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摘 要

小目标检测是红外探测系统的关键技术，其性能好坏对于能否及早发现和跟踪潜在目标、

为预警系统或者精确制导系统赢得充足的反应时间至关重要。受限于红外成像的特点以及远距

离成像的需求，感兴趣目标在红外图像中往往呈现出绝对尺寸过小、本征特征稀缺的特点。此

外由于背景杂波干扰严重、图像场景变化复杂等因素，尽管经过多年的发展，红外小目标检测

仍然在准确率和鲁棒性上面临着巨大的困难和挑战。针对该问题，本文沿着从模型驱动、到数

据驱动、再到模型驱动的深度学习的发展脉络展开了相关研究，从建立能够更为准确刻画红外

小目标的低秩稀疏模型开始，逐渐构建了多个像素级标注的小目标数据集，并将其用于探索新

型的注意力机制及其在深度网络中更多样的应用模式，最后实现了深度神经网络与传统红外小

目标检测模型的有机融合。主要工作如下：

（1）针对现有的稀疏约束无法有效区分真实目标与同样稀疏的强边缘残留这一问题，构建

了重加权红外块张量模型，旨在通过对不同的图像局部结构施加不同的权重实现对稀疏元素的

选择性抑制。首先，该模型通过由堆叠滑动窗口采样的图像块来构造红外块张量，将小目标与

背景的分离问题建模为张量鲁棒低秩恢复问题，以更好地保存图像块内部的空间相关性。其次，

借助结构张量，设计了逐元素的局部结构权重代替原始的全局参数，使得模型在迭代过程中能

够根据局部结构权重自适应地调整收缩阈值，从而降低由背景中相对稀疏的干扰物引起的虚警。

最后，依据目标块张量的稀疏度重新设计了模型迭代的终止条件，并采用稀疏性增强权重用于

减少模型的迭代轮次。相比于其他低秩稀疏分解方法，对于复杂背景下的红外弱小目标，该模

型能够在大幅提高检测速度的同时，更好地抑制强起伏云杂波的干扰。

（2）针对模型驱动的红外小目标检测方法判别能力不足、超参数对图像场景变化敏感等问

题，设计了一个双向非对称的注意力调制模块并将其嵌入基准网络中，旨在以端到端的方式从

标记数据中自动学习红外小目标的语义特征表示。首先，构建了一个单帧红外小目标检测的基

准数据集，以五种不同的形式对其进行了标注，并在此基础上对红外小目标的稀疏性、尺度分

布、亮度分布等特性进行了相应的统计分析。其次，为了克服特征分辨率与语义层次之间的矛

盾，还构建了一个双向非对称的注意力调制模块以实现高层语义信息和目标细节信息的跨层交

换。其中自顶向下的调制通路采用全局注意力模块，用于将网络高层特征的语义信息反馈到低

层特征，编码目标上下文；而自底向上的调制通路则采用局部注意力模块，用于将低层特征的

细节信息嵌入到高层特征中。相比于传统的模型驱动方法，采用该模块的网络能够显著提升红

外小目标检测的效果。
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（3）受注意力机制和激活函数两者相似性的启发，提出了一类能够根据上下文信息对特征

进行选择性激活的注意力激活单元，旨在对神经网络中卷积提取的每一层特征进行逐层的动态

精炼。考虑到激活单元的局部性需求，设计了一系列仅聚合局部上下文且也只作用于局部特征

的轻量级注意力模块，包括局部通道注意力模块、局部空间注意力模块、混合注意力模块、多

尺度混合注意力模块。通过将网络中原有的激活函数替换为注意力激活单元，可以构建出相应

的全注意力网络。由于在低层网络中便开始抑制无关特征、强调相关特征，全注意力网络能够

更为高效地编码高层语义。此外，出于在更大规模的数据集上验证小目标检测算法的目的，还

构建了一个与红外弱小目标具有相似特性的弱小冰山检测数据集。在多个计算机视觉任务上的

消融实验与对比实验表明，给定相同的宿主网络，相比于其他激活单元，注意力激活单元能够

以较大的幅度提升各类网络的性能。

（4）针对现有特征融合方式忽视尺度不一致性这一问题，给出了一个注意力特征融合框架，

旨在通过聚合多尺度的特征上下文实现对融合权重的动态合理分配。该框架统一了短跳连接、

长跳连接等多种特征融合场景，并通过构建多尺度通道注意力模块，满足了不同尺度的物体对

于各自相应大小的感受野的要求，避免了融合权重对于特定尺度的偏向性。此外，该框架还支

持以迭代的方式持续优化注意力模块的输入特征，即采用另一层注意力特征融合来聚合待融合

特征，从而进一步提升特征融合的性能。大量的消融实验与对比实验表明，相比于增加网络深

度，将网络中原有的相加、拼接等线性融合方式替换为注意力特征融合从而赋予网络动态选择

特征融合权重的能力，能够更加高效地提升网络性能。

（5）针对红外小目标本征特征稀缺的问题，结合数据驱动的深度卷积网络和模型驱动的局

部对比度度量方法，提出了注意力局部对比度网络，旨在通过同时利用标记数据和领域知识来

提升检测性能。借助特征图的循环移位技巧，模块化后的局部对比度度量方法作为深度网络中

具有特定物理机理的非线性特征变换层，能够显式打破有效感受野的限制、捕获局部特征与区

域上下文之间的交互关系。通过同层的并行多分支架构以及深度网络内生的特征金字塔，传统

方法中小目标的最佳对比度选取问题可以转换为一个两阶段的多尺度特征融合问题，从而网络

可以通过自底向上的局部通道注意力调制模块进一步优化跨层的多尺度对比度特征。从模型驱

动方法的角度看，注意力局部对比度网络其实是将传统模型中过于简单的均值、最大值等特征

替换为网络从标注数据中学到的语义特征，从而大幅提高了对于红外小目标的检测能力。

关键词：小目标检测，红外图像，低秩稀疏分解，注意力机制，深度学习
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ABSTRACT

Infrared small target detection is the key technology of infrared searching and tracking system, and

its performance determines the response time for early warning systems or precision guidance systems.

Limited by the characteristics of infrared imaging and the needs of long-distance imaging, the infrared

small target is scarce of intrinsic features. Besides, due to the heavy background clutter and complex

image scenes, despite years of development, infrared small target detection still faces huge difficulties

and challenges in terms of accuracy and robustness. To tackle these issues, this dissertation has carried

out related research along with the development context of model-driven methods to data-driven methods

and then model-driven deep learning. First, a low-rank plus sparse decomposition model is built to

more accurately describe the infrared small target. Then to explore new attention mechanisms and

their more diverse applications in deep networks, several pixel-level annotated small target datasets are

constructed. Finally, an end-to-end model that combines the deep neural networks and traditional model-

driven methods is proposed for infrared small target detection. Detailed contributions are summarized

as follows:

(1) Aiming at the problem that the existing sparse constraints cannot effectively distinguish the real

target from the same sparse strong edge residue, a reweighted infrared patch-tensor model is constructed

to selectively suppress sparse elements by applying different weights to different image contents. First,

to dig out more information from the non-local self-correlation property in patch space, a new infrared

patch-tensor model is constructed and the separation of small targets and background is modeled as a

tensor robust low-rank restoration problem. Secondly, based on structure tensor, element-wise local

structure weights are designed to replace the original global parameter, so that the model can adaptively

adjust the shrinkage thresholds according to the local structure weights in iterations, thereby reducing the

false alarms caused by the relatively sparse background components. Finally, a new stopping criterion

is designed according to the sparsity of the target patch-tensor, and the sparsity enhancement weight is

used to reduce the iteration rounds. Compared with other low-rank plus sparse decomposition methods,

this model can greatly improve the detection speed while better suppressing the complex cloud clutter.

(2) Model-driven infrared small target detection methods suffer from the problem of insufficient

discriminative ability and the sensitivity of hyperparameters to image contents. To tackle these issues,

an asymmetric bi-directional attentional modulation network is designed to automatically learn the

semantic features of infrared small targets in an end-to-end manner. First, a single-frame infrared
III
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small target detection benchmark dataset is constructed and annotated in five different forms, followed

by a statistical analysis of the characteristics of the infrared small target. Secondly, to overcome

the contradiction between feature resolution and semantic level, an asymmetric bi-directional attention

modulation mechanism is proposed to achieve a cross-layer exchange of high-level semantic information

and target detail information. The top-down modulation pathway adopts the global attention module,

which is used to feedback the semantic information of high-level features to the low-level features, and

encodes the target context; the bottom-up modulation path uses the local attention module to embed

the details of the low-level features in the high-level features. Compared with the traditional model-

driven methods, the proposed network can significantly improve the performance of infrared small target

detection.

(3) Inspired by the similarities between the attention mechanism and the activation function, a novel

type of activation units called attentional activation units are proposed, which can selectively activate

features based on contextual information in a layer-wise manner. To meet the locality requirement,

attentional activation units are a series of lightweight attention modules that only aggregate local feature

contexts, e.g., the local channel attention module. By replacing the original activation functions in the

network with the attentional activation units, a fully attentional network can be constructed, which can

encode high-level semantics more efficiently since irrelevant features are suppressed in early stages.

Besides, to verify the small target detection methods on a larger-scale dataset, a dim iceberg detection

dataset is constructed which shares the similar characteristics of infrared small targets. Ablation

experiments and comparative experiments on multiple computer vision tasks show that, given the same

host network, the attentional activation unit can greatly improve the performance of various networks

compared to other activation units.

(4) To tackle the scale inconsistency issue of feature fusion in deep networks, a uniform and general

framework called attentional feature fusion is proposed, which is applicable for most common scenarios,

including feature fusion induced by short and long skip connections as well as within Inception layers.

To better fuse features of inconsistent semantics and scales, a multi-scale channel attention module

is constructed, which addresses issues that arise when aggregating feature contexts given at different

scales. It is also demonstrated that the initial integration of feature maps can become a bottleneck and

that this issue can be alleviated by adding another level of attention, which is referred to as iterative

attentional feature fusion. Given a comparable number of parameters, models with attentional feature

fusion outperform state-of-the-art networks on multiple datasets, which suggests that more sophisticated

attention mechanisms for feature fusion hold great potential to yield better results compared to their

direct counterparts.
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(5) To tackle the issue of minimal intrinsic characteristics, a novel model-driven deep network named

attentional local contrast network is proposed for infrared small target detection, which combines

discriminative networks and conventional model-driven methods to make use of both labeled data and

the domain knowledge of local contrast prior. With the feature map cyclic shift trick, the modularized

local contrast measurement method, as a nonlinear feature transformation layer with the specific physical

mechanism, can explicitly break the limitation of the effective receptive field and capture the interaction

between local features and their regional contexts. To highlight and preserve the subtle information of

small targets, a bottom-up local attentional modulation module is adopted to dynamically encode the

smaller scale details into high-level feature maps. From the perspective of the model-driven methods,

the attentional local contrast network replaces the simple features such as mean and maximum values

with the semantic features learned from the annotation data, thus greatly improving the performance of

detecting infrared small targets.

Keywords: Infrared image, small target detection, low-rank plus sparse decomposition, attention

mechanism, deep learning
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第一章 绪论

1.1 立题背景阐述

遥感（Remote Sensing）是一种在远离感兴趣目标、非直接接触的情况下，利用目标自身辐

射或反射的电磁波对目标进行测量、分析和判定的技术。在遥感成像的波段中，红外遥感主要

利用目标的热辐射特性进行探测，可以在夜间以及雨、雾等多种天气状态下工作，抗干扰能力

强，且能够探测到雷达探测不到的低空目标、弥补盲区，是合成孔径雷达（Synthetic Aperture

Radar, SAR）图像和可见光遥感图像的重要补充。由于是被动成像，红外传感器具有体积小、重

量轻、隐蔽性好的优点，通常可搭载于卫星、飞机、无人机等机动平台上，被广泛运用于国计

民生的各个领域。例如，在民用领域，利用其较强的雨雾穿透能力，红外遥感常被用来监测森

林火灾、预报天气以及辅助恶劣天气下的自动驾驶等。在军事上，红外成像技术可用于远距离

目标搜索、跟踪、制导以及战场情报侦查、监视、预警等。

受限于红外成像性质、分辨率以及探测系统需要及早预警的需求，远距离感兴趣目标往往

在视场中以缺少形状、纹理特征的小目标形态出现的。需要注意的是，虽然红外小目标（Small

Target）和通用视觉任务中的小目标（Small Object）均被称为小目标，但实际上两者所面临的

具体问题存在着不小的差异，重点表现在以下几点：

1. 红外小目标本征特征缺乏的问题更为严重：在 Microsoft COCO[1]、ImageNet [2] 这些可

见光波段的通用视觉数据集中，定义小目标的标准通常被认为是小于图像大小的 1%[3]，

大约 32×32个像素。然而根据国际光学工程学会的定义，红外小目标的尺寸大约为 2×2

至 9 × 9个像素，或者小于图像大小的 0.12%[4]。更小的目标尺寸，意味着更少的形状、

纹理特征，也就更容易与背景中的杂波干扰一同被检测或抑制。其本征特征的严重缺乏

也导致红外小目标检测通常且只能被建模为一个前景和背景的二分类问题，不再像通用

视觉检测问题中进一步区分物体的种类。然而，天空、海空、陆空等不同场景下的小目

标真正对应的物体及其特点并不完全相同，存在着较大的类内方差。

2. 红外小目标更为缺乏上下文信息：通用数据集大多在自然或者室内场景下采集，目标物

体与周围背景之间存在着较强的共生关系和空间位置关系 [5]。比如在人脸检测任务中，

身体的其他部位能够为检测器提供高可信度的额外信息 [6]。然而，在红外小目标检测场

景中，目标物体通常为飞机、导弹、装甲车辆等非合作性目标，与周围环境缺少语义上

下文上的强关联关系。

3. 真实的红外小目标数据极为稀缺。与 ImageNet、Open Images[7] 这些上百万乃至千万规

模的可见光数据集不同，用于中波、短波红外成像的锑化铟、碲镉汞、砷化铟、锑化镓传
1
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感器受到各国的严格管制和出口限制，成像器件获取不易。此外，红外小目标往往是各

类高空高速的飞行器，数据获取难度同样远远大于可见光波段的小目标数据。因此，目

前可公开获取的数据数量不足严重制约了红外小目标检测领域的发展。

经过多年的发展，红外小目标检测领域取得了长足的进步。一方面，学者们对该具体问题的

认识，即领域知识也在不停地深化。从早期将红外小目标简单建模为平滑背景中的突出物 [8,9]，

到后来考虑了图像边缘结构、具有高局部对比度的物体 [10,11]，再到近年来将其建模为低秩背景

中的稀疏分量 [12,13]，模型驱动的检测方法性能在逐渐地提高。然而，目标的局部对比度、稀疏

性先验实际上是一种假设，作为归纳偏置引入，但是真实红外图像场景的复杂程度往往超出建

模背后对于目标和背景的假设，比如背景中通常存在同样满足高局部对比度或者稀疏性的干扰

结构，容易造成目标的漏检或者虚警。因此，如何构建更符合红外小目标特点的模型，特别是

性能整体更好的低秩稀疏模型，使得模型假设能够更为吻合数据，对于进一步提升红外小目标

检测方法的性能至关重要。

另一方面，随着深度学习在计算机视觉各个领域上的突飞猛进，一些学者也开始将其运用

于一些小规模的私有红外小目标数据集 [14]。然而，红外小目标既 ‘‘弱’’又 ‘‘小’’的特点决定了

一味增加网络深度无法带来检测性能持续的提升，反而存在随着感受野不断扩大，小目标特征

被背景特征淹没的风险。因此，在有限的网络深度下，如何增强网络中每一层所提取特征的表

示能力，是一条提升红外小目标检测性能更有效的途径。受人类视觉系统具有从复杂多变的环

境中快速且精准地选取感兴趣目标能力 [15] 的启发，近年来，多种注意力机制模型 [16,17] 被引入

深度学习 [18,19]中，使得自然语言处理 [20]、目标检测、图像分类 [21]等领域取得了长足的进步。得

益于其根据长程或全局上下文对权重系数的分配，深度网络可以更高效地学习到数据的高层语

义信息 [22,23]，而无需一味地增加网络深度，非常适合红外小目标检测这种网络深度受限同时又

对语义判别能力有较高要求的任务。

近十年来，在中美俄各国乃至印度的高超声速武器快速发展的背景下，伴随着目标和成像

平台之间的相对运动速度在不停地加快、对于小目标检测的反应时间要求也在不停地提升，红

外小目标检测的研究重心逐渐从传统需要时间积累的序列方法向单帧图像检测方法转变 [12]，不

仅要求检测方法要在缺少时空信息的情况下以高准确度检测出小目标，还要求其能够对复杂多

变的图像场景具有较强的鲁棒性。然而，目前尚无一个符合国际光学工程学会定义、具有高质

量标注且公开的单帧检测数据集，这严重制约了红外小目标领域的发展。

在以上的大背景下，一方面，在理论上如何更好地模拟人类视觉系统的信息加工和表征机

制，特别是选择性注意机制，将图像处理、模式识别、机器学习与认知神经科学的理论学说进

行有机的融合，是相关理论发展的必然要求；另一方面，如何构造相应的红外小目标单帧检测

数据集，并在检测任务中运用低秩稀疏分解理论、注意力机制等建模工具，使得检测方法能够

有效克服背景干扰，快速、精确且鲁棒的定位目标，对于提高精确制导武器的作战距离和反应
2
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速度、增强信息化战争中的战略防御能力有着极为重要的实际意义。

1.2 国内外发展与研究现状

本节将针对低秩稀疏分解、注意力机制以及红外小目标检测三方面，分别回顾其国内外发

展历程与研究现状，以此为本文的立题动机提供核心依据。

1.2.1 低秩稀疏分解的发展与现状

受稀疏表示 [24,25]（Sparse Representation）和压缩感知 [26–28]（Compressed Sensing）巨大成功

的推动，低秩模型是近年涌现出来的、能够鲁棒且高效地处理高维数据的新理论。其中，矩阵

的秩被重新阐释为数据的二阶稀疏性度量。在低秩矩阵恢复衍生的诸多模型中，低秩稀疏矩阵

分解，也被称作鲁棒主成分分析 [29]（Robust Principal Component Analysis，RPCA），旨在寻求满

足一定约束条件且使某损失函数值尽可能小的低秩和稀疏矩阵（元素稀疏或列稀疏），在视频

运动目标检测 [30,31]、人脸建模、视频去噪 [32] 等领域具有广泛且重要的应用。

通常，矩阵低秩模型采用核范数 [33]代替秩函数来刻画潜在的感兴趣矩阵，并且通过求解基

于核范数的凸优化问题来得到相应的低秩解。虽然核范数是谱范数单位球上的最紧凸包 [33] 且

易于求解，但两者之间存在很大的差别，核范数诱导低秩解的能力较弱。对于某些特定结构的

矩阵低秩恢复问题，这类凸松弛方法往往无法很好地刻画待求解数据的特点，存在失效的风险。

作为矩阵秩的多项式函数表示 [34]，Max范数是一种更紧的凸松弛约束 [35]，也被运用于矩阵低秩

稀疏模型中 [36]，可获得比核范数更好的分解效果。为了取得更好的性能，更多的研究者将研究

重点转移到基于非凸代理函数的近似逼近问题 [37]。作为核范数更一般化的非凸推广，将 -范数

应用于矩阵的奇异值可以构建得到 Schatten-- 范数，以此作为低秩矩阵的正则项可以进一步取

得更好的分解效果 [38,39]。出于优化大奇异值并不会影响矩阵秩大小的考虑，Hu等人 [40]提出了

截断核范数（Truncated Nuclear Norm），在迭代过程中仅衰减排序靠后的小奇异值，保留大奇异

值。作为低秩正则项，截断核范数理论上能够比核范数更逼近秩函数，但其引入的用来截断奇

异值的秩作为超参数需要在实际应用中不断调整。Gu等人提出加权核范数最小化 [41]（Weighted

Nuclear Norm Minimization），根据奇异值数值大小来对其自身进行重加权，从而实现对不同奇

异值进行不同程度的惩罚。Xie等人更进一步，将重加权核范数与 Schatten--范数融合，得到了

更加非凸的低秩项约束，即加权的 Schatten--范数 [42–44]。

为了刻画更为精细的数据分布结构，Liu 等人利用样本之间的相互表示构建了低秩表示模

型（Low-Rank Representation），将RPCA原有的单个低秩子空间假设进一步推广到了相互独立的

多子空间假设 [45]。Liu和 Yan进一步提出了隐式低秩表示 [46]（Latent Low-Rank Representation），

使用已观察到的数据和未观察到的隐藏数据共同来作为字典以应对数据不足或被严重污染的情

形。RPCA另一个不足在于其只能处理二维矩阵数据，然而在现实世界中，数据普遍以多维方
3
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式出现，也称为张量，比如彩色图像和视频。如果使用 RPCA来处理，需要先将这些数据的某些

维度拉成向量，这势必会破坏数据原始的空间结构，导致这些数据的本质和内部特性无法被充

分刻画和挖掘 [47]。为此，作为低秩矩阵恢复问题在更高维度的推广，张量低秩恢复逐渐受到研

究者们的关注。需要注意的是，计算张量的核范数是非确定性多项式时间-难（Non-deterministic

Polynomial-time Hardness, NP-Hard）问题 [48]，其秩的定义并不唯一，不同的定义可以导出不同

形式的张量分解。目前较为流行的张量分解有 CANDECOMP/PARAFAC（CP）分解 [49]和 Tucker

分解 [50]，分别是矩阵奇异值分解（Singular Value Decomposition, SVD）和主成分分析的高阶推

广。Kilmer和Martin在推导张量逆、伪逆、转置等概念的基础上，提出了一种新的张量分解方

式，张量奇异值分解（Tensor SVD），可以将一个张量分解为多个张量乘积的形式 [51]。基于张

量奇异值分解，Lu等人将二维 RPCA推广到了更高维的张量鲁棒主成分分析 [52]（Tensor Robust

Principal Component Analysis）。Goldfarb和 Qin则是采用凸的 Tucker秩作为低秩正则项，提出

了单例模型（Singleton Model）、混合模型（Mixture Model）等多种鲁棒张量恢复模型 [53]。由于

Tucker秩的定义基于矩阵的秩，张量低 Tucker秩优化问题本质上就是矩阵低秩优化问题，因此

采用上一段中提到的非凸代理函数可以进一步提高张量低秩恢复的效果 [54–56]。

除了建模数据本身，低秩分解在深度神经网络的压缩和加速领域也有着广泛的运用 [57]。在

网络中，不管是全连接层还是卷积层（im2col向量化实现），本质均为矩阵相乘 [58]，而其权重

矩阵往往具有高度冗余性。利用低秩分解压缩和加速网络的基本原理是通过对网络中的全连接

层或卷积核进行矩阵或张量分解，从而在不损失网络预测精度的同时，大幅减少网络的参数量

和计算时间。对于 AlexNet和 VGG等早期的卷积神经网络来说，其网络参数大约有 90%来源

于全连接层，而其 90%的计算量则主要消耗在卷积层，特别是浅层的卷积运算。Novikov等人

通过对 VGG网络 [59] 全连接层的密集权重矩阵进行 Tensor-Train分解 [60]，将其参数数量压缩为

原来的两万分之一 [61]，极大降低了 VGG网络总体的参数量。Kim等人使用 Tucker分解对卷积

核的权重张量进行低秩分解，将 VGG-16的速度提高为原来的 3.6倍 [62]。对于卷积而言，另一

种更为高效的压缩和加速方式是将大卷积核分解为多个小卷积核的串联 [59]。某种程度上，这类

分解可以看作是对原始卷积核施加了特定的正则化 [59]，并在其间注入非线性。例如，一个 5× 5

卷积层可以在有效感受野 [63]近似的情况下分解为两个 3 × 3卷积层的叠加，从而将计算量和参

数量减少 28%。Inception网络 [64] 更进一步，将这种低秩分解推广到非对称情形，即一个 ! × !

的卷积核可以由两个串联的 ! × 1卷积核和 1 × !卷积核近似。深度可分离卷积 [65]（Depth-wise

Separable Convolution）则可以看作是卷积在空间和通道维度上的低秩分解 [66]。正是这些分解使

得现代的卷积神经网络可以在低功耗的移动和边缘计算设备上进行部署 [67]。
4
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1.2.2 注意力机制的发展与现状

注意力机制的早期研究主要集中于认知心理学和神经科学领域，其结果为后续选择性注意

的模型化计算提供了可以借鉴的生理依据 [68]和理论指导 [69,70]。例如，Rodieck在猫的视网膜上

发现了中心-周边机制，并利用高斯差分（Difference of Gaussian）函数来描述这种同心圆型的感

受野 [71]。Koch和Ullman提出了显著性图（Saliency Map）、赢者通吃（Winner Take All）、抑制返

回（Inhibit of Return）等被后续研究广泛采用的概念与机制 [72]。在人类视觉中，选择性注意是由

两种加工机制相互制约、相互影响的：一种是自底向上（Bottom-Up）的刺激驱动，如视觉情境

中与周围具有较强对比度或明显不同的显著物体对注意的捕获；另一种是自顶向下（Top-Down）

的目标/记忆驱动,例如视觉工作记忆表征引导注意偏向到与之相同或相似的视觉刺激 [73]。在计

算机视觉中，通过算法模拟前一种注意加工机制、提取图像或视频中的显著区域的研究被称为

视觉显著性检测（Saliency Detection）。

1998年，Itti等人提出了首个计算图像视觉显著性的模型 [74]。该模型提取颜色、亮度、方向

这三个底层特征，以多尺度的方式计算各自特征通道下的中心-周边对比度显著性图，最后对归

一化融合后的特征图采用赢者通吃机制标注出图像中的显著区域。在 Itti模型的基础上，通过采

用不同的视觉特征 [75,76]、不同的显著性度量方式 [77,78]、不同的特征显著性图结合方式 [79,80]，涌现

出了大量的改进方法进一步提高了检测性能。不同于上述空域显著性检测方法，Hou和Zhang基

于图像显著区域往往对应于其对数频谱中突出部分的观察，提出了频谱残差（Spectrum Residual）

方法 [81]，首次在频域内进行显著性计算且实现简单。后续工作指出提取显著性区域的关键在于

傅立叶变换后的相位谱而非幅度谱 [82,83]，通过抛弃振幅信息，可以进一步简化计算。近年来，随

着机器学习领域的飞速发展以及大规模公开数据集 [84–86] 的陆续出现，不管是人眼凝视点检测

任务，还是显著性物体检测任务 [84]，基于深度神经网络的方法逐渐成为主流。同语义分割任务

类似，目前大多数基于全卷积神经网络（Fully Convolutional Network, FCN）的显著性物体检测方

法主要致力于探索更为有效的网络结构，通过融合不同网络层的特征，使得网络输出既能够保

留空间细节信息，也具有较强的语义判别能力。例如，Hou等人通过向整体嵌套边缘检测器 [87]

（Holistically-Nested Edge Detector）的跳层结构中引入短跳连接，可以更为充分地利用 FCN 提

取的多尺度特征，从而获得更好的检测性能 [88]。Wang 等人提出的注意显著性网络（Attentive

Saliency Network），利用人眼凝视点检测来指导显著性物体检测，在统一的神经网络中采用在

较高层中编码的人眼凝视点特征图来辅助较低网络层上的显著性物体检测任务 [89] 。

近年来，受人类视觉注意力机制的启发，一种同样名为注意力机制的特殊网络结构在深度

神经网络得到了广泛的运用，并在计算机视觉和自然语言处理领域的许多任务上表现出了较好

的性能。这种神经网络中的注意力模块，可以被视为一种自顶向下与任务相关的注意力机制，通

过端到端的隐式学习能够 ‘‘迫使’’神经网络关注文本或图像中与任务最相关的部分。在计算机
5
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视觉中，由于卷积神经网络仍然占据着主导地位，其中主流的注意力机制大多表现为一些可以

微分、用来让网络自己调节权重以适应不同任务的模块。典型的代表是挤压-激发网络（Squeeze-

and-Excitation Network, SENet）[21]，通过显式建模特征通道之间的相互依赖关系来自适应地对特

征进行加权，这类模型也被叫作通道注意力机制。后续研究表明 [90]，避免降维对于学习通道注

意力非常重要，采用一维卷积可以在显著降低模型复杂度的情况下，有效地实现不降维的局部

跨信道交互。与通道注意力机制相对应的是空间注意力机制，既可以用来强调或抑制空间分布

上的某些特征，也可以对特征图进行几何变换。空间变换网络 [91]（Spatial Transformer Networks）

使用输入特征自适应地生成仿射变换的超参数，结合双线性插值输出，可以实现对各个目标区

域的特征图的对齐。可变形卷积网络（Deformable Convolutional Networks）根据输入特征动态

调整反映每个像素贡献的有效感受野 [92,93]，可以取得比传统刚性卷积核更好的效果。更进一步，

Park 和 Woo 等人指出融合空间注意力和通道注意力可以让网络同时学到关注 ‘‘什么’’ 和 ‘‘哪

里’’，从而获得更好的性能 [22,94]。近年来，随着 Transformer网络 [20]在机器翻译以及自然语言处

理领域的大获成功，自注意力（Self-Attention）机制也逐渐开始在计算机视觉领域中得到应用。

为了克服卷积核固有的局部性，Bello 等人提出了一种独立的二维相对自注意机制 [95]，并将其

抓取的全局语义特征与卷积特征结合以得到增强型的卷积。由于该机制能够在纳入相对位置信

息的同时维持平移不变性，使得其适用于图像。Fu等人提出的双注意力网络 [96]（Dual Attention

Network）在自注意力机制中实现了空间注意力和通道注意力的融合。Carion等人将 Transformer

引入目标检测，将其重新建模为一个集合预测问题，简化了检测流水线，有效地消除了非极大值

抑制、锚框生成等原需手工设计的组件 [97]。然而，这类全局自注意力或者非局部网络 [98]（Non-

local Neural Networks）的共同缺点在于其空间复杂度非常高 [99,100]。为此，Ramachandran 等人

提出了一种局部自注意力模块 [66]，将其用于替换网络中全部的卷积可以构建出全注意力网络，

并且使网络参数量大幅减少。Zhu 等人 [99] 和 Cao 等人 [100] 则分别采用非对称金字塔模块和类

SENet模块来降低非局部网络所需要的显存和计算量。

1.2.3 通用视觉任务中的小目标检测现状

虽然相较于通用视觉任务中的小目标（Small Object）检测，红外小目标（Small Target）检

测所面临的挑战更加极端，但近十年来，作为计算机视觉领域的重要瓶颈之一，学术界对前者

进行了大量研究，其成果对于红外小目标检测仍然具有相当的参考价值。因此，有必要对通用

视觉任务中小目标检测的发展与现状进行一定的回顾。

在通用视觉任务中，检测小目标的一大难点在于有效样本的相对不足。例如在 COCO 数

据集中，一方面，包含小目标的图像就相对较少，这使得检测模型在优化过程中会更倾向于提

升中大型目标的检测性能而忽视小目标；另一方面，小目标本身覆盖的区域就远小得多，缺少

位置上的多样性。面对该问题，最为直观的方式是针对小目标特点设计相应的数据增广（Data
6
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Augmentation）策略。为此，Kisantal等人提出利用过采样（Oversampling）来处理小目标图像

