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ABSTRACT
红外小目标检测（ISTD）在众多实际应用中发挥着至关重要的作用。为了确定性能边界，研
究人员使用大量且昂贵的手动标记数据进行表示学习。然而，这种方法使得最先进的 ISTD
方法在实际挑战中显得非常脆弱。在本文中，我们首先研究了在各种稀缺性条件下——即高
质量红外数据的缺乏——几种主流方法的检测性能变化，这对当前关于实际 ISTD 的理论
构成挑战。为了解决这一问题，我们引入了高斯无知表征学习。具体来说，我们提出了高斯
组挤压器，利用高斯采样和压缩进行非均匀量化。通过利用多样化的训练样本，我们提高了
ISTD 模型面临各种挑战时的弹性。然后，我们引入了两阶段扩散模型用于现实世界重建。
通过将量化信号与现实世界分布密切对齐，我们显著提升了合成样本的质量和保真度。在各
种稀缺性情境下，与最先进的检测方法的比较评估证明了所提方法的有效性。

Fig. 1:红外图像特征的 t-SNE (van der Maaten and Hinton,
2008) 可视化。蓝色 点代表来自原始 SIRST (Dai et al.,
2021a) 数据集的样本，而 红色 点代表通过高斯无关表示学
习增强的样本。显然，增强后的红色点有助于生成比原始蓝
色样本更丰富、紧凑和多样的特征点。

1. 介绍
红外小目标检测（ISTD）(Zhang et al., 2025; Shen

et al., 2025; Goodall et al., 2016) 在众多实际应用中发
挥着至关重要的作用，特别是在视频监控 (Xiao et al.,
2023; Hu et al., 2023; Xiao et al.) 、预警系统 (Deng
et al., 2016) 和环境监测 (Rawat et al., 2020) 领域。为
了有效检测红外图像中的小目标，研究人员提出了多
种基于滤波器和神经网络的方法来处理真实世界的数
据 Lu et al. (2024); Shi et al. (2024) 。与传统方法相
比，基于神经网络的 (Hong et al., 2021) 方法从昂贵且
繁多的手动标注中学习红外小目标的特征表示，从而能
够更好地定位这些目标。
深度学习方法通常依赖于如此广泛的大规模训练数

据集。然而，获取足够数量的高质量标记数据仍然是一
个主要挑战。在海洋监测 (Teutsch and Krüger, 2010;
Ying et al., 2022) 的背景下，小目标如远程舰艇或无人
机，往往在复杂背景环境中表现出低对比度。在复杂环
境中——如海浪、植被和云层形成——噪声可以很容易
地掩盖小目标 (Wang et al., 2022) ，这进一步使得它们
的检测和准确标记变得复杂。此外，小目标的检测常常
受到其距离远以及成像传感器分辨率有限的阻碍。总体
而言，这些物理挑战显著阻碍了数据获取的可行性。
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因此，ISTD技术在数据稀缺的情况下尤为关键。然
而，大多数现有的 ISTD 模型在极端条件下表现不佳。
在现实场景中，获得足够且高精度的数据难以实现。数
据不足使得这些模型无法有效学习基本目标特征，导致
检测精度显著下降。此外，由于复杂和动态的背景结合
非常低的目标对比度，从有限样本中提取稳定且区分度
高的特征变得异常困难。因此，在少样本学习场景下，
现有方法的稳健性和准确性受到显著限制。为了定量评
估数据的影响，我们利用 SIRST (Dai et al., 2021a) 数
据集 30 % 和 10 % 的训练数据模拟训练场景。?? 展示
了在全尺度和少样本场景下几个主流方法检测性能的
变化。这些结果定量表明，模型可以在有足够数据的情
况下有效学习特征并表现出优越性能。相比之下，现有
方法在少样本场景下表现出较差的泛化能力和不稳定
的性能。如 ?? 所示，有时，最先进的模型在学习足够
的特征表示时遇到困难，导致检测精度急剧下降。
为了使 ISTD 模型在数据稀缺的情况下保持鲁棒性，

