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结合红外显著性目标导引的 

改进 YOLO 网络的智能装备目标识别研究 

侯毅苇 1,2，李林汉 2，王  彦 3 
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摘要：为了提升实际作战环境下目标检测识别的性能，本文提出了一种基于红外显著性目标导引的改

进 YOLO（You Only Look Once）网络的智能装备目标识别算法，该算法利用红外图像提供目标可能

的位置引导可见光图像中的深度自主学习，提升检测与识别的实时性。改进 YOLO-V3 识别网络是以

Darknet-53 为基础网络架构，利用 Dense Net 代替具有较低分辨率的原始转移层，同时采用分类网络

预训练、多尺度检测网络训练等措施增强特征传播，复用和融合的性能。仿真实验结果表明，本文提

出的模型可以有效地提高现有目标检测与识别的性能。 
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Intelligent Equipment Object Recognition Based on 

Improved YOLO Network Guided by Infrared Saliency Detection 
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Abstract: To improve the performance of object detection and recognition in a real-world combat 

environment, an improved intelligent object recognition algorithm based on infrared saliency object 

guidance is proposed. It uses the object information in an infrared image to guide deep self-learning in vision 

images. The improved YOLO-V3 recognition network is based on the Darknet-53 network architecture, 

using DenseNet instead of the original transfer layer with lower resolution. Classification network 

pretraining, multiscale detection network training, and other measures are used to enhance feature propagatio 

n and reuse and fusion performance. Simulation results show that the proposed model can effectively 

improve the performance of existing object detection and recognition networks. 

Key words: object recognition, infrared saliency, object guidance, deep learning, YOLO-V3, intelligent 

equipment 

 

0  引言 

随着新军事变革的不断推进和发展，战场形态将

走向智能化与信息化，主要作战方式也朝着整个武器

装备体系间的对战发展，未来装备对于目标自主捕获

功能的需求越来越迫切[1]。然而，现有装甲装备火控

系统大多数采用人为指定目标，启动跟踪器实施对特

定目标的跟踪，无法对可能出现的威胁目标进行检测

与识别。因此，如何提高火控系统的目标自主/半自主

识别性能将是未来智能装甲装备的发展方向[2]。 

    目标自主检测与识别是指利用机器学习及人工

智能方法在图像中自动获取目标类别和位置。现有的
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方法大都是对典型目标，如飞机、来袭导弹、舰船、

