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红外小目标检测是计算机视觉领域的一项重要任

务，在军事[1]、安防[2]和工业[3]等领域具有广泛的应用价

值。由于成像距离的增加和红外辐射能量的衰减，红外

小目标在远距离下成像效果较差。反映在图像上，这些

目标通常表现出对比度低、尺寸小、视觉效果模糊以及

噪声干扰等特点，给复杂场景下远距离红外小目标的检

测精度带来了挑战。

传统的红外小目标检测方法通常包含三种不同的

技术途径[4]。滤波器方法[5]通过对目标场景进行估计来

实现目标分离；基于人类视觉系统的方法[6-9]针对差异度

较大的目标进行局部对比；低秩分解方法[10]通过分解目

标信号矩阵来实现检测。然而，这些传统方法[11]存在一
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些不足之处。对于红外小目标检测而言，这些方法首先

要求高度的精心挑选和设计特征；其次需要繁琐的模型

超参数优化。更关键的是，它们过于专注于目标的物理

特性，而忽视了模型在不同场景下的泛化能力，从而导

致较差的检测性能。

近年来，随着深度学习的快速发展[11-12]，Dai等人在

ACM[13]的基础上进一步提出了ALCNet[14]，该模型利用

局部对比度模块在高层网络中突显目标。Liu等人[15]使

用非重叠移位窗口自注意力结构来进行效率的提高，但

由于其是基于窗口的局部特征提取，感受野仍被限制。

Zhang等人[16]提出了AGPCNet网络。该网络在最深处

使用注意力引导上下文学习全局特征关联，然后通过非

对称融合低级和高级的语义。然而，由于缺乏对局部特

征学习的关注，导致细粒度的特征信息缺失。前述研究

主要着眼于对局部特征和全局特征的单独学习。其中，

局部特征的学习侧重于保留细粒度信息，但缺乏全局信

息的引导，因此难以清楚地区分在背景和目标中学到的

细节信息。同样全局特征的学习可以有效地关注区域

之间的关系，若没有局部特征的指导，也会导致缺失细

节和空间位置信息。综合考虑，研究特征的学习需要将

局部特征和全局特征进行联合学习。Wang等人[17]提出

了UCFNet，通过在编码器的最后一层使用 7次快速傅

里叶卷积（fast Fourier convolution，FFC），进行全局特征

与局部特征融合，提取全局信息的同时防止小目标丢

失。然而，本文研究重点是解决复杂场景下目标尺寸差异

大的问题，所以将FFC放在了U-Net编码器中四层下采

样的位置，提取多尺度的全局和局部特征，以适应不同

尺度的目标。将FFC直接放置在编码器四层下采样的

位置上，虽然可以实现提取多尺度特征的目的，但也会

导致参数量成倍增加的问题。原始的FFC虽然考虑到

了对全局和局部分支的处理，但在网络架构的训练中一

直保持固定值状态，未能根据网络环境的变化进行优

化。为了减轻参数量的成倍增加，提升模型在不同复杂

程度数据集上的训练效果。本文利用原始分支结构并将

其命名为门控，然后使用超参数门控来优化FFC结构，形

成GFFC。GFFC就是利用经验性的门控合理地调节网络

对目标全局和局部特征的权重，从而学习到适应性强的

全局和局部特征表示，平衡网络对全局和局部特征需求。

此外，为解决红外小目标形状差异大的问题。Dai

