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结合跨尺度特征融合与瓶颈注意力模块的轻量型红
外小目标检测网络

林再平*， 李博扬， 李 淼， 王龙光， 吴天昊， 罗伊杭， 肖 超， 李若敬， 安 玮
（国防科技大学 电子科学学院，湖南 长沙 410073）

摘要：提出一种结合跨尺度特征融合与瓶颈注意力模块的轻量型单帧红外小目标检测网络。该网络在不引入额外

神经元的前提下，直接在编码层和解码层之间进行高频多尺度特征交互，从而维持小目标在网络深层的响应幅值，

实现小目标浅层空间结构特征与深层高级语义特征之间的交互融合。同时，该网络在编码器瓶颈处级联轻量型混

合注意力模块，进一步增强目标特征在网络深层的响应幅值。实验结果表明，该网络能有效抑制复杂背景杂波，并

以较低参数量实现红外小目标检测。
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Light-weight infrared small target detection combining cross-scale
feature fusion with bottleneck attention module

LIN Zai-Ping*， LI Bo-Yang， LI Miao， WANG Long-Guang， WU Tian-Hao， LUO Yi-Hang，
XIAO Chao， LI Ruo-Jing， An Wei

（College of electronic science and technology，National University of Defense Technology，Changsha 410073，China）
Abstract：This paper proposed a light-weight single frame infrared small target detection network that combined cross-

scale feature fusion and bottleneck attention module. Instead of bringing extra huge neurons，the network directly per‐

forms cross-scale feature interaction between the encoding and decoding sub-networks，maintain the response of small

target in the deep CNN layers，and thus achieves the full fusion between the spatial structure features from shallow lay‐

ers and high-level semantic features from deep layers. Based on cross-scale feature fusion module，a light-weight bottle‐

neck attention module is introduced to further enhance the response the target feature in the deep layers of the network.

Experimental results demonstrate that the network can effectively suppress the complex background clutter and achieve

high performance of infrared small target detection with low amount of parameters.

Key words：infrared small target detection，cross-scale feature fusion module（CFM），bottleneck attention module，

light-weight method

引言

红外小目标检测在海洋资源利用、高精度导航、

生态环境监测等领域有着广泛应用。区别于常规目

标，如图 1所示，红外小目标的目标尺寸更小，辐射

强度更低且无显著形态特征，目标检出较为困难。

为实现高效目标检测，早期红外小目标检测算

法主要采用图像滤波方法［1-3］（Filtering-based Meth⁃

od，FM），该方法依据整张红外图像的不连续性来抑

制背景噪声，从而实现目标检出。之后，Philip等
人［4］对人类视觉系统（Human Vision System，HVS）进

行了深入研究，并依据人类视觉系统关注局部区域

目标显著性的特点提出了基于局部对比度的目标

检测新范式（Local Contrast Based Method，LCM）。

接下来，基于低秩（Local Rank Based Method，LRM）
的方法［5-7］获得了广泛关注，该类方法将原始图像映
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射在低秩子空间内，通过在该子空间内度量目标和

背景间的不连续性来实现目标检出。总的来说，早

期红外小目标检测算法的基本设计思路是将原始

图像投影在局部显著性区域或多重线性子空间来

扩大目标和背景之间的显著性差异，进而根据目标

与背景间的不连续性进行目标检出。这些工作对

红外小目标检测领域的初步发展起到了重要的推

动作用。但由于其本质上过度依赖于专家知识与

特征模板，当目标尺寸、目标形状、局部信噪比剧烈

变化时，传统方法受固定模型参数的限制，难以适

配多变的场景并且容易导致虚警和漏检情况的发

生，从而导致算法鲁棒性不足。

近年来，基于数据驱动的深度学习方法在红外

小目标检测领域得到了广泛关注。现有的红外小

目标检测方法根据算法框架和标签形式差异可以

分为基于框标注的目标检测方法以及基于逐像素

标注的图像分割方法。Liu等人［8］研究了多层感知

机在红外小目标检测中的应用潜力，他们设计了一

个 5层深的多层感知机，并通过数据驱动的方式进

行了端对端训练，取得了初步的检测效果。McIn⁃
tosh等人［9］进一步探索了通用目标检测方法 Faster
RCNN［10］，Yolo-v3［11］的应用性能，他们对通用目标

