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轻量级红外弱小目标检测算法

章琦，朱鸿泰*，程虎，张俊，张晔
中国电子科技集团公司第五十八研究所，江苏 无锡 214072

摘要 针对现有方法难以在复杂背景下对缺乏内在特征的红外弱小目标进行检测并且存在检测耗时较高等问题，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。将小目标检测问题转化为语义分割问题，模型使用轻量

级主干网络提取特征，设计基于上下文调制的跨层间的特征融合方式，用于交换高层语义和低层细节，引入基于通道和

位置的双注意力机制突出特征图中的弱小目标。通过实验验证了提出算法模型相较于现有先进的算法在复杂场景下具

有更好的检测效果、更低的虚警以及更少的耗时等优势，且该模型大小只有 100 KB，可以达到 20 frame/s视频流实时检

测，方便嵌入式部署及实际应用。
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Lightweight Infrared Small-Target Detection Algorithm

Zhang Qi, Zhu Hongtai*, Cheng Hu, Zhang Jun, Zhang Ye
China Electronics Technology Group Corporation No. 58 Research Institute, Wuxi 214072, Jiangsu, China

Abstract The lack of inherent characteristics of infrared small targets, with issues such as high time consumption,
prevents applying existing detection methods in complex environments. Herein, we propose an infrared small-target
detection algorithm suitable for embedded edge-computing devices which transforms the problem of small-target detection
into the problem of semantic segmentation. A lightweight backbone network is used to extract the features, a cross-layer
feature fusion method based on context modulation is designed to exchange high-level semantics and low-level details, and
dual attention mechanism based on channels and locations is introduced to highlight the small targets in the feature map.
Experiments prove that this algorithm outperforms existing state-of-the-art methods in terms of detection effects, false
alarms, and time consumption in complex backgrounds. The model is only 100 KB in size and can detect video streams at
20 frame/s in real-time, making it ideal for embedded deployment and practical applications.
Key words imaging system; infrared small-target detection; semantic segmentation; attention mechanism; contextual
modulation; MobileNet-V3

1 引 言

红外弱小目标检测技术一直是红外图像处理中的

研究重点［1］，其广泛应用于远程预警系统、导弹跟踪系

统、海上监视系统等众多军事领域中。遗憾的是，红外

弱小目标检测仍然充满挑战，首先，由于成像距离长，

小目标往往呈点状，缺乏纹理和结构信息；其次，红外

成像还受到复杂背景、杂波和大气辐射的影响，导致红

外图像的信噪比低，有时目标甚至被背景淹没；第三，

人工建筑物、海中船舶、空中飞鸟等干扰对探测能力也

有不良影响。如何有效抑制背景，提高目标的检测能

力，减少误报一直是难以解决的问题。

现有基于单帧方法的弱小目标检测方法主要依靠

一些先验信息，比如背景的一致性、目标的显著性、目

标的稀疏性和背景的低秩性［2］是检测红外弱小目标最

常用的假设。主要分为两类：使用局部先验的滤波方

法和使用非局部先验的优化方法。第一种滤波方法根

据背景一致性的先验信息来估计背景。通过从原始图

像中减去预测背景来增强目标。传统的典型滤波器包

括顶帽（Tophat）滤波器［3］、二维最小均方（TDLMS）滤

波器［2］和最大均值滤波器［4］，可以在简单的均匀场景下

轻松捕获目标。但是这些方法难以适应干扰场景下的
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复杂边缘。另一种滤波方法通过计算基于人类视觉系

