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文章编号：1002-2082 (2024) 02-0346-08

基于改进 Faster R-CNN的红外目标检测算法

汪西晨1，彭富伦2，李业勋3，张俊举1

（1. 南京理工大学 电子工程与光电技术学院，江苏 南京 210094；2. 西安应用光学研究所，陕西 西安 710065；

3. 江苏北方湖光光电有限公司，江苏 无锡 214100）

摘     要：为提升红外目标的检测精度，提出了一种引入频域注意力机制的 Faster R-CNN 红外目标

检测算法。首先，针对红外图像边缘模糊和噪声问题，设计了一种并行的图像增强预处理结构；

其次，在 Faster R-CNN 中引入频域注意力机制，设计了一种新型红外目标检测主干网络；最后，引

入路径增强金字塔结构，融合多尺度特征进行预测，利用底层网络丰富的位置信息，提升检测精

度。在红外飞机的数据集上进行实验，结果表明，改进后的 Faster R-CNN 目标检测框架比以 ResNet50
为主干的算法的 AP 提升了 7.6%。此外，与目前主流算法对比，本文算法提高了红外目标的检测

精度，验证了算法改进的有效性。
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Abstract： In  order  to  improve  the  detection  accuracy  of  infrared  targets,  a  Faster  R-CNN  infrared  target

detection  algorithm  introducing  a  frequency  domain  attention  mechanism  was  proposed.  Firstly,  a  parallel

image  enhancement  preprocessing  structure  was  designed  to  address  the  issues  of  edge  blur  and  noise  in

infrared images. Secondly, a frequency domain attention mechanism was introduced into Faster R-CNN, and a

new infrared target detection backbone network was designed. Finally, a path enhanced pyramid structure was

introduced  to  fuse  multi-scale  features  for  prediction,  and  the  rich  location  information  of  the  underlying

network was  utilized  to  improve detection  accuracy.  The experiment  was  conducted  on a  dataset  of  infrared

aircraft.  The results show that the AP of improved Faster R-CNN target detection framework is 7.6% higher

than  that  of  the  algorithm  with  ResNet50  as  the  main  stem.  In  addition,  compared  with  current  mainstream

algorithms,  the  proposed  algorithm  improves  the  detection  accuracy  of  infrared  targets  and  verifies  the

effectiveness of the algorithm improvement.

Key  words： infrared  target  detection； image  enhancement； Faster  R-CNN； frequency  domain  attention

mechanism；multi-scale feature fusion
 
 

引言

由于红外成像技术依赖目标与环境间的红外

辐射差异，不受天气和光照的影响，能够在夜间、

浓雾等可见光设备无法准确成像的环境下对目标
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进行成像，因此被广泛应用于军事领域对敌军的

检测任务中。与可见图像相比，红外图像分辨率

低、边缘模糊，且缺少颜色和纹理信息，给红外目

标检测带来困难，因此传统依赖手工设计特征的

目标检测算法并不适用于红外目标的检测任务。

深度学习和卷积神经网络的发展有目共睹，为将

可见光领域的目标检测算法移植到红外领域的研

究打开了新思路。对红外领域深度学习算法的研

究具有重要的实用价值。

2020年，曹红燕等[1] 通过增加多尺度特征提取

的方式，在原有 YOLOv3算法基础上，提高了对远

距离红外目标的识别精度，同时融合 BN(batch
normalization)层和卷积层，将目标检测精度从 66%
提升至 88%。2021年，顾佼佼等[2] 使用改进的 Fas-
ter R-CNN算法在红外船舶数据集上进行实验，通

过引入多尺度融合和改进损失函数等方式，使模

型精度提升了 3.95%。同年，蔡伟等 [3] 提出一种

YOLO-FCSP目标检测框架，减少原有 YOLO(you
only look once)下采样次数，结合跨阶段局部网络、多

路径聚合，对红外弱小目标的检测精度达到 92.6%。

注意力机制的引入是卷积神经网络发展过程

中又一关键技术。注意力机制可以解释为一种对

输入重要性动态分配权重的过程，给较重要的信

息分配较大的权重。2022年，谌海云等 [4] 设计了

一种有效的空间通道混合注意力模块，引入至YOLOX
算法检测框架中，同时改进特征提取模块，在

FLIR红外数据集上进行实验，模型检测精度相较

于基准 YYOLOX提升了 5.04%。

目前，根据是否需要提取区域候选预测框，将

深度学习的目标检测框架分为两种：两阶段（two-
stage）和单阶段。Faster R-CNN、Mask R-CNN、Cas-
cade R-CNN[5-7]等是两阶段目标检测框架；单阶段

