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摘　要：针对红外序列图像中点状机动目标的检测问题，利用卷积特征对图像具有更细致的描
述能力、可以有效地感知弱小目标与干扰的差异的特点，提出了一种基于 ＳＳＤ框架的红外弱
小目标检测方法。本文设计了针对弱小目标的ＳＳＤ检测框架，且克服了传统方法缺少大量实
验数据的困难，利用真实红外图像数据库进行了仿真验证，实验结果表明，该方法对多种不同

场景中的信噪比较低的目标具有良好的检测效果和虚警抑制能力。
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１　引　言
深度学习是机器学习算法中较为复杂的一类方

法，它的引入使学术研究与工程应用更加接近于人

们盼望达到的人工智能的目标。深度学习的概念由

ＧｅｏｆｆｒｅｙＨｉｎｔｏｎ等人于２００６年率先提出，通过建立
真正深度神经网络的训练机制来模拟人脑的学习过

程，并希望以模拟人脑的多层抽象机制来实现对图

像、语音及文本等数据的抽象表达，从而自动完成特

征提取过程，减少人为干预。深度学习中涉及的理

论众多，网络及其丰富，有众多的应用领域和各自不

同的适应方法，而卷积神经网络作为当中的一个重

要分支，在基于深度学习的目标检测技术中，主要应

用的便是深度学习中卷积神经网络的相关部分。卷

积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）是



深度学习中非常重要的一个网络模型［１］，被用来设

计解决图像识别等问题，能够避免复杂的特征提取

工作。

随着光电探测系统对探测距离的要求日渐提

高，从获取红外目标图像的过程来看，在目标与探测

器距离较远时的一段时间内，开始时目标在成像平

面上所占的像素很少，表现为一个对比度非常低的

亮点，随着距离的减小，通常在图像中呈现为点状的

动目标。在该种情形下的目标搜索检测任务的难度

体现在很难用传统的特征描述方法去提取弱小目标

的特征。随着卷积神经网络技术在其他领域取得的

巨大突破，越来越多的人开始研究基于卷积神经网

络的弱小目标探测技术［２］，但无论是传统图像处理

算法设计，还是基于卷积神经网络的网络模型训练，

都离不开图像数据，图像数据库成为制约卷积神经

网络算法性能的关键因素之一。由于一切物体都会

自发的辐射红外信号，光电系统中能接收到视场内

一切物体产生的背景辐射信号，背景辐射信号中包

含大量的“杂波”信号，通常认为“杂波”是场景中的

干扰目标探测与跟踪性能的物体产生的“信号”，

“杂波”已经成为制约光电系统性能的一个瓶颈，如

何对“杂波”引起的虚警进行抑制，对提升光电系统

的检测指标起着至关重要的作用。

鉴于以上原因以及在红外图像中，目标与周围

的背景相比没有明显的亮度，且不能依赖于目标的

灰度信息、目标的形状和纹理等信息来区分目标与

杂波，考虑到这些因素给检测带来的困难，本文提出

了一种基于深度学习方法（ＳＳＤ框架）的红外弱小

目标检测技术来解决红外弱小目标的远距离探测和

虚警抑制问题。

２　针对弱小目标的ＳＳＤ检测框架
深度学习的核心思想体现在“非监督特征学

习”（ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＦｅａｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＵＦＬ）。深度学

习不需要通过人工设计特征提取算法的传统方式，

而是让机器在无监督的条件下提取和选择特征，将

基于特征表达的图像识别等任务统一在同一个理论

框架下［３］。基于深度学习的目标检测框架 ＳＳＤ

（ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｕｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ）［４］是目前的主流检测

