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基于深度卷积神经网络的红外小目标检测

吴双忱， 左峥嵘*

( 华中科技大学 人工智能与自动化学院 多谱信息处理技术国家级重点实验室，湖北 武汉 430074)

摘要: 提出了一种新的解决红外图像小目标检测问题的深度卷积网络，将对小目标的检测问题转化为对小目标位

置分布的分类问题; 检测网络由全卷积网络和分类网络组成，全卷积网络对红外小目标进行增强和初步筛选，实现

红外图像的背景抑制，分类网络以原始图像和背景抑制后的图像为输入，对目标点后续筛选，网络中引入 SEnet
( Squeeze-and-Excitation Networks) 对特征图进行选择; 实验验证了整个检测网络相对于传统小目标检测算法的优势，

所提出的基于深度卷积神经网络的小目标检测方法对复杂背景下低信噪比且存在运动模糊的小目标具有很好的

检测效果．
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Small target detection in infrared images using
deep convolutional neural networks

WU Shuang-Chen， ZUO Zheng-Ｒong*

( National Key Laboratory of Science ＆ Technology on Multi-spectral Information Processing，
School of Artificial Intelligence and Automation，Huazhong University of Science and Technology，Wuhan 430074，China)

Abstract: A new deep convolutional network for detecting small targets in infrared images is proposed．
The problem of small targets detection is transformed into the classification of small targets’location
distribution． First，a Fully Convolutional Networks is used for enhancing and initially screening the
small targets． After that，the original image and the background suppressed image are selected as the
inputs for classification network which is used for the follow-up screening，and then the SEnet
( Squeeze-and-Excitation Networks) is used to select the feature maps． The experimental results show
that the detection network is superior to multiple typical infrared small target detection methods and has
an excellent result on different signal-to-noise ratio，different scenes and motion blur targets．
Key words: pattern recognition and intelligent systems，small Target Detection in infrared images，deep
Convolutional Networks，low signal-to-noise ratio，motion blur，SEnet
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引言

红外图像小目标检测技术一直以来是红外图像

处理中所研究的重点［1-3］． 但是在实际场景中，一方

面，红外小目标通常被淹没在复杂的背景和噪声中;

另一方面，红外小目标缺少具体的形状和纹理，因此

检测过程中缺少显著的特征和纹理信息． 因此红外

小目标检测问题是一个具有较大挑战性的课题［4］．
现有的红外小目标检测技术可以分为两大类别: 基

于单帧空域和基于时域序列图像的检测方法． 然而

基于时域序列图像的检测方法需要更多的先验信息

并且通常需要借助于单帧的空域检测方法． 因此对
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于预警问题来说，基于单帧空域的检测方法显得非

