测算法的优越性，本文使用当前主流的目标检测算法

Faster-RCNN、SSD 及 YOLOv3 进行对比实验，结果

如表 3 所示。 

由表可知，Faster-RCNN 的 FPS 很低，说明其推

理速度很慢，并且准确度较低，这可能会导致检测结

果中有误检的情况，SSD 的 FPS 较高，速度较快，但

是召回率较低，可能会造成部分目标的漏检，RCR-

YOLO 的飞机与干扰的 AP50 均达到 99.5%，性能较为

均衡。总而言之，无论是准确度、召回率还是 mAP 值，

本文改进后的算法均优于其他几个主流的目标检测

算法，并且在精度和速度的综合性能上也表现得更加

优越，在复杂背景下的多尺度红外目标检测中展现了

高效的性能。 

3.5  实验分析 

为了更加直观地显示改进模型的效果，图 10～13

展示了几种不同目标检测算法的检测结果以及与之

对应的 RCR-YOLO 的检测结果。 

表 2  消融实验结果 

Table 2  Ablation results 

Model Algorithm 

AP50/(%) AP50-95/(%) 
P 

/% 

R 

/% 

mAP50 

/% 

mAP50-95 

/(%) 
FPS Aero- 

plane 
Interference 

Aero- 

plane 
Interference 

A YOLOv5s 99.5 99.5 69.1 87.2 99.4 99.7 99.5 78.2 81.3 

B YOLOv5s+ResNet50 99.4 99.5 69.3 88.2 99.7 99.6 99.5 78.8 27 

C YOLOv5s+ResNet50+CA 99.5 99.5 69.4 88.4 99.5 99.8 99.5 78.9 28.2 

D 
YOLOv5s+ResNet50+CA+ 

Res2Net(RCR-YOLO) 
99.5 99.5 69.8 88.8 99.6 99.6 99.5 79.3 28.2 

 

表 3  对比实验结果 

Table 3  Comparative experimental results 

Algorithm 
AP50/(%) 

P/(%) R/(%) mAP50/(%) FPS 
Aeroplane Interference 

Faster-RCNN 85.5 97.9 73.3 93.1 91.7 6.3 

SSD 97.7 97.9 98.5 85.9 97.8 56.4 

YOLOv3 98.7 97.5 97.1 92.8 98.1 18.4 

RCR-YOLO 99.5 99.5 99.6 99.6 99.5 28.2 
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图 8  YOLOv5s 损失变化                                 图 9  RCR-YOLO 损失变化 

              Fig.8  YOLOv5s loss changes                                Fig.9  RCR-YOLO loss changes   

 

 
图 10  Faster-RCNN（上）与 RCR-YOLO（下）的检测结果对比 

Fig.10  Comparison of detection results between Faster-RCNN(upper) and RCR-YOLO(down) 

 

 
图 11  SSD（上）与 RCR-YOLO（下）的检测结果对比 

Fig.11  Comparison of detection results between SSD(upper) and RCR-YOLO(down) 
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图 12  YOLOv3（上）与 RCR-YOLO（下）的检测结果对比 

Fig.12  Comparison of detection results between YOLOv3(upper) and RCR-YOLO(down) 

 

 
图 13  YOLOv5s（上）与 RCR-YOLO（下）的检测结果对比 

Fig.13  Comparison of detection results between YOLOv5s(upper) and RCR-YOLO(down) 

由检测结果可以看出，Faster-RCNN 由于精确率

P 很低，所以会出现较多的误检，从而导致其 mAP50

是最低的，SSD 的召回率 R 较低，对于在复杂背景下

的小目标检测会出现较多的漏检情况，YOLOv3 相对

于 Faster-RCNN 和 SSD 在精确率 P 和召回率 R 上取

得了一定的平衡，但是仍存在部分的漏检和误检，

YOLOv5s 对漏检的改善较大，但对部分小目标的检测

还会出现误检结果，而本文提出的 RCR-YOLO 不仅

避免了检测时的漏检情况还降低了复杂背景下小目

标检测的误检率，相对于上述的其他几种目标检测算

法，其检测效果更加优越。 

4  总结 

针对复杂背景下的多尺度红外目标检测中的漏

检及误检问题，本文提出了一种改进的 YOLOv5s 算

法 RCR-YOLO，首先将模型的骨干网络替换为

ResNet50，提高了网络的特征提取能力，然后在骨干

网络的末端添加了 CA 注意力机制，使得特征图的重

点区域得到更多的关注，最终在颈部网络中加入

Res2Net 模块，提高了网络处理多尺度和多分辨率特

征信息的能力。实验结果表明，改进后的 YOLOv5s 算

法在准确度和召回率上均有提升，并将 mAP50-95 从

78.2%提高到 79.3%，对复杂背景下的多尺度红外目标

检测有较好的效果。 
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