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基于级联嵌套 U-Net的红外小目标检测
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摘 要：针对复杂场景下红外小目标尺寸差异大、检测效果欠佳的问题，提出了一种基于级联

嵌套 U-Net 的红外小目标检测方法。首先，为解决不同场景下小目标尺寸差异大的问题，搭

建了 3 种深度的 U-Net 网络，并将 3 个 U-Net 网络以级联嵌套的方式组成检测模型；其次，引

入对比度信息抽取模块，以进一步丰富特征信息，抑制密集背景噪声的干扰；最后，将所提出的

算法与 5 种主流的算法进行比较。实验结果表明：本文算法性能优于其他算法，并且平均交并

比、精确率和召回率分别达到了 78.61%、93.36% 和 81.78%。

关键词：信息处理技术；红外小目标；对比度信息；注意力机制；检测

中图分类号：TP391  文献标志码：A  文章编号：1671⁃5497（2025）05⁃1714⁃08
DOI：10. 13229/j. cnki. jdxbgxb. 20230785

Infrared small target detection based on cascaded nested U-Net
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Abstract：Aiming at the problem of large size differences in infrared small targets and poor detection results 
in complex scenes， an infrared small target detection method based on cascaded nested U-Net is proposed. 
First， in order to solve the problem of large size differences between small targets in different scenarios， 
three depths of U-Net networks were built， and the three U-Net networks were cascaded and nested to 
form a detection model； secondly， contrast was used information extraction module to further enrich 
feature information and suppress the interference of dense background noise； finally， the proposed 
algorithm is compared with five mainstream algorithms. The experimental results show that the 
performance of this algorithm is better than other algorithms， and the average intersection and union ratio， 
the precision rate and recall rate reached 78.61%， 93.36% and 81.78% respectively.
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0 引　言

