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基于改进 YOLOv5模型的车载红外目标检测

杨新祺1，刘　洋1，白雪琼1，刘皓皎1，陈亚洲2
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摘     要：针对车载红外目标检测算法中，因红外小目标特征少、对比度低导致的检测精度低的问

题，提出了 FE-YOLOv5s 车载红外目标检测模型。首先，在主干网络中引入 PPA 模块以弥补下采样

操作带来的特征信息损失；其次，基于 AFPN 网络和 DASI 模块，构建特征融合网络 DAFPN，直接融

合非临近尺度层的特征信息，同时将五种不同尺度层的特征信息都纳入最终的特征输出，进一步增

强目标的特征表达能力，并重构目标预测层，以提高模型对小目标的识别率；最后，采用 MPDIoU
作为边界框损失函数以提升目标的定位精度。实验结果表明，本文所提出的模型在 FLIR 数据集

和艾睿车载红外数据集上的mAP@0.5 分别达到了 88.1% 和 84.7%，相比YOLOv5s 提升了 7.2% 和 3.2%，

缓解了模型对红外小目标错检漏检的问题，且检测速度为 100 帧 /s，为嵌入式部署提供了可行性。
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Abstract： To  address  the  issue  of  low  detection  accuracy  in  vehicle-mounted  infrared  target  detection

algorithms,  caused  by  the  limited  features  and  low  contrast  of  small  targets,  this  paper  proposed  the  FE-

YOLOv5s  vehicle-mounted  infrared  target  detection  model.  Firstly,  the  PPA module  was  integrated  into  the

backbone  network  to  mitigate  the  feature  information  loss  caused  by  downsampling  operations.  Secondly,

based on the AFPN network and the DASI module,  we developed a feature fusion network termed DAFPN.

This network directly fuses feature information from non-adjacent scale layers and incorporates features from

five different scale layers into the final feature output, further enhancing the feature representation capability of

the  targets.  The  target  prediction  layer  was  reconstructed  to  improve  the  model's  recognition  rate  of  small

targets.  Finally,  MPDIoU  was  adopted  as  the  bounding  box  loss  function  to  enhance  target  localization

accuracy. Experimental results demonstrated that the proposed model achieves mAP@0.5 scores of 88.1% on

the FLIR dataset and 84.7% on the iRay vehicle-mounted infrared dataset, representing improvements of 7.2%

and  3.2% over  the  YOLOv5s  model.  It  effectively  alleviates  the  problem  of  false  and  missed  detections  of

infrared small targets while operating at 100 FPS, which confirms its potential for embedded deployment.
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引言
自动驾驶技术 [1] 作为未来交通领域的重要发

展方向，不仅为人们的生活带来了极大的便利，同

时也对车辆的安全性和可靠性提出了更高的要

求。许多新能源车企采用“多传感器融合”方案，

通过多个激光雷达 [2] 辅助摄像头感知路况。然而，

相较于纯视觉方案，多传感器融合方案需要更高

的成本，并且不同传感器获取的数据可能存在冲

突，从而导致算法在决策时出现误判，引发潜在危

险。纯视觉方案[3] 能够更好地模拟人类驾驶，通过

视觉信号传递到深度神经网络进行实时处理分

析，进而做出驾驶决策。但是，在恶劣天气或光照

条件不佳的情况下，基于可见光的视觉目标检测

方法[4] 的感知能力会受到限制。相比之下，红外图

像目标检测不仅探测距离远，而且抗干扰能力

强。因此，在上述情况下，以车载红外系统 [5] 作为

一种补充视觉检测方案尤为重要。

目标检测算法主要分为传统算法和基于深度

学习的算法。传统方法如方向梯度直方图（histogram
of oriented gradients，HOG） [6] 和尺度不变特征变换

（scale-invariant feature transform，SIFT） [7]，它们依赖

手工设计目标特征来提取信息，计算成本高且泛

化能力差。深度学习方法中，基于区域的卷积神

经网络 （ regions  with  convolutional  neural  networks，
R-CNN） [8] 通过卷积神经网络（convolutional neural
networks，CNN）提取特征并结合候选区域机制，显

