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基于深度学习的红外目标检测综述
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摘摇 要:红外图像由于分辨率低、纹理细节不足,且缺乏颜色信息,导致目标成像模糊,检测难度大。 基于深度学习的红外

目标检测技术,通过运用神经网络自动提取复杂的目标特征,大大提高了检测精度和检测效率,在自动驾驶、安防监控、军
事侦察等领域得到了非常广泛的应用。 该文对红外目标检测面临的困难和挑战进行了详细分析,并从数据增强、迁移学

习、视觉注意力机制、多尺度特征融合、多模态图像融合和轻量化改进等六个方面,对基于深度学习的红外目标检测研究

改进方向进行了系统阐述。 针对红外目标检测数据集缺乏的问题,梳理汇总了 11 个红外目标检测数据集。 同时,结合当

前发展现状,对红外目标检测的未来发展方向进行了展望,可为其他研究者提供参考借鉴。
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Survey on Infrared Object Detection Based on Deep Learning

ZHANG Rui,LI Yun-chen,WANG Jia-bao*,LI Yang,MIAO Zhuang
(College of Command and Control Engineering,Army Engineering University of PLA,Nanjing 210007,China)

Abstract:Infrared images have low resolution, insufficient texture details, and lack of color information, resulting in blurred object
imaging and difficult detection. Deep learning-based infrared object detection technology uses complex neural networks to automatically
extract object features, has greatly improved detection accuracy and detection efficiency, and has been widely used in the fields of
autonomous driving,security surveillance,and military reconnaissance. We present a detailed analysis of the difficulties and challenges
facing infrared target detection,and systematically describe the improvement directions of deep learning-based infrared object detection
research in six aspects, including data enhancement, transfer learning,visual attention mechanism,multiscale feature fusion,multimodal
image fusion and lightness improvement. To address the problem of lack of infrared object detection datasets,we compose and summarize
11 infrared object detection datasets. At the same time,the future development direction of infrared object detection is prospected with the
current development status,which can provide reference for other researchers.
Key words:deep learning;infrared object detection;transfer learning;attention mechanism;feature fusion;image fusion

0摇 引摇 言
目标检测是指获得图像或视频中物体的位置坐

标,并判断其类别。 红外目标检测是目标检测的一个

重要分支,在自动驾驶、安防监控、军事侦察等领域都

有广泛的应用。 尤其是在军事领域,红外目标检测可

用于对武装人员、军事车辆等各类目标进行侦察监视,
有着非常重要的军事价值。

2014 年以来,基于深度学习的目标检测算法通过

构建复杂的神经网络,并运用反向传播算法更新网络

参数,自动高效地提取物体的复杂特征,在目标检测领

域取得了巨大成功。 基于深度学习的目标检测算法通

常可分为两阶段目标检测算法和单阶段目标检测算

法。 两阶段目标检测的代表算法主要有 R-CNN(Re鄄
gion-based Convolutional Neural Network)系列,包括:
R-CNN[1]、Fast R-CNN[2]、Faster R-CNN[3]、FPN[4]、
Cascade R-CNN[5]等。 其检测流程为先将图像输入神

经网络提取特征,再采用一定算法生成大量候选区域

并筛选,然后对筛选的区域内可能包含的目标进行分

类和定位,如图 1( a)所示。 两阶段检测算法精度较

高,但速度较慢。 为了提高检测速度,出现了以 YOLO
(You Only Look Once ) 系 列[6-13] 和 SSD ( Single
Shotmulti-boxDetector)系列[14-15] 为代表的单阶段目
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标检测算法。 单阶段目标检测算法省去了候选区域生

