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【摘　 要】 　 为提高红外成像中小目标检测的性能，提高低空空域监管能力，提出一种基于多尺度注

意力特征增强融合的红外小目标检测新网络。 首先，使用 Ｒｅｓｎｅｔ３４ 提取红外图像的多尺度特征；其
次，使用多尺度空间注意力特征增强模块（ＭＦＥＭ）来提高特征提取能力；然后，在逐级上采样过程中

使用双通道注意力特征融合模块（ＤＦＦＭ），融合语义信息和细节信息，以更好地保护红外小目标的

特征；最后，与其他方法对比，并以地 ／空红外弱小飞机目标视频序列检测为例测试真实场景。 结果

表明：新方法与现有方法相比，交互比（ ＩｏＵ）、Ｆ 值和漏检率（ＦＮＲ）的评分均获得改进；通过多尺度

注意力特征增强融合可准确地定位到目标并生成精细的分割结果；ＭＦＥＭ能够同时利用多尺度上下

文信息和空间注意力机制来突出红外小目标；ＤＦＦＭ 通过给不同通道特征的集合赋予权重，得到最

合适的特征图进行特征融合，从而提高检测性能。
【关键词】 　 红外图像；　 小目标检测；　 特征增强；　 特征融合；　 注意力机制
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０　 引　 言

　 　 红外成像在低空监视、国防防空与无人机搜索

等领域有着广泛应用。 它具有不易受光照变化的影

响、穿透能力强和抗干扰性好等优点。 然而，由于红

外成像距离远、目标尺寸小、成像分辨率较低，使得

在这些领域应用情况下面临的大多是红外小目标检

测问题。 同时，成像中背景复杂多变、目标对比度较

弱，容易导致小目标错检、漏检情况出现［１－２］。 因

此，提高红外小目标检测性能对我国低空空域安全

管控、防空安全等方面有着重要意义。
传统红外小目标检测方法分为基于背景滤波、

局部特征和稀疏特征的方法。 基于背景滤波的方法

假设图像背景一般具有连续性，通过设计合理的滤

波算法以抑制背景杂波［３］。 基于局部特征的方法

根据小目标与其相邻区域灰度不同的特点，构造局

部特征算子检测小目标［４－６］。 加权增强局部对比度

算法（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｅｄ Ｌｏｃａｌ Ｃｏｎｔｒａｓｔ Ｍｅａｓｕｒｅ，
ＷＳＬＣＭ） ［７］采用匹配滤波器和背景估计的思想，设
计了一种增强的局部对比度模块。 基于稀疏特征的

方法根据小目标在红外图像中稀疏分布的特点，将
红外图像建模成一个低秩稀疏矩阵，利用优化算法

从矩阵中恢复低秩分量和稀疏分量，并从稀疏分量

中恢复出小目标［８］。 基于张量核范数部分和算法

（Ｐａｒｔｉａｌ Ｓｕｍ ｏｆ Ｔｅｎｓｏｒ Ｎｕｃｌｅａｒ Ｎｏｒｍ， ＰＳＴＮＮ） ［９］，提
出一种新的非凸低秩约束以更好地保护小目标并抑

制背景。
深度神经网络模型通过训练自适应地调整模型

参数，可更好地提取红外小目标图像特征，即便在复

杂场景中也表现出较好的鲁棒性［１０］。 ＭＡ Ｔｉａｎｌｅｉ
等［１１］提出基于尺度自适应特征提取的红外小目标

检测网络，并利用二维高斯标签生成策略解决了红

外图像数据较少的问题。 ＺＨＡＯ Ｂｉｎ 等［１２］提出一种

基于生成式对抗网络的红外小目标检测算法；ＤＡＩ
Ｙｉｍｉａｎ等［１３］提出了非对称上下文调制（Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ
Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ，ＡＣＭ）网络，并据此搭建一个

自底向上的注意机制模块，用于保护深层网络中的

红外小目标特征，并将其嵌入到 Ｕ－Ｎｅｔ 或特征金字

塔网络结构中，完成红外小目标检测； ＺＨＡＮＧ
Ｔｉａｎｆａｎｇ等［１４］提出了注意力引导的金字塔背景网络

（ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃Ｇｕｉｄｅｄ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｃｏｎｔｅｘｔ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＡＧＰＣＮｅｔ）红外小目标检测模型，设计一个上下文注

