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基于全卷积网络的红外弱小目标检测算法 

杨其利 1,2，周炳红 1，郑  伟 1，李明涛 1 

（1. 中国科学院 国家空间科学中心，北京 100190；2. 中国科学院大学，北京 100049） 

摘要：在小天体探测、导弹制导和战场侦察等航空航天领域，由于目标信号较弱，占有像素数少，

缺少目标形状和纹理信息，使用手工特征提取的传统算法容易出现大量虚警，而拥有强大特征提取

能力的深度学习算法无法对微小且缺乏轮廓信息的目标训练。本文采用了滑动窗口取样训练，它源

自基于人类视觉特性的传统目标检测算法中嵌套结构的思想，设计了一种使用递归卷积层的全卷积

网络，在不增加额外训练参数的情况下，扩展了模型的网络深度，该网络的并行卷积结构的多个分

支网络模拟了传统算法的多尺度操作，有利于在复杂环境中增强目标和背景之间的对比度，并且设

计使用了多种损失函数的组合，以对抗正负样本严重不平衡的问题。实验结果表明：该方法实现了

比传统方法更好的检测效果，为此领域的研究者们提供了一个新的思路和解决途径。 
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Small Infrared Target Detection Based on Fully Convolutional Network 
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Abstract：In the field of aerospace research, such as in small celestial body detection, missile guidance, and 

battlefield reconnaissance, because the target signal is weak, the number of pixels occupied is small, and the 

target lacks shape structure and texture information, traditional algorithms with manual feature extraction are 

prone to false alarms, whereas deep learning methods with powerful feature extraction capabilities cannot 

train tiny targets that lack contour information. In this context, a sliding window sampling training method 

is adopted, which originates from the idea of nested structures in traditional algorithms based on human 

visual characteristics. A fully convolutional network using recursive convolutional layers is designed to 

extend the depth of the network without increasing the training parameters. The multi-branch structure of 

the network’s parallel convolution structure simulates the multi-scale operation of the traditional algorithm, 

which can enhance the contrast between the target and the background. Additionally, various loss functions 

are designed to combat the serious imbalance between positive and negative samples. The results show 

that the algorithm achieves a better detection performance than the traditional algorithms. 

Keywords ： infrared image, dim and small target detection, recursive convolutional layers, fully 

convolutional network, background suppression 

 

0  引言 

红外弱小目标检测和跟踪是红外导引的一项关

键技术，在小天体探测、导弹制导和战场侦察等航

空航天领域具有重要意义。 

由于红外弱小目标探测距离远，目标的成像尺

寸非常小，在成像平面上仅仅占几十甚至几个像素，

极大地增加了弱小目标检测的难度，主要体现在：

目标信号弱，无目标纹理、形状、尺寸等特征信息；

目标运动速度快，机动性强，难以获得速度、方向
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等信息；背景灰度分布不均匀以及随机噪声和高亮

度背景的干扰等都增加了弱小目标检测的难度。 

中值滤波方法是一种经典的用于图像处理的非

线性空间域滤波方法，Deshpand 等人[1]提出的最大

中值滤波器，通过将红外图像与滤波图像差分运算，

既能够有效抑制图像上起伏的背景信息，又能够抑

制景象边缘纹理信息，但是这种方法只对高信噪比

的小目标有较好的处理效果。Top-Hat[2]是一种实用

的非线性背景估计方法，它对弱小目标的检测效果

取决于结构元素的尺寸和形状，但远距离成像条件

下无法获知小目标的先验信息，不能选取统一的结

构元素。 

基于频率域的弱小目标检测方法通过傅里叶变

换将图像从空间域转换到频率域上，然后使用高通

滤波器对其进行滤波操作，最后进行傅里叶逆变换

得到预测图像。Yang 等人[3]将点目标作为图像的高

频成分，提出了一种自适应巴特沃斯高通滤波器

（Butterworth high pass filter, BHPF）。Hilliard 等人[4]

