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基于多跳深度网络的红外微小目标检测方法

燕舒乐 1， 陈润宇 1， 蔡念 1*， 许少秋 1， 陈健 2

1广东工业大学信息工程学院，广东  广州  510006；
2中国科学院长春光学精密机械与物理研究所，吉林  长春  130033

摘要  红外检测作为远程搜索和监视的重要手段，其对微小目标的检测精度影响实际应用价值。为了提高复杂背景下

微小目标的测量精度，提出一种基于多跳深度网络的检测框架。首先，为了应对红外微小目标呈现“弱”和“小”的形状特

点，利用无锚机制搭建特征金字塔作为骨干网络提取特征图。随后，为了实现渐进式特征交互和自适应的特征融合，在

跳跃连接部分设计了由多尺度膨胀卷积组构成的多跳多尺度融合模块。最后，为了降低模型对微小目标位置偏差的敏

感性，在训练中使用真实目标与预测目标的 Wasserstein 距离作为两者的相似性度量。实验结果表明，所提测量方法比已

有测量方法具有更好的测量精度和效率。
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Abstract Infrared target detection is an important means of remote search and monitoring, and the accuracy of infrared 
tiny target detection determines the practical application value of this method.  A detection framework based on a multi-hop 
deep network is proposed to improve the performance of tiny target detection in complex backgrounds.  First, to deal with 
the“weak”and“small” shape characteristics of tiny targets, an anchor-free mechanism is used to build feature pyramids 
as the backbone for extracting feature maps.  Then, to realize progressive feature interaction and adaptive feature fusion, a 
multi-hop fusion block composed of multi-scale dilation convolution groups is designed at the connection level.  Finally, to 
reduce the sensitivity to position perturbations of tiny targets, the Wasserstein distance between the real and predicted 
targets is used as a similarity measure.  The experimental results show that compared to existing methods, the proposed 
method delivers better detection performance in terms of accuracy and efficiency.
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1　引   言

红外目标探测不仅在军事情报收集和远程侦察告

警系统中发挥着至关重要的作用，而且在地球科学研

究和自然灾害的遥感监测中也得到了广泛应用［1］。红

外微小目标的出现受多种因素的影响：由于红外成像

固有的物理限制［2］，目标往往表现出低热辐射和微小

的空间尺寸特征［3］；异常天气、光照变化等复杂气象因

素严重降低了目标的可视性；此外，军事目标可能会采

用高速机动等策略，进一步损害目标的可见性。上述

因素使得微小目标极易淹没在复杂背景中。随着探测

距离的不断发展，如何将复杂背景下的微小目标精确

检出是当前红外目标检测技术发展面临的重要挑战。

近年来，深度学习方法因数据驱动无需手动设计

和抽取特征特点，被广泛应用于红外微小目标检测。

最初，一些学者基于语义分割的思想对红外微小目标
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进行建模。Wang 等［4］引入了一种条件生成对抗网络，

