
第 45卷 第 4期                                        红 外 技 术                                    Vol.45  No.4 
2023年4月                                         Infrared Technology                                   Apr.  2023 

386 

基于改进 YOLO v3 算法的空中红外目标检测 

李彦锴，许媛媛，刘子琪，陈玉清 
（上海海事大学 物流工程学院，上海 201306） 

摘要：为进一步提升空中作战条件下目标检测的性能，本文通过优化 YOLO v3，提出了一种基于空

中红外目标的检测算法 EN-YOLO v3。该算法使用轻量的 EfficientNet 骨干网络作为 YOLO v3 的主

干特征提取网络，使模型参数大幅减少，降低模型的训练时间；同时选用 CIoU 作为模型的损失函

数，优化模型损失计算方法，提升模型的检测精度。结果表明，优化后的 EN-YOLO v3 目标检测算

法与原 YOLO v3 相比模型尺寸减少了 50.03%，精准度提升了 1.17%，能够有效提升红外场景下空

中目标的检测效果。 
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Aerial Infrared Target Detection Based on Improved YOLO v3 Algorithm 

LI Yankai，XU Yuanyuan，LIU Ziqi，CHEN Yuqing 

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

Abstract: To further improve the performance of target detection under air combat conditions, a detection 

algorithm, namely EN-YOLO v3, based on an air infrared target and the optimization of YOLO v3, is 

proposed in this paper. The algorithm uses the lightweight EfficientNet backbone network as the backbone 

feature extraction network of YOLO v3 to reduce the number of model parameters and training time. 

Additionally, CIoU is used as the loss function of the model to optimize the model loss calculation method 

and improve its detection accuracy. The results show that compared with the original YOLO v3, the 

optimized EN-YOLO v3 target detection algorithm reduces the model size by 50.03% and improves the 

accuracy by 1.17%. This can effectively improve the detection of aerial targets in infrared scenes. 
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0  引言 

空中目标检测是对空作战领域的一个重要组成

部分。目前很多常用的目标检测算法都是基于可见光

图像来完成的，针对黑夜、多云等缺少光源、能见度

低的情况，很难使目标有效成像，因此无法获得令人

满意的检测效果[1]。而红外成像技术依靠目标自身的

红外辐射工作，无需借助外部环境光，能够在恶劣的

观测条件下探测到目标的特征并进行成像，在目标捕

获、跟踪等方面有重要应用[2]。随着国家军队改革的

不断深入，作战形式逐渐从机械化作战向智能化、信

息化作战的方向发展[3]。因此通过红外成像所得到的

信息精准快速地检测出空中目标是一个非常重要的

研究方向。 

随着大数据时代的到来，深度学习、人工智能等

技术展现出了迅猛发展的势头，以深度学习为基础的

目标检测算法凭借其优良的检测性能逐渐成为了目

标检测领域中人们的首选算法[4]。当前的目标检测算

法主要分为两阶段（two-stage）和单阶段（one-stage）

两种。前者的两个阶段具体包括：为区分前景和背景，

得到前景区域 RoI（region of interest）的第一阶段（通

常用矩形框来表示，被称为 bbox（bounding box）），

和利用 RoI 在 CNN 中所提取到的特征进行分类和回

归预测的第二阶段（通常该阶段为多分类，需要区分

出不同物体的类别）。R-CNN[5]，Fast R-CNN[6]，Faster 

R-CNN[7]是目前较为常用的两阶段目标检测算法。后

者是基于 anchor 直接在输入图像中完成目标的检测

分类以及边框调整[8]，无需其他操作。SSD（single shot 

multiBox detector）[9]、YOLO[10]（You only look once）

是目前比较具有代表性的单阶段目标检测算法。 
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通常情况下，使用两阶段的目标检测算法能够在

