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文章编号    2097-1842（2024）03-0538-10

难点注意力感知红外小目标检测网络

王伯霄1，宋延嵩1,2 *，董小娜1,2

（1. 长春理工大学 光电工程学院, 吉林 长春 130000；
2. 长春理工大学 空间光电技术研究所, 吉林 长春 130000）

摘要：随着飞行器机动性能的提升，多帧红外小目标检测方法不足以满足检测要求。近年来，基于深度学习的单帧红外

小目标检测方法取得了巨大成功。然而，红外小目标通常缺少形状特征，而且边界与背景模糊不清，给准确分割带来了

一定的挑战。针对上述问题，本文提出难点注意力感知红外小目标检测网络。通过基于点的区域建议模块获取目标潜

在区域，同时滤除多余背景。为实现高质量分割、细化掩码边界模块、判断粗掩码中无序、非局部难以分辨点，融合这些

难点的多尺度特征，进行逐像素注意力建模。最后，由点检测头对难点注意力感知特征重新预测，生成精细分割掩码。

在公开数据集 NUDT-SIRST和 IRDST上进行测试，平均精度均值 mAP达到 87.4和 63.4，F值达到 0.893 5和 0.705 6。

本文提出的难点注意力感知红外小目标检测网络可在多检测场景、多目标形态下实现准确分割，抑制误报信息，同时控

制计算开销。

关    键    词：目标检测；深度学习；红外成像；红外小目标检测；注意力机制
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Abstract: As aircraft maneuverability increases, multi-frame infrared small target detection methods are be-

coming insufficient to meet detection requirements. In recent years, significant progress has been achieved in

single-frame infrared small-target detection method based on deep learning. However, infrared small targets

often lack shape features and have blurred boundaries and backgrounds, obstructing accurate segmentation.
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According to the problems, an indistinguishable points attention-aware network for infrared small object de-

tection was proposed. First, potential target areas were acquired through a point-based region proposal mod-

ule while filtering out redundant backgrounds. Then, to achieve high-quality segmentation, the mask bound-

ary  refinement  module  was  utilized  to  identify  disordered,  non-local  indistinguishable  points  in  the  coarse

mask. Multi-scale features of these difficult points were then fused to perform pixel-wise attention modeling.

Finally, A fine segmentation mask was generated through re-predicting the indistinguishable points attention-

aware features by point detection head. The mAP of the proposed method reached 87.4 and 63.4 on the pub-

licly available datasets NUDT-SIRST and IRDST, and the F-measure reached 0.893 5 and 0.705 6, respect-

ively.  It  can  achieve  accurate  segmentation  in  multi-detection  scenarios  and  multi-target morphology,   sup-

pressing false alarm information while controlling the computational overhead.
Key words: object detection；deep learning；infrared imaging；infrared small object detection；attention mech-

anism

 