并以最小化漏警率和虚警率的平均检测结果作为输

出。Dai 等［5］引入了一种不对称上下文调制模块以增

强目标对比度，从而实现有效检测。但是，分割本质是

寻求对目标像素集的粗略近似［6］，因此只能作为红外

微小目标定位的中间形式。由于红外微小目标可视性

较弱，精确像素级标注的成本急剧上升。受限于此，算

法精度的进一步提高变得具有挑战性。因此，一些通

用目标检测领域解决微小目标漏检问题的策略逐渐被

引入。Li等［7］提出一种密集嵌套的注意力网络自适应

融合特征，并通过八连通邻域聚类确定目标区域。

Mou 等［8］基于 YOLO-v5s 使用特征重构采样策略和

CARAFE 算子减少信息损失，以增强检测质量。

尽管上述方法已经取得了可观的成效，但依然存

在一些问题。现有方法主要在简单、均匀的背景下检

测红外目标，很少有研究关注红外微小目标。它们在

图像中以点状出现，这意味着要在更远距离探测目标，

对军事情报侦察具有重要意义。由于红外目标所提供

的特征微弱，在实际探测时目标经常淹没在云杂波、建

筑物等背景中，即使经过图像处理，干扰点的灰度峰值

仍然接近目标，容易产生大量虚警。此外，目标检测大

多采用交并比（IoU）来进行目标框的回归，然而其对

目标框位置偏移的过度敏感会导致 IoU 值急剧下降，

造成红外微小目标漏警。

为进一步提高红外微小目标的检测精度，本文

提出一种基于多跳深度网络的检测框架，其能有效

减少红外微小目标的虚警和漏警，提升目标定位和

尺寸回归的精度。针对红外微小目标特征微弱、容

易被淹没的成像特点，改进 CenterNet 的特征金字塔

模块并设计尺寸无偏差的目标框回归函数。为了实

现渐进式的特征交互和自适应的特征融合，在跳跃

连接部分提出由多尺度膨胀卷积组构成的多跳多尺

度融合模块（MMFB），在网络深层中维护微小目标

的信息，防止其淹没在背景中。为了缓解对微小目

标位置偏移的过度敏感性，使用真实目标与预测目

标的 Wasserstein 距离衡量两者的相似性，并将其作

为损失函数进行微小目标的回归训练，增加模型对

微小目标的关注。

2　复杂背景下红外微小目标成像特性

分析

图 1 为复杂背景下红外微小目标成像特性，其中，

目标用黑框标注。由于远距离成像的色散效应［9］，只有

无人机头部的发动机区域表现为明亮区域。因此，在远

处的微小无人机目标为点状，只占几个像素，极易淹没

在背景中。点状的微小目标不仅容易遗漏，而且存在误

检的隐患。而在较近的探测距离下，目标在红外图像中

为不同形态的斑点状小目标。所以，以像素级的精度标

注红外目标的难度巨大，真实目标框包含了无法避免的

模糊性。而这些不确定像素和模糊边界的影响是十分

显著的。因此，提出 MMFB，在由浅入深的跳跃层级设

计多尺度的膨胀卷积组，以模拟人类视觉系统中感受野

（RF）结构［10］，捕捉不同尺度的目标细节和语义信息，进

一步提升红外微小目标的检测精度。

3　方法与理论

所提用于检测红外微小目标的多跳深度网络的总

体框架如图 2 所示，由用于提取红外图像特征的骨干

网络和用于目标属性回归的检测头模块组成。骨干网

络由编 -解码器与快速空间金字塔池化模块（FSPPB）

组成，在其中的跳跃连接层设计了一个 MMFB。为了

逐步增加视觉感受野，MMFB 由多尺度的膨胀卷积组

组成。该设计使网络能够有效地集成和充分利用红外

微小目标的上下文信息，实现渐进式特征交互。随后，

在特征金字塔的解码器中实现特征融合，聚合来自

MMFB 分支和 FSPPB 的不同细粒度信息。编码器包

图 1　复杂背景下红外目标成像特性。（a）目标成像表现；（b）红外图像的灰度分布；（c）灰度分布的俯视图

Fig.  1　Imaging characteristics of infrared targets in complex background.  (a) Target imaging performance; (b) grayscale distribution of 
infrared images; (c) top view of grayscale distribution
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括 4 个下采样阶段的若干下采样块，每个块由 1 个 3×
3 卷积层、1 个批归一化（BN）层和 1 个 ReLU 层组成。

