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一种改进的基于深度学习的小目标检测方法
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（中国科学院 长春光学精密机械与物理研究所， 长春 130033）
摘要：提出了一种改进的基于深度学习的小目标检测方法，用于解决当前主流算法针对小目标进行检测时输入图像需为小尺寸照

片且模型参数过多等缺点的问题。为了解决这些问题，首先对图像进行预处理，将一张较大尺寸的图像按一定规则拆分成多张小

尺寸图像后送入网络，克服了以往算法需要小尺寸图像才能进行检测的问题。对DNANet网络结构进行改进，减少其网络层数，提

高了网络推断速度。使用TverskyLoss为像素分割的损失函数对损失函数进行优化，并采用渐进式学习法训练模型，使网络从普通

目标到小目标的检测过程更为稳定。实验结果表明，该方法有效提升了深度学习在小目标大尺寸图像方面的收敛速度，改进后的

网络对大尺寸图像的预测准确率提升了 5%，预测时间缩短了 25%。综上所述，提出的基于深度学习的小目标检测方法，可以方便

地应用于工程实践中，并具有较高的实际应用价值。
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An Improved Deep Learning-based Approach for Small Object Detection

Wei Xilai，Sun Haijiang，Liu Peixun，Sun Xinglong
（Changchu Institute of Optics, Fine Mechanics and Physics, Chinese Academy of Sciences, Changchun 130033, China）

Abstract: An improved deep learning-based method is presented for small object detection to address the limitations of current mainstream
algorithms. These algorithms often require input images to be small-sized photos and suffer from excessive model parameters. To overcome
these challenges, a preprocessing technique is proposed where a larger-sized image is divided into multiple smaller-sized images following
specific rules. These fragmented images are then inputted into the network, eliminating the previous requirement of small-sized images for
detection.The DNANet network structure is also enhanced by reducing its network layers, resulting in improved network inference speed. The
loss function is optimized using TverskyLoss, a pixel segmentation loss function. Furthermore, a progressive learning approach is employed to
train the model, ensuring a more stable transition from detecting ordinary to small objects. Experimental results demonstrate the effectiveness of
the proposed method in enhancing the convergence speed of deep learning for small object detection in large-sized images. The improved
network achieves a 5% increase in prediction accuracy for large-sized images and reduces prediction time by 25%. Consequently, the deep
learning-based small object detection method presented in the study can be readily applied in engineering practice, offering significant
practical value.
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0 引言

基于深度学习的目标检测问题是计算机视觉领域最

基本和重要的一环。随着军事、工业和医疗等领域中红外

成像技术的广泛应用，提高小目标检测的精度和速度已成

为计算机视觉和图像处理领域中的一个重要研究方向[1-4]。
传统的小目标检测方法通常采用基于显著性目标的

增强方法或基于传统滤波方式的背景抑制方法。Chen
等[5]在 2014年提出了一种基于局部对比度策略的检测方

法，其原理是采用区域分块方法，将图像分为中心目标

区域与周围背景区域，并利用两者比值来表征目标显著

性，以此实现高亮目标的增强与提取。一些学者在之后

对该方法进行了更新[6-8]，但该系列方案都对背景存在较

强的依赖性，泛化能力一般。

目前常用的另一类方法是利用图像背景在空域、时

域或频域上的特性，对其进行建模后进行差分运算。对

于所检测的图像，背景通常在时域上具有不变性，在空

域上存在相关性，在频域上则处于低频部分；而目标则

在时域上存在相对运动，在空域上与背景无关，在频域

上处于高频部分。因此，提出了基于背景与目标在时域

差异的帧间差分法[9]、基于背景与目标在空域差异的中

值滤波算法[10]以及基于背景与目标在频域差异的高通滤

波算法[11-12]。然而，这些方法都高度依赖于图像本身的

成像环境，鲁棒性较差。而且这些方法的计算量也较大，

难以满足实时性的需求。
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在传统的小目标检测方法中，通常需要使用手工设

计的分类器进行分类。然而，在红外小目标检测中，这

些方法往往会遇到以下几个问题：分类器难以设计；鲁

棒性较差；实时性较差。因此，应当考虑使用基于深度

学习的检测方案完成对小目标的检测。王昊然等[13]提出

的高阶融合模型，在 PASCALVOC数据集上取得了良好

的性能表现。林两魁等[14]通过在检测任务中同时使用回

归型和分类型网络，有效提升了检测性能。蒋昕昊等[15]