20 世纪初，红外成像技术因具有较强穿透能

力、可全天时工作等特点被广泛应用于军事领

域［1］。随着红外成像技术的不断发展，红外传感

器在战场环境中扮演着关键角色，尤其是在探测

和识别小目标方面。然而，在红外成像中，小目标

往往会因为海杂波或云杂波而难以被识别，而且

红外小目标的大小和形状在不同场景下差异显

著。因此，红外弱小目标的识别一直是一个具有

挑战性的任务。

在该领域早期研究中，学者们提出了一些传

统的方法。Top-hat［2］是一种经典的形态学滤波方

法，它通过将原图像与经过膨胀腐蚀等处理后的图

像进行差分运算来抑制背景，但该算法过度依赖目

标与背景的尺寸差异，因此使用范围受限。随后学

者们又关注到小目标与领域之间的像素差异，从而

提出了基于视觉机制的检测方法。Chen 等［3］提出

了 局 部 对 比 度 测 量（Local contrast measure，
LCM），该算法利用目标与领域的局部对比度信息

进行检测。之后陆续有学者提出了许多基于对比

度的改进方法，例如张文杰等［4］将空间关系与区域

关系联系起来，得到了较精确的显著图。但上述方

法最终都需要进行阈值分割来区分目标与背景，因

此对具有高亮噪声点的图像检测效果较差。

随着深度学习的兴起，神经网络强大的特征

学习能力为红外小目标检测提供了新的方法。

Faster R-CNN［5］网络的提出，有效的提升了基于

候选框算法的检测效率；YOLO［6］算法解决了候

选框系列算法步骤复杂、训练速度慢的问题。但

这些方法无法直接应用于红外小目标的检测工

作，因为随着网络的深入，小目标极可能因池化或

下采样操作而丢失。Wang 等［7］提出了 MDvsFA
（Miss detection vs.  false alarm），使用两个模型分

别进行训练，以实现虚警率和漏检率的平衡，但该

算法没有考虑敏感噪声对模型的影响；为了消除

敏感噪声对小目标的影响，Deng 等［8］以生成对抗

网络［9］为基础，丰富了小目标的特征信息；Wu
等［10］提出的 UIU-Net 将微小的 U-Net 嵌入更大

的 U-Net［11］骨干网络中，实现了全局和局部对比

信息的增强。但是，这些方法仍没有考虑到不同

场景下目标尺寸差异大的问题。针对上述问题，

本文提出了一种基于级联嵌套 U-Net（Cascaded 
nested U-Net， CNU-Net）的网络。

1 本文方法

1. 1　总体框架

不同尺寸目标的最优感受野差异较大，因此

不同深度的网络适用于不同尺寸的目标。而红外

小目标在不同场景中的像素尺寸大小不一且形状

变化较大。基于上述思想，本文提出的 CNU-Net
框架如图 1 所示，它由 3 个不同深度的 U-Net 级
联嵌套组成。首先由 3 层 U-Net 网络对输入图像

进行浅层特征挖掘，提取小尺寸目标的特征信息，

并保留大尺寸目标的边缘特征。其次，将特征信

息通过对比度抽取模块提取对比度信息，同时抑

制密集背景噪声，并将原图像、特征信息及对比度

信息通过注意力机制加权融合作为 4 层 U-Net 的
输入。4 层 U-Net 以较深的网络结构来扩大感受

野，从而提取大尺寸目标的特征信息，同时在网络

内部嵌套 2层 U-Net来防止极小目标的特征丢失。

最后，4层 U-Net输出的特征图通过特征金字塔融

合结构［12］进行多尺度特征融合，并通过由卷积层

组成的 8连通域聚类模块对特征图进行预测，得到

最终的图像分割结果。因此本文提出的网络可以

用于识别复杂背景下不同尺寸的红外小目标。

1. 2　特征提取模块

本文的特征提取模块如图 2 所示，由卷积层

（Conv）、批归一化层（BN）、ReLU 激活函数组成，
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图 1　基于 CNU-Net的红外小目标检测框图

Fig. 1　Infrared small target detection block diagram based on CNU-Net
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并通过 ResNet 残差结构连接，最后利用通道空间

注意力机制模块［13］（Convolutional block attention 
module，CBAM）引导网络学习重要特征。考虑

到 3 个 U-Net 组合的情况下参数量较大且易出现

梯度消失的情况，为降低模型复杂度，并且在加速

网络模型的同时防止梯度消失，本文引入了残差

结构进行特征提取。

在 U-Net 的特征提取过程中，特征图的通道

数随着编码过程增加，而随着解码过程减少。为

提升特征提取模块接收信息的质量，本文在输入

输出层以外的所有特征提取模块中都加入了

CBAM（如图 3 所示），实现特征的自适应增强。

CBAM 由 2 个注意力单元串联而成，输入特征图

先通过通道注意力单元得到通道注意力权重并与

输入特征图相乘，再通过空间注意力单元得到空

间注意力权重，最后加权得到自适应增强的特

征图。

通道注意力单元用于关注图像中哪些通道的

信息更重要，主要由池化操作与多层感知机共同

组成，可以表示为：

W c ( Input )= σ [MLP ( )Avgpool ( )Input +

]MLP ( )Maxpool ( )Input （1）

式中：Wc为一维通道注意力权重；MLP 为多层感

知机；Avgpool、Maxpool 分别为平均池化和最大

池化层；σ为 sigmoid 概率函数。

空间注意力与通道注意力不同，它用于关注

输入图像哪些部分信息更加重要。空间注意力机

制单元主要由池化操作与卷积操作组成，可以表

示为：

W s( Input)= σ [Conv (Avgpool ( )Input ，

])Maxpool ( )Input （2）

式 中 ：Ws 为 二 维 空 间 注 意 力 权 重 ；Conv 为 卷

积层。

1. 3　对比度特征抽取模块

由于 3 层 U-Net 在提取浅层特征时会被大面

积的密集背景噪声干扰，为在抑制噪声的同时增

强对比度信息，本文采用了一种基于局部对比度

测量的对比度特征抽取模块（Contrast feature ex⁃
traction module，CFEM）。该算法原本用于检测，

本文将该算法迁移至特征的增强上，以有效提取

对比度信息。

如图 4 所示，假设图中每一小格为一个像素

点，图像大小为 a×b，滑动窗口大小为 6×6，将其

分成 9 个区域，那么每个区域所占大小为 2×2，C

为中心区域，Bi（i=1，2，…，8）为背景区域，滑动

窗口从左到右、从上到下遍历整幅图像。

image

3×3 Conv

BN

ReLU

3×3 Conv

BN

ReLU

ReLU

BN

3×3 Conv

BN

ReLU

CBAM

3×3 Conv

BN

ReLU

output

图 2　特征提取模块

Fig. 2　Feature extraction module
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当滑动窗口停留在某位置时，该位置中心区

