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基于YOLOv３的红外末制导典型目标检测
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摘要　导弹末制导飞行过程中,基于传统方法检测红外目标时准确率和实时性不足.针对这一问题,提出一种基

于改进YOLOv３的红外末制导目标检测方法.从红外末制导背景出发,优化损失权重,提高了网络定位和分类能

力.充分利用Adam算法自适应和动量法稳定的特点,运用“预训练”的思想,提出一种联合训练的方法,大幅提高

模型检测精度.实验表明,改进算法在设计的红外目标数据集上进行训练和测试,检测效果理想,平均准确率达到

７７．８９％,检测速度达到２５frame/s,虚警率和漏检率都得到有效降低.
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Abstract　Thetraditionalinfraredtargetdetectionmethodformissilehomingguidanceisflawedbecauseoflow
accuracyandlackofrealＧtimefeedback敭Therefore aninfraredhomingguidancetargetdetectionmethodbasedon
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１　引　　言

随着人工智能的迅猛发展,大量先进技术广泛

应用在制导武器系统中.红外成像凭借其抗干扰能

力强、空间分辨率高、昼夜工作等特点成为精确制导

中重要的研究领域.作为导弹武器的“眼睛”,准确

并及时发现目标对提高导弹的命中率具有重要

意义[１].

由于目标的快速性和机动性日益增强,“人在回

路中”的方式已经无法满足探测高时敏性和高覆盖

率的要求[２],这就要求制导系统具备自动目标识别

的能力.深度学习方法能够自主学习目标特征,不
断完善网络模型,真正实现自动目标识别定位.

任何温度高于０K的物体都向外界发出热辐

射,通过描述不同物体热辐射的差异可以得到红外

图像.凭借不受光照影响、可昼夜工作的优势,红外
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图像广泛应用于军事侦察领域.由于舍弃了物体的

颜色、局部纹理等特征,红外图像的对比度和信噪比

低,较为模糊[３].传统方法中,获取红外图像的质量

对目标的检测效果有着十分重要的影响,因此易翔

等[４]提出一种结合帧间时空域特征的红外检测算

法,实现了红外图像的增强,检测精度较高,但是较

为突出的问题是检测时间长;熊斌等[５]则针对红外

场景中的小目标,提出一种自适应参数目标图像恢

复算法,具有较低误检率,其本质也是对红外图像进

行增强.传统方法虽然能够较好地完成红外图像的

目标检测,但大多是在特征提取和图像增强方面进

行改进,对检测目标具有一定的局限性.
深度学习方法和传统方法相比,最大的优势在

于其强大的自学习和泛化能力.通过学习,深度模

型不仅可以自动提取目标的形状、轮廓等表象特征,
还可以挖掘出肉眼不可见的深层特征,从而弱化传

统方法中对红外图像的增强操作,将研究的重点转

移到网络模型的改进.２０１２年,Krizhevsky等[６]提

出的AlexNet以绝对的优势获得了ImageNet图片

分类竞赛的冠军,自此引发了将深度学习应用于目

标检测的热潮.Sermanet等[７]提出的OverFeat是

最早应用于目标检测的卷积神经网络方法之一,检
测效果较传统算法有显著改进,但错误率依旧较高.