意力引导模块来挖掘红外图像的全局语义信息，并
采用不对称融合模块融合低级与高级语义信息。 但

是，现有基于深度神经网络的红外小目标检测算法

在高层语义特征的提取过程中一般存在特征图下采

样，容易导致小目标漏检或者错检。
因此，笔者拟提出一种基于多尺度注意力特征

增强融合的红外小目标检测新网络，在提取图像深

层特征过程中，将空间注意力机制和多尺度策略相

结合，增强小目标的特征信息；引入双通道注意力机

制，实现高层特征和低层特征的有效融合，以更好地

提高红外小目标检测性能。

１　 红外小目标检测新网络

１􀆰 １　 总体结构

　 　 提出基于多尺度空间注意力特征增强融合的红

外小目标检测新方法原理，如图 １所示。 首先，输入

红外图像经过 Ｒｅｓｎｅｔ３４［１５］主干网络进行特征提取，
得到多尺度特征图 Ｘ１、Ｘ２ 和 Ｘ３，其中，特征图的长宽

依次减半；然后，利用分多尺度空间注意力特征增强

模块（Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
Ｍｏｄｕｌｅ，ＭＦＥＭ）对高层特征图 Ｘ３ 进行多尺度空间注

意力特征增强，增强后的特征经过上采样后与低层特

征经过双通道注意力特征融合模块（Ｄｕａｌ⁃ｃｈａｎｎｅｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＤＦＦＭ）实现图像高

·１９·
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级语义和图像细节特征的融合，同时生成概率置信

图；最后，根据阈值检测红外小目标。

图 １　 基于多尺度注意力特征增强融合的

红外小目标检测原理

Ｆｉｇ． １　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ

ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

１􀆰 ２　 ＭＦＥＭ

　 　 为充分提取图像空间域不同尺度的信息，并突

出红外小目标在空间域的特征，将多尺度特征表示

和空间注意力机制结合，使用不同膨胀率的空洞卷

积提取红外图像多尺度特征，通过空间注意力机制

使网络更关注特征图中红外小目标所在区域，赋予

红外小目标特征更高的权重从而增强红外小目标特

征。 提出的ＭＦＥＭ原理如图 ２所示。 ＭＦＥＭ模块由

多尺度特征提取、空间注意力和一个 １×１ 卷积组

成。 多尺度特征提取部分由一个 １×１ 卷积、一个膨

胀率为 ２的 ３×３空洞卷积和一个膨胀率为 ４的 ３×３
空洞卷积组成。 通过不同膨胀率的空洞卷积组合，
既能提取多尺度上下文信息，又能更好地保留红外

小目标细节信息。 空间注意力设计部分，对一幅大

小为 Ｈ×Ｗ、通道维数为 Ｃ 的特征图，在通道维度上

分别使用平均池化和最大池化聚合特征图的通道信

息，得到 ２个尺寸为 １×Ｈ×Ｗ 的特征；然后，２ 个特征

在空间维度上拼接成尺寸为 ２×Ｈ×Ｗ 的特征；最后，
接一个 ７×７ 卷积和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数，得到一个尺

寸为 １×Ｈ×Ｗ 的空间注意力权重，将权重乘以输入

特征即可得到更关注的重点区域的加权特征。 由于

多尺度特征和空间注意力加权特征在通道维度拼接

后的通道数较大，因此，利用 １×１ 卷积降低其通道

维数，得到增强后的特征。

１􀆰 ３　 ＤＦＦＭ

　 　 由于红外小目标大多小于 １００ 像素，经过网络

图 ２　 ＭＦＥＭ 原理

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ＭＦＥＭ

的多次池化后，高层特征图容易丢失红外小目标特

征，需要有效融合图像高级语义信息与细节信息。
利用通道注意力机制将高层语义特征和低层语义特

征融合，减少不同尺度特征图之间的上下文语义鸿

沟。 提出 ＤＦＦＭ的原理如图 ３所示。

图 ３　 ＤＦＦＭ 原理

Ｆｉｇ． ３　 Ｂｌｏｃｋ ｏｆ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ＤＦＦＭ

首先，输入的高层特征和低层特征在通道维度

上分别经过平均池化和最大池化操作，以提取小目

标的细节纹理与边缘信息；然后，将 ２种池化得到的

特征拼接，并经过 ２ 个 １×１ 卷积和 ＲｅＬＵ 函数实现

先降维后升维，得到各个通道的重要程度，这可有效

提高小目标与背景的区分度；最后，采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数得到通道注意力权重，将对应的权重乘以输入特