检测框架生成的特征向量进行优化取得了进一步

的性能提升。

近年来，基于图像分割目标检测范式成为了领

域的研究焦点。该类方法可以直接输出逐个像素

的目标定位及识别结果，便于开展后续的目标轨迹

关联和定位识别任务。Dai等人［12］提出了第一个基

于图像分割方式的红外小目标检测网络（Asymmet⁃
ric Contextual Module，ACM），他们设计了一个对称

上下文模块来逐渐来集成浅层和深层的图像特征

信息。接下来，Dai等人［13］进一步改进了ACM。他

们将传统方法中的局部对比度度量思想融入检测

算法中，设计了一种特征循环位移模块实现端对端

网络训练框架，取得了进一步的性能提升。此外，

Wang等人［14］将红外小目标解耦成两个彼此对立的

子任务，即高检测率子任务和低虚警率子任务，并

采用条件生成对抗式网络（Conditional Generative
Adversarial Network，CGAN）来实现两个子任务之间

的纳什均衡。值得注意的是，Li等人［15］首次提出深

度学习范式下红外小目标检测的核心问题，即高层

语义信息获取与多次下采样目标丢失之间的对立

关系。为缓解两者对立，取得双赢结果，他们设计

了一种基于密集嵌套并融合注意力模块的红外小

目 标 检 测 网 络（Dense Nested Attention Network，
DNANet）。该方法通过密集地特征交互和反复地视

觉注意力增强来维持小目标在深层网络的高幅值

响应，从而有效挖掘目标特征中的高层语义信息，

实现多层特征交互。该方法在不同尺度、形态和信

噪比条件下都取得了显著的效果提升。

得益于数据驱动模式的赋能，红外小目标检测

领域得到了蓬勃发展。然而，上述工作过度关注于

提高算法的检测性能，缺乏对于实际部署应用环节

中模型参数量、运算量等问题的综合考量。本文在

前人研究的基础上，提出一种结合跨尺度融合与瓶

颈注意力模块的轻量型红外小目标检测网络

（Light-weight Infrared small target Detection Net⁃
work，LIRDNet），该网络采用轻量型特征融合与特

征增强模块来构建检测网络，在保证检测性能的同

时，极大程度地减少模型参数量，便于后端开展部

署应用。

1 网络结构

1. 1 整体结构

整体网络结构遵循经典的编码器-解码器范

式，即U型结构。如图 2所示，该网络以单帧红外小

目标图像作为输入，先后对其进行特征提取，特征

融合，并对最终输出的逐像素预测结果进行聚类输

出。1. 2节介绍了跨尺度融合以及级联混合注意力

模块的设计动机。首先对所有输入图像进行裁剪、

翻转等常规预处理操作。然后，预处理后的图像被

送入轻量化特征提取模块进行多个尺度下的特征

提取。接下来，特征向量在编码器和解码器之间进

行反复跨尺度跳跃交互，高层语义特征和底层语义

图1 红外小目标检测面临主要挑战

Fig. 1 The main challenges of infrared small target detection.
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特征之间可由此进行初步的交互融合。由于红外

小目标在全图占比较小，下采样过程中容易丢失甚

至削弱该区域响应值，本文在编码器中的每个卷积

块后级联一个轻量级的混合注意力模块，该模块由

一个空间域注意力分支和一个通道域注意力分支

并联组成。其可以有效增加红外小目标特征区域

在网络深层的目标响应幅值，从而确保多尺度特征

的交互融合。1. 3节介绍了八连通聚类模块。经过

上述检测网络输出的逐像素分类结果可以经过该

模块进行判断，从而确定出各个像素点的所属的目

标编号，方便进行评测和后续的目标关联及识别。

1. 2 特征提取模块

1. 2. 1 设计动机

经典的U型分割网络如图 3（a）所示，其由编码

器、解码器和平行跳跃连接组成。其中，编码器通

过多次卷积及其级联的下采样操作可以充分提取

到不同尺度和不同语义层次的特征图。解码器用

于恢复图像尺寸并实现多层特征图的渐进式融合。

平行跳跃连接则起到连通两个子模块的作用，将底

层目标轮廓信息和高层语义信息持续不断地传递

至解码器。

为了有效地进行图像特征间的上下文信息交

互，直观的解决方案是不断增加网络层数。通过这

种方式，关联更多上下文信息的高层语义特征可以

被有效提取出来。然而，红外小目标尺寸较小，通

常在几个到几十个像元之间。随着网络层数的不

断加深，内含多次下采样操作的池化过程使得神经

网络在不断获取高层语义特征的同时，逐渐丢失小

尺寸目标在其深层网络中的响应幅值。为解决上

述问题，常规解决方案如图 3（b）所示，该网络通过

在编码器和解码器之间布置多个神经元，使图像特

征可以在编码器和解码器之间的主干网络之外，通

过跳跃连接结构进行特征间的高频交互，削弱下采

图3 典型U型分割网络结构及本文提出的LIRDNet

Fig. 3 The network of classic U-shape and our proposed

LIRDNet

图2 轻量型红外小目标检测网络结构示意图

Fig. 2 An illustration of the proposed light-weighted infrared small target detection network
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样过程带来的不利影响，从而保留红外小目标在网