Ren等[８]提出的FasterR－CNN在VOC２０１２数据

集上的平均准确率(mAP)达到７５．９％,但检测速度

只有５frame/s,无法满足导弹高速飞行时实时检测

目标的要求.２０１６年,Redmon等[９]提出的YOLO
算法真正实现了对目标的实时检测,检测速度达到

４５frame/s.在YOLO的基础之上,又相继改进提

出YOLOv２[１０]和YOLOv３[１１]算法,大幅提高了检

测速度和精度以及对小目标的检测效果.
本文将深度学习方法应用于红外图像目标检

测,大大减少人为特征提取和处理的过程,借助于深

度学习强大的性能,使红外目标的检测效率和精度

得到大幅提高.为了在红外末制导背景下实现对目

标又快又准的检测,针对红外图像的特点对YOLO
v３网络结构进行改进,并从损失函数和训练模式入

手,使模型能够较好地实现对红外图像的目标检测.
以特种车辆、舰船、飞行器三类典型目标作为末制导

研究对象,为解决红外目标数据集稀缺的问题,采取

自行拍摄、标注的方式,制备数据集.同时,从边界

框损失、置信度损失和分类损失三方面入手,优化损

失函数权重系数,实验证明该方法能小幅提高模型

的检测精度,并降低检测虚警率.为了深层挖掘红

外图像特征,结合动量法和Adam算法的特点设计

联合训练方法,利用自适应算法Adam使网络快速

收敛,再通过动量法对网络进行进一步优化和精修.

Adam算法加快网络收敛速度,有益于动量法初始

学习率的设定,改善网络检测效果.

２　YOLOv３原理及改进

２．１　YOLOv３原理

YOLO采用单个神经网络直接将整张图像作

为输入进行训练,省去生成候选区域的中间步骤,能
够快速区分背景区域和目标,从而实现对目标物体

的实时监测.

YOLOv３的检测过程是:首先将输入图像缩放

至４１６pixel×４１６pixel,接着将图像划分成S×S
个相同大小的单元格,并输入神经网络进行训练.
每个单元格只负责对中心位于该单元格中的目标进

行预测,一个单元格预测B 个边界框,每个边界框

中包含的信息可以表示为(tx,ty,tw,th,tconf),其
中,(tx,ty,tw,th)和tconf分别为预测的坐标信息和

置信度信息.假设以图像左上角顶点为坐标原点,
则单元格相对于图像的坐标为(x,y),且锚点框的

宽度和高度分别为pw 和ph,那么预测出的边界框

可以表示为

bx ＝σ(tx)＋x
by ＝σ(ty)＋y
bw＝pwexp(tw)

bh＝phexp(th)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (１)

图１ 预测框和标定框的位置信息图

Fig敭１ Illustrationofpositionsofpredictingand
boundingboxes

式中:(bx,by)表示预测的边界框中心的坐标;bw 和

bh 分别表示预测边界框的宽度和高度;σ(tx )和

σ(ty)分别为相较于选定单元格在横、纵轴方向上的

预测偏移.由于预测的参数存在误差,因此预测的

边界框(predictingbox)与标定的边界框(bounding
box)之间会存在一定偏移,如图１所示.
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通常情况下,红外图像是以单通道的灰度图像

形式存储,图２和图３分别是可见光图像及其红外

图像示意图.由于红外图像缺失了颜色、轮廓、纹理

等局部信息,对同一目标进行检测时,神经网络需要

从红外图像中挖掘出更多细节特征才能实现较好的

检测效果.

图２ 机场可见光图像

Fig敭２ Visibleimageofairport

图３ 机场红外图像

Fig敭３ Infraredimageofairport

YOLOv３原本的网络结构适用于可见光图像,
即输入的图像大小为４１６pixel×４１６pixel×３,一种

解决方案是将红外单通道图像转换成三通道格式输

入.虽然这种方案可以满足网络的输入格式,但只

是将单通道进行简单的复制获得三通道图像,并没

有增加颜色、纹理等特征,对最终的检测结果没有实

质性的提高.
因此,从网络结构入手,将网络的输入调整为

４１６pixel×４１６pixel×１,这样做的好处在于输入单

通道图像,使网络参数的计算更加集中,减少参数

冗余.

２．２　损失函数加权

假设每个单元格的预测值为 p∗,真实值为

p̂∗,损失可以表示为真实值和预测值的差,即p∗－

p̂∗.在YOLOv３训练过程中,损失为所有单元格

预测值和真实值的均方差.损失函数(l)共由三部

分组成,分别为边界框损失(lcoordinate)、置信度损失

(lconfidence)和分类损失(lclass),可以表示为

l＝lcoordinate＋lconfidence＋lclass. (２)
边界框损失由中心坐标的误差和边界框宽与高的误

差构成,可以描述为

lcoordinate＝∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Probj(i,j) xi－x̂i( ) ２＋[

yi－ŷi( ) ２ ] ＋∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Probj(i,j)

wi － ŵi( )
２
＋ hi － ĥi( )

