
 

基于跨模态数据增强的红外时敏目标检测技术
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摘　要：目前红外时敏目标检测技术在无人巡航、精确打击、战场侦察等领域应用广泛，但有些高价值

目标图像的获取难度高且成本昂贵。针对红外时敏目标图像数据匮乏、缺少用于训练的多场景多目标

数据、检测效果不佳等问题，文中提出一种基于跨模态数据增强的红外时敏目标检测技术，跨模态数据

增强方法为两阶段模型。首先在第一阶段通过基于 CUT 网络的模态转换模型将包含时敏目标的可见

光图像转换为红外图像，其次在第二阶段模型中引入 coordinate attention 注意力机制，随机生成大量红

外目标图像，实现了数据增强效果。最后提出一种基于 SE 模块和 CBAM 模块改进的 Yolov5 目标检

测架构，实验结果表明，文中提出的 Yolov5(CSP-A) 目标检测技术与原网络相比，准确率提升了

7.36%，召回率提升了 5.43%，平均精度提升了 2.74%。有效提高了红外时敏目标的检测精度，实现了

红外时敏目标精确检测。

关键词：红外时敏目标；  数据增强；  模态转换；  目标检测

中图分类号：TP391          文献标志码：A          DOI：10.3788/IRLA20220876

 0    引　言

红外时敏目标是指打击机会受限于时间窗口，且

具有极高军事价值的舰船飞机等红外目标。红外时

敏目标检测技术在无人巡航、精确打击、战场侦察等

领域应用广泛。为满足红外时敏目标检测精度需求，

基于深度学习的方法得益于强大的算力、深层网络结

构以及大量的标注数据在目标检测领域 [1] 取得了巨

大进展。由于具备大量的可见光遥感数据集，当前的

时敏目标检测研究主要集中在可见光领域[2]，受限于

数据获取难度较大、标注成本较高，针对红外时敏目

标检测的研究较少，而通过对数据进行处理生成“新

数据”，则成为扩大数据集同时提高模型泛化能力的

一项重要手段[3]。

研究人员通过设计合理的神经网络模型结构，利

用大量已标注的数据集计算损失函数，从而实现对目

标任务的数据挖掘，通过对模型参数进行迭代优化，

最终得出基于任务的深度学习模型。数据作为深度

学习的驱动力，在目标检测模型训练中起到至关重要

的作用，数据增强作为一种常规的增加训练数据的手

段，可以有效防止模型在训练过程中的过拟合问题，

并且在一定程度上提高了模型的检测精度以及泛化

能力。

目前较多领域存在数据集规模较小、分布不均匀

等情况。有些高价值目标图像的获取难度高且成本

昂贵，为解决此类问题，部分学者对原始样本进行数

据增强，从而扩充数据集目标多样性及丰富度[4]。在

图像数据增强技术中，如何在扩充宏观数据集数量的

同时丰富其目标微观特征数量，则成为了研究的主要

关注点。

传统的数据增强方法主要有几何变换、颜色变换

等有监督的数据增强方法。通过平移、旋转、缩放、

裁剪、噪声、模糊、填充等方式实现数据集中的样本

增强。Taylor等人[5] 将图像裁剪运用到包含 101类目

标的数据集中，将精度提升了 13.82%。Zhong等人 [6]

提出了一种基于随机擦除的数据增强方法，使得深度

学习模型学习更深层次的特征。Ma等人 [7] 将椒盐、
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高斯等噪声加入到训练集中进行图像分类训练，结果

表明，该方法对遥感分类任务并没有取得明显的精度

提升。因此可以发现基于数据变形的数据增强方法

虽然操作简单，但是在复杂任务场景下对深度学习模

型的效能提升有限。

基于深度学习的智能数据增强方法主要体现在

生成对抗网络，通过模型学习生成新的训练数据，从

而产生更好的模型。Gulrajani等人提出了 WGAN[8]

