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基于无预训练卷积神经网络的红外车辆目标检测 
陈  皋 1，王卫华 1，林丹丹 2 
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摘要：为解决基于卷积神经网络的目标检测算法对预训练权重的过度依赖，特别是数据稀缺条件下

的红外场景目标检测，提出了融入注意力模块来缓解不进行预训练所带来的检测性能下降的方法。

本文基于 YOLO v3 算法，在网络结构中融入模仿人类注意力机制的 SE 和 CBAM 模块，对提取的

特征进行通道层面和空间层面的重标定。根据特征的重要程度，自适应地赋予不同权重，最终提升

检测精度。在构建的红外车辆目标数据集上，注意力模块能够显著提升无预训练卷积神经网络的检

测精度，融入了 CBAM 模块的网络检测精度为 86.3 mAP。实验结果证明了注意力模块能够提升网

络的特征提取能力，使网络摆脱对预训练权重的过度依赖。 
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Infrared Vehicle Target Detection Based on Convolutional Neural Network  
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Abstract：To tackle the over-dependence of convolutional neural network-based target detection 
algorithms on pre-training weights, especially for target detection of infrared scenarios under data-sparse 
conditions, the incorporation of attention modules is proposed to alleviate the degradation of detection 
performance owing to the absence of pre-training. This paper is based on the YOLO v3 algorithm, which 
incorporates SE and CBAM modules in a network that mimics human attentional mechanisms to 
recalibrate the extracted features at the channel and spatial levels. Different weights are adaptively 
assigned to the features according to their importance, which ultimately improves the detection accuracy. 
On the constructed infrared vehicle target dataset, the attention module significantly improved the 
detection accuracy of the non-pre-trained convolutional neural network. Furthermore, the detection 
accuracy of the network incorporating the CBAM module was 86.3 mAP, demonstrating that the attention 
module can improve the feature extraction ability of the network and free the network from over-reliance 
on the pretrained weights. 
Key words：target detection, infrared target, deep learning, convolutional neural network 

 

0  引言 

通过卷积层、池化层、激活函数等模块层层堆叠

的结构设计，卷积神经网络具有强大的特征提取和拟

合能力，为计算机视觉领域带来了翻天覆地的变化，

已经在图像分类、目标检测、实例分割等任务上取得

了优异成绩。目标检测需要在图像中确定目标的位置

和类别，对应着定位和分类两个子任务。传统方法将

多种算法应用于检测任务的不同阶段，如阈值分割[1]

用于目标定位、梯度直方图特征[2]用于目标特性描述、

支持向量机[3]用于特征分类。不同于传统的处理思路，

深度学习方法采用了一体化设计的卷积神经网络，克

服了手工设计特征难度大且适用范围窄的缺陷，实现

了图像输入和检测结果输出的端到端式处理流程，相
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较于传统方法，检测效果有着显著提升，已经成为当

