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结合图表示学习和多特征融合的

红外小目标检测

邓佳坤，尹益卓，张彦博，龙    畅，李科萱，崔兴晔，彭真明*

（电子科技大学信息与通信工程学院，成都 611731）

摘要：红外目标检测是红外搜索与跟踪系统的核心技术之一。在复杂背景下红外目标信号微弱，且存在大量不规则干扰

源，容易引发虚警。针对这一问题，提出了一种结合图表示学习和多特征融合的红外小目标检测算法。首先采用形态学方法

提取目标候选区域；由于不规则虚警源和目标在视觉上难以协同表征，将目标候选区从图像领域转换到图领域，并分别提取

基于图像的手工特征和基于图表示学习的深度特征；最后使用全连接网络进行特征融合和分类，筛除虚警区域，得到目标区

域。在公开的红外小目标数据集上进行了性能对比实验，结果表明该算法在复杂场景下具有较好的检测性能。
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Infrared small target detection based on multi-feature fusion
combined with graph representation learning

DENG Jiakun, YIN Yizhuo, ZHANG Yanbo, LONG Chang, LI Kexuan, CUI Xingye, and PENG Zhenming*

(School of Information and Communication Engineering, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China)

Abstract:  Infrared target detection is one of the core technologies in infrared search and tracking systems. In
complex  backgrounds,  infrared  target  signals  are  weak  and  there  are  numerous  irregular  sources  of  interference,
which can easily lead to false alarms. To address this issue, this paper proposes an infrared small target detection
algorithm that  combines  graph representation  learning  and multi-feature  fusion.  Initially,  morphological  methods
are used to extract candidate target regions. Then, considering irregular false alarm sources and targets are difficult
to represent visually in a coordinated manner, the candidate target regions are transform from the image domain to
the  graph  domain  to  extract  both  handcrafted  features  based  on  images  and  deep  features  based  on  graph
representation  learning.  Finally,  a  fully  connected  network  is  used  for  feature  fusion  and  classification,  thereby
filtering out the false alarm regions and obtaining the target regions. The performance comparison experiments are
conducted  on  a  public  infrared  small  target  dataset,  and  the  results  show  that  the  proposed  algorithm  has  good
detection performance in complex scenarios.
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红外目标检测是红外搜索与跟踪系统的核心技

术，目前已广泛应用于军事侦察、安防监控、遥感

分析等领域。在实际红外成像过程中，由于成像设

备与目标距离较远，目标往往成像模糊、面积较

小、对比度低且缺乏纹理细节。此外，背景中存在

多种干扰源，如树木、高亮建筑物、水面反光以及

空中的高亮卷云边缘等，这些因素对检测算法的有

效性和稳定性提出了巨大挑战。

当前红外弱小目标检测方法主要分为多帧检测

和单帧检测两类。多帧检测方法利用序列图像中目

标的连续性和相关性实现目标检测，而单帧检测方

法则依靠目标与背景的成像差异进行检测。多帧检 
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测需要依赖一定数量的帧数才能实现检测，且容易

受到背景运动的影响。相比之下，单帧检测计算简

单、适用性更广。目前的单帧检测方法通常分为基

于人类视觉显著性[1-4]、低秩稀疏分解[5-9]、基于深度

学习[10-12] 以及基于特征提取和分类[13] 的方法。基于人

类视觉显著性的方法以局部对比度系列算法为主，

如局部对比度（local  contrast  measure,  LCM） [1]、

改进的局部对比度测量（ILCM） [2]、基于块的多

尺度局部对比度（MPCM）[3] 以及比率−差分联合

局部对比度（RDLCM）[4] 等。这些方法假设目标

区域具有高对比度，通过计算显著性图来检测目

标，但当目标对比度较低或干扰较多时，其效果较

差。低秩稀疏分解方法基于目标稀疏和背景低秩的

假设，将检测问题转化为矩阵（如 IPI[5]、NRAM[6]）

或张量（如 RIPT[7]、PSTNN[8]、SRSTT[9]）的恢复

问题。然而，这类方法通常计算复杂度较高、参

数鲁棒性较低，且在背景不满足低秩条件时效果不

佳。基于深度学习的方法（如 ACM[10]、 ISTDU-
Net[11]、UIUNet[12]）利用深度神经网络自动学习目

标特征并用于检测和分类，但其性能依赖于大量红

外图像数据。由于当前真实红外数据集较少，且目

标在红外图像中仅占据少量像素，存在严重的类别

失衡问题，导致端到端的检测模型缺乏场景鲁棒性

和泛化能力。基于候选区提取加分类的方法 LCI[13]