红外场景下的目标检测中得到更高的准确率，但是这

类算法的检测速度难以满足空中作战对于实时性的

要求[11]。而单阶段目标检测算法只需一次特征提取

即可完成目标检测，能够更好地适应空中作战中复杂

多变的情况[12]。YOLOv3 目标检测算法在经过前两

代的改良之后，凭借其高精度和极快检测速度的优势，

得到了广泛的应用[13]。因此本文以 YOLOv3 算法为

主体模型，对其进行改进和优化，使其可以从红外成

像技术所得到的空中图像信息里快速精准地检测出

目标。 

1  目标识别算法 

1.1  YOLOv3 

DarkNet-53 是 YOLOv3 目标检测算法的骨干网

络，在算法中主要负责对输入图像进行特征提取。

YOLOv3 为了解决深度神经网络中可能出现的冗余、

梯度爆炸的问题，在网络中使用残差连接、设置了快

捷链路。YOLOv3 的网络结构如图 1 所示：首先将需

要检测的图像尺寸调整为 416×416（本文尺寸均指

像素）后输入网络，在 Darknet-53（红框标注的部分）

里进行特征提取，提取到的特征被称作特征层，是输

入图片特征的集合。这个过程会对输入的图片进行 5

次压缩，其中在第 3、第 4 和第 5 压缩结束时会得到

L1、L2 和 L3 三个有效特征层。之后借鉴了特征金字

塔（feature pyramid networks, FPN）的思想，通过上

采样和特征连接的方式将这 3 个有效特征层中不同

尺度的特征融合在一起，使网络可以实现多尺度的预

测。网络输出有 3 个分支 y1、y2 和 y3，其中 L3 输

出的特征是最高层的、最抽象，在经过卷积后会输出

给适合较大目标检测的 y1；L2 输出的特征在 L3 的

基础上做了一个上采样和一个低层的特征连接

（concat）的操作，在卷积后会输出给适合检测中等目

标的 y2；L1 输出的特征在 L2 的基础上做了一个上

采样和一个更低层的特征连接，经过卷积后会输出给

适合小目标检测的 y3。图中 DBL 结构作为网络的基

本组成模块由 3 个操作组成：卷积、批量标准化和激

活函数；Resn 结构表示每个 res_block 结构中 res_unit

的数量；concat 结构代表张量拼接。 

YOLOv3 会通过 K-Means 聚类的方式得到适合

不同尺度大小的先验框。由于这些先验框已经确定好

了数据集中常见目标的宽和高，因此能使模型更容易

学习。 
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图 1  YOLOv3 网络结构 

Fig.1  YOLOv3 network structure 

 

1.2  EfficientNet 

EfficientNet 网络是 2019 年 Tan M 等人提出的一

组系列网络模型，该系列模型通过平衡缩放网络的深

度（ depth）、宽度（width）和输入图像分辨率

（resolution）这 3 个维度，使网络模型在精度、效率

和模型大小上得到了最优的效果[14]。EfficientNet 系

列模型包括 8 个不同的网络结构（EfficientNet-B0～

EfficientNet-B7），可以根据实际情况和需求，选择最

合适的模型来完成目标检测。该系列模型能够以较少

的模型参数量得到很好的检测结果，是当下目标检测

性能最优的网络之一[15]。 

EfficientNet 网络通过采用复合缩放的方式，以

一定的比例对卷积神经网络的 3 个维度进行扩展，

寻找一组能使网络检测精度最大化的最优参数。模型

缩放的关系式如公式(1)所示： 
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式中：d、w 和 r 分别代表网络的深度、宽度和分辨

率的倍率；Memory 代表记忆存储器；FLOPS 代表每

秒浮点运算次数。这组关系式的含义在于如何优化

d、w 和 r 三个参数，使模型能在给定条件的约束下

获得最佳的精度。由于这 3 个参数存在一定的联系，

因此通过一个复合系数对它们进行复合调整，以得

到最优的组合参数。复合调整方法如公式(2)所示： 

2 2

depth :

width :

resolution :

s.t. 2

1, 1, 1

d

w

r













  
  







  
  

             (2) 

式中：、和分别代表网络深度、宽度和分辨率的

分配系数。复合系数是一个可调的复合系数，复合

系数的值是根据当前所拥有的资源进行人工调节的。

对于基线网络 EfficientNet-B0 来说，通过调整公式(2)