1    引　言

红外传感器在低照明环境或恶劣大气条件

下能够捕获目标的辐射热量[1]，故成为快预警系

统[2]、精确制导[3]、地面监控等领域不可或缺的组

成部分。然而，远距离目标在红外图像中仅占几

个像素大小、缺乏明显的形状特征、易埋没在复

杂低空背景中[4]，故探测红外小目标是项具有挑

战的任务。

随着飞行器机动性增强，目标在图像序列中

的轨迹变化较大，这严重影响基于连续帧方法检

测效果 [5]。基于单帧检测方法继而受到广泛关

注。传统单帧检测方法大多数依赖目标与邻域的

局部对比度信息，即寻找缓慢过渡背景中灰度不

连续的异常值。LCM（Local Contrast Method）[6] 将
红外目标所处位置理解为邻域灰度值对比度最大

的中心点。LEF（Local Energy Factor） [7] 在 LCM
基础上添加局部相异性，丰富局部差异描述。

TLLCM（Tri-layer Local Contrast Measure） [8] 提出

核心层、保留层和周围层过滤窗口，分别有目的

地增强核心与背景的对比度，提取多尺度目标。

然而，这些传统方法通常基于人为的先验假设来

预测红外小目标，无法准确分辨具有相似预设特

征的背景杂波，易产生误报。此外，这类算法对预

设窗口大小、分割阈值等超参数十分敏感，需在

特定场景下进行调整。当面对结构复杂的非点目

标时，难以精确预测分割边界，泛化性有限。

受监督的深度学习方法由已标注数据驱动，

可以根据设定的损失函数修正特征参数，在目标

检测任务中具有极佳的鲁棒性 [9]。在面对深度

学习检测常规小目标时产生的像素少、特征少

以及目标背景实例不平衡等问题，研究人员提

出 4种解决方法： (1)多特征图融合 [10-11]； (2)添
加上下文信息[12-14]；(3)平衡类示例[13]；(4)超分辨

率[15]。基于深度学习的红外小目标检测方法也相

继被提出。ALCNet（Attentional  Local  Contrast
Networks） [16] 和 DNANet（Dense  Nested  Attention
Network） [17] 着重关注小目标上下文信息与高级

特征融合。ALCNet运用自下而上的注意力调节

来突出和保留小目标特征，并运用循环移位加速

方案进行长距离信息交互。DNANet提出了密集

嵌套交互模块和通道空间注意模块来实现渐进特

征融合和自适应特征增强。IAANet（Interior At-
tention-Aware Network）[18] 提出一种 Two-stage分

割方法，利用 RPN（Region  Proposal  Network） [19]

结构获取目标边框提取特征图，最后由 Trans-
former结构[20] 对特征图编码以获取感知特征。

受到上述深度学习检测方法的启发，本文提

出了一种基于难点注意力感知的红外小目标检测

网络，旨在解决红外弱小目标的边界与背景模糊

不清，从而导致网络分割边界不够准确的问题。

首先采用简单且高效的基于点的区域建议模块来

稀疏提取目标潜在区域，并滤除冗余背景。随后，

使用细化掩码模块对建议区域进行进一步精细化

处理。对深层特征预测的粗糙掩码进行逐级上采

样，融合上采样过程中难以分辨点对应的多尺度

特征，并嵌入位置编码获取难点位置信息。接下
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来，细化模块对逐个难点进行内部注意力建模，

使用点检测头对注意力感知特征单独预测，从而

生成高分辨率精细预测掩码。本文的主要贡献

如下：

(1) 利用基于点的区域建议模块，对红外小目

标的潜在区域进行裁剪，实现了高效粗检测。

(2) 提出了细化掩码边界模块，对分割难点注

意力进行建模，显著提升了检测结果。

在 NUDT-SIRST[17] 和 IRDST[21] 数据集进行

了实验分析。实验结果表明，本文方法相较于现

有红外小目标检测算法性能优越。此外，还进行

了消融实验，以证明基于点的区域建议模块与细

化掩码边界模块对网络整体性能的提升效果。
 

2    难点注意力感知网络

本文提出一种高质量红外小目标分割方法，

其整体算法结构如图 1（彩图见期刊电子版）所

示。采用常规目标检测方法中的 FPN（Feature
Pyramid Network）结构作为骨干网络。通过基于

点的区域建议模块预测中心点热图，以截取红外

小目标所在区域，同时利用该区域低分辨率特征

预测初始粗糙掩码。利用细化掩码边界模块选择

粗糙掩码上采样时的无序、非局部难点，融合难

点细粒度特征后嵌入位置信息。然后，将其展平

为特征序列，进行注意力建模，以捕获各难点内部关

系。最后重新解码得到高分辨率的精细化分割图。

 
 

基于点的区域建议模块
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图 1    难点注意力感知网络结构图

Fig. 1    Indistinguishable points attention-aware network architecture
 
 

2.1    基于点的区域建议模块

为了准确高效地提取红外小目标潜在区域，

并滤除冗余背景。本文通过目标中心点实施区域

建议。此模块分为中心点预测分支和补偿分支，

具体结构如图 2所示。
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图 2    (a) 中心点补偿边界；(b) 基于点的区域建议模块

Fig. 2    (a) Centre point offset to boundary; (b) point-based
region proposal module

 

在中心点预测分支中，将预测中心点坐标视

为关键点预测的一种形式[22]。设一张宽为 W、高

I ∈ RW×H×1

Pl V̂l ∈
[0,1](W/2l)×(H/2l)×1 2l

V̂i, j
l

(i, j)

