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基于 IDOU-YOLO的红外图像无人机目标检测算法

陈海永1，刘登斌1，晏行伟2,3

（1. 河北工业大学 人工智能与数据科学学院，天津 300401；2. 国防科技大学 电子科学学院，湖南 长沙 410073；

3. 天津先进技术研究院，天津 300459）

摘     要：低空小型无人机 (unmanned aerial vehicle，UAV) 侵扰敏感区域事件频发，使国家和社会面

临严重安全威胁。针对基于热成像的无人机目标检测存在漏检率高、检测精度不足的问题，提出

了 IDOU-YOLO (infrared detection of UAV-YOLO) 算法模型，通过构建多尺度融合特征金字塔机制，

充分挖掘特征空间信息，聚焦尺度的信息融合及丰富模型的信息表征能力，增强目标检测能力；

同时引入了边界框损失函数 SIoU(Scylla IoU)，在训练过程中提高模型的检测精度，加快模型的收

敛速度。实验结果显示 IDOU-YOLO 模型的精确率、召回率、F1 分数、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95
分别达到 99.2%、96.3%、97.7%、98.4% 和 70.2%，表明 IDOU-YOLO 算法模型在红外无人机目标检测

任务中具有显著优势和应用潜力。
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Abstract：Low-altitude small unmanned aerial vehicle (UAV) frequently invade sensitive areas, which posing

a serious threat to national and social security. Aiming at the problems such as high missed detection rate and

insufficient  detection accuracy for  UAV target  detection based on thermal  imaging,  the infrared detection of

UAV-YOLO (IDOU-YOLO) algorithm model was proposed. A cross-scale fusion feature pyramid mechanism

was constructed to fully explore the feature space information, focus on the cross-scale information fusion and

the rich information representation ability of the model, and enhance the target recognition ability. At the same

time, the bounding box loss function Scylla IoU (SIoU) was introduced to improve the detection accuracy and

accelerate the convergence speed of the model in the training process. The experimental results show that the

precision,  recall, F1  score,  mAP@0.5  and  mAP@0.5:0.95  reach  99.2%,  96.3%,  97.7%,  98.4%  and  70.2%,

respectively,  which  indicates  that  the  IDOU-YOLO model  improves  the  detection  and  recognition  ability  of

UAV targets in various scenarios, and can better meet the application requirements of anti-UAV systems.

Key words：UAV detection；target detection；infrared images；feature pyramid networks
  
引言

近年来，低空小型无人机凭借其体积小、机动

性强、易操作和价格便宜的优点，被广泛应用于军

事、农业、物流、测绘、救援等领域。为有效应对
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无人机在军事战场的威胁以及社会安全问题，无

人机探测技术已成为国内外研究者关注的热点。

目前，无人机探测主要基于视觉、无线电频谱、雷

达和声学探测技术 [1]，其中视觉探测作为主要的无

源探测方式被应用于各类反无人机系统中。但是

基于可见光的视觉探测器在夜间或雾雪等恶劣天

气中难以发挥作用，而红外热成像探测器利用热

成像技术探测物体本身的红外特征，依据目标与

背景之间的红外辐射差异来检测目标。虽然红外

热成像探测器能够有效执行探测任务，但在应用

中易受到目标特征弱小、杂波大、复杂背景噪声等

因素的影响，造成红外热成像无人机检测困难、漏

检率高的问题。

传统的无人机检测主要基于梯度、滤波和低

秩稀疏恢复等方法，利用无人机目标的形状、大小

和运动轨迹等先验知识，抑制背景和增强目标，以

区分检测目标与背景。 WANG W等人[2] 提出一种

基于空间多尺度分解滤波和时间多尺度差分处理

的无人机目标检测算法；PANG D等人 [3] 利用视频

的运动信息在空间域和时间域的映射分别得到空

间显著图和时间显著图，并将二者融合以提升运

动目标的检测性能。由于传统无人机检测方式依

赖根据先验知识而精心设计的手工特征，在实际

应用中的算法鲁棒性较差，检测性能不理想。随

着深度学习技术的不断发展，研究人员开始使用

卷积神经网络来提高检测性能。FANG H等人 [4]