征，得到最佳的通道注意力加权特征。 加权的高层

特征经过 １×１ 卷积调整通道维数后与加权的低层

特征相加，得到融合后的特征。

２　 试验与分析

２􀆰 １　 红外小目标检测数据集

　 　 使 用 单 帧 红 外 小 目 标 检 测 （ Ｓｉｎｇｌｅ⁃ｆｒａｍｅ
ＩｎｆｒａＲｅｄ Ｓｍａｌｌ Ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＳＩＲＳＴ）数据集［１６］和

·２９·
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一个自行构建的红外图像数据集测试试验。 ＳＩＲＳＴ
数据集是一个包含 ４２７幅红外小目标图像的公开数

据集，其中，包含 ３４１张训练样本与 ８６张测试样本。
ＳＩＲＳＴ数据集由短波、中波和 ９５０ ｎｍ波长的红外图

像组成，包含多个不同场景下的真实世界视频。 自

行构建的红外图像数据集在 ＳＩＲＳＴ数据集的基础上

进行扩充：增加 １２３张自有红外小目标图像和 １ ７５０
张地 ／空背景下红外图像弱小飞机目标检测跟踪数

据集［１７］中的红外小目标图像。 自建数据集共包含

２ ３００张红外小目标图像，其中，１ ８４０ 张用于训练，
４６０张用于测试。 地 ／空红外弱小飞机数据集包含

天空、地面和树林等场景；自有红外小目标图像主要

为天空场景。
２个数据集中，自行构建的数据集约有 ２２％的

图像包含不少于 ２ 个目标，这个比率高于 ＳＩＲＳＴ 数

据集；自行构建的数据集有 １５􀆰 ６％是极小目标（占
图像面积小于 ０􀆰 ０１％），这个比率远远高于 ＳＩＲＳＴ
数据集。 总之，自行构建的数据集与 ＳＩＲＳＴ 数据集

相比引入了更具挑战性的场景。

２􀆰 ２　 试验设置

　 　 使用红外小目标检测任务常用的交互比

（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ， ＩｏＵ）、Ｆ 值、虚警率（Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ， ＦＰＲ）和漏检率（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｒａｔｅ，
ＦＮＲ）作为模型的量化评价指标，详细定义见文献

［１１－１４］。 为更加关注小目标，试验采用 ＳｏｆｔＩｏＵ［１８］

作为损失函数，使用随机梯度下降优化器，对比试验

和消融试验中的动量、权重衰减系数和训练轮数分

别设置为 ０􀆰 ９、０􀆰 ０００ １和 １００。
ＳＩＲＳＴ数据集与自行构建的数据集按照 ８ ∶ ２比

例，划分训练集与测试集。 训练前，归一化所有输入

图像；随机左右翻转、模糊和裁剪归一化后的图像，在
输入网络前，这些图像的分辨率被调整到 ５１２×５１２。

２􀆰 ３　 消融试验

　 　 开展消融试验，验证 ＭＦＥＭ 和 ＤＦＦＭ 的有效

性，试验结果见表 １ 和表 ２。 Ｂａｓｅｌｉｎｅ 为基准模型，
即不使用 ＭＦＥＭ和 ＤＦＦＭ，高层特征上采样 ２ 倍后

直接与低层特征相加，其他试验条件不变。 在基准

试验模型基础上分别增加 ＭＦＥＭ 和 ＤＦＦＭ 测试模

型的性能，与文中提出的方法作试验对比。 试验结

果表明：ＭＦＥＭ和 ＤＦＦＭ 能在一定程度上改进分割

效果。 在 ４ 种评价指标上都有不同程度的提升。
ＤＦＦＭ引入的双通道注意力特征融合策略在文中试

验中，相比 ＭＦＥＭ，提供的多尺度特征信息对红外小

目标检测结果的提升更加明显。 同时，使用 ２ 个模

块能达到最好的分割效果，相比于基准试验模型，在
２个数据集上 ＩｏＵ 分别提高了 １􀆰 ５４％和 １􀆰 ７４％，
Ｆ 值分别提高 １􀆰 ０１％ 和 １􀆰 １２％， ＦＰＲ 分别降低