常重要． 传统的基于单帧空域的检测方法有以 max-
mean 滤波［5］，形态学 top-hat 滤波［6］，高通滤波［7］和

小波变换［8］等为代表的一系列方法． 然而当目标信

噪比较低时，这些方法通常会导致数量较多的检测

虚警以及较差的检测性能． 基于偏微分方程［9］的方

法通过图像中像素点的梯度函数对图像背景进行非

线 性 预 测 达 到 对 背 景 更 好 的 抑 制 作 用; 基 于

MＲF［10］理论的检测算法利用背景与目标空间分布

的差异，通过定义新的势函数对小目标进行检测，然

而上述方法存在着人为调整的参数较多并且需要在

线自适应计算的缺点．
利用其强大的特征提取能力以及相对于传统检

测算法更强的泛化能力，深度学习近些年来在对图

像中物体的检测方面都取得了相当大的进步，无论

在检测速度还是准确度上都达到了非常好的水平，

现在以 faster rcnn［11］，Yolo［12］，SSD［13］等为代表的物

体检测网络，在各个数据集上取得了很好的成绩，然

而在利用深度学习对红外图像中的小目标的检测

上，目前还没有太多的研究． 本文提出了一种可以高

性能地对红外图像中小目标进行单帧检测的深度卷

积网络结构． 我们检测方案的出发点在于深度卷积

神经网络通过对训练样本的学习，可以区分出背景

图像结构与红外小目标结构特性，进而达到对小目

标检测的目的． 针对小目标信噪比太弱难以检测的

问题，设计了一种基于全卷积的增强网络对小目标

区域进行初步筛选，其后的分类网络利用原始图像

中的结构信息来抑制检测中的虚警点，同时利用背

景抑制图像中小目标的局部特性提高小目标的检测

率，因此该网络采用了原始图像与背景图像的双输

入进行目标的判别． 在网络结构的设计上，我们采用

SEnet［14］( Squeeze-and-Excitation Networks) 对双输入

网络的特征图进行筛选以提高目标在运动模糊时的

检测率． 最后得出了一种可以很好地区分目标点和

虚警点，保持高检测率，低虚警率的网络，我们同时

也介绍了我们训练集的制作方法; 经过实验验证，我

们所设计的网络结构对不同信噪比，不同复杂程度

的背景中的小目标检测上相对于传统的检测算法以

及以 PDE，MＲF 为代表的自适应检测算法都有相当

高的检测率，同时虚警率也相对很低．

1 检测网络结构

1． 1 检测方案

深度学习技术应用于红外图像小目标检测的难

点在于目标形状微小，其大小通常只有 3、4 个像素，

缺乏轮廓特征信息，而当前基于深度学习技术的目

标检测方法利用了目标的各类特征信息，其中，轮廓

特征对于整个网络学习十分重要，轮廓特征的缺乏

对小目标检测网络的设计带来一定挑战; 再者，由于

小目标所处背景的多样性和复杂性，小目标的自身

特性的起伏变化 ( 如亮度，大小等) 也加大了检测

难度．
在单帧图像上要利用深度学习对小目标进行检

测，主要利用的是小目标的在局部图像中的特征，即

在一块较小的区域内，其辐射亮度在局部范围内较

为突出; 当前，在时间上和性能上均取得令人满意的

效果的深度神经网络结构有以 faster rcnn，Yolo2，

SSD 等． 然而对于只有几个像素的小目标的检测，其

网络层数较多，造成不必要的运算时间，本文经过实

验表明即使较浅层的卷积网络也可以对小目标的特

征有很好的提取作用，同时由于要满足实时性的要

求，上述网络都是将整幅图像作为输入，然后通过选

取候选窗口的方式，对物体进行检测，由于红外图像

中的小目标往往只有几个像素，因此如果要通过上

述网络对小目标进行检测，就需要选取足够小的候

选窗口，这样反过来就造成了候选窗口选取数目变

得非常多，从而在时间上丧失了这些方法的主要优

势． 因此，本文提出了一种与上述的网络结构不同的

解决单帧红外图像中小目标检测问题的网络结构，

该网络相对于上述网络结构更为简单直接，同时也

保证了网络检测的时间．
由于红外小目标形状微小，在一幅较大尺寸的

图像中所占像素数目比例非常低，因此利用深度卷

积网络直接对一副较大图像进行小目标检测时会造

成网络在训练过程中负样本数目远大于正样本数目

的情况，增加了训练难度和准确度． 为了改善这一情

况，本文在提取候选目标点时采用与滑动窗口类似

的方法，不同点在于，滑动步长设为窗口尺寸，同时

为了改善目标被窗口边界切割的情况，将步长设为

( 窗口尺寸-1) ，这样可以保留目标的大部分． 图 1 是

这种滑动方法的示意图:

通过对窗口大小的选择，可以控制对整幅图像

的搜索次数，搜索计算方式为:

W － S + 1
stride × H － S + 1

stride ， ( 1)

在式( 1) 中 W，H 为图像长宽，S 为窗口大小，stride
为搜索步长． 我们选择了 21 * 21 的窗口，步长为

20，图像大小为 288* 384，因此一幅图需要的遍历
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图 1 窗口滑动示意图( 若窗口大小为 3，则步长选择为 2)
Fig． 1 Schematic of sliding window ( if the window size is
3，the step length is 2)

次数为 266 次，远小于逐像素遍历所需要的 110 592
次，因此在检测效率上有很大的提高． 经过这种滑动

方法得到 266 个图像后，接下来需要对目标进行检

测，我们最终想要得到的是目标的具体位置，而目标

在某幅图像中可能有随机分布在某一位置上． 图 2
表示的是目标可能的三种不同类别的分布形式:

图 2 目标在图像块中可能的三种分布形式
Fig． 2 The three possible distributions of the target in the
image block

