
 

 

联合结构重参数和 YOLOv5的
航拍红外目标检测
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摘要　无人机进行红外航拍目标检测在交通、农业和军事等方面有着广泛应用。该领域的主要挑战有目标较小、相互遮

挡、非刚体形变大以及红外成像纹理信息少、边缘特征弱等。针对以上问题，基于 YOLOv5和结构重参数化优化思想，提

出了一种针对航拍场景的目标检测模型 Rep-YOLO。首先，在主干网络中引入 RepVGG模块，提升模型特征提取能力；在

模型推理时对 RepVGG模块的多分支进行结构重参数化，减少网络分支和结构复杂度。其次，结合数据特征，改进检测网

络颈部的路径聚合网络，提升检测算法在机载平台的精度−速度均衡能力。最后，在两个公开红外数据集进行对比实验，表

明该算法的有效性。以南航 ComNet航拍数据集为例，统计结果显示主要检测指标各类平均精度（mean Average Precision，
mAP）提升 5.9%，同时参数量和模型大小分别减少约 29.7%和 23.2%。另外，对 Rep-YOLO在典型机载平台 Jetson Nano上
进行了模型部署验证，为航拍场景的检测算法改进和实际应用提供了可靠的技术支撑。
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Abstract　 Infrared  aerial  object  detection  has  been  widely  used  in  transportation,  agriculture,  military
security, and other areas. The main challenges are small objects, mutual occlusion, little texture information, weak
edge  features,  and  large  deformation  of  non-rigid  bodies.  To  address  these  problems,  based  on  YOLOv5  and
structural  Re-Parameterization  (Rep),  an  improved  object  detection  network  Rep-YOLO is  proposed  for  infrared
aerial object detection. Firstly, the RepVGG module is introduced in the backbone network to improve the model
feature extraction capability. During the model inference, the branches of the RepVGG module are structurally re-
parameterized  to  reduce  the  branch  and  the  complexity  of  the  network  structure.  Secondly,  the  path  aggregation
network (PANet) in the neck of the detection network is improved by combining the priori feature, to increase the
accuracy  and  speed  balance  capability.  Finally,  experiments  are  conducted  on  two  publicly  available  infrared
datasets,  showing  that  the  algorithm  can  effectively  detect  aerial  infrared  objects.  Compared  with  the  baseline
(YOLOv5s),  the  statistical  results  on  ComNet  dataset  show  the  mean  Average  Precision  (mAP)  is  increased  by
5.9%, while the parameters and model size are reduced by about 29.7% and 23.2%, respectively. In addition, the
model deployment verification of our Rep-YOLO is carried out on the airborne platform Jetson Nano. It provides
reliable  technical  support  for  the  improvement  of  the  detection algorithm and its  practical  application with  UAV
platforms.
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目标检测是计算机视觉的一项重要研究课题。

无人机 （Unmanned Aerial Vehicles, UAV）航拍目

标检测在交通[1]、农业[2] 和军事[3] 等领域都有广泛

的应用。航拍场景中，目标具有姿态变化快、遮挡

严重和不规则运动等特点，同时考虑到监控视频场

景的多样性以及景深、分辨率、天气、光照等条件

变化，准确鲁棒的航拍目标检测仍然是一项具有挑

战性的任务[3-4]。

目前，目标检测任务主要面向可见光图像，

易受环境照明、复杂背景等外部因素影响。红外

成像可在夜间或弱光环境下工作，避免了光照因

素的影响 [4]。依赖手工设计特征的传统检测方法

鲁棒性差，无法应对复杂场景的航拍目标检测

任务[5-6]。

当前，基于深度学习的算法是红外航拍目标检

测的主流 [7]。算法主要分为两类，一类是以 R-
CNN[8] 系列为代表的双阶段模型，  另一类是以

YOLO（You Look Only Once）系列[9-12] 为代表的单

阶段模型。综合考虑检测速度、模型大小和机载平

台的计算能力与功耗，后者是航拍目标检测的主流[4]。

文献 [4]提出 ComNet航拍红外数据集，使用

BASNet生成显著图对航拍红外图像进行图像增

强，作为 YOLO的注意力机制，提高了检测性

能。文献 [13]提出一种改进的 SSD算法，将密集

连接网络作为主干网络，并构建特征金字塔网络实

现遥感目标检测。

卷积神经网络（Convolutional Neural Network,
CNN）的结构设计是深度模型的关键内容之一[14-18]。

为提高网络的特征提取能力，常见设计是构建更

深更宽，或更多分支的拓扑结构，如 Inception
模块中的旁支、残差网络（ Residual  Network,
ResNet）的残差分支等，尽管复杂结构的准确率