统（HVS）的显著图来突出弱小目标，例如高斯差分

（DoG）滤波器［5］、局部对比度测量（LCM）［6］等等。还

可以通过分析傅里叶域中的视觉显著性［7］。

深度学习由于其强大的特征提取能力以及相对于

传统检测算法更强的泛化性能，在近些年来的物体识

别、目标检测和分割领域取得了巨大的进步，在检测速

度和准确度方面都达到了较好的水平。但是这些经典

的网络主要是为通用图像数据集设计的［8］。由于数据

分布以及目标特征的巨大差异，如果直接将它们用于

红外弱小目标检测可能会导致不太理想的结果。因此

本文提出一种基于注意力机制的轻量级卷积神经网

络，通过从多个方面重新定制网络并将检测问题转化

为逐像素分割问题，以适用于弱小目标检测。包括：

1）借用移动端卷积神经网络（MobileNet-V3）［9］的

设计思路，重新设计主干特征提取网络，引入深度可分

离卷积和线性瓶颈的逆残差结构，轻量化网络模型，减

少模型参数和计算复杂度以适用于嵌入式边缘端计算

平台；

2）添加自顶向下的基于通道注意力压缩和激发

（SE）模块以及自底向上的基于像素空间位置注意力

的双注意力机制，以保留和突出红外高层特征中的弱

小目标；

3）提出新的高低层融合方式 -非对称上下文调

制，不同于以往特征图简单相加，利用低层空间特征细

节来丰富高层的语义特征，利用高层的语义信息来丰

富低层空间特征［10］。

2 基本原理

首先与通用数据集中的物体检测不同，红外弱小

目标检测是一个离群点检测问题，属于一个二元决策

问题［11］。 由于红外弱小目标最小可检测大小通常为

3 pixel×3 pixel且缺乏轮廓和纹理等内在特征，因此

将它们全部归为一类，而没有进一步区分其具体类别。

若直接使用常规的经典目标检测网络，例如：Faster-
Rcnn、Yolo［12］等网络进行检测，会存在针对弱小目标

检测效果不好以及常规网络模型太大、计算复杂度高

等问题。因此在设计卷积神经网络（CNN）时，首要任

务应该是保留和突出深层红外弱小目标的特征。在这

里将红外弱小目标的检测问题转化为一个语义分割［13］

问题，通过对每个像素进行密集的预测来实现细粒度

的推理，并引入注意力机制更好地学习到前景和背景

的差异。

当 前 主 流 的 语 义 分 割 网 络 主 要 由 编 码 器

（encoder）和解码器（decoder）组成［13］：编码器主要由主

干分类网络组成，主要负责特征提取，将图像分辨率逐

渐降低并提升通道特征；而解码器则是将编码器先前

丢失的空间信息逐渐恢复，包括上采样和跨层间的特

征融合等操作。

2. 1 主干网络结构

经 典 的 主 干 特 征 提 取 网 络 主 要 包 括 VGG、

ResNet［14］、DenseNet［15］等系列，虽然具有良好的特征

提取效果，但由于其网络深度和参数量都在成倍增加，

导致模型无法直接应用于移动和嵌入式设备。而

MobileNet系列是谷歌为移动端和嵌入式设备提出的

轻量化高效模型，通过深度可分离卷积极大地减少模

型的参数，使用 1*1的卷积调整特征图通道数减少计

算量。MobileNet-V3［9］作为该系列最新的模型，在保

留之前模型轻量化优势的前提下，引入了新的线性瓶

颈逆残差结构 bneck，并添加了轻量级的注意力模型

SE模块，并通过神经网络结构搜索（NAS）自动搜索

出合适的模型参数和结构，可以达到与 ResNet-50相
似的准确度。因此在这里，参考MobileNet-V3的结构

进行主要特征提取网络的设计，如表 1所示。

将红外图像缩放到 416*416输入到网络中，经过卷

积层和多个 bneck结构进行特征提取，输出 26*26*40的
特征图。表中第 1列输入表示网络每个特征层的 shape
变化；第 2列代表特征层需要经过的 block结构，包括卷

