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摘 要：为了缓解数据稀缺问题，收集并标注了两个红外跟踪的数据集用于序列小目标检测，命名为 ATR-ISTD、
UAV-ISTD；提出了一种融入记忆池的序列小目标检测网络，有效利用前后帧关联信息，通过查询帧与记忆帧之间的

记忆匹配读取内存信息，解决红外小目标检测在高杂波背景下的高虚警和低准确率的问题。 针对下采样造成的小

目标特征丢失问题，设计了前向语义引导融合模块（pre-semantic guided fusion module，PSGF）来整合不同尺度特征；
在记忆向量编码器中设计了伪标签引导的特征增强模块（pseudo label guided feature enhancement module，PLG-FE）
来强化小目标的局部特征表达能力。 实验结果表明，与当前主流单帧目标检测方法相比，提出的方法在降低虚警

率方面取得了显著成效，分别在 ATR-ISTD和 UAV-ISTD数据集上实现了 16.87%和 10.49%的改善，在目标级 F1 上
提高了 4.89%和 6.54%，在像素级 F1 上提高了 7.69%和 11.63%。
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Abstract: To alleviate the scarcity of data， this paper collects and annotates two infrared tracking datasets for sequential
small target detection， named ATR-ISTD and UAV-ISTD. This paper proposes a sequential small target detection network
integrating a memory pool， which effectively utilizes the correlation information between frames before and after， reads
memory information through memory matching between the query frame and the memory frame， and solves the problems of
high false alarm and low accuracy in infrared small target detection under high clutter background. To reduce the loss of
small target features caused by downsampling， a forward semantic guided fusion module （PSGF） is designed to integrate
features of different scales. In the memory vector encoder， a pseudo label guided feature enhancement module （PLG-FE） is
designed to enhance the local feature expression ability of small targets. Experimental results show that， compared with ma-
instream single-frame detection methods， the proposed method significantly reduces false alarm rates， achieving improve-
ments of 16.87% and 10.49% on the ATR-ISTD and UAV-ISTD datasets， respectively. Target-level F1 scores increased by



4.89% and 6.54%， and pixel-level F1 scores improved by 7.69% and 11.63%.
Keywords:infrared image； small target detection； memory pool； feature enhancement； feature fusion

0 引 言

红外小目标检测（infrared small target detection，
ISTD）是红外成像分析领域一项关键技术之一，具
有广泛的应用，如交通管理[1]、海上监视[2]等。 红
外成像技术通过捕捉物体自身发出的红外辐射成

像，在夜间、雨雾、低光照等复杂条件也能保持出色
表现，具有较强的抗干扰能力[3-4]。 与一般目标检
测不同，红外小目标检测具有独有的挑战性特征:
①目标尺寸极小。 红外小目标通常在远距离下成
像，其在图像中的实际尺寸相对较小，通常目标的像
素尺寸小于 30×30。 ②缺乏纹理信息。 在红外图像
中，小目标仅占图像的小部分，并且通常以点状形式
出现，几乎不含有纹理信息，这使得可供分析和检测
的信息非常有限。 ③背景干扰的问题严重。 红外成
像的特性使得在多变的环境尤其在城市场景中，背
景热源与目标热源难以区分。

在 ISTD的早期研究中，主要依赖于模型驱动的
方法[5-20]，这类传统方法往往高度依赖于先验知识，
不能较好地适应多变的复杂场景。 随着深度学习在
自然图像的成功[21-22]，研究者们开始探索将深度学
习方法应用于红外小目标检测研究。 基于数据驱动
的深度学习方法显示出了特征学习潜力[23-32]，能够
更好地适应复杂多变的环境，模型鲁棒性显著提升。
基于深度学习的单帧检测方法研究尽管在红外小目

标检测领域已取得较为显著的进展，但在应对视频
序列场景时无法利用时域信息，因此在复杂场景中
的表现有待提高。 针对这一挑战，本文提出一种新
的红外序列小目标检测方法，利用连续帧之间的关
联信息捕捉小目标的运动轨迹，显著提升了小目标
在复杂场景中的检测准确性。 此外，为了缓解红外
序列小目标检测数据集稀缺的问题，本文收集并标
注了来自红外目标跟踪领域的两个不同数据