２

[ ] , (３)

式中:(xi,yi)表示预测框的坐标;wi 和hi 则分别

表示该预测框的宽和高;(x̂i,ŷi)表示标定框的坐

标,ŵi 和ĥi 则分别表示其宽和高;Probj(i,j)表示单

元格i内存在目标,并由第j 个锚点框负责预测;

∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Probj(i,j)[(xi－x̂i)２＋(yi－ŷi)２]为所有边

界框中心坐标的误差项之和;∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Probj(i,j)

wi－ ŵi( )
２
＋ hi－ ĥi( )

２

[ ] 为所有边界框宽

与高的误差项之和.
置信度损失和分类损失的计算公式可以分别描

述为

lconfidence＝∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Probj(i,j)Ci－Ĉi( ) ２＋

∑
S２

i＝０
∑
B

j＝０
Prnoobj(i,j)Ci－Ĉi( ) ２, (４)

lclass＝∑
S２

i＝０
Probj(i,j)∑

c∈classes
pi(c)－p̂i(c)[ ]

２,

(５)

式中:Ci 为预测框的置信度;Ĉi 为标定框的置信

度;分类标签都经过oneＧhot编码,pi(c)为编码后

预测类别;p̂i(c)为编码后的真实类别;c 表示当前

检测的目标种类;classes表示数据集中的所有目标

种类;Prnoobj(i,j)表示单元格i内不存在目标.
如果直接使用(２)式计算损失,那么三类损失的

权重均为１,可以理解为三种损失的重要程度相当,
这显然与实际不符,故对损失函数进行改进加权,以
提高末制导过程中目标的定位精准度和识别准确

度.加权后的损失函数(lw)为
lw＝(αxylxy ＋αwhlwh)＋(βobjlconf_obj＋

βno_objlconf_noobj)＋λclasslclass, (６)
式中:αxy为边界框中心坐标损失权重;αwh为边界框

宽高损失权重;βobj为单元格内包含目标的置信度损

失权重;βno_obj为单元格内不包含目标的置信度损失
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权重;λclass为分类损失权重.
为了提高边界框损失的地位,可以适当提高边

界框损失的权重.同时,要想在红外末制导中精准

瞄准目标,必须首先提高预测目标中心坐标精度,其
次才是目标的形状,故需要增大权重αxy 和αwh,且

１＜αwh＜αxy.通常情况下,目标所占单元格数量要

小于背景,因此需要赋予背景较小的置信度损失,即

０＜βno_obj＜１＜βobj.对末制导而言,目标检测也需要

具有较高目标分类能力,需要提高分类损失权重,且

１＜λclass.
综合考虑各类损失因素对红外末制导目标检测

的重要程度,可以得到权重之间的关系为

０＜βno_obj＜１＜βobj＜λclass＜αwh＜αxy.(７)

２．３　随机梯度下降联合训练

梯度下降是应用最广泛、效果最好的优化算法

之一,并且也是目前为止优化神经网络最常用的方

法[１２].按照能否自动调节学习率分类,梯度下降方

法可以分为自适应方法和非自适应法.其中,常用

的自适应方法有 AdaGrad、RMSProp和 Adam等,
非自适应方法有随机梯度下降(SGD)、SGDwith
Momentum和NesterovMomentum等.

２．３．１　动量法

SGD算法容易进入陡谷,陡谷指当前维度的曲

率远大于邻近维度,故难以出来,从而陷入局部最

优.动量法(SGDwithMomentum)能帮助SGD算

法在相关方向上加速并抑制振荡,具有一定摆脱局

部最优的能力[１３],如图４所示.

