
第５１卷　 第６期　 　　　　　　　　　　　　　　激 光 与 红 外 Ｖｏｌ．５１，Ｎｏ．６
　 ２０２１年６月　　　 　 　　　　　　　　　　ＬＡＳＥＲ　＆　ＩＮＦＲＡＲＥＤ Ｊｕｎｅ，２０２１

　　文章编号：１００１５０７８（２０２１）０６０８２００５ ·图像与信号处理·
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摘　要：提出了基于结构化特征卷积神经网络（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＦｅａｔｕｒｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＣ
ＮＮ）的红外弱小目标检测算法。通过将红外弱小目标结构化特征引入ＣＮＮ网络中，去除ＣＮＮ
网络的池化层、改变卷积扩展性、并加入分层融合机制，克服了ＣＮＮ会损失小目标本身的信息
和无法检测弱纹理小目标的问题。实验结果表明：本文提出的方法相比同类方法具有更高的

检测率，并且对于不同场景具有较强的鲁棒性。
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１　引　言
随着红外成像技术的逐渐成熟，基于红外目标

的检测或跟踪方法已被广泛应用于诸多领域中。其

中，红外小目标的检测尤其重要［１－６］。在过去几十

年中，学者们提出了许多不同的检测算法，但这些方

法仅仅依赖的是图像底层特征。当背景变得复杂

时，使用传统方法得到的结果可能并不理想，如图１

所示。从图中可得知，当红外图像模糊不清，存在大

量噪声时，有些方法不能检测出小目标。传统方法

存在以下不足：１依赖的结构化特征缺乏鲁棒性，
导致在复杂场景下不能区分背景和小目标；２虽然
已有一些方法采用了局部对比，但这些对比是在低

层的视觉特征上进行的，缺乏高层特征的认知和

理解。



近年来，深度学习技术已被应用到许多计算机

视觉中，包括图像分类，目标跟踪和目标检测［７－８］。

其中，深度卷积神经网络能够提取高层特征，大大提

高了目标检测的性能。通过一定样本的训练，ＣＮＮ
能够学习到丰富的语义特征，相比于传统底层特征，

这些特征更能准确代表物体的本质。因此将 ＣＮＮ
应用到红外小目标检测是可行的。但由于红外小目

标不是十分明显，并且只有灰度信息，与自然图像的

目标存在巨大差异，所以一些基于ＣＮＮ的自然图像
目标检测方法并不适用于红外小目标的检测，这要

求我们寻求新的方法。

图１　不同方法的检测结果
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２　算法概述
ＣＮＮ包括卷积层、池化层、全连接层、输出层四

种网络结构，通过多层卷积和池化逐步扩大图像的

局部特征，从而实现从底层到高层的认知过程。但

是ＣＮＮ由于池化层的存在，会损失目标本身的信
息，所以ＣＮＮ无法应用于小尺寸目标的识别问题。
另外ＣＮＮ网络体现的是机器认知过程，最终体现的
特征也是目标高层纹理解析，并没有结合泛化良好

的结构化特征，因此ＣＮＮ网络不具备弱纹理目标的
识别能力。

针对上述问题，需要研究基于结构化特征融合

的ＳＣＮＮ算法，具体需要解决的关键问题包括：
（１）针对目标尺度的变化，如何设计不同的卷

积核，使得整个框架对弱小目标的尺度变化具有鲁

棒性；

（２）直接使用传统的池化操作会直接损失弱小
目标的信息，如何在不使用池化操作的同时还可以

扩大感受野而又不损失特征图分辨率；

（３）泛化良好的结构化特征如何引入传统的
ＣＮＮ网络，如何与 ＣＮＮ自身获取的高层语义特征
相融合而又不互相冲突。

将ＳＣＮＮ算法应用于红外弱小目标空间检测
时，泛化良好的红外弱小目标结构化特征包括：

（１）局部对比度特征
复杂背景下的红外弱小目标周围９×９区域的

局部对比度如图２所示。

图２　红外弱小目标在局部对比度示意
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定义中心区域３×３邻域的平均灰度为：
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则目标周围９×９邻域内，目标局部对比度满
足：ｇｃ ＞ｇｉ（ｉ＝１，２，……，８），即在一定局部区域
内目标平均灰度高于其邻域灰度。

（２）灰度空间分布的高斯特性
在实际工程应用中因目标或成像探测设备的姿

态、位置的变化，红外成像图像中的点目标也很难有

一个固定的形状。当成像距离足够远的时候，对于

探测系统来说，它的灰度分布特性符合光学点扩散

函数（ＰＳＦ），即目标灰度分布符合高斯分布。
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在ＳＣＮＮ算法中引入上述结构化特征后，通过
去除池化层、改变卷积扩展性、加入分层融合机制等