解码器包括 3 个上采样块，每个上采样块由 4×4 反卷

积层、BN 层和 ReLU 层组成。在检测头模块中，红外

微小目标的中心、偏移量和目标框分别通过中心点热

力图、偏移量和目标框分支进行回归训练，从而完成对

红外微小目标的高精度检测。

3. 1　基于快速空间金字塔池化的无锚骨干网络

考虑到红外目标的尺寸变化很大，例如，在文献［11］
数据集中从 2×2 到 33×30 不等，且分布极度不均匀。

因此，通用特征金字塔的参数设置并不适用，不适当的

卷积核大小和池化层步长将导致细粒度信息的丢失，

从而在网络更深处丢失微小目标。为了避免设计烦琐

的显式锚点，采用一种无锚机制［6］来构建特征金字塔，

并利用 FSPPB 来缓解网络中的冗余特征提取问题。

通过编码器中多个层级的特征提取模块，由浅入深生

成不同尺度的特征图。这些特征图在空间上具有不同

的分辨率，可以提供丰富的尺度信息。为了利用

FSPPB 和 MMFB 中不同层级的特征图信息，在解码

器中通过上采样操作实现多尺度特征对齐融合。

具体来说，首先在编码器中对输入的原始红外图

像 F 0 ∈ RH×W× C逐步进行下采样，逐渐降低分辨率，得

到不同空间尺度的特征图 F s。为了增强模型对不同

尺度红外目标的感知能力，在不引入额外参数的情况

下在颈部引入 FSPPB，如图 2 所示。只需经由池化层

提取一次即可获得不同尺度下的特征信息 N t，定义

如下：

N t = ∏
t

MaxPool3 × 3[ ]Conv ( )F 4    t= 0，1，2，3，（1）

式中：∏
t

MaxPool3 × 3[ ]· 表示特征经过 t个级联的 3×3

最大池化层。特征信息 N t将在后续级联的池化层中

多 次 使 用 ，以 降 低 计 算 成 本 和 内 存 消 耗 。 随 后 ，

FSPPB 将多个尺度的特征信息 N t聚合。具体来说，以

Concat 操作连接特征 N t 后，利用一个 1 × 1 的卷积层

将其整合，为来自不同层次的信息提供一个更紧凑的

表示 N：

N = Conv{Concat [ ]N 0，N 1，N 2，N 3 。 （2）
骨干网络无需设计和使用先验锚点，这使得训练

过程更加简洁，减少了计算量和训练时间，并缓解了正

负样本不平衡的问题。FSPPB 可以抽取红外图像不

同尺度的特征信息，使模型能够更好地处理不同尺寸

的红外目标。

3. 2　基于多跳结构的特征融合策略

通常情况下，网络随着层级不断加深，能够捕获更

高维度的语义信息，进而提升模型的检测能力。但这

一过程也伴随着信息的不断损失，影响红外小目标的

定位精度，甚至使红外微小目标容易在网络深层中丢

失。现有方法中编码器和解码器之间的多尺度融合策

略大多采用一个带有不同卷积层的单跳结构，以拼接

来自不同卷积层的特征，这表明融合的特征本质上来

自单一尺度。因此，为了在由浅入深的网络层级中维

护 视 觉 信 息 ，捕 获 不 同 层 级 特 征 的 内 在 模 式 ，受

human visual system（HVS）［10］的启发，设计了逐级增加

视觉感知尺度的 MMFB，其结构如图 3 所示。MMFB
以逐级增大的感知尺度为各个层次上不同细粒度级别

的特征搭建融合路径。浅层特征得以传递到深层，网

络能有效维持微小红外目标的信息，降低漏警率；逐级

增大的感知尺度可以包含更广泛的图像区域，有助于

理解目标及其周围环境之间的关系，抑制虚警率。

具体来说，MMFB 由 4 个具有不同卷积核和膨胀

卷积组分支组成。在人类视觉系统中，群体感受野

（PRF）的尺寸作为偏心率的函数，有两个明显趋势：每

个视网膜拓扑图中 PRF 的尺寸与偏心率成正比；不同

拓扑图中的 PRF 尺寸不同。因此，为 MMFB 不同分

支的卷积层设计尺寸不一的卷积核，以模拟 PRF 的分

布。而膨胀卷积层为每个分支分配单独的偏心率，以

图 2　所提方法的总体框架

Fig.  2　Overall framework of proposed method
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此模拟人类视觉系统中感受野结构中 PRF 的尺寸和

偏心率之间的关系［10］。每个分支中的信息与对应连接

处的深层特征以逐点加和的方式进行融合，融合后的

特征为

P l =
■
■
■

||

||||

smooth{ }F 'l+ 1 + ResizeConv [ ]upsample ( )P l+ 1 l= 0，1，2

smooth ( )F 'l+ 1 + N l= 3
， （3）

式中：smooth ( ⋅ )表示平滑操作，用于减少图像中的锯

齿状边缘或栅格化导致的不连续性；upsample ( ⋅ )表
示上采样，用于对齐特征图；ResizeConv ( ⋅ )为逐点卷

积操作；N表示 FSPPB 输出的聚合特征。

为了直观展示 MMFB 各分支在红外图像中“看”