著提升了检测精度，但计算效率较低。后续的 Fast
R-CNN[9] 和 Faster R-CNN[10] 虽然优化了速度，但仍

难以满足实时性的需求。以 YOLO[11] 系列为代表

的单阶段目标检测算法将目标检测任务视为回归

问题，通过单次向前传播直接预测边界框和类别，

大幅提高了检测效率，更适合实时应用。张建君[12]

等人基于 YOLOv5s提出改进红外弱小目标检测方

法 ，通过 TCC模块增强特征提取并引入 Ghost
模块轻量化网络，提高了检测精度；刘皓皎 [13] 等人

在 YOLOv5模型中引入坐标注意力机制，增强对

红外目标特征的提取能力，同时添加小目标检测

层增强红外小目标的检测精度；娄树理 [14] 等人提

出改进 YOLOX-S的红外舰船检测算法，采用深度

可分离卷积、ECANet注意力机制和 CIoU损失函

数，使平均精度达到 98%，较原模型提升了 3%，检

测速度为 56 帧 /s，实现了轻量化检测。尽管以上

改进模型在红外目标检测中取得进展，但仍存在

有待完善之处。一方面，在红外目标特征信息提

取过程中，下采样操作会不可避免地导致信息丢

失，而这些模型均未对该问题予以考量。另一方

面，在特征融合阶段，它们并未将所有特征层的信

息全面纳入融合范畴。这使得模型在红外目标检

测的特征信息增强与精度提升方面仍存在较大的

优化空间。

本文针对上述问题以及红外小目标检测的难点，

提出了改进 YOLOv5红外目标检测模型。主要

研究内容包括：针对特征提取过程中特征信息丢失

的问题，在主干网络中引入并行化感知注意力机

制（parallelized patch-aware attention，PPA） [15]；基于

渐进特征金字塔网络 （ asymptotic  feature  pyramid
network，AFPN） [16] 和多维度感知选择性集成模块

（ dimension-aware  selective  integration， DASI） [15] 构

建了维度感知渐进式特征金字塔网络（dimension-
aware asymptotic feature pyramid net，DAFPN），直接

融合非相邻特征层的特征信息，将五种不同尺度

的特征信息都纳入最终的特征表达，进一步增强

目标的特征信息表达能力，并重构多尺度目标预测

层 [17]，提升对小目标的检测精度；采用最小点距离

交并比 (minimum points distance intersection over uni-
on，MPDIoU)[18] 进一步提升复杂道路场景中红外目

标的检测精度。 

1    改进的 YOLOv5s 算法模型 

1.1    FE-YOLOv5s 算法

本文采用 YOLOv5系列算法作为基础框架，其

核心优势体现在高效率推理与轻量化部署的平衡

性。YOLOv5包含 5种不同型号，分别为YOLOv5n、
YOLOv5s、 YOLOv5m、 YOLOv5l 以 及 YOLOv5x，
这些型号在参数量、模型体积和检测精度方面呈