从而解决了模型训练过程中的梯度消失问题，使得生

成的图像更加真实。为了去除数据集所带的不平衡

性，Zheng等人 [9] 提出 DCGAN作为一种数据增强工

具，模型从大多数类中学习有效特征并为少数类生成

图像。通过神经风格迁移进行数据增强，可以通过选

择一组 k个风格，并将它们应用于训练集中的所有图

像。Zhong等人 [10] 利用 CycleGAN将标记的训练图

像进行风格转换，并与原始训练样本一起形成增强训

练集。

传统的目标检测算法主要利用人工特征提取的

方法，因此获取的图像信息较为片面，针对背景复杂

的场景检测效果不佳，自从 Alexnet在计算机视觉领

域取得成功，卷积神经网络在图像目标检测领域取得

了巨大的进展。现阶段基于深度学习的目标检测算

法主要包括两类：单阶段检测和两阶段检测，其中单

阶段检测算法主要为 SSD[11] 和 Yolo系列[12] 算法，两

阶段算法主要包括 R-CNN[13]、Fast R-CNN[14] 等。

目前基于深度学习的红外目标检测算法相对较

少，时敏目标为金属壳体，表面具有附加涂层，通过反

射太阳光产生辐射，目标表面温度会高于背景温度，

因此红外目标具有较强的红外特性。由于成像质量

受天气影响，成像视角较高，红外图像中的时敏目标

具有外观模糊、细节信息丢失严重、边界不清晰等特

性。因此，常规的深度学习目标检测算法效果较差。

Ju等人 [15] 提出了一种端到端网络 ISTDet，该方法将

图像滤波与目标检测相结合，在抑制背景的同时增强

目标的响应。Yao等人 [16] 以图像序列的形式加入时

域特征，使网络能够学习图像序列中的时空相关特

征，从而实现了红外目标实时检测。Lu等人 [17] 将局

部对比度机制与信杂比的计算相结合，在增强图像中

疑似红外弱小目标区域的同时也提高图像的信杂

比。Jiang等人 [18] 提出一种 scSE-IYOLOv4的目标检

测算法，通过在 YOLOv4主干网络中嵌入 scSE模块

提高了目标检测精度。

针对红外时敏目标图像数据匮乏、缺乏颜色和纹

理特征导致检测效果较差等问题。文中提出了一种

基于跨模态数据增强的红外时敏目标检测技术，首先

跨模态数据增强两阶段模型的第一阶段将包含多种

时敏目标的可见光图像迁移为红外图像数据，第二阶

段则在此基础上对单张红外图像进行生成式模型训

练，实现样本随机生成。然后在 Yolov5模型中引入

SE模块和 CBAM模块，增强红外时敏目标的特征提

取。与同类模型相比可以发现，文中算法有效提升了

红外时敏目标的检测准确率。

文中的主要贡献有：

1)提出了一种跨模态红外时敏目标数据增强

方法，通过将风格迁移模型与目标生成式模型相结

合，利用可见光图像数据集实现红外时敏目标数据

增强。

2)提出一种基于 coordinate attention注意力机制

的生成器结构，增强图像目标的特征提取，同时丰富

了目标的细节纹理，从而实现随机红外时敏目标样本

生成。

3)提出了一种改进的 Yolov5目标检测模型，在

CSP网络中增加 SE和 CBAM注意力机制，增强了网

络的特征表达，更好的实现红外时敏目标检测。

 1    跨模态数据增强两阶段模型

目前，数据增强算法被广泛应用在基于地面视角

的可见光图像领域，然而由于空地红外图像领域的特

殊性，针对包含时敏目标的空地红外图像数据集较为

匮乏，相关的增强算法研究也极其有限。尽管在部分

基于深度学习的目标检测和图像分类任务中使用几

何变换、颜色变换等有监督的数据增强方法进行辅助

训练，然而，利用可见光遥感图像数据集实现空地红

外时敏目标数据增强的相关研究未见报道。

文中提出了一种跨模态红外时敏目标数据增强

两阶段模型。图 1描述了两阶段模型的整体过程，主

要包括可见光图像到红外图像的模态转换网络，以及

针对单张图像的目标数据增强网络。在第一阶段中，

文中利用模态转换模型将包含时敏目标的可见光遥

感影像转化为红外图像，从而生成初步的红外空地图
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像数据集；在第二阶段中，文中将转换后的红外图像

输入到多尺度金字塔结构中，实现了多尺度下的对抗

性随机样本生成。在忽略背景影响的同时，随机生成

多目标样本，从而实现红外时敏目标数据增强。
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图 1  红外时敏目标数据增强两阶段模型概述

Fig.1  Overview of two-stage model for IR time-sensitive target data augmentation 

 