提出了一种轻量化实时检测网络模型YOLO-IDSTD用于

小目标检测，在考虑精度和速度的同时，明显减少了计

算量和参数量，并将模型尺寸压缩至 7.27 MB，减少了

对硬件平台运算能力的依赖。李博阳等[16]设计了DNANet
网络用于小目标检测，这有效地解决了深层神经网络中

小目标易丢失的问题。通过反复融合和增强来整合和充

分利用该模型，从而提高了目标的检出率。

本文在DNANet网络的基础上做出下面几个方面的改

进，使其更适用于实际检测应用场景，并对修改结果进行

了测试：（1）对输入图像进行预处理，将较大尺寸的图像

拆分成多张小尺寸图像；（2） 修改 DNANet网络结构，

减少网络层数并提升对图像的推断速度；（3）优化损失

函数，使用 TverskyLoss为像素分割的损失函数；（4）使

用渐进式学习模式，使得网络的训练过程更为稳定。

1 改进的小目标检测方法网络结构

DNANet的结构主要包含 3个部分：特征提取模块、

特征金字塔融合模块和模型预测模块。红外小目标的尺

寸不统一，其尺寸可能仅有数个像素，也可能有数十个

像素。因此为避免在卷积过程中丢失小目标信息，网络

结构不应过于追求深层次。DNANet采用了多个U型子网

络进行紧密嵌套，以更好地避免信息丢失的问题。为了

提高该网络的鲁棒性和训练速度，对其特征提取模块网

络架构进行了修改和精简。修改后的特征提取模块架构

如图1所示。

相较于原始的特征提取模块，本文对该模块架构的

修改主要体现在两个方面：（1）减少了整体的网络层数。

笔者在实践中发现，红外小目标图像在经过四次卷积及

下采样后，原始图像中的目标与背景已趋于相同，因此

选择裁剪掉网络的最后一层，以保持信息可以在每一层

网络中均可存在，同时提高网络的计算速度；（2）为加

强不同特征层之间的联系，笔者额外引入了4层连接。这

些新增的连接分别为：3.1层向1.3层的连接、3.2层向1.4
层的连接、4.1层向 2.3层的连接和 4.1层向 1.4层的连接。

实际结果表明，新增连接可以有效提高网络预测的准确率。

2 深度学习网络的数据集分析与训练

2.1 数据集

目前适用于深度学习网络的红外数据集相对稀缺。

在以往传统方法的研究法中，通常是在其内部数据集进

行测试并得出结论。然而，随着科技的发展，近年来出

现了一些新的公开数据集，如 2021年由YD等[17]发布的

NUAA-SIRST数据集和2022年由MZ等[18]发布的IRSTD-1 k
数据集。NUAA-SIRST数据集包含 427张图像，其中 256
张用于测试，图像尺寸在 300 Pixel×300 Pixel 附近。

IRSTD-1 k数据集包含 1 001张图像，其中 201张用于测

试，图像尺寸均为 512 Pixel×512 Pixel。数据集的样张如

图2所示。

目前常用的红外设备大多成像大小已达到 1 024 Pix-
el甚至以上，但所述两个数据集中图像宽高均小于 512
Pixel，不能很好地适应目前红外观测设备的硬件升级。

因此，本文手动将图像拉伸至 1 024 Pixel×1 024 Pixel大
小，以便更符合实际项目需求。但简单的图像放大会导

致原来的小目标变成大目标，不利于网络对小目标的检

测。本文采用了 3种方式对图像进行处理以达到最好的

训练效果：（1）直接将图像缩放至 1 024 Pixel×1 024 Pix-
el；（2）将原始图像放置于 1 024 Pixel×1 024 Pixel画布上

的随机位置，并使用黑色像素填充其余像素；（3）将原

始图像放置于 1 024 Pixel×1 024 Pixel画布上的随机位置，

并使用其他图像中无目标的背景部分填充其余像素。这

些处理方式有助于确保提高网络对小目标的检测效果。

最终形成的图像的数据集数量如表 1所示。

图1 修改后的特征提取模块架构

（a）NUAA-SIRST数据集训练图片（b）NUAA-SIRST数据集标准图片

（c） IRSTD-1k数据集训练图片 （d） IRSTD-1k数据集标准图片

图2 数据集中图像示例
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2.2 深度神经网络的搭建与训练

本文所述的神经网络是在Python平台上基于 pyTorch
深度学习框架进行编程的，使用图像处理工具包 PIL作
为图像处理模块。用来训练网络的主机 CPU为 Intel i9-
12 900 K，GPU为NVIDIA GeForce RTX 3090。

