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摘 　 要:
 

针对现有红外目标检测算法对动态目标检测时存在未充分利用时序信息挖掘连续帧之间的关联性导致

检测精度不高的问题,提出一种以 DAM 与 CACONV 为核心的基于 YOLO-IDOD 的红外动态目标实时检测算法。
以 YOLOv12s 作为基础网络架构,首先,在输入端引入动态关注模块,使用光流网络计算短时光流特征,抑制背景运

动噪声,使网络关注实际目标的运动特征,提升检测精度;其次,在网络架构中引入通道注意力卷积模块,该模块在

输入通道与输出通道均增加通道注意力机制,使网络能够更好地理解与关注 DAM 模块输入的数据特征;最后,将

上述模块作为优化动态目标检测模型中的即插即用模块,使网络具备时空聚合与特征选择能力,提升网络对于红

外动态目标检测的泛化性能。 实验结果表明:改进后的 YOLO-IDOD 模型在自建数据集 IRDA 和公共数据集 FLIR_
ADAS_v2 的混合数据集上对红外动态目标检测取得的准确率 P、召回率 R、mAP@ 50 和 mAP@ 95 分别为 79. 9%、
62. 5%、77. 7%和 57. 3%,相较于改进前的 YOLOv12s 基准模型在维持召回率的同时准确率提升 5. 2 百分点、mAP@
50 提升 4. 6 百分点、mAP@ 95 提升 2. 4 百分点,显著提升了动态目标的检测精度与泛化能力。
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　 　 红外成像相较于可见光成像可以保存更多的信

息,有较强的穿透力,具有不受恶劣环境和光照的影

响等特点 [ 1] 。 随着产业的升级发展,动态目标成为

红外图像中的主要检测目标类别,该类目标在时

间轴上具有重要特征信息。 然而红外图像中的运

动目标缺乏颜色信息,背景噪声复杂,具有较低的

温度对比度,导致成像模糊 [ 2] ,检测精度低于静态

目标。 如何在保证实时性的基础上,提高红外动

态目标检测精度是当前红外目标检测领域中的

关键 [ 3] 。
近年来,将注意力机制 [ 4] 与各轻量级目标检测

网络 [ 5] 进行融合,从而实现更为优异的红外图像下

特定对象检测性能是红外目标检测中的热门研究领

域。 郭浩帆等 [ 6] 通过在 YOLO( you
 

only
 

look
 

once)
中引入通道与空间注意力机制,提升了红外图像对

气体的检测精度。 Dai 等 [ 7] 提出了一种模型驱动的

深度 网 络 ( attentional
 

local
 

contrast
 

network,
 

ALC-
Net) ,该网络将判别网络与传统的模型驱动方法相

结合从而实现对小目标的检测。 Yue 等 [ 8] 提出了一

种融合超分辨率技术和多尺度观测机制的红外小目

标检测模型( YOLO-MST) ,通过优化骨干网络结构

来提升检测精度。 Wang 等 [ 9] 通过在 c2f 模块中引

入膨胀残差模块 ( dilation-wise
 

residual,
 

DWR) ,采

用内容引导注意力机制进行特征融合,实现对红外

图像下车辆和行人的定向检测增强。 Sun 等 [ 10] 提

出了一种道路红外目标检测的 YOLO 检测模型( in-
frared-YOLO,I-YOLO) ,通过增强特征提取降低红外

图 像 噪 声 提 高 检 测 性 能。 Ling 等 [ 11] 通 过 对

YOLOv8[ 12] 进行改进,利用多尺度注意特征融合的

思想对算法颈部部分进行重构,优化网络结构,增强

多尺度特征融合性能,实现对红外图像下道路目标

的 检 测 能 力。 Wang 等 [ 13] 提 出 一 种 基 于

YOLOv5s[ 12] 的改进检测模型,通过引入融合注意力

机制的特征融合模块,增强了网络的特征融合能力,
从而提升了近岸红外船舶的检测精度。 Zhao 等 [ 14]

通过优化 YOLOv8 的主干网络、替换固定卷积核等
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算法,在基础网络上提出一种无人机红外目标检测

