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针对红外弱小目标的多尺度级联融合分割网络

杨馨雨，杨晓梅，方　璇
（四川大学 电气工程学院，四川 成都６１００６５）

摘　要：红外弱小目标低信噪比、模糊形态等特点使得复杂背景下的针对此类目标的检测任务
研究仍存在一定挑战。为弥补现有方法常见的目标信息丢失、与背景相互混淆等问题，提出了

一种创新性的多尺度级联融合目标分割网络（ＭＳＣＦＮｅｔ）。具体而言，ＭＳＣＦＮｅｔ通过不同尺度
特征间的多次信息交互，最大限度保留小目标。同时，设计了一种特征增强模块，从全局和局

部两个层面有效提取并整合信息，增强目标表征能力并抑制背景杂波。实验结果证明，ＭＳＣＦ
Ｎｅｔ在多种复杂背景环境中能够有效地分割目标，并在两个公开红外弱小目标数据集上展现
出更为优秀的分割性能。
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１　引　言
红外成像系统凭借相较于可见光、雷达系统的

高灵敏度、出色适应性和实时性等优势，在军事侦

察、工业检测等领域中展现出广阔的应用前景［１］。

然而红外弱小目标存在低信噪比、弱对比度以及模

糊形态等特点［２］。因此，在复杂背景环境中实现精



准的红外弱小目标分割算法仍是一项具有挑战性的

任务［３］。

早期红外弱小目标分割（ＩｎｆｒａｒｅｄＳｍａｌｌＴａｒｇｅｔ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＩＳＴＳ）算法常采用模型驱动方法［４］。

这些方法通常需要依据先验知识来设计特定的特征

提取器和检测器，或者根据目标物体的物理特性手

动调整算法参数。这导致模型驱动方法严重依赖于

设计者的先验知识和专业经验，难以应对复杂多变

的实际场景［５］。

近年来，随着计算机技术的快速发展，基于深度

学习的数据驱动目标分割算法逐渐成为ＩＳＴＳ领域研
究的主流趋势。数据驱动方法可以从大量红外图像

中自主学习目标特征［４］，展现出较高的泛化能力。

Ｗａｎｇ等人［６］基于 ＧＡＮ提出了 ＭＤｖｓＦＡ（Ｍｉｓｓ
ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｖｓＦａｌｓｅＡｌａｒｍ）模型，将红外弱小目标分
割问题拆解为漏检和虚警两个子任务，通过对抗性

学习联合优化实现任务平衡，从而提升分割性能。

Ｄａｉ等人［７］提出非对称上下文机制（Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ
ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ，ＡＣＭ）网络，利用自上而下的
全局上下文反馈和自下而上的逐点通道注意力机

制，实现高层与低层特征间的信息交换，提升特征表

示能力；Ｚｈａｎｇ等人［８］提出一种提出了称为注意力

引导金字塔上下文网络（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＧｕｉｄｅｄＰｙｒａｍｉｄ
ＣｏｎｔｅｘｔＮｅｔｗｏｒｋ）的数据驱动方法，通过感知特定尺
度的块内和块之间的像素相关性保留更多小目标细

节。Ｗｕ等人［９］提出了一种简单有效的ＵＩＵＮｅｔ（Ｕ
ＮｅｔｉｎＵＮｅｔ），实现目标特征的多层次、多尺度特征
提取与学习。Ｗａｎｇ等人［１０］结合区域候选网络（Ｒｅ
ｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）［１１］和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码
器［１２］对预选框中的像素注意力进行建模，搭建了一

种由粗略到细致的内部注意感知网络（ＩｎｔｅｒｉｏｒＡｔ
ｔｅｎｔｉｏｎＡｗａｒｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＩＡＡＮｅｔ）。

尽管近年来的 ＩＳＴＳ算法取得一定程度上的进
展，但仍然存在以下局限性：

（１）现有数据驱动算法为实现强大的特征建模
能力，大多仅集中于处理高层的高级语义表示。然

而，在提取高级语义特征时常伴随着局部细节的丢

失，小尺寸目标很容易被复杂的环境所淹没。因此，

纯粹以高层的高级语义为中心的表示不足以完成可

靠的分割任务。

（２）在实际应用场景（建筑、树林、云雾等等）

中，多数网络主要依靠图像中每个像素的局部上下

文信息对比度进行分割，难以有效保存和突出目标

的细微细节。

为解决上述问题，本文提出了一种名为多尺度

级联融合网络（ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＣａｓｃａｄｅｄＦｕｓｉｏｎＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＭＳＣＦＮｅｔ）的数据驱动算法。具体来说，针对
红外小目标缺乏内在信息的特点，ＭＳＣＦＮｅｔ创新性
设计了一种语义和上下文信息增强（ＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｎ
ｔｅｘｔＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＳＣＥ）模块。ＳＣＥ模块从全局语义
和局部上下文信息两个方面保留弱小目标关键信息

并抑制背景杂波。此外，我们在对高层特征上采样

过程中增设多尺度特征之间的多次融合，使 ＳＣＥ模
块维护的目标信息得到充分利用。同时，为进一步

提升ＭＳＣＦＮｅｔ的分割性能，我们添加低层特征的级
联通道，将来目标细节特征与来自高层的高级语义

特征拼接起来，获得包含整体场景多层次理解的预

测结果，从而应对实际场景中存在的极端模糊情况。

２　网络框架
本文提出的ＭＳＣＦＮｅｔ整体框架如图１所示，包

括四个主要部分：特征提取、特征增强、多尺度特征

融合以及分类头。

图１　多尺度级联融合网络整体框架示意图

Ｆｉｇ．１ＯｖｅｒａｌｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＭＳＣＦＮｅｔ

２１　特征提取
在特征提取阶段中，我们考虑到ＲｅｓＮｅｔ系列网

络［１３］高检测精度以及在拟合分布函数时的出色表

现，采取ＲｅｓＮｅｔ５０作为输入图像特征提取网络的基
本骨架。并且由于小尺寸目标特征信息会随着网络

层数的增加而损失，故我们只通过四次下采样操作
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输出低层、两个中间层、高层，总计四个分层特征

Ｆｉ（ｉ＝１，２，３，４）。

设定输入图像为Ｉ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ，其中Ｃ、Ｈ和Ｗ分
别表示Ｉ的通道数量、高度和宽度。在红外图像特
征提取过程中，Ｆｉ的特征高度Ｈｉ和宽度Ｗｉ随着网