等人[14]设计端到端的局部对比度特征细化层，并且使用

自下而上注意力，将低层细节集成到深层特征中，维持

小目标的细节特征。Liu等人[18]设计多头注意力和特征

增强模块，前者学习交互信息，后者学习小而暗目标的

细节特征。近年来，在频域中学习有效的特征受到了关

注。频域中常见的方法是通过增强图像的高频子带特

征来提高目标的清晰度和辨识度，而小波变换在区分高

频部分的目标和低频部分的背景方面具有显著效果。

易图明等人[19]利用小波变换提取图像的低频和高频系

数，针对低频分量进行加权平均融合，对高频分量进行

滤波处理，实现图像中目标细节的增强。Yu等人[20]通过

离散小波变换提取频带特征，在图像恢复中实现图像空

间域的补全和缓解频间冲突。尽管这些研究表明离散

小波变换可以融合高低频信息，然而直接将离散小波嵌

入在网络中并不适合红外小目标检测任务，这由于图片

中小目标通常淹没在背景噪声中，简单地融合高频和低

频信息可能会造成信息的混叠。

为了解决远距离复杂场景下小目标尺寸和形状差

异大的问题，本文定义了门控快速傅里叶卷积（GFFC）

和高频特征融合（HFF）两个模块，提出了一个新的

GFUWAVE-Net框架。首先，GFFC放在U-Net编码器四

层下采样的位置，提取多尺度的全局和局部特征，根据

数据集的复杂程度，利用超参数门控确保合理地调节网

络对目标全局和局部特征的分配，平衡网络对全局和局

部特征需求。其次，对于形状差异大的问题，在获得前

馈层输出适应性强的全局和局部特征基础上，HFF模块

提取高频子带特征，得到的高频信息与每次上采样的特

征图进行融合，增强红外小目标的纹理细节信息。最

后，通过将两个模块进行协同使用，提高红外小目标检

测精度。

1 方法
1.1 总体框架

不同尺寸的目标所需要的感受野存在差异，因此通

过设计网络提取不同深度特征可以适用不同尺寸的目

标。而在远距离复杂场景下红外小目标尺寸和形状差

异大。基于以上的思想，本文设计了GFUWAVE-Net模

型，如图1所示，首先，在编码器的每一个阶段都进行全

局和局部特征学习，获得多尺度的目标特征，接着将目

标特征信息通过高频特征融合模块，提取高频子带特

征，作为小目标细节补充。最后，将多尺度特征进行上

采样融合，有效地增强目标分割效果。具体地，根据目

标特点将网络进行重新设计，为了适应目标尺度和提升

模型在不同复杂程度数据集上的训练效果，将在 1.2节

中简要介绍门控快速傅里叶卷积的应用；对于形状差异

问题，通过调整小波变换的滤波器，在1.3节中提出高频

特征融合模块，使其更加响应高频信号。

1.2 门控快速傅里叶卷积
本文考虑到远距离复杂场景下目标尺寸差异问题，

基于U-Net架构的红外小目标检测容易出现小目标消

失现象。因此，为了适应不同尺度的目标，引入FFC残差

结构放在U-Net编码器中每层下采样的位置，以获得多

尺度下的目标特征。为了提升模型在不同复杂程度数据

集上的训练效果，将FFC优化为GFFC。图2详细描述了

该模块主要内容。具体来说，在特征图输入GFFC时，新

增加两次卷积操作，结合批归一化和ReLU激活函数，首

先进行特征筛选，以消除部分图像背景中的噪声信息。
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其次，由于在红外场景下拍摄目标和背景复杂程度