模型 ( ITD-YOLOv8 ) , 降低了漏检和误检率。 Hao
等 [ 15] 针对红外遥感对象在复杂背景和低对比度条

件下缺乏对噪声和小尺寸目标的鲁棒性问题,构建

深度学习网络( YOLO-Super
 

Resolution,
 

YOLO-SR) ,
通过在骨干层池化模块后引入瓶颈 Transformer 模

块捕捉图像中的长距离依赖关系,在颈部层设计并

引入 C3-Neck 模块融合空间中时空信息,有效解决

了漏检和误报问题。
上述研究均基于基础网络进行衍生,此类网络

普遍以单帧图像为输入,通过引入空间注意力、通道

注意力或特征重构等模块,以提升模型对低对比度、
低纹理目标的辨识能力。 但此类方法 [ 6- 14] 通常未利

用时序特征信息,忽视动态红外场景中时间信息的

建模能力,难以充分挖掘连续帧之间的时序关联性,
导致对动态目标检测精度低于静态目标。

YOLOv12[ 16] 作为 YOLO 系列的最新版本,在结

构设计和性能表现上均实现了显著提升,有效增强

了特征提取与多尺度信息融合能力,使其在保持

高速推理的同时,具备更强的目标感知与背景抑

制能力。 但其原有结构采用的是固定权重的卷积

处理方式,对所有通道特征一视同仁,这在动态特

征明显的红外图像检测任务中难以区分动态特征

与背景干扰,限制了网络对动态目标的精准识别

能力。
为解决现有方法中未进行时空信息融合和对泛

化动态目标强化检测的缺陷,提升红外图像下动态

目标的检测精度,本文提出了一种以动态关注模块

( dynamic
 

attention
 

module,
 

DAM) 与通道注意力卷

积模块 ( channel
 

attention
 

convolution,
 

CACONV) 为

核心的基于 YOLO-IDOD( you
 

only
 

look
 

once-infrared
 

dynamic
 

object
 

detection) 的红外动态目标实时检测

算法,主要创新如下。
(1)在输入端接入动态关注模块 DAM,强化输

入端动态目标的特征。
(2)在网络架构中将部分 1×1 卷积模块替换为

通道注意力卷积模块 CACONV,使网络能够更好地

关注包含 DAM 模块输入的动态特征。
(3)对 YOLOv12[ 16] 网络进行对应结构优化,有

效地提升了模型对红外图像动态目标的检测精度与

泛化能力。

1　 YOLOv12 模型

2015 年,Redmon 等 [ 17] 提出第一个真正意义上

实现端到端单阶段高效目标检测的网络架构 YO-

LO,提出将目标检测转换为回归任务,大幅度提升

了目标检测的实时性,当前 YOLO 系列网络仍是目

标检测领域最具代表性、影响力最为广泛的 One-
Stage 目标检测框架 [ 18] 与 baseline[ 19] 。 YOLO 系列

最新的 YOLOv12[ 16] 模型代表了实时目标检测领域

的一次重大突破,标志着 YOLO 系列完全摆脱了传

统卷积神经网络( CNN) [ 20] 的约束,将注意力机制直

接融入目标检测框架的核心设计中,其网络结构如

图 1 所示。

图 1　 YOLOv12 网络架构

Figure
 

1　 YOLOv12
 

network
 

architecture

一方面,YOLOv12 在网络结构中引入残差高效

层聚 合 网 络 [ 16] ( residual
 

efficient
 

layer
 

aggregation
 

network,
 

R-ELAN) ,其结构如图 2 所示。 该模块用

以解决注意力机制 [ 4] 带来的优化难题,同时提出局

部注意力机制用以在保持高效性的前提下提升模型

对 关 键 区 域 的 关 注 能 力, 高 效 层 聚 合 网 络 使

YOLOv12[ 16] 成为 YOLO 系列中首个以注意力为中

心的架构,该模型在摆脱传统 CNN [ 20] 方法依赖的同

时,依然保持卓越的实时推理能力。
另一方面,YOLOv12[ 16] 通过引入区域注意力机

制( area
 

attention,
 

A 2 )将特征图划分为相等区域来

降低计算复杂度,同时保留大感受野。 相比传统

自注意力机制的 O ( n2 ) 复杂度,区域注意力将计

算成本 降 低 50% 。 区 域 注 意 力 机 制 由 此 成 为

YOLOv12 的核心创新,通过降低计算复杂度与提

高内存访问效率解决了传统自注意力 [ 21] 在计算开

销与内存带宽上的固有缺陷。
同时,YOLOv12 包含多项精细化的架构改进,

如 MLP 比例调整、位置编码替代、减少堆叠块的数

量、卷积算子集成等 [ 16] ,这种设计使架构更简洁,速
度更 快。 在 与 RT-DETR [ 22] 系 列 的 基 准 比 较 中,
YOLOv12-S 比 RT-DETRv2-R18[ 23] 的速度快 42%,
计算量和参数分别减少 36%与 45%。
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图 2　 R-ELAN [16]架构

