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摘要:深度卷积神经网络模型在很多公开的可见光目标检测数据集上表现优异,但是在红外目标检测领域,目标
样本稀缺一直是制约检测识别精度的难题.针对该问题,本文提出了一种小样本红外图像的样本扩增与目标检测算
法. 采用基于注意力机制的生成对抗网络进行红外样本扩增,生成一系列保留原始可见光图像关键区域的红外连
续图像,并且使用空间注意力机制等方法进一步提升YOLOv3目标检测算法的识别精度.在Grayscale-Thermal与
OSU Color-Thermal红外–可见光数据集上的实验结果表明,本文算法使用的红外样本扩增技术有效提升了深度网
络模型对红外目标检测的精度,与原始YOLOv3算法相比,本文算法最高可提升近20%的平均精确率(mean average
precision, mAP).
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Abstract: The deep convolutional neural network model performs well on many public visible-lighted object detection
datasets, but in the field of infrared object detection, the scarcity of object samples has always been a problem that plagues
the increase in detection and recognition accuracy. In response to this problem, this paper proposes an algorithm for
sample amplification and object detection of infrared images with small samples. The attention-based generative adversarial
network was adopted to amplify the infrared samples to generate a series of infrared continuous images retaining the key
areas of the original visible light image, and the spatial attention model and other methods were used to further improve
the recognition accuracy of the YOLOv3 object detection algorithm. The experimental results on the OSU Color-Thermal
infrared-visible light dataset and Grayscale-Thermal dataset show that the infrared data amplification technology of the
proposed algorithm effectively improves the accuracy of the deep convolutional neural network for infrared object detection,
and the mAP (mean average precision) of the proposed method is 20% higher than the original YOLOv3 algorithm.
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1 引引引言言言

红外成像系统利用目标和环境间的红外辐射差异

成像,具有动态范围大、穿透性强、温度灵敏性高、可
昼夜工作等优点. 因此利用红外成像设备侦察是当代

军事领域中感知敌方战场的重要手段,并且随着我国
军民融合政策的实施,大量的红外成像系统被利用在
社区防盗监控或者大型工厂、企业的设备安全监测等,
目前使用红外监测图像且结合目标检测的分析手段

收稿日期: 2021−01−16;录用日期: 2021−04−23.
†通信作者. E-mail: zhangzhilong@nudt.edu.cn; Tel.: +86 15730307128.
本文责任编委:潘泉.
国家自然科学基金项目(61101185),湖南省研究生科研创新项目(CX20200044)资助.
Supported by the National Natural Science Foundation of China (61101185) and the Postgraduate Scientific Research Innovation Project of Hunan
Province (CX20200044).



1478 控 制 理 论 与 应 用 第 38卷

在民用和军事领域的重要性日益提高.

在计算机视觉领域,基于传统手工特征设计的目
标检测器在目标检测任务上展现出了较好的性能.在
深度学习兴起之前,手工特征提取算法一直占据了重
要地位,典型代表为: SIFT[1]算法、HOG[2]算法、neo-
cognitron[3]算法等. 其中, Fukushima提出的neocogni-
tron算法是一种具有生物视觉启发意义的平移不变性
模型,这一模型引发了学者们对传统目标检测领域中
手工提取特征等方法的反思.

随着深度学习技术的发展, LeCun证明随机梯度
下降通过反向传播[4]可以训练卷积神经网络,这一结
论大大加速了卷积神经网络在目标检测领域上的应

用. Ross Girshick的R–CNN模型[5]第一次将卷积神经

网络运用到目标检测领域,其两阶段进行检测识别的
思想也深刻影响了后来的Fast R–CNN算法[6]与Faster
R–CNN算法[7]. 针对两阶段目标检测算法存在的运行
速度较慢和难以实现工程化等问题, YOLO算法[8]和

SSD算法[9]先后被提出,它们将目标检测任务视为一
个回归问题,在不影响检测精度的同时大幅度地提高
了检测速度.

注意力机制是人类视觉系统固有的一种筛选图像

信息和聚焦显著物体的信息处理机制[10],深度学习中
注意力机制借鉴了人类的视觉注意力思维方式. 人类
可以通过快速浏览整体图像,迅速寻找出需要重点关
注的区域,从而抑制次要信息对整体的影响,极大地
提高了视觉信息处理的效率与准确性. 深度卷积神经
网络在经过多层卷积处理后将产生大量的高维特征

图,这些由各层网络生成的特征图包含输入图像的各
种纹理、特征、形态等信息[11]. Jie Hu的SE模型[12]将

这些饱含信息的特征图在传递给更深层网络前赋予

不同的权值. Sanghyun的CBAM模型[13]通过并行的

特征信息编码将特征图赋予相应的权值.上述模型都
能在增加相应计算量的前提下,使最终深度网络模型
的输出更多地受到包含关键区域特征图的影响.