集[33-34]，形成了两个可用于红外序列小目标检测的
数据集 ATR-ISTD和 UAV-ISTD。

考虑到小目标的尺寸较小，本文没有选择传统
的目标检测方法用边界框来定位目标，而是将小目
标检测视为一个分割问题[35-37]。 本文选用 U-Net作
为网络基础结构，通过编码器提取特征。 为了尽可
能减少在特征提取过程中的局部信息的丢失，本文
设计了前向语义引导融合模块（pre-semantic guided

fusion module，PSGF），该模块能够有效整合全局和
局部的信息，提高检测准确性。 此外，在编码器与解
码器之间设计了一个记忆池，实现查询帧与记忆帧
之间的特征交互，以更好地定位小目标。 考虑到小
目标的特征可利用性相对较少，且在高维空间中易
被背景噪声干扰，在记忆向量编码器中设计了伪标
签引导的特征增强模块（pseudo label guided feature
enhancement module，PLG-FE），突出小目标特征区
域表示，减小背景噪声的干扰。

综上所述，本文的贡献可以归纳如下:①提出一
种新的红外小目标检测方法，通过记忆池的记忆信
息匹配来合理利用帧间信息，能够在视频序列中准
确地捕捉和追踪红外小目标，在复杂背景和动态场
景中展现出良好的性能。 ②设计前向语义引导融合
模块，减少了下采样过程中的局部信息丢失；设计伪
标签引导的特征增强模块，增强小目标局部特征。
③整理了两个红外跟踪的数据集，专用于红外序列
小目标检测。

1 相关工作

1.1 传统红外小目标检测

1.1.1 基于背景抑制的方法

文献[5]利用密度峰搜索和最大灰度区生长的
检测方法，来检测不同尺寸的小目标，并消除各种复
杂形状杂波造成的干扰。 文献[6-7]提出 Top-Hat
方法和 Max-Mean / Max-Median 方法，通过抑制简单
且均匀的背景信息从而突出显示小目标。 文献[8]
从局部图像分割的角度，通过新型的局部描述符实
现对杂波的抑制和小目标增强。
1.1.2 基于人类视觉系统

通常，一个像素块中心区域与其周围的像素值
亮度存在差异，文献[9]提出一种基于滑动窗口的
局部对比方法（ local contrast method，LCM），通过测
量每个中心像素与邻域像素值的对比度作为提取特

征信息。 后续不断有学者在 LCM 的基础上提出改
进方法，以检测不同尺寸目标，并同时有效增强真实
目标和抑制各种类型干扰。 文献[10]提出一种改
进的增强局部对比测量方法，用来生成更加准确的
显著性图。
1.1.3 基于局部块模型分解的方法

文献[11]提出了红外斑块图像（ infrared patch
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image，IPI）方法，利用红外背景图像的非局部自相
关特性，通过恢复低秩矩阵，实现小目标与背景分
离。 文献[12]利用序列图像的时域信息构建时空
块图像，然后采用马尔可夫随机场引导的混合高斯
噪声模型进行小目标检测建模。 最后，通过贝叶斯
方法从复杂背景中分离出小目标分量。 尽管如此，
由于目标和背景分布差异较大，上述传统方法在实
际应用中面临着一定的挑战。

红外序列小目标检测的研究主要集中在以模型

驱动的传统方法。 文献[16]对红外视频进行时空
相关性分析，利用目标周围的边缘和角点信息，从背
景的稀疏残差中突出显示目标。 文献[17]通过为
不同的奇异值赋予不同权重，自适应地准确估计背
景信息。 文献[18]提出利用滑动窗口机制的方法，
逐个提取图像块，以此捕获相邻图像中的非重叠块
信息。 文献[19]提出一种稀疏正则化扭转张量模
型，充分利用红外图像的时空信息，强化模型对小目
标的捕捉能力。 文献[20]提出将三维向量扩展为
四维张量，通过张量列和张量环技术分解为低维张
量，将 ISTD问题建模为稀疏加低秩分解问题，处理
空间和时间信息的不平衡。 但是，传统的序列检测
方法，不能主动进行特征学习，比较依赖于先验知
识，在复杂场景中检测虚警率较大。

1.2 深度学习红外小目标检测

深度学习方法在红外小目标检测领域有着广泛

应用。 文献[23]利用生成对抗网络来平衡漏检和

虚警。 文献[24]设计了非对称上下文调制模块，同
时结合自上而下的全局上下文反馈和自下而上的调

制通路，实现了在深层语义和浅层细节之间的信息
交换。 文献[25]提出一种从全局出发关注局部的
网络，融合多尺度特征进行小目标检测。 文献[26]
提出了密集嵌套注意网络，实现高层信息和底层信
息之间的渐进交互，并保持小目标在深层的信息。
文献[27]提出新型的红外形状网络，以此关注小目
标的精确边缘和形状。 文献[28]设计了基于 Trans-
former的鲁棒的、通用的红外小目标检测方法。 文
献[29]设计了 UIU（U-net In U-net）中内嵌 UIU 的
结构，实现多层次多尺度的学习 UIU 结构。 文献
[30]为了解决背景与目标之间的类别不平衡问题，
设计了感受野和方向注意力网络。 文献[31]设计
了一种新的损失函数，通过采用更简洁的模型，能够
更有效地关注小目标的尺度和位置敏感性。 尽管
如此，这些单帧检测方法直接应用于序列检测，由
于不能充分利用时序特征，检测效果较差。 文献
[32]提出一种新的序列检测框架 ST-Trans，它利
用时空变换模块来学习前后帧的依赖信息，取得
不错的效果。