样本不足的问题，而小目标覆盖不足的问题则通过在图像中多次复制粘贴小目标、增加小目标

匹配的锚框（Anchor）数目来缓解 [101]。此外，小目标样本不足的问题还可以通过设置更为稠密

的锚框来增加匹配到的有效样本数量。基于该观察，Zhang等人提出了一个等比例间隔原则用

于保证不同尺度的锚框在图像中的密度大致相同，并且对小目标采用更为宽松的匹配标准，从

而实现不同尺度目标数量的大致平衡 [102]，使得网络能够更为充分地学习小目标的特征。

小目标检测的另一大难点在于由目标较小的尺寸导致的本征特征不足。为了保证目标定位

精度、避免感受野过大导致的小目标特征丢失，单发检测器（Single-Shot Detector, SSD）采用

卷积网络中具有较高分辨率的浅层特征检测小目标 [103]。然而，浅层特征语义信息较少，判别能

力较差，容易导致漏检和虚警。针对该问题，特征金字塔网络（Feature Pyramid Networks, FPN）

利用自上而下连接和侧向连接融合网络不同层中不同尺度的特征，可以在基本不增加计算量和

参数量的情况下，大幅提升小目标检测的性能 [104]。类似的，U-Net则采用编码器-解码器结构，

通过长跳连接在解码端融合高层和低层特征，从而在保持语义信息的同时逐渐恢复目标的空间

细节特征 [105]。相较于特征金字塔利用内生的多尺度特征，图像金字塔通过构造多尺度的输入

图像来检测不同分辨率的目标，特别是通过将小目标上采样可以获得更好的检测性能 [106]，然

而这也不可避免地带来了大幅增长的计算成本和存储开销。为此，Li等人提出了感知生成对抗

网络（Perceptual Generative Adversarial Networks, Perceptual GAN）利用 GAN生成小目标对应的

超分辨率目标并且叠加着原有小目标的特征图上 [107]，从而缩小大小目标之间的表征差异、提

高网络对小目标的检测能力。

相较于红外小目标，通用视觉任务中的小目标往往伴随着较强的场景上下文。在小目标自

身特征较少时，图像中的上下文语义可以减少目标的模糊性，为检测提供额外的证据 [108]。例

如，在人脸检测任务中，通过扩大检测器的局部感受野，将人体的其他部位纳入检测，可以提

高网络的检测精度 [6]。然而，需要注意的是，由于红外小目标的主体往往为高空高速飞行器等

非合作目标，与周围背景的语义联系较弱，贸然照搬通用视觉小目标检测增加上下文的方法未

必会百分百奏效，存在更大的感受野中的背景特征淹没小目标特征的风险，因此需要在使用时

根据红外小目标的特点进行有针对性的选取和设计。

1.2.4 红外小目标检测的发展与现状

传统的红外小目标检测算法主要分为检测前跟踪（Tracking Before Detection）和跟踪前检

测（Detection Before Tracking）两大类 [109]。前者基于小目标运动轨迹的时空连续性，利用粒子

滤波 [110] 等手段对小目标进行跟踪，在众多目标的潜在轨迹中检测真实目标 [111]。这类算法的

核心为跟踪算法 [112]，对于信噪比较低的场景较为鲁棒，但是由于需要积累较多的帧数来提高

信噪比 [113,114]，其实时性较差，在实际工程中应用较少。跟踪前检测算法首先对图像进行逐帧
7
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处理，然后在单帧图像中分割出潜在目标，最后在序列图像中根据目标的运动特点确认真实目

标。该类算法的复杂程度较低、实时性较好，且易于硬件实现，被广泛应用于实际工程中。一

方面，由于超高声速飞行器的快速发展，成像传感器和目标之间存在快速的相对运动。在成像

背景快速变化时，3D匹配滤波器 [115]这类依赖于静态背景假设的传统空时检测方法的性能会迅

速降低 [116]。另一方面，作为跟踪前检测类算法最为重要的基础，更为可靠的单帧检测效果也往

往意味着更好的最终检测性能 [12]。因此，近年来，单帧红外小目标检测逐渐受到研究者更多的

关注。

早期的单帧红外小目标检测主要采用空域滤波方法，例如Max-Median滤波器 [9,117]、双边滤

波器 [118,119]、二维最小均方差滤波器 [120–122]、Top-Hat滤波器 [123,124]等。这类方法假设图像背景

缓慢变化且临近像素高度相关，而红外小目标则是破坏这种相关性的存在，旨在通过抑制（减

去）背景实现红外小目标的增强和检测。其优点是计算量小、复杂度低、实时性好，但是这类

假设往往过于简单。例如，海天交界线或重云杂波中的边缘等背景结构也会像目标一样破坏背

景的一致性假设，从而造成大量虚警。虽然有研究者尝试改造这类滤波器试图使其能够抑制边

缘结构的干扰 [125,126]，但云杂波实际边缘形态的复杂度远超过理想边缘的假设，而且往往需要

提前确定滤波器模板、结构元素这些难以获取的先验信息。在较为复杂的背景环境中，这类算

法的性能会迅速恶化，容易出现检出率低、虚警率高的问题。为此，研究者们考虑将检测从空

域转移到能够更好区分目标和背景干扰的各种变换域中，比如 Fourier域 [127]、模糊空间 [128]、梯

度矢量场 [129]。在变换域方法中，通常将红外小目标看作是图像信号中的高频分量，而背景对应

变换后的低频分量。但是背景中的部分噪声和强边缘往往也会出现在高频分量中，因此还需要

在频域进行相关处理。为了能够更好地表征高维信号，变换域检测方法大多采用多尺度几何分

析方法，如双树复数小波 [130]、无下采样 Contourlet变换 [131]、对偶树复小波 [132] 等，来分离具

有方向性的边缘、保留各向同性的目标。然而，这些变换域方法的计算复杂度更高，很难被应

用于实际场景中。

随着显著性检测方法在计算机视觉中的流行，近年来，受人类视觉注意力机制启发的红外小

目标检测方法也陆续被提出。部分研究者采用一些接近小目标特点且模拟了人眼视网膜感受野

特性的滤波器来生成红外小目标的显著性图，包括高斯差分滤波器 [133]、高斯拉普拉斯（Laplacian

of Gaussian）滤波器 [134–136]、Gabor差分滤波器 [137]、二阶方向导数滤波器 [138] 等。频谱残差方

法 [81]、频率调谐（Frequency-tuned）方法 [139]这些以速度快著称的显著性检测方法也被用来生成

初始的显著性图，缩小目标可能存在的范围从而减少后续检测的计算量 [140,141]。这些方法均利用

了目标和背景的差异，但随着Chen等人提出局部对比度度量（Local Contrast Measurement, LCM）

模型，利用图像块与其邻域之间的局部对比度来直接构建显著图检测小目标后 [11]，越来越多研

究者开始抛弃对感受野机制的模拟，致力于如何显式地构造更能够反映小目标特点、更具区分

度的局部对比度度量方法 [10]。加权局部差异度量 [142]（Weighted Local Difference Measure）、多尺
8



南京航空航天大学博士学位论文

度块对比度度量 [10]（Multiscale Patch-based Contrast Measure）、基于熵窗口选择（Entropy-based

Window Selection）的对比度度量 [143]、基于导数熵的对比度度量 [144]（Derivative Entropy-Based

Contrast Measure）、导数差异度量 [145]（Derivative Dissimilarity Measure）等复杂、更精细的局

部对比度度量方案陆续被提出，分别从特征图融合权重、方向选择性、特征选择等方面对原有

LCM模型进行了改进。从某种程度上，这可以看作是空域滤波方法的一种复兴，因为该类方法

中分拆出来的每个单一步骤大多都可以通过线性或非线性滤波快速实现 [10]。但由于其对小目标

局部对比度度量方法的构造更为灵活，可以嵌入并融合更多的领域知识，从而能够取得比传统

空域滤波更好的效果。然而，对于高度复杂的实际场景，红外小目标极其微弱、有大量背景干

扰时，由于目标和杂波的对比度差异很小，以上这些基于显著性假设的方法容易出现严重的误

检。

近年来，低秩稀疏分解也被引入红外小目标检测领域中，并由于其较好的背景抑制性能得

到了许多研究者的关注。传统的低秩稀疏分解多被应用于视频序列 [30,47]或多张人脸集合中，其

中数据矩阵的每一列都对应着向量化后的每一幅图像，而对于单帧红外小目标检测，问题在于

算法的输入仅有一幅图像。针对这个问题，基于红外背景图像的非局部自相关性以及小目标的

稀疏性，Gao 等人最早提出红外块图像（Infrared Patch-Image, IPI）模型 [12]，通过将滑动窗采

样的、相互重叠的图像块向量化并且拼接起来，获得满足背景低秩、目标稀疏假设的矩阵，由

此可以将红外小目标检测问题转化为低秩稀疏矩阵分解问题，并由加速近端梯度（Accelerated

Proximal Gradient）法求解 [146,147]。在这种新思路的基础上，如何更好地构建低秩正则项和稀疏

正则项来更加准确地刻画复杂的背景和目标成为后续研究者改进 IPI模型的主要方向。一方面，

低秩稀疏分解领域的发展为红外小目标检测提供了丰富的数学工具，比如对背景分量的非凸低

秩约束可以有效减少分离后的目标分量中的背景干扰 [148–152]、将矩阵形式的 IPI 模型推广到张

量形式可以更为充分地抓取数据之间的联系 [13,153,154]、将问题模型由仅刻画单个子空间的RPCA

替换为低秩表示可以更为精细地刻画红外背景图像 [155]、交替方向乘子法（Alternating Direction

Method of Multipliers，ADMM）等新的优化方法的出现使得模型可以更快地分离出红外小目标

和背景图像 [156]。另一方面，研究者也针对红外小目标检测问题自身的特点，发展出了相应的目

标和背景正则项 [13,153,157,158]以及算法终止条件 [13]。相较于滤波和显著性检测方法，基于低秩稀

疏分解的方法通常能够取得较好效果，但其高昂的计算开销以及超参数对于图像场景变化的敏

感性限制了其在实际工程中的应用。

需要注意的是，相较于机器学习，特别是深度学习在计算机视觉各个领域中的突飞猛进，近

年来红外小目标领域的主流仍然为上述信号处理范式下的检测方法 [145,153,159]。研究者早期主要

采用字典学习来检测红外小目标 [160]，一般通过使用二维高斯模型来预设超完备目标字典，通过

图像块表示系数的稀疏度来判定是否为目标图像块 [140,161]。然而，随着成像距离以及环境等因

素的改变，小目标本身展现出的少量形状特征也会发生相应的改变，再叠加上复杂的背景干扰，
9
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采用二维高斯函数直接模拟小目标很可能是无效的 [12]。为此，Wang等人和 Lu等人分别提出通

过刻画来源于真实图像的背景字典 [162] 或同时刻画目标和背景字典 [163] 来消除这种拟合函数与

真实目标之间差距的影响。与通用目标检测（Generic Object Detection）不同，采用机器学习检

测红外小目标的困难在于其本征特征稀缺。相较于采用方向梯度直方图（Histogram of Oriented

Gradients）之类的通用特征 [164]，研究者更倾向于针对红外小目标的特点单独设计手工特征 [165]。

Bi等人采用局部对比度、滤波残差、边缘特征、熵特征构成特征向量，并由支持向量机（Support

Vector Machine）来分类潜在目标 [166]。即使采用自动学习特征的全卷积神经网络，往往还需要

在网络对红外图像进行分割后，再利用小目标的显著性特征进一步抑制虚警 [167,168]。Wang等人

将对抗学习引入红外小目标检测，将降低漏检率和虚警率分解为两个子任务，分别由两个经过

对抗性训练的模型处理，每个模型仅着重于降低各自的漏检率或虚警率 [14]。然而，这些方法均

是在私有且规模较小的红外数据集上训练和测试，且部分方法采用序列数据而非单帧图像，除

了目标位置不同外，训练集和测试集存在着严重的重叠现象，从机器学习的角度看来，模型有

着过拟合的风险。因此，建立一个公开且符合机器学习规范的单帧红外小目标数据集对于推动

该领域的发展具有十分重要的意义。

1.3 立题意义与核心问题

从上面的回顾可以看出，受机器学习、计算机视觉等领域突飞猛进的影响，红外小目标检

测领域也在快速发展 [12,13,148,153]。然而，低秩稀疏分解 [29]、注意力机制 [16]、深度学习 [19]这些理

论和工具均是针对一般性的通用任务设计的，比如人脸对齐 [169]、图像分类 [21]等。这些通用任

务所面临的数据特点与实际红外小目标检测所面临的难点之间有巨大的鸿沟，如何考虑红外小

目标的特点弥平这种鸿沟，更有针对性地利用和改进这些理论工具从而提高红外小目标检测的

性能，是本论文立题的根本。更为具体的，本文主要围绕以下四个核心问题展开：

（1）构建更符合红外小目标特点的模型：低秩稀疏分解虽然为红外小目标检测提供了可以

建模的数学工具，但是真实场景中背景和目标的复杂度远远超出了鲁棒主成分分析中的低秩和

稀疏假设。此外，滑动窗口采样的图像块的对齐程度也远远低于静止不动的相机采集到的视频

序列。因此如何构建更符合红外小目标特点的模型，使用更加符合真实场景的约束刻画目标和

背景，对于提高红外小目标检测算法性能具有重要意义。

（2）构建红外小目标检测的基准数据集：在计算机视觉中，Pascal VOC[170]、ImageNet [2]、

Microsoft COCO[1]等大规模基准数据集（Benchmark Dataset）的出现，使得机器学习，特别是大

规模深度网络的训练成为了可能，极大地推动了图像分类、目标检测、语义分割等各个领域的

发展。然而，在红外小目标检测领域，目前还没有类似的公开基准数据集使得研究者可以训练

深度网络，并在统一的标准下测试、比较各个模型的性能。这极大限制了这个领域的发展，也

是目前深度学习还未成为红外小目标检测主流方法的首要原因。另一方面，构建红外小目标数
10
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据集也可以提高基于显著性、低秩稀疏分解这些非学习方法的鲁棒性。不同于机器学习范式中

的优化强调泛化性，即通过对现有 ‘‘经验’’（样本）的学习实现对未来未知样本的预测，在信

号处理领域，如信号重构、图像修复、图像去噪等，其优化强调对于在给定的已知信号上取得

满意的性能。过去的红外小目标检测方法通常在有限的几个序列上测试，其超参数容易过拟合，

当图像场景大幅变化时，检测性能会快速下降，而通过在基准数据集验证集上调整超参数，可

以增加这些方法对于图像背景变化的鲁棒性。因此，构建开放的红外小目标检测的基准数据集

对于推动整个领域的发展具有重要的实际价值。

（3）探索新型的注意力机制及其在深度网络中更多样的应用：红外小目标的特点决定了一

味增加网络深度无法带来检测性能持续的提升，反而存在随着感受野不断扩大，小目标特征被

背景特征淹没的风险。因此，在有限的网络深度下，如何增强网络中每一层所提取特征的表示

能力对于提升小目标检测的性能至关重要。无数的成功案例已经证明，注意力机制可以增强网

络的表示能力，特别适用于深度和容量受限的网络 [23]。然而在通用的计算机视觉任务中，目标

物体通常在图像中占据比较大的比例 [3]，注意力机制主要被用来精炼网络提取的特征图，往往

出现在网络的中高层 [21,171,172] 乃至最后一层 [96,173]，且偏好抓取全局 [21,96,173] 或大范围内 [172] 的

相互依赖关系。但是，红外小目标的特点在于既 ‘‘弱’’ 又 ‘‘小’’，与大多强调长程依赖关系的

注意力模块背后对目标物体的隐含假设不同，直接照搬针对通用任务设计的注意力模块很可能

无法很好地加强小目标的特征。此外，传统卷积神经网络通常采用逐渐下采样特征图的方式来

获取高层语义。因此，如何保存小目标的特征使其不在下采样过程中被背景特征淹没，不仅仅

需要重新设计下采样方案，还需要根据红外小目标的特点，对注意力模块进行重新设计并且探

索其在深度网络中更多样的应用范式。这有助于促进深度神经网络在红外小目标检测领域的应

用，从而使得检测算法效果更好，并且更能够应对未来未知而多变的复杂场景。

（4）融合深度网络与传统模型：在低层视觉（Low-Level Vision）领域，模型驱动的深度学

习 [174,175]（Model-Driven Deep Learning）、深度展开 [176]（Deep Unrolling）等工作已经展示了结合

领域知识和标记数据对于解决图像恢复、图像去模糊、图像去噪这些问题上的有效性。红外小目

标检测的特点决定了其并不完全是一个纯粹的高层语义任务，而是具有一定低层视觉特点的问

题。对于红外小目标检测这种目标特征稀缺、数据集规模小的问题，完全抛弃领域知识（Domain

Knowledge）、纯粹依靠网络端到端学习（End-to-End Learning）的策略是不明智的。传统方法中

的数学模型反映了红外小目标检测的领域知识以及研究者对该问题的深刻认识，而仅仅依赖于

数据让网络去学习这种这些先验知识背后的映射关系是相对低效的行为，特别是在样本数较少

的情况下。因此，针对红外小目标检测问题，如何有效融合代表领域知识的传统模型和数据驱

动的深度网络，设计出检测性能更好、可解释性更强的深度网络，对于该领域未来的发展具有

理论和应用上的双重价值。
11
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1.4 研究内容与全文结构安排

为了解决以上核心问题，本论文将围绕低秩稀疏分解和注意力机制对红外小目标检测问题

开展具体研究，全文章节的内容安排如图 1.1所示，其中第二章研究红外小目标与图像背景的

低秩稀疏建模，第三章至第五章从注意力机制的角度出发分别针对特征金字塔、激活单元、特

征融合模块等深度神经网络的基础结构展开探索，最后第六章研究了深度网络与传统模型的融

合框架。与此同时，第三章和第四章还分别构建了人工像素级标注的单帧红外小目标检测数据

集以及更大规模的弱小冰山检测数据集用以支撑深度网络的训练与测试。全文内容共分为七章，

以下是后续章节的具体贡献：

缺少公开
数据集

建模不够
精确

本征特征
不足 注意力机制3

融入先验知识2

构建数据集1
数据准备

模型驱动

数据驱动红
外
小
目
标
检
测

第三、四章
构建 SIRST、DiskoBay小目标数据集

第二章重加权红外块张量模型
（局部结构先验 +稀疏低秩先验）

第四章注意力激活单元
（局部注意力机制）

第五章注意力特征融合
（多尺度通道注意力机制）

第六章注意力局部对比度网络
（对比度先验 +局部注意力调制）

第三章双向非对称注意力调制
（局部、全局注意力跨层相互调制）

核心问题 技术路线

图 1.1 全文内容安排示意图

• 第二章构建了重加权红外块张量模型，旨在增强低秩稀疏分解方法对于稀疏的红外小目标
与同样相对稀疏的强边缘残留的判别能力。该模型通过堆叠图像块构造红外块张量，将目

标背景分离问题转换为张量鲁棒低秩恢复问题，从而更好地保留了图像块的空间相关性。

在此基础上，借助结构张量，设计了逐元素的局部结构权重用来代替原本的全局参数，使

得模型在迭代过程中能够自适应地调整收缩阈值，在保留小目标的同时有针对性地抑制强

边缘结构。此外，考虑到小目标检测并不需要极小的重构误差这一现实情况，重新设计了

模型迭代的终止条件，并采用重加权的稀疏性增强权重用以保证目标块张量稀疏度的稳定

下降。相比于其他低秩稀疏分解方法，该模型能够在更好地抑制复杂云杂波干扰的同时，

大幅降低优化求解所需的时间。

• 第三章针对模型驱动的红外小目标检测方法判别能力不足、超参数对图像场景变化敏感等
12
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问题，在完成单帧红外小目标检测基准数据集构建与标注的基础上，设计了一个双向非对

称的注意力调制模块并将其嵌入基准网络中，用于以端到端的方式从标记数据中自动学习

红外小目标的语义特征表示。考虑到红外小目标本征特征不足、语义与分辨率矛盾更大的

问题，该模块利用自顶而下的全局通道注意力调制与自底向上的局部通道注意力调制，在

特征金字塔不同层之间互相交换高层语义信息和低层细节特征，作为彼此特征调制的指导

信息。相比于特征调制方案，双向非对称注意力调制能够更为有效地保存红外弱小目标的

特征，避免其被背景特征所淹没。

• 第四章在非线性门控函数的框架下，提出了注意力激活单元框架，作为传统激活单元与注
意力机制两者的统一。除了在网络中引入非线性之外，通过聚合相应的通道、空间特征上

下文信息，注意力激活单元还可以对特征进行有选择性的激活，实现对于特征图的重新校

准。该框架提供了一条构建全注意力网络的途径，通过逐层替换网络中原有的激活函数，

在低层网络中及早抑制无关特征、强调相关特征，全注意力网络能够更为有效地编码高层

语义。为了在更大规模的数据集上验证小目标检测方法，还构建了与红外弱小目标具有相

似特点的弱小冰山检测数据集。相比于其他激活单元，使用注意力激活单元的网络能够在

保持相同性能的情况下，大幅减少网络层数和参数数量。

• 第五章针对深度网络中的特征融合问题，给出了一个能够根据特征上下文动态分配权重的
通用特征融合框架——注意力特征融合。为了统一短跳连接、长跳连接等多种特征融合场

景、克服特征之间语义和尺度的不连续性，构建了一个多尺度的通道注意力模块，通过在

注意力模块内部聚合不同尺度的特征上下文匹配不同尺度的物体，以更好地实现特征的选

择性融合。此外，该框架还支持以迭代的方式优化注意力模块的输入特征，从而进一步提

高最终特征融合的质量。在图像分类、小目标分割等视觉任务上的消融实验与对比实验表

明，通过替换原有的特征融合模块，注意力特征融合能够显著提高多种基准网络的性能。

与增加网络深度相比，采用更为先进的特征融合方案是一种更加高效的提升网络性能的方

式。

• 第六章提出了注意力局部对比度网络，将数据驱动的深度卷积网络和模型驱动的局部对比
度度量方法统一到同一个框架下。为了克服红外小目标本征特征不足的问题，该网络首先

将局部对比度度量方法模块化，作为特定的非线性特征变换层嵌入深度网络中，依据先验

知识捕获局部特征与区域上下文之间的交互关系。然后利用同层的并行多分支架构与深度

网络内生的特征金字塔，多尺度下小目标最佳的局部对比度选取问题可以转换为一个两阶

段的特征融合问题，使得网络可以通过自底向上注意力特征调制获得与目标尺度最为匹配

的局部对比度特征。相比于其他纯数据驱动或者纯模型驱动的方法，本章所构建的注意力

局部对比度网络能够同时利用标记数据和领域知识，极大地提高了红外小目标检测的准确

13



基于低秩稀疏分解与注意力机制的红外小目标检测

率。

• 第七章对本文的主要工作进行了总结，并对各章节中存在的问题以及后续的研究进行了讨
论和展望。

14
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第二章 基于重加权块张量模型的红外小目标检测

红外块图像模型分离出的目标图像中往往残留有强起伏的云边缘，其根本原因在于刻画目

标的稀疏约束无法区分稀疏的真实目标与同样相对稀疏的背景干扰物，使得一些目标和背景干

扰物在低秩稀疏分离过程中被同时增强或者抑制，从而造成了分离图像中真实目标的丢失或者

背景干扰物的残留。为了剔除云边缘等相对稀疏项的干扰，本章构建了一个能够同时利用目标

局部结构先验与背景非局部自相关先验的重加权红外块张量（Reweighted Infrared Patch-Tensor,

RIPT）模型，通过提取图像的局部结构信息自适应地调整每个像素的背景抑制力度，从而降低

目标图像中的虚警成分。此外，考虑小目标检测的实际情况，本章还设计了新的终止条件和稀

疏性增强权重以大幅减少算法所需的迭代次数。实验结果表明，RIPT模型对于复杂背景中的红

外弱小目标具有良好的检测效果。出于可重复研究的考虑，本章方法的代码可以从项目主页上

获取1。

本章的具体内容安排如下：第 2.1节阐释了红外图像背景的非局部自相关性先验与局部连

续性先验之间的互补性，进而强调了本章工作的研究动机与意义；第 2.2节详细描述了本章所

提出的重加权红外块张量模型，并给出了模型求解的优化算法；第 2.3节针对块张量、局部结构

权重、稀疏性增强权重等在 RIPT 模型中所起的作用进行了有效性验证，同时还对比了其他多

种红外小目标检测方法以验证 RIPT模型的整体性能。第 2.4节对本章工作的内容进行了小结。

2.1 引言

根据第一章的介绍，目前单帧的红外小目标检测方法大致可以分为两类，即基于背景局部

连续性的方法 [120,145,159] 和基于背景非局部自相关性的方法 [12,148]。前者假设图像背景缓慢过渡

且临近像素高度相关，而小目标则是破坏这种背景局部连续性的突出物体 [124]，通过显式建模

小目标与相邻区域之间的差异程度实现小目标检测 [145]。这类方法相对简单、高效，但是对于目

标尺度变化更为敏感，难以应对复杂多变的现实场景。此外，由于缺乏全局信息，图像中冗余

但较为显著的背景结构容易被作为目标得到增强，从而淹没真实的弱小目标。后者以红外块图

像（Infrared Patch-Image, IPI）模型 [12]为代表，假设所有的背景图像块均来自于某个或多个低秩

子空间，而小目标则是不具有这种非局部自相关性的稀疏分量，从而将红外小目标检测问题转

化为块图像矩阵的低秩稀疏分解问题。这类方法无需对目标尺度进行显式的假设，且算法迭代

中的阈值收缩操作能够将绝大部分背景成分收缩至零，从而更好地抑制背景中的杂波干扰。然

而，通过从单帧图像中采样图像块构造的红外块图像并非理想的低秩矩阵 [148]，由于缺乏足够

1https://github.com/YimianDai/DENTIST
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的相似图像块，部分稀有的背景结构具有与红外小目标相似的稀疏性，难以在低秩稀疏分离过

程中将这二者分离，从而造成了不必要的虚警。此外，低秩稀疏分解方法往往需要几十次乃至

上百次的迭代，实时性差。

事实上，对于红外小目标检测问题，背景的局部连续性先验和非局部自相关性先验并不完

全等价，且具有一定的互补性，可以通过两者的结合来缓解各自方法的不足。例如，滤波方法或

者局部对比度度量方法往往通过分析图像局部结构来区分同样破坏背景局部连续性的真实目标

与背景干扰 [10,125,126]。然而，这类方法通常只能抑制图像中的强边缘结构，而实际云杂波中边缘

形态的复杂度远超过理想边缘的假设，导致最终的显著性图中往往仍有许多背景结构残留。与

之相反的是，低秩稀疏分解方法通过阈值收缩操作能够抑制大部分形态复杂的云杂波。然而，由

于强边缘的局部灰度差异较大，阈值收缩操作很难在保留真实目标的同时将其抑制，这导致了

残留的强边缘成为目标图像中虚警的主要来源之一。基于上述观察，一个很自然的想法是能否

将基于局部结构信息的边缘分析方法嵌入基于背景非局部自相关性的低秩稀疏分解方法中，使

得结合后的模型能够更好地区分真实目标与同样稀疏的强边缘残留。

为此，针对目前低秩稀疏分解方法中，刻画目标的稀疏约束无法区分稀疏的真实目标与同

样相对稀疏的背景干扰物这一不足，本章构建了一个新的红外小目标检测模型——重加权红外

块张量（Reweighted Infrared Patch-Tensor, RIPT）模型，旨在同时利用图像中的局部结构先验与

背景的非局部自相关先验。首先将传统矩阵形式的 IPI模型推广为红外块张量（Infrared Patch-

Tensor, IPT）模型，采用张量鲁棒低秩恢复来建模小目标与背景的分离问题，以更好地保留图

像块之间的空间相关性。其次，为了抑制图像中的强边缘干扰，借助结构张量，设计了逐元素

的局部结构权重用来代替原本的全局参数，使得模型在迭代过程中能够根据图像局部结构自适

应地调整收缩阈值。最后，出于减少算法迭代次数的目的，以目标块张量的稀疏度变化情况为

指标重新设计了算法的终止条件，并且采用稀疏性增强权重用于保证其稀疏度稳定且快速的下

降。

2.2 重加权红外块张量模型

2.2.1 红外块张量模型

给定一幅红外图像 .F，可以将其表示成背景图像 .B、目标图像 .T和噪声图像 .N的线性组

合：

.F = .B + .T + .N, (2.1)

以一定步长，利用滑动窗口从左到右、从上到下依次遍历图像，并将得到的图像块堆叠成一个

三维的立方体即可得到输入图像的块张量表示 F。相应的，式 (2.1)可以被转换为

F = B + T +N, (2.2)
16
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式中，B,T,N ∈ R)×*×+ 分别表示背景块张量、目标块张量和噪声块张量。/ 和 0表示图像块的

高度和宽度。

背景块张量 B：通常，红外图像背景被认为是缓慢过渡的，这意味着任意一个背景图像块
不仅与其临近的图像块高度相关，也与非局部的图像块相关。以图 2.1的第一列为例，尽管图

像块 -1, -2, -3 分布在图像的不同位置，但它们都是相似的。基于这种非局部的自相似性，IPI

模型通过拼接向量化后的图像块构建潜在的低秩矩阵，即红外块图像。事实上，块张量按照模

式-3展开后的矩阵便是块图像，因此可以将 IPI模型看作是 IPT模型的特例。图 2.1展示了将

块张量按照三种模式展开后各自的奇异值分布情况，从中可以看到，每个展开模式下大奇异值

所占的比例都很小。因此，可以将红外图像的背景张量块B视为低秩张量，且其展开后的矩阵
也都是低秩矩阵，即：

rank(# (1) ) ≤ 11, rank(# (2) ) ≤ 12, rank(# (3) ) ≤ 13, (2.3)

