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摘要：现有基于深度学习的红外目标检测算法 (infrared target detection algorithm, ITDA) 对红外图像中特征的提取和处

理能力不足，导致漏检、误检率较高。多数算法不能兼顾不同尺度的红外目标，红外小目标检测依赖高灵敏度特征提取

以捕捉细微特征，当检测目标尺度增大时，因需要更强的全局理解能力，易出现局部纹理过拟合，导致性能降低，使算

法在跨场景部署时准确性降低。为解决上述问题，本文提出了一种基于 YOLO 的自适应多尺度红外目标检测的网络

(adaptive multi-scale infrared target detection network based on YOLO, AFITDYOLO)，该网络通过多层特征提取模块

及多层特征融合模块增强多尺度红外目标检测能力。提出多尺度特征融合模块 MFFM，通过增强特征金字塔中不同层

特征的相关性，提升了多尺度特征融合的表达能力；提出多核特征提取卷积 MFEConv，通过异构卷积组增大感受野，

更好地与不同尺度目标的空间分布保持一致；提出交叉注意力融合模块 CAFM，通过网络中不同层输出特征图的对比交

互，增强重要特征信息，提升特征表达能力。为了评估 AFITDYOLO 的性能，在无人机飞鸟数据集 SIRST-UAVB 和道

路行人车辆数据集 CTIR 上进行实验，mAP50 分别达到了 88.9% 和 90.7%，对比 YOLOv10n 分别提高了 5.6% 和

6.5%，与目前主流方法对比，本文方法检测精度最佳。本文提出的红外目标检测算法，在多尺度红外目标检测中，展

现了优异的准确性和适应性，可跨场景部署。
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 1   引　言

红外目标检测凭借其在低光照、恶劣天气等复杂环

境下独特的感知能力，在安防监控、自动驾驶、军事侦

察等众多关键领域中发挥着举足轻重的作用。红外图像

具有对比度低、细节模糊、噪声干扰明显等特性[1]，导致

其检测时易出现目标边缘不清晰、纹理特征缺失等情况。

早期红外目标检测采用传统模型驱动方法[2-5]，需要

基于先验知识并手动调整参数，难以有效提取特征，检

测精度和实时性均面临瓶颈。随着深度卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN) 在视觉任务中的成功

应用，基于深度学习的红外目标检测算法[6-8] 也由此兴
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起，此类算法具有高准确性和轻量化的优势，有助于提

高红外目标检测精度，从而提高运营效率和成本效益。

现有基于深度学习的红外目标检测算法通过新颖的网络

架构提升了红外检测的性能，如 Yang 等人根据红外小

目标的成像特点提出了风车形卷积 PConv[9] 并引入检测

网络，增强了底层特征提取，提升了红外小目标检测精

度；Zhao 等人提出了一种基于深度注意力机制的红外行

人检测方法[10]，通过构建四尺度特征金字塔网络并结合

注意力模块，显著提高了近距离行人目标的检测性能。

我们在分析红外目标检测任务中得出，红外小目标检测

算法依赖高灵敏度特征提取以捕捉细微特征，但在检测

目标尺度增大时，易出现局部纹理过拟合和误检，导致

性能降低。在实际应用中，检测环境复杂多变，目标尺

度不一，多尺度检测能力是确保算法在复杂真实环境中

保持高可靠性、适应性的关键。但目前多数算法均针对

单一尺度目标进行改进，这些算法难以同时满足小目标

的高精度定位与大目标的语义理解需求，本文针对该问

题提出一种基于 YOLO 的自适应多尺度红外目标检测网

络 AFITDYOLO，目的是同时提升检测网络的适用性和

性能，该网络接收不同尺度红外目标图像并使用多层特

征提取模块及多层特征融合模块增强多尺度红外目标检

测能力。本文的主要贡献如下：

1) 提出一种基于 YOLO 的自适应多尺度红外目标

检测网络 AFITDYOLO，通过多层特征提取及融合增强

多尺度红外目标检测能力。

2) 提出多尺度特征融合模块 (multi  scale  feature
fusion module, MFFM)，通过增强特征金字塔中不同层

特征之间的相关性，提升多尺度特征融合的表达能力。

3) 构 建 多 核 特 征 提 取 卷 积  (multi -kernel  feature
extraction convolution, MFEConv)，通过异构卷积组，增

大感受野，增强模型特征提取能力，

4) 设计交叉注意力融合模块 (cross-attention fusion
module, CAFM)，通过检测网络中不同层输出特征图的

对比交互，利用特征图之间的互补信息，抑制图像红外

噪声，进一步增强特征表达能力。

 2   相关工作

 2.1  传统目标检测算法

传统目标检测方法依赖手工特征提取与模式分类这

一核心流程。这些方法通常包含预处理、分割、特征提

取和分类等步骤，核心思想是利用图像的特性，如目标

与背景的差异、目标形状等进行检测。Dalal 等人基于

手工特征提出了 HOG+SVM[11]，该方法使用面向梯度

HOG 描述符的直方图，并将检测窗口与重叠的 HOG 描

述符组合，最后使用基于 SVM 的窗口分类器对组合的

特征向量进行分类，实现目标行人检测。He 等人提出

了一种基于 SVM 和红外热成像技术的高压绝缘子污染

等级检测新方法[12]，使用基于梯度信息的自适应平滑滤

波去除图像噪声，分割并提取目标区域，从绝缘子表面

提取温度、最大与最小温度对比度、表面温度标准差以

及前 10% 亮度像素与总像素比例四类特征，采用多类

SVM 进行污染等级检测。Felzenszwalb 等人在 HOG 基

础上提出基于部件的模型 (discriminatively  trained  part
based models, DPM)[13]，通过将目标对象分解为多个部件，