的不同，数据集复杂程度也会随之变化[17]。在原始FFC

分支结构中训练过程参数不会发生变化。为了使网络

可以根据数据集复杂程度进行经验性优化，将原始的

FFC模块中的分支部分命名为门控。门控模块Gi用于

控制全局和局部维度的输入，其中局部分支采用两个并

行的3×3普通卷积来提取局部细节特征。同时，全局分

支也进行并行处理，包括3×3的普通卷积和傅里叶单元

（Fourier unit，FU）。FU本质利用频域信息卷积来学习

空间位置之间的相互作用域，Go用来调控输出以此来达

到输入和输出的平衡。每次模型训练时，通过调节门控

结构来控制输入全局和局部信息的分配比例，平衡网络

对全局和局部特征需求，从而提升模型的训练效果。最

后，将得到的全局信息与局部信息进行加操作，然后进

行卷积、批归一化和ReLU操作，两部分结果融合输出，

通过这些操作获得全局上下文信息。

GFFC的过程可以描述为：

YL =ConvL→L( )( )XL × ( )1 -Gi +

ConvG→L( )( )XG ×Gi （1）

YG =ConvL→G( )( )XL × ( )1 -Gi +

ConvG→G( )( )XG ×Gi （2）

out =Conv( )YL × ( )1 -Go +Conv( )YG ×Go （3）

其中，XL 表示进入Local部分的卷积核，XG 表示进入

Global部分的卷积核，Gi 表示门控值，它通过实验得出

的经验值，YL 表示通过加操作得到的局部分支，YG 表

示通过加操作得到的全局分支，Go 表示门控的输出控

制值，out为GFFC模块的输出结果。

1.3 高频特征融合
为了更好地捕捉红外小目标的细节纹理信息，并克

服由于形状差异引起的轮廓分割不佳问题。本文进一

步提出了 HFF 模块（high-frequency feature extraction，

HFE），HFF结构如图3所示。前馈GFFC输出适应性强

的全局和局部信息，为了更好地筛选出红外小目标的特

征信息，并考虑到其与背景之间存在明显的颜色差异，

可以引入离散小波变换进行高频子带特征提取。通过

前者实现空间目标定位，后者提取目标与背景之间的对

比度特征。

图1 门控卷积和高频特征融合的网络结构图（GFUWAVE-Net）

Fig.1 Network architecture diagram for gated convolution and high-frequency feature fusion（GFUWAVE-Net）
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其中，二维离散小波变换具有一个低通滤波