桥梁等进行识别。在实战环境下，实时预警检测系统

需要具备复杂背景中广域目标探测与识别[3]。由于缺

乏目标的先验信息，现有算法存在虚警率高、实时性

偏低等问题，限制了实战环境下的广泛应用。迄今为

止，国内外广域目标检测与识别项目仍然处于试验阶

段，还没有军品上可靠的型号产品，迫切要求研究大

范围远距离成像条件下的稳健目标检测识别算法。 

众所周知，复杂背景下自主识别能力和实时性成

为制约人工智能技术实用性的关键。现有的大多数算

法是利用低层次特征进行支持向量机（Support 

Vector Machine，SVM）分类。文雄志等人提出了一

种基于河流先验信息的桥梁识别方法，该方法利用

桥梁大概率位于河流之上的先验信息，通过提取河

流上的疑似区域特征，然后通过分类器的判断，实

现桥梁的检测[4]。Yao 等人利用机场跑道特有特征，

设计了一种多尺度模式分类方法，能够从大范围搜索

区域中识别目标[5]。虽然这些方法已经能够较高精度

地识别典型目标，但该类方法对图像的质量与目标特

性要求较高。一旦目标的形状改变，识别率大大降低。

因此，现有的装备还并不具备完全依靠系统自身识别

能力进行打击。航天九院的出口型“彩虹”无人机仍

然是利用数据链由人在回路进行目标打击，其识别系

统主要用于辅助识别。目前，以卷积神经网络为代表

的深度学习方法已经在可见光图像识别领域取得了

不错的成绩，从 RCNN[6]、SPP-Net[7]、Fast-RCNN[8]、

Faster- RCNN[9]、YOLO[10]、SSD[11]、YOLO-v2[12]到

YOLO-v3[13]正在逐步刷新目标检测与识别的精度和

速度。与传统人工设计特征不同，深度网络通过非线

性网络结构逐层学习潜在特征，获得目标最本质的特

征信息。 

由于地面装备的特殊性，直接将现有模型应用到

目标检测与识别中，效果不太理想。首先，车载装备

需要实时的对目标进行识别，而神经网络模型复杂度

太高，很难满足实时性的要求；其次，车辆行驶过程

的烟尘严重影响成像质量，导致目标识别率不高。因

此，针对深度神经网络模型很少直接应用于装甲光电

系统，且实时性较差的问题，本文提出一种结合红外

显著性目标导引的改进 YOLO 网络的智能装备目标

识别系统，该方法利用红外与电视的互补特征，通过

均值漂移聚类快速地获取疑似目标，并通过改进的

YOLO 模型进行可见光目标识别。实验仿真结果表明，

本文提出的方法对地面目标识别精度较高，能够用于

战场环境下态势感知、区域监控及目标打击应用。 

1  YOLO 网络 

YOLO-v3 网络是目前目标识别领域较好的一种

深度学习模型，该网络是从 YOLO 和 YOLO-v2 网络

演变而来[13]。与基于候选区域的深度学习网络相比，

YOLO 网络将检测问题转化为回归问题，该网络不需

要穷举候选区域，直接通过回归生成目标的置信度和

边界框坐标。与 Faster-RCNN 网络相比，大大提高了

检测速度。 

YOLO 检测模型如图 1 所示。网络将训练集中的

每个图像分成 S×S（S＝13）网格。如果真实目标的

中心落入网格中，则该网格负责检测目标的类别。在

每个网格中预测出来多个边界框，并且要为每个预测

出来的边界框评分，以便表示该边界框完全包含目标

的置信度（Confidence），其定义如下： 

﹛ ﹜truth
r pred r(object) IoU , (object 0,1 )C P P= × ∈     (1) 

式中：Pr(object)表示边界框中包含目标的概率（若存

在目标 Pr(object)＝1，反之等于 0）； truth
predIoU 则表示

预测结果和基准边框之间的重叠度（Intersection over 

Union, IoU）。置信度反映了网格是否包含目标以及

预测边界框的准确性。当多个边界框检测到同一目标

时 ， YOLO 使 用 非 最 大 抑 制 （ Non-Maximum 

Suppression，NMS）方法选择最佳边界框。 

 
图 1  YOLO 模型识别流程     Fig.1  Recognition process in YOLO model 
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虽然 YOLO 获得了更快的检测速度，但它的检测

准确率不如 Faster R-CNN。为了解决这个问题，

YOLO-v2 改进了网络结构，并使用卷积层替换 YOLO

输出层中的完全连接层。同时，YOLO-v2 还引入了批

量归一化、维度聚类、细粒度特征、多尺度训练等策

略，与 YOLO 相比大大提高检测精度的其他方法。

YOLO-v3 是 YOLO-v2 的改进版，通过使用多尺度预

测来检测最终目标，其网络结构比 YOLO-v2 更复杂。

YOLO-v3 可以预测不同尺度的边界框，相比

YOLO-v2 能更有效地检测小目标。 

2  红外显著性快速目标导引 

现有的地面装备光电系统将电视摄像机和红外

热像仪集成于光电平台上，通过平台的转动对指定区

域进行图像采集，然后送出图像处理单元进行分析，

实现目标检测与跟踪，为作战人员提供精确指示，进

而实现对目标打击[14]。红外热像仪可实现广域远距离

目标搜索，但是获取的远距离目标图像信噪比偏低，

不利于目标识别；电视摄像机可以获取丰富的纹理细

节的目标图像，有利于虚假目标的剔除以及真目标识

别。因此，结合红外和可见光探测器互补思想，利用

目标热特性实现目标定位，再由可见光图像进行识

别，降低 YOLO 深度识别网络对疑似区域识别时间，

其系统框图如图 2 所示。 

大多数深度识别网络在训练前需要设定初始的

目标尺度，近似的尺度将获得更加准确的位置，使得

模型更加容易收敛。目前存在两类先验框计算方法：

第一种是直接对尺寸大小进行预测；第二种是锚点框

（anchor box）候选模板[12]。这两种方法都是在训练过

程进行尺度微调，但前者受误差影响较大容易往更大

尺度的边界框变化，后者则不能保证先验框就是最优

尺度，容易陷入局部最小。 

为了提取目标，需要从红外图像中提取目标像素

点，并对像素点进行特征描述，实现特征聚类。为了

简化运算，本文采用均值分割对疑似目标进行粗分

割，然后采取均值漂移聚类进行目标定位，最后利用

目标的结构特性筛选出待识别的目标。 

2.1  基于均值漂移聚类的目标定位 

为了实现目标检测并定位，需要对疑似目标区域

进行聚类分析。在未知目标先验信息的情况下，本文

采用均值漂移算法进行聚类。均值漂移算法（Mean 

Shift）是一种非参数概率密度估计方法[15]，通过逐步

密度梯度偏移实现最优聚类，其偏移量定义为概率密

度 f(x)的局部极大值，也就是概率密度的梯度▽f(x)为

0 的点。假定 d 维空间 Rd 中存在 n 个样本点 x1, i＝

1, …, n，在 x 点的均值漂向量定义如下： 

    
( )