中的复合系数，就可扩展出剩余的 Efficientnet-B1

到 Efficientnet-B7 网络。 

EfficientNet是由多个倒置瓶颈卷积模块（Mobile 

Inverted Bottleneck Convolution, MBConv）、卷积层、

全局平均池化层和全连接层共同构成的[16]。MBConv

的网络结构如图 2 所示：利用 1×1 的卷积升高输入

特征层的维数，然后进行一次深度可分离卷积，在标

准化和激活函数之后施加注意力机制，再利用 1×1

的卷积降低特征层的维数使其与输入保持一致，最后

将降维处理后的特征层与左边的残差边相加后输出。

其中深度可分离卷积里的特征大小有 3×3 和 5×5

两种；注意力机制包含了最大池化、两次 1×1 的卷

积、激活函数以及与原特征图相乘等操作。 

Swish 激活函数如公式(3)所示： 

f(x)＝xsigmoid(nx)             (3) 

式中：x 为输入；n 为可调参数。Swish 函数没有上边

界，不会出现梯度饱和的现象；拥有下边界，可以产

生更强的正则化效果；非单调且处处连续可导，可以

使模型更容易训练。 

2  YOLOv3 算法的改进 

为了进一步提高 YOLO v3 目标检测算法对于空

中红外目标的检测精度，降低模型的复杂度，拟使用

EfficientNet 的骨干网络代替原 YOLO v3 算法中的

DarkNet-53 完成对输入图像的特征提取，并使用性能

优越的 CIoU 作为网络的损失函数，优化模型的损失

计算方法，提升模型的预测精准度。 

Input

Conv2d 11, BN, Swish

DepthwiseConv2D  33  or  55, 
BN, Swish

GlobalAveragePooling2D,
Conv2d  11 ,
Conv2d 11 

Conv2d 11 , BN

Outputs



+

SE block

 

图 2  MBConv 网络结构 

Fig.2  MBConv network structure 

2.1  网络结构的改进 

为了能够提升 YOLO v3 目标检测算法的性能，

在考虑了实验环境以及数据集大小等实际因素后，设

计了一组对比实验，通过对比分析这组实验结果后，

本文选择使用 EfficientNet-B4 的主干特征提取网络

完成特征提取（实验结果分析见 3.3）。EfficientNet-

B4 共包含 32 个 MBConv 模块，为了能够使

EfficientNet-B4 的主干特征提取网络的输出尺寸与

DarkNet-53 的输出尺寸保持一致，使网络可以正常运

行，取出第 10 个、第 22 个和第 32 个 MBConv 模块

的输出层作为有效特征层，继续完成不同尺度间的特

征融合。同时网络针对不同尺度的目标分别构建检测

层，提升模型检测的精准度。 

改进后的网络结构图如图 3 所示：将尺寸为

416×416的图像输入网络模型中，在 Stem、Module2、

Module3、Module4 和 Module6 这 5 个模块中对输入

的图像进行长和宽的压缩，Module1、Module5 和

Module7 不对图像进行压缩，只进行特征提取。通过

主干特征提取网络，可以在 Module 3、Module 5 和

Module 7 处得到 3 种不同尺度的有效特征层（L1：

52×52，L2：26×26，L3：13×13），分别用来检测

小、中、大 3 个不同尺度大小的目标。之后通过卷积、
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上采样、张量拼接等方式将深层网络与浅层网络融合，

增加低层特征的表达能力，提升网络的检测性能，最

后将不同尺度的目标分配到不同的预测层（y1、y2、

y3）实现目标检测。 

2.2  损失函数的改进 

IoU（Intersection over Union）是目标检测领域的

常用指标，通过计算“预测框”和“真实框”的交并

比来反映目标检测的精准度[17]。YOLO v3 的损失函

数由 3 部分组成：预测框定位损失，目标置信度损失

和目标类别损失[18]。其中中心点距离损失和预测框

的宽高损失组成了预测框损失，因为预测框本身是一

个矩形，所以通过 IoU 来反映预测框的精准度是很

直观的。IoU 的定义如公式(4)所示： 

  
| |

IoU
| |

A B

A B





                (4) 