积层和 bneck结构；第 3、4列分别表示 bneck内逆残差结

构上升后的通道数、输入到 bneck时特征层的通道数；

第 5列 SE表示是否引入注意力机制；第 6列NL表示激

活函数的选择，HS代表 h-swish函数，RE代表ReLU函

图 1 bneck结构示意图

Fig. 1 Structure diagram of bneck

数；第 7列 Step代表每一次 block结构所用的步长。

bneck模块的主要计算过程包括首先经过 1*1卷
积进行特征通道的升维，并保留原始通道数的残差边；

之后通过 3*3的深度可分离卷积进行特征提取，可以

极大地降低模型参数量；接着经过 SE模块，该模块的

核心思想是通过显式建模卷积特征通道之间的相互依

赖关系，来自动获取每个特征通道的重要程度，调整每

个通道的权重。

2. 2 解码结构

decoder部分的任务是将编码器学习到的识别特

征（低分辨率）语义投影到像素空间（高分辨率）上，得

到密集的分类［13］。主要分割的头部网络包括上采样和

跨层间的特征融合，针对经过前述特征提取网络最后

一层 bneck5的特征图，首先一条分支经过 1*1卷积调

整通道数；另一条分支经过平均池化层得到一个较小

的特征图，再通过 sigmoid激活函数提取通道注意力机

制［8］，上采样到输入大小后与第一条分支的特征图进

行点乘。接着将输出特征图继续上采样一倍，与浅层

bneck2的特征图进行不同层级间的跨层融合。编码和

解码整体结构如图 2所示。

2. 3 非对称上下文调制特征融合结构

常规对不同深度层之间特征图进行融合的方法，

往往只是使用 1*1卷积调整通道数并上采样特征图到

相同大小然后进行简单的相加，称为简单融合。这种

方式没有考虑到不同层级特征图之间语义特点，较低

层的特征图具有丰富的位置细节特征，而高层的特征

图具有丰富的语义信息，如何有效地利用两者之间的

特点进行更有效的融合，并且提高模型检测效果是急

需解决的问题。

因此本文提出新的高低层融合方式非对称上下文

调制（ACM）［10］，给出一个低层的具有丰富位置细节特

征的特征图 X和一个高层的具有丰富语义信息的特征

图Y，将它们上采样到相同长宽大小，结合两者之间的

优势和特点进行更好的跨层融合。在这里引入 2条主

分支，对低层特征图 X使用 1*1卷积调整通道数，并对

每个空间位置的通道特征进行单独聚合，之后使用

sigmoid激活函数求出特征图每个位置的重要程度，提

取位置注意力特征 L（X）；对高层特征图Y使用全局平

均池化层将特征图转换为只有通道数的特征向量，然

后使用全连接层提取通道注意力特征 G（Y）。接着对

低层特征 X和提取通道注意力特征的 G（Y）使用逐元

素点乘进行融合，使得低层特征的通道也具有高层语

义信息；对高层特征Y和提取位置注意力特征的 L（X）
使用逐元素点乘进行特征图融合，使得高层特征也能

具有低层位置信息；最后再将 2条分支的结果进行相

加融合得到最后的特征图 Z，使得 Z能同时对空间位

置以及目标形状和结构特征敏感，如图 3和下式所示：

Z= G (Y )⊗ X+ L ( X )⊗ Y， （1）
G (Y )= σ { β { ω 2{γβ [ω 1 ρ (Y ) ] } } }， （2）

L ( X )= σ { β { φ 2{γβ [φ 1 (X ) ] } } }， （3）
式中：G函数代表对高层特征 Y经过全局平均池化以

及全连接层提取通道注意力特征；σ代表 sigmoid激活

函数；β代表批量标准化（BN）；ω代表全连接层 FC；γ
代 表 ReLU 激 活 函 数 ；ρ 代 表 全 局 平 均 池 化 函 数

（GlobalAvgPooling）；L函数代表对低层 X使用 1*1卷
积和 sigmoid函数提取位置注意力特征；φ代表 1*1的
卷积；⊗代表对两个输入进行逐元素的点乘。通过让

