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摘　 要：针对红外小目标特征难以提取、易被噪声干扰及复杂背景淹没等问题，提出了一种基于 Ｕ 型

多尺度 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络的检测算法。 该算法在 Ｕ 型多尺度网络架构下，借助卷积操作提取、强化小

目标局部显著性特征，同时又基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 机制对图像全局特征进行建模，以获取红外图像背景信

息；通过对所生成目标置信图与特征图的自注意力运算，完成了对图像浅层和深层特征的融合，实现

了对像素级红外小目标的分割及检测。 实验证明，在红外序列图像弱小飞机目标检测跟踪数据集中，
即使针对背景复杂且含噪的图像进行检测，所提算法性能仍然优于对比算法，呈现了良好的鲁棒性及

稳定、准确的检测效果。 在算法阈值选用使 ＦＭ 平均值最大的情况下，其检测率为 ０．９９７ ２，虚警率为

２．８２×１０－７，精确率为 ０．９１２ ７，而召回率则为 ０．９２１。
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　 　 红外小目标检测是红外搜索与跟踪系统的关键

技术之一，已被广泛用于远程预警、海上监视、战场

情报监控等多个领域［１］。 然而，在这些应用场景

下，往往面临因目标成像机制、成像距离、噪声干扰

等因素造成的检测困难。 为此，如何准确、稳定地检

测红外小目标依然是一类亟待解决的难题。
几十年来，人们基于单帧图像或序列图像提出

了诸多小目标检测方法。 相比而言，前者具有复杂

度小、实时性高且易于工程实现等优点。 为此，本文

仅关注单帧检测方法。 传统的单帧检测方法多依赖

预设特征开展检测，比如：基于形态学滤波的方

法［２⁃３］、基于局部对比度的方法［４⁃５］ 和基于鲁棒主成

分分析的方法［６］等，但其实预设特征很可能与实际

情况不符，此类算法的检测效果自然会受影响。
随着深度学习理论的发展，诸多学者尝试将其

引入红外小目标检测，比如：文献［７］设计了一种用

于检测目标的 ５ 层多层感知（ＭＬＰ）网络；文献［８］

微调了几类目标检测网络 （ Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 和 Ｙｏｌｏ⁃
Ｖ３）；文献［９］设计了一个端到端的神经网络，其目

标检测模块可直接给出目标的类型和位置。 此外，
还有些学者尝试将基于卷积神经网络的图像语义分

割方法［１０⁃１１］用于红外小目标检测，但是受小目标成

像机制及特点的影响，这些算法的处理效果仍待提

升。 实际上，红外图像中背景占据了绝大部分区域。
因此，如果能获得图像背景的结构特征，将有助于抑

制背景干扰，提高小目标分割或检测的精度。 可是，
多数基于 ＣＮＮ 的检测方法常采用不同大小的卷积

核捕获相应感受野中的图像特征，要获取更大范围

内的特征，需借助池化操作完成，而这会导致图像分

辨率下降，甚至造成小目标信息丢失。
近年来，在计算机视觉应用中，有些算法使用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型［１２］作为主干网络，更好地捕获了图

像的整体特征［１３⁃１４］。 为此，本文借鉴 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模
型及 Ｕ⁃Ｎｅｔ 图像分割网络设计思想，提出了一种 Ｕ
型多尺度红外小目标分割网络，即 ＩＳＴＳ⁃ＵＴ（ ｉｎｆｒａｒｅｄ
ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｕ⁃ｓｈａｐｅｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）
网络，对图像进行粗粒度分析和高层语义分析，进而

提取图像细节特征和全局特征，并通过对小目标分
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割实现检测目的。

１　 本文方法

文中所提 ＩＳＴＳ⁃ＵＴ 网络可分为两大模块：下采

样编码模块和上采样解码模块，每个模块均采用 ３
层递进结构，该网络的架构如图 １ 所示。

基于 ＩＳＴＳ⁃ＵＴ 网络的小目标检测过程分为下采

样编码和上采样解码 ２ 个处理阶段。 在下采样编码

阶段，借助卷积操作获取小目标的局部显著性信息，
并通过对生成特征图的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码，求取目标

与背景的全局相关性信息，实现像素级差异性信息

向区域级相关性信息的转变。 在上采样解码阶段，
则会凭借多轮次的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 解码及反卷积操作，
提升分析精度，实现像素级的小目标分割，达成检测