然后对每个部件进行独立的训练，最后这些部件组合形

成完整的目标检测模型。

传统的目标检测方法，提高了目标的检测精度，但

泛化能力差，很难部署至红外目标检测，同时多步骤串

联导致实时性受限。

 2.2  基于深度学习的红外目标检测算法

早期由 Sermanet 等人提出的 Overfeat 算法 [14] 首次

使用 CNN 代替手工特征来提取特征，显著提升了特征

表达能力。近年来，许多基于深度学习的方法从不同角

度分析和改进了红外目标检测。

特征金字塔 (Feature pyramid networks, FPN) 的构建

是红外目标检测任务中的关键步骤，并且是现代检测器

的组成部分，形成了解决目标多尺度问题的基础。对于

较小的红外目标，特征图通常只包含来自几个甚至一个

像素的有效信息；对于较大的红外目标，特征图则是由

多个组成部分和多层次特征构成的复杂实体。因此，特

征融合方法的研究对于准确表示红外目标的特征信息显

得尤为重要。FPN 构建了自上而下的路径，结合了各个

级别的特征以实现多尺度特征融合。PANet[15] 在 FPN 的

基础上引入了自下而上的路径，有利于高分辨率信息与

更强语义特征的融合。随后，NAS-FPN[16] 和 BiFPN[17]

被提出来增强多尺度特征的融合。与许多特征融合方法

不同，AFPN[18] 探索聚合特征上的节点操作，利用注意

力机制来指导特征融合。虽然这种方法增强了检测性能，

但它显着增加了计算复杂度。在本文中，我们研究多尺

度特征融合，提出多尺度特征融合模块 MFFM，以低

于 FPN 的计算复杂度实现了模型优越的检测性能。
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在基于 CNN 的红外目标检测中，Dai 等人提出了

OSCAR 单级联级优化网络[19]，Yang 等人引入了 EFLNet[7]

以解决目标与背景不平衡问题。ACM 模块[20] 将底层细

节嵌入高级特征中，而 DNANet[21] 则通过融合机制挖掘

上下文信息。这些基于 CNN 的网络专注于构建特征提

取网络，但忽视了通过卷积模块增强 ITDA 性能的潜力。

ISNet 模型[22]，它结合了可变形卷积，提高了检测性能，

但增加了训练时间和网络参数。因此，本文通过构建轻

量化卷积 MFEConv，增强模型提取底层特征的能力。

红外图像包含丰富的多层次信息，不同信息对检测

任务的贡献程度各异。为了更聚焦于图像中的重要特征

与结构信息，Woo 等人提出了 CBAM[23]，实现红外目标

准确提取。此后，各种注意力机制[24-27] 被证明是提升红

外目标检测性能的有效手段。但这些方法未充分挖掘图

像的互补信息，本文设计交叉注意力融合模块 CAFM，

通过检测网络中不同层输出特征图之间的对比交互，突

出重要特征信息，抑制图像红外噪声，实现模型特征表

达能力的增强。

 3   所提方法

 3.1  AFITDYOLO

本文提出一种基于 YOLO 的自适应多尺度红外目

标检测网络 AFITDYOLO，由主干 (backbone)、颈部

(neck) 和检测头 (head) 三个部分组成，整体结构如图 1
所示。

AFITDYOLO 模型结合了 C2MFE 网络架构，实现

高效的特征提取，该架构使用 MFEConv 模块替换 C2f
中 Bottleneck[28-30] 的标准卷积层，用于提升 C2f 模块的

特征提取能力，同时实现更高效、更灵活的卷积运算。

为了优化网络结构，增强模型多尺度特征融合环节，提

出 MFFM 模块，用于合并不同层次的特征图，该模块通

过改进特征金字塔中不同层次特征的相关性，提升了多

尺度特征融合的表达能力。为了进一步提升网络检测性

能，设计交叉注意力融合模块 CAFM 提高检测精确度，

在检测头的 P3 (高分辨率)、P4 (中尺度)、P5 (低分辨

率) 层输出前分别部署 CAFM，针对性处理不同尺度的
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图 1  AFITDYOLO 结构

Fig. 1  The structures of AFITDYOLO
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红外目标，有效提升了红外目标检测的精度与鲁棒性。

 3.2  MFFM

1×1

XG

在红外目标检测任务中，通过多尺度特征融合机

制[29] 整合浅层空间细节与深层语义信息能够有效处理红

外图像低分辨率、低对比度、目标尺度极端变化三大问

题。但传统多尺度特征融合机制存在缺陷，仅通过堆叠

和通道融合对低分辨率特征进行上采样并与相邻层融合，

没有考虑它们的相关性，从而限制了各层相关特征的利

用，针对该问题，本文设计了多尺度有效融合模块

MFFM，模块结构如图 2 所示。首先对输入特征进行预

处理与全局特征融合，使用 卷积层来获取模块的浅

层特征并保持通道数的一致，将浅层特征进行元素级相

加生成全局特征 ，使用三分支并行处理全局特征。

XG

Y1

通道注意力机制 CBAM 通过引入注意力模块学习

每个通道的权重以动态调整每个通道的重要性。第一个

分支引入通道注意力机制 CBAM 对 进行处理，得到

通道注意力特征 。该分支确保模块能有效聚焦在重要

的通道特征上，同时保留原始特征细节，防止丢失关键

目标信息。

XG

XS

XS Xi
s, i ∈ [1,2,3,4]