我们提出了高斯不敏感表示学习。这个方法旨在增加用
于红外小目标的可用数据，并提升检测模型在各种挑
战中的表现。具体而言，我们提出了基于高斯采样和压
缩的高斯组压缩器。这个模块执行非均匀量化操作，以
为扩散模型生成大量训练样本。扩散模型包括两个阶
段：粗重建阶段和扩散阶段。同时，粗重建阶段学习从
量化图像到重建图像的映射表示，便利初始像素复原。
此外，我们训练扩散阶段重新采样重建的数据，从而进
一步将其与真实世界分布对齐。我们的目标是通过使
用训练过的生成模型生成高质量的合成数据来扩大 IR
数据集。如 Fig. 1 所示，相比于代表原始 SIRST (Dai
et al., 2021a) 样本的蓝点，这些合成样本展示了一个更
为紧凑的特征分布。生成的数据可以被整合到任意模型
中，并带来增强的 ISTD 方法。?? 展示了所提出的增
强策略在改进表示学习和检测性能方面的有效性。面对
极端挑战，我们的方法显著提高了从小样本到全规模场
景中的检测性能。主要贡献如下：

Ö 我们引入了高斯不可知表示学习，专为解决红外
小目标检测（ISTD）模型中的数据稀缺问题而定
制。该高级技术采用高斯组压缩器，利用高斯采
样和压缩进行非均匀量化。通过生成多样化的训
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Fig. 2: 高斯无关表示学习。我们的方法使用高斯无关策略生成大量训练数据。通过将高斯无关表示学习与生成模型结合，
ISTD 的性能显著提高，在各种极端挑战中达到更高的 IoU 分数。在训练阶段，框架包含三个阶段：a) 高斯组压缩器：从高斯
分布中采样参数以量化图像。b) 粗重建阶段：融合浅层和深层特征以初步重建量化内容。c) 扩散阶段：利用 VQ-VAE (Van
Den Oord et al., 2017) 编解码隐藏变量，通过扩散先验生成逼真的内容。在推理阶段，我们打乱高斯参数化的区间以强制扩
散模型生成多样但统一的数据。生成样本（红点 ）的特征分布比原始样本（蓝点 ）更紧凑，有助于实现通用的表示学习。

练样本，我们增强了 ISTD 模型在各种挑战下的
弹性，并通过高质量的合成数据扩展了红外数据
集。

Ö 用于真实世界重建的两阶段生成模型。生成模型
学习将量化图像与真实世界分布紧密对齐，从而
促进精确的像素重采样。该集成过程显著提高了
合成样本的质量和真实性。

Ö 在全尺度和少样本情境中，与最先进的检测方法
相比的对比评估展示了所提方法的有效性。

2. 相关工作
2.1. 单帧红外小目标检测
单帧红外小目标检测与常规物体检测相比，红外小

目标检测具有几个独特的特征：1）变化的背景杂波：
云层、建筑物边缘和树线会产生高频噪声。来自道路、
机器或海浪的动态热信号。2）低目标-背景对比度：在
长距离上有散射和吸收。小目标辐射的热量有限 (Li
et al., 2022) 。3）小目标尺寸：由于成像距离较远，红
外目标通常较小，在图像中范围从一个像素到几十个像
素 (Li et al., 2022) 。

在复杂背景中的精确分割 ISTD Peng et al. (2025);
Yang et al. (2025)仍然是一个具有挑战性的任务。红外
成像非常容易受到噪声干扰、小目标尺寸以及较远成像
距离的影响，这显著增加了检测的难度。传统方法，如
Top-hat (Rivest and Fortin, 1996)、LCM (Chen et al.,
2013) 和 IPI 模型 (Gao et al., 2013) ，由于缺乏语义信
息的利用，在从复杂背景中有效分离小目标方面存在困
难。
相比之下，基于 CNN 的模型 Kumar and Singh

(2025); Zhong et al. (2024); Zhang et al. (2025) 具有提
取高级语义特征的能力，从而能够更有效地识别红外
小目标。MDvsFA-GAN (Wang et al., 2019) 使用生成
对抗网络执行多模态数据转换。ISTDU-Net (Xi et al.,
2023) 通过特征图分组来增强小目标特征。ACM (Dai
et al., 2021b) 结合全局上下文与局部细节以提高检测
精度。DNA-Net (Li et al., 2022) 利用密集区域嵌套和
注意机制来捕捉多尺度特征。UIU-Net (Wu et al., 2022)
整合了局部和全局信息。ISNet (Zhang et al., 2022) 强
调目标形状特征以提高检测精度。MSHNet (Liu et al.,
2024) 适用于目标尺寸变化较大的场景。SpirDet (Mao
et al., 2024) 通过高效且轻量化的设计优化了红外小目
标检测。SCAFNet (Zhang et al., 2024) 通过语义引导
的融合提高了目标识别精度。SCTransNet (Yuan et al.,
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Table 1
在 NUDT-SIRST 数据集上的 30 % 少样本设置下，扩散基
础的 ISTD 方法比较。我们的方法采用扩散进行数据增强，
并表现出卓越的性能。

