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摘要：针对复杂场景下红外图像中弱小目标像素占比少、特征细节不明显致使目标特征提取困难、检测准确率低的问

题，提出了一种基于注意力机制的复杂背景下红外弱小目标检测方法。该方法以 YOLOv5 网络为基础，设计 SimAMC3
注意力机制模块，优化网络的特征提取层；设计目标检测头，通过增加特征融合层来改变其开始进行特征提取的深度，获

得新的弱小目标检测层，使浅层特征层更好地保留弱小目标的空间信息；改进预测框筛选方式，提高距离相近或重叠目

标的检测精度。实验选取了两个 SIRST 红外弱小目标图像数据集，对其进行标注并训练。实验结果表明，改进后的算

法与原 YOLOv5 算法相比，平均精度均值（mAP）分别提升了 4. 8% 和 7. 1%，在不同复杂背景下均可有效检测出红外弱

小目标，体现了良好的鲁棒性和适应性，可以有效应用于复杂背景中的红外弱小目标检测。
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Finally， the screening method of prediction box is improved to increase the detection accuracy of objects with 
close distance or overlapping.  In the experiment， two SIRST infrared dim-small target image datasets are 
selected to label and train them.  The experimental results show that compared with the original YOLOv5 
algorithm， the improved algorithm improves the mean average accuracy （mAP） by 4. 8% and 7. 1%.  It can 
effectively detect infrared dim-small targets under different complex backgrounds， reflecting good robustness 
and adaptability， so it can be effectively applied to detect infrared dim-small target.
Key words： deep learning； infrared dim-small target； target detection； attention mechanism