Conv2

X4
proc

Xproc (Y2)

第二个分支中通过 Sigmoid 激活函数 [31] 处理 生

成筛选系数 S，并与全局特征相乘得到筛选后的特征 。

将 沿通道维度均分为 4 组，得到 。每

组特征经由卷积模块 处理，产生一个用于捕捉通

道间特征相关性的注意力掩码。该掩码被应用于特征细

化过程，随后各组细化特征 拼接融合[32](Cat)，以形

成具有聚合性和高度相关性的相邻特征 ，计算

方法见式 (1)。

Xi
proc = Xi

s ·So f tmax
{
BN

[
Conv1×1

(
Xi

s

)]}
Y2 = Xproc =Cat

(
X1

proc, · · · ,X4
proc

)
. (1)

通过分组处理，模型能更灵活地捕捉红外图像的多

尺度特征。

Xi−1 Xi 1×1

ω1 ω2

第三个分支将来自不同深度层级特征图中包含的丰

富信息和较弱信息分离出来，并进行独立处理。具体而

言，如图 2 中所示，输入特征 ， 由 卷积处理

后，进行批量归一化 (BN)[33] 并由 Sigmoid 函数激

活，分别生成每个特征对应的空间信息权重 , ，表
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图 2  MFFM 架构

Fig. 2  The structures of MFFM
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XG

ω3

ω1 ω2 ω3

明不同阶段特征的重要性。对 进行自适应平均池化操

作 AP (average pooling)[34] 并通过 Sigmoid 激活函数得到

特征权重阈值 ，利用阈值函数 Threshold[35]，将来自不

同阶段特征的权重信息 , 与特征权重阈值 进行比

较，获得捕捉空间信息强度的注意力图，计算方法如下：(
ωlow

1 ,ω
up
1

)
= Threshold (ω1,ω3) ,(

ωlow
2 ,ω

up
2

)
= Threshold (ω2,ω3) . (2)

Xup

Xlow ⊗

通过注意力图将来自网络中不同层的强特征分离

并聚合成强特征集 ，不同层的弱特征分离并聚合成

弱特征集 ，计算方法见式 (3)，其中 表示逐元素

乘法：

Xup =
(
ωup

1 +ω
up
2

)⊗XG ,

Xlow =
(
ωlow

1 +ω
low
2

)
⊗XG . (3)

Xlow

1×1

Y3

然后，将强、弱特征集分别进行独立处理，采用深

度可分离卷积 (DSConv)[36] 和门控生成器 GateGen 处理

弱特征集 ，生成具有更丰富语义信息的特征；应用

卷积保持强特征集与处理后的弱特征集的通道一致。

聚合得到此分支的最终输出 。通过具有更丰富语义信

息的特征与展示更多详细信息的强特征集进行聚合，使

第三分支输出特征既包含详细信息，也包含跨通道交换

信息。

将上述三个分支输出进行残差连接，并在输出前引

入高效局部注意力 (ELA)[37]，通过动态地聚焦目标关键

区域进而抑制无关噪声。MFFM 增强 FPN 中不同层输

出特征的相关性，使深层语义特征与浅层空间细节特征

更加协调，提升了多尺度特征融合的表达能力。

 3.3  MFEConv

基于卷积神经网络的红外目标检测方法多数采用标

准卷积，从而忽略了红外目标分布的空间特征[8]。红外

场景下往往存在多个待检测目标，且尺度不同、分布不

均，标准卷积无法全面有效捕捉。本文针对上述问题

设计了多核特征提取卷积 MFEConv，模块架构如图 3
所示。

X2

Conv1×k Convk×1

Convk×k

由通道移位模块 (shift modules)[38] 对输入特征进行

预处理，对输入特征图进行不同方向的移位并将移位后

的特征图进行叠加，通过该处理增强输入特征的多样性。

在 MFEConv 中，对预处理后的特征图 按通道维度均

分为 6 组，通过异构卷积组处理，卷积组由水平左右方

向 、垂直上下方向 及左右对角线方向

 6 个卷积核构成。为了提高训练稳定性和速度，

本 文 在 每 次 卷 积 后 应用 BN 和 Sigmoid 线 性 单 元

(SiLU)[39]，并行卷积计算见式 (4)。
X1,2

H = X2,2
H = S iLU[BN(X1

H ∗ConvCB

1×k)],
X1,2

V = X2,2
V = S iLU[BN(X1

V ∗ConvCB

k×1)],
X1,2

S = X2,2
S = S iLU[BN(X1

S ∗ConvCB

k×k)] , (4)

∗ CB =C/6

X1,2
H X2,2

H

Cat

式中： 表示卷积算子；通道数 ；k表示卷积核

的长度，其取值越大模块的参数量越大，模块中 k的值

取 3；下角标 H、V、S 分别表示水平方向、垂直方向、

对角线方向； , 分别表示由水平左右方向卷积处

理后的特征，6 分支并行卷积输出拼接融合 ( )：

X3 =Cat(X1,2
H ,X

1,2
V ,X

1,2
S ,X

2,2
H ,X

2,2
V ,X

2,2
S ) . (5)