针对红外无人机目标检测问题，提出了一种新的

多尺度 U-Net结构，融合不同尺度的特征图进行图

像重建，通过生成背景残差图的方式区分无人机

目标；夏铭江[5] 进一步提出了一种基于扩张残差全

卷积自编码器网络的残差预测方法；欧洪璇 [6] 基

于区域建议的思想，设计了基于形状先验分割和

多尺度特征的红外无人机目标检测方法； XU Z等

人 [7] 提出了一种具有不对称注意力融合机制的模

型算法，利用注意力机制实现深层语义信息和浅

层位置信息的交互；  MISBAH M等人 [8] 改进了一

阶段目标检测算法 YOLOv5，有效提高了检测性

能。基于深度学习的红外无人机目标检测方法，

主要分为基于残差重建和目标特征学习两类方

法。由于对标注数据的要求和计算资源的消耗，

基于残差重建的方法逐渐被研究者摒弃。现有目标

特征学习方法虽然通过注意力机制和多尺度卷积

的方法改善小目标检测效果，但在一些诸如背景

杂波信号复杂、运动模糊、目标与背景热交叉等实

际应用场景中，依然存在检测困难、漏检严重的

问题。

在小尺寸无人机目标检测场景中，小目标本

身存在因分辨率不足导致的细节信息不够准确，

以及小目标容易与背景混淆的缺点，而神经网

络的加深也会导致小目标特征丢失。针对无人机

探测中存在检测困难、漏检严重的问题，本文以

YOLOv7[9] 算法作为红外无人机目标检测的基准网

络 ，聚焦特征多尺度信息 ，提出了 IDOU-YOLO
(infrared detection of UAV-YOLO)算法。通过设计

多尺度融合金字塔网络结构，融合了丰富的浅层

特征，使网络关注空间特征信息，改善了红外图像

数据集中小尺寸目标检测召回率低的问题，引入

SIoU边界框损失函数，提高算法模型精度和鲁棒

性，实验证明了 IDOU-YOLO有效提高对红外无人

机目标的检测能力。 

1    检测算法 

1.1    IDOU-YOLO 网络模型

如图 1所示，IDOU-YOLO网络模型分为输入

端（Input）、主干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）
以及预测头（Head）4个部分。网络主要由卷积层、

高效层聚合网络（efficient layer aggregation networks，
ELAN）模块、最大池化卷积（max pooling convol-
ution，MPC）模块和跨阶段部分通道空间金字塔池

化（spatial pyramid pooling and cross-stage partial cha-
nnel，SPPCSPC）模块组成。

输入端将图像映射成 640×640×3的特征向量，

经过主干网络由浅层到深层提取特征。主干网络

中的 80×80×256、 40×40×512和 20×20×1 024的特

征向量作为颈部网络的输入，通过特征金字塔结

构增强颈部网络的表征能力。融合后的 80×80×
256、40×40×512和 20×20×1 024特征向量输出到预

测头，以预测不同尺寸大小的目标。预测头输出网

络模型的检测结果，最后通过非极大值抑制（non-
maximum suppression，NMS）筛选预测框，输出最终

预测目标边界框和类型信息。 

1.2    多尺度融合金字塔

YOLOv7网络使用路径聚合网络（path aggre-
gation network，PANet） [10] 作为颈部网络用于特征

融合，考虑到其在路径中仅聚合相同尺寸的特征

信息，无法充分利用不同层特征信息，因此设计了

多尺度融合金字塔网络 （multi-scale  merged  feat-
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ure pyramid network，MMFPN）。在主干网络中提

取不同分辨率特征，将语义信息更强的深层特征

进行上采样，通过横向连接，将上采样的结果和在

主干网络中提取的特征融合，在深层语义特征嵌

入图像的浅层信息，实现目标的特征融合和精准

定位，在路径中聚合更加丰富的尺度信息，促进不

同空间尺度之间的信息融合，其结构与常见颈部

网络[10-11] 如图 2所示。 

 
 

P3

P4

P5

P3

P4

P5

(b) PANet

P3

P4

P5

(c) MMFPN(a) FPN 

图 2    MMFPN 与常见颈部网络结构图

Fig. 2    Structure diagram of MMFPN and common neck network
 

特征金字塔网络能够以较低的计算代价近似

图像金字塔，尽管通过自底向上的路径拓展增强

特征层次，利用浅层特征精确定位，但缺乏深层信

息和浅层信息之间的交流。MMFPN的中间节点
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图 1    IDOU-YOLO 算法模型图