框架之一，该框架使用了特征金字塔结构进行目标

检测，检测时在不同卷积层输出的特征上同时进行

Ｓｏｆｔｍａｘ分类和位置回归，该算法检测时综合利用了
浅层和深层的特征信息，因此对弱小目标能够有较

好的检测精度。但是，红外场景中的弱小目标与其

他场景弱小目标相比，具有目标更小，更难以分辨的

特性，然而现有的 ＳＳＤ网络主要是基于 ＶＧＧ＿１６网
络，网络层数较深，在卷积的过程中，红外小目标的

特征信息容易丢失，红外小目标检测效果仍然不够

理想。

针对上述问题，本文提出了一种基于双阈值

多尺度的 ＳＳＤ网络框架。该网络框架主要针对红
外图像中的弱小目标检测需求进行了两方面的改

进：第一，使用网络层数较少的 ＡｌｅｘＮｅｔ替换 ＳＳＤ
中的 ＶＧＧ＿１６，并且在卷积的过程中使用３×３的
卷积核替换 ＡｌｅｘＮｅｔ中较大的卷积核，使得网络既
具有一定的复杂度，整体的感受野又不会太大，在

卷积的过程中不至于丢失弱小目标的特征信息；

第二，借鉴了从粗粒度到细粒度的二级检测思想，

设计了基于双阈值的粗粒度检测器和细粒度检测

器。在目标检测任务中，对单阈值的设定往往要

求比较高，阈值设置过高会漏掉许多真目标，导致

检测率降低，阈值设置过低则会混入假目标，导致

虚警率高。本文设置了两个阈值 ｐ１，ｐ２（其中１＞
ｐ１＞ｐ２＞０），用于指导粗粒度检测器和细粒度检测
器，缓解上述问题。

２１　粗粒度检测器
该粗粒度检测器主要是基于 ＳＳＤ进行改进的，

原始的ＳＳＤ网络结构如图１所示，ＶＧＧ＿１６网络结
构作为基础，对ＶＧＧ＿１６ｃｏｎｖ４＿３层及后续额外的网
络层的输出特征图进行多尺度的目标检测。本文方

法主要针对红外弱小目标，目标比一般小目标更小，

ＶＧＧ＿１６网络对于该类型目标来说，网络太深，随着

卷积层数的加深，目标的特征信息可能丢失，因此本

文方法使用卷积层数较少的ＡｌｅｘＮｅｔ替换ＶＧＧ＿１６，
并且在卷积的过程中使用３×３的卷积核替换Ａｌｅｘ
Ｎｅｔ中较大的卷积核，同时减少后续额外的网络层
数，具体网络结构如图２所示。在检测过程中，将待
检测原始红外图像送入粗检测器中，进行检测，当检

测结果的置信值高于设定的阈值 ｐ１，直接标记该检
测结果；置信值低于阈值 ｐ２时，则判定该区域无目
标；置信值大于ｐ２且小于 ｐ１时，则送入细粒度检测
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器做进一步更精细化的检测。

２２　细粒度检测器
该细粒度检测器的网络结构与粗粒度检测器相

同。对于粗粒度检测器中，检测结果置信度均小于

ｐ１并大于ｐ２的区域可能存在着目标，该目标可能由
于目标太小或者受到部分遮挡等因素，识别的确定

性降低。本文将该区域裁剪出来，使用双三次上采

样的超分辨技术［５］提升该区域的分辨率，然后送入

细粒度检测器中，做进一步的目标检测，当检测结果

的置信值高于设定的阈值 ｐ１，则标记该检测结果，
最后的检测结果综合了粗粒度检测器和细粒度检测

器的结果。该操作仅对粗粒度检测器中，不易检测

的区域进行更进一步的检测，仅增加了少量的计

算量。

图１　ＳＳＤ网络结构图

Ｆｉｇ１ＳＳＤｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

图２　本文方法网络结构图

Ｆｉｇ２Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

３　红外弱小目标检测系统
红外弱小目标检测算法的整体流程如图３所

示：粗粒度检测器对原始红外图像进行检测，当检测

置信度大于阈值 ｐ１时，直接判定该类目标；当检测
结果的置信度小于阈值 ｐ１且大于阈值 ｐ２时，则对
该区域进行上采样，提高该区域的分辨率，然后送入

细粒度检测器中，进行更进一步的检测。

３１　杂波抑制
为了提高目标检测的准确率，该方法在目标

检测前对图像进行了噪声抑制，减少噪声干扰导

致的虚警（如图３所示）。红外图像中的盲闪元在
空域中表现为孤立的点［６］，而目标距离较远时，在

图像中只有一到几个像素。因此，在目标的检测

率较高时，会出现大量因盲闪元引起的虚警。传
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统的空域滤波算法，如中值滤波，虽然能去除孤立