算法，使其改进后的 ＳＣＮＮ更加适合红外弱小目标
的空间检测。

３　算法实现
本文提出一种双通道 ＣＮＮ的结构模型来进行

弱小目标检测，通过将红外弱小目标的局部对比度

等结构化空间特征在低层卷积阶段引入ＣＮＮ网络，
去除池化层，从而构建 ＳＣＮＮ弱纹理小尺寸目标识
别算法。

３１　算法框架流程
模型的输入是一幅红外图像，输出是其对应的
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检测结果图像，其中每个像素的大小表示该像素属

于小目标的概率，值越大，越可能属于小目标。框架

流程图如图３所示。每个通道的前部分所使用的卷
积核大小是不同的，这样每个通道能够适应不同大

小的小目标，从而使得整个框架能够对小目标的尺

度变化具有鲁棒性。由于弱小目标的尺度很小，若

使用池化操作，会损失关于小目标的信息，这样会导

致后续的检测不准确。因此在中间部分，每个通道

使用了不同的膨胀率进行扩张卷积，扩张卷积的作

用是扩大感受野而又不会损失特征图的分别率，从

而能够有效地保留小目标的信息。通过进行不同膨

胀率的扩张卷积操作，学习到了不同的语义特征，为

了在不同层次上突出小目标，提出一种多层次局部

对比（ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｌｏｃａｌｃｏｎｔｒａｓｔ，ＭＬＬＣ）的模型，如图

４中 ＭＬＬＣ部分所示。之所以计算局部对比，是因
为小目标与周边背景差异大，若所得局部对比越大，

越可能是小目标。在得到不同层次的局部对比之

后，需要把他们进行融合起来，本文提出一种分层次

融合（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｅｒｇｅ，ＨＭ）的方法，如图４中 ＨＭ
部分所示。分层次融合即是把两个通道中相同层次

的局部对比进行两两融合。然后把两两融合后的多

层次结果再次融合，从而得到最终的融合特征。框

架的后部分首先整合了分层次融合的结果以及两个

通道的浅层特征，这样做是为了保留更多的语义信

息，然后经过多个卷积操作生成最后的检测图像。

图３中，卷积层参数表示为：ｃｏｎｖ－（卷积核大
小）－（特征图数量）－（膨胀率）；“Ｃ”表示特征图
合并。

图３　方法流程图
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图４　ＭＬＬＣ和ＨＭ结构
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　　图３中，实际上每个通道计算 ４个层次的局
部对比，即膨胀率取 １，２，３，４，为了演示方便，这
里只取膨胀率为１，２作为示例，“＋”表示特征图

相加。

３２　计算操作
其中本算法框架所涉及的计算操作如下：

２２８ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５１卷



（１）卷积操作可表示为：
Ｆｌ＝ＷＦｌ－１＋ｂ （３）

其中，Ｆｌ表示第ｌ层的特征图；Ｆｌ－１表示第 （ｌ－１）
的特征图；Ｗ表示卷积核；ｂ表示偏置项；表示卷
积操作。在卷积操作之后，一般采用非线性激活函

数，而使用的比较多的是修正线性单元（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ
ＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＲｅＬＵ）。

ＲｅＬＵ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （４）
（２）扩张卷积可表示为：

ｙ（ｕ，ｖ）＝ｂ＋∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｘ（ｕ＋ｒ×ｉ，ｖ＋ｒ×ｊ）ｗ（ｉ，ｊ）

（５）
其中，ｙ（ｕ，ｖ）表示通过扩张卷积后 ｘ（ｕ，ｖ）位置的
对应输出；Ｍ，Ｎ分别表示卷积核的高和宽；ｒ表示
膨胀率。当ｒ＝１时，扩张卷积变回传统的卷积操
作。图５展示了使用不同膨胀率时对应的卷积感
受野。

图５　膨胀率为１，２，３的３×３扩张卷积

（灰色块为有效的卷积位置）
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（３）局部对比［９］（ｌｏｃａｌｃｏｎｔｒａｓｔ）表示为：

Ｆｃ＝Ｆ－ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ） （６）
其中，ＡｖｇＰｏｏｌ（·）表示计算特征图 ３×３范围的
均值。