成阶段,用神经网络对图像提取特征后,直接通过回归

分析得到目标的类别和位置坐标,如图 1(b)所示。 单

阶段目标检测算法精度虽然略低于两阶段目标检测算

法,但具有明显的速度优势,可进行实时检测。

(a)两阶段目标检测算法

(b)单阶段目标检测算法

图 1摇 基于深度学习的目标检测算法

上述深度学习算法最初均应用于可见光领域。 近

年来,人们开始将深度学习算法引入红外目标检测领

域,并取得了不少成果。 虽然在可见光目标检测领域,
已有较多文章对深度学习目标检测算法进行了系统综

述,但在红外目标检测领域,相关综述还比较缺乏。 因

此,该文主要围绕针对红外目标的深度学习检测算法

研究进展进行综述,以促进红外目标检测技术的发展。

1摇 红外目标检测面临的困难和挑战
红外图像是由红外成像设备通过测量物体向外辐

射的热红外线得到的,与可见光图像的成像原理差异

较大。 受红外图像的成像机制影响,红外目标检测面

临的困难和挑战主要有五个方面:
(1)数据集资源缺乏。 由于红外成像设备价格较

为昂贵,且红外图像数据集大多用于特殊领域,导致研

究者可获取的红外图像数据集资源较少。 近年来,虽
然有一些红外目标检测数据集公开发布,但数据规模

与可见光数据集相比,差距还很大。
(2)背景干扰大。 在城市环境中,背景热源多,红

外目标与背景热源难以区分,而在野外环境中,树木植

被的红外影像较为杂乱,红外目标的形状轮廓等特征

易被破坏,红外目标很容易淹没在背景中而难以辨别。
(3)图像分辨率低。 可见光成像设备大多采用高

清摄像头,拍摄的可见光图像分辨率较高。 而红外图

像的分辨率一般在 640伊512 像素甚至更低,导致红外

目标的像素分辨率较低,占有的像素面积小,可利用的

目标特征少。
(4)纹理细节不足。 由于红外图像类似于灰度

图,缺乏颜色信息,且物体的温度分布大多是渐变的,
导致红外目标纹理细节信息不足,成像较模糊。

(5)弱小目标检测难。 在高空或远距离拍摄条件

下,红外目标尺寸非常小,有时呈现为点状或斑点状,

不仅缺乏颜色、纹理信息,还缺乏形状信息,特征信息

极少,导致漏检及虚警率较高。

2摇 红外目标检测研究改进方向
基于深度学习的目标检测算法在诞生之初主要用

于可见光目标检测,而红外目标与可见光目标成像差

异较大,因此,相应的深度学习检测算法并不完全适

用。 所以,在将可见光领域深度学习目标检测算法用

于红外目标检测时,应针对红外数据集和红外目标特

点进行改进。
2. 1摇 数据增强

深度学习方法高度依赖大规模数据集,而红外数

据集规模一般较小,可供训练的目标样本少。 对此,可
进行数据增强处理,通过水平 / 垂直翻转、旋转、缩放、
随机裁剪、改变对比度、增加噪声干扰、图像混合和利

用 GAN 生成伪红外图像等方法,设法增加图像数量

和目标样本数量。
赵晓枫等[16]、Zhang X X 等[17]在自建的小规模红

外目标数据集上,采用旋转、裁剪、改变对比度等方法

来扩充样本数量。 李北明等[18]则引入 Mosaic 和 Copy-
paste 两种方法进行数据增强。 Mosaic 数据增强是使

用多张图片经过随机裁剪、缩放,拼接在一起,Copy-
paste 数据增强则是将原图中的目标经过随机尺度的

缩放后,重新粘贴到图像的任意位置,两种方法均可有

效增 加 训 练 样 本 数 量。 吴 晗 等[19] 则 尝 试 使 用

CycleGAN 通 过 风 格 迁 移 生 成 伪 红 外 图 像, 并 在

CycleGAN 中添加了通道和空间注意力,从而实现了

红外数据样本的有效扩充。 但基于 GAN 的图像生成

方法,还存在模型崩塌的问题,训练较为困难,且生成

的伪红外图像与真实红外图像存在一定差异。
数据增强的方法虽然可提升网络模型的泛化能力