4164163

Stem Module1 Module2 Module3 Module4 Module5 Module6 Module7

DBL conv y1

DBL upSampling
concat

DBL

5
DBL conv y2

DBL upSampling
concat

DBL

5
DBL conv y3

DBL

5

L1

L2

L3

图 3  EN-YOLOv3 网络结构 

Fig.3  EN-YOLOv3 network structure 

 

但 IoU 也有其自身的缺陷：对于没有重叠的预

测框与真实框来说，|A∩B|的值为 0，导致得到的 IoU

也为 0，无法反映出两者的距离大小，且由于没有梯

度回转，无法继续进行学习训练。为了解决这个问题，

后来的研究者们分别提出了 GIoU、DIoU 和 CIoU 作

为损失函数[19]。GIoU 在 IoU 的基础上加强了对于非

重合区域的关注，能够更好地反映出预测框与真实框

的重合度；但是当目标框与预测框处于同一平面时，

GIoU 就会退化为 IoU，会造成收敛变慢、回归不够

准确等问题。DIoU 和 CIoU 的作者 Zheng 等人表示

一个优秀的回归定位损失应该包括重叠的面积、中心

点距离和长宽比这 3 种几何参数[20]。因此 CIoU 在计

算损失时考虑了这些因素，在损失函数的迭代过程中

使预测框不断向真实框移动，尽可能保证了预测框和

真实框的宽高纵横比更为接近，提高了检测精度，而

且加快了预测框的回归收敛速度。CIoU 的损失函数

如公式(5)所示： 
2 gt

CIoU 2

( , )
1 IoU

b b
L mv

c


             (5) 

式中：c 为能够将预测框和真实框同时包含在一起的

最小闭包区域的对角线距离；(b,bgt)为真实框和预测

框中心点的欧氏距离；m 为权重函数；v 为度量长宽

比相似性的函数。m 和 v 的定义如公式(6)、公式(7)

所示： 

1 IoU

v
m

v


 
              (6) 

gt
21 1

2 gt

4
(arctan arctan )

w w
v

h h
 


        (7) 

式中：w1、h 和 w1
gt、hgt 分别代表预测框的宽高和真

实框的宽高。 

3  实验结果与分析 

本文的实验条件如表 1 所示。 

表 1  实验环境 

Table1  Lab environment 

Parameters Configuration 

Operating system Linux 

Video memory 16 G 

Training framework TensorFlow-GPU 2.3.0 

Programming language Python 

GPU NVIDIA RTX2080Ti 
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3.1  实验数据与评价指标 

本实验的数据来自某航天研究所的红外成像视

频文件，包括单飞行器目标干扰投放和多飞行器目标

干扰投放。单目标视频文件共有 2627 帧图片，每帧

图片的大小是 512×640；多目标视频文件共有 589

帧图片，每帧图片的大小是 512×640。实验的目标

是：投放干扰源前的飞行器目标检测，投放干扰源后

飞行器与干扰的目标检测。 

本文从两份视频文件中选取部分合适的图片组

成自建数据集。由于该视频文件的红外图像中，部分

目标细节模糊、整体的对比度较低，直接利用从视频

文件中选取的原图进行模型训练会导致检测精度较

低、误差较大，所以需要对图像进行预处理，增强目

标清晰度；针对自建数据集的样本较少，采用几何变

换（镜像、旋转等）、像素调整（调整对比度、亮度

等）方式增加图像样本，扩充自建数据集。目前自建

数据集含有 2500 张红外场景图像，按照比例随机取

2025 张图像、225 张图像、250 张图像分别作为模型

的训练集、验证集和测试集。 

本文使用平均准确率（mean average precision，

mAP）对目标检测算法进行性能评价，以了解模型正

确分类的能力。计算 mAP 需要两个参数：查准率

（Precision）和召回率（Recall）。查准率是指预测正确

的正样本占全部正样本的比例，定义如公式(8)所示： 

   
TP

Precision
TP FP




              (8) 

