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逐像素注意力驱动的红外小目标检测网络
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摘　 要：红外小目标检测在军事和民用领域获得了广泛应用，但其存在目标尺度小、细节少、复杂背景

干扰等问题，现有经典深度学习检测方法往往适用于通用目标检测，对红外小目标适配性较差。 针对

上述问题，构建了一种新的基于 Ｕ 形注意力块和逐像素注意力块的红外小目标检测网络。 设计了 Ｕ
形注意力块，在单层级内通过局部 Ｕ 形子网络提取多尺度特征，并通过逐像素注意力精细化增强小目

标特征，丰富多尺度小尺度目标特征表示，提升网络对小尺度目标判别能力；通过稠密融合方式进一

步保留小目标信息，缓解不同层特征融合时的语义鸿沟，降低漏检率；将空间与通道 ２ 个维度逐像素

注意力块应用于融合后的特征图，避免小目标特征被衰减，同时抑制复杂背景干扰。 实验结果表明，
提出的网络在 ２ 个红外小目标数据集 ＮＵＤＴ⁃ＳＩＲＳＴ 与 ＩＲＳＴＤ⁃１ｋ 上交并比、检测概率、虚警率指标均

超过最新基准方法。 此外，所提网络在检测精度和效率上也达到较好平衡。
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　 　 红外搜索和跟踪系统在军民领域得到广泛应

用，如遥感、制导［１］、无人机［２］ 等，红外小目标检测

是该系统的关键技术，其在实际应用时面临的主要

难点为：①目标尺度小。 由于成像距离长或物体自

身较小，一般地，红外小目标的定义为红外图像中像

素面积小于 ９×９ 的目标，本文网络适用于此尺度范

围。 ②目标亮度暗，或图像中信杂比较低。 ③目标

细节少。 因为红外热成像原理，小目标往往没有纹

理信息，边缘细节较模糊；④复杂背景干扰。 红外小

目标易受到强云、山林、建筑物、海杂波等复杂背景

的干扰。 以上难点严重制约了红外小目标检测在实

际场景中的应用。
到目前为止，已有很多方法被提出用于红外小

目标检测。 现有方法可以大致分为 ２ 大类：一类为

手工建模的传统方法［３⁃５］，另一类为数据驱动的深

度学习方法。 传统模型驱动的方法容易受到复杂背

景与噪声的影响，且对参数敏感，鲁棒性较差，此外

基于低秩建模类方法需要多次迭代优化，实时性也

难以与部分单阶段深度学习类方法比较。 深度学习

因其具有自适应特征学习能力［６］，在红外小目标检

测中获得广泛应用，但现有的红外小目标检测方法

往往在通用目标检测方法上进行改进，如文献［７］
是在通用目标检测框架下进行调整，其在 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ⁃ＣＮＮ和 ＹＯＬＯ⁃ｖ３ 的基础上设计了目标杂波比指

标，以此为目标优化现有的通用目标检测方法，其并

没有根据红外小目标特性构建有针对性的网络架

构。 经典编码－解码式像素级目标检测架构［８］ 利用

跳转连接联合浅层结构信息和深层语义信息，可在

一定程度上捕获和提取目标的特征信息，实现对目

标的像素级检测，但现有方法提取红外小目标多尺

度细节信息的能力仍然有限，并且普遍缺少增强小

目标与抑制复杂背景的有效机制。
在本文的工作中，构建了一种新的 Ｕ 形注意力

块和逐像素注意力机制的红外小目标检测网络。 首

先，本文设计了 Ｕ 形注意力块，在单层级内通过局

部 Ｕ 形子网络提取多尺度特征以丰富小尺度目标
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特征表示；其次，在层级特征进行融合时，使用稠密

融合方式，每次将同级跳转连接的特征和相邻层上

采样与下采样后的特征进行融合，充分保留小目标

信息，避免深层丢失小目标特征，降低漏检率；最后，
在跨层特征融合后，构建了融入空间和通道注意力

机制的逐像素注意力模块，通过空间与通道维持的

方式保留目标特征，并自适应获取逐像素注意力图，
对小目标的空间与通道中间特征进行精细化增强，
避免小目标特征融合后被衰减，抑制背景干扰，使检

测模型对复杂背景具有更强的鲁棒性。 实验结果表

明，本文的算法在红外小目标检测数据集 ＮＵＤＴ⁃
ＳＩＲＳＴ［９］上，交并比（ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）、检
测概率 Ｐｄ （ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ） 和虚警率 Ｆａ