军事复杂战场环境下获取大量完备红外图像数据

进行作战分析的难度较高,因此基于深度学习的红外
目标检测算法的性能一直难以获得有效提升. 近年来
有些学者提出了一些具有启发意义的样本扩增技术,
Alex提出的PCA Jittering算法[14]采用对原始数据通道

做PCA处理以及对其主成分添加高斯噪声的策略,使
得训练得到的模型降低了1%的错误率. Zhang提出了
一种融合现有样本、扩展训练分布的数据增强方

法[15],通过构建虚拟的训练样本,增强样本之间的线
性表达,提升神经网络的泛化能力. 上述方法只是缓
解了深度学习模型过拟合的程度,并没有从根本上对
红外数据本身进行有效增强,于是有些研究人员开始
研究如何对已获得的红外数据进行扩增处理,试图通
过扩增的红外样本来完善并重构原始红外环境状况.

本文提出了一种小样本条件下红外图像的样本扩

增与目标检测算法. 该算法通过生成对抗网络寻找可
见光域与红外域的高维数据表征,并采用注意力机制
将图像从可见光域映射至红外域,在保留关键区域的
前提下实现完备的图像风格迁移. 这一策略能够将样
本数量充足、视角信息丰富的可见光图像转换为对应

的红外图像,从而有效解决红外图像数据集样本稀缺
的难题.最后用生成对抗网络生成的红外数据和原始
红外样本作为训练集,训练改进后的YOLOv3模型,
进一步地提高红外目标检测的精度.结合上述2种策
略,本算法在小样本条件下的红外场景上实现了具有
良好鲁棒性、准确的目标检测.

2 相相相关关关工工工作作作

生成对抗网络(generative adversarial network,
GAN) [16]旨在生成不存在于真实世界的数据. 在传统
图像仿真领域,图像的仿真需经过建模、添加纹理和
光照、渲染等一系列复杂的步骤. GAN网络的出现简
化了这一过程,其利用深度神经网络模型构建生成器
和判别器,生成器负责生成伪样本,而判别器用于分
辨样本的真伪,生成器和判别器之间采用对抗博弈的
方法自动学习样本数据的真实分布,从而实现图像的
样本扩增, GAN网络的结构示意图如图1所示.

图 1 GAN网络结构示意图

Fig. 1 Generative adversarial network structure diagram

在动态博弈的过程中, GAN网络的生成器和判别
器取样于随机噪声. 这样生成的伪样本状态并不可控,
即生成的红外域样本图像的具体内容并不受用户控

制.此外,由随机噪声生成的伪样本还存在图像边缘
不清晰、细节模糊等问题.
为解决GAN网络生成图像状态不可控的问题,目

前主流的方法是对输入样本进行约束性选择.以pix-
2pix[17]算法为例,该算法有条件地使用用户输入样本,
将成对的数据进行网络模型的训练,从而让模型寻找
原始域和目标域之间的映射关系.然而,在复杂战场
环境下,具有价值的红外样本数据的获取较为困难,
因此使用大量成对的可见光原始域与红外目标域样

本数据进行网络模型的训练这一设想是难以实现的.
当可见光和红外数据的样本数量不匹配时, pix2-

pix算法难以进行有效训练,因此有学者提出了Cycle-
GAN算法[18]来解决这一数据显示配对问题.然而
CycleGAN网络在训练过程中容易产生模型崩溃的现
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象,即原始域输入图像都映射到相同的目标域输出图
像,并且优化无法取得有效的进展.
针对上述GAN网络中存在的问题,本文算法在

CycleGAN算法的基础上进行改进,利用其未成对数

据定义网络的输入和输出策略(如图2所示),并使用注
意力机制区分源域和目标域,帮助生成对抗网络模型
集中转换关键区域,从而有效缓解高维数据跨域重复
映射问题.