Fig. 1    IDOU-YOLO algorithm model
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充分考虑了网络路径中的多层尺度信息 ，相比

PANet融入了大尺寸层的特征信息。不同尺度的

特征通过上采样和下采样算子对齐，促进模型的

高级信息和低级信息交换，克服目标由于距离造

成的尺度变化对检测的影响。

为了将颈部网络中提取到的不同尺度特征图

的特征信息融合，需要对 MMFPN路径中不同层特

征图经过缩放。上采样使用二次线性插值方法提

高特征图的尺寸，下采样则通过最大池化和卷积

层融合的MPC模块完成。

特征融合模块（fusion block，FB）对在通道维度

上拼接后的特征进行融合，增强特征交互信息。

如图 3所示，特征融合模块采用高效的网络设计，

同时权衡不同尺寸特征的通道数量的比例以及网

络深度，可带来一定精度优势[12]。
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图 3    MMFPN 路径示意图

Fig. 3    Schematic diagram of MMFPN path
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为说明多尺度融合金字塔网络特征融合路径，

示意图省略了尺度特征图的缩放处理。如图 3所

示，定义 P3、P4、P5这 3个尺度的特征图为 、

、 ，其中 m的取值为 0、1和 2。主干网络中

提取的 P3、P4、P5层的特征图分别为 、 、

，MMFPN上采样路径中的 P3、P4、P5层特征

为 、 、 ，MMFPN下采样路径中的 P3、

P4、P5层特征融合结果 、 、 ，特征图的计

算方式如下文。

X(1)
0

X(2)
0

X(2)
1

1）  将 经过 MPC模块下采样处理，得到与

P5层尺度相同的特征图，与特征图 在通道上维

度上进行拼接后，经过 FB模块进行融合，得到特

征图 ，如式（1）：

X(2)
1 = FB

(
concat

[
X(2)

0 ,MPC
(
X(1)

0

)])
（1）

X(2)
1

X(0)
0

X(1)
0
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1

2）  将 经过线性插值上采样处理得到的特

征图、 经过 MPC模块下采样处理得到的特征

图和特征图 ，在通道维度上进行拼接后，经过

FB模块进行融合，得到特征图 ，如式（2）：

X(1)
1 = FB

(
concat

[
Upsample

(
X(2)

1

)
，X(1)

0 ，MPC
(
X(0)

0

)])
（2）

X(1)
1

X(0)
0

X(0)
1

3）  将 经过线性插值上采样处理得到的特

征图与特征图 在通道维度上进行拼接后，经过

FB模块进行融合，得到特征图 ，如式（3）：

X(0)
1 = FB

(
concat

[
X(0)

0 ，Upsample
(
X(1)

1

)])
（3）

X(2)
0

X(0)
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2

4） 由于特征图 未融合其他特征层特征，保

留 作为特征图 ，如式（4）：

X(0)
2 = X(0)

1 （4）

X(0)
2

X(1)
1

X(1)
2

5） 将 经过 MPC模块下采样处理得到的特

征图与特征图 在通道维度上进行拼接后，经过

FB模块进行融合，得到特征图 ，如式（5）：
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2 = FB
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（5）
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6） 将 经过 MPC模块下采样处理得到的特

征图、 经过 MPC模块下采样处理得到的特征

图和特征图 在通道维度上进行拼接后，经过

FB模块进行融合，得到特征图 ，如式（6）：

X(2)
2 =FB

(
concat

[
MPC

(
X(1)

1

)
, X(2)

1 , MPC
(
X(1)

2

)])
（6）

 