高层特征 Y融合低层位置信息特征 L（X）以及让低层

特征 X融合高层语义特征G（X），使得最后的输出特征

图能同时对空间位置以及目标形状和结构特征敏感，

提高网络检测能力。如此设计的整体轻量级模型只有

100 KB大小，计算复杂度也不高，适用于嵌入式设备

的推理计算要求。

表 1 模型主干网络结构

Table 1 Backbone structure of network

图 2 算法模型整体结构图

Fig. 2 Overall structure of model
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数；第 7列 Step代表每一次 block结构所用的步长。

bneck模块的主要计算过程包括首先经过 1*1卷
积进行特征通道的升维，并保留原始通道数的残差边；

之后通过 3*3的深度可分离卷积进行特征提取，可以

极大地降低模型参数量；接着经过 SE模块，该模块的

核心思想是通过显式建模卷积特征通道之间的相互依

赖关系，来自动获取每个特征通道的重要程度，调整每

个通道的权重。

2. 2 解码结构

decoder部分的任务是将编码器学习到的识别特

征（低分辨率）语义投影到像素空间（高分辨率）上，得

到密集的分类［13］。主要分割的头部网络包括上采样和

跨层间的特征融合，针对经过前述特征提取网络最后

一层 bneck5的特征图，首先一条分支经过 1*1卷积调

整通道数；另一条分支经过平均池化层得到一个较小

的特征图，再通过 sigmoid激活函数提取通道注意力机

制［8］，上采样到输入大小后与第一条分支的特征图进

行点乘。接着将输出特征图继续上采样一倍，与浅层

bneck2的特征图进行不同层级间的跨层融合。编码和

解码整体结构如图 2所示。

2. 3 非对称上下文调制特征融合结构

常规对不同深度层之间特征图进行融合的方法，

往往只是使用 1*1卷积调整通道数并上采样特征图到

相同大小然后进行简单的相加，称为简单融合。这种

方式没有考虑到不同层级特征图之间语义特点，较低

层的特征图具有丰富的位置细节特征，而高层的特征

图具有丰富的语义信息，如何有效地利用两者之间的

特点进行更有效的融合，并且提高模型检测效果是急

需解决的问题。

因此本文提出新的高低层融合方式非对称上下文

调制（ACM）［10］，给出一个低层的具有丰富位置细节特

征的特征图 X和一个高层的具有丰富语义信息的特征

图Y，将它们上采样到相同长宽大小，结合两者之间的

优势和特点进行更好的跨层融合。在这里引入 2条主

分支，对低层特征图 X使用 1*1卷积调整通道数，并对

每个空间位置的通道特征进行单独聚合，之后使用

sigmoid激活函数求出特征图每个位置的重要程度，提

取位置注意力特征 L（X）；对高层特征图Y使用全局平

均池化层将特征图转换为只有通道数的特征向量，然

后使用全连接层提取通道注意力特征 G（Y）。接着对

低层特征 X和提取通道注意力特征的 G（Y）使用逐元

素点乘进行融合，使得低层特征的通道也具有高层语

义信息；对高层特征Y和提取位置注意力特征的 L（X）
使用逐元素点乘进行特征图融合，使得高层特征也能

具有低层位置信息；最后再将 2条分支的结果进行相

加融合得到最后的特征图 Z，使得 Z能同时对空间位

置以及目标形状和结构特征敏感，如图 3和下式所示：

Z= G (Y )⊗ X+ L ( X )⊗ Y， （1）
G (Y )= σ { β { ω 2{γβ [ω 1 ρ (Y ) ] } } }， （2）

L ( X )= σ { β { φ 2{γβ [φ 1 (X ) ] } } }， （3）
式中：G函数代表对高层特征 Y经过全局平均池化以

及全连接层提取通道注意力特征；σ代表 sigmoid激活

函数；β代表批量标准化（BN）；ω代表全连接层 FC；γ
代 表 ReLU 激 活 函 数 ；ρ 代 表 全 局 平 均 池 化 函 数

（GlobalAvgPooling）；L函数代表对低层 X使用 1*1卷
积和 sigmoid函数提取位置注意力特征；φ代表 1*1的
卷积；⊗代表对两个输入进行逐元素的点乘。通过让

