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摘　要　针对红外弱小目标像元数量少、图像背景复杂、检测精度低且耗时较长的问题,文中提出了一种多深度特征连接的红

外弱小目标检测模型(MFCNet).首先,提出了多深度交叉连接主干形式以增加不同层间的特征传递,增强特征提取能力;其

次,设计了注意力引导的金字塔结构对深层特征进行目标增强,分离背景与目标;提出非对称融合解码结构加强解码中纹理信

息与位置信息保留;最后,引入点回归损失得到中心坐标.所提网络模型在SIRST 公开数据集与自建长波红外弱小目标数据

集上进行训练并测试,实验结果表明,与现有数据驱动和模型驱动算法相比,所提算法在复杂场景下具有更高的检测精度及更

快的速度,模型的平均精度相比次优模型提升了５．４１％,检测速度达到１００．８FPS.
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Abstract　Smallinfraredtargetshavethecharacteristicsofasmallnumberofpixelsandacomplexbackground,whichleadsto

theproblemsoflowdetectionaccuracyandhightimeＧconsumption．ThispaperproposesamultiＧdepthfeatureconnectionnetＧ

work．Firstly,themodelproposesamultiＧdepthcrossＧconnectbackbonetoincreasefeaturetransferbetweendifferentlayersand

enhancefeatureextractioncapabilities．Secondly,anattentionＧguidedpyramidstructureisdesignedtoenhancethedeepfeatures

andseparatethebackgroundfromthetarget．Thirdly,anasymmetricfusiondecodingstructureisproposedtoenhancethepreserＧ

vationoftextureinformationandpositioninformationindecoding．Finally,themodelintroducespointregressionlosstogetthe

centercoordinates．TheproposednetworkmodelistrainedandtestedontheSIRSTdatasetandtheselfＧbuiltinfraredsmalltarget

dataset．ExperimentalresultsshowthatcomparedwithexistingdataＧdrivenandmodelＧdrivenalgorithms,theproposedmodelhas

higherdetectionaccuracyandfasterspeedincomplexscenes．Comparedwiththesuboptimalmodel,theaverageprecisionofthe

modelisimprovedby５．４１％,andthedetectionspeedreaches１００．８FPS．

Keywords　Infraredsmalltargetdetection,Deeplearning,Objectdetection,Featureconnection,Attentionmechanism

　

１　引言

红外搜索与跟踪系统(InfraredSearchandTrack,IRST)
是现代战争中重要的系统之一,相比雷达系统,IRST系统以

被动接收方式进行检测,具有较强的隐蔽性[１].同时,与可见

光相比,红外光穿透力强,受大气影响较小,具有全天时、抗干

扰等优点.因此,红外检测技术被广泛用于航空预警、导弹跟

踪、遥感等多个领域[２].
在远距离探测时,红外目标存在像元数量少、目标强度

弱、背景结构复杂等特点,使检测变得更加困难,红外弱小

目标检测任务也引起许多学者的关注[３].经典的单帧红外弱

小目标检测方法大多采用模型驱动的方式,主要包括以 ToＧ
phat[４]为代表的通过设计滤波器平滑背景得到感兴趣目标的

方法;以IPI[５]为代表的利用低秩矩阵张量分解的目标提取方

法;以LCM[６]为代表的利用局部对比度特征的目标分离方法.
这些方法虽然计算量小且无需学习,但它们依赖于先验模型,

对场景变化的辨识能力不足,且具有超参数敏感性,在不同数

据集中测试的结果通常不稳定,在复杂场景下鲁棒性佳.

随着深度学习的发展,人们开始利用数据集训练卷积神

经网络 学 习 目 标 特 征,以 FasterRCNN[７],YOLO[８]系列为



代表的算法通过数据驱动的方法逐渐在常规目标检测任务中

成为主流.然而,现有算法的设计往往更关注大/中尺度目标

的检测性能,网络深度增加反而会使目标特征消失在背景之

中,加之红外弱小目标自身特性所带来的难度,现有算法在红

外小目标检测上普遍表现不佳,仍存在着误检率高、准确性低

的问题.