结合了模型驱动和数据驱动的各自优势，首先采用

模型驱动方法提取目标候选区，然后通过特征提取

和分类器去除其中虚警。这种框架比较适合当前的

小样本红外图像环境，且模型具有更强的场景鲁

棒性。

基于此，本文采用了特征提取加分类的框架思

路。为了解决不规则虚警源难以建模的问题，并充

分利用深度特征在分类中的有效性，提出了一种结

合图表示学习和多特征融合的红外小目标检测方

法。该方法包括 3个部分：候选区域提取、特征提

取和分类。首先，使用自适应阈值的 Top-Hat[14]

对可能含有红外弱小目标的区域进行初步检测，以

剔除大部分无关背景，从而缓解类别失衡问题；再

将目标候选区从图像领域转换为图领域，并分别提

取图像上的手工特征和基于图表示学习的深度特

征；最后使用一个 4层全连接网络作为特征融合和

分类网络筛除虚警区域，最终得到目标区域。

 1　方法

本文提出的红外弱小目标检测算法综合了传统

模型驱动方法与数据驱动方法的优势，同时将计算

机视觉算法与图表示学习相结合，总体框架如

图 1所示。该方法分为 3个主要部分：1）采用

Top-Hat快速提取红外弱小目标的候选区域

（candidate region, CR）二值图像，初步确定目标

位置，并根据候选区域的位置，依次从原图、Top-
Hat响应图和候选区域图像中提取前景图像片、响

应图像片和模板图像片；2）基于各图像片提取视

觉层次的手工特征并构建候选图结构，然后采用图

注意力网络（graph  attention  networks,  GAT） [15]

挖掘其深度特征；3）对提取的手工特征和深度特

征进行融合，并训练分类器完成目标分类。
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图 1    算法总体框架
 

 1.1　候选区提取

红外弱小目标通常指像素面积小于 11×11且图

像占比小于 0.1%的目标。这类目标通常对比度较

低、纹理细节较少，且灰度分布接近高斯分布。针
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对此类目标，可以首先采用形态学中的 Top-Hat方
法来初步检测弱小目标。Top-Hat方法通过对输入

图像进行形态学开操作去除小的亮物体，从而估算

背景图像，再通过输入图像减去背景图像得到响应

图像，如式 (1)所示：

Ires = Iopen(φ)− I (1)

I Iopen φ

Ires
φ rφ

式中， 是输入图像； 是输入图像执行以 为结

构元的开操作后的图像； 是获得的响应图像；

是以 为半径的圆形结构元，如式 (2)所示：

rφ =min
(⌈ √

0.001wIhI
⌉
,w0
)

(2)

wI hI ⌈·⌉
w0

式中， 和 分别是输入图像的宽和高； 表示

向下取整； 表示最大目标的尺寸宽度，这里

取 11。
Ires θ

IBW θ

IBW

K

对 进行以 为阈值的阈值分割得到弱小目标

的前景二值图 。 值通过二分搜索来确定，通

过测试，0.3是一个较好的起始值，终止条件是从

中获取的除去图像边缘部分的连通域数在

1~ 之间，以防止丢失目标区域或检出太多非目标

区域导致算法整体性能降低。如果无法满足终止条

件，取检出连通域数量最少的结果。

IBW

ICR n I(i)
CR

(c(i)
x ,c

(i)
y )

I rc

I(i)
cand rc

本文采用 4连通准则对前景二值图 进行连

通域分析。连通域可能为单个像素的噪声和长边

缘，为了提升检测效率，将像素面积小于 2和大

于 121的连通域筛除，得到候选区域二值图像

。对于 个连通域 ，为了关注更多的目标周

围信息，以每个连通域的中心 为中心，在

原图 中取长宽为 的矩形区域作为候选区域

， 为：

r(i)
c =max(2max(w(i)

c ,h
(i)
c )+1,w0) (3)

w(i)
c h(i)

c

I(i)
cand

max(w(i)
c ,h

(i)
c )+1

式中， 和 分别是该连通域最小外接矩形的宽

和高。得到至少 11×11的候选区域 。对于长或

宽大于 5个像素的目标，2 的候选区

域包含更多局部背景信息。

 1.2　手工特征提取

I(i)
cand

I(i)
CR

通过候选区域提取，红外小目标检测问题转换

为判断候选区域 是否为真实目标的二分类问

题。该类方法基于目标候选区域挖掘大量特征，并

通过机器学习模型训练分类器。本文参考文献

[13]，需要获取必要的图像特征作为分类器的基础

特征。首先，候选目标的形状是区分目标跟虚警的

重要因素之一，因此基于 提取了 4维形状特

I(i)
cand I(i)