图 2 由成对或未成对数据定义网络输入输出示意图

Fig. 2 Network input and output diagrams are defined by paired or unpaired data

3 基基基于于于生生生成成成对对对抗抗抗网网网络络络的的的样样样本本本扩扩扩增增增

3.1 网网网络络络架架架构构构

本文中生成对抗网络采用未成对样本数据训练网

络模型,需给网络增加限制条件使得网络学习高维数
据间的映射关系.为了将可见光域的图像转换为红外
域的图像,本文采用2个判别器和2个生成器构成循环
的网络结构, 2个生成器G1和G2用于对可见光域和红

外域的图像进行相互转换, 2个判别器D1和D2分别辨

别红外域和可见光红外域图像的真伪.
如图3所示,可见光域图像x经过生成器G1后生成

一幅红外域上的伪样本图像G1(x),本文利用判别
器D1来辨别真伪后得出判别器D1的损失函数LD1

,
接着将这个伪样本再次经过生成器G2生成一幅可见

光域上的重构图像 G2(G1(x)),然后将重构图像
G2(G1(x))同原始输入图像x进行对比分析得出重构
损失L1. 既然网络构成一个环形结构,那么输入图像
若为红外域图像y,也将经过上述类似的过程得到判
别器损失函数和重构损失L2,具体流程如图4所示. 网
络模型在训练的过程中不断优化目标损失函数,从而
学习到高维数据的特征分布,并构建出可见光域至红
外域的映射关系.

LD1
= Ey:data(y)[logD1(y)] + Ex:data(x) ·
[log(1−D1(G1(x)))], (1)

LD2
= Ex:data(x)[logD2(x)] + Ey:data(y) ·
[log(1−D2(G2(y)))], (2)

L1 = Ex:data(x)[∥G2(G1(x))− x )∥1], (3)

L2 = Ey:data(y)[∥G1(G2(x))− y )∥1]. (4)

通过将2个单向的生成对抗网络耦合成一个环状
网络结构,可以构建可见光域至红外域的映射关系.
加入重构损失函数后,生成对抗网络在训练的过程中
给生成伪样本的生成器添加了强制性约束,即真实样
本与通过连续的生成器所生成的伪样本间的差异应

尽可能的小. 这可以在一定程度上缓解生成对抗网络
中普遍存在的模式崩溃问题,即来自一个域的多个模
式的数据映射到另一个域的单个模式,从而实现可见
光域图像至红外域图像的风格迁移.

3.2 生生生成成成器器器网网网络络络结结结构构构设设设计计计

本文算法将注意力机制模型添加至生成对抗网络

的生成器网络结构中. 如图5所示,将可见光域图像输
入生成器下采样后,将经过多个残差块处理后得到的
特征图送入注意力机制模型. 模型为包含不同区域关
键信息的特征图赋予相应的权值,最后经残差块处理
后,上采样得到红外域生成图像.
生成器中注意力机制模型的结构图如图6所示,模

型将输入的特征图经过全局平均池化和全局最大池

化操作得到依托通道数的特征向量. 将特征向量经过
全连接层、拼接处理后送入分类器做源域和目标域的

分类,反向传播学习到特征图对应的权值wn, n为特
征图对应的通道数. 最后, wn和特征图进行位乘得到

经过注意力机制增强的特征图,使生成器着重于可见
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光域图像的关键区域信息以实现红外风格迁移.

4 YOLOv3算算算法法法的的的网网网络络络改改改进进进
4.1 骨骨骨干干干网网网络络络的的的注注注意意意力力力机机机制制制改改改进进进

YOLOv3算法能够取得比其他单阶段目标检测算
法更好的检测精度,其关键在于YOLOv3的基础网络
骨干(backbone): DarkNet53. 本文采用注意力机制
模型改进DarkNet53,使其在通道和局部空间维度上
对特征图进行基于注意力的加权,使得模型能更加关
注输入图像的关键区域.

图 3 输入为可见光域样本的单网络结构示意图
Fig. 3 The input is the schematic diagram of the single

network structure of the visible sample

图 4 输入为红外域样本的单网络结构示意

Fig. 4 The input is the schematic diagram of the single

network structure of the infrared sample

图 5 生成器网络的结构示意图

Fig. 5 Schematic diagram of generator network

图 6 生成器的注意力模型结构示意图

Fig. 6 Schematic of the attention model for the generator

如图7所示,本文算法将DarkNet53通过残差块
卷积操作得到的特征图输入到通道注意力模型中,经
过全局平均池化操作后得到当前特征图的全局压缩

特征向量,通过激活函数Relu后再接入由1 ∗ 1卷积
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层构建的瓶颈结构(bottleneck). 如式(5)所示, wc为