（ｆａｌｓｅ⁃ａｌａｒｍ ｒａｔｅ）达到 ９２．４９％，９８．８４％，２．９２×１０－６，
在 ＩＲＳＴＤ⁃１ｋ［１０］上达到 ７０．２５％，９２．１８％，７．４４×１０－５，
并在推理时间与精度上取得了较好平衡。

１　 逐像素注意力驱动的红外小目标
检测算法设计

１．１　 网络整体架构

红外小目标检测面临尺度小、亮度暗、细节少、
背景复杂等困难，为了有效解决此类难题，本文设计

了如图 １ 所示的基于 Ｕ 形注意力块和逐像素注意

力块的红外小目标检测网络。 其主要构成为：左右

两侧基于 Ｕ 形注意力块的编码器与解码器，中部的

逐像素注意力块的特征稠密融合部件。

图 １　 基于 Ｕ 形注意力块与逐像素注意力块的

红外小目标检测网络架构图

输入红外图像后，首先，由 Ｕ 形注意力块构建

的编码器进行多尺度特征提取，Ｕ 形注意力块在单

层级内通过 Ｕ 形结构提取细粒度多尺度特征，可以

进一步捕获红外小目标鉴别性特征，增强网络的识

别能力。 其次，通过多级稠密融合方式进行特征融

合，采取稠密融合可有效缓解不同层的语义差异，避
免直接融合而使小目标特征衰减，提升网络对小目

标的特征表达能力。 此外，每次特征融合后使用空

间与通道双维度的逐像素注意力模块进行有效特征

筛选，自适应增强小目标特征，提升小目标检测的精

度。 最后，稠密融合后的特征再次经过基于 Ｕ 形注

意力块的解码器，最终将不同层级的多尺度特征沿

通道拼接，充分利用浅层丰富的空间信息与深层的

强语义信息，进行卷积操作得到像素级检测结果。
１．２　 Ｕ 形注意力块

经典 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的编码器经过多次下采样，可以得

到目标丰富的全局语义信息，经过长跳转连接，将底

层丰富的原始特征传递给解码器，解码器经过多次

上采样得到分割结果。 但经典 Ｕ 形编码－解码结构

执行红外小目标检测任务仍存在以下问题：编码器

与解码器结构单一，只能通过多次下采样捕获多尺

度信息，而对红外小目标而言，每次下采样都会损失

细节信息，因此该结构难以实现复杂背景下的小目

标精准检测。
受残差 Ｕ 型块（ＲＳＵ） ［１１］启发，本文提出了一种

新的 Ｕ 形 注 意 力 块 （ Ｕ⁃ｓｈａｐｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ，
ＵＡＢ），在编码器单层级部分通过残差 Ｕ 形块获取

更细粒度的多尺度信息，并通过逐像素注意力块自

适应增强小目标信息。 其结构如图 ２ 所示，其中 Ｈ，
Ｗ，Ｃ ｉｎ，Ｃｏｕｔ分别代表高度、宽度、输入通道数、输出通

图 ２　 Ｕ 形注意力块结构示意图

·６３３·
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道数，Ｃ 表示 ＵＡＢ 内部的通道数，Ｄ 表示深度，可根