TG I(i)
BG

征，包括面积（Area）、周长（Perimeter）、离心

率（Eccentricity）、圆度（Circularity）。考虑到

红外目标的局部显著性[1]，目标与局部背景的灰度

信息也是区分真实目标和虚警的关键。候选区域

包含了目标区域 和局部背景区域 ，基于

此本文设计了 12维的灰度特征，包括了目标区

域和背景区域各自的灰度标准差（StdTgtInt、
StdBgtInt）、灰度平均值（AvgTgInt、AvgBgInt）
和灰度熵（EntTgt、EntBg），以及描述整个区

域的灰度平均值（AvgFullInt）、灰度对比度

（Contrast1、Contrast2）、灰度熵（EntFull）、熵

差异（EntDiff1、EntDiff2）。注意灰度熵主要用于

描述像素灰度的纹理复杂度，红外场景中目标通常

具有结构性纹理（中等熵值），而背景可能是低熵

（天空）或者高熵（杂波）[5]。最终的手工特征共

计 16维，具体描述如表 1所示。

 
 

表 1    手工特征提取
 

特征名称 特征描述 维度

Area I(i)
CRPixel area of  1

Perimeter I(i)
CRPixel perimeter of  1

Eccentricity
Ratio between foci and major axis

length of target region
1

Circularity 4πArea/Perimeter2 1

StdTgtInt I(i)
TGStandard deviation of intensities in  1

StdBgtInt I(i)
BGStandard deviation of intensities in  1

AvgTgInt I(i)
TGAverage intensity in  1

AvgBgInt I(i)
BGAverage intensity in  1

AvgFullInt I(i)
candAverage intensity in  1

Contrast1 AvgTgtInt/AvgBgInt 1

Contrast2 AvgTgtInt-AvgBgInt 1

EntTgt I(i)
TGEntropy of  1

EntBg I(i)
BGEntropy of  1

EntFull I(i)
candEntropy of  1

EntDiff1 EntTgt/EntFull 1
EntDiff2 EntBg/EntFull 1

 

 1.3　图表示学习

表示学习是指从原始数据中自动提取到有用的

特征，无需人工设计。这些特征能够揭示数据的内

在结构和模式。卷积神经网络（convolutional
neural networks, CNN） [16] 是表示学习最常见的手

段，目前已广泛用在各类计算机视觉任务中[17-19]。

它通过训练一个浅层的二分类卷积神经网络，将分
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I(i)
cand

I(i)
cand

类层舍弃，并将某个全连接层的特征向量作为输

出。基于 CNN的表示学习要求输入尺度统一，需

要将候选区域 经过插值缩放为统一尺度才能得

到自动的特征提取器。因此，基于 CNN的表示学

习方法无法面向复杂场景中的不规则虚警源建模，

强行统一候选区尺度会改变它们的原始特性，影响

最终的特征提取效果。在机器学习任务中，图数据

结构具有更高的灵活性和表达能力，能够准确地模

拟现实世界中各种复杂的关系。因此，本文将候选

区域 转换为图结构，并提出了一个更加灵活的

基于图表示学习的特征自动提取器。

 1.3.1　候选图构建

G = (V, A) V N

V ∈ RN×F

F
−→
h A ∈ {0,1}N×N

Ai, j = 1 Vi

V j Ai, j = 0

一个图描述为 ，其中 表示 个节点

构成的特征矩阵（Feature  matrix）， ，

是每个节点特征 的维度。 是一个稀

疏的邻接矩阵（Adjacency matrix），表示节点之

间的边连接关系，其中 表示节点 与节点

通过一条边相连接， 表示不存在边关系。

根据边是否存在方向，一个图又被分为无向图和有

向图。

I(i)
cand G(i)

I(i)
CR

i、 j Vi、V j

A Ai, j = A j,i = 1

I(i)
cand

Ires

G(i) = (V, A) V ∈ R(N+1)×2 A ∈ {0,1}(N+1)×(N+1)