器 ( )FLL 和三个高通滤波器 ( )FLH ,FHL ,FHH ，首先

在使用的方法中引入Haar DWT，FLL = ■■
■
■

1 1
1 1 ，FLH =

■
■

■
■

-1 -1
1 1 ，FHL = ■■

■
■

-1 1
-1 1 ，FHH = ■■

■
■

1 -1
-1 1 。再与滤波

器卷积之后，输入分解成四个分量，为了获取目标和背

景之间对比度特征，并突出目标的边缘和细节，本文选

择其中的三个高频分量，即 XLH 、XHL 和 XHH 。 XLH 可

以表示为公式（4），其中 i和 j表示像素的索引，其他两

个子带 XHL 和 XHH 的表达式与 XLH 相似。

XLH = -X ( )2i - 1,2j - 1 -X ( )2i - 1,2j +

X ( )2i,2j - 1 +X ( )2i,2j （4）

其次，将三个高频分量进行融合，通过卷积进一步

对高频特征进行归纳整合，并将整合后高频信息与每次

上采样的特征图进行融合，作为小目标细节特征的补

充，使网络更加关注背景和目标的对比度信息，增强红

外小目标细节纹理特征。

最后，在原始多尺度融合的基础上并行融合每层提

取的同尺度高频特征，小目标的上下文信息通过多尺度

聚焦融合被增强，使模型可以达到更好的检测效果。

2 实验
2.1 数据集和指标
2.1.1 数据集

本文在SIRST[13]、IRSTD[20]和MSRS_N[21]三个公开数

据集上进行实验。SIRST数据集包含427幅真实红外场景

的代表性图像，这些红外图像分布短波、中长波和950 nm

波长中，许多目标在图片中表现得非常模糊，并且隐藏

在复杂背景中。IRSTD数据集包含1 000幅具有不同目标

形状、大小和丰富杂波背景的图像，这些红外图像是从

较远成像距离拍摄到的不同位置的小型目标，数据集涵

盖背景非常广泛，这使得目标在图像中更加难以检测。

MSRS_N 是基于公开 MSRS 数据集场景下构建的

训练和测试数据集，其中包含了夜间同一场景下的729

幅红外和可见光图像对，这些图像的空间分辨率大小为

480×640。

2.1.2 评价指标
本文主要使用交并比（IoU）和归一化的交并比（nIoU）

作为小目标分割的评价指标。IoU指标被定义为预测

的值和真实值之间的交集区域与并集区域的比值，用于

判断检测结果和真实目标之间的重叠程度。nIoU指标

是 IoU指标的标准化版本，这两个指标的值越大表示效

果越好。

IoU= 1
n·

∑
i = 0

n
tpi

∑
i = 0

n

( )fpi + fni - tpi
（5）

nIoU= 1
n·∑i = 0

n tpi
fpi + fni - tpi

（6）

其中，n表示样本总数，tp、fp和 fn分别表示真阳性、

假阳性和假阴性像素的数目，tpi、fpi和 fni中的 i表示

第 i个样本。

2.2 实验细节
本文实验使用了一台RTX A5000服务器，采用Pytorch

框架进行实验。优化器采用AdamW，学习率采用固定

值 0.000 5，完成了 300次迭代，批量大小采用的值为 6。

损失函数使用了SoftIoULoss和二进制交叉熵。

2.3 与其他先进方法的对比
本文通过在SIRST和 IRSTD数据集上进行对比实

验，评估了提出的GFUWAVE-Net方法与最近方法在性

能方面的差异，具体结果如表 1所示。研究发现，相较

于传统方法 [7- 8，20]，深度学习方法 [14- 18]通常表现更为优

秀。与其他深度学习方法相比，本文提出的方法在两个

数据集上都取得了显著的提升。相比基准UCF方法，

在SIRST数据集上 IoU和 nIoU指标分别实现 0.83个百

分点和0.40个百分点精度的提升。在 IRSTD数据集上，

本文方法在 IoU和 nIoU指标上分别实现了 5.18个百分

点和0.23个百分点精度的提升。同时，对于网络参数量

和计算复杂度，本文在SIRST数据集上与其他方法进行

了对比，在 SIRST数据集上表 2的结果表明，本文方法

在适当牺牲参数量或计算复杂度的前提下可以实现更

好的目标检测性能。

Method

IPI[7]

RIPT[8]

PSTNN[11]

ALCNet[14]

Res-Vit[18]

SwinT[15]

AGPCNet[15-16]

UCF[17]

Ours

SIRST

IoU

40.48

25.49

39.44

74.30

72.82

64.47

73.69

79.74

80.57

nIoU

50.95

33.01

47.72

73.10

71.22

66.56

72.60

77.95

78.35

IRSTD

IoU

14.40

8.15

16.44

62.00

61.89

59.89

62.26

63.49

68.67

nIoU

31.29

16.12

25.91

59.60

60.64

58.78

60.58

62.73

62.96

表1 在两个数据集上不同模型评价指标的对比

Table 1 Comparison of evaluation indicators of different

models on two datasets 单位：%

表2 其他方法参数量和计算复杂度的对比

Table 2 Comparison of number of parameters and

computational complexity of other methods

Method

AGPCNet[16]

SwinT[15]

UCF[17]

Ours

Params/106

12.43

26.14

26.64

24.82

Computational

complexity/GMac

172.84

27.71

60.11

94.74

SIRST

IoU/%

73.69

64.47

79.74

80.57

nIoU/%

72.60

66.56

77.95

78.35
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2.4 不同检测方法可视化结果比较
本文在 SIRST 数据集中选用 6 个和其他检测方

法[14，17-18]部分相同的典型场景图像进行对比测试。在选

用的图像中，场景6和场景2相对较小，它们呈现了从空

中场景到陆地场景的转变。场景5和场景3的目标相对

次小。在场景 5中，存在与目标相似的背景，这容易导

致误检测。在背景方面，场景3比场景5更复杂。场景1

和 4都属于天空背景中较大的目标，且场景 1中的目标

数量较多。在选择的典型场景中物体的形状各有差异，

例如圆形、方形、飞机形状以及点状。其中，准确检测到的

目标使用红色框表示，而误检测的目标则用黄色框表示。

结果如图4显示，传统的红外小目标检测方法 IPI[7]