1.3    边界框损失函数

YOLOv7中采用边界框定位损失函数 CIoU
（Complete-IoU）[13]，CIoU的设计考虑了预测框和真

实框的重叠面积、中心点距离和长宽比 3种几何

参数。SIoU[14] 引入角度向量回归，重新定义惩罚

项损失函数，角度损失约束使预测框中心位置加

速回归到最近的坐标轴，之后只需要在一维方向

上进行坐标 X或 Y的回归，降低了回归角度的自

由度，加快了损失函数的收敛速度和回归精度。

SIoU损失函数由 4个代价函数组成：角度损失、距

离损失、形状损失和 IoU损失。图 4为 SIoU参数

示意图，其中红色细框代表预测目标框，绿色粗框

代表真实目标框。 

  

b
w

α

β σ

h

bgt

 
图 4    SIoU 损失参数示意图

Fig. 4    Schematic diagram of SIOU loss parameters
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1）  角度损失，其设计思想是最大限度地减少

与距离相关的变量的数量，计算公式如式（7）：

Λ = 1−2sin2

(
arcsin

(
h
σ

)
− π

4

)
（7）

σ式中：h为预测框与真实框的中心点高度差； 为

预测框与真实框中心点之间的欧式距离。

2）  距离损失，由上述角度损失重新定义距离

损失，计算公式如式（8）：

∆ =
∑

t=x,y
(1− e−γρt ) （8）

ρx ρy γ其中 、 、 分别为

ρx =

(
bgt

cx−bcx

cw

)2

（9）

ρy =

(
bgt

cy−bcy

ch

)2

（10）

γ = 2−Λ （11）

bgt
cx bgt

cy bcx bcy

cw ch

α

式中：（ , ）表示真实框中心点的位置；（ , ）

表示预测框中心点的位置；（ , ）表示真实框和

预 测 框 外 接 矩 形 的 宽 和 高 。 当 越 接 近 0°或
90°时，对距离损失的贡献越小；越接近 45°时，对距

离损失的贡献越大。

3） 形状损失，定义为

Ω =
∑
t=w,h

(1− e−ωt )θ （12）

ωw =
|w−wgt|

max(w,wgt)
（13）

ωh =
|h−hgt|

max(h,hgt)
（14）

w h wgt hgt式中： 、 ， 、 分别是预测框和真实框的宽、

高；θ是控制形状损失的超参数。

4） IoU损失 LIoU，为预测边界框和真实边界框

的交集和并集之比。

综合上述 4种损失，SIoU的损失函数定义为

LSIoU = 1−LIoU−
∆+Ω

2
（15）

 

2    实验及结果分析 

2.1    数据集

实验选用 ICCV 2021挑战赛发布的 anti-UAV
红外无人机跟踪[15] 数据集。按照 4∶1的比例将数

据集划分为训练集与测试集，最终得到 5 770张训

练集和 1 201张测试集图像。 

2.2    实验评估指标

本文以精确率 (precision，P)、召回率 (recall，

R)，F1 分数 (F1-score，F1)、平均精度 (average preci-
sion，AP，PAP)，均值平均精度 (mean average preci-
sion，mAP，PmAP)作为评估模型指标。精确率、召

回率、F1 分数的计算公式分别为

P =
NTP

NTP+NFP
（16）

R =
NTP

NTP+NFN
（17）

F1 =
2×P×R

P+R
（18）

式中：NTP 表示预测为正样本的真实正样本数量；

NFP 表示预测为正样本的真实负样本数量；NFN 表

示预测为负样本的正样本数量。

AP和 mAP表示单个类别和全部类别的平均

精度。由于本文研究的检测目标只有单一类别，

AP和mAP在数值和意义上相同。实验选用 PmAP@
0.5和 PmAP@0.5∶0.95作为评估指标，分别表示真

实框与预测框交并比（ IoU）阈值为 0.5时的 mAP
值和在不同交并比阈值 （从 0.5到 0.95，步长为

0.05）上的平均 mAP。计算公式为

PAP =
w 1

0
P(R)dR （19）

PmAP =
1
C

C∑
i=1

PAPi
（20）

PmAP@0.5 : 0.95 =
1
9

0.95∑
IoU=0.5

PIoU
mAP （21）

PAPi
PIoU
mAP

式中：P表示精确率；R表示召回率；C表示目标类

别总数； 表示第 i类目标 AP值； 表示该交

并比阈值下的 mAP值。 

2.3    实验环境及参数设置

本文所进行的实验均基于操作系统为 Ubuntu
18.04的服务器平台，搭载 Intel Xeon Gold 5120 CPU @
2.2  GHz和 NVIDIA GeForce  RTX 2080ti。算法模