1 引 言

目 标 检 测 是 计 算 机 视 觉 领 域 中 的 核 心 任 务

之一，也是目标跟踪、图像分割、场景理解等其他

复杂任务的基础。与可见光成像系统相比，红外成

像 系 统 可 以 全 天 时、全 天 候 工 作 ，无 需 借 助 外 部

光 源 ，具 有 隐 蔽 性 好、不 易 受 恶 劣 环 境 影 响 的 优

点，在军事、民用、安防等领域应用十分广泛。但

由于红外成像系统靠温差成像，与可见光图像相

比 ，红 外 图 像 往 往 成 像 模 糊、易 受 噪 点 或 条 纹 噪

声的干扰，且图像对比度低。此外，红外图像上的

弱小目标像素占比少，国际光学工程学会（SPIE）

将红外弱小目标定义为，在一幅（256×256）像素

的 红 外 图 像 中 ，目 标 占 比 不 超 过（9×9）像 素［1］。

其 目 标 分 辨 率 低、特 征 细 节 不 明 显 ，对 比 度 通 常

不超过 15%［2］，在复杂场景下对红外小目标进行

准确检测是一个具有挑战性的难题［3］。

红 外 弱 小 目 标 检 测 的 多 帧 型 算 法 通 常 用 于

序列图像，综合利用时空域信息进行弱小目标的

检测［4］。传统的多帧红外弱小目标检测算法中，往

往 会 在 相 邻 帧 中 假 设 背 景 为 静 态 或 选 取 某 个 一

致的目标，以此利用目标在图像序列中的时空连

续性对目标进行检测［5］。近年来，预警需求使得单

帧 探 测 任 务 逐 渐 受 到 重 视 。 当 目 标 运 动 轨 迹

不规则时，传统的多帧型算法很难对随机的运动

目标进行准确检测，需要通过提高单帧红外图像

的 目 标 检 测 能 力 ，来 增 强 序 列 图 像 的 检 测 准 确

率，因此，对单帧红外图像目标检测的研究十分重

要。传统的单帧红外弱小目标检测算法中，通常

假 设 弱 小 目 标 在 整 幅 图 像 中 具 有 较 高 的 对 比 度

和较好的细节描述，但实际检测中往往只对显著

性 高 的 目 标 具 有 较 好 的 效 果 ，算 法 性 能 取 决 于

设计者的先验知识，且特征设计中参数量有限，目

标 检 测 的 通 用 性 不 强 。 对 于 对 比 度 低 且 背 景 复

杂的红外图像，检测时易受到噪声的干扰产生虚

警 ，通 常 需 要 引 入 其 他 方 法 来 进 一 步 降 低 虚 警

率，排除噪声干扰。采用传统的目标检测方法很

难对单帧红外图像进行稳定、鲁棒、通用的目标检

测［6］。针对以上问题，本文以深度学习网络为基础，

设 计 更 适 用 于 复 杂 背 景 的 单 帧 红 外 弱 小 目 标 的

检测网络。

深 度 学 习 为 计 算 机 视 觉 领 域 中 许 多 具 有 挑

战性的问题引入了有效的、非传统的解决方案［7］，

它可以通过网络的训练自动学习特征信息，网络

结 构 灵 活 ，特 征 提 取 能 力 和 泛 化 能 力 强 。 与 传

统目标检测算法相比，基于深度学习的目标检测

任务对于不同场景的适应性强，无需手动设计特

征 且可移植性好，更适用于复杂场景下的目标检

测任务，且卷积神经网络中的神经元共享权重参

数，可以降低计算机的内存占用［8］。目前用于目

标 检 测 的 深 度 学 习 网 络 分 为 以 R-CNN［9］及 其 变

体 Fast R-CNN［10］、Faster R-CNN［11］为代表的两阶

段 目 标 检 测 算 法 和 以 SSD［12］、YOLO［13-15］系 列 算

法为代表的 单 阶 段 目 标 检 测 算 法 。 对 于 一 般 场

景中目标分散且不具有重叠或遮挡现象的中、大

型 目 标 ，这 些 经 典 算 法 的 检 测 效 果 较 好 ，但 对 于

红外图像中小目标的平均检测精度均值不佳，检

测 效 果 远 低 于 一 般 场 景 中 的 中 、大 型 目 标 。 针

对此问题，本文以单阶段目标检测网络 YOLOv5
为 基 础 ，设 计 SimAMC3 注 意 力 机 制 模 块 ，并 设

计 更 适 合 红 外 弱 小 目 标 的 目 标 检 测 头 ，最 后 改

进 预 测 框 筛 选 方 式 。 优 化 后 的 目 标 检 测 网 络 保

留 了 深 度 学 习 方 法 自 动 提 取 特 征 的 优 势 ，同 时

对 红 外 弱 小 目 标 有 更 强 的 适 应 性 ，可 以 检 测 出

不同复杂背景中的弱小目标，体现出了良好的鲁

棒 性 和 适 应 性 ，能 有 效 应 用 于 红 外 弱 小 目 标 的

检测。
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2 相关模型

2. 1　YOLOv5 网络

YOLOv5网络含有 4种模型，分别是 YOLOv5s、

YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x［16-17］。不同的网

络 模 型 所 含 的 C3 个 数 不 同 ，通 过 两 个 不 同 的 参

数 控 制 网 络 的 深 度 和 特 征 图 的 宽 度 ，其 中 ，

YOLOv5s 的深度和宽度最小，参数量少，适用于

不同尺寸小目标的检测，其网络模型如图 1 所示。

YOLOv5s 模 型 主 要 由 特 征 提 取 网 络 Back⁃
blone、特征融合网络 Neck 以及检测头 Head 组成，

主干特征提取网络用来进行目标特征的提取，包

含 1 个 Focus 层、4 个卷积层、4 个 C3 层和 1 个 SPP
层。Focus 结构对图片进行切片操作 ，可以使图

片在下采样的过程中减少信息的丢失，并且可以

减少参数计算量。卷积层对图像进行特征提取。

C3 结 构 是 对 残 差 特 征 进 行 学 习 的 主 要 模 块 ，包

含 3 个标准卷积层和多个 BottleNeck 模块，其结构

分 为 两 支 ，其 中 一 支 仅 经 过 一 个 标 准 卷 积 ，另 一

只经过一层卷积和多个 BottleNeck 层，最终两个

支路进行融合。C3 结构在降低网络参数量的同

时 ，可 以 增 强 网 络 对 目 标 特 征 的 学 习 和 提 取 能

力，防止网络因层数增加而产生梯度消失或梯度

爆炸的现象。空间金字塔池化 SPP 层，通过池化

核 大 小 分 别 为 1×1、5×5、9×9 和 13×13 的 4 个

最 大 池 化 层 ，实 现 不 同 尺 度 的 特 征 融 合 。 特 征

融 合 网 络 采 用 FPN+PAN 的 特 征 金 字 塔 结 构 。

FPN 是一个自上而下的网络结构，将高层特征逐

渐传递下去，而 PAN 是一个自下而上的网络，将

低 层 的 特 征 信 息 向 上 传 播 。 两 者 将 不 同 尺 度 的

特征进行融合，可以有效提高模型对不同尺寸目

标 的 检 测 能 力 。 检 测 头 部 分 用 于 进 行 分 类 回 归

预测，包含 3 个检测头，分别用来检测大、中、小目

标 。 在 训 练 阶 段 采 用 了 CIOU_Loss 和 NMS 预

测框筛选方式。

除 此 之 外 ，YOLOv5 网 络 在 进 行 特 征 提 取

前 ，会 对 图 像 进 行 一 系 列 预 处 理 操 作 ，如 马 赛 克

数 据 增 强 、自 适 应 锚 框 计 算 以 及 自 适 应 图 片 缩

放，提升检测的平均精度均值。

2. 2　YOLOv5 适用于红外弱小目标检测的原因

首先，对于序列红外图像，一些传统的目标检

测方法有帧差法、背景减除法等。它们利用帧间

的动静差异来检测移动的弱小目标，适用于背景

相对静止情况下的运动目标检测。对于单帧红外

图像，每张图像背景不同且不像序列图像那样具

有 时 间 关 联 性 。 一 些 常 规 的 传 统 算 法 如高通滤

波、形态学等方法，常常需要通过手工调整阈值来

将目标与背景分离，从而实现红外弱小目标 的 检

测。对于不同复杂程度的背景来说，难以设定同

一阈值来满足所有场景的分离需求。

其次，深度学习算法从本质上来说，利用神经

元学习多层次的抽象表示，隐式地利用了上下文

信息。除此之外，YOLOv5 算法还具有两个适合

图 1　YOLOv5s 网络模型结构图

Fig. 1　YOLOv5 network model structure
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红外弱小目标检测的设计。一是在输入端加入了