召回率是指预测为正样本占全部正样本的比例，

定义如公式(9)所示： 

             
TP

Recall
TP FN




              (9) 

式中：TP 表示预测和实际都为正样本；FP 表示实际

的负样本被预测为正样本；FN 表示实际的正样本被

预测为负样本。 

基于召回率和查准率，可计算得到每个种类的

AP（average precision），其定义如公式(10)所示： 
1

0
AP ( )dP R R              (10) 

mAP 就是对所有种类的 AP 求均值，其定义如

公式(11)所示： 

1

AP
mAP

k

i
i

k



             (11) 

式中：k 为要检测的目标类别总数；APi 和 mAP 的值

在 0 和 1 之间，越接近于 1，说明目标检测算法的性

能越好。 

3.2  训练过程 

由于网络内部的参数过多，需要大量训练样本才

能拟合出一个性能良好的模型。而本文数据集的样本

有限，若直接将其用于模型训练，会产生训练速度慢

以及准确率不高的问题。因此决定采用迁移学习的思

想，先使用 PASCAL VOC 数据集对网络模型进行训

练获得预训练模型，针对空中红外目标的检测，在预

训练模型的基础上使用自建数据集进行迁移学习。 

迁移学习的过程分为两个阶段：第一个阶段是冻

结训练的阶段，这个阶段会冻结模型的主干网络，不

改变特征提取网络的参数，只会对网络的部分结构进

行微调，这个阶段将学习率设置为 0.001，batch_size

设置为 16，epoch 设置为 50，冻结的层数为前 468

层；第二个阶段是解冻阶段的训练，这个阶段模型的

主干网络不再冻结，特征提取网络开始发生改变，其

中学习率设置为 0.0001，batch_size 设置为 8，epoch

设置为 50。 

3.3  同系列算法实验对比 

为了能够在 EfficientNet 系列网络中选择出最合

适的模型作为本文算法的主干特征提取网络，本文设

计了一组实验进行对比分析，实验中分别使用

EfficientNet B1-B6 替 换 YOLOv3 的 主 干 网 络

Darknet-53，经过模型的训练测试后得到各个模型的

mAP 和 Model size，实验结果如表 2 所示。从表 2 中

可以看出 EfficientNet 系列网络的 B1、B2、B3、B5

的 mAP 都低于 YOLOv3，B4 和 B6 的 mAP 高于

YOLOv3，而 B4 以不到 B6 一半的模型大小得到了

和 B6 相似的检测精度，因此最终选择 EfficientNet-

B4 为本文算法的主干特征提取网络。 

3.4  实验结果定性分析 

在自建数据集中，随机抽取 3 类测试图像，测试

3.2 中通过迁移学习训练所得到的模型，单目标飞行

器的检测效果如图 4 所示，多目标飞行器的检测效

果如图 5 所示，干扰条件下多目标飞行器的检测效

果如图 6 所示。 

从图中可以看出，无论是不同飞行姿态下的单目

标飞行器，还是有无干扰下的多目标飞行器，均可通

过本模型得到正确标定，且标定矩形框的大小与目标

区域大小相符。实验结果可以定性表明，改进后的

EN-YOLOv3 算法能够从红外图像中准确检测和定

位空中红外目标。 

3.5  实验结果定量分析 

为定量验证改进算法的有效性，本文采用消融研

究的思想设立了 3 组模型并分别进行训练，3 组模型

结构见表 3，表格中的“√”和“×”分别代表了使用

和不使用该模块。其中，Model 1 是原始的 YOLOv3
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模型，Model 2 和 Model 3 是对主干特征提取网络和

损失函数分别进行改进验证的模型，Model 3 为本文

所构建的模型。 

 
图 4  基于 EN-YOLOv3 模型的单目标检测 

Fig.4  Single target detection based on EN-YOLOv3 model 

 