经上述池化与卷积操作后,输入特征图的各个通道所
对应的权重回归值; c为特征图所对应的通道. wc经

Sigmoid层归一化后得weight与原始输入的特征图进
行位乘,其中特征图中包含语义特征、目标边缘等信
息更丰富的通道(weight值越大)得到更高程度的响
应,最终将加权得到的特征图输入到空间注意力机制
模型中.

weight = Sigmoid(wc) =
1

1 + e−wc
. (5)

图 7 通道注意力模型示意图
Fig. 7 Schematic diagram of channel attention model

空间注意力模型以通道注意力模型的输出为输入,
如图8所示. 在完成基于通道并行的全局最大池化和
全局平均池化操作后,模型将两个操作产生的特征向
量拼接,输入到后续卷积层进行处理,如式(6)所示,
w(i,j)为经上述并行编码等操作后,输入特征图的各个
区域所对应的权重回归值; (i, j)为特征图所对应的空
间区域.经Sigmoid层归一化后输出空间注意力特
征w. 最后，将w与模块的输入进行位乘,得到最终基
于通道与空间注意力机制的特征图.

w = Sigmoid(w(i,j)) =
1

1 + e−w(i,j)
. (6)

图 8 空间注意力模型示意图
Fig. 8 Schematic diagram of spatial attention model

基于注意力机制改进的YOLOv3算法在后续进行
边界回归任务的过程中,会更多地关注输入图像中包
含目标的关键区域,即经过上述注意力网络模型的池
化与卷积等操作后,特征图中对应语义信息丰富的区
域得到更高程度的响应,从而使得模型在训练的过程
中对于包含目标的关键图像区域具有选择性,最终提
高神经网络对于目标检测任务的泛化能力.

不同于仅对特征图通道作加权处理的注意力机制

模型,添加空间注意力机制后,模型将降低背景信息
对目标检测任务的干扰,从而提高目标检测模型的鲁
棒性和检测精度.

4.2 学学学习习习率率率设设设置置置

在深度神经网络训练的过程中,通常采用梯度下
降的方式来优化目标损失函数,而越接近损失函数的
全局最优解时,其学习率应设置为较小值,从而使得
深度网络损失函数尽可能收敛至全局最优点. 但是随
着学习率衰减,深度网络的训练容易陷入局部最优困
境,这将导致最终模型泛化能力的不足. 而余弦退
火(cosine annealing)[19]通过余弦函数来降低学习

率,并且在模拟退火与热重启的过程中可以使得学习
率有一个不断变化的趋势,这种学习率下降模式能够
有效的避免模型陷入局部最优解.

本文采用余弦退火算法来优化YOLOv3网络训练
过程中学习率的衰减方式,即学习率α在单个退火过

程中余弦衰减, Tmax次迭代后进行热重启,以此循环
直至网络训练完成. 新的学习率衰减函数如式(7)所
示, αmax和αmin分别表示学习率的最大值和最小值,
Tmax为单个退火过程中算法需要执行的总步数,
Tcur为单个退火过程中已经迭代的步数.

α=αmin+
1

2
(αmax−αmin)(1+cos(

Tcur

Tmax

π)). (7)

5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本文中实验所采用的硬件平台为: Intel i5–9400
CPU@2.90GHz, NVIDIA 2080TI显卡、32GB内存. 操
作系统为Ubuntu 16.04,深度学习框架为Pytorch,软
件环境为CUDA 10.0, CUDNN 7.4,训练过程中采用
余弦退火算法优化的学习率设置为{

Tmax = epoch ∗ num train / batch size,

αmax = 0.001, αmin = 0.0001,
(8)

其中: epoch设置为200, batch size设置为8, num

train为训练集图像总数量.

5.1 样样样本本本扩扩扩增增增实实实验验验结结结果果果分分分析析析

本部分实验在公开的 Grayscale-Thermal数据
集[20]与OSU Color-Thermal红外–可见光数据集[21]上

展开,利用2个数据集中的1000对(尽可能地多)可见
光–红外域图像数据进行生成对抗网络的训练,其
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中1000对可见光–红外域图像数据采用图2中未成对
数据的匹配方式. 训练迭代10000次的训练结果如
图9所示,由图9可以看出,生成对抗网络生成的行人
和车辆序列红外样本数据保留了可见光域行人和车

辆图像序列的连续性.

