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摘 要： 目的　针对远距离红外飞机目标检测中存在的由于成像面积小、辐射强度较弱造成无法充分提取目标特

征进而影响检测性能的问题，提出一种基于全局—局部上下文自适应加权融合（adaptive weighted fusion of global-
local context，AWFGLC）机制的红外飞机目标检测算法。方法　基于全局—局部上下文自适应加权融合机制，沿着

通道维度随机进行划分与重组，将输入特征图切分为两个特征图。一个特征图使用自注意力进行全局上下文建模，

建立目标特征与背景特征之间的相关性，突出目标较显著的特征，使得检测算法更好地感知目标的全局特征。对另

一特征图进行窗口划分并在每个窗口内进行最大池化和平均池化以突出目标局部特征，随后使用自注意力对池化

特征图进行局部上下文建模，建立目标与其周围邻域的相关性，进一步增强目标特征较弱的部分，使得检测算法更

好地感知目标的局部特征。根据目标特点，利用可学习参数的自适应加权融合策略将全局上下文和局部上下文特

征图进行聚合，得到包含较完整目标信息的特征图，增强检测算法对目标与背景的判别能力。结果　将全局—局部

上下文自适应加权融合机制引入 YOLOv7（you only look once version 7）并对红外飞机目标进行检测，实验结果表明，

提出算法在自制和公开红外飞机数据集的 mAP50（ mean average precision 50）分别达到 97. 8%、88. 7%，mAP50：95
分别达到 65. 7%、61. 2%。结论　本文所提出的红外飞机检测算法，优于经典的目标检测算法，能够有效实现红外

飞机目标检测。
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tion intensity and clear contours.  In contrast， the local context emphasizes the local details of the target and the surround⁃
ing background information， offering the detection algorithm local information regarding targets with weak radiation inten⁃
sity and blurred contours.  Therefore， the global context and local context should be combined in accordance with the target 
characteristics in practical applications. Method　Based on the global-local context adaptive weighted fusion mechanism， 
the input feature map is randomly divided and reorganized along the channel dimensions， resulting in two separate feature 
maps.  Compared with global and local context modeling for input feature maps based on a specific arrangement or simply 
dividing the input feature map into two feature maps， the arrangement of the input feature map during iterative training can 
be diversely changed by randomly reorganizing it with different random numbers in each training round.  Global and local 
context modeling can help the detection algorithm learn additional diversified and comprehensive features by combining fea⁃
ture maps with different arrangements.  The global and local context modeling of different combinations of feature maps can 
enable learning of additional diverse and comprehensive features through the detection algorithm.  Moreover， the complex⁃
ity of contextual modeling is reduced by half by dividing the input feature maps equally in the channel dimension and per⁃
forming global and local contextual modeling to reduce the complexity of contextual modeling of input feature maps.  A fea⁃
ture map is subjected to global context modeling using self-attention to realize the following： establish the dependencies 
between each pixel in the feature map and other pixels， demonstrate the correlation between the target and background fea⁃
tures， emphasize the more salient features of the target， and enable the detection algorithm to perceive the global features 
of the target effectively.  The other feature map is divided into windows， and maximum and average pooling are performed 
within each window to highlight the local features of the target.  The pooled feature map is then subjected to local contextual 
modeling using self-attention to establish the correlation between the target and its surrounding neighborhoods， which fur⁃
ther enhances the weaker parts of the target features and allows the detection algorithm to perceive the local features of the 
target effectively.  According to the target characteristics， the global and local context feature maps are adaptively weighted 
and channel spliced using an adaptive weighted fusion strategy of learnable parameters， updating the learnable parameters 
along with the optimizer under the guidance of loss function reduction of the target detection algorithm.  Subsequently， fea⁃
ture maps containing more complete target information are obtained using convolution， batch normalization， and activation 
functions to enhance the detection the capability of the algorithm to discriminate between target and background.  The 
mechanism of global-local context-adaptive weighted fusion is incorporated into the YOLOv7 feature extraction network， 
and the context modeling is performed on the downsampled 4-fold feature maps and the downsampled 32-fold feature maps 
to maximize the physical information in the shallow feature maps and the semantic information in the deeper feature maps， 
improving the capability of the model to extract infrared aircraft target features. Result　Experimental results show that the 
proposed AWFGLC mechanism outperforms the contextual mechanisms such as global context， position attention， and 
local Transformer in terms of detection accuracy under the condition of increasing the number of parameters and computa⁃
tion in the homemade infrared aircraft dataset.  The proposed AWFGLC mechanism tends to learn the global features of the 
target.  Compared with the YOLOv7 detection algorithm， which has the second-best performance， the proposed AWFGLC-

YOLO algorithm improves the mAP50 and mAP50：95 by 1. 4% and 4. 4%， respectively.  In the publicly available dataset 
of weak aircraft target detection and tracking in infrared images in the ground/air context， the proposed AWFGLC mecha⁃
nism learns the local features of the target.  Compared to the YOLOv8 detection algorithm， which exhibits the second-best 
performance， the proposed AWFGLC-YOLO algorithm improves mAP50 and mAP50：95 by 3. 0% and 4. 0%， respectively.
Conclusion　The infrared aircraft detection algorithm proposed in this paper is superior to classical target detection algo⁃
rithms， effectively achieving infrared aircraft target detection.
Key words： infrared aircraft； target detection； global context； local context； adaptive weighted