目标检测框架代表为 YOLO[8-10] 系列、RetinaNet[11]

等。Faster R-CNN目标检测框架是经典的两阶段

目标检测框架。相比于单阶段检测算法，两阶段

检测框架检测精度相对较高。

针对以上研究，采用 Faster R-CNN两阶段红外

目标检测框架，设计图像增强模块，引入注意力机

制和多尺度融合改进算法网络结构，使算法适用

于红外飞机数据集的检测。 

1    Faster R-CNN 原理
两阶段检测框架也可称为基于区域候选的检

测框架，包括区域预选框（Proposal）的提取和边界

框回归预测两个阶段。Faster R-CNN算法原理如

图 1所示。
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图 1    Faster R-CNN 算法结构

Fig. 1    Structure diagram of Faster R-CNN algorithm
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如图 1所示，输入图像经过主干网络提取特征

得到特征图，传入区域候选提取网络（ region pro-
posal network，RPN），输出得到候选框；随后，将生

成的候选框和主干提取的特征图一齐输入到 RoI
Pooling层，获得每个候选框的特征图，并将这些特

征图固定到 7×7像素的大小，输入到全连接层获得

最后的结果。 

2    改进的 Faster RCNN 算法
针对红外目标检测，对算法进行了以下设计。

算法主要包括 4个部分：图像预处理、特征提取主

干、多尺度特征提取颈部及检测头。首先，算法对

输入图片进行预处理；随后输入到 FCA-ResNet-
50中提取特征图；然后在颈部网络 PAFPN中提取

不同尺度的特征预测框；接着使用 RoI Align[6] 将预

测框的特征缩放到 7×7像素大小，最后进行分类和

回归。 

2.1    图像预处理

红外图像大多伴随着分辨率不高、边缘模糊

的问题，尤其是飞机在云层中飞行时，飞机的红外

成像与云层的红外成像边缘难以辨别。针对以上

问题，在图片输入到特征提取网络之前设计一个

如图 2所示的图像预处理增强模块，通过将输入图

像分别经过并行的直方图均衡处理和伽马变换与

原图拼接在一起，构成与可见光形式相同的三通

道图像，随后输入到神经网络中。将图像预处理

算法放置在检测算法整体设计中，使得图像增强

和检测训练能够端到端的实现。
 

 

输入图像

直方图均衡 原图

拼接

伽马变换

 
图 2    图像预处理结构

Fig. 2    Structure diagram of image preprocessing
 
 

如图 3(b)所示，将经过直方图均衡化后的图像

与原图进行对比，可以看出，经过直方图均衡处理

后，图像对比度显著增强，同时目标边缘更明确，

但目标对比度不自然。除了直方图均衡处理外，采

用伽马变换对原图进行处理，如图 3(c)所示。经

过伽马变换后，图像对比度提升，图像更清晰，边

缘模糊的问题得到较大改善。视觉上直方图均衡

让亮部变更亮，伽马变换让暗部变更暗，以此来增

加图像对比度，达到降噪和边缘模糊处理的目的。
 

 

(b) 直方图均衡(a) 原图 (c) 伽马变换 
图 3    图像增强对比

Fig. 3    Image enhancement contrast
 
 

红外图片以单通道的形式输入到神经网络中，

所携带的信息有限，通过并行的图像预处理设计，

将红外图像设计为图 2所示的三通道图像，输入到

神经网络中能够学习到更丰富的特征。 

2.2    改进的特征提取网络

X X′

X′

如图 4所示，原始残差结构仅包含 3个卷积层

和 Relu激活层，将频域注意力（FCANet）引入到残

差网络结构中，在原始残差映射的后面添加一个

FCA注意力机制，设计一种新的残差结构。输入

经过 3层卷积后输出 ，进入到注意力操作中；

经过二维离散余弦变换（DCT）和 2个线性全连
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图 4    FCA-ResNet 残差结构

Fig. 4    Residual structure diagram of FCA-ResNet
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X′ F′(X)