Method Role of Diffusion Architecture IoU 𝑃𝑑 𝐹𝑎

ISTD-Diff Detection Attn + Diffusion - - -
Diff-Mosaic Data Augmentation Mosaic + Diffusion 89.82 98.41 12.70
Ours Data Augmentation GGS + 2-Stage Diff 93.39 98.94 2.06

Table 2
SIRST (Dai et al., 2021a)和 NUDT-SIRST (Li et al., 2022)
数据集的主要特征

Datasets Target size percent of image area SCR
0 í 0.03 % 0.03 í 0.15 % >0.15 %

SIRST 58 % (percent of images) 35 % 7 % 6.24
NUDT-SIRST 58 % 38 % 4 % 1.83

2024) 利用空间和通道注意机制来增强检测性能。尽管
这些基于 CNN 的方法取得了显著进步，但获取红外图
像数据的高成本、繁琐的标注过程以及有限的数据可用
性仍然是阻碍性能进一步提升的主要瓶颈。
近年来，去噪扩散概率模型（DDPM）在图像生成

领域取得了显著突破。DDPM 的成功显著推动了高质
量、逼真图像生成技术的发展。为了进一步提升性能，
研究人员提出了潜在扩散模型（LDM）。LDM 不仅能
生成高质量的图像，还结合了真实的先验知识，展示了
其在多个应用场景中的强大能力。通过自编码器将数据
压缩到低维潜在空间，LDM 显著提高了训练效率和生
成质量。ControlStyle 将文本和图像数据结合起来，通
过扩散先验实现了文本驱动的高质量风格化图像生成。
这些应用表明，基于扩散的生成技术在图像处理和创意
内容生成中具有巨大的潜力和广泛的适用性。
最近，一些研究人员将强大的扩散模型引入了 ISTD

任务，以提升模型性能。ISTD-diff (Du et al., 2024) 通
过从噪声中迭代生成目标掩码，将 ISTD任务框定为生
成任务。然而，这种方法仅带来了有限的检测性能提升，
并增加了计算复杂度，导致推理时间减少。Diff-mosaic
(Shi et al., 2024) 方法旨在通过利用扩散先验来有效解
决数据增强方法在多样性和保真度方面的挑战。然而，
在小样本条件下，缺乏足够的数据和有效的数据增强技
术来微调扩散模型，可能导致模型过拟合和随后的性能
下降。
为了验证我们方法在少样本场景中的有效性，我们

在相同的训练流程下，使用仅 30 % 的 NUDT-SIRST
训练数据来评估所有竞争方法。如 Table 1 所示，我们
的方法实现了最高的交并比（IoU）和检测概率（𝑃𝑑 ），
同时与 Diff-Mosaic 相比，显著降低了虚警率（𝐹𝑎 ）。

3. 方法论
3.1. 问题定义

Fig. 3: 现实世界中的红外场景表现出严重的不均匀背景。

红外小目标检测（ISTD）面临三大基本挑战：异质
背景杂波、极低的目标与背景对比度，以及亚像素目
标尺度。如在 Table 2 中所证明，超过 90 % 的目标
在 SIRST (Dai et al., 2021a) 和 NUDT-SIRST 数据集
中占据的图像面积不到 0.15 %。关键的信杂比（SCR）
度量进一步量化了对比度的退化：SIRST (Dai et al.,
2021a) 的 SCR 平均值为 6.24，而 NUDT-SIRST 下降
到 1.83（接近检测边界）。Fig. 3 以视觉形式印证了这
些问题，其中复杂背景（例如，云团、海面反射）显示
出高强度变化，使亚像素目标难以辨识。

ISTD 方法通常依赖于大规模、高质量的训练数据
集。然而，它们在现实世界场景中的性能往往会显著下
降。为了定量评估这种效果，我们在 SIRST (Dai et al.,
2021a) 数据集上进行了实验，使用训练数据的 30 % 和
10 % 来模拟每种极端情况。使用 30 % 训练数据时，
SCTansNet (Yuan et al., 2024) 的 IoU 从 76.00 % 下
降到 69.42 %，DNANet (Li et al., 2022) 从 76.48 % 下
降到 74.56 %，ACM (Dai et al., 2021b) 从 66.14 % 下
降到 62.91 %。在使用 10 % 训练数据时，SCTansNet
(Yuan et al., 2024)进一步减少到 59.74 %，DNANet (Li
et al., 2022) 减少到 56.49 %，ACM (Dai et al., 2021b)
减少到 20.84 %。结果表明，高质量的训练数据能够使
模型更有效地学习特征。相反，样本较少时，模型的泛
化能力容易受到侵犯，导致在 ISTD 中表现脆弱。

