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摘要　针对现有 YOLO目标检测算法在自建数据集漏检率高、图像受复杂环境影响造成检测准确率低等问题，提出一

种基于 YOLO v5改进的红外图像识别算法。根据红外数据图片的独特性质，重新设计主干网络部分，引入全维动态卷积

（OMNI-Dimensional Dynamic Convolution, ODConv）模块和改进坐标注意力（Coordinate Attention, CA）机制，提高模型对

小目标的检测精确度并减少参数量；其次，引入解耦头（Decoupled Head, DH）模块，提高模型训练的收敛速度；最后，加

入 GSConv（Graph-Shifted Convolution） Slim模块，以降低模型的复杂度，提高预测速度。实验结果表明：改进后的算法模

型漏检率降低 40.22%，每秒浮点运算次数（Floating-point Operations Per Second, FLOPs）提升了 25%，平均准确率提升了

28.32%。
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Abstract　In response to the problems of the high missing rate of existing YOLO target detection algorithms
in self-built data sets and low detection accuracy caused by complex environments, proposes an improved infrared
image recognition algorithm based on YOLO v5. According to the unique properties of infrared data images, the
backbone network is redesigned, the OMNI-Dimensional Dynamic Convolution Module (ODConv) is introduced,
and the Coordinate Attention (CA) mechanism is improved. In the meanwhile, improve the detection accuracy of
small targets and reduce the number of parameters. Secondly, the Decoupled Head (DH) module is introduced to
improve  the  convergence  speed  of  model  training.  Finally,  add  the  Graph-Shifted  Convolution  (GSConv)  Slim
module to reduce the complexity of the model and increase the speed of prediction. The experimental results show
that  the  missed  rate  of  the  improved  algorithm is  reduced  by  40.22%,  the  Floating-Point  Operations  per  Second
(FLOPs) is increased by 25% and the average accuracy is increased by 28.32%.

Key words　infrared image; YOLO v5; ODConv; improved decoupling head; improved coordinate attention
mechanism; GSConv Slim module.
 

红外热成像技术利用光电技术检测物体发出的

热辐射红外线特定波段信号，将其转换为可供人类

视觉分辨的图像和图形，同时计算出温度值。最

初，热成像技术主要应用于军事领域[1]。随着科学

技术的进步，红外热成像技术逐渐成为一种成本

低、适应能力强的检测方法，在农业养殖、工业

生产、医疗健康和地质勘探 [2] 等领域得到广泛

应用。

集成电路板作为现代电子设备的核心组成部

分，其元器件的工作状态直接关系到整个设备的性 
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能和稳定性。然而，传统的手工检测方法在大规模