目的。 ＩＳＴＳ⁃ＵＴ 检测网络结构如图 １ 所示。

图 １　 ＩＳＴＳ⁃ＵＴ 检测网络结构图

１．１　 下采样编码模块

图 １ 中下采样编码模块采用了 ３ 层递进结构，
以获取反映图像结构信息的特征向量组。 每层操作

可分为两步，分别由卷积令牌嵌入子模块和 Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ 编码子模块完成。

１） 卷积令牌嵌入子模块

卷积令牌嵌入子模块被用于对图像局部区域上

下文信息进行建模，以获取图像不同层次的局部特

征，处理过程如图 ２ 所示。 该子模块会将原始图像

Ｍｉ －１（ ｉ ＝ １） 或前层所得特征向量序列 Ｔ ｉ －１（ ｉ ＝ ２，３）
进行卷积，对两者的处理大致相同，只是在处理原始

图像时无需做维度变换。 以第 ｉ（ ｉ ＝ ２，３） 层处理为

图 ２　 卷积令牌嵌入子模块工作示意图

例，倘若当前输入为特征向量组 Ｔ ｉ －１，经过维度变换

后生成的二维向量图Ｍｉ －１ ∈Ｒｈｉ－１×ｗｉ－１×ｃｉ－１（其中 ｈｉ －１，

５５１
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ｗ ｉ －１ 和 ｃｉ －１ 分别为特征图 Ｍｉ －１ 的高、宽和通道数）；
针对Ｍｉ －１，将使用卷积核 Ｋ（大小为 ｋ × ｋ， 边缘填充

为 ｐ，步长为 ｓ，卷积核数目为 ｎ） 与之卷积，即可得到

新特征图 Ｍ′ ∈ Ｒｈｉ×ｗｉ×ｃｉ，其中

ｈｉ ＝⌊
ｈｉ －１ ＋ ２ｐ － ｋ

ｓ
＋ １」 （１）

ｗ ｉ ＝⌊
ｗ ｉ －１ ＋ ２ｐ － ｋ

ｓ
＋ １」 （２）

　 　 卷积处理之后，再将 Ｍ′ 转换为一维特征向量

组 Ｔ′ ∈ Ｒｈｉｗｉ×ｃｉ

Ｔ′ ＝ Ｆｌａｔｔｅｎ（Ｃｏｎｖ２ｄ（Ｒｅｓｈａｐｅ（Ｔ ｉ －１），ｋ）） （３）
　 　 在该子模块中，通过对红外图像的降采样，获取

其浅层细节信息及深层的、更具丰富语义的局部结

构信息，实现对红外图像中小目标的增强。
２） Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码子模块

仍以第 ｉ（ ｉ ＝ １，２，３） 层的处理为例，之前所得

一维特征向量组 Ｔ′∈Ｒｎｉ×ｃｉ（其中 ｎｉ ＝ ｈｉ × ｗ ｉ 为向量

数目，ｃｉ 是通道数）将被送入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码子模

块进行相关性求解［１２］，具体过程如图 ３ 所示。

图 ３　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码子模块结构示意图

为保留一维特征向量组 Ｔ′ 中各向量在原始图

像或特征图中的空间信息，可将其与一维可学习位

置向量 Ｅｐｏｓ ∈ Ｒｎｉ×ｃｉ 叠加，得到 Ｚ０。

Ｚ０ ＝ Ｔ′ ＋ Ｅｐｏｓ （４）
　 　 Ｚ０ 将被送入 Ｌ 个（本设计中 Ｌ ＝ ６）Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器串联组成的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码子模块中进行

处理，各 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器［１２］ 的操作如（５） ～ （６）
式所示。

Ｚ′ｌ ＝ ＭＳＡ（Ｎｏｒｍ（Ｚ ｌ －１）） ＋ Ｚ ｌ －１， ｌ ＝ １，２，…，Ｌ
（５）

Ｚ ｌ ＝ ＭＬＰ（Ｎｏｒｍ（Ｚ′ｌ ）） ＋ Ｚ′ｌ ， ｌ ＝ １，２，…，Ｌ （６）
　 　 所得 Ｚ ｌ ∈ Ｒｈｉｗｉ×ｃｉ 为 Ｌ 次编码后所得一维向量