图４ 动量法加速收敛

Fig敭４ AcceleratedconvergencebySGDwithmomentum

　　顾名思义,动量法借鉴物理中的动量概念,将上

一时刻的绝大部分更新向量添加到当前更新向量

中,可以描述为

vt＝τvt－１＋ξÑθJ(θ)

θt＋１＝θt－vt
{ , (８)

式中:vt 表示从开始时刻到t 时刻梯度的累加;
ÑθJ(θ)表示在θ处函数J(θ)的梯度大小;ξ表示学

习率;τ 表示动量因子,通常取逼近于１的实数,这
表明每次累加梯度时具有一定衰减,防止无限增大.

这样的好处在于:当前梯度点的方向与前一时

刻保持的方向一致时,可以增大动量项并加速,当方

向发生改变时,动量项会减小,故而能起到加快收敛

和减小振荡的作用.

２．３．２　Adam自适应算法

Adam算法作为一种学习率自适应调整的一阶

梯度优化方法,具有实现简单、计算量小、运算速度

快等 优 点,和 其 他 自 适 应 学 习 算 法 相 比 更 具 优

势[１４].和动量法类似,Adam算法不断累积存储历

史梯度信息,可以描述为

mt＝β１mt－１＋(１－β１)gt

vt＝β２vt－１＋(１－β２)g２
t

{ , (９)

式中:mt 表示t时刻梯度的一阶矩;vt 表示t时刻

梯度的二阶矩;β１ 和β２ 为指数衰减速率,负责控制

梯度的记忆大小;gt 表示t时刻的梯度大小.

Adam算法不直接使用梯度的累加,而改用一

阶矩和二阶矩,为不同参数设计独立的自适应学习

率,能够在改变方向时起到平滑的作用.当 mt 和

vt 初始化为零向量时,它们都存在向零偏差,尤其

是刚开始几次迭代和β１、β２ 接近于１的情况下.通

过计算一阶、二阶矩估计值,校正偏差,近似求得一

阶矩、二阶矩的无偏估计.并且矩估计可以根据梯

度的变化动态调整,每一次迭代都对学习率作动态

约束,且有明确范围,使得参数变化较为平稳.
因此,Adam算法能够实现自适应调整学习率,

更新的步长能够限制在一定范围内,能够较好地实

现不稳定函数的优化.

２．３．３　基于Adam和SGDwithMomentum的联合

训练方法

由于红外图像的特性,神经网络需要花费更多

的时间去挖掘图像中的目标特征.对于动量法而

言,虽然能够学习红外图像的深层特征,但需要的学

习率很小,这给训练过程中学习率的初始值和中间

值的设定造成一定的难度.学习率设定过小,网络

收敛较慢,设置过大则会阻碍收敛,甚至引发发

散[１５].对于Adam自适应算法而言,尽管没有考虑

学习率的问题,但训练容易“点到为止”,即收敛能力

有限,这会导致对红外图像的深层特征学习不够深

入,仍不是最佳的选择.同时,由于 Adam 算法时

刻调整学习率,会导致网络权重产生波动,所以训练

时误差曲线不太稳定.
针对红外图像的特点,将Adam算法的自适应

能力和动量法的稳定高效相结合,并借助于“预训

练”思 想,提 出 一 种 基 于 Adam 和 SGD with
Momentum的联合训练方法.使用Adam优化算法
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图５ 基于改进YOLOv３的红外末制导目标检测方法示意图

Fig敭５ DiagramofinfraredhomingguidancetargetdetectionmethodbasedonimprovedYOLOv３

对YOLOv３进行预训练,在没有指定学习率的情

况下,Adam算法通过迭代迅速调整神经网络权重,
使损失函数迅速收敛,前期YOLO网络便能对数据

集进行较好的学习.对初步训练的网络权重使用动

量法继续训练,由于神经网络已经初步收敛,因此易

于设定合适的学习率使已初步收敛的网络逐步趋于

稳定,减少损失函数的振荡,最终使网络达到最佳

状态.
综上,可以得到基于改进 YOLOv３的红外末

制导目标检测方法示意图,如图５所示,图中F(x)
为使用Adam算法后的预训练模型,F∗(x)为使用

联合训练法后得到的网络模型.

