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摘要：弱小目标检测一直是红外图像处理领域的经典问题，通常所关注的弱小目标在亮度上高于所在的局部背景。

然而在一些场景下，目标辐射能量会弱于背景，如在高空中巡航的民航飞机，由于机身蒙皮温度低于地表，在中等

空间分辨率的热红外卫星图像上呈现为暗弱点目标。针对暗弱目标形态特征少、现有目标检测网络结构冗余的问

题，提出了一种基于可形变注意力机制的极轻量级暗弱目标单帧检测网络 AirFormer，参数量仅为 37. 1 K，在 256×
256尺寸的图像上浮点运算次数仅有 46. 2 M。此外，针对当前红外图像暗弱目标检测数据集缺乏的问题，通过对热

红外卫星图像民航飞机的特性进行分析，提出了一种中等空间分辨率热红外卫星图像民航飞机的简易仿真方法，

并以民航飞机为仿真对象构建了红外图像暗弱目标检测数据集——IRAir数据集。在 IRAir数据集上进行验证，所

提的 AirFormer 网络对暗弱点目标的召回率可达 71. 0%，检测准确率可达 82. 6%。此外，基于仿真数据训练，

AirFormer可有效检出热红外卫星图像上真实的民航飞机。
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Abstract： Small target detection has been a classic research topic in the field of infrared image processing， and the ob‐

jects are usually brighter than the local background.  However， in some scenarios， the target brightness may be lower 

than the background brightness.  For example， the civil airplanes usually have low-temperature skin when cruising， ap‐

pearing as dark points on medium spatial resolution thermal infrared satellite images.  There are few features of these ob‐

jects， so the current detection networks are redundant.  Hence， we proposed a lightweight dark object detection net‐

work， AirFormer.  It only has 37. 1 K parameters and 46. 2 M floating-point operations on a 256×256 image.  Consider‐

ing the lack of infrared dark object detection dataset， the authors analyzed the characteristics of airplanes on thermal in‐

frared satellite images， and then developed a simple simulation method for medium spatial resolution thermal infrared 

satellite images of civil aviation aircrafta， and constructed  an infrared image weak target detection dataset IRAir using 

civil aviation aircraft as the simulation object.  AirFormer achieves 71. 0% at recall and 82. 6% at detection precision on 

the IRAir dataset.  In addition， after training on simulated data， AirFormer has achieved detection of real flying air‐

planes on the thermal infrared satellite images.
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引言