０􀆰 ０００ ９ 和 ０􀆰 ００１ １， ＦＮＲ 分 别 降 低 ０􀆰 ００８ １ 和

０􀆰 ００６ ７。
表 １　 ＳＩＲＳＴ 数据集上 ＭＦＥＭ、ＤＦＦＭ 消融试验

Ｔａｂｌｅ １　 ＭＦＥＭ ａｎｄ ＤＦＦＭ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｏｎ ＳＩＲＳＴ ｄａｔａｓｅｔ

不同方法 ＩｏＵ Ｆ 值 ＦＰＲ ／ １０－２ ＦＮＲ
Ｂａｓｅｌｉｎｅ ０􀆰 ７４６ ６ ０􀆰 ８５４ ８ ０􀆰 ０１２ ４ ０􀆰 １５１ ３

Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＭＦＥＭ ０􀆰 ７４８ ９ ０􀆰 ８５７ ６ ０􀆰 ０１０ ８ ０􀆰 １４８ ７
Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＤＦＦＭ ０􀆰 ７５７ ４ ０􀆰 ８６０ ２ ０􀆰 ００９ ５ ０􀆰 １３６ ６

Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＭＦＥＭ＋ＤＦＦＭ ０􀆰 ７６２ ０ ０􀆰 ８６４ ９ ０􀆰 ００８ ６ ０􀆰 １２８ ５

表 ２　 自行构建的数据集上 ＭＦＥＭ、ＤＦＦＭ 消融试验

Ｔａｂｌｅ ２　 ＭＦＥＭ ａｎｄ ＤＦＦＭ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ
ｓｅｌｆ⁃ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

不同方法 ＩｏＵ Ｆ 值 ＦＰＲ ／ １０－２ ＦＮＲ
Ｂａｓｅｌｉｎｅ ０􀆰 ７５３ ８ ０􀆰 ８５９ ６ ０􀆰 ０１３ ６ ０􀆰 １４７ ７

Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＭＦＥＭ ０􀆰 ７５６ ２ ０􀆰 ８６１ １ ０􀆰 ０１２ ８ ０􀆰 １４２ ３
Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＤＦＦＭ ０􀆰 ７６６ ６ ０􀆰 ８６７ ９ ０􀆰 ０１１ ３ ０􀆰 １３５ ８

Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋ＭＦＥＭ＋ＤＦＦＭ ０􀆰 ７７１ ２ ０􀆰 ８７０ ８ ０􀆰 ０１０ ２ ０􀆰 １２９ １

２􀆰 ４　 对比试验

　 　 选取 ５种具有代表性的红外小目标检测方法与

提出的模型比较。 在传统的红外小目标检测方法

中，选取具有代表性的 ＷＳＬＣＭ［７］和 ＰＳＴＮＮ［９］作为

对比 模 型。 在 基 于 深 度 学 习 的 方 法 中， 选 取

ＡＣＭ［１３］、ＡＧＰＣＮｅｔ［１４］和具有代表性的目标分割深

度学习模型 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋［１９］作为对比模型。 分别在

公开的 ＳＩＲＳＴ数据集和自行构建的红外图像数据集

上作对比试验，结果见表 ３和表 ４。 从表 ３和表 ４的
结果看出，提出的新网络相比于其他方法可更好地

检测红外小目标。 在传统方法中，ＰＳＴＮＮ 方法优于

ＷＳＬＣＭ 方法，这是由于在复杂背景中使用稀疏特

征构造小目标的特征比局部特征更加准确；并且在

自建数据集中，传统方法的 ＦＮＲ 相对较高，这是因

为传统方法受限于人为设定的参数，在面对多样化

的场景时并不能很好地提取小目标特征。 与传统方

法相比，基于深度学习的方法能够通过训练的方式

从红外图像中提取到红外小目标更抽象、更准确的

特征，从而对复杂背景有着更好的鲁棒性。 因此，在
ＳＩＲＳＴ数据集和文中自行构建的数据集上都取得不

错的检测结果。
　 　 文中方法与其他方法相比，在 ２ 个数据集的

·３９·
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　 　 　 　 　 　表 ３　 ＳＩＲＳＴ 数据集上的对比试验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ＳＩＲＳＴ ｄａｔａｓｅｔ
不同方法 ＩｏＵ Ｆ值 ＦＰＲ ／ １０－２ ＦＮＲ
ＷＳＬＣＭ ０􀆰 ０４９ ８ ０􀆰 ０９４ ８ ０􀆰 ７９８ ４ ０􀆰 ４０６ １
ＰＳＴＮＮ ０􀆰 ５１５ ３ ０􀆰 ６８０ ２ ０􀆰 ００３ ９ ０􀆰 ３９０ ５
ＡＣＭ ０􀆰 ７４３ ０􀆰 ８３１ ２ ０􀆰 ０１１ ７ ０􀆰 ２６６ ６