图 9 生成对抗网络样本扩增结果
Fig. 9 The amplification result of the generative

adversarial network sample

本文将有无注意力机制模型改进的生成对抗网络

样本扩增结果进行对比分析,如图10所示. 实验结果
表明: 经注意力机制模型改进的生成对抗网络在对含
多目标、小目标的可见光图像进行红外风格迁移时,
能够更好地关注可见光域图像中包含目标的关键区

域,减少数据信息的丢失.

5.2 红红红外外外–可可可见见见光光光数数数据据据集集集目目目标标标检检检测测测实实实验验验结结结果果果分分分析析析
本节实验中所使用的训练集与测试集图像均来源

于Grayscale-Thermal与OSU Color-Thermal红外–可
见光数据集,数据集中主要包含行人和车辆目标.训
练集中,红外域图像2000幅,可见光域图像2000幅(其
中1000幅可见光域图像与1000幅红外图像一一配对).
在本节实验中,本文首先利用第5.1节中训练好

的CylceGAN网络与改进后的生成对抗网络对未配对
的可见光图像进行红外风格迁移,得到2组1000幅扩
增后的红外样本. 在此基础上,展开后续对照试验:
1)用2000幅可见光图像对原始YOLOv3进行训练;

2)用2000幅真实红外域图像对原始YOLOv3进行训
练; 3)用2000幅真实红外图像对改进的YOLOv3进行
训练; 4)用1000幅未配对的真实红外图像对原始
YOLOv3进行训练; 5)用1000幅未配对的真实红外图
像对改进后的YOLOv3进行训练; 6)用1000幅未配对
的真实红外图像和1000幅由CycleGAN网络迁移得到
的红外图像作为训练集,对原始YOLOv3进行训练;
7)用1000幅未配对的真实红外图像和1000幅由Cycle
GAN网络迁移得到的红外图像作为训练集,对改进后
的YOLOv3进行训练; 8)用1000幅未配对的真实红外
图像和1000幅由改进的生成对抗网络迁移得到的红
外图像作为训练集,对原始YOLOv3进行训练; 9)用
1000幅未配对的真实红外图像和1000幅由改进的生
成对抗网络迁移得到的红外图像作为训练集,对改进
后的YOLOv3进行训练; 10)用2000幅真实红外图像
和1000幅由改进的生成对抗网络迁移得到的红外图
像作为训练集,对改进后的YOLOv3进行训练.

图 10 有无注意力机制的GAN网络样本扩增结果对比

Fig. 10 Comparison of amplification results of GAN network

samples with or without attention model

表1与表2展示了在测试集上(测试集的划分: 红外
图像500幅;可见光图像500幅)不同的图像域、不同数
量的训练集、不同的网络结构对目标检测识别性

能(平均精准度(average precision, AP);所有类别下
AP的均值(mean average precision, mAP))与检测速率
(FPS:每秒检测图像数)的影响.
表3展示了用2000幅红外域图像作为训练集对现

有的一些小样本目标检测算法进行训练,最终在测试
集上(测试集的划分: 红外图像500幅)对目标检测识
别性能与检测速率的对比分析.
实验结果表明: 1)在红外稀缺样本条件下,本文

所提出的生成对抗网络进行红外样本扩增方法能有

效地提升目标检测精度; 2)经本文改进的YOLOv3算
法仍可在原有的检测精度基础上提升近2%.
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表 1 各算法的环境与检测速率
Table 1 The environment and detection rate of

each algorithm

算法 图像域 训练集数量 FPS

原始YOLOv3 可见光 2000 31
原始YOLOv3 红外 2000 31
改进的YOLOv3 红外 2000 29
原始YOLOv3 红外 1000 31
改进的YOLOv3 红外 1000 29

CycleGAN样本扩增+
原始YOLOv3

红外 1000+1000 31

CycleGAN样本扩增+
改进YOLOv3

红外 1000+1000 29

生成对抗网络样本扩增+
原始YOLOv3

红外 1000+1000 31

生成对抗网络样本扩增+
改进YOLOv3

红外 1000+1000 29

生成对抗网络样本扩增+
改进YOLOv3

红外 2000+1000 29

表 2 在测试集上各算法中行人和车辆检测
的AP与mAP

Table 2 AP and mAP of person and car detection are
implemented in each algorithm on the test set

算法 行人AP/% 车辆AP/% mAP/%

原始YOLOv3 92.84 89.02 90.93
原始YOLOv3 91.25 87.13 89.19
改进的YOLOv3 93.73 88.31 91.02
原始YOLOv3 73.27 65.54 69.41
改进的YOLOv3 76.33 66.27 71.30