N I(i)
CR

将候选区域 转换为候选图 时，首先需

要定义图的拓扑结构，包括节点和边的定义，将连

通域 中每个像素定义为一个节点。由于采用

4连通的连通域定义方法，上下相邻或左右相邻的

2个像素点 对应的 2个节点 被视为存在

一条边。同时，由于图像中像素之间没有物理意义

上的方向关系，本文采用无向图来表示每一个候选

对象，在邻接矩阵 中， ，其他将表示

为 0。对于每个节点的特征，最简单的方式是将

对应位置的像素值作为节点的特征，以保证原

始图像的灰度信息不丢失。同时，将候选区提取算

法结果图 对应像素位置的响应值也作为节点特

征，最终每个节点的特征维数为 2维，包括 1维的

灰度特征和 1维的响应特征。为了聚合并编码所有

的节点特征，定义每个图一个虚拟的中心节点，该

节点与所有节点存在一条有方向的边，方向为其他

节点指向该中心节点。最终的图可描述为

，其中 ， ，

表示连通域 的像素个数。

中心节点提供了一种有效的机制，能够在图内

编码候选区的拓扑特性，并帮助图神经网络在图

分类过程中处理来自不同像素的灰度信息。本文

用全零向量初始化中心节点的特征。在整个图中，

仅有该节点存在单个方向。通过这种设计，中心节

点在更新节点特征时可以考虑所有其他节点，而其

他节点只考虑它们的相邻节点，不受中心节点的

影响。

 1.3.2　基于图注意力网络的深度特征提取

G = (V, A)
−→
h =
{−→
h 1,
−→
h 2, · · · ,

−→
h N+1

}
，
−→
h i ∈ RF

−→
h′ ={−→

h
′
1,
−→
h
′
2, · · · ,

−→
h
′
N+1
} −→

h
′
i ∈ RF

′
F
′

本文采用了图注意力机制网络进行深度特征表

示。图注意力机制网络由多层图注意力层组成。考

虑一个已构建的图 ，它有一组节点特

征 作为输入，一层

注意力层能产生一组新的节点特征，如  
， ， 为每个节点新特征

的维度。这种学习过程的详细描述如下。

W ∈ RF×F
′

ei j j

i ei j

首先，一个由权重矩阵 参数化的共

享线性变换应用于每个节点。然后利用自注意力机

制计算注意力系数 ，该系数表示节点 的特征对

节点 的重要性。注意力系数 的计算公式如下：

ei j = LeakyReLU
(
−→a T
[
W
−→
h i||W

−→
h j

])
(4)

|| −→a T ∈ R2F
′

E ∈ R(N+1)×(N+1)

ei j

ei j

式中， 表示连接操作； 是一个参数化的

权重向量，由一个具有 LeakyReLU[20] 非线性的全

连接层实现（负输入斜率为 0.2）；

是注意力系数矩阵，由 构成。之后，利用

softmax[21] 函数对系数 进行归一化，使其在不同

节点间具有可比性：

αi j = softmax j(e′i j) =
exp(e′i j)∑
k∈Ni

exp(e′i j)
(5)

Ni i

j ∈ Ni e′i j

αi j

式中， 表示图中节点 的邻居节点，即对于相邻

节点 只考虑 ，以避免引入任何不相关的节

点。最后，使用归一化关注系数 计算相关特征

的加权和，作为每个节点的最终输出特征：

−→
h i
′
= ELU

(∑
j∈Ni

αi jW
−→
h j

)
(6)

式中，ELU（exponential linear unit）表示指数线性

单元非线性操作 [22]。根据 Velickovic  P  (2018)[23]，
本文采用了多头（head）注意来稳定自注意力的学

习过程。

为避免过度平滑问题导致的性能下降，

GAT由 3层图注意层组成（层 1输入维度为 2，输

出维度为 16，head=3；层 2输入维度为 48，输出

维度为 16，head=1；层 3输入维度为 16，输出维

度为 8，head=1）。在最后的特征汇聚阶段，未对

最后一层的所有节点特征进行平均，而是将中心节
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G(i)