较高，但会降低推理速度。对标复杂、多分支网

络的精度，直接训练一个无分支的简单网络非常

困难[14]。

因此，业界提出了结构重参数化（ Re-
parameterization, Rep），其基本思想是通过参数的

等效转换，将复杂的拓扑结构线性变换为简单的无

分枝结构[14]。文献 [15]提出 ResRep[15]，基于模型

重参数化技术，通过解耦重要参数与不重要参数实

现模型剪枝。文献 [14]提出 RepVGG，训练时采

用具有多分枝的拓扑结构，推理结构类似于 VGG
的简约拓扑结构，便于优化、部署和应用。

针对红外航拍图像中目标尺寸小、纹理信息少

和边缘特征弱等问题[19]，本文以典型 YOLO的最

新版 YOLOv5s[12,17] 为基准模型，基于重参数化构

建 Rep-YOLO。 

1　YOLOv5
YOLO[9-12] 系列是最具代表性的单阶段目标

检测算法之一，它直接对图像进行特征提取，将

目标检测作为回归任务。YOLOv2[9] 引入锚框

（Anchor）机制，解决了 YOLOv1检测目标少，

小目标表现欠佳的问题。YOLOv3[10] 进一步提升了

速度−精度的均衡能力，是目标检测的里程碑算法

之一。YOLOv4[11] 采用 CSP[18]（Cross Stage Partial）
结构提高推理速度，颈部网络引入空间金字塔池化

（Spatial Pyramid Pooling, SPP）与 PANet[20]，进一

步提升检测效果。

YOLOv5是 YOLO系列算法的最新发展 [12,17]，

与 YOLOv4[11] 相比，二者精度基本相当，但

YOLOv5模型尺寸更小、部署成本更低、运算速度

更快 [17]。YOLOv5在 YOLO的预处理、输入端、

主干网络、颈部网络和输出端等基本模块分别进行

了改进。

预处理阶段采用 Mosaic数据增强提升数据

多样性，并采用自适应锚框获取更优锚框。

YOLOv5的主干和颈部采用基于 CSP的基本组件

C3，替换常用的 CSP-Bottleneck[18] 模块。C3由
3个卷积和多个 Bottleneck模块级联组成，可精简

网络结构，减少计算量。颈部网络与 YOLOv4类
似，采用特征金字塔（FPN）  和路径聚合网络

（PANet） 相结合的方式进一步提升特征提取的鲁

棒性。后处理阶段采用加权非极大值抑制（Non-
Maximum Suppression, NMS）。 

2　Rep-YOLO方法

训练时本文 Rep-YOLO的整体网络结构如

图 1所示。 

2.1　使用结构重参数化改进主干网络

为提升特征提取能力，在本文 Rep-YOLO训

练时，采用 RepVGG[14] 模块代替 YOLOv5主干网

络中的所有单独的卷积（Conv）模块，代替后的

主干网络示意图如图 2a所示。推理时，将训练模

型中 RepVGG模块的对应参数通过参数等效变换

转化成 3×3卷积，推理时的主干网络示意图如

图 2b所示。
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图 1    Rep-YOLO的网络结构
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图 2    Rep-YOLOv5s的主干网络结构
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1×1

本文采用的 RepVGG模块由 1个 卷积、

1个 卷积、2个批归一化层  （BN）  和 2个
ReLU激活函数并行连接组成，具体结构以及相应

的参数等效转换过程如图 3所示。

3×3

3×3

1×1

3×3

3×3

3×3

先将 RepVGG模块的 卷积分支上的 Conv-
BN结构等效变换为一个带偏置的 卷积。针对

卷积分支，先进行 Conv-BN结构的等效变

换，再通过零填充操作转换为 卷积，转换完成

后得到两个并行的 卷积分支。然后对上述两个

分支的参数进行点对点相加，从而将 RepVGG模

块的参数等效转换为 卷积。
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图 3    RepVGG模块结构重参数化过程
 

K ∈ RC2×C1×k×k

C1 C2

I ∈ RN×C1×H×W O ∈ RN×C2×H′×W′ N

W H W′ H′

从数学角度分析，将卷积−批归一化−激活损

失函数 CBL结构等效转换为卷积层的过程如下：

假设 代表 RepVGG模块的卷积核参

数，其中， 为输入通道数， 为输出通道，k为
卷积核大小，一般取 3或 1。模型输入输出分别为

和   ， 代表样本数，

和 表示输入特征图的宽和高， 和 表示输

出特征图的宽和高。卷积运算可表示为：
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O = I ∗K +B(b)

b ∈ Rc
2 B

b N ×C2×H′×W′ ∗

µ σ γ β

i O′:,i,:,:

式中， 表示偏置； 是广播函数，可将偏置

映射到 ； 代表卷积操作。针对卷

积层连接一个 BN层，假设 BN层的参数包括均值

、方差 、尺度因子 和偏置 ，那么 Conv-BN结

构的第 个通道的输出 表示为：

O′:,i,:,: = ((I ∗K):,i,:,:−µi)
γi

σi
+βi i ∈ [1,C2]

K′ b′i假设 和 表示上述公式等效的卷积核参数核

和偏置参数，那么：

K′ =
γi

σi
K:,i,:,:b′i = −

µiγi

σi
+βi

最终转换后的卷积层输出为：

O′:,i,:,: = (I ∗K′):,i,:,:+b′i i ∈ [1,C2]

× × ×
×

×
×

经上述变换，可将两个分支分别等效转换为一

个 3 3卷积和一个 1 1卷积。针对 1 1卷积分

支，通过补零的方式转换成 3 3卷积参数，最终

两个分支的 3 3卷积参数进行点对点相加，实现

将 RepVGG结构转换为 3 3卷积层，详细流程参

见图 3。 

2.2　改进颈部网络

× ×
×

YOLOv5s的颈部网络中的主要结构为 C3块，

是 CSP-Bottleneck[18] 的改进版本，C3块更简单、

更轻量化，二者在相似损耗的情况下，C3块可

取得更好的效果。采用多分支的 C3结构如图 4a
所示，主要包括两个分支，次分支只有 1×1卷积，

主分支包括 2个 1 1卷积和 1个 3 3卷积，两分

支经合并（Concat）之后再连接一个 1 1卷积。

× ×

红外图像纹理信息较少，为增强底层信息传播

能力和更好地进行特征聚合，本文在原始 C3块主

分支上增加了两个 1 1卷积和 3 3卷积结构，如

图 4b所示。同时，C3块中主分支上卷积层和通道

的增加会占用更多缓存空间以及增加运行时间。应

避免使用通道数过多的 C3块，保持检测速度优

势。对场景数据分析可知，针对红外航拍场景的目

标检测，相较于 COCO等大型数据集，航拍场景

中需检测的类别较少，因此可适当减小颈部的网

络宽度。本文减少了整个颈部 PANet的输入通道

数，将各个 C3模块的输入通道数量修改为 128，
在一定程度上减少了参数量，提高检测网络的

速度。

 

1×1
conv

3×3
conv

a. YOLOv5s中的C3块 

b. 本文的C3块

图 4    PANet中的 C3块
  

3　实验结果与分析
 

3.1　数据集

为验证本文算法的性能，在两个公开红外航拍

数据集上进行对比实验，分别为 ComNet[4, 16] 数据

集和 FLIR数据集[19]。

×

ComNet[16] 红外航拍数据集针对无人机载热红

外场景下行人及车辆的目标检测，包括 2 975张红

外图像，分辨率为 640 512。使用 DJIM600 PRO
无人机搭载 FLIR 热红外相机 Vue Pro 采集，无人

机飞行高度为 20～40 m。将热红外图像经过温度

映射后转化成 RGB三通道的伪彩色图像，目标尺

度变化大，多数目标的大小为 103～104 像素，平

均每张图片 3个样本，数据集部分实例如图 5a
所示。

 
 

a. ComNet数据集实例

b. FLIR数据集实例

图 5    数据集实例
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FLIR[19] 红外数据集主要面向高级驾驶辅助场

景，其中白天场景的图像占比为 60%，夜间场景的

图像占比为 40% [19]，实例如图 5b 所示。图像大小

为 512×640，平均每张图像中包括 8个目标。其

中，“person”“bicycle”和“car”类目标大小均

值像素数分别为 50×20、43×30、43×49。场景中目

标尺度变化大，以“car”类为例，其目标像素大

小范围为 102～106。两个数据集的训练集与测试集

划分如表 1所示。

 
 

表 1    ComNet与 FLIR红外数据集划分
 

Dataset
ComNet[16] FLIR[19]

样本数 实例数 样本数 实例数

训练集 2 434 6 744 8 862 68 621

测试集 541 1 880 1 366 11 688

  