 1.1   可见光红外图像模态转换模型

不同感光元件对不同波长电磁波的敏感程度不

同，红外传感器能够捕获物体的热辐射能量，因此红

外图像可以根据辐射差异将目标与其背景区分开

来。而可见光传感器可以通过接收物体的反射光来

对场景细节、纹理特征等进行描述，因此可见光图像

具有高分辨率和清晰度的纹理细节。文中利用基于

深度学习的图像风格迁移算法实现从可见光图像到

红外图像的模态转换。模态转换的效果取决于用于

训练的可见光-红外数据集，利用不同波段的红外数

据集训练，模态转换的效果则随之改变。

CUT(Contrastive  Learning  for  Unpaired  Image-to-

Image Translation)模型通过将对比学习的思想引入

CycleGAN当中，使该框架能够在未配对的图像到图

像的风格迁移中实现简单快速的单边转换。得益于

他们的工作，文中推导出了一个用于可见光红外图像

模态转换的网络。

 1.1.1    模态转换网络架构设计

完整的可见光红外模态转换过程如图 1中的阶

段一所示。该模型仅学习单方向的模态转换映射关

系，结合对比学习框架将输入域和目标域之间的互信

息最大化，在一定程度上降低训练时间的同时提高训

练效率。

Genc Gdec

A ⊂ RH×W×C

B ⊂ RH×W×3

A = {a ∈ A}
B = {b ∈ B}

文中生成器模型使用的是一种简单的编码解码

架构，被分为两个部分编码器 和解码器 。将输

入域为 的可见光图像转换为目标域为

的伪红外图像数据，从而实现初步的红外

数据增强，未配对的数据集为可见光数据 ，

红外数据 ，目标域的输出图像可以表示为：

b̂ =G(z) =Gdec(Genc(a)) (1)
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Genc Gdec a

b̂

式中： 为生成器中的编码器； 为解码器； 表示

输入域中的可见光图像； 表示生成的伪红外目标与

图像。

 1.1.2    损失函数设计与分析

可见光红外模态转换的损失函数设计具体步骤

如下：

1)对抗损失。利用对抗损失函数使得生成的伪

红外图像在视觉上更接近目标域中的真实红外图

像。对抗损失函数如公式 (2)所示。

LG(G,D,A,B) =Eb-B log D(b)+Ea-A log(1−D(G(a))) (2)

G D E式中： 为生成器； 为判别器； 为期望。

a b̂

x+ ∈ RK x ∈ RK

N

x− ∈ RN×K x−n ∈ RN×K n

2)对比损失。利用一个噪声对比估计框架 (Noise

Contrastive Estimation, NCE)[19] 来最大化输入和输出

之间的互信息，该框架包含 3个信号，查询样本、正样

本以及负样本。在输入图像 和生成图像 的相同位

置设置图像块分别为正样本 ，查询样本 ，

同时在输入图像中随机选取 个负样本图像块

， 表示第 个负样本。

N

τ

通过上述方法构造对比学习中的正负样本从而

实现互信息的求取，通过使查询样本与正样本相互关

联、与负样本形成对比实现互信息最大化。利用生成

样本、正样本以及 个负样本计算交叉熵损失函数如

公式 (3)所示，其中 取常数 0.07。

ℓ(x, x+, x−) =− log

 exp(x · x+/τ)
exp(x · x+/τ)+

∑N

n=1
exp(x · x−/τ)


(3)

L

Hl

该模型的目标是在一个特定的位置匹配相应的

输入-输出图像块，同时可以利用输入中的其他图像

块作为负样本。文中选择了 层感兴趣层，并通过一

个两层的 MLP(Multilayer Perceptron)网络 传递特征

图。对比损失函数公式如公式 (4)所示：

LC (G,H,A) = Ea-A

L∑
l=1

S l∑
s=1

ℓ
(
ẑs

l ,zs
l ,z

S \s
l

)
(4)

zl = Hl(Gl
enc(a)) l ∈ {1,2, · · · ,L}

s ∈ {1, · · · ,S l} S l

zs
l ∈ RCl zS \s

l ∈ R(S l−1)×Cl

Cl b̂ ẑl =

Hl(Gl
enc(G(a)))

式中： ， 为每层的索引值；

，其中 为每一层中的空间位置数。

相对应的特征为 ，其他特征为 ，

为每层的通道数，同时将输出图像 编码为

。

该模型的总损失函数表达式为：

L = LG +LC (G,H,A)+LC (G,H,B) (5)