现依次递增的趋势，而检测速度则依次递减。具

体而言，YOLOv5n因特征提取过浅，难以满足实际

需求，而其他几种模型虽在精度上有优势，但检测

速度较慢。最终选定 YOLOv5s作为基础模型，并

对其展开了优化改进，提出了 FE-YOLOv5s（feature
enhancement YOLOv5s）模型，如图 1所示。首先，

为在下采样过程中保留更多的目标特征细节，在

主干网络中的第 4、8、16倍下采样前引入 PPA模

块。随后，将主干网络提取的不同尺度特征信息

送入 DAFPN特征融合网络，从低层特征信息开始

逐步融合高层信息，通过 DASI模块将最高层和最

低层特征信息整合，进一步增强三种不同尺度预

测层特征的表达能力。最后，引入了新的边界框

损失函数 MPDIoU，以加快收敛并提高边界框定位

精度。 
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图 1    FE-YOLOv5s 模型结构

Fig. 1    Structure of the FE-YOLOv5s model
  

1.2    PPA 模块

F ∈ RH′×W ′×C H′ W ′ C

PPA模块采用并行支路特征提取策略和注意

力机制，有效地保留了目标在下采样过程中可能丢

失的特征信息，同时增强了目标的特征表达能力，

从而提升目标检测的精度。首先，给定输入特征张量

，其中 、 、 分别代表输入张量的

高、宽以及通道维度。经过逐点卷积（point-wise

F′ ∈ RH′×W ′×C′

Fglobal ∈ RH′×W ′×C′ Fconv ∈ RH′×W ′×C′

Flocal ∈ RH′×W ′×C′

F̃ ∈ RH′×W ′×C′

convolution，PWConv）调整输入通道数，生成新的张

量 。然后，通过三个并行支路来进行多

尺度特征提取，分别为全局卷积支路、串行卷积支路、

局部卷积支路。经过这三个支路处理后，分别生

成的特征张量为 、 和

。最后，将这三个支路的特征张量相

加，得到张量 。模块结构如图 2所示。
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图 2    PPA 模块结构图

Fig. 2    Structure diagram of the PPA module
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F′ ∈ RH′×W ′×C′利用展开和重塑操作，将 划分为

一组在空间维度非重叠的补丁，之后采用前反馈

神经网络 FFN进行线性计算，生成更复杂的特征

表示，通过激活函数得到线性计算特征在空间维

度上的概率分布，并相应地调整其权重。

(ti)d
i=1 ti ∈ RC′

i d = (H′×W ′)/ (p× p) d

sim (ti, ξ) · ti ξ ∈ RC′

sim (·, ·)
ti ti

P P ∈ RC′×C′

t̂ =P · sim (ti, ξ) · ti

Fglobal ∈ RH′×W ′×C′ Flocal ∈ RH′×W ′×C′

Fconv1 ∈ RH′×W ′×C′ Fconv2 ∈ RH′×W ′×C′

Fconv3 ∈RH′×W ′×C′ Fconv ∈RH′×W ′×C′

将加权结果表示为 ，其中 表示第

个单元 ， 表示一共有 个单

元。接下来进行特征选择，对每个单元的操作分

为两步：单元选择和通道选择。单元选择的输出

为 ，其中 为任务嵌入参数，表示

哪些单元与任务相关，并通过余弦相似度 计算

与 的相似性，获得与哪些单元更相关后，每个 都

会根据其与任务的相关性重新加权。第二步是对

每个单元的通道进行线性变换 ， 是与任

务相关的可学习参数矩阵，得到输出 ，

最终生成 、 。串行支路

则由三个 3×3卷积层组成的串行卷积，卷积后得到

三个不同的输出： 、 、

。将三个输出相加得到 ，

最后将三个支路相加的特征张量先后通过通道注

意力和空间注意力进行自适应特征增强，可以让

模型聚焦于对当前任务有帮助的区域和特征。 

1.3    DAFPN 网络

特征融合层的核心作用是整合来自不同层次

和尺度的特征信息，增强模型的表达能力，提升模

型的性能和准确性。低层特征包含丰富的细节信

息，如边缘、纹理等，对于精确定位目标和细节描

述至关重要；高层特征则通常具有更强的语义信

息，有助于理解目标的整体形态和类别。因此，直

接融合低层和高层特征，可以同时利用细节特征

和语义特征，形成更加丰富、全面的特征表达，从

而提升模型对目标的理解和检测能力。

传统特征融合网络主要是自顶向下和自下向

上的融合方式，比如特征金字塔（ feature pyramid
network， FPN）和路径聚合网络 （ path  aggregation
network，PAN），这些方法依赖于相邻层的特征交

互，难以实现非相邻特征层的直接信息融合，从而

导致特征信息的丢失和退化，影响融合效果。为

解决该问题，本文基于 AFPN网络和 DASI模块，

设计了 DAFPN网络，通过 AFPN实现了非相邻特

征层之间的直接交互，与此同时渐进式的融合方

式避免了非相邻层语义差异过大；通过 DASI将最

高层和最低层特征也并入整合，根据目标尺寸自适应地

选择高低层特征进行融合，进一步提高三种尺度

预测层中目标的特征表达能力。DAFPN融合网络

实现了五个不同尺度特征层都能够贡献于最终的

特征表达，从而更全面地提升检测任务的性能。 

1.3.1    AFPN 网络

a1 a2 a3 a1 a2

a3

AFPN网络采用了渐进式特征融合策略，在主

干网络自上而下提取特征时，生成一组从低到高

不同尺度的特征{ 、 、 }，首先从 、 低层特

征开始输入到 AFPN网络中进行融合，然后添加

，最终输出三种融合后的不同尺度的特征图。这

种渐进式融合方式有效避免了非邻近层之间过大

的语义差距，使得非邻近层之间直接融合更充分，

其网络结构如图 3所示。 

  