3.2　实验环境及评估方法

实验操作系统为 Windows 10 （×64），采用

的 深 度 学 习 框 架 为 Pytorch， GPU为 NVIDIA
GeForce RTX3060Ti （8 GB），采用的软件包括

Python 3.7、CUDA 11.0。
目标检测场景中，COCO数据集 [21] 的平均

精度（Average Precision, AP）是最主流的评价指

标[22]。AP 指标中的各类平均精度（mean AP, mAP）
最为常用。其中 mAP@0.5来自典型的 VOC数据

集，表示将检测器交并比  （ Intersection  Over
Union, IOU） 阈值设为 0.5时，计算每一类目标的

AP得到的均值，能够充分衡量算法的特征提取能

力。mAP@[.5:.95]来自 COCO数据集，表示在

IOU阈值为 0.5～0.95，步长为 0.05时每一类目标

AP值的均值[21]。 

3.3　ComNet数据集上的对比实验

为了验证算法的有效性，将本文算法 Rep-
YOLO与主流目标检测算法在 ComNet数据集[16] 分

别进行测试。使用基于大型数据集 COCO的预训

练权重，使用随机梯度下降法优化学习率，batch
设置为 16，学习率设置为 0.01， epoch设置为

100，输入大小为 640×640。
表 2展示了本文算法与主流目标检测算法在

ComNet数据集上的表现。本文算法在各个精度指

标上表现更优，其中在当前更主流的 mAP@[.5:.95]
指标上对比尤其明显，与原始 YOLOv5s比较，由

75.5%增加到 81.4%，说明本文 Rep-YOLO检测目

标的置信度更高，提取特征信息能力更强。

 
 

表 2    在 ComNet数据集上的结果比较
 

模型
AP/%

mAP@0.5/% mAP@[.5:.95]/%Person Car

YOLOv3-tiny 79.9 99.4 89.7 52.3

YOLOv3[10] 88.8 99.8 94.3 62.5

ComNet[16] 90.3 93.0 91.7 —
Faster-RCNN 93.5 98.8 96.1 66.7

Mask-RCNN[8] 94.3 99.9 97.1 72.7
YOLOv5s 98.3 99.6 99.0 75.5

Rep-YOLOv5s 99.4 99.6 99.5 81.4

 
为更直观地观察两个算法的检测差异，图 6给

出了不同典型场景和典型对象的检测结果。图 6a
为原始图像，图 6b为 YOLOv5s的检测结果，图 6c
为本文 Rep-YOLO的检测结果，图中数字表示检

测结果的置信度，且 IOU阈值都取 0.5。图 6样本

从左到右分别代表红外航拍场景中的典型挑战：

1）相似目标互相遮挡；2）非刚性目标形变大；

3）纹理缺失仅依靠亮度信息；4）遮挡与出视野。

 
 

a. 原始样本 

b. YOLOv5s检测结果 

c. 本文算法检测结果 

图 6    ComNet数据集检测结果对比
 

由图 6a左边第一张图可知，该场景存在相似

目标互相遮挡，如图 6c左边第一张所示，本文算

法可检测存在遮挡的目标。航拍人体目标尺度变化

大，这对目标检测提出更高的挑战。由 6a第二张

图可知，本文 Rep-YOLO可检测出路边长椅上形

变较大的“person”目标，而 YOLOv5s漏检。由

图 6a第三张可知，详细分析道路上的“person”目

标区域发现，该区域背景亮度和目标亮度比较接

近，再加上纹理信息缺失，造成 YOLOv5s漏检，

如图 6b第三张所示。航拍目标检测中的另一类主
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要挑战“出视野”，该问题和遮挡类似。造成目标

有效区域面积过小，易引起误检。如图 6b第四张

图中，YOLOv5s将路边的花坛误检为“car”。

因此，由图 6中示例可知，面向红外航拍场

景，本文算法表现更优，更多的数据和分析见

https://github.com/sunriselqq/Rep-YOLOv5。 

3.4　在 FLIR数据集上的对比实验

×

为进一步验证本文 Rep-YOLO的性能，同时

在 FLIR红外数据集上进行了消融实验。为了保证

模型测试的公平性，算法的训练参数一致，模型输

入大小为 640 640，初始学习率为 0.01。为分析本

文提出的两个改进对 YOLOv5性能的影响，设计

消融实验对不同的改进结果进行分析，不同改进方

法对算法的影响对比如表 3所示。其中“√”代表

在网络中采用的对应的策略，“×”则代表未采用

该策略。

  
表 3    在 FLIR数据集上的消融实验

 