Lheat

为 H、颜色通道数为 1的红外图像 。

本模块以 FPN层级 为输入 ，预测热图

，其中 为骨干网络输出特征图步

长，1为预测类别：红外小目标。 表示各像素

坐标 为红外小目标中心的概率，将其视为检

测置信度，取前 128个 3×3邻域峰值视为目标中

心位置，并在后文分析了中心点数量给检测性能

带来的影响。为了缓解由于小目标数目过少而导

致的类别不平衡问题，使用焦点损失 监督热

图的逐像素生成[23]。

{(∆xk,∆yk)}Nk=1

{(xk,yk)}Nk=1

在补偿分支中，直接基于中心点回归补偿位

移量，表示为 ，其中 N 为目标顶点，表

示所需点数。考虑到红外小目标通常相对较小，

无需设置过多顶点来表示目标轮廓，在本实验中，

默认将 N 设为 4。将中心点坐标加补偿位移量作

为目标顶点，表示为 。在 RepPoints[24]

方法中，预测 9个无序采样点集偏移量。但在本
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文实验中，一些目标仅占用 2×2个像素，无法提供

足够的采样点。因此，本文实验直接基于中心点

回归轮廓表示，可以视为 RepPoints的一种特殊设

置。通过回归得到的顶点坐标用于确定区域建议

的边界：中心坐标以及宽度和高度：

B =
(

x++ x−

2
,
y++ y−

2
, x+− x−,y+− y−

)
, （1）

x+ x−

B

Loffset

其中 、 分别为顶点横坐标最大值、最小值，纵

坐标同理，如图 2(a)所示。通过计算 和真实边

界左上角和右下角点之间的平滑 L1 距离[19] 表示

补偿分支损失 。

Vl ∈
[0,1]W×H×1

Vi, j
l

Vi, j
l

训练时 ，目标中心点的真值由张量

表示，位于真值中心点 3×3邻域内的像

素都视为正样本：目标，即 =1；否则为负样本：

背景，即 =0。只有预测坐标位于正样本像素内

时，才会对位移补偿进行预测。

两个分支各自通过 4个 3×3卷积层和检测头

进行预测。每个卷积层都连接 ReLU（Rectified
Linear  Unit）激活函数，各自的检测头为 1×1卷

积[25]。补偿分支经过第一个卷积后，和中心点分

支中间特征进行通道维度相加，丰富感知信息，具

体结构如图 2(b)所示。

传统 4维边界框表示方法仅考虑目标在空间

中的矩形坐标，而没有考虑局部空间内形状和语

义上的相对位置信息，本文方法可以更好地为后

续掩码分割提供对象特征信息。

基于点的区域建议模块损失函数为：

Lr = Lheat+Loffset . （2）
 

2.2    细化掩码边界模块

P′5

M

M = 82

W0×H0 W ×H

M log2

√
W/W0×H/H0

细化掩码边界模块仅在建议区域内进行掩码

预测。首先，通过 ROI对齐剪裁后的低分辨率特

征图 生成等分辨率粗糙掩码。为了获得高分

辨率预测掩码，需要逐级进行双线性插值上采

样。然而，这个过程难免会产生较多的误报像