组，即下采样编码模块在当前层级（第 ｉ 层） 的输

出 Ｔ ｉ。
文中算法设定卷积核尺寸 ｋ ＝ ［（７ × ７），（３ ×

３），（３ × ３）］，通道数 ｃ ＝ ［６４，１２８，２５６］，步长ｓ ＝［４，
２，２］，边缘填充为 ｐ ＝ ［３，１，１］。 经过３层编码处理，
将逐层得到 Ｔ１ ∈ Ｒｈ１ｗ１×ｃ１，Ｔ２ ∈ Ｒｈ２ｗ２×ｃ２ 和 Ｔ３ ∈

Ｒｈ３ｗ３×ｃ３３ 个向量组，其中 ｈ１ｗ１ ＝
ｈ
４

× ｗ
４
，ｈ２ｗ２ ＝

ｈ
８

×

ｗ
８
，ｈ３ｗ３ ＝ ｈ

１６
× ｗ

１６
，［ｃ１，ｃ２，ｃ３］ ＝ ［６４，１２８，２５６］，Ｔ３

为下采样编码模块的最终输出。
１．２　 上采样解码模块

ＩＳＴＳ⁃ＵＴ 网络中的上采样解码模块被用于对不

同尺度的目标特征向量组 Ｔ ｉ（ ｉ ＝ １，２，３） 进行相关

性分析，以获取检测图像从粗粒度到像素级精度的

预测图 Ｐ′Ｍｉ－１
（ ｉ ＝ ３，２，１）。 该模块也为 ３ 层递进结

构，每层通过两步操作获取一维预测向量组及分辨

率更高的预测图。 这两步操作分别由 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
解码子模块和反卷积令牌嵌入子模块完成。

１） Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 解码子模块

该模块由 Ｌ 个（文中 Ｌ ＝ ６）标准的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
解码器［１２］串联叠加而成，可在生成目标预测图的同

时，采用跳跃连接把编码阶段的目标特征信息引入

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 解码过程，以实现目标特征融合，解决深

层网络目标特征丢失的问题。 该子模块的具体构造

及工作过程如图 ４ 所示。
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 解码子模块位于上采样解码模块各

层入口，其输入除第 ３ 层为前一模块的特征向量组

Ｔ３ 外，其余 ２ 层（ ｉ ＝ ２，１） 的输入均为前一层生成的

目标预测向量组 Ｐ′ｉ 和来自下采样编码模块的相同

尺度下的目标特征向量组 Ｔ ｉ。 该模块所涉计算如

（７） ～ （８） 式所示。
Ｐ ｉ ＝ ＭＬＰ（ＭＳＡ（Ｎｏｒｍ（Ｐ′ｉ ＋ Ｅｐｏｓ），
　 Ｎｏｒｍ（Ｔ ｉ ＋ Ｅｐｏｓ）））， ｉ ＝ ２，１ （７）

６５１
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图 ４　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 解码子模块结构示意图

　 　 在第 ３ 层中，（７）式将简化为

Ｐ３ ＝ ＭＬＰ（ＭＳＡ（Ｎｏｒｍ（Ｔ３ ＋ Ｅｐｏｓ））） （８）
　 　 ２） 反卷积令牌嵌入子模块

使用深层网络的确有助于获取图像更深层次的

语义信息，但对于获取图像更多的细节信息却并无

助益。 为此，算法采用反卷积令牌嵌入子模块对由

Ｐ ｉ 转换所得二维预测图 ＰＭｉ 进行处理，实现对目标

的细粒度密集预测，具体处理过程如图 ５ 所示。

图 ５　 反卷积令牌嵌入子模块工作示意图

上采样解码模块也为 ３ 层结构，每层都涉及反

卷积操作，其中卷积核尺寸 ｋ ＝ ［（３ × ３），（３ × ３），
（７ × ７）］，通道数 ｃ ＝ ［２５６，１２８，６４］，步长ｓ ＝［２，２，
４］，边缘填充 ｐ ＝ ［１，１，３］。 经过上采样解码模块各

