
单帧红外图像多尺度小目标检测技术综述

寇人可 1，2，王春平 3，罗迎 4，张勇 2，徐泽龙 2，彭真明 5，武晨燕 6，付强 1*
1.  陆军工程大学石家庄校区，石家庄 050003； 2.  95084 部队，佛山 528000； 

3.  三亚学院信息与智能工程学院，三亚 572022； 4.  空军工程大学信息与导航学院，西安 710077； 
5.  电子科技大学信息与通信工程学院，成都 610054； 6.  93168 部队，北京 100010

摘 要： 在复杂背景和噪声干扰下，如何利用红外探测系统快速且准确发现特征少、强度低、尺度变化以及运动状态

未知的非合作小目标是一项具有挑战性的任务，备受学者关注。为了让读者全面了解该领域的研究现状，本综述将从

算法原理、文献、数据集、评价指标、实验和发展方向等方面进行总结概括。首先，解释了以“红外多尺度小目标（点源

和小面源）”为对象进行研究的原因并分析了红外多尺度小目标及背景的成像特性；其次，分别讨论了基于经典算法和

深度学习算法的原理、设计策略和相关文献，并对比分析了这两类算法的优缺点；然后，总结了现有的红外小目标公开

数据集和算法评价指标；最后，分别选取 7种经典算法和 15种深度学习算法进行定性和定量的对比分析。通过对单帧

红外图像多尺度小目标检测技术的全面回顾，对该领域下一步的研究方向给出了 9条具体建议。本综述不仅可以帮助

初学者快速了解该领域的研究现状和发展趋势，也可作为其他研究的参考资料。此外，在本领域研究过程中，还将现

有的 20种经典算法、15种深度学习算法和 9种评价指标集成在人机交互系统中，相关系统的视频介绍发布可由以下链

接得到：https://github.com/kourenke/GUI-system-for-infrared-small-target-detection。
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Abstract： Traditional radar detection is almost ineffective in complex and strong electromagnetic interference environ⁃
ments， especially in the case of stealth targets with an extremely low-radar cross-section.  In such scenarios， the infrared 
search and track （IRST） system， with its strong anti-interference capability and all-weather and all-airspace passive detec⁃
tion， emerges as a viable alternative to radar in target detection.  Therefore， this system is widely used， such as reconnais⁃
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sance and early warning， maritime surveillance， and precision guidance.  However， the efficient and accurate use of the 
IRST system when identifying noncooperative small targets with minimal features， low intensity， scale variations， and 
unknown motion states in complex backgrounds and amidst noise interference remains a challenging task， which draws 
attention from scholars globally.  To date， the research on infrared （IR） small-target detection technology mainly focuses on 
long-distance weak and small （point source） targets.  However， when the scene and target scale change considerably， false 
alarms or missed detections easily occur.  Therefore， this review focuses on the problem of IR multiscale small-target detec⁃
tion technology.  To provide a comprehensive understanding of the current research status in this domain， this review sum⁃
marizes the field from the perspectives of algorithm principles， literature， datasets， evaluation metrics， experiments， and 
development directions.  First， the research motivation is clarified.  In practical application background， with the change in 
the motion state of noncooperative small targets， the scale also vary greatly， from point-like targets to small targets with 
fuzzy boundaries to small targets with clear outlines， which is usually difficult to distinguish properly.  Therefore， to be 
more in line with practical application background， this review is comprehensively analyzed from the perspective of IR mul⁃
tiscale small-target detection technology.  Second， the imaging characteristics of IR multiscale small targets and back⁃
grounds are analyzed.  The targets are characterized by various types， scale changes （from point sources to small surface 
sources）， low intensity， fuzzy boundaries， lack of texture and color information， and unknown motion status.  The back⁃
ground also exhibits characterization of by complex and variable scenes and serious noise interference.  Then， the algorithm 
principles， related literature， and advantages and disadvantages of different algorithms for single-frame IR image using mul⁃
tiscale small-target detection techniques are summarized.  In this review， we classify IR multiscale small-target single-

frame detection techniques into two main categories： classical and deep learning algorithms.  The former are classified into 
background estimation， morphological， directional derivative/gradient/entropy， local contrast， frequency-domain， over⁃
complete sparse representation， and sparse low-rank decomposition methods based on various modeling ideas.  The latter 
are divided into convolutional neural networks （CNNs）， classical algorithm + CNN， and CNN + Transformer based on net⁃
work structure.  In these network structures， for the adequate extraction of the IR multiscale small-target feature informa⁃
tion， design strategies， such as contextual feature fusion， multi-scale feature fusion， dense nesting， and generative adver⁃
sarial networks， have been introduced.  To reduce the computational complexity or the limitation of data sample size， schol⁃
ars introduced strategies， such as lightweight design and weak supervision.  Classical algorithms and deep learning algo⁃
rithms feature their on advantages and disadvantages， and thus， appropriate algorithms should be selected depending on 
specific problems and needs.  In addition， the combination of the two types of algorithms to maximize their advantages is a 
current research hotspot.  Finally， 10 existing public datasets and 17 evaluation metrics are organized， and 7 classical algo⁃
rithms and 15 deep learning algorithms are selected for qualitative and quantitative comparative analysis.  In addition， in 
the research process in this field， we have integrated 20 existing classical algorithms， 15 deep learning algorithms and 
9 evaluation metrics in a human-computer interaction system， and the video introduction of the relevant system is published 
in kourenke/GUI-system-for-IR-small-target-detection （github. com）.  A comprehensive review of multiscale small-target 
detection techniques in single frame IR images resulted in 9 specific suggestions for subsequent research directions in this 
field.  This review cannot only help beginners in rapidly comprehending the research status and development trends in this 
field but also serve as a reference material for other researchers.
Key words： infrared image； multi-scale small target； target detection； classical algorithm； deep learning algorithm

0　引 言

在反穿透作战的背景下，为了先敌发现、先敌攻

击和先敌退出，远距离快速发现并截获目标是取得

制胜的关键因素之一。但在复杂强电磁干扰环境

下，传统雷达探测近乎失效，而红外探测系统具有全

天候、全空域被动工作、抗干扰能力强以及可以更好

地识别伪装目标等优点，已成为传统可见光和雷达

探 测 系 统 的 有 效 补 充 或 替 代 手 段（Kou 等 ，2017，

2023a），广泛运用在侦察预警、海上监视和精确制导

等任务中。但当目标距离红外探测系统 10 公里甚

至几十公里时，它在图像视场中仅占据较小的区域。

同时，当红外辐射受到大气散射折射、光学散焦和各
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种噪声的影响时，会导致图像中的目标信噪比较低，