数据和复杂环境下面临着巨大的挑战。此时，基于

红外热成像的电路板元器件识别方法应运而生。这

种方法利用红外热成像技术，捕捉电路板上元器件

的热能分布情况，结合图像处理及深度学习的强大

能力，实现对元器件的自动识别和状态检测，为电

子设备的维护保养提供有力支持。

红外热成像技术因其独特的成像原理引起众多

学者关注。目前，已经取得了一些研究成果。如文

献 [3]采用正交傅里叶–梅林矩阵的方法研究了图

像目标的分类识别选取；文献 [4]开发了一种电路

故障检测仪，并采用图像拼接和配准的方法进行识

别；文献 [5]利用 ROI检测算法，在人工设定的感

兴趣区域内提取特征，当数据量较大时，这种依靠

人工标定的方法需要耗费大量时间；文献 [6]提出

了使用红外热像设备进行人工检测定位的方法；文

献 [7]采用模板匹配法检测识别电路板目标元器

件；文献 [8]提出了一种基于数学形态学和种子填

充相结合的分层提取匹配算法；文献 [9]提出了一

种基于 YOLO算法的印刷电路板组件电容检测方

法；文献 [10]利用快速 Hough变换和神经网络字

符识别的方法进行匹配检测，推动了电路板元器件

检测的自动化程度；文献 [11]提出了使用深度学

习的方法对印刷电路板进行识别；文献 [12]使用

深度卷积神经网络构建了一种轻量级 PCB类检测

模型，用于识别电路板可见光图片数据；文献 [13]
提出了一种基于 YOLO v5s的轻量化识别方法。

然而，在电路板元器件识别的研究中，采用常

规图像处理技术的方法依赖于人工定义的特征表

示，无法充分挖掘图像中的复杂特征，在处理庞大

的数据时非常耗时。此外，由于红外热成像图片本

身存在噪声和几何形变等因素，传统的特征提取方

法在复杂环境下容易失效，会导致准确率下降等问

题。同时，采用一般深度学习方法的研究在使用的

自建数据集上存在泛化能力差、漏检率较高、易受

场景限制等不足。针对上述问题，本文提出一种改

进的 YOLO v5-OCDG电路板主要元器件红外目标

检测算法，旨在满足实际工程应用的需求。 

1　YOLO v5网络改进
 

1.1　全维动态卷积

为了能够使算法模型可以更灵活地处理数据采

集时发生的检测目标几何形变问题，本文引入全维

动态卷积模块[14]。在深度学习中，常规卷积层具有

应用于所有输入样本的单个静态卷积核。而动态卷

积是指在卷积过程中，卷积核的大小和形状是动态

的，它使用 n个卷积核的线性组合，通过注意机制

进行动态加权，使得卷积运算依赖于输入。动态卷

积运算可以定义为：

y = αw1W1+αw2W2+ · · ·+αwnWn (1)

x ∈ Rh×w×Cin y ∈ Rh×w×Cout

h w Cin Cout

Wi Cout Wm
i ∈ Rk×k×Cin

i m= 1,2, · · · ,Cout；αωi ∈ R

Wi

πωi (x)

式中， 和 分别表示输入特征

和输出特征（具有高度 和宽度 的 / 通

道）； 表示由 滤波器 组成的第

个卷积核， 是注意标量用

于加权 ，其通过以输入特征为条件的注意函数

来计算。ODConv的表达形式如式 (2)所示：

y = αw1⊙α f 1⊙αc1⊙αs1⊙W1+ · · ·+
αwn⊙α f n⊙αcn⊙αsn⊙Wn (2)

αωi ∈ R Wi

αsi ∈ Rk×k αci ∈ RCin α f i ∈ RCout

Wi

⊙

式中， 为卷积核 的注意标量，与式 (1)相
同； ， ， 表示新引入的

3个注意标量，分别沿卷积核 的核空间的空间维

数、输入通道维数和输出通道维数计算； 表示沿

核空间不同维数的乘法运算。

ODConv模块利用卷积核空间的所有 4个维度

的卷积核的互补注意力一起提供可靠的准确性提

升，增强特征学习能力。 

1.2　坐标注意力机制

针对数据采集时会出现图片分辨率较低的问

题，以及算法对通道进行最大池化或平均池化的处

理中，总会出现样本空间信息损失的问题，为了降

低损失值，使用坐标注意力机制[15] 在此方面数据

处理有较好效果。CA将通道注意力分解为两个

ID特征编码过程，这两个过程分别沿着两个空间

方向聚集特征。

沿着一个空间方向捕获长程相关性，同时可以

沿着另一个空间方向保留精确的位置信息。将得到

的特征图分别编码成一对方向感知和位置敏感的注

意力图，特征图可以互补地应用于输入特征图，以

增强感兴趣对象的表示。

多头注意力机制[16] 因其具有并行计算和良好

的抗噪声能力，本文采用加权融合的形式将多头注

意力机制与坐标注意力机制进行融合改进。

定义两个坐标注意力权重，分别对应高度方向

和宽度方向。这两个权重通过线性变换和 sigmoid
激活函数计算得到，表示如下：
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{
an = σ(Whxh)
aw = σ(Wwxw) (3)

ah aw

σ sigmoid Wh,Ww

式中， 和 分别是坐标注意力权重的对应高度

方向和宽度方向； 是 函数； 是坐标

注意力的权重。

使用多头注意力模块对输入数据进行多头注意

力计算。该模块包含 i个注意力头，每个头独立学

习不同的特征表示。输入数据通过线性变换做映射

处理： 
Q =Wqx
K =Wk x
V =Wvx

(4)