2 本文方法

2.1 网络整体结构

图 1为本文设计的红外序列小目标检测网络。

图 1 基于记忆池的红外序列小目标检测网络结构图

Fig.1 Infrared sequence small target detection network structure diagram based on memory pool
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  该网络以 U-Net 架构为基础，结合编码器和解
码器进行构建；使用 Resnet50[38]从输入的红外视频
V中提取特征，V包含一个长度为 t的视频帧，即 V=
{ f1，f2，f3，…ft}，经过编码后，得到 4 个不同尺度的
特征 fti，i∈{1，2，3，4}，代表不同尺度的索引，这一
过程可以表示为

fti = Resnet50（Vt） t∈ {1，2，3} （1）
式（1）中，Resnet50为 50层残差网络。 随后，fti被送
入 PSGF，该模块综合不同尺度的特征信息，最大程
度减少下采样过程中小目标信息丢失，进一步提升
深层小目标的特征表达，这一过程可以表示为

f∗ti = PSGF（ fti） t∈ {1，2，3，4} （2）
式（2）中，f∗ti 表示经过 PSGF融合后的特征映射。 紧
接着，前三个尺度的特征通过跨层连接与解码器输
出的特征图结合，f∗t4记作 Y2 被送入记忆池中。 当时
间帧 T = 0 时，复用解码器为第 0 帧生成伪标签，伪
标签作为引导信息用来引导后续帧的分割。 在记忆
池中，记忆向量编码器会对输入的信息进行编码，生
成记忆向量 Y1。 为了更好地突显小目标特征，嵌入
在记忆向量编码器中的伪标签引导的特征增强模块

会对 Y2 和记忆向量 Y1 做特征增强，以提高小目标
检测的性能，增强后的记忆向量为 Vm。

总体来说，本文网络通过记忆池进行当前帧与
记忆帧之间的关联信息匹配，得到当前帧在记忆池
中的强关联信息匹配结果；随后，将记忆池中匹配得
到的结果与解码器输出的特征图进行拼接；逐步上

采样进行解码，最终实现对小目标的准确分割。

2.2 前向语义引导融合模块

随着卷积深度的增加，在不断的下采样过程中，
现有网络小目标特征会被淹没。 受到文献[39]的
启发，本文设计了一个 PSGF 来实现全局和局部信
息的融合，在捕获全局信息的同时，避免了小目标局
部信息的丢失。 PSGF 如图 2 所示。 其融合操作可
以表示为

f∗t1 = ft1 + σ（ ft1）U（ ft2） + σ（ ft1）U（ ft2） +
  σ（ ft1）U（ ft2）

f∗t2 = D（ ft1） + ft2 + σ（ ft2）U（ ft3） + σ（ ft2）U（ ft4）

f∗t3 = D（ ft1） + D（ ft2） + ft3 + σ（ ft3）U（ ft4）

f∗t4 = D（ ft1） + D（ ft2） + D（ ft3） + ft4

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣㊣

㊣
㊣
㊣㊣

（3）
式（3）中:D（·）表示下采样；U（·）表示上采样；σ
表示使用 Sigmoid 函数得到对应层特征权重。 图 2
展示了 PSGF的融合过程，对于 4个不同的尺度 ft1，
ft2，ft3，ft4均会融合其他尺度的信息。 如对于 f∗t1 ，首
先会利用 σ生成 ft1的权重值，接着 ft2、ft3、ft4上采样
之后分别与生成的权重值相乘，之后与 ft1相加，其
他三个尺度的操作同理。 最终 f∗ti 结合来自不同尺
度特征的信息，通过将深层信息和浅层信息进行自
适应融合，实现信息的互补与增强，提高模型对目标
的检测能力。

图 2 前向语义引导融合模块

Fig.2 Pre-semantic guided gusion module

2.3 记忆向量编码器

为了记忆当前帧信息，利用该信息帮助后续帧
进行分割，本文设计了记忆向量编码器，如图 3 所
示。 首先将当前帧的图像信息和当前帧的伪标签通
道叠加，然后用编码器进行特征编码，生成记忆向量