纹理细节不足（Zhao 等，2022）。上述因素均增加了

红外小目标检测的难度，特别是对地探测时，虚警率

和漏检率会非常高。综上所述，如何利用红外探测

系统快速准确地发现特征少、强度低、尺度变化和运

动状态未知的非合作小目标是一项具有挑战性的任

务，备受国内外学者关注。

现有的红外小目标检测技术主要包括基于单帧

检测和多帧检测两大类（李俊宏 等，2020）。其中，

多帧检测技术主要是利用目标在帧间的时空关系进

行检测，计算复杂度相对较高，实时性较差；而单帧

检测技术对初始假设和先验知识的要求较少、计算

效率更高，从而备受关注。因此，本综述将全面回顾

现有的单帧红外小目标检测技术，如图 1 所示。从

图 1 看出，本综述将重点围绕具有军事背景的远距

离红外小目标检测问题展开研究：近几十年来，已经

涌现了大量的经典算法，这些算法主要是针对特定

场景和弱小的点状目标进行建模，因此在特定场景

下的检测效果较好。但是当场景和目标尺度发生较

大变化时，很容易出现虚警或漏检，鲁棒性相对较

差。而随着深度学习的发展，一些基于数据驱动的

检测或分割网络在尺度发生较大变化的红外小目标

检测任务上表现出较好的性能。究其原因，主要是

通过大数据的支持，提高了算法的鲁棒性；通过网络

轻量化设计，提高了算法的实时性；通过注意力机

制、多尺度融合、密集嵌套融合等策略，减少了虚警

率和漏检率并提高了目标多尺度的检测能力。但制

约深度学习算法的关键因素除了网络结构外，最关

键的是数据集的丰富度和标签的精准度。为了进一

步扩充数据样本，很多学者提出了各类数据扩充和

标签制作的方法。具体可参考第 2. 1 和 2. 2 小节。

本综述的研究动机如下：1）在现有红外小目标

检测问题上，由于目标距离红外探测系统很远，通常

在视场中呈现为高斯分布的点状目标，因此，该领域

的绝大多数研究性论文和综述主要是以“点目标（弱

小目标）”为对象展开研究。在很多文献（Chapple
等，1999；Zhao 等，2022）中对红外弱小目标有过相

似但不完全一致的定义。例如，对比度小于 15%、信

噪比小于 1. 5 或目标像素小于图像的 0. 15% 等。但

在实际应用背景中，随着非合作小目标运动状态的

改变，尺度也会发生较大的变化，从点状目标到边界

模糊的小目标再到轮廓清晰的小目标，通常很难有

明确界定。因此，为了更符合实际应用背景，本综述

将从“红外多尺度小目标”检测技术的视角进行综

合分析。2）本综述旨在使读者全面了解现有的单

帧红外多尺度小目标检测技术，包括技术原理、相

关文献、优缺点、数据集、评价指标、实验及发展趋

势等。

1　红外多尺度小目标及背景成像特性

1. 1　红外多尺度小目标成像特性分析

本综述中对红外多尺度小目标的理解较为宽

泛，如图 2 所示。它既包括了具有近似高斯分布的

点状目标，也包括了具有一定形状的小面源目标。

具体分析如下：

1）对于点目标而言。以图 2（a）为例，有一个点

状无人机在复杂地面背景中缓慢移动。分别选取

图 1　红外多尺度小目标检测技术发展路线图

Fig. 1　Roadmap of infrared （IR） multi-scale small target detection technology
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图 2（a）中的目标区域和典型的较暗背景、高亮背

景、亮暗背景边缘和高亮噪声局部区域进行标准方

差的计算并绘制局部 3D 网格图，如图 2（b）所示。可

以看出，真实目标局部近似高斯分布，标准方差约

29. 67；较暗背景局部平缓且灰度值整体较低，标准

方差约 17. 05；高亮背景局部平缓且灰度值整体较

高，标准方差约 13. 63；亮暗背景边缘局部呈阶梯

状，标准方差约 35. 77；高亮噪声点局部起伏不定，

标准方差约 43. 35。由于红外点状目标具有高斯分

布的特点，与背景特征差别较大，可以通过数学建模

或深度学习的方法进行检测。但由于噪声与点状目

标极为相似，当目标静止不动时，虚警率较高的问题

很难解决。因此，很多学者在研究红外点目标检测

问题的同时，更关心如何消除噪声的影响，例如探测

器盲源和非均匀性矫正等技术。

2）对于小面源目标而言。以图 2（c）和（d）为

例，虽然舰船和飞机在红外图像中较为明显，但在精

准分割时，很难明确界定目标轮廓的准确位置。此

外，对于不同尺度、类型的小目标（如舰船、飞机、坦

克），很难用一个通用的数学模型完成检测任务。而

随着深度学习的发展，在红外多尺度小目标数据集

的支持下，很多学者专注于网络模型的设计和数据

集的采集和扩充工作，从而提高了红外多尺度小目

标检测的精度、鲁棒性和时效性。

1. 2　红外背景成像特性分析

随着作战手段多元化，目标很可能出现在各种

复杂场景中。典型的红外成像场景可以分为空天背

景、地面背景和海面背景等，如图 3 所示（黄苏琦，

2020）。对于复杂的空天背景（图 3（a）—（d）），主要

的干扰是云层。在不同气象条件和高度下，云层呈

现的形态和辐射强度千变万化，特别是与目标形态

相似的碎云、云边缘等会对小目标的检测造成干扰，

但相比地面和海面背景，检测效果一般要好很多。

对于复杂的地面背景（图 3（e）—（h）），由于场景种

类丰富且差异较大、干扰源多，导致对地探测的虚警

率会非常严重。因此，如何进一步提高复杂陆地背

景下的红外多尺度小目标检测问题一直是国内外学

者研究的重点。对于复杂的海面背景（图 3（i）—

（l）），海面的杂波、空天的云层以及近岸的陆地背景

均是干扰源。因此，该场景中的红外多尺度小目标

检测也是非常困难的。

综上所述，红外多尺度小目标的检测本质就是

利用目标与非目标的特征区别，通过数学建模或深

度学习网络模型进行特征提取，将目标从复杂背景

和随机噪声中分离出来。下面将具体介绍红外多尺

度小目标的检测算法。

2　红外多尺度小目标单帧检测技术

现有的红外多尺度小目标单帧检测技术主要分

为经典算法和深度学习算法两类。其中，经典算法

主要是以弱小目标为检测对象；深度学习算法适合

于多尺度小目标检测任务。下面将针对这两类算法

从技术原理、相关文献及优缺点等方面进行分析。

2. 1　经典的红外弱小目标检测算法

经典的红外弱小目标检测算法根据设计原理的

图 2　单帧红外图像中不同尺度、不同类型的小目标

Fig. 2　Small targets of different scales and types in a single frame IR image （（a） a point-shaped drone in the ground background； 
（b） corresponding to the local 3d mesh in （a）； （c） a small ship with a certain shape in the sea background； 

（d） a flight with clear contours in the sky）
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不同，可分为局部检测和全局检测两大类 （韩金辉 
等，2022），如图 4 所示。其中，局部检测类算法主要

是根据红外弱小目标的局部异质性和对比性完成检

测任务；而全局检测类算法是根据目标的稀疏性和

背景的低秩性完成检测任务。

2. 1. 1　背景估计法

从原理上看，一帧完整的红外图像是由背景、目

标和随机噪声 3 个子部分叠加而成。若能通过某种

目标的抑制方法将背景估计出来并从原图中减去，

即可得到候选目标的显著图，最后通过自适应阈值

分割技术检测出目标位置。

现有的背景估计法既包括中值滤波、最大均值/
中值滤波（Deshpande 等，1999）等传统算法，也包括

双 边 滤 波（Bae 和 Sohng，2010）、二 维 最 小 均 方 差

（Cao 等，2008；张艺璇 等，2019）等自适应背景估计

算法。此类算法相对简单，易于实现。但由于检测

性能直接依赖于背景估计的准确度，当目标所处的

背景非常复杂时，会出现大量的虚警或漏检。

2. 1. 2　形态学法

从原理上看，可根据红外弱小目标局部特性设

计一个匹配的滤波模板，使用该模板遍历整幅图像，

通过局部腐蚀和膨胀等操作，能够有效地去除图像

中的噪声和干扰，同时保留目标的结构信息。

图 3　复杂的红外背景

Fig. 3　Complex IR background （（a） low cloud sky scene； （b） cumulus cloud sky scene； （c） high cloud sky scene； 
（d） thick cumulus cloud sky scene； （e） architectural and road scenes； （f） rolling mountain scenes； （g） forest scenes； 

（h） remote sensing ground observation scenarios； （i） pure sea and sky scenes； （j） scenarios of sea surface fluctuations； 
（k） cumulus cloud-sea surface scene；（l） near shore sea scenes）

图 4　经典的红外弱小目标检测算法

Fig. 4　Classic IR small target detection algorithms
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在利用形态学法检测红外小目标问题上，Tom
等人（1993）提出了经典的顶帽变换法（Top-Hat），然

而 Top-Hat 算法无法自适应目标的形状和大小。因

此，Bai 和 Zhou（2010）在经典 Top-Hat 基础上，提出

了一种新型 Top-Hat 结构窗口，并考虑了目标和周围

区域之间的差异信息。随后，学者们结合局部熵或

对比度信息进一步改进 Top-Hat 算法，例如，Deng 等

人（2021）提出了基于 M-估计器和局部熵的特殊环

形 Top-Hat 变换。习腾彦等人（2023）提出了基于局

部对比度自适应的双结构元素 Top-Hat 算法。此类

算法计算效率高，但检测性能直接依赖于滤波模板

的大小和形状。当模板过大时，容易导致较小的目

标漏检；反之，则可能会造成大量的虚警。同理，模

板的形状若与目标不匹配，也会出现漏检或虚警。

因此，对于非合作的多尺度小目标，该算法的鲁棒性

表现不佳。

2. 1. 3　方向导数/梯度/熵法

从原理上看，红外弱小目标的梯度较大且方向

指向中心，而普通背景的梯度较小且方向随机，背景

边缘的梯度方向呈平行状且指向基本一致，如图 5
所示。因此，可以根据目标和背景的方向导数/梯度

的差别有效判别目标的准确位置或者根据均匀区域

的熵值比非均匀区域低的特点，将红外弱小目标从

复杂背景中分离出来。

Deng 等人（2016）设计了一种基于多尺度灰度

差 加 权 局 部 熵 检 测 算 法（multiscale gray difference 
weighted image entropy，MGDWIE）。 Aghaziyarati 等