点的特征作为最终的集成特征。集成特征作为整个

图 的深度特征表示，描述了图的全局拓扑结构

和主题语义。本文最终的集成特征维数为 16维。

随后，通过接上 softmax激活函数，并采用二分类

交叉熵损失函数对整个图识别模型进行训练。训练

完成后，去除 GAT最后的分类层，将中心节点的

16维特征输出，得到自动的深度图特征表示器。

 1.4　候选区分类

为了结合深度表示学习和传统手工设计的各自

优势，将 16维深度特征和 16维手工特征通过一

个 4层全连接网络进行特征融合并分类，如

图 1所示。网络的第 1层接收前后连接的共 32维
深度特征与手工特征，第 2层将特征编码融合为

24维特征，第 3层是一个包含 8个单元的全连接

层，用于增强网络的非线性能力，第 4层是带有

softmax激活函数的二分类输出层，通过激活可以

得到候选区域属于红外小目标的概率。在使用深度

特征时，将训练集上训练完成的 GAT视为一个固

定的特征提取器，每次输入数据时直接提取中心节

点的 16维特征作为输出，而无需在后续分类任务

中重新训练。

 2　实验

 2.1　数据集

算法测试使用 3个公开数据集，分别为

NUDT-SIRST[24]、 IRSTD-1k[25] 和 NUAA-SIRST[25]。

NUDT-SIRST包含 1 327幅图像（训练集 663幅 /
测试集 664幅），图像尺寸为 256×256像素；

IRSTD-1K包含 1 001幅图像（训练集 800幅/测试

集 201幅），图像尺寸为 512×512像素；NUAA-
SIRST则包含 427幅图像（训练集 213幅/测试集

214幅）。这 3个数据集覆盖城市、乡村、海域、

密云等场景环境，具有斑驳云层、建筑边缘、高亮

地面等干扰源。训练集主要用于离线构建特征库和

训练识别器；在测试集上，首先采用候选区提取算

法提取目标候选区，然后使用训练好的识别器进行

识别，最后整合得到最终的检测结果。

 2.2　评价指标

本文采用受试者工作特征曲线（receiver operating
characteristics, ROC）[26] 来评估特征的重要性及候

选区识别的性能。 ROC曲线以真阳率（true
positive rate, TPR）为纵轴，假阳率（false positive
rate, FPR）为横轴绘制而成。TPR表示真实目标被

正确识别的概率，FPR表示假目标被错误识别的概

率。ROC曲线下方的面积（area  under  roc  curve,
AUC）越大，表明模型在较低误报率的情况下具有

较高的灵敏度，对目标和虚警的区分能力更强。

一般而言，AUC值大于 0.9才能表示模型的性能

较好。

PD

FA

采用目标检出率 [27]（probability  of  detection,
PD）和虚警率（false-alarm rate, FA）对最终检测

结果进行评价。PD是一个目标级别的评价指标，

表示正确检测的目标数量占所有目标数量的比例。

FA是一个像素级别的指标，表示误检测的像素数

量占图像总像素数量的比例。目标检出率 和虚

警率 的计算分别为：

PD =
Ndetected

Ntarget
， FA =

Pfalse

Pall
(7)

Ndetected Ntarget

Pfalse Pall

PD

FA

式中， 和 分别表示正确检测的目标数

量和图像中的目标总数； 和 分别表示假正

类的像素个数和图像像素总数。 越高表示目标

检出的性能越好， 越低表示算法的虚警越少。

 2.3　实验配置

基于 GAT深度特征提取阶段，输入为候选区

域转化成的图结构数据集，包括 6 218个图结构，

900个正样本个数，5 461个负样本。学习策略采

用 adam优化器，初始学习率为 0.01，训练

2 000epoch， batch  size为 128， 为 归 一 化 ， 每

200epoch学习率降低为上一阶段的 0.1。完成网络

训练后，将候选区域提取出的样本正向通过网络，

并将中心节点的 16维特征向量作为深度特征，与

16维手工特征结合，采用多层感知器构建识别网

络并训练，训练参数与 GAT训练阶段相同。

 2.4　实验结果

 2.4.1　候选区提取算法

不同场景下候选区域提取结果如图 2所示。从

左往右为测试数据集中的 5张典型图像，真实弱小

目标被红色框框出，且在左下角放大。从上到下分

别为原始红外图像、Tophat结果、候选区域二值图

像。Tophat结果表示该算法对背景杂波也会产生一

定的响应，但真实目标均被检出，通过连通域分析

可筛除一部分大面积虚警，得到最终的候选区域。

该算法在测试集上的检出率达到 1.0，平均每张图

像的负样本个数为 11.8，正负样本比率约为

1∶10。尽管最终结果依然存在大量误检，但高检

出率和运算较快的特点非常有利于后续的候选区
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分类。

 
 

a b c d e

图 2    候选区域提取结果示意图
 
 2.4.2　特征提取与分类算法

为了全面评估不同特征表示的性能差异，本文

设计了一套系统的消融实验方案，重点对比分析

了 3类特征表示：手工特征（hand-crafted feature,
HCF）、基于 GAT的深度特征（deep  feature,
DPF）以及二者的联合表示（HCF+DPF）。实验