0　引 言

红外成像制导空空导弹是近距空战的主战武

器，是决定近距空战胜负的关键。红外空空导弹的

攻击目标主要是战斗机、直升机和无人机等，当红外

成像制导空空导弹距离目标较远时，目标在成像平

面内面积小、辐射特征弱，使得现有的目标检测算法
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无法充分地提取红外飞机目标特征，导致红外飞机

目标检测性能较差。目前，红外飞机目标检测主要

依赖对目标特征精确建模的传统方法，但精确建模

依赖人工先验知识，作战环境一旦超出预设的规则，

则传统方法将无能为力。深度学习网络模拟人类大

脑的神经连接结构，具备强大的目标特征自主学习

和表示能力，是解决红外目标检测问题的有效途径。

深度学习目标检测方法主要分为基于候选区域的双

阶 段 检 测 算 法 如 R-CNN（region-based convolutional 
neural network）系列及基于回归的单阶段检测算法，

如 YOLO（you only look once）系 列 、SSD（single shot 
multibox detector）系列等。相比双阶段算法，单阶段

检测算法检测速度更快，能满足检测实时性的要求

（程旭 等，2021）。

YOLO 系列算法（Redmon 和 Farhadi，2018；Wang
等，2021a；Wang 等，2023；Ge 等，2021）直接对目标

的坐标和类别进行回归，这种端到端的检测方式使

得检测精度高且检测速度快。相比其他 YOLO 系列

检测算法，YOLOv5 和 YOLOv7 在检测效率与精度之

间 取 得 较 好 的 平 衡 ，因 此 许 多 研 究 人 员 使 用

YOLOv5 和 YOLOv7 并与具体任务相结合来解决实

际问题（肖锋 等，2024；薛珊 等，2024）。Zhou 等人

（2022）以超分辨率重构图像作为检测算法的输入，

并在 YOLOv5 的特征融合网络中结合自适应挤压激

励模块、空间金字塔池化模块和多级感受野结构，使

得检测算法能够保留红外飞机原始信息并提高目标

特征利用效率。Wang 等人（2019）在 YOLOv5 的特

征提取网络中使用 3 次下采样操作来调整特征图的

大小，并利用密集连接将 YOLOv5 各层的输出进行

矩阵相加，更好地整合浅层网络和深层网络中红外

飞机的位置信息，提高网络的定位能力。周葳楠等

人（2024）在 YOLOv5 的特征提取网络嵌入挤压激励

模块和 Inception 结构，提高检测算法在复杂背景下

对目标特征的提取能力。同时，在特征融合网络中

采用新的特征融合模块来融合不同层级，从而提高

检测算法对目标特征的利用率。Zhao 等人（2023）
使用 MobileViT（mobile vision Transformer）网络作为

YOLOv7 的特征提取网络来降低检测算法复杂度，

并在特征融合网络中使用 CARAFE（content-aware 
reassembly of features）作为上采样方法来更多地保

留目标特征信息。Hu 等人（2023）在 YOLOv7 中根

据真值框的长宽比分配锚框，为检测算法提供目标

形状的先验信息。同时，使用难样本挖掘损失函数

来指导网络增强对硬样本的学习，增强检测算法对

目标的分类能力。张光华等人（2024）将 YOLOv7 的

激活函数 LeakyReLU（leaky rectified linear unit）替换

为 SiLU（sigmoid liner unit），从而提升模型训练时的

收敛速度与模型泛化性。此外，其设计了小目标检

测层，进而有效地检测小目标。

上述方法从超分辨与感受野、密集连接、注意力

与特征融合、轻量化与上采样、锚框先验与分类损失

以及激活函数的角度改进检测算法，并没有利用目

标的全局上下文信息。然而，在目标检测任务中融

入上下文信息有利于区分目标与背景，从而提升检

测算法对目标的检测效果。谭建豪等人（2021）引入

全局上下文模块对输入特征图进行全局上下文建

模，从而使得检测算法能够更好地区分目标与背景。

Hou 等人（2022）提出全局上下文信息聚合模块来提

高检测算法的全局感知能力，增强检测算法对在夜

间和遮挡下红外目标与背景特征的感知能力。王振

学等人（2023）利用多尺度下采样的方式获得其对应

的多尺度特征并选择性地集成多级特征的空间上下

文 信 息 ，提 升 模 型 对 目 标 空 间 位 置 的 感 知 能 力 。

Zhang 等人（2021）利用不同大小的特征图来聚合上

下文信息，从而增强背景和前景的空间关联性。以

上研究利用全局上下文机制挖掘目标与场景中其他

对象之间的关系，使得模型能够学习目标的上下文

信息，增强检测算法对目标特征与背景特征的判别

能力。然而，全局上下文机制大多是基于图像全局

信息进行建模，没有突出目标局部信息，对目标及其

周围邻域的建模能力较弱。基于局部上下文建模

（Yang 等，2024；Jamali 等，2023）可以建立目标与其

周围邻域的相关性，增强目标特征较弱的部分，使得

检测算法更专注于目标周围的局部信息，从而增强

对目标局部特征的提取能力。在实际应用中应将全

局 和 局 部 上 下 文 结 合 起 来 并 根 据 目 标 特 点 有 所

侧重。

基于上述分析，本文提出一种基于全局—局部

上下文自适应加权融合（adaptive weighted fusion of 
global-local context，AWFGLC）机制的 YOLOv7 红外