和 PSTNN[11]方法，在不同场景下的检测效果都较差。

SwinT[15]方法在检测目标的细节纹理方面表现不佳，并

且容易受到背景物体的干扰，导致误检测问题。这是因

为SwinT方法采用局部特征提取的移位加窗自注意力

操作，感受野受到限制，所以在处理包含多个小目标的

图像时，不能很好地对目标形状进行分割。ALCNet[14]

方法使用局部对比度细化层，仅将低级语义与深层语义

进行整合，未考虑对象与全局信息的直接联系，因此对

所有场景中小目标轮廓细节表现欠佳。AGPCNet[16]学

习全局特征关联，可以检测到目标位置信息，但由于缺

乏局部特征的学习，导致对一些较复杂的目标细粒度特

征信息缺失，例如场景3、4和5。

然而，当背景和目标之间非常相似时，这些方法仍

然难以有效区分目标和背景的差异，对小目标的轮廓细

节检测仍然存在一定的挑战。UCF方法[17]在网络编码

器末端使用了7次FFC残差块，只考虑到小目标高级语

义的全局与局部信息，丢弃了低级语义中的全局与局部

信息，不利于目标进行更好的检测。本文提出的模型能

够有效地提取多尺度的全局和局部特征，从而适应不同

场景下的目标尺度。此外，还对训练模型进行了优化，

并根据数据集的复杂程度，调节超参数门控，以平衡网

络对全局和局部特征的需求。通过提取特征图中的高

频信息，突出小目标的对比度特征，增强小目标的细节

纹理检测能力。

2.5 门控值的选取
在网络架构确定的情况下，本文对门控值的选取进

行对比分析，实验数据来自SIRST和 IRSTD数据集。如

图 5（a）所示为 SIRST 数据集中选取的图片，如图 5（b）

所示为 IRSTD 数据集中选取的图片，不难看出 IRSTD

数据集比SIRST数据集更为复杂[17]。实验采用了从0到

1之间的门控值，并以0.1为间隔进行实验。实验研究先对

较大范围内的门控值进行粗略的搜索，以获得初始的实

验结果和方向。在选择IoU最佳实验结果时，会进一步考

虑在两个相邻较好的实验值之间以 0.05为单位完善实

验结果。通过实验，选择最高 IoU所对应的门控值，即

为经验性的最佳门控值。这种分阶段的实验设计可以在

保证实验效率的同时，充分考虑对最佳实验结果的寻找。

在SIRST数据集上进行实验，因为小目标在背景中

的淹没程度较低，根据表 3实验结果表明，在 0.1到 0.9

范围内的门控值实验结果中，门控值取0.70以上时，IoU

ALCNet

Infrared

image SwinT AGPCNet UCF

GFUWAVE-

NetPSTNN

Ground

TruthIPI

图4 在SIRST数据集上不同方法的检测结果可视化图

Fig.4 Visualization of detection results of different methods on SIRST dataset
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指标的波动效果较好，并且 nIoU所代表的稳定性也有