Figure
 

2　 R-ELAN [16]
 

architecture

2　 模型改进

2. 1　 动态关注模块 DAM
在红外目标检测任务中,动态目标受到运动模

糊的影响从而导致目标边界与背景混淆,往往只能

提供较少的特征信息。 而主流的目标检测方法仍基

于单帧图像进行检测与识别,最终导致基于单帧红

外图像的动态目标检测算法误检率高、漏检严重。
为了解决这一问题,DAM 利用光流信息提取目标的

运动特征,并将目标的运动信息以光流的形式与原

始图像进行通道融合,从而在输入端提高模型的时

空特征提取能力。
DAM 结构如图 3 所示,输入端由时间线上的连

续帧组成,模块内部将连续帧分为前向运动对和后

向运动对,并分别将前向运动对和后向运动对送入

光流特征提取模块。 该模块由 2
 

个相同的 LiteFlow-
Net

 

v2[ 24] 网络组成,这 2
 

个光流网络分别从前向运

动对和后向运动对提取当前图像对内的动态对象

在时 间 上 前 向 与 后 向 光 流 信 息, 如 式 ( 1 ) 、 式

( 2)
 [ 24] 所示。 最后将蕴含运动关系的光流信息与

原始图像进行通道融合作为模块输出端结果,如
式(3)所示。

F1 = LiteFlowNet
 

v2( I t - 3 ,I t) ; (1)
F2 = LiteFlowNet

 

v2( I t,I t + 3 ) ; (2)
F = Concat(F1 ,F2 ,I t) 。 (3)

式中: I t 表示 t 时刻下的视频帧;Concat 运算表示三

通道融合; F 为通道融合输出图像,包含前向运动

信息与后向运动信息。

图 3　 DAM 结构

Figure
 

3　 DAM
 

structure

2. 2　 通道注意力卷积模块 CACONV

CACONV 可以学习调整各输入通道的权重比

例,使模型能够更加关注关键特征通道,抑制冗余通

道造成的信息干扰,图 4 所示的 CACONV 结构由 3
部分组成。

图 4　 CACONV 结构

Figure
 

4　 CACONV
 

structure

(1)通道信息提取。 通过对输入特征图 F( 形

状[B,C,H,W] ,其中 B 为批量数,C 为通道数,H 为

纵向像素数,W 为横向像素数) 进行全局平均池化

( global
 

average
 

pooling,
 

GAP ) [ 25] ,获取每个通道的

全局信息,如式(4)
 [ 25] 所示:

S c =
1

H × W∑
H

i = 1
∑

W

j = 1
F c( i,j) 。 (4)

式中: S c 为 c 个通道的平均值; F c( i,j) 代表第 c 个

通道在 ( i,j) 的像素值。 这一步去除了空间信息,
只保留通道信息,使得后续计算能专注于通道级别

的优化。
(2)通道权重计算。 通道权重计算公式如式

(5) [ 26] 所示,采用全连接 +非线性激活函数计算每

个通道的重要性。
w = σ(w2 ·ReLU(w1 ·S) ) 。 (5)

式中: w1 和 w2 为 2 个权重矩阵,分别用于降维与升

维,用于计算通道的重要性, w1 先进行降维,减少计

算量并提取通道特征, w2 用于升维,恢复通道权重

的原始形状;ReLU 为激活函数; σ 为 Sigmoid 激活

函数,用于限制通道权重在[ 0,1] 之内,确保权重可

学习。
(3)通道重新加权。 通道重新加权公式如式

(6)所示,最后计算出通道权重 w, 用于重新调整输
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入特征图权重比例,提升重要通道权重。
F′ = F·w。 (6)