式中，rank代表矩阵或张量的秩函数，# (1)、# (2)、# (3) 分别为张量B按照模式-1、模式-2、模

式-3展开后的矩阵，11, 12 和 13 为反映背景图像复杂度的常数。

图 2.1 图像块非局部自相似性与块张量展开矩阵低秩性示意图

17
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目标块张量 T：由于小目标仅占据图像中的若干像素，因此可以将目标块张量视作一个稀
疏张量，即

‖T‖0 ≤ " , (2.4)

式中，‖ · ‖0代表矩阵或张量的 ℓ0范数，定义为相应的非零元素个数。" 是一个由小目标面积和

个数决定的正整数。

噪声块张量N：在本章中，噪声被假设为加性高斯白噪声且满足 ‖N‖F ≤ )N，)N > 0即

‖F −B − T‖F ≤ )N. (2.5)

式中，‖ · ‖F代表矩阵或张量的 Frobenius范数。给定一个张量X，‖X‖F =
√

vec(X)+vec(X)，vec

代表矩阵或张量的向量化。

基于上述约束条件，块张量模型的低秩稀疏分解可以被表示为：

min
B,T

rank(B) + ‖T‖0, s.t. B + T = F. (2.6)

然而，张量秩的计算是NP-Hard问题 [48]。为此，Goldfarb和Qin提出了鲁棒张量恢复 [53]，采用凸

的Tucker-秩CTrank(B)和 ‖T‖1来代替秩函数和 ‖T‖0，使得松弛后的问题能够被求解。在单例模

型中，张量秩的正则化项定义为所有模式展开后的核范数之和，即 CTrank(B) = ∑
# ‖# (#) ‖∗, # =

1, 2, 3，‖ · ‖∗代表矩阵的核范数。通过松弛，带噪声的 IPT模型可以通过求解以下凸问题实现：

min
B,T

3∑
#=1

‖# (#) ‖∗ + 2‖T‖1, s.t. ‖F −B − T‖F ≤ )N. (2.7)

式中，2 是控制目标块张量稀疏程度的权重系数。越大的 2 会将越多目标块张量中非目标的稀

疏分量收缩为零，但也会使得真实的红外弱小目标被过度抑制。相反，较小的 2有利于保留弱

小目标，但同时也会保留较强的云边缘。因此，采用全局恒定的权重系数 2对于复杂场景中的

红外小目标检测并非最佳方案。

2.2.2 目标块张量的重加权系数

2.2.2.1 局部结构权重

结构张量能够较好地反映包括边缘方向在内的图像局部结构，且计算简单、快捷，在基于

偏微分方程的图像处理方法中运用较为广泛 [177,178]。结构张量的具体定义如下：

$, (∇3 -̄) = 4, ∗ (∇% -̄ ⊗̄∇% -̄) = %&
'
011 012

021 022

()
*
, (2.8)

式中，% -̄ 表示图像 %高斯平滑后的结果，(̄ > 0是控制平滑力度的高斯核标准差，∇和 ⊗̄分别

代表梯度算子和张量积，4, 是用于计算方向均值、标准差为 5的高斯核，∗代表卷积。$, 是
18



南京航空航天大学博士学位论文

一个大小为 2 × 2的对称半正定矩阵，011, 012, 021, 022 为其中的四个元素。$, 的特征值 21 和 22

的计算方式为

21, 22 = (011 + 022) ±
√
(022 − 011)2 + 402

12. (2.9)

某种程度上，21和 22可以用来反映图像的局部结构。例如，在平坦区域，21 ≈ 22 ≈ 0；在边缘

区域，21 . 22 ≈ 0；在角点区域，21 ≥ 22 . 0。因此，可以用 21 − 22作为边缘显著度量，其数

值越大，表示对应像素越有可能属于边缘。

对于输入图像 .F 中的每个像素计算式 (2.9)，可以得到两个与图像相同大小的矩阵 &1 和

&2。然后采用同样的块张量构造方法，可以将其转换为相应的张量L1和L2。由此，局部结构

权重的块张量可以定义为：

WLS = exp
(
ℎ · (L1 −L2) − 7min

7max − 7min

)
, (2.10)

式中，exp代表指数运算，ℎ是一个权重伸展因子，7max和 7min分别是L1 −L2的最大值和最小

值。图 2.2展示了部分图像的边缘显著性图，可以看到基于结构张量的局部结构权重能够较好

地辨别出边缘。

图 2.2 基于结构张量的边缘显著性图

通过将WLS 嵌入式 (2.7)，可以得到一个加权的 IPT（Weighted IPT, WIPT）模型：

min
B,T

3∑
#=1

‖# (#) ‖∗ + 2‖WLS $ T‖1, s.t. ‖F −B − T‖F ≤ )N, (2.11)

式中，$表示逐元素点积。对于图像中的强边缘结构，其局部结构权重高于真实的小目标，相

应的收缩阈值也更大。由此，WIPT 模型可以在保留小目标的同时实现对同样稀疏的强边缘结

构的抑制。

2.2.2.2 稀疏性增强权重

相较于滤波方法和显著性检测方法，基于低秩稀疏分解的红外小目标检测方法计算时间较

长，这是由于鲁棒主成分分析（Robust Principal Component Analysis, RPCA）类的算法往往选取

重构误差作为迭代终止条件，只有重构误差小于某个很小的值时算法才会停止。事实上，在算

法收敛之前，目标块张量中的非零元素个数通常已经停止改变，且真实目标所在的像素往往数
19
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值最大，后续的算法迭代对于目标块张量的改动极其微小。基于该观察，考虑到基于低秩稀疏

分解的红外小目标检测方法的最终目的是从分离出的目标图像中检测小目标，而非保证低秩矩

阵恢复的精度，为了减少该类方法的计算时间，本章选用目标块张量的稀疏性代替重建误差作

为算法终止条件，即 ‖T"+1‖0 = ‖T" ‖0，一旦其 ℓ0范数不再变化就停止算法的迭代，" 为算法的

迭代轮次。在新的算法终止条件之下，目标块张量的稀疏性对于减少计算时间至关重要。理想

的情况是随着算法的不断迭代，目标块张量中的非零元素个数将逐渐减小，最终仅保留真实的

目标元素。然而，在式 (2.7)和式 (2.11)中，刻画稀疏项的约束条件为 ℓ1范数，其并不具有良好

的稀疏诱导性质。如图 2.7所示，在 WIPT模型的收敛过程中，随着算法迭代次数的增加，其

目标块张量的 ℓ0 范数反而存在上升的现象，无法大幅减少算法的迭代次数。

为了解决该问题，本小节采用重加权的 ℓ1 范数代替原有的 ℓ1 范数，以增强目标块张量的

稀疏性。在迭代过程中，较大的权重有利于减少其非零元素的个数，而较小的权重会保留非零

元素。此外，考虑到红外小目标的亮度通常高于周围背景区域这一先验知识，给定块张量中的

位置 (#, ' , -)，本章的稀疏性增强（Sparsity Enhancing, SE）权重W"+1
SE (#, ' , -) 具体定义如下：

W"+1
SE (#, ' , -) =




1
T! (#, & ,.)+/ , if T" (#, ' , -) > 0;

∞, if T" (#, ' , -) ≤ 0.
(2.12)

最后，通过结合局部结构权重WLS 和稀疏性增强权重WSE，可以得到最终的重加权权重W：

W" = WLS $ W"
SE. (2.13)

借由W，本章设计的重加权红外块张量（Reweighted Infrared Patch-Tensor, RIPT）模型具体定

义如下：

min
B,T

3∑
#=1

‖# (#) ‖∗ + 2‖W $ T‖1, s.t. ‖F −B − T‖F ≤ )N. (2.14)

2.2.3 模型求解

本章使用交替方向乘子法（Alternating Direction Method of Multipliers, ADMM）求解重加权

的鲁棒张量恢复问题，式 (2.14)的增广拉格朗日函数定义为：

L =
3∑
#=1

‖##, (#) ‖∗ + 2‖W $ T‖1 +
0∑
#=1

1
2% ‖B# + T − F‖2

F − 〈Y#,B# + T − F〉 , (2.15)

式中，Y# ∈ R)×*×+, # = 1, 2, 3为拉格朗日乘子，%是一个正的保真项惩罚因子。ADMM将 L的

最小化问题分解为 B# 和 T 两个子问题进行求解：

B"+1
# = arg min

B"

22##, (#)
22
∗ +

1
2%

222B# − (F + %Y"
# − T")

2222

F
(2.16)

T"+1 = arg min
T
2
22W" $ T

22
1 +

0∑
#=1

1
2%

222T −
(
F + %Y"

# −B"+1
#

)2222

F
(2.17)
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Y"+1
# = Y"

# +
1
%"

(
F −B"+1

# − T"+1
)
, # = 1, · · · , 8 . (2.18)

式 (2.16)和式 (2.17)存在闭式解：

B"+1
# = fold#

(
D$

[(
F + %Y"

# − E"
)
(#)

] )
(2.19)

T"+1 = S #$
% W!

[
1
8

0∑
#=1

(
F + %Y"

# −B"+1
#

)]
(2.20)

式中，S为逐元素的阈值收缩算子，对于给定收缩阈值 %，S$ (+) = sign(+) max(|+ | − %, 0)，sign

为符号函数。D 为矩阵奇异值的阈值收缩算子，D$ (!) = 'diag((̂)(+，其中 ! = 'diag(()(+

为矩阵 ! 的 SVD 分解，(̂ = S$ (()。fold# 是将按照模式-# 展开的矩阵重新恢复成原张量的操

作，即 X = fold# (!(#) )。RIPT模型具体的优化步骤如算法 1所示。

算法 1: RIPT模型优化算法
输入: 红外块张量 F，局部结构权重张量WLS，超参数 2

输出: 背景块张量 1
3

(∑3
#=1 B"

#

)
，目标块张量 T"

初始化: T0 = 0; B0
# = F, Y0

# = 0, # = 1, 2, 3; W0
SE = 1,W0 = WLS $ W0

SE;
% = 5 · std(vec(F)), " = 0

while
22T"+122

0 ≠
22T"

22
0 do

!固定其他项，更新 B#

for # = 1 to 3 do

B"+1
# := fold#

(
D$

[(
F + %Y"

# − E"
)
(#)

] )
;

end
!固定其他项，更新 T
T"+1 := S #$

% W!

[
1
0

∑0
#=1

(
F + %Y"

# −B"+1
#

)]
;

!固定其他项，更新 Y#

for # = 1 to 3 do
Y"+1

# := Y"
# + 1

$!

(
F −B"+1

# − T"+1
)
;

end
!按照式 (2.12)和式 (2.13)更新W"+1

!更新 %：%"+1 := %"/9
!更新 "：" = " + 1

end

图 2.3展示了基于 RIPT模型的红外小目标检测方法总体的示意图，其具体步骤如下：

步骤 1：给定一幅红外图像 .F，按照式 (2.10)计算局部结构权重构成的特征图 .LS；

步骤 2：将 .F 和 .LS 转换为相应的块张量 F 和WLS；

步骤 3：根据算法 1将 F 分解为背景块张量 B和目标块张量 T；
21
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步骤 4：采用统一均值估计器 [179]（Uniform Average of Estimators, UAE）将分离后的B和 T
重投影为背景图像 .B 和目标图像 .T；

步骤 5：计算目标图像分割的自适应阈值 :up：

:up = max(;min, .̄T + "T(T), (2.21)

式中， .̄T 和 (T 分别为目标图像 .T 的均值和标准差，" 和 ;min 为由实验决定的经验值。

*��%�

��

1 2 3

p-1 p p+1

P-2 P-1 P

�� " fF
���'�

Z

���'� F

�� R

�����) fLS

� UkXNV 
� UkXRyV

���'� T

l�1

���'� B

l�1

�� " fT

�� " fB

�����*WLS

���'�

�*�'�W !�$&��*WSE

�	��

����

� UkXRkV

�(� UkXRjV 
#Wk+1� UkXRkV

图 2.3 基于 RIPT模型的红外小目标检测方法流程图

2.3 实验结果与分析

2.3.1 实验设置

本节将在真实场景的红外序列图像上验证所提出方法的有效性，图 2.4展示实验所用序列

中的代表性图像。从中可以看出，实验序列中既包含目标显著、背景平坦的简单场景，也有目

标弱小、背景具有强烈云起伏的复杂场景。考虑到当前红外小目标检测的最大难点在于如何检

测强杂波背景下的弱小目标，因此本节将重点关注以图 2.4 (a) - (d)和图 2.4 (l)为代表的高难度

图像序列上。表 2.1详细描述了这五个序列的特点。

为了充分评估所提出的 RIPT 模型，将其与其他 10 种方法进行横向对比，包括最大中值

（Max-Median）滤波器 [9]、Top-Hat 滤波器 [8]、二维最小均方差（Two-Dimensional Least-Mean-

Square, TDLMS）滤波器 [180]，傅里叶变换相位谱（Phase Spectrum of Fourier Transform, PFT）方

法 [82]，多尺度块对比度度量（Multi-scale Patch-based Contrast Measure, MPCM）方法 [10]、加权的
22
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

(g) (h) (i) (j) (k) (l)

(m) (n) (o) (p) (q) (r)

(s) (t) (u) (v) (w) (x)

图 2.4 实验所用红外小目标序列的代表性图像展示

表 2.1 真实场景中红外序列的目标与背景特点

帧数 图像大小 目标形状 目标特点 背景特点

序列 1-4 400 255 × 320 高斯 ◊ 弱小、低对比度
◊ 沿着云边缘运动

◊ 强起伏的云背景
◊ 没有噪声

序列 5 30 200 × 256 矩形 ◊ 目标较小
◊ 亮度、对比度、尺寸变化大

◊ 存在强云杂波和部分噪声

局部差异度量（Weighted Local Difference Measure, WLDM）方法 [142]、红外块图像（Infrared Patch-

Image, IPI）模型 [12]、块鲁棒主成分分析（Patch Robust Principal Component Analysis, PRPCA）方

法 [181]、加权的 IPI（Weighted IPI, WIPI）模型 [157]、基于奇异值部分和最小化的非负 IPI模型 [148]

（Non-negative IPI Model Based on Partial Sum Minimization of Singular Values, NIPPS）。表 2.2中

展示包括本章提出的 IPT基础模型和 RIPT模型在内一共 12种方法的详细参数设置。

为了全面地评估本章方法，采用四个指标来衡量各类方法的背景抑制性能，包括局部信噪

比增益（Local Signal to Noise Ratio Gain, LSNRG）、背景抑制因子（Background Suppression Factor,

BSF）、信噪比增益（Signal to Clutter Ratio Gain, SCRG）、接收机工作特性（Receiver Operating

Characteristic, ROC）曲线。其中，LSNRG衡量局部信噪比（Local Signal to Noise Ratio, LSNR）

的增益，定义为：

LSNRG =
LSNRout

LSNRin
, (2.22)

式中，LSNRin和 LSNRout分别为背景抑制前后的 LSNR值。LSNR的定义是 LSNR = <T/<B，其
23
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表 2.2 12种方法的详细参数设置

序号 方法 参数设置

1 Max-Median 支撑区域大小：5 × 5
2 Top-Hat 结构元形状：正方形；结构元大小：3 × 3
3 PFT 圆盘半径：3
4 MPCM 8 = 1, 3, . . . , 9
5 WLDM = = 4,> = 2, ! = 2
6 TDLMS 支撑区域大小：5 × 5，步长：% = 5 × 10−8

7 IPI 块大小：50 × 50，滑动步长：10，2 = &√
min (' ( ,))

, = = 3, ? = 10−7

8 PRPCA 块大小：50 × 50，滑动步长：10，2 = &√
min (' ( ,))

, = = 3, ? = 10−7

9 WIPI 块大小：51 × 51，滑动步长：10，平滑参数 ℎ = 15, ? = 10−7

10 NIPPS 块大小：50 × 50，滑动步长：10，2 = &√
min (' ( ,))

, = = 2, 1 = 5 × 10−3

11 IPT 块大小：50 × 50，滑动步长：10，2 = &√
max (' ,( ,))

, = = 3

12 RIPT 块大小：50 × 50，滑动步长：10，2 = &√
min (' ,( ,))

, = = 1, ℎ = 10, @ = 0.01, ? = 10−7

中 <T和 <B分别为目标和其邻域的最大灰度值。BSF的定义为背景抑制前后目标临近区域的标

准差 (in 和 (out 之比，

BSF =
(in

(out
, (2.23)

SCRG为背景抑制前后的信噪比（Signal to Clutter Ratio, SCR）之比

SCRG =
SCRout

SCRin
, (2.24)

式中，SCR = |%t − %b |/(b 反映了检测红外小目标的困难程度，%t 是平均目标灰度，%b 和 (b 是

临近区域的平均灰度和标准差。上述三种评价指标均在一个如图 2.5所示以小目标为中心的局

部区域内计算完成，图中目标大小为 A × B，7N 是邻域宽度。

��
�


a

b

���
 d

d

���	

图 2.5 目标与背景邻域示意图

检测率 <d 和虚警率 Ca 的定义如下：

<d =
检测到的真实目标数

真实目标数
, (2.25)

Ca =
虚警目标数
图像数

. (2.26)
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2.3.2 模型框架的有效性验证

本小节首先研究了在所提出的 RIPT 框架中，构造块张量、局部结构权重、稀疏性增强权

重这三者各自对于 RIPT模型性能的影响，然后验证了 RIPT模型对变化场景和噪声干扰的鲁棒

性，并且给出了算法的计算复杂度和计算时间比较。

2.3.2.1 模型各组件对检测性能的影响

为了了解 RIPT模型中各组件对最终检测性能的影响，图 2.6展示了 IPI模型、IPT模型、使

用稀疏性增强权重的 IPT模型（Sparsity Enhanced IPT, SIPT）、WIPT模型、RIPT模型在四个红

外序列上的 ROC曲线。从中可以看出，1）四种基于块张量的模型效果都优于 IPI模型，这表

明张量的其他两种展开模式有助于检测；2）WIPT模型的效果好于 IPT模型，这表明在模型中

引入局部结构权重可以提高检测性能；3）WIPT模型与 RIPT模型效果相当，这表明稀疏度增

强权重并不会影响最终的检测效果。但是如图 2.7所示，稀疏度增强权重可以显著减少新终止

条件下的算法迭代次数。这些结果表明，将代表不同领域知识的各个模型组件组合在一起，可

以使得红外块张量模型取得更好的性能。
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(d)序列 4

图 2.6 RIPT模型各组件对最终检测性能的影响分析
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图 2.7 稀疏性增强权重对于目标图像稀疏性的影响分析

2.3.2.2 对场景变化和噪声干扰的鲁棒性

图 2.8展示了图 2.4中的红外图像经由 RIPT模型分离出的目标图像。从中可以观察到，目

标图像中只剩下真实的目标，而背景杂波已经被完全地抑制了。由于图 2.4中包含了许多不同

的场景，因此可以看到所提出方法对于不同场景都比较鲁棒。

为了检验模型对噪声的鲁棒性，图 2.9 展示了不同强度的高斯白噪声干扰下 RIPT 模型分

离出的目标图像。其中，第一行为噪声标准差为 10时的受污染图像，第二行为 RIPT模型分离

出的目标图像，可以看到，RIPT模型很好地增强了目标并抑制了杂波和噪声。当噪声标准差增

加到 20时（第三行），RIPT模型能够检测出大部分目标，但是会漏检第 3、4列中的小目标。需

要注意的是，此时在受噪声污染的图像中，由于对比度过小，其目标已经被噪声完全覆盖，人

眼也无法区分。由此可见，模型受噪声的影响不仅取决于噪声本身的强度，还取决于目标原始

的对比度。只要受污染的目标能够保持一定的对比度，RIPT模型仍然将其能够检测出。
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

(g) (h) (i) (j) (k) (l)

(m) (n) (o) (p) (q) (r)

(s) (t) (u) (v) (w) (x)

图 2.8 RIPT模型分离出的目标图像

图 2.9 噪声干扰下 RIPT模型分离出的目标图像

2.3.2.3 算法复杂度和计算时间

表 2.3展示了一共十种方法的计算复杂度和计算时间，其中 D ×8 为图像大小，> × !为块

图像或者块张量按照模式-3展开后矩阵的大小。TDLMS、PFT、MPCM、WLDM为典型的滤波

方法和局部对比度度量方法，IPI、WIPI、NIPPS、IPT、WIPT、RIPT等则是基于低秩稀疏分解
27
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的方法。从中可以看出，由于需要通过反复多次迭代才能实现目标与背景的分离，在计算复杂

度和计算时间上，基于低秩稀疏分解的方法普遍都大于滤波方法和局部对比度度量方法，这是

该类方法的主要缺点之一。然而，就对背景杂波的抑制能力而言，基于低秩稀疏分解的方法则

普遍好于其他两类方法。因此如何在保持背景抑制性能的同时，减少模型求解的迭代时间对于

该类方法的进一步发展非常重要。从表 2.3中可以看到，在所有基于低秩稀疏分解的方法中，本

章构建的 RIPT模型计算时间最少。特别是相比于WIPT模型，RIPT能够将计算时间缩短 50%

以上，这表明在新的终止条件下，稀疏性促进权重能够有效地减少模型求解的迭代次数。

表 2.3 多种红外小目标检测方法的算法复杂度和计算时间比较

TDLMS PFT MPCM WLDM IPI WIPI NIPPS IPT WIPT RIPT

复杂度 O(=2D8) O(D8 logD8) O(=3D8) O(=3D8) O(>!2) O(>!2) O(>!2) O(>!2) O(>!2) O(>!2)

时间/秒 0.162 0.025 0.083 6.059 16.998 52.995 15.515 8.598 6.932 3.169

2.3.3 模型对比实验与分析

表 2.4 展示了 RIPT 模型与其他 11 种方法的定量评价指标比较。从中可以看出：1）IPI、

PRPCA、WIPI、NIPPS、IPT、RIPT这些基于低秩稀疏分解的方法普遍好于其余的滤波方法和局

部对比度度量方法，且部分方法中有出现无穷大 Inf。事实上，对于低秩稀疏方法而言，出现 Inf

其实非常常见，仅仅表明阈值收缩算子将小目标临近的背景区域的数值均收缩为零。LSNRG、

BSF、SCRG这些用于评估背景抑制效果的定量评价指标主要针对早期滤波方法设计，如表 2.4

的前六种方法所示，这些滤波方法几乎无法将背景元素彻底抑制为零，一般不会有出现 Inf 的

现象。2）在所有实验场景和指标中，RIPT模型取得了最好的效果，这表明其能够在保存弱小

小目标的同时，对背景杂波进行较好的抑制。

图 2.10展示了 PFT、WLDM、IPI、NIPPS、RIPT等方法在四个红外序列的代表性图像上

的 ROC曲线比较。从中可以看出在所有对比方法中，RIPT模型能够在虚警率更低的时候取得

更高的检测率，好于 IPI和 NIPPS。这表明通过构造局部结构权重，RIPT模型能够更好地抑制

强边缘残留，使得虚警率更低。

最后，图 2.11展示了 12种方法在四个红外序列代表性图像上的可视化比较。从中可以看

出，就背景抑制的视觉效果而言，TDLMS、Max-Median、Top-Hat、PFT、MPCM、WLDM这

些基于滤波或局部对比度度量的方法不如其余基于低秩稀疏分解的方法，残留的背景结构不管

是亮度还是数量都远远多于后者。在所有基于低秩稀疏分解的方法，RIPT模型则能够将背景抑

制地更加干净。例如在图 2.11(b)中，原图像右侧的云边缘在 IPI、PRPCA、IPT这些方法所产

生的目标图像中仍有残留，而 RIPT模型则能较好对其进行抑制。
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表 2.4 序列 1 - 4代表性图像上的定量评价指标比较

方法
序列 1第 65帧 序列 2第 52帧 序列 3第 53帧 序列 4第 56帧

LSNRG SCRG BSF LSNRG SCRG BSF LSNRG SCRG BSF LSNRG SCRG BSF

Max-Median 5.49 10.69 12.10 1.87 5.46 7.37 2.96 6.21 11.27 7.54 9.81 16.66
Top-Hat 3.47 13.47 12.34 2.10 12.55 8.08 3.10 9.48 11.24 4.04 22.13 21.06

PFT 4.83 53.01 7.43 1.37 10.96 3.22 0.68 7.48 3.38 9.16 113.25 18.77
MPCM 1.48 7.69 3.46 1.62 11.84 15.98 0.38 1.91 2.15 1.88 14.17 4.68
WLDM 0.87 2.00 1.99 2.22 9.95 12.23 1.94 8.19 3.95 3.11 12.11 3.56
TDLMS 1.36 3.44 3.53 1.76 4.27 3.38 2.61 4.39 4.49 1.99 4.77 4.50

IPI 220.38 5215.82 19256.20 10.72 104.34 172.90 Inf Inf Inf Inf 2788.19 4939.03
PRPCA 5.17 382.58 20179.12 1.30 26.88 2628.42 1.68 31.85 1982.80 2.83 267.31 20966.41

CWRPCA 2.67 36.77 602.45 4.62 40.59 58.23 7.69 98.57 201.89 52.92 441.65 2065.42
NIPPS 15.95 315.08 670.65 3.89 66.99 81.05 20.59 343.06 735.19 87.92 2280.13 3103.00

IPT 9.80 2096.70 87797.82 2.14 332.56 17488.27 3.22 Inf Inf 2.86 Inf Inf
RIPT Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf

* 不同于滤波方法，在低秩稀疏分解方法中 Inf 非常常见，仅仅意味着目标临近区域被阈值收缩至 0了。
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(d)序列 5

图 2.10 四个红外序列代表性图像的 ROC曲线
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(a) TDLMS (b) Max-Median (c) Top-Hat (d) PFT (e) MPCM (f) WLDM

(g) IPI (h) PRPCA (i) WIPI (j) NIPPS (k) IPT (l) RIPT

(a)序列 1第 65帧

(a) TDLMS (b) Max-Median (c) Top-Hat (d) PFT (e) MPCM (f) WLDM

(g) IPI (h) PRPCA (i) WIPI (j) NIPPS (k) IPT (l) RIPT

(b)序列 2第 52帧

(a) TDLMS (b) Max-Median (c) Top-Hat (d) PFT (e) MPCM (f) WLDM

(g) IPI (h) PRPCA (i) WIPI (j) NIPPS (k) IPT (l) RIPT

(c)序列 3第 53帧

(a) TDLMS (b) Max-Median (c) Top-Hat (d) PFT (e) MPCM (f) WLDM

(g) IPI (h) PRPCA (i) WIPI (j) NIPPS (k) IPT (l) RIPT

(d)序列 4第 56帧

图 2.11 12种方法在四个红外序列代表性图像上的可视化比较
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2.4 本章小结

针对传统低秩稀疏分解方法无法有效抑制图像中的强边缘残留这一问题，本章提出了一个

重加权红外块张量模型用于红外小目标的快速检测。为了更好地保留图像块之间的空间相关性，

首先通过堆叠滑动窗口采样的图像块构造红外块张量，将小目标与背景的分离问题建模为张量

鲁棒低秩恢复问题。其次，借助结构张量，设计了逐元素的局部结构权重用来代替原本的全局

参数，使得模型在迭代过程中能够根据图像边缘的显著性大小自适应地调整收缩阈值，从而更

好地抑制图像中的强边缘残留。最后，RIPT模型构建了新的终止条件和稀疏性增强权重以大幅

减少算法所需的迭代次数。大量实验结果表明，相较于其他低秩稀疏分解方法，该模型能够在

保存红外弱小目标的同时，更好地抑制复杂的云杂波干扰，且所需的计算时间更少。
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第三章 基于双向非对称注意力调制网络的红外小目标检测

前一章针对红外小目标检测问题，在低秩稀疏分解的框架下，通过采用更符合真实场景的

稀疏正则项去刻画目标，以期获得更好地检测结果。然而，模型驱动方法在复杂多变的红外场

景下都面临着如下一些问题：1）模型判别能力不足，容易混淆真实目标与其他高频背景干扰物；

2）超参数的选择高度依赖于具体的图像背景，对变化多样的场景鲁棒性不足。

为了解决上述问题，本章首先构建了一个开放的单帧红外小目标（Single-frame InfraRed

Small Target, SIRST）检测基准数据集，用于机器学习模型的训练、测试以及作为不同类型方

法之间比较的基础。其次，为了以端到端的方式从标记数据中自动学习具有足够语义判别性的

红外小目标特征表示，本章设计一个双向非对称的注意力调制（Asymmetric Bidirectional Atten-

tional Modulation, ABAM）模块并将其嵌入基准网络中，构造出相应的双向非对称注意力调制

网络（ABAM Network, ABAMNet）。在特征金字塔网络或者 U-Net的基础上，除了自顶向下的

反馈调制通路，ABAMNet 还额外添加了一条自底向上的特征调制通路。通过采用不同尺度的

通道注意力模块，双向调制通路能够在网络不同层的特征之间互相交换高层语义信息和目标细

节信息，提高了红外小目标的检测能力。出于可重复研究的考虑，本章的数据集、代码和训练

好的模型参数可以从项目主页上获取1。

本章的具体内容安排如下：第 3.1节梳理了模型驱动方法的不足以及采用数据驱动方法检

测红外小目标的优点和难点，进而阐释了本章工作的研究动机与意义；第 3.2节介绍了本章所

构建的红外小目标检测数据集 SIRST，并且基于此数据集，对红外小目标的特性进行了统计分

析；第 3.3 节详细描述了本章所提出的 ABAM 模块以及相应的网络实例；第 3.4 节针对两种

ABAMNet的具体实例进行了消融实验以验证双向非对称注意力调制对于红外小目标的有效性，

同时还对比了其他方法以验证所提出方法的检测性能。第 3.5节对本章工作的内容进行了小结。

3.1 引言

在红外小目标检测领域，目前的研究大多集中于基于低秩稀疏分解 [12,13,148,153] 或者局部对

比度度量 [10,11,142] 的方法。无论是将小目标视作破坏背景连续性的突出物体，还是低秩背景中

的稀疏分量，这些方法大多通过建立模型，直接或间接地度量红外小目标与其周围区域之间的

对比度以获得相应的目标显著性图，最后选取适当的阈值将潜在目标分割出来。这些模型驱动

方法基于已知的物理机制和领域知识，不需要庞大的、带标注的数据集，计算上相对简单快捷，

但是在实际应用中存在如下问题：

1https://github.com/YimianDai/open-acm
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（1）在实际场景的红外图像中，红外弱小目标常常不满足这些方法所基于的显著性、稀疏