层处理后，将得到分辨率各不相同的新预测图 Ｐ′Ｍ２，

Ｐ′Ｍ１，Ｐ′Ｍ０，其分辨率分别为 ｈ２ｗ２ ＝ ｈ
８

× ｗ
８
，ｈ１ｗ１ ＝

ｈ
４

× ｗ
４

和 ｈ０ｗ０ ＝ ｈ × ｗ，Ｐ′Ｍ０ 为与输入图像分辨率相

同的目标检测结果。

２　 实验及分析

２．１　 数据集及实验平台简介

１） 数据集

本文仿真所用数据集为一类红外序列图像弱小

飞机目标检测跟踪数据集［１５］，该数据集由国防科技

大学 ＡＴＲ 实验室发布，包含 ２２ 个数据子集，３０ 组轨

迹，１６ １７７ 幅图像和 １６ ９４４ 个目标，其内每帧图像

的分辨率为 ２５６×２５６。
为了对本文所提网络进行训练和测试，将选用

子集 ５～２２，共包含 １４ ４３３ 个目标的 １４ ６００ 幅红外

小目标图像组成实验用数据集，并从中随机抽取

７０％作为训练集，剩余 ３０％作为测试集。
在对该网络使用 Ａｄａｍ 优化器进行训练时，初

始学习率设为 １０－４，共训练 ２００ 轮次，每批训练样本

数设为 １６，所有训练图像大小设为 ２５６×２５６。 此外，
该数据集内的图像仅标注了目标位置，并未给出尺

寸信息，因此算法训练及测试环节将根据目标实际

情况，设定其像素为 ３×３ 或 ５×５，并选取图中以目标

为中心的图块作为感兴趣的局部区域，所划定的局

部区域分别为 １５×１５ 或 １７×１７。
２） 实验平台

本文提出的红外小目标检测算法采用 Ｐｙｔｈｏｎ
编程实现，程序调试及训练、测试实验开展所用软、
硬件环境为： ＣＵＤＡ 版本为 １１􀆰 ２， Ｐｙｔｏｒｃｈ 版本为

１􀆰 １７； ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ５⁃１２６００Ｕ ＠
３􀆰 ７０ ＧＨｚ，３２ ＧＢ ＲＡＭ，显卡使用 ＲＴＸ ３０６０。
２．２　 评价指标

一般而言，目标检测的精度及难易程度与红外

图像中目标和背景的差异程度密切相关。 为了客观

地评价检测性能，可先依据局部信杂比（ ｌｏｃａｌ ｓｉｇｎａｌ⁃
ｔｏ⁃ｃｌｕｔｔｅｒ ｒａｔｉｏ，ＬＳＣＲ）对图像复杂度进行简要评估，
其计算公式如（９）式所示。

ＲＬＳＣ ＝
μｔａｒｇｅｔ － μｐａｔｃｈ

σｐａｔｃｈ

（９）

式中： μ ｔａｒｇｅｔ 表示图像中目标区域的亮度平均值；
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μｐａｔｃｈ 表示所提取图像块的亮度平均值；σ ｐａｔｃｈ 表示图

像块中像素点亮度的标准差。
实际上，采用 ＬＳＣＲ 只能在一定程度上反映检

测难易程度，为了做更进一步评估，还可以使用平均

方 差 加 权 信 息 熵 （ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｒｉａｎｃｅ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ，ＡＶＷＩＥ）。 要计算平均方差加权