络深层的响应值。

尽管这种基于密集嵌套的解决方案可以实现

图像高层语义信息的获取，保持红外小目标在网络

深层的高频响应，但过于密集的叠加运算也不可避

免地带来了过多的参数量和运算量，不利于红外小

目标算法的低成本部署及快速应用。受如图 3（c）
所示的UNet+++［16］以及轻量化瓶颈注意力模块［17］的

启发，本文首先设计了一种基于UNet+++改进的轻

量化特征融合模块。如图 3（d）所示，该模块在实现

上下文信息交互融合的基础上，极大程度地降低了

模型参数量。此外，本文引入的特征增强模块仅部

署在各个卷积块之间，从而实现必要的红外小目标

特征增强，相较于之前的密集注意力增强方案，极

大程度地降低了模型运算量和参数量。

1. 2. 2 跨尺度融合模块

区别于密集嵌套的多尺度融合模式，如图 3（d）
所示，本文提出的跨尺度融合模块（Cross-Scale Fea⁃
ture Fusion Module，CFM）不依赖于额外引入的卷积

单元，可直接实现编码器和解码器之间的特征交互

融合。区别于常规的UNet+++，设计的CFM模块可

以使得解码器的每一层都可接收到编码器的逐层

语义特征。通过这种方式，囊括高层语义信息的深

层特征和含有丰富图像轮廓信息的浅层特征可以

充分融合，从而实现有效的上下文信息交互。

采用 I层编码器结构来进行多层特征提取。为

不失一般性，以图 3（d）中编码器的第 i层和第 j个卷

积块为例，对该跨尺度特征融合模块（CFM）的功能

进行公式化描述。假设Fen
i，0代表编码器中第 i层卷

积块提取到的图像特征，Fen
i，0可以被表示为：

F i,0en = Pmax (ε (F i - 1,0 ) ) , （1）
其中 ε (. )代表该层的级联卷积操作，Pmax（.）代表步

长为 2的最大池化操作。Fde
i，1代表解码器中第 i层

卷积块提取到的图像特征，Fde
i，1可以被表示为：

F i,1de = ε (ε1 × 1 { [ Pmax(2 × m ) (Fi - k, 0 ) ] Kk = 1 ] ,
[ U2 × m (Fi + m, 0 ) ] Mm = 1, Fi, 0 }) , （2）

其中 [ ⋅ ] 代表特征图在通道维度的叠加操作，

ε1 × 1 (. )代表尺寸为 1×1的卷积操作。U2 × m (. )代表

步长为 2×m的下采样操作，且 K的取值范围为 K∈
（1，i）。Pmax（2×m）（.）代表步长为 2×m的最大池化操

作，且M的取值范围为M∈｛1，I - i｝。

1. 2. 3 瓶颈注意力模块

为保持红外小目标在网络深层的高频响应，密

集嵌套范式在编码器的每一个卷积层后都级联一

个混合注意力模块。尽管该方案有利于维持小目

标在神经网络深层的响应幅值，但却引入了高额的

参数量。区别于上述工作，本文引入轻量化注意力

模块（Bottleneck Attention Module，BAM），仅在编码

器各层末端布置一个级联的瓶颈注意力模块

（BAM），在持续增强网络深层红外小目标响应幅度

的同时，最大程度地降低网络参数量。如图 4所示，

对于给定的输入特征图F ∈ RC × H × W，BAM可以产生

一 个 与 其 尺 寸 相 同 的 3D 注 意 力 权 重 图

M (F ) ∈ RC × H × W，通过将输入特征和 3D注意力权重

图相乘可以得到优化后的特征图，具体计算过程如

下所示：

F' = F + F ⊗ M (F ) , （3）
其中，⊗代表逐像素乘法操作。瓶颈注意力模块

（BAM）由空间域注意力单元Ms（.）和通道域注意力

单元Mc（.）并联组成，其对特征图的增强过程如式

（3）所示：

M (F ) = σ (Mc (F ) + Ms (F ) ) , （4）
其中，σ (. )代表 sigmoid函数。待增强的特征图F经

过两个注意力分支处理后，分别产生对应的空间域

增强特征Ms（F）和通道域增强特征Mc（F）。通过非

线性激活函数将增强后的两部分特征有效整合，最

终生成空间域和通道域共同增强后的特征图。下

面将分别介绍上文所提到的通道和空间注意力

分支。

（1）通道注意力分支：该分支主要用于定向增

强小目标高频响应通道的权重。该分支首先对输

入的特征图F ∈ RC × H × W进行全局平均池化操作，从

而产生一个通道数为 C，空间尺寸为 1×1特征向量

F ∈ RC × 1 × 1。该特征向量将特征图的全局信息软耦

合在了其内含的各个通道中，然后，该模块采用含

有一个隐藏层的多层感知机（Multi-layer Percep⁃
tion，MLP）来度量各个通道的重要性，进而计算出

其对应权重。为了进一步缩减参数量，降低运算复

图4 瓶颈注意力模块

Fig. 4 Bottleneck attention module
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杂度，本文将隐藏层神经元的尺寸设置为RC/r × 1 × 1，
其中 r代表通道数下采样比例，该参数是一个可以