高层特征 Y融合低层位置信息特征 L（X）以及让低层

特征 X融合高层语义特征G（X），使得最后的输出特征

图能同时对空间位置以及目标形状和结构特征敏感，

提高网络检测能力。如此设计的整体轻量级模型只有

100 KB大小，计算复杂度也不高，适用于嵌入式设备

的推理计算要求。

表 1 模型主干网络结构

Table 1 Backbone structure of network

Input

4162*1
2082*8
1042*16
522*24
522*24
262*40

Operator

con2d，3*3
bneck1，3*3
bneck2，3*3
bneck3，3*3
bneck4，3*3
bneck5，3*3

Expand
size

32
72
88
96
120

Out
size
8
16
24
24
40
40

SE

-
√
-
-
√
√

NL

HS
RE
RE
RE
HS
HS

Step

2
2
2
1
2
1

图 2 算法模型整体结构图

Fig. 2 Overall structure of model
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2. 4 数据集

深度学习更多的是一种基于数据驱动的方法。通

过不同典型场景的数据，学习到前景和背景分布的语

义信息，因此训练数据集的质量直接影响着网络最终

泛化能力的强弱。数据集需要考虑红外目标检测问题

中的多样性和复杂性，本文根据典型应用场景，将目标

背景大概分为地面背景、天空背景、海上背景以及城市

建筑背景 4大类。选择利用开源的 SIRST［10］数据集加

上本文实际应用所采集的图像，每幅图像包括 1到数

个目标，大小尺寸从 3 pixcel×3 picxel到 30 pixel×
30 pixel，目标根据尺度大小、环境复杂程度以及是否

邻近相似对比度背景可以将数据分为难易样本。数据

集包含 500张图片以及经过标注后对应的mask图，包

括 562个目标，将数据集随机划分为 50%的训练集、

20%的验证集以及 30%的测试集。一些典型场景图

像和目标如图 4所示。

2. 5 网络训练

在网络的训练中，准备好原始红外图像和标注的

二值图mask，进行随机缩放、裁剪、随机镜像翻转以及

调添加高斯噪声来扩增数据集。选择平滑交并比

（Soft IoU）［16］作为损失函数，使用 0. 05的初始学习率，

批大小（batch size）为 8，训练 300个批次（epoch），每

10个批次将学习率衰减 1/10，根据模型训练过程中的

验证结果，选出表现最好的模型。

3 实验与分析

本文实验的硬件环境分为训练环境和测试部署环

境。训练环境下使用深度学习 Pytorch框架进行模型

的设计和训练过程。而测试部署环境的硬件配置主

要 为 海 思 Hi3559 的 嵌 入 式 板 卡 双 核 ARM Cortex
A73. 1. 8 GHz进行实际的前向推理测试，ARMv8-A构

架，是 ARM公司的首款支持 64位指令集的处理器架

构，包括 ARM TrustZone技术、NEON、虚拟化和加密

图 3 不同特征融合方式对比。（a）简单融合结构；（b）ACM原理结构

Fig. 3 Comparison of different feature fusion methods. (a) Simple fusion structure;（b）structure of ACM

图 4 不同场景下数据集图像。（a）天空场景；（b）建筑场景；（c）地面场景；（d）海上场景

Fig.4 Data set images of different background examples. (a) Sky background; (b) architectural background; (c) ground background;
(d) sea background
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技术。Cortex-A73都可以提供适应性最强的移动应用