人（2019）提出了一种累积方向导数加权的绝对平均

差值算法。Bi 等人（2020）利用多阶方向导数对红外

弱小目标进行检测。杨本臣等人（2023）提出了一种

基于六方向梯度差各向异性的检测算法。此类算法

通过增加“方向”维度或熵信息，进一步补充了目标

与复杂背景的特征区别。但在复杂背景和噪声的干

扰下，真实的红外弱小目标的形状和大小不是严格

的高斯分布。因此，此类算法的检测效果往往不会

太好。

2. 1. 4　局部对比度法

从原理上看，这类方法通过模拟人眼的视觉机

制，以对比度而非亮度作为目标提取的依据，如图 6
所示。此类算法的核心技术是建立滤波窗口并遍历

计算窗口中心若干像素点与窗口四周邻域若干像素

点的灰度“差值”、“比值”或“比—差联合值”作为局

部对比度信息来完成红外弱小目标的检测任务。通

过此类算法可以迅速获取图像中亮度虽非最高但在

局部一般比较突出的目标。

近年来，比值型和比—差联合型局部对比度算

法备受关注。Chen 等人（2014）首次提出了比值型

局部对比度（local contrast method，LCM）算法，该算

法以构建 8 方向、双层窗口为核心，逐像素自左向

右、自上向下遍历计算，耗时过长且无法抑制噪声和

复杂背景。因此，Qin 和 Li（2016）提出新型局部对比

度（novel LCM，NLCM）算法，该算法虽然减少了计算

量，但以图像块为步长进行遍历的计算方式会导致

检测精度有所下降。Han 等人（2014，2018，2020，

2021）在 LCM 算法基础上，先后提出改进局部对比

度（improved LCM，ILCM）、相对局部对比度（relative 
LCM，RLCM）、三层窗口局部对比度（tri-Layer LCM，

TLLCM）和增强的最接近平均背景估计（enhanced 
closest-mean background estimation，ECMBE）等算法，

其中比值型 ILCM 算法容易将小目标当成噪声给平

滑掉；比—差联合型 RLCM 算法计算复杂度较高；比

—差联合型 TLLCM 算法在 RLCM 算法基础上设计

了 3 层窗口，进一步提高了检测的鲁棒性；比—差联

图 5　红外图像中目标及背景的梯度特性

Fig. 5　Gradient characteristics of targets and backgrounds in 
IR images （（a） point target gradient direction distribution； 

（b） gradient direction distribution of background 
edge and normal background）

图 6　人类视觉系统对比度机制

Fig. 6　Contrast mechanisms in the human visual system

2630



第 29 卷 / 第 9 期 / 2024 年 9 月
寇人可，王春平，罗迎，张勇，徐泽龙，彭真明，武晨燕，付强 

单帧红外图像多尺度小目标检测技术综述

合型 ECMBE 算法在 TLLCM 算法基础上进一步考虑

了背景层的选择，有效解决了“当目标靠近高亮背景

边缘时，容易被平滑掉的问题”。上述文献主要存在

两个问题：1）以窗口形式逐像素遍历整幅图像，导致

计算效率低下；2）没有考虑目标在红外图像中的全

局特性，鲁棒性较差。因此，Kou 等人（2022）提出了

将 改 进 密 度 峰 全 局 搜 索（improved density peak 
global search method，IDPGSM）和双权重增强的局部

对 比 度 （double-weights enhanced local contrast 
method，DWELCM）相结合的检测思路，进一步提高

了计算效率和检测精度。

为了直观表征不同对比度算法的性能，本文分

别 利 用 差 值 型 高 斯 差 分 滤 波（difference of Gauss⁃
ians，DoG）算 法（Wang 等 ，2012）、比 值 型 LCM、

ILCM、NLCM 算法和比—差联合型 RLCM、TLLCM、

IDPGSM+DWELCM 算法进行了定性对比实验，如

图 7 所示。从图 7 可以直观地看出，不同局部对比度

检测算法对背景的抑制效果和目标增强的能力。另

外，此类算法还可以与背景估计法、形态学法和导数

梯度法等相结合，也可以与深度学习网络相结合。

2. 1. 5　频域滤波法

从原理上看，频域滤波与空域滤波中的背景估

计法相似，区别是将原始图像的空域信息转换到频

域；然后在频域中通过低通滤波器估计背景并与原

始信息做差或通过高通滤波直接提取目标信息，如

图 8 和图 9 所示。

例如，Yang 等人（2004）提出了一种自适应巴特

沃斯高通滤波红外弱小目标检测算法。Kong 等人

（2016）提出了一种基于小波变换的海洋背景下小目

标检测算法。Wang 等人（2017c）根据目标、背景和

噪声之间的频率差，提出了一种非负约束变分模型

分 解 （nonnegativity-constrained variational mode 
decomposition，NVMD）算法。此类算法的前提是假

设红外弱小目标与复杂背景在频域中所对应的频谱

信息是不同，但噪声、背景边缘等很可能也包含一定

的高频信息，从而导致虚警的出现。

图 7　经过 7 种经典局部对比度算法检测后的显著图

Fig. 7　Saliency map after 7 classic local contrast algorithms 
（（a） original IR image； （b） DoG； （c） LCM； （d） ILCM； （e） RLCM； （f） NLCM； （g） TLLCM； （h） IDPGSM + DWELCM）

图 8　频域低通滤波法原理图

Fig. 8　Schematic diagram of frequency domain low-pass filtering methods
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2. 1. 6　超完备稀疏表示法（字典法）