飞机目标检测算法。本文主要贡献如下：1）针对红

外飞机目标特点，提出了一种全局—局部上下文自

适应加权融合机制，为检测算法提供较为完整的目

标特征信息；2）将全局—局部上下文自适应加权融
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合机制融入 YOLOv7 特征提取网络不同层级，充分

利用浅层特征图中的物理信息和深层特征图中的语

义信息，提出 AWFGLC-YOLO 算法，并应用于红外

飞机目标检测。

1　全局—局部上下文自适应加权融合

机制

全局—局部上下文自适应加权融合能够突出目

标特征，提高检测算法对目标特征的感知能力，并增

强对目标与背景的判别能力。全局上下文和局部上

下文在融合特征图中的占比根据目标的不同特性存

在差异，目标特征较强时，融合特征图应更侧重全局

上下文信息，反之则应偏重于局部上下文。提出的

机制将输入特征图在通道维度进行随机重组与划分

得到两个特征图。一个特征图进行全局上下文建

模；另一个特征图进行窗口划分并进行池化，随后在

池化窗口内部进行局部上下文建模并通过空间重组

得到局部上下文特征图。使用可学习参数的自适应

加权策略聚合全局上下文信息和局部上下文信息，

丰富目标的特征表达，提高检测算法特征提取网络

对红外飞机目标的特征提取能力。全局—局部上下

文自适应加权融合机制的整体流程如图 1 所示。

全局—局部上下文自适应加权融合机制的整体

流程包括通道重组与划分、窗口划分、全局上下文建

模、局部上下文建模和加权融合 5 个功能单元，具体

如下：

1）相比对基于特定排列方式的输入特征图或简

单地将输入特征图划分为两个特征图进行全局上下

文建模和局部上下文建模，在迭代训练时，每个训练

轮次通过设定不同的随机数进行随机重组，可以多

样性地改变输入特征图的排列方式，对不同排列组

合的特征图进行全局上下文建模和局部上下文建模

可以帮助检测算法学习到更多样化、更全面的特征。

此外，为减小对输入特征图上下文建模的复杂度，对

输入特征图在通道维度进行均分并分别进行全局上

下文建模和局部上下文建模。假设输入特征图为

F ∈ RH × W × C，先将F在通道维度进行随机重组得到

中间特征图F' ∈ RH × W × C。随后，在通道维度对F'进
行划分生成 F0 ∈ RH × W × (C/2) 和 F1 ∈ RH × W × (C/2)，如图 2
所示。

随机重组是取出特征图F中每个通道的位置索

引，将位置索引打乱并按照打乱后的位置索引进行

通道拼接；划分是将通道拼接特征图在通道维度进

行切片，得到两个相同维度的特征图。具体为

F'[ x3, x1, ⋯, xc, ⋯, x i ] =  f c
r (F [ x1, x2, ⋯, x i, ⋯, xc ])

（1）
F0, F1 = f 2

d (F'[ x3, x1,⋯, xc, ⋯, x i ]) （2）
式中， f c

r 表示对输入特征图在通道维度上进行重

组；f 2
d 表示对中间特征图进行划分。x i 表示输入特

征图的第 i 个通道。

2）使用自注意力建立特征图 F0 中每个像素点

图 1　全局—局部上下文自适应加权融合机制

Fig. 1　Adaptive weighted fusion mechanism of 
global-local context

图 2　通道重组与划分

Fig. 2　Channel reorganisation and segmentation
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与其他像素点之间的依赖关系，获得全局上下文特

征图 Fg，使用自注意力对 F0 建模流程如图 3 所示。

具体而言，将F0 的维度变换为 (C/2) × ( H × W ) 并通

过线性变换映射到F q0、F k0、F v0。为避免 softmax 函数

的输入绝对值过大，导致反向传播时函数的梯度过

小，从而影响线性变换中参数的更新，将F q0 除以 d
进行缩放，d 是输入向量维度。将缩放后的F q0 与F k0
的转置F kT

0 相乘，然后进行 softmax 操作，结果与F v0 相

乘并将维度转为与F0 相同的形式，得到自注意力结

果。整个计算过程为

F q0 , F k0 , F v0 = f qLinear (F0 ),  f kLinear (F0 ),  f vLinear (F0 ) （3）
Fg = softmax ( F q0F kT

0
d

)F v0 （4）
式中， fLinear 表示线性变换；softmax 表示激活函数。

3）为增强目标局部特征，以大小、步长均为 h ×
w × (C/2) 的窗口在F1 滑动，将其划分为 i 个维度为

h × w × (C/2) 的 patch，如图 4 所示。在每个 patch中

进行最大池化和平均池化来突出目标区域的显著特

征和平均特征，并得到最大池化特征图 pool imax、平均

池化特征图 pool iavg。将 pool imax 与 pool iavg 进行矩阵相

加得到池化特征图 pooli。计算过程为

pool imax = f k × k × smax ( patchi ) （5）
pool iavg = f k × k × savg ( patchi ) （6）
pooli = pool imax⊕ pool iavg （7）