 1.2   对抗性随机样本生成模型

在所有的深度生成模型方法中，由 Goodfellow

等人 [20] 提出的生成对抗网络 (Generative Adversarial

Networks, GAN)是非常具有代表性的方法之一。GAN

通过一种无监督式的方法进行学习训练。其主要由

两个神经网络模块构成。生成器 G和判别器 D，两组

模型通过博弈学习从而生成全新的数据。

 1.2.1    多尺度生成对抗网络架构

SinGAN无条件生成模型，不同于传统的生成对

抗网络模型，该模型仅利用单张图像进行训练，从而

获取图像的内部结构纹理信息。利用单张图像的不

同尺度，实现多层生成器以及判别器架构的模型训

练，其整体结构如图 1中的阶段二所示。

该模型的训练和推理都以一种由粗尺度到细尺

度的方式进行。

{G0, · · · ,GN}
x : {x0, · · · , xN}

r

x̃n

首先构建多尺度生成器 ，然后对图像

由粗尺度到细尺度依次进行模型训练，

其中生成的低尺度图像通过一个因子 上采样至高尺

度图像。图像样本的生成从粗尺度开始，然后依次通

过所有生成器，达到细尺度图像生成，其中每个尺度

的输入中都包含噪声。结构中的生成器和判别器具

有相同的感受野，因此随着金字塔结构的进程，所能

提取到的特征也由整体结构信息变为细节信息，该模

型在获取图像的全局属性同时学习了图像的细节纹

理信息。生成样本图像 表示如下：{ x̃n =Gn(zn) n = N
x̃n =Gn(zn, (x̃n+1)↑r) n < N (6)

Gn zn ↑r式中： 为第初始层的生成器； 为高斯噪声； 为图

像上采样。

n = N

Gn

n < N

Gn

zn Gn

在金字塔的首层即 ，仅使用噪声作为输入

生成样本图像，由于该层中的有效感受野通常为输入

图像一半，因此 主要用于生成图像的总体布局和目

标的全局结构。在其他层中即 ，不同尺度的生

成器 都添加了以前尺度没有生成的细节。除了噪

声空间 ，每个生成器 增加一个来自上层尺度图像

的上采样版本，模型训练过程如算法 1所示。

算法 1：样本图像生成训练

xn zn

N +1 n Gn n Dn

Input: 输入图像 ，输入噪声 ，多尺度架构层数

，第 层生成器 第 层判别器

  红外与激光工程  
第 9 期 www.irla.cn 第 52 卷

20220876–4



x̃nOutput: 生成图像

n← N1: 　for   to 0 do

n = N2: 　　if   then

x̃n =GN(zN)3: 　　　初始层生成的图像为：

4: 　　　损失函数计算公式如下：

L = Ladv(GN ,DN)+α||GN(zrec
N )− xN ||25: 　　　

6: 　　else

n7: 　　　生成第 层的图像为：

x̃n =Gn(zn, (x̃n+1)↑r)8: 　　　

9: 　　　损失函数计算公式如下：

L = Ladv(Gn,Dn)+α||Gn(zrec
n , (x̃rec

n+1)↑r)− xn||210: 　　

11: 　　end if

12: 　end for

 1.2.2    生成器模型改进

针对红外时敏目标数据增强而言，用于训练的原

zn

x̃n+1↑r 3×3

3×3

3×3

始数据均来自于公开遥感数据集，图像中各类舰船飞

机等时敏目标的特征不明显。为了提取到更多的图

像细节信息，主要对用于特征提取的生成器结构进行

改进。图 2给出了改进后的生成器结构。由左向右

进行样本图像生成，将噪声图像 和上一尺度生成并

上采样后的图像 输入一个由 卷积、批归一

化和 LeakyReLU激活函数构成的卷积层，然后通过

一个 coordinate attention模块 [21] 后，经过 3个相同的

卷积层，再经过一个 coordinate attention模块，最后经

过一个 卷积和一个 Tanh激活函数后输出生成的

样本图像。在最粗的尺度文中选用了 32个通道，每

上升 4层，则通道数变为原来的 2倍。每个尺度都存

在一个和生成器相对应的判别器，它的结构与生成器

相似，包括 5个卷积核大小为 全卷积层，通道数

与生成器相同。
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图 2  单尺度生成模型结构

Fig.2  Single-scale generative model structure 

 

 1.2.3    模型训练

n

方法从最粗糙的尺度到最精细的尺度依次训练

我们的多尺度金字塔架构，每一层被训练好后模型参

数将会固定不再改变，第 层的网络损失函数由对抗

损失和重建损失构成，目标函数如公式 (7)所示：

min
Gn

max
Dn

Ladv (Gn,Dn)+αLrec (Gn) (7)

Ladv Lrec Gn Dn

n α

式中： 为对抗损失； 为重建损失； 和 分别为

第 层的生成器和判别器； 为重建损失的权重。

{zrecN ,zrecN−1, · · · ,zrec0 } = {z∗,0, · · · ,0}
x z∗

该方法选择 作为输

入噪声图生成原始图像 ，其中 为固定的噪声图，重

建损失函数计算公式如下：

Lrec = f (x) =
{ ∥∥∥Gn

(
0,
(
x̃recn+1

)↑r)− xn

∥∥∥2 n < N
∥Gn (z∗)− xn∥2 n = N

(8)