Y1。 为了在局部增强目标特征的映射区域，突出小
目标的显示，减小背景噪声对小目标区域的影响，本
文在记忆向量编码器中设计了一个基于伪标签引导

的特征增强模块，它的输入是 Y1 和 Y2。 为了充分
挖掘 Y1 和 Y2 特征的通道关系，首先对输入做一个
中间特征变换，操作为
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φ（Yi） = σ（ϑ1（Cat（Maxpool（Yi），Avgpool（Yi））））
（4）

式（4）中:ϑ1 为 1×1 卷积，Maxpool 和 Avgpool 分别
代表最大池化和平均池化。 为了在空间上增强目标
信息，我们将变换后的结果与原始特征图进行逐点
相乘，对原始特征图进行加权，加权的权重为中间变
换的结果，Y i 增强的操作表示为

Y′i = Y i ⊗ φ（Y i） （5）
式（5）中，⊗表示逐点相乘。 在通道上叠加增强后
的特征 Y′i 后做 3×3卷积进一步整理特征，ϑ3 代表
3×3卷积。 这一过程可以表示为

Y3 = ϑ3（Cat（Y i，Y′i）） （6）
  为了学习特征之间的非线性关系，将 Y3 输入到
由多个全连接组成的多层感知网络中，然后将得到
的权重值与原始特征图 Y3 逐点相乘得到增强后的
记忆向量 Vm，操作可表示为

Vm = Y3 ⊗ σ（MLP（Maxpool（Y3）） +
MLP（Avgpool（Y3））） （7）

  通过这个过程，网络可以综合利用原始和增强
后的特征信息，并通过 MLP 网络的学习调整，实现
对特征的进一步优化和调整，实现对小目标的准确
检测。

图 3 记忆向量编码器和伪标签引导的特征增强模块

Fig.3 Memory vector encoder andpseudo-label guided feature enhancement module

2.4 记忆匹配策略

在记忆池中，本文基于注意力机制读取记忆的
结果，这是一种高效的记忆读取策略。 通过注意力
机制，模型会根据查询的内容自适应地从记忆池中
提取最相关的信息。 首先，查询向量的特征映射 Kq
与记忆池中记忆向量特征映射 Km 进行矩阵乘法操
作得到记忆矩阵 W，其中特征映射通过卷积实现。

对该记忆矩阵 W 应用 Softmax 函数，得到记忆权重
矩阵 WO，记忆权重矩阵记录着每个记忆向量对于
当前查询的重要性，得到记忆权重的这一操作过程
可以表示为

Wo = Softmax（Kq ⊗ Km） （8）
得到 WO 后，将 WO 与 Vm 相乘得到记忆匹配结果
Mr，WO 中的每个权重代表了对应记忆向量在当前
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查询上下文中的相关性。 Vm 对于当前查询帧来说
是记忆池存储的实际信息，它们相乘的结果反映了
当前查询与记忆池中信息的匹配程度。 将 Mr 与查
询值向量 Vq 进行整合得到在记忆池中最终查询结
果 Θmr，具体操作为

Θmr = Cat（Mr，Vq） （9）
  通过记忆整合，Θmr融合了当前帧信息和记忆帧
的历史信息。 通过记忆匹配策略，模型不仅可以利
用当前帧信息，还可以有效利用历史帧的信息来增
强当前帧的处理，充分利用了小目标运动信息，在复
杂视频场景中，能够有效检测小目标。

2.5 损失函数

本文将小目标检测问题转化为逐像素的二分类

任务，选择二值交叉熵损失函数作为本文的损失函
数。 二值交叉熵损失是评估二分类任务预测精度的
常用方法，通过比较网络输出的二值化图像与真实
标签之间的差异来计算损失，定义为

Loss = - 1
N∑

N

i = 1
yi logp（yi） + （1 - yi）log（1 - p（yi））

（10）
式（10）中:yi 表示一个二值标签，yi∈{0，1}；p（yi）
是预测给定标签的概率 p（yi）∈{0，1}；N 表示图像
中的总像素数。

3 实验分析

3.1 实验数据集

鉴于红外小目标检测的特殊性，目前适用于此
类检测任务的公开数据集数量相对较少。 目前，用
于单帧红外小目标检测的主要数据集包括 NUAA-
SIRST、MFIRST、 IRSTD-1k。 其中， NUAA-SIRST 数
据集提供了一定数量的图像，但总量有限；MFIRST
数据集主要包含合成图像；IRSTD-1k 数据集则提供
了 1 000多张真实场景中不同目标的图像，这些目
标在大小和形状上各不相同，并覆盖了多种不同的
场景，这些数据集的引入极大地推动了单帧红外小
目标检测技术的发展。 当前存在多帧数据集主要是
IRSTD[32]，不过其采用的数据标注形式是数据框标
注。 基于此，本文从红外图像弱小飞机目标跟踪数
据集和红外无人机跟踪数据集中筛选出了运动红外