通过异构卷积组增大感受野，捕获特征图中多方向

分布特征，同时有效应对红外目标尺度变化问题。

1×1 X3

XFAM 3×3

XFAM

XFAM

AC

设 计 联 合 注 意 力 机 制 模 块 (fusion  attention
mechanism, FAM) 引入 MFEConv，进一步增强多尺度特

征提取能力。具体而言，使用 卷积处理特征 压缩

至单通道，生成 FAM 输入特征 。应用 卷积与

Sigmoid 函 数 处 理 生 成 热 辐 射 权 重 W。 引 入

Softmax 函数[40] 处理权重 W与输入特征 获取通道注

意力 ，计算方法见式 (6)。
AC =So f tmax {λ ·AvgPool (X3⊙W)

+ (1−λ)MaxPool [X3⊙ (1−W)]} , (6)

λ ∈ [0,1]

⊙
AS

KTV

√
C

式中：AvgPool 与 MaxPool 分别为热加权平均池化，反

向加权最大池化； 为可学习热融合系数，默认

为 0.5； 表示加权乘法。通道注意力聚焦主通道，利于

大目标的语义理解。空间注意力 计算方法见式 (7)，
生成过程中，权重 W值大的目标区域在计算 时获

得更高权重，权重 W值小的目标区域则降低其空间关

联性，从而强化高温区域细节，利于小目标的定位。其

中 为温度缩放因子，用于稳定训练，上角标 T 表示

矩阵转置：

AS = Sigmoid
(

KTV
√

C
⊙W

)
,

K = V =Conv1×1 (XFAM) . (7)

γMFEConv 末端使用残差连接，其中 为可学习缩放

参数，初始值为 1，输出计算如下：

Y = X3+γ[(AS⊗ AC⊗W)⊙X2] . (8)

MFEConv 中的异构卷积组，可增强特征图中不同

方向分布特征的提取；利用联合注意力机制，可以在抑

制噪声的同时，对目标区域进行特征强化。

C2f 是 YOLO 网络中的高效特征提取模块，通过拼
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3×3 1×1

接不同 Bottleneck 模块的输出和原始特征图实现特征提

取，Bottleneck 的标准卷积层由一个 卷积和 卷

积叠加组成。本文提出 MFEConv 替换 Bottleneck 中的

标准卷积层，构建改进模块 C2MFE，在提升效果的同

时，实现轻量化改造，提高检测效率，克服 C2f 在红外

场景下面临感受野不足、噪声敏感、细节丢失等问题。

 3.4  CAFM

传统目标检测模型对所有区域或通道赋予相同权重，

导致背景噪声干扰或关键特征被稀释，利用注意力机制

可以使模型聚焦于目标区域和重要通道。然而，在红外

目标检测中，现有多数注意力机制如 SE[41]、CBAM 不

能有效捕获红外目标必需的局部上下文，加之采用固定

权重相加或拼接，无法根据目标尺寸动态调整融合策略，

导致出现小目标漏检、大目标模糊。针对上述问题，本

文设计了交叉注意力融合模块 CAFM，由交叉交互注意

力 CA (cross-interaction attention) 和动态简易门控模块

DG (dynamic gating) 构成，如图 4 所示。

VR VL VR

CA 建立左右分支特征 (浅层特征与深层特征) 的跨

层级语义关联，增强多尺度特征交互能力。如图中 CA

部分所示，左右分支输入特征通过投影层分别生成查询

矩阵 和 ，计算方法见式 (9)，查询矩阵 进行转置

At tention
√

C

后用于下一步运算。通过矩阵乘法计算后引入 Softmax

函数处理，生成跨分支的注意力权重矩阵 ，

计算方法见式 (10)，计算过程中引入 用于优化分布，

防止点积过大导致梯度不稳。

VL = DSConv(XL),VR = DS Conv(XR) , (9)

At tention= So f tmax
(

VT
RVL√

C

)
∈ RH×W×W . (10)

1×1

利用注意力权重矩阵加权，实现有效的左右视图交

互，增强左右输入特征并应用 卷积层保持左右增强

特征通道数一致。投影层采用深度可分离卷积进行轻量

化改造。CA 通过左右分支特征互补捕获全局关联语义，

实现图像的跨视图信息增强，特征增强计算如下：

FL→R =Conv1×1 (At tention⊗VR) ,

FR→L =Conv1×1

(
At tentionT ⊗VL

)
, (11)

XL XR

FR→L FL→R

DG 融合局部细节与全局语义线索，动态生成空间-

通道自适应的权重矩阵，实现像素级特征优选，解决小

目标细节丢失和噪声干扰问题，原始特征 、 与交

叉注意力增强特征 、 沿通道维度拼接：

XConcat =Concat(XL,XR,FR→L,FL→R) . (12)

α

使用内核长度为 5 的卷积来捕获局部上下文，并引

入 Sigmoid 函数生成注意力权重 ，让模型自身获得了

 

SM

FAM

Conv3×3

W

Conv1×1

T

Sigmoid

AC

W

X1
H

X1
V

X1
S

X2
S

X2
V

X2
H

CB×1×k

CB×k×1

CB×k×k

Cat
X1 X2

6CBranch×H×W

X3

C×H×W

C×H×WC×H×W

Y

λ·AvgPool

1−W

Sigmoid ·

·

Weighted mul�plica�on

Matrix mul�plica�on

Residual connec�on

·

·

So�max

K

V AS

T Transpose

γ

XFAM

Conv1×1

W

CB×1×k

CB×k×1

CB×k×k

FAM

(1−λ)·MaxPool

图 3  MFEConv 架构

Fig. 3  The structures of MFEConv
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[0,1] α