Mosaic 数据增强，丰富了检测数据集，增加了很多

小目标，使网络的鲁棒性更好。并且能有效解决

模型训练中“小目标不如大目标那样准确地被检

测 到 ”的 问 题 。 二 是 特 征 融 合 部 分 的 FPN+
PAN 的特征金字塔结构，将低层特征层中更显著的

位 置 信 息 和 高 层 特 征 层 中 更 丰 富 的 语 义 信 息 进

行融合，从而充分利用全局上下文信息更加有效地

提取弱小目标的特征，提高目标被检测到的准确

率，尤其对于小目标的检测性能的提升更为显著［18］。

最后，本文优化后的网络引入了 SimAM 注意

力 机 制 ，它 通 过 能 量 函 数 找 到 具 有“空 间 抑 制 现

象”的神经元，即需要被关注的目标像素所在区域，

来获取红外弱小目标的空间位置信息，增强了图

像的局部上下文信息关联。

3 红外弱小目标检测网络

YOLOv5网络模型与经典的两阶段网络相比，

具有更佳的检测速度，同时其检测精度在众多单

阶段检测网络中也脱颖而出，故本文以 YOLOv5
网络为基础进行改进，使其更加适用于弱小目标

在不同的红外复杂场景下的检测。图 2 展示了优

化后的红外弱小目标检测框架。红外图像输入目

标 检 测 网 络 中 ，首 先 进 行 马 赛 克 数 据 增 强、自 适

应锚框计算以及自适应图像缩放的预处理操作。

其次经过含有 SimAMC3 注意力机制模块的主干

特征提取网络，使模型可以更好地提取弱小目标

的 空 间 位 置 信 息 ；然 后 经 过 特 征 融 合 网 络 ，通 过

增加网络的特征融合层，改变其开始特征提取的

深度，从第一个 SimAMC3 模型开始提取特征，以

此得到新的弱小目标检测层，使浅层特征层更好

地保留弱小目标的空间信息，从而增强弱小目标

的空间关联性，避免空间位置信息过度丢失；最后，

改进预测框筛选方式，将 DIOU［19］作为抑制准则，

将预测框与真实框的重叠区域，以及两框中心之

间的距离共同作为抑制冗余框的限制条件，不仅

可 以 提 高 对 距 离 较 近 或 具 有 重 叠 遮 挡 现 象 的 小

目标的检测精度，还可以解决原方法存在的目标

回归不准确的问题，加快模型的收敛速度。

3. 1　SimAMC3 注意力机制模块的设计

注 意 力 机 制（Attention Mechanism）类 似 于

人类视觉所特有的大脑信号处理机制，即视觉注

意力机制。在目标检测任务中，注意力机制首先

对图像进行扫描，通过生成的权重来判断每个区

域的重要程度，从而使网络将注意力资源投入到

目标所在的区域，获取与目标相关的信息并抑制

冗余的背景和杂波干扰。由于弱小目标在图像中

像素占比少，背景信息庞大，通过注意力机制可以

帮 助 网 络 从 复 杂 红 外 图 像 中 快 速 筛 选 出 弱 小 目

标 的 特 征 信 息 ，增 强 局 部 上 下 文 信 息 的 关 联 性 ，

更准确地提取目标的空间位置。

常见的注意力机制通常分为通道注意力机制、

空 间 注 意 力 机 制 和 通 道 与 空 间 混 合 的 注 意 力

机 制 。 通 道 注 意 力 机 制 沿 着 通 道 维 度 进 行 特 征

细 化 操 作 ，生 成 一 维 权 重 ，对 图 像 的 不 同 通 道 分

别进行处理，而对所有空间位置同等对待。空间

注 意 力 机 制 沿 着 空 间 维 度 进 行 特 征 细 化 操 作 ，

生 成 二 维 权 重 ，对 图 像 的 不 同 位 置 分 别 进 行 处

理 ，而 对 所 有 通 道 同 等 对 待 。 它 们 只 能 沿 着 通

道或空间维度细化特征，从而限制了学习注意力

权重的灵活性，这些权重在通道和空间上都是不

同的。

SimAM［20］是一个简单有效的、具有三维权重

图 2　优化后的红外弱小目标检测框架图

Fig. 2　Optimized infrared dim-small target detection frame
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的注意力模块。与现有的空间注意力模块和通道