调节的超参数。最后，通过批归一化操作（Batch
Normalization，BN）将多层感知器处理后特征图F的

空域尺寸进行重调，使之和空间注意力分支的特征

图尺寸保持一致。综上所述，通道注意力分支可以

通过下述公式计算得到：

Mc (F ) = BN (MLP ( AvgPool (F ) ) )
= BN (W1 (W0AvgPool (F ) + b0 ) + b1 ), （５）

其中，W0 ∈ RC/r × C，b0 ∈ RC/r，W1 ∈ RC × C/r，b0 ∈ RC

代表多层感知机的隐藏层权重参数。

（2）空间注意力分支：空间注意力分支的作用

是定向增强具有视觉显著性的局部区域的响应权

重。该分支首先对输入的特征图F进行一个 1×1卷
积 操 作 ，将 特 征 图 F ∈ RC × H × W 的 尺 寸 重 调 为

F ∈ RC/r × H × W。然后，对处理后的特征图先后施加两

次 3×3空洞卷积操作。在该分支中，使用空洞卷积

替代传统卷积的目的在于空洞卷积可以进一步扩

张卷积核的感受野，从更大的上下文邻域中捕捉出

具备目标局部显著性的高辨别力区域，进而增加该

分支的特征增强效果。最后，通过 1×1卷积和批归

一化操作（Batch Normalization，BN）将增强后的特

征图尺寸与通道注意力分支的输出尺寸一致。综

上所述，空间注意力分支可以通过下述公式计算

得到：

Ms (F ) = BN (ε31 × 1 (ε23 × 3 (ε13 × 3 (ε01 × 1 (F ) ) ) ) ), （6）
其中 ε1 × 1 (. )和 ε3 × 3 (. )分别代表尺寸为 1×1和 3×3
的卷积操作。各层编码器、解码器卷积参数如表 1
所示。

1. 3 八连通聚类模块

基于图像分割范式的红外小目标检测网络可

以输出与原图尺寸一致的逐像素定位及分类结果，

但缺少将对应坐标点聚合为特定目标的聚类过程。

因此，本文引入了通用的八连通聚类算法［18］来解决

上述问题。对于网络输出结果G中的任意两个像

素点 g（m0，n0）和 g（m1，n1），如果将其判定为同一个类别需

要满足以下两个条件。

条件条件 1：：如果两点在其相邻的八个邻域中存在

交集区域，即满足：

N8(m0, n0 ) ∩ N8(m1, n1 ) ≠ ∅ , （7）
其中，N8(m0，n0 )和N8(m1，n1 )分别代表（m0，n0）和（m1，n1）

两个像素点的八邻域，则判定两个像素点满足

条件1。

条件条件 2：：如果两个像素点有相同的取值（0或 1），

即满足：

g(m0, n0 ) = g(m1,n1 ),∀g(m0, n0 ),g(m1, n1 ) ∈ G , （8）
其中，g(m0，n0 )和 g(m1，n1 )代表（m0，n0）和（m1，n1）两个像

素点的灰度值，则两个像素点满足条件 2。同时满

足条件 1和条件 2的两个像素点可以被判定为同属

于一个相同的目标 ID。通过八连通聚类模块，可将

LIRDNet预测输出的全图所有像素点聚类为多个特

定的目标 ID，方便进行算法检测率和虚警率评估以

及后续目标关联和目标识别任务的开展。

2 实验结果与分析

2. 1 评价指标

精准的目标定位与目标轮廓评估是红外小目

表1 LIRDNet模型参数及输入输出尺寸

Table 1 Number of model parameters for LIRDNet
and the corresponding size of input and out⁃
put feature map

编号

预处理

F’
de
0，0

BAM0，0

F’
de
1，0

BAM1，0

F’
de
2，0

BAM2，0

F’
de
3，0

F’
de
2，1

F’
de
1，1

F’
de
0，1

F’
final

滤波器数量

-
8
-
16
-
32
-
64
32
16
8
1

输入尺寸

1，256，256
3，256，256
8，256，256
8，128，128
16，128，128
16，64，64
32，64，64
32，32，32
64，64，64
32，128，128
16，256，256
8，256，256

输出尺寸

3，256，256
8，256，256
8，256，256
16，128，128
16，128，128
32，64，64
32，64，64
64，32，32
32，64，64
16，128，128
8，256，256
1，256，256