据块所在层级不同构造不同深度的 ＵＡＢ，在本文

中，最浅层 Ｄ＝ ５，逐层递减，最深层 Ｄ＝ １。
本文设计的 Ｕ 形注意力块，一方面通过局部 Ｕ

形子网络增大感受野，提升网络的多尺度特征提取

能力，丰富了网络获取的小目标全局判别性知识，另
一方面通过逐像素注意力，自适应增强小目标特征，
抑制背景干扰。 两者结合，进一步提升网络对小尺

度目标的检测能力。
１．３　 逐像素注意力模块

红外小目标具有尺度小、细节少的特点，易受背

景杂波干扰，在稠密融合操作后，如果不对目标加以

增强，小目标特征极易被淹没在复杂背景中，因此，
本文采用注意力机制来自适应增强小目标，同时抑

制背景杂波。 但经典注意力机制（如 ＣＢＡＭ［１２］ ）通
过全局最大池化与平均池化对空间和通道维度信息

进行压缩，其主要用于增强具有全局分布特性的中

大尺度目标，而红外小目标普遍具有局部的稀疏性，
因此，经典注意力方法不再适用于红外小目标。 如

图 ３ａ）所示，经典注意力方法难以有效增强复杂背

景下的红外小目标。

图 ３　 经典注意力与逐像素注意力效果对比图

针对上述经典注意力机制的缺陷，本文设计了

一个新的无压缩联合空间与通道逐像素注意力模

块，无压缩的注意力机制可有效增强小目标，其效果

如图 ３ｂ）所示。 逐像素注意力模块包括空间保持的

通道注意力 （ ｓｐａｔｉａｌ ｍａｉｎｔａｉｎｅｄ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，
ＳＭＣＡ） 和 通 道 保 持 的 空 间 注 意 力 （ ｃｈａｎｎｅｌ
ｍａｉｎｔａｉｎｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＭＳＡ），其网络示意图如

图 ４ 所示，通过精细化的逐像素注意力图增强小目

标特征，抑制背景干扰。

图 ４　 逐像素注意力模块架构图

　 　 首先，在 ＳＭＣＡ 中，通过卷积核大小为 ｎ 的深度

可分离卷积和最大池化将特征图空间维度压缩为原

始大小的 １ ／ ４ 并逐元素相加，这样一方面尽可能地

保留小目标信息，另一方面将平均池化替换为深度

可分离卷积，在保证实时性的前提下进一步抑制背

景杂波。 然后，用逐点卷积将通道数恢复。 使用反

卷积将空间大小恢复并进行激活函数操作。 最后将

得到的通道注意力图与原始输入进行逐元素相乘，
在通道维度上增强小目标。 综上所述，ＳＭＣＡ 可表

示为：Ｘ１ ＝ ＭＰ（Ｘ），Ｘ２ ＝ ＤＷＣｏｎｖ（Ｘ），Ｙｃ（Ｘ） ＝
Ｘ☉σ（ＤｅＣｏｎｖ（ＰＷＣｏｎｖ（Ｘ１ ＋ Ｘ２））），其中 Ｘ 代表

输入 特 征 图，ＭＰ（·） 代 表 最 大 池 化 操 作，
ＤＷＣｏｎｖ（·） 代表深度可分离卷积，ＰＷＣｏｎｖ（·） 代

表逐 点 卷 积，ＤｅＣｏｎｖ（·） 代 表 反 卷 积，σ 代 表

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，☉ 代表逐点相乘，Ｙｃ（Ｘ） 代表经过

ＳＭＣＡ 增强的输出特征图。
在 ＣＭＳＡ中，首先，使用逐点卷积调制通道上下

文信息并且降低通道数为原始的１ ／ ｒ，本文中 ｒ ＝ ４。
使用核大小为 ３ × ３的可变形卷积，可以自适应捕获

小目标特征。 其次，通过逐点卷积恢复通道数，经过

激活函数得到空间注意力图。 最后，再与经过通道

调制的特征图相乘，得到空间通道双重维度增强的

特征图。 综上所述，ＣＭＳＡ 可被表示为：Ｙ（Ｘ） ＝ Ｘ☉
σ（ＰＷＣｏｎｖ（ＤｅｆｏｒｍＣｏｎｖ（Ｘ））），其中 ＤｅｆｏｒｍＣｏｎｖ
（·） 代表可变形卷积操作，Ｙ（Ｘ） 代表最终输出的通