从原理上看，稀疏表示作为信号处理中的一个

有用工具，已广泛应用于人脸识别、信号分类和图像

去噪等领域（Zhao 等，2022）。对于红外弱小目标检

测任务，首先将红外图像划分为若干子图像；然后，

采用事先构建好的超完备目标字典矩阵或背景字典

矩阵对这些子图矩阵进行匹配，并得到最稀疏的表

示系数；最后，通过合适的阈值将表示系数较小的子

图像判定为背景，而表示系数较大的子图像则可能

包含弱小目标。

根据红外弱小目标的成像特性，为了构建目标

字 典 ，通 常 采 用 高 斯 强 度 模 型（Gaussian intensity 
model，GIM）来模拟目标字典（Zhao 等，2011）。基于

GIM，Li 等人（2014b）通过 K 奇异值分解算法建立自

适应目标形态过完备词典。Wang 等人（2017a）提出

了 一 种 称 为 稳 定 多 子 空 间 学 习（stable multi-
subspace learning，SMSL）模型，该模型在 L1 范数和

正 交 子 空 间 下 包 含 群 稀 疏 性 。 此 外 ，Qin 等 人

（2016），Liu 等人（2017）对目标和背景均构建了超完

备字典，丰富了样本库。此类算法中，超完备字典的

构建直接决定了检测的效果。然而，现有的字典库

很难完全匹配不同复杂场景中非合作多尺度小目标

的形态。

2. 1. 7　稀疏低秩分解法

从原理上看，稀疏低秩分解法是利用目标稀疏

性和背景的低秩性对红外图像进行分解和重构。具

体而言，是通过对矩阵进行稀疏分解和低秩逼近，可

以得到目标和背景的稀疏表示系数，从而将弱小目

标从背景中提取出来。

在 稀 疏 低 秩 分 解 法 中 ，最 经 典 的 是 Gao 等 人

（2013）提 出 的 基 于 红 外 图 像 块（infrared patch-

image，IPI）模型，该算法是将红外弱小目标检测问题

转化为低秩稀疏矩阵的优化问题，如图 10 所示。在

IPI 算 法 基 础 上 ，Dai 等 人（2016）开 发 了 加 权 IPI

（weighted IPI，WIPI）模型，该模型可以自适应地分

配权重。然而，这并未从根本上解决背景估计不准

确的问题。因此，Dai 等人（2017）又进一步引入了基

于 奇 异 值 和 最 小 化 的 非 负 IPI 算 法 。 Wang 等 人

（2017b）引入正则化因子对分解结果进行约束。Dai
和 Wu（2017）引入张量概念，将图像块堆叠成三维张

量再分解。此外，这类算法还有非常多的参考类型

（Zhang 和 Peng，2019；Zhang 等，2019；Zhu 等，2020；

罗俊海和余杭，2023），这里不一一赘述。尽管上述

算法在红外弱小目标检测任务上取得了较好的结

果，但由于一些复杂的背景边缘、角落和噪声点处也

具有数据的稀疏性，因此很容易被错误地分解进入

稀疏矩阵，从而严重干扰真实目标的检测。

综合 2. 1. 1 节—2. 1. 7 节不同算法的原理分析，

可以得出：1）经典算法首先假设目标与背景在某个

方面具有不同的特征，然后通过人工设计的方法来

提取这一特征，从而实现目标检测；2）经典算法严重

依赖于前提假设，一旦某个假设在复杂背景下不成

立，则该算法也就随之失效；3）经典算法主要是针对

红外点状目标进行建模，很难适应于多尺度小目标

检测任务。本综述对经典的红外弱小目标各类检测

算法进行了总结概括，如表 1 所示。

2. 2　基于深度学习的红外多尺度小目标分割算法

针对 2. 1 小节经典的红外弱小目标检测算法鲁

棒性较差、无法自适应多尺度目标检测等问题，随着

深度学习的发展和大量红外小目标数据集及高质量

掩码标签的公开发布，很多学者也尝试利用深度学

习的目标检测算法（Ju 等，2021；McIntosh 等，2021；

Yao 等，2022）或分割算法（Kou 等，2023c）来完成红

外多尺度小目标检测任务。

现有的目标检测算法可划分为两阶段和单阶段

两类。两阶段的方法主要以 R-CNN（Girshick 等，

2014）及其衍生算法为代表，它们需要在检测前先进

行感兴趣区域的提取，因而计算速度有所限制。而

图 9　频域高通滤波法原理图

Fig. 9　Schematic diagram of frequency domain high-pass filtering methods

2632



第 29 卷 / 第 9 期 / 2024 年 9 月
寇人可，王春平，罗迎，张勇，徐泽龙，彭真明，武晨燕，付强 

单帧红外图像多尺度小目标检测技术综述

单阶段方法以 YOLO（you only look once）系列（Red⁃
mon 等，2016；Redmon 和 Farhadi，2018；Bochkovskiy
等，2020）、SSD（single shot multibox detector）（Liu 等，

2016）等算法为代表，它们取消了感兴趣区域的提取

过程，在速度和效率方面有所提升。但是，这些检测

算法的输出结果通常是一个锚框，这显然无法精细

地提取目标轮廓信息。

为解决该问题，基于编码—解码结构的语义分

图 10　IPI 算法原理图

Fig. 10　Schematic diagram of IPI algorithm
表1　经典红外弱小目标检测算法对比分析

Table 1　Comparative analysis of classic infrared small and weak target detection algorithms

类别

局部检测类

全局检测类

算法

背景估计法

形态学法

方向导数/梯度/熵法

局部对比度法

频域法

超完备稀疏法

稀疏低秩分解法

关键技术

通 过 空 间 滤 波 模 型 估 计
背景。

设计结构窗口并进行局部
腐蚀和膨胀。

计算每个像素点的方向导
数/梯度/熵。

设计局部窗口，遍历并计
算 每 个 像 素 和 邻 域 的 差
值/比值/比—差联合值。

利用目标的高频信息和背
景的低频信息进行检测。

构造一个超完备字典矩阵。

利用目标的稀疏性和背景
的低秩性。

优点

原 理 简 单 ；计 算 复 杂
度低。

可针对目标特点设计结
构窗口；计算复杂度低。

增加“方向”维度或熵信
息，进一步补充了目标
与 复 杂 背 景 的 特 征
区别。

兼顾目标增强和复杂背
景抑制；定义灵活，可有
针对性设计公式。

提供目标及背景的频谱
信息，从而可以更好地
理解目标的特性。

属于机器学习类算法，
自适应能力较强。

具有较强的可解释性和
鲁棒性；不需要目标在
局部最突出。

缺点

当背景复杂时，容易估计
失准。

当目标的形状和大小发
生变化时，会出现漏检。

可能会陷入局部最优解；
计算复杂度相对较高。

要求目标必须符合局部
对比度较高的特点。

复杂的背景边缘、噪声等
也携带高频信息，容易导
致虚警。

很难构建出满足所有场
景的目标字典。

背景边缘和噪声很容易
被错误地分解为稀疏矩
阵，导致虚警；计算复杂
度相对较高。

改进方向

1）设计自
适应背景

滤波方法、
自适应结

构窗口、多
尺度滑动

窗口等；2）
尝试不同
类型算法

的结合；3）
构建丰富

的字典；4）
优化各类
算法中的
超参数。
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割技术（Shelhamer 等，2017）被引入红外小目标检测

领域。截至 2024 年，基于深度学习的红外多尺度小

目标分割网络的主要设计框架包括：卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）、经 典 算 法 + 
CNN 以及 CNN + Transformer。在这些设计框架中，

为了充分提取红外多尺度小目标特征信息，引入了

注意力机制特征融合、多尺度特征融合、密集嵌套以

及生成对抗等设计策略；为了降低计算复杂度或数

据样本量的限制，引入了轻量化设计和弱监督等策

略，如图 11 所示。

2. 2. 1　红外小目标数据集介绍

由图 11 可知，大数据是深度学习技术发展的必

要条件，为了进一步提高红外多尺度小目标检测或

分割的精度，很多学者开源发布了红外小目标数据

集及标签，但受制于成本和保密等因素，相比可见光

目标检测领域，红外小目标的公开数据仍显得十分

有限，具体如表 2 所示。

现有的红外小目标检测、分割或跟踪的相关文

献，绝大多数是以表 2 中的数据集进行训练和测试。

当然，也存在少部分文献使用自建但未公开发布的

数据集。为了在有限的数据集上，更好地训练网络

模型，Wang 等人（2022a）使用真实目标的信杂比等

信息对新生成的目标进行约束，提高了生成目标的

图 11　基于深度学习的红外多尺度小目标分割算法

Fig. 11　Deep learning-based IR multi-scale small target 
segmentation algorithms

表2　红外小目标公开数据集汇总

Table 2　Summary of infrared small target public datasets

类别

单帧

序列

视频

数据集

MDvsFA（Wang 等，2019）

SIRST（Dai 等，2021a，b）

SIRST-V2（Dai 等，2023）

SIRST-Aug（Zhang 等，2023）

NUDT-SIRST（Li 等，2023b）

IRSTD-1k（Zhang 等，2022）

IR-small-target-tracking
（Kou 等，2023d）

IRSAT（回丙伟 等，2020）
SIATD（Sun 等，2021）

Anti-UAV（Jiang 等，2021）

样本数量

训练集

10 000 个

341 个

512 个

8 525 个

1 061 个

800 个

10 个序列（2 079 帧）

22 个序列（16 177 帧）

350 个序列（150 185 帧）

>300 视频

测试集

100 个

86 个

256 个

545 个

265 个

201 个

标签形式

锚框、掩码

锚框、掩码

锚框、掩码

锚框、掩码

锚框、掩码

锚框、掩码

锚框

质心

质心

锚框

数据集介绍

第一个公开的红外小目标数据集，其中部分
图像为合成图像且分辨率较低。

第一个具有高质量图像和标签的真实红外
小目标数据集。

从数千个不同场景的红外序列图像中选择
的单帧红外小目标图像构成。

基于数据集 SIRST，进行了数据扩充（裁剪、
旋转、位移等）。

该数据集包含多种目标类型、丰富的目标大
小和不同的杂波背景。

该数据集包含不同形状和大小的目标、丰富
的背景和准确的像素级注释。

该序列数据集是为了验证红外小目标跟踪
算法而建立，包括固定场景拍摄和非固定场
景拍摄的序列图像。

该序列数据集包含天空、地面和其他背景。

该序列数据集是杂波背景下红外小目标的
半合成数据集。

该视频数据为不同背景下的无人机（小型目
标），包括红外和可见光视频。
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拟真度。Zhang 等人（2023）使用尺度展缩、灰度调