图 5 八连通域聚类示例。两个候选点（★）的八邻域有交

集区域（红色●）则判定上述候选点同属一个目标 ID

Fig. 5 Samples of eight connected neighborhood clustering

module. If the eight neighborhoods of two candidate points

have intersection area，they are identified as the same target

ID.
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标后续任务（如目标关联和目标识别）的基础和前

提。因此，本文采用和DNANet［15］相同的评价指标，

使用检测率（Probability of Detection，PD）和虚警率

（False-Alarm Rate，FA）评估目标定位精度，交并比

（Intersection over Union，IoU）评估目标轮廓精度。

各个评价指标的定义和公式如下所示：

（1）交并比：交并比是图像分割领域常用的评

价指标，其主要用于评价算法对于目标轮廓的精准

描述能力。该指标通过计算预测结果与真值结果

两者间的交集区域占两者间的并集区域的比例得

到，计算式如下：

IoU = AinterAUnion
, （9）

其中，Ainter和AUnion分别代表交集区域和并集区域。

（2）检测率：区别于交并比，目标检测率并不关

注单个像素的判断准确率。其作用在于评估全图

像素聚合之后各个目标的定位精度，计算式如下：

Pd = TcorrectTall , （10）
如果该目标的质心与真值质心之间的距离小于预

先设定的距离阈值 Tdistance，则认为目标被正确检出。

本文设置默认距离阈值Tdistance等于3。
（3）虚警率：目标虚警率的作用在于评估错误

检出的像素数占全图像素数的比值，计算式如下：

Fa = PfalsePAll , （11）
如果该目标的质心与真值质心之间的距离大于预

先设定的离阈值Tdistance，则认为该目标所含像素点为

虚警像素点。本文设置默认距离阈值Tdistance等于3。

2. 2 实验设置

本文采用公开的 NUAA-SIRST数据集进行算

法性能评估，并对上述数据集设置两种训练测试条

件。训练测试条件 1采用和该数据集原文一致的设

置条件，即 256张图像用于训练，86张图像用于测

试。训练测试条件 2减少训练样本量至 213张图

像，并将测试集样本量扩充至 214张。网络训练之

前，首先将所有输入图像归一化处理。然后，对上

述归一化后的图像进行预处理。预处理过程包括

翻转、模糊、裁剪等常规操作。接下来，将输入图像

的图像分辨率被重调至 256×256后送入网络进行

训练。

为客观评估本文提出的算法有效性，本文采用

了VGG［19］、ResNet［20］系列等领域公认的骨干网络进

行广泛的对比实验。值得注意的是，骨干网络仅部

署在网络的编码器部分，且编码器的下采样次数为

3。在训练过程中，本文采用 Soft-IoU损失函数指导

网络训练，使用 Adagrad［21］和 CosineAnnealingLR分

别作为训练优化器和学习率调度器。此外，本文将

初始学习率，批尺寸和迭代轮数分别设置为 0. 05，
32和 1 000。所有模型均采用 Pytorch深度学习框

架［22］进行训练和评估。计算设备采用AMD Ryzen 9
3950X CPU和一块 Nvidia GeForce 3090 GPU。
2. 3 对比实验及分析

为评估本文所提出算法在检测精度和检测效

率等方面的综合性能，本章节引入了多种基于模型

驱动的传统算法进行对比，如Top-Hat［1］、Max-Medi⁃
an［2］、TLLCM［24］、IPI［5］和RIPT［6］。同时与领域内认可

表2 不同方法在交并比、检测率、虚警率等客观评价指标上的表现

Table 2 Performance of different methods on IoU, Pd, and Fa

方法

Top-Hat
Max-Median
TLLCM
IPI
RIPT

MDvsFA-CGAN
ACM
ALCNet

DNANet-Light
LIRDNet-ResNet10

LIRDNet-ResNet18

LIRDNet-ResNet34

NUAA-SIRST（条件1）
IoU/（%）
17. 66
3. 90
0. 96
22. 77
11. 24
63. 26
71. 78
74. 39
74. 46
72. 52
76. 47
77. 81

Pd/（%）
82. 56
52. 29
77. 98
86. 23
77. 98
90. 75
96. 33
97. 16
98. 19
97. 24
98. 02
99. 21

Fa（10-6）
34. 95
49. 32
5829
10. 65
17. 03
49. 33
3. 570
22. 77
15. 79
22. 17
16. 85
1. 240

NUAA-SIRST（条件2）
IoU/（%）
7. 143
4. 172
1. 029
25. 67
11. 05
60. 30
70. 33
73. 33
74. 72
73. 47
74. 89
75. 18