Wq,Wk,Wv x

Q,K,V
式中， 是线性变换的权重矩阵； 代表网

络模型输入； 分别代表查询、键、值。

Q,K,V i将 沿着特征维度划分成 个头：
Qi = Q[:, i, :, :]
Ki = K[:, i, :, :]
Vi = V[:, i, :, :]

(5)

Q,K,V对 进行转置操作：

Q′ = QT,K′ = KT,V′ = VT (6)

通过对过程矩阵进行归一化，求得注意力权

重，进而计算出注意力得分 attention：

energy =
Q′K′

head_dim

attention =
exp(energy)

n∑
j−1

exp(energy)

(7)

head_dim式中， 代表每个头的维度大小；energy
为注意力机制中的能量矩阵，表示输出序列中不同

位置之间的关联度。

使用注意力得分加权求和并对其进行重塑得到

多头注意力的输出：

multiheadoutput = (attentionV′)T (8)

multiheadoutput式中， 代表多头注意力模块的输出。

将多头注意力的输出与坐标注意力的权重相乘

得到最终输出：

out =multiheadout(awah) (9)

该模块的改进方式采用加权融合的形式，将多

头注意力的输出与坐标注意力的权重相乘。融合后

的结果表示在多头注意力的基础上，按照坐标注意

力的权重进行调整，以更加关注输入数据的不同部

分，使得模型能够更灵活地捕捉输入数据中不同方

向的关键信息，提高了模型的表示能力。 

1.3　解耦头

在目标检测中，分类任务和回归任务之间的冲

突是一个普遍的问题[17]，随着 YOLO系列的主干和

特征金字塔[18]（如 FPN、PAN）的不断演化，其检测

头仍然保持耦合状态。解耦头是一种目标检测算法中

的检测头结构，采用两个子头分别预测目标框的位

置和类别信息，从而实现目标检测任务的解耦。

解耦头通过将检测任务的位置和类别信息分开

预测，解决了上述问题。对于 FPN的每一层特

征，首先采用 1×1的 Conv层将特征通道数减少到

256，然后添加两个并行分支，每个分支有 2个
3×3 Conv层，分别用于分类和回归任务。

本文为了进一步提高解耦头的训练效果，添加

了一个卷积层，在前向传播方法中，首先对输入

x进行 merge操作，然后通过引入的卷积层对输入

x应用 1×1卷积，将得到的结果与空间数据合并的

结果相加。这样，通过将跳跃连接的结果与主要卷

积的结果相加，实现了跳跃连接的融合。最终，在

前向传播方法的最后，模型将分类分支、回归分支

和目标置信度分支的输出进行拼接。

这个融合的方式是通过跳跃连接将低层的特征

与高层的特征相加，然后将 3个分支的输出进行拼

接。这有助于提高模型对低层和高层信息的利用，

同时可以提高模型的性能和泛化能力，进而提升模

型的推理速度。 

1.4　GSConv Slim模块

为了减轻模型体积，同时保障模型特征采集质

量，CNN中的馈送图像几乎必须在 Backbone中经

历类似的转换过程：空间信息逐步向通道传输，并

且每次特征图的空间（宽度和高度）压缩和通道扩

展都会导致部分语义信息丢失，GSConv[19] 则尽可

能地保留这些连接。

GSConv 模块包含两个卷积层，第一个卷积层

的输出通道数是第二个卷积层输出通道数的一半。

这种设计有助于在不引入过多参数的情况下降低模

型的通道数，从而减少模型的复杂性。第二个卷积

层采用了 5×5的卷积核，相较于常规的 3×3卷
积，具有更大的感受野。通过增大感受野，模型能

够更好地捕捉输入特征之间的全局关系，提高感知

能力。除此以外，模块通过轻量级的连接方式将第

一个卷积层的输出与第二个卷积层的输出连接在一
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起。这种连接方式有效地引入了更多的信息，同时