采用五折交叉验证策略，每组特征均获得 5组独立

实验结果，通过 ROC曲线及其置信区间展示模型

性能的稳定性，并以平均 AUC值作为最终评价指

标。实验结果如图 3所示，3类特征表示的平均

AUC值分别为：HCF（0.876 8）、DPF（0.933 8）
和联合特征（0.971 5）。值得注意的是，DPF和联

合特征的性能优于传统手工特征。从 ROC曲线的

波 动 范 围 来 看 ， DPF表 现 出 更 好 的 稳 定 性

（AUC波动范围±0.015），而 HCF的 AUC值波

动较大（0.45~0.89），这充分证明了基于图表示学

习方法的特征具有更强的鲁棒性。如表 2所示，深

度特征和联合特征在准确率、F1-score等各项指标

均展现出明显优势。

在计算效率方面，由于候选区提取以及后续基

于全连接层识别的时间消耗很少，本文主要记录了

单个候选区的特征提取时间。虽然单个候选区的图

特征提取时间与传统特征提取相比增加了 1~2倍
（主要来自图结构的表示），但带来的虚警抑制能

力和检测稳定性明显增强。考虑到实际应用中候选

区数量有限，这种时间代价完全可接受。

为了深入理解不同特征表示的可分性，本文采

用 t-分布随机邻域嵌入（t-distributed  stochastic
neighbor embedding，t-SNE）[28] 技术将高维特征降

至二维空间进行可视化分析，如图 4所示。其中，

蓝色点为虚警源，红色点为目标。从图中可以发

现 HCF特征空间中存在大量重叠区域，DPF特征

空间中目标与虚警的分离度显著提高，仅剩少量重

叠，而联合特征空间展现出最佳的可分性，两类样

本几乎完全分离。
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图 3    ROC曲线
 
  

表 2    基于不同特征的候选区分类算法性能比较
 

特征 AUC 准确率 F1-score Time/ms
HCF 0.876 8 0.935 0 0.913 9 2.13
DPF 0.933 8 0.945 0 0.929 8 3.18

HCF+DPF 0.971 5 0.970 0 0.944 4 5.39
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图 4    各类特征的 t-SNE可视化
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进一步地，GAT各层特征的 t-SNE可视化结

果如图 5所示，随着网络深度的增加，特征的判别

能力逐步增强：第 1层 GAT仅能区分少量目标，

而经过 3层 GAT后，大多数目标都能与虚警源有

效分离。这一现象验证了本文设计的图表示学习方

法的有效性。
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图 5    各层 GAT特征的 t-SNE可视化

 

 2.4.3　最终检测算法

表 3展示了本文算法与现有方法在 NUDT-
SIRST、IRSTD-1K和 NUAA-SIRST这 3个公开数

据集上的对比实验结果。参与对比的算法包括基于

局部对比度的方法（LCM[1]、MPCM[3]）、基于低

秩稀疏分解的方法（IPI[5]、 NRAM[6]、 RIPT[7]，

PSTNN[8]、MSLSTIPT[25]） 、 基 于 CNN的 方 法

（ACM[10]、UIUNet[12]、MDIGCNet[29]、RDIAN[30]、

ALCNet[31]、RPCANet[32]）以及基于候选区分类的

方法（LCI[13]）。
 
 

表 3    不同方法在目标检出率与虚警率上的性能比较
 

方法

NUDT-SIRST IRSTD-1K NUAA-SIRST
目标检出率

（×10−2）
虚警率

（×10−6）
目标检出率

（×10−2）
虚警率

（×10−6）
目标检出率

（×10−2）
虚警率

（×10−6）
LCM[1] 56.82 1 309 67.12 1 237 77.89 123.8
MPCM[3] 66.14 116.0 68.73 65.12 80.06 51.43
IPI[5] 74.49 41.23 72.28 37.28 83.27 38.92