随着全球经济规模不断扩大，民用航空作为最

快捷的长途交通运输方式，将在未来几十年内持续

保持稳定的增长态势。据国际航空运输协会预测，

2024年全球航班将超 4千万班次，客运量将突破 47
亿人次［1］。随着民用航空业持续繁荣，民航机队规

模不断增大，全球民航活动实时监测重要性日益凸

显。一方面，获得民航飞机实时位置，有助于及时

应对空中突发情况，缩小航空事故发生后的搜救范

围，提高救援效率；另一方面，航空业碳排放量占全

球碳排放总量的 2%~3%，掌握民航活动的时空分布

情况，有助于优化航线设计，节约航空燃料，可推动

民航业绿色、低碳、循环发展，助力于我国 2030年前

碳达峰目标。

当前民航交通管控主要依赖地基雷达（工作距

离通常为几百公里）和自动相关监视系统（ADS-B、

ADS-C），对于海洋区域上空非合作状态下的飞机

缺乏有效实时监控手段。而卫星遥感图像可以提

供全球范围的地理影像，通过图像检测算法可以获

取民航位置信息，可以为民航交通管制提供补充信

息。中等空间分辨率卫星影像（通常为空间分辨率

在 5~100 m 的卫星图像）可以对地表实现较宽的幅

宽覆盖，同时空中民航目标在图像上仍然能呈现一

定的信息。近年来，一些学者在中等空间分辨率卫

星影像上进行了空中民航目标检测的探索。Zhao［2］

等人在 Landsat8 卫星 OLI 传感器拍摄的 1. 3 μm 水

汽强吸收通道图像（空间分辨率为 30 m）上利用幅

值差异特性实现了空中民航飞机的检测。Liu［3］等

人利用 Sentinel-2卫星推扫式传感器采集的多光谱

卫星图像异常成像的视差特性进行空中民航目标

检测。然而，上述工作研究对象为可见光至短波红

外波段的卫星影像，不能在夜间进行空中民航的监

控。长波红外载荷主要捕获地表物体自身所发出

的电磁辐射能量，可在无外界光源（如太阳）的情况

下进行成像。当前民航业所运营民航均为亚音速

飞机，在亚音速巡航状态下，飞机表面蒙皮温度受

周围大气温度影响，通常在-25～30 ℃［4］，地表温度

会高于亚音速民航飞机蒙皮温度，因此亚音速巡航

中的民航被长波红外载荷观测为暗目标。“可持续

发展科学卫星 1号”（SDG卫星 1号）［5］热红外载荷采

集的三个长波波段影像的空间分辨率为 30 m，与民

航飞机尺寸接近，因此空中民航目标在其上呈现为

暗点状（如图1所示）。

当前红外小目标检测技术通常关注于自身能

量高于背景的亮目标，对长波红外卫星图像在飞民

航等暗弱目标的研究较少。现有技术可分为基于

模型驱动的方法和基于数据驱动的方法。基于模

型驱动的方法主要集中在基于图像滤波和基于稀

疏低秩重建两类方法。基于图像滤波方法利用目

标的亮度异常性以及背景区域灰度缓变性来实现

对背景区域的抑制［6］。这类算法所需的计算资源较

少，被广泛应用于实际工程中。基于稀疏低秩重建

方法假设缓变背景具有低秩性，小目标具有稀疏

性，利用目标稀疏性和背景低秩性对图像重建进而

实现目标与背景的分离［7，8］。上述工作可在简单背

景的红外图像上实现较好的检测效果，但是依赖于

对目标的先验认知对关键参数进行人工设置，难以

适配复杂场景，容易产生虚警和漏警。以深度神经

网络为核心的基于数据驱动的方法成为近年来红

外小目标检测领域新的研究热点，可以从大量数据

中自动学习有效特征，避免了特征模板人工设置，

对复杂场景具备一定的适应性和泛化性。然而，当

前这类红外小目标检测方法普遍认为像素级目标

标签有助于神经网络学习小目标的形状特征，因此

将红外小目标检测任务建模为语义分割问题，使用

分割网络来在红外图像上实现亮目标与背景的分

离［9，10］。然而，对于 SDG卫星 1号长波红外图像民航

目标而言，一些目标像素与背景像素灰度值接近，

难以获得精细的逐像素分割标签。Li［5］等人在 SDG
卫星 1号三波段长波红外图像利用了尾迹云特征检

测出了部分民航目标，构建了带有框标签的三波段

长波红外卫星图像民航目标数据集，并验证了现有

RGB 图像目标检测网络用于检测红外图像暗弱目

标的可行性。然而现有 RGB 图像目标检测网络针

对尺寸较大目标设计，由视觉基础模型和检测头模

块两部分组成。视觉基础模型需要使用大量的卷

积计算或者注意力计算等操作将 RGB 图像转化为

反映目标纹理和形状特性的特征图，检测头模块依

据视觉基础模型输出的特征图实现目标的定位和

分类。然而，民航飞机在长波红外卫星图像上的像

素数量极少，形状和纹理特征较少，现有 RGB 图像
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目标检测网络的网络结构和参数规模冗余性较大，

不利于在成像卫星等计算资源有限的边缘端侧进

行实时检测。因此，如何针对长波红外卫星图像在

飞民航等暗弱目标的特点实现低计算资源消耗的

目标检测需要进一步深入研究。

此外，基于数据驱动的目标检测方法需要大量

有标注样本进行学习，但是红外图像暗弱目标尺寸

极小、灰度与背景接近，部分目标不能占据一个完

整像素，人眼难以辨识，人工标注工作量较大且易

产生错标、漏标。Li［5］等人在SDG卫星1号红外图像

上利用民航飞机自身产生的尾迹云实现了对民航

目标的初步自动定位并构建了首个长波红外卫星

图像民航目标检测数据集。然而，民航飞机尾迹云

的产生需要满足一定的气象条件，利用尾迹云特征

仅能实现部分民航目标的定位。此外，文献［5］所

创建的数据集在尾迹云初定位的基础上依然需要

人眼判读，因此所提供的目标其尾迹明显、与背景

灰度差异较大。标注精确的数据集是基于数据驱

动的检测技术发展的基础，而长波红外卫星图像上

的部分民航飞机尺寸较小、可辨识度低，增大了精

确数据集的构建难度，进而阻碍了检测技术的

发展。

针对上述红外图像暗弱目标检测方法和数据两

方面问题，本文分别进行了相应的探索。在检测方

法上，本文提出了一种非卷积结构的极轻量级单帧

图像暗弱目标检测网络，模型参数量仅为37. 1 K，在

256×256 尺寸的图像上浮点运算次数仅为 46. 2 M。

针对真实暗弱目标数据集缺乏、弱目标人工标注难

的问题，本文提出了一种简单易行的暗弱目标仿真

方法，并在卫星热红外图像上进行验证，可生成与

空中民航飞机高度相似的仿真暗弱目标。以实测

的长波红外（Infrared）卫星图像为背景图像，以巡航

态民航飞机（Airplanes）为仿真目标，本文构建了红

外图像暗弱目标检测仿真数据集，将其命名为 IRAir
数据集。考虑到单帧单通道图像所提供信息难以

去除与民航飞机具有相似形态的虚警，IRAir数据集

仿真了 2 000 段长波红外图像序列，可用于运动暗

弱目标检测方法的研究与开发。本数据集是领域

内第二个热红外卫星图像民航目标检测数据，也是

首个热红外卫星视频民航目标检测数据集。此外，

本文利用 IRAir数据集提供的仿真目标训练集对所

提的单帧暗弱目标检测网络进行训练，进而在包含

真实民航目标的 SDG卫星 1号长波红外图像进行推

理，发现基于仿真数据集训练的检测模型对真实民

航目标仍具有较好的检测性能，验证了本文所提方

法和所仿数据集的有效性。

1 极轻量级暗弱目标检测网络 

如图 1所示，在 SDG卫星 1号热红外图像上，民

图1　SDG卫星1号实测空中民航飞机的热红外图像：（a）8~10. 5 μm；（b）10. 3~11. 3 μm；（c）11. 5~12. 5 μm

Fig.  1　The thermal infrared images of real civial airplanes capured by SDGSAT-1： （a） 8~10. 5 μm； （b） 10. 3~11. 3 μm； （c） 

11. 5~12. 5 μm
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航飞机尺寸极小，有显著异常性的暗像素集中在 2×
2窗口范围内，而灰度相关的像素基本在7×7窗口范