式中， f k × k × savg 表示使用大小、步长分别为 k × k、s 的卷

积进行平均池化； f k × k × smax 表示使用大小、步长均为

k × k、s 的卷积进行最大池化 ；⊕ 表示矩阵相加 ；

pooli 表示第 i 个局部池化特征图。

在第 i 个局部池化特征图 pooli 上进行自注意力

建模来调整特征图中每个像素点与其他像素点之间

的关联性，得到基于池化的局部上下文特征图 atti，

从而将特征学习的焦点更多地放在目标及其邻域。

将 atti 重组获得局部上下文特征图 F l ∈ RH × W × (C/2)，

如图 5 所示。每个窗口的自注意力建模方法与F0 相

同，具体为

poolq
i , poolk

i , poolv
i =

f qLinear ( pooli ),  f kLinear ( pooli ),  f vLinear ( pooli ) （8）

atti = softmax ( poolq
i poolkT

i

d
) poolv

i （9）
F l = f s

r ( [ att1, att2,⋯, atti ]) （10）
式中， f s

r 表示对atti 在空间维度上进行重组。

4）使用可学习参数的自适应加权策略对将全局

上下文特征图Fg 与局部上下文F l 进行自适应加权

并进行通道拼接操作，随后，使用卷积、批次归一化

图 3　全局（局部）自注意力建模

Fig. 3　Global （local） self-attention modelling

图 4　窗口划分

Fig. 4　Window segmentation

图 5　基于池化的局部上下文机制

Fig. 5　Pooling-based local context mechanism
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和激活函数获得包含全局和局部的上下文信息的特

征图Fgl，如图 6 所示。

通过自适应加权策略，检测算法可以根据红外

飞机目标的特点来动态调整Fgl 中目标的全局和局

部信息的权重，当目标特征较明显时应更多关注全

局上下文，反之则应更侧重于局部上下文，从而使得

检测算法更好地感知目标所处环境并突出目标特

征，提高对目标和背景的判别能力。具体而言，将全

局上下文和局部上下文的可学习加权参数分别设定

为 α 和 β，在目标检测算法损失函数最小化的指导

下，随着优化器进行参数更新。假设卷积层中的卷

积为 W = [w1，w2，⋅ ⋅ ⋅，wi，wc ]，对加权后的全局上下

文特征图和局部上下文特征图进行特征聚合得到聚

合特征图Fagg，具体为

Fagg ( [ x'3 , x'1 ,⋯, x'i ,⋯, x'c ]) =
 W × [ α × x3 ,α × x1 ,⋯, β × x i , ⋯, β × xc ]（11）

聚合特征图中，每个通道特征图的上下文特征

的聚合方式为

x'i = wi × α × x3 + wi × α × x1 + ⋅ ⋅ ⋅ +
 wi × β × x i + ⋯ + wi × β × xc =

 wi × [ α × x3 , α × x1 ,⋯, β × x i , ⋯, β × xc ]（12）
批归一化（batch normalization，BN）层通过对聚

合特征图的归一化，使得聚合特征图的数据分布更

加稳定，从而帮助检测算法更快地收敛，具体为

F bnagg = γ × Fagg - μ

σ2 + ε
+ δ （13）

同时，通过激活函数使得检测算法能够捕获和

学习数据中的非线性表达，从而学习到更高级的语

义信息，具体为

Fgl = F bnagg
1 + e-F bnagg

（14）
全局—局部上下文自适应加权融合的完整计算

过程具体为

Fgl = SiLU ( BN (Conv ( fc (α × Fg, β × F l ) ) ) )（15）

式中， fc 表示通道拼接；Conv 表示卷积核大小、步长

均为 1 × 1 的卷积层；BN 表示批次归一化；SiLU 表示

激活函数； μ 表示聚合特征图的均值；σ 表示聚合特

征图的方差；γ、δ 表示 BN 层中的可学习参数；ε 表示

BN 层中的正则化参数。

2　基于全局—局部上下文自适应加权

融合机制的红外飞机检测算法

本文以 YOLOv7 为基础框架，应用提出的全局

—局部上下文自适应加权融合机制，设计了红外飞

机检测算法 AWFGLC-YOLO，整体结构如图 7 所示。

基础的 YOLOv7 目标检测模型架构主要由特征提取

网络、特征融合网络和检测头 3 部分组成。特征提

取 网 络 由 基 本 卷 积 模 块（conv batch normalization 
SiLU，CBS）、扩展高效层聚合网络-1（extended effi⁃
cient layer aggregation networks-1，ELAN-1）和最大池