Pd/（%）
79. 84
69. 20
79. 09
85. 55
79. 08
89. 35
93. 91
96. 57
96. 95
97. 71

97. 33
97. 33

Fa（10-6）
1012
55. 33
5899
11. 47
22. 61
56. 35
3. 728

30. 47
18. 18
26. 23
16. 09
7. 060
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的多个基于数据驱动的深度学习如 MDvsFA-
cGAN［14］、ACM［12］、ALCNet［13］、DNANet［15］等对比算

法进行了广泛的对比。定量和定性结果分析显示

本文提出的LIRDNet在较低参数量和运算量的前提

下，取得了更全面的检测效果。具体分析过程见

2. 3. 1和2. 3. 2节。

2. 3. 1 定量结果分析

对于所有传统算法，本文采用基于单图自适应

阈值的方法进行全图虚警抑制，自适应阈值（Tadaptive）
可以根据如下式计算得到：

Tadaptive = Max [ Max ( )G × 0.7, 0.5 × σ (G ) + avg (G)
, （12）

其中Max(G)代表预测图中最亮点的响应值。Tadaptive
代表自适应阈值，σ (G )和 avg (G)代表预测结果全图

的标准差和均值。对于基于深度学习的对比算法，

本文采用各个算法原文采用的固定阈值。具体来

说，对 ACM，ALCNet，和 MDvsFA-cGAN，DNANet
分别采用 0，0，0. 5，和 0的固定阈值进行虚警抑

制。定量化对比实验结果如表 2所示，本文所提出

的LIRDNet相较于传统对比算法有较大程度的性能

提升。其原因在于 NUAA-SIRST数据集内包含大

量有挑战性的场景，例如信噪比多变、背景起伏较

大、目标尺寸多样等。LIRDNet可以充分发挥数据

驱动的模型优势，从多样化的训练数据中充分学习

到具有高度判别性的语义特征，从而实现高鲁棒性

的目标检测结果。传统算法如 IPI和RIPT等由于过

于依赖专家知识，需要人为手动地筛选超参数来使

图6 本文算法和6种对比算法在NUAA-SIRST上的定性实验结果对比图

Fig. 6 Examples of（a）original images and corresponding qualitative comparison results on（b）Tophat，（c）IPI，（d）RIPT，（e）

ACM，（f）DNANet，（g）LIRDNet，（h）ground truth masks.

表 3 不同深度学习方法参数量、浮点运算量和检测精度性

能比较

Table 3 Performance of different deep learning-based
methods on the number of model parame⁃
ters, FLOPs, IoU, Pd, and Fa

方法

ACM
ALCNet

MDvsFA-cGAN
DNANet-Light
LIRDNet-Res18

#Params
0. 52 M
0. 50 M
3. 76 M
0. 48 M
0. 25 M

FLOPs
1. 75 G
1. 48 G

868. 75 G
1. 88 G
1. 43 G

mIoU/Pd/Fa
71. 78/96. 33/3. 570
74. 39/97. 16/22. 77
63. 26/90. 75/49. 33
74. 46/98. 19/15. 79
76. 47/98. 02/16. 85
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算法适应多样化应用场景，当多种挑战并存，场景

变化剧烈时，上述算法的检测性能被极大约束。

相较于本领域的深度学习对比算法，如ACM、

ALCNet，本文所提出的LIRDet在更低的参数量以及

更小的运算量前提下取得了更高精度的检测效果。

其原因在于本文所提出的CFM和BAM模块可以很

好地保持并增强红外小目标在网络深层的特征响

应。此外，如表 3所示，相较于DNANet等基于密集

嵌套和持续增强的网络结构，本文提出的算法可以

在检测精度降低不多的前提下，极大程度地降低网

络的参数量和运算量。其原因在于本文所提出的

CFM模块直接在编码器和解码器之间进行多尺度

交互，该过程并不会引入额外的神经元。同时相较

于DNANet中反复特征增强的网络结构，本文采用

的BAM模块仅在各个卷积块之后进行必要且低频

次的特征增强，从而使得深层目标特征被增强的同

时，不引入额外参数量。

为评估不同红外小目标检测算法在实际部署

应用环节的应用性能。本文将多种红外小目标检

测算法在多种端侧计算单元（如华为麒麟 980、天玑

800U、英伟达1070、英伟达3090）上的进行了实际应

用部署测试。实验结果如表 4所示，无论是在智能

芯片端侧还是移动PC端侧，本文提出的LIRDNet的
实际所需推理时间远小于与其检测性能相近的

DNANet-Light所需的推理时间，该结果论证了本文

表 4 不同深度学习方法在不同计算单元下的推理时间、浮

点运算量性能比较

Table 4 Inference time and FLOPs performance of
different deep learning-based methods on dif⁃
ferent computational units (Smart Phone-
Chip, PC-GPU)