 2    红外时敏目标检测技术

 2.1   目标检测网络架构

为了展现所提出的跨模态数据增强两阶段模型

的有效性。文中采用基于通道注意力机制改进的

Yolov5(CSP-A)目标检测模型对红外时敏目标进行检

测。目标检测网络如图 3所示。

改进的 Yolov5s(CSP-A)网络模型主要包含以下

结构：Input、Backbone、Neck和 Prediction。Input模块

主要进行数据增强，自适应图像尺度变换以及锚框计
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算。Backbone部分主要包括 Focus、改进的跨阶段局

部网络 (Cross Stage Partial Advance Network，CSP-A)、

Conv卷积块、空间金字塔池化层 (Spatial  Pyramid

Pooling，SPP)。主干网络部分主要用于特征提取，其

中 Focus模块对图像进行降采样操作，将特征层扩充

为原有的 4倍，从而确保了特征的充分提取。CSP-

A网络通过将梯度的变化从头到尾地集成到特征图

中，在减少了计算量的同时可以保证准确率。Conv

卷积块由卷积层、批归一化层和一个 ReLU激活函数

构成，实现各层之间的连接。SPP模块使用最大池化

层和四个不同大小的卷积核来实现多个尺度上的特

征融合。Neck层则采用了特征金字塔网络 (Feature

Pyramid Network，FPN)和路径聚合网络 (Path Aggre-

gation Network，PAN)。FPN网络从上到下对图像进

行上采样，并将提取出的特征与主干网络融合，而

PAN则从下到上对图像进行降采样，将提取出的特征

与 FPN相融合。Prediction部分则包括锚框的损失函

数以及非极大值抑制 (Non Max Suppression，NMS)。

输出中包含了 3个尺度的特征图，用于检测大、

中、小目标。利用 NMS消除冗余的检测框，同时保

留置信度最高的预测框的信息，从而完成目标检测。

 2.2   改进特征提取层网络结构

虽然 YOLOv5在精度和准确率上具有良好的性

能，但在检测多尺度红外时敏目标方面仍存在一定

问题。CSP-A是基于 CSPNet的思想设计的结构，文

中所提的具体改进主要为在 CSP网络中增加 SE

(Squeeze-and-Excitation)[22] 和 CBAM (Convolutional Bl-

ock Attention Module)[23] 注意力机制，更好的实现红外

时敏目标检测。注意机制主要作用于特征图，增强了

网络的特征表达能力。添加注意力机制后的 CSP-

A模块如图 4所示。

SE模块首先通过全局平均池化操作将输入的每
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个通道压缩为一个实数，随后经过全连接层和激活函