化卷积模块（maxpooling and conv batch normalization 
SiLU，MP-C3） 3 部分组成。特征融合采用路径聚集

网络结构，通过自顶向下与自底向上的方式将不同

尺度的特征信息进行融合，其中。检测头使用 Rep⁃
Conv 在下采样为 8 倍、16 倍、32 倍的特征图上进行

结果预测，输出不同尺度上的预测结果。

本文将全局—局部上下文自适应加权融合机制

融入到 YOLOv7 特征提取网络中，对下采样 4 倍的特

征图和下采样 32 倍的特征图进行上下文建模，充分

利用浅层特征图中的物理信息和深层特征图中的语

义信息，提高检测算法对红外飞机目标特征的提取

能力，从而更好地区分目标和背景。

为验证基于自适应加权的全局—局部上下文机

制 AWFGLC 能够提高目标与背景的判别能力并突

出目标特征，绘制特征提取网络的 4 倍下采样特征

图，如图 8 所示。图 8（a）表示原始图像，图 8（b）表示

输入到全局—局部上下文自适应加权融合机制的输

入特征图，图 8（c）表示全局上下文建模，图 8（d）和

图 8（e）分别表示窗口划分与池化特征图和局部上

下文建模特征图，图 8（f）表示全局—局部上下文自

适应加权融合机制的特征图。从图 8（b）可以看出，

经过特征提取网络前 4 层的特征提取与下采样后，

输 入 到 全 局 — 局 部 上 下 文 自 适 应 加 权 融 合 机 制

AWFGLC 特 征 图 中 目 标 特 征 微 弱 且 面 积 较 小 。

图 6　自适应加权融合

Fig. 6　Adaptive weighted fusion
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AWFGLC 对输入特征图进行通道重组与划分得到

两个特征图，并对两个特征图进行不同的特征提取

建模。从图 8（c）可以看出，由于全局上下文特征图

能够反映目标与全局图像中其他背景物像素点的关

联性，突出的信息为目标中较亮的尾焰（黄色部分），

有利于区分目标与背景。但全局上下文特征图对目

标与其周围邻域像素点之间的关联性建模能力较

弱，没有突出较暗的飞机机身。从图 8（d）和图 8（e）
可以看出，由于基于池化的局部上下文建模特征图

能够反映目标特征与周围邻域特征的相关性，因此

飞机机身特征得到了增强，这有助于检测算法更好

地感知目标局部的特征。从图 8（f）可以看出，自适

应加权融合策略能够将包含较亮尾焰信息的全局上

下文特征图和增强飞机机身特征的局部上下文特征

图进行有效聚合，从而获得包含飞机整体轮廓信息

的特征图。

3　实验与分析

3. 1　实验环境

本 文 实 验 采 用 的 硬 件 环 境 ：CPU 型 号 为 Intel
（R）Core（TM）i7-8700KCPU@3. 70 GHz，运行内存为

32 GB。GPU 型号为 NVIDIA 3090 Ti，显存大小为

24 GB。 软 件 环 境 ：操 作 系 统 为 Windows10，基 于

PyTorch 版 本 为 1. 13 深 度 学 习 框 架 ，编 程 语 言 为

Python3. 7，使用 CUDA11. 1 对 GPU 进行加速。

3. 2　自制红外飞机数据集实验

自制红外飞机数据集共 5 831 帧图像，分为背向

姿态（back-attitude）、侧向姿态（lateral-attitude）和后

向姿态（backward-attitude）3 种姿态。检测时区分机

身（fuselage）和尾焰（tailflame）。人工标注的目标类

别为 6 类：背向机身（back-attitude-fuselage， BAF）、

背向尾焰（back-attitude-tailflame， BAT）、侧向机身

图 7　AWFGLC-YOLO 网络结构图

Fig. 7　AWFGLC-YOLO network structure diagram
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（lateral-attitude-fuselage，LAF）、侧 向 尾 焰（lateral-
attitude-tailflame，LAT）、后向机身（backward-attitude-

fuselage，BWF）和 后 向 尾 焰（backward-attitude-

tailflame，BWT）。将红外飞机数据集按照 10% 的比

例随机划分出的数据作为测试集，余下的数据集利用

十字交叉法，按照8∶2的比例划分出训练集与验证集。

3. 2. 1　实验参数

在模型训练时，选用 Adam 随机梯度下降算法

为优化器，初始学习率设为 0. 001，动量因子设置为

0. 937，权重衰减设置为 0. 000 5。可学习参数 α与 β

的初始值均为 0. 5。

绘制训练过程中可学习参数α与 β 的变化曲线，

如图 9 所示。从图 9 可以看出，可学习参数 α、β的值

随着训练逐渐下降且相较于作用在局部上下文机制

上的 β，作用在全局上下文机制上的 α的值更大一

些。最优权重的选择是以 mAP50：95（mean average 
precision 50：95）的最高值为依据进行判定，在最优权

重中 α和 β的值分别为 0. 168 和 0. 151。这表明在自

制红外飞机数据集上基于全局—局部上下文自适应

加权融合的机制更加倾向于学习目标的全局特征。

3. 2. 2　不同上下文机制的对比

以 YOLOv7 为基准检测算法，在其特征提取网

络 4 倍下采样特征图和 32 倍下采样特征图的位置分

别 添 加 全 局 上 下 文（global context， GC）（Cao 等 ，

2019）、基 于 位 置 注 意 力 的 上 下 文 机 制（position 
attention，PA）（Fu 等，2019）、基于局部 Transformer 的

上下文机制（local Transformer，LT）（Liu 等，2021）和

基 于 自 适 应 加 权 的 全 局 — 局 部 上 下 文 机 制

AWFGLC，从而对比不同上下文机制在红外飞机目

标检测上的表现，实验结果如表 1 所示。

从表 1 可以观察到，相对于 YOLOv7，YOLOv7 + 
GC 和 YOLOv7 + LT 的 mAP50 分 别 下 降 2. 1% 和

0. 9%，mAP50：95 分别下降 1. 2% 和 0. 6%，YOLOv7 + 
PA 的 mAP50 提高 0. 3%，mAP50：95 提高 1. 2%。在