整、旋转、平移和多目标融合等方法创建若干新的目

标样本。但是，这类方法完全使用现有数据集作为

基础，对于目标样本库的信息扩充能力比较有限。

因此，也有一些学者采用形状与真实目标相似的二

维高斯函数或 Gabor 函数进行纯仿真，通过调整参

数，可生成各种不同形态的目标数据，有效地扩充目

标样本库的信息。例如，Fang 等人（2022）用仿真方

法，增加了训练图像中的目标数；Chen 等人（2022a）
用 小 目 标 的 高 斯 模 型 训 练 一 个 带 监 督 的 注 意 力

模块。

2. 2. 2　基于注意力融合策略的分割网络设计

注意力机制是深度学习中常用的模块，可以方

便地嵌入各种网络中。目前在目标检测或分割网络

中最常用到的主要是通道注意力和空间注意力。其

中，通道注意力是将数据立方中的各通道平面按照

最大池化或平均池化的方法归结为一个数值，得到

一个一维高度矢量，然后根据该矢量给各通道赋予

不同的权重。而空间注意力是先将数据立方按高度

进行最大池化或平均池化，得到一个二维平面，然后

再根据该平面的数值为图像中的每个位置赋权重。

一般而言，权重越高，表示该通道或位置的信息越

重要。

为 了 有 效 提 取 红 外 多 尺 度 小 目 标 特 征 ，受

ExFuse（enhancing feature fusion）（Zhang 等 ，2018）、

DFN（discriminative feature network）（Yu 等 ，2018a）
和 SENet（squeeze-and-excitation network）（Hu 等 ，

2018）等注意力机制的启发，Zhang 等人（2023）、Dai
等人（2021b）、Zuo 等人（2022）、Yu 等人（2022b）和

Tong 等人（2021）分别设计了不同的非对称上下文

注意力特征融合模块，如图 12 所示。这些模块的共

性特点是：采用自上而下的通道注意力机制提取高

级语义信息；采用自下而上的空间注意力机制提取

低级特征信息。

2. 2. 3　基于多尺度特征融合策略的分割网络设计

尽管红外小目标在图像中只占据几个到几十个

像素，但它们也存在尺度上的变化。为了使网络能

够尽可能多地学习不同尺度的红外小目标特征，受

空 洞 空 间 金 字 塔 池 化 模 块（atrous space pyramid 
pooling，ASPP）（Chen 等，2018a）的启发，Huang 等人

（2021）、Zuo 等人（2022）、Chen 等人（2022b）和 Zhang
等人（2023）在红外小目标检测或分割网络中均设计

了类似 ASPP 的多尺度特征融合模块，如图 13 所示

（Kou 等，2023b）。这些模块的共性特点是：使用空

洞卷积或自适应全局平均池在高级特征图上构建多

个不同尺度的特征图；然后，使用 Concat 操作进行拼

接；最后，使用 1 × 1 卷积进行特征融合。

2. 2. 4　基于密集嵌套特征融合策略的分割网络

设计

为了更好地检测多尺度小目标，尤其是为了更

好地实现像素级的准确分割，研究者们提出应在解

码器中加强低层特征与高层特征的融合。早期的特

征 金 字 塔 网 络（feature pyramid network，FPN）（Lin 
等，2017）中就涉及低层与高层特征图的融合过程。

Li 等人（2023b）、He 等人（2022）和 Liu 等人（2022）分

别设计了密集嵌套注意力网络（dense nested atten⁃
tion network，DNANet）、亚像素采样楔形网络（sub⁃
pixel sampling cuneate network，SPSCNet）和图像增强

网络，以实现高层次和低层次特征之间的渐进交互，

通过反复融合和增强，进而使红外小目标的上下文

信息得到了组合和充分利用。这些网络的结构如图

14 所示（Kou 等，2023b）。

2. 2. 5　基于生成对抗策略的分割网络设计

生 成 对 抗 网 络（generative adversarial network，

GAN）通过生成器和鉴别器的对抗博弈，以最终达到

纳什均衡为目的。在红外多尺度小目标检测任务

上，Wang 等人（2019）首次引入 GAN 来解决因红外

小目标正负样本极度不平衡导致漏检和虚警的问

题。Zhao 等人（2021）使用仿真目标对生成器进行

训练并将训练完成的生成器用于检测目标。Ren 等

人（2022）使用 GAN 重建超分辨率区域图像，间接实

现了红外多尺度小目标检测。Zhou 等人（2022）将

红外多尺度小目标检测任务设计成一个竞争游戏框

架（pixelGame），通过对抗策略进一步平衡假阴性像

素和假阳性像素。此外，为了解决训练数据的稀缺

性，Kim 和 Hwang （2022）利用生成对抗网络生成红

外小目标检测合成训练数据。

2. 2. 6　基于轻量化策略的分割网络设计

虽然基于深度学习算法的鲁棒性较好，但网络

的计算复杂度相对较高。这对实时性要求很高的红

外小目标检测任务而言是很难落地使用的。因此，

有很多学者从轻量化网络设计角度出发，开展了大

量的研究。例如，Hu 等人（2022）提出了一种带有 13
层卷积层的轻量级网络，推理速度可达 56 帧/s 的速
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度。章琦等人（2022）提出了一种适用于嵌入式边缘

计算设备的红外弱小目标检测算法，可以达到 20帧/s
视频流实时检测。邵斌 等人（2023）提出一种基于

实时语义分割的红外小目标检测网络，推理速度可

达 117 帧/s。Kou 等人（2023c）认为，各种多尺度特

征融合模块和通道/空间注意力机制融合模块并没

有显著提高红外小目标的分割精度，反而导致了参

数和浮点运算（floating point operations，FLOPs）的急

剧增加。因此，他们取消了复杂的特征融合模块，设

计了一个轻量化红外小目标分割网络模型（light⁃

图 12　基于空间和通道注意力机制的上下文融合模块设计图

Fig. 12　Design diagram of context fusion module based on spatial and channel attention mechanisms 
（（a） Zhang et al.  （2023）；（b） Dai et al.  （2021b）；（c） Zuo et al.  （2022）；（d） Yu et al.  （2022b）；（e） Tong et al.  （2021））
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weight infrared small target segmentation network，LW-

IRSTNet），该模型的参数压缩到 0. 16 M，FLOPs 压缩

到 303 M，其计算复杂度远小于 14 种先进的对比基

线结果且在分割精度上与基线最好结果持平。

2. 2. 7　结合经典算法的分割网络设计

经典算法中有许多设计被证明是对弱小目标检

测非常有效的。因此，有部分研究者提出在深度学

习 模 型 中 融 入 经 典 算 法 的 思 想 。 例 如 ，Dai 等 人

（2021a）最先提出可以对卷积网络提取到的特征图

做局部对比度计算。Yu 等人（2022a）将用于对比度

计算的参数设计成可学习的。Hou 等人（2022）先使

用不同大小模板提取原始图像的多尺度对比度，再

送入深度卷积网络。Sun 等人（2023）使用方向性对

比度对卷积得到的低层信息进行加权，提高了对背

景边缘的抑制能力。

2. 2. 8　基于 Transformer 框架的分割网络设计

以上 2. 2. 2 节—2. 2. 7 节中的研究成果均是在

CNN 框 架 下 的 网 络 设 计 。 随 着 Transformer（Doso⁃
vitskiy 等，2021；Liu 等，2021a）在计算机视觉领域展

现出强大的性能，Liu 等人（2021b）首次提出了一种

基于 CNN + Transformer 结构的红外小目标分割算

法，通过 Transformer 自注意机制，在更大范围内学习

红外小目标的特征信息。随后，Wu 等人（2023）提出

了多级 TransUNet（multi-level TransUNet，MTUNet），

它使用混合 ViT（vision Transformer）编码器和 CNN
来提取红外小目标特征。Wang 等人（2022b）提出了

一 种 从 粗 到 细 的 内 部 注 意 力 感 知 网 络（interior 
attention-aware network，IAANet），包括用于区域建议