Backbone

Conv C3 C3ASFF2 ASFF3

Conv C3 C3ASFF2 ASFF3

Conv C3ASFF3

Neck

Head

 
图 3    AFPN 结构图

Fig. 3    Structure diagram of the AFPN
 

在 AFPN网络融合过程中，自适应空间特征融

合（adaptive spatial feature fusion，ASFF）[19] 起到了关

键作用，实现了非相邻层级信息的直接融合，并能

够自适应调整不同层级的重要程度进行融合 ，

ASFF的算法模型如图 4所示。ASFF算法分为两

步，维度对齐和自适应融合。维度对齐是通过上采

样或下采样，将不同尺度的特征层调整为相同的

通道和尺度，为后续的特征融合做准备。在自适

应融合阶段，ASFF对三个层级特征图自适应分配

不同权重比例，来决定各层级特征的共享程度，并

据此进行特征融合。ASFF3的运算公式为

yk = λk · x1→k
1 +βk · x2→k

2 +γk · x3→k
3 （1）

k yk

λk βk γk

λk +βk +γk = 1 x1 x2 x3

式中： 为 ASSF3输出的当前层级； 为输出结果；

、 、 分别为不同尺寸特征图尺度对齐后自适

应选择的权重参数且 ； 、 、 则分

别为来自 level1、level2、level3的特征。 

  

ASFF3

ASFF3

ASFF3

ASFF3

level1

level2

level3

Up-sampling

Horizontal

coonnection

Down-sampling

x
1
1
→3

x
2
2
→3

x
3
3
→3λ3 β3 γ3× × ×+ +

 
图 4    ASFF 算法模型

Fig. 4    ASFF algorithm model 
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1.3.2    DASI 模块

在多级下采样过程中，高层特征可能导致小目

标特征信息丢失，而低层特征缺乏足够的上下文

信息。为了更好地结合两者的优点，根据目标尺

寸大小自适应选择合适的特征进行融合，特别是

在处理小目标任务时，DASI模块能够有效地在高

层和低层特征之间进行选择并融合，从而提升目

标的显著性，其结构如图 5所示。
 

 
 

Hh

Ch

C1BS

C3S

S

H

Wh

Hl

Cl

Wl

W

C
Group=4

li

ui

hi

α
1−α

×

×

×

+

+

C

C

H

W

C
Sigmoid

Ci=Conv(k=i)

Multiplication Addition Concate

PW Conv+BatchNorm+ReLU

B=Bilinear

interpolation

S=Split 

 
图 5    DASI 模块结构图

Fig. 5    Structure diagram of the DASI module
 

(
Fh ∈ RHh×Wh×Ch

) (
Fl ∈ RHl×Wl×Cl

)(
Fu ∈ RH×W×C)