围内。而现有通用目标检测网络是针对人类视觉

观测的有形状目标进行设计。如在计算机视觉领

域中常用的 COCO 数据集［11］上，一些目标覆盖整个

图像范围，而另一些目标则只占据较小的空间范

围。因此，通用目标检测网络通常需要使用基于卷

积结构或者视觉 Transformer 结构的视觉基础模型

来从图像中提取深层特征，并且需要利用多尺度特

征图来兼顾不同尺寸目标的检测性能。而对于暗

弱目标检测任务来说，只需要关注较小空间范围内

的信息即可，不需要进行跨较大图像空间尺度的特

征提取。

近年来，基于 Transformer［12-17］架构的深度学习

模型在自然语言处理领域和图像处理领域取得了

一系列突破性进展。其中，Detection Transformer 
（DETR）［13］是首个基于 Transformer 架构的目标检测

网络，将目标检测转换为集合预测问题，为目标检

测提供了一种全新的范式。Deformable DETR［14］将

可形变卷积和自注意力机制向结合实现了可形变

注意力（Deformable Attention）机制，显著降低了注

意力计算量，进而实现多尺寸特征的聚合。DAB-
DETR［15］将解码器阶段的目标查询中位置信息部分

显式建模为锚框，在 DETR 结构中重新引入了锚框

机制。SpecDETR［16］在高光谱图像弱小目标检测任

务中移除了视觉基础模型，仅使用 Transformer编码

器-解码器结构实现了较佳的检测效果。遵循

Transformer 在自然语言处理任务中数据处理方式，

这些DETR类检测网络对骨干网络输入的特征图上

各空间位置上的特征向量进行注意力计算处理。

本文认为这种特征提取机制比卷积操作在像素尺

度上有更精细的特征提取能力。然而，在视觉基础

模型之外，DETR类检测网络通常还包含多层Trans⁃
former 编码器层和多层 Transformer 解码器层，参数

规模庞大，计算资源需求大。而经过上文分析，暗

弱目标有相关性的像素较少，针对通用检测任务设

计的网络结构有较大冗余性。受当前DTER发展的

启发，本文提出了一种基于可形变注意力机制的极

轻量级暗弱目标检测网络，将其命名为AirFormer。
图 2为所提的AirFormer网络结构示意图。Air⁃

Former 网络结构简单，仅由可形变注意力模块、位

置预测模块和置信度预测模块构成。AirFormer 的
输入图像为单帧单波段图像 I ∈ RH × W × 1，其中H和

W分别为图像长和宽。为了使网络能有充足的特征

表征空间，需对图像通道数进行扩充：

F = linear ( I ) ， (1)
其中 linear 表示线性层，F ∈ RH × W × C为扩维后的图

像。由于单帧图像上暗弱目标形状特征极少，再使

用骨干网络提取图像深层特征意义不大，因此本文

将扩维图像F直接视为网络特征图。在自然语言处

理领域，Transformer 网络处理的基本单元为表征单

词信息的一维特征向量，被称为 token，译作“词元”

图2　AirFormer网络结构示意图

Fig.  2　Schematic diagram of AirFormer network structure
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或者“令牌”。在当前DETR类检测网络中，token被

视为特征图上各像素上的一维特征向量。借鉴于

遥感领域中的“像元”概念，本文将特征图F上各特

征向量称为特征像元。

相比于通用检测任务所处理的目标，暗弱目标

形态较为简单，网络所需要关注空间范围较小，因

此使用一层线性层得到的特征图F可以支撑后续目

标定位和识别。Deformable DETR 采用了一种局部

空间稀疏采样的注意力机制，对每一个像素位置只

关注邻域内有限数量的采样点。本文对Deformable 
DETR 单层编码器结构进行简化，直接在特征图 F

上利用简化后的可形变注意力模块提取各特征像

元的邻域空间特征，再利用所提取的特征来预测该

特征像元存在目标的可能性以及目标的位置框。

具体而言，对选定的特征像元 f i，j ∈ RC，将其视为查

询特征像元，然后使用正弦编码计算出对应的位置

编码 p i，j ∈ RC，进而得到嵌入特征像元位置信息的

query向量 q i，j ∈ Rc：

q i,j = linear ( f i,j + p i,j) ， (2)
其中，i表示垂直位置，j表示水平位置，c < C。此

外，线性层对 query向量进行降维，来降低后续采样

点位置映射的计算量。利用简化后的可形变注意

力模块，计算特征像元 f i，j对应的注意力特征向量：

a i,j = linear é
ë
êêêê∑
m = 1

M ∑
k = 1

K

Am,k g ( )F,Δim,k,Δjm,k
ù

û
úúúú ， (3)

其中，a i，j ∈ RC，M为注意力模块的多头数目，K为各

注意力头的采样点数目，m和 k为注意力头和采样

点的索引。Am，k表示各采样点的注意力权重，为可

学习变量，范围为 [0，1]，满足∑
k = 1

K

Am，k = 1。Δim，k 和

Δjm，k 表 示 采 样 点 相 对 与 f i，j 的 位 置 偏 移 量 ，而

g (F，Δim，k，Δjm，k )表示使用双线性插值从特征图F采

样得到的特征像元。Δim，k和 Δjm，k均是由 q i，j经过线

性映射得到的采样点位置：

Δim,k = i
H + linear (q i,j) ， (4)

Δjm,k = j
W + linear (q i,j) . (5)

各采样点的位置和注意力权重可以随网络训

练动态调整。实际上，AirFormer的注意力模块可以

视为自适应的目标特征提取模板。在计算出注意

力特征向量a i，j后，再对特征像元 f i，j进行更新：

f 'i,j = norm ( f i,j + a i,j) ， (6)

其中，norm表示层归一化（layer normalization）层。

得到融合局部空间特征和像素自身特征的向

量 f 'i，j后，再将其分别送入置信度预测模块和位置预

测模块，来分别得到像素位置附近存在目标的置信

度和目标矩形预测框。置信度预测模块和位置预

测模块均为由 4层线性层构成的多层感知机（multi 
layer perceptron，MLP），两层相邻的线性层由 ReLU
激活函数相连，最后一层线性层的输出特征量送入