NRAM[6] 56.4 19.27 71.44 20.12 74.52 13.85
RIPT[7] 91.85 344.3 91.15 161.3 79.08 22.61
PSTNN[8] 66.13 44.17 89.14 23.79 77.95 29.11
ACM[10] 95.97 10.18 90.57 92.64 91.89 28.51

ALCNet[31] 96.51 9.261 92.58 69.45 96.57 30.47
RPCANet[32] 96.14 28.73 89.35 43.90 95.62 47.21
MDIGCNet[29] 96.67 37.28 91.25 40.38 93.65 56.84

LCI[13] 90.64 9.833 91.35 12.26 92.38 14.27
RDIAN[30] 94.51 22.81 91.57 36.44 94.42 58.58
UIUNet[12] 95.12 7.91 90.91 20.21 92.40 18.99
本文方法 95.28 6.95 92.16 9.12 95.78 10.03

 

表 3中，最优检测性能被加粗显示，次优性能

用下划线表示。结果表明，基于局部对比度的方法

在目标检出率和虚警率方面表现欠佳，其中

LCM的虚警率尤为突出；基于低秩稀疏分解的方

法性能优于局部对比度方法，其中 RIPT在目标检

出方面表现较优但虚警率较高，而 NRAM在

NUAA-SIRST数据集上取得了次优的虚警率结

果；基于深度学习的方法显著优于传统模型驱动算

法，在 NUDT-SIRST数据集上的目标检出率均超

过 94%，其中 ALCNet在 3个数据集上的检出率分

别达到 96.51%、92.58%、96.57%，取得了次优和

最优的检出性能，但可能由于全黑盒特征建模的方

式导致其虚警率表现不稳定（9.261×10−6、69.45×
10−6、30.47×10−6）；基于候选区分类的 LCI方法通

过手工特征建模实现了稳定的虚警率控制（均稳低

于 15×10−6），但依然存在优化空间；本文方
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法同样属于候选区分类方法，但创新性地融合了手

工设计特征与图表示学习的优势，在保持较高检

出率（95.28%、 92.16%、 95.78%）的同时，取

得了最优的虚警率表现（6.95×10−6、 9.12×10−6、
10.03×10−6）。综合来看，本文算法在目标检出率和

虚警率控制方面实现了最佳平衡。

为了直观评估不同算法在复杂场景下的目标检

测性能，本文对 5种典型背景（天空、地面、建筑

等）的示例图像进行了多算法对比实验，并将

MPCM、IPI、PSTNN、ACM、RDIAN、LCI以及

UIUNet等算法的检测结果进行可视化分析，如图 6
所示。真实目标采用红框标注并辅以左下角局部放

大显示，虚警和漏检目标分别用黄色框和蓝色框标

记。实验结果表明：在天空背景的示例图 6a和图 6b
中，传统算法 MPCM、IPI和 PSTNN均存在背景

杂波残留问题，其中 IPI和 PSTNN还表现出明显

的暗区噪声干扰；对于高亮地面背景的示例图 6c，

上述 3种传统算法均未能有效检测目标。在深度学

习算法中，ACM虽然在所有测试场景中都能有效

抑制背景噪声，但对示例图 6a中微弱目标的检测

敏感性不足；RDIAN和 UIUNet则出现明显的漏

检现象，这可能与模型过拟合有关。在建筑背景的

示例图 6d中，由于存在高亮干扰源，大多数算法

（MPCM、IPI、PSTNN、ACM、LCI）均产生了

不同程度的虚警。值得注意的是，基于候选区分类

的 LCI方法通过目标知识建模能够检测到所有示例

中的真实目标，但因虚警特征表示不足仍存在少量

杂波干扰。本文算法在所有测试图像中均表现优

异：不仅实现了背景杂波的完全抑制，同时有效增

强了目标显著性，展现出最优的综合检测性能。这

一结果验证了手工设计与表示学习联合特征建模策

略在复杂场景目标检测中的有效性。
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图 6    检测结果可视化
 

 3　结束语

本文提出了一种结合图表示学习和多特征融合

的红外弱小目标检测算法，以提高复杂背景中红外

小目标的检测精度和鲁棒性。算法采用图表示学习

方法实现目标和不规则虚警源的协同建模和深度特

征表示，最后联合传统特征实现目标的精确检测。

在未来的工作中，将进一步优化异构候选区的图结

构构建和图学习网络结构，提升算法的检测率和鲁

棒性。
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