(hi)
(4)
i=1 ∈ R

H×W×C
4 (li)（4）

i=1 ∈ RH×W×C
4

(ui)（4）
i=1 ∈ RH×W×C

4 hi li ui

i

i ui α

DASI模块通过卷积和双线性插值等方式将高

层特征 、低层特征 、当

前层特征 进行空间维度和通道维度

上的对齐。之后，将三个维度特征在通道维度上平均

分成四部分，得到 、 、

，其中， 、 、 分别表示高层特

征、低层特征和当前层特征的第 个划分区域。过

程如式（2）～式（5）所示。首先，通过 Sigmoid函数

对当前层特征的第 个分区 生成一个权重系数 ：

α = S (ui) （2）

α > 0.5

α < 0.5

α hi li u′i

该系数用于控制高层特征和低层特征的融合

程度，当 时，模型倾向于使用低层特征，当

时，模型则倾向于使用高层特征。根据权重

融合高层特征 和低层特征 的输出结果 可表

示为

u′i = αli+ (1−α)hi （3）

u′1 u′2 u′3 u′4
F′u

根据上式可得到四个融合结果 、 、 、 ，

合并可得特征图 ：

F′u = [u′1,u
′
2,u

′
3,u

′
4] （4）

F̂u ∈ RH×W×C

经卷积、批量归一化和 ReLU激活函数处理后

生成最终融合输出 ：

F̂u = δ(φ(Conv(F′u))) （5）

δ (·) φ (·)式中： 为 ReLU激活函数； 为批量归一化；

Conv为卷积。 

1.4    重构预测层

由于多次下采样会导致更多小目标特征信息

的丢失，为了使模型更好地适应对红外小目标的

检测需求，模型引入了小目标检测层，进一步保留

高分辨率下小目标的特征信息。YOLOv5s原模型

的预测层输出三种尺度的特征图，分别为 20×20、
40×40、80×80，用来检测三种目标尺寸。根据红外

小目标的检测需求控制参数量，FE-YOLOv5s删减

了 20×20大尺寸感受野的输出，并新增了 160×160
小尺寸感受野的输出，通过在更高分辨率的特征

图上提取小目标的详细特征信息，能够更有效地

提高检测精度。 

1.5    改进损失函数

YOLOv5的损失函数包含三部分：分类损失、

边界框回归损失和置信度损失。其中，分类损失

和 置 信 度 损 失 采 用 二 值 交 叉 熵 （ binary  cross-
entropy，BCE），边界框回归损失使用完全交并比

(complete  intersection  over  union，CIoU)，与传统的

IoU相比，CIoU在计算中增加了中心点距离和宽

高比的惩罚项，从而优化边界框的重叠、位置和形

状，提升回归精度。然而，CIoU在宽高比相同时无

法区分框的大小差异，并且在中心点重合时仅等

同于 IoU。因此，本文在模型中采用 MPDIoU损失

函数，引入角点的最小欧式距离，利用左上角和右

下角的距离来避免宽高比一致时存在的问题，且

在中心重合时优化预测位置，从而提升损失函数

的精度。该损失函数表达式为

d2
1 = (xp1 − xg1)2+ (yp1− yg1)2 （6）

d2
2 = (xp2 − xg2)2+ (yp2− yg2)2 （7）

LMPDIoU = 1−LIoU−
d1

2

w2+h2
− d2

2

w2+h2
（8）

LIoU (
xp1,y

p
1

) (
xp2,y

p
2

)(
xg1,y

g
1

) (
xg2,y

g
2

)
p g

w h

式中： 为 IoU损失，表示预测边界框和真实边

界框的交集和并集之比； 和 分别为预

测框的左上角和右下角的坐标 ； 和

分别为真实框的左上角和右下角坐标； 和 分别

为预测框和真实框； 和 分别为输入图像的宽度和

高度，用于将距离进行归一化以消除尺度上的

影响。 

2    实验结果及分析 

2.1    实验环境及参数设置

模型实验采用 Pytorch深度学习框架，训练轮

次为 150轮，批大小为 64，采用 Adam优化器作为
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模型的权重更新策略，初始学习率为 0.001，一阶矩

估计的指数衰减率为 0.937。输入端的图像尺寸

为 640×640。权重衰减 （weight_decay）为 0.000 5。
为增强数据多样性和提高模型的泛化能力，启用

了 mosaic数据增强技术。实验环境如表 1所示。
 

 
 

表 1    实验环境

Table 1    Experimental environment
 

Experimental platform Model

OS Ubuntu20.04 64bit

CPU Intel(R)Corei9-10900X

GPU NVIDIA RTX 3090×2

Python 3.10.13

Pytorch 1.12.1

CUDA CUDA 11.6
  

2.2    数据集

本文使用自动驾驶环境感知的 FLIR[20] 红外热

成像数据集，该数据集是由安装在车上的热成像

相机获取，数据采集于街道和高速公路环境，具有

真实性、复杂性以及挑战性等特点。该数据集包

含 15个类别，其中小尺度（行人）目标和中尺度（车

辆）目标在数据集中占比最多，同时也是道路环

境感知较为密集的两类目标。数据集一共有 11 886
张图片，将其按照比例 8∶1∶1划分为训练集、验证

集和测试集，训练集 9 509张，验证集和测试集分别

为 1 189张和 1 188张。数据集部分图片如图 6所示。
 

 
 