根据输入内容动态调整感受野的能力。将该注意力权重

归一化至 ， 动态调节左右分支贡献比例生成抗噪

门控输出：

Y = α⊙XR+ (1−α)⊙XL . (13)

CAFM 通过轻量化的跨视图交互机制，对左右视图

互补信息进行有效融合，实现多尺度特征高效提取。

AFITDYOLO 颈部网络用于红外目标多尺度特征融合与

提取，在颈部网络输出前，使用交叉注意力融合模块

CAFM，优化检测头的输入特征质量。该模块左右输入

分别对应浅层输出特征图和深层输出特征图，通过动态

多尺度特征增强与噪声感知抑制，显著提升了网络的红

外目标检测的精度与鲁棒性。

 4   实　验

本节首先描述数据集、评估指标和训练细节，然后

展示不同模块对模型的性能影响，并进行目标检测可视

化，与现有主流模块模型对比，最后验证提出模型的泛

化能力。

 4.1  实验配置

数据集与评价指标。为了验证本文方法对不同尺度

的红外目标检测能力，使用两个不同复杂背景下的红外

数据集，单帧无人机飞鸟数据集 SIRST-UAVB[8] 与红外

监控摄像头实拍下的道路行人车辆数据集 CTIR[42]。

CTIR 包含城市道路和高速公路场景下，在夜间及多种

恶劣天气条件中采集的 11938 张红外热图像，灰度 8~14，
其 中 目 标 包含 34078 辆 汽 车 (car)、 31035 个 行 人

(pedestrian)、16524 个骑自行车人 (cyclist)、2404 辆公共

汽车 (bus) 和 1886 辆卡车 (truck)，每张红外图像中目标

种类较多，且同时包含大小尺度目标。SIRST-UAVB，

由 3000 张针对无人机和鸟类的红外图像组成，这些图

像包括 1742 个鸟类 (bird) 和 2955 个无人机 (UAV)，是

一年多来收集的不同季节、天气条件和复杂背景的图像。

该数据集中目标方向、尺度不同且受遮挡等挑战，微小

尺度目标占比较高。数据集中部分红外图像如图 5 所示。

本文使用精度 P和召回率 R来评估模型检测的准确性，

mAP50 及 mAP95 来评估检测目标位置准确性，参数量

Params 作为轻量化指标，浮点运算量 FLOPs 衡量网

络计算复杂度，每秒处理帧率 FPS 衡量检测速度。如

式 (14) 所示，mAP50 是指在 IoU 阈值为 0.5 时计算得到

的平均精度均值，mAP95 是一项更为综合的评估指标，

它在 IoU 从 0.5 到 0.95 的范围内，以 0.05 为步长，取多

个不同阈值下的平均精度结果。TP 表示真正例，FP 为

假正例，FN 为假反例，n为缺陷的类别数量。

P =
T P

T P+FP
,

R =
T P

T P+FN
,

AP =
w 1

0
P(R)dR,

mAP =
1
n

n∑
i=1

APi . (14)

训练细节。为了验证本文提出的方法可以显著提高
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XR

XL

C×H×W

Weighted mul�plica�on
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图 4  CAFM 架构

Fig. 4  The structures of CAFM
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模型检测能力，在包含多尺度目标的 CTIR 数据集进行

训练，同时为了进一步验证方法的自适应性，在背景更

为复杂、目标尺度更小的 SIRST-UAVB 数据集上也进

行训练。两个数据集均按 6:2:2 的比例划分为训练集、

测试集和验证集。本文实验均使用 RTX 3090 GPU 上的

PyTorch 框架，在训练阶段，采用 SGD 作为优化器，初

始学习率为 0.01，耐心值设置为 80，其余超参数均为默

认。输入图像尺寸为 640 pixel×640 pixel、batchsize 大小

为 40、epochs 为 500。

 4.2  消融实验

为了评估每个组件对 AFITDYOLO 的单独影响，使

用 CTIR 及 SIRST-UAVB 两个红外数据集，对模型进行

消融实验。为保证消融实验的精度和准确性，保持各组

实验的环境和超参数一致，实验结果如表 1 所示，其中

最优性能数据以粗体和下划线突出显示。本文选择

YOLOv10n 为基线。由表 1 中实验结果可知，第一组实

验基于 MFFM 模块改进了颈部网络，增强了网络的多

尺度特征融合的表达能力，各项指标均有提升，CTIR

数据集中，mAP50、mAP95 涨幅更明显，均达 4.1%。

使用 MFEConv 模块改造主干网络中的 C2f 模块，对模

型轻量化改造，MFEConv 模块实现了检测精度的提升

和参数量的降低。使得主干网络输出特征更具灵活性和

适应性，能够在复杂场景下保持较高性能，相比于基线

P、R、mAP50、mAP95 均有着明显的增长，Params、

FLOPs 和 FPS 均为最佳，提高了模型检测效率。模型颈

部网络输出前使用 CAFM，通过浅层特征与深层特征的

对比交互处理，使模型在略微增加计算复杂度和模型参

数量的情况下，显著提高了检测的准确性。通过任务对

齐机制，以及分类和回归分支的动态选择机制，提高了

特征利用率和检测精度，P与 mAP50 提升均大于 3%，

mAP95 涨幅也达 2.7%。第 5 组在第 2 组基础上继续集
 

CTIR

SIRST-UAVB

图 5  数据集

Fig. 5  Infrared data sample illustration

 