所提升。总体效果表明，检测网络更加关注图像中的全

局特征。当门控值取 0.75时，达到了最优的 IoU值，同

时模型所使用的参数量为24.82×106。随着 IRSTD数据

集中背景复杂性的增加，特征图会包含更多丰富的细节

信息。然而，当GFFC增加全局分支的维度时，虽然网

络可以捕捉到更多的全局特征，但是过多地忽略局部特

征可能会导致无法区分噪声和背景细节。通过观察表4

中的实验结果分布，门控值取 0.3至 0.4之间时，IoU指

标的波动效果较好。实验结果表明，检测网络更加关注

图像中的局部特征。当门控值取0.35时，达到了最优的

IoU值，同时模型所使用的参数量为28.58×106。

综合以上分析，在网络架构确定的情况下，根据数

据集的复杂程度来优化门控值的选取，从而提升模型训

练效果。在SIRST和 IRSTD数据集上，经验性地得到了

最佳门控值0.75和0.35，对应的参数量分别为24.82×106

和 28.58×106。值得注意的是，相较于 IRSTD数据集而

言，在SIRST数据集上选择最佳门控值时，减少了必要

参数的使用，同时平衡全局和局部特征的需求。

2.6 消融实验
本文在SIRST和 IRSTD数据集上进行了消融实验，

以验证GFFC和HFF模块的有效性。在MSRS_N数据

集上，研究模型在复杂的红外和可见光场景下的适用

性。在表 5和表 6中，不同的数据集下显示了消融实验

的结果，这些实验表明每个模块都能提升基准性能，并

且它们之间具有互补的效果。其中，“√”表示实验中采

用了该方法，“×”表示实验中不采用该方法。

2.6.1 GFFC的有效性

GFFC利用超参数门控提升模型在不同复杂程度数

据集上的训练效果，通过调节全局和局部特征的权重，

学习到适应性强的全局和局部特征表示，以获取多尺度

的全局和局部特征。因此，在处理不同数据集时，GFFC

需要平衡门控值和网络特征需求之间的关系，确保合理

地调节全局和局部特征的权重。本文在变体中除去了

HFF 模块，只采用跳过连接进行编码和解码的连接。

SIRST数据集上，增量GFFC模块的 IoU值从 72.22%增

加到 78.92%，nIoU 值则是从 73.90%增加到 77.84%，

IRSTD数据集上，增量GFFC模块的 IoU值从61.62%增

加到 64.27%，nIoU 值则是从 60.30%增加到 62.72%，体

现出了GFFC模块的有效性。

Gate

0.90

0.80

0.75

0.70

0.60

0.50

0.40

0.30

0.20

0.10

Params/106

22.72

24.17

24.82

25.45

26.55

27.49

28.27

28.86

29.29

29.54

IoU/%

79.03

79.93

80.57

79.51

78.68

78.55

79.34

78.97

78.93

76.29

nIoU/%

77.81

78.03

78.35

77.96

77.22

76.47

77.57

77.49

76.84

75.29

表3 SIRST数据集上不同Gate值的 IoU和nIoU结果

Table 3 IoU and nIoU results for different Gate values

on SIRST dataset

表5 SIRST数据集上不同模块的消融实验对比

Table 5 Comparison of ablation experiments with different

modules on SIRST dataset

Baseline√√√√
GFFC×√×√

HFF××√√
IoU

72.22

78.92

73.65

80.57

nIoU

73.90

77.84

75.11

78.35

单位：%

（a）SIRST数据集例图

（b）IRSTD数据集例图

图5 两个数据集上的举例图片

Fig.5 Example pictures on two datasets

表4 IRSTD数据集上不同Gate值的 IoU和nIoU结果

Table 4 IoUand nIoU results for different Gate values on

IRSTD dataset

Gate

0.90

0.80

0.70

0.60

0.50

0.40

0.35

0.30

0.20

0.10

Params/106

22.72

24.17

25.45

26.55

27.49

28.27

28.58

28.86

29.29

29.54

IoU/%

63.67

64.86

62.46

63.38

63.89

66.37

68.67

65.78

62.99

64.12

nIoU/%

62.86

62.47

62.55

61.42

62.19

60.56

62.96

59.95

59.56

62.19

表6 IRSTD数据集上不同模块的消融实验对比

Table 6 Comparison of ablation experiments with different

modules on IRSTD dataset

Baseline√√√√
GFFC×√×√

HFF××√√
IoU

61.62

64.27

62.55

68.67

nIoU

60.30

62.72

62.39

62.96

单位：%
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本文通过可视化实验分析，旨在评估GFFC模块在