注意力模块不同，它在不向原始网络添加参数的

情况下，通过提出的能量函数来发掘每个神经元

的 重 要 性 ，从 而 推 断 特 征 图 的 三 维 注 意 力 权 重 。

能 量 越 低 ，当 前 神 经 元 与 周 围 神 经 元 的 区 别 越

大 ，重 要 性 越 高 。 SimAM 模 块 与 其 他 注 意 力 模

块相比更加灵活，并且仍然保持轻量级。常见的注

意力机制如图 3 所示。

SimAM 注意力机制的具体实现原理如下：在

视觉神经科学中，当某个神经元与周围的神经元

放电模式不同时，其往往含有较大的信息量，此外，

这 种 神 经 元 也 可 能 抑 制 其 周 围 神 经 元 的 活 动 ，

Webb等人称之为空间抑制现象［21］。在视觉处理中，

表现出空间抑制现象的神经元重要程度更高，即

被处理的优先级应更高。为了找到这些具有优先

级 的 神 经 元 ，SimAM 注 意 力 机 制 给 每 个 神 经 元

定义了能量函数，用能量函数来测量这种神经元

与其他神经元之间的线性可分性，如式（1）所示：

et(wt，bt，y，xi)= ( yt - t� ) 2
+

1
M - 1 ∑

i = 1

M - 1

( )yo - x� i

2
  ， （1）

其中：t� = w t t + bt，x� i = w t xi + bt 是 t 和 xi 的线性

变换；M = H × W 是通道上的神经元数量，每个

通道都有 M 个能量函数；w t 和 bt 是权重。

引入设计的 SimAMC3 注意力机制模块后的

网络整体结构图和 SimAMC3 注意力机制模块结

构 图 分 别 如 图 4 和 图 5 所 示 。SimAMC3 注 意 力

机制模块在主干特征提取部分，优化网络的特征

提取层，通过能量函数找到表现出具有空间抑制

现象的神经元，使网络能够更有效地提取红外弱

小目标的空间位置信息，抑制复杂背景及噪声等

冗余信息的干扰。SimAM 注意力本身参数量为

零 ，在 不 给 原 网 络 增 加 任 何 参 数 量 的 情 况 下 ，有

效提升了弱小目标的检测准确率。

图 3　注意力机制原理图。（a）通道注意力机制；（b）空间注意力机制；（c）SimAM 注意力机制。

Fig. 3　Schematic diagram of the attention mechanism.  （a） Channel attention module； （b） Spatial attention module； 
（c） SimAM attention module.

图 4　引入 SimAMC3 模块后的网络结构图

Fig. 4　Structure diagram of network after SimAMC3 module is introduced
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3. 2　设计目标检测头

随着主干特征提取网络层数的增加，下采样

倍 数 增 加 ，感 受 野 也 随 之 增 大 ，模 型 能 够 学 习 到

更丰富的语义信息。此方法对于中、大型目标的

检 测 具 有 较 好 的 效 果 ，但 对 于 像 素 占 比 少、对 比

度低的弱小目标来说，网络层数的增加会导致空

间位置信息的丢失，如果不能有效利用浅层特征

层 提 取 的 信 息 ，则 容 易 出 现 漏 检 和 误 检 的 现 象 ，

致使检测准确率下降。

为了能更好地保留弱小目标的空间位置信息，

本文设计了更适合红外弱小目标的目标检测头，

具体实现为如下两点。首先，改变特征融合网络

开始进行特征提取的深度，通过优化特征融合网

络 ，在 目 标 检 测 头 部 增 加 一 个 弱 小 目 标 检 测 层 ，

优化后的网络结构如图 6 所示。首先，在网络的

特征融合 Neck 部分增加了 7 层，分别为两个卷积

层、两个 C3 层、两个特征融合层和一个上采样层，

以此来改变网络开始进行特征提取的深度，将主

干特征提取网络的第二层 SimAMC3 层提取到的

特征进行特征融合，得到的结果送至新增加的弱

小 目 标 检 测 头 。 优 化 后 的 特 征 融 合 网 络 可 以 更

好 地 利 用 全 局 上 下 文 信 息 来 提 取 弱 小 目 标 的 特

征。其次，在新增加的弱小目标检测头和原小目

标 检 测 头 前 分 别 增 加 了 一 层 SimAM 注 意 力 机

制，使网络更好地聚焦于小目标的检测。经实验

验 证 ，融 入 更 适 合 红 外 弱 小 目 标 的 检 测 头 后 ，能

够显著提高检测的平均精度均值。

3. 3　改进预测框筛选方式

原 YOLOv5 网 络 采 用 普 通 的 非 极 大 值 抑 制

NMS（Non Maximum Suppression）方 法 。 NMS
通过筛选出局部极大值得到最优解，在实际运算

中，利用交并比 IOU（Intersection Over Union）抑

制图片中冗余的预测框，IOU 的评判标准为真实

框与预测框的重叠区域，无法判断两者没有交集

的 情 况 ，且 不 能 精 确 地 反 映 两 者 重 合 度 大 小 ，对

图 5　SimAMC3 模块结构图

Fig. 5　SimAMC3 module

图 6　优化后的红外弱小目标检测网络模型图

Fig. 6　Optimized infrared dim-small target detection network model
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于大目标易产生误检现象，而对于小目标易产生

漏检现象。

本 文 将 非 极 大 值 抑 制 准 则 改 为 DIOU（Dis⁃
tance Intersection Over Union），采用 DIOU_NMS
非 极 大 值 抑 制 ，同 时 考 虑 尺 度、重 叠 率 以 及 目 标

与锚框之间的距离，能够直接将两个边界框之间

的距离最小化，解决原抑制准则对目标框回归不

准确、不稳定的问题，训练过程不易发散，且收敛

速度更快，可以提高对距离相近和被遮挡目标的

检测能力，提升模型的检测精度，如式（2）所示：

DIoU = IoU -
ρ2( )b，bgt

c2 = IoU - d 2

c2 ，

-1 ≤ DIoU ≤ 1  ，（2）

其中：b = ( x，y，w，h)，x、y、w、h 分别为预测框的

中 心 坐 标 和 长 宽 ；bgt = ( xgt，y gt，w gt，hgt)， xgt、y gt、 
w gt、hgt 分别为真实框的中心坐标和长宽 ；d 是预