保持了模块的轻量级设计。GSConv以较低的时间

复杂度尽可能地保留这些连接，通过增强 CNN学

习能力的广义方法， 在 VoVNet方法的理论基础

上设计了细颈结构。

总体而言，GSConv模块通过多项设计策略的

运用，包括通道数减半、引入更大感受野的卷积核

和轻量级连接操作等，使 GSConv在优化 Neck的
同时确保了检测精度，有效地降低了检测过程的计

算复杂度和推理时间。这一系列的改进使得模型成

功实现了在减少模型复杂性的同时提升预测速度。

本文改进后的模型框架图如图 1所示。

 
 

ConvBN

ConvBN

C3(160,160,128)

C3(80,80,256)

C3(40,40,512)

C3(20,20,1 024)

SPPF

CoordAtt

CoordAtt

ODConv2d

ODConv2d

ODConv2d

ConvBN

ConvBN

Concat

Concat

Concat

Concat

Upsample

GSCONV

GSCONV

GSCONV

GSCONV

Upsample

VoVGSCSP

VoVGSCSP

VoVGSCSP Detect2

Detect1

Detect10

Head

VoVGSCSP

Neck
Backbone

Input(640,640,3)

ConvBN

图 1    YOLO v5-OCDG网络结构图

 
 

2　实验结果及分析

模型初始学习率设置为 0.01，最终学习率设定

为 0.1，为了加快模型的收敛并减少训练过程中的

震荡问题，本文的预热周期数设置为 3，预热动量

值设置为 0.8，所有模型训练周期均为 300 epoch,
Batch-size设置为 8。 

2.1　电路板数据集选择

为了满足红外热成像相关研究的需要，本文构

建基于便携式红外热成像仪 MIKRON M7800红外

摄像模块设备采集短波红外[20] 电路板多分类的目

标数据库。

在构建红外热成像数据集时，为了确保实验数

据的多样性和代表性，图片采集包含了不同的场

景，如室内、室外、夜间等，目标类别也选取生活

中较为常见的主板器件，如电脑主板、电梯控制电

路板和家电设备主板上的关键器件。

本文的自建数据集包含大量电路板数据图片样

本，数据集检测对象分为 4类：芯片（Chip）、电

阻（Resistor）、线圈电感（ Inductance）与电容

（Capacitor）。各分类数量如表 1所示。
 
 

表 1    各分类数量情况
 

检测对象 原始量 扩展量

芯片 384 1 342
电阻 366 1 182
电感 243 803
电容 462 1 431

 

本文对数据集进行了白噪声干扰、高斯噪声干

扰、旋转、缩放、裁剪、亮度变化等数据增广处

理，各分类的数据扩展比例约在 1:3，旨在模拟数

据采集时的几何形变和低分辨率等复杂情况，通过

对原始数据进行变换和扩充来增加训练数据的多样

性和数量，从而提升模型的泛化能力和鲁棒性。

在数据集的构建过程中，将预处理操作后的数

据集分为训练集与验证集，并按照 8:2的比例进行

划分此外，本研究还进行了多次独立标注和验证，

以确保标注的一致性和准确性。 
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2.2　评价指标

评价指标是用于衡量机器学习模型性能的度量

标准。深度学习领域的目标检测算法的主要评价指

标如下：准确率（Precision, P）、召回率（Recall,
R）、漏检率（False Negative Rate, FNR）、平均

准确率（mean Average Precision, mAP）、模型体

积、训练时间（Frames Per Second, FPS）、参数

量、计算量等。其中平均准确率的计算公式如下：

AP =
w 1

0
P(R)dR (10)

式中，AP（Average Precision）是各个类别的平均

值，对于多类别的目标检测任务，由于待检测物体

可能存在不同的所属类别，通常用平均准确率作为

评价指标，其计算公式如下：

mAP =
1
N

N∑
n=1

An
AP (11)

N An
AP n式中， 为物体类别的数量； 表示算法对第 个

类别的物体的评价准确率。mAP0.5是指将预测框

与真实框的 IoU阈值设置为 0.5，然后根据不同类

别计算每个类别的精度 –召回曲线下的面积

(AUC)，最后计算所有类别的平均值。FPS 是衡量

模型推理速度的常用指标之一，可以计算为：

FPS =
1

Tp+Ti+Tnms
(12)