型基于 Python 3.10编程语言，通过 Pytorh 1.12 框
架搭建深度学习网络。

实验中设置模型训练轮次为 400，batch size为

8，图像大小设置为 640×640像素，优化器选择随机

梯度下降法 (stochastic gradient descent，SGD)，初始

学习率设为 0.01，动量设置为 0.937，衰减系数为

0.000 5。为了提高模型的鲁棒性，对训练集图像采

用Mosaic数据增强方法。 

2.4    实验结果与分析

为验证本文提出的 IDOU-YOLO模型的检测
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性能，首先将 IDOU-YOLO和 YOLOv7在 anti-UAV
数据集上的实际结果进行对比，实验结果如表 1
所示。 

  

表 1    IDOU-YOLO 和 YOLOv7 在 anti-UAV 数据集上整体

性能

Table 1    Overall  properties  of  IDOU-YOLO  and  YOLOv7

on anti-UAV dataset
 

Model P/% R/% PmAP@
0.5/%

PmAP@
0.5:0.95/%

F1/% FPS

YOLOv7 98.9 94.2 97.0 67.6 96.5 93.5

IDOU-YOLO 99.2 96.3 98.4 70.2 97.7 79.4
 

表 1的结果表明，IDOU-YOLO的 P、R、PmAP@
0.5、PmAP@0.5:0.95、F1 指标分别为 99.2%、96.3%、

98.4%、 70.2%、 97.7%，相比于 YOLOv7分别提升

0.3%、 2.1%、 1.4%、 2.6%、 1.2%，充分证明 IDOU-
YOLO算法在以无人机为目标红外图像检测任务

中的优越性。受益于一阶段目标检测算法的高效

性，即便 MMFPN网络结构的设计带来轻微的检测

效率损失，IDOU-YOLO算法仍然能够满足实时检

测的需求。 

2.4.1    颈部网络对比实验

为更好地说明 MMFPN的优势，在输入端、主

干网络和预测头的网络结构和损失函数等设置

完全相同的情况下，颈部网络分别采用 FPN、PA-
Net、BiFPN[16] 和 MMFPN进行对比实验，实验结果

如表 2所示。 

  

表 2    颈部网络对比实验结果

Table 2    Experimental  results  of  performance  of  neck  net-

work comparison
 

Neck P/% R/% PmAP@
0.5/%

PmAP@
0.5:0.95/%

F1/% FPS

FPN 97.6 89.2 95.6 66.2 93.2 123.5

PANet 98.6 96.0 98.0 69.4 97.3 95.2

BiFPN 98.7 96.2 98.4 70.1 97.4 95.2

MMFPN 99.2 96.3 98.4 70.2 97.7 79.4

表 2的实验结果表明，颈部网络采用 MMFPN
后的网络在精确率、召回率、F1 分数、mAP性能

指标上表现最好。在红外图像的无人机目标检测

任务中，MMFPN的性能优于其他 3种特征金字塔

网络结构，MMFPN作为颈部网络丰富了模型的表

征信息，有效增强了神经网络对红外无人机目标

的检测能力。 

2.4.2    边界框损失函数对比实验

为验证边界框损失函数采用 SIoU在 anti-
UAV红外无人机目标数据集上的检测性能的提

升 ，在 IDOU-YOLO算法模型下 ，分别采用 SIoU
与 DIoU、GIoU、CIoU几种边界框损失函数进行对

比实验，实验结果见表 3所示。 

  

表 3    边界框损失函数对比实验结果

Table 3    Experimental results of bounding box loss function

comparison
 

Loss P/% R/% PmAP@0.5/% PmAP@0.5:0.95/% F1/%

DIoU 99.1 96.0 98.0 69.7 97.5

GIoU 98.7 96.3 97.9 69.7 97.5

CIoU 99.6 95.4 98.4 69.9 97.5

SIoU 99.2 96.3 98.4 70.2 97.7
 

SIoU与 DIoU、GIoU、CIoU边界框损失函数

均保证模型训练过程最终收敛。表 3中的实验结

果表明，SIoU除了精确率指标仅次于 CIoU以外，

其他指标均优于其他 3种边界框损失函数，综合各

项性能指标优于其他 3种边界框。边界框损失函

数仅在训练过程中引导网络参数优化，不影响网

络结构和推理时间，在不改变网络结构的前提下

提升检测性能。 

2.5    IDOU-YOLO 算法检测结果可视化

本文提出的 IDOU-YOLO算法以 YOLOv7为

基础，相比 YOLOv7对红外无人机目标检测效果

有比较显著的提升，图 5为选取几类检测难度比较

大的无人机场景对比两种算法的实际效果。
 

 
 