接层后，使用 Sigmoid函数获得通道权值向量 S，随
后与 相乘，获得带有通道注意的映射 ，最后

与 X 相加，经过残差映射后特征图大小变为原来

的 1/2，通道数量变为原来的 2倍。 

2.3    FCA 注意力机制

SE注意力机制 [12] 通过“压缩-激励”操作获得

一个通道权值向量，代表各个通道的重要程度，如

图 5(a)所示。SE注意力机制简单地使用一个全局

平均池化操作实现对输入的压缩，并不能很好地

捕获各种输入的复杂信息。 
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W

 
图 5    SE 与 FCA 注意力机制原理图

Fig. 5    Schematic  diagram  of  SE  and  FCA  attention  me-

chanism
  

频域注意力机制（FCANet） [13] 延用了 SE注意

力机制的思想，将其扩展到频域上，利用二维离散

余弦变换（2D DCT)对通道进行压缩，获得一个具

有包含频域信息的通道权值向量。图 5(b)展示了

FCANet的思想。

通道注意力向量可通过式 (1)获得：

a = Sigmoid( fc(compress(X))) （1）

a ∈ RC

X compress

fc Sigmoid

X

式中： 表示注意力向量，C 表示通道数量；

表示输入特征； 表示二维离散余弦变换

操作； 表示全连接层或一维卷积； 表示激活

层操作。将通道权值向量与输入 在通道维度上

相乘，能获得施加通道注意力后的输出，如式 (2)：
X̃i = aiXi s.t. i ∈ {0,1, · · · ,C−1} （2）

X̃i Xi式中： 表示单通道输出； 表示单通道输入； i 表
示通道的索引。

2D DCT的基函数可以由式（3）表示：

Bi, j
h,w = cos(

πh
H

(i+
1
2

))cos(
πw
W

( j+
1
2

)) （3）

2D DCT可被写成：

f 2d
h,w =

H∑
i=0

W∑
j=0

x2d
i, j B

i, j
h,w （4）

s.t. h ∈ {0,1, · · ·,H−1},w ∈ {0,1, · · ·,W −1}

f 2d
h,w x2d

i, j式中： 为 2D DCT的输出； 为输入。

如图 6所示，将原始图像进行二维离散余弦变

换后，可以看出，红外图像的数据能量大部分分布

在低频区域（左上角），但仍有部分能量分布在高

频区。全局平均池化操作可以看作是 h=0、w=0的

一种特殊情况，相当于保留最低频率分量的信息，

为了引入更多的信息，利用 2D DCT的多个频率分

量对通道进行压缩。
 

 

2D DCT

 
图 6    二维离散余弦变换

Fig. 6    Two-dimensional discrete cosine transform
 
 

Xi

频域通道注意力将通道分割成 n 份，如图 5(b)
所示，用 表示。对于每个部分都有与之对应的

2D DCT的频率分量，经过 DCT后各部分的压缩结

果表示为式（5）：

Fi = 2D DCTui ,vi (Xi) =
H∑

h=0

W∑
w=0

Xi
h,wB

ui ,vi

h,w

s.t. i ∈ {0,1, · · · ,n−1} （5）

(ui,vi) Xi Fi

F Fi

cat

式中： 为 的频率分量； 表示各部分经过压

缩后的权值向量。完整的压缩向量 由 拼接得

到，如式 (6)所示,  表示拼接操作：

F = cat([F0,F1, · · · ,Fn−1]) （6）
 

2.4    多尺度特征融合预测

随着网络层数的加深，网络特征中能提取到较

多的语义信息，但也会丢失细节信息，相反底层网

络中保留着大量的细节尤其是位置信息。利用多

尺度预测能够充分利用底层信息，有效提升算法

的检测精度。目前大多数算法常用的 FPN[14] 金字

塔结构进行多尺度特征提取。本文算法采用路径

增强金字塔（PAFPN）[15] 进行特征提取。与 FPN相

比，PAFPN增加了一个自底向上的下采样对特征

金字塔增强，缩短底层信息的传递路径。

图 7是一个以 FCA-ResNet50为主干的 PAFPN
结构，其中，每个 stage都是由图 5(b)所示的 FCA-
ResNet残差结构堆叠而成。如图 7(a)所示，抽取