信息熵，需将图像划分成 Ｎ 块并计算每个图像块的

方差加权信息熵

Ｈｌ（ Ｉ） ＝ － １
２５６∑

２５５

ｓ ＝ ０
（ ｓ － 􀭰ｓ） ２ｐｓ ｌｇｐｓ （１０）

式中： ｓ 表示灰度值；ｐｓ 表示灰度值为 ｓ 的像素点分

布比例；􀭰ｓ 表示图块的像素平均灰度值。
图像的平均加权信息熵即分割后各图像块方差

加权信息熵的平均值。

Ｈ（ Ｉ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ ０
Ｈｌ（ Ｉｋ） （１１）

式中： Ｉｋ 表示第 ｋ 个图像块，Ｎ 表示图像块的数目。
本次仿真所用数据集中图像分辨率为 ２５６ ×

２５６，故选择 Ｎ ＝ １６，用于计算实验用图像的平均加

权信息熵。
此外，文中所提算法是基于分割思想实现检测

的，因此还可采用通用的图像分割评价指标评价算

法，如精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ⁃度量

值（ＦＭ），相应公式分别为

Ｐｒｅ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＰ
（１２）

Ｒｅｃ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ
（１３）

ＦＭ ＝
２ × Ｐｒｅ × Ｒｅｃ

Ｐｒｅ ＋ Ｒｅｃ
（１４）

式中： ＮＴＰ 表示归类为目标且判定正确的像素点数

目；ＮＦＰ 表示归类为目标但实际为背景的分类错误

的像素点数目；ＮＦＮ 表示实际为目标但是漏检的像

素点数目。
事实上，精确率或召回率可以在一定程度上反

映算法的检测性能，但即便精确率或召回率两者数

值均较大，也并不意味着检测方法真出色。 Ｆ⁃度量

值常被认为是衡量分割整体质量的可靠指标，因此

文中也将其作为检测算法性能的指标之一。
最后，为了更全面地反映算法检测性能，文中将

分析评价目标检测性能的 ＲＯＣ 曲线，其中检测率

（Ｐｄ） 和虚警率（Ｆａ） 的求解如（１５） ～ （１６）式所示。

Ｐｄ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ
（１５）

Ｆａ ＝
ＮＦＰ

ＮＦＰ ＋ ＮＴＮ
（１６）

式中，ＮＴＮ表示非目标物体被正确地识别为非目标的

数量。
２．３　 实验分析

为了验证所提方法的性能，在此将基于 ＩＳＴＳ⁃
ＵＴ 网络的检测算法与其他 ７ 种检测算法进行比较。
这 ７ 种方法可以分为 ４ 类：①基于形态学滤波的算

法（ Ｔｏｐ⁃Ｈａｔ ）； ② 基于 对 比 度 增 强 原 理 的 算 法

（ＭＰＣＭ、 ＭＤＢＷＣＭ）； ③ 基 于 特 征 增 强 的 算 法

（ＩＰＴ）；④基于 ＣＮＮ 的目标分割方法 （ ＭＤｖｓＦＡ⁃
ｃＧＡＮ、ＬＳＰＭ、ＤＮＡ）。

对比分析将在 ２．１ 节中提到的数据集基础上展

开，所用测试数据集包含 ４ ３８０ 幅图片，４ ３３０ 个目

标。 此外，由于所有对比算法都会先求预测图，而后

通过设置阈值实现对小目标及背景的分割，在此将

各算法中的阈值设为能使 Ｆ⁃度量值的平均值达到

最大的数值。 基于前述条件，所得的 ８ 种不同检测

算法的定量评估结果见表 １。

表 １　 不同红外小目标检测算法性能比较

算法 门限 检测率 虚警率 精确率 召回率 Ｆ⁃度量值

Ｔｏｐ⁃Ｈａｔ ０．６５ ０．７２６ ０ ８．７３×１０－５ ０．３７３ ０ ０．１００ ０ ０．１３８ ０
ＭＰＣＭ ０．８２ ０．５８０ ０ ４．６２×１０－５ ０．３６７ ０ ０．０９８ ０ ０．１３５ ０

ＭＤＢＷＣＭ ０．８５ ０．５８１ ０ ３．３１×１０－５ ０．２７３ ０ ０．４９４ ０ ０．３１６ ０
ＩＰＴ ０．５８ ０．７７８ ０ １．１３×１０－４ ０．４２６ ０ ０．１２９ ０ ０．１７４ ０

ＭＤｖｓＦＡ⁃ＧＡＮ ０．２７ ０．８７１ ４ ３．６２×１０－６ ０．７７６ ７ ０．７３４ ０ ０．７２９ ６
ＤＮＡ ０．５５ ０．９２７ ０ ２．４７×１０－６ ０．７７７ ７ ０．７９０ １ ０．７５９ ４
ＬＳＰＭ ０．４４ ０．９８９ １ １．５３×１０－７ ０．９３７ ９ ０．８７４ １ ０．８９４ ２

ＩＳＴＳ⁃ＵＴ ０．６２ ０．９９７ ２ ２．８２×１０－７ ０．９１２ ７ ０．９２１ ０ ０．９０９ ４
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　 　 显然，本文算法及表 １ 中基于 ＣＮＮ 的小目标检