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ ０􀆰 ６８４ ７ ０􀆰 ８１２ ８ ０􀆰 ０３２ ６ ０􀆰 １９１ ７
ＡＧＰＣＮｅｔ ０􀆰 ７３６ １ ０􀆰 ８４８ ０ ０􀆰 ００８ ９ ０􀆰 １５３ ９
文中方法 ０􀆰 ７６２ ０ ０􀆰 ８６４ ９ ０􀆰 ００８ ６ ０􀆰 １２８ ５

表 ４　 自行构建的数据集上的对比试验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｓｅｌｆ⁃
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

不同方法 ＩｏＵ Ｆ 值 ＦＰＲ ／ １０－２ ＦＮＲ
ＷＳＬＣＭ ０􀆰 ０６３ ８ ０􀆰 １１９ ７ ０􀆰 ３８２ １ ０􀆰 ７０１ １
ＰＳＴＮＮ ０􀆰 １３６ １ ０􀆰 ２３９ ５ ０􀆰 ０１８ ２ ０􀆰 ８５８ ５
ＡＣＭ ０􀆰 ６７７ １ ０􀆰 ８０７ ４ ０􀆰 ０１７ ４ ０􀆰 １８１ １

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ ０􀆰 ６８５ ６ ０􀆰 ８１３ ５ ０􀆰 ０３５ ４ ０􀆰 １７１ １
ＡＧＰＣＮｅｔ ０􀆰 ７６８ ０ ０􀆰 ８６８ ７ ０􀆰 ０１０ ０ ０􀆰 １３９ ０
文中方法 ０􀆰 ７７１ ２ ０􀆰 ８７０ ８ ０􀆰 ０１０ ２ ０􀆰 １２９ １

ＩｏＵ、Ｆ 值和 ＦＮＲ 等 ３ 个指标上得分最高，在 ＦＰＲ 指

标上得分次优，说明本文方法综合性能表现最好。 这

是因为 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋的网络设计缺乏对红外小目标特

点的考虑，这也表明了提取红外小目标需要特定的网

络设计方案；ＡＣＭ只融合了低级和深层的语义，缺乏

对上下文信息的关注。 这使得网络只感知有限的接

受域，忽略了全局背景和目标之间的差异；ＡＧＰＣＮｅｔ
虽然利用全局关联信息来区分目标位置，但是特征图

中小目标信息与背景信息的极不平衡容易导致网络

混淆，并不能有效突出小目标的区分性。 文中设计的

可以在不同尺度下学习红外小目标的特征，增强了网

络的鲁棒性，同时，ＤＦＦＭ 通过赋予特征通道不同的

权重能有效地提高小目标与背景的区分度。
使用每秒传输帧数（Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）评

估模型的检测速度。 在自行构建的数据集上试验，
结果见表 ５。 本文方法的 ＦＰＳ为 ２０􀆰 ９６，与其他模型

相比，在检测速度与检测精度之间取得了较好的

平衡。

表 ５　 ＦＰＳ 的对比试验

Ｔａｂｌｅ ５　 ＦＰＳ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
不同方法 ＷＳＬＣＭ ＰＳＴＮＮ ＡＣＭ ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ ＡＧＰＣＮｅｔ 本文方法