不同尺度特征层（C2、C3、C4、C5），通道维度分别

为 256、512、1 024、2 048，然后通过如图 5(b)所示

的自顶向下的上采样生成特征图（P2、P3、P4、P5），

接着通过如图 7(c)所示的自底向上的下采样生成

（N2、N3、N4、N5），分别进行 Propsoal的特征提取和

缩放，送入全连接层进行分类和回归。
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图 7    以 FCA-ResNet50 为主干的 PAFPN 结构

Fig. 7    PAFPN structure diagram with FCA-ResNet50 as main stem
 
  

3    实验与分析 

3.1    实验环境与数据集

实验在 Ubuntu18.04操作系统上进行，采用两

张 NVIDIA TITAN显卡进行并行训练，深度学习

环境为 Pytorch 1.10和 cuda 10.2。实验采用在大型

数据集上预训练得到的权重作为网络的初始化

参数。

数据集：实验所用红外飞机数据集部分来源于

实验室拍摄图片，部分来源于网络公开红外弱小

目标数据集 [16]，其中包括 2 057张训练集图片和

540张验证集图片。

评价指标：以MS COCO[17] 为基准引入AP（aver-
age precision）作为网络性能的评价指标，采用浮点

数（FLOPs）和参数量表示网络的复杂度。 

3.2    模型训练与测试

训练参数设置如表 1所示。
 

 
 

表 1    参数设置

Table 1    Parameters setting
 

参数 设置

输入图像大小/像素 800×800

优化器 SGD

权重衰减系数 0.000 1

初始学习率 0.005

批大小（batch_size） 4

训练周期/epoch 20

迭代次数/次 8 000
 
 

实验采用“step”的学习率策略，初始学习率为

设置 0.005，在第 5、8、11、16个 epoch处衰减，每

次衰减为原来的 0.1。采用二值交叉熵损失计算分

类损失，Smooth L1计算边界框损失。

图 8所示为训练过程中损失函数曲线，经过 8 000

次迭代后，损失值保持在 0.1以下，所以在 8 000次

迭代以后停止训练，以防产生过拟合现象。
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图 8    Loss 曲线

Fig. 8    Loss curve
 
 

如图 9所示，使用不同尺寸、不同飞行姿态的

红外图像对算法进行测试，可以看出，经过训练的

模型能够很好地检测出红外飞机目标。图中类别

后的数字代表置信度。
 

 

飞机0.95 飞机0.99

飞机0.99

飞机0.98

 
图 9    算法测试结果

Fig. 9    Detection results of algorithm
 
  

3.3    对比分析

为进一步分析改进网络的有效性，设计了以下
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对比实验进行分析：1）  图像增强前后对比实验；

2）  模型改进对比试验，其中模型改进包括主干网

络和颈部网络；3）  本文算法与目前主流算法检测

结果对比试验。实验结果分别展示在表 2～表 4中。

为了验证图像增强的有效性，我们采用 Res-
Net50作为检测主干和 FPN金字塔结构，在红外飞

机数据集上进行对比实验，如表 2所示。
 

 
 

表 2    不同图像增强方式检测结果

Table 2    Detection  results  of  different  image  enhancement

methods
 

模型
图像增强

AP
直方图均衡 伽马变换

ResNet50+FPN 84.6

√ 84.9

√ 84.7

√ √ 85.1
 
 

由表 2可知，在单独使用直方图均衡和伽马变

换进行图像增强预处理时，网络性能分别提升了

0.3%和 0.1%，而通过将这两种图像预处理结合，网

络检测精度提升了 0.5%，证明在红外图像输入网

络前进行预处理能够提升算法的检测精度，验证

了并行结构设计的有效性。

实验 2为验证模型改进的有效性，基于 Faster
R-CNN的目标检测框架，统一使用图像增强算法，

在红外飞机检测数据集上进行模型改进对比分

析，结果记录在表 3中。
 

 
 

表 3    不同模型检测结果

Table 3    Detection results of different models
 

Backbone Neck AP FLOPs/G 参数量/M

ResNet50 FPN 85.1 134.38 41.12

SE-ResNet50 FPN 88.7 134.45 43.63

FCA-ResNet50 FPN 90.0 134.38 43.61

FCA-ResNet50 PAFPN 92.7 149.87 47.15
 
 