小目标图像，并对其进行了像素级目标的标注，最终
构建了 ATR-ISTD和 UAV-ISTD 两个可用于红外序
列小目标检测的数据集，如表 1所示。

表 1 ATR-ISTD和 UAV-ISTD数据集介绍

Tab.1 Introduction to ATR-ISTD and UAV-ISTD datasets

指标 ATR-ISTD UAV-ISTD

图像尺寸 256×256 640×512
图像类型 真实 真实

标注类型 掩码 掩码

图像帧数量 11 243 11 900

背景类型 田野、雨林
湖泊、城市
天空、云层

3.2 评价指标

本文用文献[11]中的评价指标 Fa 来衡量预测
中的虚警率，以 Nf 表示在整个视频中检测到的虚假
目标总数，Nl 代表视频中图像帧的总数。 Fa 值是评
估小目标检测性能的重要指标，它直接关联到检测
系统的可靠性和实用性。 Fa 定义为

Fa =
Nf
Nl

（11）

同时为了全面评价预测的精度，还采用了准确率 P
（Precision），召回率 R（Recall），目标级 F t1 和像素级
Fp1 来综合评价。 准确率衡量被模型预测为正例的
样本中真正为正例的样本个数，准确率越高表明被
误判的数量越少，定义为

P =
NTP

NTP + NFP
（12）

R反应真正为正例的样本有多少被模型正确识别，
定义为

R =
NTP

NTP + NFN
（13）

通过计算准确率和召回率，我们能够使用它们的调
和平均数，目标级 F t1 和像素级 Fp1 来综合评估模型
的性能。 F t1 和 Fp1 定义为

F t1 =
2 × P t × R t
P t + R t

（14）

Fp1 =
2 × Pp × Rp
Pp + Rp

（15）

式（12）—（13）中，NTP为真正例；NFP为假正例；NFN
为假反例。

3.3 网络训练细节

本文基于 Pytorch 框架，在 NVIDIA GeForce
RTX 3090显卡上迭代了 30 000次；以 Adam优化器
来训练模型，参数为 β1 = 0.9，β2 = 0.999；设置初始学
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习率为 10-5，Batch size为 8，每个 Batch 数据为视频
序列中随机有序的 3 帧，3 帧之间的采样间隔按照
3→6→9→12→9→3 进行变化。 训练开始前，对训
练样本进行随机翻转增强处理，然后统一将图像尺

寸调整为 256×256。 为了证明本文方法的优势，本
文与几种最先进的方法进行比较，如表 2 所示。 表
2中，最优结果加粗显示。 所有方法均使用作者公
开提供的源代码，且在默认参数下进行。

表 2 不同方法在 ATR-ISTD和 UAV-ISTD数据集上的结果

Tab.2 Results of different methods on ATR-ISTD and UAV-ISTD datasets

方法

ATR-ISTD数据集 UAV-ISTD数据集

目标级别 像素级别

P R Ft1 P R Fp1
Fa

目标级别 像素级别

P R Ft1 P R Fp1
Fa

IPI[11] 45.68 86.83 59.86 53.63 26.30 35.29 103.24 8.72 17.20 11.57 21.11 0.65 1.27 183.76
NRAM[13] 42.89 63.17 51.09 51.57 12.32 19.89 84.13 10.09 21.83 13.80 20.79 0.74 1.43 198.21
NOLC[14] 39.00 47.38 42.78 48.44 10.11 16.73 74.11 7.43 12.70 9.38 19.69 0.56 1.10 158.15
PSTNN[15] 41.52 89.37 56.70 46.70 25.51 33.00 125.89 5.28 9.89 6.88 14.02 0.37 0.71 181.15
ECA[19] 57.17 90.90 70.20 68.78 25.70 37.41 68.10 12.37 12.45 12.41 20.88 0.26 0.52 89.93
4D[20] 58.36 91.99 71.41 70.91 29.79 41.96 65.64 39.8 48.57 43.75 60.54 1.27 2.48 74.93