前的主流研究方向。根据网络设计思路的不同，基于

卷积神经网络的目标检测算法可分为双阶段和单阶

段两类，包括 Faster RCNN[4]、Thunder Net[5]、YOLO[6]、

Center Net[7]等。 
双阶段算法也被称为基于分类的检测，Faster 

RCNN[4]首先通过区域建议网络在图像上获取目标所

在区域的建议，然后根据这些建议区域的特征进行分

类和位置优化。Thunder Net[5]作为面向移动端的实时

检测网络，采用轻量化的网络设计，是第一个基于

ARM 平台的实时检测算法。文献[8]利用数据挖掘的

方法从生成的 anchor 中筛选出难样本（ Hard 
negative），设计了用于检测航拍图像中车辆的卷积神

经网络。单阶段算法也被称为基于回归的检测。以

YOLO[6]算法为例，整体网络由骨架网络和 YOLO 网

络两部分构成，前者用于提取图像的特征，后者根据

特征实现对目标位置、类别和置信度的预测，单阶段

算法计算量少，检测速度快。Center Net[7]对于目标的

检测不再基于 anchor，而是基于中心点，有效提高了

目标遮挡时的检测效果。 
深度学习方法需要大量的图像和标注用于训练，

训练数据的不足容易导致过拟合，通常会使用 Image 
Net[9]、MSCOCO[10]等大规模数据集预训练的权重进

行网络的初始化，再在此基础上用实验数据进行训

练。在进行红外目标检测时，样本获取的成本高、难

度大，少量的实验样本难以支撑网络的从头训练，需

要借助预训练权重来初始化网络。但在红外领域并没

有公开的大规模数据集，因此不得不选择可见光图像

预训练的权重。然而网络结构与权重是一一对应的，

一旦结构发生改变，原本的权重就不再适用，而重新

训练来获取预训练权重的代价往往十分昂贵，需要消

耗大量的人力物力，也就是说，预训练权重严重制约

了卷积神经网络在红外目标检测中的实际应用，为了

摆脱这种依赖，本文对无预训练的卷积神经网络展开

研究。以红外热像仪拍摄的城市街道场景的车辆为检

测目标，基于 YOLO v3[11]网络进行实验。在设计网络

时，为提升网络的特征提取能力，在网络结构中融入

注意力模块，包括 SE（squeeze excitation）[12]和 CBAM
（convolution block attention module）[13]，使其能从有

限的训练样本中获取更多的有用信息。实验结果表

明，改进后网络的检测能力得到大幅提升，结合训练

次数的调整，最终实现了对有预训练网络的超越，检

测精度可达 86.3 mAP。 

1  YOLO v3 算法原理 

YOLO 算法将目标检测看作是回归问题，输入图

像后，同时得到目标位置和类别的预测，计算量小，

处理速度快。改进版本 YOLO v3[11]中，加入了 anchor
机制，并采用残差设计加深骨架网络，根据目标的大

小在 3 个尺度上进行预测，有效提升了对于小目标的

检测精度。 
网络深度的加深在一定程度上使网络特征提取

的能力得到增强，但在梯度反向传播时，过深的网络

容易导致梯度弥散，使训练难以进行。YOLO v3 在设

计骨架网络时借鉴了 Res Net[14]的设计思想，在卷积

模块的输入和输出之间加入短接（Shortchut）结构，

卷积层输出的是期望特征与输入之间的残差，降低了

数据拟合的难度，再利用短接结构与输入相加，最终

得到期望的特征输出。该骨架网络包含 53 个卷积层，

被称为 DarkNet-53。 
为了提升对目标位置预测的精度，YOLO v3 中加

入了 anchor 机制。事先对训练集中的目标位置信息进

行 K-Means[15]聚类，即紧密贴合目标的矩形框中心点

坐标、宽度和长度，聚类中心作为 anchor 的默认设置。

在 YOLO v3 中，一共得到 9 个聚类结果，并根据面

积大小分配到 3 个不同的预测分支。面积较小的

anchor 负责对小目标的检测，对应于较为浅层的特征

输出；面积较大的 anchor 负责对大目标的检测，对应

了深层的特征输出。通过在多个尺度的特征图进行目

标检测，大幅提升了小目标检测的精度，补足了原有

方法的缺陷。 
YOLO 将图像划分为 s×s 个网格，对应骨架网络

输出的大小为 s×s 的特征图，每个网格负责预测 3
个边界框。网络并不直接预测边界框的位置信息，而

是预测边界框与 anchor 之间的偏移量，具体的对应关

系如图 1 所示。其中，(tx, ty,tw,th)为网络输出，(cx,cy)
为所在网格左上点的坐标，σ(⋅)为 sigmoid 函数，(pw,ph)
为对应 anchor 的宽度和高度，(bx,by,bw,bh)为预测的目

标位置坐标。 

 
图 1  YOLO v3 中目标位置的预测 

Fig.1  The prediction of the target location in the YOLO v3 
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2 注意力机制 