素。为了在推理时不消耗太多计算资源，本模块

只对上采样过程中少量难以分辨的点进行重新预

测。选择 个二值化掩码预测概率最接近 0.5的

点作为难点。由于小目标占用较少像素，本实验

中仅选择 个难点。设粗糙掩码分辨率为

，若想得到图像原始分辨率 的分割

掩码，只需计算 个点，这远

kM k > 1

γM γ ∈ [0,1] (1−γ)M

k = 3 γ = 0.75

小于对整张图像进行预测的数量。训练时，采用

过度采样策略，以形成足够多的正负参考。具体

做法是，过度生成 个均匀分布的点（ ），对

这些点估计不确定性，然后从过度生成的点中选

择最不确定的 个点（ ），而其余

个点从均匀分布中采样，故 γ 为调节选点策略的

超参数。本文中设置 ， ，并在后文分

析了不同选点策略对检测结果的影响。预测和损

失函数都作用在采样的难点上，使整个过程简单

高效。

为了丰富难以分辨点的特征，在选点位置提

取以下 3种特征进行融合：

Pcoarse(1) 初始粗糙掩码 丰富上下文和高级语

义信息：

Pcoarse = σ
(
δ
(
MLP

(
δ
(
CONV1×1

(
P′5

)))))
, （3）

CONV1×1 δ MLP σ

MLP

其中 、 、 、 分别表示 1×1卷积、

ReLU激活函数、多层感知器和 Sigmoid函数。

逐像素预测粗糙掩码。

Pfine

P′3 P′3 ∼ P′5

(2) 细粒度特征 可提供分割细节信息：从

难点所对应的 FPN层级提取特征向量，可以是单

层特征 层，也可是多层特征 层。

Ppos(3) 相对位置编码 使距离相近的像素具有

更相似的位置嵌入，可获取难点之间的局部依赖

关系和相关信息。

难点对应位置的 3种特征信息融合公式如下：

Ppoint = FC (Concat [Pcoarse, Pfine])+ Ppos , （4）

Concat FC

C

其中 表示通道维度相加， 表示全连接

层，用作维持原始特征通道维度 。

UQKV ∈ RC×Cin Ps−1
point

Qs−1
t ∈ RCin×M Ks−1

t ∈ RCin×M V s−1
t ∈ RCin×M

s = 1, · · · s t = 1, · · ·T

Transformer结构在目标检测领域已经取得

了不错的成绩[26]。本文利用 Transformer对难点

特征序列编码，利用注意力机制整合所有被选点

的特征信息，以建立无序点之间的内部关系，这对

重新预测非顺序排列的难点至关重要。设映射矩

阵为 ，将 映射于 3个可学习矩

阵： ； ； ，其中

表示第 s 个编码阶段， ，T 为注

意力头数量。则注意力矩阵计算公式为：

As−1
t = softmax

Qs−1
t (Ks−1

t )T

√
Cin

V s−1
t , （5）

√
Cin其 中 softmax()为 softmax函 数 ， 为 避 免
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Qs−1
t