（４）分层次融合表示为：
Ｈｉ＝σ（ＷＣｏｎｃａｔ（Ｆ１，ｉｃ，Ｆ

２，ｉ
ｃ）＋ｂ） （７）

其中，Ｈｉ表示第ｉ层次的融合结果；σ（·）表示激活
函数；Ｃｏｎｃａｔ（·）表示特征图的合并；Ｆ１，ｉｃ ，Ｆ

２，ｉ
ｃ 分

别表示第一和第二通道中第ｉ层次的局部对比，ｉ＝
１，２，３，４。

（５）两通道合并表示为：
Ｍ ＝σ（ＷＣｏｎｃａｔ（Ｈ，Ｃ１，２，Ｃ２，２）＋ｂ） （８）

其中，Ｈ＝∑
４

ｉ＝１
Ｈｉ表示多层次局部对比的整合

结果，Ｃ１，２表示第一通道的第二个卷积操作，Ｃ２，２同

理，这是为了结合浅层的空间特征细节。

（６）损失函数使用交叉熵损失，表示为：

Ｌ＝－∑
ｚｉ∈Ｚ
ｚｉｌｏｇＰｒ（ｚｉ ＝ １｜Ｘ；θ） ＋（１－

ｚｉ）ｌｏｇＰｒ（ｚｉ＝０｜Ｘ；θ） （９）
其中，Ｘ＝｛ｘｉ，ｉ＝１，…，｜Ｘ｜｝为图像训练集；Ｚ
＝｛ｚｉ，ｉ＝１，…，｜Ｚ｜｝为对应的真值图像；Ｐｒ（ｚｉ
＝１｜Ｘ；θ）由计算框架的输出预测结果的ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数而得；θ表示整个框架所有权重参数的集
合。

３３　网络训练
对３００幅图像（真实图像以及合成图像）进行

数据增广，共２４００张图像进行训练，训练直到损失
函数收敛，共迭代了１５０次。图６展示了部分原始
图像及对应的人工标注图像示例。

图６　红外图像及其人工标注

Ｆｉｇ６Ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅａｎｄｉｔｓｍａｎｕａｌａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

４　实验结果及分析
图７展示了不同方法在测试集上的部分代表场

景下的检测结果。第１列是原图像，最后一列是本文
方法的检测结果，第２～５列是对比方法的检测结果。

图７　不同方法的检测结果示例

Ｆｉｇ７Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

表１给出了不同方法在部分图像上的检测率，
可以看到，本文给出的算法性能最优，且具有良好的

场景适应能力。
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表１　不同方法的检测率
Ｔａｂ．１Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

图像 ＩＰＩ ＭＦＭ ＰＳ ＮＲＡＭ ｏｕｒｓ

１ ０９２ ０７３ ０８５ ０７６ ０９４

２ １００ ０９１ ０８８ ０８３ １００

３ ０９５ ０８４ ０９４ ０７６ ０９６

４ ０８７ ０８９ ０８７ ０９１ ０９３

５ ０９６ ０９４ ０８５ ０９３ ０９９

本文采用局部 ＳＮＲ增益（ＳＮＲｇａｉｎ，ＳＮＲＧ）来
评估不同方法的检测性能。局部ＳＮＲ增益定义为：

ＳＮＲＧ＝
ＳＮＲＣｏｕｔ
ＳＮＲＣｉｎ

（１０）

ＳＮＲ＝
μｔ－μｂ
σ

（１１）

其中，μｔ和μｂ分别是在检测结果图像中目标区域和
其周围局部邻域的平均像素值。

表２展示了不同方法在测试图像上的ＳＮＲＧ结
果，从表中可以看出本项工作取得的效果基本上优

于其他所对比的方法，说明本项工作的检测性能得

到较大的提升。

表２　不同方法的ＬＣＧ对比
Ｔａｂ．２ＬＣＧｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

图像 １ ２ ３ ４ ５

ＩＰＩ［４］ ０ １８２５８ ４１３９３ １７６１２ ０４２４３

ＭＦＭ［１］ ００２５７ ３８５６０ ４２７２７ １８５１１ ０

ＰＳ［２］ ８９３４３ ４１０４１ ３６２５６ １９３６０ ４７４０４

ＮＲＡＭ［５］ － ４５１８６ ２９１１３ ２１５９０ －

Ｏｕｒｓ １２６５３２ ４５６８０ ５０８７０ ２１５１３ ４９４８９

表２中“－”表示不存在，即小目标以及其局部
领域像素值均为０，导致计算检测图像的ＬＣ时出现
分子和分母为０的情况。
５　结　论

提出了一种基于结构化特征卷积神经网络

（ＳＣＮＮ）的红外弱小目标检测算法。通过将红外弱
小目标灰度高斯分布，局部对比度强烈这两个结构

化特征作为先验知识引入ＣＮＮ网络中，并对网络进
行训练和测试，实现了对红外弱小目标的高可靠检

测。实验结果表明：与４种代表性红外小目标检测
方法相比，本文提出的方法能达到了更优的效果，能

够满足稳定、准确的要求。

　　复杂背景下的红外弱小目标所面临的应用场景
非常复杂多变，面临的干扰类型包括：多样性地物、

云层边缘、云层的亮斑、传感器坏元及闪元等。所以

依靠起始训练的数据集很难实现所有场景的覆盖，

因此如何进一步研究分布式迁移学习机理和较好地

应用深度学习方法进行红外弱小目标检测是未来研

究工作的重点。
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