表 1　各个模块消融结果

Table 1　The ablation results for each module

Module+
Params/M FPS/FLOPs

CTIR/% SIRST-UAVB/%

MFFM MFEConv CAFM P R mAP50 mAP95 P R mAP50 mAP95

2.71 119/8.4 79.2 75.2 84.2 59.2 91.2 74.6 83.3 55.1

√ 2.69 122/8.4 83.8 77.9 88.3 63.3 91.8 75.9 84.7 56.5

√ 2.32 127/7.5 82.5 77.4 87.7 62.7 92.5 76.7 85.5 57.2

√ 2.79 119/8.8 82.6 78.8 87.3 61.3 93.3 76.9 86.9 57.8

√ √ 2.32 124/8.0 84.3 79.2 88.7 63.8 93.2 77.8 87.6 58.1

√ √ √ 2.56 122/8.2 84.7 80.4 90.7 64.2 93.7 77.8 88.9 58.8
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成 MFEConv 模块，观察到使用双模块的实验结果中，

各项指标中均优于单模块。第 6 组在第 5 组基础上集成

CAFM 模块，即为本文方法，以更少的参数量 Params
和浮点运算量 FLOPs，实现了更高的推理速度 FPS，效

率优势明显。在 CTIR 数据集上，其余各项评估指标均

达到最高。随后，在更具挑战的 SIRST-UAVB 数据集

上依旧表现稳健，进一步证明了本文方法高效、精准且

适应性强。

 4.3  可视化实验

AFITDYOLO 模型主干、颈部和检测头网络的是基

于 YOLOv10 模型上的改进，AFITDYOLO 与 YOLOv10
结构相似。因此选择轻量化检测模型 YOLOv10n 作为可

视化实验的对照组，实验结果如图 6 所示，图中每个数

据集的第一行为 YOLOv10n 可视化结果，第二行为

AFITDYOLO 可可视化结果。可以看出，对于 CTIR 数

据集，本文所提方法在背景复杂且目标较多的情况下可

以更准确检测到不同尺度目标，准确检测到各种遮挡的

车辆与行人目标，减少了漏检和误检的发生概率。在

SIRST-UAVB 数据集中，对于红外远距离的检测目标置

信度更高，因此微小目标的定位也更精准。

AFITDYOLO 很大程度上减少了漏检和误检的概率，

该模型在多种复杂环境下的大小尺度目标的红外检测中，

取得了良好的检测结果，可应用于多种环境中的检测任

务，实现跨场景部署。

 4.4  与其他方法比较

 4.4.1  MFEConv卷积对比实验

k = 3

本文将 MFEConv 卷积模块与现主流卷积模块进行

对比实验，结果如表 2 所示。本文选择以下卷积模块作

为对照组：可变核卷积 AKConv[39]、深度可分离卷积

DSConv、大型选择性核卷积 LSKConv[43] 及风车型卷

积 PConv，为保证实验的有效性和可行性，其他模块均

采用与本文 MFEConv 相同的模块集成方法，每个卷积

模块替换 C2f 中 Bottleneck 的 Conv 层。对于 SIRST-
UAVB 数 据 集 ， 可 以 看 出 MFEConv在 时 优 于

PConv 之外的所有卷积模块，而在目标尺度更大的

CTIR 数据集中，其表现则优于包括 PConv 的所有卷积
 

CTIR

SIRST-UAVB

图 6  对比可视化

Fig. 6  Compare visualization results
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k = 7模块。MFEConv 在 时性能达到最优，但 Params 和

FLOPs 为最高值，同时 FPS 下降明显。

k = 3

通过堆叠奇数卷积核或增加卷积核长度能扩展感受

野[41]。由表 2 中可以看出增加 MFEConv 的卷积核的长

度并没有产生可观的性能增益，同时卷积核长度的增加，

参数量和浮点计算量会相应增加，降低检测速度。对于

MFEConv 异构卷积组，采用 6 个方向的卷积核进行构

建相比于 3 个方向的卷积核参数量略微增加，但检测精

度大幅提高。MFEConv 通过堆叠奇数卷积核来扩展感

受野，并且构建了由 6 个短卷积核构成的卷积层，实现

该模块感受野全覆盖。由表 2 可以看出，设定卷积核数

量为 6，卷积核长度 的情况下，在损失较少性能的

同时实现最佳的模块轻量化效果，并且考虑到整体网络

参数量，本文设定卷积核长为 3，使整体网络的综合性

能最佳。

 4.4.2  与主流模型对比

为了进一步验证模型的有效性，按照相同的实验环

境，在本文的数据集上，将本文所提算法与其他主流深

度学习检测算法进行对比。实验结果由表 3 所示，可以

看出，AFITDYOLO 检测精度优于实验所提单模态目标

检测模型 (1~6 行)，其中 FR-CNN[44] 为经典的二阶检测

算法，mAP50 达到了 84.0%，但其参数量大，检测速度

低。在 YOLO 系列算法中，YOLOv11n[45]、YOLOv12n[46]