Tp

Ti Tnms

式中， 表示模型在单张图片上的预处理时间；

表示模型在单张图片上的推理时间； 表示模

型在单张图片上的非极大值抑制时间。

GFLOPs是指模型运行时的浮点运算次数，通

常用于评估深度学习模型的计算效率。 

2.3　对比实验

为了评估改进目标检测算法的性能，比较不同

方法之间的差异，联合 YOLO v51[21]、YOLO X[22]、

YOLO v7[23]、YOLO v8[24] 模型设计了一系列对比

实验。结果如表 2所示。

 
 

表 2    YOLOv5与典型算法网络模型对比实验
 

算法
参数

Layers Parameters Model Size/MB GFLOPs Precision/% Recall/% mAP0.5/% FPS帧/s

YOLO v3[11] 333 61 539 889 122.3 155.3 71.37 61.85 64.21 18.1

YOLO v5s[13] 270 7 030 417 14.4 16.0 63.20 59.52 45.02 51.0

YOLO v5l[21] 367 46 124 433 92.8 107.7 72.53 54.86 66.30 23.5

YOLO X[22] 155 4 519 642 9.3 31.7 68.86 54.34 51.98 55.3

YOLO v7[23] 301 38 177 883 74.8 86.8 69.99 52.67 52.80 45.8

YOLO v8[24] 168 3 006 428 6.2 8.1 66.73 56.84 40.13 68.4
YOLO v5-OCDG 502 21 363 884 33.2 20.3 81.32 65.73 73.34 43.7

 

由表 2可知，在与其他算法的比较中，不同目

标检测模型呈现了各自的优势和局限性。YOLO v3
模型在 mAP0.5值上表现出色，但其高参数量、大

模型体积以及低 FPS值等限制了其在工程应用中

的适用性。YOLO v5l、YOLO v7展现了高 GFLOPs
值和强大的模型表达能力，但由于其较长的训练时

间，在快速性方面略显不足，限制了其在嵌入式开

发中的移植性。YOLO X因其无锚框设计的模型在

检测速度上性能良好，但是在验证集中的准确度较

低，无法达到研究目的。YOLO v8模型作为YOLO v4
模型的衍生型，其继承了 v4的良好性能并且进一

步减轻了模型大小，但在本研究的自建数据集中

的 mAP0.5值小，无法应用于工程实际。

相较之下，YOLO v5-OCDG在多个方面取得

了平衡，展现了优越的综合性能。改进算法在训练

时间、推理时间和参数量等方面取得了显著的实验

结果，使其成为工程应用的优异选择。尽管其浮点

运算次数相对较少，但为后续系统移植开发提供

了条件，使其在实际应用中更具可行性。因此，

通过对这 6种算法模型的综合比较，可以得出

结论，YOLO v5-OCDG在多个方面都取得了较优

的实验结果，是一种更适合工程应用的目标检测

算法。 

2.4　消融实验

本算法进行了一系列的消融实验，结果如表 3
所示。根据表 3的结果，在主干网络中引入ODConv
模块后，被检测目标的特征提取量增加，从而使模

型大小扩大为原网络模型的 3倍。所有模型准确度

均有显著提升，这表明 ODConv模块在红外热成像

图片的准确性方面发挥了重要作用。引入坐标注意
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力机制能够使模型更快到达峰值，原始数据集与改

进数据集的实验结果对比如表 4所示。原始数据集

过小导致模型在训练过程中出现了早停、训练精度

高、验证集精度低等情况。在数据集扩展后，4类
目标的精度参数均呈现出良好的性能。同时，验证

集的目标检测情况也得到了明显改善。

 
 