(a) 原始图像

1

(b) 真实标注图像 (c) YOLOv7检测图 (d) IDOU-YOLO检测图
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(a) 原始图像

2

3

4

5

(b) 真实标注图像 (c) YOLOv7检测图 (d) IDOU-YOLO检测图 

图 5    算法检测结果图

Fig. 5    Images of detection results for algorithm
 

如图 5所示，场景 1、场景 2和场景 3分别是

复杂植被背景、小目标云层背景和运动模糊的检

测场景，其中 YOLOv7算法无法识别目标造成了

漏检，而 IDOU-YOLO算法能够有效从背景中提取

目标特征并检测无人机目标。高虚警率是红外图

像目标检测领域的一大难点，场景 4和场景 5背景

中存在与检测目标特征相似的区域中，YOLOv7算

法因无法准确区别目标特征而产生了误检，IDOU-
YOLO算法有效抑制了背景信息的干扰，对小目标

也有良好的检测能力。IDOU-YOLO算法在复杂背

景、小目标的检测、失焦及运动造成的特征模糊和

相似背景区域干扰的情况下，均展现了更强的鲁

棒性和更高的检测精度。 

2.6    IDOU-YOLO 算法对比其他常见目标检测

算法

为了进一步验证 IDOU-YOLO算法的性能，选

取目前目标检测领域中几种主流的算法进行对

比，实验结果见表 4。
 

 
 

表 4    IDOU-YOLO 与主流目标检测算法的对比实验结果

Table 4    Comparative experimental results of IDOU-YOLO

and mainstream target detection algorithms
 

Model P/% R/% PmAP@0.5/% F1/% FPS

Faster-RCNN 34.7 66.0 52.3 45.5 19.2

SSD 98.8 60.0 86.1 74.7 74.1

Retinanet 99.7 60.9 65.8 75.6 39.5

Centernet 98.6 85.9 91.1 91.8 66.2

FCOS 98.7 81.9 91.9 89.5 41.6

YOLOX 98.8 89.8 93.1 94.1 37.9

YOLOv5 99.1 95.7 98.2 97.4 63.3

IDOU-YOLO 99.2 96.3 98.4 97.7 79.4
 

如表 4所示，两阶段目标检测算法中，Faster-
RCNN[17] 算法在精确率、召回率、mAP和 F1 分数

指标均处于较低水平，推理速度也无法满足实时
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检测的应用需求。Retinanet[18] 作为早期的一阶段

检测算法，召回率比较低，检测性能不够理想。

Centernet[19]、FCOS[20] 和 YOLOX[21] 都是无锚框的

检测算法，与基于锚框的YOLOv5[22] 和 IDOU-YOLO
算法相比，虽然精确率普遍较高，但召回率相对较

低。本文提出的 IDOU-YOLO目标检测算法相较

于目标检测中的主流算法有着更高的精确率、召

回率、mAP和 F1 分数，能够有效应对复杂场景下

的无人机检测任务，算法检测速度也满足反无人

机系统的应用需求。 

3    结论
本文针对小型低空无人机的红外热成像检测

场景中检测困难、漏检严重的问题，提出 IDOU-
YOLO网络模型 ，通过多尺度融合金字塔网络

MMFPN深度融合多层特征信息，增强模型表征能

力，提高检测性能。在 IDOU-YOLO模型基础上，

进一步优化边界框损失函数，引入 SIoU损失函

数，增强模型的定位能力，从而提升了网络模型的

精度。实验结果表明，在红外无人机图像数据集

中，相比于主流目标检测算法模型， IDOU-YOLO
算法对无人机的检测效果具有一定优势，所提算

法具备很高的适用性。未来将从目标跟踪等领域

对无人机目标探测任务展开研究和实验，改善无

人机目标探测系统的可靠性和实用性。
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