本文采用了渐进式学习策略进行训练。输入图像的

大小对于训练模型所需的时间有着直接的影响。若输入

的图像过大，每轮训练输入的图像数量就需要设置的相

对较小，这可能导致网络收敛缓慢甚至不收敛。使用动

态尺寸进行训练是一个不错的解决方案。若盲目地分多

阶段训练从小尺寸图像开始逐渐过渡到大尺寸图像，可

能会导致后阶段的训练结果不如前阶段的训练结果。为

了解决这个问题，2021年 Tan等[19]提出了使用动态正则

化方案来训练不同尺寸图像的方法。在训练尺寸较小的

图片时，使用较弱的数据增强方案，而在训练尺寸较大

的图片时，使用较强的数据增强方案。这种动态正则化

方法可以使模型在不同尺寸图像上具有更好的鲁棒性和

泛化性能。本文遵循该方法进行了训练，缩短了训练所

需时间并取得了较好的效果。

2.3 损失函数

小目标检测方法存在着数据不平衡的现象。如果使

用不平衡的数据进行训练，很容易导致高精度但召回率

较低的情况。而在实际的场景预测中，误报成阴性比误

报成阳性更难以令人接受。因此，在最终的损失函数中

需要对精确性和召回率有一个权重的分配。TverskyLoss
损失函数[20]的计算公式如式（1）所示。

S = 2 || PG
|| P || G + α || P/G + β || G/P （1）

式中：P和G分别为预测值和真值的集合；α和 β分别为

精确性和召回率的权重；S为损失值。

通过调整α和β，可以控制假阳性和假阴性之间的平衡。

3 实验验证与结果分析

3.1 性能指标

对于像素分割的评价指标，通常以如 IoU、准确度

和召回率作为准确性的评估手段，但这些评价指标往往

并不适用于红外小目标数据的检测。由于红外小目标数

据的成像尺寸大多只有十几个像素，较小的像素量级可

能导致位置预测偏移一个像素时，整体的 IoU值发生极

大的偏移。因此，上述指标并不完全适用于小目标的检

测。为此，本文采用整体包络区域的中心点相较于真实

值中心点的偏差作为评估检测能力的指标之一。中心点

的计算方法采用质心法。当检出目标与真实目标的中心

点欧式距离在 5个像元以内认为是检出。

3.2 实验结果与结果分析

在网络结构进行修改后，本文首先构建了一个主体

网络，即修改后的DNANet网络，并采用渐进式学习的

训练策略和 TverskyLoss函数作为损失函数进行神经网络

的训练。本文依次在 2.2节所述的 3个训练集中进行了

1 600轮训练，单次训练时长约 20 h。随后在相同的测试

集进行了测试，结果如表2所示。

通过本实验的结果可以发现，在面对 3种不同的数

据集时，直接对原始图像进行缩放后训练的结果远不及

将原始图像放置于 1 024 Pixel×1 024 Pixel画布上的随机

位置并利用其他图像中无目标的背景部分填充剩余像素

所生成的训练集的结果。本文认为：直接对图像进行缩

放会破坏原本红外图像中小目标的特征，从而导致训练

结果在小目标检测上的应用不佳。使用黑色像素填充剩

余区域的方法则会使网络在学习的过程中更倾向于学习

图像的黑色区域，从而难以完整地描绘图像的整体特征。

因此，本文的剩余实验均采用了第2.1节中所介绍的方式

3生成的数据集进行训练。

本文依次使用不同网络结构、不同训练策略和不同

损失函数搭建了 6组实验对象进行对比。其中，各个实

验对象的情况如表 3所示。

所有实验对象均经历了1 600轮的训练过程。具体来

说，实验对象 1和 2的训练时长约为 26 h，平均每轮训练

耗时约 1 min；而实验对象 3~6的训练时长约为 20 h，平

均每轮训练耗时约 45 s。显然，相对于原始网络结构，

经过优化的DNANet网络结构在训练速度上实现了显著

提升。值得注意的是，训练策略及损失函数的调整并未

对网络的训练速度产生影响。在每轮训练结束后，各实

验对象的平均损失值变化曲线如图 3所示。

表1 训练数据集详情

使用方法

方式1
方式2
方式3

图像数量

702
1 428
1 428

图像宽度

1 024
1 024
1 024

图像高度

1 024
1 024
1 024

数据集使用方法

方式1
方式2
方式3

训练轮数

1 600
1 600
1 600

中心定位精度

0.92像元

0.55像元

0.31像元

准确率 /%
97.62
97.87
98.25

召回率 /%
85.55
96.50
99.55

实验对象名

实验对象1
实验对象2
实验对象3
实验对象4
实验对象5
实验对象6

网络结构

原始DNANet结构

原始DNANet结构

改进DNANet结构

改进DNANet结构

改进DNANet结构

改进DNANet结构

训练策略

无

渐进式学习

无

无

渐进式学习

渐进式学习