测方法的多项评估指标明显高于其他类型的算法。
进一步比较发现，本文基于 ＩＳＴＳ⁃ＵＴ 网络实现的检

测算法既具有很低的虚警率（２．８２×１０－７），又具有最

高检测率 ０．９９７ ２，同时其 Ｆ⁃度量值为所有算法中的

最大值 ０．９０９ ４。 就 Ｆ⁃度量值而言，其测度综合考虑

了精确率和召回率的影响，以 ＬＳＰＭ 方法为例，虽然

其精确率可以高达 ０．９３７ ９，但却是以牺牲召回率

（０．８７４ １）为代价，因此此类方法的 Ｆ⁃度量值为

０．８９４ ２。 相比而言，文中 ＩＳＴＳ⁃ＵＴ 算法在精确率和

召回率之间做了更好的平衡。
为了呈现不同算法性能受阈值影响的情况，图

６ 附上了不同算法 Ｆ⁃度量值随阈值变化的可视化

结果。

图 ６　 不同算法 Ｆ⁃度量值对比图

如图 ６ 所示，在分割阈值为 ０．１ 时，文中所提

ＩＳＴＳ⁃ＵＴ 算法的 Ｆ⁃度量值就已明显高于其他算法，
为 ０．８７５；而当阈值达到 ０．２５ 左右时，其 Ｆ⁃度量值基

本趋于稳定，之后仅微弱增加；在阈值为 ０．６２ 时，Ｆ⁃
度量值达到最高值 ０．９１。 这说明，相较对比算法，文
中算法的 Ｆ⁃度量值受阈值影响最小，算法更具鲁

棒性。
除了从图像分割角度进行评估外，还可围绕检

测性能进行对比，图 ７ 展示了不同 ＩＳＴＤ 算法的

ＲＯＣ 曲线。

图 ７　 不同红外小目标检测算法的 ＲＯＣ 曲线对比图

观察图 ７ 发现，文中算法的 ＲＯＣ 曲线最接近图

片的左上角，曲线下的面积最大，曲线波动相对较

小，呈现了最佳的检测性能及稳定的检测效果。 观

察 Ｐｄ 及 Ｆａ 参数可知，文中算法在取得高检测率的

同时，还具有较低的虚警率。 事实上，文中算法在检

测目标的同时，还对图像背景和噪声进行了有效抑

制，而这也说明，采用基于注意力的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网

络的确能通过捕获更大范围下的图像特征，实现对

背景和红外小目标的有效区分。 正是因为文中算法

是基于整幅图像的特征来检测小目标的，所以它对

干扰及复杂背景的抑制能力，明显优于传统的基于

局部对比度检测小目标的方法。 此外，相比其他几

种基于 ＣＮＮ 的目标检测方法，文中的 ＩＳＴＳ⁃ＵＴ 检测

算法因不涉及扩大感受野而引起的小目标特征丢

失，避免了由此导致的检测失败。 总之，基于 ＣＮＮ
的检测算法性能明显优于传统检测算法，而文中算

法性能优于其他同类对比算法。
为了进一步呈现文中算法与其他算法间检测效

果的不同，还从 ５ 个具有代表性的测试数据集中各

选 １ 幅图像，如图 ８ 所示，并依次展开定性分析。 由

于目标检测的精度及难易程度与红外图像中目标和

背景的差异程度密切相关，在此先就图 ８ 中 ５ 幅图

像相关参数进行测算，具体结果见表 ２。

图 ８　 红外小目标图像（红框标注了目标的位置）
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表 ２　 不同图像参数对比

图像号
平均局部

信杂比（ＬＳＣＲ）
平均方差加权

信息熵（ＡＶＷＩＥ）

１ １．７５１ ０ ４．４８４

２ ２．６７７ ０ ８．２８３

３ １．６３８ ０ １２．２５８

４ ０．１１２ ６ １８．００９

５ １．６０３ ０ ２８．７０６

通常情况下，图像 ＬＳＣＲ 越小表示目标和背景

的差异越小，目标检测难度越大。 但是，其实采用

ＬＳＣＲ 只能在一定程度上反映检测难易程度，因为

该参数的测定只关注了目标在局部区域的对比度信

息，并未考虑整幅图像中复杂背景对目标检测的影

响。 比如，表 ２ 中图像 ３ 和 ５ 的 ＬＳＣＲ 分别为 １．６３８
和 １．６０３，虽然二者数值相近，但是由于图像 ３ 背景

为相对平缓的山川，而图像 ５ 背景为复杂的森林、草
地并含有大量噪声点，所以 ２ 幅图的检测难度其实

差异很大。 为此，本次实验使用平均方差加权信息

熵来描述 １ 幅图像局部与整体像素点的灰度变化情

况，进一步评估图像的复杂程度及检测难度。 总之，
依据表 ２ 的测算结果可见，图像 ５ 最为复杂且最难

检测。
针对这 ５ 幅图像，使用表 １ 中的 ８ 种检测算法

开展小目标检测，发现：首先，文中算法及基于 ＣＮＮ
的检测算法（ＭＤｖｓＦＡ⁃ｃＧＡＮ 算法、ＤＮＡ 算法、ＬＳＰＭ
算法、ＩＳＴＳ⁃ＵＴ 算法）因具有较强的特征学习能力，
可以更好地区分目标和背景，更大程度地抑制背景