域与背景区域的相异度为：

d (C，Bi)= | M c - M Bi | ( i = 1，2，…，8)    （3）
式中：M c 为中心区域像素均值；M Bi

为背景区域的

像素均值，由这 8 个值来描述当前位置中心区域

与背景区域的差异。

在特征图中，提取到的目标特征往往与背景

特征的强度不同，本文用以下公式来描述该性质，

即相似性：

dn = d (C，Bi)× d (C，Bn + 4) ( n = 1，2，3，4 )   （4）
为了最大限度地提取对比度信息，采用相似

性最小值来代替中心区域 C 的像素值，最终得到

了对比度信息图，即：

c ( x，y)= min
n = 1，2，3，4

∑
t = 1

N

d
∼

n ( )x，t （5）

x = 1，2，…，a，y = 1，2，…，b，t = 1，2，…，b

本文的模型是一个端到端的网络，因此将该

算法嵌入网络时，需要将原本的数值运算转化成

卷积运算，并设计成一个模块。如图 5 所示，首先

对特征图进行边缘扩充，然后通过步长为 1 的平

均池化操作计算各区域的像素均值，接着定义一

个不参与反向传播的卷积层来计算相异度，最后

通过相似性计算取最小值得到对比度特征图。

2 实验方法与结果分析

2. 1　数据集介绍

本文从 NUAA-SIRST［14］、NUDT-SIRST［15］

以及 NUST-SIRST 3 个不同的数据集中整合了

红 外 弱 小 目 标 的 图 像 并 构 成 了 新 的 数 据 集 。

根据国际光学工程学会（Society of photo-optical 
instrumentation engineers，SPIE）定 义 的 小 目 标

（即目标应小于整幅图像的 0. 15%），本数据集有

99. 58% 的目标符合标准，其中 27. 53% 的目标只

占整幅图像的 0. 02%，视为极小目标。整个数据

集 共 1 384 张 图 片 ，其 中 单 目 标 图 像 占 比

65. 97% ，双目标图像占比 30. 71%，多目标图像

占比 3. 32%。综上，该数据集的检测工作有一定

难度，需要做到多目标检测以及极小目标的检测。

在训练模型时，随机对数据集中的样本以 50% 概

率进行水平翻转、亮度增强的操作，以实现数据

增强。

2. 2　训练环境及实验设置

本文基于 PyTorch1. 13. 1 平台对所提算法进

行 验 证 ，图 形 处 理 器（Graphics processing unit，
GPU）为  NVIDIA GeForce RTX 3070，操作系统

为 Windows 11。本文采用 AdaGrad 作为优化器，

初始学习率为 0. 05；采用余弦退火的学习率衰减

策略，训练轮次为 1 000，batch 大小为 8。
2. 3　评价指标

本 文 采 用 平 均 交 并 比（Mean intersection 
over union，mIoU）、精 确 率（Precision）、召 回 率

（Recall）、受 试 者 操 作 特 征（Receiver operation 
characteristics，ROC）曲线这几个度量指标对网络

性能进行评价。

交并比（IoU）是一个像素级的评价指标，用

于评估模型对目标的轮廓描述能力。IoU 定义为

预测图像与掩码图像的交集面积和并集面积的比

值，即：

IoU = A inter

A outer
（6）
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图 5　对比度特征抽取模块

Fig. 5　Contrast feature extraction module
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式中：A inter和 Aouter分别为交集区域和并集区域的