数实现每个通道的权重更新，最后将更新后的权重与

元时输入相乘，实现原有特征图的重构，从而获取更

有用的特征。

H×W ×C

CBAM模块结合了通道注意力机制和空间注意

力机制，使更多有用的特性信息得以保留。在 CBAM

中输入为 的特征图 F分别通过平均池化和

最大池化生成两个 1×1×C的特征图，然后经过多层感

知机，特征图经过相加和 Sigmoid激活函数生成一维

通道注意力特征图 Mc(F)，将 F与 Mc(F)相乘从而得

到通道注意调整特征图 F1。F1 再进行最大池化和平

均池化，得到两个 H×W×1的特征图。并对池化后生

成的两个二维向量进行拼接和卷积，最终生成二维空

间注意图 Ms(F1)，并将其与特征图 F1 相乘。

 3    实验验证与结果分析

 3.1   实验环境及数据集

文 中 的 实 验 环 境 为 一 台 搭 载 Intel  Xeon  E5-

2667 CPU与 4块 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti  GPU

的深度学习工作站。操作系统为 Ubuntu 18.04，开发

软件为 PyCharm2020，编程语言为 Python，依赖深度

学习框架 PyTorch 1.6，并且配置了 CUDA 10.2、cuDNN

7.6.5、和其他常用的深度学习和图像处理库。

512×512

文中整理了 DIOR[24]、DOTA[25]、LEVIR[26] 遥感影

像目标检测数据集中的部分图像作为文中的原始数

据集共计 100张，尺寸统一大小为 。实验数

据集主要包含舰船、飞机两类时敏目标数据。

 3.2   实验评估指标

文中的跨模态数据增强方法为两阶段模型。为

了评估第一阶段可见光红外模态转换模型性能，

文中选用均值 (Mean)、标准差 (Standard  Deviation)、

方差 (Variance)、信息熵 (Information Entropy)对比度

(Contrast ratio)、和平均梯度 (Mean Gradient)6个指标

评价生成的红外图像质量，从而评估可见光图像转换

为红外图像转换效果。

为验证文中数据增强中第二阶段的随机样本生

成模型的有效性，以及 CSP-A改进 YOLOV5网络的

效果，文中利用 SSD、Fast  R-CNN、原始 YOLOV5、

以及基于 CSP-A改进的 YOLOV5目标检测算法进行

模型及其性能测试，采用平均准确度 mAP、召回率

Recall rate、准确率 Precision rate和 F1 指数作为评估

指标，在增强前后的红外时敏目标数据集上进行验证

测试，召回率、准确率和 F1 指数的定义如下：

Recall =
TP

TP+FN

Precision =
TP

TP+FP

F1 =
2×Recall×Precision

Recall+Precision
(9)

式中：TP为实际存在的红外时敏目标个数；FN为漏

检存在目标个数；FP为误检出的虚假目标个数。

 3.3   实验结果及分析

 3.3.1    模态转换实验

256×256

μm

文中首先利用 800张可见光-红外图像对模态转

换模型进行训练，图像被归一化为 大小后被

输入到训练网络中，训练样本图像对如图 5所示。文

中所使用的红外数据的波长范围为 0.75~1.1  ，即近

红外短波图像。通过计算 100张测试集中原始红外

图像与转换后的红外图像的均值、标准差、方差、信

息熵、对比度和平均梯度，对六类指标进行定量分析，

平均结果如表 1所示。

 
 

(a) Visible image data

(a) 可见光图像数据

(b) 红外图像数据
(b) Infrared image data

图 5  模态转换训练数据集

Fig.5  Modality transfer partial training dataset
 

 

生成红外图像的均值、标准差和方差与原始红外

图像相比数值略高于原始红外图像，结果表明仿真图

像与原始图像在亮度、边缘清晰度等方面具有较高的

相似性。信息熵代表图像平均信息量，平均梯度反映

图像中的微小细节反差和纹理变化特征，结果表明生

成红外图像在这两个指标上与原始红外图像也较为
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接近。图像对比度一定程度上反映了图像的清晰程

度，在这方面生成红外图像与原始图像相比还有较大

的提升空间。

通过表中的数据可知与原始红外图像相比，转换

后的红外图像具有较高的相似性，同时该模型的输入

输出的分辨率相同，因此不会产生图像失真的效果，

从而验证了文中模态转换模型的有效性。

将原始数据集中的 100张数据进行模态转换测

试，部分实验结果如图 6所示。

 
 

(a) Original visible image

(b) Infrared image after modality transfer

(a) 原始可见光图像

(b) 模态转换后红外图像

图 6  可见光红外图像转换结果

Fig.6  Visible infrared image conversion results
 

 

利用文中的模态转换模型可以在不损失尺寸、结

构、视场的前提下将遥感可见光图像转换为红外图

像，且不存在失真、噪声、畸变等问题。通过实验结

果可以看出，生成红外时敏目标具有较好的纹理细节

和红外特性，与背景有着较为明显的区分。

 3.3.2    随机样本生成实验

采用对抗性随机样本生成模型生成红外时敏目

标图像，将图 6中的部分转换后的红外时敏目标数据

输入到模型的训练网络训练，本模型共进行了 9个尺

度的 GAN训练 (包括生成器和判别器)，每次训练为

2 000次，共训练 18 000次，生成器和判别器的学习率

均为 0.000 5。

文中将 100张原始数据扩充为 500张数据，实现

了数据集的 5倍扩充，生成的部分结果如图 7所示，

可以发现，文中算法不仅可以生成和原始数据同一方

向的数据，而且可以生成多种类、多位置的红外时敏

目标数据。

 
 

Input image

Generated image Generated image

Input image

图 7  部分生成图像数据

Fig.7  Partial generated image data
 

 

为了验证跨模态数据增强模型的数据增广效果，

将原始数据集和扩充后数据集分别在所改进的 Yolov5

(CSP-A)网络上进行训练测试。数据增强前后测试评

估结果如表 2所示。
 
 

表 2  数据增强前后性能对比

Tab.2  Performance comparison before and after data

augmentation
 

Dataset Precision Recall mAP@0.5 F1

Origin 0.786 3 0.910 5 0.892 4 0.843 9
Augmentation 0.932 0 0.970 4 0.980 6 0.950 8