道空间双重维度逐像素注意力增强的特征图。

·７３３·
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本文提出的逐像素注意力模块，一方面可以有

效保留红外小目标信息，确保特征传递到深层网络，
另一方面通过精细化的特征注意力，细粒度地增强

小目标特征，抑制背景干扰，提升小目标检测性能。

２　 实验结果与分析

２．１　 数据集与实验设置

采用 ＮＵＤＴ⁃ＳＩＲＳＴ［９］与 ＩＲＳＴＤ⁃１ｋ［１０］２ 个数据集

验证本文的方法，ＮＵＤＴ⁃ＳＩＲＳＴ 数据集主要包含 ５
类真实背景：城市、田野、海洋、强云、高亮场景，涵盖

了大部分红外应用场景，单张图片大小为 ２５６×２５６，
其中目标均为真实红外小目标，通过自适应算法有

效组合成数据集中的图片。 ＩＲＳＴＤ⁃１ｋ 包括 １ ０００ 张

真实红外图像，所有数据均为实际拍摄，图像大小为

５１２×５１２。 其包含不同种类的小目标，如无人机、生
物、船只和车辆，背景包含了海洋、河流、田野、山区、
城市和云。 本文参考文献［９］的数据集划分方式与

参数设置，ＮＵＤＴ⁃ＳＩＲＳＴ 的训练集为 ６６４ 张图片，测
试集为 ６６４ 张图片，ＩＲＳＴＤ⁃１ｋ 的训练集为 ８００ 张图

片，测试集为 ２００ 张图片。 为了提升模型的泛化性

与鲁棒性，本文对训练数据采用随机翻转、模糊和随

机裁剪的方式进行数据增强，经过增强后可将训练

数据量提升 ８ 倍以上。 批大小（ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）设置为

３２，迭代期数（ ｅｐｏｃｈ）设置为 ２ ０００，初始学习率为

０．０５，损失函数选用 Ｓｏｆｔ⁃ＩｏＵ 函数，优化器使用 Ａｄａ⁃
ｇｒａｄ 方法。

实验硬件环境：服务器系统为 Ｕｂｕｎｔｕ １８．０４，显
卡为 ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０，ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｒ Ｘｅｏｎ Ｓｉｌｖｅｒ
４２１０Ｒ ＠ ２．４０ＧＨｚ。 软件环境为 ｐｙｔｈｏｎ ３． ６，ＣＵＤＡ
１１．１，Ｐｙｔｏｒｃｈ １．８．０。

２．２　 实验评估指标

红外小目标因为像素数过少，单个错误像素值

将导致指标显著变化，因此本文使用适合红外小目

标检测的指标进行评估，包括交并比 （ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）、检测概率（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，
Ｐｄ）、虚警率（ ｆａｌｓｅ⁃ａｌａｒｍ ｒａｔｅ，Ｆａ）。 其中 ＩｏＵ 和 Ｐｄ

越接近于 １ 代表方法越好，Ｆａ 越接近于 ０ 代表方法

越 好。 此 外， 使 用 受 试 者 特 征 曲 线 （ ｒｅｃｅｉｖｅｒ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ＲＯＣ）来动态评估模型。 指

标具体细节为：
１） ＩｏＵ：像素级的评价指标，可以评估算法的形

状描述能力。 ＩｏＵ 可通过 Ａｉｎｔｅｒ ／ Ａｕｎｉｏｎ计算得到，其中

Ａｉｎｔｅｒ与 Ａｕｎｉｏｎ分别代表预测与真实标签的像素交集面

积与像素并积面积。
２） Ｐｄ：目标级的评价指标，表示预测正确的目

标数 Ｔｃｏｒｒｅｃｔ与所有目标数 Ｔａｌｌ的比值，即：Ｐｄ ＝ Ｔｃｏｒｒｅｃｔ ／
Ｔａｌｌ。 当目标质心与真实质心的距离小于 ３ 个像素

时，将此目标视为预测正确。
３） Ｆａ：目标级的评价指标，表示预测错误的像

素 Ｐ ｆａｌｓｅ和所有图像像素 Ｐａｌｌ 的比值，即：Ｆａ ＝ Ｐ ｆａｌｓｅ ／
Ｐａｌｌ。 同样地，当目标质心与真实质心的距离大于 ３
个像素时，将此像素视为错误预测。

４） ＲＯＣ 曲线：用来描述在不同虚警率下，检测

概率的变化趋势，可以动态地评估模型性能，曲线下

面积越大，代表此方法越好。
２．３　 实验结果与分析

２．３．１　 定量分析

为了证明本文设计方法的先进性，选取多种先

进方法进行对比，包括基于低秩分解类方法，如
ＲＩＰＴ［３］，ＰＳＴＮＮ［４］；深度学习类方法，如 ＭＤｖｓＦＡ⁃
ｃＧＡＮ［１３］， ＡＣＭ［１４］， ＡＬＣＮｅｔ［１５］， ＤＮＡＮｅｔ
（ＲｅｓＮｅｔ１８） ［９］，实验结果如表 １ 所示。