性、高局部对比度假设，但与此同时，图像的复杂背景中却往往存在许多非目标的干扰物体满

足这类假设。因此，通过简单的模型假设很难区分真实目标和少许杂波干扰，这会造成较高的

漏检率或虚警率。

（2）这些方法依据对红外小目标及其背景的假设建立数学模型，其中部分超参数反映和承

载了这些假设，例如滤波方法和局部对比度方法中对目标尺寸的假设、低秩稀疏分解方法中平

衡背景低秩和目标稀疏程度的权重系数、目标图像分割的阈值等。这些超参数数值的选取大多

与图像背景高度相关，且较为敏感，对于复杂多变的场景来说，其鲁棒性不足。

需要注意的是，模型驱动方法难以区分真实目标和背景相似干扰物的根源在于其所采用的

特征过于简单、语义判别能力不足。例如，低秩稀疏分解方法往往直接使用原始图像的图像块

构造冗余矩阵或张量，而局部对比度方法则采用图像块的均值、最大值、熵等简单统计量来计

算局部对比度。然而，在信号杂波比较低的情况下，判别红外弱小目标还需要对更大范围的上下

文乃至整体场景的高级语义理解，用于克服本征特征不足的问题。另一方面，模型驱动方法的

超参数对图像场景变化的敏感性问题实质上反映了信号处理与机器学习在优化问题上的区别，

即对模型泛化性能的关注与否。信号处理模型大多用于一些低层视觉（Low-Level Vision）任务

中，比如图像去噪与去模糊 [41]、图像修复与超分辨率等，优化目标在于使得模型能够在已知的

给定信号上取得令人满意的效果。机器学习模型则强调对未来未知样本的预测性能，即泛化性

能。当样本容量较小时，过分追求模型在已知样本上的效果，即经验风险最小化，容易导致模

型过拟合，无法很好地预测未来样本。因此，采用机器学习方法来检测红外小目标，有助于提

高对复杂多变场景的鲁棒性。

近年来，深度学习在图像分类、目标识别、语义分割等计算机视觉的诸多任务上都取得了

令人瞩目、远远超越传统方法的成就。其能够以端到端的方式自动从数据中提取相关特征，学

习到图像的高层语义，可以克服模型驱动方法特征语义判别能力不足的问题。然而，在目前的

红外小目标检测领域，深度学习尚未成为主流，其主要原因在于：

（1）缺少公开的基准数据集：众所周知，深度学习需要大量数据用于训练，但是目前为止，

尚无一个公开且具有高质量标注的单帧红外小目标检测数据集可以用来训练、测试深度网络。

红外小目标数据获取难度较大，在没有公开数据集的情况下，应用深度学习检测红外小目标具

有一定的数据门槛。

（2）分辨率与语义之间的极端矛盾：一方面，相较于通用视觉任务中的小目标（Small Object,

以 Microsoft COCO数据集为例，大小大约为 32 × 32个像素），由于成像距离远，红外小目标

（Small Target）在图像中通常仅占据几个像素，其特征更容易随着网络层数的增加而被周围的背

景特征所覆盖。因此，其极小的尺寸要求网络能够在高分辨率的特征图上进行预测。另一方面，

许多真实场景中，红外小目标往往被埋没在信号杂波比较低的复杂背景中，缺乏相应的纹理和
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形状特征。在本征特征不足的情况下检测这些目标，需要网络具有对大范围的上下文、乃至整

个图像场景的高层语义理解能力。然而，深度卷积网络通常采用逐渐减小特征图尺寸的方式来

增大感受野，从而学习到更多的语义信息，其特征图的分辨率与语义层次往往是一对内生的矛

盾。

为了解决上述问题，本章首先构建了一个单帧红外小目标（Single-frame InfraRed Small Tar-

get, SIRST）检测数据集，用于深度学习模型的训练、测试以及不同检测方法之间的比较。同时

还分析了 SIRST数据集中红外小目标的统计特性，并以此为准绳重新审视了众多模型驱动方法

背后的假设。其次，考虑到红外小目标在特征分辨率与语义层次之间的极端矛盾，本章还构建

了一个双向非对称的注意力调制机制用于特征金字塔中的跨层特征融合。其中自顶向下的调制

通路采用全局通道注意力模块，用于将网络高层特征的语义信息反馈到低层特征，编码目标上

下文；而自底向上的调制通路则采用局部通道注意力模块1，用于将低层特征的细节信息嵌入到

高层特征中。不同于大多数仅采用自顶向下单向调制的同类工作，本章方法强调特征金字塔不

同层之间高层语义信息和细节特征的互相交换，特别是基于局部通道注意力机制的自底向上通

路，有助于在高层特征中保存和强调红外弱小目标，避免其被背景特征所淹没。

3.2 红外小目标数据集的构建与特性分析

目前，SIRST数据集包含 427幅来自不同场景、包含小目标的红外图像，一共 480个小目

标实例，其中 50% 的图像被选作训练集，20% 作为验证集，30% 测试集。由于短波和中波红

外的视频序列非常难以公开获取，因此 SIRST数据集中还包含部分波长为 950纳米的近红外图

像。图 3.1中展示了 SIRST数据集的一些代表性图像，从中可以看出，相当多的红外小目标本

身非常暗淡，并且被淹没在杂乱无章的复杂背景中。即使对于人类视觉系统来说，检测它们也

不是一件容易的事，这不仅需要集中注意力搜索，还要求对整体图像的场景语义具有一定程度

的理解能力。

为了丰富红外小目标检测的建模形式，方便在未来将其从目前主流的图像分割范式拓展成

更多元、更贴近计算机视觉发展趋势的方式，SIRST数据集一共提供了五种图像标注类型，分

别为图像类别标注（Category Labeling）、实例分割标注（Instance Segmentation）、边界框标注

（Bounding Box）、语义分割标注（Semantic Segmentation）和实例发现标注（Instance Spotting），

具体如图 3.2所示。对于包含小目标的红外图像，在完成最为耗时的实例分割标注后，边界框

标注、语义分割标注和实例发现标注均采用连通域分析和坐标转换得到。其中，每个红外序列

只选择一幅代表性图像，因此人工神经网络无法通过机械记忆训练集中的目标和背景来检测验

证集和测试集中的目标。

1局部通道注意力最早被设计用于第四章图像分类任务中特征的自我精炼，不同的是，本章将其用于自底向上的

跨层特征调制。
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

(g) (h) (i) (j) (k) (l)

(m) (n) (o) (p) (q) (r)

(s) (t) (u) (v) (w) (x)

图 3.1 SIRST数据集的部分代表性图像

(a)类别标注 (b)实例分割标注 (c)边界框标注 (d)语义分割标注 (e)实例发现标注

图 3.2 SIRST数据集中不同标记类型的示意图

在完成对 SIRST数据集的标注后，可以利用相应的标注信息对数据集的部分特性进行统计

分析，以此作为对众多红外小目标检测方法背后假设的重新审视。图 3.3(a)展示了每幅图像中

红外小目标数量的分布情况，从中可以看到，大约 90%的图像仅包含一个小目标。这个事实是

众多显著性检测方法、局部对比度方法对于小目标全局唯一性假设的基础。然而，不可忽略的

是，在 SIRST 数据集中大约仍有 10% 以上的图像包含有多个目标，仅仅假设目标是图像中唯

一最显著的区域会导致算法忽略其他目标，从而造成大量漏检。图 3.3(b)展示了红外小目标占

图像整体大小的比例分布情况。从中可以看到，大约有 55% 的目标仅占到图像大小的 0.02%，

给定一幅 300 × 300 的图像，目标大小仅为 3 × 3 个像素。通常，越小的物体越难以被网络识

别，而且需要更多的上下文来辅助推理，而红外小目标将这种困难推到了一个极端的情形。红

外小目标这种尺寸上的特点也决定了无法直接采用为 ImageNet 数据集上的图像分类任务设计

的深度网络。为了更好地检测红外小目标，不仅应该重新设计骨干网络的下采样方案，还应该

对于注意力模块中的特征上下文聚合方案进行重新设计，这也是本文第三章至第六章的核心出
36



南京航空航天大学博士学位论文

发点。图 3.3(c)展示了小目标亮度在图像中整体亮度中的分布情况，从中可以看到，仅有 35%

的小目标在图像中是最亮的。因此，对于 SIRST数据集中的图像，采用阈值分割方法或者选择

原始图像中最亮的像素仅能检测出 35% 的目标，存在大量漏检。此外，还需要注意的是，有

65% 的小目标，其亮度与背景非常相似，尤其是 16.7% 的小目标亮度甚至低于平均背景亮度。

因此，红外小目标有很大可能并非图像中的显著区域。

(a)目标数目分布 (b)目标大小分布 (c)目标亮度分布

图 3.3 SIRST数据集的特性统计图

3.3 双向非对称注意力调制网络

本节将在特征金字塔网络（Feature Pyramid Networks, FPN）[104] 和 U-Net [105] 这两个基准网

络的基础上，构建相应具体的双向非对称注意力调制网络（Asymmetric Bidirectional Attentional

Modulation Network, ABAMNet）实例，即 ABAM-FPN和 ABAM-U-Net，旨在解决以下两个红

外小目标检测中的关键问题：1）对于本征特征稀缺的红外小目标，如何构造一个具有足够语义

判别能力的深层网络；2）如何在编码高层语义信息的同时，保存红外弱小目标的细节特征。与

上一章方法相同，本章遵从红外小目标检测领域的主流范式 [12,153]，将其建模为单帧图像的语义

分割问题。

3.3.1 自底向上的局部通道注意力调制

本小节介绍自底向上的局部通道注意力调制（Local Channel Attention Modulation, LCAM）。

给定 X,Y ∈ R1×2×3 为特征金字塔中相邻两层的输出，且已经经过了上采样和通道数变换使得

两者具有相同的大小，默认 Y为感受野更大、相对语义层次更高的特征图。为了保存并强调红

外小目标的细节信息，在自底向上的调制通路中，局部通道注意力模块 L在低层特征图 X上以

逐元素的方式聚合局部的通道特征上下文。自底向上的调制权重 L(X) ∈ R1×2×3 的计算公式

可以表示为：

L(X) = ( (B (PWConv2 () (B (PWConv1(X)))))) (3.1)
37



基于低秩稀疏分解与注意力机制的红外小目标检测

式中，PWConv代表逐点卷积 [182]（Point-wise Convolution），(为 Sigmoid函数，)为线性整流

单元 [183]（Rectified Linear Unit, ReLU），B 代表批标准化 [184]（Batch Normalization, BN）层，1

是通道压缩比例。PWConv1 和 PWConv2 的卷积核大小分别为 1
4 × E × 1 × 1 和 E × 1

4 × 1 × 1。

对于相对高层的特征图 Y，其被局部通道注意力模块 L自底向上调制后的特征图 Y′ ∈ R1×2×3

的计算公式如下：

Y′ = L(X) ⊗ Y (3.2)

式中，⊗代表附加了维数对齐和广播（Broadcasting）机制的逐元素点乘。LCAM模块的具体结

构如图 3.4(a)所示。
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(b) GCAM模块

图 3.4 LCAM模块和 GCAM模块示意图

3.3.2 自顶向下的全局通道注意力调制

本小节介绍自顶向下的全局通道注意力调制（Global Channel Attention Modulation, GCAM），

其全局通道注意力模块采用挤压-激发网络（Squeeze-and-Excitation Network, SENet）中的注意

力机制 [21]。不同与 SENet 将其用作特征的自我精炼，GCAM 模块将其用于在低层特征中嵌入

高层特征的语义信息。对于相对高层的特征图 Y，首先采用全局平均池化来聚合全局上下文信

息得到通道统计量 y ∈ R1：

y =
1

F ×G

2∑
#=1

3∑
&=1

Y[:, #, '] . (3.3)

为了节省网络参数，GCAM模块采用两个瓶颈结构的全连接（Fully Connected）层来计算自顶

向下的全局调制权重 G(Y) ∈ R1：

G(Y) = ( (B (W2) (B (W1y)))) , (3.4)
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式中，W1 ∈ R*
+ ×1 表示第一个全连接层，用于降低通道维数，W2 ∈ R1×*

+ 为第二个全连接层，

用于恢复通道数。对于相对低层的特征图 X，其被全局通道注意力模块自顶向下调制后的特征

图 X′ ∈ R1×2×3 的计算公式如下：

X′ = G(Y) ⊗ X (3.5)

式中，为了与 X 的维数对齐，在逐元素点积之前，G(Y) 会被重构和广播为 E × F ×G 大小。

GCAM模块的具体结构如图 3.4(b)所示。

3.3.3 网络架构

在获得了 GCAM和 LCAM输出的特征图 X′ 和 Y′ 之后，融合后的特征 Z ∈ R1×2×3 可以

由两者相加得到：

Z = X′ + Y′ = G(Y) ⊗ X + L(X) ⊗ Y. (3.6)

双向非对称注意力调制（Asymmetric Bidirectional Attentional Modulation, ABAM）模块的具体结

构如图 3.5所示。从中可以看到，在特征金字塔跨层的特征融合中，两个轻量级注意力模块聚

合的特征上下文尺度不同，特征图 X和 Y作为彼此特征调制的指导信息来源，互相交换了高层

语义特征和低层细节信息。
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图 3.5 双向非对称注意力特征调制模块示意图

考虑到图 3.3(b)中所展示的红外小目标的尺寸分布，本章在 ResNet-20-V2[185]的基础上，重

新设计了骨干网络的下采样方案，具体如表 3.1所示。其中，B是骨干网络每个阶段（Stage）的

残差块（Residual Block, ResBlock）数量，通过改变 B可以对网络进行缩放，得到不同深度的网

络结构。当 B = 3时，则是标准的 ResNet-20。此外，还可以从表 3.1中看到，为了保存红外弱小

目标，网络中的 Conv-1和 Stage-1阶段并不进行下采样，因此 ABAMNet最后的预测是在同输

入图像相同大小的特征图上进行的。最后，为了展示 ABAM模块的通用性，本章选取 FPN和
39
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U-Net两种基准网络作为 ABAM模块的宿主网络，并由此构建 ABAMNet的两个具体实例，即

ABAM-FPN和 ABAM-U-Net，相应的网络架构如图 3.6所示。其中，绿色线表示特征图的下采

样操作，红色线表示由双线性插值实现的特征图上采样，蓝色线则是由逐点卷积实现的通道数

变换操作 [182]。

表 3.1 ABAMNet的骨干网络架构

网络阶段 特征图大小 通道与残差块数量

Conv-1 480 × 480 3 × 3 conv, 16

Stage-1 / UpStage-1 480 × 480


3 × 3 conv, 16

3 × 3 conv, 16


× B

Stage-2 / UpStage-2 240 × 240


3 × 3 conv, 32

3 × 3 conv, 32


× B

Stage-3 / UpStage-3 120 × 120


3 × 3 conv, 64

3 × 3 conv, 64


× B

3.4 实验结果与分析

为了验证 ABAMNet在结构设计上的合理性和有效性，本节将进行详细的消融实验和对比

实验，具体探索以下问题：

（1）问题一：本章的核心出发点在于针对红外小目标的尺度特点，需要重新设计骨干网络

以及相应的注意力模块。3.4.2小节将首先研究骨干网络中的下采样方案对于最终红外小目标检

测性能的影响。

（2）问题二：与大多数只对低层特征进行自顶向下调制的网络不同，ABAMNet还额外添加

了一条反向自底向上的调制通路，用于将低层特征的细节信息嵌入高层特征中。3.4.2小节将研

究在给定相同网络参数的情况下，相较于其他注意力调制方案，双向调制机制能否获得更好的

红外小目标检测性能。

（3）问题三：对于自顶向下和自底向上的两条调制通路，ABAMNet以一种不对称的方式，

分别采用了全局通道注意力模块和局部通道注意力模块来实现。3.4.2小节还将研究给定相同网

络参数的情况下，相较于其他对称的注意力调制机制，非对称注意力调制能否获得更好的红外

小目标检测性能。

（4）问题四：3.4.3小节将研究相比于其他模型驱动方法和其他深度网络方法，本章所提出

的双向非对称注意力调制网络能否获得更好的的红外小目标检测性能。
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(a) ABAM-FPN架构示意图
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(b) ABAM-U-Net架构示意图

图 3.6 ABAM-FPN和 ABAM-U-Net的架构示意图

3.4.1 实验设置

本节所有实验在 3.2 节构建的 SIRST 数据集上进行。作为语义分割任务的默认评价指标，

交并比（Intersection over Union, IoU）的定义如下：

IoU =
∑0

# TP[#]∑0
# T[#] + P[#] − TP[#]

, (3.7)

式中，N为测试集中图像的数量，TP代表被模型预测正确的小目标区域，T代表标注图像中的

小目标区域，P代表模型预测的小目标区域。然而，红外小目标的特殊性在于其较大的尺度变

化，不同的目标之间像素数可能会相差 20到 100倍，因此 IoU更容易反映模型在相对较大的

红外小目标上的分割情况，而非所有目标。此外，大部分模型驱动方法只关心能否将目标标识

出来，并不追求目标分割的完整性。因此，对于相对较大的小目标，模型驱动方法的 IoU指标

通常更低。为了能够更好地反映模型在红外小目标数据集上的性能，本章还根据红外小目标的

特点构造了归一化的交并比（normalized IoU, nIoU）

nIoU =
1
8

0∑
#

TP[#]
T[#] + P[#] − TP[#] (3.8)

相较于 IoU，nIoU先计算每一幅图像上的交并比然后再在数据集上求平均，避免了较大的目标

在 IoU指标上覆盖较小的目标，也能够更好地平衡模型驱动方法和数据驱动方法。此外，本节
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最后还采用了接收机工作特性（Receiver Operating Characteristic, ROC）曲线来评估各种小目标

检测方法在滑动阈值下的检测性能。需要注意的是，不同于传统的滤波、显著性检测方法所产

生的数值连续的目标图像，本章 ABAMNet 直接输出的是 0 或 1 的二值图。局部信噪比增益

（Local Signal to Noise Ratio Gain, LSNRG）、背景抑制因子（Background Suppression Factor, BSF）、

信噪比增益（Signal to Clutter Ratio Gain, SCRG）这些针对早期滤波方法设计的背景抑制性能指

标，极其容易出现由于除零导致的正无穷大 Inf，因而不再采用。

为了充分评估ABAMNet的性能，将其与多种方法进行了对比。其中，属于模型驱动方法的

有局部对比度方法 [11]（Local Contrast Method, LCM）、局部显著性方法 [186]（Local Saliency Method,

LSM）、基于小面核与随机游走（Facet Kernel and Random Walker, FKRW）的方法 [159]、多尺度块对

比度度量（Multi-scale Patch-based Contrast Measurement, MPCM）方法 [10]、红外块图像（Infrared

Patch-Image, IPI）模型 [12]、基于奇异值部分和的非负 IPI模型 [148]（Non-Negative IPI Model via

Partial Sum Minimization of Singular Values, NIPPS）、重加权红外块张量（Reweighted Infrared

Patch-Tensor, RIPT）模型 [13]、非凸秩逼近最小化 Non-convex Rank Approximation Minimization

(NRAM) 方法 [152]。此外，对于数据驱动方法，还选取了特征金字塔网络 [104]（Feature Pyramid

Network，FPN）、U-Net [105]、TBC-Net [187]、选择核（Selective Kernel, SK）网络 [188]、全局注意力上

采样（Global Attention Upsample, GAU）网络 [189]，并以 FPN和 U-Net作为宿主网络构造了相应

的 SK-FPN、SK-U-Net、GAU-FPN、GAU-U-Net作为对比方法。所有的网络均选择 Soft-IoU[190]

作为损失函数，自适应梯度 [191]（Adaptive Gradient, AdaGrad）方法作为网络的优化算法，学习

率（Learning Rate）为 0.05，权重衰减（Weight Decay）率为 0.0001，批大小（Batchsize）为 8，一

共训练 300轮。为了堆叠大小不同的图像，每幅红外小目标图像在读入时都被拉伸为 512× 512

大小。在训练过程中，随机裁剪大小为 480 × 480。

表 3.2 模型驱动方法的具体参数设置

方法 参数设定

LCM 子块大小: 8 × 8;，滑动步长: 4;阈值系数: " = 1
LSM 阈值参数：A = 3, * = 0.6
FKRW H = 4，- = 6，I = 200，窗口尺寸: 11 × 11
MPCM 8 = 1, 3, ..., 9
IPI 块大小: 50 × 50，滑动步长: 10，2 = &√

min (,,-)
, = = 4.5，阈值系数: " = 10，?= 10−7

NIPPS 块大小: 50 × 50，滑动步长: 10，2 = &√
min (,,-)

, = = 2.0,约束比例: 0.11，阈值系数: " = 10

RIPT 块大小: 50 × 50，滑动步长: 10，2 = &√
min (' ,( ,))

, = = 0.001, ℎ = 0.1, @ = 0.01, ? = 10−7，" = 10

NRAM 块大小: 50 × 50，滑动步长: 10，2 = 1.0
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3.4.2 消融实验与分析

本小节在 SIRST数据集上进行消融实验（Ablation Study）以验证本章所提出的双向非对称

注意力调制的合理性和有效性，消融实验中对比的模块架构如图 3.7所示。
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图 3.7 ABAM模块消融实验中所对比的模块结构图

3.4.2.1 调整下采样方案的必要性

首先，对于问题一，在表 3.1 所展示的骨干网络基础上，通过将 Conv-1 的步长（Stride）

设置为 2 并且添加步长为 2 的最大池化（Max Pooling）可以相应构造出多四倍下采样的网络。

为了与本章所采用的 ABAM-FPN和 ABAM-U-Net区分，将采用该常规下采样方案的网络称为

Regular-ABAM-FPN和 Regular-ABAM-U-Net. 由于两者网络之间具有相同的参数数量，唯一的

差别在于由于不同下采样方案导致的特征图大小不同。表 3.3展示了相应的分割精度比较。从

中可以看出，采用表 3.1下采样方案的网络性能明显优于常规下采样方案，尤其是在网络具有

一定的深度之后。该结果表明，对于红外小目标检测来说，将特征图维持在较高的分辨率对于

最终的检测性能至关重要，否则过度的下采样将导致在高层网络中的小目标特征丢失。

表 3.3 ABAM模块与其他多种调制模块的分割精度对比

调制方案
FPN作为宿主网络 U-Net作为宿主网络

IoU nIoU IoU nIoU

B = 1 B = 2 B = 3 B = 4 B = 1 B = 2 B = 3 B = 4 B = 1 B = 2 B = 3 B = 4 B = 1 B = 2 B = 3 B = 4

TopDownLocal 0.595 0.648 0.693 0.713 0.635 0.662 0.688 0.703 0.648 0.710 0.713 0.718 0.673 0.692 0.694 0.697
BiGlobal 0.599 0.660 0.685 0.693 0.645 0.674 0.696 0.684 0.682 0.716 0.723 0.730 0.688 0.708 0.707 0.719
BiLocal 0.591 0.662 0.713 0.722 0.657 0.694 0.709 0.714 0.670 0.715 0.718 0.742 0.680 0.710 0.713 0.720

Regular-ABAM 0.683 0.703 0.711 0.711 0.661 0.671 0.680 0.675 0.684 0.700 0.692 0.692 0.637 0.650 0.646 0.643
ABAM 0.645 0.700 0.714 0.731 0.684 0.702 0.713 0.721 0.707 0.732 0.741 0.743 0.709 0.720 0.726 0.731
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3.4.2.2 双向注意力调制的重要性

对于问题二，在给定注意力调制均采用局部通道注意力模块情况下，设计了图 3.7(a)所示的

TopDownLocal模块与图 3.7(b)所示的 BiLocal模块用于对比单向自顶向下调制与双向调制之间

的性能差异。两者卷积层的参数数量总和均为 E2。将 ABAM-FPN和 ABAM-U-Net中的 ABAM

模块替换为 TopDownLocal或 BiLocal模块即可得到相应的用于消融实验的网络。表 3.3展示了

TopDownLocal和 BiLocal在网络深度加深的情况下的性能比较，B 是表 3.1中骨干网络每阶段

的残差块数量。从中可以看到，在绝大多数情况下，BiLocal网络都取得了比 TopDownLocal网

络更好的效果。B = 3时的 BiLocal网络在 IoU上可以取得与 B = 4时的 TopDownLocal网络相

当的效果，在 nIoU指标上更加胜出。这表明在给定相同网络参数数量的情况下，双向注意力调

制是比单向自顶向下调制更加有效的跨层特征融合方式。

3.4.2.3 非对称注意力调制的重要性

对于问题三，在均采用双向调制的情况下，将图 3.5所示的 ABAM模块与图 3.7(b)所示的

BiLocal 模块和图 3.7(c) 所示的 BiGlobal 模块进行了对比。三者网络参数的数量相同，差异只

在于在双向调制通路上所采用的注意力模块。BiLocal 模块和 BiGlobal 模块采用对称的注意力

调制方案，即自顶向下和自底向上通路均采用局部通道注意力模块（LCAM）或者全局通道注

意力模块（GCAM）。ABAM则采用非对称的方案，在自底向上通路中采用局部通道注意力模

块，而在自顶向下通路中采用全局通道注意力模块。表 3.3展示了三者在网络深度加深的情况

下在 SIRST数据集上的性能比较。从中可以看到：1）在所有实验设置下，ABAM均取得了比

BiLocal和 BiGlobal更好的性能，这表明了非对称注意力调制对于红外小目标的重要性，能够更

好地平衡高层语义信息与低层细节信息；2）相比之下，大多数情况下，BiLocal在 IoU和 nIoU

指标上均显著好于 BiGlobal，这表明对于红外小目标检测，相比全局语义信息，局部细节信息

对于最后的检测性能更为重要。特别需要注意的是，在 B = 4时，BiGlobal在 nIoU指标上会出

现下降，说明随着网络的加深，红外弱小目标被背景特征淹没的风险也在逐渐增大，而全局注

意力机制对于保存弱小目标并没有帮助。

3.4.3 方法对比与分析

随着 SIRST数据集的构建完成，采用深度学习方法检测红外小目标有了数据基础。对于问

题四，表 3.4 展示了 ABAM-FPN 和 ABAM-U-Net 与其他 14 种方法在 SIRST 数据集上的定量

评价指标比较，从中可以看出：1）在具有足够训练数据的情况下，所有深度网络方法在 IoU和

nIoU指标上表现得均比非学习的模型驱动方法好。其中，ABAM-FPN和 ABAM-U-Net在所有

方法中均取得了最佳的性能，这表明了在特征金字塔网络中进行双向非对称注意力调制的有效

性。2）比较模型驱动方法内部可以看到总体上，低秩稀疏分解方法能够取得比局部对比度度量
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方法更好地检测性能。而在局部对比度度量方法中，MPCM方法取得了最好的性能，接近低秩

稀疏分解方法，这个观察也是本文第六章选择将MPCM方法网络模块化的主要原因。3）模型

驱动方法的 nIoU数值通常会高于其 IoU数值，而深度网络模型则相反。这证实了构建 nIoU指

标的合理性，即 IoU会倾向于反映模型在较大目标上的检测性能，容易忽略弱小目标，同时模

型驱动方法由于在设计时忽视目标的完整性，其 IoU指标也会偏低。因此，相较于 IoU，nIoU

是一个更符合红外小目标特点的评价指标。

表 3.4 ABAM-FPN和 ABAM-U-Net与其他 14种方法的定量评价指标比较

方法
模型驱动方法 数据驱动方法

局部对比度度量 低秩稀疏分解 FPN作为宿主网络 U-Net作为宿主网络

LCM LSM MPCM IPI NIPPS RIPT NRAM FPN SK GAU ABAM TBC U-Net SK GAU ABAM

IoU 0.193 0.1864 0.357 0.466 0.473 0.146 0.294 0.720 0.702 0.701 0.731 0.734 0.733 0.708 0.718 0.743
nIoU 0.207 0.2598 0.445 0.607 0.602 0.245 0.424 0.700 0.695 0.701 0.721 0.713 0.709 0.699 0.697 0.731

图 3.8展示了在网络深度逐渐增加的情况下，ABAMNet与其他深度网络在 SIRST数据集上

的性能比较。从中可以看到，在网络参数数量相近的情况下，ABAM-FPN与 ABAM-U-Net的性

能稳定地好于 FPN/U-Net、SK-FPN/SK-U-Net和 GAU-FPN/GAU-U-Net。在 nIoU指标上，B = 2

时的 ABAM-FPN可以取得与 FPN在 B = 4时近乎相同的性能，却只需后者大约 50%的网络参

数。这表明对于红外小目标检测，一味地加大网络深度并不是最有效的策略，红外小目标并不

需要特别复杂的特征表示，关键在于如何在获得高层语义信息的同时保留弱小目标的细节。对

比 FPN和 SK-FPN两者的 nIoU曲线也可以看出，在网络较浅时，比如 B = 1或者 B = 2，全局

通道上下文信息有助于小目标检测。但是在网络相对较深时（B = 4），SK-FPN性能低于 FPN，

这表明不恰当地使用全局通道上下文反而会使得网络性能相对下降。

最后，图 3.9比较了 ABAM-FPN和 ABAM-U-Net与其他五种方法的 ROC曲线。属于数据

驱动方法的 ABAM-FPN和 ABAM-U-Net两者效果均大幅好于MPCM、IPI、RIPT、NIPPS这些

模型驱动方法，这再次显示了数据驱动方法在性能上的优势。另一个需要注意的是，尽管 RIPT

在 IoU和 nIoU性能指标上不如 IPI和MPCM，但其 ROC曲线性能好于这两者。这是由于 IoU

和 nIoU反映的是在固定阈值下的分割效果，相比 IPI模型，RIPT模型为了更好地检测红外弱

小目标而设计的局部结构权重会导致分离出的目标更加的不完整，但是其能更准确地检测出红

外弱小目标的存在。因此，在反映滑动阈值下分割总体情况的 ROC曲线中，RIPT模型表现相

对更好。
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图 3.9 ABAM-FPN和 ABAM-U-Net与其他方法的 ROC比较
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3.5 本章小结