和噪声，进而能够更为准确地检测目标。 与之相比，
传统的小目标检测算法（ Ｔｏｐ⁃Ｈａｔ 算法、ＭＰＣＭ 算

法、ＭＤＢＷＣＭ 算法、ＩＰＴ 算法）检测性能较差。 其

次，红外小目标图像的复杂程度会影响检测算法的

性能。 对于背景灰度分布比较均匀并且变化比较平

缓的图像（如图 ８ 中图像 １ 所示），其平均方差加权

信息熵比较低，虽然小目标的 ＬＳＣＲ 也不高，但大部

分算法对其都能达成良好的检测；而随着背景复杂

度的提升，例如在局部区域增加了高亮且结构复杂

的建筑物图像（如图 ８ 中图像 ２ 所示），虽然小目标

的 ＬＳＣＲ 较高，但在使用传统算法检测时，可能会出

现检测到目标的同时，误检率也急剧增大的情况。
对于背景更为复杂，存在大范围复杂山体结构并包

含大量噪声的图像（如图 ８ 中图像 ３ 所示），由于其

平均方差加权信息熵显著变大，同时目标的 ＬＳＣＲ
较低，采用基于形态学滤波和局部对比度测量的方

法往往很难有效抑制噪声，因此检测效果有限；而基

于 ＣＮＮ 的检测算法因受到卷积运算机制制约，只关

注了感受野范围内的局部特征，也可能遇到与传统

算法类似的问题。 随着图像复杂度的增大，甚至出

现目标与复杂背景（建筑物、森林）重合的情况时，
传统检测算法已无法从中有效提取小目标的特征

了，基于 ＣＮＮ 的几种对比算法也会因小目标融入背

景、不具明显特征，而面临目标特征提取困难，影响

检测效果。 但文中基于 ＩＳＴＳ⁃ＵＴ 网络的检测算法由

于引入了注意力机制，能通过对整幅图像像素点之

间相关性信息的分析，有效识别图像背景，确保对小

目标的分割，达成准确检测的目的。
此外，从算法的复杂度来看，文中所提算法也较

３ 种基于 ＣＮＮ 的对比检测方法更好，算法间的参数

量和计算量对比结果如表 ３ 所示。
表 ３　 不同检测算法复杂度对比

算法 参数量 计算量

ＭＤｖｓＦＡ⁃ｃＧＡＮ ３ １３８ ４９７　 　 ２０ ５７８ ０９４ ２８４

ＬＳＰＭ ３１ １４０ ８０１　 　 ６１ ７０６ ９３８ ３６８

ＤＮＡ ４ ６９６ ８３７　 　 １４ ２９１ ８００ ８９６

ＩＳＴＳ⁃ＵＴ ３６ ３３２ ７１１　 　 １０ ２０５ ６７０ １４４

可见，文中所提算法参数量最大。 这与 Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ 引入的全局自注意力计算及其编码器－解码

器结构有关。 不过，因为所提算法并未采用深层卷

积，而且在每层的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编解码模块中，还会

根据一维化后的特征数量适当减少 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 内

部自注意力运算的循环次数，所以，即使文中算法的

参数量最大，可是对比其他 ３ 种算法，其运算量却

最小。

３　 结　 论

针对红外小目标检测中目标特征不明显且易受

杂噪及背景干扰的问题，本文提出了一种基于深度

学习的红外小目标检测算法。 该算法借鉴图像分割

网络 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的设计思想，构建了一种 Ｕ 型多尺度

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络，用以对红外小目标图像进行粗粒

度分析和高层语义分析，以便在强化小目标局部显

著性特征的同时，获取图像在不同尺度下的全局特
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征。 通过这种对图像由细节至整体的分析，文中检

测算法呈现出良好的动态注意力分析、全局信息融

合能力，不仅稳定、有效地实现了复杂背景下的红外

小目标的精准检测，还具备良好的鲁棒性。 总之，与

需要预设目标特征的传统算法以及单纯依赖目标特

征进行检测的基于神经网络的算法相比，即使被用

于检测信噪比低、背景复杂的红外图像，本文所提方

法依然呈现了令人满意的检测效果。
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