网络、语义生成器和基于 Transformer 的自注意力编

码模块。

2. 2. 9　基于弱监督的分割网络设计

在 2. 2. 2 节—2. 2. 8 节中，红外多尺度小目标分

割网络模型均是通过全像素掩码标签进行训练。但

是，由于红外小目标缺少纹理、颜色信息，且边界非

常模糊，在像素级掩码标注过程中会耗费大量的人

工成本且很难做到准确标注。针对这些问题，Ying
等人（2023）首次提出利用单点标签完成端到端的红

外多尺度小目标分割网络的训练和测试；Li 等人

（2023a）利用蒙特卡罗线性聚类算法将不同尺度红外

小目标的点标签恢复为全像素的掩码标签。以上文

献中的核心技术是如何利用点标签生成目标的掩码

形状，然后利用伪掩码标签进行全监督学习。然而，

现有的方法主要存在两个问题：1）针对多尺度红外小

目标，掩码标签生成的精度和鲁棒性还有待提高；2）
点标签约束性较高，一般要求在目标的质心或形心。

因此，Kou 等人（2023e）提出了基于单点标签和

多尺度链生长聚类的自适应红外小目标掩码生成算

法，该算法可以自适应恢复复杂背景下的不同数量、

尺度、形状、强度的小面源目标或点目标。同时，设

计 了 便 捷 高 效 的 红 外 小 目 标 掩 码 标 注 软 件 IR-

Labelmask，为解决红外小目标标注难度大、人工成

本高的问题提供了一定的帮助。但总体而言，这方

面研究尚少，还有很多值得深入研究的课题。

2. 3　经典算法和深度学习算法对比分析

综合 2. 1 节和 2. 2 节，可以看出经典的红外弱小

目标检测算法和基于深度学习的红外多尺度小目标

检测算法均具有各自的优势和缺点。因此，只能辩

证地进行分析，如表 3 所示。

3　评价指标

为了定量评估不同算法的性能，研究人员开发

了许多评价指标。由于每个评价指标只能从一方面

评价检测性能，这意味着在决策时需要综合考虑不

同评价指标的性能。因此，本节分别对经典检测算

法和基于深度学习分割算法的常用评价指标进行了

整理。

3. 1　经典检测算法的评价指标

对于经典的红外小目标检测算法，评价指标主

要包括（Zhao 等，2022）：局部信噪比（local singal to 

图 13　基于多尺度特征融合策略的网络结构图

Fig. 13　Network structure based on multi-scale 
feature fusion strategy
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图 14　基于密集嵌套特征融合网络结构设计图

Fig. 14　Design diagram of the network structure based on dense nested interactive feature fusion 
（（a） network structures of DNA-Net （Li et al. ， 2023b）； （b） network structures of SPSCNet （He et al. ， 2022）；

（c） network structures of image enhancement （Liu et al. ， 2022））

表3　经典算法和深度学习算法对比分析

Table 3　Comparative analysis of classical algorithms and deep learning algorithms

方法

经典的红外弱
小目标检测算
法

基于深度学习
的红外多尺度
小目标检测算
法

优点

解释性强：基于明确的数学模型和物
理规律进行建模，其预测结果具有较
强的可解释性。
针对性强：当检测环境和对象均符合
所建数学模型和物理规律时，检测精
度相对较高。

自动化高：对数据特征进行自主学
习，通过反向传播不断优化参数，从
而减少人工的干预。
鲁棒性强：适用于复杂背景中多种类
型和尺度的小目标检测或分割任务。

缺点

依赖知识：需要专业知识和经验来建
立数学模型和物理规律，因此对专业
知识和技能的要求较高。
鲁棒性差：仅适用于弱小的点状目标
检测任务，当场景和目标变化较大时，
容易出现虚警或漏检。

依赖数据：高度依赖于训练数据的质
量和数量，如果训练数据存在偏差或
不足，则可能导致算法的性能下降。
解释性差：被喻为“黑箱”，很难准确地
解释某个模型是如何做出某个决策。

讨论分析

1）经多年验证，在工程应用中，
经典算法更易被采纳。但深度
学习算法的工程部署也在逐步
实践当中；
2）应根据具体问题和需求选择
合适的算法；
3）将两类算法相结合，充分发
挥它们的优势是目前的研究
热点；
4）如何平衡算法的精度和计算
复杂度一直是研究的热点和
难点。
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noise ratio， LSNR）、局部信噪比增益（local singal to 
noise ratio gain， LSNRG）、局部信号与背景比（local 
singal to background ratio， LSBR）、局部信号与背景

比 增 益 （local singal to background ratio gain， 
LSBRG）、信杂比（signal to clutter ratio， SCR）、信杂

比增益（signal to clutter ratio gain， SCRG）、背景抑制

因子（background suppression factor， BSF）、ROC 曲线

（receiver operating characteristic curve）、ROC 曲线下

的 面 积（area under curve，AUC）及 每 秒 传 输 帧 数

（frames per second， FPS）等。具体如表 4 所示。

3. 2　深度学习分割算法的评价指标

基于深度学习的红外小目标分割网络，评价指

标主要可以分为计算复杂度评价指标和精度评价指

标（Kou 等，2023b）。其中，计算复杂度评价指标主

要包括参数量（params）、浮点运算量（FLOPs）和时效

性（FPS）；检测精度评价指标主要包括精度（preci⁃
sion）、召回率（recall）、F1 分数、交并比（intersection 
over union， IoU）、归一化交并比（nIoU）、ROC 曲线和

AUC 值等。具体如表 5 所示。

4　实验分析

4. 1　实验环境配置

经典算法偏重于数学建模，绝大多数代码的运

表4　经典检测算法评价指标

Table 4　Evaluation metrics for classical detection algorithms

评价
指标

LSNR

LSNRG

LSBR

LSBRG

SCR

SCRG

BSF

ROC
曲线

AUC

FPS

物理意义

局部信噪比：测量红外小
目标及其邻域的信噪比。

局部信噪比增益：描述探
测 红 外 小 目 标 的 困 难
程度。

局部信号与背景比：检测
性能依赖于局部区域内
的信噪比。

局部信号与背景比增益：
描述探测红外小目标的
困难程度。

信杂比：描述探测红外小
目标的困难程度。

信杂比增益：从原始图像
中提取目标的信息量。

背景抑制因子：描述各种
检 测 方 法 的 背 景 抑 制
能力。

描述真阳性比例与假阳
性比例的关系，衡量模型
的准确性。

ROC 曲线的下面积。

计算效率的衡量标准。

数学定义

μT
μB

LSNRout
LSNR in

10lg
∑
i = Lx

Hx ∑
j = Ly

Hy ( I ( i,  j ) - mw )2

σ2
w

LSBRout - LSBR in

|| μ t - μb
σb

SCRout
SCR in

σ in
σout

TPR = 检测到真实目标的数量
真实目标的总数量

FPR = 检测到虚假目标的数量
图像总的像素数量

-

-

数学表达式中的字符含义

μT 和 μB 分别表示目标及其邻域的

最大灰度值。

LSNRout 和 LSNR in 分别表示处理后
的图像和原始图像的 LSNR。

( Lx, Ly ) 和 (Hx, Hy ) 表示目标邻域中
感兴趣的窗口；I ( i,  j )，σw 和 mw 分

别表示感兴趣窗口内的像素值、标
准差和均值。

LSBRout 和 LSBR in 分别表示处理后
的图像和原始图像的 LSBR。

μ t 表示小目标的平均像素值。μb
和 σb 分别表示小目标邻域的平均
像素和标准差。

SCRout 和 SCR in 分别表示处理后的
图像和原始图像的 SCR。

σ in 和 σout 分别表示原始图像和处
理图像中背景区域的标准差。

真实目标或虚假目标数量可以定
义为像素级或目标质心级。具体
计算方法不同文献存在一定差别。

-

-

评价标准

LSNR 越 高 ，则 越 容
易检测到目标。

LSNRG 越高，检测算
法的性能越好。

LSBR 越高，则越容易
检测到目标。

LSBRG 越高，检测算
法的性能越好。

SCR 越高，则越容易
检测到目标。

SCRG 越 高 ，检 测 算
法的性能越好。

BSF 越高，检测算法
的性能就越好

ROC 曲 线 越 靠 近 左
上角，相应检测方法
的性能越好。

AUC 越高，相应的方
法越好。

FPS 越 高 ，算 法 效 率
越高。

注：“-”表示无对应内容。
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行环境是 MATLAB；而深度学习算法主要是依赖于