表 １　 不同方法的量化实验结果对比

算法
单帧推理

时间 ／ ｓ
ＮＵＤＴ⁃ＳＩＲＳＴ

ＩｏＵ ／ １０－２ Ｐｄ ／ １０
－２ Ｆａ ／ １０

－６

ＩＲＳＴＤ⁃１ｋ
ＩｏＵ ／ １０－２ Ｐｄ ／ １０

－２ Ｆａ ／ １０
－５

ＲＩＰＴ ０．６４１ ２９．４４ ９１．８５ ３４４．３０ ７．４５ １７．２７ ６７．６４
ＰＳＴＮＮ ０．７６２ １４．８５ ６６．１３ ４４．１７ ６．９６ ２７．０３ １ ０２９．７８
ＭＤｖｓＦＡ ０．０３４ ７５．１４ ９０．４７ ２５．３４ ０．５９ ４２．５５ ２８ ６４８．１１
ＡＣＭ ０．０２７ ６７．０８ ９５．９７ １０．１８ ３１．２１ １５．５６ ２４．４４

ＡＬＣＮｅｔ ０．０２８ ８１．４０ ９６．５１ ９．２６ ２６．１３ ８５．８１ ５３．８２
ＤＮＡＮｅｔ ０．０２９ ８７．０９ ９８．７３ ４．２２ ６５．５８ ８９．４６ １０．６３
本文 ０．０３９ ９２．４９ ９８．８４ ２．９２ ７０．２５ ９２．１８ ７．４４

　 　 从表 １ 结果可知，首先传统模型驱动类的算法 在运行效率与检测效果上都难以超过深度学习类的

·８３３·
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算法，手工建模类方法已无法建模复杂的场景，导致