由表 3前 3行可知，SENet的引入给 ResNet50
的网络带来了 3.6%的 AP提升，FCANet的引入给

ResNet50的网络带来了 4.9%的 AP提升，证明了

频域注意力机制的有效性；同时，相较于 ResNet50，
引入注意力机制后，并没有给网络带来很高的复

杂度的提升。

将 3组主干在 P2、P3、P4 层特征上的热力图映

射回原图，见图 10。从 P2 层热力图可以看出，施

加特征注意力之后网络学习的特征更加集中于目

标本体；同时通过对比 SE注意力和 FCA注意力

的 P2 层热力图，由于 FCA注意力考虑了不同频率

分量的信息，施加 FCA注意力机制的网络对于目

标本身的学习更加全面。通过对比 P2、P3、P4 层

的热力图，可以证明，随着网络层数加深，网络的

感受野更大，学习的范围更广，这有利于大目标的

学习，而对于小目标，底层特征信息显然尤为重要。
 

 

(a) ResNet

(b) SEResNet

(c) FCAResNet

P2 P3 P4

 
图 10    不同主干 P2、P3、P4 层的热力图可视化

Fig. 10    Visualization of heat map of P2，P3 and P4 layers in

different backbones
 
 

为验证多尺度特征融合检测的有效性，以

FCA-ResNet50做为主干，引入 PAFPN结构进行分

析。表 3中对比了使用 FPN结构和 PAFPN结构

的检测结果。从表 3后两行中可以看出，使用

PAFPN结构取代 FPN结构之后以 FCA-ResNet50
为主干的网络检测精度提升了 2.7%，验证了路径

增强的有效性，进一步验证了注意力机制的有效

性；同时，引入 PAFPN结构也没有给网络结构带来

很高的复杂度提升。

为验证算法整体的有效性，在红外飞机数据集

上进行不同算法框架的对比实验。实验所采用的

均是目前主流的算法框架，实验结果记录在表 4。
由表 4可知，经过改进的 Faster R-CNN算法有最优

的检测精度。根据表 4中参数量和浮点数（FLOPs）
可以看出，通常单阶段的检测框架模型复杂度要

比两阶段的模型复杂度低，所以检测速度较快，但

因为缺少 RPN结构提取预测框，所以检测精度往

往要比两阶段框架低。
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表 4    主流算法框架的检测结果

Table 4    Detection  results  for  mainstream  algorithmic  fra-

meworks
 

Model
图像
增强 Backbone Neck AP FLOPs/G Param/M

One-stage

YOLOv3 × DarkNet53 FPN 82.1 121.15 61.52

RetinaNet × ResNet50 FPN 83.2 127.82 36.1

Fcos × ResNet50 FPN 84.7 125.41 32.02

Two-stage

Casade R-CNN √ ResNet50 FPN 86.7 162.18 68.93

Mask R-CNN √ ResNet50 FPN 86.1 187.45 43.77

Faster R-CNN √ ResNet50 FPN 85.1 134.38 41.12

本文算法 √
FCA-

ResNet50 PAFPN 92.7 134.38 43.61
 
 

如图 11所示，将本文检测结果与其他 3组检

测结果进行对比。可以看出：在目标物体尺寸较

大时，各组检测结果的差距并没有很大，但是在针

对小目标的检测，YOLOv3和传统 Faster-RCNN算

法会出现漏检的情况；而在复杂背景情况下，本文

算法和其他算法均会出现误检的情况，但相比之

下，本文算法表现较好。
 

 

(a) YOLOv3 DarkNet53

(b) Faster R-CNN ResNet50+FPN

(c) Cascade R-CNN ResNet50+FPN

(d) 本文算法 
图 11    不同算法的检测结果对比

Fig. 11    Comparison  of  detection  results  of  different  al-

gorithms
  

4    结论
本文构建了红外飞机目标检测的数据集，采用

并行图像增强的算法对输入图片进行增强。设计

了一种改进的 Faster R-CNN检测框架，将其运用

于红外目标的检测任务当中。利用频域注意力机

制对 ResNet网络增强，设计了 FCA-ResNet50主干

结构，结合路径增强金字塔网络结构，在仅小幅度

提升算法复杂度的情况下提升目标的检测精度，

相比于其他主流算法，有较好的检测表现。实验

证明，本文算法能够很好地被运用于红外飞机目

标检测任务中，证明了将可见光领域的目标检测

算法移植到红外领域的可行性。下一步，计划对

于红外目标检测算法进行进一步改进，设计出具

有实时检测能力的算法框架。
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