数据进行学习，绝大多数代码的运行环境是 Python。

因此，本节中实验中环境配置具体如下。

4. 1. 1　经典算法环境配置

1） 系统配置。Windows 11 系统，内存为 16 GB，

CPU 采用第 11 代 Intel（R）Core（TM）i7-11800H，算法

运行环境为 MATLAB 2021（a）。

2）算 法 及 超 参 数 设 置 。 本 文 从 2. 1. 1 节 —

2. 1. 7 节的每一类算法中，分别选取一种典型算法

进行实验分析，代表算法及超参数设置如表 6 所示

（Zhao 等，2022）。

3）数据集。一个公开发布的序列红外小目标数

据集（Li 等，2014a），共 30 帧，图像分辨率为 256 × 
200 像素。序列图像中，有一个远距离拍摄到的飞

机（点状目标）在复杂云层背景中快速移动。

4. 1. 2　深度学习算法环境配置

1）系统配置。使用 Ubuntu 18. 04 系统，内存为

32 GB，CPU为Intel®Xeon（R）E5-2630 v3@2. 40 GHz × 
32，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti。

2）算法。U-Net（Ronneberger 等，2015）， Fusion⁃
Net（Quan 等，2021）， ENet（Paszke 等，2016）， BiSeNet

（Yu 等 ，2018b）， DeeplabV3+（Chen 等 ，2018b）， 
DABNet（Li 等 ，2019a）， DFANet（Li 等 ，2019b）， 
CGNet（Wu 等 ，2021）， ACM-UNet（Dai 等 ，2021b）， 
LSPMNet（Huang 等，2021）， DNANet（Li 等，2023b）， 
AGPCNet（Zhang 等，2023）， ABCNet（Pan 等，2023）， 
MTUNet（Wu等，2023）和LW-IRSTNet（Kou等，2023c）。

3）超参数配置。Batch 大小为 64，Epoch 为 100，

表5　深度学习分割算法的评价指标

Table 5　Evaluation metrics for deep learning segmentation algorithms

评价指标

params

FLOPs
FPS

precision

recall

PR 曲线

F1

IoU

nIoU

ROC 曲线

AUC

物理意义

参数量：模型中需要学习的可调
整的权重和偏差。

浮点运算量：模型在执行推断或
训练时进行的浮点运算的总数。

计算效率的衡量标准。

精确率：指模型预测为正例的样
本中，实际为正例的比例，可以
是像素级或目标级。

召回率：是指实际为正例的样本
中，被模型预测为正例的比例，
可以是像素级或目标级。

描述不同置信度阈值下精确率
与召回率之间的权衡，可以是像
素级或目标级。

F1 值：是精确率和召回率的调
和平均值，用于综合评估模型的
性能。

交并比：衡量目标语义分割任务
中预测分割掩码与真实分割掩
码之间的重叠程度。

归一化像素级交并比：更好地兼
顾红外小目标的结构相似性和
像素精度。

与表 4 中含义相同。

与表 4 中含义相同。

数学定义

-

-
-

TP
TP + FP

TP
TP + FN

-

2 × precision × recall
precision + recall

TP
T + P - TP

1
N∑

i

N TP [ i ]
T [ i ] + P [ i ] - TP [ i ]

-
-

数学表达式中的字符含义

-

-
-

真 正 例（TP）表 示 模 型 正
确地预测为正类的像素数
量 或 样 本 数 量 ；假 正 例

（FP）表 示 模 型 错 误 地 预
测为正类的像素数量或样
本数量；假负例（FN）表示
模型错误地预测为负类的
像素数量或样本数量。

真正例(TP)表示模型正确
地 预 测 为 正 类 的 像 素 数
量。T 表示真实目标的像
素数量；P 表示预测目标
的像素数量。

N 表 示 真 实 目 标 的 总
数量。

-
-

评价标准

params 越 低 ，模 型 的

计算复杂度则越低。

FLOPs 越 低 ，模 型 的
计算复杂度则越低。

与表 4 中含义相同。

precision 越高，网络模

型的性能越好。

recall 越高，网络模型
的性能越好。

PR 曲 线 越 靠 近 右 上
角 ，相应检测方法的
性能越好。

F1 越高，网络模型的
性能越好。

IoU 越高，网络模型的
性能越好。

nIoU 越 高 ，网 络 模 型
的性能越好。

与表 4 中含义相同。

与表 4 中含义相同。

注：“-”表示无对应内容。
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优化器为 SGD（stochastic gradient descent），动量为

0. 9，权重衰减为 10-4，初始学习率为 0. 05，学习率策

略为 poly，损失函数为 SoftIoULoss。

4）数据集：考虑到公共数据集中没有明确定义

红外小目标的形状和大小，并且数据样本量较小，融

合 了 表 2 所 列 的 4 个 现 有 的 数 据 集（MDvsFA、

SIRST、SIRST-Aug、NUDT-SIRST）进行训练和测试，

以验证不同算法的鲁棒性和多尺度检测能力。此

外，本文在红外成像中考虑了黑热模式，因此数据集

MDFA 中的背景和目标进行灰度反转。

4. 2　经典算法对比分析

4. 2. 1　定性分析

图 15 展示了经 7 种经典算法处理后获得的目标

显著图。从图 15 可以直观地看出，在复杂云层背景

中有一架快速移动的飞机（点状目标）。其中，利用

MaxMean、Top-Hat、MGDWIE、NVMD 和 SMSL 等算法

进行检测后的显著图中存在更多的残余杂波。而局

部对比度类 IDPGSM+DWELCM 算法和稀疏低秩分

解类 IPI 算法的检测效果要好很多。从现阶段的文

献数量统计角度看，在经典算法的研究中，恰恰是局

部对比度类算法和稀疏低秩分解类算法的研究较为

丰富，数学模型相对更加完善。

4. 2. 2　定量分析

本文对图 15 中的 7 种经典算法在序列数据集上

进行了定量评估，如表 7 所示。可以看出，IDPGSM 
+ DWELCM 算法和 IPI 算法的 SCR、SCRG、BSF 相比

图 15　经 7 种经典算法处理后获得的目标显著图

Fig. 15　Target saliency map obtained after processing with seven classic algorithms （（a） original infrared image；

（b） MaxMean； （c） Top-Hat； （d） MGDWIE； （e） IDPGSM + DWELCM； （f） NVMD； （g） SMSL； （h） IPI）

表6　经典算法及超参数设置

Table 6　Classic algorithms and hyperparameter settings

经典算法

背景估计类：MaxMean（Deshpande 等，1999）
形态学类：Top-Hat（Tom 等，1993）
方向导数类：MGDWIE（Deng 等，2016）
局部对比度类：IDPGSM+DWELCM（Kou 等，2022）
频域类：NVMD（Wang 等，2017c）
超完备稀疏表示：SMSL（Wang 等，2017a）
稀疏低秩分解类：IPI（Gao 等，2013）

超参数设置

局部窗口大小：5 × 5
结构形状：方形；局部窗口大小：5 × 5
最大尺度：5；相邻区域大小：7 × 7
随机种子：20; 局部窗口大小：9 × 9; 边界缩进 l 为 3; K1 为 4; K2 为 9
σ1 = 0.5; σ2 = 2; N = 8; α = 200
块大小：30 × 30; 步长：10; λ = 3/ ( )m, n ; h = 1
块大小：50 × 50; 滑动步长：9; λ = L/ min ( )I, J, P ; L = 3; ε = 10-7
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其他对比算法，性能表现排名第 1 和第 2。这映证了

图 15 中的直观分析结果。

4. 3　深度学习分割算法对比分析

4. 3. 1　定性分析

经典算法主要是针对弱小的点状目标进行检

测，而深度学习算法可以适应多尺度小目标的检测

任务。因此，本文选取了不同复杂背景下的 3 种尺

度的小目标（点状目标、边界模糊的小目标和轮廓清

楚 的 面 目 标）进 行 测 试 ，如 图 16 所 示（Kou 等 ，

2023c），其中蓝色、绿色和红色分别代表虚警、漏检

和正确检测结果。

表7　经典算法定量结果

Table 7　Quantitative results of classical algorithms

算法

MaxMean
Top-Hat
MGDWIE
IDPGSM + DWELCM
NVMD
SMSL
IPI

评价指标

SCR
1.74
8.56

16.36
178.52

8.93
14.14
99.39

SCRG
1.13
6.05
9.6

99.78
6.13
8.01

61.36

BSF
1.36
1.88
2.57

67.47
2.03
3.51

22.86

图 16　在复杂背景下红外多尺度小目标分割结果

Fig. 16　Segmentation results of IR multi-scale small targets in complex backgrounds （（a）， （b）， and （c） are the segmentation results 
of 15 segmentation algorithms for infrared small targets in ground， jungle， and sky backgrounds， respectively）
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从图 16 可以直观看出，15 种不同的分割网络均