络加深逐渐减小为 Ｈ／２ｉ和 Ｗ／２ｉ，同时通道数 Ｃｉ
增加。

２２　特征增强
ＭＳＣＦＮｅｔ对于提取的多层特征 Ｆｉ的增强操作

由子模块ＳＣＥ模块实现。该模块由三个分支组成，
如图 ２所示，分别为全局语义分支、局部上下文分
支以及残差连接分支，三个部分共同作用充分提取

并增强输入Ｆｉ中的弱小目标信息。
（１）全局语义分支
对于输入Ｆｉ∈ Ｒ

Ｃｉ×Ｈｉ×Ｗｉ，考虑到不同尺度下的

特征层中弱小目标的最佳感受野存在差异，因此，如

图 ２所示，全局语义分支由具有不同膨胀系数 ｒ的
三层膨胀卷积［１４］组成，在不损失分辨率或覆盖范围

的前提，扩张网络感受野。

该分支输出的全局语义特征Ｇｉ∈Ｒ
１／２Ｃｉ×Ｈｉ×Ｗｉ计

算过程如下：

Ｇｉ＝ＤＣ３×３，ｒ＝３（ＤＣ３×３，ｒ＝２（ＤＣ３×３，ｒ＝１（Ｆｉ）））（１）
其中，ＤＣ３×３，ｒ（·）表示卷积核大小为３×３；膨胀系数
为ｒ的膨胀卷积。

图２　语义和上下文信息增强模块示意图

Ｆｉｇ．２ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＳＣＥｍｏｄｕｌｅ

（２）局部上下文分支
我们希望可以充分利用目标周围的局部区域上

下文信息用于提高模型的分割精度，因此在 ＳＣＥ模
块中增加局部上下文分支。

在过程中通过两次逐像素卷积提取目标局部信

息并将Ｆｉ的通道数调整为１／２Ｃｉ，在减少计算量的
同时，关注局部区域内的细节，捕捉目标边缘、轮廓

等细节特征。局部上下文特征图 Ｌｉ的计算如下
所示：

Ｌｉ＝δ（ＢＮ（Ｃｏｎｖ２（δ（ＢＮ（Ｃｏｎｖ１（Ｆｉ）））））） （２）
式中，δ，ＢＮ表示ＲｅＬＵ激活函数以及批量归一化操
作；Ｃｏｎｖ１和Ｃｏｎｖ２表示卷积核大小为１×１的像素
级卷积。

（３）语义和上下文信息增强（ＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｎｔｅｘｔ
Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＳＣＥ）

通过集成局部和全局两个层面的信息，并结合

第三条残差连接支路，我们可以获得最终与每一个

输入 Ｆｉ维度相同的，总计四组增强特征 ＦＥｉ∈
ＲＣｉ×Ｈｉ×Ｗｉ，如下式所示：

ＦＥｉ＝ Ｇｉ，Ｌ[ ]
ｉＦｉ （３）

式中，[ ]· 代表沿通道维度的特征拼接操作； 代

表逐元素加法。

２３　多尺度特征融合
前面提到过纯粹以高层的高级语义为中心的表

示不足以完成可靠的分割任务，因此我们在对高层

增强特征 ＦＥ４上采样的过程中，设计了对应的多尺
度特征融合机制和低层特征级联通道。

具体来说，如图１所示，我们在ＦＥ４的三个上采
样结束节点增加融合路径，将经 ＳＣＥ模块增强后的
ＦＥ１、ＦＥ２、ＦＥ３分别与具有相同维度的上采样特征
图进行逐元素相加。通过多次融合操作，ＭＳＣＦＮｅｔ
可以更好地融合来自不同尺度的弱小目标信息，获

取最终的多尺度聚合特征 Ｏｐｈ∈ Ｒ
３２×Ｈｉ×Ｗｉ，表达式

如下：

Ｏｐｈ＝ｕｐｕｐｕｐｕｐＦＥ( )
４ ＦＥ( )３ ＦＥ( )２ ＦＥ( )１

（４）
其中，ｕｐ（·）表示双线性插值上采样操作。

增设的级联通道将来自于浅层网络的特征

ＦＥ１直接上采样得到维度与 Ｏｐｈ相同，并包含丰富
目标细节特征的 Ｏｐｌ＝ｕｐ（ＦＥ１）。我们将二者沿
通道维度拼接，获得最终包含低层细节以及高级

语义的多尺度聚合特征 Ｏｐｍ∈ Ｒ
６４×Ｈｉ×Ｗｉ，计算过程

如下：
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Ｏｐｍ ＝ Ｏｐｈ，Ｏｐ[ ]
ｌ （５）

最后，Ｏｐｍ被输入到后续分类头中生成分析的
红外图像Ｉ对应概率预测图。
３　实　验

在本节中我们将验证 ＭＳＣＦＮｅｔ及其组成成分
的有效性，并详细介绍所有的实验设置，包括使用的

两个主流用于检测ＩＳＴＳ算法性能的公开数据集、评
估标准、超参数设置细节。

３１　实验设置
本文所提出的 ＭＳＣＦＮｅｔ和基于数据驱动的５

种比较网络均是基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ实现的 ＩＳＴＳ算法。
在对比实验中，除模型驱动算法以外，其余每个网

络在两个数据集上进行训练次数分别为 ２０、１００
的两次实验，消融实验则均设定为１００。优化器选
择随机梯度下降（ＳＧＤ），动量设定为０９，权重衰
减率为１０×１０－４。初始学习率设置为００５，采取
Ｐｏｌｙ学习率调整策略并使用ＳｏｆｔＩｏＵ［４］损失函数进
行损失值计算。