使用低通 IIR（infinite impulse response, IIR）滤波器

来预测杂波，该滤波器适用于多目标情况。Reed 等

人[5]在已知速度、背景杂波和噪声的情况下，利用频

域最优三维线性匹配滤波技术检测图像序列中的运

动点目标。 

近年来，基于人类视觉系统（human visual 

system, HVS）的弱小目标检测方法主要是通过在局

部区域中构造一个包含内部窗口和外部窗口的嵌套

结构，用于计算内部窗口与外部窗口的对比度，增

强局部的目标特征。弱小目标的检测是通过在整副

图像上逐像素滑动嵌套结构得到预测图像，最后使

用自适应阈值分割方法来实现的。Wei 等人[6]提出了

一种基于多尺度局部对比度测量（ multiscale 

patch-based contrast measure, MPCM）方法，MPCM

方法考虑目标边缘和云边缘的分布差异，利用对角

线方向上的最小乘积作为最终增强结果，该方法能

够同时增强亮目标和暗目标，在云边缘去除方面取

得了很好的效果，但在复杂背景和强杂波干扰下其

检测性能会下降。Deng 等人[7]提出多尺度绝对灰度

均差（multiscale average absolute gray difference, 

MS-AAGD）法，它使用局部平均法抑制背景噪声，

通过局部对比度增强目标区域。该算法计算复杂度

较低，适合实时处理图像，但是当场景中包含高强

度边缘和结构背景比较混乱时，非目标区域也得到

增强。Kim 等人[8]利用高斯拉普拉斯算子（Laplacian 

of Gaussion, LoG）提出了一种同时增强目标和抑制

背景的弱小目标检测算法，该方法关注于抑制低频

杂波，虽然能够检测到低对比度的小目标，但滤波

器的二阶导数部分会增强背景噪声，不能滤除高频

成分的强杂波。沈等人[9]在视觉注意机制的基础上，

提出了一种结合尺度自适应的局部对比度测量的红

外弱小目标检测方法，该方法能够在增强目标对比

度的同时抑制背景杂波，但对于复杂云层下的目标

无法有效检测。 

对于复杂环境下的弱小目标检测结果容易出现

大量虚警的问题，表明这些传统算法手工提取的特

征不够充分，而深度学习算法拥有着强大的特征提

取和信息抽象能力。深度学习应用于红外图像弱小

目标检测的难度在于目标微小，缺乏轮廓特征信息，

这对目标检测网络的设计带来了非常大的困难，且

目标所处的背景多样性和复杂性，以及目标自身灰

度、大小的起伏变化也加大了检测难度。 

受传统的基于 HVS 弱小目标检测算法中使用

滑动嵌套窗口的启发，本章提出了采用滑动窗口取

样训练的全卷积神经网络（ fully convolutoional 

neural network, F-CNN），此外，它使用了恒等映射

以及递归卷积层，在不增加额外参数的情况下，扩

展了模型的网络深度，其并行卷积结构的多分支网

络还能模拟传统算法的多尺度表达，本文还设计了

多种损失函数的组合用于解决正负样本严重不平衡

的问题。 

1  基于全卷积网络的弱小目标检测方法 

1.1  滑动窗口取样方案 

由于红外弱小目标形状微小，所占像素数不足

80 个像元，对于 256×256 的成像平面，它仅占图

像的 0.122%，使得一张图像中正样本和负样本像素

严重失衡，极大增加了网络训练的难度。为了改善

这一情况，本文采用滑动窗口取样训练的方式，这

种做法源自基于人类视觉特性传统弱小目标检测算

法的滑动嵌套结构思想，滑动步长设置为略小于取

样窗口大小，避免被窗口边界切割造成目标边缘信

息丢失，图 1 展示了本文滑动取样窗口的示意图。 

通过对取样窗口大小的选择，可以控制网络对

整副图像的搜索次数，其计算公式为： 

1 1

stride stride

W S H S
N

   
 

         
(1) 