和鲁棒性,但可能改变数据的真实分布,引入数据噪

声,造成目标的误检。
2. 2摇 迁移学习

对于规模较小的红外数据集,即使经过数据增强,
可能仍然无法满足复杂的神经网络对大量训练数据的

需求。 对此,可采用迁移学习的方法来进一步弥补训

练数据的不足,提高模型的泛化能力和检测精度。
迁移学习是将其他领域的知识转移到新的领域的

一种方法。 通过将模型在大规模的数据集上预训练,
使模型具备一定的先验知识,而后将预训练模型在其

他领域的数据集上进行再学习,进一步调整网络参数

达到最优,即可使模型适应新的任务。 Zhang X X 等

先在大规模的航拍可见光车辆数据集上进行预训练,
然后将预训练模型在航拍红外车辆数据集上进行再训

练。 由于所利用的数据均为航拍车辆数据,目标相似
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度较高,取得了较好的检测效果。 王悦行等[20] 利用计

算机仿真生成大量的边缘、轮廓、纹理等特征相似的仿

真红外舰船,然后利用特征自适应迁移学习方法,实现

从仿真红外舰船到真实红外舰船的跨域知识迁移。 李

维鹏等[21]在利用大规模的可见光数据集预训练的基

础上,还进一步利用大量的未标注红外图像对网络进

行半监督学习调优,并提出了特征相似度加权的伪监

督损失函数,从而更充分地利用了未标注红外图像

数据。
迁移学习的方法能够利用其他领域的数据,辅助

提升模型在红外领域的检测性能。 但在将其他领域的

数据知识迁移到红外领域时,需要考虑跨域知识的匹

配问题,否则,可能将错误的知识引入模型,给模型带

来不确定性。
2. 3摇 视觉注意力机制

针对红外目标特征较弱且背景干扰大的问题,引
入视觉注意力机制,可较好抑制背景噪声干扰。 同时,
注意力机制还能在一定程度上弥补数据样本的不足,
即使只有少量的数据样本,也能提取到有效的红外目

标特征。
人类视觉在观察整幅图像时,会将注意力聚焦于

某些关键目标区域,而忽略大部分背景区域。 深度学

习中的注意力机制通过模仿人类视觉,将重要的通道

或位置区域赋予更大的权重,从而获得通道或空间位

置注意力,相关注意力模块如图 2 所示。
Hu J 等[22] 提出 SE(Squeeze and Excitation)注意

力模块,也称通道注意力模块,如图 2(a)所示。 其通

过全局平均池化将特征图压缩,并通过全连接层和激

活函数学习得到不同特征通道的权重,再对各通道加

权,从 而 增 强 有 效 通 道 的 信 息。 李 向 荣 等[23] 在

YOLOv4 的特征金字塔融合过程中加入 SE 模块,来增

加有 效 特 征 通 道 的 融 合 比 重。 代 牮 等[24] 则 在

YOLOv5 的骨干网中添加 SE 模块,在特征提取过程中

抑制森林等复杂背景对红外弱小目标的干扰。
SE 注意力模块只考虑了通道的重要程度,没有考

虑空间位置的重要程度,而位置信息是捕获目标结构

的关键。 Woo S 等[25]提出 CBAM 模块(Convolutional
Block Attention Module),如图 2( b)所示。 其在通道

注意力中增加了一个并行的最大池化层,进一步增强

了通道注意力,而后在通道维度进行最大池化和平均

池化压缩,从而获得空间注意力信息。 陈皋等[26] 在

YOLOv3 骨干网 DarkNet-53 中加入 CBAM 模块,在
仅使用小规模红外数据集训练的情况下,检测精度超

过了大规模数据预训练的模型。 Du S J 等[27] 将

CBAM 中的 7 伊 7 普通卷积改为空洞卷积,设计了

Dilated CBAM,减少了对目标纹理细节的依赖。
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图 2摇 注意力模块