方法

DNANet-Light
DNANet-Light
DNANet-Light
DNANet-Light
LIRDNet
LIRDNet
LIRDNet
LIRDNet

计算单元

天玑800U
麒麟980
Nvidia 1070
Nvidia 3090
天玑800U
麒麟980
Nvidia 1070
Nvidia 3090

推理时间 /s
0. 322
0. 211
0. 102
0. 005
0. 198
0. 097
0. 076
0. 002

浮点运算量 /G
1. 88 G
1. 88 G
1. 88 G
1. 88 G
1. 43 G
1. 43 G
1. 43 G
1. 43 G

图7 本文算法和6种对比算法在NUAA-SIRST上的3D可视化结果对比图

Fig. 7 Examples of（a）original images and corresponding 3D visualization results on（b）Tophat，（c）IPI，（d）RIPT，（e）

ACM，（f）DNANet，（g）LIRDNet，（h）ground truth masks.
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提出的轻量化设计算法在实际部署应用环节的应

用价值。本实验所涉及到的部署过程将于不久后

以 APP 的 形 式 公 开 在 https：//github. com/
YeRen123455/Infrared-Small-Target-Detection.

2. 3. 2 定性结果分析

定性结果如图 6所示，红黄绿虚线框分别代表

目标、虚警和漏检区域。相较于传统算法，本文提

出的 LIRDNet在更高检测率和更低虚警率的前提

下，具备更强的目标定位和目标轮廓分割能力。从

图 6中可以看到，LIRNet对于图 6-（2）（3）所示的斑

目标和扩展目标的目标轮廓分割更为精准，且成功

定位到了所有弱小目标。定性实验结果表明，相较

于深度学习算法，LIRDNet对复杂场景的适应能力

更强，且具备对多种目标类型，如无形态点目标及

有形态斑目标和扩展目标的适应能力。

此外，为评估本文提出的算法在不同信杂比

（signal-clutter-ratio，SCR）条件下的检测性能波动

情况。本文将 NUAA-SIRST数据集中的测试集按

照信杂比区间分为了信杂比小于 3，信杂比介于 3-6
之间和信杂比大于 6三个区间，并在上述三个区间

上针对不同阈值条件下的目标检测率和虚警率变

化情况绘制了ROC曲线。如图 8所示，随着信杂比

不断提升，本文提出的 LIRDNet的检测性能总体呈

微弱的上升趋势，这主要得益于深度学习算法良好

的泛化性能。受益于不同信杂比区间的充足训练

数据，LIRDNet总体受信杂比变化的波动较小。此

外，从图 8中可以看到 LIRDNet相较于 Tophat等传

统检测算法在不同信杂比区间都可以取得更好的

综合检测能力。

2. 4 消融实验

2. 4. 1 跨尺度融合模块

跨尺度融合模块通过直接连接编码器和解码

表5 CFM模块的消融实验结果

Table 5 Ablation study on our proposed CFM module

Method
LIRDNet-Res18

w/o CFM
LIRDNet-Res18
w/o CFM L1/L2
LIRDNet-Res18
w/o CFM L1

LIRDNet-Res18

#Params
0. 232M

0. 234M

0. 243M
0. 248M

FLOPs
1. 184G

1. 204G

1. 362G
1. 435 G

mIoU/Pd/Fa
73. 01/96. 58/24. 13

73. 39/97. 16/34. 59

74. 23/97. 16/24. 37
76. 47/98. 02/16. 85

表6 BAM模块的消融实验结果

Table 6 Ablation study on our introduced BAM module

Method
LIRDNet-Res18
w/o BAM

LIRDNet-Res18
w/o BAM SA

LIRDNet-Res18
w/o BAM CA
LIRDNet-Res18

#Params
0. 245M

0. 247M

0. 247M
0. 248M

FLOPs
1. 415 G

1. 422 G

1. 434 G
1. 435 G

mIoU/Pd/Fa
74. 52/96. 58/21. 29

75. 37/97. 16/16. 14

75. 43/97. 24/25. 54
76. 47/98. 02/16. 85

图 8 本文算法在不同信杂比条件下（a）信杂比小于 3，（b）

信杂比介于3-6，（c）信杂比大于6的ROC曲线

Fig. 8 The ROC curve of our proposed LIRDNet under dif‐

ferent signal-clutter-ratio（SCR）values（a）SCR<3，（b）3<

SCR<6，（c）6<SCR.
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器来实现反复跨尺度跳跃交互，从而保持小目标特