(
Ks−1

t

)T运算结果过大或过小而造成经过 soft-

max函数运算产生梯度消失现象的平衡因子，多

头注意力计算公式为：

T As =Concat[As−1
1 , · · · , As−1

T ]UO+ Ps−1
point , （6）

UO ∈ RTCin×C

√
Cin

其中映射矩阵 。由于嵌入了位置编

码，使编码结构可集中感知当前位置的信息。采

用多头注意力并行处理可提高模型对注意力权重

的合理分配。T 和 均采用 Transformer中的

默认设置。第 s 层注意力编码可写为：

Ps
point = ξ (T As)+T As , （7）

ξ其中 为前馈层[20]。编码过程由 3个标准的编码

阶段串联组成。同时添加粗糙掩码特征，为点特

征向量提供足够的正负参考。最后，运用 1×1卷

积解码，预测难点最终掩码标签，结构如图 1右侧

所示。计算机视觉通用注意力模块 CBAM（Con-
volutional Block Attention Module）通过神经网络

学习到的重要性表示注意力，解释性较差。本文

注意力机制通过计算点编码序列内积获得相似

度，相似度越高，权重越大。同时，这种方式可以

让无序难点进行跨距离交互，这是卷积神经网络

难以实现的。

Lcoarse

Lpoint

训练时，粗糙掩码预测损失 和点检测头

损失 均使用平均交叉熵损失函数监督：

Lcoarse = Lpoint =
−1
G

G∑
m=0

[ym ln ŷm+ (1− ym) ln(1− ŷm)],

（8）

ym ŷm

ym ŷm

G =W0×H0 G = M

其中 为掩码真值， 为预测掩码，G 为所需预测

像素数， 与 预测同为目标或背景时损失函数

降低，可有效对掩码及难点进行预测监督。在粗

糙掩码预测时 ，而在点检测时 。

原则上，本文方法属于 Two-stage实例分割

的一种形式。与基于锚点的 Two-stage检测方法

大量生成区域建议不同，本文方法允许生成更少

的区域建议。而与 One-stage实例分割方法相比，

避免了对小目标的全局计算，通过建议区域裁取，

可以保留更多的细节信息。此外，由于小目标布

满建议区域，这也有助于均衡正负样本。整体网

络损失函数为：

L = Lr+Lcoarse+Lpoint . （9）
 

3    实验结果与分析
 

3.1    实验细节

P3−P5

难点注意力感知的红外小目标检测网络在

Detectron2框架实现[27]，同时参照 Detectron2中的

训练策略。本实验使用 SGD（Stochastic Gradient
Descent）优化器训练迭代 5万次。学习率经由

4千次热身迭代后达到基础学习率 0.02，并在

3万次和 4万次迭代后分别下降十倍。设置训练

图像多尺度从 256至 608，以达到数据增强的目

的。骨干网络使用携有 4层 BiFPN（Bidirectional
Feature  Pyramid  Network） [28] 的 DLA-34（ Deep
Layer  Aggregation） [29]，其中 BiFPN层级通道为

256层。FPN输出层数为 ，步长分别为 [8,
16, 32]。所有实验均在一台带有 Nvidia A4000 
GPU和 Intel i7-8550U CPU的计算机上实现。

在 NUDT-SIRST和 IRDST数据集上对本文

算法进行评估。NUDT-SIRST数据集由 1 327张

图片组成，大概有 37%的图片至少拥有 2个目

标，96%的目标符合国际光学工程学会对小目

标的定义：目标应小于整幅图像面积的 0.15%。

IRDST数据集作为补充，丰富更多红外目标场

景。训练图像和测试图像比例设为 7∶3。数据集

改为 COCO数据集 [30] 标注格式以便运用 Detec-
tron2框架。 

3.2    评价指标

本文选用常规红外小目标检测性能评价指

标 ：ROC曲线 （Receiver  Operating  Characteristic
curve）、F值[31]。除此之外，还选用经典实例分割指

标平均精度均值（mean Average Precision，mAP）。
ROC曲线可直观体现目标检测真阳率 TPR（True
Positive Rate）随着假阳率 FPR（False Positive Rate）
变化关系。F值是准确率 Precious和召回率 Re-
call调和平均值。TPR、FPR、Recall及 Precious
的计算公式如下：

TPR = Recall =
Tp

Tp+FN
, （10）

FPR =
Fp

W ×H
, （11）

Precious =
Tp

Tp+Fp
, （12）
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Tp FN Fp其中 、 、 分别表示真阳、假阴、假阳像素

数量。F值计算公式如下：

F =
(1+β2)Precious×Recall
β2Precious+Recall

, （13）

β参照文献 [31]设置 F 值的超参数 为 1。 

3.3    对比实验

与现阶段主流红外小目标检测方法做对比实

验，其中包括传统算法：Top-hat[32]、LEF[7]、AAD-
CDD[33]、TLLCM[8]。基于深度学习算法：ALCNet[16]、
DNANet[17]、RDIAN[21]。其中传统方法超参数设

置如表 1所示。为确保实验公平性，所有算法将

在相同配置环境下运行。

  
表 1    传统算法超参数设置

Tab. 1    Hyperparameter  settings  of  traditional  algori-
thms

 

传统算法 超参数设置

Top-hat Nhood=ones(5)

LEF h=0.2，α=0.5， P=9

AADCDD 内窗口尺寸={3, 5, 7, 9}，外窗口尺寸=19

TLLCM 窗口尺寸={3, 5, 7, 9}，k=9

 