摇 摇 Hou Q B 等[28]认为 CBAM 模块无法获得长程依

赖关系,于是将通道注意力分解为水平和垂直注意力,
并沿两个方向获取特征图的远程依赖关系,将空间坐

标信 息 整 合 到 通 道 注 意 力 中, 得 到 坐 标 注 意 力

(Coordinate Attention)。 胡焱等[29] 在 YOLOv5s 中特

征信息丰富的 Dark5 阶段引入坐标注意力模块,对低

分辨率的红外行人目标检测取得较好效果。
除以上注意力机制外,杨其利等[30] 模仿人类视

觉,采用滑动窗口对图像进行扫描采样,以缓解弱小点

状红外目标检测中的正负样本不平衡问题。 杨子轩

等[31] 提 出 解 耦 注 意 力 机 制 ( Factor Decoupled
Attention),其先通过分子因解机获取全局通道注意

力,再通过局部平均池化和局部最大池化获取更细粒

度的局部注意力,最后通过多尺度卷积获取不同感受

野的空间注意力。 FDA 方法通过将全局和局部注意

力机制融合,对红外弱小目标检测效果较好。
相关注意力模块可灵活嵌入网络模型中,对提升

模型性能有较好效果,而且其参数量和计算量成本也

不大,性价比较高。 但在模型不同位置,注意力模块带

来的性能提升并不相同,有时效果提升并不明显,还可
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能降低检测速度。
2. 4摇 多尺度特征融合

由于红外图像本身分辨率低,红外弱小目标特征

少,而且神经网络在提取特征的过程中,还会对图像不

断进行下采样处理,导致目标信息出现丢失,给红外弱

小目标检测带来不利影响。 对此,采用多尺度特征融

合的方法,可以有效增强红外弱小目标的特征,提高对

弱小红外目标的检测精度。
多尺度特征融合方法可分为两类:一是将网络模

型不同层次的多尺度特征图进行融合。 在深度神经网

络中,深层次的特征图包含丰富的全局语义信息,而浅

层次的特征图包含丰富的局部细节信息。 通过将深层

与浅层的特征图融合,可兼顾获取目标的全局语义信

息和局部细节信息。 二是在网络同一层次中构建具有

多感受野的多分支结构,提取目标的不同尺度的局部

特征,然后将多尺度特征进行融合,从而更全面地捕获

目标特征。
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C5

P3
P4

P5

图 3摇 特征金字塔网络
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图 4摇 路径聚合金字塔

Lin T Y 等提出特征金字塔网络 FPN ( Feature
Pyramid Network),如图 3 所示。 其将深层特征图自上

而下逐层上采样后与浅层特征图融合,并在高分辨率

的浅层特征图上检测小目标,有效提高了小目标的检

测精度。 Liu S 等[32] 提出路径聚合网络 PANet(Path
Aggregation Network),其在 FPN 自上而下融合的基础

上,增加了自下而上的融合路径,将底层的细节位置信

息进一步传至上层特征图。 YOLOv4 借鉴 PANet 结
构,设计了 PAFPN( Path Aggregation Feature Pyramid
Network)结构,如图 4 所示。 刘杨帆等[33]、林健等[34]

进一步将金字塔层数扩展为 4 层,以检测红外弱小目

标。 舒朗等[35] 将特征金字塔中的残差连接改为

DenseNet 式的密集连接,以保留更丰富的特征信息。
朱子健等[36]则将特征金字塔的上采样操作改为反卷

积,以更好地还原红外弱小目标的细节特征。 盛大俊

等[37]针对红外装甲车辆边缘轮廓较清晰的特点,设计

了语义特征提取模块、上下文聚合模块、边缘感知融合

模块,对特征金字塔的多尺度特征进一步融合,以提取

装甲车辆的轮廓细节信息和边缘语义信息。
Liu S T 等[38]通过采用不同尺寸的卷积核和不同

膨胀系数的空洞卷积构成多分支结构,提出感受野网

络 RFBNet(Receptive Field Block Net),如图 5 所示,有
效增强了网络的特征提取能力。 顾燕等[39]在 Faster R-
CNN 骨干网中使用膨胀系数为 1、2、3 的空洞卷积,从
而获得 3伊3、5伊5、7伊7 三种不同大小的感受野。 朱子