( )( )

( )

1

1

n i
i ii

h
n i

ii

x x
G w x x x

h
M x

x x
G w x

h

=

=

-  - 
 =

- 
 
 

∑

∑        (2) 

式中：G(x)表示高斯核函数；w(xi)是采样点 xi 的权值，

w(xi)≥0；h 是带宽，一般设置为 30，主要依赖于目

标的最小可识别尺寸。由于均值漂移向量 Mh(x)指向

概率密度梯度方向，其本质是在指定带宽范围内寻找

最大概率密度函数梯度的收敛点。等式(2)经过变换可

重写为如下等式： 

  ( )
( ) ( )
( ) ( )

1

1

i

i

n x x
i ihi

h n x x
ihi

G w x x
M x x

G w x

-

=

-
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=
∑
∑

-      (3) 

因此，给定一个初始点 x，核函数 G(x)，允许误

差 ε＝ 5，若先假定 ( ) ( ) ( )1
i

n x x
h i ihi

M x G w x x-

=
= ∑  

( ) ( )1
i

n x x
ihi

G w x-

=∑ ，均值漂移算法可以采用交替迭代

沿着概率密度梯度的方向不断移动，最终获得最优聚

类中心。因此，通过对所有像素点进行协同的聚类分

析，得到不同的类集合。 

2.2  基于空间结构特性的目标筛选 

由于粗分割与定位获得了大量疑似目标区域，为

了降低识别网络处理的复杂度，本文采用目标空间结

构特性剔除虚假目标。红外目标空间结构特性往往与

形状特征、大小特征、位置布局特征等有密切关系，

是实现主观视觉判读和机器解译分析的主要参考依

据。本文采用长宽比与矩形度作为目标的空间几何特

征进行目标筛选。 

 

 
图 2  红外目标位置引导下的深度学习目标识别算法框架 

Fig.2  Framework of deep learning based object recognition guided by the location of infrared object 
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对典型目标的统计分析表明大多数目标在长宽

比与矩形度上符合某个范围约束，例如：车辆的长宽

比一般在 2～3，军用舰船一般大于 5，因此结合长宽

比能很快排除一些背景干扰，抑制虚警。目标的矩形

度用来描述目标形状的复杂程度，其值越小，表明目

标越接近矩形。大多数地面典型目标的形状都是接近

于一个矩形。 

    通过上述目标几何结构特征的分析，可以快速剔

除虚假目标，为下一步目标识别提供可靠的目标位

置，缩小搜索范围，降低处理时间。 

3  改进的 YOLO-v3 识别网络 

3.1  密集连接神经网络 

由于 YOLO 网络中存在大量卷积和下采样操作，

在训练神经网络的同时降低了特征图的数量，造成特

征信息的损失。因此，为了增强目标特征的表征能力，

本文提出采用密集连接神经网络（Dense Net）[16]来更

有效地捕获特征信息，该策略是利用前馈模式将每个

层信息连接到其他层。也就是说，第 l 层接收前面 l

－1 层的所有特征图作为输入： 

    xl＝Hl(x0, x1, …, xl－1)           (4) 