对于小目标检测任务的算法设计也逐渐走进人们视

野[９Ｇ１１],S３FD[１２]模型通过设计更小的锚框来匹配有效的感受

野,但随着计算量增加,模型结构无法满足实时性;SSRDＧ

Net[１３]模型剔除冗余结构,通过网络剪枝的方法提升了检测

效率,但输出特征图上分辨率过小,弱小目标特征占比少,存

在漏检多的问题.在特征提取方面,主干通常采用 VGG[１４],

ResNet[１５],DenseNet[１６]等网络,这些结构经过一系列的下采

样提取了原始图像的全局语义信息,但其对于局部的细节以

及全局对比信息的关注度不够.为此,HRNet[１７]保持了深层

和浅层的特征图并行,并在不同的层之间反复交换特征,但深

层与浅层特征图在语义性与空间性上没有做到很好的均衡,

运算效率低;UＧNet[１８]采用跳跃连接交换深层和浅层信息,提

高了特征利用率,使浅层信息得以保留,但简单融合的方式使

得特征整合粗糙,也会带来信息损失;AGPCNet[１９]在处理深

层特征时采用注意力机制进行特征增强,但模型中大量超参

数需要通过实验调试,不同数据集下泛化能力弱.此外,现有

红外弱小目标数据集存在图像数量少、目标场景简单的问题,

也限制了卷积模型的发展.

综上所述,为了实现对红外弱小目标的准确检测,本

文提出了一 种 基 于 神 经 网 络 的 数 据 驱 动 网 络 模 型,针 对

红外小目标特点,在有限的卷积层内提升特征的利用率、增

强深层网络语义理解能力的同时避免目标覆盖.本文的主要

贡献包括:

１)提出了多深度交叉连接结构,特征提取时通过不同深

度间的特征传递,增强了语义信息的提取能力;

２)提出了非对称融合解码方法,特征融合时在保留目标

纹理信息的同时增强模型对空间位置信息的保留;

３)提出了注意力引导金字塔结构,在多感受野下采用注

意力机制增强目标的特征表征,分离背景噪声和目标.

２　基本原理

本章将详细阐述所提模型的结构,并通过对比分析各个

结构的原理及其优势.

如前所述,与 VOC,COCO等经典目标检测任务不同,红

外弱小目标的像元大小仅为３×３像素左右,且目标缺乏纹理

信息,仅依靠远距离采集图像无法识别目标类别,难以利用深

层网络提取目标的语义信息.为提升红外弱小目标的检测能

力,本文提出了多深度特征连接网络(MultiＧdepthFeature

ConnectionNetwork,MFCNet),模型的整体结构如图 １所

示.MFCNet模型主要由３部分构成:特征主干(Backbone)、

融合解码(Decoder)、检测头(Head).首先,将给定的红外图

像经过预处理后输入到交叉连接的特征主干中提取目标信

息;然后将多深度的特征进一步融合解码;最后利用解耦的检

测头输出目标响应热图(Heatmap)、检测框尺度(Size)、中心

点偏置(Offset),将其映射到原始图像之中得到最终的检测

结果.

图１　MFCNet模型整体结构图

Fig．１　OverallstructureofMFCNetmodel

２．１　CCS主干网络

在特征提取部分,一方面,由于红外弱小目标通常只占据

数个像素,其背景特征会随着网络深度的增加覆盖目标信息,

因此需要控制网络深度,使目标特征能够在深层特征图中得

以保留.另一方面,由于红外图像成像过程中存在信噪比低、

干扰严重的问题,要在缺少目标纹理形状信息等条件下进行

检测,需要增加卷积层,加强语义理解能力.为了平衡上述问

题,本文提出 了 一 种 多 深 度 交 叉 连 接 结 构 (CrossConnect

Structure,CCS),在网络中引入相邻层的特征,在有限的深度

内提升语义信息交换能力.

６７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１,Jan．２０２４



如图２所示,本文将提出的 CCS网络与主流的主干网

络 Hourglass[２０],UＧNet,HRNet进 行 了 对 比.Hourglass
的特点是多阶段架构,它使用组成的初始模块,重复自下

而上、自上而下的处理中间跳过层的特征连接,为网络提

供多尺度接受阈,但中间处理部分采用初始模块,具有一

定的局限性.UＧNet通过 U型结构,采用多个下采样卷积块

和上采样反卷积块来恢复原始分辨率,但连接方式过于简

单,横向传递时仅利用了同层信息.HRNet通过浅层特征

与深层特征 并 行 卷 积 重 复 进 行 信 息 交 换,随 着 网 络 的 加

深,逐步添加深层特征,从而具备多深度特征表示,但其结

构着重于高分辨率下的特征图,模型结构复杂,使得计算

量增加.