Sigmoid 激活函数。置信度预测模块和位置预测模

块前三层线性层的输入维度和输出维度以及最后

一层线性层的输入维度均为C。置信度预测模块最

后一层线性层的输出特征维度为 1，输出特征用于

表征目标存在的置信度。置信度预测可用下式来

描述：

α = Sigmoid[MLP ( f 'i,j) ] ， (7)
其中 Sigmoid 表示 Sigmoid 激活函数，MLP 表示多层

感知机，α为目标预测框的置信度，经过 Sigmoid 激

活函数后 α的数值区间为 (0，1)，α越接近 1 表示预

测框属于目标的可能性越大。位置预测模块最后

一层线性层的输出特征维度为 4，输出特征量分别

对应目标中心点横轴坐标、中心点纵轴坐标、目标

框宽度和目标框高度。为了便于网络训练，在 f i，j的

像 素 位 置 上 预 设 了 一 个 初 始 锚 框 b0 =
é
ë
êêêê x0
W，

y0
H，

w0
W，

h0
H

ù
û
úúúú，其中，x0 和 y0 为锚框的中心，设

为 f i，j对应的像素中心，w0 和 h0 为锚框的宽和高，分

别设为图像宽和高的 0. 01。将 b0 和 f 'i，j送入位置预

测模块，来得到目标的预测矩形框 b：

b = Sigmoid é

ë
ê
êê
êMLP ( f 'i,j) - ln ( 1

b0
- 1)ùûúúúú . (8)

考虑到经过归一化后的目标矩形框的中心坐

标、宽和长范围在 (0，1)内，因此先对 b0 进行了逆

Sigmoid操作，加上由MLP输出的位置偏移预测量后

再用Sigmoid激活函数映射到(0，1)。
将特征图F每一个特征像元都当做查询特征像

元来处理存在较大冗余。本文对特征图F进行稀疏

采样来选择查询特征像元。将特征图F划分成若干

个 S×S大小的不重叠的图像块，S为正整数，每个图

像块上选择相对位置固定的特征像元作为该图像

块的查询像元。设选择出的查询像元数目为Q，在

注意力模块中，查询向量降维操作的计算复杂度为

O (QCc)，注意力权重和采样点生成的计算复杂度为
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O (2QcMK + MK )，而双线性插值采样以及注意力加

权求和的计算复杂度为O (5QKC )，而最后线性层的

运算复杂度为O (QC2 )。此外，注意力模块后续的模

块总的计算复杂度也为O (Q)。因此，查询像元数目

对 AirFormer 计算量有较大的影响。本文将 S 设为

2，即每 2×2邻域产生一个查询像元，这样既不会使

查询像元分布过于稀疏，又可以实现较大程度的计

算量降幅。

在训练阶段，AirFormer 使用 DETR 的基于匈牙

利算法的标签分配策略，损失函数也采用 DETR 所

使用的由预测框 GIoU 损失函数、预测框 L1 损失函

数以及 Focal类别预测损失函数［18］组成的联合损失

函数。

在推理阶段，AirFormer对预测的目标框依次进

行了坐标取整以及预测结果过滤等后处理操作。

本文所关注的目标尺寸与图像最小单元（单个像

素）接近，而经过网络输出的坐标预测结果均为带

小数，当预测坐标与真值坐标相差为小于 0. 5 的纯

小数时，即可认为预测坐标与真值坐标完全贴合。

但若结果保留小数，预测坐标框与真值坐标框之间

的交并比可能偏小。因此对目标的坐标预测值进

行四舍五入取值处理，若取整后的长或宽为 0，取未

取整时长或宽中心点所在像素的长或宽替换。在

坐标取整后，使用目标检测任务中常用的非极大值

抑制方法（non-maximum suppression，NMS）来处理

预测框目标重叠情况，只保留重叠预测框中置信度

最大的预测框。此外，可根据实际检测任务对漏检

和虚警的不同需求来设置置信度阈值，移除置信度

α低于阈值的预测框。如需低漏检率，置信度阈值

需设置较低数值；如需低虚警率，置信度阈值需设

置较高数值。

2 红外图像暗弱目标检测数据集 

2. 1　实测暗弱目标特性分析　

本节对图 1 所示的五个空中民航飞机进行分

析，其成像地点以及成像时间由表 1给出。五个目

标观测条件所有不同，目标一、目标三和目标四在

白天成像，而目标二和目标五在夜间成像，可看出

热红外载荷在夜间仍有较好的探测能力。此外，目

标一、目标三和目标五所在的局部背景为海背景，

目标二和目标四所在局部背景为陆地和云层的混

合背景。从图 1可以看出，空中民航目标的灰度值

低于海背景和陆地背景，而一些云背景像素的灰度

值则低于空中民航目标。

表 2给出了目标和其局部背景的灰度值统计信

息。将目标上的最小灰度值视为目标灰度值 V t，所

在像素视为目标中心。所选的五个民航目标在三

个波段图像上均成点扩散状，目标形态边界扩散到

3×3到 7×7之间的空间范围内。计算以目标为中心

的 11×11窗口到 15×15窗口之间的背景像素的平均

灰度值 Vb，再通过下式计算目标灰度值和背景灰度

值之间的差值比例 r：

r = Vb - V t
Vb

. (9)