针对红外小目标检测任务，本章实现了从信号处理范式、模型驱动方法向机器学习范式、数

据驱动方法的转变。为了能够训练和测试深度网络，首先构建了一个单帧红外小目标检测的基

准数据集，并且统计分析了红外小目标的若干特点。其次，为了克服深度网络在检测小目标时

面临的语义与分辨率之间的极端矛盾，在特征金字塔网络的基础上，设计了一个双向非对称的

注意力调制模块。通过采用不同尺度的通道注意力机制，双向调制通路能够在网络不同层的特

征之间互相交换高层语义信息和目标细节信息，从而在融合高层语义信息的同时保存红外小目

标。详细的消融实验和对比实验结果表明，在 IoU、nIoU和 ROC等指标上，双向非对称注意力

调制好于其他单向的或者对称的调制方法，同时也好于其余多种对比方法，能够有效地提升深

度网络的检测性能。
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第四章 基于注意力激活单元的图像分类与小目标分割

随着第三章中 SIRST数据集的建构完成，采用机器学习检测红外小目标有了数据基础。特

别是深度学习，能够从标记数据中自动学习特征表示，有望缓解红外小目标人工特征设计困难

的问题。此外，注意力机制则可以为网络获取更加强大的特征表示能力，从而增强网络对于目

标和背景干扰物的判别能力。然而，红外小目标的特点决定了在深度网络中必须及早使用注意

力模块，甚至在第一个卷积层之后，这样才可以保存那些尺寸最小的小目标，避免其被周围的

背景特征淹没。

在上述动机启发下，本章提出了一类注意力激活（Attentional Activation, ATAC）单元框架，

采用轻量级且仅聚合局部特征上下文的注意力模块作为非线性激活单元。通过将网络中的线性

整流单元（Rectified Linear Unit, ReLU）逐渐替换为ATAC单元，可以构建出全注意力网络（Fully

Attentional Network），使得网络在仅增加很小比例参数的情况下可以获得更好的性能。ATAC框

架作为激活单元，具有通用性，因此为了证明 ATAC框架的良好性能，本章还将其应用场景从

小目标检测推广到更具一般性的图像分类任务。此外，考虑到红外目标序列较难获取、无法构

建大规模数据集的问题，为了在更大规模的数据集上验证本章工作，还构建了与红外小目标具

有相似特点的弱小冰山检测数据集（DiskoBay）以及基于Microsoft COCO数据集的 StopSign数

据集。出于可重复研究的考虑，本章方法的代码、训练好的模型参数、训练日志和 DiskoBay数

据集可以从项目主页上获取1。

本章的具体内容安排如下：第 4.1节对于激活函数与注意力机制的相关工作进行了分析与

讨论，并且阐述了本章的研究动机与意义。第 4.2节首先介绍了激活函数与注意力机制形式上

的相似性，然后给出了相应的 ATAC单元实例，最后讨论了全注意力网络以及相应的参数量和

计算量。第 4.3节介绍了更大规模的 DiskoBay数据集以及 StopSign数据集。第 4.4节首先对所

提出的 ATAC单元进行了详细的消融实验（Ablation Study），以验证注意力激活模块本身设计

的合理性与应用方式上的有效性。同时，还将采用 ATAC单元的网络与采用其他激活函数的网

络以及使用其他注意力机制的网络进行了实验对比，以验证 ATAC单元的性能表现。第 4.5节

对本章工作的内容进行了小结。

4.1 引言

近年来，深度学习领域的关键性技术进步包括新型的注意力机制 [21]和激活函数 [183]。为了

抓取长程的空间交互关系或者全局上下文，新的注意力模块往往被设计得结构更加精细、计算

1https://github.com/YimianDai/open-atac
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更加复杂 [22,95,172]。与此相反的是，虽然形式多样，但无论是人工设计 [192]还是神经自动搜索 [193]

（Neural Architecture Search, NAS）得到的激活函数仍然保持着简单的标量函数形式。然而，在

现代的网络架构中，尽管注意力机制和激活函数均被普遍使用，但这两个概念通常被视为网络

中不同的组成部分，各自沿着不同的方向在演进发展，它们之间的相似性很少被讨论。

4.1.1 激活函数的研究进展

作为神经网络不可或缺的组成部分，在给定有限网络的情况下，更好的激活函数往往意味着

网络更好的性能以及训练过程中更好的收敛性。线性整流单元 [183]（Rectified Linear Unit, ReLU）

是 AlexNet取得巨大成功的关键之一 [194]，由于其分段线性的特性，网络的梯度流可以在神经元

的活跃路径上被良好地传递，这极大地减轻了诸如 Tanh 或 Sigmoid 这类饱和函数所带来的梯

度消失问题。然而，由于 ReLU在输入为负的区段导数恒为零，导致其对异常值特别敏感，反

向传播中产生的大的梯度容易导致 ReLU关闭，从而使得神经元死亡并且在后续训练过程中无

法再恢复。为了缓解此问题，泄漏型线性整流单元 [195]（Leaky ReLU）将输入负半轴的斜率设

置为非零的超参数 5（例如 5 = 0.1），而随机泄漏型线性整流单元（Randomized Leaky ReLU,

RReLU）则是更进一步，从一个连续性均匀分布中随机采样负输入值段的函数梯度。高斯误差

线性单元（Gaussian Error Linear Unit, GELU）根据幅度对输入进行加权，而非像 ReLU那样通过

输入的符号 [196]。另一个变体是可伸缩的指数型线性单元（Scaled Exponential Linear Unit, SELU），

其通过引入自归一化性质来实现对特征的高级抽象表示 [192]。不同于上述手工设计的激活函数，

Ramachandran等人采用自动搜索技术搜索最优的标量型激活函数，即输入是一个标量输出也是

一个标量的函数，提出了 Swish激活函数 [193]（+ ′ = + ·((+)，其中 (是 Sigmoid函数），并在更深

的网络模型和更多具有挑战性的数据集上取得了普遍好于 ReLU的效果。需要注意的是，Swish

激活函数抛弃了 ReLU分段线性函数的形式，而是采用非线性门控函数的形式。

增强 ReLU的另一种方式是引入可学习的参数。例如，参数化的线性整流单元（Parametric

Rectified Linear Unit, PReLU）可以在网络训练期间学习到负半轴上的响应斜率 [197]。Yang等人

和 Agostinelli等人则是将其推广为由更多可学习的分段线性函数组成的形式，其单元输出为一

系列参数化的铰链函数之和 [198,199]。不同于上述逐个像素都独立的激活单元，Kligvasser等人提

出了一种名为 xUnit的空域激活函数 [23]，通过逐深度卷积 [65]（Depth-wise Convolution, DWConv）

来学习局部邻域之间的空间连接以增强 ReLU。

4.1.2 注意力机制中的特征上下文聚合

自从在自然语言处理领域获得突破性的成就之后，注意力机制也被广泛地应用于计算机视

觉的各个任务中 [21,172]。这些注意力机制大多数是作为 ‘‘可插拔’’模块被集成到现有网络中，主

要用途在于通过聚合特征图中的上下文信息来生成动态的权重以自适应地重新校正特征图 [21]。
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作为最后一届 ImageNet挑战赛的冠军，挤压-激发网络（Squeeze-and-Excitation Network, SENet）

采用瓶颈结构的两个全连接（Fully Connected, FC）层来显式地建模特征通道之间的相互依赖关

系，从而对每个通道的特征图进行重新加权 [21]。从特征上下文聚合尺度的角度，SENet可以被

称作全局通道注意力（Global Channel Attention）机制，因为其采用全局平均池化（Global Average

Pooling, GAP）来生成每个通道的统计量。在此基础上，一种提高注意力模块性能的通用策略是

在特征图上聚合更多、更精细的长程交互关系。其中，Woo等人将全局通道注意力模块和全局

空间注意力模块串联使得网络能够共同学习到需要加强的通道和空间位置 [22]。聚集-激发网络

（Gather-Excite Network, GENet）通过覆盖整个特征图的大卷积核（例如 56 × 56 的卷积核）聚

合空域上的特征响应，并将合并后的信息重新分配给局部特征 [172]。注意力增强的卷积神经网

络（Attention Augmented Convolutional Network）采用全局的二维相对自注意机制作为图像分类

的独立计算基元，并将其提取的特征与卷积特征拼接，从而克服了卷积的局部性缺陷 [95]。不同

于上述注意力机制均试图聚合全局特征上下文，Ramachandran等人提出了一个局部自注意力层

用来提取特征，通过将网络中的卷积全部都替换为局部自注意力层，可以构建出相应的全注意

力视觉模型 [66]（Fully Attentional Vision Model, FAVM）。该研究进一步指出，不同于其在后续

网络核心块中的表现，在网络的初始层中使用局部自注意力层会导致比使用传统卷积更差的性

能。表 4.1在省略了瓶颈结构、批归一化、激活单元等细节结构的情况下，简短概括了注意力

机制中各类特征上下文的聚合方案，其中 CAP代表通道均值池化 [22]（Channel Average Pooling,

CAP），Conv代表卷积（Convolution），PWConv代表逐点卷积（Point-wise Convolution, PWConv）。

表 4.1 注意力模块中的上下文聚合方案

聚合尺度 聚合维度 聚合方式 参考文献

全局

空域 Conv (CAP(X)) [22,200]
空域 DWConv(X) [23,172]
通道 FC(GAP(X)) [21,188]

空域 +通道 Conv(PWConv(X)) + FC(GAP(X)) [94]

局部 通道 PWConv(X) 本章

局部 空域 +通道 PWConv(DWConv(X)) 本章

局部多尺度 空域 DWConv1 (X) + DWConv2 (X) 本章

局部多尺度空域 +通道 PWConv(DWConv1 (X) + DWConv2 (X)) 本章

全局 +局部 通道 FC(GAP(X)) + PWConv(X) 第五章

4.1.3 研究动机与意义

根据上文叙述可以得知，尽管目前已经有了一些可学习的激活单元，比如 PReLU和 xUnit，

但是这些激活单元仍然存在以下缺点：
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（1）受限于 ReLU的形式：当前可学习的激活函数主要致力于通过引入更加灵活的斜率 [197]

或者空间连接 [23] 等方式来增强 ReLU。然而，以 Swish 函数为代表的网络自动搜索研究表明，

放弃 ReLU的形式可以获得性能和通用性更好的激活单元 [193]。

（2）局部性不足：当前可学习的激活函数通常是对整个特征图施加全局相同的斜率 [197]，比

如 PReLU。然而，最近的研究表明，网络中的激活单元对于局部上下文和逐个元素各异的非线

性激活方式具有明显的倾向性 [23]。

为了解决上述问题，受注意力机制和激活函数两者相似性的启发，本章提出了一类动态且

具有特征上下文感知特性的注意力激活（Attentional Activation, ATAC）单元。不同于大多数相

关工作改进或者增强 ReLU的思路，ATAC单元的本质是通过设计一类仅聚合局部上下文且也

只作用于局部特征的轻量级注意力模块，并将其用作网络中的激活单元。在非线性门控函数的

框架下，ATAC单元统一了激活单元和注意力机制。其中，传统的激活单元可以被看作是一个

非上下文感知的注意力模块，而注意力机制则可以被看作是一个结构复杂的、上下文感知的激

活单元。作为激活单元，ATAC单元不仅可以在网络中引入非线性，还可以对网络中每一层的

特征图进行上下文感知的重新校正（Recalibration）。通过在低层网络中及早抑制无关特征、强

调相关特征，ATAC单元可以使得网络能够更为有效地编码高层语义。

需要注意的是，与FAMA类似，ATAC单元也提供了一种构建全注意力网络（Fully Attentional

Network）的方式，即将网络中的激活函数（例如 ReLU）逐一替换为ATAC单元。但与 FAMA不

同的是，在网络初始层中使用ATAC单元并不会使得网络性能变差。在许多网络结构中，如果仅

考虑增加的参数数量和所提升的性能，在初始层中使用 ATAC单元比在网络中后期使用 ATAC

单元具有更高的性价比。这种差异可以用注意力机制不同的用法来解释。在 FAMA中，自注意

力层被用来代替卷积、学习如何提取有用的特征。在网络的初始层中，由于输入内容仅反映了

图像原始的像素值，单个输入元素并不具备足够的信息并且在空间上高度相关，自注意力机制

很难学习到边缘结构这样的有用的特征 [66]。与之相反的是，在由 ATAC单元构建的全注意力网

络中，ATAC单元仅仅负责激活和精炼特征，而特征抽取仍然使用卷积来完成。

值得指出的是，本文第三、四、五、六章或多或少都涉及到了 ‘‘通道注意力也应该具有尺

度（Scale）属性’’这一想法，虽然出于论文总体架构安排的考虑，本章位于第三章之后，但是

将尺度概念引入通道注意力机制最早源于本章，其他章节则在此基础上逐渐深化探索了更为多

样的通道注意力模块和调制方式。具体而言，本章首先提出了局部通道注意力机制，挣脱了原

先 SENet、SKNet中聚合全局上下文的范式；随后，第三章进一步发展出了不同尺度的特征应

当采用不同尺度的通道注意力这一想法，分别将全局和局部通道注意力用于自顶向下和自底向

上的特征调制；最后，第五章为了应对待融合特征存在语义和尺度上的差异这一问题，探索了

在同一个注意力模块内聚合多个不同尺度的通道特征上下文这一想法，构建了多尺度通道注意

力模块。第六章则将局部注意力调制作为即插即用的模块用来提升红外小目标检测的性能。
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4.2 注意力激活

4.2.1 注意力机制与激活函数的统一框架

给定一个通道数为 E、大小为 F ×G 的特征图 X ∈ R1×2×3，注意力机制的调制过程可以

被抽象表示为

X′ = G (X) ⊗ X, (4.1)

式中，⊗代表附加了广播（Broadcasting）机制的逐元素点乘，G(X) ∈ R1×2×3 是由注意力门控

模块 G产生的三维权重张量。给定一个具体的元素位置 (&, #, ')，式 (4.1)的标量形式可以被表

示为

X′
[%,#, & ] = G(X)[%,#, & ] · X[%,#, & ] = *%,#, & (X) · X[%,#, & ] . (4.2)

式中，*是一个功能复杂的门控函数，对于给定元素位置 (&, #, ')，其负责聚合相关的特征上下

文并产生对应的注意力权重。与此同时，激活函数也可以被统一表述成如下的门控函数形式 [23]

X′
[%,#, & ] = *

′ (X[%,#, & ]
)
· X[%,#, & ] . (4.3)

式中，*′ 表示一个简单的标量门控函数。例如，对于 ReLU，*′ 是指示函数；对于 Swish激活

函数，*′ 是 Sigmoid 函数；对于正弦表示网络（Sinusoidal Representation Network, SIREN）单

元 [201]，*′则是 Sinc函数（sin(+)/+）。其他的激活函数也可以被表示成类似的形式，只是相应

的 *′不一定是常见的函数形式。

比较式 (4.2)和式 (4.3)可以看出，注意力机制和激活函数都可以被表述成非线性自适应的

门控函数。尽管各自有着特定的形式，但两者的主要区别在于激活函数中的门控函数 *′的输入

是一个标量 X[%,#, & ]，而注意力机制中的门控函数 *%,#, & 的输入则是整个特征图 X。因此，激活函

数可以看作是一个不具有上下文感知功能、输入输出均为标量、被极度简化的注意力模块。考

虑到两者之间的这种联系，使用轻量级注意力模块作为激活单元，不仅可以实现在网络中引入

非线性的基本功能，还能够逐层地对卷积输出的特征进行动态自适应、上下文感知的特征精炼。

4.2.2 基础注意力激活单元

主流的注意力模块大多被用于网络的中高层 [96]，因为此时的特征图已经经过大幅的下采

样，复杂的模块设计并不会太过影响网络总体的运行速度。但是，ATAC模块是被用作整个网

络结构中的激活单元，包括网络中下采样倍数很小的初始层，因此 ATAC单元必须结构简单且

计算量小。在此基础上，为了同时满足激活单元要求的局部性以及注意力机制所需的特征上下

文，本小节中的基础 ATAC单元分别采用逐点卷积（PWConv）和逐深度卷积（DWConv）来各

自获取相应的跨通道相关性和空间依赖关系，即局部通道注意力模块和局部空间注意力模块。
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4.2.2.1 局部通道注意力单元

图 4.1(a)描述了基于局部通道注意力模块的注意力激活单元（Channel Attentional Activation,

ChaATAC），旨在使得网络能够逐一在每个像素点上根据跨通道相关性来激活和精炼特征。为

了节省参数，给定特征图 X ∈ R1×2×3，ChaATAC单元使用瓶颈结构来计算局部通道注意力权

重 Lc(X) ∈ R1×2×3：

Lc(X) = ( (B (PWConv2 () (B (PWConv1(X)))))) . (4.4)

式中，)表示ReLU，B表示批标准化 [184]（Batch Normalization, BN），1是通道压缩比例。PWConv1

和 PWConv2的卷积核大小分别为 1
4 × E × 1 × 1和 E × 1

4 × 1 × 1。从某种程度上，ChaATAC单

元可以被看作是 SENet模块的局部版本，其与全局的 SENet模块的不同点在于：1）从结构本

身上，ChaATAC单元移除了 SENet模块中的 GAP层，并将 FC层替换为 PWConv，着重强调

局部注意力对于激活单元的重要性，这与主流聚合全局特征上下文的注意力模式不同；2）从设

计初衷上，为了强调和保留精细结构，ChaATAC单元利用局部跨通道上下文，对特征图中的每

一个元素进行自适应的特征激活，而 SENet模块对整个特征图切片施加相同的全局权重。因此

ChaATAC单元的权重系数具有跟输入特征图一样的大小，即 E × F ×G，而 SENet模块的权重

是一个长度为 E 的向量。3）从用法上，ChaATAC被用作激活单元，对每一层卷积的输出进行

激活和精炼，而 SENet模块并不承担激活单元的功能，通常被用来对一个残差网络块的输出进

行精炼，即 2至 3个卷积共享一个 SENet模块。最后，激活后的特征图 X′由 X和 Lc(X) 的逐

元素点积得到：

X′ = Lc(X) ⊗ X. (4.5)

X

X′
*?��h�*

"L C×H×W

"L C
r ×H×W

"L C×H×W

*QMp k.

SQBMi@rBb2 *QMp

_2Gl

SQBMi@rBb2 *QMp

aB;KQB/⊗

(a) ChaATAC单元

X

X′
aT��h�*

"L C×H×W

"L C×H×W

*QMp k.

.2Ti?@rBb2 *QMp

aB;KQB/⊗

(b) SpaATAC单元

图 4.1 基础注意力激活单元示意图
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4.2.2.2 局部空间注意力单元

相对于小目标检测这类任务，类别判别并不是难点，其关键在于对于特征图上目标空间细

节的保存。图 4.1(b)描述了基于局部空间注意力模块（Local Spatial Attention Module）的注意力

激活单元（Spatial Attentional Activation, SpaATAC），旨在使得网络能够对空间中特定区域的特

征进行加强。SpaATAC单元采用逐深度卷积在邻域上聚集局部空间信息，产生局部空间注意力

图 Ls(X) ∈ R1×2×3。激活后的特征图可以被表示为

X′ = Ls(X) ⊗ X = ( (B (DWConv (X, 7))) ⊗ X, (4.6)

式中，7是膨胀卷积 [202]（Dilated Convolution）的膨胀因子。SpaATAC单元和 xUnit [23]的相似之

处在于两者均采用逐深度卷积来聚合空间上下文，但两者的不同之处在于：1）从结构本身上，

SpaATAC单元移除了 xUnit中的 ReLU，并且将 Gaussian函数替换为 Sigmoid。xUnit的思路在

于采用逐深度卷积来增强 ReLU，而以 SpaATAC为代表的注意力激活单元放弃了增强 ReLU的

思路，而是将整个注意力模块作为激活单元本身；2）相较于 xUnit采用 9 × 9、15 × 15这样较

大的卷积核，SpaATAC始终采用膨胀因子为 7 的 3 × 3卷积核提取特征，对于抓取较为长程的

空间关系（例如 7 = 32）能够节省大量的网络参数和计算量。

4.2.3 混合注意力激活单元

将上述的 SpaATAC单元和 ChaATAC单元组合在一起，可以获得能够同时捕获空间注意力

和通道注意力的混合注意力激活（Mixed Attentional Activation, MixATAC）单元，如图 4.2(a)所

示。不同于卷积块注意力模块 [22]（Convolutional Block Attention Module, CBAM）将空间注意力

模块与通道注意力模块串联在一起、瓶颈注意力模块（Bottleneck Attention Module, BAM）将聚

合的通道上下文和空间上下文相加，MixATAC 单元的通道上下文是在空间上下文聚合后的特

征图上进行。需要注意的是，图 4.2(a)中的 PWConv也可以采用如图 4.1(a)中的瓶颈结构。

使用 SpaATAC 单元和 MixATAC 单元的一个重要问题是如何选择逐深度卷积的膨胀因子

7。不同的数据集、不同的网络架构、网络中不同的层都有可能需要不同的膨胀因子。例如，网

络的初始层不一定需要大的感受野，因为它们通常用来抽取较小的局部特征，但网络的中高层

则受益于更大的感受野来提取语义特征。为解决该问题，图 4.2(b)中所展示的多尺度混合注意

力激活（Multi-scale Mixed Attentional Activation, M2ATAC）单元采用多个不同感受野的并行分

支来聚合多尺度特征上下文信息，以覆盖不同尺度的目标。
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(b) M2ATAC单元

图 4.2 单尺度、多尺度混合注意力激活单元示意图
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(a)基础 ATAC-ResNet块
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Conv 2D
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Conv 2D
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Conv 2D
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ReLU

(b)瓶颈ATAC-ResNet块

图 4.3 两类 ATAC-ResNet块示意图

4.2.4 全注意力网络

ATAC单元提供了一种构建全注意力网络的方式，即将深度网络中的每个 ReLU都替换为

ATAC单元。本章选取残差网络（Residual Network, ResNet）作为ATAC单元的宿主网络，图 4.3

展示了采用 ATAC单元的基础 ResNet块和瓶颈 ResNet块。如果忽略 BN层，相比于每一层的
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3× 3卷积，ChaATAC单元大约会产生 2
94 的额外参数量和计算量（1 通常为 4），而 SpaATAC单

元所消耗的额外参数量更少，仅为 1
1。虽然会增加一定的额外参数和计算开销，但 ATAC单元

使得在网络初期提早优化特征成为可能，甚至是网络的第一个卷积之后。由于在网络早期阶段

便已经开始抑制不相关的低层特征、加强任务相关的目标特征，网络可以更高效地编码高层语

义。相比于一味增加网络深度，在 ATAC单元中花费这些额外的内存和计算资源更为值得。

4.3 更大规模小目标数据集的构建

纯粹数据驱动的深度学习方法利用标记数据以端到端的方式学习输入与输出之间的映射关

系，需要大量高质量的标记数据。然而，红外小目标数据的稀缺性决定了单帧检测数据集的规

模较小，很大程度上限制了深度学习模型的潜力。此外，红外小目标的数据分布与 ImageNet等

大规模通用数据集中的物体数据分布差异过大，难以像部分视觉任务那样利用预训练模型实现

模型迁移。事实上，在可见光遥感影像中，也存在诸如冰山之类的地物具有与红外小目标类似

的特性，即本征特征不足、存在强起伏云背景干扰等，而且可见光遥感影像获取更为开放，更

加易于构建较大规模的数据集。

为了能够在更大规模的数据集上验证小目标检测算法，同时也是为了通过迁移学习提高红

外小目标检测性能创造条件，本节基于 Sentinel-2卫星数据 [203] 构建了一个名为 DiskoBay的弱

小冰山检测数据集。该数据集收集了 2017、2018、2019 三年来五月至十月期间格陵兰岛西海

岸 Disko湾区 1006幅包含弱小冰山的可见光遥感图像，一共包含 2818个冰山实例，其中 50%

的图像被选作训练集，20%作为验证集，30%测试集，而且每幅图像均由人工进行像素级的标

注。此外，为了使得 DiskoBay数据集中的目标特性与红外弱小目标更接近，同时也是为了加大

算法检测的难度，DiskoBay数据集主要选取了云含量较大的图像，以检验算法在复杂背景下的

性能。

图 4.4中展示了DiskoBay数据集的一些代表性图像，从中可以看出：1）类似于红外弱小目

标，一些冰山本身相当昏暗，且往往被淹没在半透明的云层之下，对比度很小；2）受到传感器

有限的分辨率以及冰山自身分布特性的影响，在 DiskoBay数据集中，大小在 2× 2至 10× 10个

像素之间的冰山占据了大部分，这些目标缺少相应的纹理和形状特征。表 4.2展示了 DiskoBay

数据集目标尺度具体的分布情况，其中尺寸小于 12 × 12像素的目标占据了目标总数的 83.5%，

尺度变化范围与红外小目标基本相同。3）某些特定类型的云在光谱特性和外观上都类似于冰

山，这些与目标相似的背景干扰会增加检测算法的虚警率。例如，对比图 4.4(c)和图 4.4(d)，如

果仅仅观察两者左下角的放大区域，较难区分出真实的目标和背景的云层。

此外，本章还利用 Microsoft COCO数据集 [1] 中的停车标志子类构建了一个 StopSign数据

集，用于进一步验证检测算法对于目标尺度变化的应对能力。该数据集的训练集含有 1734幅图

像、1983个实例，验证集含有 69幅图像、75个实例。图 4.5中展示了 StopSign数据集的一些
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(a)极小尺寸 (b)低对比度 (c)大尺寸 (d)相似的背景干扰

图 4.4 DiskoBay数据集的部分代表性图像

表 4.2 DiskoBay数据集目标尺度分布

冰山类型 长度 像素数 百分比 累计百分比

碎冰山 5 –15米 1 × 1至 2 × 2 1.7% 1.7%

小型冰山 15 –60米 2 × 2至 6 × 6 51.1% 52.8%

中型冰山 61 –120米 6 × 6至 12 × 12 30.7% 83.5%

大型冰山 121 –200米 12 × 12至 20 × 20 11.4% 94.9%

甚大型冰山 大于 200米 大于 20 × 20 5.1% 100%

代表性图像，从中可以看出，1）与红外小目标类似，由于拍摄距离较远，相当多的目标占据图

像的比例非常小，符合小目标的特点；2）大部分停车标志位于复杂的图像背景中，并不具有显

著性，而且背景中存在着若干颜色、形状相近的干扰；3）不同于红外小目标和冰山的尺寸大多

位于 2 × 2至 10 × 10个像素之间，停车标志的尺度变化更大。

4.4 实验结果与分析

为了验证 ATAC单元结构设计上的合理性和有效性，本节将通过详细的消融实验与对比实

验来具体探索以下问题：

（1）问题一：通常，计算机视觉领域的注意力机制往往致力于捕获长程乃至全局的特征上

下文以解决语义判别上的模糊性，但是本章却使用局部注意力模块作为激活单元。4.4.2小节将

验证在 ATAC单元中采用局部注意力机制的必要性，即在给定相同参数数量的情况下，使用局

部注意力模块作为激活单元的网络能否取得比使用全局注意力激活单元的网络更好的性能。

（2）问题二：在深度学习领域中，众多研究已经证明在网络中嵌入参数量和计算量相对较

小的微模块可以增强网络的判别性能 [21,182]。网络中的网络 [182]（Network in Network, NiN）模块、

SENet模块 [21] 以及本章的 ATAC单元都属于该改进方式的具体体现。4.4.2小节还将研究这三

者之中究竟哪种方式更加高效，即在给定相同参数数量的情况下，相比NiN模块和 SENet模块，

ATAC单元能否为网络带来更多的性能提升。

（3）问题三：将部分 ReLU 替换为 ATAC 单元在提升深度网络性能的同时，也会增加网
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图 4.5 StopSign数据集的部分代表性图像

络的参数数量和计算开销。从节省网络参数和计算量的角度，关键在于随着越来越多的 ReLU

被 ATAC单元代替，这种性能提升是否具有持续性，即是否存在特定的性能饱和点，当网络中

ATAC单元的比例超过一定量后，其性能便不再提升。为此，4.4.2小节还将对构建全注意力网

络的必要性展开讨论。

（4）问题四：4.4.3小节将研究相比于采用其他激活函数的网络以及使用其他注意力机制的

网络，采用 ATAC单元作为激活单元的网络是否能够获得更好的性能。

4.4.1 实验设置

考虑到不同计算机视觉任务对于通道、空间特征上下文侧重性的不同，为了有针对性地评

估各类注意力激活单元，本节采用 CIFAR-10、CIFAR-100、ImageNet 等图像分类数据集验证

ChaATAC单元，而在 DiskoBay和 StopSign数据集上对 SpaATAC、MixATAC、M2ATAC单元进

行语义分割性能的评估。其中，CIFAR-10数据集包含 10个类别的 60000幅 32× 32大小的彩色

图像，每个类别 6000幅，共分为 50000张训练图像和 10000张测试图像。CIFAR-100数据集与

之类似，差别在于其包含了 20个超类，可以被进一步细分为 100个子类别，每个子类别 600幅

图像，其中 500幅训练图像和 100幅测试图像。需要注意的是，在 MXNet / Gluon框架中，默

认的 CIFAR-100数据集数据集设置为仅采用 20个超类，本文中的所有剥离实验均在此基础上

进行。ImageNet数据集则包含了 128万幅训练图像和 5万幅测试图像，一共 1000类 [2]。

对于图像分类实验，分别选用 ResNet-20和 ResNet-50作为 ChaATAC单元在 CIFAR-10/100

数据集和 ImageNet数据集上的宿主网络。具体的网络架构如表 4.3所示，其中 ResNet-20结构

中的 B 代表网络每个阶段的残差块数目，B = 3 时便是标准的 ResNet-20。通过变动 B 的数值，
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表 4.3 用于图像分类实验的骨干网络结构