损失函数

Dice Loss
TverskyLoss
Dice Loss
TverskyLoss
Dice Loss
TverskyLoss

表2 测试结果概况

表3 实验对象情况表
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对实验对象1与2、实验对象3与4以及实验对象5与
6的比较分析可知，使用TverskyLoss损失函数的实验对象

相较于使用Dice Loss损失函数的实验对象具有更佳的收

敛性。比较实验对象 1与 3、实验对象 2与 6，可以发现：

在相同训练轮数的条件下，改进后的DNANet网络结构相

比原始的DNANet结构收敛速度微微增快。比较实验对象

3与5、实验对象4与6发现，渐进式学习策略对神经网络

的训练速度影响不甚明显。最后，本文将 6个实验对象

的实验结果输入测试集进行验证，具体结果如表4所示。

通过对比实验对象 1与 3在测试集上的表现，观察

到，相较于原始的DNANet网络结构，改进的DNANet结
构在保持准确率和召回率不变的情况下，显著提升了目

标的中心定位精度。进一步观察实验对象3与5及实验对

象4与6的对比结果发现，采用渐进式学习模式的训练参

数相对于未采用该策略直接训练的参数，虽然准确率没

有明显改变，但其召回率和中心定位精度有了显著提升。

这表明渐进式学习策略在大尺寸小目标红外图像场景下

具有显著的适应性。

4 结束语

本文提出了一种改进的深度学习小目标检测方法，

旨在解决当前主流算法对小目标检测时需输入小尺寸图像

且模型参数过多的问题。对DNANet网络结构进行了改

进，相较于原始网络结构，该改进使得网络对相同数量图

像的推理速度提升了25%。使用渐进式学习策略，克服了

DNANet在处理大尺寸图像时收敛速度较慢的问题。对网

络的损失函数进行了修改，进一步加快了网络的收敛速度。

因此，本文提出的基于深度学习的小目标检测方法，可以

方便地应用于工程实践中，并具有较高的实际应用价值。
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（a）实验对象1的平均损失值曲线 （b）实验对象2的平均损失值曲线

（e）实验对象5的平均损失值曲线 （f）实验对象6的平均损失值曲线

图3 各个实验对象训练的平均损失值变化曲线

（c）实验对象3的平均损失值曲线 （d）实验对象4的平均损失值曲线

实验对象

实验对象1
实验对象2
实验对象3
实验对象4
实验对象5
实验对象6

训练轮数

1 600
1 600
1 600
1 600
1 600
1 600

中心定位精度

0.45像元

0.38像元

0.35像元

0.45像元

0.38像元

0.35像元

准确率 /%
97.62
97.87
98.25
97.62
97.87
98.25

召回率 /%
95.25
98.50
100.00
95.25
98.50
100.00

表4 测试结果概况
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再利用柱面坐标和直角坐标转换公式，用直角坐标标定

每个测点坐标值。以三维直角坐标值作为测点的特征值

形成特征点，提取所有特征点，形成点云模型，为测井

数据转换提供了新思路。同时，以 SH54井的MIT测井数

据作为实验对象，实验成功生成了该井的井筒内壁点云

模型，验证了MIT数据点云转换方法的可实施性。并且

对 470~471 m井深处点云模型的横截面进行比对分析，

通过面积变化、图形对比，可推断出该处井筒产生了非

对称挤压缩径形变。基于点云数据处理的灵活高效性，

建议接下来利用点云建模算法，对井筒点云模型进行三

维重建，实现井筒数字化三维建模。
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m
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12 076.28

实际横截面积 /
mm2

12 040.1
12 060.68
12 083.3
12 056.2
12 025.4
12 023.2
12 012.7
12 005.15
11 989.3

面积

变化
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表3 470~471 m之间井筒数据

注：面积变化=点云模型横截面积/理论横截面积

（a）井深—半径变化 （b） 井深—横截面积变化

图13 SH54井470~471 m处井筒实际数据与理论数据折线图
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