2.1  卷积神经网络中的注意力 
在人眼接触某一场景信息时，为了及时准确地做

出应对措施，在快速搜索过后，我们的注意力会重点

关注场景中的某些区域。在注意力的指导下，后续“资

源”会被更高效合理地调度。换句话说，人注意力的

分布是不均匀的，并且这种分布会朝着获取更有用信

息的方向移动，而这些有用信息会最终服务于人的自

然反应或主观意志[12]。 
多数基于卷积神经网络的目标检测算法可以看

作是一种编码-解码模型，输入一幅图像进行编码，再

从中解码出目标的位置和类别信息作为输出。在这一

过程中，可以加入注意力机制。通过对编码信息加权

处理，模拟人注意力的不均匀分布，偏向性分配可利

用的计算资源，从而获得更加有用的编码信息。训练

中，权值分布朝着损失函数下降的方向不断移动，网

络学习到不同信息的重要程度，直至收敛，最终完成

目标检测任务。 
目标检测网络中卷积层输出的特征图即为编码

信息，除了宽度和高度外，还有深度，一般的网络对

于特征图的所有维度均匀对待。SE[12]模块在通道维度

上添加了注意力机制，对于不同通道的特征图进行权

值重标定，学习不同通道的重要程度，突出重要的特

征，抑制无用的特征。CBAM[13]则在通道注意力的基

础上，添加了空间注意力，对同一特征图的不同位置

进行加权。在注意力模块的帮助下，网络能够提取图

像中更具信息量的成分，并最终提升目标检测的精度。 
2.2  SE 模块 

SE[12]模块全称 squeeze-and-excitation，包含了压

缩（squeeze）和激励（excitation）两步操作，能够有

效增强深度网络的性能。传统卷积层输出的特征图是

由各通道直接相加得到的，有学者认为这时通道之间

的相关性是隐含的，且卷积核的局部感受野导致了对

全局信息的忽视。通过 SE 模块中压缩和激励两步操

作，可以提取全局信息，并完成卷积响应的重校准，

增强网络对有效特征的敏感度。具体的流程如图 2 所

示。 
图中，Fsq 表示压缩，Fex 表示激活。对于卷积层

输出的特征图 U，(C×W×H)分别表示深度、宽度、

高度，在空间维度上，利用全局平均池化对每一幅特

征图进行压缩，得到维度为(C×1×1)的通道描述符

Z，这样可以提供感受野以外的全局信息，该过程可

用下式表示： 
Zavg＝Fsq(U)＝avg(U) 

在激活过程中，包含了 bottleneck 结构的两个全

连接层和两个激活函数，可由下式表示： 

 ex avg 2 1 avg( ) [ ( ( ( ))]S F Z fc fc Zσ δ= =
       

(1) 

式中： fc1(⋅)表示维度
cC
r

→ 的全连接层；δ(⋅)表示

ReLU 激活函数；fc2(⋅)表示维度
c C
r
→ 的全连接层；

σ(⋅)表示 sigmoid 激活函数，得到的结果 S 可以认为是

不均匀分布的注意力，体现了不同通道的重要程度。

通过这些操作，通道之间的相关性被更充分地挖掘出

来。最后 S 与 U 相乘，完成通道校准。 
2.3  CBAM 模块 

CBAM[13]模块全称 convolution block attention 
module，与 SE[12]模块相比，对于卷积层输出的特征

图，不仅生成一维的通道注意力，同时生成二维的空

间注意力，进一步提升网络对有效特征的提取能力。 
通道注意力生成的具体步骤如图 3 所示。对于卷

积层输出的特征图，在空间维度上，对每一幅特征图

进行全局最大池化和平均池化，结果分别输入权值共

享的多层感知器，共有 3 层，进行
cC C
R

→ → 的维度

变化，输出结果的各元素相加，经过激活函数后得到

最终的通道注意力。整体流程可由下式表示： 

Zavg＝avg(U)               (2) 

 

图 2  SE 模块的结构 

Fig.2  The structure of SE module
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Zmax＝max(U)              (3) 

Sc＝σ[fc2(δ(fc1(Zavg))]＋fc2(δ(fc1(Zmax))    (4) 
式中：avg(⋅)表示全局平均池化；max(⋅)表示全局最大

池化； fc1(⋅)表示维度
c C
r
→ 的全连接层；δ(⋅)表示

ReLU 函数；fc2(⋅)表示维度
c C
r
→ 的全连接层；σ(⋅)

表示 sigmoid 函数。 
空间注意力生成的具体步骤如图 4 所示。对于卷

积层的输出，在通道维度上进行最大池化和平均池

化，得到二维的中间结果，将两者在通道维度上相连，

输入卷积层，结果经过损失函数，得到单通道二维的

空间注意力。整体流程由下式表示： 

Zavg＝avg(U)                 (5) 

Zmax＝max(U)                 (6) 

Ss＝σ(conv2,1,k(ZAVG;Zmax))          (7) 