MDvsFA[23] 50.93 40.79 45.30 42.64 38.50 40.46 39.30 57.15 42.64 48.84 71.72 51.42 59.9 31.97
LPNET[25] 67.35 61.76 64.43 53.77 57.92 55.77 29.97 52.72 53.54 53.13 66.54 45.94 54.36 48.97
ISNET[27] 70.92 70.26 70.59 62.17 47.87 54.09 28.81 74.14 59.37 65.94 73.64 54.74 62.80 21.06
ISTUC[28] 76.71 88.98 82.39 57.66 59.45 58.54 27.02 73.54 65.51 69.29 58.16 71.29 64.06 24.00
UIUNET[29] 64.04 66.41 65.20 57.25 55.80 56.52 37.29 59.14 60.28 59.71 63.18 54.76 58.67 41.73
RDIAN[30] 81.97 87.9 84.83 68.04 56.99 62.02 19.34 81.31 63.76 71.47 67.45 61.34 64.25 14.67
MSHNET[31] 82.40 88.37 85.28 60.28 56.77 58.47 18.88 70.58 63.40 66.80 59.72 64.85 62.18 26.45
本文方法 97.13 83.36 89.72 76.66 62.00 68.56 2.47 94.23 68.24 79.16 75.54 76.23 75.88 4.18

3.4 与已有方法对比结果

3.4.1 定量结果对比

由表 2可见，在 ATR-ISTD和 UAV-ISTD数据集
上，本文的方法在 F t1、Fp1、Fa 三个指标上均取得了最
好的性能，这是由于本文充分利用了帧间关联信息。
具体来看，传统的单帧方法在准确性上不及传统序
列方法。 前者 F t1 最高为 59.86 和 13.80，Fp1 最高为
35.29和 1.43，而后者 F t1 最高为 71.41 和 43.75，Fp1
最高为 41. 96 和 2. 48。 在 Fa 评价上后者最优为
65.64和 74.93，也明显优于传统单帧方法。 这是由
于序列方法可以整合连续帧之间的信息。

对比传统序列方法和深度学习单帧方法，在
ATR-ISTD数据集上，传统序列方法 F t1 得分超过了
MDvsFA、LPNET、UIUNET 等深度学习单帧方法。
然而，在复杂环境下传统方法往往无法有效抑制虚
警。 这主要是因为传统方法无法主动学习和适应目
标的复杂特征，在背景噪声和光照变化等因素的干
扰下尤其如此。 整体上传统方法的 Fa 都高于深度
学习方法。 ECA和 4D在 ATR-ISTD数据集上，均表

现出准确率较低、召回率较高的特点。 这可能缘于
传统序列方法不能很好地应对非目标特征的干扰，
而错误地将这些非目标区域检测为目标。 ISTUC 和
RDIAN通过融合多尺度信息，结合注意力机制，能
够从更广泛的视角捕捉小目标的特征，但是这些单
帧方法从本质上讲没有利用前后帧的关联信息。 相
较之下，本文方法在准确率和召回率之间实现了较
好的平衡，所以 F t1，Fp1 均表现不错的效果。 通过有
效利用前后帧的信息，本文方法能够更准确地区分
小目标和背景噪声。

此外，传统方法在不同数据集上的表现存在明
显差异，且所有传统方法在 UAV-ISTD 数据集上的
表现极为不佳，这进一步说明传统方法往往依赖于
特定的先验特征，缺乏足够的鲁棒性和适应性，在多
变的应用场景中受限。 此外，传统方法在不同数据
集上的表现存在明显差异，且所有传统方法在
UAV-ISTD 数据集上的表现极为不佳，这进一步说
明传统方法往往依赖于特定的先验特征，缺乏足够
的鲁棒性和适应性，在多变的应用场景中受限。
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3.4.2 定性结果对比

不同 ISTD方法在数据集中部分场景的定性比
较结果如图 4 所示。 图 4 中，图 4e 场景来自于
ATR-ISTD 数据集，其他所有场景均来自于 UAV-
ISTD数据集。 红色为正确检测到的目标，绿色为漏
检的目标，橙色为错误的检测，右上角矩形区域为放
大的目标。 由图 4 可见，本文的方法能够在多种复
杂背景下准确地检测到目标，并且在大多数场景中
极少出现虚警现象。

图 4a场景中，由于背景干扰较少，红外小目标
的特征相对更为明显，大多数现有方法都能实现较
为准确的检测。 图 4b场景中，水流和波纹在红外图
像中形成了复杂的纹理模式，此时传统方法 4D、
ECA和 IPI均未能成功检测到目标；UIU 虽能识别