健等在 YOLOv3 骨干网的残差模块中并行添加一个

3伊3最大池化分支和一个 1 伊 1 卷积分支,提出了

PaRNet(Parallel Residual Network)。 蒋昕昊等[40] 则在

特征金字塔融合之后引入 RFB 模块,并减少膨胀系

数,以适应红外弱小目标检测任务。 高凡等[41] 则借鉴

Inception 网 络 的 多 分 支 结 构, 设 计 了 PMFPSNet
(Parallel Multi Feature Path Network)。 楼哲航等[42]将

YOLOX 的骨干网改为 Swin Transformer,以获取全局

感受野特征,并在颈部和检测头采用卷积模块提取局

部特征,通过融合全局和局部特征,对红外小目标检测

取得较好效果。

3 3
5

5 51 1

1 1 3 3
3 3

3

1 1
3 3

1

shortcut

+
1 1

图 5摇 感受野网络

多尺度特征融合的方法,虽然能够有效增强红外

弱小目标特征,提高检测精度,但多层金字塔结构和多

分支结构都会增加模型的参数量和计算量,降低训练

和推理速度。
2. 5摇 多模态图像融合

红外目标受红外成像机制的制约,其本身的特征

信息不足。 对此,通过融合可见光图像或其他模态图

像,利用不同模态图像的互补信息增强红外目标的特

征,可使红外目标检测更加准确可靠。

RPN

Faster R-CNN

Faster R-CNN

图 6摇 双分支融合检测网络

Geng K K 等[43]基于 Faster R-CNN 进行改进,设
计了一个由红外分支和可见光分支组成的双分支融合

检测网络,如图 6 所示。 其采取特征级的融合方式,将
两种模态图像的特征图拼接后,通过卷积模块融合,有
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效提高了低辨识度条件下的红外目标检测精度。 Liu
J Y 等[44]采用基于 GAN 的方法,设计了一个目标感知

对抗学习网络(TarDAL Network),实现了对红外与可

见光图像的自适应融合。 该网络由一个生成器、两个

目标感知鉴别器以及 YOLOv5 检测网络组成。 其中,
生成器用于对红外与可见光图像融合,两个鉴别器分

别用来鉴别红外图像的目标信息和可见光图像的纹理

信息,实现了红外特征和可见光特征的自适应融合。
Sun Y M 等[45]基于 Faster R-CNN 提出了一个由可见

光分支、红外分支和融合分支组成的三分支检测网络

UA-CMDet。 其同时采用特征融合和决策结果融合的

方法,同时利用单模态分支和特征融合分支进行检测,
并根据检测结果进行联合决策,取得了最优效果。 赵

明等[46]则采用基于 CycleGAN 的方法,先利用红外图

像生成伪可见光图像,再对红外和伪可见光图像分别

提取特征,并构建特征金字塔,而后对特征金字塔进行

加权融合,在自动驾驶红外目标检测上取得了较好效

果。 赵兴科等[47]则利用 BASNet 生成红外图像的显著

图,再将显著图与红外图像融合。 由于显著图有较清

晰的边界,融合后的图像使红外目标更加清晰,对复杂

背景环境下的红外目标检测效果较好。
多模态图像融合的方法,能够有效弥补红外图像

特征信息的不足,但成对的多模态数据集的采集、筛
选、标注等工作量大,数据资源获取成本较高。 同时,
多模态图像融合检测网络一般由多个单模态检测网络

构成,整体参数量和计算量较大,检测速度较慢,在实

际应用时存在一定局限性。
2. 6摇 轻量化改进

深度神经网络虽然性能优异,但其模型复杂,参数

量、计算量大。 为了将红外目标检测模型部署在资源

受限的移动端,就必须对模型进行轻量化改进。 目前,
研究 者 主 要 是 借 鉴 MobileNet[48]、 EfficientNet[49]、
GhostNet[50]等轻量级网络的设计方法,设法减少网络