3.2. 高斯不可知表示学习
我们提出了一种基于生成模型的高斯无关表示学习

方法，用于解决在各种极端挑战中 ISTD 的性能瓶颈。
我们的框架由三个模块组成：高斯组压缩器、粗重建阶
段和扩散阶段。

3.3. 高斯群挤压器
高斯群压缩器通过从高斯分布中采样参数 𝑁𝑢𝑚 并

将其与扩散模型相结合来以不同程度压缩图像，以生
成未知的增强样本。压缩器离散化连续像素值，从而减
少数据复杂性。不同的区间数量对应不同的量化水平。
Fig. 4 的上半部分以三个区间为例说明图像的量化。具
体来说，非均匀压缩器具有随机分配的区间大小。它包
括一组不重叠的区间 𝑆𝑖 = [𝑎𝑖, 𝑎𝑖+1) ，一个对应的复制
值集 𝑦𝑖 ，以及代表区间数量的参数 𝑁𝑢𝑚 。
𝑎0, 𝑎1, ..., 𝑎𝑛*1 = sort(𝑎¨

0
, 𝑎¨

1
, ..., 𝑎¨𝑛*1) (1)

𝑎¨𝑖 = 𝑈(min(𝑥),max(𝑥)), 𝑖 = 0, 1, ..., 𝑁𝑢𝑚 * 1, (2)

其中 𝑈 表示在区间内的随机采样，[𝑚𝑖𝑛(𝑥), 𝑚𝑎𝑥(𝑥)] 表
示图像 𝑥 每个通道的最小/最大像素值。
𝑦𝑖 = 𝑈(𝑎𝑖, 𝑎𝑖+1), 𝑖 = 0, 1, ..., 𝑁𝑢𝑚 * 1, (3)

从 𝑈(𝑎𝑖, 𝑎𝑖+1) 中随机抽取 𝑦𝑖 ，替换区间内的像素 𝑥 以
生成量化图像。如 Fig. 7 所示，较大的量化参数保留了
更多的图像信息，可能导致生成模型训练时的过拟合。
较小的量化参数导致更大的图像细节损失，阻碍模型的
收敛和泛化。为解决此问题，我们从高斯分布中采样量
化参数，以捕获零均值的中等量化图像，从而减少极端
量化实例并确保平衡的样本大小。通过采样不同的量化
参数，生成不同压缩水平的图像。这些量化图像被用作
生成模型训练和测试的输入，以生成大量目标域数据。
由于对红外小目标图像的直接量化常常导致小目标

的丢失，从而阻碍生成模型对这些小目标周围像素的重
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Fig. 4: 使用高斯群压缩器对红外数据进行多样化。我们设计了一种非均匀量化器，随机化高斯区间大小，以实现交叉峰值采
样策略。输入图像的像素值首先被采样并排序。接下来，从每个相邻区间 𝑈(𝑎𝑖, 𝑎𝑖+1) 中选择随机值，并用作复制值 𝑦𝑖 ，替换
其对应的像素 𝑦𝑖 以生成量化后的图像。𝑁𝑢𝑚 从高斯分布中采样。我们在训练和测试阶段应用不同的量化参数作为生成模型的
输入。
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Fig. 5: 用于不可知表示学习的双阶段生成模型。量化图像
𝐼𝑅𝑄 首先通过粗重建阶段以修复量化损坏的像素，生成初步
恢复的图像 𝐼𝐶𝑟 。随后，𝐼𝐶𝑟 进入扩散阶段，在此阶段通过扩
散过程学习高质量图像分布，进而生成综合图像 𝐼𝐷𝑖𝑓𝑓 。最
后，使用像素复制粘贴模块将小目标像素复制到生成的图像
中，以获得最终的综合图像 𝐼𝑔𝑒𝑛 。
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Fig. 6: 像素复制粘贴。量化操作仅应用于红外图像的背景，
而小目标的像素保持未量化，例如 𝐼¨𝑅𝑄 。