图２　主干网络结构对比

Fig．２　Comparisonofbackbonenetworkstructure

　　图２(d)展示了本文提出的CCS结构,与图２(b)类似,主

体仍采用 U型网络结构,但优化了 UＧNet中单一跳跃连接的

问题.相比 Hourglass拓展串行结构,CCS结构增加了多深

度特征传递和交叉深度特征传递,继承前一阶段一个特征流

以增强不同深度特征间的融合.同时,相较于 HRNet,其优

化了不同深度特征分支间的计算分配,侧重于语义能力较强

的深层特征分支.对比上述主干网络,本文提出的结构在提

取浅层特征方面结构简单,同时增强了多深度特征传递,能够

有效防止目标特征丢失,更好地提取有效信息.网络的具体

结构如表１所列.

表１　CCS主干网络结构

Table１　CCSbackbonenetworkarchitecture

Num From Layer Operator Outputshape
Resolution
Branch

０ － input － (１,５１２,５１２) １×

１ －１ stem
CBR (６４,２５６,２５６) ２×

Maxpool (６４,１２８,１２８) ４×
BasicBlock×２ (６４,１２８,１２８) ４×

２ －１ stage１ BasicBlock×２ (１２８,６４,６４) ８×
３ －１ stage２ BasicBlock×２ (２５６,３２,３２) １６×
４ －１ stage３ BasicBlock×２ (５１２,１６,１６) ３２×
５ ３
６ (－１,２) Fusestage１

Upsample (２５６,６４,６４) ８×
Concat (１２８,６４,６４) ８×

７ ２
８ (－１,３) Fusestage２

Downsample (２５６,３２,３２) １６×
Concat (２５６,３２,３２) １６×

９ ４

１０ (－１,７)
Fusestage２′

Upsample (５１２,３２,３２) １６×

Concat (２５６,３２,３２) １６×

１１ ７

１２ (－１,４)
Fusestage３

Downsample (５１２,１６,１６) ３２×

Concat (５１２,１６,１６) ３２×

　　表 １ 中 １－４ 为 特 征 提 取 部 分.其 中,CBR 由 一 个

３×３卷积层、一个归 一 化 层 和 一 个 激 活 函 数 层 组 成;BaＧ

sicBlock[１５]则包含两个３×３卷积层、一个归一化层和一个

激活函数层.为保证特征的多样性,网络通过３次下采样

将特征维数扩展到５１２维,通过８×,１６×,３２×这３个深

度特征分支获得了６４×６４,３２×３２,１６×１６大 小 的 特 征

图,并作为第一阶段的输出.不同尺度的特征分支分别包

含了不同分辨率下的抽象特征.小尺度特征抽象能力强,

但会遗失一些细节特征,通过与大尺度的特征分支结合可

以进行信息补充.第二阶段为交叉深度特征传输部分,将

前一阶段提取的特征图分别向相邻深度特征图传递,下采

样采用步幅为２的３×３卷积核进行卷积,生成深层特征

分支.上采样采用双线性插值方式,通过融合不同多尺度

特征,减少下采样造成的信息损失.最终网络输出３个深

度特征层.

２．２　注意力引导金字塔模块

考虑到红外弱小目标在深层特征图中不能忽略物体的纹

理信息,为了增强物体与背景之间的可区分性,本节设计了一

个注意力引导金字塔池化(AttentionＧGuidedPyramidPooＧ

ling,AGPP)模块,如图３所示.

对于输入特征,首先通过平均池化和多次最大池化操作

获得多感受野下特征,平均池化后的大感受野特征对应背景

信息,最大池化后的小感受野特征对应尺度下目标纹理信息.

由于单独卷积核表达能力有限,因此本文对池化后的特征采

用非局部注意力 NonＧlocal模块[２１]进行提炼.
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图３　AGPP结构图

Fig．３　AGPPstructurediagram

　　NonＧlocal模块执行全局计算,其计算每个像素与其他像

素之间的相关性,打破了卷积层感知范围的局限性,可以捕获

像素之间的远距离依赖关系,计算式如下:

yi＝ １
C(x)∑∀j

f(xi,xj)g(xj) (１)

其中,x为输入特征,i和j代表输出位置,f(xi,xj)函数式用

于计算i和j位置上特征的相似度,g(xj)函数计算特征在j
位置的表示.最终通过响应因子C(x)进行标准化处理以后

得到输出特征y.

根据池化方式的不同,AGPP具体计算过程可分为语义

的整体关联和细节关联,整体关联侧重增强背景特征.计算

时首先采用平均池化(Pavg)遍历特征层,在全局范围内整合

背景信息,如式(２)所示:

ZC＝Pavg(uC)＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
uC(i,j) (２)

其中,ZC,C＝１,２,􀆺,C 代表第C 通道,H 和 W 指输入特征

的大小,uC(i,j)是第C个通道中每个位置的特征.随后将全

局池化后特征送入 NonＧlocal模块分析特征图全局结构信息.