式中：W、H 分别表示为红外图像的宽和高；S 表

示取样窗口大小；stride 为搜索步长。本文选择了尺

寸为 48×48 的取样窗口，步长设为 47，因此对于

尺寸为 256×256 的红外图像，需要的搜索次数为

25 次，远小于逐像素遍历需要的 65536 次，在检测
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效率上提高了约 2621 倍。 
Window Window

 

图 1  滑动窗口为 3，滑动步长为 2 的取样窗口示意图 

Fig.1  The illustration of sampling window with size 3 and  

sliding step with 2 

1.2  残差单元 

从理论上讲，非常深的网络可以学习许多不同

抽象层次的特征。在深度残差神经网络模型（deep 

residual network, ResNet）[10]中，通过跳跃连接，模

型可以从某一层获取激活输出，然后迅速反馈给另

外一层。ResNet 的主要思想是使用残差学习来简化

深层网络的训练，作者认为这些网络层通过残差映

射可以更容易优化模型。 

残差神经网络是由残差块构建的，在图 2 中，

左侧的图像显示了通过网络的“主路径”[10]。右侧

的图像为主路径添加了跳跃连接快捷方式。通过将

这些残差块堆叠在一起，可以形成一个非常深的网

络。将输入表示为 x，基本残差单元表示为： 

  ˆ ( ( , ) ( ))F h x x W x           (2) 

式中： x̂ 是残差单元的输出；h(x)是一个恒等映射：

h(x)＝x；W 是一组权重参数；表示 ReLU 激活函数；

F(x,W)是要学习的残差映射。对于堆加两个卷积层的

基本残差单元，则有： 

F(x,W)＝W2(W1x) 

式中：W1 和 W2 分别为两个卷积层的权重参数。通

过堆叠这些结构，构建一个 152 层的网络，ResNet

在 ILSVRC 2015 分类竞赛中获得第一名。 

1.3  递归模块 

深度递归卷积网络（deeply recursive convo- 

lutional network, DRCN）[11]的作者认为，增加更多

的权重层会引入更多的参数，这些参数会导致模型

过拟合。为了解决这个问题，他首次提出了递归模

块，并在网络中添加了 16 个递归层，每个递归层使

用相同的卷积参数，这样模型在递归层中执行卷积

操作时就不会额外增加参数。 

weight layer

weight layer

weight layer

weight layer

h(x) 
identity

F(x,W)

F(x,W)+h(x)
relu

relurelu

relu

 
图 2  普通网络（左）和残差块网络[10]（右） 

Fig.2  Left: general network, Right: residual network[10] 

对于具有 D 个递归层的递归模块，我们对所有

卷积操作使用相同的权重 W 和偏值参数 b。递归模

块的展开结构如图 3 所示，定义 g 为递归模块中单

个递归层的卷积函数，H 为递归层的输入。 

g(H)＝max(0,W*H＋b)         (3) 

第 d 个递归层的递归模块输出为： 

Hd＝g(Hd－1)＝max(0,W*Hd－1＋b)＝gd－1(H1) 

＝gd(H)                          (4) 

式中：gd 表示函数的 d 次迭代。 

1.4  F-CNN 网络 

F-CNN 是一种全卷积网络，用于检测红外图像

中的暗弱小目标，它可以将网络自主提取的特征转

换为绝大部分激活值为 0 的稀疏特征映射。网络的

输入图像尺寸为48×48，F-CNN的结构如图4所示，

它由特征提取模块、递归模块和重建模块组成。适

当缩小卷积核尺寸同时增加卷积核数量，有助于网

络稳定，减少参数数量，也能够提取足够多的特征。

因此本文所有卷积层参数设置为：卷积核大小 f。

卷积操作的步长 s＝1 和零填充 p＝1，网络各层的

参数设置如表 1 所示，定义 f1，f2，f3 分别为特征提

取模块、递归模块、重建模块的函数。 

特征提取模块：它由 5 个卷积步长为 1，卷积

核大小为 3 的卷积层组成。网络结构采用多个级联

的小滤波器，用于提取足够多的图像特征。式中，

x 为尺寸为 48×48 的输入图像，Wi,bi,(i＝1,2,…,5)