从表 2 可以看出，在相近的成像时刻和同一背

景类型下，目标一和目标三的灰度值及其局部背景

表2　实测民航飞机与背景灰度值信息

Table 2　Grayscale value information of real civial air⁃
planes and background

序号

目标一

目标二

目标三

目标四

目标五

波段

B1
B2
B3
B1
B2
B3
B1
B2
B3
B1
B2
B3
B1
B2
B3

目标

灰度值

1 419
1 644
1177
1 014
1 198
858

1 804
2 036
1 398
1 652
1 880
1 318
1 668
1 928
1 370

局部背景

平均灰度

值

1 562
1 817
1 260
1 044
1 239
875

1 917
2 164
1 461
1 724
1 967
1 359
1 773
2 041
1 425

差值比例

9. 17%
9. 53%
6. 59%
2. 92%
3. 34%
1. 98%
5. 91%
5. 96%
4. 37%
4. 21%
4. 44%
3. 08%
5. 95%
5. 58%
3. 88%

表1　实测民航飞机成像信息

Table1　The imaging information of real civial air⁃
planes

序号

目标一

目标二

目标三

目标四

目标五

经度

125. 22°E
115. 16°E
123. 71°E
118. 42°E
126. 34°E

纬度

30. 86°N
39. 65°N
37. 32°N
34. 28°N
37. 21°N

日期

23. 03. 16
23. 03. 22
23. 08. 03
23. 10. 01
23. 10. 17

当地时间

09：37
20：30
09：42
09：01
20：41

局部

背景

海

陆地、云

海

陆地、云

海
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灰度值仍有较大差异。这种差异可能是由成像时

大气状况差异造成的。尽管目标的灰度值在不同

波段和不同观测场景下差异较大，但目标灰度值与

其局部背景平均灰度值之间的 Pearson 相关系数为

0. 9965，p值为 2. 18×10-15，线性相关性显著。对所

选的五个目标进行统计，目标的灰度值和其局部背

景平均灰度值差值比例在 1. 98%~9. 53% 范围内。

对同一个目标而言，B1和B2波段的差值比例接近，

而 B3 波段的差值比例明显小于 B1 和 B2 波段。根

据文献［5］给出的三个波段不同高度大气透射率曲

线，相比于 B1 和 B2 波段，B3 波段地表处的大气透

过率远低于高空处的大气透过率，造成卫星入瞳处

B3 波段地表与空中民航目标的电磁辐射能量差值

要低于B1和B2波段。

2. 2　目标仿真　

本文基于上一节分析的热红外卫星图像空中

民航飞机特性提出了一个简易的暗弱目标仿真方

法，可为基于深度学习的暗弱目标检测技术发展提

供大规模目标样本支撑。该仿真方法的主要输入

为热红外卫星图像、目标长度 l、目标中心点位置（x，
y）、目标航向角 θ（航向与水平线的夹角）、灰度值差

值比例 r和高斯模糊核标准差σ，其中目标中心点位

置取值范围为图像尺寸范围内的任意实数。然后

通过目标全像元灰度计算、目标丰度矩阵计算、目

标灰度注入三步在图像上生成仿真目标。

1）目标全像元灰度计算

由上一节分析可知，热红外卫星图像空中民航

飞机灰度值与背景灰度值存在正线性相关性。考虑

到图像可能存在云背景，计算图像中前 30%高的灰

度 值 求 平 均 值 VI，则 目 标 全 像 元 灰 度 值 设 为

(1 - r )V I。

2）目标丰度矩阵计算

如图 3（a）所示，当前民航飞机机身长度与翼展

接近，因此本文将民航飞机星下观测形状简化为长

宽一致的十字形，十字最外侧边长设为其长度的

0. 3。根据目标中心点位置和目标航向角，将简化

后的目标形状模型贴到图像上。计算目标形状模

型在图像每个像素上所占比例（即目标丰度），构建

与图像同尺寸的目标丰度矩阵A。考虑到光学成像

系统存在的像差和衍射效应，点光源在传感器平面

上扩散成弥散斑。为模拟该特性，再使用标准差为

σ的高斯模糊核对目标丰度矩阵进行高斯模糊

处理。

3）目标灰度注入

依据线性混合模型，将目标灰度注入到图

像上：

V'i,j = (1 - A i,j)Vi,j + A i,j(1 - r )V I ， (10)
其中，Vi，j是原始热红外图像上 ( i，j )像素处的灰度

值，V'i，j是添加仿真目标后的像素灰度值。

如图 4 和图 5 所示，本文分别裁剪出目标一和

目标五周围 30×30 大小的图像，依据表 3 中的仿真

参数分别对两个目标进行仿真复现。真实目标用

蓝色圈出，仿真目标用红色圈出，子图（b）和子图（c）
给出其局部放大图。可以看出，除了尾迹云外，仿

真目标基本复刻出了真实暗弱目标的灰度特征和

形态特征，验证了本文所提仿真方法的有效性。

2. 3　数据集介绍　

基于 SDG 卫星 1 号的实测热红外图像和上一

节所提的暗目标仿真方法，本文构建了红外序列图

像暗弱动目标数据集，命名为 IRAir。数据集包含

2 000段序列图像，训练集和测试集各 1 000段序列，

每段序列包含 50 张相同背景基底的单波段仿真图

（a） （b） （c） （d）

图3　目标丰度矩阵计算流程示意图：（a）目标形状建模；（b）形状模型嵌入图像；（c）目标丰度矩阵计算；（d）丰度矩阵高斯模糊

Fig. 3　Schematic diagram of the calculation for object abundance matrix: (a) object shape modeling; (b) shape model embedding in 

image; (c) object abundance matrix calculation; (d) Gaussian blurring of the abundance matrix
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像，图像尺寸为256×256，保存为TIFF图像格式。为