在表 2中，分别列出了所选方法在两个数据

集上的定量结果。每项数据的最佳结果已加粗标

识，次佳数据用下划线标识。可见传统算法表现

相对较差。两个数据集包含了多种复杂背景及目

标类型，导致传统算法针对特定场景设计的先验

性特征遭到限制，同时超参数的选择也无法达到

较好的泛化性。当面对背景与目标具有相似的预

设特征或者背景与目标边界对比度不高时，传统

算法难以产生精确的分割掩码。深度学习算法性

能远超传统算法，表明数据驱动的方法有助于提

高模型的泛化能力。本文算法相较于其他深度学

习算法有较好的改进。在 NUDT-SIRST数据集

上，mAP达到了 87.4，在 IRDST数据集上，mAP
达到了 63.4，同时 F 值评价指标也很优异。这

得益于基于点的区域建议模块对目标所在区域

准确提取和细化掩码边界模块对目标边缘精细

分割。

ROC曲线如图 3（彩图见期刊电子版）所示，

传统算法在低假阳率时无法保证真阳率，不能有

效滤除背景信息。深度学习算法由图像信息驱

动生成分割掩码，因此可以实现非常低的假阳

率。本文算法通过基于点的区域建议模块滤除

冗余背景，从而保证了低假阳率，同时细化掩码

边界模块提高了真阳率。

 
 

表 2    各方法在 NUDT-SIRST及 IRDST数据集定量结果对比

Tab. 2    Comparison of quantitative results of different methods on NUDT-SIRST and IRDST datasets
 

检测算法
NUDT-SIRST IRDST

mAP F值（Pre，Rec） mAP F值（Pre，Rec）

Top-hat 1.5 0.359 9（0.285 0，0.488 4） 0.7 0.008 8（0.004 5，0.410 7）

LEF 6.4 0.115 1（0.074 8，0.249 8） 2.5 0.121 9（0.068 6，0.547 0）

AADCDD 1.6 0.149 0（0.383 8，0.092 4） 1.4 0.070 5（0.052 1，0.109 0）

TLLCM 16.5 0.072 4（0.047 9，0.147 6） 6.1 0.188 1（0.125 4，0.375 9）

ALCNet 69.3 0.759 5（0.703 5，0.825 1） 46.5 0.592 9（0.546 1，0.648 6）

DNANet 86.9 0.864 5（0.907 0，0.825 9） 62.1 0.669 7（0.712 4，0.631 9）

RDIAN 82.4 0.890 0（0.899 0，0.881 1） 60.0 0.710 2（0.709 2，0.711 3）

本文方法 87.4 0.893 5（0.892 3，0.894 8） 63.4 0.705 6（0.718 3，0.693 5）

 

深度学习算法在两个数据集中单张图片推理时

间如表 3所示，数值越低表示性能越好。NUDT-

SIRST数据集中图像尺寸为 256×256，本文算法

单张图像平均推理速度为 0.099 s。在图像尺寸

更大（512×512）的 IRDST数据集中，由于细化模

块只需要处理建议区域内的像素，受图片尺寸变

化影响较小，推理单张图像平均时间只增加了

0.022 s，控制计算开销效果可观。
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图 3    各算法在 (a) NUDT-SIRST 数据集和 (b) IRDST 数
据集 ROC 曲线

Fig. 3    ROC  curves  for  methods  on  (a)  the  NUDT-SIRST
dataset and (b) the IRDST dataset

 

表 3    深度学习方法单张图片平均推理时间

Tab. 3    Average  inference  times  of  a  single  image  for
deep learning methods (s)

 

检测算法 NUDT-SIRST IRDST

ALCNet 0.104 0.166

DNANet 0.089 0.259

RDIAN 0.065 0.114

本文算法 0.099 0.121

 
图 4（彩图见期刊电子版）展示了所选方法

在不同代表性场景下的红外小目标检测结果。可

以看出，本文方法在不同场景下都能够对目标

进行精确定位，同时产生精细分割边缘。传统算

法在点目标场景中表现较好，但在复杂背景下易

对背景边缘高频区域产生误报。相比之下，深度

学习算法能够更准确地定位目标。本文方法经过

细化掩码边界模块对粗糙边界重新预测，可以

得到相较于同类算法更精细的分割边缘。图 5
（彩图见期刊电子版）为各方法不同场景的 3D可

视化结果，可以看出本文方法可以明显抑制复杂

背景。
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(a) Input
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图 4    各方法不同场景检测结果，相同目标放大显示于同颜色框内

Fig. 4    Different scene detection results of different methods, with the same target zoomed in the same color box
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图 5    各方法检测结果 3D 可视化

Fig. 5    3D visualization of detection results for each method
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3.4    消融实验