分别为各层卷积核参数。

 
图 3  递归模块的展开结构，相同卷积参数应用不同递归层 

Fig.3  Unfolding recursive module, the same filter W is applied to feature maps recursively 
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Feature Extraction Recursive Block Reconstruction Module
Shared filters

 

 

图 4  F-CNN 网络结构图 

Fig.4  An illustration of the F-CNN architecture

X1＝max(0,W1x＋b1)            (5) 

X2＝max(0,W2X1＋b2)           (6) 

X3＝max(0,W3X2＋b3)           (7) 

X4＝max(0,W4X3＋b4)           (8) 

X5＝max(0,W5X4＋b5)           (9) 

f1(x)＝X5                        (10) 

表 1  本文使用的 F-CNN 网络结构 

Table 1  F-CNN architecture for semantic segmentation 

Layers Output size Layer configurations

Feature extraction 48×48 

 

3 3,32
2

3 3,16

3 3,32 1

 
  

 

 

Recursive block 48×48  3 3,32 4   

Reconstruction module 48×48 

3 3,32

3 3,32
1

3 3,16

3 3,2

 
   
 
  

 

递归模块：如图 4 所示，它由 4 层递归卷积层

组成，每个卷积层使用同一组网络层的卷积参数，

为了解决梯度和最优递归问题，本文利用残差网络

的跳跃连接，将特征提取模块中的第 1、3 层卷积层

分别连接到递归模块中的第 1、3 层递归层，对这两

层递归层进行信息监督，以减轻梯度消失或爆炸的

影响。在递归模块的所有递归卷积层中，由于共享

一个网络层的卷积参数，只需要训练递归模块的一

组卷积核参数 W,b，就可以加速模型的收敛。 

H1＝max(0,WX5＋b)＋X1＝g1(X5)     (11) 

H2＝max(0,WH1＋b)＝g2(X5)         (12) 

H3＝max(0,WH2＋b)＋X3＝g3(X5)     (13) 

H4＝max(0,WH3＋b)＝g4(X5)        (14) 

f2(X5)＝H4                       (15) 

重建模块：它是一种并行卷积结构，用于加权

不同深度网络层的抽象特征，并输出预测结果。本

文将递归模块中所有递归层的层间输出作为重建模

块并行卷积结构不同分支的输入。在重建模块中，

并行卷积结构有 4 个分支网络，所有网络分支共同

使用同一组网络分支参数，其参数设置如表 1 所示，

每个分支经过 4 层卷积操作，由于不同分支的信息

输入来自不同网络深度递归层的输出，使得图像的

感知野不同，这意味着并行卷积结构的不同分支相

当于多尺度表达。 

3 5 3 1
ˆ ( ( )) ( ( ( )))d d

d f g f g f y X x      (16) 

式中：d＝1,2,3,4。之后将卷积操作得到的特征图在

深度方向进行权重 wd 加权平均，这个参数是在网络

训练中得到的。网络的预测结果为： 

4

1
ˆ ˆ

d dd 
 y w y

           
(17) 

1.5  损失函数 

基于像素点的交叉熵损失函数是一种语义分割

问题中最常用的损失函数。这种损失函数单独检查

每个像素，其数学表达式为： 

ˆ ˆ ˆCE( , ) ( ln( ) (1 ) ln(1 ))

ˆln( ), 1

ˆln(1 ), 0

y y y y y y

y y

y y

     

 
  

 (18) 

式中：y 是真实样本的标签， ŷ 是重建模块的预测

结果（数值在 0～1 之间）。为了减少易分类样本的

贡献，使网络更关注难分类样本，本文引入了 Focal

函数（FL），它是在交叉熵损失函数中加入调制系

数 ˆ(1 )y  ，能够控制易分类样本和难分类样本的权

重，让模型更关注于困难的、错分的样本，并引入

一个平衡因子，用来平衡正负样本的数量比例不

均匀。 
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ˆ ˆ ˆ ˆ ˆFL( , ) ( (1 ) ln( ) (1 ) (1 ) ln(1 ))