３．１．１　数据集

我们使用 ＭＤｖｓＦＡｃＧＡＮ［６］和 ＮＵＤＴＳＩＲＳＴ［１５］

两个公开红外数据集进行所有的试验，后续实验中

分别缩写为ｃＧＡＮ和 ＮＵＤＴ。两个数据集中的样本
尺寸、用于训练和测试的数量如表１所示。

表１　数据集详细信息
Ｔａｂ．１Ｄｅｔａｉｌｓｏｆｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 图片大小
样本数量

训练 测试

ｃＧＡＮ［６］ １２８×１２８ ８９７８ １０００

ＮＵＤＴ［１５］ ２５６×２５６ １２００ １２７

３．１．２　评估指标
我们采取语义分割中常用的 Ｆｍ、平均交并比

（ＭｅａｎＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，ｍＩｏＵ）作为所有方法
的目标定位能力以及分割准确度的评估指标，具体

计算式如下所示：

ｐｒｅｄ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ｒｅｃ＝ ＴＰ{
ＴＰ＋ＦＮ

（６）

ｍＩｏＵ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ

Ｆｍ ＝
２×ｐｒｅｄ×ｒｅｃ{
ｐｒｅｄ＋ｒｅｃ

（７）

式中，ｐｒｅｄ代表被划分为正样本的像素中真正为正

样本的比例；ｒｅｃ代表模型成功预测到的正例像素

数与实际正例像素数之比；二者的调和平均数值就

是Ｆｍ指标；ｍＩｏＵ则用来衡量预测地面实况掩码和

实际地面实况之间的分割相似度。

除上述两个常用指标外，我们还使用了接收

者操作特征曲线（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

Ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）以及其对应的量化指标（ＡｒｅａＵｎｄｅｒ

Ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）作为度量标准。ＲＯＣ曲线用于衡量

分类算法在不同阈值下的性能表现，越接近左上

角坐标 ０，( )１ 代表模型性能越好。ＡＵＣ则是

ＲＯＣ曲线下方总面积的量化数值，越接近于 １

越好。

３２　对比试验

在本节中，我们以上节介绍的指标参数为评估

准则，对比 ＭＳＣＦＮｅｔ与７种 ＩＳＴＳ代表性算法的性

能，其中包括 ２种传统模型驱动算法：ＩＰＩ［１６］、

ＧＳＴ［１７］；５种数据驱动算法：ＥＮｅｔ［１８］、ＢｉＳｅＮｅｔ［１９］、

ＤＦＡＮｅｔ［２０］、ＡＣＭ［７］、ＬＷＩＲＳＴ［２１］。数据驱动算法训

练过程中的具体设置参照３１节。

３２．１　数值指标

表２、３展示了在 ｃＧＡＮ、ＮＵＤＴ两个数据集上，

所有算法模型的 Ｆｍ（％）、ｍＩｏＵ（％）、ＡＵＣ（％）三

种数值指标评估结果（粗体字为最好结果，第二为

下方添加下划线的数值）。在大多数情况下，ＭＳＣＦ

Ｎｅｔ在两大类驱动算法：２种模型驱动与６种数据驱

动，均展现出了显著的优势。

特别是在样本数量更少、背景更复杂的 ＮＵＤＴ

数据集的表现上，本文提出的 ＭＳＣＦＮｅｔ相比其他七

种算法模型展现出更优越的分割性能指标结果。特

别值得注意的是，我们的网络可以在较少网络训练

次数的情况下更高效解决ＩＳＴＳ任务。

为了进一步比较算法性能，图３中展示了８种

算法时所对应ＲＯＣ曲线（其中，数据驱动算法训练

次数为２０）。根据曲线走势来看，除图３（ｂ）中的

ＢｉＳｅＮｅｔ曲线外，代表 ＭＳＣＦＮｅｔ的曲线是所有算法

中更为接近左上角坐标（０，１）。这表明我们的方法

可以在多变阈值下准确定位目标，展现更为精确的

目标分割效果。
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表２　不同网络训练次数为２０时的Ｆｍ（％）、ｍＩｏＵ（％）、ＡＵＣ（％）数值
Ｔａｂ．２Ｆｍ（％）、ｍＩｏＵ（％）、ＡＵＣ（％）ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓａｔｔｒａｉｎｉｎｇｅｐｏｃｈｓｏｆ２０