CycleGAN样本扩增+
原始YOLOv3

83.41 76.85 80.13

CycleGAN样本扩增+
改进YOLOv3

85.82 79.94 82.88

生成对抗网络样本扩增+
原始YOLOv3

87.09 89.45 88.27

生成对抗网络样本扩增+
改进YOLOv3

91.15 90.18 90.67

生成对抗网络样本扩增+
改进YOLOv3

95.11 90.39 92.75

表 3 在测试集上各小样本目标检测算法指标对比
Table 3 The indexes of each object detection

algorithm with small samples are co
mpared on the test set

算法 Backbone mAP/% FPS

本算法 DarkNet53-Attention-FPN 92.75 29
LSTD[22] Vgg16/ResNet-101 88.64 18

RepMet[23] InceptionV3-FPN 93.12 21
Meta-SSD[24] Vgg16 71.89 26

图11展示了本文算法在测试集上的目标检测结

果.可以看出,在复杂场景下,当红外域样本中出现多

个目标且目标尺寸较小时,本文算法仍具有良好的检

测效果.

图 11 本文算法在测试集上的目标检测结果
Fig. 11 The algorithm of this paper on the test set of the

object detection results

5.3 通通通用用用数数数据据据集集集目目目标标标检检检测测测实实实验验验结结结果果果分分分析析析

为了验证本文所改进的目标检测算法的通用性,

本文在公开的Microsoft Common Objects in Context

(COCO)数据集[25]与PASCAL–VOC2012数据集[26]上

展开目标检测精度评估实验. 在实验过程中所使用

的COCO数据集包含80个目标类别, 82783张图像作

为训练集, 20504张图像作为验证集, 10775张图像作

为测试集,平均每幅图像有5个标签信息.所使用的

VOC数据集包含20个目标类别,总共包含5717张图

像,平均每幅图像有2个标签信息.在实验过程中,

VOC数据集划分为: 4002张图像作为训练集, 572张图

像作为验证集, 1143张图像作为测试集.

IOU(交并比)衡量的是2个区域的重叠程度,是2个

区域重叠部分面积占二者总面积的比例,常用于目标

检测数据集中测量真实框与预测框之间的相关度,相

关度越高,该值越大.

表4与表5分别展示了在COCO数据集与VOC数据

集上,本文改进后的YOLOv3算法与当前主流目标检

测算法的目标检测精度与速度对比(在COCO数据集

上测试IOU=0.75下的mAP;在VOC数据集测试IOU=

0.5下的mAP).

实验结果表明: 1)本文改进后的YOLOv3算法与

当前主流目标检测算法相比,具有较好的目标检测性

能; 2)本文改进后的YOLOv3算法可在提升目标检测

精度的同时保证检测速率,基本可以满足工程应用前

景下嵌入式设备部署所需求的高效性与实时性.

6 结结结论论论

本文提出了一种小样本红外图像的样本扩增与目

标检测算法. 该算法将生成对抗网络应用于红外图像

的样本扩增,并与改进的YOLOv3网络相结合,有效

地提高了红外目标检测的性能.实验结果表明,该算
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法可以在保留可见光域图像关键区域的前提下实现

红外风格迁移,在Grayscale-Thermal与OSU Color-

Thermal红外–可见光数据集上的检测精度比原始

YOLOv3算法提升了近20%. 下一步将继续优化生成

对抗网络模型的结构,以生成分辨率更高、细节更丰

富的红外图像.

表 4 在COCO数据集上各目标检测算法指标对比

Table 4 The indexes of each object detection algorithm

are compared on COCO data set

算法 Backbone mAP/% FPS

本算法 DarkNet53-Attention-FPN 40.1 29

YOLOv3 DarkNet53 38.4 31

SSD300 Vgg16 29.6 26

Faster-RCNN ResNet-101-FPN 36.9 7

FCOS ResNet-101-FPN 41.8 10

表 5 在VOC数据集上各目标检测算法指标对比

Table 5 The indexes of each object detection algorithm

are compared on VOC data set

算法 Backbone mAP/% FPS

本算法 DarkNet53-Attention-FPN 79.3 29

YOLOv2 DarkNet53 71.8 27

YOLOv3 DarkNet53 77.3 31

SSD300 Vgg16 69.5 26

SSD512 ResNet-101-SSD 74.2 16

Faster-RCNN ResNet-101-FPN 76.7 7

Mask-RCNN ResNet-151-FPN 77.4 6

FCOS ResNet-101-FPN 80.5 10
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