建。在量化过程中，图像的背景会进行量化处理，而小
目标像素则保持不变。

𝐼𝑅𝑄 =

{
𝑦𝑖 if 𝑀𝑗,𝑘 ≠ 1 and 𝐼𝑗,𝑘 ⊂ [𝑎𝑖, 𝑎𝑖+1)

𝐼𝑗,𝑘 otherwise
(4)

在这里，𝐼𝑗,𝑘 表示位置 (𝑗, 𝑘) 处的原始像素值，𝑀𝑗,𝑘 Ë
^0, 1‘是一个二值掩码，指示像素是属于小目标（𝑀𝑗,𝑘 =
1 ）还是背景（𝑀𝑗,𝑘 = 0 ）。𝑦𝑖 是区间 [𝑎𝑖, 𝑎𝑖+1) 的代表
量化值。量化仅应用于背景像素（𝑀𝑗,𝑘 ≠ 1），而小目标
像素则被保留以维持细节的完整性。在 Fig. 6 中，对整
个图像进行量化会导致小目标的丢失，而仅量化背景同
时保留小目标像素则允许模型更有效地编码周围的像
素。由于小目标像素的数量有限，且常在图像重建时丢
失，我们将小目标像素从原图复制到新生成的图像中。

3.4. 两阶段生成模型
粗重建阶段旨在学习从量化压缩图像到真实世界表

示的映射。通过为训练模型提供不同量化水平的图像，
可以生成具有不同细节水平的目标图像。如在 Fig. 5中
所示，其中量化间隔和复制值通过高斯分组挤压器为每
个图像随机选择，以增强训练数据的多样性。量化图像
经过使用 3 � 3 卷积的浅特征提取，然后通过残差 Swin
Transformer 块 (RSTB) (Liu et al., 2021) 提取更深的
特征。浅层和深层特征被融合并通过三个插值阶段上采
样到原始分辨率。每个插值阶段后接一个卷积层和一个
Leaky ReLU 激活层。最后，通过使用以下损失函数最
小化原图 𝐼𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 和生成图像 𝐼𝐶𝑟 之间的像素损失来优化
粗重建过程：

𝐼𝐶𝑟 = 𝐶𝑟(𝐼𝑅𝑄), 2 =
‖‖‖𝐼𝐶𝑟 * 𝐼𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡

‖‖‖22 (5)

𝐶𝑟(⋅) 表示应用于量化输入 𝐼𝑅𝑄 的粗重建模型。像素级
的 L2损失 2 用于将生成的图像 𝐼𝐶𝑟 与真实情况 𝐼𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡
对齐。这个损失促进了重建的红外图像与原始图像之间
的结构一致性。尽管粗重建处理后的图像 𝐼𝐶𝑟 在量化像
素质量和分布对齐方面有所改善，但仍然无法达到真实
世界的表现。我们将 𝐼𝐶𝑟 输入扩散阶段，使其能够从大
量原始红外小目标数据中学习。
在扩散阶段，我们采用潜在扩散模型（LDM）

(Rombach et al., 2022) ，通过在潜在表示空间中逐
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Fig. 7: 红外图像 𝐼𝑔𝑒𝑛 是使用基于扩散的生成模型生成的。在训练和推理阶段，输入图像通过不同的高斯参数化间隔进行量化。
为此，我们生成了不具偏见但一致的红外数据。

步去噪数据来生成先验信息，并随后将其解码成完整图
像。LDM 基于自动编码器架构，由编码器  和解码器 组成。输入图像 𝐼 首先通过编码器  被压缩为潜在
表示 𝑧 。在每个时间步 𝑡 ，加入方差为 𝛽𝑡 Ë (0, 1) 的高
斯噪声以生成噪声潜在图像 𝑧𝑡 。

当 𝑡 足够大时，𝑧𝑡 接近标准高斯分布。噪声预测网
络 𝜖𝜃 被训练为去噪模型，并使用损失函数 𝑙𝑑𝑚 进行
优化：

𝑙𝑑𝑚 = 𝔼𝑧,𝑡,𝑐,𝜖

⦅‖‖𝜖 * 𝜖𝜃 (𝑧𝑡, 𝑐, 𝑡)‖‖22⦆ (6)
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Table 3
各方法在 NUDT-SIRST (Li et al., 2022) 数据集上的全规模和少样本场景中，对 𝐼𝑜𝑈(�102) 、𝑃𝑑(�102) 、𝐹𝑎(�106) 、
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(�102) 和 𝐹1(�102) 的比较。训练集由 100 个%、30 个% 和 10 个% 的图像组成。较大的 𝐼𝑜𝑈 、𝑃𝑑 、𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
和 𝐹1 值及较小的 𝐹𝑎 值表示更好的性能。最佳和次佳的结果分别以红色和蓝色突出显示。显然，我们的方法在表现上达到了
最高水平，特别是在少样本场景中展示了其有效性。