通过轻量化改造，减少了模型的参数量，但损失了一定

的检测性能。D-FINE-N[47]、DEIM[48] 是基于 Transformer
架构的两个目标检测模型，在不增加额外推理和训练成

本的情况下，实现良好的检测性能，但准确性和检测速

度均低于本文方法。

综上，从实验结果可知，本文提出的模型参数量低

于目前主流模型，轻量化效果优秀，同时实现了良好检
 

表 2　MFEConv 与其他卷积的比较

Table 2　Comparison of MFEConv with other convolutions

Model Params/M FPS/FLOPs
CTIR/% SIRST-UAVB/%

P R mAP50 mAP95 P R mAP50 mAP95

Conv 2.71 119/8.4 79.2 75.2 84.2 59.2 91.2 74.6 83.3 55.1

AKConv 2.69 126/7.8 80.2 74.7 83.6 58.8 91.1 74.3 81.4 54.9

DSConv 2.32 133/7.4 77.9 75.4 83.9 59.0 89.7 74.8 82.6 54.7

LSKConv 2.72 117/8.4 79.7 76.7 85.2 60.2 90.3 75.6 83.9 55.6

PConv 2.32 129/7.6 82.9 77.9 86.5 61.3 92.6 76.8 85.7 57.6

MFEConv(3)k=5 2.38 121/7.7 81.2 77.5 86.9 62.1 92.3 76.7 84.6 56.3

MFEConv(3)k=3 2.32 127/7.5 81.2 77.3 86.3 61.6 92.2 76.7 84.3 56.1

MFEConv(6)k=7 2.5 112/8.6 83.2 77.7 87.7 62.9 92.8 77.3 86.1 57.6

MFEConv(6)k=5 2.41 118/8.0 82.9 77.3 87.8 63.1 92.6 76.6 85.6 57.2

MFEConv(6)k=3 2.32 127/7.5 83.1 77.4 87.7 62.7 92.5 76.7 85.5 57.2

 

表 3　与主流模型的比较

Table 3　Comparison results with mainstream models

Model Params/M FPS/FLOPs
CTIR/% SIRST-UAVB/%

P R mAP50 mAP95 P R mAP50 mAP95

FR-CNN 41.38 56/18.3 80.3 76.2 83.9 58.8 87.2 74.8 83.5 55.1

YOLOv10s 7.21 95/24.4 82.7 76.5 85.1 59.2 91.3 75.2 83.7 55.3

YOLOv10m 15.43 83/64 82.9 77 85.3 59.4 91.1 75.1 84.1 55.6

YOLOv10n 2.71 119/8.4 79.2 75.2 84.2 59.2 91.2 74.6 83.3 55.1

YOLOv11n 2.63 133/6.6 82.9 78.9 87.7 62.7 91 76.9 84.9 57.4

YOLOv12n 2.61 141/6.0 77.3 75.5 81.3 58.2 86.3 71.5 80.4 54.1

D-FINE-N 3.97 76/7.0 80.2 77.8 86.6 62.1 91.7 78.1 86.4 57.5

DEIM-N 5.35 81/7.03 82.5 78.2 86.5 62.3 91.3 78.3 86.3 57.2

AFITDYOLO 2.56 122/8.2 84.7 80.4 90.7 64.2 93.7 77.7 88.9 58.8
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测精度，能够满足实时检测需求。

 4.5  泛化性实验

本文选取高空无人机红外热成像数据集 HIT-UAV[41]

和经典红外小目标数据集 IRSTD-1k[49] 进行泛化性实验。

HIT-UAV 数据集包含不同场景下无人机拍摄的 2898 张

红外图像。该数据集的图像包括人员、自行车、汽车、

其他车辆等目标。IRSTD-1k 数据集由 1000 张红外图像

组成，图像尺寸为 512 pixel×512 pixel，包含不同环境下

的无人机、生物、船只和车辆四个目标。选择 YOLOv10n、
YOLOv12n 与 DEIM-N 作为实验对照组。实验结果如

表 4 所示，HIT-UAV 数据集上，AFITDYOLO 与其他

算法相比，P值略差于 DEIM-N，其余指标均达到最高

值。在 IRSTD-1k 数据集上，各项指标均最佳。可以看

出，本文方法在泛化实验所用的红外数据集上也实现了

检测精度的提高，验证了本文所提方法的泛化性，进一

步说明本文方法可以跨场景部署。
  

表 4　泛化性实验结果/%
Table 4　Generalization experiment results/%

Dataset Model P R mAP50 mAP95

HIT-UAV

YOLOv10n 91.1 69.2 77.8 49.2

YOLOv12n 90.3 68.5 76.5 48.9

DEIM-N 92.1 73.2 82.5 51.3

AFITDYOLO 91.7 74.7 83.7 52.3

IRSTD-1k

YOLOv10n 89.0 83.7 87.4 56.3

YOLOv12n 89.2 82.9 86.8 55.7

DEIM-N 90.3 83.3 89.8 58.3

AFITDYOLO 90.7 83.9 90.9 58.8

 