的噪声点，较好地保持物体边缘，但是尺寸特别小

的目标也会被滤除，从而降低小目标的检测率。

为了减小盲闪元对目标检测性能的影响，首先采

用了自适应平滑滤波，通过自适应平滑滤波，使得

图像的灰度值更加均匀，避免中值滤波的过程中，

将小目标当成噪声去除，该自适应平滑滤波的操

作方式如下：

ｆｘ，( )ｙ＝ ∑
Ｐ

ｍ，ｎ＝－Ｐ
Ｋｘ，ｙ ｍ，( )ｎｆｘ＋ｍ，( )ｙ＋ｎ

其中，Ｋｘ，ｙ表示以（ｘ，ｙ）为中心的自适应平滑滤波

核；滤波核大小为（２Ｐ＋１）·（２Ｐ＋１）。

图３　整体的检测算法框架流程

Ｆｉｇ３Ｇｅｎｅｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｌｏｗｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３２　训练损失函数
本文方法的损失函数与ＳＳＤ算法一致，分成两个部

分，一部分计算通过Ｓｏｆｔｍａｘ类别的置信度损失，另一部分
通过ＳｍｏｏｔｈＬ１计算位置回归。具体算法流程如下所示。

算法：基于双阈值多尺度的ＳＳＤ网络框架训练流程

输入：待处理红外图像，阈值ｐ１和ｐ２，批处理量ｎｂ

输出：含目标信息的图像

　１对红外图像数据集进行目标检测前噪声抑制预处理得到数据集 Ｘ^；

　２Ｆｏｒｎｕｍ＝１；ｎｕｍ＜迭代次数 ｄｏ

　３从训练集中随机采样待检测图像 Ｘ^＝ ｘ^（１），…，ｘ^（ｎｂ{ }） ；

　４获取待检测图像对应的类别和位置标签Ｃ＝｛ｃ（１），…，ｃ（ｎｂ）｝，Ｌ＝｛ｌ（１），…，ｌ（ｎｂ）｝；

　５将待检测图像送入粗粒度检测器中，将检测结果按照阈值大于ｐ１和阈值大于ｐ２且小于ｐ１区域分别分成两组ｇ１和ｇ２；

　６对ｇ２中包含的区域进行双三次上采样，送入到细粒度检测器中进行检测；

　７计算训练的损失函数，并通过梯度下降方式更新粗粒度和细粒度检测器的参数。

４　实验结果及分析

４１　评价指标分析
在多目标分类器的判别中，设目标的种类数为

ｎ。对单种目标的判别仍然遵循每一种假设有两种

结果的四种可能性，即设 Ｄｊｉ ｊ＝１，２，…，( )ｎ表示一

种目标ｊ选择假设Ｈｊｉ为真，任何二元假设试验问题

中，做判别时要考虑四种可能性［７］：

Ａ）Ｈｊ０假设为真，判别为Ｄ
ｊ
０；

Ｂ）Ｈｊ０假设为真，判别为Ｄ
ｊ
１；

Ｃ）Ｈｊ１假设为真，判别为Ｄ
ｊ
０；

Ｄ）Ｈｊ１假设为真，判别为Ｄ
ｊ
１；

Ａ和 Ｄ对目标 ｊ选择正确；Ｂ称为第一类错

误，叫做虚警（真实情况没有目标却判别为有目

标）；Ｃ称为第二类错误，叫做漏报（真实情况有目
标而判别为没有目标）。除此之外，在多目标识别

中还有将目标 Ｄｊｉ识别为Ｄ
ｋ
ｉ（ｋ＝１，２，…，ｎ，ｋ≠ｊ）

的错误判断。

本文选取检测率和虚警率作为考察算法性

能的指标，设目标 Ｚｊ在判别域 Ｚｊ０和 Ｚ
ｊ
１上的概率

密度函数分别为 ｆｚｊ｜Ｈｊ( )
０ 和 ｆｚ

ｊ｜Ｈ( )ｊ
ｉ ，理论上

则有：

虚警率：

Ｐｆ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ＰＤｊ１｜Ｈ

ｊ( )
０ ＝∑

ｎ

ｊ＝１
∫
Ｚ１
ｊ

ｆ（ｚｊ｜Ｈｊ０）ｄｚ

检测率：

Ｐｄ ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ＰＤｊ１｜Ｈ

ｊ( )
１ ＝∑

ｎ

ｊ＝１
∫
Ｚ１
ｊ

ｆ（ｚｊ｜Ｈｊ１）ｄｚ
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红外弱小目标检测算法的性能指标主要包括检