不同场景下利用多尺度的全局和局部特征去适应目标

的能力。在基础网络中只加入GFFC模块验证多尺度

特征的适应能力，选取上采样到同等尺度的特征图命名

为 Layer1、Layer2、Layer3 和 Layer4。在 SIRST 数据集

中，选择了三幅不同尺度的目标图片进行可视化分析，

具体结果如图 6所示。这些图片中，场景 1和场景 2都

展示了海面上船只的检测图像。与场景 1相比，场景 2

成像距离更远，并且包含了尺度差异的两种船只。根据

图 6 中的特征图可视化结果 Layer1、Layer2、Layer3 和

Layer4观察，有助于理解网络在不同深度层次上的响应

模式和感受野大小。对于场景2中不同尺度的船只，检

测模型能够学习到更多抽象和高级的特征表示，随着网

络深度的增加，G4中只能感知到两个船只的高级语义

和位置信息。将图6场景1中可视化和基础U-Net网络

可视化结果进行对比，也能体现出GFFC模块对于感知

目标全局和局部特征的适应性。

2.6.2 HFF的有效性
每次池化后通过HFF模块，网络利用适应性更强的

全局和局部信息提取高频子带特征，高频子带特征再与

上采样结果融合，增强红外小目标细节纹理信息，小目

标的上下文信息通过多尺度聚焦融合被增强。本文在变

体中去除GFFC模块，采用两次卷积替代。SIRST数据集

上，增量HFF模块的IoU值从72.22%增加到73.65%，nIoU

值则是从73.90%增加到75.11%，IRSTD数据集上，增量

模块的 IoU值从 61.62%增加到 62.55%，nIoU值则是从

60.30%增加到62.39%，体现出了HFF模块的有效性。

本文通过可视化实验分析，旨在评估HFF模块在增

强目标纹理细节的能力。将基础的U-Net网络[22]与仅加

入HFF模块的U-Net网络进行了消融实验，并通过可视

化进行结果对比。为了更清晰地观察HFF模块对目标

纹理细节的学习能力，将HFF模块上采样到同尺度后的

输出结果命名为V1、V2、V3和V4。然后，将这些输出

部分与图 7所示的基础U-Net网络中的S1、S2、S3和S4

部分进行了细节纹理的分析，如图8所示。从图8（a）的

观察结果可以明显看出，U-Net架构通过四次池化操作

对背景噪声进行了过滤。然而，在过滤同时也导致了小

目标的细节纹理信息丢失。尽管可以通过多尺度融合

来补充缺失的信息，但仍然对目标的细节关注不够。根

据图 8（b）可以观察到，在 U-Net 架构中加入 HFF 模块

后，特征图中提取到的高频特征更多地关注目标和背景

之间的对比度信息。这种对比度信息的提取进一步增

强了对小目标周围纹理和边缘信息的感知能力。V4层到

V1层是对目标细节的具体化，池化去除背景噪声的同

时提取高频信息，V3和V4可以清晰地观察到HFF模块

对于边缘纹理的感知，V1和V2在感知边缘的同时定位。

根据图9所示，Mask是检测图片的真实标签，S_out

是U-Net架构的检测结果可视化，V_out是加入HFF模

图7 基础U-Net网络结构

Fig.7 Basic U-Net network structure

Keep
dimension

Up
sampling

Up sampling

S1

S2

S3

S4

S_out

S5

Up
sampling

Up
sampling

Up
sampling

Keep dimension 保持尺寸

上采样

两次3×3卷积层

图6 GFFC模块可视化图

Fig.6 GFFC module visualization

原图 Layer2Layerl Layer3 Layer4

（b）HFF上采样层可视化图

V1 V2 V3 V4

S1 S2 S3 S4

（a）U-Net上采样层可视化图

图8 HFF有效性可视化对比图

Fig.8 HFF validity visualization comparison chart
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块后检测结果可视化，以上图片都是从512×512尺度的