 
图 6    FLIR 数据集

Fig. 6    FLIR dataset
  

2.3    评价指标

在目标检测任务当中，评价指标是评估模型性

能的重要工具，通常以精确度（precision，P）,召回率

（ recall，R），平均精确度 (average precision，AP)，平
均精确度均值 （mean average  precision，mAP），PR
曲线等作为模型的评价指标。精确度和召回率的

计算公式分别为

ηP =
NTP

NTP+NFP
（9）

ηR =
NTP

NTP+NFN
（10）

ηP

ηR

NTP

NFP

NFN

式中：精确度 表示模型预测为正例的样本中实际

为正例的比例；召回率 衡量实际为正例的样本

中模型预测为正例的比例； 为模型正确预测为

正例的样本数量； 为模型错误预测正例的样本

数量； 为模型错误预测为负例的样本数。

AP是单个类别的评价指标，表示在给定 IoU
阈值下，精确度-召回率曲线下的面积，其计算公式为

PAP =
w 1

0
ηP (ηR) dηR （11）

PAP式中： 为单个类别的 AP值，通常介于 0和 1之

间，值越大表明模型的性能越好，

mAP是对所有类别的AP值取平均数，是整个模

型在所有类别上的综合评价指标，其计算公式为

PmAP =
1
C

C∑
i=1

PAP i
（12）

PmAP C PAPi i式中： 为 mAP值； 为类别总数； 为第 类

的 AP值。AP和 mAP是目标检测模型评价的核

心指标，AP衡量单个类别的检测精度，mAP通常

用于比较不同模型的总体检测能力，是衡量模型

性能的标准之一。 

2.4    消融实验

以 YOLOv5s为基准 ，进行了 7种消融实验

（A～G）。其中，前四组实验主要评估单个改进点

添加的效果，后三组则评估组合对模型性能的优

化。如表 2所示，在 A、B、C、D实验中，每个单独

添加的模块均有效提升了模型性能，当改进特征

融合层为 DAFPN时，性能提升最为显著，mAP相

比 YOLOv5s提高了 4.4%，表明非相邻特征层的直

接融合策略和将五种不同尺度特征层纳入特征融

合，能够将目标的特征信息和语义信息更有效地

进行融合，增强了目标的特征表达能力，从而提高

了检测精度。引入 PPA模块的改进模型相比于原

始模型，平均精度提升了 2.5%，证明 PPA模块通过

并行特征提取的策略和注意力机制，有效缓解了

下采样导致的目标特征丢失问题。实验 D重构目

标预测层，较原模型提高了 3.1%，表明优化特征输

出结构，保留更多小目标特征信息，对检测小目标

更有利。改进损失函数 MPDIoU使模型的平均精

度提升了 1.6%，进一步证明 MPDIoU通过引入角

点的最小欧式距离能更精确地匹配边界框的位置
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和尺寸，从而提高定位精度。在 E、F、G实验中，

逐步添加模块组合进一步验证了每个优化方向对

平均精度均值的积极贡献。
 

 
 

表 2    消融实验结果

Table 2    Ablation experimental results
 

Dectet PPA DAFPN MPDIoU mAP@0.5%

YOLOv5s 80.9

A √ 82.5

B √ 85.3

C √ 83.4

D √ 84.0

E √ √ 86.4

F √ √ √ 87.5

G √ √ √ √ 88.1
  

2.5    多尺度目标检测性能评估

为了评估改进后的模型对红外小目标的检测

性能，使用 cocotools的评估指标对逐步引入改进

点的改进模型和基准模型 YOLOv5s进行了比较。

根据目标所占图像的像素数进行划分，小目标所

占像素小于 32×32像素，中目标所占像素为 32×32
到 96×96像素，大目标所占像素数大于 96×96像

素。从表 3可以看出，逐步优化的模型对小目标的

检测精度持续提升，对中目标的检测性能相对基

准模型保持稳定，对大目标的检测性能出现轻微

波动。其中，引入 PPA模块后，由于注意力权重向

小目标特征信息偏移，模型的中大目标检测性能

有所下降。加入 DAFPN网络后，其渐进式的融合

五种不同层特征的策略，使模型对中目标和大目

标的检测性能有所回升。FE-YOLOv5s相较于基

准模型，对小目标和中目标的检测性能分别提升

了 9.7%和 0.8%，保持模型对中大目标检测能力的

同时，显著提升模型对红外小目标的感知性能。
 

 
 