网络阶段 输出大小 ResNet-20 输出大小 ResNet-50

Conv-1 32×32 3× 3 conv, 16 112×112 7× 7 conv, 64

Stage-1 32×32


3×3 conv, 16
3×3 conv, 16


× B 112×112



3×3 conv, 64
3×3 conv, 64
3×3 conv, 256


× 3

Stage-2 16×16


3×3 conv, 32
3×3 conv, 32


× B 56×56



3×3 conv, 128
3×3 conv, 128
3×3 conv, 512


× 4

Stage-3 8×8


3×3 conv, 64
3×3 conv, 64


× B 28×28



3×3 conv, 256
3×3 conv, 256
3×3 conv, 1024


× 6

Stage-4 14×14



3×3 conv, 512
3×3 conv, 512
3×3 conv, 2048


× 3

1×1 GAP, FC, Softmax

可以对网络进行伸缩，从而观察网络在不同深度下的性能表现。通道压缩比例 1 默认为 2。对

于 CIFAR-10/100 数据集，网络训练过程采用 Kaiming 方法 [197] 进行初始化，交叉熵作为损失

函数，Nesterov 加速梯度（Nesterov Accelerated Gradient, NAG）方法进行优化，权重的衰减率

为 0.0001，批大小（Batchsize）为 128，一共训练 400 轮次，初始学习率为 0.2 且在第 300 轮

和 350轮后各除以 10。数据增强（Data Augmentation）环节遵循标准做法，即以长度 4对图像

各边补零填充后，再对随机裁剪为 32 × 32大小的图像进行随机水平翻转。对于 ImageNet数据

集，ChaATAC-ResNet-50将 Stage-3/4两阶段中的残差块替换为瓶颈 ChaATAC残差块，学习率

为 0.075并按照余弦曲线衰减，一共训练 160轮，其余的优化参数设置与 CIFAR-10/100数据集

相同。

对于 DiskoBay 和 StopSign 数据集上的语义分割实验，选用基础上下文网络 [202]（Context

Network, ContextNet）作为宿主网络，其骨干网络架构如表 4.4所示。DiskoBay数据集采用交并

比（Intersection over Union, IoU）作为评价指标，StopSign数据集则将背景分割的准确率计算在

内，采用平均 IoU（mean IoU, mIoU）作为评价指标。网络采用 Soft-IoU[190]作为训练过程的损

失函数，使用 AdaGrad作为优化方法 [191]，学习率为 0.1，权重衰减率为 0.0001，批大小为 10，

一共训练 200 轮。除了随机裁剪的大小改为 480 × 480 之外，其余数据增强环节与上述分类实

验设置相同。
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表 4.4 用于小目标语义分割实验的骨干网络结构

层数 B 1 2 3 4 5 6

卷积大小 3 × 3 3 × 3 3 × 3 3 × 3 3 × 3 3 × 3
膨胀因子 1 1 2 4 8 16
感受野大小 3 × 3 5 × 5 9 × 9 17 × 17 33 × 33 65 × 65
输出通道数 E E E E E E

4.4.2 消融实验与分析

为了更好地理解本章所提出的 ATAC单元，本小节通过移除或者替换各个 ATAC单元中的

特定组件构建新的、用于消融实验的对比模块，从而在给定相同网络参数数量的情况下，验证

本章所设计的注意力激活模块的有效性。以 ChaATAC单元为例，图 4.6展示了在其基础上构建

的用于控制变量实验的模块。对于其他的 ATAC单元而言，可以通过类似的方式构建出各自的

消融实验模块。

X(k)

X(k+1)

SEActivation

BN C×H×W

C×1×1

BN C
r ×1×1

BN C×1×1

Conv 2D

GlobalAvgPooling

Point-wise Conv

ReLU
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⊗

(a) SEActivation
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X(k+1)

NiN

BN C×H×W

C
r ×H×WBN

C×H×WBN

Conv 2D

ReLU

Point-wise Conv

ReLU

Point-wise Conv

ReLU

(b) ChaNiN

X(k)

Residual

X(k+1)

LocalSENet
Module

BN C×H×W

BN C
r ×H×W

BN C×H×W

Point-wise Conv

ReLU

Point-wise Conv

Sigmoid
⊗

⊕

(c) LocalSENet

图 4.6 用于 ChaATAC单元消融实验的模块结构示意图

4.4.2.1 特征上下文聚合尺度的重要性

为了验证注意力激活单元使用局部注意力机制的必要性，首先针对通道注意力机制，将

ChaATAC 单元与图 4.6(a) 所示的 SEActivation 单元进行了比较。该单元使用了 SENet[21] 中

的全局通道注意力模块，但是将该模块的用途从特征精炼改为了网络中的激活单元，用于代替

ReLU。相比 ChaATAC单元，SEActivation单元具有全局平均池化层，其输出的注意力权重大小

为 E × 1 × 1。因此，尽管具有相同的参数数量，但两者上下文聚合的尺度和注意力权重的应用

范围不同。SEActivation聚合了全局上下文，使得每个大小为 F ×G 的特征图切片共享同一个
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注意力权重。相比之下，ChaATAC单元以逐点的方式抓取通道之间的关系，使得特征图中的每

个元素都具有单独的权重，其权重张量大小为 E ×F ×G。表 4.5给出了两者在网络深度逐渐增

加的情况下在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上的分类性能比较。从中可以看出，与 ChaATAC

单元相比，使用 SEActivation单元的网络性能明显更差，这表明对于通道注意力激活单元，聚

合上下文的局部性至关重要。

表 4.5 ChaATAC单元与 SEActivation单元的分类性能比较

激活单元
CIFAR-10 CIFAR-100

B = 1 B = 2 B = 3 B = 4 B = 1 B = 2 B = 3 B = 4

SEActivation 0.548 0.601 0.613 0.622 0.388 0.432 0.452 0.456
ChaATAC 0.906 0.927 0.936 0.939 0.764 0.796 0.812 0.821

图 4.7展示了不同大小的膨胀因子下使用 SpaATAC单元作为激活单元的基础ContextNet在

DiskoBay和 StopSign这两个小目标数据集上的语义分割性能。从中可以看出，对于采用空间注

意力激活单元的网络来说，其预测性能与特征上下文聚合的尺度高度相关，尺度过大或者过小

均会严重影响网络的性能。当尺度过大时，注意力模块所聚合的特征上下文大多为与当前目标

无关的背景信息，其特征重加权过程相当于依据噪声调制原信号，使得网络性能大幅下降。当

尺度过小时，注意力模块由于无法收集到足够的上下文信息，其性能将退化为如 Swish激活单

元这样无上下文感知的标量函数。然而，对于不同数据集上不同深度的网络而言，最佳的膨胀

因子并不唯一，单一的聚合尺度很难捕获大小不一的目标特征。

ᑮᳵᇙ஄Ӥӥ෈ᘸݳጱᛆᙡࢩৼ

(a) DiskoBay

ᑮᳵᇙ஄Ӥӥ෈ᘸݳጱᛆᙡࢩৼ

(b) StopSign

图 4.7 不同膨胀因子下 SpaATAC单元的语义分割性能比较

图 4.8展示了在 DiskoBay和 StopSign数据集上，使用本章所构建的四种注意力激活单元的
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网络的语义分割性能比较。从中可以看到：1）使用 ChaATAC单元的网络性能最差，这是由于

其只依据局部通道上下文对特征进行激活，没有聚合有利于消解目标语义模糊性的空间上下文

信息。2）尽管如此，SpaATAC单元与MixATAC单元的对比结果表明，在 DiskoBay和 StopSign

数据集这样的二分类任务上，结合空间注意力与通道注意力能够进一步提高网络检测小目标的

性能。虽然这种结合增加了单个注意力激活单元的参数数量，但其给予网络的性能增益使得网

络可以在性能不变的情况下使用更少的层数，从而提升网络整体的效率。例如，在图 4.8(b)中，

B = 3时 MixATAC网络的参数数量远少于 B = 5时的 SpaATAC网络，但其 mIoU指标却略好

于后者。3）MixATAC单元与M2ATAC单元两者的对比结果表明，多尺度的空间特征上下文聚

合可以进一步提升空间注意力激活单元的性能，而且提升效果与数据集中目标自身的尺度变化

情况有关。DiskoBay 数据集的目标尺度较为单一，因此 MixATAC 单元与 M2ATAC 单元两者

之间的差异较小。StopSign数据集的目标尺度变化大，相应的M2ATAC单元的性能也明显好于

MixATAC单元。

ᗑᕶ݇හහᰁ

(a) DiskoBay

ᗑᕶ݇හහᰁ

(b) StopSign

图 4.8 四种注意力激活单元的小目标语义分割性能比较

4.4.2.2 微模块结构的选取

图 4.6(b)和图 4.6(c)分别展示了用于与 ChaATAC单元对比的两个微模块结构，即 NiN模

块和 LocalSE模块。其中，NiN模块是在卷积层后引入逐点卷积来增强网络的判别能力，实质

上是增加了网络的深度。与 ChaATAC单元一样，LocalSE模块也是去除了原始 SENet模块中的

全局平均池化，并将全连接层替换为逐点卷积。不同的是，ChaATAC单元是作为网络中的激活

函数被使用，而 LocalSE模块仍然保持了 SENet模块原始的用途，即精炼特征，并不被用来代

替 ReLU。由于在 SENet模块中，两个卷积层共享一个注意力模块，为了保持网络参数数量相

同，将 LocalSE模块的通道压缩比例 1 设置为 1。表 4.6展示了三者在 CIFAR-10和 CIFAR-100

数据集上的分类准确率比较，从中可以看出：1）NiN模块的性能不如 LocalSE模块和 ChaATAC
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单元，这表明给定少量的额外参数和计算量，相比增加网络深度的 NiN模块，通过注意力机制

精炼特征是一种更为高效的提升网络性能的方式。2）LocalSE模块和 ChaATAC单元两者的差

别在于对于每个残差块，LocalSE模块只会进行一次特征精炼，而 ChaATAC单元则是会对每个

卷积层的输出都进行特征精炼。ChaATAC单元的性能好于 LocalSE模块，这表明在给定相同参

数数量和计算量的情况下，对于注意力模块的使用方式，轻量级但次数更多的注意力激活方式

好于更为复杂但次数较少的特征精炼方式。

表 4.6 ChaATAC单元与其他两种微模块结构的分类性能比较

微模块类型
CIFAR-10 CIFAR-100

B = 1 B = 2 B = 3 B = 4 B = 1 B = 2 B = 3 B = 4

NiN 0.893 0.917 0.922 0.926 0.743 0.776 0.792 0.796
LocalSE 0.906 0.926 0.931 0.937 0.762 0.794 0.805 0.811

ChaATAC 0.906 0.927 0.936 0.939 0.764 0.796 0.812 0.821

4.4.2.3 全注意力网络的必要性

图 4.9展示了从网络的最后一层开始逐渐将 ReLU替换为 ATAC单元时，网络性能相应的

变化情况。横轴的起点代表完全不使用 ATAC 单元时的网络，横轴的终点表示所有 ReLU 均

被替换成 ATAC单元时的网络，即全注意力网络。图 4.9(a) 和图 4.9(b) 展示了在 CIFAR-10 和

CIFAR-100数据集上，随着 ATAC单元比例的上升，不同深度的 ResNet各自分类准确率的增长

情况。由于 ResNet不同层的网络通道数不同，在不同层中将 ReLU替换为 ATAC单元所增加的

网络参数数量也各不相同。为了更忠实地反映 ATAC单元带来的额外开销与性能增益之间的关

系，CIFAR-10/100两图使用网络参数数量作为横坐标。此外，出于将不同深度的网络纳入同一

张图的目的，CIFAR-10/100两图采用归一化的性能增益作为纵坐标。从中可以看出，对于被用

于 CIFAR-10/100数据集上的 ResNet-20来说，并不存在相应的饱和点。随着 ATAC单元比例的

增加，网络的性能在持续性地提升，直至变成全注意力网络。值得注意的是，增长折线的最右

侧，其斜率在不少折线中最大，这表明在给定相同的网络参数下，在网络最底层将其中的 ReLU

替换为 ATAC单元可以带来最多的性能提升。这一定程度上印证了本章的动机，即网络早期阶

段的注意力调制通过抑制无关的低层特征、突出相关特征，可以使得网络能够更为高效地编码

图像的高层语义信息。

图 4.9(c)和图 4.9(d)分别展示了在 DiskoBay和 StopSign数据集上，B = 4时和 B = 5时的网

络随着MixATAC单元和M2ATAC单元比例增加的性能增长情况。由于网络深度相同，小目标

分割的性能相近，图 4.9(c)和图 4.9(d)的纵轴反映的是各个网络检测性能的绝对值，无需对其进

行归一化。从中可以看出，与 ChaATAC单元相同，深度网络的小目标分割性能随着MixATAC
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单元和M2ATAC单元比例的增长而升高，且并未出现性能饱和的现象。由此可知，对于特定的

网络，通过将其中的 ReLU替换为相应的 ATAC单元构建全注意力网络能够有效提升网络的性

能。
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图 4.9 网络性能增益与 ATAC单元比例之间的关系图

4.4.3 方法对比与分析

图 4.10(a)和图 4.10(b)展示了 ChaATAC单元在网络深度逐渐增加的情况下，与 ReLU[183]、

SELU[192]、Swish[193]、xUnit [23] 等其他激活单元在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集上的性能比

较。此外，该实验还对GELU[196]和 PReLU[197]进行了训练和测试，但由于这两者的性能不如上

述激活单元，所以没有被列入比较。从中可以看出：1）ChaATAC单元在所有实验设置下均取

得了最佳的性能，证明了其作为激活单元的有效性。此外，同样为非线性门控函数形式的 Swish

单元，其性能仅次于 ChaATAC单元，好于其余 ReLU类的激活单元，这表明发展非线性门控函

数形式的激活单元具有良好的前景。2）Swish单元可以看作是 ChaATAC单元非上下文感知的

标量版本，而图中 ChaATAC 单元的性能稳定地好于 Swish 单元，这表明局部的特征上下文聚
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合能够有效提升激活单元的性能。3）使用 ChaATAC单元代替 ReLU可以提升网络的效率，即

在相同性能的情况下，使用 ChaATAC 单元的网络只需要更少的层数和网络参数。例如，在图

4.10(b)中，B = 3时的 ChaATAC-ResNet便可以达到与 B = 5时的 ResNet相同的分类精度，但

只需要后者大约 65%的参数。
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图 4.10 多种激活单元在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上的分类性能比较

图 4.11(a)和图 4.11(b)展示了 M2ATAC单元与 ReLU、PReLU、Swish、xUnit等其他激活

单元在 DiskoBay和 StopSign数据集上的对比结果。从中可以看出：1）M2ATAC单元在两个数

据集的所有实验设置下均表现最好，这表明了本章所提出的M2ATAC单元的有效性。需要注意

的是，B = 2 时使用 M2ATAC 单元的网络性能便可以略好于 B = 5 时使用 ReLU 的网络，这

表明在激活单元中嵌入相应的空间特征上下文和通道特征上下文是一条构建更高效网络的可行

途径。2）xUnit 在 DiskoBay 数据集上表现相对最差，而在 StopSign 数据集上，其表现仅次于

M2ATAC单元，好于包括 Swish单元在内的其余激活单元。考虑到 StopSign数据集尺度变化大

于 DiskoBay数据集，xUnit在两个数据集上较大的性能差异表明，目标尺度与空间上下文聚合

尺度之间的匹配程度对网络最终的性能有较大的影响。

图 4.12展示了在 StopSign数据集上，基础 ContextNet第四层中 ReLU、xUnit、M2ATAC单

元各自的输入特征图、激活权重图、输出特征图。其真实目标为图像顶部中间区域的圆形停车

标志。从中可以看出，M2ATAC单元的特征图中背景特征的残留最少，表示其能够更好地抑制

无关背景、突出目标特征。在非线性门控函数的框架下，ReLU 生成激活权重的函数是二值的

指示函数 [23]，对于数值在零附近的特征变化较为敏感。从图 4.12(b)可见，在 ReLU的激活权重

图中，大量背景区域与目标区域被赋予了相同的权重。相比 xUnit，在 M2ATAC单元的激活权

重图中，被激活的区域大多都围绕在真实的目标周围，这表明M2ATAC单元的确学习到了与真

实目标相关的语义信息，并且能够对目标进行选择性的激活。

图4.13展示了在网络逐渐加深的情况下，ChaATAC-ResNet与ResNet [185]、SENet[21]、GENet[172]

等网络在 CIFAR-10和 CIFAR-100数据集上分类准确率、参数数量、计算量的比较情况。其中
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图 4.11 多种激活单元在 DiskoBay和 StopSign数据集上的分割性能比较

参数数量列的 M 代表百万（Million），计算量的单位为 10 亿次浮点运算（Giga Floating Point

Operations, GFLOPs）。从中可以看出，ChaATAC-ResNet 在所有实验设置下都取得了最好的性

能，这表明了 ChaATAC单元逐层且同时进行特征激活和精炼的方式的有效性。此外，表 4.7展

示了给定 ResNet-50作为宿主网络的情况下，ChaATAC-ResNet与 SENet[21]、注意力增强（At-

tention Augmented, AA）的卷积网络、全注意力（Fully Attentional, FA）视觉模型 [66]、GENet[172]

在 ImageNet数据集上的比较结果。其中，ChaATAC-ResNet-50取得了最佳的 top-1错误率。尽

管由于采用聚合局部上下文的逐点卷积，ChaATAC-ResNet-50 的 GFlops 多于 SE-ResNet-50 和

GE-J+-ResNet-50，但是就网络参数而言，ChaATAC-ResNet-50则少于这两者。

表 4.7 ChaATAC-ResNet-50与其他深度网络在 ImageNet数据集上的分类准确率比较

方法 GFLOPs 参数数 top-1错误率 / % top-5错误率 / %

ResNet-50[204] 3.86 25.6M 23.30 6.55
SE-ResNet-50[21] 3.87 28.1M 22.12 5.99
AA-ResNet-50[95] 8.3 25.8M 22.30 6.20
FA-ResNet-50[66] 7.2 18.0M 22.40 /

GE-J+-ResNet-50[172] 3.87 33.7M 21.88 5.80
ChaATAC-ResNet-50 4.4 28.0M 21.41 6.02

最后，ChaATAC-ResNet 在 CIFAR-10/100 数据集（当 B = 5 时，事实上是 ResNet-32）和

ImageNet 数据集（ResNet-50）上的性能表现说明，使用 ATAC 单元的深度网络并不会遭受梯

度消失问题。其主要原因在于网络中的批归一化层将每层神经元的输入分布重新规范化为标准

正态分布，使得激活函数的输入处于非线性函数中梯度较大的区域，从而避免了梯度消失问题

的产生 [184]。另外，ResNet 中的残差连接让网络具有恒等映射的能力，也保证了网络性能不会

随着网络深度的加深而产生退化 [204]。与 ATAC单元一样，Swish激活单元也采用了 Sigmoid函
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(a) ReLU输入特征图 (b) ReLU激活权重图 (c) ReLU输出特征图

(d) xUnit输入特征图 (e) xUnit激活权重图 (f) xUnit输出特征图

(g) M2ATAC输入特征图 (h) M2ATAC激活权重图 (i) M2ATAC输出特征图

图 4.12 特征图可视化结果比较

数，而使用 Swish激活单元可以构建非常深的网络并取得良好的性能 [193]。事实上，在 ATAC单

元中，使用 Sigmoid函数的目的并非对特征进行非线性激活，而在于获得注意力权重的概率表

示，这也是注意力机制、深度信念网络（Deep Belief Network, DBN）、循环神经网络（Recurrent

Neural Network, RNN）、长短期记忆（Long Short-Term Memory, LSTM）网络等架构会普遍采用

逐层的 Sigmoid或 Softmax函数的原因。
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图 4.13 ChaATAC-ResNet与其他深度网络在 CIFAR-10/100数据集上的分类准确率比较

4.5 本章小结

基于激活单元与注意力机制之间的相似性，本章设计了一类动态且具有特征上下文感知特

性的注意力激活单元。除了在网络中引入非线性之外，通过聚合相应的通道、空间特征上下文

信息，注意力激活单元还可以对特征进行有选择性的激活，从而抑制无关特征、强调相关特征，

使得网络能够更为高效地编码高层语义。此外，通过替换网络中原有的激活单元，注意力激活

单元还提供了一种构建全注意力网络的途径，可以以逐层的方式对早期卷积层在内的所有卷积

层所提取的特征进行精炼。最后，本章还构建了 DiskoBay 和 StopSign 两个更大规模的数据集

用于验证小目标检测算法的性能。在图像分类和小目标分割任务上的大量消融实验和对比实验

验证了本章所提出的注意力激活单元的有效性。
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第五章 基于注意力特征融合的图像分类与小目标分割

上一章展示了对于激活函数这一类普遍存在但又形式简单的网络结构单元，将其替换为轻

量级的注意力模块可以逐层地依据特征上下文激活之前卷积层聚合的特征，从而提升网络的效

率和性能。除了卷积之外，跳层连接也是许多现代网络中特征聚合的标准模块。然而目前其相

关工作大多致力于在各种网络架构中引入不同形式的跳层连接，但是对于被连接特征之间的融

合方式本身，仍然采用相加或拼接这种简单的方式，无法动态选择与当前任务最相关的特征，不

利于后续的目标检测、语义分割等任务。

为此，本章提出了一个根据特征上下文动态分配权重的通用特征融合框架——注意力特征

融合，致力于统一跨层的短跳（Short Skip）连接、长跳（Long Skip）连接和同层的 Inception模块

等多种特征融合场景。该框架构建了一个多尺度通道注意力模块（Multi-Scale Channel Attention

Module, MS-CAM），旨在通过聚合不同尺度的特征上下文，满足不同尺度的物体对于不同大小

的感受野的要求，从而更好地融合不同场景下语义和尺度各不相同的特征。此外，该框架还支

持以迭代的方式持续优化注意力模块的输入特征，即采用另一层注意力特征融合的输出作为下

一层融合权重生成模块的输入，从而进一步提升特征融合的性能。对于一个给定的网络，通过

替换其中原有的特征融合模块，可以构建出基于注意力特征融合的新网络。大量消融实验和对

比实验表明本章提出的框架具有良好的特征融合能力，能够显著提高不同网络在图像分类、目

标分割等多个任务上的性能。出于可重复研究的考虑，本章方法的代码、训练好的模型参数和

训练日志可以从项目主页上获取1。

本章的具体内容安排如下：第 5.1节对于目前深度网络中特征融合的相关工作进行了分析

和讨论，并且阐述了本章的研究动机与意义。第 5.2节介绍了本章提出的多尺度通道注意力模

块。在此基础上，第 5.3节介绍了统一各个场景的注意力特征融合框架以及迭代注意力特征融

合，并给出了相应的网络示例。第 5.4节进行了详细的消融实验与对比实验，以验证注意力特

征融合的通用性和有效性。第 5.5节对本章工作的内容进行了小结。

5.1 引言

近年来，深度学习在图像分类、目标检测、语义分割等计算机视觉任务上取得了长足的进

步，其中的关键之一在于各种新式的特征融合结构 [104,105,185,204,205]。卷积网络从输入到输出，通

常会经历若干个下采样层，通过逐步扩大感受野以获取高层语义特征。网络中的低层特征空间

细节信息丰富，但是语义信息不足，对目标类别的判别能力较弱；高层特征语义信息丰富，但

1https://github.com/YimianDai/open-aff
71



基于低秩稀疏分解与注意力机制的红外小目标检测

是分辨率较低，不利于目标的精细定位与分割。为了解决分辨率与语义之间的矛盾，现代网络

大多致力于通过长跳连接（Long Skip Connection）融合不同层的特征图以得到分辨率高且语义

信息丰富的特征图用于密集预测 [104,105]。例如，特征金字塔网络（Feature Pyramid Network, FPN）

通过将高层特征上采样并与低层特征相加，对于每个尺度的特征图均赋予了高层语义信息 [104]。

U-Net则是将编码器中的低层细节特征与解码器中的高层语义特征拼接（Concatenate）在一起，

用来恢复医学影像中血管之类的精细结构 [105]。InceptionNet则是在网络同一层中拼接不同大小

的卷积核输出的特征以融合不同尺度的特征 [205]。此外，特征融合还能够大幅缓解深度网络中的

奇异性 [206]，即模型函数中的不连续或导数不存在的现象。残差网络（Residual Network, ResNet）

通过短跳连接（Short Skip Connection）融合恒等映射特征和残差学习特征，有效地缓解了网络

训练过程中的梯度消失和退化问题，使得训练非常深的网络成为了可能 [185,204]。然而，尽管特

征融合是现代神经网络架构中必不可少的组件，大多数工作主要致力于探索如何在不同的网络

架构中构建新的长跳、短跳连接通路，但是对于特征融合方式本身，往往仍然采用相加或者拼

接这样的简单操作。

对于目标检测、语义分割这类任务，如何处理目标尺度的大幅度变化是其核心问题之一 [3,207]。

大量的研究工作表明，卷积网络本身并不具有真正的尺度不变性，因此在设计网络结构时，必

须充分考虑网络预测层的感受野是否与目标尺度相匹配 [208]。对于特征融合来说，相加或者拼接

这样的简单操作仅能够对不同尺度的特征图进行权重固定的线性融合，无法根据特征本身进行

自适应的融合 [188]。近年来，注意力机制在计算机视觉的各个任务中均取得了令人瞩目的成功，

其可以根据输入动态生成权重的特性赋予了网络极大的灵活性。其中，挤压-激发网络（Squeeze-

and-Excitation Network, SENet）构建了一种高效、轻量级的门控机制，通过显式建模特征通道之

间的相互依赖关系生成自适应的权重，实现了对特征图的动态精炼 [21]。选择核网络（Selective

Kernel Network, SKNet）将这种通道加权思想与 Inception模块中的多分支网络结构相结合，实

现了对于网络同一层中不同感受野大小的卷积核所提取特征的动态选择 [188]。金字塔注意力网

络中的全局注意力上采样（Global Attention Upsample, GAU）模块则是采用 SENet中的通道注

意力模块生成动态权重，在跨层的特征融合中实现自顶向下的特征调制 [189]。然而，这些基于注

意力机制的特征融合方法仍然存在着以下问题：

（1）缺少一种通用的方式来统一不同的特征融合场景：目前关于特征融合的工作，大多只

针对长跳连接、短跳连接和同层融合等场景中的单个场景展开，而且主要集中于长跳连接，研

究者们为其设计了各种复杂的融合方式来克服语义与分辨率之间的矛盾。然而，在短跳连接和

同层融合中，特别是前者，通常还保持着相加或者拼接这样的简单方式，其特征融合的潜力尚

未被充分发掘。事实上，这些不同的特征融合场景，虽然特征之间尺度差异的程度不同，但是本

质上都面临着相同的挑战，即给定不同尺度的特征，如何进行融合可以使得网络性能更好。一

个能够克服语义不连续性、有效融合不同尺度特征的模块，应当能够一致性地提高各个场景中
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融合后特征的质量。

（2）特征上下文的聚合尺度单一：不管是 GAU模块还是 SKNet，其所采用的注意力机制仅

使用了全局特征上下文，生成的权重对大目标有很强的倾向性、容易忽视小目标。为了能够更

好、更合理地生成相应特征图上的选择性权重，注意力模块应当在与待融合特征相近的尺度上

聚合特征上下文。考虑到在特征融合中，不同的特征具有不同的尺度和感受野，这意味着注意

力模块需要从多个尺度上聚合特征上下文。

（3）简单的特征初始融合方式：不同于 GAU、ExFuse等模块仅利用单个特征作为融合中的

指导信息来源 [189,209]，SKNet 的注意力模块可以感知到全部特征的上下文，有利于生成更为合

理的选择性权重。但是，这也不可避免地引入了一个特征的初始融合环节，使得最终的特征融

合效果不仅取决于注意力模块的设计，还受到特征初始融合质量的限制。在特征语义的不一致

性较大时，SKNet中简单相加的特征初始融合方式无法给后续的注意力模块提供一个良好的输

入，阻碍了其融合性能的进一步提升。

为了解决上述问题，本章首先构建了一个通用的注意力特征融合（Attentional Feature Fusion,

AFF）框架，用以统一同层融合、长跳连接、短跳连接以及初始特征融合等多种特征融合场景。

该框架采用一个多尺度的通道注意力模块，旨在通过聚合不同尺度的特征上下文匹配待融合特

征中不同尺度的物体，从而更好地实现特征之间的选择性融合。最后，本章还探索了一个迭代

的注意力特征融合（iterative Attentional Feature Fusion, iAFF）机制，将上一阶段注意力特征融

合的结果作为下一阶段融合权重生成模块的输入，以此来提高特征初始融合的质量，从而进一

步提升最终的特征融合性能。

5.2 多尺度通道注意力模块

当输入图像中的目标尺度变化时，网络中特征图上对应的目标特征的尺度也会相应变化。

上一章中的多尺度空间注意力模块采用不同感受野大小的多个逐深度卷积核来聚合特征上下

文，在语义分割任务上取得了比单一尺度更好的效果。但是由于无法捕获特征通道之间的依赖

关系，其对于 CIFAR-100数据集这样的图像分类任务并没有带来性能提升。事实上，在通道注

意力模块中，尺度因素同样存在且影响着最终生成的权重。例如，SENet采用全局平均池化聚合

相应的全局特征上下文，此过程能够加强大目标特征，却会弱化小目标。与之相反，ChaATAC

单元使用的局部通道注意力模块去除了全局平均池化，改用逐点卷积（Point-wise Convolution）

聚合局部的通道特征上下文，虽然有利于保存目标细节特征，但却缺少了全局语义信息。

为了能够让注意力模块聚合不同尺度的通道特征上下文，本节提出了一个多尺度通道注意

力模块（Multi-scale Channel Attention Module, MS-CAM），具体如图 5.1 所示。其中，Global-

AVGPooling 表示全局平均池化，⊕ 和 ⊗ 分别代表附带了维数对齐和广播机制的逐元素相加和

逐元素相乘，1 为通道压缩比例。给定一个特征图 X ∈ R1×2×3，其经由多尺度通道注意力模块
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精炼后的特征图 X′ ∈ R1×2×3 可以由下式得到：

X′ = M(X) ⊗ X = (
(
Ĝ(X) ⊕ L̂(X)

)
⊗ X, (5.1)

其中M(X) ∈ R1×2×3 为多尺度通道注意力模块产生的权重，Ĝ(X) ∈ R1×1×1 表示图 5.1左侧分

支所聚合的全局通道特征上下文，而 L̂(X) ∈ R1×2×3 则是右侧分支所聚合的局部通道特征上

下文。

X

C×1×1
BN

C×H×W
BN

X′
MS-CAM

C×H×W

C×1×1

BN C
r×1×1 BNC

r×H×W

C×H×W

GlobalAvgPooling

Point-wise Conv Point-wise Conv

ReLU ReLU

Point-wise Conv Point-wise Conv
⊕

Sigmoid
⊗

图 5.1 多尺度通道注意力模块示意图

5.3 注意力特征融合

5.3.1 统一的注意力特征融合框架

对于两个给定的特征图 X,Y ∈ R1×2×3 和多尺度通道注意力模块M，本章所提出的注意力

特征融合（Attentional Feature Fusion, AFF）可以表示为

Z = M (X ' Y) ⊗ X + (1 − M (X ' Y)) ⊗ Y (5.2)