 
 

分析表 2可知，相比于使用原始数据训练深度学

习检测网络，文中所提数据增强算法，对正样本的检

测能力提升明显，检测准确率提升了 14.57%，召回率

提升了 5.99%，平均精度也提升了 8.82%。

表 1  模态转换效果对比

Tab.1  Comparison of modal transformation effects
 

Mean Standard deviation Variance Information entropy Contrast ratio Mean gradient

Original IR images 126.049 31 43.281 21 0.029 37 7.231 47 147.147 56 5.135 38
Transfer IR images 137.884 15 45.599 76 0.032 64 7.188 54 43.930 82 3.158 52
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 3.3.3    不同模型性能对比测试

为了验证文中提出的改进 Yolov5(CSP-A)算法针

对红外时敏目标检测效果，利用多种基于深度学习目

标检测算法在增强前后的数据集上进行对比实验。

对比算法主要包括 SSD、Fast R-CNN、Yolov5以及文

中改进 Yolov5(CSP-A)算法。图 8为不同场景下的时

敏目标检测结果，通过可视化结果分析可知，文中所

提的 Yolov5(CSP-A)算法具有较强的鲁棒性，漏检和

误检率较低，检测准确率较高。实验量化结果如表 3

所示。

由表 3可知，相比于 SSD、Fast R-CNN和 Yolov5，

文中算法在准确率、平均精度以及 F1 指数上都具有

较大的提升。与原始 Yolov5网络相比，准确率提升

了 7.36%，召回率提升了 5.43%，平均精度提升了 2.74%，

F1 指数提升了 6.45%，部分检测结果如图 9所示。

 3.3.4    消融实验

为了验证改进 Yolov5(CSP-A)模型中各关键模块

的有效性，笔者进行了消融实验，文中以 Yolov5网络

为基准模型。通过不同结构的网络检验更改添加

SE和 CBAM注意力机制模块等策略对模型检测效果

的影响。每次实验均采用相同实验设备和训练参数，

分别在实验划分出来的测试集进行测试。

由表 4可以得出，Yolov5基准模型的测试效果最

差，使用单一的自注意力机制模块可以在一定程度上

提升模型的检测效果，仅增加 SE模块使得 AP提升

了 2.48%，仅增加 CBAM模块使得 AP提升了 1.92%。

序号 4添加了 SE、CBAM注意力机制模块至特征提

取和特征融合部分，使得测试的平均精度提升了 4.29%，

表明该方法可以有效提取红外时敏目标特征。

表 3  不同检测方法的对比实验

Tab.3  Comparison experiments of different detection methods
 

Method Precision rate Recall rate mAP@0.5 mAP@0.5(ship) mAP@0.5(aircraft) F1

SSD 0.356 4 0.842 3 0.827 1 0.769 3 0.884 8 0.500 9

Fast R-CNN 0.432 8 0.853 4 0.832 7 0.856 4 0.818 0 0.574 3

Yolov5 0.858 4 0.916 1 0.953 2 0.968 7 0.937 6 0.886 3

Yolov5 (CSP-A) 0.932 0 0.970 4 0.980 6 0.980 7 0.980 5 0.950 8

 

表 4  消融实验结果

Tab.4  Ablation experiment results
 

Number SE CBAM mAP@0.5

1 - - 0.937 6

2 - √ 0.956 8

3 √ - 0.962 4

4 √ √ 0.980 5

 

SSD

Fast R-CNN

Yolov5

Yolov5

(CSP-A)

图 8  典型红外时敏目标检测结果对比

Fig.8  Comparison of typical IR time-sensitive target detection results 

 

图 9  部分图像检测结果

Fig.9  Test results on partial image 
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可以看出，文中方法可以以较高置信度检测出图

中的时敏目标。通过以上数据分析可知，文中提出的

Yolov5(CSP-A)算法检测红外时敏目标可以做到低漏

警率，且实现了较好的检测效果。

 4    结　论

针对红外时敏目标数据匮乏和检测效果不佳的

问题，文中提出了一种跨模态数据增强的红外时敏目

标检测技术。在两阶段模型数据增强方面，首先利用

模态转换网络将包含时敏目标的可见光遥感图像转

换为具备红外特性的目标图像，其次在样本随机生成

模型中引入 coordinate attention注意力机制，最后提出

基于改进 CSP模块的 Yolov5检测技术。多组实验结

果表明，文中算法在红外时敏目标数据集中检测准确

率高达 98.06%，解决红外时敏目标数据匮乏的问题的

同时具有较好的目标检测能力，下一步拟对不同光谱

条件下的红外图像数据进行分析实验，提升算法的准

确性以及适应能力。
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Infrared time-sensitive target detection technology based on
cross-modal data augmentation