表 3    YOLO v5-OCDG消融实验
 

算法
模块 参数

ODConv CA DH GSConv Precision/% mAP0.5/% 模型大小/MB GFLOPs
YOLO v5s - - - - 63.20 45.02 14.3 16.0
YOLO v5-O √ - - - 75.83 68.55 +23.53 55.8 16.9
YOLO v5-OC √ √ - - 78.30 64.87 +19.85 39.3 16.1
YOLO v5-CD - √ √ - 78.42 62.95 +17.93 29.4 56.5
YOLO v5-OD √ - √ - 75.61 67.90 +22.90 34.3 57.8
YOLO v5-OCD √ √ √ - 79.89 70.80 +25.78 34.8 58.3
YOLO v5-OCDG √ √ √ √ 81.32 73.34 +28.32 33.2 20.3

 
 

表 4    数据集扩增前后验证准确度对比表 %
 

数据集 芯片 电阻 电容 电感

原始量 40.40 26.9 16.86 27.40
扩展量 82.63 77.4 86.23 79.02

 
通过扩展数据集，本研究解决了上述问题，使

得模型在各类目标上表现更为出色。这进一步验证

了数据集规模对深度学习模型的训练和泛化性能的

重要性。

根据图 2的观察，可以发现模型的边框损失量

较大，目标存在性损失减小，说明改进效果较好。

分类损失量在 300 epoch时保持稳定，但改进模型

的分类损失曲线并未收敛，走势持续向下。总体而

言，YOLO v5-OCDG总损失值为 5.78%，这说明

CA机制模块极大地补充了低分辨率图像的特征信

息，对红外热成像图片的鲁棒性起到了积极影响。
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图 2    Loss损失曲线对比图
 

由于 YOLO v5s模型容易发生梯度消失或者梯

度爆炸的现象，在训练过程中表现出不理想的训练

效果。为了加快网络模型的收敛速度，引入 DH模

块。实验结果显示，不同模块的作用导致网络的收

敛速度各不相同，在压缩模型体积的前提下，加快

了模型的推理速度。这表明解耦头模块对于红外热

成像图片的快速检测起到了重要作用。

最后，将 GSConv模块替换 neck部分 Conv模
块。在 YOLO v5-OCD实验的基础上，这一改进将

准确度提升了 1.43%，mAP0.5提升了 2.54%，计算

速度加快，并进一步压缩了模型体。同时，GFLOPs
参数量降至原来的一半以下，可见此模块在减少模

型中的参数数量和计算复杂度方面有良好效果，使

得模型各参数更加平衡。消融实验结果如图 3所示。
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图 3    YOLO v5-OCDG消融实验对比图
 

通过消融实验，本文展示了 YOLO v5-OCDG
目标检测算法中各个模块的作用和相互关系，揭示

其在整体算法中的重要性。这有助于指导算法的优

化和改进，提高目标检测算法的性能和适用性，并

推动后续红外热成像研究的发展。 
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2.5　检测效果验证

模型训练完成后，本研究输入一批图片数据进

行验证，如表 5所示，4种检测目标在改进后均有

较大提升，模型总召回率突显出其良好的检测能力

和泛化能力。

 
 

表 5    模型改进前后器件准确度对比 %
 

阶段 芯片 电阻 电容 电感 总数

改进前 44.61 57.13 59.31 16.10 49.80
改进后 98.04 90.36 66.67 89.85 90.02

 
根据表 5可知，改进后模型的总漏检率降低

了 40.22%。在本文模拟的温度影响及低分辨影响

干扰下，改进研究算法仍能够识别出检测对象，且

相比较于 YOLO v3与其他模型具有更好的性能指

标，能够对温度影响、低分辨率等复杂场景下的红

外图片目标进行检测，能够达到工程应用的要求。 

3　结束语

本研究提出的 YOLO v5-OCDG目标检测算

法，得出了以下结论。

1）YOLO v5-OCDG算法在红外热成像图像上

表现出卓越性能，准确率、召回率和平均准确率分

别达到 81.32%、65.73%和 73.34%。

2）数据采用增广方式，模拟几何形变和低分

辨率等，增强了模型的鲁棒性。研究对比分析显

示，相较原网络，YOLO v5-OCDG算法在GFLOPs、
准确率、召回率和平均检测速度上均有显著提升。

3）验证数据集结果显示，算法在红外热成像

目标检测任务中展现更高性能和实用性，验证了算

法的有效性和可行性，满足实际工程应用需求。
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