表 3    不同尺度的目标检测评估

Table 3    Evaluation of object detection at different scales
 

Model
mAP@0.5%

Small/% Medium/% Large/%

YOLOv5s 65.5 93.0 90.0

+Dectet 70.3 93.2 89.2

+Dectet+PPA 72.0 91.8 88.6

+Dectet+PPA+DAFPN 74.7 93.2 89.0

+Dectet+PPA+DAFPN+MPDIoU 75.2 93.8 89.3
 

2.6    模型特征信息关注度分析

为了更好地验证模型对于小目标的检测性能，

本文对 YOLOv5s和 FE-YOLOv5s模型在同一场景

下对同一检测目标的热力图进行对比分析，如图 7
所示。图 7(a)为 YOLOv5s的目标关注度热力图，

图 7(b)为 FE-YOLOv5s的目标关注度热力图。从

图 7中可看出，YOLOv5s在检测到目标时，其热力

分布较为分散，说明关注度分散在图像的多个区

域，并未聚焦于目标本身。相比之下，FE-YOLOv5s
则对目标特征给予了更高的关注度，检测信息聚

焦于目标特征，受到来自背景噪声的影响较弱，从

而有效提升了目标检测定位精度和抗干扰能力。

同时，可以观察到 FE-YOLOv5s在检测同一目标时

的置信度高于 YOLOv5s，反映了改进模型对小目

标的特征信息更敏感。
 

 
 

(a) YOLOv5s模型热力图

(b) FE-YOLOv5s模型热力图 
图 7    YOLOv5s 和 FE-YOLOv5s 模型小目标热力对比图

Fig. 7    Heatmap  comparison  of  small  target  between

YOLOv5s and FE-YOLOv5s models
  

2.7    模型检测能力对比分析

为验证模型检测能力，本文选取了目标检测模型

Faster  R-CNN、YOLOv3、YOLOv3-tiny、YOLOv5s、
YOLOv6s、YOLOv8n及针对小目标检测模型 HIC-
YOLOv5s[21] 和STASPPNet[22] 与FE-YOLOv5s在FLIR
数据集上的性能表现进行了对比分析，主要评价

指 标 为 精 确 度 、 召 回 率 、 平 均 精 度 、 参 数 量

（Parameters）以及计算量（GFLOPS）和帧率（Frames
Per Second, FPS）。实验结果如表 4所示。Faster R-
CNN是经典的两阶段目标检测模型，它也是所有

对比模型中参数量和计算量最高的，但检测速度

最低，其mAP值仅仅高于YOLOv3-tiny和YOLOv8n
两个轻量级模型。YOLOv3是所对比的 YOLO基

础模型版本中 mAP值最高的，达到 84.7%，但其参

数量和计算量仅次于 Faster R-CNN。YOLOv8n因

其轻量化的结构在所有对比模型中参数量和计算

量最低，所以它的检测速度达到最高为 184 帧 /s，
但 mAP相较于改进模型低 9.1%。小目标检测模
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型 HIC-YOLOv5s和 STASPPNet表现出优异的检

测性能，mAP分别达到了 85.3%和 85.5%，但相较

于本文的改进模型分别低 2.8%和 2.5%。改进模

型相较于原始 YOLOv5s模型，虽然在检测速度上

有所降低，但其精确度、召回率、mAP分别提升了

2.1%、8%、7.2%，改进模型综合考量了参数量、模

型大小、检测速度后，提升了模型均值平均精度

mAP，检测速度为 100 帧 /s。在 640×512分辨率的

红外图像输入下，改进模型在 Hi3559A开发板上

的图像处理时间延时为 9 ms，具备车载平台嵌入

式部署的可行性。  

表 4    多模型对比实验

Table 4    Comparative experiments of multiple models
 

Model P
/%

R
/%

mAP@
0.5%

Parameters
/M

Size
/MB GFLOPS FPS

Faster R-CNN 64.0 53.8 80.4 99.2 330.6 440.0 33
YOLOv3-tiny 76.8 55.1 61.6 8.6 17.4 12.9 181
YOLOv3 86.3 76.2 84.7 61.5 123.5 154.6 82
YOLOv5s 85.0 70.8 80.9 7.0 14.5 16.0 126
YOLOv6s 85.6 72.7 82.3 16.3 32.8 44.0 112
YOLOv8n 84.5 69.4 79.0 3.0 6.3 8.1 184