贴合人眼样本标注，本文将目标丰度大于 0. 1 的像

素集合的最大外接矩形作为目标的标注框。考虑

到动目标检测方法通常需要利用多帧序列图像信

息，将每段序列后 30帧图像作为训练和测试图像，

前 20 帧图像留作动目标检测方法开发的备用前序

图像。下文将进一步介绍目标仿真设置和仿真场

景设置。

（1）目标仿真参数设置　

目标长度：不同类型民航飞机尺寸差异较大，

如波音 747-8 洲际客机机身长为 76.3 m，翼展为

68.4 m，而空客A320中短程客机机身长为37.6 m，翼

展为34.1 m。因此，本文将目标长度 l取值设为40 m、

50 m、60 m、70 m和 80 m，各取值的目标数目比例设

为3:3:1:1:1。
目标速度：当前民航飞机基本为亚音速飞机，本

文将目标速度范围设为800~900 km/h，在30 m空间分

辨率的图像上对应的目标速度范围为7.4~8.3 pixel/s。
目标灰度：目标灰度值差值比例 r取值范围设

0.1~0.2。
高斯模糊：高斯模糊核的标准差σ固定为0.7。
目标轨迹：本文设置了匀速直线运动和匀速圆

周运动两类民航目标的运动轨迹，目标航向取值范

围为-180°~180°。
目标起始状态：50% 的目标在起始帧出现，剩

余 50% 的目标在第 5 帧到第 35 帧之间出现。起始

帧出现的目标初始位置取值范围为整张图像，非起

始帧出现的目标初始位置位于图像边界。

目标长度、目标速度、目标灰度、目标轨迹和目

标初始状态都在取值范围内随机组合，以保证目标

样本的多样性和丰富性。

（2）仿真场景设置　

为进一步丰富场景多样性，除了目标相关参数

设置之外，本文还考虑了图像帧频、成像波段、帧间

位移、图像噪声等

帧频：取值范围为1~10帧每秒（FPS）。

波段：每段序列从B1、B2和B3三个波段中任选一个。

帧间位移：由于观测平台震颤以及运动等因

素，视频图像帧间存在位移。在仿真中，本文引入

帧间位移量 e。起始帧不做位移处理，后续的每一

帧图像都相对起始帧偏移 e像素。对于第 k帧图像，

其沿水平轴和垂直轴的偏移量分别为：

Δx = e cos θk ， (11)
Δy = e sinθk ， (12)

其中，θk为第 k帧图像的偏移方向角，取值范围为

［-π，π］。e取值为 0、1和 2像素。在计算出偏移量

后，使用双线性插值法获得偏移后的图像。

（a）                                （b）

（c）

图 4　实测目标一及其仿真目标：（a）仿真图像；（b）真实目

标；（c）仿真目标

Fig. 4　The 1st real civial aircraft and its simulation: (a) simu‐

lated image; (b) real object; (c) simulated object

（a）                            （b）

（c）

图 5　实测目标五及其仿真目标：（a）仿真图像；（b）真实目

标；（c）仿真目标

Fig. 5　The 5th real civial aircraft and its simulation: (a) simu‐

lated image; (b) real object; (c) simulated object

表3　真实目标的仿真参数设置

Table 3　Simulation parameter settings for real objects

参数

坐标

目标长度

航向角

差值比例

高斯模糊标准差

目标1
（10. 2，10. 7）

80 m
45°

0. 18
0. 7

目标2
（10. 3，9. 95）

80 m
0°

0. 11
0. 7
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图像噪声强度：在添加仿真目标后的图像上，

通过下式向其添加噪声：

V ″i,j = V'i,j(1 + η) ， (13)
其中，V'i，j是仿真图像上 ( i，j )像素处的灰度值，V ″i，j是
添加噪声后的像素灰度值，η为服从均值为 0、标准

差为 n的随机变量。n取值为 0. 002 或 0. 005，本文

称为噪声强度。

目标数量：每段序列目标数目设为 3～10 之间

的随机整数。

目标遮掩场景：当以目标位置为中心的 5×5 窗

口的背景均值小于仿真目标全像元灰度，认为目标

被遮掩，不添加该目标。

表 4 为各场景类型的序列数和目标数统计信

息。图 6给出了 4段仿真序列的第 50帧图像。方框

为第 50 帧的目标位置框，圆点为前 49 帧目标位置

框的中心。表 5为 4段仿真序列的参数设置。由图

6 可以看出，不同帧频和帧间位移设置下目标轨迹

差异较大，当帧频为 1 FPS 且无帧间位移时目标轨

迹较为规则，而当帧频为 10 FPS且帧间位移为 2像

素时目标轨迹点呈现随机波动的状态。

3 实验结果与分析 

3. 1　实施细节　

本文在 IRAir数据集上对所提出的AirFormer网
络进行了评测。AirFormer 的特征维度 C 设为 64，c
设为 8，注意力模块的多头数目M设为 32，每个注意

力头的采样点数设为 4。网络输入图像尺寸为 256×
256，训练迭代轮数设为 50轮，批次大小设为 8，使用

Adam优化器，学习率初始化为 0. 0001，在 40轮时学

习率减小为原始的 0. 1。此外，本文还对 RGB 图像

通用目标检测网络CornerNet［19］、YOLOv3［20］、Deform⁃
able DETR［14］、RTMDET-tiny［21］和 YOLOX-tiny［22］，以

及可见光卫星视频运动目标检测算法 DSFNet［23］在

IRAir数据集进行了评测。为公平对比，CornerNet、
YOLOv3、Deformable DETR、RTMDET-tiny 和 YO⁃
LOX-tiny均在单帧 256×256图像上训练 50轮，只采