式中：x0, x1, …, xl－1 是前 l－1 层的特征映射的级联，

Hl 则是用于处理级联特征的函数。密集网络可以减轻

梯度消失问题，增强特征传播，促进特征复用，并大

大减少参数数量。虽然密集连接块的结构使得特征图

得到了重用，但带来利用率高的同时也导致了越到深

层的网络，特征图的数量也就越多，计算的内存需求

也逐步提升，因此本文采用文献[16]提出的优化策略

进行。 

3.2  识别模型 

本文提出的改进 YOLO-v3 识别网络仍然是以

Darknet-53 为基础网络架构，并使用 DenseNet 代替具

有较低分辨率的原始转移层，以增强特征传播，复用

和融合，其模型结构如图 3 所示。YOLO-v3 并没有采

用 Softmax 函数作为最终的预测分类器，而是采用独

立的逻辑回归函数（sigmoid 函数）来预测每个边界

框的多标签分类。也就是说，红外导引的每个边界框

可以属于多个类别，如掩体和坦克，此操作对于复杂

战场环境下多目标并存场景是非常有用的。为了满足

多目标识别的需要并验证算法的有效性，本文对网络

的末端进行了修改，将目标类别的数目改为五类（履

带装甲、轮式装甲、人、掩体，靶标）。所有的输入

图像首先调整为512×512像素，代替原有的256×256

像素图像。然后，改进网络中的 32×32 和 16×16 原

始转移层与下采样层被 DenseNet 结构取代。在本文

中，传递函数 Hl 使用函数 BN-ReLU-Conv(1×1)- 

BN-ReLU-Conv(3×3)，它是卷积算子（Conv），批

量归一化（Batch Normalization，BN），线性整流函

数（Rectified Linear Unit, ReLU）的组合。Hl 通过对

x0, x1, …, xl－1 层的数据非线性变换，缓减梯度消失，

其中 xi 由 64 个特征提取层组成，每层的分辨率为

32×32。特征逐渐前向传递，最终得到大小为

16×16×1024 的多层次深度特征。 

在训练阶段，当图像特征被转移到较高分辨率层

时，后一特征层将在密集网络中接收其前面的所有特

征层的特征，从而减少特征损失。另外，通过这种方

式，可以在低分辨率的卷积层之间实现特征复用，提

高特征的表征能力。 

4  实验结果与讨论 

为了验证提出的结合红外显著性目标引导的改

进 YOLO 网络的目标识别模型，本章将从改进的

YOLO 模型性能与识别精度两方面进行分析。本文实

验环境为：Intel 酷睿 i9-9900k @ 3.6 GHz (×8)，16 

GB×4 (DDR4 3200 MHz)，NVIDIA TESLA P100 

16G×2，Ubuntu 16.04，64 位操作系统。 

 

图 3  改进的 YOLO v3 识别网络    Fig.3  Improved YOLO v3 recognition networks 
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4.1  实验数据及其评价指标 

为了定性定量地评价本节所提出的识别模型的

有效性，采用自建数据集和 PASCAL VOC 公共数据

集进行深度学习训练和测试。自建数据集是利用中海

外 九 洲 （ 陕 西 ） 防 务 科 技 有 限 公 司 研 制 的

GD/PD-2801A 光电探测设备，其红外图像分辨率是

640×512，电视图像分辨率是 1280×720。为确保不

同探测器获取图像场景一致，红外与电视视场大小调

到相同大小，且光轴重合。试验从外场采集了 46280

张红外及其电视图像，该数据集主要以地面环境下车

辆及人员目标的可见光及红外图像为主，目标类别数

为 10。选取 32150 幅图像作为训练样本，14130 幅图

像作为测试样本。标注数据主要采用耶鲁大学的

Autolable 工具[17]，实验所需训练图像均按照 PASCAL 

VOC 2012 数据集格式进行了人工标注。PASCAL 

VOC 公共数据集是图像识别和分类领域优秀的数据

集，被用来训练本文提出的 YOLO 模型，并验证模型

的收敛性能。 

实验选择了 YOLO-V3[13]，Cascaded RCNN[18]，

R-FCN-3000[19]和 RNOD[20]作为对比算法，所有的对

比算法都采用作者给出的源代码或可执行文件，并且

都用相同的训练集进行训练。本次实验将从算法的均

值平均精度（Mean Average Precision，mAP）、帧率

（Frames Per Second，FPS）、IoU 三个方面进行分析。 

4.2  改进的深度模型的性能分析。 

Faster RCNN 、 FCN 和 SSD 使用 Inception 

Resnet-v2 作为特征提取网络，而本文提出的改进

YOLO-V3识别网络是以Darknet-53为基础网络架构，

其网络初始化参数如表 1 所示。为了提高模型的检测

精度，输入图像被调整为 512×512 像素以适应

Darknet 框架。动量、初始学习率、权重衰减正则化

等参数与 YOLO-V3 模型中的原始参数一致；学习速

率初始化设置为 0.001，然后在训练到第 40000 步后

降至 0.0001，在 50000 步后降至 0.00001。训练过程

中的准确度和损失变化如图 4(a)和图 4(b)所示。训练

集与测试集实验结果表明，本文改进的基于改进

YOLO 识别算法具有较高的收敛速度与识别精度。 

4.3  定性定量识别性能分析 

为解决复杂地面环境下低对比度目标检测问题，

本文提出了一种基于红外显著性目标引导的改进

YOLO 网络的智能装备目标识别方法，该方法利用了

红外与可见光图像的互补特性，通过疑似目标检测、

多层卷积层特征提取、多尺度置信度模型完成检测与

识别任务。表 2 是不同的深度模型对所有测试图像的

定量指标结果，其中 mAP 是评价检测算法对所有类

别物体的检测性能，即所有类的平均正确率（Average 

表 1  初始网络参数     Table 1  Initialization network parameters 

Size Batch Momentum Learning rate Decay Training steps 

512×512 8 0.91 0.001 0.0005 70000 

 