从图 2 中可以看到可以将分布形式可以分为三

类: ( a) 含有目标点且目标点在该图像的中心位置，

( b) 含有目标点但目标点不在该图像的中心位置，

( c) 完全不含有目标点． 基于此，我们将目标的检测

问题转换成目标位置分布的分类问题，当分类结果

属于第一类，即目标在图像的中心位置时此时图像

的中心坐标即为目标检测的具体位置． 这样做的好

处是省去了对目标位置的回归网络，不需要事先标

定目标所在区域的坐标进行回归训练，大大简化了

网络的设计结构．
1． 2 检测网络结构

利用小目标的特性可以将小目标的检测问题转

换成分类问题． 而当将输入图像分为第二类，即含有

目标且目标不在中心位置，此时需要确定目标在图

中的具体位置，一种可以采用的方法是: 对这个 21
* 21 的图像所在的原图区域再进行一次滑动窗口

进行分类直至目标刚好在图像中心，然而这种方法

增加了检测的次数，对于一个 21* 21 的图像区域，

最坏情况下需要 441 次检测，增加了检测时间; 为

此，我们设计了目标增强网络来解决这个问题，增强

网络的设计思想与对物体进行分割所采用的全卷积

网络相同，该网络将输入为 21* 21 大小的图像转换

为一幅 21* 21 大小的概率图像，该概率图像中每个

像素点的像素值大小表示输入图像中对应像素点属

于目标点的概率值大小; 得到此图像后，进行目标检

测的算法流程如下:

1) 对概率图像按概率大小进行排序，选择概率

在前 5%大小的图像位置;

2) 根据选择的位置获得分类网络的输入图像

数据;

3) 利用分类网络对输入图像进行分类．
整体检测算法的检测思路如图 3 所示． 在流程

1 中 5% 大小的比例选取阈值是通过实验结果确

定的．

图 3 检测网络结构
Fig． 3 Detection network structure

1． 2． 1 增强网络

增强网络的主要目的是得到概率最大的目标候

选位置，从而减少搜索次数，其作用是对目标进行一

个粗筛选; 增强网络的设计思想如图 4 所示，利用目

标的特性，卷积神经网络能够通过卷积提取目标特

征并通过多层卷积对目标的形成一个分类能力，得

出目标点的概率大小; 对于小目标问题，我们认为不

同卷积核对图像区域进行不同的模板匹配，以此捕

捉不同信噪比，不同背景的目标特征，然后将所得的

概率值再通过卷积进行层层筛选，最后输出得到一

个目标特性越强，对应概率值越大的概率分布图像;

由于小目标大小网络只有几个像素，据此，我们网络

中选取的卷积核大小为 3* 3，这个模板大小基本覆

盖小目标所在区域． 增强网络的具体结构在图 5 中，

其采用的设计结构来自于用与目标分割中的全卷积

神经网络［15］． 可以看到我们只采用了三层卷积，最
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后一层采用反卷积［16］将输出通道变为 1． 增强网络

的输入为经过去中值滤波得到的图像 S，即输入给

增强网络的图像 S 为式( 2 ) 所示，其中 F 表示原始

图像:

S = F － median filter( F) ， ( 2)

得到 S 后为了便于网络的训练，我们对其进行

归一化操作，我们采用的归一化操作公式如式( 3) :

S = S － min( S)
max( S) － min( S)

× max( S) ． ( 3)

我们之所以选取图像 S 作为输入的好处在于对

原图 F 进行中值滤波相当于对原图的背景进行一

个估计，通过减去背景达到是目标特性突出，从而使

得增强网络对目标的特性有更好的学习能力． 在对

增强网络进行训练的时候，作为增强的目标图像是

一幅二值图像，在该二值图像中，标记目标点所在位

置为 1，其余均为 0．

图 4 增强网络设计思想
Fig． 4 Design idea of enhance network

图 5 增强网络具体结构
Fig． 5 Specific structure of enhance network

为了减少训练和检测时间，我们对卷积层的层

数进行了考虑，实验部分中比较了不同层数的增强

网络在测试集上的表现，最终选取了图 5 所示的网

络结构． 为了观察增强网络对小目标的实际增强效

果，在输入图像包含目标的情况下，我们依次选取了

网络中各个隐含层的部分特征图进行观察，结果如

表 1 所示． 同时为了进一步探究增强网络对小目标

特性的捕捉能力，我们采取与文献［17］中的方法可视

化隐含层权重的特征响应情况． 方法如下: 对于某一

个特定的卷积核，我们以其输出特征图经过激活函

数后平均值作为其损失值，以表示该卷积核特征图，

则得到一个卷积核可视化特征响应的算法为:

1) 用高斯分布随机初始化一个 21* 21 大小的

输入图像;

2) 计算输入图像在卷积核中产生的特征图的

输出均值;

3) 以均值作为网络的损失，即:

loss = 1
N* M∑Fw ， ( 4)

N，M 为对应特征图的大小

4) 计算梯度并更新输入图像，其中 α 为更新系

数，我们取为 1:

gradient = ( loss)
( I)

I = I + α* gradient ． ( 5)

5) 重 复 上 述 步 骤 若 干 次 至 输 入 图 像 I 保 持

不变．
我们选取了增强网络中第四层的卷积核作为可

视化目标，我们选了了其中特征响应最大的 16 个卷

积核，最终得到的可视化图像如图 6 所示．

表 1 增强网络隐含层特征图
Table 1 Feature maps of hidden layers in enhance network

输入 第一层卷积 第二层卷积 第三层卷积

从表 1 中可以看到，输入图像中心的目标点的

特征随着层数增加越来越明显，到第三层已经足够

大，再经过一层反卷积输出，可以取得很好的增强

效果．
图 6 中所示的是使第四层卷积核有最大响应值

时的输入图像，从图像中可以观察到，不同卷积核所

捕捉的特征的共同点都是具有许多点状的小目标，
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图 6 增强网络第四层卷积核可视化图像
Fig． 6 Visual image of the fourth-level convolu-
tion kernel in enhance network

这表明卷积核与点状的小目标进行卷积产生了最高

的特征响应值，从而达到对小目标的增强作用，并且

不同的特征图对不同位置分布和亮度的小目标具有

不同的捕捉能力． 从而可以实现目标在不同位置和

不同信噪比的捕捉． 但如图中红色方框内标记所示，

当输入图像有较为明亮的轮廓线时，可能会对增强

网络造成影响，使其误判为许多目标的分布在一条

线段上． 基于上述分析，需要后续的分类网络对提取

的候选目标进行进一步分类． 在增强网络的损失函

设的计上，采用的是基于灰度互相关的损失函数，由

于目标图像是只有极少的点是 1，其余都为 0 的二

值图像，因此采取灰度互相关损失可以获得比均方

差损失更大的损失梯度，因此损失函数 L 包含 L1，

L2 两部分，L1 计算的是网络输出图像与目标图像的

均差，其目的是使输出图像与目标图像在均值上相

近，L2 计算的是两幅图像之间的灰度互相关系数，

目的是使输出图像与目标图像在像素点的变化上保

持一致，因此采用 L1 与 L2 相加的方式，损失函数 L
使得输出图像与目标图像尽可能在所有的像素上达

到一致，误差计算公式如下:

L = L1 + L2

L1 = － 1
batch_size ∑

batch_size

i －1
abs( G( i) － S( i) )

L2 = － 1
batch_size

log( ∑
batch_size

i －1

( S( i) + 0． 01) * ( G( i) + 0． 01)

( S( i) + 0． 01) 2* ( G( i) + 0． 01)槡 2
)

， ( 6)

式( 6) 中 G 表示的是网络输出图像，S 表示目标图

像，为了防止 log ( 0 ) 的情况出现，所以每一项都加

上了平滑系数 0． 01． batch_size 表示每次训练的批

量大小，我们设置为 32．
1． 2． 2 分类网络

分类网络主要用来对目标的分布形式进行分

类，其设计好坏直接影响到小目标检测率以及虚警

率的大小; 分类网络的输入来自于增强网络得到的

候选目标位置; 直观上，有以下两种输入方式:

1) 在原始图像 F 上以候选目标位置为中心得

到 21* 21 大小的图像块输入;