式中：AVG(⋅)表示通道维度上的平均池化；MAX(⋅)
表示通道维度上的最大池化；conv2,1,k(⋅)表示输入通道

为 2，输出通道为 1，卷积核为 k 的卷积；σ(⋅)表示

sigmoid 函数。 
通道注意力 Sc 和空间注意力 Ss 先后与 U 相乘

得到优化后的输出特征图，整体流程如图 5 所示。 

3  改进的 YOLO v3 网络 

卷积神经网络中的注意力模块模仿了人接触外

界信息时注意力的不均匀分布，计算量略微提升，

但能够有效增强网络对有效特征的敏感度。同时，

作为一个即插即用模块，注意力模块能够十分方便

地嵌入已有网络。 

 

图 3  CBAM 模块中的通道注意力 
Fig.3  The channel attention in the CBAM 

 
图 4  CBAM 模块中的空间注意力 

Fig.4  The spatial attention in the CBAM 

 

图 5  CBAM 模块的结构 
Fig.5  The structure of CBAM 
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预训练权重初始化的 YOLO v3 算法对可见光通

用目标有着优越的检测效果，但对于红外目标检测来

说，目前没有类似的大规模红外数据集可供预训练，

多数情况下，不得不利用可见光数据预训练的权重进

行网络初始化。但红外图像与可见光图像的成像机理

截然不同，两种图像中目标的特性也有着显著差别，

往往需要修改原有的检测可见光目标的网络，从而更

好地适应红外场景。但是网络结构与网络权重是一一

对应的，一旦根据红外目标检测的特点进行了修改，

已有的预训练权重不再适用。如果利用 MSCOCO 数

据集重新进行预训练，有着巨大的人力、物力和时间

成本。如果直接在实验数据上训练，检测效果将十分

依赖数据量的大小，而收集并标注大量的红外数据也

是费时费力的。为解决卷积神经网络检测红外目标时

遇到的上述困难，我们改进了 YOLO v3 算法，将注意

力模块嵌入原始网络中。在不进行预训练的情况下，

有效提升网络的特征提取能力，从有限的训练样本中

挖掘出更多的有用信息，最终提高检测性能。 
如图 6 所示，在骨架网络 DarkNet-53 的每一个残

差块中加入注意力模块，3 个预测分支中，最后一个

卷积层之前也加入注意力模块。改进后的 YOLO v3
网络结构如表 1、2 所示。 

 
图 6  改进前后的残差块 

Fig.6  The residual block before and after improvement 

4  实验 

4.1  实验设置 
实验数据由一台长波红外热像仪拍摄，目标为城

市街道场景中的车辆，包括轿车、卡车和公交车 3
类目标。考虑到不同的外界环境，分别在中午 11 点、

下午 4 点和晚上 7 点 3 个时间段采集数据，每个时间

段的数据包括了大小两个视场，涵盖了目标不同的角

度和尺寸。图像分辨率为 1024×768，共 630 张，为

考察训练样本稀少时的网络性能，不进行数据增广，

并按照 7:3 的比例随机划分训练集 441 张，测试集 189

张。 
实验平台为 Linux 操作系统，CPU 为 Intel Xeon 

E5-2678 v3，GPU 为 Nvidia RTX 2080ti，内存 128 G。

实验基于 Pytorch，训练的初始学习率为 0.01，随着

训练轮次的增加，按照余弦函数进行学习率衰减。

采用 SGD（stochastic gradient descent）算法进行参

数更新，动量为 0.937，权重衰减为 0.0005。 

表 1  改进的 DarkNet-53 结构 

Table 1  The structure of improved DarkNet-53 

Name Type Num Size 

 Convolutional 32 3×3 

 Convolutional 64 3×3,2 

Stage 1 

Convolutional
Convolutional

1
Attention
Residual

 
 
  ×
 
 
 

 

32 

64 

 

 

1×1 

3×3 

 

 

 Convolutional 128 3×3,2 

Stage 2 

Convolutional
Convolutional

2
Attention
Residual

 
 
  ×
 
 
 

 

64 

128 

 

 

1×1 

3×3 

 

 

 Convolutional 256 3×3,2 

Stage 3 

Convolutional
Convolutional

8
Attention
Residual

 
 
  ×
 
 
 

 

128 

256 

 

 

1×1 

3×3 

 

 

 Convolutional 512 3×3,2 

Stage 4 

Convolutional
Convolutional

8
Attention
Residual

 
 
  ×
 
 
 

 

256 

512 

 

 

1×1 

3×3 

 