或关注的位置，使用类激活映射（CAM）图［12］来可视化

MFFB 中不同分支的贡献分布。其中，具有较高分数

（较暖颜色）的区域表示更强的网络响应和对预测输出

的更显著贡献。如图 3 所示：较大的感受野可以包含

更广泛的图像区域，有助于检测目标或捕获全局背景

信息；更小的感受野可以提供更多局部和细节信息，例

如边界和特定特征，有助于精确定位目标。

MMFB 通过特征层之间逐级递增的感受野来获

取不同尺度下目标的细节和语义信息。因此，模型能

够更好地应对具有较大尺寸变化的红外目标检测任

务，能在理解目标、周围环境整体结构的同时捕捉细节

信息，有助于模型回归到红外目标的准确位置。

3. 3　损失函数

为了提高红外目标的回归精度，在检测头模块中

通过中心点热力图（heatmap）、偏移量（offset）和目标

框（bbox）分支进行回归训练，模型的损失函数被设

置为

L det = λheatmapL heatmap + λoffsetL offset + λbboxL bbox， （4）
式中：λheatmap、λoffset、λbbox 是调整损失函数中各部分权重

的超参数，分别设置为 1、0. 1、1。热力图损失函数

L heatmap 用于回归到红外微小目标的中心点：

L heatmap = - 1
N ∑

xyc

■

■

■

||||

||||

( )1 - P� xyc
α

log ( )P� xyc ， Pxyc = 1

( )1 - P� xyc
β( )P� xyc

α

log ( )1 - P� xyc ， otherwise
， （5）

式 中 ：N 是 红 外 图 像 中 目 标 的 数 量 ；P� xyc ∈ 
[0，1]W/R× H/R× C

，是模型预测的红外微小目标热力图，

W、H和 C分别表示宽度、长度和目标类型，R代表下

采样率；Pxyc 是根据红外微小目标真实标注框生成的

高斯热图；α和 β分别设为 2 和 4，以平衡难易样本和正

负样本。

通过热力图定位红外微小目标时，通常会得到目

标在当前特征图的相对坐标，其位置信息是当前热力

图 3　MMFB 结构及其对应分支的类激活映射图

Fig.  3　Structure of MMFB and class activation mapping diagram of corresponding branches
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图的整数坐标。在将特征图重新映射回原始输入尺寸

时，会出现精度误差。因此，对于红外微小目标的中心

点 p，需要使用附加的局部偏移来补偿中心点的误差。

当前特征图上的所有中心点共享相同的预测偏移值。

偏移量损失函数 L offset 表示为

L offset = - 1
N ∑

p

|

|

|
||
||

|

|
||
|
O� - ( )p

R
- p�  ， （6）

式中：O� 是模型预测的中心点偏移信息；p� 是下采样 R
倍后的中心点坐标的整数部分。

与基线方法 CenterNet不同，为避免陷入独立优化

中心位置和目标尺寸而不考虑其几何关系的误区，目前

已有方法［13］在 bbox 回归分支引入 IoU 计算红外目标的

预测目标框和真实目标框的差距。然而，IoU 对微小目

标的目标框扰动的容忍度较低［14］，使 IoU 模型对微小目

标的关注较少。使用 normalized Wasserstein distance 
（NDN）［15］将预测与真实目标框建模为两个二维高斯

分布，继而将评估目标框相似度问题转化为计算两个

高斯分布的距离，通过 Wasserstein 距离的解算如下：

L bbox = exp ■
■
||||

■
■
||||- Wasserstein2

2( )N�，N /C  ， （7）

式中：N� 和 N分别是预测目标框和真实目标框的高斯

分布；C为数据集中所有目标绝对尺寸的统计平均值。

在推理时，使用得分最高的中心点 ( x，y)、索引对

应的偏移量 (ox，oy)和目标框 [ x c，y c，w，h ]，最终 的 检

测结果为 ■
■( )x c + x+ ox 2，( )y c + y+ oy 2，

]w+ 2ox，h+ 2oy 。

4　实验结果与分析

4. 1　实验设置

实验使用由 22段序列、16177帧红外图像、16944个

红外目标组成的红外弱小飞机数据集［11］。该数据集涵盖

了复杂多变的场景，如天空、山脉、森林、平原、丘陵、建筑

物等。为便于实验分析，综合国际光学工程学会（SPIE）
的定义［16］，将数据集中目标尺寸介于 4 pixel×4 pixel至
9 pixel×9 pixel之间的称为红外小目标（共计 1912个，占