适用于多尺度红外小目标分割任务。但由于网络结

构设计不同，分割效果差别也很大。在图 16（a）中，

受地面杂波和噪声的干扰，UNet、FusionNet、ENet、
DFANet、ACMNet、DNANet 和 ABCNet 这 7 种算法均

出现了虚警；在图 16（b）中，丛林为前景而飞机在丛

林的后方，受到丛林干扰，只有 LW-IRSTNet、MTU⁃
Net、ABCNet、AGPCNet、DNANet、CGNet、Deep⁃
labV3+这 7 种算法有效检测出了目标，而其他 8 种算

法均存在漏检或虚警；在图 16（c）中，虽然 15 种算法

均有效分割出目标形状，但分割的精度有差别。其

中 ，LW-IRSTNet、MTUNet、ABCNet 和 DNANet 的 分

割效果相对较好。

4. 3. 2　定量分析

为了进一步定量验证以上 15 种分割网络的计

算复杂度和分割效果，采用表 6 中的评价指标进行

分析，实验结果如表 8 所示（Kou 等，2023c）。从轻量

化角度看：LW-IRSTNet、ACM-UNet、ENet 这 3 种网络

的计算复杂度相对较低；从分割效果角度看：LW-

IRSTNet、MTUNet、AGPCNet、DNANet 这 4 种网络的

分 割 精 度 相 对 较 高 ；从 工 程 落 地 角 度 看 ：LW-

IRSTNet 有效地平衡了分割精度和计算复杂度。当

该算法部署在国产香橙 Pi5 嵌入式平台上，其推理

速度可以满足实时性要求。

5　检测算法人机交互系统的设计

针对现有的红外小目标检测算法种类繁多、代

码复现耗时耗力、工程应用难的问题，本团队分别

设计了基于经典算法和深度学习算法的红外小目

标检测人机交互系统，并集成了 20 种经典算法、

15 种深度学习算法和 9 种评价指标。我们期望通

过不断地优化完善，建立一个红外小目标检测算

法的基准平台。相关系统的介绍发布在 kourenke/
GUI-system-for-infrared-small-target-detection（github.
com）。

表8　数据驱动算法定量检测结果

Table 8　Quantitative detection results of data-driven algorithms

类别

经典的/实时/显著性
目标分割网络

针对红外小目标而
设计的分割网络

算法

UNet
FusionNet

ENet
BiSeNet

DeeplabV3+
DABNet
DFANet
CGNet

ACM-UNet
LSPMNet
DNANet

AGPCNet
ABCNet
MTUNet

LW-IRSTNet

FLOPs/M

65 475.44
123 722.00

535.15

10 176.43
20 755.57

1 321.11
541.79
888.47
503.79

61 706.93
14 279.08
43 180.42
83 132.98

6 216.81
303.53

params/M

34.52
81.66

0.35
23.06
54.61

0.75
2.36
0.49

0.52
31.14

4.69
12.35
73.51

8.22
0.16

FPS/
(帧/s)

2.22
1.43

12.24
20.52

2.01
10.87

3.62
11.87
36.04

0.07
2.78
2.63
1.60
9.40

30.03

融合数据集（MDFA（黑热）+ SIRST（白热）
+ SIRST Aug（白热）+ NUDT-SIRST（白热））

precision
0.746 2
0.777 8
0.711 4
0.707 4
0.774 0
0.723 6
0.710 9
0.727 4
0.675 6
0.671 2
0.827 5

0.803 9
0.781 0
0.807 3

0.811 3

recall
0.829 8

0.721 4
0.777 9
0.684 6
0.671 6
0.730 4
0.664 4
0.715 4
0.717 1
0.722 0
0.757 4
0.804 7
0.777 2
0.801 4

0.785 0

F1
0.785 8
0.748 5
0.743 1
0.695 8
0.719 2
0.727 0
0.686 8
0.721 3
0.695 7
0.695 7
0.790 9
0.804 3
0.779 1
0.804 4

0.797 9

IoU
0.647 1
0.598 1
0.591 3
0.533 5
0.561 5
0.571 0
0.523 0
0.564 1
0.533 4
0.533 4
0.654 2

0.672 7

0.638 2
0.672 7

0.663 8
注：加粗、下划线、斜体字体分别表示各列排名最优、次优、第三的结果（Kou 等，2023c）
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6　结 语

虽然红外小目标检测技术广泛运用在侦察预警

等各类任务上并取得了较好的检测结果，但在现有

材料科学和成像器件的硬件制约下，面对动态变化

的复杂背景，如何进一步提高远距离非合作红外小

目标检测的精度、鲁棒性、实时性并降低虚警率和漏

检率仍有很大的空间。针对该课题，本文提出如下

建议：

1）研究对象。正如本文强调的红外多尺度小目

标检测问题，检测对象不应局限于弱小（点状）目标，

而是要有一定尺度的适应范围，从点目标到具有一

定形状的小目标均属于被研究的对象。

2）研究方向。为了提升红外小目标的检测能

力，不应局限于算法设计层面，还可以从战术应用层

面和系统性评估层面进行改进，通过综合手段提升

红外小目标检测性能。例如，在算法设计层面：（1）
可进一步探索经典算法和深度学习相结合的方法，

充分发挥两种检测思路的优势，构造出新的检测框

架；（2）可关注空时结合类算法，充分利用单帧和帧

间信息提取目标特征；（3）需重视正演与反演相结合

的思想，从而减少多解性问题，提高模型的鲁棒性。

在战术应用层面，可以通过红外目标辐射建模、大气

透过率建模及作用距离建模，仿真评估不同目标在

不同气象条件下的作用距离包线，进而探究最佳探

测点和有效的探测区域（Kou 等，2017，2023a）。试

想，在最佳的探测角度上，目标的辐射强度相对较

大，从而结合高效的检测算法，势必会进一步提升检

测能力。在系统评估层面，可以通过外观检查、实验

室标定、外场测试和仿真评估等综合手段筛选出性

能优异的红外探测系统。试想，利用性能相对最好

的设备，在最佳的探测角度上，通过高效的检测算

法，势必会进一步提升检测能力。

3）研究场景。现有大多数文献并未区分应用场

景和目标种类。事实上，在经典算法中，可以深度挖

掘每一类场景和每一种目标的特征属性，进而针对

性建模；在深度学习算法中，可以分类采集不同场景

和目标的数据集，进而针对性训练网络。此外，根据

近年来各类基金的申报指南，可重点关注复杂陆地

背 景 下 的 红 外 点 状 目 标 的 检 测 与 持 续 稳 定 跟 踪

问题。

4）样本数据。基于深度学习的红外多尺度小目

标检测算法非常依赖数据和标签的数量、质量和丰

富度。因此，这方面的基础性工作仍要持续进行。

5）评价标准。现有的评估指标很难全面反映算

法的性能。例如 IoU 指标，它的好坏并不能完全反

映小目标的检测性能。因此，设计合理的评估指标

是非常必要的，有待进一步讨论。

6）材料科学。随着材料和微电子技术的发展，

红外焦平面阵列、红外光电物理等先进技术正在推

动红外探测器件向高分辨率、大面积阵列和单片多

波段方向发展。因此，采用性能更高的红外图像采

集系统可以显示大量信息，更准确地检测目标。

7）探测体制。利用红外中、长波段融合探测技

术，红外与可见光融合技术、红外与雷达融合技术等

手段，可以有效补充信息，进一步减少虚警率和漏

检率。

8）任务延伸。红外多尺度小目标检测技术是为

后续的跟踪、打击等任务提供必要的数据支持。因

此，应充分考虑后续的任务需求，有针对性设计红外

小目标检测算法。

9）工程落地。现有的绝大多数文献仅停留在算

法的理论研究阶段。为积极推动算法的工程应用，

建议在算法设计之初就要考虑与不同硬件的兼容性

问题、部署后的实时性问题，并针对不同硬件相应地

优化算法代码。例如，在深度学习算法中通常使用

Pytorch 框架进行训练和推理，但部署在不同嵌入式

平台上，通常需要转化硬件所适配的模型框架，并充

分 调 用 NPU（neural network processing unit）、GPU
（graphics processing unit）等资源，从而加速算法的推

理效率。
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