FB＝δ(fnon(ZC))＝δ(fnon(Pavg(uC))) (３)

其中,δ(􀅰)为校正线性单元(ReLU),fnon为 NonＧlocal模块.

另一方面,为增强高级语义特征下目标纹理信息,采用了

细节关联方式,在相同深度特征图下,采用金字塔池化结

构[２２]避免了卷积神经网络重复提取相关特征的问题,输入特

征经过两个最大池化层后得到不同尺度的特征图.随后使用

NonＧlocal模块提取不同感受野下的特征,以便获得更准确的

纹理信息.

FT１＝δ(fnon(P３×３
max (uC))) (４)

FT２＝δ(fnon(P３×３
max (P３×３

max (uC)))) (５)

其中,Pmax表示最大池化层,３×３为卷积核尺寸.

最后将加强后的背景与纹理特征以及原始特征结合,获

得具有深层语义特征的特征加权和,如式(６)所示:

FOUT＝δ(β(C１×１(fcat(FB,FT１,FT２,uC)))) (６)

其中,fcat为Concat函数,C１×１为卷积核大小为１×１的卷积,

β(􀅰)为批归一化(BN).

２．３　非对称上下文融合

为了使网络具有从底层动态选择相关特征的能力,保留

编码阶段中更多的有效特征,本节设计了一个非对称交叉融

合模块(AsymmetricFusion,ASFU)来整合上下文信息,将

低级语义(XL)和高级语义(XH)作为输入,分别对其包含的

不同信息进行单独处理,最后将两部分融合在一起进行信息

的相互补充.图４详细描述了其体系结构.

图４　ASFU结构图

Fig．４　ASFUstructurediagram

深层特征层包含编码的高级语义信息.在向上传递中,

高级语义信息不足以恢复详细的空间信息,因此需要从浅层

特征映射,对低层次细节和空间信息进行整合,细化粗糙的高

级语义特征,实现准确的空间定位.同时,浅层特征虽然对全

局的感受范围大,但对特征的挖掘不够深入,在特征融合时,

深层特征可以为其提供更准确的语义信息.据此,在对浅层

特征图和深层特征图进行融合时,分别针对低级和高级语义

信息设计了从上至下和从下至上两种不同策略.

低级语义XL包含了大量的目标位置信息,本文使用逐点

卷积(PointＧwiseConvolution)[２３]将每个空间位置的通道特征

上下文单独进行加权组合,以自下而上的方式传递空间信息,

生成的权值可以表示为:

L(XL)＝σ(β(PWConv２(δ(β(PWConv１(XL)))))) (７)

其中,PWConv表示逐点卷积,大小分别为C×１×１和C/４×

１×１;δ,β,σ分别表示 ReLU 激活函数[２４]、批 处 理 归 一 化

(BN)和Sigmoid激活函数.

另一方面,对于高级语义 XH,首先利用全局池化遍历特

征,然后通过两个卷积改变网络通道数,最后使用激活函数加

入非线性因素,增强高级语义特征,最小化网络参数.W１和

W２卷积核的大小为１×１,Pavg为全局平均池化.

H(XH)＝σ(β(W２δ(β(W１(Pavg(XH)))))) (８)
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最后将两部分结果与原始输入叠加,在输入特征上增强

细节信息与语义信息,最终得到输出.

Q(X)＝(L(XL)􀱋XH)􀱇(H(XH)􀱋XL)􀱇(XH􀱇XL)

(９)

２．４　损失函数

红外弱小目标检测任务要求模型满足实时性的要求,所

以本文在检测头部分参考无锚框的 Centernet[２５]方法.相比

预设锚框方法中锚框数量多而产生冗余问题,无锚框检测方

法摆脱了预设锚框带来的计算量,进一步提高了算法速度.

同时,针对检测任务中目标小的特点,用目标对象的中心点来

表示目标;以热图峰值作为目标中心,再结合坐标偏移以及尺

度预测生成最终的检测框.

训练时,首先利用标注文件,采用高斯函数的方式生成标

准中心点热图,然后结合偏移值与长宽尺度设计损失函数回

归模型参数.检测框的损失函数部分由热图损失、中心点偏

移损失和长宽损失组成.热图损失函数的计算公式如式(１０)

所示:

Lr＝－１
N ∑

xyc

(１－Y
∧

xyc)alog(Y
∧

xyc), ifYxyc＝＝１

(１－Yxyc)β (Y
∧

xyc)alog(１－Y
∧

xyc),

otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１０)

采用Focalloss方法并对其进行改写,增加(１－Yxyc)βc是

为了抑制热图中高斯中心点附近负样本点的损失(０＜Yxyc＜

１).式(１０)中N 为图像中关键点数量,用于标准化;xyc表示

heatmap上的坐标点;Y
∧

xyc为预测值;Yxyc为标注真实值;α和

β为超参数,用来均衡正负样本及难易样本,其中α＝２,β＝４.