本文在 NUDT-SIRST数据集上进行详细的

消融实验，分析基于点的区域建议模块及细化掩

码边界模块对检测性能的影响。

模型中目标中心点热图及区域建议边界可视

化结果如图 6（彩图见期刊电子版）所示。小目标

中心位置获得更高的权重加持，从而可以准确提

供目标区域建议。

  

(a) (b) (c)
 

图 6    区域建议可视化结果。(a)原图；(b)真值；(c)中心点

热图及区域建议边界

Fig. 6    Visualization  of  regional  proposals.  (a)  Original
maps; (b) groundtruths; (c) centroid heatmap and re-
gional proposal boundaries

 

表 4对比了基于点的区域建议模块与常规目

标检测区域建议模块 RPN在不同区域建议数量

下的性能。本文方法在相同建议数量下 mAP高

于 RPN。随着区域建议数量的减少，RPN的性能

受到更明显的影响。本文方法在建议区域数量

为 64时的 F值高于建议区域数量为 1 000的

RPN。这表明基于点的区域建议模块在提供更精

确的区域建议方面具有明显优势。
  

表 4    不同区域建议模块对比表

Tab. 4    Comparison of  different  region  proposal   mod-
ules

 

建议数量
基于点的区域建议 RPN

mAP F值 mAP F值

1 000 87.9 0.892 7 86.2 0.842 5

256 87.5 0.896 2 85.8 0.841 2

128 87.4 0.893 5 85.2 0.840 6

64 86.0 0.890 1 84.5 0.839 7

不同选点策略下细化掩码边界模块的性能如

表 5所示。针对难点采样 mAP高于均匀取点，但

是过于倾向于难点反而导致性能下降。在图 7
（彩图见期刊电子版）中，将所选的难点像素用粉

色表示，可以看出所选难点分布于目标边缘，因此

对产生精细化分割提升较大。难点特征表示信息

对网络表现的影响如表 6所示。细粒度特征引入

粗糙掩码后 mAP值提高了 0.3。由于分割任务对

位置的敏感性，而且本文选点均是无序点，位置掩

码带来的性能提升更为显著，mAP提高了 1.6，可
见难点的位置信息至关重要。将细化掩码边界模

块中的点检测头与其余细化方案结构进行比较，

其中 CNN结构来自 Mask-rcnn[34]，MLP结构来

自 Pointrend[35]。同时，在表 7中还分析了 Trans-
former结构深度对网络性能的影响。本文方法优

于其余两种方法，这得益于 Transformer对非局部

分布的难点进行注意力建模。而随着 Transformer
模块深度的增加，性能提升有限。
  

表 5    不同选点策略检测结果

Tab. 5    Detection  results  of  different  point  selection
strategies

 

选点策略 mAP

均匀选点 86.7

k=1,γ=0.00 86.9

k=3,γ=0.75 87.4

k=10,γ=1.00 85.8

  

(a) (b) (c)
 

图 7    难点分布可视化。(a)无人机目标；(b)点目标；(c)飞
机目标

Fig. 7    Visualization of  indistinguishable  points   distribu-
tion. (a) UAV target; (b) point target; (c) aircraft tar-
get

  
表 6    难点不同特征融合结果

Tab. 6    Fusion results  of  different  features  at   indistin-
guishable points

 

细粒度特征 粗糙掩码 位置嵌入 mAP

√ 85.5

√ √ 85.8

√ √ √ 87.4
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表 7    不同细化方案检测结果

Tab. 7    Results of different refinement strategies
 

细化方案 mAP

CNN（16×16） 85.5

MLP（16×16） 86.2

细化掩码边界模块（S=3） 87.4

细化掩码边界模块（S=6） 87.6
 

4    结　论

本文提出一种基于难点注意力感知的红外小

目标检测网络。基于点的区域建议模块准确定

位目标，提供区域建议，在相同建议数量 (128)
下使 mAP提升 2.2。细化掩码边界模块，选择上

采样预测难点，融合难点特征，建模逐点注意力，

点检测头重新预测生成精细掩码，使得 mAP提

升 1.2。
实验结果表明，本文方法在诸多具有挑战性

背景下均能够实现精确分割，于 NUDT-SIRST和

IRDST数据集上 mAP分别达到 87.4和 63.4。同

时通过消融实验证明各模块的有效性。
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