检测概率较低，虚警率较高。 其次本文构造的算法

与其他深度学习类算法相比，在 ＮＵＤＴ⁃ＳＩＲＳＴ 和

ＩＲＳＴＤ⁃１ｋ 数据集上，３ 个指标都表现最佳，ＩｏＵ 达到

９２．４９％与 ７０．２５％，Ｐｄ 为 ９８． ８４％与 ９２． １８％，Ｆａ 为

２．９２×１０－６与 ７．４４×１０－５。 本文算法也在保证运行效

率的同时提升检测效果，单帧推理时间为 ０．０３９ ｓ，
约为 ２５．６ ｆｒａｍｅ ／ ｓ。 此外，图 ５ａ） ～５ｂ）为提出的算法

与 ４ 种对比方法在 ２ 个数据集上的 ＲＯＣ 曲线。 对

比方法中 ＲＩＰＴ，ＰＳＴＮＮ 为低秩类方法，ＡＬＣＮｅｔ 与

ＤＮＡＮｅｔ 为最新的基于深度学习的红外小目标检测

方法。 ＲＯＣ 曲线下面积越大表明该方法性能越好，
从图 ５ 可看出，深度学习类方法性能优于建模类方

法，本文的方法在 ２ 个数据集上都可在较低的虚警

率下，保持最高的检测概率，这表明本文的方法具有

较高的鲁棒性。 这得益于本文为红外小目标特定设

置的网络模型，Ｕ 形块充分提取目标细粒度特征，稠
密融合方式充分保留了小目标特征，逐像素注意力

可以在丰富的特征中增强红外小目标特征，抑制背

景干扰。

图 ５　 ５ 种方法的检测概率相对于虚警率变化的 ＲＯＣ 曲线

２．３．２　 检测结果可视化分析

图 ６ 与图 ７ 分别是不同方法在 ＮＵＤＴ⁃ＳＩＲＳＴ 数

据集与 ＩＲＳＴＤ⁃１ｋ 数据集上的主观检测结果，图 ６ａ）

和图 ７ａ）是原始输入图像， 图 ６ｂ） ～ ６ｆ）和图 ７ｂ） ～
７ｆ）是不同方法的检测结果，图 ６ｇ）和图 ７ｇ）是真实

标签。 图中红色虚线框代表红外小目标的位置， 橙

图 ６　 不同方法在 ＮＵＤＴ⁃ＳＩＲＳＴ 数据集上的检测结果

·９３３·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ４２ 卷

图 ７　 不同方法在 ＩＲＳＴＤ⁃１ｋ 数据集上的检测结果

色虚线框代表误检目标，蓝色虚线代表漏检目标，左
下角为目标的局部放大图。

从结果中可以看到， 低秩建模的 ＲＩＰＴ 和

ＰＳＴＮＮ 方法，在面对复杂背景时难以达到深度学习

类方法的水平，漏检与误检情况较多，此外，建模类

方法难以检测较暗的目标（如图 ７ｂ）和 ７ｃ）中的暗

目标），且对背景中的亮区产生误检（如图 ６ｂ）和

６ｃ）），本文的方法相比其他深度学习类方法漏检情

况少，而 ＤＮＡＮｅｔ 在图 ６ 和图 ７ 均出现了漏检。 此

外本文方法描述目标形状的能力也较强，如图 ６ 第

３ 行的图片，ＡＬＣＮｅｔ 检测出的目标形状与真实标签

仍有一定差距，本文的方法检测出的形状与真实标

签更为接近。
此外从三维图中可以更直观地看出，本文的方

法与真实标签最为接近，这进一步证明了本文的方

法对红外小目标检测的有效性。
２．３．３　 消融实验与对比实验

为了验证本文新构建模块的有效性与必要性，
进行了消融实验，结果如表 ２ 所示。 表 ２ 中的基线

方法指 ＤＮＡ⁃Ｎｅｔ［１２］，其参数量为 ４．６９７ Ｍ，浮点计算

量为 １４．２８２ Ｇ。 表 ２ 中的“＋Ｕ 形注意力块”方法代

表使用 Ｕ 形注意力块代替基线方法中对应模块，相
比于基线方法参数量由 ４．６９７ 下降至 ３．１５６，下降了

约 ３２％，有利于提升训练的稳定性，降低模型复杂

度，减少储存需求和计算开销，并且可以提升模型面

对不同场景时的泛化能力，因为 Ｕ 形注意力模块中

具有较细粒度的多尺度提取能力，虽然其浮点计算

量上升了 １．２１７ Ｇ，提升了约 ８．５％，但 ３ 个指标全部

有所优化，尤其是 ＩｏＵ 由 ８７．０９％提升至 ９０．１２％，Ｕ
形注意力块在性能与效率之间取得了较好平衡。 表

２ 中的“ ＋逐像素注意力块”方法与基线方法对比，
虽然逐像素注意力模块增加了模型复杂度与推理时

间，但其却可以有效增加算法的检测精度与 ＩｏＵ。
本文方法为在基线方法上增添了 ２ 个模块的最终算

法，在 ３ 个指标上全面超越了基线方法，这进一步证

明了本文构造的 ２ 个模块可以提高网络对小目标特

征的提取能力。 从表 ２ 可看出，在单张图片的推理

时间方面，本文的模型对比基线方法微小增加

０．０１ ｓ，达到了 ２５．６ ｆｒａｍｅ ／ ｓ，这主要是逐像素注意力

增加的参数量导致。 综合地，本文的方法在精度和

效率之间取得了较好平衡。
本文还将逐像素注意力的模型与基线方法的特

征图进行可视化对比显示，如图 ８ 所示。 其中第一

行是原始图片，第二行代表基线方法的可视化图，第
三行代表本文的逐像素注意力的可视化图，通过对

比可看出， 逐像素注意力能使网络更加关注小目标

区域，增强对小目标的响应值，降低背景区域的

干扰。

·０４３·
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图 ８　 ＣＢＡＭ 注意力与逐像素注意力 ＰＡＢ 可视化效果图