偏移和长宽损失采用 L２loss方法计算.利用偏移损失

对特征图中每个像素点的位置偏差进行修正,计算公式如

式(１１)所示:

Loff＝１
N∑

p
(O

∧

P
~ －(p

R －p~))
２

(１１)

其中,O
∧

P
~ 表示预测的偏移值,p为目标中心点坐标,R 为缩放

尺度,p~ 为缩放后中心点的取整坐标.

长宽损失用于计算目标框尺寸的回归损失,计算公式如

式(１２)所示:

Lsize＝１
N ∑

N

k＝１
(S

∧

pk－Sk)２ (１２)

其中,Sk为真实尺寸,S
∧

pk为预测尺寸.

综上,得到总损失函数Ldet如式(１３)所示:

Ldet＝Lk＋λsizeLsize＋λoffLoff (１３)

其中,λsize和λoff为修正偏移损失和长宽损失的平衡系数,实验

证明λsize＝０．１,λoff＝１时能取得最优效果.

在验证与测试时,模型计算输入图像得到一个中心点热

图P∈[０,１]
W
R ×H

R ×C.通过３×３最大池化操作,提取热图中

大于或等于其８个相邻的所有峰值,只保留前１００个峰值.

对于(x
∧
i,y

∧
i)位置上的峰值,使用偏移预测 O

∧

xi,ji ＝(Δx
∧
i,

Δy
∧
i)和大小预测S

∧

xi,yi ＝(w
∧
i,h

∧

i)来生成对象的边界框,最后

映射到原始图像中得到最终检测结果.边界框的生成方式

如下:

(x
∧
i＋Δx

∧
i－w

∧
i/２,y

∧
i＋Δy

∧
i－h

∧

i/２,x
∧
i＋Δx

∧
i＋w

∧
i/２,

y
∧
i＋Δy

∧
i＋h

∧

i/２) (１４)

３　实验与分析

本章首先介绍本文提出的数据集和公共数据集,其次介

绍实验设置及评估指标,用于比较现有检测方法.然后将本

文算法分别在两个数据集上与现有方法进行定量比较.定性

结果直观地说明了本文方法的优越性.最后,通过一系列的

消融实验,验证了本文方法各模块、操作方式对检测结果的

影响.

３．１　数据集

由于红外弱小目标图像采集困难,应用范围较为特殊.

现有开源图像少,而数据少会导致网络训练不稳定、模型容易

过拟合或无法收敛等问题,因此,部分算法通过点扩散函数

(PointSpreadFunction,PSF)[２６]随机产生模拟目标获得合成

图像,而生成目标的内部纹理与真实目标存在一定差距,算法

效果验证不准确.

本文选择SIRST数据集以及自建数据集 LWIRST对提

出的 MFCNet模型进行验证.SIRST数据集共４２７张图像,

通过不同成像系统拍摄后,从数百个不同场景的红外序列中

选取而来,包含短波、中波、长波等多波段图像.然而,由于

SIRST数据集图像数量少,成像系统缺乏一致性,为了更好地

验证实际工程中模型的效果,本文制作了长波红外弱小目标

数据集(LongWaveInfraredSmallTarget,LWIRST)数据集.

该数据集由实际光电系统采集２５５×３２０像素图像组成,采用

长波成像.数据集中每个目标都是通过观察它的移动序列来

确认的,以确保它是一个真实目标,而不是像素级的脉冲噪

声.目标背景以天空为主,其中包括云背景、无云背景、建筑

天空背景和地空背景.LWIRST 数据集共３０００张图像,采

用Labelimg标注软件对目标进行标注.

３．２　实验细节

模型 在IntelCorei５Ｇ１１４００FCPU、１６GB 内 存 和 GeＧ

ForceGTX３０７０TiGPU(８GB内存)的计算机上进行测试

和评估,使用开源的 Pytorch框架实现.训练过程中,通过

边缘填充的方式将图像大小调整为５１２×５１２像素.训练

迭代次数设置为３０００,利用 Adam 优化器更新参数,采用

多项式衰减学习率调度策略,初始学习率为０．０００５,动量

衰减和权重衰减分别设置为０．９和０．００５,预热迭代次数

为１００轮.

本实验采用检 测 精 度(Precision)、召 回 率(Recall)、综

合评 价 指 标 (Fmeasure)和 平 均 精 度 (AveragePrecision,

AP)等经典目标 检 测 评 价 指 标 来 全 面 评 估 模 型 的 性 能.