 5   结　论

本文提出的基于 YOLO 的自适应多尺度红外目标检

测网络 AFITDYOLO，在较低参数量情况下提高了不同

背景下，不同尺度红外目标的检测精度。本文提出多尺

度特征融合模块 MFFM，通过改进 FPN 中不同层特征

之间的相关性，增强了模型多尺度特征融合的表达能力。

本文还设计了轻量化卷积模块 MFEConv，利用红外图

像的目标分布特性，以最小的参数实现高效、更大的感

受野。接着引入交叉注意力融合模块 CAFM，通过不同

层输出特征图的对比交互，突出重要特性信息，滤除无

关背景信息和抑制噪声，进一步增强模型特征表达能力。

实验结果表明，本文方法优于目前主流的方法，展示了

良好的检测精度、轻量化程度和泛化能力，并且具有跨

场景部署能力。
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Abstract

Objective Infrared target detection plays an indispensable role in numerous critical domains, such as security surveillance, autonomous
driving, and military reconnaissance, owing to its unique perceptual capability under complex environments (e.g., low-light conditions and
severe weather).  However,  infrared images inherently  suffer  from low contrast,  blurred details,  and significant  noise  interference,  which
often lead to ambiguous target edges, missing texture features, and other challenges during the detection process. Existing deep learning-
based infrared target detection algorithms (ITDA) exhibit inadequate performance in feature extraction and processing for infrared images,
resulting in relatively high rates of missed detection and false detection. Moreover, our systematic analysis of infrared target detection tasks
reveals that algorithms tailored for small infrared targets rely heavily on high-sensitivity feature extraction to capture subtle characteristics.
Nevertheless, as the scale of detected targets increases, these algorithms tend to encounter overfitting to local textures and elevated false
detection  rates,  thereby  degrading  overall  performance.  In  practical  applications,  detection  environments  are  dynamically  changing  with
targets of varying scales; thus, multi-scale detection capability is critical to ensuring algorithms maintain high reliability and adaptability in
complex real-world scenarios. Unfortunately, most state-of-the-art algorithms are optimized for single-scale targets, making it challenging
to simultaneously satisfy the requirements  of  high-precision localization for  small  targets  and effective semantic  understanding for  large
targets.

Methods To  address  the  above  issues,  this  paper  proposes  an  adaptive  multi-scale  infrared  target  detection  network  based  on  YOLO
(AFITDYOLO). This network is designed to receive infrared target images of different scales and employs a multi-layer feature extraction
module and a multi-layer feature fusion module to enhance its multi-scale infrared target detection capability. Firstly, a multi-scale feature
fusion  module  (MFFM)  is  proposed.  This  module  enhances  the  correlation  between  features  of  different  layers  in  the  feature  pyramid
network  (FPN),  coordinates  deep  semantic  features  with  shallow  spatial  detail  features  more  effectively,  and  thereby  improves  the
representational ability of multi-scale feature fusion. Secondly, a multi-kernel feature extraction convolution (MFEConv) is constructed. By
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utilizing  heterogeneous  convolution  groups,  MFEConv  expands  the  receptive  field  and  strengthens  the  model's  feature  extraction
capability. Additionally, a cross-attention fusion module (CAFM) is designed. Through the comparative interaction of feature maps output
by  different  layers  in  the  detection  network,  CAFM  leverages  the  complementary  information  among  these  feature  maps  to  suppress
infrared noise in images and further enhance feature representation capability.

Results and Discussions To validate the effectiveness of the proposed method in improving detection performance, extensive training
and  evaluation  are  conducted  on  the  CTIR  dataset,  which  comprises  road  pedestrians  and  vehicles  with  multi-scale  infrared  targets.  To
further verify the adaptability of the method, additional experiments are performed on the SIRST-UAVB dataset—a single-frame UAV bird
dataset characterized by more complex backgrounds and smaller target scales. Experimental results on these two datasets demonstrate that
AFITDYOLO achieves mean average precision at 50% intersection over union (mAP50) of 88.9% and 90.7%,  respectively, representing
significant  improvements  of  5.6% and  6.5% compared  with  YOLOv10n.  In  terms  of  lightweight  optimization,  the  proposed  method
achieves higher inference speed (measured in frames per second, FPS) while utilizing fewer model parameters (params) and floating-point
operations (FLOPs). When compared with current mainstream methods, AFITDYOLO exhibits the highest detection accuracy, the lowest
parameter count and FLOPs, and the fastest inference speed, demonstrating distinct advantages. Additionally, to evaluate the generalization
ability of the proposed method, cross-dataset experiments are carried out on the HIT-UAV dataset (a high-altitude UAV infrared thermal
imaging dataset) and the IRSTD-1k dataset (a classic infrared small target dataset). Experimental results indicate that while the precision
(P) value of AFITDYOLO is slightly inferior to that of DEIM-N, it outperforms all other mainstream methods in all remaining evaluation
metrics.  These  findings  confirm  that  the  proposed  method  achieves  improved  detection  accuracy  on  the  infrared  datasets  used  in  the
generalization  experiments,  validating  its  strong  generalization  capability  and  further  demonstrating  its  feasibility  for  cross-scenario
deployment.  Overall,  the  proposed  method  simultaneously  achieves  enhanced  detection  accuracy  and  lightweight  optimization  of  the
detection model, fully meeting the requirements of real-time detection applications.

Conclusions The AFITDYOLO network proposed in this paper, which is an adaptive multi-scale infrared target detection network based
on YOLO, enhances the detection accuracy of infrared targets of different scales under various backgrounds with a relatively small number
of parameters. The proposed MFFM enhances the model's representational ability in multi-scale feature fusion by improving the correlation
between features of different layers in FPN. Additionally, the lightweight convolution module MFEConv is designed to achieve an efficient
and larger receptive field with minimal parameters by leveraging the target distribution characteristics of infrared images. Furthermore, the
CAFM is introduced to highlight important feature information, filter out irrelevant background information, and suppress noise through
the  comparative  interaction  of  feature  maps  output  by  different  layers,  thereby  further  boosting  the  model's  feature  representation
capability.  Experimental  results  demonstrate  that  the  proposed  method  outperforms  current  mainstream  algorithms,  exhibiting  excellent
detection accuracy, lightweight performance, and generalization ability, along with cross-scenario deployment capabilities.

Keywords： infrared target detection; feature fusion; lightweight network architecture; attention mechanism; YOLO
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