图片上截图放大。通过对比这三张图片，可以观察到

V_out图像中的小目标感知纹理和边缘信息较好。这说

明HFF模块在突出描绘目标形状方面具有显著作用。

2.6.3 不同模块作用效果对比

红外小目标的尺度大小在几个像素到几十像素不

等，在SIRST数据集中选用不同尺寸和形状的小目标进

行各模块有效性的验证，如表7所示。选择的目标中最

小是9×7像素，最大的目标是49×16像素，如图10所示，

在基础架构中无模块[22]和只使用HFF模块的情况下，场

景 2和场景 6无法很好地分割出背景中过小的目标，并

且容易出现误检测。而在使用了GFFC模块的情况下，

通过利用多尺度特征能够有效适应目标尺度的变化，区

分目标和背景的区别，从而更准确地定位目标。例如场

景6中，GFFC对误检问题的解决。

观察场景 1到 6的比较结果可以发现，HFF模块在

感知不同形状目标的边缘和纹理细节方面表现出了明

显的优势。结合以上分析，本文采用GFFC模块确定目

标位置，并通过HFF模块对目标的细节特征进行补充。

两个模块相互补充，从而实现了较好的分割效果。

2.6.4 模型在红外和可见光场景的应用
本文利用包含红外和可见光图像的MSRS_N数据

集 [21]进行对比实验，以研究模型在不同场景下的适用

性。该数据集中包含了同一场景下的红外和可见光图

像对，如图 11所示。本文将MSRS_N数据集分为两个

部分，即红外场景数据集和可见光场景数据集。为了确

保公平性，在同一场景中保持所有实验条件相同，将两

个数据集中的门控值都设定为0.5，控制GFFC中全局和

局部分支各占一半。然而，根据表8在MSRS_N红外和

可见光数据集上的实验结果可见，本文提出的模型在

MSRS_N红外数据集上 IoU和nIoU值分别为68.18%和

62.96%。在MSRS_N可见光数据集上 IoU和nIoU值分

别为 60.19%和 51.37%。综合实验结果可知，该模型比

较适用于红外图像数据集。

3 总结与展望
本文提出了一个基于门控卷积和高频特征融合的

红外小目标检测框架，针对在远距离复杂场景下红外小

目标尺寸和形状差异的问题给出了解决方法。具体来

说，为了获得多尺度的全局和局部特征，并提升模型在

不同复杂程度数据集上的训练效果，本文将GFFC模块

嵌入到U-Net编码器的四层下采样位置。通过这种方

式，获得多尺度的全局和局部特征，门控机制被引入，以

平衡网络对全局和局部特征的需求。为了更好地感知

目标形状特征，采用HFF模块提取高频子带特征，作为

小目标细节信息的补充，同时增强红外小目标细节纹理

信息。SIRST和 IRSTD数据集的与其他先进方法实验

对比表明GFUWAVE-Net的优越性和鲁棒性。然而，在

编码器中，GFFC中的门控值是超参数，它根据数据集的

图9 标签和检测结果可视化对比

Fig.9 Visual comparison of labels and test results

Mask V_outS_outMask S_out V_out

图10 不同模块的检测结果可视化

Fig.10 Visualization of detection results for different modules

场景6

原图

无GFFC和HFF

GFFC

HFF

GFUWAVE-Net

Masks

场景5场景4场景3场景2场景1

表7 远距离红外不同尺度和形状的目标场景

Table 7 Remote infrared target scenes of different

scales and shapes

场景

场景1

场景2

场景3

场景4

场景5

场景6

目标像素大小

49×16

15×9、41×15

27×18

23×19

38×32

9×7

形状

船只

两艘尺度不同船

车辆

鸟/飞机

飞机

未知飞行物体

图11 红外和可见光图像对

Fig.11 Infrared and visible image pairs

Mask红外图像 可见光图像

表8 红外和可见光数据集上对比评估

Table 8 Comparative evaluation on infrared and visible datasets

数据集

MSRS_N红外数据集

MSRS_N可见光数据集

IoU

68.18

60.19

nIoU

62.96

51.37

单位：%
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复杂程度变化而进行优化，需要人工手动进行调节，对

于尺度的灵活性没有很好地把控，后续研究旨在设计可

学习的门控结构，自适应地调整网络的特征结构分布，

使整体模型更加健壮。因此，未来的工作将在本文基础

上继续优化网络，以提高目标检测的准确性和稳定性。
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