Method Full-scale Data (100 % ) Few-shot (30 % ) Few-shot (10 % )
𝐼𝑜𝑈 ↑ 𝑃𝑑 ↑ 𝐹𝑎 ↓ 𝑃𝑟𝑒𝑐 ↑ 𝐹1 ↑ 𝐼𝑜𝑈 ↑ 𝑃𝑑 ↑ 𝐹𝑎 ↓ 𝑃𝑟𝑒𝑐 ↑ 𝐹1 ↑ 𝐼𝑜𝑈 ↑ 𝑃𝑑 ↑ 𝐹𝑎 ↓ 𝑃𝑟𝑒𝑐 ↑ 𝐹1 ↑

ACM 67.76 96.4 13.65 76.83 80.78 64.49 95.76 15.60 74.26 78.42 53.93 91.00 64.94 62.71 70.08
ALCNet 66.48 95.97 16.36 78.67 79.86 62.56 94.6 11.53 75.19 76.95 22.61 95.55 514.13 22.88 36.91
UIUNet 88.39 98.62 4.87 94.26 93.84 83.7 97.67 9.65 89.56 91.13 76.68 96.61 25.94 85.82 88.70
MSHNet 77.68 95.13 10.43 90.53 87.44 75.83 95.02 21.44 87.47 86.26 64.08 91.32 68.64 80.13 78.10
DNANet 85.21 98.51 4.06 97.26 96.85 83.17 98.09 11.42 89.11 90.82 74.07 95.66 22.45 86.16 85.11
SCTrans 94.09 99.04 3.95 97.67 96.96 90.63 98.83 6.94 95.54 95.09 71.64 95.76 27.02 84.70 83.47

Ours 95.37 99.04 0.80 98.06 97.63 93.39 98.94 2.04 97.17 96.59 86.04 97.67 14.13 93.94 92.49

Table 4
使用不同的方法，在 SIRST (Dai et al., 2021a) 数据集的全尺寸和少样本场景中比较 𝐼𝑜𝑈(�102) 、𝑃𝑑(�102) 、𝐹𝑎(�106) 、
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(�102) 和 𝐹1(�102) 。训练集包括 100 %、30 % 和 10 % 的图像。较大的 𝐼𝑜𝑈 、𝑃𝑑 、𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 和 𝐹1 值，以及较小
的 𝐹𝑎 值，表明性能更好。最好和第二好的结果以红色和蓝色突出显示。显然，我们的方法达到了最高的性能，证明了其有效
性，尤其是在少样本场景中。

Method Full-scale Data (100 % ) Few-shot (30 % ) Few-shot (10 % )
𝐼𝑜𝑈 ↑ 𝑃𝑑 ↑ 𝐹𝑎 ↓ 𝑃𝑟𝑒𝑐 ↑ 𝐹1 ↑ 𝐼𝑜𝑈 ↑ 𝑃𝑑 ↑ 𝐹𝑎 ↓ 𝑃𝑟𝑒𝑐 ↑ 𝐹1 ↑ 𝐼𝑜𝑈 ↑ 𝑃𝑑 ↑ 𝐹𝑎 ↓ 𝑃𝑟𝑒𝑐 ↑ 𝐹1 ↑

ACM 66.14 91.63 24.83 82.68 80.38 62.91 91.25 33.20 76.64 77.96 20.84 85.17 657.5 21.79 34.80
ALCNet 46.58 93.91 121.35 22.26 36.30 33.76 93.15 263.29 18.29 30.80 12.72 91.63 2192 6.93 12.95
UIUNet 76.08 92.77 13.44 92.53 87.24 73.61 92.01 15.50 93.25 85.62 62.52 91.63 54.81 83.20 77.73
MSHNet 73.02 95.43 19.89 79.69 79.08 69.66 94.67 46.13 75.44 76.26 59.43 93.91 116.36 67.55 73.27
DNANet 76.48 96.57 26.47 88.50 87.44 74.56 93.15 18.65 89.58 86.04 56.49 88.97 143.58 73.96 72.90
SCTrans 76.00 95.81 19.34 88.43 87.17 69.42 95.43 63.73 89.26 88.38 59.74 90.87 94.87 83.06 79.72