测框与真实框中心点的距离 ，c 是两框最小外接

矩 形 的 对 角 线 长 度 ，ρ ( · ) 是 欧 几 里 得 距 离 。 DI⁃
OU 原理如图 7 所示，其中绿色框为预测框，黑色

框为真实框，灰色虚线宽为预测框与真实框的最

小外接矩形。

4 实验与分析

4. 1　数据集

深 度 学 习 网 络 结 构 灵 活 、可 自 动 提 取 特 征 、

数据处理能力强。与传统的目标检测方法相比，

具 有 性 能 高、实 际 应 用 广 等 优 点 ，更 适 用 于 不 同

复 杂 红 外 场 景 中 弱 小 目 标 的 检 测 。 但 深 度 学 习

网络的检测效果需要大量数据支持，因此数据集

的质量、数量、以及场景的多样化，对网络鲁棒性

和泛化能力有很大影响。

现有的红外小目标检测的开源数据集非常稀

少，大多数传统方法都是在其内部数据集上进行

评估，仅发布了少数可供深度学习网络进行训练的

红外小目标数据集。Dai 等人［22］用高质量图像和

标签构建了第一个真正的单帧红外弱小目标数据

集 NUAA-SIRST。 该 数 据 集 共 有 427 张 红 外图

像，包含 480 个目标，约 55% 的目标仅占图像面积

的 0. 02%。在给定分辨率为 300×300 的图像中，

目标仅为（3×3）像素。NUAA-SIRST 数据集由

数百个图像序列中选取最具代表性的图像构建而

成，目标亮度微弱、对比度低、缺乏颜色和纹理信

息，且隐藏在云层、城市、海洋等复杂的背景环境

中，受到强光源、片状云层、海面及天空边缘的干扰，

许多目标人眼甚至难以辨识，检测难度较大。Li
等人［23］为丰富单帧红外弱小目标数据集的目标大

小、类型和复杂场景，开发了大规模红外小目标数

据集 NUDT-SIRST。该数据集有 5 个主要场景，

分别为云层、城市、海洋、旷野和高亮场景，涵盖了各

种目标。其所有场景都是通过将仿真的红外小目

标与真实红外背景渲染合成的，共包含 1 327 张红

外图像，分辨率均为 256×256。图 8 和图 9 分别展

示了以上两个数据集所包含的典型场景图像，表 1

图 7　DIOU 原理图

Fig. 7　Schematic diagram of DIOU

图 9　NUDT-SIRST 数据集典型场景图像示例。（a） 云层

背景；（b） 城市背景；（c） 海面背景；（d） 旷野背景；

（e） 高亮背景。

Fig. 9　Sample images of typical scenes in NUDT-SIRST.  
（a） Cloud background； （b） City background； （c） Sea 
background； （d） Field background； （e） Highlight 
background.

图 8　NUAA-SIRST 数据集典型场景图像示例。（a）云层

背景；（b）城市背景；（c）海面背景。

Fig. 8　Sample images of typical scenes in NUAA-SIRST.  
（a） Cloud background； （b） City background； （c） Sea 
background.
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列出了数据集的主要特征。

4. 2　评价标准

评价指标用于衡量目标检测网络的性能，可

以 反 应 出 所 用 算 法 的 实 用 性 和 有 效 性 。 本 文 采

用 的 衡 量 指 标 为 ：平 均 精 度 均 值（Mean Average 
Precision，mAP）、准 确 率（Precision，P）和 召 回 率