ˆ ˆ(1 ) ln( ), 1

ˆ ˆ(1 ) ln(1 ), 0

y y y y y y y y

y y y

y y y

 





 




      

  
 

   
(19) 

式中：＝0.25，＝2。为了解决弱小目标所在图像

中正负样本比例严重失衡的问题，使目标轮廓被精

确定位，本文引入 Dice 系数差异函数用于衡量实际

小目标和预测小目标轮廓区域的相似程度，这种损

失函数可以使弱小目标轮廓部分的正样本正确分类。

Dice 系数（DC）是一种基于两个样本之间相似度

的度量函数，其数学表达式为： 

2
DC 


X Y

X Y



              
(20) 

式中： X Y 表示集合 X、Y之间的共同元素， X

表示集合 X中的元素，Y 表示集合 Y中的元素。Dice

系数差异损失函数为： 

1
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式中：
4

, ,1
ˆ ˆ

i j i j ij
 y w y ， ˆ,i iy y 分别为真值和预测在

不同通道的特征图。由于是二分类问题，网络的预

测输出通道数为 2，因此 N＝2，表示点积。因此，

模型的优化目标是最小化损失函数： 

21 2ˆ ˆ( ) FL( , ) DL( , )L     θ y y y y θ     (22) 

式中：1、2 表示不同损失函数的权重；表示网

络参数 θ 的惩罚因子，“ 2θ ”表示 θ 的 L2 范数。 

2  实验结果和讨论 

本实验使用 Google 开源框架 Tensorflow 构建

F-CNN 模型进行训练。使用的数据集为仿真的图像

样本，包括 8000 张大小为 48×48 的训练图像，测

试样本来自无人机拍摄的可见光图像[12]和其他红

外图像。实验设置 batch为 32，初始学习率为 0.0001，

权重衰减设为 0.0001，采用 Adam 模型优化，共训

练 100 个 epoch。 

2.1  数据集建立 

由于在复杂云层背景或海平面中掺杂的暗弱目

标近似于点，本文将二维高斯强度模型作为目标点

添加到背景图像中。二维高斯模型如下： 

2 2
0 0

E 2 2

( ) ( )1
( , ) exp

2 x y

i x j y
s i j s

 

   
           

(23) 

式中：(x0,y0)是图像目标的中心；s(i,j)是目标在图像

位置(i,j)的灰度值。生成目标的强度 sE 是介于 0～1

之间的随机数。x 和y 是高斯分布标准差。利用不

同的参数可以产生不同信杂比的弱小目标，本文生

成的目标信杂比在 2～12 之间，训练样本如图 5 所

示。 

2.2  度量指标 

信杂比增益（ the signal-to-clutter ratio gain, 

SCRG ） [13] 和 背 景 抑 制 因 子 （ the background 

suppression factor, BSF）[14]能够描述目标增强以及

背景抑制的性能，它们是评价最终检测效果的重要

指标，SCRG 定义为： 

out

in

SCR
SCRG

SCR
           (24) 

式中：SCRin 和 SCRout 分别表示原始图像和预测图

像的信杂比。信杂比（the signal-to-clutter ratio，SCR）

定义为： 

t

b

SCR b 




            

(25) 

式中：t 表示目标的平均灰度值；b 表示目标邻域

像素的平均灰度值；b 表示目标周围像素的标准差。

邻域的大小为(a＋2d)×(b＋2d)，目标的大小为 a×b，

实验设置 d＝15。BSF 定义为： 

 
图 5  弱小目标仿真数据集 

Fig. 5  Simulated dataset of infrared small targets 
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



               

(26) 