Ours 78.88 96.19 12.69 89.29 88.98 78.19 96.19 16.67 88.44 88.55 67.96 92.77 80.74 81.83 81.71

Fig. 8: 检测框架。我们将生成模块生成的图像 𝐼𝑔𝑒𝑛 作为增
广样本输入到检测网络中进行训练。

其中 𝑐 表示一个条件变量，𝜖 是从标准高斯噪声中采样
的。
为了使扩散模型能够生成目标域的高质量图像，我

们使用一个红外小目标数据集对其进行了微调。如
Fig. 5 所示，在训练阶段，图像 𝐼𝐶𝑟 通过编码器  被编
码为潜在空间变量 𝑧0 = (𝐼𝐶𝑟) 。然后逐渐加入高斯噪
声以获得 𝑧𝑡 ，这近似为高斯分布。然后，通过 𝑡 重采
样步骤生成一个新的潜在表示 𝑧¨

0
，并由  解码以生成

重采样图像 𝐼𝑔𝑒𝑛 。损失函数 𝑟𝑒𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 用于最小化生成
图像与真实图像之间的差异。

𝑟𝑒𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 = || 𝑧¨
0
* 𝑧0||22 (7)

通过最小化真实噪声和预测噪声之间的偏差，该模
型学习了红外图像的数据分布，理解了背景语义和小目
标特征，并将真实世界和多样化的知识融入到图像中。
在推理阶段，我们采用了交叉峰值采样策略。具体

来说，在训练和推理过程中，不同的高斯组压缩参数集
从同一个高斯分布中采样，以增强视觉多样性。与传统
的数据增强方法不同，它在再生成阶段保留了结构特
征。借助扩散先验，我们的方法显著增强了生成数据
的真实性，为判别学习提供了更具代表性的样本。如
Fig. 7 所示，𝐼𝑔𝑒𝑛 随后被用于检测网络的训练。由于在
训练和推理过程中高斯组压缩器的参数集不同，生成的
图像展示了更丰富的纹理和模式。

3.5. 检测
为了验证生成数据集的有效性，我们将生成的数

据 𝐼𝑔𝑒𝑛 与 𝐼𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 结合用于训练。如 Fig. 8 所示，利用
ResNet 模块提取特征，然后通过空间注意力模块进行
增强。最后，将不同尺度下的特征融合生成稳健的特征
图以预测 𝐼𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 。地面实况 𝐼𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 和预测输出 𝐼𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 都
是分割图，并通过如下定义的损失函数 𝐼𝑂𝑈 最小化它
们的差异：

𝐼𝑂𝑈 = 1 *
𝐼𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 ⋅ 𝐼𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 + 𝑎

𝐼𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 + 𝐼𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 * 𝐼𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 ⋅ 𝐼𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 + 𝑎
(8)
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Fig. 9: NUDT-SIRST (Li et al., 2022) 和 SIRST (Dai et al., 2021a) 数据集上的可视化比较。我们的方法生成的输出与真实
标签更加一致。在放大的区域中，我们使用颜色编码的高亮：绿色 表示正确预测的目标像素，红色 标记为漏检的目标（假阴
性），黄色 表示不是在真实标签中存在的假阳性。

Fig. 10: 不同方法的 3D 可视化结果。
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4. 实验
4.1. 评估指标

CNN 相关工作采用的传统像素级指标（IoU、精度、
召回率）(Dai et al., 2021b) (Dai et al., 2021c) (Wang
et al., 2019) 对于红外小目标表现出两个关键限制。首
先，它们的极端边界敏感性导致了不成比例的惩罚：一
个 3×3 目标中仅有一个像素误分类就会使精度降低
11.1 % 。其次，它们与以目标检测信心为优先而非精
确形状描绘的军事需求不符。为了解决这些问题，我们
的评估框架结合了战术和算法指标：目标级别标准：𝑃𝑑
用于检测率（在预警系统中至关重要），𝐹𝑎 用于量化每
1000个像素的误报。增强的像素指标：IoU用于形状保
真度；F1-score 平衡召回率（检测完整性）和精度（误
报抵抗）。
为了证明我们方法的有效性，我们选择了 SIRST