 

 Convolutional 1024 3×3,2 

Stage 5 

Convolutional
Convolutional

4
Attention
Residual

 
 
  ×
 
 
 

 

512 

1024 

 
 

1×1 
3×3 

 

实验指标包括 IoU 阈值为 0.5 时的 mAP，置信

度阈值为 0.4 时的准确率（Precision）和召回率

（Recall）。其中 mAP@0.5 为主要指标，综合考虑了

所有的置信度阈值。 
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表 2  改进的预测分支结构 

Table 2  The structure of improved prediction subnet 

Name Type Num Size 

Prediction 
Convolutional

1
Convolutional
 

× 
 

 
N 

2N 

N＝512,256,128 

1×1 

3×3 

 

 Attention   

 Convolutional (4＋1＋Ncls) 1×1 

 YOLO   

4.2  实验结果 
训练 120 个轮次后，不同网络的实验结果如表 3

所示，使用MSCOCO预训练权重进行初始化的YOLO 
v3 算法实现了 84.7 mAP。一旦不进行预训练，检测结

果会出现剧烈的下降，仅为 38.9 mAP，加入注意力模

块后，下降的幅度得到了缓解，说明注意力模块能够

提高网络对图像中有用信息的敏感度，帮助提升检测

性能，证明了所提方法的合理性。对比两个不同的注

意力模块，CBAM 的效果要好于 SE，这归功于空间

注意力的加入，进一步提升了网络的检测性能。图 7
展示了不同训练轮次时的测试结果。 

表 3  训练 120 轮次的实验结果对比 

Table 3  The comparison of results when epoch=120 

Epoch=120 Precision Recall mAP@0.5 

YOLO v3 

-mscoco-pretrained 
82.3 77.0 84.7 

YOLO v3 

-no-pretrained 
65.3 22.4 38.9 

YOLO v3-SE 68.9 36.2 51.7 

YOLO v3-CBAM 78.2 40.5 61.7 

 
图 7  训练 120 轮次的测试结果 

Fig.7  The results on the test dataset when epoch=120 

在训练 120 个轮次时，即使加入了注意力模块，

不进行预训练带来的检测性能下降也不能被完全消

除。因此，将训练轮次调整到 300，实验结果如表 4
所示。 

训练 300 个轮次后，在测试集上，3 个不经过

预训练的网络的检测表现都有了明显提升，但对于

未经改动的 YOLO v3 来说，80.6 mAP 的结果依然

要低于预训练的网络。而加入注意力模块后，即使

不进行预训练，通过训练次数的增加，网络最终的

检测结果为 86.3 mAP，超过了预训练网络。对于两

个不同的注意力模块，CBAM 结合了通道注意力和

空间注意力，效果要好于只加入了通道注意力的 SE
模块。不同训练轮次时的测试结果如图 8 所示。测

试集上的部分检测结果如图 9 所示。 

表 4  训练 300 轮次的实验结果对比 

Table 4  The comparison of results when epoch=300 

Epoch=300 Precision Recall mAP@0.5 

YOLO v3- 

no-pre- trained 
83.7 65.3 80.6 

YOLO v3-SE 87.0 72.4 85.6 

YOLO v3 

-CBAM 
87.8 75.8 86.3 

 

 
图 8  训练 300 轮次的测试结果 

Fig.8  The results on test dataset when epoch=300 

5  结论 

当卷积神经网络检测红外图像中的目标时，预

训练权重扮演着十分重要的角色，但也严重限制了

实际的使用。一旦预训练权重对于网络不再适用或

不可获得，网络的检测性能会出现大幅的衰减。为

摆脱对预训练权重的过度依赖，本文基于 YOLO v3
算法，将 SE 和 CBAM 两种注意力模块嵌入原始的

网络中，提高网络对有用特征的敏感度，缓解了不

进行预训练所带来的检测性能下降，并通过训练轮

次的调整，最终使无预训练网络的检测表现超越了

预训练网络，对于城市街道场景中的车辆目标有着

良好的检测效果。
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(a) 轿车                         (b) 轿车和卡车 

 (a) Car                          (b) Car and truck 

   

(c) 轿车和公交车                    (d) 轿车和公交车 

(c) Car and bus                       (d) Car and bus 

图 9  测试集的部分检测结果 

Fig.9  Part of detection results on the test dataset 
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