YOLOv7 基础上添加全局—局部上下文自适应加权

融合机制 AWFGLC 后，在参数量和浮点计算量分别

增 加 3. 6% 和 1. 7% 的 条 件 下 ，相 较 于 YOLOv7，

mAP50 和 mAP50：95 指标分别提高 1. 4% 和 4. 3%。

这表明 AWFGLC 能够有效挖掘输入特征图中全局

图 8　增强目标特征的效果图

Fig. 8　Enhanced effectiveness of targeted features （（a） original image；（b）input feature map；

（c） global context modeling feature map；（d） window segmentation and pooled feature maps；

（e） local context modeling feature map；（f） global-local contextual feature map based on adaptive weighting）

图 9　在自制红外飞机数据集上的可学习参数变化曲线

Fig. 9　Variation curves of learnable parameters in 
homemade infrared aircraft dataset
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上下文和局部上下文信息，突出目标特征并增强算

法对目标与背景的判别能力。

为了更加直观地观察使用基于自适应加权的全

局—局部上下文机制的 YOLOv7 目标检测算法是否

能 够 更 好 地 提 取 目 标 特 征 ，本 文 通 过 Eigen-CAM
（Muhammad 和 Yeasin，2020）来可视化卷积层学习

到的特征，如图 10 所示。Eigen-CAM 通过计算卷积

神经网络的特征图与预测层权重的线性组合，生成

一个突出重要区域的热力图。热力图中的颜色通常

表示模型对图像中不同区域的关注程度。具体而

言，红色区域表示模型最关注的区域，这些区域对模

型预测的贡献最大；黄色区域表示模型较为关注的

区域，这些区域对模型预测有较大贡献；绿色区域表

示模型稍微关注的区域，这些区域对模型预测的贡

献较小；蓝色区域表示模型几乎不关注的区域，这些

区域对模型预测的贡献最小。

在图 10（a）中，机身辐射强度与周围邻域的辐

射强度相近、可利用信息少且部分机身被云层遮挡。

在图 10（c）—图 10（e）中，在 YOLOv7 的特征提取网

络中分别使用 GC、PA、LT 后，相比原 YOLOv7 模型，

可以关注到部分目标（黄色区域），但更加关注的是

背景区域（红色区域）。从图 10（f）可以看出，当在

YOLOv7 特征提取网络中融入基于自适应加权全局

—局部上下文机制后，模型更加关注的是目标及其

周围邻域（红色区域）。

3. 2. 3　不同检测算法的对比实验

将本文算法与基于关键点检测的检测算法 Cen⁃
terNet（Duan 等，2019）、基于稀疏特征的双阶段检测

算 法 Sparse R-CNN（Sun 等 ，2021）、高 效 检 测 网 络

Efficientdet（Tan 等，2020）、基于标签自动分配的检

测算法 Autoassign（Zhu 等，2020）、YOLOF（Chen 等，

2021）、基 于 Transformer 的 检 测 算 法 Deformable 
DETR（deformable detection Transformer）（Zhu 等 ，

2021）、基 于 密 集 可 区 分 查 询 的 检 测 算 法 DDQ
（dense distinct query）（Zhang 等 ，2023）、YOLOv5、

YOLOv7（Wang 等，2023）和 YOLOv8（Reis 等，2024）
等经典算法进行对比实验，如表 2 所示。

从 表 2 可 以 看 出 ，Efficientdet 和 YOLOF 的

表1　不同上下文机制的对比实验

Table 1　Comparative experiments with 
different contextual mechanisms

方法

YOLOv7
YOLOv7+GC
YOLOv7+PA
YOLOv7+LT
AWFGLC-YOLO

mAP50/%
96.4
94.3
96.7
95.5
97.8

mAP50:95/%
61.4
60.2
62.6
60.8
65.7

Param.
/M

35.6

36.2
37.1
37.9
36.9

FLOPs
/G

105.4

105.9
106.1
106.7
107.2

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 10　基于 Eigen-CAM 可视化热力图

Fig. 10　Eigen-CAM based visualization of thermal maps
（（a）original image；（b）YOLOv7；（c）YOLOv7+GC；

（d）YOLOv7+PA；（e）YOLOv7+LT；（f）AWFGLC-YOLO）

表2　自制红外飞机数据集上的不同算法比较

Table 2　Comparison of different algorithms in
 homemade infrared aircraft dataset