３　实验验证

３．１　实验数据及配置环境

将特种车辆、舰船和飞行器作为典型目标进行

研究,由于真实红外数据采集较为困难,故拍摄 N
比例模型作为数据来源.为了增强数据可靠性,使
用实验室弹上红外系统进行数据采集,并在拍摄过

程中不断更换背景,调整目标方向及拍摄角度.接

着,对获取的红外图像使用开源工具LabelImg进

行人工标注,图片标注后,都会对应生成相同文件名

且后缀为．xml的文件,该文件记录了标注框的位置

和目标类别等信息.经过筛选和剔除,最终得到

７５２５张图片,分辨率为５８１pixel×４２６pixel.
实验配置环境为:Windows１０系统,CPU 为

IntelCorei７Ｇ７８２０X,主 频 ３．６ GHz,GPU 为

NVIDIAGeForceGTX１０８０Ti,内存３２GB,在

Python３．５环境下使用 Keras框架,并安装cuda
８．０加速计算,YOLOv３网络框架为DarkNet５３.

３．２　实验测试及结果分析

随机选取６７７３张图片进行训练,６７６张图片进

行测试,其余作为交叉验证图片.

１)聚类优化候选框.使用 KＧmeans对标注的

候选框进行聚类,用交并比(IOU)代替欧氏距离作

为衡量标准,即

d(bn,bcenter)＝１－IOU(bn,bcenter), (１０)
式中:bn 表示簇内第n 个待比较的候选框;bcenter表
示簇内中心候选框.

画出平均交并比与锚点框的关系,如图６所示,
通过权衡交并比和模型复杂度,选取K＝９,即将候

选框聚类分成９个簇,分别为(１３２,１０６),(１４８,

１６１),(１５４,４０),(１８４,６９),(２００,１１１),(２８１,

２０４),(３２０,８５),(３８３,１３３),(３８７,２８６).配合

YOLOv３多尺度训练,每个尺度分别分配三个锚点

框进行训练.

图６ 平均交并比与锚点框的关系示意图

Fig敭６ RelationshipbetweenIOUandnumberofanchorbox

２)损失函数加权和联合训练法对比实验.控制

６组对比实验训练总次数为２００epoch,选取最优实

验结果,实验参数如表１所示,图７、图８分别为训

练过程的损失曲线和交叉验证损失曲线.
文献[１２]中指出,作为自适应算法,在训练时使

用Adam优化器,选用文献默认参数即可达到较好

效果.在固定学习率情况下,过大或过小的学习率

都不利于训练,故本文中动量法学习率的设置由离
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图７ 损失曲线

Fig敭７ Curveofloss

散指数衰减方法得到,使学习率在一定步长范围内

保持恒定,且总体呈指数减小.动量法学习率初始

值的选取需要通过观察训练损失曲线进行人工调

节,设定原则是损失函数能在规定次数内收敛的情

况下尽可能大,动量法学习率(Lr)计算公式为

Lr＝Lr０×depoch
/d_epoch, (１１)

式中:Lr０为学习率初始值;epoch为当前训练轮数;

d_epoch为衰减间隔;d 为衰减系数.
由 表１可知,训练相同的次数,动量法的训练时

图８ 交叉验证损失曲线

Fig敭８ Curveofcrossvalidationloss

间普遍略短于 Adam 算法,并且在联合训练法中,
因为Adam的预优化使得动量法可以使用相对较

大的初始学习率,提高了网络训练的潜力.表中:

decay表示衰减系数;decayperiod代表衰减间隔.
由图７和图８可看出,当寻找到合适的初始学习率

后,动量法较Adam算法更为稳定,且能较快收敛;
从整体来看,由于学习率不是实时最佳,动量法会有

过早收敛的问题,Adam能够较好收敛,但收敛程度

有限.
表１　对比实验参数表

Table１　Parametersforcontrastiveexperiments

Algorithm Trainingepoch Totaltrainingtime Parameter
SGDwithmomentum １－２００ ２２h２４min Lr０＝１０－６,decayis０．５,decayperiodis５,momentumis０．９９９
WeightedSGD
withmomentum