Ｍｅｔｈｏｄ
ｃＧＡＮ ＮＵＤＴ

Ｆｍ ｍＩｏＵ ＡＵＣ Ｆｍ ｍＩｏＵ ＡＵＣ

ＩＰＩ ４４０ ２２５ ６５２６ １１７ ０５９ ７７０２

ＧＳＴ １７０９ ９３４ ５６３８ １８４１ １０１４ ５６２９

ＤＦＡＮｅｔ １１４ ０５７ ４９４６ ０２６ ０１３ ５６４０

ＥＮｅｔ ８８１７ ７８８４ ９４３４ ０１７ ００９ ６６０８

ＢｉＳｅＮｅｔ ７７２５ ６２９３ ９３７９ ０１４ ００７ ５１９３

ＡＣＭＵＮｅｔ ８８３０ ７９０５ ９３２９ ６６００ ４９２５ ８７９８

ＬＷＩＲＳＴ ８８２５ ７８９７ ５２４ ０６５ ０３３ ８８７９

ＭＳＣＦＮｅｔ ９１３１ ８４００ ９５２１ ５８７５ ４１５９ ７７４９

表３　不同网络训练次数为１００（％）时的Ｆｍ（％）、ｍＩｏＵ（％）、ＡＵＣ（％）数值
Ｔａｂ．３Ｆｍ（％）、ｍＩｏＵ（％）、ＡＵＣ（％）ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓａｔｔｒａｉｎｉｎｇｅｐｏｃｈｓｏｆ１００

Ｍｅｔｈｏｄ
ｃＧＡＮ ＮＵＤＴ

Ｆｍ ｍＩｏＵ ＡＵＣ Ｆｍ ｍＩｏＵ ＡＵＣ

ＩＰＩ ４４０ ２２５ ６５２６ １１７ ０５９ ７７０２

ＧＳＴ １７０９ ９３４ ５６３８ １８４１ １０１４ ５６２９

ＤＦＡＮｅｔ ２９２ １４８ ６７４５ ０８３ ０４２ ５５０６

ＥＮｅｔ ８９４９ ８０９９ ９４６４ ７６６２ ６２１０ ９０４９

ＢｉＳｅＮｅｔ ７８４１ ６４４９ ９６２８ １３２２ ７０８ ９９６７

ＡＣＭＵＮｅｔ ９０４８ ８２６２ ９３８６ ８１７９ ６９１９ ９２６３

ＬＷＩＲＳＴ ９０９６ ８３４１ ９４８８ ８７８７ ７８３６ ５００５

ＭＳＣＦＮｅｔ ９２７２ ８６４２ ９５７８ ９０８３ ８３２０ ９５７５

图３　ＭＳＣＦＮｅｔ和对比网络的ＲＯＣ曲线图（粗实线代表ＭＳＣＦＮｅｔ）

Ｆｉｇ．ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆＭＳＣＦＮｅｔａｎｄｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ（ＴｈｅｄａｓｈｅｄｌｉｎｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓＭＳＣＦＮｅｔ）

３２．２　可视化指标
除了数值指标的量化比较，我们还利用了可

视化结果更为直观地对比 ＭＳＣＦＮｅｔ和其他对比算
法之间的性能差异。图４和图５分别展示了８种
算法框架在两个数据集含有的６种代表性场景真
实分割结果（方框突出显示真实目标范围，并被放

大到角落；圆圈表示误报），其中白色粗线方框突

出显示真实存在目标的范围，并被放大到角落；白

色圆圈表示误报。

从可视化结果中我们可以观察到，ＭＳＣＦＮｅｔ几
乎不会出现错误预测情况，偶尔会存在一些遗漏目

标的情况（即白色圆圈），但是通过增加训练次数至

１００次，即可实现对目标的准确预测。
综合数值与可视化两种指标来看，我们提出的
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网络不仅可以在复杂场景中具有更好的分割性能，