用图像翻转作为训练时的数据增强手段。YO⁃
LOv3、RTMDET和 YOLOX算法为单阶段检测算法，

较双阶段检测算法整体结构简洁，推理实时性较

表4　IRAir数据集不同载荷参数下的样本数

Table 4　Sample numbers under different load parame⁃
ters on the IRAir dataset

场景

类型

波段

帧频

帧间

位移

噪声

强度

总计

B1
B2
B3

1~5 FPS
6~10 FPS

0像素

1像素

2像素

0. 002
0. 005

训练集

序列数

301
363
336
480
520
339
339
322
497
503

1 000

训练集

目标数

1 970
2 271
2 131
3 059
3 313
2 158
2 157
2 057
3 200
3 172
6 372

测试集

序列数

338
345
317
499
501
315
361
324
467
533

1 000

测试集

目标数

2 260
2 332
1 977
3 229
3 340
2 063
2 374
2 132
3 079
3 490
6 569

表5　示例仿真序列参数设置

Table 5　The parameter settings of example simulated 
sequences

参数

波段

帧频

帧间位移

噪声强度

目标数量

序列

0041
B2

1 FPS
0像素

0. 002
4

序列

0077
B2

6 FPS
1像素

0. 002
10

序列

0266
B3

2 FPS
2像素

0. 005
8

序列

0393
B3

10 FPS
2像素

0. 002
5

（a）　 （b）　 （c）　 （d）　

图6　仿真序列示例：（a）序列0041；（b）序列0077 ；（c）序列0266 ；（d）序列0393

Fig. 6　Simulated sequence examples: (a) sequence 0041; (b) sequence 0077; (c) sequence 0266; (d) sequence 0393
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好。RTMDET-tiny 和 YOLOX-tiny 分别为 RTMDET
和 YOLOX 的最小参数版本，是近年目标检测领域

在轻量化上取得的代表性成果。RTMDET-tiny 和

YOLOX-tiny是面向RGB图像常规目标检测任务的

轻量级网络，在 IRAir 数据集评测中发现直接采用

原始设置 RTMDET-tiny和 YOLOX-tiny均不能有效

预测目标，因此在本文实验中对 RTMDET-tiny 和

YOLOX-tiny的结构进行了针对性调整。RTMDET-
tiny和YOLOX-tiny均默认使用骨干网络输出的P3、
P4 和 P5 特征图进行检测，其尺寸为原始输入图像

尺寸的 1/8、1/16和 1/32，IRAir数据集中的目标本身

尺寸极小，在缩小后的 P3 至 P5 特征图上目标特征

更加微弱。因此，在本章实验中，RTMDET-tiny 和

YOLOX-tiny 改为使用 P1 特征图（其尺寸为原始输

入图像尺寸的 1/2）进行检测。DSFNet 则是针对可

见光卫星视频小尺寸运动车辆检测任务［24］所提的

检测算法，联合利用空间域形态信息以及多帧时间

域上的运动信息进行检测。

3. 2　评价指标　

本文采用COCO数据集［11］中的评测指标平均精

度（average precision，AP），每张图取置信度在前 300
的预测框，计算各检测算法的AP和AP20，其中AP在

0. 5 到 0. 95 共 10 个交并比阈值下平均精度的平均

值。考虑暗弱目标尺寸极小，与真值框交并比较低

的预测框也有一定的目标定位意义，故也评估了交

并比阈值为 0. 2 时的平均精度 AP20。此外，本文还

使用遥感小目标检测任务常用的召回率（Recall，
Re，又称检出率）、准确率（Precision，Pr）以及 F1 分

数等三个指标。召回率是正确检出的目标数目占

真实目标总数的比例，准确率为正确检出的目标数

目占所有预测出的目标数目的比例。F1 分数是召

回率和准确率的调和平均数，计算公式为：

F1 = 2 × Re × Pr
Re + Pr ， (14)