2) 经过背景抑制后的图像 S 作为输入．
对于输入方式 1，原始图像 F 中的图像结构信

息在分类得到了运用从而可以帮助抑制虚警，但同

时其复杂的背景也会对目标的分类造成干扰; 对于

输入方式 2，在背景抑制后的图像 S 中目标特性相

对明显，但由于图像结构信息的丢失，会在检测中引

入许多虚警点; 实验部分比较了两种不同的输入方

式所得到的检测率以及虚警率情况，实验结果验证

了上述分析，为了弥补两种输入方式的缺点并且结

合其优点，我们最终采取将原始图像 F 和背景抑制

后的图像 S 同时输入作为输入方式，如图 7 所示．
图 7 中的分类网络在分类时将两个卷积分支得

到的特征图展开拼接为一个特征向量输入到全连接

网络，为了对所得特征向量更为细致的分类，我们采

用了三层全连接层，两两之间加入 Dropout 层．

图 7 分类网络结构
Fig． 7 Classification network structure

分类网络的分类结果见实验部分． 由于训练集

中目标和实际场景中目标的差异，当目标产生不规

则的运动模糊时，分类网络在这种情况下检测率有

所下降． 图 8 所示为未产生运动模糊的目标点和运

动模糊目标点在原始图像和背景抑制后的图像中的

对比，从图像相似性来看，由于运动模糊的产生，图

像( b) 中的目标周围产生了较多的模糊亮斑，导致

目标点在( a) ，( b) 中的特性差异较大． 在对图像进
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行背景抑制之后，由于运动模糊产生的是低频信息，

而背景抑制对低频信息有一定的抑制作用，因此在

背景抑制后的图像中运动模糊对目标特性造成的影

响相对较小，如图像( d) 所示，经过背景抑制后许多

在( b) 中产生的模糊亮斑此时更接近于背景灰度，

并且目标特性相对于背景更为突出，与 ( c) 中的目

标特性差异相对于( a) ，( b) 来说更小，并且目标周

围背景此时灰度分布也较为均匀，因此此时采用 S
进行分类判断会更加合理，然而有些时候需要利用

F 中物体轮廓的连续性和结构性来抑制虚警; 因此，

F 和 S 同时输入时，不同情况下 F 和 S 的特征对分

类的重要性不同，也就是要求分类网络需要能够对

两组特征有一个选择性． 对两个卷积网络特征图直

接进行拼接的方法用式( 7) 表示:

Ｒ = F( ［H，V］) ， ( 7)

式( 7) 中 Ｒ 表示为输出结果，F 表示卷积神经网络

后的全连接网络，H，V 表示不同的输入得到的特征

图． 通过对图 8 的分析，我们希望对来自不同输入的

特征图施加不同的权重后再进行分类，就相当对特

征图进行了有条件的筛选，可以提高在不同情况下

的分类效果，可以表示为式( 8) 所示:

Ｒ = F( ［W1* H，W2* V］) ． ( 8)

通过对 W1，W2 的调整，可以使网络对最后的选

择有一个适应性． SEnet ( Squeeze-and-Excitation Net-
works) 网络能够通过特征压缩提取对不同特征图进

行权重赋值，使得所需要的特征图能够得到增强． 我

们的设计是利用 SEnet 对来自于两个网络的特征图

进行选择，从两组特征图中选择出我们所需要的特

征图，相对于此前的直接将不同卷积输出的特征图

进行拼接，这种做法针对性更强，更容易加强期望的

特征图．
SEnet 网络最初设计目的是在网络训练过程中

使对最后分类有更大作用的特征图得到增强，从而

加快网络的训练速度，同时增加整个网络对特征的

选择和捕捉能力，SEnet 广泛地与残差［18］以及 in-
ception 网络［19］进行结合使用． 图 9 是 SEnet 网络的

结构图:

SEnet 的映射关系可以表示为:

Z = Fsq ( Uc ) = 1
W × H∑

W

i = 1
∑
H

j = 1
Uc ( i，j)

s = Fex ( z，W) = σ( g( z，W) ) = σ( W2δ( W1 z) )

Xc = Fscale ( Uc，s) = s·Uc ． ( 9)

式( 9) 中的 Fsq和 Fex分别表示对特征图进行压

缩和特征提取操作，压缩所采取的方式是将原始特

图 8 产生运动模糊时 F 和 S 对比 ( a) 训练集原
始图像 F，( b) 产生运动模糊的图像 G，( c) F 背景
抑制后图像 S，( d) G 背景抑制后图像 S'
Fig． 8 Comparison of F and S with motion blur ( a)
Training set original image F，( b) Motion blur image
G，( c) Background suppression image S of image F，
( d) Background suppression image S' of image G