FLOPs用于评估计算量,FPS用于评估模型检测速度.其

中,精度 Precision为所有检测到的目标为正样本的概率,

召回率 Recall为正样本被正确检测的概率,计算式可表示

如下:
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Precision＝ TP
TP＋FP

Recall＝ TP
TP＋FN

ì
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(１５)

其中,TP,FP,TN 和FN 分别为真阳性、假阳性、真阴性、假

阴性的数量占比.为了综合衡量模型的性能,平衡精度和召

回率关系,采用 Fmeasure评估指标对它们进行加权调和平

均,计算方式被定义为:

Fmeasure＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１６)

AP是在PrecisionＧRecall曲线基础上计算与坐标轴的包

围面积的结果,计算式如式(１７)所示:

AP＝∑
n－１

i＝１
(ri＋１－ri)Pinter(ri＋１) (１７)

其中,r１,r２,􀆺,ri是按升序排列的 Precison插值段中每个插

值处对应的 Recall值,Pinter为对应点Precison值.

３．３　模型性能对比

为验证上述模型的效果,本文将提出的 MFCNet模型与

现有常见模型进行对比,包括以 YOLO为代表的卷积神经网

络模型以及以 Tophat为代表的经典算法模型.分别从数据

驱动和模型驱动两方面进行对比,验证本文算法性能.

３．３．１　数据驱动算法对比

对于数据驱动的方法,本文选择深度学习目标检测中的

多阶段检测算法(FasterRCNN)、单阶段检测算法中基于锚框

的检测算法(YOLOv３)、无锚检测算法(Centernet)、针对小目

标检测算法(SSRDＧNet)等进行对比.实验对比结果如表２
所列.

表２　数据驱动模型的对比分析实验结果

Table２　ComparativeanalysisofexperimentalresultsofdataＧdrivenmodels

Models Backbone
LWIRST

Precision/％ Recall/％ Fmeasure AP/％

SIRST

Precision/％ Recall/％ Fmeasure AP/％
GFLOPs FPS

FasterRCNN ResNet５０＋FPN ５７．１４ ９．４１ ０．１６ ９．８１ ２０．００ １２．７６ ０．１６ ６．５３ ３７０．２ ７．２

SSD[２７] VGG１６ ４２．３４ ２７．０６ ０．３３ ４２．３４ ５４．５５ ２０．３４ ０．３０ ３４．５３ ６２．８ ４５．５

YOLOv３ Darknet５３ ６５．９６ ５０．８２ ０．５７ ４７．０６ ５５．８８ ４４．１９ ０．４９ ４１．４０ １９３．９ ５１．３

YOLOv５m CSPDarkNet５３ ７３．５３ ６２．５０ ０．６８ ６０．２３ ６９．７８ ４６．１３ ０．５６ ４５．５１ ４９．０ ６７．１

Centernet ResNet１８ ５７．００ ７４．９２ ０．６５ ５３．０９ ５６．１５ ５９．４８ ０．５８ ４７．０５ ３５．７ １５１．７

SSRDＧNet CSPDarkNet５３ ７３．４９ ７０．７６ ０．７２ ５８．０２ ６３．６１ ５７．６１ ０．６０ ４９．７４ ４５．６ ９０．２

CenterFace[２８] MobileNetV２ ７７．２６ ７８．２９ ０．７８ ６１．９５ ６５．６６ ６０．００ ０．６２ ５０．２３ ３９．６ １３９．２

MFCNet ResNet１８ ８０．９５ ８５．００ ０．８３ ６７．３６ ６８．９０ ６４．９７ ０．６６ ５４．４６ ４２．１ １００．８

　　从表２可以看出,在SIRST 数据集上,本文算法在 ReＧ

call,Fmeasure,AP指标上取得了最好的效果,在 Precision指

标上,与最优算法 YOLOv５m仅相差０．８８％.在LWIRST数

据集上,本文算法均取得了最好的效果.在 SIRST 数据集

上,本文算法 MFCNet在 AP指标上比次优算法(CenterFace)

高出４．２３％,在 LWIRST数据集上也有５．４１％的提升.

与双阶段检测算法 FasterRCNN 相比,由于 FasterRCＧ

NN中锚框生成与检测分离,运算量大,检测速度极慢,因此

不适用于红外目标检测任务.