式中：I 和O 分别表示原始图像和处理后图像像素

的标准差。通常来讲，弱小目标图像的 SCRG 和

BSF 值越高，越容易检测到目标。 

2.3  实验结果与对比方法 

为了测试本文方法检测弱小目标的性能，在

200 张测试图像中对比了 F-CNN、MS-AAGD、LoG

和 MPCM 方法。该测试集来自文献[12]中 3 个分辨

率为 1920×1080 的视频序列，帧速率为 30 fps，它

们是由安装在三角翼无人机的 GoPro3 摄像机拍摄

的。为了获取有效的测试图像，我们截取了视频的

部分区域，制作了 200 张尺寸为 720×540 的复杂云

背景图像作为测试集。 

图 6 展示了不同方法对其中 5 张测试图像的背

景抑制结果。第一列图像是 5 张具有代表性的原始

图像，背景复杂多变，每张图像各有一个小目标，

它们都淹没在厚重的云层中，且目标占有的像素数

少，缺少目标形状结构和纹理信息，弱小目标相应

的信杂比和尺寸信息如表 2 所示。图 6 第二列展示

了各测试图像对应的三维灰度分布图。图 6 第 3 列

至第 6 列分别表示 MS-AAGD、LoG、MPCM 和本

文方法对应的背景抑制图像。基于 MS-AAGD 方法

的滤波图像中，虽然消除了大量的杂波和噪声残留，

但也检测出许多虚警的目标，且虚警目标的信号强

度接近真实目标强度。基于 LoG 方法的滤波图像展

示了明显的真实目标信号，能够降低虚警率，但是

背景中依然存在大量的噪声和杂波。基于 MPCM 的

方法要优于 MS-AAGD 方法，滤波结果没有过多的

背景边缘纹理，且接近真实目标强度的虚警目标数

量要少于 MS-AAGD 的方法。本文的方法 F-CNN

得到的滤波结果显示，背景噪声接近为 0，无论是

虚警目标的数量或者是信号强度，都远远低于对比

方法。这种方法能够使背景噪声得到极大抑制，使

目标信号极大增强，实现了目标和背景杂波区分开

的理想效果，性能远远高于对比方法。 

表 2  无人机测试图像的 SCR 值和目标像素数 

Table 2  The SCR and target size of UAV test images. 

Test images Image 1 Image 2 Image 3 Image 4 Image 5 

SCR 4.009 2.337 8.378 4.411 2.976 

Target size/Pixel 15 25 12 13 28 

 

 

图 6  不同检测方法在 5 张测试图像上的滤波结果，矩形框表示目标，圆圈表示滤波后的噪声 

Fig.6  The representative results of different methods on five test images, the rectangles denote the targets and the  

circles are representative examples of noise 
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F-CNN 方法之所以能够实现这种效果，在于递