（Recall，R），来验证网络模型的检测性能和整体

效果。如表 2 所示，在对目标进行分类时，可将样

例划分为 4 种情况。其中：TP 代表将正类目标正

确预测为正，FP 代表将 负 类 目 标 错 误 的 预 测 为

正，FN 代表将负类目标正确判定为负。

平均精度均值 mAP 通过对目标分类及定位

性能的综合评价反映网络模型的检测性能。AP
是 某 类 目 标 的 检 测 精 度 ，mAP 是 所 有 类 目 标 的

检 测 精 度 ，不 同 类 别 的 AP 取 算 术 平 均 值 ，即 为

mAP，其值越大，表明当前网络模型的检测效果

越好，其公式如式（3）所示。mAP@0. 5 表示当交

并 比 IOU 设 为 0. 5 时 ，对 不 同 类 别 的 AP 取 算 数

平均值得到的平均精度均值。

AP = ∫ p ( )r dr . （3）

准确率（Precision），又名查准率。代表将正

类 目 标 正 确 预 测 为 正 类 占 全 部 预 测 为 正 类 目 标

的比例，其公式如式（4）所示：

Precision = TP
TP + FP  . （4）

召 回 率（Recall），又 名 查 全 率 。 代 表 将 正 类

目 标 正 确 预 测 为 正 类 占 全 部 实 际 为 正 类 目 标 的

比例，其公式如式（5）所示：

Recall = TP
TP + FN  ， （5）

因此，准确率可以衡量网络模型对 样 本 进 行 正 确

分类的能力，召回率可以反映网络模型能否将正

样本全部检测出的能力。

4. 3　训练参数及配置环境

为了更好地验证优化网络的检测性能，首先

根 据 NUAA-SIRST 和 NUDT-SIRST 两 个 数 据

集 给 出 的 mask 掩 码 ，采 用 LabelImg 工 具 对 其 进

行标注。然后将两个数据集分别按照 6∶2∶2 的比

例 进 行 划 分 ，作 为 实 验 的 训 练 集、验 证 集 和 测 试

集。实际划分情况如表 3 所示。

本 实 验 在 Ubuntu20. 04 运 行 ，用 Pytorch 深

度 学 习 框 架 搭 载 网 络 训 练 环 境 。 以 5. 0 版 本 的

YOLOv5s 网络模型为 Baseline，网络训练权重采

用 yolov5s. pt，输入图像尺寸为 640×640，使用 0. 01
的初始学习率，衰减权重设置为 0. 000 5，批尺寸

（batch size）为 16，训练批次（epoch）设为 100。实验

所用的具体配置如表 4 所示。图 10 展示了 NUDT-

SIRST 数据集训练过程的损失下降曲线，网络训

练 初 期 的 损 失 下 降较 快 ，在 第 25 轮 左 右 达 到 拐

点，之后的损失下降梯度减缓，在第 70 轮左右趋

于稳定，最终损失收敛在 0. 000 2 左右。

表 1　本文所选数据集的主要特征

Tab. 1　Main characteristics of the data set selected in this 
paper

数据集

NUAA-

SIRST

NUDT-

SIRST

数据类型

真实红外

图像

合成红外

图像

图像描述

背景：云层、城市、海面；

目标：亮度微弱，

有强光源干扰

背景：云层、城市、

海面、旷野、高亮场景；

目标：亮度微弱，

有强光源干扰

图像数量

427

1 327

表 4　实验配置

Tab. 4　Experimental configuration

Parameter

OS

Processor

RAM

GPU

GPU Acceleration

Configuration

Ubuntu 20. 04

Intel（R） Core（TM） i7-9700K

64. 0 GB

NVIDIA TITAN RTX

CUDA 11. 2

表 3　红外弱小目标数据集划分

Tab. 3　Infrared dim-small target data set classification

Dataset
NUAA-SIRST
NUDT-SIRST

Total
427

1 327

Training
257
797

Val
85

265

Test
85

265

表 2　样例划分

Tab. 2　Sample classification

被检测到

未被检测到

正类

True Positives（TP）

False Negatives （FN）

负类

False Positives（FP）

True Negatives （TN）
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4. 4　数据分析