与基于锚框检测模型SSD,YOLOv３,YOLOv５m,SSRDＧ

Net相比,本文算法的检测速度与检测精度均有提高.一方

面,在主干结构设计上,SSD模型只是在不同深度特征尺度上

预测目标,没有融合不同深度特征图,召回率和精度均不理

想;YOLOv３和 YOLOv５m 使用 FPN 网络和 PANet网络进

行特征融合,但在融合阶段没有针对目标和背景的具体特征

进行辨别,造成特征遗漏和冗余,召回率低;SSRDＧNet对固

定感受野进行了优化,剔除了其他分支结构,使得检测速度加

快,但红外弱小目标的像素数量与模型感受野不匹配,导致召

回率较低.另一方面,在同一位置生成一定数量锚框会增大计

算量,且模型最终精度依赖于预设参数的选取,具有不确定性.

与同属基于无锚框检测模型的 Centernet和 CenterFace相

比,MFCNet检测精度提升,FPS降低.虽然它们在检测速度

上优于本文模型,但在特征处理时并未区分深层特征中的目

标与噪声,进行目标增强,识别精度低于本文模型.

综上,本文提出的 MFCNet模型参数量较少,在保证模

型精度的条件下实现了网络结构轻量化,更适用于红外弱小

目标检测任务.

为了直观评价各模型间的检测差异,本文从两个数据集

中各选择了３个典型的红外小目标场景,比较了８种算法的

检测结果,结果如图５所示,方框为检测的目标结果.

从整体效果来看,在图５(a)等目标亮度大、背景干扰少

的检测状态下,算法均能准确检测出目标,但本文算法位置更

为准确.针对图５(d)目标出现在云层中的情况,YOLOv５m
等网络模型会倾向于提高在较大目标上的性能,以最小化损

失函数,并减少对较小目标的关注,但这样反而会导致目标召

回率下降.而对于图５(e)中目标出现在云边缘等情况,CenＧ

ternet等网络结构由于没有对目标特征进行针对性增强,会

对碎云造成误检.本文算法保留了浅层的网络结构特点,增

加了多深度交叉连接加深学习,在复杂红外场景中针对困难

位置下红外弱小目标也有着很好的效果,目标检测更加准确.

由原始图片中目标放 大 图 可 以 看 出,SIRST 数 据 集 目

标与背景的对比度较大、信噪比高,在检测中易于识别,算

法评估时区分性较小;同时由于数据集数量少,且不同图

片中目标形态相差较大,利用SIRST数据集进行检测时会

造成检测精度较 低 的 情 况.LWIRST 数 据 集 背 景 包 含 云

边、云上、无云 等 多 种 情 况,信 噪 比 低,识 别 难 度 更 大;同

时,数据集红外图像数量多,利于充分训练,对于算法的评

估更加准确.
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图５　各算法的检测效果图

Fig．５　Detectioneffectofeachalgorithm

３．３．２　模型驱动算法对比

对于模型驱动算法,本文选取３类经典红外弱小目标算

法作为对比算法在LWIRST数据集上进行测试,具体实验结

果如表３所列.

表３　模型驱动算法对比实验结果

Table３　ComparativeexperimentalresultsofmodelＧdrivenalgorithms

Models Precision/％ Recall/％ Fmeasure
Tophat ５．２６ １３．６５ ０．０７

HBMLCM[２９] ２６．４９ ３４．２９ ０．３０
ADMA[３０] １６．７５ ２６．６７ ０．２０
LIG[３１] １４．３５ ４０．３７ ０．２１

IPI ２３．５７ ３４．２８ ０．２８
MPCM[３２] ２１．１４ ３７．１９ ０．２７
MFCNet ８０．９５ ８５．００ ０．８３

采用的对比算法包括基于背景抑制算法、基于局部对比

度算法和基于稀疏分解算法等６种模型.由表３可知,相比

背景抑制算法(Tophat),MFCNet模型可以更好地处理背景

干扰;相比局部对比度方法(HBMLCM),本文算法可以增强

目标,从含有误检的复杂背景中识别出目标;相比稀疏分解方

法(IPI),本文模型可以从少见的结构中压制误检.

为了更直观地展示检测结果,图６给出了不同模型驱动

算法下目标结果的显著性图.

在图６(a)和图６(b)所示目标亮度较大的情况下,天空背

景经典模型驱动算法基本可以检测出目标,但结果也受到了

少量杂波影响;在图６(d)和图６(e)等存在云层干扰的情况

下,模型驱动算法在少数碎云处响应较高,无法避免虚警出

现;图６(c)和(f)中,背景出现建筑物时,大多数经典算法检

测峰值出现在楼房角点处,导致检测结果与真实标签差异较

大,算法易受背景影响,鲁棒性不强.综合来看,本文算法能够

避免强边缘信息,过滤尖锐噪声,更适用于红外弱小目标检测.