小目标，但水面的反射造成周围区域高亮，导致虚警
的产生；RDIAN 方法不仅未能检测到小目标，还出
现了虚警。 图 4c 场景中所有方法都能检测到小目
标，但 IPI、4D、ECA和 UIU 在不同程度上产生了虚
警。 总体而言，基于深度学习的方法因其能够学习
小目标的特征，相对于传统的单帧和序列方法，虚警
的情况有所改善。 图 4d场景中，复杂的光照条件对
小目标检测造成了干扰，除本文的方法外，其他所有
方法都出现了较为严重的虚警问题，错误地将其他
光源识别为小目标。 在图 4e 和图 4f 这样的野外背
景下，由于地形的不均匀和植被的遮挡，传统方法
IPI、4D、ECA均表现较差，产生了大量的虚假目标，
UIU和 RDIAN漏检也比较严重，UIU 仅仅微弱地检
测到目标。

图 4 不同方法在 ATR-ISTD和 UAV-ISTD数据集上的定性结果对比

Fig.4 Comparison of qualitative results of different methods on ATR-ISTD and UAV-ISTD data sets

  综上所述，在简单环境中大多数方法表现良好，
但在复杂背景下，尤其是有动态纹理、复杂光照和遮

挡等因素存在时，传统方法和一些深度单帧的学习
方法的性能均受到挑战，而本文方法在处理复杂背
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景下小目标检测任务时具有优越性和鲁棒性。

3.5 消融实验

3.5.1 前向语义引导融合模块的影响

深层语义学习捕捉了直观感知不到的信息。 在
高维抽象空间中，背景噪声可能会掩盖小目标的特
征，导致其被遗忘。 为了解决这一问题，本文利用浅
层信息进行引导，结果如表 3所示。 由表 3可见，运
用本文设计的引导融合模块进行特征学习可以显著

提升小目标检测的性能。 这验证了 PSGF模块抑制
小目标信息在下采样过程中的丢失以及在不同尺度

感受野之间利用信息进行检测方面的有效性。 本文
设计了 3 种其他融合的方式，说明了 PSGF 模块的
合理性和有效性。 直接融合方式，没有为向上采样
的语义信息赋予指导权重，上采样的过程中无法避
免深度衰减问题，没有充分利用浅层信息来帮助深
层信息的恢复；单向融合方式仅利用了低于当前尺
度的信息，缺少了更深层语义信息；在未使用 PSGF
模块时，各网络层之间的信息交流不足，F t1 和 Fp1 的
指标均大幅度下降，检测性能较差。
3.5.2 伪标签引导的特征增强模块的影响

为了增强小目标的局部特征表示，本文设计了
伪签引导的特征增强模块，消融实验结果如表 4 所
示。 由表 4可见，当 PLG-FE 模块中的池化采用串
行设计时，在抑制虚警方面，在 UAV-ISTD数据集上

的 Fa 降为 31.12，明显低于最优结果，检测结果不理
想。 因此，在本文的增强模块中选择并行方式同时
实现最大池化和平均池化，以在捕获关键特征的同
时减少信息损失。 Y1 通过较浅的残差网络编码获
得，它富含局部和基本特征信息。 仅对 Y1 进行特征
增强可能会丢失深层次的语义信息，影响模型在复
杂背景中的识别能力。 Y2 代表了从更深层网络编
码得到的当前帧特征，包含丰富的深层语义信息。
如果仅增强 Y2，模型可能会忽视细节信息，从而无
法精确定位小目标。 在 UAV-ISTD数据集中同时增
强 Y1 和 Y2，各指标表现均表现最佳。 然而，ATR-
ISTD数据集中仅增强 Y1 时 Fa 表现更好。 这是因
为 ATR-ISTD 主要涉及野外场景，且这些场景的语
义复杂多样，Y2 中的一些深层语义信息可能包含与
目标无关的特征，这些特征在语义上容易与目标混
淆。 当同时增强 Y1 和 Y2 时，Y2 中这些易混淆的语
义信息可能会干扰目标的准确判断，从而导致 Fa 检
测效果不如仅增强 Y1。 尽管如此，Y1 的局部基本特
征和 Y2 的深层语义特征仍有一定的互补性。 当选
择同时增强 Y1 和 Y2 时，尽管 Fa 略有下降，但 Ft1 和
Fp1 均显著提升。 该增强模块通过结合 Y1 和 Y2 使
得模型能够同时利用详细的局部信息和丰富的高级