式中:F 为原特征图; F′ 为通过注意力增强后的特

征图, F′ 中 的 重 要 通 道 已 被 增 强, 冗 余 通 道 被

抑制。
2. 3　 网络优化与模块应用

YOLOv12[ 16] 作为当前 YOLO 系列性能最新的

检测 网 络, 在 红 外 动 态 目 标 检 测 中, 一 方 面

YOLOv12 仍以单帧图像作为输入进行检测,未考虑

目标的运动信息,导致误检和漏检指标上升;另一方

面在通道处理上通常使用 1 × 1 卷积进行固定权重

的通道变换,无法根据输入数据的变化动态调整各

个通道的重要性。 在接收来自输入端 DAM 模块传

入的通道融合特征后,不同通道上的信息贡献不同,
如果所有通道都被均等处理,会导致关键通道的贡

献被稀释,影响检测效果。
为解决上述问题,本文以 YOLOv12s[ 16] 作为基

础网络,提出了一种基于 DAM 和 CACONV 的优化

架构 YOLO-IDOD,使 YOLOv12 具备更强的红外动

态目标检测能力,并提高其在红外动态目标检测任

务中 的 泛 化 性, YOLO-IDOD 的 网 络 结 构 如 图 5
所示。

图 5　 YOLO-IDOD
 

网络架构

Figure
 

5　 YOLO-IDOD
 

network
 

architecture

　 　 在 YOLO-IDOD 中, DAM 主要用于优化输入

端的数据特征,使得模型能够利用光流信息关注

动态目标, 同时抑制背景运动噪声。 DAM 在 输

入端选取连续间隔 3 帧的原始帧进行光流计算

并将结果进行通道融合,将动态目标的外观信息

与运 动 信 息 进 行 融 合。 且 在 输 入 端 引 入 1 × 1
 

Conv-CA( Conv-CACONV) 模块进行通道优化,该

模块在 Backbone 输入端引入通道注意力模块,使

网络可以针对输入的外观信息与运动信息进行

权重学习。
CACONV 主要用于优化 Backbone 和 Neck 结

构,使检测器更加关注关键特征通道,提高通道信息

的有效性。 在基础网络中,通过在 A2c2f[ 16] 的 1 × 1
卷积模块中添加通道注意力机制从而生成 A2c2f-

CA 变体,由于 A2c2f 本身的 A2 模块拥有空间注意

力机制,CA 变体可以让 A2c2f[ 16] 在添加较少参数的

同时实现多维注意力。

3　 实验部分

3. 1　 数据集与评价指标

为证明改进算法的有效性,采用开源的公共数

据集 FLIR_ADAS _v2[ 27] 的部分连续稳定画面帧和

自行拍摄的红外视频数据集 IRDA 进行实验,训练

集和验证集配置如表 1 所示。
表 1　 数据集设置

Table
 

1　 Dataset
 

settings

数据库 动态类 总数据 训练集 验证集
FLIR_ADAS_v2 12 3

 

749 3
 

000 749
IRDA 4 23

 

781 19
 

024 4
 

757
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　 　 FLIR_ADAS_v2[ 27] 数据集共包含 3
 

749 张连续

稳定帧画面,提供 COCO 格式标注文件,图片尺寸为

640 × 512, 包 含 人 物、 自 行 车、 轿 车、 公 共 汽 车 等

12 个种类为动态目标类别,主要目标实物图如图 6
所示。

图 6　 主要动态目标

Figure
 

6　 Main
 

dynamic
 

objectives

IRDA 数据集为自建数据集,共包含视频场景

56 个,视频 332 个,画面帧数据集 23
 

781 张,专业测

试视频场景 10 个。 图片尺寸为 640 × 512,包含烟

头、人物、轿车、电瓶车、气体 5 类动态目标类别,其
中 气 体 作 为 非 实 质 对 象 不 作 为 本 次 检 测 目 标。
FLIR_ADAS_v2 数据集中人物与轿车类别与 IRDA
进行同类别合并处理,数据集总计包含 14 类动态检