图 9 SEnet 结构图
Fig． 9 Structure diagram of SEnet

征图 Uc 的均值作为其特征表示，从而达到数据的降

维的目的，对应于图 8 中的 Global_Pooling，将多通

道的 W* H 大小的二维特征图转化为压缩特征向量

Z 后，通过全连接层的权重 W1，W2，训练出对特征图

的选择能力的全连接网络，在式( 9 ) 中 g 表示的是

激活函数 Ｒelu，最后通过 σ ( sigmoid) 激活函数，输

出一个不同特征图的相对应的权重向量，并与原始

特征图对应相乘得到最终输出 Xc ．
如图 10 所示式已加入了 SEnet 的网络结构，网

络的卷积层和全连接层与图 7 中的网络结构完全相

同，实验部分比较了加入 SEnet 前后的网络在目标

检测率和虚警率上的提升，我们采用其作为最终的

分类网络．

2 网络训练

2． 1 数据集制作

训练数据集的质量直接影响着网络最终泛化能

力的强弱． 因此，在制作训练集的需要考虑红外目标

检测问题中的多样性和复杂性． 首先，在训练集中我

们加入了局部信噪比从 1 到 7 变化的目标; 目标本
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图 10 加入 SEnet 后的分类网络
Fig． 10 Classification network after joining SEnet

身的特性可以近似为服从高斯分布的点扩散; 因此

我们采用方差为的二维高斯分布来近似目标点扩散

效应; 目标区域的灰度计算可以用公式表示如下:

I( x，y) = I( 0，0) × e－
x2+y2
2σ2 ． ( 10)

其中 I( x，y) 表示在图像区域内相对于中心坐标为

( x，y) 处的点的灰度值，I ( 0，0 ) 为区域中心点的灰

度值，其大小可以根据不同的信噪比进行计算; 为了

定量添加 SNＲ 不同的目标点，我们选取了目标点为

中心 11* 11 的邻域对局部信噪比进行计算，计算公

式为:

snr = I( 0，0)
σ2

bp
， ( 11)

其中 σ2
bp表示目标所在的 11* 11 像素大小的背景区

域的方差，这样我们通过上述计算就得到了不同 snr
下的目标点．

我们将目标背景大概分为地面背景，天空背景

以及天地交接三种类型，图 10 是不同背景的图像示

例; 对于每一类的背景，选取差别较大的 200 幅添加

目标点，图像之间的差异通过对其进行 PCA 分解得

到的特征向量的差值来衡量; 在每幅图像上添加 30
个目标点并记录下相应位置; 随机选取其中 500 幅

作为训练，其余 100 幅以及含有实际运动目标点的

300 幅图像作为测试图像． 根据添加的目标点位置，

选取以目标点为中心的 21* 21 的图像作为目标点

在中心的类别． 对于目标点不在图像中心的情况，每

个位置出现的概率可以认为其服从均匀分布 U( 0，

mums-1) ; 在 21* 21 的图像中，去掉中心点之后，其

分布的范围是 0 ～ 420; 因此按照均匀分布 U ( 0，

420) 产生一个一维坐标，换算成图像坐标后，在图

像块上加入目标点，这样产生第二类训练集; 对于没

有目标点的情况，采用随机选择背景图像的方法． 最

后得到了不同背景以及不同信噪比下的训练图像共

50 000 幅． 图 12 展示了部分训练集图像．
在图 12 的训练集图像中，第一行中的图像展示

图 11 不同背景示例( a) 地面背景 ( b) 天空背景 ( c) 天
地交接背景
Fig． 11 Different background examples ( a) Ground back-
ground，( b) Sky background，( c) sky-ground background

图 12 部分训练集图像
Fig． 12 Part of training set images

的是没有目标点的情况，第二行是目标不在中心的

情况，第三种是有目标点在中心的情况．
2． 2 网络训练方法

在网络训练中，我们首先对增强网络进行训练;