     
(a) 准确度  (a) Accuracy                    (b) 损失变化   (b) Loss changes     

图 4  训练过程        Fig.4  Training process 

表 2  不同方法的识别准确率     Table 2  Different methods of recognition accuracy 

Indexes YOLO-V3 Cascaded RCNN R-FCN-3000 RNOD Our 

mAP 80.6 89.6 81.1 73.8 88.9 

IoU 0.59 0.72 0.62 0.48 0.68 

FPS 27 2 30 6 74 
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Precision, AP）的均值。可以看出，Cascaded RCNN

通过级联几个检测网络达到不断优化预测结果，其检

测网络是是基于不同 IOU 阈值进行训练，其精度是所

有模型中较高的，但实时性太差；RNOD 是两个全连

接层和 NMS 模块引入目标语义模块中，通过关联分

析提升识别的精度，但该模型容易引起误判，尤其是

针对户外采集的低质量的图像，其识别精度较低；

R-FCN-3000 是提出了解耦分类支路实现多目标分

类，在保证速度（30FPs）的情况下将 R-FCN 的分类

类别数延伸至 3000 类。由于本文类别设置不多，其

识别精度与 YOLO-V3 相当；本文的算法首先对红外

图像进行显著性快速目标导引，利用目标几何特点，

聚类计算目标框尺度；然后使用改进的 YOLO 网络实

现目标检测与识别。实验结果表明本文提出的模型的

识别准确率比 YOLO V3 略有提升，但实时性得到了

很大的提升。在相同分辨率的情况下，帧频接近 74。 

图 5是YOLO与本文算法的检测识别性能的视觉

效果，实验选用了一张具有代表性的图像进行分析。

图 5(a)为 YOLO 目标检测结果，没有加人红外位置引

导；图 5(b)为本文算法的装甲目标检测结果，该方法

利用红外显著性快速目标导引提供的目标质心位置

与目标尺度，右图是在同分辨率可见光图像以及在目

标位置导引下的深度网络检测结果。可以看到本文提

出的方法具有较好的性能。为了分析本文所提的算法

对户外场景的识别效果，图 6 是不同识别算法的定性

分析结果。本文提出的算法能够识别场景中的大部分

目标，尤其是针对土堆旁边的士兵也也能准确定位，

但也存在将工事识别成城墙的情况；Cascaded RCNN

的识别精度较高，主要依赖于该方法对 IOU 的自适应

分析，目标定位精度高，但也存在识别不全的情况，

尤其是将多个坦克识别成一个。RNOD 算法对孤立目

标识别精度较高，但对遮挡目标差异较大；

R-FCN-3000 能识别图像的大多数目标，由于关联性

的分析，容易把目标识别成多个目标，例如将装甲上

的附着物识别成人。 

 

  

(a) 没有加红外导引的 YOLO-v3 结果     (a) Recognition result of YOLO-V3 without Infrared guidance 

  

(b) 增加有红外导引的 YOLO-V3 结果      (b) Recognition result of YOLO-V3 with Infrared guidance 

图 5  YOLO-V3 与本文算法的检测识别定性对比  

Fig.5  Qualitative comparison of detection and recognition performance between YOLO-V3 and the proposed algorithm 

 

     

(a) Proposed     (b) Cascaded RCNN    (c) YOLO-V3        (d) RNOD         (e) R-FCN-3000 

图 6  不同算法的识别结果对比 

Fig.6  Comparison of recognition results for different algorithms 
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5  结语 

为了提升作战环境下目标检测识别的性能，本文

提出了一种基于红外显著性目标引导的改进 YOLO

网络的智能装备目标识别算法，该算法利用红外图像

提供目标可能的位置引导可见光图像中的深度自主

学习目标检测，从而加速检测的速度。本文提出的改

进 YOLO-v3 识别网络是以 Darknet-53 为基础网络架

构，并使用 DenseNet 代替具有较低分辨率的原始转

移层，以增强特征传播，复用和融合。大量定性定量

的实验结果表明，本文提出的模型可以有效地提高现

有目标检测与行为识别网络的性能。 

本文提出的算法仅仅是利用红外导引下进行自

然图像识别，虽然测试数据集的识别性能较好。然而，

本文算法适用范围较小，不具备全天候全天时的态势

感知、区域监控及目标打击应用。下一步，项目组将

融合红外与可见光的互补特征，提升算法的全方位泛

化能力。 
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