测目标。
测试集为验证模型实时检测效率与检测精度,

通过裁剪画面稳定的 FLIR_ADAS_v2 公开源视频

与 IRDA 源视频组成测试数据集。 测试集要求视

频场景与训练集、验证集互不重复,每段视频长度

30
 

s,每秒包含 25
 

帧图像,共 10
 

段视频,且场景相

互独立,涵盖训练集中 14
 

类检测目标,为保障实

时检测 效 果, 单 段 视 频 模 型 检 测 时 间 不 得 超 过

30
 

s。
本研究中模型性能评价指标采用准确率 P、召

回率 R、平均准确率 mAP。 并将推理时间 T 作为合

格指标用以要求模型保持实时检测能力。 其中准确

率 P 为预测为正样本的结果中真实正样本的占有

比例,反映模型预测结果的精确性;召回率 R 表示

真实正样本中被模型检测为正样本所占的比例,反
映模型对目标的检出能力;mAP 表示所有类别的 P-
R 曲线下面积 AP 的平均值,用于评估模型在不同类

别、不同阈值下的整体精确性与召回能力, 其中

mAP@ 50 代表 IOU 阈值固定为 0. 5 时的平均值,

mAP@ 95 代表 IOU 阈值固定为 0. 95 时的平均值;
推理时间 T 用于衡量模型对单幅图像完成一次前

向推理所需的平均时间,本次实验视频流每秒帧数

为 25 帧,单帧平均推理时间低于 40
 

ms 则代表模型

具备实时检测能力。
3. 2　 实验配置

本研究在统一的实验平台与参数设置下,对不

同目标检测模型进行了对比实验。 实验平台采用统

一训练环境, 具体配置如下: CPU 为 AMD
 

Ryzen
 

9
 

5950X,16 核 32 线程,主频 3. 4
 

GHz; GPU 为双

NVIDIA
 

RTX
 

4090 显 卡 ( 各 显 存 24
 

GB, 累 计

48
 

GB) , 使 用 CUDA12. 1 与 cuDNN8. 9; 内 存 为

128
 

GB;操作系统为 Ubuntu22. 04LTS。 在训练参数

方面,为保证公平对比,所有模型均在相同的数据集

上训练 500 个 Epoch,采用默认 SGD 优化器 [ 28] ,动

量设置为 0. 937,权重衰减为 0. 000 5,预热学习率设

置为 0. 01,学习率调度器使用 cosine 衰减策略 [ 12] 。
训练过程中 batch_ size 设置为 64,输入图片尺寸设

置为 640×640,开启 AMP 混合训练,使用包括 Mosa-
ic、MixUp、 HSV 随机增强、 随 机 翻 转 等 图 像 增 强

策略 [ 12] 。
3. 3　 消融实验与超参数分析

在 DAM 内部进行动态特征提取时,输入端两

帧的进光间隔时间对动态信息的提取性能具有关键

影响,为了改善该超参数对网络性能的影响,进行如

下对比实验,将常规视频流 25
 

帧 / s 作为标准帧率,
以 YOLOv12s[ 16] 作为基准网络,将自建数据集( IR-
DA)中的动态目标作为检测对象。 分别测试当差帧

为 1、3、5、7 时,送入 DAM 模块的数据对于基础网络

的目标检测性能影响,结果如表 2 所示。 在帧差为

3 帧、时间差为 120
 

ms 时网络对 DAM 提供的信息

捕捉最为精确,其在 mAP@ 50 和 mAP@ 95 上相较

于帧差为 1
 

帧、5
 

帧、7
 

帧均有领先,这代表帧差为

1
 

帧时物体运动信息较弱,光流网络无法提供足够

强的动态信息,而在帧差为 5
 

帧与 7
 

帧时物体前后

位移像素过大,检测网络无法准确提取 DAM 模块

提供的动态特征。
表 2　 DAM 超参数对比实验

Table
 

2　 Hyperparameter
 

comparison
 

experiment

时差 /
ms

帧差 /
帧

准确

率 / %
召回

率 / %
mAP

@ 50 / %
mAP

@ 95 / %
40 1 74. 8 66. 8 72. 5 55. 7

120 3 77. 2 69. 5 75. 1 57. 1
200 5 71. 7 63. 2 71. 1 52. 2
280 7 65. 1 44. 3 62. 2 41. 8
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　 　 为验证改进算法每一个模块的效果准确性,本
文在测试数据集上进行消融实验,该数据集包括 14

 

个目标类别,可有效验证算法的准确性。
消融实验结果如表 3 所示, DAM 与 CACONV

模块在引入后均带来了不同程度的检测性能提升,
表明两者对红外图像特征建模具有显著增强作用。
具体来看,DAM 模块主要提升了召回率和整体检测

稳定性,而 CACONV 模块在精细判别上表现更优。
将两者结合形成的 YOLO-IDOD 模型在 mAP@ 50 与

mAP@ 95 指标上分别提升 4. 6 百分点和 2. 4 百分

点,验证了模块设计的有效性与可组合性,尽管推理

时间有所增加,但仍保持较好的实时性能,在提高网

络部分计算量的同时单帧图像处理时长仍维持在

40
 

ms 以内,符合实时检测要求,具备在实际红外检

测场景中部署的潜力。
表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment %

模块 精确率 召回率 mAP@ 50 mAP@ 95
无 74. 3 62. 2 73. 1 54. 9

DAM 77. 2 69. 5 75. 1 57. 1
CACONV 76. 6 61. 7 75. 3 57. 6

DAM+CACONV 79. 9 62. 5 77. 7 57. 3

　 　 表 3 中消融实验结果显示:YOLO-DAM 模块相

比 YOLOv12s[ 16] 基础模型显著提高了召回率,即从

62. 2%提升至 69. 5%,该现象表明 DAM 模块对降低

漏检现象有显著贡献。 而在引入 CACONV 模块后,
虽然召回率出现了一定下降,但精确率和 mAP 指标

总体进一步提升,模型总体性能改善。 为验证 DAM
与 CACONV 对于模型漏检率与误检率的影响,进行

如下实验设计,其中测试集中共 7
 

500
 

张测试图片,
目标实例为 11

 