　 　 为了验证本文方法的鲁棒性，构建了如表 ３ 所

示的交叉实验，其中 Ｉ⁃Ｎ 代表在 ＩＲＳＴＤ⁃１ｋ 数据集上

训练，ＮＵＤＴ⁃ＳＩＲＳＴ 进行测试的客观指标，Ｎ⁃Ｉ 代表

在 ＮＵＤＴ⁃ＳＩＲＳＴ 数据集上训练，ＩＲＳＴＤ⁃１ｋ 进行测试

的客观指标。 可以看出本文的方法在 ＩｏＵ 这一综合

指标上仍然最高，ＭＤｖｓＦＡ 方法 Ｐｄ 值虽然较高，但
其误检过多，所以其 Ｆａ 指标最差，ＡＣＭ 方法漏检较

多，其 Ｆａ 虽然最好但 Ｐｄ 较 差。 而 ＡＬＣＮｅｔ 与

ＤＮＡＮｅｔ 也难以超越本文提出的方法。 综上所述，
本文的方法具有较高的鲁棒性。

表 ２　 模型消融实验结果对比

编号 方法名称 ＩｏＵ ／ １０－２ Ｐｄ ／ １０
－２ Ｆａ ／ １０

－６ 参数量 ／ Ｍ 浮点计算量 ／ Ｇ 单帧推理时间 ／ ｓ

１ 基线方法 ８７．０９ ９８．７３ ４．２２３ ４．６９７ １４．２８２ ０．０２９

２ ＋Ｕ 形注意力块 ９０．１２ ９８．８３ ４．２０５ ３．１５６ １５．４９９ ０．０３３

３ ＋逐像素注意力块 ９１．０９ ９９．１５ ３．９３０ ４．７９７ １４．４９９ ０．０４１

４ 本文算法 ９２．４９ ９８．８４ ２．９１８ ３．１６５ １５．６３１ ０．０３９

表 ３　 交叉实验结果对比

算法
Ｉ⁃Ｎ

ＩｏＵ ／ １０－２ Ｐｄ ／ １０
－２ Ｆａ ／ １０

－５

Ｎ⁃Ｉ

ＩｏＵ（×１０－２） Ｐｄ ／ １０
－２ Ｆａ ／ １０

－５

ＭＤｖｓＦＡ １８．４７ ８５．６１ ２６４１．３３ １．５１ ８０．００ ９８５．１５

ＡＣＭ ２８．７７ ２６．６７ ２．５８ １８．５０ ２０．７３ １．６５

ＡＬＣＮｅｔ ２４．７２ １８．４８ ４．６６ １６．０３ ５８．２６ ２．９０

ＤＮＡ⁃Ｎｅｔ ４０．１９ ７１．５３ ４．６６ ３６．０２ ７６．９７ ７．１３

本文算法 ４２．２０ ７０．４８ ３．２７ ３９．１６ ７９．１３ ５．７７

　 　 此外，为了验证本文方法的实用性，使用在

ＮＵＤＴ⁃ＳＩＲＳＴ 上训练好的权重，在无人机数据集［１６］

上挑选 ２ 个小尺度目标序列（序列名称见表 ４），共
计 ３ ０００ 张图片进行测试，评价指标为精度 Ｐ 和召

回率 Ｒ。 因本文方法为像素级检测，而测试无人机

数据集只有实例级标注信息，所以本文方法得到检

测结果后，将其最大外接矩形作为实例级检测结果

并计算评价指标，其检测指标如表 ４ 所示，检测结果

示意图如图 ９ 所示，绿色框为标记框，红色为检测结

果，从中可看出本文方法在反无人机领域具有一定

效果。

表 ４　 真实无人机数据集测试结果

序列名称 Ｐ ／ １０－２ Ｒ ／ １０－２

　 ３７００００００００００２－ ０９５５４２－ １ ８６．５ ７１．０

　 ３７００００００００００２－ １０４６２２－ ０６ ９２．２ ６１．３

图 ９　 真实无人机数据集检测效果图

·１４３·
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３　 结　 论

本文针对红外小目标尺度小、细节少、复杂背景

干扰的难题，提出了新的由 Ｕ 形注意力块和逐像素

注意力块构成的红外小目标检测网络。 首先，通过

Ｕ 形注意力块，提取目标细粒度特征信息，提升网络

对背景与目标的区分能力；其次，利用稠密融合方

式，充分保留小目标信息，确保目标信息传递到网络

深层，降低漏检率。 最后，为了避免融合后目标特征

衰减并且抑制复杂背景，本文构建了逐像素注意力

模块，通过空间与通道维持的逐像素注意力块，避免

压缩特征丢失过多的小目标信息，精细化逐像素增

强小目标特征，降低背景与噪声的干扰。 实验表明

本文的方法优于现有经典基准检测方法。 逐像素注

意力虽可以有效提升网络性能，但其推理速度仍有

待提高，这将是本文下一步的研究目标。
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