图６　模型驱动算法显著性图对比结果

Fig．６　ComparisonresultsofmodelＧdrivenalgorithmsignificancediagram
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３．４　消融实验

为了验证 MFCNet模型中各结构的有效性,本文通过在

ResNet１８上逐个添加CCS,ASFU和 AGPP的方式进行消融

实验,从检测性能和效率两方面对网络进行评估.共进行４
组对比实验(num１Ｇnum４),实验结果如表４所列,４组实验中

增加的结构分别在表格中进行了标注.

表４　MFCNet中不同模块对检测性能的影响

Table４　EffectofdifferentmodulesinMFCNetondetectionperformance

Num CCS ASFU AGPP Precision/％ Recall/％ F１ AP/％ GFLOPs FPS
１ － － － ５７．００ ７４．９２ ０．６５ ５３．０９ ３５．７ １５１．７
２ √ － － ６３．２５ ７７．２４ ０．７０ ５８．５３ ３８．４ １４５．１
３ √ √ － ７１．８５ ８２．５７ ０．７７ ６２．４３ ４０．６ １３３．５
４ √ √ √ ８０．９５ ８５．００ ０．８３ ６７．３６ ４２．１ １００．８

　　从表４中可以看出引入不同改进部分对实验结果的影

响.对比num１和num２可以看出,在特征提取的改进部分,

增加的交叉连接提高了检测的精度和召回率,Fmeasure(F１)

指标提升了５％.这表明,交叉连接的网络主干能够提高网

络的性能,以少量的参数换来精度的提升且对网络的检测速

度影响不大.对比num２和num３,在融合方式上,本文采用

的 ASFU方式相比上采样简单连接,将不同深度下的信息相

互补充,增强了目标位置的回归能力,召回率提升了５．３３％.

对比num３和num４,本文模型引入深层特征处理 AGPP部

分,将目标与背景噪声区分开,模型精度提升了９．１％,证实

了注意力机制在整体和局部感知的能力.对于特征融合和特

征增强操作,为了展示本文结构的优越性,本节将 ASFU 与

AGPP结构与 AGPCNet模型中的 AFM 和 CPM 模块相比

较.在整体架构不变的情况下,修改特征融合和特征增强两部

分,在LWIRST数据集上的实验结果如表５所列.４组对比实

验(num１Ｇnum４)中采用的结构分别在表格中进行了标注.

表５不同模块对检测性能的影响

Table５Effectofdifferentmodulesondetectionperformance

Num AFM ASFU CPM AGPP Precision/％ Recall％ Fmeasure AP/％
１ √ － √ － ７８．７３ ８１．２５ ０．８０ ６４．８８
２ － √ √ － ７９．４３ ８３．６８ ０．８１ ６５．８２
３ √ － － √ ７９．８９ ８３．１６ ０．８１ ６６．１９
４ － √ － √ ８０．９５ ８５．００ ０．８３ ６７．３６

　　num１和num２相比,在特征融合方式上,AFM 将处理后

的结果直接叠加,而本文提出的 ASFU 将深层的位置信息和

浅层的纹理信息分别加权到原始特征上,可以得到更高的召

回率.相较于CPM,本文提出的 AGPP采用了快速空间金字

塔池化结构,在全局范围内进行注意力关联,平均池化的引入

也增加了对背景特征的提取.通过num２和num４的对比可

知本文算法提高了检测精度,证明了设计的合理性.

综上所述,MFCNet模型中各部分设计是有效的,在提升

网络精度与召回率的同时,检测效率仍保持在较高水平.

结束语　本文从提高空中红外小目标检测的精度及速度

角度出发,提出了一种多深度特征连接的红外弱小目标检测

模型 MFCNet.该模型鲁棒性强,在云层等复杂背景下仍具

有较好的性能.MFCNet网络采用交叉连接进行特征提取,

利用注意力机制增强特征提取能力,通过非对称融合进行特

征解码,并通过热图回归得到最终目标位置.消融实验结果

表明,本文方法与基准模型相比,Fmeasure提升了０．１８,精度

提升了２３．９５％,召回率提升了１０．０８％.相较于该任务已有

的卷积神经网络模型,本文提出的 MFCNet网络计算参数量

少,实时性强,满足地面设备分析的实时性要求.由于现有机

载航空预警设备的图形计算能力有限,还需对模型进行进一

步压缩.未来,我们将通过进一步优化网络内部特征连接的

方式来提升模型的鲁棒性,探索模型压缩等网络轻量设计,并
将其部署到嵌入式设备中.
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