247
 

个。
表 4 为误检率分析。 由表 4 可知,召回率明显

提高至 69. 5%,正确检测数量提升至 7
 

819
 

个,误检

数量较基准略有减少。 单独使用 CACONV 模块时

召回率有所下降,但误检数量减少,体现了其对背景

误检的抑制效果。 YOLO-IDOD 综合使用 DAM 与

CACONV 模块后,召回率稳定在 62. 5%,误检数量

明显降低至 1
 

770
 

个,表现出精确率的显著提升,体
现出模块组合的优势。

表 4　 误检率分析

Table
 

4　 False
 

positive
 

rate
 

analysis

模块 精确率 / % 召回率 / % 正检 误检 漏检

无 74. 3 62. 2 6
 

998 2
 

420 4
 

251
DAM 77. 2 69. 5 7

 

819 2
 

310 3
 

430
CACONV 76. 6 61. 7 6

 

941 2
 

121 4
 

308
DAM+CACONV 79. 9 62. 5 7

 

031 1
 

770 4
 

218

　 　 当仅接入 DAM 模块时,DAM 模块将光流运动

信息与图像数据融合在输入端,模型在输入侧可以

获得稳定的短时光流先验,使网络对于运动区域响

应增强。 当目标存在较明显运动特征时,光流特征

突出明显,模型会大幅增强对目标区域的关注度。
此时网络会趋向关注所有明显运动的区域,用以提

高对动态目标的敏感性,导致召回率上升,但因此对

于背景伪运动也会出现响应倾向如树叶晃动、杂物

漂浮 等, 从 而 导 致 误 检 数 量 相 较 于 网 络 仅 接 入

CACONV 模块时增加。
当仅接入 CACONV 模块时,网络在通道变换处

引入可学习的通道重新加权,削弱冗余通道与噪声

特征,但对于微弱运动和尺寸较小目标的响应被温

和抑制,从而导致召回率下降。
而将

 

DAM 模块与 CACONV 模块进行结合,使模

型兼具运动先验与通道判别能力,模型通过 CACONV
模块压制并过滤前端 DAM 模块提供的过于敏感的运

动特征,同时保留动态目标的运动先验知识,在提高

动态目标检测性能的同时降低误检率。
3. 4　 算法对比实验与泛化性检测

为进一步验证改进算法的性能,本文在测试数

据集上比较了 YOLO-IDOD 和其他实时检测算法检

测 性 能, 通 过 将 YOLO-IDOD 与 YOLOv11[ 29] 、
YOLOv12[ 16] 、RT-DETR [ 22] 、RT-DETRv2[ 23] 和添加了

多尺 度 卷 积 模 块 ( multi-scale, MS ) 的 YOLOv12-
MS[ 30] 进行比较,主要检测目标对象为连续帧下的

红外动态目标。 其中 RT-DETR [ 22] 系列网络是首个

主流的以注意力机制为核心的端到端实时检测模

型,相比传统检测器,RT-DETR [ 22] 通过引入高效的

特征选择模块和多尺度特征融合机制,显著降低了

计算复杂度,在保持精度的同时提升了推理速度;其
改进版本 RT-DETRv2[ 23] 进一步优化了特征融合路

径和查询解码策略,使网络更适用于实时场景下的

小目标检测任务。 而多尺度卷积模块则旨在增强网

络的多尺度表征能力,该模块通过将输入特征图划

分为多个通道组,并结合异构卷积核选择( heteroge-
neous

 

kernel
 

selection,HKS) 策略,提升模型对尺度

变化显著目标的感知能力,通过插入此模块,YOLO
网络可有效提高对动态目标的检测精度与鲁棒性。

表 5 为不同算法比较结果。 从表 5 中可以看

出,与 YOLOv12-S 相比,本文所提出的 YOLO-IDOD
在保证运行速度的前提下,以红外图像中的动态对

象为检测目标,mAP@ 50 提升了 4. 6 百分点,mAP@
95 提升了 2. 4 百分点,精确率提升了 5. 6%,召回率

提升了 0. 3 百分点。
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表 5　 不同算法比较结果

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
%

算法 精确率 召回率 mAP@ 50 mAP@ 95
YOLOv11-S[ 29] 71. 3 62. 9 72. 1 53. 8
YOLOv12-S[ 16] 74. 3 62. 2 73. 1 54. 9

RT-DETR-R50[ 22] 68. 3 57. 4 65. 7 49. 5
RT-DETRv2-R50[ 23] 69. 4 59. 9 66. 0 49. 9
YOLOv12-MS-S[ 30] 74. 7 63. 0 73. 0 54. 8