式中，Z ∈ R1×2×3 表示融合后的特征，'代表待融合特征 X和 Y的初始融合方式。多尺度注

意力特征融合的架构如图 5.2(a)所示，其中 Sigmoid右侧的虚线表示 1减去 Sigmoid函数的输

出权重。默认情况下，假设 Y的感受野大于 X。具体而言，在同层特征融合场景的 Inception模

块中，X和 Y分别为 3 × 3和 5 × 5卷积核输出的特征；在短跳连接场景的 ResNet块中，X是

恒定映射特征，Y是残差学习特征；在 FPN、U-Net等长跳连接中，X为特征金字塔低层或网

络编码端的特征，Y为高层或解码端的特征。为了表示方便，X和 Y已经经过相应的上采样和

通道变换运算，使得两者具有相同的大小。
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图 5.2 注意力特征融合模块示意图

表 5.1总结了深度学习中较为典型的特征融合方案。其中，G表示聚合全局特征上下文的

注意力模块，可以是像 SENet那样的全局通道注意力机制 [21]，也可以是自注意力机制 [95,96,210]。

X:,#, & 和 Y:,#, & 表示特征图 X和 Y在位置 (#, ') 上的通道特征，假设特征拼接后采用逐点卷积进

行通道特征融合，WA 和WB 为相应的融合权重。从中可以看出，特征融合在逐渐由固定权重

的线性融合方式向可以根据输入特征动态调整融合权重的非线性方式发展。权重生成模块也从

只能感知部分特征的上下文信息，向着能够感知全部特征上下文的方向演进。在 SKNet的基础

上，本章方法不仅将注意力特征融合推广到短跳连接和长跳连接等更多的特征融合场景，为了

更好地保存特征图中较小尺度的物体，还构建了多尺度通道注意力模块来生成融合权重。此外，

相较于 SKNet中的简单相加，本章还强调了特征初始融合方式 '对于最终融合特征质量的重要

性，并为此引入了更为动态的初始融合方式。

表 5.1 深度网络中不同的特征融合方案

融合权重 上下文 融合类型 公式 融合场景

固定、线性 无
相加 X + Y 短跳 [185,204],长跳 [104,211,212]

拼接 WAX:,", . + WBY:,", . 同层 [205],长跳 [105,213]

动态、非线性

部分

精炼 X + G(Y) ⊗ Y 短跳 [21,22,94,172]

调制 G(Y) ⊗ X + Y 长跳 [189]

选择 G(X) ⊗ X + (1 − G(X)) ⊗ Y 短跳 [214]

全部

调制 G(X,Y) ⊗ X + Y 长跳 [210]

选择
G(X + Y) ⊗ X + (1 − G(X + Y)) ⊗ Y 同层 [188]

M(X ' Y) ⊗ X + (1 − M(X ' Y)) ⊗ Y 同层,短跳,长跳（本章方法）
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5.3.2 迭代注意力特征融合

与表 5.1中仅感知部分特征的融合方式不同，作为全部待融合特征都对注意力模块可见的

方式，SKNet和本章方法均存在一个特征初始融合问题，即如何融合不同特征作为注意力模块

的输入。SKNet中所采用的逐元素相加并没有考虑到特征之间的差异，当网络深度较小时，特

征初始融合的质量将会较大程度地影响网络最终的性能。考虑到特征初始融合仍然是一个特征

融合问题，其融合质量可以由另一个注意力特征融合模块改善，即上一阶段注意力特征融合的

结果作为下一阶段权重生成模块的输入。本章将这种在注意力特征融合框架下迭代优化注意力

模块输入的方式称作迭代注意力特征融合（iterative Attentional Feature Fusion, iAFF），其模块结

构如图 5.2(b)所示。由此，式 (5.2)中的特征初始融合 '可以定义为

X ' Y = M(X + Y) ⊗ X + (1 − M(X + Y)) ⊗ Y (5.3)

需要注意的是，在相同的网络参数和计算量情况下，由于加大了网络的非线性程度，iAFF模块

可以在 AFF模块的基础上进一步提升网络性能，但同时也会增加网络优化的难度。

5.3.3 注意力特征融合网络示例

为了验证所提出的注意力特征融合模块，本章选择 ResNet、FPN和 InceptionNet作为示例

网络，分别对应短跳连接、长跳连接和同层融合这三个深度网络中最常见的特征融合场景。通

过将原始网络中简单的相加、拼接等操作替换为AFF模块，可以得到相应的AFF-ResNet、AFF-

FPN、AFF-InceptionNet。图 5.3 展示了网络模块替换前后的对比，图 5.3 (a)、(c)、(e) 分别为

Inception模块、残差块（Residual Block, ResBlock）和 FPN的示意图，而图 5.3 (b)、(d)、(f)则为

相应的 AFF-Inception模块、AFF-ResBlock和 AFF-FPN。需要注意的是，为了突出注意力模块

在不同感受野大小的卷积核之间的选择性，图 5.3 (a)中的 Inception模块是简化后的版本。本章

中 InceptionNet、AFF-InceptionNet、ResNet、AFF-ResNet采用与表 4.3中相同的骨干网络。FPN

和 AFF-FPN的骨干网络如表 5.2所示，与表 4.3中一样，B为骨干网络中每阶段的残差块数量。

5.4 实验分析与讨论

为了充分评估本章所提出的注意力特征融合框架和多尺度通道注意力模块，本节将进行详

细消融实验和对比实验，具体探索以下问题：

（1）问题一：与在 SENet、SKNet、GAU模块中被广泛使用的全局通道注意力机制不同，针

对融合特征之间尺度、语义上的不连续性，本章构建了多尺度通道注意力模块，用于在注意力

特征融合过程中更好地平衡不同尺度的目标特征。5.4.2小节将研究在给定相同网络参数的情况

下，相较于单一尺度的通道注意力模块，多尺度通道注意力模块是否能够获得更好的特征融合

效果。
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图 5.3 多种注意力特征融合模块和网络的示意图

表 5.2 AFF-FPN的骨干网络架构

网络阶段 输出特征图大小 ResNet-20-V2

Stem 120 × 120



3 × 3 conv, 8
3 × 3 conv, 8
3 × 3 conv, 16
3 × 3 MaxPool


Stage-1 120 × 120

[
3 × 3 conv, 16
3 × 3 conv, 16

]
× B

Stage-2 60 × 60
[

3 × 3 conv, 32
3 × 3 conv, 32

]
× B

Stage-3 30 × 30
[

3 × 3 conv, 64
3 × 3 conv, 64

]
× B

（2）问题二：表 5.1总结了目前各类深度网络中较为典型的特征融合方案，这些方案在是否

动态分配融合权重、注意力模块是否能够感知到全部特征、注意力模块是用来调制或者精炼单

个特征图还是为多个特征分配相应的融合权重等策略上有着诸多差异。5.4.2小节还将研究在给

定相同的网络参数和多尺度通道注意力模块的情况下，相较其他特征融合方案，本章方法所采

用的动态、感知全部特征、为多个特征分配融合权重的策略是否能够获得更好的特征融合效果。

（3）问题三：通过将原有的相加或者拼接操作替换为本章所提出的多尺度注意力特征融合

模块，5.4.3小节针对同层融合、短跳连接、长跳连接等特征融合场景构建了AFF-Inception、AFF-

ResNet、AFF-FPN等新的示例网络。5.4.3小节将研究相较于使用其他融合方式或者其他注意力

机制的网络，这些示例网络能否取得更好的性能。
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5.4.1 实验设置

为了验证本章所构建的注意力特征融合框架的通用性，本节采用 CIFAR-10、CIFAR-100、

ImageNet等图像分类数据集验证代表短跳连接场景的残差网络（ResNet）和代表同层融合场景

的 InceptionNet，而在 StopSign数据集上对代表长跳连接场景的特征金字塔网络（FPN）进行小

目标语义分割任务的性能评估。

对于图像分类实验，分别选用ResNet-20和ResNet-50作为CIFAR-10/100数据集和 ImageNet

数据集上具体的宿主网络，具体网络配置如表 4.3所示。InceptionNet采用与 ResNet-20相同的

网络结构配置，只是将原有的 3 × 3卷积替换为 3 × 3卷积和 5 × 5卷积的并行结构。为了节省

网络参数，5 × 5卷积由膨胀因子为 2的 3 × 3卷积实现。CIFAR-10/100上的图像分类实验采用

交叉熵作为损失函数、Kaiming方法 [197] 初始化网络、Nesterov加速梯度（Nesterov Accelerated

Gradient, NAG）方法来优化网络，权重衰减率为 0.0001，批大小（Batchsize）为 128，一共训练

300轮，初始学习率为 0.1且在第 200轮和 250轮后各除以 10，注意力特征融合模块中的通道压

缩比例为 4。对于 ImageNet数据集上的实验，出于保持参数量相当的目的，本节仅在 ResNet-50

中后两个阶段的 9个瓶颈残差块中使用注意力特征融合。考虑到每个瓶颈残差块中最后的卷积

会将通道数膨胀 4倍，注意力特征融合模块中的通道压缩比例为 16。网络学习率为 0.075并按

照余弦曲线衰减，一共训练 160轮，其余的优化参数设置与 CIFAR-10/100数据集相同。

对于小目标语义分割实验，网络的总体架构和骨干网络分别如图 5.3(f)和表 5.2所示，采用

平均交并比（mean Intersection over Union, mIoU）作为评价指标、Soft-IoU[190] 作为损失函数、

AdaGrad作为优化方法 [191]，学习率为 0.1，权重衰减率为 0.0001，训练环节的批大小为 32，测

试环节的批大小为 23，一共训练 200轮，学习率为 0.05。读入图像大小为 512× 512，训练过程

中数据增广环节采用大小为 480 × 480的随机裁剪和随机镜像翻转。

5.4.2 消融实验与分析

对于问题一，图 5.5 描述了三种通道特征上下文的聚合方式，即全局 + 全局、局部 + 局

部、全局 +局部，用于验证聚合多尺度的通道特征上下文对于注意力特征融合的重要性。三者

具有相同的网络参数数量，差别只在于通道特征上下文聚合的尺度不同。表 5.3给出了这三者

在 InceptionNet（同层融合）、ResNet（短跳连接）、FPN（长跳连接）上的实验结果。从中可以

看出，在所有实验设置上，聚合多尺度上下文（全局 +局部）的网络均优于仅使用单一尺度特

征上下文的网络，这表明多尺度的通道特征上下文聚合能够有效提升注意力特征融合的质量。

对于问题二，在给定相同的网络参数和多尺度通道注意力模块的情况下，图 5.5给出了四

种特征融合方式的模块结构示意图。其中，前缀 Ab 表示这些结构是专门针对消融（Ablation）

实验设计的，不同于这些融合方式原有的模块结构，MS 表示这些模块都采用了本章所构建的
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图 5.4 特征上下文聚合尺度实验所采用的模块结构图

表 5.3 不同特征上下文聚合尺度的结果比较

聚合尺度
InceptionNet（同层） ResNet（短跳） FPN（长跳）

B = 1 B = 2 B = 3 B = 4 B = 1 B = 2 B = 3 B = 4 B = 1 B = 2 B = 3 B = 4

全局 +全局 0.735 0.766 0.775 0.789 0.754 0.796 0.811 0.821 0.911 0.923 0.936 0.939
局部 +局部 0.746 0.771 0.785 0.787 0.754 0.794 0.808 0.814 0.895 0.919 0.921 0.924
全局 +局部 0.756 0.784 0.794 0.801 0.763 0.804 0.816 0.826 0.924 0.935 0.939 0.944

多尺度（Multi-scale，MS）通道注意力模块。表 5.4展示了在同层融合的 InceptionNet、短跳连

接的 ResNet、长跳连接的 FPN这三种特征融合场景下，上述融合模型的对比结果。从中可以看

到，1）相比于属于线性特征融合的相加和拼接，基于注意力机制的非线性融合方式可以提供更

好的特征融合效果。2）在这些非线性融合方式之间，Ab-MA-GAU模块和 Ab-MS-SA模块都是

对低层特征进行自上而下调制，两者的差别在于Ab-MA-GAU模块的权重只依赖于高层特征Y，

而 Ab-MS-SA模块的输入则是待融合特征之和 X+Y。在大多数实验设置中，Ab-MS-SA模块的

性能均稍好于 Ab-MA-GAU模块，这表明相较于仅能感知部分特征的融合方式，能够感知全部

特征的注意力融合方式具有更好的潜力和表现。3）对比 Ab-MS-SA模块与 Ab-AFF模块，这两

者均以 X+Y作为注意力模块的输入，差别在于在 Ab-MS-SA模块中，Y的权重恒定为 1，生成

的权重只用于调制 X。而在 Ab-AFF模块中，X和 Y两者的权重之和为 1，共同被调制。在大

多数实验设置中，Ab-AFF 模块的性能均稍好于 Ab-MS-SA 模块，这表明以加权平均的方式在

特征之间做 ‘‘软’’选择的特征融合方式效果好于只调制单个特征的方式。4）相比上述较为微小

的改进，在给定相同网络参数的情况下，iAFF模块在几乎所有实验设置下均显著好于 Ab-AFF

模块以及其他对比方案，这表明在注意力特征融合框架内，除了设计更加先进的注意力模块之

外，改善特征初始融合质量也可以有效提升最终的特征融合效果。但是需要注意的是，iAFF模

块在优化上存在一定困难，比如 B = 4时的 iAFF-ResNet其性能会有退化现象。
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图 5.5 消融实验所采用的特征融合模块示意图

表 5.4 不同特征融合场景下多种融合策略的消融实验结果比较

方法 上下文 类型
InceptionNet（同层） ResNet（短跳） FPN（长跳）

B = 1 B = 2 B = 3 B = 4 B = 1 B = 2 B = 3 B = 4 B = 1 B = 2 B = 3 B = 4

相加 无 \ 0.720 0.753 0.771 0.782 0.740 0.786 0.797 0.808 0.895 0.920 0.925 0.928

拼接 无 \ 0.725 0.749 0.772 0.779 0.742 0.782 0.793 0.798 0.897 0.909 0.925 0.939

Ab-MS-GAU 部分 调制 0.751 0.774 0.788 0.795 0.766 0.803 0.815 0.819 0.917 0.926 0.937 0.941

Ab-MS-SE 部分 精炼 0.752 0.780 0.790 0.798 0.765 0.799 0.814 0.820 0.915 0.929 0.940 0.940

Ab-MS-SA 全部 调制 0.756 0.779 0.790 0.798 0.761 0.801 0.814 0.822 0.920 0.932 0.938 0.941

Ab-AFF 全部 选择 0.756 0.784 0.794 0.801 0.763 0.804 0.816 0.826 0.924 0.935 0.939 0.944

iAFF 全部 选择 0.774 0.801 0.808 0.814 0.772 0.807 0.822 / 0.927 0.938 0.945 0.953

5.4.3 方法对比与分析

图 5.6展示了在网络深度逐渐增加的情况下，本章所构建的注意力特征融合网络与其他深

度网络的性能比较。从中可以看到，1）相较于 InceptionNet、ResNet、FPN，将这些网络中原本简单
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的特征融合操作替换为本章提出的注意力特征融合模块得到的 AFF-InceptionNet、AFF-ResNet、

AFF-FPN 性能更好。当网络深度相同时，采用 AFF 模块虽然会增加一定的参数，但其所带来

的性能提升使得网络整体更加高效。比如，在同层融合场景中，B = 2时的 AFF-InceptionNet可

以在 CIFAR-100数据集上取得与 B = 5时的 InceptionNet接近的性能，而此时 AFF-InceptionNet

的参数量只有 InceptionNet的 38%；在短跳连接场景中，B = 4时的 AFF-ResNet其分类准确率

好于 B = 5 时的 ResNet；在长跳连接场景中，B = 2 时的 AFF-FPN 所取得的 mIoU 指标好于

B = 5时的 FPN，而前者的参数量只有后者的 50%。2）同样的，与 SKNet、SENet、GAU-FPN相

比较，在所有实验设置下，AFF-InceptionNet、AFF-ResNet、AFF-FPN都相应地取得了更好的效

果。考虑到每个特征融合场景中，这些网络之间的区别主要在于 SKNet、SENet、GAU-FPN等

对比网络均使用了单一尺度的全局通道注意力模块，而本章所构建的注意力特征融合网络使用

了多尺度通道注意力模块，这也再次表明了聚合多尺度特征上下文可以有效提升注意力模块的

性能。3）对比 AFF-InceptionNet、AFF-ResNet、AFF-FPN与 iAFF-InceptionNet、iAFF-ResNet、

iAFF-FPN，可以看到在优化没有问题的情况下，在网络中使用 iAFF模块可以进一步提升相应

的预测性能。这表明在设计更加精巧、先进的注意力模块之外，改善作为注意力模块输入的特

征初始融合质量也是一条提升特征融合效果的可行途径。

(a)同层融合 (b)短跳连接

(c)长跳连接

图 5.6 本章所构建的注意力特征融合网络与其他深度网络的性能比较
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为了探索所提出的 MS-CAM 模块对于物体定位和小物体识别的影响，采用梯度权重类激

活映射 [215]（Gradient-weighted Class Activation Mapping, Grad-CAM)方法对ResNet-50，SENet-50

和 AFF-ResNet-50在部分 ImageNet数据集图像上进行了网络可视化比较，具体结果如图 5.7所

示。图中显示了预测类的热力图，越接近红色的区域表示该区域对分类贡献越大，越偏蓝色则

表示贡献越小，预测错误的情形用红色叉号表示。类别名称和模型给出的类别概率则在热力图

底部。从图 5.7 的上半部可以看出，基准网络 ResNet-50 的定位能力相对较差，在许多情况下

其高热度区域与真实目标区域存在较大幅度的错位，而 SENet-50虽然能够定位到真实的物体，

但是其注意分配的区域过大，包含了许多背景成分，这是由于 SENet-50仅利用全局的通道注意

力，因此其对于全局范围具有很强的倾向性。与之相反，本章提出的 AFF-ResNet-50所关注的

区域与标记物体所处的区域高度重合，而且类别预测的概率也最高，这表明 AFF模块可以帮助

网络很好地学习如何准确定位物体，并且通过抑制与物体无关的背景干扰，可以提高网络的分

类准确率。这些性能提升的原因在于除了全局尺度的通道上下文之外，AFF所采用的MS-CAM

模块还汇聚了局部尺度的通道上下文，这有助于网络抑制背景杂波干扰，将注意力投向需要关

注的目标特征，这也有利于小物体识别。从图 5.7的下半部可以清楚地看到，AFF-ResNet-50可

以正确预测小尺度的物体，而 ResNet-50在大多数情况下则会失败。

最后，为了验证本章所提出的 AFF/iAFF模块在更深的网络上的性能，以 ResNet作为基准

网络，将其自 Stage-3之后的残差块（ResBlock）替换为采用 AFF或 iAFF模块融合恒等映射特

征与残差学习特征的 AFF-ResBlock和 iAFF-ResBlock，构建了 AFF-ResNet和 iAFF-ResNet。此

外为了验证 AFF/iAFF模块的通用性，还选取了 ResNeXt[216]作为另一个宿主网络，构造了相应

的 AFF-ResNeXt和 iAFF-ResNeXt。在 CIFAR-100和 ImageNet这两个数据集上，选取了多种方

法进行对比，包括注意力增强的宽残差网络 [95]（Attention Augmented Wide ResNet）、注意力增强

的残差网络（Attention Augmented ResNet）、挤压-激发网络 [21]（Squeeze-and-Excitation Networks,

SENet）、选择核网络 [188]（Selective Kernel Networks, SKNet）、金字塔网络 [217]（PyramidNet）、神

经结构转换网络 [218]（Neural Architecture Transfer, NAT）、基于自动增广 [219]（AutoAugment）与

ShakeDrop正则化 [220]的金字塔网络 [219]（AutoAugment+PyramidNet+ShakeDrop）、残差网络 [204]

（ResNet）、高效通道注意力网络 [90]（Efficient Channel Attention Net）、聚集-激发网络 [172]（Gather-

Excite Networks, GENet）、局部重要性池化残差网络 [221]（Local Importance Pooling ResNet）。实

验结果如??和表 5.5所示，其中M表示百万（Million）。从中可以看出，在网络最浅、参数量

最小的情况下，本章基于 AFF/iAFF模块所构造的网络取得了最佳的分类性能，表明了注意力

特征融合模块中所采用的多尺度通道注意力模块特征精炼的有效性。
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图 5.7 基于 Grad-CAM的网络可视化比较
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表 5.5 与其他先进方法在 ImageNet数据集上的性能对比

网络架构 top-1错误率 / % 参数数量

ResNet-101 [204] 23.2 42.5 M
Efficient-Channel-Attention-Net-101 [90] 21.4 42.5 M
Attention-Augmented-ResNet-101 [95] 21.3 45.4 M
SENet-101 [21] 20.9 49.4 M
Gather-Excite-J+-ResNet-101 [172] 20.7 58.4 M
Local-Importance-Pooling-ResNet-101 [221] 20.7 42.9 M
AFF-ResNet-50（本章方法） 20.9 30.3 M
AFF-ResNeXt-50-32x4d（本章方法） 20.8 29.9 M
iAFF-ResNet-50（本章方法） 20.2 35.1 M
iAFF-ResNeXt-50-32x4d（本章方法） 19.8 34.7 M

5.5 本章小结

特征融合是各种深度网络中必不可少的环节，一个更高质量的、即插即用的特征融合方式

可以普遍性地提高各种网络的性能。为此，本章提出了一个根据特征上下文动态分配权重的通

用特征融合框架——注意力特征融合，并将其运用于短跳连接、长跳连接和 Inception模块等特

征融合场景。考虑到待融合特征之间可能存在较大的语义和尺度不连续性，该框架通过聚合初

始融合特征上不同尺度的特征上下文生成相应的融合权重，避免融合过程过于倾向大目标而弱

化小目标。此外，本章还展示了在注意力特征融合框架中特征初始融合的重要性，通过另一层

注意力特征融合可以改善注意力模块的输入，生成更高质量的融合权重，从而更好地实现特征

融合。在图像分类和小目标分割任务上的大量消融实验和对比实验证明了本章所构建的注意力

特征融合框架的有效性。实验结果表明，与单纯地提升网络深度相比，采用更为先进的特征融

合方案是一种更加高效、经济的提升网络性能的方式。

84



南京航空航天大学博士学位论文

第六章 基于注意力局部对比度网络的红外小目标检测

对于小目标检测，前面的章节各自在模型驱动方法和数据驱动方法上进行了探索，两类方

法各自有着优缺点。模型驱动方法依赖领域知识建立数学模型，通过相应的算法步骤或者求解

具体的优化问题获得小目标的显著性图，但是模型的不精确性、特征的判别性不足、超参数对

图像场景变化敏感等问题使其难以应对复杂多变的真实场景。数据驱动方法则是将深度神经网

络作为黑箱，以端到端的方式从标记数据学习输入图像与检测结果之间的非线性映射关系。这

类方法需要大量高质量的标记数据，然而红外小目标数据集较小的规模限制了其性能的提升。

为了进一步提升红外小目标检测的性能，本章提出了一个注意力局部对比度网络（Atten-

tional Local Contrast Network, ALCNet）来同时利用模型驱动方法中的先验知识与数据驱动方法

所依赖的标注数据。ALCNet将传统模型驱动方法中的局部对比度度量方法模块化，作为特定的

非线性特征变换层嵌入深度网络中，并对同一特征图进行不同尺度的局部对比度度量以获得与

目标尺度相匹配的最佳度量。随后，ALCNet采用一个自底向上的局部通道注意力调制（Bottom-

up Local Attentional Modulation, BLAM）模块进行跨层的多尺度特征融合以获得最终的局部对

比度特征。详细的消融实验和对比实验结果表明，在深度网络中嵌入传统模型驱动方法中的局

部对比度先验可以大幅提升红外小目标检测的效果。出于可重复研究的考虑，本章的代码和训

练好的模型参数可以从项目主页上获取1。

本章的具体内容安排如下：第 6.1节详细阐述了为何对于红外小目标检测，模型驱动方法

和数据驱动方法可以彼此缓解各自的不足，进而阐释了本章将两者融合到同一框架中的研究动

机与意义；第 6.2节详细描述了本章所提出的 ALCNet；第 6.3节对 ALCNet进行了消融实验以

分别验证嵌入局部对比度先验、同层和跨层的对比度特征融合、BLAM模块各自对于红外小目

标检测的有效性以及模块设计上的合理性，同时还对比了其他方法以验证ALCNet的检测性能。

第 6.4节对本章工作的内容进行了小结。

6.1 引言

近年来，红外小目标检测领域取得了长足的发展，各类效果更好的新方法层出不穷，但是

其中的模型驱动方法和数据驱动方法大体上各自沿着不同的方向发展，交集并不多。本质上，模

型驱动方法是将红外小目标检测看作是一个与图像去噪、图像恢复类似的低层视觉问题。不管

是低秩稀疏分解，还是局部对比度度量，这些方法大多致力于依据先验知识将小目标建模成红

外图像中的离群点（Outlier），通过求解特定的优化问题或者算法步骤计算稀疏度、显著性、对

1https://github.com/YimianDai/open-alcnet
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比度等可以反映其离群程度的度量，从而将小目标分割出来。由于真实场景的红外小目标图像

收集难度较大，这类方法无需大量被标注数据的优点使其得到了更多研究者的关注。但是模型

驱动方法的缺陷在于很难精确建模，其通常是对真实数据模式的某种简化，难以应对复杂多变

的现实场景，面临着检测性能和鲁棒性的双重挑战。与之相反的数据驱动方法，特别是基于深

度学习的方法，则是将红外小目标检测看作是一个相对高层的视觉感知问题。在不依赖数学模

型和领域知识的情况下，这些方法将深度网络作为黑箱以端到端的方式自动学习具有语义判别

性的特征以实现输入图像到检测结果之间的映射，取得了显著的性能提升。然而，数据驱动方

法的性能在很大程度上依赖于大量高质量的标记数据，而红外小目标图像的稀缺性严重限制了

数据集的规模，阻碍了其性能的进一步提升。其次，由于红外小目标本征特征的稀缺以及特征

语义与分辨率之间的矛盾，在一定的网络层数之上，继续加深网络对于检测性能的提升效果微

乎其微。

事实上，对于红外小目标检测问题，模型驱动方法和数据驱动方法可以在很大程度上缓解

彼此的不足。以局部对比度度量方法为例，这些方法建模不精确的根源在于其采用的均值、最

大值、熵等特征过于简单，不具有足够的语义判别性来区分真实目标和背景干扰。相比之下，深

度网络能够以端到端的方式从标记数据中自动学习如何抽取具有足够语义判别能力的特征。此

外，由于在整个训练数据集上进行了多轮的优化，数据驱动方法并不像模型驱动方法那样对于

超参数敏感，其具有足够的鲁棒性以应对复杂多变的真实场景。对于深度网络来说，红外小目

标本征特征缺乏以及数据集规模较小所引发的问题很大程度上源于其纯粹依赖于标记数据来学

习目标外观的特征表示。与之相反的是，红外小目标检测中的模型驱动方法往往并不直接建模

目标外观本身，而是依赖于目标与周围邻域或者整体背景之间的某些性质差异，包括显著性、稀

疏度、局部对比度等。

基于上述观察，本章提出了一个新的红外小目标检测模型——注意力局部对比度网络（At-

tentional Local Contrast Network, ALCNet），旨在将数据驱动的深度卷积网络和模型驱动的局部

对比度度量方法统一到同一个框架下，从而能够同时利用标记数据和领域知识来提升网络的检

测性能。在特征金字塔网络的基础上，ALCNet将传统方法中的图像块大小与滤波器大小解耦，

采用膨胀因子和有效感受野作为代替，使得原本单阶段的多尺度局部对比度度量可以被进一步

拆分为两个阶段，依次在网络的同层特征上和跨层特征之间进行局部对比度的多尺度度量与融

合。具体而言，在第一阶段，ALCNet采用并行的多分支架构，其中每个分支共享相同的局部对

比度度量模块，但是各自具有不同膨胀因子，以此对网络同一层的特征进行多尺度度量。在第

二阶段，ALCNet 构建了一个基于局部通道注意力机制的自底向上调制通路用于特征金字塔中

多个局部对比度特征之间的跨层融合，将较小尺度的目标细节信息嵌入高层语义特征中，从而

更好地保存和突出红外小目标。此外，为了加快网络的训练和推理速度，本章还设计了一种基

于特征图循环移位的加速方案，用以快速计算第一阶段的局部对比度度量。
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尽管融合了传统的局部对比度度量机制，ALCNet 仍然是一个端到端的网络，无需任何预

训练、预处理和后处理。从深度卷积网络的角度看，ALCNet中的局部对比度度量模块可以视作

为一个具有一定可解释性的非线性变换层，依据相应的物理机理捕获局部特征与其区域上下文

之间的交互关系，将输出特征从以目标外观为中心的表示转换为对目标局部对比度的表示，缓

解了红外小目标本征特征不足的问题。此外，在卷积神经网络中，有效感受野实际远小于理论

感受野，而且随着网络的加深，有效感受野的增长速率也在逐渐降低。局部对比度度量则显式

地打破了有效感受野的限制，在保持特征图大小一样的情况下，对相对长程的特征上下文进行

了编码，有助于解决红外小目标检测中特征分辨率与语义层次之间的矛盾。从局部对比度度量

的角度看，ALCNet 其实是将传统方法中过于简单的均值、最大值等特征替换为由网络以端到

端的方式从标注数据中学习到的具有高度语义判别性的特征，提高了对于真实目标与背景干扰

物之间的判别能力，从而大幅降低了网络检测的虚警率。

6.2 注意力局部对比度网络

6.2.1 从图像块对比度到特征图对比度

在 SIRST数据集附带的红外小目标检测性能排行榜中，多尺度块对比度度量（Multi-scale

Patch-based Contrast Measure, MPCM）方法 [10]在被测试的多种局部对比度度量方法中表现最好。

因此，本章选取MPCM作为ALCNet中局部对比度模块的设计参考。对于给定的尺度 K，MPCM

方法采用大小为 K × K 的图像块的均值作为特征，计算当前中心图像块与其互不重叠的背景邻

域图像块之间的差异，算法 2给出了其计算流程。其中 B" 代表中心块 T的第 " 个邻域块，如

图 6.1(a)所示。为了快速计算中心块与邻域块之间的均值之差，MPCM采用八个预先定义的滤

波器模板对均值图像进行滤波。对于给定大小为 F ×G 的红外图像以及块大小 K，这需要大约

8(3K)2FG 次乘法和 8(3K)2FG 次加法，当 K 数值较大时，这会产生巨大的计算开销。

算法 2:灰度图像的块对比度度量方法 [10]