4. 4. 1　消融实验

为 充 分 验 证 本 文 设 计 的 检 测 网 络 对 不 同 复

杂 场 景 的 适 用 性 以 及 对 红 外 弱 小 目 标 检 测 的 有

效 性 ，分 别 对 NUAA-SIRST 和 NUDT-SIRST
数据集进行了消融实验，其检测效果如表 5 所示。

第 1 组 为 原 始 YOLOv5 网 络 模 型 ；第 2 组 为

在 原 网 络 中 添 加 了 设 计 的 SimAMC3 模 块 ；第 3
组在第 2 组的基础上，引入设计的目标检测头；第

4 组在第 3 组的基础上，修改预测框的筛选方式，

将抑制准则改为 DIOU，为最终的优化网络模型。

由表 5 可以看出，第 2 组引入 SimAMC3 模块后，

NUAA 和 NUDT 数 据 集 的 mAP 分 别 提 升 了

1. 9% 和 1. 6%，说明本文设计的 SimAMC3 模块

引入主干特征提取网络后，可以有效抑制复杂背

景 及 噪 声 等 冗 余 信 息 的 干 扰 ，对 红 外 弱 小 目 标

的 特 征 提 取 有 一 定 的 帮 助 。 第 3 组 引 入 设 计 的

目 标 检 测 头 后 ，两 组 数 据 的 mAP 分 别 提 升 了

4. 7% 和 2. 7%，均 有 显 著 提 升 。 这 是 因 为 在 进

行 特 征 提 取 时 ，弱 小 目 标 本 身 极 少 的 特 征 信 息

会 随 着 网 络 的 加 深 而 丢 失 ，从 浅 层 网 络 开 始 进

行 特 征 提 取 能 够 更 好 地 保 留 小 目 标 的 空 间 位 置

信 息 ，这 也 表 明 ，红 外 弱 小 目 标 更 适 合 用 相 对 较

浅的网络来检测。第 4 组在网络的预测部分，将

预测框筛选方式的抑制准则换为 DIOU，优化后

的 mAP 均 提 升 了 0. 5%。 DIOU 抑 制 准 则 主 要

针 对 距 离 相 近 或 存 在 遮 挡 情 况 的 多 目 标 ，由 于

两 个 数 据 集 中 多 数 图 像 为 单 目 标 ，只 有 少 部 分

图 像 中 存 在 多 目 标 距 离 相 近 的 情 况 ，故 改 进 预

测 框 的 筛 选 方 式 后 ，mAP 的 提 升 较 少 。 最 终 优

化 后 的 网 络 与 原 始 YOLOv5 网 络 相 比 ，其 mAP
分 别 提 升 了 4. 8% 和 7. 1%，取 得 了 较 好 的 检 测

效果。

经过实验验证，采用 DIOU_NMS 非极大值抑

制能够有效地检测出距离相近的两个小目标，部

分结果如图 11所示。其中（a）为采用以 IOU 为抑制

准则的 NMS 方法得到的检测结果，错误地将两个

距离相近的目标判断成一个目标，存在误检现象；

（b）为采用以 DIOU 为抑制准则的 DIOU_NMS 方

法得到的检测结果，正确地检测出了两个弱小目标，

提高了目标的定位精度，使检测结果更加准确。

4. 4. 2　对比实验

4.4.2.1　传统算法实验效果　

本文在用于单帧红外弱小目标检测的传统算

法中选取了 3 种经典的算法进行对比实验。实验

效果如图 12 所示，其中（a）为标注出目标的原图，

（b）为形态学算法中的顶帽运算，（c）为局部对比

图 10　损失下降曲线图

Fig. 10　Loss decline curve

表 5　消融实验

Tab. 5　Ablation experiments

Group

1
2
3
4

SimAMC3

√
√
√

Add Head

√
√

DIOU_NMS

√

NUAA-SIRST
P/%
88. 7
91. 7
95. 8
96. 9

R/%
88. 8
90. 8
97. 9
97. 7

mAP@0. 5
91. 2
93. 1
97. 8
98. 3

NUDT-SIRST
P/%
93. 7
95. 6
97. 2
97. 9

R/%
92. 1
93. 9
96. 4
97. 1

mAP@0. 5
94. 3
95. 9
98. 6
99. 1

图 11　检 测 结 果 对 比 图 。（a） IOU 抑 制 准 则 ；（b） DIOU
抑制准则。

Fig. 11　Comparison of test results.  （a） IOU inhibition 
criteria； （b） DIOU inhibition criteria.
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度 算 法 中 的 MLCM（Multiscale Local Contrast 
Method）［24］，（d）为以超完备稀疏表示法为基础的

IPI（Infrared Patch-Image）算 法［25］。 其 中 顶 帽 运

算在具体实现中通过控制卷积核的大小来实现不

同程度的背景抑制。MLCM 利用所提出的局部

对比度度量获得输入图像的局部对比度图，之后

采用自适应阈值来分割目标。IPI 利用背景的非

局部自相关性，将目标检测转化为低秩矩阵和稀

疏矩阵的优化问题。

这些算法的普遍问题在于容易受高亮点噪声

的干扰，往往需要在红外弱小目标图像检测前加

入一定的预处理步骤，或辅以其他算法来抑制与

目 标 相 似 噪 点 的 干 扰 。 而 且 当 调 整 参 数 使 其 满

足某一背景的目标检测需求时，在另一复杂背景

中的检测效果却不佳，如图 12 所示，其中红色框

标注为目标，蓝色框标注为噪点。对于背景较为

单 一 的 Data1 来 说 抑 制 效 果 较 好 ，但 在 Data2 云

层 背 景 和 Data3 旷 野 背 景 中 ，3 种 算 法 均 受 到 了

不同程度的高亮噪声干扰，且部分目标本身经过

算 法 处 理 之 后 亮 度 减 弱 。 对 于 单 帧 的 红 外 数 据

集来说，普适性不强。

4.4.2.2　深度学习算法对比实验　

本 文 方 法 可 从 训 练 数 据 中 自 动 获 取 最 优 权

重参数，实现端到端的红外弱小目标检测。为了

进一步验证所提算法的有效性，将本文优化算法

与原 YOLOv5 网络模型以及经典的深度学习目

标 检 测 网 络 Faster R-CNN、SSD、YOLOv3 进 行

了对比实验，实验效果如表 6 所示。

从 表 6 可 以 看 出 ，与 经 典 的 目 标 检 测 网 络

Faster R-CNN、SSD、YOLOv3 相比，本文优化网络

的 mAP 在 NUAA 和 NUDT 数据集上分别提升了

62. 0%、32. 0%、15. 7% 和 55. 5%、26. 5%、14. 1%，

充 分 验 证 了 所 提 网 络 模 型 对 复 杂 背 景 下 红 外 弱

小目标检测的有效性，且优化网络的准确率、召回

率、平 均 精 度 均 值 都 有 明 显 的 提 升 ，能 很 好 地 查

准、查全目标，具有良好的鲁棒性。

最 终 优 化 的 红 外 弱 小 目 标 检 测 模 型 在 两 个

数据集上的平均精度均值、准确率和召回率如图 13
所示。从图中可知，NUDT 数据集在训练约 40 个

epoch 后，目标检测的平均精度均值、准确率和召

回率均趋于稳定，NUAA 数据集在约第 70 个 ep⁃
och 后趋于稳定，网络模型能够快速收敛。

为 了 能 够 更 直 观 地 对 模 型 的 检 测 性 能 进 行

分析，在 NUAA 和 NUDT 数据集上选取了部分具

有代表性的数据。图 14 展示了各网络模型的可

视 化 检 测 效 果 ，其 中 ，Data1 为云层背景，目标被

云层遮挡，检测时易受到块状云层的干扰；Data2
为 城 市 背 景 ，目 标 与 楼 宇 有 相 对 距 离 ，但 目 标 亮

度相对于楼宇来说并不突出；Data3 为海面背景，

在海天交汇处含有两个距离较近的舰船小目标；

图 12　传 统 算 法 实 验 效 果 图 。（a） 标 注 目 标 的 原 图 ；（b） 
顶帽运算；（c） MLCM；（d） IPI。

Fig. 12　Experimental effect of traditional algorithm.  （a） 
Original image with labelled targets； （b） Top Hat； 

（c） MLCM； （d） IPI.