F1 分数越高，表示检测方法性能越好。在召回率

Re、准确率 Pr和 F1分数的计算中，需要考虑预测框

与真值框的交并比阈值以及预测框置信度阈值来

判断预测框是否为虚警。本文将预测框与真值框

的交并比阈值设为 0. 2。各类算法的预测框置信度

阈值以0. 1的步长从0. 1遍历到0. 9，取F1分数最大

时的召回率、准确率和F1分数作为被测算法性能的

评测结果。所有预测框均值坐标取整处理。考虑

到同一序列各帧图像较为相似，本文只评测各测试

序列第30帧、第40帧和第50帧图像。

本文还评测了各算法的网络模型参数量、输入

图像尺寸为 256×256 时的浮点运算次数（floating 
point operations，FLOPs）用于比较算法的复杂度。

此外，本文测试了输入单张 256×256 图像各单帧目

标检测算法的推理时间。由于 DSFNet为视频动目

标检测算法，因此测试了DSFNet同时输入 5张 256×
256序列图像进行推理所用时间。推理耗时只计算

图像在网络中前传所用时间，不包含图像加载时间

和后处理时间。

3. 3　结果分析　

如表 6 所示，在没有使用网络剪枝和网络量化

等模型压缩操作的情况下，AirFormer实现了极小规

模的模型参数量和计算量，参数量仅为 37. 1 K，浮

点运算次数仅为 46. 2 M，单图推理耗时仅为 5. 7 
ms，均显著优于对比方法。在参数量和浮点运算次

数方面，AirFormer相较当前常规目标检测网络可下

降 3 到 4 个数量级，较本章实验中优化后的 RTM⁃
DET-tiny 和 YOLOX-tiny 两个轻量级目标检测网络

下降2个数量级。

在网络规模显著降低的情况下，AirFormer 在
IRAir数据集上实现了对暗弱目标较佳的检测效果，

表6　检测方法性能比较

Table 6　Performance comparison of detection methods

方法

AP
AP20

召回率

准确率

F1
参数量

FLOPs
推理耗时

CornerNet
0. 336
0. 770
0. 738
0. 904
0. 812

201. 0M
112. 8G
29. 4 ms

YOLOv3
0. 270
0. 752
0. 766
0. 902
0. 828
61. 5M
12. 4G

11. 7 ms

Deformable DETR
0. 274
0. 709
0. 688
0. 897
0. 779
41. 1M
15. 0G

32. 3 ms

RTMDET-tiny
0. 350
0. 812
0. 544
0. 675
0. 603
2. 7M
5. 9G

10. 6 ms

YOLOX-tiny
0. 398
0. 765
0. 716
0. 843
0. 774
2. 7M
5. 5G

9. 1 ms

DSFNet
0. 233
0. 528
0. 504
0. 932
0. 653
17. 0M
12. 2G

50. 1 ms

AirFormer
0. 349
0. 737
0. 710
0. 826
0. 764
37. 1K
46. 2M
5. 7 ms
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AP性能可达 0. 349，召回率可达 0. 710，准确率可达

0. 826。AirFormer 以及仅使用一层低层特征图的

RTMDET-tiny和YOLOX-tiny在AP指标均高于Cor⁃
nerNet、YOLOv3、Deformable DETR，但是在召回率、

准确率和 F1分数上有较大劣势。在不同评价指标

下算法检测性能对比结果并不一致，AP指标过多关

注预测框对真值框的贴合能力，因此使用原始尺寸

或者仅一次下采样的特征图的检测网络在AP指标

上取得较好的评估结果。但实际上，对于 IRAir 数
据集中的极小尺寸目标而言，目标与背景的区分边

界并不明显，此类目标的检测方法设计不必过于追

求预测框与真值框的高重合度。此外，基于多帧图

像的运动目标检测网络 DSFNet并没有显示出优于

当前单帧目标检测网络的性能，可能是由各序列的

帧间位移和帧频类型多样、时域特征不稳定导致

的。利用低质量序列图像数据实现运动目标检测

仍是日后需要进一步研究的难点。

表 7评估了目标尺寸对检测性能的影响。尽管

在仿真中40 m目标和50 m目标占据更多样本比例，

但是这两类目标的召回率仍显著低于其他三类更

大尺寸的目标。在 3 000 张测试图片上，40 m 长度

的目标真值数为 6 222，但是只正确检出了 3 016个

目标，召回率为 48. 5%。随着目标尺寸增大，检测

网络对目标的召回率也在提升，对 80 m长度的目标

的召回率可达 92. 6%。尽管仿真目标的长度参数

不能与真实目标尺寸精确对应，但是仍能反应出暗

弱目标尺寸对检测性能的影响。

利用 IRAir数据集训练出来的AirFormer网络对

2. 1节中所分析的五个实测空中民航飞机共 15张单

通道红外图像进行检测，检测结果可视化情况如图

7 所示。绿框表示正确检测的目标，黄框表示漏检

的目标，红框表示虚警。在 15 张测试图像上，Air⁃
Former 共报出 33 个预测框，其中 14 个预测框为真

实民航飞机，剩余 19个预测框为虚警，漏检真实目

标 1 个。实测目标一、三和五所在场景为海背景，

AirFormer检出全部目标，仅在图像拼接错位处产生

1个虚警。实测目标二和三所在场景场景为陆地背

景和云背景，场景复杂，AirFormer 报出多个虚警。

实测目标三 B3波段图像有两条由暗点组成的噪声

条带，AirFormer 在这两条条带上报出了 9 个虚警。

此外，实测目标二在 B3波段与背景在灰度上接近，

灰度差值比例仅为1. 98%，AirFormer未能检出。

（a）

（b）

（c）

（d）

（e）

图 7　AirFormer对实测暗弱目标检测结果图：（a）实测目标

一；（b）实测目标二；（c）实测目标三；（d）实测目标四；（e）实

测目标五

Fig. 7　 The detection results of AirFormer for real civil air‐

ports: (a) the 1st real airport; (b) the 2nd real airport; (c) the 

3rd real airport; (d) the 4th real airport; (e) the 5th real airport

表7　AirFormer对不同尺寸目标检测性能对比

Table7　Detection performance comparison of AirForm⁃
er for objects with different sizes

目标长度/m
40
50
60
70
80

真值数

6 222
6 154
2 109
2 016
2 062

检出数

3 016
4 626
1 838
1 798
1 909

召回率/%
48. 5
75. 2
87. 2
89. 2
92. 6
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4 结论 

针对红外图像暗弱目标检测这一新挑战，本

文进行了检测方法和数据集两方面的工作。在检

测方法方面，本文提出了一种基于可形变注意力

机制的极轻量级暗弱目标检测网络，参数量仅为

37. 1 K，在 256×256 尺寸的图像上浮点运算次数仅

为 46. 2 M。在数据集方面，针对真实暗弱目标数据

集缺乏、弱目标人工标注难的问题，本文构建了红

外图像暗弱目标检测仿真数据集 IRAir。所提的网

络利用单帧图像信息在 IRAir数据集上实现了暗弱

目标 71. 0% 召回率和 82. 6% 检测准确率。在实测

红外图像上进行验证，利用仿真数据训练出的网络

在海背景上对真实暗弱目标实现了较佳的检测结

果。同时也发现，复杂背景以及极小尺寸的目标仍

是检测的难点和挑战，需要后续工作中进一步探索。
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