征在网络深层的响应幅度，确保高层语义特征提

取。为验证跨尺度融合模块（CFM）的有效性，本章

节开展了三组消融实验。CFM及其各个变种模块

的应用性能如表 5所示。LIRDNet相较于不添加

CFM模块的网络结构，在NUAA-SIRST数据集上的

IoU、Pd和Fa三个指标上分别取得了 3. 46%，1. 44%
和 7. 28×10-6的性能增益。其原因在于目标尺寸较

小，多次池化操作将削弱甚至丢失目标在深层网络

的响应值，使得高层语义特征无法正常提取，从而

导致性能下降。

接下来，本章节逐层移除 LIRDNet中的CFM模

块，实验结果如表5所示。随着CFM模块被逐渐移除，

网络的各项检测性能也在逐渐下降。相较于完整的

CFM结构，移除一层和移除两层CFM结构会在 IoU、Pd
和 Fa三个指标上分别造成 2. 24%/3. 08%，0. 86%/
0. 86%和7. 52×10-6/17. 74×10-6的性能下降。该实验

结果表明，各层间充分地特征交互有利于多尺度特征

的信息交互融合，从而产生高精度的检测结果。

2. 4. 2 瓶颈注意力模块

瓶颈注意力模块模块通过在编码器各层卷积

块之间级联瓶颈注意力单元来进一步增强小目标

在网络深层的响应幅值。为验证瓶颈注意力模块

（BAM）的有效性，本章节开展了三组消融实验。

BAM及其各个变种模块的应用性能如表6所示。

LIRDNet相较于不添加BAM模块的网络结构，

在NUAA-SIRST数据集上的 IoU、Pd和 Fa三个指标

上分别取得了 1. 95%，1. 44%和 4. 44×10-6的性能增

益。其原因在于BAM中内含了通道和空间域注意

力分支，两个分支可以同时增强具有高度判别性的

目标特征图通道和局部空间邻域，进而提高相应区

域的响应幅值，保证特征间地顺利传递与交互，从

而产生高精度的检测结果。

接下来，本章节逐步移除 LIRDNet中的BAM模

块的通道域和空间域注意力分支，实验结果如表 6
所示。随着BAM模块中各个注意力分支被逐渐移

除，网络的各项检测性能也在逐渐下降。相较于完

整的BAM结构，移除通道域和空间域注意力分支会

在 IoU、Pd 和 Fa 三 个 指 标 上 分 别 造 成 1. 04%/
1. 10%，0. 78%/0. 86% 以及 8. 69×10-6/0. 71×10-6的
性能下降。该实验结果表明，瓶颈注意力模块可以

在仅仅引入 0. 003M参数量和 0. 020GFLOPs运算量

的前提下，带来显著的检测性能增益，从而论证了

必要的特征增强会对红外小目标检测带来正向结

果这一观点。

最后，如图 9所示，得益于本文所提出的CSF和
BAM两个模块带来的多层特征融合和特征增强能

力，LIRDNet在各个卷积块后输出的特征响应图在

目标区域的响应幅值明显高于仅包含骨干网络的

ResUNet。该响应幅值增益随着网络层数的逐渐增

加而不断累积，从而使得网络最终得以赋予目标区

域更高的权重以支持最后的高精度目标检出。

3 结论

本文创新性地提出了一种基于跨尺度特征融

合与瓶颈注意力模块（BAM）相结合的轻量型红外

小目标检测网络。具体结论如下：

（1）跨尺度特征融合模块具备较强的特征提取

能力，该模块可以在不引入额外神经元的前提下提

取多尺度目标特征，从而保证了小目标在网络深层

的特征响应。实验结果表明，CFM模块在仅引入

0. 016M参数量和 0. 251GFLOPs的前提下，显著地

提升了网络的检测性能。

图 9 本文所提出的LIRDNet和骨干网络ResUnet在不同层

神经元上的检测结果特征响应图

Fig. 9 Visualization map of our proposed LIRDNet and back‐

bone network ResUnet on different convolutional layers
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（2）瓶颈注意力模块进一步增强了红外小目标

在网络深层的响应幅值，从而保证了高层语义和高判

别性特征的进一步提取，底层目标轮廓特征和深层高

层语义特征可以充分交互融合。实验结果表明，BAM
模块在仅仅引入 0. 003M参数量和 0. 020 GFLOPs运
算量的前提下进一步改善了网络的检测性能。

综上所述，本文提出的LIRDNet模型，通过设计

和引入轻量型特征提取和特征增强模块，较好地缓

解了红外小目标检测中高检测精度和高检测效率

之间的对立关系。定性和定量实验结果表明，本文

提出的 LIRDNet在引入微量参数的前提下，在公开

单帧红外小目标检测数据集 NUAA-SIRST上的

IoU、Pd 和 Fa 三个指标上分别取得了 76. 47%、

98. 02%和 16. 85×10-6的检测性能，相较于最近公开

的算法取得了最佳的检测结果。相关代码将于不

久后公开在 https：//github. com/YeRen123455/Infra⁃
red-Small-TargetDetection.
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