深度和模型大小。
针对航拍红外车辆实时检测任务,Liu X F 等[51]

基于 YOLOv3 进行改进,除最大池化下采样层外,
Dark 1 / 2 / 3 / 4 只保留 1 层卷积,Dark 5 保留 5 层卷积,
将 53 层的 DarkNet 压缩为只有 15 层的极简模型。 秦

鹏等[52]用 EfficientNet 代替 YOLOv3 骨干网,提出 Effi-
YOLOv3 模型,其在 FLIR 数据集上的检测精度超过了

YOLOv3,而参数量仅为 YOLOv3 的 1 / 3。 李北明等则

用 GhostNet 代替 YOLOv5 的骨干网,并运用特征知识

蒸馏的方法,使用 Scaled-YOLOv4[53] 指导该网络学

习。 其仅有 1. 9 M 的参数量,但在红外数据集上的精

度和速度都超过了 YOLOv5-s 模型。 赵兴科等借鉴

MobileNetv2 网 络, 提 出 了 轻 量 的 YOLOv3 -
MobileNetv2 模型。

目前,相关轻量化改进方法虽然减小了模型规模,
提高了检测速度,但在模型精度和泛化能力上,与大模

型仍有一定差距。

3摇 红外目标检测数据集
现有的目标检测数据集多为可见光图像数据集,

例如 PASCAL VOC 数据集、MS-COCO 数据集、UA-
DETRAC 数据集等,而红外数据集资源相对较少,制
约了红外目标检测的研究开展。 为便于其他研究者开

展研究,现将可公开获取的红外目标检测数据集资源

梳理汇总如下,如表 1 所示。
表 1摇 红外目标检测数据集

数据集 拍摄时间 模态
图像 / 视频帧

数量

目标样本

数量

目标

类别数
分辨率

发布

时间

OSU Thermal Pedestrian Database 白天 红外+可见光 284 对 不详 1 320伊240 2007

VEDAI 白天 红外+可见光 1,210 对 3,699 9 512伊512 / 1 024伊1 024 2014

KAIST 白天+夜晚 红外+可见光 95,328 对 103,128 3 640伊480 2015

CVC-14 白天+夜晚 红外+可见光 8,519 对 31,074 3 640伊512 / 1 280伊1 024 2016

SCUT FIR Pedestrian Dataset 夜晚 红外 211,011 张 477,907 6 4 500伊3 600 2017

FLIR ADAS 夜晚 红外 26,442 张 520k 15 640伊512 2018

NPU_CS_UAV 白天 红外 1,199 张 不详 1 640伊512 2018

LLVIP 白天+夜晚 红外+可见光 15,488 对 89,174 1 1 080伊720 2020

Dim-small Aircraft 白天 红外 16,177 张 16,944 1 256伊256 2021

DroneVehicle 白天+夜晚 红外+可见光 28,439 对 953k 5 840伊712 2021

M3FD 白天+夜晚 红外+可见光 4,200 对 33,600 6 1 024伊768 2022

摇 摇 (1)OSU Thermal Pedestrian Database[54]:是美国

俄亥俄州立大学制作的道路监控红外行人检测数

据集。
(2)VEDAI[55]:是卫星航拍目标检测数据集,提供
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了 512伊512 和 1 024伊1 024 两种分辨率的图像。
(3)KAIST[56]:是韩国科学技术高级研究院下属