测概率和虚警率。对于给定的算法，检测概率和虚

警率与检验图像之间的关系非常相关。传统的理论

推导建模方法完全采取数学推导对目标特性与算法

的检测概率与虚警率的关系进行理论建模。由于在

建模之前作了大量的假设和简化操作，这种方法在

准确性上与实际情况相差的较远。实际上，检测算

法的性能不仅仅依赖于目标特性，而且与红外图像

背景特性也有一定的关联。

４２　仿真结果分析
为了验证算法的有效性，研究过程中构建了仿

真数据库，对确定的目标和干扰进行了半自动人工

标注，获取了大量的目标及干扰样本数据集。为了

提高模型的泛化能力，样本的选取综合考虑了各种

环境因素（纯空背景、云层背景及地面背景）影响，

从各种场景中等比例的抽取了正样本及负样本，采

用留出法构建了训练集（７０％）和测试集（３０％）。
为了真实有效的评估算法性能，本文利用具有代表

性的环境因素（天空背景、云层背景、地面背景等）

的图像进行测试，将传统算法的检测概率和本文算

法的检测概率进行了测试统计和对比。在这里定义

检测概率：

Ｐｄ ＝
Ｎａ
Ｎｂ

其中，Ｎａ为图像序列中检测到真实目标个数；Ｎｂ为
图像序列中实际目标个数。

目标分类中，研究者们关心的是存在的目标

的识别效果，识别率一般指检测率，在上面的３种
代表性场景中目标检测率如表 １所示，在确保虚
警率满足系统指标要求的前提下，算法的检测率

实现了最大限度的提升，其中天空背景的检测率

高达９９％。

表１　不同复杂度场景的信噪比和检测概率
Ｔａｂ．１ＳＮＲａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｃｅｎａｒｉｏｓ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

序号 背景类型 图像信噪比
传统算法

检测概率

本文算法

检测概率

场景１ 天空 ２５８ ０７３ ０９９

场景２ 地面 ２７６ ０６６ ０９４

场景３ 云层 ２４３ ０６１ ０８５

虚警的抑制效果以天空背景（场景１）、地面背

景（场景２）、云层背景（场景３）这三类代表性场景
为例，利用传统目标检测算法仿真效果如图４所示，
算法中加入深度学习模型后达到的效果如图５所
示。其中，天空背景的复杂度是最低的，检测的难度

也相对效低，地面和云层背景复杂度较高，传统方法

中预处理等杂波抑制过程的效果有限，还是会存在

较多的虚警。

从上述图像的处理结果来看，算法中未加深度

学习模型时，在云层边缘等梯度较大的区域，最容易

产生虚警；算法中加入深度学习模型后，模型会根据

每个像素点的局部区域计算置信度，只有置信度大

于设定阈值时，才会将其作为候选目标，进行后续处

理，可以较好地抑制虚警。

图４　传统目标检测算法仿真效果

Ｆｉｇ４Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图５　本文目标检测算法仿真效果

Ｆｉｇ５Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

５　结　语
本文的创新点体现在以下两个方面：利用真

实红外图像建立了自己的数据库，将深度学习技

术应用到了红外弱小目标检测问题中；本文设置

了两个阈值用于指导粗粒度检测器和细粒度检测

器，缓解了目标检测任务中，对单阈值的设定要求

高的问题。基于真实红外序列图像的实验效果验

证了本文的提出的方法有效性，在很大程度上提

高了红外弱小目标的检测概率的同时控制了虚警

率，在光电系统目标探测过程中具有很强的实

用性。
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