YOLO-IDOD 79. 9 62. 5 77. 7 57. 3

　 　 表 6 展示了不同算法复杂度与推理时间比较,
本文算法其中本文算法相较于基础网络在添加

DAM 与 CACONV 模块情况下,参数量与计算量仅

小幅增加,且模型单帧延迟
 

T
 

仍满足实时阈值 T<
40

 

ms。
表 6　 不同算法复杂度与推理时间比较

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

the
 

computational
 

complexity
 

and
 

inference
 

time
 

of
 

different
 

algorithms

算法 参数量 / 106
计算量 /
GFLOPs

推理时

间 / ms
YOLOv11-S[ 29] 9. 4 21. 5 3. 3
YOLOv12-S[ 16] 9. 3 21. 4 3. 6

RT-DETR-R50[ 22] 42. 0 136. 0 10. 8
RT-DETRv2-R50[ 23] 42. 0 136. 0 10. 0
YOLOv12-MS-S[ 30] 8. 4 21. 4 4. 0

YOLO-IDOD 12. 1 29. 0 21. 7

　 　 综合表 5、表 6 数据分析可得, YOLO-IDOD 在

不显著增加推理时间的前提下实现了对红外动态目

标更稳健的识别,在满足实时性的同时相较于各类

基础算法提升了较大精度。

　 　 为验证改进算法的泛化能力,在 IRVI[ 31] 数据

集 上 进 行 泛 化 对 比 实 验。 YOLO-IDOD 与

YOLOv12[ 16] 在 IRVI[ 31] 数据集上的预测效果如图 7
所示。 其中 YOLO-IDOD 相较于 YOLOv12 检测结果

具有如下优势。
(1)检测精度提升显著。 在图像 004817. jpg 与

004996. jpg 中, YOLOv12[ 16] 对于 color _ cone 与 car
类目标存在明显漏检,而 YOLO-IDOD 能完整检测

所有类别目标;图像 004900. jpg 中,YOLOv12 仅检

测出部分 person 与 bike,而 YOLO-IDOD 能准确识

别全部目标,并给出更高置信度评分。
( 2 ) 误 检 率 降 低。 在 图 像 004900. jpg 中,

YOLOv12 错误识别了 “ car _ stop ” 类别目标 ( 绿色

框) ,属于误检;而 YOLO-IDOD 能有效抑制此类误

检现象,提升分类判别鲁棒性。
(3) 边界框定位更精准。 YOLO-IDOD 的框体

与目标实际边界更加贴合,尤其是在车类、person 类

小目标上体现更明显。
YOLO-IDOD 之所以在泛化能力和检测精度上

表现优异,源于其结构上的以下两大改进模块。
(1) DAM 通过捕捉红外视频序列中目标的时

序变化特征增强动态信息表达,提高了对低对比度

目标的辨识能力,解决了 YOLOv12 在静态帧中因动

态目标模糊而导致的漏检问题。
(2) CACONV 模块在特征提取阶段引入通道注

意机制,有助于模型聚焦于红外图像中的高响应区

域,从而提升小目标与边界区域的识别效果,抑制背

景噪声误导,降低误检风险。
在 IRVI 上的泛化性测试如表 7 所示,结果表明

　 　 　 　

图 7　 不同算法在 IRVI[31]的比较结果

Figure
 

7　 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

IRVI[31]
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改进后的 YOLO-IDOD 算法在保证运行速度的前提

下在红外动态目标检测任务中相较于基础网络拥有

更高的检测精度和泛化性。
表 7　 在 IRVI[31]上的泛化性测试

Table
 

7　 Generalization
 

test
 

on
 

IRVI[31] %

算法 精确率 召回率 mAP@ 50 mAP@ 95
YOLOv12[ 16] 63. 3 55. 7 65. 3 43. 8
YOLO-IDOD 66. 9 62. 2 69. 1 44. 2

4　 结论

针对现有红外图像中对动态目标的检测存在精

度不高的问题,本文提出了一种 YOLO-IDOD 算法 .
该算 法 以 YOLOv12[ 16] 作 为 基 础 模 型, 通 过 嵌 入

DAM 实现时序信息嵌入,使模型更关注运动目标。
通过嵌入

 

CACONV 实现通道注意力,提升通道信息

利用率,提升红外动态目标检测的准确性和鲁棒性。
实验结果验证了该方法的有效性,在提升检测精度

的同时仍保持实时的推理速度,同时上述模块也可

作为优化动态目标检测模型的即插即用模块,使其

在更广泛的目标检测领域中得到应用。
但当前 YOLO-IDOD 仅在高性能主机上才能获

得实时性保证,一方面,如何优化 YOLO-IDOD 的网

络结构并进一步提升推理速度仍然是一个值得深度

研究的课题。 另一方面,动态目标中红外气体其本

身非实体性质导致光流网络无法捕捉其动态特征,
下一步将尝试实现对红外气体的检测能力和提升红

外动态目标整体的推理速度,以提高方法的普适性。
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Real-time
 