 
图 5  基于 EN-YOLOv3 模型的多目标检测 

Fig.5  Multi-target detection based on EN-YOLOv3 model 

 

不同模型下的 mAP 和 FPS 如表 4 所示，从表 4

中可以看出，Model 2 使用 EfficientNet-B4 作为网络

的主干特征提取网络时，得到的 mAP 与 YOLO v3 

（Model 1）相比上升了 0.38 个百分点，Model 3 在

Model 2 的基础上使用 CIoU 作为损失函数后，得到

的 mAP 与 YOLOv3（Model 1）相比上升了 1.17 个

百分点。另外 Model 2 和 Model 3 在目标检测速度方

面略低于 Model 1，但是差距很小，能够满足红外场

景下空中目标检测对于算法实时性的要求。由此可见

经过主干网络和损失函数改进后的 Model 3 可以在

满足目标检测速度要求的同时更加精准地检测出空

中红外目标。 

表 5 为经过训练后各组模型的大小和参数情况。

表 5 的数据表明，就模型大小而言，改进后算法

（Model 3）相比于 YOLO v3（Model 1）降低了 50.03%，

模型的参数量也大大减少，表明使用 EfficientNet 作

为目标检测模型的主干特征提取网络相比 DarkNet-

53 更加轻量高效。对比分析表明，本文所提出的 EN-

YOLO v3 目标检测算法与原 YOLOv3 算法相比有了

较大的提升，说明本文提出的目标检测算法更加适合

检测空中的红外目标。 

 
图 6  基于 EN-YOLOv3 模型的干扰条件下的多目标检测 

Fig.6  Multi-target detection under interference conditions  

based on EN-YOLOv3 model 

 

 

表 2  同系列算法实验对比 

Table 2  Experiment comparison of the same series of algorithms 

Backbone feature extraction network mAP@0.5 Model size /MB 

Darknet-53 0.8251 235.5 

Efficientnet-B1 0.7822 50.9 

Efficientnet-B2 0.8216 62.1 

Efficientnet-B3 0.8185 78.1 

Efficientnet-B4 0.8289 117.7 

Efficientnet-B5 0.8203 173.7 

Efficientnet-B6 0.8292 238.4 
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表 3  基于消融实验所设立的不同模型结构 

Table 3  Different model structures established based on ablation experiments 

Model 
Backbone feature extraction network 

CIoU 
Darknet-53 Efficientnet-B4 

Model 1 √ × × 

Model 2 × √ × 

Model 3 × √ √ 

 

表 4  不同模型下的 mAP 和 FPS 

Table 4  mAP and FPS under different models 

Model Model 1 Model 2 Model 3 

mAP@0.5 0.8251 0.8289 0.8368 

FPS 45 43 43 

 

表 5  不同模型结构下的模型尺寸和参数数量 

Table 5  Model size and parameter quantity under different model structures 

Model General parameters 
Trainable 

parameters 

Non-trainable 

parameters 
Model size /MB 

Model 1 61581727 61529119 52608 235.5 

Model 2 30562887 30428887 134000 117.7 

Model 3 30562887 30428887 134000 117.7 

4  结语 

空中红外目标检测是现代空战中的一个重要组

成部分，目标检测的能力在实战当中有很大的影响。

为了能够进一步提升目标检测算法的性能，本文对于

YOLOv3 算法进行了优化。首先摒弃参数过多的

DarkNet-53，使用 EfficientNet 的骨干网络完成特征

的提取，降低模型的复杂度，减少模型的参数量，提

升了训练速度；使用CIoU作为网络模型的损失函数，

在计算损失时考虑中心点距离、重叠面积和长宽比这

3 个要素，使模型的预测框更加符合真实框，提升了

模型预测的精准度。实验的测试结果表明，本文提出

的 EN-YOLO v3 算法在检测速度略低于 YOLO v3 的

情况下，模型大小比 YOLO v3 降低了 50.03%，精准

度比 YOLO v3 提升了 1.17%。在下一步的研究工作

中，将会以本文为基础，继续扩展数据集，实现红外

场景下不同机型的检测。 
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