比 13. 4%），将目标尺寸为 4 pixel×4 pixel的称为红外微

小目标（共计 12385个，占比 86. 6%）。待测红外目标视

觉特性复杂且差异巨大，采用平均信杂比（SCR）及其标

准差（SD）定量描述检测难度，计算方式为

RMean
SCR =

∑
i= 1

k

ni ⋅ μi

∑
i= 1

k

ni
， （8）

DSD =
∑
i= 1

k

ni ⋅ σi 2 + ∑
i= 1

k

ni ⋅ ( )RMean
SCR - μi

2

∑
i= 1

k

ni
 ， （9）

式中：ni表示第 i个序列中的目标数量；μi和 σ 2
i 分别表

示序列中所有目标信杂比的平均值和方差。经统计，

筛选后数据集所有红外目标的平均信杂比为 3. 7049，
而标准差为 2. 2675。参考信杂比小于 5 的红外弱小目

标定义［17］，数据集能提供逼近复杂探测环境的红外微

小目标样本集。

由于原始数据集只包含中心点标注，为保证实验

顺利开展，对数据集进行半自动化的目标框标注。设

计程序首先为远距离的微小目标自动生成 4 pixel×
4 pixel 的目标框，再对其他更近距离的无人机小目标

进行人工标注。

所有实验都是在一台配备 NVIDA GeForce RTX 
3090 24 GB GPU 和 Intel（R） Xeon（R） CPU、内存为

64 GB 的计算机上进行的。在训练期间，初始学习率、

批次大小和训练周期分别设置为 0. 01、8 和 200。实验

使用本领域常用的召回率（recall）、精确率（precision）、

F1-score、虚警率（F a）、漏警率（FNR）、每帧耗时，以及

接收者操作特性（ROC）曲线［21］作为衡量检测性能的评

价指标［18-20］。此外，由于 IoU 对微小目标偏移的容忍度

较低［14］，分别使用不同的判定条件：对于小目标使用经

典的 IoU［22］指标评估检测质量；对于红外微小目标，将

预测与实际目标中心点之间的距离和尺寸差异作为衡

量目标是否正确检出的标准，其中心点距离的可接受

阈值为 3 pixel［20］，可接受的尺寸差异阈值为 16 pixel。
4. 2　与当前红外目标检测方法的对比实验

为了验证所提红外微小目标检测方法的有效性，

将所提方法和当前基于深度学习的红外目标检测方法

进行对比。这些方法包括 MDFA-CGAN［4］、ACM［5］、

DNANet［7］和 YOLO-FR［8］。为了确保公平，上述所有

方法都使用同一训练集重新训练，实验结果（性能最优

标记为蓝色，次优标记为绿色）如表 1 所示。

MDFA-CGAN 和 ACM 将红外目标检测转化为

图像翻译和语义分割任务，即目标被视为一个像素集

合而非目标框，这更适用于轮廓清晰的显著目标。因

此，它们在微小目标上的性能受标签模糊性的影响很

大，ACM 的漏警率甚至达到 80. 1%。此外，它们还需

要高昂的计算成本来恢复像素级细节，每帧耗时分别

为 27. 1 ms和 30. 3 ms。
DNANet 使用 U 形嵌套结构来提取特征，对小目

标实现了 2. 6% 的虚警率。但重复上下采样产生了无

法修复的精度损失，导致微小目标出现 20. 2% 的虚警

率和 30. 1% 的漏警率。同样，模型的堆叠和嵌套也带

来了显著的计算负担，每帧耗时 31. 3 ms。
YOLO-FR 受益于轻量级架构和加速机制，以每帧

耗时 6. 4 ms的检测速度获得极大优势。且由于采用特

征重组采样和小感受野的目标探测头，微小目标漏警

率降至 7. 9%，小目标漏警率降至 9. 4%。但固定的小

感受野缺乏全局信息，背景中的干扰点难以与目标区
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分，导致微小目标出现 48. 3% 的高虚警率。