实验室制作的自动驾驶红外行人检测数据集。
(4)CVC-14[57]:是西班牙巴塞罗那自治大学发

布的道路红外行人检测数据集。
(5)SCUT FIR Pedestrian Dataset[58]:是由华南理

工大学制作的夜间道路行人检测数据集。
(6)FLIR ADAS:是由生产红外热成像仪系统的

FLIR SYSTEMS 公司制作的夜间道路红外目标数

据集。
(7)NPU_CS_UAV[51]:是西北工业大学制作的无

人机航拍车辆检测数据集。
(8)LLVIP[59]:是北京邮电大学制作的微弱光线

条件下的道路行人检测数据集。
(9)Dim-small Aircraft[60]:是国防科技大学制作

的小型无人机目标检测数据集。
(10)DroneVehicle[45]:是天津大学制作的无人机

航拍车辆检测数据集。
(11)M3FD[44]:是大连理工大学制作的自动驾驶

道路目标检测数据集。

4摇 未来发展方向
基于深度学习的红外目标检测研究虽取得一定进

展,但距离满足人们需求仍有差距,未来还有很大的发

展空间。 结合当前发展现状,就未来发展方向展望

如下:
4. 1摇 大规模的红外目标检测数据集基准

深度学习的发展高度依赖大规模数据集,而目前

公开的红外目标检测数据集规模还比较小,且种类较

少,与可见光领域相比差距还很大,难以支持大型模型

的学习训练。 因此,从红外目标检测的长远发展来看,
建立红外目标检测的大规模数据集基准是必不可少的

基础性工作,尤其是在自动驾驶、视频监控、军事侦察

等重要应用领域。
4. 2摇 面向特定领域的跨域知识迁移检测方法

在军事等某些特殊领域,获取红外图像的难度较

大,可供训练的数据样本比较有限,采用迁移学习的方

法可有效弥补数据的不足。 但不同领域的数据通常有

不同的域知识,如何实现跨域的知识迁移是迁移学习

面临的重要问题。 因此,寻找不同数据域之间的某些

共同特征,以及不同域知识自适应迁移的方法,将是未

来应用迁移学习的关键。
4. 3摇 多模态图像融合的红外目标检测方法

多模态图像融合的红外目标检测方法,可有效提

高目标检测的准确性和鲁棒性,也是未来的一个重要

发展方向。 未来可关注以下几个方面:(1)多模态图

像的跨域自适应融合。 可见光图像虽然可以为红外图

像提供互补信息,但当可见光图像质量较差时,如果盲

目的融合,可能对检测产生负面影响。 未来可基于

GAN 的方法,或借鉴图像融合领域的一些先进做法,
探索多模态图像的自适应融合检测方法。 (2)基于

GAN 的伪多模态图像融合检测。 多模态图像数据不

仅获取成本较高,而且在军事等特殊领域,获取目标的

多模态图像难度较大。 对此,基于 GAN 的方法生成

伪多模态图像,而后进行融合检测,有很大的发展潜

力。 (3)单分支的融合检测网络。 多分支的融合检测

网络,难以在移动端部署,单分支的融合检测网络在未

来更有发展潜力。
4. 4摇 面向终端设备的轻量化红外目标检测模型

在实际应用中,目标检测模型往往需要部署在存

储及计算资源受限的边缘终端设备上。 目前,模型轻

量化研究虽取得一定进展,但检测精度较低,还有很大

提升空进。 因此,如何在保持较高检测精度的前提下

实现红外目标检测模型的轻量化,是未来应用部署的

一个重要发展方向。 对此,可借鉴可见光领域的轻量

化改进方法,例如网络剪枝、参数量化、重参数化方法、
知识蒸馏等。

5摇 结束语
红外目标检测可适应弱光、无光、逆光等复杂光照

环境,能够有效弥补可见光目标检测的不足,在民用、
军事的诸多领域都有非常重要的应用价值。 该文对红

外目标检测面临的困难和挑战进行了详细分析,并从

数据增强、迁移学习、视觉注意力机制、多尺度特征融

合、多模态图像融合和轻量化改进等方面,系统分析了

基于深度学习的红外目标检测改进方向。 在实际任务

中,应根据任务需求和红外数据集特点,灵活采用多种

方法,以达到模型大小、精度和速度的均衡。 针对红外

数据集资源获取困难的问题,对现有的公开数据集资

源进行了系统梳理汇总。 最后,结合当前发展现状和

未来实际需求,对基于深度学习的红外目标检测发展

方向进行了展望,可为其他研究者提供参考。
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