１－２００ ２２h３２min Lr０＝１０－７,decayis０．５,decayperiodis５,momentumis０．９９９

Adam １－２００ ２３h２０min Lr０＝１０－３,β１＝０．９,β２＝０．９９９,ε＝１０－８

WeightedAdam １－２００ ２３h２８min Lr０＝１０－３,β１＝０．９,β２＝０．９９９,ε＝１０－８

Adaminunited
trainingmethod

１－１００ １１h４０min Lr０＝１０－３,β１＝０．９,β２＝０．９９９,ε＝１０－８

SGDwithmomentumin
unitedtrainingmethod

１０１－２００ １１h１０min Lr０＝１０－４,decayis０．５,decayperiodis１０,momentumis０．９９９

Adaminweighted
unitedtrainingmethod

１－１００ １１h４４min Lr０＝１０－３,β１＝０．９,β２＝０．９９９,ε＝１０－８

SGDwithmomentum
inweightedunited
trainingmethod

１０１－２００ １１h１６min Lr０＝１０－４,decayis０．５,decayperiodis１０,momentumis０．９９９

　　３)测试及分析.通过设置不同条件进行对比实

验,测试结果如表２所示.发现所有方法检测速度都

能达到２５frame/s以上,具有较好的实时性.所有算

法都能达到收敛状态,对自制数据集而言,动量法收

敛较慢,且检测精度低于自适应算法Adam,Adam算

法的mAP值能够达到６７．５５％,加权损失函数能够将

其提高至６７．７３％,而联合训练 法 可 将 其 提 高 至

７７．７３％.加权损失函数虽然会略微降低对舰船和飞

行器的检测精度,但整体 mAP值可达到７７．８９％,改
进效果明显.增加虚警率(FA)和漏检率(MA)两个

指标,来客观地评价提出的算法性能,两者越小,算法

的性能越好.从表中数据看,经过目标函数加权,可
以降低虚警率,而联合训练法对漏检率有降低效果,
综合所有实验数据,提出的算法达到了预期效果.
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表２　不同方法测试结果对比

Table２　Comparisonofdifferenttestingmethods

Algorithm
SGDwith
momentum

Adam
Weighted
Adam

United
training

Weightedunited
training

Epoch １００ ２００ １００ ２００ １００ ２００ １００ ２００ １００ ２００
mAP/％ － １６．２４ ３２．５６ ６７．５５ ５８．０６ ６７．７３ ３２．５６ ７７．７３ ５８．０６ ７７．８９

Specialvehicle/％ － １３．０５ ４７．４９ ６３．１６ ５３．３２ ６１．７９ ４７．４９ ６７．３６ ５３．３２ ６９．５６
Ship/％ ５．３０ １８．２３ ２１．９７ ９３．５４ ８７．０９ ８６．８５ ２１．９７ ９８．４８ ８７．０９ ９７．９７
Aircraft/％ － １７．４５ ２８．２１ ４５．９５ ３３．７７ ５４．５４ ２８．２１ ６７．３４ ３３．７７ ６６．１４
MA/％ ９１．２４ ６２．３８ ６４．２０ ５７．７８ ５７．７２
FA/％ ７．２７ １５．４５ ８．３７ １４．２９ １３．５８

Rate/(frames－１) ２６．７９ ２６．８８ ２５．８３ ２５．４４ ２５．６２ ２５．５３ ２５．３８ ２５．２７ ２５．６２ ２５．３３

４　结　　论

针对红外末制导背景中红外图像局部信息缺

失,给传统方法带来极大困难的问题,提出基于改进

YOLOv３的红外末制导目标检测方法,结合Adam
算法和动量法的优势,设计联合训练方法,加快网络

收敛速度,充分挖掘图像深层信息,同时对 YOLO
v３损失函数模型进行优化加权.通过设置不同条

件对比实验进行验证,改进后三类典型目标检测的

mAP值能够达到７７．８９％,虚警率和漏检率都得到

降 低,改 进 效 果 明 显. 检 测 速 度 能 够 达 到

２５frame/s,能较好地满足实时性要求.未来,将从

网络模型入手,重点提高检测速度.
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