方法 结果

YOLOv5s
（baseline）

RepVGG Improved Neck mAP@0.5/% Model volume/MB

√ × × 79.7 14.2

√ √ × 79.9 14.8

√ × √ 79.9 10.9

√ √ √ 80.4 10.9

 
由表 3可知，训练时主干网络引入 RepVGG

结构，可增加主干网络提取信息的能力，提升

mAP值，但模型体积不会增加。由于加深了颈部

网络 C3块，颈部网络利用网络的浅层信息将更加

充分。再通过减少通道数目（宽度），使得模型占

用内存减少。该改进的 C3块是本文算法计算成本

减少的主要来源之一。最终改进后算法的mAP@0.5
为 80.4%，模型大小减少了 3.3 MB，且在训练过

程中需要的显存更小。

同时在 FLIR数据集上与目前典型的目标检测

算法在多个指标上进行了比较，结果如表 4所示。

文献 [23]中，  MMTOD-UNIT通过图像转换

框架将红外图像生成配对的伪 RBG图，构造“伪

多模态”目标检测器提升红外图像检测性能，在基

线模型 Faster-RCNN的基础上，精度增加了 7%以

上。ThermalDet[24] 是在 RefineDet的基础上，通过

融合不同层次的特征提高检测效果。YOLO-FIR[25]

在 YOLOv5的基础上进行改进，通过压缩通道、

优化参数等方式获得较好的表现。实验结果表明，

本文算法在各个指标上都实现了更先进的检测结

果，在不增加模型体积的情况下，进一步提高了检

测精度，与之前的工作比较，Rep-YOLO mAP@0.5
检测结果达到 80.4%，从图像中学习了更多的特征。

 
 

表 4    不同检测模型在 FLIR数据集的比较
 

模型
AP /%

mAP@0.5/%Person Bicycle Car

Faster-RCNN[23] 54.7 39.7 67.6 54.0

SSD[26] 62.0 45.0 75.6 60.9

MMTOD-UNIT[23] 64.5 49.4 70.7 61.5
YOLOv3 73.3 49.2 84.3 68.9

RefineDet[25] 77.2 57.2 84.5 72.9

ThermalDet[25] 84.5 60.0 85.5 74.6

YOLO-FIR[26] 85.2 70.7 84.3 80.1
YOLOv5s 84.9 63.5 90.7 79.7

Rep-YOLOv5s 85.8 64.6 90.6 80.4

  

3.5　机载平台模型定量对比分析

针对无人机内存、算力和功耗有限的特点，在

航拍检测任务中，机载算法的检测速度、计算量和

参数量和模型大小等需综合考量[3, 12, 27]。典型的边

缘计算平台有英伟达 Jetson TX2、Jetson Nano、大

疆妙算和树莓派等。本节测试平台选择典型的边缘

计算平台 Jetson Nano[28]，测试时不采用任何其他软

件加速手段，随机选取 ComNet数据集中多张图片

分别对两个模型进行测试，取平均值作为时间开

销，输入大小为640×640。表5从参数量 （Parameters）、

十亿浮点运算数（Giga  Floating  Point  Operations,
GFLOPs）、模型大小  （Model  size）  和图像检

测耗时（Time overhead） 这 4个方面对算法进行

对比。

 
 

表 5    算法在 Jetson Nano上的定量对比
 

Method Parameters/MB GFLOPs Model size/MB Time overhead/ms

YOLOv5s 7.54 16.4 14.2 201

Rep-YOLO 5.30 15.2 10.9 192

 
由表 5可知，在参数量上，总体上本文 Rep-

YOLO比原始 YOLOv5s减小了 2.24 MB；在浮点

运算数方面，比原始 YOLOv5s少了 0.8 GFLOPs；
在模型大小方面，本文算法也表现更优，减小了

23.2%；在 Jetson Nano上，本文算法比 YOLOv5s
检测耗时减少 10 ms。提出的改进 C3块有效地实

现了模型参数的压缩。本文算法在推理中进行结构

重参数化后，实现了复杂网络拓扑结构向简单结构
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的等价转换，参数量、浮点运算数、计算耗时都明

显减少，该结构重参数化方法可以减少算法的计算

花销。 

4　结束语

针对航拍红外图像目标检测，本文提出了以

结构重参数化思想为核心的 Rep-YOLO网络。以

YOLOv5s为基础网络，在训练时的主干网络中采

用具有多分支的 RepVGG模块替换典型的 CBL模

块，以提升检测精度，在推理阶段将 RepVGG重

参数化为典型的 3×3卷积。同时，结合数据特点，

对颈部网络 PANet进行通道缩减的同时增加网

络深度以保持良好的性能。实验表明，和原始

YOLOv5s相比，本文方法在两个公开数据集上的

检测性能都有了明显提升，并且计算量更少，模型

更小。机载平台的部署实验也验证了本文 Rep-
YOLO的比较优势，表明本文算法可以更好地应用

于无人机航拍目标检测场景。当然，面向更具体的

场景和任务，工程上可以结合其他剪枝或量化等加

速技术进一步提升模型性能。
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