生态开发环境［17］。使用混沌神经网络（NCNN）框架转

换训练的模型并部署在嵌入式板卡上测试推理耗时和

检测的精度损失。

本文选用几个经典的检测算法进行比较，分别为

传统的改进 Tophat算法，主要依靠边缘形状进行检

测、基于迭代优化和基于张量核规范（PSTNN）的［18］算

法，通过一种新的非凸低秩约束张量核范数的部分和

联合加权 l1范数来有效抑制背景并保护目标、目标检

测工业最常用的 Yolo-V4［19］算法以及本文提出的基于

语义分割的红外弱小目标检测算法。由于包含基于传

统图像处理算法、目标检测算法以及语义分割算法多

种类型和不同参考指标，主要从目标检测率、虚警率、

平均交并比（mloU）、时延（latency）几个指标进行对

比。将所提出的网络与其他先进的模型驱动方法以及

数据驱动网络的性能进行比较，结果如表 2所示。

各算法一些典型检测效果如图 5所示：从左至右

分别为改进Tophat、PSTNN、Yolo-V4以及提出方法。

从表 2以及图 5中可以看到，相较于传统小目标检

测算法改进的 Tophat以及深度学习工业界最经典的

Yolo-V4算法，本文提出的红外弱小目标检测算法，在

检测率、虚警率以及嵌入式耗时等性能方面具有明显

的优势。传统改进的 Tophat算法具有原理简单、计算

量小等特点，但由于其检测原理只与目标的边缘特性

表 2 不同算法检测指标对比

Table 2 Comparison of detection indicators of different algorithms

Algorithm
Improved Tophat

PSTNN
Yolo-V4

Proposed+simple fusion
Proposed +ACM

Detection rate /%
93. 5
94. 4

91. 6
92. 6
93. 5

False alarm rate /%
47. 2
19. 4
9. 3
5. 5
4. 7

mIoU
0. 35
0. 51
/
0. 65
0. 68

Board latency /ms
100
500
150
45

50

图 5 各算法检测效果图对比。（a）改进Tophat；（b）PSTNN；（c）Yolo-V4；（d）提出方法

Fig. 5 Comparison of detection results of different algorithms. (a) Improved Tophat; (b) PSTNN; (c) Yolo-v4; (d) proposed algorithm
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有关导致其容易受到背景噪声干扰，因此虚警率相较

于提出方法高出数倍；并且随着图像输入尺寸的增加，

基于迭代优化的 PSTNN算法，在传统算法中具有不

错的检测性能，但虚警率还是偏高，并且由于基于优化

的算法需要多次迭代过程，导致算法复杂度较高，难以

满足实时性要求。而基于深度学习的 Yolo-V4算法，

由于包含深度特征信息，可以做到较低的虚警率，但

Yolo系列算法由于多次下采样和 Anchor原理的限制

导致其针对小目标的检测并不理想，因此目标的检测

率并不高；并且 Yolo-V4原始网络主干网络结构较复

杂，包含多个 Yolo层和多个 Anchor［20-21］提取不同尺度

的目标导致模型后处理耗时较长，在嵌入式设备中难

以满足实时性要求。本文提出的红外弱小目标检测算

法，相较于前述算法在保证较高检测准确率的情况下，

虚警率也低于 6%，检测面积平均交并比达到 0. 68，具
有良好的检测效果和对虚警的抑制，针对不同检测场

景也能具有比较好的鲁棒性；使用基于 ACM模块相

较于简单相加融合可以提高一定的检测效果和准确

性；该算法模型移植方便，可以做到嵌入式 ARM板端

20 frame/s的实时视频流检测效果。

4 结 论

主要针对当前红外成像系统中弱小目标与复杂背

景之间的特点和难点，提出了一种适用于嵌入式边缘

计算设备以及多种实际场景的红外弱小目标检测算

法。该算法首先使用轻量级主干网络进行特征提提

取，再通过多次上采样层和基于 ACM跨层间的特征

融合得到最后的分割二值图。通过实验与其他最经典

和先进的方法进行全方位对比，本文设计的网络可以

用更少的参数和更快的速度实现更好的检测性能。该

领域在未来的发展趋势是研究计算量小、性能优、鲁棒

性强、实时性好和便于硬件实现的红外弱小目标检测

算法［22-24］。
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