大小。

mIoU 可通过计算所有样本 IoU 的平均值得

到，即：

mIoU = 1
N ∑

i = 1

N

IoU ( i ) （7）

式中：N 为样本总数；IoU（i）为第 i个样本的 IoU。

精确率（Precision）是一个像素级的评价指

标，定义为正类被预测为正类的像素点数与所有

被预测为正类的像素点数的比值，即：

Precision = TP
TP + FP

（8）

式中：TP 为正类被预测为正类的像素点数；FP 为

负类被预测为正类的像素点数。

召回率（Recall）是一个像素级的评价指标，

用于评估模型判别背景的能力，定义为正类被预

测为正类的像素点数与实际为正类的像素点数的

比值，即：

Recall = TP
TP + FN

（9）

式中：FN 为图像中正类被预测为负类的像素

点数。

ROC 曲线是指在不同虚警率下的精准率变

化情况。

2. 4　损失函数

本文采用的损失函数为 softIoU Loss，该损失

函数常用于图像分割中小目标的分割任务，定

义为：

Loss = 1 - 1
N ∑N

∑pixels y true ypred

∑pixels y true + ypred - y true ypred

（10）
式中：y true 为标签图像；ypred 为预测图像。

2. 5　实验结果

2. 5. 1　网络深度实验结果

针对红外小目标检测，首先需要确定网络的

深度，即明确 U-Net 对小目标的最佳感受野大

小。为此，本文分别对 2~5 层的 U-Net 进行了实

验，结果如图 6 所示。

从实验结果可以得出，2 层的 U-Net 只对小

尺寸目标敏感，因此检测效果最差；3、4 层的 U-

Net 检测性能明显优于其他层的 U-Net；5 层的

U-Net 由于网络感受野过大而丢失目标较多，检

测效果开始下降。综上，本文选择了 2~4 层的

U-Net作为识别网络的基础架构。

2. 5. 2　消融实验结果

为探究不同模块对网络性能的影响，本文设

置了消融实验，具体包括：是否采用级联结构

（Nested structure，NS）、嵌 套 结 构（Cascading 
structure，CS）进行多尺度小目标检测；是否采用

CFEM 提取对比度信息来增强特征。实验结果

如表 1 所示，同时本文还对模型识别过程中的特

征图进行了可视化分析，如图 7 所示。

分析上述实验结果，实验 1 在去除 CFEM 结

构的情况下，Precision、Recall、mIoU 指标均比实

验 5 有所下降，说明对比度信息对于本文模型的

识别性能具有正向作用；在实验 2 中，CNU-Net

0.35

0.40

0.45

0.50

0.55

0.60

0.65

m
Io

U

2 3 4 5
U-Net层数

0.70

图 6　不同层数 U-Net的检测性能

Fig. 6　Detection performance of different
layers of U-Net

Input Image CFEM Input CFEM Output

图 7　CFEM 输入输出的可视化特征图

Fig. 7　Visual feature map of CFEM input and output

表 1　消融实验结果

Table 1　Ablation experimental results %

实验

序号

1
2
3
4
5

NS

√
√
√
×
√

CS

√
×
×
√
√

CFEM

×
√
×
×
√

Precision

90.11
91.14
88.04
86.47
93.36

Recall

78.66
79.64
76.83
74.89
81.78

mIoU

74.68
75.19
71.16
68.94
78.61
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没 有 嵌 套 2 层 的 U-Net，其 Precision、Recall、
mIoU 指标比实验 5 略微下降，这是因为有一部分