然后对将所制作的分类训练集输入到分类网络中训

练，为了提高模型的泛化能力，在训练中所采用的均

为提前中止［20］的方法． 即在每次训练完一个 epoch
之后，对测试集进行测试，在迭代 500 个 epoch 之后

保存的是在测试集上面表现最好的一次网络模型，

并记录下此时的测试误差; 接着再对训练集和测试

集一起进行训练，直到训练的误差小于等于之前所

最记录的最小的测试误差; 在训练中所取的 drop-
out［21］的系数为 0． 4; 正则项系数为 0． 01; 虽然在网

络中引入了 BN ( Batch Norm) ［21］网络，但是实验中

发现 dropout 和正则项的引入对实验结果改善还是

较为明显． 由于我们所设计的两个网络之间并没有

直接的连接，所以训练完之后直接按照图 3 中检测

步骤对目标点进行检测．
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3 实验结果

在增强网络的设计中，我们比较了含有不同卷

积层数的网络在测试集上的表现，我们按照 4∶ 1 的

比例划分训练集和测试集，选取了含有 3，4，5 层卷

积的增强网络进行实验对比，其测试误差曲线如图

13 所示． 从测试误差曲线中可以看到卷积层数为 3
时，其最终的测试误差与更深的网络层数相比仍相

对较高，含有 5 层卷积的网络虽然误差收敛速度最

快，但 4 层卷积网络最终也达到了几乎相同的测试

误差，并且收敛更加稳定，因此出于检测时间上的考

虑，我们最终选取了 4 层卷积网络．

图 13 不同卷积层数的测试误差曲线
Fig． 13 Test error curves for different convolution layers

为了验证所设计的增强网络的增强效果和必要

性，对增强网路的有无进行了一次实验对比，对比实

验中去掉了第一部分的增强网络，而候选目标点位

置是由背景抑制后的图像 S 得到的． 即检测算法变

为对 S 按照灰度值大小排序，选择其中前 5% 的点，

然后通过分类网络分类; 有无增强网络的分类结果

如下，其中分类网络采用最终设计的模型:

表 2 有无增强网络对目标检测率影响
Table 2 Effect on the target detection rate of enhance net-

work
SNＲ 1 2 3 4 5 6 7
有 92． 9% 94． 3% 95． 3% 96． 2% 97． 0% 98． 1% 98． 2%
无 32． 2% 46． 5% 53． 3% 66． 7% 73． 3% 76． 8% 81． 3%

表 3 有无增强网络对虚警个数影响( 平均每幅图像)
Table 3 Effect on the number of false alarms of enhance

network( average value of each image)

SNＲ 1 2 3 4 5 6 7
有 7 7 8 8 8 9 8
无 11 9 10 8 11 10 8

在分类网络中采用的输入为双输入和单输入的

情况进行的目标检测率和虚警率的实验对比，实验

是比较它们在不同信噪比的目标下的实际检测效

果，其中 S 表示输入为经过中值滤波后得到的背景

抑制后的图像的情况，F 表示输入为原始图像的检

测情况，S + F 表示将其同时输入时的检测情况，表

4 展示了在目标 SNＲ 不同的情况下不同输入方式的

检测率的实验对比情况，表 5 展示了在目标 SNＲ 不

同的情况下不同输入方式的虚警点个数实验对比情

况，所采用的分类网络是图 6 中所示的分类网络，我

么检测的图像大小均为 288 384 个像素:

表 4 分类网络对不同输入情况下目标检测率
Table 4 Target detection rate of the classification network

under different input conditions
SNＲ 1 2 3 4 5 6 7
S 93． 7% 94． 6% 96． 0% 97． 9% 98． 1% 98． 3% 98． 8%
F 89． 1% 90． 3% 91． 1% 92． 4% 93． 6% 94． 5% 96． 2%

S + F 90． 2% 91． 0% 91． 5% 93． 7% 95． 3% 96． 4% 96． 7%

表 5 分类网络在不同输入情况下虚警个数
Table 5 False alarms’numbers of the classification net-

work under different input conditions
SNＲ 1 2 3 4 5 6 7
S 21 24 26 28 28 27 28
F 5 6 6 6 7 7 7

S + F 7 8 9 8 8 9 9

从表 4 和表 5 可以看出将 S 和 F 同时作为输入

时在检测和虚警抑制方面相对于单幅图像输入有一

个比较好的均衡，然而在目标检测问题上，我们希望

能够尽最大可能地将目标检测到同时不增加虚警，

因此我们加入了 SEnet 改进分类网络，得到的实验

对比结果如表 6，表 7 所示:

表 6 有无 SEnet 对目标检测率影响
Table 6 SEnet＇s Effect on Detection Ｒate

SNＲ 1 2 3 4 5 6 7
SEnet 92． 9% 94． 3% 95． 3% 96． 2% 97． 0% 98． 1% 98． 2%
None 90． 2% 91． 0% 91． 5% 93． 7% 95． 3% 96． 4% 96． 7%

表 7 有无 SEnet 对虚警个数影响
Table 7 SEnet＇s Effect on False alarms’numbers

SNＲ 1 2 3 4 5 6 7
SEnet 7 7 8 8 8 9 8
None 7 8 9 8 8 9 9

部分对实际红外场景检测结果图对比:

在上面的真实场景中，均只有一个真实目标点，

其中蓝色实线框代表真实目标点位置且检测到，蓝

873



3 期 吴双忱 等: 基于深度卷积神经网络的红外小目标检测

图 14 真实场景检测图
Fig． 14 Detection results in real scene

色虚线框表示未检测到，第一幅地面背景的图像表

示目标产生运动模糊时的检测情况，第二种情况下

展示了图像存在部分的干扰点时，由此产生的虚警

情况． 改进后的网络结构还是取得了更好的检测

效果．

为了比较我们所设计的基于深度卷积网络的单

帧检测算法相对于传统单帧检测算法在检测性能上

的优势，我们比较了最终所设计的模型与目前常用

的 Top-hat，环形去中值滤波，单阈值 PDE 以及 MＲF
算法在测试集上的检测率和虚警率上的实验结果，

如表 8 和表 9 所示，表中的 A，B，C，D 分别表示 Top-
hat，环形去中值滤波，单阈值 PDE 以及 MＲF 算法．

表 8 不同检测算法在测试集上检测效果比较
Table 8 Comparison of detection rate among the detection

algorithms
SNＲ 1 2 3 4 5 6 7
A 52． 6% 63． 3% 75． 4% 85． 7% 87． 6% 89． 1% 90． 6%
B 51． 4% 63． 1% 74． 8% 81． 2% 86． 6% 87． 3% 89． 1%
C
D

79． 8%
82． 3%

84． 6%
85． 6%

89． 0%
91． 2%

93． 4%
93． 6%

95． 7%
96． 0%

96． 3%
96． 5%

97． 0%
97． 7%

Ours 92． 9% 94． 3% 95． 3% 96． 2% 97． 0% 98． 1% 98． 2%

表 9 不同检测算法在测试集上虚警个数比较
Table 9 Comparison of false alarms among the different

detection algorithms
SNＲ 1 2 3 4 5 6 7
A 14 16 14 12 12 13 12
B 12 15 13 14 12 12 13
C
D

9
8

10
8

11
10

11
8

12
9

11
10

11
9

Ours 7 7 8 8 8 9 8

从统计结果中可以看到我们所设计的算法在检

测率和虚警率上均优于对比的方法，而且克服了对

比算法 中 所 需 要 的 图 像 分 割 中 的 阈 值 选 取 以 及

PDE 和 MＲF 中参数的选择问题． 我们所设计的网络

具有良好的检测率和对虚警率的抑制，对目标信噪

比的变化具有相当高的鲁棒性． 我们所设计的训练

集制作方法也为用深度学习进行小目标检测的训练

集设计上提供了参考．

4 结论

提出了一种对复杂背景下低信噪比且存在运动

模糊的小目标具有高性能检测能力的深度卷积网络

结构． 提出首先采用增强网络对目标点进行初步筛

选的方法，该网路对目标点进行初步判别，使只有判

别概率较大的候选目标点进入到后续的分类网络

中，减少了分类网络对目标点的搜索次数． 在对目标

位置分布进行分类时，我们考虑到小目标特性在原

始图像以及去中值滤波背景抑制后的图像上的差

异，采用原始图像和背景抑制后图像双输入的方式，

该方式与单输入的方式相比，提高了网络检测性能;

973



红 外 与 毫 米 波 学 报 38 卷

针对实际场景中目标运动引起的运动模糊问题，在

双输入网络的特征图融合阶段增加了 SEnet 对特征

图筛选，使网络对不同情况下的目标有不同的特征

侧重，该结构改善了网络在实际场景中对运动模糊

目标的漏检情况． 最终设计的网络结构在测试结果

上令人满意，可以作为一种利用深度卷积网络在空

域上对红外小目标进行检测的参考方法．
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