Wang Siyu，Yang Xiaogang*，Lu Ruitao，Li Qingge，Fan Jiwei，Zhu Zhengjie

(Missile Engineering Institute, PLA Rocket Force University of Engineering, Xi'an 710025, China)

Abstract:　
Objective　 Infrared  time-sensitive  targets  refer  to  infrared  targets  such  as  ships  and  aircraft,  which  have  high
military value and the opportunity of attack is limited by the time window. Infrared time-sensitive target detection
technology  is  widely  used  in  military  and  civilian  fields  such  as  unmanned  cruise,  precision  strike,  battlefield
reconnaissance, etc. The target detection algorithm based on deep learning has made great progress in the field of
target detection due to its powerful computing power, deep network structure and a large number of labeled data.
However,  the  acquisition  of  some high-value  target  images  is  difficult  and costly.  Therefore,  the  infrared  time-
sensitive target image data is scarce, and the multi-scene and multi-target data for training is lacking, which makes
it  difficult  to  ensure  the  detection  effect.  Based  on  this,  this  paper  proposes  an  infrared  time-sensitive  target
detection technology based on cross-modal data enhancement, which generates "new data" by processing the data,
expands the infrared time-sensitive target data set, and improves the model detection accuracy and generalization
ability.
 

Methods　 We  propose  an  infrared  time-sensitive  target  detection  technology  based  on  cross-modal  data
enhancement. The cross-modal data enhancement method is a two-stage model (Fig.1). First, in the first stage, the
visible  light  image  containing  time-sensitive  targets  is  converted  into  infrared  images  through  the  mode
conversion model based on the CUT network, and then the coordinate attention mechanism is introduced into the
second stage model to randomly generate a large number of infrared target images, realizing the data enhancement
effect.  Finally,  an  improved  Yolov5  target  detection  architecture  based  on  SE  module  and  CBAM  module  is
proposed (Fig.3).
 

Results  and  Discussions　  The  proposed cross-modal  infrared  time-sensitive  target  data  enhancement  method
combines the style migration model with the target generation model, and uses the visible light image data set to
achieve  infrared  time-sensitive  target  data  enhancement.  We  can  convert  remote  sensing  visible  image  into
infrared  image  without  losing  size,  structure  and  field  of  view,  without  distortion,  noise,  distortion  and  other
problems. It can be seen from Fig.6 that the generated infrared time-sensitive target has good texture details and
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infrared characteristics,  and is  clearly distinguished from the background. An improved Yolov5 target detection
model  is  proposed.  SE and CBAM attention  mechanisms are  added to  the  CSP network to  enhance  the  feature
expression  of  the  network  and  better  achieve  infrared  time-sensitive  target  detection.  It  can  be  seen  from  the
analysis of Tab.2 that compared with using the original data to train the deep learning detection network, the data
enhancement algorithm proposed in this paper has significantly improved the detection ability of positive samples,
the  detection  accuracy  rate,  the  recall  rate,  and  the  average  accuracy have  increased  by  14.57%,  5.99%,   and
8.82% respectively. It can be seen from Tab.3 that compared with SSD, Fast R-CNN and Yolov5, the algorithm in
this  paper  has  a  great  improvement  in  accuracy,  average  accuracy  and  F1  index.  Compared  with  the  original
Yolov5  network,  the  accuracy  rate,  the  recall  rate,  the  average  accuracy, and  the  F1  index  have increased  by
7.36%, 5.43%, 2.74%, and 6.45% respectively. Some test results are shown (Fig.9).
 

Conclusion　Due to the lack of infrared time-sensitive target data and poor detection effect, we proposes a cross-
modal data enhancement infrared time-sensitive target detection technology. In the aspect of two-stage model data
enhancement, firstly, the visible light remote sensing image containing time-sensitive targets is converted into the
target image with infrared characteristics using the mode conversion network. Secondly, the coordinate attention
mechanism  is  introduced  into  the  sample  random  generation  model.  Finally,  the  Yolov5  detection  technology
based  on  the  improved  CSP  module  is  proposed.  Multiple  sets  of  experimental  results  show  that  the  detection
accuracy of the algorithm in this paper is up to 98.06% in the infrared time-sensitive target data set, which solves
the problem of the lack of infrared time-sensitive target data and has good target detection ability.
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