归模块中使用了递归卷积结构，这是它将原始图像

中的目标和背景完全区分开的重要一步。同时，重

建模块中继承了递归模块多个递归层的输出预测，

构造成多分支网络结构，这相当于 F-CNN 学习到多

个弱小目标背景抑制方法，通过对多个分支的预测

结果赋予不同权重，能够增强真实目标信号的强度，

同时对有噪声杂波的预测赋予较低的权重，能够极

大抑制杂波信号和背景结构纹理。 

为了客观地评价不同方法的背景抑制效果，本

文还计算了信杂比增益 SCRG 和背景抑制因子 BSF，

如表 3 所示。结果表明，F-CNN 方法能够显著提高

图像的 SCR 值和 BSF 值，且此方法在 SCR 值和 BSF

值指标均优于或接近对比方法。本文方法能够有效

地抑制各种复杂噪声背景，并且在滤波结果图中具

有非常少的杂波和噪声残留。这些实验结果证明了

我们的方法在增强目标、抑制背景杂波和噪声方面

优异的性能。因此，我们的方法有助于探测嵌入在

不同程度云层背景杂波中的弱小目标。 

为了进一步验证本文方法的有效性，对 4 张红

外图像进行对比实验，除第三张测试图像中含有两

个红外目标外，其余图像均只含有一个目标。如图 7

所示，在第一张图像的滤波结果对比图中，本文方

法提取的目标信号足够强烈，在背景杂波抑制方面

要弱于 MPCM 方法，但优于其他方法。第二张图像

有一条明显的海天分割线，对比方法均出现了海天

分割线的杂波，且滤波结果存在过多的杂波噪声，

杂波信号强度近似目标信号，而本文方法背景抑制

效果要优于对比方法。第三张图像包含两个红外目

标和一个灯塔建筑，除 MPCM 方法外，其他方法均

出现了建筑边缘的滤波噪声，而 MPCM 出现了信号

明显的虚警目标。第四张红外图像的滤波结果表明，

本文提取的弱小目标信号弱于对比方法，但保持了

原始图像中目标的尺寸和纹理结构信息，而不是对

比方法中点目标的滤波结果。本文还计算了 4 张红

外图像的信杂比增益和背景抑制因子，表 4 显示本

文方法在客观指标上要优于或接近对比方法，这为

今后的红外图像弱小目标检测任务提供了解决问题

的新途径。

表 3  不同方法对图 6 第一列测试图像滤波结果的 SCRG 和 BSF 值 

Table 3  The evaluation results of SCRG and BSF of different methods for images in the first column in Fig.6 

Methods 
Image 1 Image 2 Image 3 Image 4 Image 5 

BSF SCRG BSF SCRG BSF SCRG BSF SCRG BSF SCRG 

MS-AAGD 0.596 6.908 0.639 5.272 0.298 3.440 0.690 6.764 0.952 6.178 

LoG 0.193 1.526 0.773 4.517 0.099 1.030 0.243 1.791 0.306 2.379 

MPCM 0.793 8.577 1.395 8.202 0.358 3.547 0.732 7.201 0.985 6.401 

F-CNN 0.875 8.655 1.419 13.684 0.305 3.694 0.764 8.821 1.195 11.137 

 

 

图 7  不同检测方法在红外图像上的滤波结果，矩形框表示目标，圆圈表示滤波后的噪声 

Fig.7  Different methods on infrared images, the rectangles denote the targets and the circles are representative  
examples of noise 
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表 4  不同方法对图 7 中红外图像滤波结果的 SCRG 和 BSF 值 

Table 4  The evaluation results of SCRG and BSF of different methods for infrared images in Fig.7 

Methods 
Image 1 Image 2 Image 3 Image 4 

BSF SCRG BSF SCRG BSF SCRG BSF SCRG BSF SCRG 
MS-AAGD 2.110 11.483 0.712 18.757 1.872 3.998 2.56 6.298 1.091 16.575 

LoG 0.853 4.967 0.473 15.559 1.279 3.042 1.358 3.408 0.241 4.298 
MPCM 1.758 12.399 2.011 96.279 1.984 4.088 4.142 8.333 0.966 18.781 
F-CNN 2.485 16.337 3.314 63.100 1.710 5.407 2.465 10.528 2.404 15.440 

3  结论 

传统的小目标检测基本处理过程为先进行图像

预处理，然后进行目标增强，最后依靠一定的判决

条件检测目标。本文首次将计算机视觉中语义分割

的问题与红外图像弱小目标检测的任务联系起来，

提出了一种基于卷积神经网络的弱小目标检测方法

F-CNN，这是一种结合残差结构和递归结构使用的

全卷积网络，它使用了滑动窗口的方式取样训练，

由特征提取模块、递归模块和重建模块构成，可以

将图像中的目标从背景杂波中完全分割出来，将真

实目标和干扰目标（如云的边缘）分离。方法还设

计使用了多种损失函数的组合，以对抗正负样本严

重不平衡的问题。本文还将 F-CNN 方法与

MS-AAGD、LoG、MPCM 方法在实际场景中进行

了检测效果的对比。实验表明，本文方法在目标增

强、背景抑制方面均优于对比方法。 
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