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摘 要:针对用传统方法难以解决城市背景下红外图像多目标检测的问题,采

用迁移学习技术把深度学习中可见光域的目标检测框架迁移到红外域中。利用

该方法建立的模型的小目标检测性能非常好,在制作的测试集上平均精度

mAP(IoU=0.50)为0.858。还对训练数据与模型检测性能之间的关系进行了初

步研究。制作了大数据量和小数据量2个训练集,对模型进行训练,然后在相

同的测试集上进行测试。通过小数据量训练的模型在制作的测试集上的平均精

度mAP(IoU=0.50)为0.615。实验结果表明,数据的多样性、数量、质量等都

会影响模型的好坏。
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Abstract:Inordertosolvingtheproblemofmulti-targetdetectionofinfraredimageinurbanbackgroundby
traditionalmethods,migrationlearningtechnologyisusedtomigratethetargetdetectionframeworkofvisible
lightindeeplearningtotheinfrareddomain.Amodelisbuiltbythemethod.Themodel'ssmalltargetdetec-
tionperformanceisverygood,andtheaverageprecisionmAP(IoU=0.50)ofthetestsetis0.858onthepro-
ducedtestset.Apreliminarystudyoftherelationshipbetweentrainingdataandmodeldetectionperformance
wasalsoconducted.Twotrainingsetsoflargedatavolumeandsmalldatavolumewereproduced,themodel
wastrained,andthentestedonthesametestset.TheaverageprecisionmAP(IoU=0.50)ofthesmalldata
setis0.615.Theexperimentalresultsshowthatthediversity,quantityandqualityofthedatawillaffectthe
qualityofthemodel.
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0 引言

相比于可见光成像系统,红外成像系统具

有明显的优势:环境适应性好(全天候工作或

大雾等恶劣条件下也能工作)、隐蔽性好、识

别伪装能力强等。因此,红外图像目标检测技

术受到各国研究人员的关注,已成为国防科技

研究的热门领域之一[1],逐渐从军事领域扩展

到民用领域中的自动驾驶、安全监控、勘探检

测、电力设备监测等方面[2]。随着技术的发

展,出于现实需要,安全监控系统开始大量普

及使用红外摄像机。因此,研究城市背景下红

外图像的目标检测具有重要意义。

图1可见光图像与红外图像

红外图像目标检测技术一直是研究的热

点,但针对城市背景的红外图像目标检测的研

究较少[3]。另外,传统的红外图像目标检测方

法大多数集中在小目标(点目标)上,而且通常

不对目标类别进行预测。
随着技术的不断发展,深度学习在图像处

理领域取得了引人注目的成功,在目标检测、
目标分割、物体识别等各个方面均显示出巨大

的优势[4]。更重要的是,它能自动从数据中学

习特征并进行分类,不需要人工干预。在可见

光领域,深度学习得到了广泛应用,但在红外

领域用得比较少。由于红外成像与可见光成像

具有一定的相似性,为深度学习模型的迁移提

供了良好的基础。
学术界提出了很多基于深度学习的图像目

标检测方法,如Faster-RCNN [5]、YOLO [6]

等,但绝大部分是针对可见光图像。文献[7]
将深度学习用于红外船只的目标检测,但是只

把它作为分类识别的工具,目标区域的提取还

是使用传统方法。本文以城市为背景,以行人

和车辆为主要研究对象,利用深度学习中的迁

移学习方法将可见光图像目标检测方法引入到

红外图像多目标检测中,把特征提取、目标定

位、目标分类统一到一个网络中,实现端到端

的目标检测。

1 相关概念

1.1 城市背景下红外图像的目标特点

可见光成像系统采集的是物体反射的可见

光信息,红外成像系统采集的是物体本身发出

的热辐射信息。因此红外图像中物体的边缘、
轮廓较模糊,细节不够丰富。

同一场景的可见光图像和红外图像如图1
所示。可以看到,红外图像中人和汽车没有可

用的纹理信息,而且场景中有人、有车辆,目

标到成像系统的距离有远有近,导致目标的图

像形状不一样,尺寸也不一样。
图2中,本文用红色框把特殊小目标圈出

来,在图像下方放大显示,用绿色框表示放大

后的场景。
图2(a)有目标被遮挡、多个目标靠在一

起、目标与背景热辐射接近共3种常见情况的

图像。图2(b)中,两个目标靠在一起,但辐

射量不一样,显示特性不同;另外3个小目标

靠在一起,还被电线杆部分遮挡。
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图2复杂情况下的红外图像