与此相比，所提多跳深度网络在每帧耗时 11. 3 ms
的可接受速度下，获得了最佳的检测性能。对于微小

目标，虚警率和漏警率分别为 4. 5% 和 3. 0%；对于小

目标，虚警率和漏警率分别为 0. 7% 和 8. 9%。通过进

一步分析可知，尽管小目标相对于微小目标能提供更

多信息，但其在数据集中所占比例（13. 4%）较少且特

征差异更大。为了缓解对微小目标轻微偏移的过度敏

感，NWD 以数据集中所有目标绝对尺寸的统计平均值

作为约束尺度。因此，在保证模型精准检出微小目标

的前提下，小目标漏警率相对微小目标更高，而两者均

取得最优。

图 4 展示了对比实验中各检测方法的 ROC 曲线，

横纵坐标分别表示虚警率和检测率。 DNANet 和
YOLO-FR 取得了良好的表现。ACM 在很大程度上

受限于对目标像素集合的粗略回归，无法避免复杂场

景下标签的模糊性，表现出最差的性能。结果表明，所

提方法表现出明显高于其他所有对比方法的性能。当

虚警率发生变化时，检测率可以迅速响应变化，尤其对

微小目标性能最佳。

两张图像的检测结果的可视化如图 5所示，目标区

域被放大，正确检测到的目标和误检区域分别用绿色

和红色框突出显示，而真实目标用蓝色标识。与现有

方法相比，所提多跳深度网络对各种尺寸的目标具有

更强的鲁棒性，特别是对微小目标具有显著优势。对

于微小目标，MDFA-CGAN 和 ACM 仅能发现目标，难

以准确预测目标尺寸，导致虚警。YOLO-FR 在检测到

目标的同时产生了虚警。只有 DNANet和所提方法成

功检测到了微小目标。然而，DNANet错误地将两个小

目标预测为一个目标。这些视觉结果与上述不同方法

的统计分析一致，表明所提网络可以适应不同尺寸的

目标，检测结果中目标定位和尺寸更加准确。

4. 3　消融实验

本小节展开消融实验，以分析所提红外目标检测

方法中 MMFB 模块和 NWD 损失函数的有效性。为

基线方法［23］增加 MMFB 和 NWD，以说明这两个各自

为检测精度带来的改进，实验结果如表 2 所示（性能最

优标记为蓝色）。

图 4　不同对比方法的 ROC 曲线

Fig. 4　ROC curves for different compared methods

表 1　与不同红外目标检测方法的比较

Table 1　Comparisons of different methods on infrared target detection
Method

MDFA-CGAN

ACM

DNANet

YOLO-FR

Proposed method

Target
Tiny
Small
Tiny
Small
Tiny
Small
Tiny
Small
Tiny
Small

Recall /%
56. 8
71. 1
19. 9
54. 9
69. 9
86. 8
92. 1

90. 6

97. 0

91. 1

Precision /%
52. 4
45. 4
26. 7
57. 4
73. 6

86. 7

60. 6
56. 3
94. 5

96. 4

F1-score /%
54. 5
55. 4
22. 8
56. 1
71. 7
86. 8

73. 1

69. 5
95. 7

93. 7

F a /%
41. 6
16. 5
44. 1
7. 8

20. 2

2. 6

48. 3
13. 5
4. 5

0. 7

FNR /%
43. 2
28. 9
80. 1
45. 1
30. 1
13. 2
7. 9

9. 4

3. 0

8. 9

Time /ms

27. 1

30. 3

31. 3

6. 4

11. 3
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由于 MMFB 逐级增大视觉感知尺度，模型能够学