方法

CenterNet
Autoassign
Efficientdet
Sparse R-CNN
YOLOF
Deformable DETR
DDQ
YOLOv5
YOLOv7
YOLOv8
AWFGLC-YOLO

mAP50/%
92.4
94.1
73.7
90.8
80.6
93.8
97.2
94.4
96.4
96.0
97.8

mAP50:
95/%
59.1
60.5
45.9
59.7
49.3
59.2
65.3
63.7
61.4
62.3
65.7

Param.
/M
20.4
79.1
18.3

105.9
42.3
40.1
47.2
13.9

35.6
25.0
36.9

FLOPs
/G
14.2

36.0
46.4
64.6
41.2
27.4

203.9
16.4

105.4
79.1

107.2
注：加粗字体表示各列最优结果。

718



第 30 卷 / 第 3 期 / 2025 年 3 月
徐红鹏，刘刚，习江涛，童军 

基于全局—局部上下文自适应加权融合的红外飞机检测算法

mAP50 和 mAP50：95 较低。Sparse R-CNN 有着较好

的 检 测 性 能 ，mAP50 和 mAP50：95 达 到 90. 8% 和

59. 7%，但其模型参数量与浮点计算量较大，分别达

到 105. 9 M 和 64. 6 G。DDQ 的 mAP50 和 mAP50：95
分别为 97. 2% 和 65. 3%，但计算量较大。YOLOv5
与 CenterNet、Autoassign 和 Deformable DETR 的

mAP50 较为接近，但 YOLOv5 的 mAP50：95 比第 4 名

的 YOLOv8 高 1. 4%，且模型参数量与浮点计算量较

小，为 13. 9 M 和 16. 4 G。与 YOLOv5 和 YOLOv8 相

比，YOLOv7 的 mAP50 较高，达到 96. 4%，但 YOLOv7
的 mAP50：95 比 YOLOv5 低 2. 3%，且 YOLOv7 的模

型参数量与计算量较大，分别为 35. 6 M 和 105. 4 G。

与 其 他 检 测 算 法 相 比 ，本 文 算 法 在 mAP50 和

mAP50：95 均达到最高，分别为 97. 8%、65. 7%。因

为引入基于自适应加权的全局—局部上下文机制，

所以本文算法的参数量和浮点计算量相比 YOLOv7
分别增加 3. 7%、1. 7%。

不同算法的部分可视化检测结果如图 11 所示。

从第 1 行图像可以看出，在图 11（a）中，Deformerble 
DETR 检测出背向机身（BAF）和背向尾焰（BAT），置

信度分别为 0. 81 和 0. 61。在图 11（b）中，Sparse R-

CNN 检测出背向机身（BAF）和背向尾焰（BAT），置

信度分别为 0. 74 和 0. 80。在图 11（c）中，Autoassign
检测出背向机身（BAF）和背向尾焰（BAT），置信度

分别为 0. 78 和 0. 82。在图 11（d）中，DDQ 检测出背

向 机 身（BAF）和 背 向 尾 焰（BAT），置 信 度 分 别 为

0. 85 和 0. 80。 从 图 11（e）可 以 看 出 ，AWFGLC-

YOLO 算 法 检 测 到 的 背 向 机 身（BAF）、背 向 尾 焰

（BAT）置信度最高，分别为 0. 95 和 0. 83。

从 第 2 行 图 像 可 以 看 出 ，Deformerble DETR、

Sparse R-CNN 和 DDQ 均能够正确检测出侧向机身

（LAF）的个数和位置，每个检测算法中目标的平均

置信度分别为 0. 67、0. 53 和 0. 71。Autoassign 误检

出两个侧向机身（LAF）。AWFGLC-YOLO 正确检测

出目标，平均检测置信度为 0. 81。

从 第 3 行 图 像 可 以 看 出 ，Deformerble DETR、

Sparse R-CNN、Autoassign 和 DDQ 能够正确检测出后

向 尾 焰（BWT）且 平 均 置 信 度 分 别 为 0. 71、0. 81、

0. 85 和 0. 82；本文算法正确检测出红外飞机的后向

尾 焰（BWT）的 数 量 、位 置 且 平 均 置 信 度 最 高

为 0. 85。

图 12 为不同算法在自制红外飞机数据集上的

训练损失曲线及 80～100 训练轮次的局部放大图。

在 0～20 轮次的初始训练阶段中，所有算法的初始损

失都较高并在这 20 个轮次内迅速下降。在 20～100
轮次的训练阶段，各个算法的损失逐渐趋于稳定。

相较参与比较的其他算法，AWFGLC-YOLO 损失值

最低，表明预测结果与真实标签之间的误差最小。

图 11　不同算法在自制红外飞机数据集上的检测结果

Fig. 11　Detection results of different algorithms in homemade infrared aircraft dataset 
（（a） Deformable DETR；（b） Sparse R-CNN；（c） Autoassign；（d） DDQ；（e） AWFGLC-YOLO）
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3. 3　红外小目标数据集实验