语义信息，更全面地挖掘图像特征，从而提高小目标
检测的准确性。

表 3 PSGF模块在 ATR-ISTD和 UAV-ISTD数据集上的结果

Tab.3 Results of PSGF module on ATR-ISTD and UAV-ISTD datasets

方法
ATR-ISTD数据集 UAV-ISTD数据集

Ft1 Fp1 Fa Ft1 Fp1 Fa
直接融合 87.64 64.36 15.56 73.99 72.68 3.30
单向融合 87.00 66.21 10.79 74.77 72.20 4.60
不使用 PSGF 76.04 59.57 3.24 76.41 70.79 7.15
使用 PSGF 89.72 68.56 2.47 79.16 75.88 4.18

表 4 PLG-FE模块在 ATR-ISTD和 UAV-ISTD数据集上的结果
Tab.4 Results of PLG-FE module on ATR-ISTD and UAV-ISTD datasets

方法
ATR-ISTD数据集 UAV-ISTD数据集

Ft1 Fp1 Fa Ft1 Fp1 Fa
串行设计 85.16 62.26 3.16 72.12 67.04 31.12
仅增强 Y1 84.38 68.42 2.39 75.14 72.84 6.82
仅增强 Y2 88.54 65.79 4.93 72.62 72.16 7.48

不使用 PLG-FE 87.90 63.27 3.85 71.29 66.93 31.79
使用 PLG-FE 89.72 68.56 2.47 79.16 75.88 4.18
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3.5.3 跨帧信息交互策略的影响

记忆池中存储着不同帧之间的信息交互，不同
帧与帧之间的信息融合得到不同的检测性能，为了
找到合适的帧间信息融合策略，本文设计了跨帧信
息交互策略来验证不同帧数量检测性能对比。 训练
时采样间隔的变化满足

f（n，t） =
n × t t≤ 3
n × （5 - t） t ＞ 3{ （16）

式（16）中，n 是策略编号，n∈（1，5）；t 是训练迭代
次数的阶段编号，t∈（1，4）；测试时的采样间隔变化
满足

g（n） = n （17）
这意味着对于策略 n，每隔 n 帧存入一帧记忆帧。
本文中，通过记忆池控制帧间信息的交互，采用不同
的记忆管理策略来优化小目标的检测性能。 跨帧信
息交互策略的影响如表 5 所示。 由表 5 可见，交互

策略 3的跨帧信息交互在性能上最为出色。 这表
明，在构建记忆池时，并非简单地增加记忆帧就能带
来更好的效果，过多的记忆帧反而会消耗更多计算
资源，增加整体的计算负担。 此外，记忆间隔的设置
也需在合理的范围之内。 小目标在连续运动中相邻
几帧的信息往往高度相似，如果记忆间隔设置得太
小，在进行注意力匹配时，模型就可能会过度集中在
临近帧的信息上，导致早期的记忆信息被忽略，因
此，策略 1和策略 2 相比于策略 3 在准确率和误报
方面的表现较为逊色。 反之，若记忆间隔过大，则帧
与帧之间的关联性会减弱，模型可能无法有效捕捉
到小目标的运动轨迹，影响记忆特征的匹配效果，当
采用策略 4或 5时，由于记忆帧逐渐变多 F t1、Fp1、Fa
都呈现下降趋势。 总之，表 5 结果强调了为小目标
检测精心设计记忆池管理策略的重要性和合理性。

表 5 跨帧信息交互策略在 ATR-ISTD和 UAV-ISTD数据集上的结果

Tab.5 Results of cross-frame information interaction strategy on ATR-ISTD and UAV-ISTD datasets

方法
ATR-ISTD数据集 UAV-ISTD数据集

Ft1 Fp1 Fa Ft1 Fp1 Fa
交互策略 1 84.54 63.90 7.01 73.39 72.55 6.00
交互策略 2 85.87 67.69 10.48 74.33 72.20 8.27
交互策略 3 89.72 68.56 2.47 79.16 75.88 4.18
交互策略 4 87.74 67.80 2.31 77.03 71.93 11.79
交互策略 5 84.26 64.76 7.94 75.02 73.35 5.64

4 结束语

本文提出了一种新方法来处理复杂背景下的红

外序列小目标检测任务，使用记忆池来存储并匹配
各帧之间的关系，通过帧间信息交互很好捕捉了小
目标的运动信息。 本文还设计了前向语义融合模块
和伪标签引导的特征增强模块，前者重点考虑全局
和局部信息之间的差异，减少下采样过程中信息的
丢失；后者专注于在局部增强小目标的特征表示，减
小背景噪声对小目标区域的影响。 此外，本文还收
集了两个可用于红外序列小目标检测的数据集，供
未来研究使用。 在这两个数据集上的大量实验表
明，与现有单帧检测方法相比，本文方法更为有效。
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