习到融合语义和细节信息的特征表示，以帮助网络在深

层维护红外目标的弱小特征。而逐级增大的感知尺度

可以包含更广泛的图像区域，有助于理解目标及其周围

环境之间的关系，从而显著减少了异常检测情况，微小

目标的虚警率降低至 4. 2%。通过引入 NWD 衡量目标

框的相似度，给予红外微小目标更高的相似度，引导网

络更加关注微小目标，缓解了 IoU 对微小目标扰动的敏

感问题，进一步提高了红外目标的检测质量，获得了微

小目标 3. 0% 的最低漏警率和小目标 0. 7% 的最低虚

警率。

4. 4　在另一个数据集上的拓展应用

为了更全面地评估所提方法，采用红外弱小目标

（IRDST）数据集［24］进行进一步比较，该数据集涉及

85 个场景中的 40650 帧真实红外图像。与弱小飞机数

据集［11］相比，IRDST 数据集涉及两种尺寸的采集图

像，其目标尺寸集中分布，93. 4% 为 5 pixel×5 pixel~
9 pixel×9 pixel 之间的红外小目标。在本研究中，

IRDST 数据集中的红外目标可以被认为是小目标。

IRDST 数据集按照 6∶2∶2 的比例划分为训练集、验证

集和测试集，图像帧数分别为 24393、8131 和 8131。

如表 3 所示，所提方法保持了最佳性能，获得了

4. 3% 的虚警率，进一步验证了其对各种场景的适应

性。此外，图 6 展示了不同检测方法在 IRDST 数据集

上的测试结果。目标区域被放大，正确检测到的目标

和误检区域分别用绿色和红色框突出显示，而真实目

标区域用蓝色标识。MDFA-CGAN 在产生 2 个虚警

的情况下，漏警 2 个真实目标。ACM 漏警 2 个目标，

DNANet 漏警 1 个目标。YOLO-FR 在产生 2 个虚警

的情况下，不精确地检出 3 个目标。相较于上述现有

方法，所提方法在不产生虚警的情况下，精准检出 3 个

红外目标。因此，上述事实可以充分验证所提方法在

各类应用场景的优越性能。

表 2　消融实验

Table 2　Ablation experiments unit: %

Baseline

√√

√√

√√

√√

MMFB

√√

√√

NWD

√√

√√

Target

Tiny

Small

Tiny

Small

Tiny

Small

Tiny

Small

Recall

95. 1

46. 5

95. 9

89. 4

92. 0

93. 5

97. 0

91. 1

Precision

79. 0

99. 6

84. 7

89. 7

90. 4

82. 6

94. 5

96. 4

F1-score

86. 3

63. 4

90. 0

89. 6

91. 2

87. 7

95. 7

93. 7

F a

20. 4

19. 5

4. 2

2. 0

5. 3

3. 8

4. 5

0. 7

FNR

4. 9

53. 5

4. 1

10. 6

8. 0

6. 5

3. 0

8. 9

表 3　在 IRDST 数据集上的对比

Table 3　Comparison on IRDST dataset unit: %

Method
MDFA-CGAN

ACM
DNANet

YOLO-FR
Proposed method

Recall
41. 6
35. 5
89. 2

83. 2
93. 6

Precision
44. 8
35. 9
90. 5

58. 5
95. 7

F1-score
43. 1
35. 7
89. 9

68. 7
94. 6

F a

55. 2
64. 1
9. 5

41. 5
4. 3

FNR
58. 4
64. 5
10. 8

16. 8
6. 4

图 5　检测结果可视化

Fig.  5　Visualization of detection results



2237008-8

研究论文 第  61 卷第  22 期/2024 年  11 月/激光与光电子学进展

5　结   论

提出一种端到端的多跳深度网络以检测红外微小

目标，利用无锚机制搭建特征金字塔作为骨干网络提

取特征图，在跳跃连接部分设计了由多尺度膨胀卷积

组构成的 MMFB 以融合特征，使用多检测头对特征图

进行目标各个属性的回归。为了降低模型对微小目标

位置偏差的敏感性，在训练中使用真实目标与预测目

标的 Wasserstein 距离作为两者的相似性度量。实验

结果表明，相比于现有红外目标检测方式，所提多跳深

度网络能够快速、精确地检出红外目标。

相比于现有的红外目标检测方法，所提方法对微

小目标已经取得了良好的检测结果，但是仍有不足。

当前每帧 11. 3 ms 的检测速度无法很好适应超高速飞

行器，在更大尺度目标上，漏检率还有下降的空间。接

下来，将在轻量化策略和加速技术方面进行研究，并继

续关注漏检的小目标样本，开展能自适应目标尺度的

相似度计算研究。
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