采用地/空背景下红外图像弱小飞机目标检测

跟踪数据集（回丙伟 等，2020），该数据集共有 22 种

典型场景，涵盖了单目标天空背景、两目标交叉飞行

天空背景、单目标地面复杂背景、目标由远及近和目

标由近到远等情形。在数据集中共有 16 177 帧图

像、16 944 个目标及标注，目标尺寸大多为 3 × 3、5 × 
5 像素且目标为无人机。小目标尺寸较小，携带的

特征信息较少，缺乏将其与背景或类似物体区分开

的有效外观信息， 在自然场景下的目标检测任务中

融入目标周围的上下文信息能够丰富特征信息的表

达，有利于区分小目标，从而提升模型对小目标的检

测效果。红外小目标数据的训练集、验证集和测试

集与红外飞机数据集采用相同的划分策略。同时，

该数据集的实验参数与红外飞机数据集相同。

图 13 为训练过程中可学习参数 α和 β的变化曲

线。从图 13 可以看出，可学习参数 α和 β的值随着

训练迭代轮次的增加逐渐下降。相比于作用在全局

上下文机制上的α，作用在局部上下文机制上的 β的

值 更 大 一 些 。 在 最 优 权 重 中 α 和 β 的 值 分 别 为

0. 065 和 0. 102。这是因为在公开数据集中，目标特

征的尺寸较小、轮廓模糊，这使得 AWFGLC 更加倾

向于学习目标的局部特征。

不同检测算法在地/空背景下红外小目标的检

测结果如表 3 所示。从表 3 可以看出，本文算法的

mAP50 和 mAP50：95 分别达到 88. 7% 和 61. 2%，均

高于其他检测算法。

图 14 为不同算法在公开红外小目标数据集上

的训练损失曲线及 80～100 训练轮次的局部放大

图。在 0～20 轮次的初始训练阶段中，所有算法的

初始损失较高并在 20 个轮次内迅速下降。在 20～
90 轮次的训练阶段，各个算法的损失下降趋势变

缓。相较参与比较的其他算法，AWFGLC-YOLO 损

失值最低，表明预测结果与真实标签之间的误差最

小。在 90～100 轮次，DDQ 算法的损失达到最低。

不同算法的部分可视化检测结果如图 15 所示。

从图 15（a）的第 1 幅图像可以看出，无人机处于地面

树林上空，目标辐射强度比周围背景辐射强度大。

图 12　不同算法在自制红外飞机数据集的训练损失曲线

Fig. 12　Training loss curves for homemade infrared aircraft 
dataset with different algorithms

图 13　在公开红外小目标数据集上的可学习参数变化曲线

Fig. 13　Variation curves of learnable parameters in
 public infrared small target dataset

表3　公开红外小目标数据集上的不同算法比较

Table 3　Comparison of different algorithms in 
public infrared small target dataset

方法

CenterNet
Autoassign
Efficientdet
Sparse R-CNN
YOLOF
Deformable DETR
DDQ
YOLOv5
YOLOv7
YOLOv8
AWFGLC-YOLO

mAP50/%
79.6
80.0
64.2
76.4
54.2
81.5
87.3
84.7
85.3
85.7
88.7

mAP50:
95/%
50.8
51.7
48.07
50.2
20.4
52.2
60.4
57.4
56.7
57.2
61.2

Param.
/M
20.4
79.1
18.3

105.9
42.3
40.1
47.2
13.9

35.6
25.0
36.9

FLOPs
/G
14.2

36.0
46.4
64.6
41.2
27.4

203.9
16.4

105.4
79.1

107.2
注：加粗字体表示各列最优结果。
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在图 15（a）的第 2 幅图像中，无人机处于地面树林上

空，目标辐射强度与地面树林中其他背景的辐射强

度相似。在图 15（a）的第 3 幅图像中，无人机处于包

含道路、建筑等复杂地面背景的上空，目标辐射强度

较弱。从图 15（b）—图 15（f）的第 1 行图像可以看

出，除了 Autoassign 算法以外，其他检测算法均能检

测出目标且本文算法检测结果的置信度最高，达到

0. 83。从第 2 行图像可以看出，Deformable DETR 算

法没有检测出目标；DDQ 算法检测出两个目标，真

实目标的置信度分别为 0. 79，误检目标的置信度为

0. 68；参与对比的其他检测算法能检测出目标且本

文算法检测结果的置信度最高为 0. 83。从第 3 行图

像可以看出，参与对比的检测算法均能检测出目标，

本文算法检测结果的置信度为 0. 82，高于其他检测

算法结果的置信度。

4　结 论

针对远距离红外飞机目标检测中存在的由于成

像面积小、辐射强度较弱造成无法充分提取目标特

征进而影响检测性能的问题，本文设计了基于全局

—局部上下文自适应加权融合机制的红外飞机检测

算法。该机制应用自注意力分别对飞机图像进行全

局上下文和局部上下文建模，并根据目标特点利用

自适应加权策略对全局和局部上下文信息进行融

合，增强对红外飞机目标的特征表达，提高检测算法

对目标与背景的判别能力。理论分析与实验结果表

明，本文提出算法 AWFGLC-YOLO 能够对红外飞机

目标进行有效检测。

深度卷积神经网络具有优异的性能，但较高的

复杂度和非线性导致其透明度低、可解释性差，利用

知识指导深度模型的推理过程使得建模过程具备解

释性是未来的一个研究方向（杨朋波 等，2023）。因

图 14　不同算法在公开数据集上的训练损失曲线

Fig. 14　Training loss curves for the public dataset with 
different algorithms

图 15　不同算法在公开红外小目标数据集上的检测结果

Fig. 15　Detection results of different algorithms in public infrared small target dataset 
（（a） original images；（b） Deformable DETR；（c） Sparse R-CNN；（d） Autoassign；（e） DDQ；（f） AWFGLC-YOLO）
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此，后续研究工作可以考虑对红外飞机辐射、运动等

知识进行建模并将其融入深度学习目标检测算法

中，进一步提升检测算法的性能及其可解释性。
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