输入: 红外灰度图像 . ∈ R2×3 ,给定尺度 K

输出: 尺度 K 下的块对比度 C5 ∈ R2×3

计算尺度 K 下的均值图像 >5
6 ;

for # = 1 : F do
for ' = 1 : G do

for " = 1 : 4 do
7̃5" (#, ') =

[
>5

6 (#, ') − >5
7!
(#, ')

]
·
[
>5

6 (#, ') − >5
7!+4

(#, ')
]

;
end
C5
(#, &) = min

"=1,2,3,4
7̃5" (#, ');

end
end
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B1 B2 B3

B8 T B4

B7 B6 B5

(a)图像块对比度

S(-d, -d) S(-d, 0) S(-d, d)

S(0, d)

S(d, d)S(d, 0)S(d, -d)

S(0, -d)

(b)特征对比度

图 6.1 图像块对比度度量与特征对比度度量的中心和邻域结构示意图

与 MPCM 需要依赖图像块来定义人工特征不同，卷积神经网络能够从标记数据中自动学

习特征，因此对于在深度网络特征图上进行的局部对比度度量而言，不再需要像MPCM那样划

分互不重叠的块，可以采用更为灵活的膨胀因子 7来表示中心特征点与邻域特征点之间的距离

（如图 6.1(b)所示）。给定一个待度量的特征图 F ∈ R1×2×3，其位置 (&, #, ') 上的方向性局部对

比度 D(',()
[%,#, & ] 可以表示为

D(',()
[%,#, & ] =

(
F[%,#, & ] − F[%,#−', &−( ]

)
·
(
F[%,#, & ] − F[%,#+', &+( ]

)
, (6.1)

其中 (+, ,) ∈ Ω = {(−7,−7), (−7, 0), (−7, 7), (0,−7)} 是二维的方向索引。相应的，给定膨胀因

子 7，位置 (&, #, ')上的局部对比度 C8
[%,#, & ] 可以表示为

C8
[%,#, & ] = min

(',()∈Ω

{
D(',()

[%,#, & ]

}
. (6.2)

为了快速计算特征图上的局部对比度，本章引入一个额外的假设，即红外图像的边缘互相

之间是相似且平滑过渡的。基于该假设，可以通过特征图循环移位的方式来获取对应的邻域特

征图，从而将每个中心特征点与其邻域特征点的度量转换为特征图与其邻域特征图之间的度量，

即可以把标量形式的式 (6.1)转化为特征图的整体运算：

D(',() =
(
F − S(',()

)
$
(
F − S(−',−()

)
, (6.3)

式中，$ 表示逐元素点积运算，S(',() 为沿着 (+, ,) 方向循环移位后得到的邻域特征图。图 6.2

展示了邻域八个方向上循环移位前后的示意图，其中箭头末尾为原始的特征图 F，箭头端点表

示移位后的特征图 S(',()。借助该技巧，对于每个大小为 F ×G 的特征图切片，其局部差异的

计算量只需 8FG 次减法，大幅低于MPCM中所采用的滤波技巧的计算量。在 SIRST数据集所

附带的工具包中，相同条件下MPCM的MATALB实现，在采用了该技巧后计算速度可以提升

大约 15%，从平均 2.67帧每秒到 3.07帧每秒。相应的，给定膨胀因子 7，特征图 F上的局部对
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比度（Dilated Local Contrast, DLC）度量 LC(F, 7)可以表示为

DLC(F, 7) = min
(',()∈Ω

{
D(',()} . (6.4)

B1

B5

S(-d, -d)

S(d, d)

B2

B6

S(-d, 0)

S(d, 0)

B3

B7

S(-d, d)

S(d, -d)

B4

B8

S(0, d)

S(0, -d)

图 6.2 循环移位方案示意图

6.2.2 两阶段的多尺度局部对比度特征融合

局部对比度度量的基础假设是小目标大小与图像块大小相近。然而，不同场景下小目标尺

度变化较大，单一尺度下的度量无法有效捕获未知目标真实的对比度，因此融合多尺度的度量

结果对于红外小目标检测至关重要。在基于局部对比度度量的传统方法中，常用的方式是通过

变动图像块大小在原灰度图像上实现不同尺度的度量。在卷积神经网络的特征图上，可以借助

对膨胀因子 7选取不同的值，在特征图上实现不同尺度的局部对比度度量。给定一组膨胀因子

{71, 72, · · · , 79}，基于特征图 F的多尺度局部对比度（Multi-scale Local Contrast, MLC）特征定

义如下：

MLC(F) = Squeeze (SMP (Concat (DLC (F, 71) , · · · ,DLC (F, 79)))) (6.5)

式中，SMP表示尺度最大池化（Scale Max-Pooling, SMP），该运算将拼接后不同尺度的局部对

比度特征沿着尺度维度进行最大池化。Squeeze 运算将特征张量中长度为一的维度剔除，以保

证MLC(F) ∈ R1×2×3 与特征图 F大小相同。MLC模块的流程图如图 6.3(a)所示。

与在二维的原始灰度图像上进行局部对比度度量的传统检测方法不同，ALCNet 中的局部

对比度度量在三维的特征图上进行，还可以利用卷积神经网络本征的多尺度特征金字塔进行第

二阶段的局部对比度特征融合。通过迭代的方式逐渐将分辨率低但富含语义信息的高层特征与

反映图像细节结构的低层特征相融合，可以得到经过第二阶段跨层融合后的多尺度局部对比度

特征：

M2LC( . ) = '
(
MLC(F(1) ),'

(
· · · ,'

(
MLC(F(:−1) ),MLC(F(:) )

)))
, (6.6)

89



基于低秩稀疏分解与注意力机制的红外小目标检测

C×H×W C×H×W
D×C×H×W

F

· · ·DLC (·, d1) DLC (·, dD)

*QM+�i

a+�H2 J�t@SQQHBM;

a[m22x2

MLC(F)

1×C×H×W

C×H×W

(a) MLC模块

BLAM

BN C
r×H×W

BN C×H×W

X Y

Point-wise Conv

Point-wise Conv

Sigmoid
⊗

⊕

Z

(b) BLAM模块

图 6.3 同层和跨层的多尺度局部对比度特征融合模块

式中，M2LC( . ) ∈ R1×2×3 为最终经过两阶段多尺度融合后的局部对比度特征图， . 表示给定

的待检测红外图像。'表示跨层特征融合的方式，常用的方式是 FPN所采用的逐元素相加 [104]。

考虑到局部对比度模块实质上已经显式打破有效感受野的限制，编码了较为长程的特征上

下文之间的交互关系，跨层的注意力调制不再像纯数据驱动的 ABAMNet那样需要特征图的全

局统计量作为自顶向下调制的指导信息。因此，本章采用自底向上的局部注意力调制（Bottom-

up Local Attentional Modulation, BLAM）模块作为跨层的多尺度局部对比度特征的融合方案，具

体如图 6.3(b)所示。给定低层特征图 X ∈ R1×2×3 和相对更高层的特征图 Y ∈ R1×2×3，BLAM

模块所产生的融合特征 Z ∈ R1×2×3 可以表示为：

Z = X + L(X) ⊗ Y (6.7)

在本章方法中，将 X和 Y替换为各自经由MLC模块的输出MLC(X)和MLC(Y)，第二阶段的

多尺度局部对比度特征融合结果可以表示为：

Z′ = MLC(X) ' MLC(Y) = MLC(X) + L (MLC(X)) ⊗ MLC(Y) (6.8)

基于MLC模块与 BLAM模块，ALCNet的整体架构如图 6.4所示，其中骨干网络仍然采用

第三章表 3.1所示的 ResNet-20[204]。

6.3 实验分析与讨论

为了验证 ALCNet在网络结构设计上的合理性和有效性，本节将进行详细的消融实验，具

体探索以下问题：

（1）问题一：从卷积神经网络的角度看，ALCNet相当于将局部对比度度量作为一个特殊的

非线性特征变换模块移植到网络中。相较于纯数据驱动的网络，在给定相同网络参数的情况下，
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图 6.4 ALCNet网络架构示意图

局部对比度度量模块是否能够提升网络的检测效果？

（2）问题二：从局部对比度度量的角度看，ALCNet其实是一个两阶段的多尺度度量模型，

其中同层多尺度融合、跨层多尺度融合各自的重要性如何？

（3）问题三：通常，深度卷积网络中的跨层特征融合多是以自顶向下的方式将高层特征中

的语义信息集成到低层特征中，但是 ALCNet则是使用了一条反向的自底向上的调制通路。在

给定相同网络参数量的情况下，相较于其他跨层融合方式，自底向上的局部注意力调制是否能

够获得更好的红外小目标检测性能？

最后，本节还将所提出的 ALCNet与现有的多种红外小目标检测方法进行了对比以验证其

性能。实验在 SIRST数据集上进行，消融实验与对比实验的方法选取、参数设置、定量评价指

标与第三章相同。

6.3.1 消融实验与分析

为了更好地理解ALCNet，本小节通过去除或者替换ALCNet中的某些部分来构建一些用于

消融实验的网络，以单独验证具体各个模块的作用。依据同层对比度度量和跨层对比度融合方式

上的差异，表 6.1罗列了消融实验中用到的网络架构。其中，自底向上全局注意力调制（Bottom-

up Global Attentional Modulation, BGAM）模块和自顶向下局部注意力调制（Top-down Local

Attentional Modulation, TLAM）模块分别如图 6.5(a)和图 6.5(b)所示。

6.3.1.1 编码局部对比度的重要性

对于问题一，首先比较 FPN和 DLC-FPN，这两者的差别只在于是否对特征金字塔每层的

输出特征进行单尺度的局部对比度编码。图 6.6(a) 和图 6.6(b) 展示了两者在 IoU 和 nIoU 指标

上的性能比较，其中 DLC-FPN 的膨胀因子 7 为 13。从中可以看到，在各个网络深度设置下，

DLC-FPN的小目标检测性能始终以较大的幅度好于 FPN，这表明在网络中融入局部对比度先验

能够较为显著地提升红外小目标的检测效果。此外，不管是 IoU还是 nIoU，B = 3时的DLC-FPN

可以取得与 B = 4时的 FPN大体相当的性能，这也表明编码局部对比度先验可以使得网络更加
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高效，更符合平台计算能力和容量受限的真实需求场景。

表 6.1 消融实验所构建网络的同层和跨层对比度度量方案

同层对比度度量 跨层对比度融合 消融网络架构

无 无 PlainFCN
无 相加 FPN

单尺度（DLC） 相加 DLC-FPN
多尺度（MLC） 相加 MLC-FPN

多尺度（MLC） 尺度最大池化（SMP） SMP-FPN
多尺度（MLC） 自顶向下局部注意力调制（TLAM） TLAM-FPN
多尺度（MLC） 自底向上全局注意力调制（BGAM） BGA-FPN
多尺度（MLC） 自底向上局部注意力调制（BLAM） ALCNet

BGAM

C×1×1

BN C
r×1×1

BN C×1×1

X Y

GlobalAvgPooling

Point-wise Conv

Point-wise Conv

Sigmoid
⊗

⊕

Z

(a) BGAM模块

TLAM

BN C
r×H×W

BN C×H×W

X Y

Point-wise Conv

Point-wise Conv

Sigmoid
⊗

⊕

Z

(b) TLAM模块

图 6.5 消融实验所需的跨层局部对比度特征融合方案

ᗑᕶ݇හහᰁ

(a) IoU比较
ᗑᕶ݇හහᰁ

(b) nIoU比较

图 6.6 消融实验中各网络架构的 IoU和 nIoU性能比较
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6.3.1.2 多尺度局部对比度特征融合的重要性

对于问题二，首先研究在同层特征图上融合多个尺度的局部对比度特征的重要性。图 6.7

展示了 DLC-FPN在不同网络深度和不同膨胀因子下的 IoU和 nIoU比较。对比 B = 4时的 FPN

和 DLC-FPN，可以看到在大多数情况下，DLC-FPN的性能均优于 FPN。但是当膨胀因子 7 过

小或过大时，DLC-FPN 的性能反而会更差，尤其是在 nIoU 指标上表现得更为明显。B = 3 和

B = 2时的 IoU和 nIoU曲线并不只有一个峰值，这表明即使选择最佳的膨胀因子，单一尺度的

度量也很难精确抓取所有红外小目标的局部对比度信息。为了解决这个问题，ALCNet 在同一

特征图上采用具有不同膨胀因子的并行多分支结构来提取多尺度的局部对比度度量。在本实验

中，MLC-FPN 的膨胀因子为 13 和 17。对比图 6.6(a) 和图 6.6(b) 上的 DLC-FPN 和 MLC-FPN

曲线，可以看到MLC-FPN的性能始终好于 DLC-FPN，特别是在网络相对较浅的时候。这表明，

在网络其他结构保持相同的情况下，多尺度的局部对比度度量模块能够在特征图上更好地编码

红外小目标。

ᛆᙡࢩৼ

(a) IoU比较
ᛆᙡࢩৼ

(b) nIoU比较

图 6.7 不同网络深度和不同膨胀因子下 DLC-FPN的 IoU和 nIoU比较

此外，图 6.7同样还展示了进一步融合特征金字塔中跨层的局部对比度特征的重要性。对

比全卷积网络（Fully Convolutional Networks, FCN）和 PlainFCN两者的曲线可以看到，即使没有

局部对比度度量模块，在纯粹的数据驱动方法中，跨层的特征融合对于红外小目标检测也是非

常重要。对比MLC-FPN和 ALCNet的曲线可以看到，ALCNet的性能始终显著高于MLC-FPN。

特别是在 nIoU指标中，B = 2时的 ALCNet可以取得比 B = 4时的 MLC-FPN更好的性能，而

只需后者大约 50%的参数量。这表明，对于红外小目标检测来说，相较于增加网络深度，提升

检测性能更高效的方式是设计更符合红外小目标特点的跨层特征融合方式。不同于通用的目标

检测任务主要依赖于目标本征特征，检测红外小目标更多依赖的是目标与背景上下文之间的关

系，因此多尺度的特征融合非常关键。
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6.3.1.3 跨层特征融合方案的重要性

对于问题三，表 6.2展示了本章所采用的 BLAM模块以及其他跨层特征融合方案在 IoU和

nIoU 指标上的比较，从中可以看出：1）对比 FPN 和 Max-FPN，可以看到采用相加方式融合

的 FPN在 IoU指标上表现更好，而采用尺度最大值池化的 Max-FPN则是在 nIoU指标上更好，

但是这两者的性能总体都不如采用通道注意力调制的其余跨层融合方案。2）对比 BGA-FPN与

ALCNet，两者均采用自底向上的注意力调制，差别只在于前者使用全局通道注意力机制，后者

使用了局部通道注意力机制。ALCNet 的效果在所有实验设定下都较为显著地好于 BGA-FPN，

这表明对于红外小目标来说，更应该采用局部细节信息作为特征调制的信息参考。3）在同样采

用局部通道注意力机制的情况下，TLA-FPN以自顶向下的方式将高层语义嵌入低层特征中，而

ALCNet 则是反向地使用低层特征作为参考来调制高层特征。从表 6.2 中可以看到，随着网络

深度的加深，自底向上调制的 ALCNet的 IoU和 nIoU指标逐渐好于自顶向下调制的 TLA-FPN。

两者对比的结果表明，在相同参数与计算量的情况下，使用自底向上的调制方式更有利于小目

标检测。因此，综合来看，对于红外小目标检测，本章所采用的自底向上局部通道注意力调制

方案性能相对最好。

表 6.2 不同跨层特征融合方案的 IoU和 nIoU比较

上下文尺度 调制方向 公式 网络
IoU nIoU

B = 1 B = 2 B = 3 B = 4 B = 1 B = 2 B = 3 B = 4

无 无
X + Y FPN 0.674 0.713 0.729 0.744 0.669 0.691 0.702 0.710

max(X,Y) Max-FPN 0.665 0.713 0.722 0.734 0.674 0.698 0.706 0.712

全局 自底向上 X + G(X) ⊗ Y BGA-FPN 0.676 0.714 0.731 0.736 0.679 0.698 0.704 0.711

局部
自顶向下 L(X) ⊗ X + Y TLA-FPN 0.688 0.729 0.750 0.753 0.688 0.708 0.722 0.718

自底向上 X + L(X) ⊗ Y ALCNet 0.677 0.737 0.753 0.757 0.686 0.716 0.724 0.728

6.3.2 方法对比与分析

本小节将 ALCNet与其他多种模型驱动的红外小目标检测方法和其他深度网络模型进行了

对比，包括稳态多子空间学习（Stable Multi-Subspace Learning, SMSL）方法 [155]、基于小面核与随

机游走（Facet Kernel and Random Walker, FKRW）的方法 [159]、多尺度块对比度度量（Multi-scale

Patch-based Contrast Measurement, MPCM）方法 [10]，红外块图像（Infrared Patch-Image, IPI）模

型方法 [12]、基于奇异值部分和的非负 IPI模型方法 [148]（Non-Negative IPI Model via Partial Sum

Minimization of Singular Values, NIPPS）、重加权红外块张量（Reweighted Infrared Patch-Tensor,

RIPT）模型方法 [13]、特征金字塔网络 [104]（Feature Pyramid Network，FPN）、基于选择核的特征
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金字塔网络 [188]（Selective Kernel Feature Pyramid Network, SK-FPN）、基于全局注意力上采样的

特征金字塔网络 [189]（Global Attention Upsample Feature Pyramid Network, GAU-FPN）以及第三章

所提出的双向非对称注意力调制网络（Asymmetric Bidirectional Attentional Modulation Network,

ABAMNet）。图 6.8展示了在网络深度逐渐增加的情况下，ALCNet与 FPN、GAU-FPN、SK-FPN、

ABAMNet 在 IoU 和 nIoU 上的比较。从中可以看到，在各个深度网络的参数量相近的情况下，

ALCNet 的红外小目标检测性能显著好于纯数据驱动的 ABAMNet 以及其他深度网络。考虑到

ABAMNet 同样使用了注意力调制模块，而 ACLNet 表现更佳，特别是在 IoU 指标上，B = 2

时的 ALCNet 好于 B = 4 时的其余网络，这表明在深度网络中嵌入局部对比度先验对于检测

红外小目标非常重要，是一种比增加网络深度更为高效的途径。表 6.3展示了上述深度网络与

SMSL、FKRW、MPCM、IPI、NIPPS、RIPT等方法在 SIRST数据集上的 IoU和 nIoU比较。其

中，ALCNet取得了最好的表现。特别是相较于本章对比度度量参考的 MPCM，IoU指标提升

了 100%多，nIoU提升了 62%，这显示了将局部对比度度量方法网络化的巨大潜力。

ᗑᕶ݇හහᰁ

(a) IoU比较
ᗑᕶ݇හහᰁ

(b) nIoU比较

图 6.8 ALCNet与其他深度网络在 SIRST数据集上的性能比较

表 6.3 ALCNet与其他十种方法的定量评价指标比较

方法 SMSL FKRW MPCM IPI NIPPS RIPT FPN SK-FPN GAU-FPN ABAMNet ALCNet

IoU 0.081 0.268 0.357 0.466 0.473 0.146 0.720 0.702 0.701 0.731 0.757
nIoU 0.279 0.339 0.445 0.607 0.602 0.245 0.700 0.695 0.701 0.721 0.728

最后，图 6.9比较了ALCNet与其他五种方法的ROC曲线。趋于稳定后，ALCNet与ABAM-

Net的性能接近，但是ALCNet有着比 ABAMNet更陡峭的斜率，在虚警率小于 0.006%时，AL-

CNet可以获得更高的检测率。相较于 GAU-FPN，不管是虚警率还是检测率，ALCNet始终都表

现更好，也好于MPCM、RIPT、NIPPS这些模型驱动的方法。综合 IoU、nIoU、ROC等指标上

的表现，本章方法相较于对比方法能够稳定地取得更好的红外小目标检测效果。
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图 6.9 ALCNet与其他方法的 ROC比较

6.4 本章小结

针对红外小目标检测任务，本章通过在特征金字塔网络中嵌入多尺度的局部对比度度量模

块，实现了模型驱动方法与数据驱动方法的融合与统一，使得所提出的 ALCNet能够同时利用

标记数据和领域知识来提升检测性能。首先将传统基于图像块的对比度度量改造为基于特征图

和膨胀因子的对比度度量，并在此基础上，利用特征图的循环移位构造了一种在卷积网络中快

速计算局部对比度的方法。ALCNet 采用同层和跨层两阶段的方式融合多尺度的局部对比度特

征。在同一特征图上，使用不同膨胀因子得到的局部对比度特征图先是通过尺度维度上的最大

池化实现特征融合，随后自底向上的局部通道注意力调制模块会将这些不同层的特征图依次融

合从而得到最终的多尺度对比度特征。详细的消融实验和对比实验结果表明，在深度网络中嵌

入红外小目标的局部对比度先验可以大幅提升检测效果。此外，相较于提升网络深度，依据小

目标的特点设计针对性的多尺度特征融合方案能够更为高效地提升检测效果。
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第七章 总结与展望

7.1 工作总结

在本征特征极度稀缺的情况下，如何有效区分真实目标与背景干扰是红外小目标检测的核

心问题。由于缺少标准数据集、场景复杂多变、背景杂波干扰大等原因，红外小目标检测的性

能仍有较大的进步空间。本文沿着从模型驱动到数据驱动再到模型驱动的深度学习的发展脉络，

针对该问题开展了研究和探索。具体而言，从建立更符合红外小目标特点的低秩稀疏模型开始，

构建了具有高质量标注的小目标数据集，并探索了新型的注意力机制及其在深度网络中更多样

的应用，最后实现了深度神经网络与传统红外小目标检测方法的融合。全文的具体贡献如下：

• 在第二章中，针对刻画目标的稀疏约束无法区分稀疏的真实目标与同样相对稀疏的背景干
扰物这一问题，构建了重加权红外块张量模型。为了更好地保留图像块的空间相关性，该

模型以三维张量形式堆叠被采样的图像块，利用张量鲁棒低秩恢复模型来分离红外小目标

与图像背景。此外，通过设计反映图像边缘强度的局部结构权重，在迭代过程中，稀疏度

相似的小目标与强边缘残留会被分配不同的收缩阈值，从而实现对目标和背景干扰有选择

性的抑制。考虑到小目标检测的实际情况，以目标块张量的稀疏度为依据设计了新的终止

条件，并且采用基于元素重加权的稀疏性增强权重来减少模型所需的迭代次数。相比于其

他低秩稀疏分解方法，该模型提高了对复杂云杂波干扰的抑制能力，同时也大幅降低了背

景目标分离所需的时间。

• 在第三章中，针对模型驱动方法缺少语义判别能力、对场景变化不够鲁棒的问题，构建了
一个人工像素级标注的单帧红外小目标检测基准数据集，旨在通过深度网络以端到端的方

式从标记数据中自动学习红外小目标的语义特征表示。考虑到红外小目标本征特征稀缺、

容易被背景特征淹没的特点，设计了一个双向非对称的注意力调制网络，分别利用全局通

道注意力模块和局部通道注意力模块实现高层语义特征和低层细节特征之间的彼此双向

调制，从而能够更为有效地保存红外弱小目标，避免其被临近的背景杂波特征所淹没。相

比于采用其他特征调制模块的网络，该网络大幅提升了红外小目标检测性能。

• 在第四章中，针对目前的激活单元无法根据上下文信息对特征进行选择性激活这一不足，
提出了注意力激活单元，在非线性门控函数的框架下，实现了对激活单元和注意力机制的

统一。注意力激活单元不仅能够完成在网络中引入非线性这一基本功能，还可以依据聚合

的通道和空间特征上下文，实现对于特征图的动态精炼。通过逐层替换网络中原有的激活

函数，还可以构建出基于注意力激活单元的全注意力网络，在低层网络中及早抑制无关特
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征、强调相关特征，从而实现对高层语义更为有效的编码。此外，出于在更大规模的数据

集上验证小目标检测算法的目的，本章还利用可见光遥感图像，构建了与红外小目标图像

具有相似特点的弱小冰山检测数据集。给定相同的宿主网络，相比于其他激活单元，注意

力激活单元可以大幅提升各类网络在多个计算机视觉任务上的性能。

• 在第五章中，针对深度网络中相加、拼接等线性特征融合方式无法自适应调整融合权重的
问题，给出了一个适用于短跳连接、长跳连接、Inception模块等多种场景的动态特征融合

框架——注意力特征融合。为了克服特征之间语义和尺度的不连续性，构建了一个多尺度

通道注意力模块，通过聚合不同尺度的特征上下文匹配不同尺度的物体，有效避免了融合

过程过于强调大目标、弱化小目标的现象。在此基础上，迭代注意力特征融合采用另一层

注意力特征融合改善初始注意力模块的输入，能够进一步生成更高质量的融合权重。相比

于增加网络深度，作为一个即插即用的模块，注意力特征融合可以用来替换各类基准网络

中原有的特征融合操作，赋予网络动态选择特征融合权重的能力，从而更为高效地提高网

络在各个视觉任务上的性能。

• 在第六章中，针对模型驱动方法难以精确建模而数据驱动方法需要大量标记数据的问题，
提出了注意力局部对比度网络，旨在通过同时利用标记数据和领域知识来提升检测性能。

为了克服红外小目标本征特征稀缺的问题，将传统依据先验知识建模的局部对比度度量方

法模块化为网络中具有特定物理意义的非线性特征变换层，并将其嵌入特征金字塔中，用

以捕获目标特征与相邻背景上下文之间的交互关系。该网络采用特征图上的循环移位技巧

实现了同层特征上的多尺度局部对比度度量，不仅大幅减少了冗余计算量，同时也使得其

仍能够以端到端的方式被训练和测试。对于跨层的对比度特征融合，采用自底向上的局部

通道注意力调制模块以保存高层特征中的弱小目标。从模型驱动方法的角度看，注意力局

部对比度网络其实是将传统模型中过于简单的均值、最大值等特征替换为网络从标注数据

中学到的语义特征，从而大幅提高了模型对于真实目标与背景干扰物的判别能力。

7.2 未来展望

长久以来，由于缺少本征特征，单帧的红外小目标检测常常被作为一个低层视觉问题看待，

通常采用滤波、局部对比度度量、矩阵或张量的低秩稀疏分解等建模方式来实现背景抑制和目

标增强。由于真实场景中的图像场景高度复杂，单帧图像也不具有序列图像的时空冗余性，单

帧图像中的红外小目标实际上很难满足全局唯一的稀疏性、显著性假设，这些传统的模型驱动

方法面临着难以精确建模、特征判别性不足、超参数对场景变化敏感等挑战。本文通过构建高

质量标注的红外小目标基准数据集，将小目标检测问题看作是一个带有一定低层视觉特点的高

层语义任务，在深度学习的框架内，利用注意力机制以及领域知识以特定方式聚合目标的特征
98



南京航空航天大学博士学位论文

上下文信息，用于克服小目标本征特征不足的问题。然而，相对于人类视觉系统中复杂的注意

力机制，在小目标检测这个大方向上，本文工作仅仅是一个微小的开始。结合现实应用场景，红

外小目标检测仍有以下几个问题值得进一步探索：

（1）小样本问题：红外小目标数据收集难度较大，特别是对于单帧红外小目标检测而言，为

了避免机器学习模型通过机械记忆特定场景中的目标或者图像背景，在场景和目标变化不大的

情况下，从一个含有红外小目标的图像序列中通常仅能选取一幅单帧图像用于构建数据集。本

论文构建的 SIRST数据集选取了 400余个红外序列中的代表性图像，但是相比于同类的可见光

数据集规模仍然较小。因此，单帧红外小目标检测问题还是一个典型的小样本问题，这极大地

限制了深度学习方法在该任务上的表现，阻碍了红外小目标检测性能的进一步提升。然而，在

数据获取更为开放、容易的可见光波段遥感影像中，存在诸如本文构建的DiskoBay之类的数据

集，其目标特性与红外小目标高度相似，在这些更大规模的小目标数据集上学习到的特征，对

于红外小目标检测任务也应当具有一定程度的泛化性。因此，充分利用好迁移学习，通过对其

他成像波段下的源领域数据的学习降低深度神经网络对于红外小目标数据的样本数量要求，有

望进一步提高红外小目标检测的性能。

（2）低秩稀疏分解模型的深度展开：论文第六章通过将传统模型驱动方法中的局部对比度

度量方法模块化，作为特定的非线性特征变换层嵌入深度网络，取得了比其他章节的纯数据驱

动方法更好的性能，显示了模型驱动的深度学习在红外小目标检测中的巨大潜力。在 SIRST数

据集上的评估中，各类基于低秩稀疏分解模型的方法能够普遍取得比局部对比度度量方法更好

的性能，将这些模型进行深度展开有望取得比第六章方法更好的性能，但是由于存在奇异值分

解运算，这些方法很难直接被网络化。因此，设计无需奇异值分解的低秩稀疏分解模型并将其

进行深度展开对于进一步提升红外小目标检测性能具有重要意义。

（3）场景上下文推理：图像的场景上下文包含了丰富的语义信息，特别是在目标较小、本

征特征不明显的情况下，充分利用好图像场景中的上下文信息能够大幅提高深度神经网络在各

类任务上的预测准确率。本文利用注意力机制通过对全局特征或者局部特征的上下文编码，实

现了深度网络各模块中特征的自适应调制。然而，这种方式忽视了目标彼此之间以及目标与整

体场景之间的关系，也就是图像场景中的上下文关联信息。在未来的工作中，可以考虑在深度

网络中嵌入场景上下文的推理模块，综合利用目标视觉特征、场景上下文、目标相互关系等信

息来联合解决复杂背景下的小目标检测问题。

（4）网络模型轻量化：本文主要致力于在复杂多变且干扰严重的图像背景下提高单帧红外

小目标检测算法的准确率和鲁棒性。虽然各章节展示了通过设计新的终止条件、合理运用注意

力机制可以在保持模型性能的前提下，减少相应的计算时间或者网络所需的参数数量，但距离

实际工程中实时检测的性能要求仍有较大距离。为了能够在资源有限的嵌入式设备端快速检测

红外小目标，需要通过参数剪枝、轻量级滤波设计等技巧对本文中的模型进行压缩与加速。
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