ＦＰＳ ／ （帧·ｓ－１） ０􀆰 ６１ ７􀆰 ７３ ６６􀆰 ２７ ５３􀆰 ２８ １３􀆰 ４８ ２０􀆰 ９６

　 　 不同模型在实际红外小目标图像上的检测结果

如图 ４所示。 第 １列为原始红外图像，第 ２—第 ７列
为 ６种方法的检测结果，最右列为标签。 从图 ４ 可

以看出，传统算法更倾向于检测出高亮或点状区域，
ＷＳＬＣＭ方法的误检较多，检测效果不如 ＰＳＴＮＮ 方

法。 这是由于在复杂背景下，基于局部特征的方法

相比于基于稀疏特征的方法更容易将目标与背景混

淆。 在基于深度学习的方法中，本文方法相比于其

他方法，具有更少的误检像素数，且分割形状更为准

确。 这是因为多尺度空间注意力机制挖掘了不同尺

度下的红外小目标信息，突出了红外小目标并抑制

了背景，同时，双通道注意力机制融合模块有效保护

了网络深层的红外小目标特征。
在 ＳＩＲＳＴ数据集和自行构建的数据集上，绘制

不同方法的受试者工作特征 （ Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线，分别如图 ５ 和图 ６ 所示。
ＲＯＣ曲线的横轴为假阳率，表示错误预测的目标像

素占总背景像素的比例；纵轴为真阳率，表示正确预

测 的 目 标 像 素 占 总 目 标 像 素 的 比 例。 由 于

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋算法输出已被分成 ２ 类的分割图，不需

要再进行阈值分割，所以，未给出其 ＲＯＣ 曲线图。

从图 ５和图 ６可以看出，本文新算法的 ＲＯＣ 曲线在

所有曲线的上方，具有最大的曲线下面积，检测性能

最好。
为便于在检测结果中观察到杂波［１４］，随机选

３幅图对不同方法的检测结果进行三维可视化，如
图 ７所示。 可以看出，传统方法的误检和虚警问题

较严重，提出的新模型相比于其他模型与真值的结

果更加相近，在目标定位和形状分割方面均表现

更优。
２􀆰 ５　 在地 ／空背景弱小飞机目标检测中的应用

　 　 当前，小型无人机的低空空域管控手段以视频

抓拍为主，为评估本文方法针对无人机视频序列的

检测泛化性能，选取地 ／空背景下红外图像弱小飞机

目标检测跟踪数据集［１７］中的 ｄａｔａ２，ｄａｔａ８，ｄａｔａ１４ 视

频序列图像测试，试验结果如图 ８ 所示。 其中，第
１，３，５行为原图，第 ２，４，６ 行为分割结果，每 ５０ 帧

展示一个分割结果（帧数在每张图的左下角用数字

标记）。 可以看出，ｄａｔａ２ 与 ｄａｔａ８ 中的无人机目标

分割准确、精细（图 ８ 中第 ２、４ 行），说明本文方法

在天空与地面背景下表现较好。 ｄａｔａ１４ 的前 ２００ 帧

分割较精准，但第 ２５０与第 ３００帧发生漏检（图 ８中

·４９·
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图 ４　 不同方法实际检测结果对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

图 ５　 ＳＩＲＳＴ 数据集的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ５　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｎ ＳＩＲＳＴ ｄａｔａｓｅｔ

第 ６行）。 这是由于飞机目标被图像中的高亮建筑

物掩盖，难以检测。 针对 ｄａｔａ１４ 中发生的漏检问

题，可通过扩充数据集，着重增加高亮建筑物背景下

红外小目标的训练图像，提高本文方法的鲁棒性；还
可通过在不同位置布置多个检测设备，从不同角度

检测红外小目标。

图 ６　 自建数据集的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ６　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｎ ｓｅｌｆ⁃ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

３　 结　 论

　 　 １） 提出红外小目标多尺度注意力特征增强融

合检测方法，该方法能够提升红外小目标检测的性

能，有利于加强低空空域对无人机等小目标的管制

能力。

·５９·
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图 ７　 不同方法的三维可视化结果展示

Ｆｉｇ． ７　 ３Ｄ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

２） 在 ＳＩＲＳＴ数据集与自建数据集上，文中方法

比其他红外小目标检测方法检测精度更高，同时，也
能较好地平衡检测速度。 在地 ／空红外弱小飞机视

频序列检测下，文中方法具有很好的检测性能，具备

实用性。
３） 后续研究包括构建较大样本数量的低空空域

·６９·
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图 ８　 文中方法在视频序列上的可视化结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

管控、国防防空、无人机搜索等应用背景下的红外小目标数据集，以及探索更加高效鲁棒的红外小目标检测方

法。 这些工作将有助于提升我国低空空域监管、国防防空、无人机搜索等领域的安全和应用能力。
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