这些复杂情况下的目标检测问题采用传统

的红外目标检测方法难以解决。因此,本文尝

试引入深度学习来解决这个问题。

1.2 基于深度学习的目标检测框架

目前,在可见光图像目标检测方面,基于

深度学习的目标检测框架主要有两类:两级式

检测框架和单级式检测框架 [8]。
两级式检测框架包含一个用于区域建议

的预处理步骤,即先选取候选区域,然后再

进行分类。此类代表有FasterRCNN、Mask
RCNN [9]等。

单级式检测框架采用回归的方法直接从

特征层中回归出目标的位置以及种类,即采

用网格化的方法或者不同尺度的卷积对特征

层进行操作,直接得到目标的位置和分类信

息。此类代表有YOLO、SSD [10]等。
一般来说,两级式检测框架的精度更高,

单极式的速度更快。表1给出了3种方法在

同一数据库下的训练结果。可以看到,在相

同的训练条件下,FasterRCNN的精度相对

较高,所以本文利用FasterRCNN的预训练

模型进行迁移训练。

表1MSCOCO下的训练结果

检测方法 Speed/ms mAP
FasterRCNN 58 0.28
MaskRCNN 79 0.25
SSD 42 0.24

2 基于深度学习的红外图像多目标检

测方法

2.1 迁移学习

文献 [11]给出的迁移学习定义是:给定

一个源域Ds 和一个学习任务Ts、一个目标域

Dt 和一个学习任务Tt,迁移学习的目的是使

用在Ds 和Ts 上的知识帮助提高在目标域Dt

上的预测函数fT(x)的学习(见图3)。

图3迁移学习示意图

具体到本文的目标检测任务,源域的任务

定义为基于大型数据库 MSCOCO的目标检

测,目标域的任务定义为基于小型红外数据库

的目标检测。
传统的机器学习算法中的一个主要假设

是,训练和测试数据必须在相同的特征空间

中,并且具有相同的分布。而迁移学习则放宽

了这一基本假设,训练和测试数据可能在不同

的特征空间中,或者遵循不同的数据分布[12]。
红外成像与可见光成像都是通过光学系统收集
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目标信息进行成像,具有一定的相似性。所以

通过源任务获得的预训练模型来初始化目标任

务中的网络参数,实现源域到目标域的特征信

息迁移是可行的。

2.2 工作流程

图5可视化结果:左边为红外图像,右边为特征可视化结果

本文的工作流程如图4所示。首先,取出

预训练模型的网络参数,赋予新网络,进行初

始化。然后,用红外图像训练数据训练新网

络,得到训练模型,进行固化保存,用于推

理。最后利用红外图像的测试集对推理模型进

行测试,得到测试结果。
网络训练的过程中采用深度卷积神经网络

提取图像的特征。
深度卷积神经网络在特征提取方面被证明

是有效的 [13],如VGGNet[14]、ResNet[15]、In-
ception[16]等各种结构均在历年的图像分类比赛

中获得不俗的成绩。
文献[17-19]提出,可采用可视化的方法

图4工作流程

对卷积网络提取的特征图进行叠加、上采样

和反卷积,然后以热力图的形式显示网络提
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取的是哪部分的特征。
本文利用深度卷积神经网络对红外图像

提取特征,然后用热力图的形式查看特征提

取的准确性。结果如图5所示,红色区域代

表卷积网络重点提取的区域。结果表明,用

卷积网络提取红外图像的特征基本是有效的。
训练网络的结构采用经典的FasterRC-

NN模型结构,如图6所示。

图6训练网络的结构

RPN层用于选择候选目标区域。该层通

过softmax判断候选区域属于前景或者背景,
同时利用回归方法获得目标的位置。

候选区域提取层收集输入的特征数据和

RPN层送过来的候选目标信息,综合这些信

息后提取候选区域的特征数据;送入分类层,
判定目标类别;再送入回归层,计算精确的目

标位置。
训练过程中分类损失函数使用的是交叉熵

损失,而计算回归损失函数使用的是Smooth_

L1_loss。

3 实验结果

3.1 实验细节

3.1.1 训练环境

算法基于tensorflow框架实现,在Ubun-
tu中用Python进行实验。训练平台采用CPU
为Inteli7-7700K、GPU为NividiaGTX1080、