目标边缘轮廓分割相较于其他网络来说更精细、准

确，这证实了ＭＳＣＦＮｅｔ能够有效突出目标并抑制背
景杂波。

３３　消融实验
在本节中我们通过三组消融试验在 ｃＧＡＮ和

ＮＵＤＴ两个数据集上证明，结果如表所示。每个消
融实验对于网络的改动只存在一个，严格遵循控制

变量法原理，具体描述如下：

１）验证ＳＣＥ模块的作用：我们去除了图１中网
络的第二个特征增强模块，后续多尺度特征融合部分

所有输入由增强特征ＦＥｉ变为原始分层特征Ｆｉ。

２）验证低层特征与高层特征拼接的作用：我们
去除级联通道，使输入最后分类头的特征图由 Ｏｐｍ
变为Ｏｐｈ。
３）验证增加的多次融合线路的作用：在图１中

的第三部分中我们去除了所有的融合路径，即进行

拼接操作的高层特征由公式中的 Ｏｐｈ变为 Ｆ４经简
单上采样操作之后的相同维度特征图。

结果如表４所示（粗体字为最好数值，第二为
下方添加下划线的数值），通过对比三组消融实验

与ＭＳＣＦＮｅｔ的数据结果，我们证明了三个部分的设
置对于我们完整网络实现更精确和鲁棒的性能均有

正面影响。

图４　不同典型场景下的分割结果
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图５　不同典型场景下的分割结果

Ｆｉｇ．５Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔｙｐｉｃａｌｓｃｅｎｅｓ

表４　训练次数为１００情况下的消融实验结果
Ｔａｂ．４Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

消融实验
ｃＧＡＮ ＮＵＤＴ

Ｆｍ／％ ｍＩｏＵ／％ Ｆｍ／％ ｍＩｏＵ／％

① ９２４４ ８５９４ ８７３６ ７７５５

② ９２０５ ８５２７ ００００ ００００

③ ８４０８ ７２５３ ７６７５ ６２２７

ＭＳＣＦＮｅｔ ９２７２ ８６４２ ９０８３ ８３２０

４　结　语
本文针对复杂背景下的红外弱小目标分割任

务，提出了一种多尺度级联融合分割网络（ＭＳＣＦ

Ｎｅｔ）。针对于深层网络中目标信息丢失、背景杂
波干扰等问题，设计了 ＳＣＥ模块从局部上下文和
全局语义信息两个层面上增强多层特征，有效提

高了目标与背景像素的可分离性。此外，我们通

过不同尺度特征之间融合与拼接，生成聚合低层

细节以及高层语义的多尺度特征图，实现在上采

样阶段中，最大程度保留并利用每一个增强特征

中的目标信息。通过在两个公开红外弱小目标分

割数据集上与其他代表性算法框架的对比试验证

明了 ＭＳＣＦＮｅｔ的优越性能与强鲁棒性；充分的消
融实验结果证明了我们提出的方法各个组成成分

的有效性。
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ｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅ

ＳｅｎｓｉｎｇＭａｇａｚｉｎｅ，２０２２，１０（２）：８７－１１９．

［４］　ＫｏｕＲ，ＷａｎｇＣ，ＰｅｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ｉｎｆｒａｒｅｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

２０２３，１４３：１０９７８８．

［５］　ＬｉｕＺｈｅｎｇ，ＹａｎｇＤｅｚｈｅｎ，ＬｉＪｉａｎｇｙｏｎｇ．Ａｒｅｖｉｅｗｏｆｉｎｆｒａｒｅｄ

ｓｉｎｇｌｅｆｒａｍｅｄｉｍａｎｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．

Ｌａｓｅｒ＆Ｉｎｆｒａｒｅｄ，２０２２，５２（２）：１５４－１６２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

刘征，杨德振，李江勇，等．红外单帧弱小目标检测算

法研究综述［Ｊ］．激光与红外，２０２２，５２（２）：１５４－１６２．

［６］　ＷａｎｇＨ，ＺｈｏｕＬ，ＷａｎｇＬ．ＭｉｓｓＤｅｔｅｃｔｉｏｎｖｓ．Ｆａｌｓｅａ
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ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ），２０１９：８５０８－８５１７．

［７］　ＤａｉＹ，ＷｕＹ，ＺｈｏｕＦ，ｅｔａｌ．Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｍｏｄｕ

ｌａｔｉｏｎｆｏｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０２１ＩＥＥＥ

ＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

（ＷＡＣＶ），２０２１：９４９－９５８．

［８］　ＺｈａｎｇＴ，ＬｉＬ，ＣａｏＳ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄｐｙｒａｍｉｄｃｏｎ

ｔｅｘｔｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｉｎｆｒａｒｅｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｕｎｄｅｒ

ｃｏｍｐｌｅｘｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｅｒｏｓｐａｃｅ

ａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，２０２３，５９（４）：４２５０－４２６１．

［９］　ＷｕＸ，ＨｏｎｇＤ，ＣｈａｎｕｓｓｏｔＪ．ＵＩＵＮｅｔ：ＵＮｅｔｉｎＵｎｅｔｆｏｒ

ｉｎｆｒａｒｅｄｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２３，３２：３６４－３７６．

［１０］ＶａｓｗａｎｉＡ，ＳｈａｚｅｅｒＮ，ＰａｒｍａｒＮ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌ

ｙｏｕｎｅｅｄ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ，２０１７．ａｒＸｉｖ．１７０６．０３７６２．

［１１］ＲｅｎＳ，ＨｅＫ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：ｔｏｗａｒｄｓｒｅ
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［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（６）：１１３７－１１４９．

［１２］ＷａｎｇＫ，ＤｕＳ，ＬｉｕＣ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｒｉｏｒａｔｔｅｎｔｉｏｎａｗａｒｅｎｅｔ
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ａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２２，６０：

１－１３．

［１３］ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１６：

７７０－７７８．

［１４］ＹｕＦ，ＫｏｌｔｕｎＶ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｃｏｎｔｅｘｔａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｂｙｄｉｌａｔｅｄ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］／／ＩＣＬＲ．２０１６．

［１５］ＬｉＢ，ＸｉａｏＣ，ＷａｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｅｎｅｓｔｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔ

ｗｏｒｋｆｏｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２３，３２：１７４５－１７５８．

［１６］ＧａｏＣ，ＭｅｎｇＤ，ＹａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｉｎｆｒａｒｅｄｐａｔｃｈｉｍａｇｅｍｏｄ

ｅｌｆｏｒｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎａｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，２２（１２）：

４９９６－５００９．

［１７］ＧａｏＣｈＱ，ＴｉａｎＪＷ，ＷａｎｇＰ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｓｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｅｎ

ｓｏｒｂａｓｅｄｉｎｆｒａｒｅｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ

Ｌｅｔｔｅｒｓ，２００８，４４（２３）：１３４９．

［１８］ＰａｓｚｋｅＡ，ＣｈａｕｒａｓｉａＡ，ＫｉｍＳ，ｅｔａｌ．ＥＮｅｔ：ａｄｅｅｐｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

［Ｊ］．ａｒＸｉｖ，２０１６．ａｒＸｉｖ：１６０６．０２１４７．

［１９］ＹｕＣ，ＷａｎｇＪ，ＰｅｎｇＣ，ｅｔａｌ．ＢｉＳｅＮｅｔ：ｂｉｌａｔｅｒａｌｓｅｇｍｅｎｔａ

ｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ａｒＸ

ｉｖ，２０１８．ａｒＸｉｖ：１８０８：００８９７．

［２０］ＬｉＨ，ＸｉｏｎｇＰ，ＦａｎＨ，ｅｔａｌ．ＤＦＡＮｅｔ：ｄｅｅｐｆｅａｔｕｒｅａｇｇｒｅ

ｇａｔｉｏｎｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１９

ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１９：９５１４－９５２３．

［２１］ＫｏｕＲ，ＷａｎｇＣ，ＹｕＹ，ｅｔａｌ．ＬＷＩＲＳＴＮｅｔ：ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｉｎ

ｆｒａｒｅｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
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ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２３，６１：１－１３．

３４４激 光 与 红 外　Ｎｏ．３　２０２５　　　　　　杨馨雨等　针对红外弱小目标的多尺度级联融合分割网络