HIC-YOLOv5 85.6 74.9 85.3 9.3 19.6 30.6 120
STASPPNet 86.3 77.5 85.5 8.1 17.3 47.1 116
FE-YOLOv5s 87.1 78.8 88.1 7.1 14.5 69.5 100

 

如图 8所示通过可视化图像对比分析了 A、B、
C、D四组不同的场景下，YOLOv5s和 FE-YOLOv5s
模型的检测效果图，图 8（a）为 YOLOv5s模型的检

测效果图，图 8（b）为 FE-YOLOv5s的模型检测效

果图。为更好地展示模型误检漏检情况，将图 8(b)
进行放大展示，如图 8(c)所示，其中绿色框代表原

始模型与 FE-YOLOv5s模型相比错检漏检的示意

框。FE-YOLOv5s模型在图 8(c)中 A、B场景分别

检测到了远处密集的行人红外小目标以及远处稀

疏的行人小目标。从 C、D场景检测效果来看，改

进后的模型能够检测出较远处红外车辆目标以及

多个车辆目标遮挡情况下特征信息不足时的目标。综

合四种场景，原始模型在检测小目标的行人和车

辆以及多目标重叠时，会出现错检漏检的情况。

而 FE-YOLOv5s对遮挡目标以及远距离小目标都

能更好地定位其在图像中的位置，并且准确分类，

展现了改进后模型良好的道路环境感知能力。 

 

(a) YOLOv5s模型检测效果图

(b) FE-YOLOv5s模型检测效果图

(c) 放大对比图

A B C D

 
图 8    FE-YOLOv5s 模型和 YOLOv5s 模型检测对比图

Fig. 8    Comparison  of  detection  results  between  FE-

YOLOv5s model and YOLOv5s model
  

2.8    艾睿光电红外数据集验证

为了验证改进的算法针对不同数据集依旧有

很好的检测性能，采用在道路行驶条件下获取的

艾睿光电车载红外数据集进行验证。该数据集图

像分辨率为 640×512，共计 10 815张图像，数据集

含 5类目标标签，包括行人、小汽车、公交车、自

行车、卡车。将数据集按照 8∶1∶1进行划分，用

测试集进行验证。数据集部分图像如图 9所示。
 

 
 

 
图 9    艾睿红外数据集

Fig. 9    IRay infrared dataset
 

文中将改进后的 FE-YOLOv5s算法和YOLOv5s
算法在艾睿车载红外数据集上训练后的性能对比

如表 5所示，实验结果表明，改进后的模型较原模

型 YOLOv5s，在平均精度上高了 3.2%，召回率提高

了 5.1%，证明了文中改进算法的有效性和泛化能力。
 

 
 

表 5    艾睿红外数据集检测性能对比表

Table 5    IRay Infrared dataset detection performance comparison
 

Model P/% R/% mAP@0.5% Parameters/M Size/MB GFLOPS FPS

YOLOv5s 84.2 73.2 81.5 7.0 14.5 16.0 126

FE-YOLOv5s 84.6 78.3 84.7 7.1 14.5 69.5 100
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3    结论
本文以 YOLOv5算法模型为基准，提出了改

进的 FE-YOLOv5s模型，改进模型分别从主干、特

征融合网络、检测头、损失函数四个方面进行改进

研究。实验结果表明，四个改进方面都对红外目

标检测的精度有积极贡献，改进模型对红外小目

标检测精度更高且抗干扰能力更强。在 FLIR车

载红外数据集的测试中，改进模型相较于其他算

法的平均精度更高，与原 YOLOv5s模型相比改进

的 FE-YOLOv5s精度提升 2.1%，召回率提升 8%，

mAP提升 7.2%，改善了原模型检测红外目标时存

在错检漏检的问题，同时检测速度为 100 帧 /s，最
后，在艾睿车载红外数据集上进行对比实验，实验

结果表明，改进后的模型相较于原模型仍有较好

的检测性能，改进算法可为自动驾驶中的环境感

知方案提供参考。
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