表 6　对比实验

Tab. 6　Contrast experiment

Network

Faster R-CNN
SSD

YOLOv3
YOLOv5

Ours

NUAA-SIRST
P/%
33. 6
62. 8
78. 9
88. 7
96. 9

R/%
46. 4
54. 3
71. 2
88. 8
97. 7

mAP@0. 5/%
36. 3
66. 3
82. 6
91. 2
98. 3

NUDT-SIRST
P/%
39. 7
70. 5
82. 9
93. 7
97. 9

R/%
49. 2
66. 1
80. 6
92. 1
97. 1

mAP@0. 5/%
43. 6
72. 6
85. 0
94. 3
99. 1
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Data4 为旷野背景，弱小目标呈点状，图像对比度

低 、背 景 复 杂 且 有 条 纹 噪 声 干 扰 。 Data5 为 高 亮

背 景 ，目 标 淹 没 在 云 层 中 ，且 与 周 围 云 层 亮 度 相

近。Data6 为距离相近的多目标，目标亮度大，背

景相对单一。从图 13 的检测结果可知，Faster R-

CNN 和 SSD 网络模型易受图像中亮度高的像素

点 影 响 而 产 生 虚 警 ，并 且 当 图 像 背 景 复 杂、目 标

像素占比极少或多目标距离较近时，存在漏检的

现象。其原因在于，Faster R-CNN 只用卷积网络

的最后一层来进行预测，其经过多层卷积的特征

提取之后，得到的特征图非常小，导致弱小目标的

空间位置信息丢失，不利于后续的检测回归。特征

提 取 网 络 的 低 层 特 征 层 往 往 能 够 保 留 相 对 高 分

辨率的弱小目标特征，而 SSD 网络没有有效利用

低层特征层提取到的信息，所以在相对复杂的背

景中容易产生漏检现象。YOLOv3 和 YOLOv5 的

图 13　训练模型参数图。（a） 平均精度均值；（b） 准确率；（c） 召回率。

Fig. 13　Training model parameter.  （a） Mean average precision； （b） Precision； （c） Recall.

图 14　各 网 络 模 型 可 视 化 检 测 效 果 图 。（a） Faster R-CNN；（b） SSD；（c） YOLOv3；（d） YOLOv5；（e） 本 文 优 化 网 络 ；

（f） 标注目标的原图。

Fig. 14　Visual test effect diagram of each network model.  （a） Faster R-CNN； （b） SSD； （c） YOLOv3； （d） YOLOv5； 
（e） Ours； （f） Original image with labelled targets.
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检 测 效 果 显 著 优 于 Faster R-CNN 和 SSD 网 络 ，

其原因在于充分利用了浅层特征信息，对浅层和

深层特征层进行了特征融合，并设置了 3 个不同

的检测尺度，能够根据数据集的实际情况检测不

同大小的目标。相比之下，YOLOv5 网络输入端

加入了数据增强来丰富数据集，并且采用了更佳

的 损 失 函 数 来 优 化 模 型 参 数 。 但 对 背 景 复 杂 或

距离相近的小目标来说，两者均存在漏检现象。

本 文 设 计 的 目 标 检 测 网 络 相 对 于 以 上 网 络

的平均精度均值有明显提升，检测效果与标签基

本一致，且漏检率、误检率低。其原因在于，设计

的 SimAMC3 模块使网络在进行特征提取时，可

以 有 效 地 提 取 与 弱 小 目 标 相 关 的 特 征 信 息 并 舍

弃无关信息，并且设计了更适用于红外弱小目标

的目标检测头，使网络能够充分利用浅层特征层

提 取 到 的 相 对 高 分 辨 率 的 弱 小 目 标 空 间 位 置 信

息，避免随着卷积层数的加深而丢失信息，提高模

型的检测精度。最后，修改了预测框的筛选方式，

使网络能够精确检测出距离较近的弱小目标。

5 结 论

本 文 所 设 计 的 网 络 模 型 主 要 针 对 复 杂 场 景

下单帧红外图像中弱小目标像素占比少、特征 细

节不明显致使目标特征提取困难、检测准确率低

的问题，首先，设计 SimAMC3 注意力机制模块，

优 化 网 络 的 特 征 提 取 层 ，加 入 该 模 块 后 网 络 的

平均精度均值在 NUAA 和 NUDT 数据集上分别

提升了 1. 9% 和 1. 6%，提高了模型的特征提取能

力和检测精度。其次，设计更适合红外弱小目标

的 目 标 检 测 头 ，通 过 增 加 网 络 的 特 征 融 合 层 ，改

变 其 开 始 特 征 提 取 的 深 度 ，从 第 一 个 SimAMC3
模 型 开 始 提 取 特 征 ，以 此 得 到 新 的 弱 小 目 标 检

测层，使浅层特征层更好地保留弱小目标的空间

信 息 ，从 而 避 免 弱 小 目 标 空 间 位 置 信 息 过 度 丢

失 。 最 后 ，改 进 预 测 框 筛 选 方 式 ，以 DIOU 为 抑

制 准 则 ，将 预 测 框 与 真 实 框 的 重 叠 区 域 ，以 及

两 框 中 心 之 间 的 距 离 共 同 作 为 抑 制 冗 余 框 的

限制条件，解决原方法回归不准确的问题。本文

算 法 与 Faster R-CNN、SSD、YOLOv3、YOLOv5
相 比 ，平 均 精 度 均 值（mAP）在 NUAA 和 NUDT
数 据 集 上 分 别 提 升 了 62. 0%、32. 0%、15. 7% 和

55. 5%、26. 5%、14. 1%，在不同复杂背景下均可

有效检测出红外弱小目标，体现出了良好的鲁棒

性 和 适 应 性 ，可 以 有 效 应 用 于 红 外 弱 小 目 标 的

检测。
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