内存为16G的台式机。训练过程中采用的

GPU加速。

3.1.2 训练参数

预训练模型的参数用FasterRCNN模型在

MSCOCO数据集下训练得到的结果进行初始

化;优化算法采用可以加速SGD并且抑制振

荡的 Momentum算法,动量取值0.9;初始学

习率为0.00001;Batchsize设置为1;周期数

设置为20000。

3.1.3 数据集

菲力尔(FLIR)公司提供的红外图像数据

集包含了很多红外小目标,可以用来训练和测

试小目标检测算法。该数据集分为训练集和验

证集两个部分,共14000张图像,其中带注释

标签的有9214张。该数据集中,人的数量为

28151个,汽车的数量为46692辆。

3.1.4 训练样本

为了生成训练数据,我们对数据集进行了

整理,剔除无效数据,同时选择一定数量的小

目标作为训练数据的一部分(本文图像的大小

为640×512。按照红外小目标定义[20],目标的

纵向尺寸和横向尺寸的乘积在393个像素以下

为小目标)。为了观察训练数据量大小对模型

的影响,本文进行了两次训练,一次训练样本

比较小(下称模型 A),一次训练样本比较大

(下称模型B)。模型A的训练样本中包含人的

数量为352,汽车数量为1034,两个类别的数

量差别较大。模型B的训练样本中包含人的数

量为17335,汽车的数量为19419,两个类别

的数量差别较小。

3.1.5 测试样本

为了检测算法的有效性,我们从验证集中

取出包含小目标较多、背景比较复杂的22张

典型图片,作为测试集。

3.2 实验结果及分析

将FasterRCNN在 MSCOCO数据集下训

练得到的模型、经过训练样本训练得到的模型

A和模型B用测试集进行目标检测,部分检测

结果如图8和图9所示。检测结果显示了目标

03



第40卷,第7期 红 外

http://journal.sitp.ac.cn/hw INFRARED(MONTHLY)/VOL.40,NO.7, JUL2019

图7测试样本的示意图

图8测试样本检测结果:左边为FasterRCNN预训练模型检测结果,右边为模型B检测结果
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的检测框和检测概率。将检测框的显示阈值设

置为0.5。检测概率低于0.5的将不予显示。
绿色的表示检测到人,蓝色表示检测到车,其

他颜色表示检测到其他物体。

图9测试样本的检测结果:左边为模型A的检测结果,右边为模型B的检测结果

从图8中可以看出,直接使用预训练模型

进行检测,有一定的效果,说明红外成像与可

见光成像确实有一定的相似性。但漏警和虚警

比较严重,如测试样本1和3中把树识别为雨

伞,测试样本1、2、3中还有很多的人和车辆

没有检测到,特别是比较小的目标。
相比而言,模型B的检测能力非常好,小

目标的检测能力更强。如测试样本1中,模型

B基本解决了预训练模型的虚警和漏警问题。
从图9中可以看出,模型A的检测能力

相比预训练模型也有显著提升,但也还会出现

较大的虚警和漏警问题。相比于模型B而言,
其小目标检测能力更差。测试过程中,我们还

发现模型A会出现检测错误的情况,把人的
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目标检测为汽车,把自行车等其他目标也检测

为汽车。这应该是训练样本较小,同时样本中

汽车数量比较多、人的数量较少造成的。
表2是三种方法在测试集上的测试结果。

mAP(IoU=0.50)表示IoU阈值为0.5时的平

均准确率,mAP(IoU=0.75)表示IoU阈值为

0.75时的平均准确率。可以看到,相比原始

的FasterRCNN预训练模型,模型A的mAP
(IoU=0.50)提高了7倍,mAP(IoU=0.75)
达到了14倍以上。模型 B的 mAP(IoU=
0.50)提高了10倍,mAP(IoU=0.75)更是达

到了24倍以上。

  从实验结果来看,采用迁移学习方法将可

见光图像中的两级式目标检测框架FasterRC-
NN迁移到红外图像的目标检测领域是可行的。
而且通过有针对性的训练以后,模型的小目标

检测能力大幅提升;同时,训练数据的数量也

会影响模型的精度。一般来说,训练数据的种

类越多、数量越多,模型的检测效果就越好。

表2测试样本的测试结果

检测方法
mAP

(IoU=0.50)
mAP

(IoU=0.75)

FasterRCNN 0.0807 0.0178
模型A 0.615 0.256
模型B 0.858 0.434

4 结束语

本文针对传统方法难以解决城市背景下红

外图像多目标检测的问题,提出了一种基于深

度学习的红外图像小目标检测方法。在分析红

外图像目标特点的基础上,采用迁移学习方法

将可见光图像中的两级式目标检测框架Faster
RCNN迁移到红外图像领域,同时比较了不同

训练模型的检测结果。
本文的结果表明,可以通过迁移学习方法

将深度学习中的目标检测框架移植到不同领

域。同时,在训练过程中,数据的选择也非常

重要。数据的多样性、数据的数量、数据的质

量等都会影响模型的好坏。
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