极小目标识别有误，造成性能下滑，也证明了嵌套

结构对极小目标特征的捕捉能力出色；实验 3、4
考虑到 CFEM 结构与 NS 的关联性，因此在去除

CFEM 结构的同时分别取消 NS 和 CS，各项指标

比实验 1 有一定程度的下降，说明了这两种结构

在 CNU-Net中的必要性。

由图 7 可以明显看出，3 层 U-Net的输出特征

图存在密集的高亮噪声，识别模型的注意力分散，

对后续的目标识别造成一定影响；而经过 CFEM
后，其对比度信息中目标特征显著增强，背景噪声

被大幅度抑制，为网络提供了高质量的特征图。

如图 8 所示，原始图像中的小目标像素点占比极

小，属于极小目标，无嵌套结构的 CNU-Net 容易

将其识别成背景，造成漏检，而带有嵌套结构的

CNU-Net 可以保留住极小目标的特征并实现精

准识别，验证了本文采用的 CFEM 以及嵌套结构

的有效性。

2. 5. 3　算法对比实验结果

根据上述参数设置，本文对目前主流的 6 种

红外小目标检测算法进行对比，包括 CNU-Net
（本文算法）、ALC-Net［16］、MDvsFA、PSTNN［17］、

Top-hat、LCM。实验结果见表 2。本文提出的

CNU-Net模型在各指标上都取得了最优的性能，

Precision、Recall、mIoU 分 别 达 到 了 93. 36%、

81. 78%、78. 61%，与传统方法中基于滤波的算法

Top-hat、基于对比度的算法 LCM 相比，各项指

标 显 著 提 高 ；与 基 于 局 部 先 验 信 息 的 算 法

PSTNN 相比，mIoU 提高了 45. 62 百分点，Preci⁃
sion 提高了 19. 88 百分点，Recall 提高了 46. 51 百

分点；与基于神经网络的算法相比，本文提出的

CNU-Net 依然表现优异；相较于 MDvsFA 算法，

mIoU 提高了 14. 78 百分点，Precision 提高了 6. 4
百分点，Recall 提高了 13. 45 百分点；而与在许多

数据集上都表现出色的 ALC-Net 相比，mIoU 提

高了 3. 92 百分点，Precision 提高了 3. 42 百分点，

Recall 提高了 1. 65 百分点。另外，本文选择了识

别性能较好的 3 种算法比较了它们的推理速度，

结果见表 2。从表中可知，CNU-Net 的推理速度

比 ALC-Net 稍快，且与 MDvsFA 相近；在推理速

度相差不大的情况下，CNU-Net在各项识别的指

标上都有相比于其他算法更优越的表现，证明了

其具备出色的识别效率。

图 9 为不同算法的 ROC 曲线，从图中可以发

现，随着虚警率的增加，本文模型的真阳性率始终

保持最大，且 ROC 曲线下面积（Area under the 
ROC curve，AUC）值最大，表明了本文模型在不

同阈值下，综合性能最佳。

本文对各算法的红外小目标检测结果进行了

可视化，如图 10 所示，可以看出，Top-hat 等传统

算法容易受到密集背景噪声的干扰而出现大面积

虚警区域甚至漏检，性能较差；而 MDvsFA 等基

于深度学习的算法也在局部高亮区域仍会识别出
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图 9　不同算法的 ROC曲线

Fig. 9　ROC curves of different algorithms

表 2　对比实验结果

Table 2　Comparative experimental results

方法

Top-hat
PSTNN
LCM
MDvsFA
ALC-Net
CNU-Net

mIoU/%

9.05
32.99

4.53
63.83
74.69
78.61

Precision/%

78.03
73.48
55.22
86.96
89.94
93.36

Re⁃
call/%

0.39
35.27

0.45
68.33
80.13
81.78

Inference 
time
—

—

—

0.021
0.032
0.028

Input Image Without CS CNU-Net

图 8　有无嵌套结构的 CNU-Net识别目标效果对比图

Fig. 8　CNU-Net recognition target effect comparison
diagram with or without nested structure
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小面积虚警区域，无法完成高质量的多尺度小目

标检测；本文模型 CNU-Net 在信噪比低的环境

下仍可对不同尺寸的目标实现精准检测，同时有

效避免了噪声干扰，降低了虚警率。

3 结束语

本文提出了一种具有级联嵌套结构的检测模

型，针对小目标在不同场景下的尺寸形状变化大

以及密集背景噪声干扰性强的问题给出了解决方

案。具体来说，该模型利用 U-Net 保留浅层特征

的优势来减少小目标特征的丢失；通过级联嵌套

结构来完成多尺度小目标检测；采用局部对比度

测量来减少密集背景噪声干扰，增强目标特征。

从检测结果来看，本文算法可以有效避免漏检、误

检等情况；对比实验结果表明：本文算法具有优越

的性能，能完成不同的复杂背景下红外小目标的

检测任务。
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