Detection
 

Algorithm
 

for
 

Infrared
 

Dynamic
 

Targets
 

Based
 

on
 

YOLO-IDOD

ZHAO
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Xiaohu1 ,
 

WANG
  

Dongyu1 ,
 

HAN
  

Shoufei1
 

(1. School
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Artificial
 

Intelligence,
 

Anhui
 

University
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Science
 

and
 

Technology,
 

Huainan
 

232001,
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Key
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Digital
 

and
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Technology
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Mining,
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Technology,
 

Huainan
 

232001,
 

China)

Abstract:
   

To
 

overcome
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

infrared
 

object
 

detection
 

algorithms,
 

which
 

mainly
 

arise
 

from
 

in-
adequate

 

exploitation
 

of
 

temporal
 

information
 

and
 

inter-frame
 

dependencies
 

in
 

dynamic
 

target
 

detection,
 

thereby
 

re-
sulting

 

in
 

suboptimal
 

detection
 

accuracy,
 

a
 

real-time
 

infrared
 

dynamic
 

object
 

detection
 

framework
 

based
 

on
 

YOLO-
IDOD,

 

incorporating
 

a
 

dynamic
 

attention
 

module
 

( DAM)
 

and
 

a
 

channel
 

attention
 

convolution
 

( CACONV)
 

mod-
ule,

 

were
 

proposed.
 

The
 

YOLOv12s
 

architecture
 

was
 

employed
 

as
 

the
 

baseline
 

network,
 

in
 

which
 

a
 

dynamic
 

atten-
tion

 

mechanism
 

was
 

integrated
 

at
 

the
 

input
 

stage
 

to
 

extract
 

short-term
 

optical
 

flow
 

features
 

via
 

an
 

optical
 

flow
 

net-
work,

 

effectively
 

suppressing
 

background
 

motion
 

interference
 

and
 

enhancing
 

the
 

network′s
 

sensitivity
 

to
 

target
 

mo-
tion

 

characteristics.
 

Furthermore,
 

a
 

channel
 

attention
 

convolution
 

module
 

was
 

embedded
 

within
 

the
 

network
 

archi-
tecture,

 

where
 

channel-wise
 

attention
 

mechanisms
 

was
 

introduced
 

at
 

both
 

the
 

input
 

and
 

output
 

stages
 

to
 

facilitate
 

more
 

discriminative
 

feature
 

representation
 

and
 

selection
 

for
 

the
 

DAM-enhanced
 

features.
 

The
 

proposed
 

modules
 

was
 

designed
 

as
 

plug-and-play
 

components,
 

enabling
 

spatiotemporal
 

feature
 

aggregation
 

and
 

adaptive
 

feature
 

selection,
 

thereby
 

improving
 

the
 

generalization
 

capability
 

of
 

the
 

network
 

for
 

infrared
 

dynamic
 

target
 

detection.
 

Experimental
 

e-
valuations

 

demonstrated
 

that
 

the
 

improved
 

YOLO-IDOD
 

model
 

achieved
 

a
 

precision
 

of
 

79. 9%,
 

a
 

recall
 

of
 

62. 5%,
 

an
 

mAP@ 50
 

of
 

77. 7%,
 

and
 

an
 

mAP@ 95
 

of
 

57. 3%
 

on
 

a
 

mixed
 

dataset
 

composed
 

of
 

a
 

self-constructed
 

dataset
 

( IRDA )
 

and
 

the
 

public
 

FLIR_ADAS_v2
 

dataset.
 

Compared
 

with
 

the
 

baseline
 

YOLOv12s
 

model,
 

precision,
 

mAP@ 50,
 

and
 

mAP@ 95
 

were
 

improved
 

by
 

5. 2
 

percentage
 

points,
 

4. 6
 

percentage
 

points,
 

and
 

2. 4
 

percentage
 

points,
 

respectively,
 

while
 

maintaining
 

a
 

comparable
 

recall
 

rate,
 

thereby
 

effectively
 

enhancing
 

detection
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

performance
 

for
 

infrared
 

dynamic
 

targets.
Keywords:

 

infrared
 

dynamic
 

target
 

detection;
 

YOLOv12;
 

DAM;
 

CACONV;
 

multi-dimensional
 

channel
 

attention
 

mechanism