(Dai et al., 2021a)和 NUDT-SIRST (Li et al., 2022)数
据集进行实验。数据集被分割，其中 50 % 用于训练，
50 % 用于测试。完整场景中利用了训练数据的 100 %，
而数据中的 30 % 和 10 % 被用来代表不同尺度的小样
本场景，以验证该方法在极端挑战下的有效性。
在训练阶段，高斯组挤压器通过从均值为 17，方

差为 4 的高斯分布中采样，生成量化参数。粗重建阶
段的批量大小设为 3，训练步数为 25000，学习率为
0.001。我们借用了 Diffbir (Lin et al., 2023) 的训练方
法，将预训练于 ImageNet (Deng et al., 2009) 的扩散
模块加载作为扩散阶段的模型。量化恢复的图像用于微
调，批量大小、周期数和学习率分别设置为 1、20 和
0.01。在推理阶段，采样了一组不同的量化区间。来自
NUDT-SIRST (Li et al., 2022) 和 SIRST (Dai et al.,
2021a) 数据集的样本被量化，并且扩散阶段使用了时
间步长为 50 的 DDPM 跳跃采样。我们生成了与原始
训练数据量相同的数据用于基线训练。检测网络的批量
大小设为 4，学习率为 0.05，周期数为 1000。

4.2. 比较
我们选择了几种具有代表性的方法进行比较，包

括 ACMNet (Dai et al., 2021b) 、ALCNet (Dai et al.,
2021c) 、UIU-Net (Wu et al., 2022) 、DNANet (Li
et al., 2022)、MSHNet (Liu et al., 2024)和 SCTransNet
(Yuan et al., 2024) 。我们按照各自论文中指定的配置，
在 NUDT-SIRST (Li et al., 2022)和 SIRST (Dai et al.,
2021a) 数据集上对所有方法进行了重新训练。
如 Table 3 和 Table 4 所示，我们使用生成的数据

集进行基线网络训练，并将测试结果与当前的先进检测
网络（SOTA）进行比较。与所有 SOTA 方法相比，我
们的模型在联合交集（𝐼𝑜𝑈 ）、检测概率（𝑃𝑑 ）和虚
警率（𝐹𝑎 ）指标上，对 NUDT-SIRST (Li et al., 2022)
和 SIRST (Dai et al., 2021a) 数据集均表现出色。生成
的样本显著提高了性能，证明了我们方法的可靠性。此
外，在少样本情景中，即使在完整和有限样本数量下，
我们的方法也表现出极小的性能降级。值得注意的是，
在 30 %的少样本条件下，SIRST (Dai et al., 2021a)的
表现优于 SOTA 模型在全尺度场景下的表现。
我们将最先进的方法与我们的方法在 SIRST (Dai

et al., 2021a) 和 NUDT-SIRST (Li et al., 2022) 上进
行了比较。评估使用了三个指标：IoU、Pd 和 Fa。如
Fig. 9 和 Fig. 10 所示，由于图像中目标像素数量有限，

Table 5
我们的模型与各种数据增强技术在 SIRST (Dai et al., 2021a)
数据集上的定量比较。

Method Metrics
𝐼𝑜𝑈 ↑ 𝑃𝑑 ↑ 𝐹𝑎 ↓

Mixup (Zhang et al., 2017) 76.89 94.67 24.97
CutOut (DeVries and Taylor, 2017) 77.57 96.19 28.40

CutMix (Yun et al., 2019) 71.69 92.77 25.31
Mosaic (Bochkovskiy et al., 2020) 76.10 95.81 30.59

Ours 78.88 96.19 12.69

Table 6
在标准基准上的实时检测性能比较。我们的方法在保持模型
大小和计算成本之间的良好平衡的同时，实现了最佳的 IoU。

Method IoU ( % ) ↑ Params (M) ↓ FLOPs (G) ↓

ACM 67.76 0.39 0.40
ALCNet 66.48 0.42 0.37
UIUNet 88.39 50.54 54.42
DNANet 85.21 4.69 14.26
Ours 95.37 11.19 10.11

Table 7
在 NUDT-SIRST (Li et al., 2022) 上的消融结果表明，GGS
和扩散模块都对性能有显著贡献，尤其是在减少误报方面。

Method 𝐼𝑜𝑈(�102) ↑ 𝑃𝑑(�102) ↑ 𝐹𝑎(�106) ↓
Baseline 94.09 99.04 3.95
w/o GGS 93.14 98.51 3.81
w/o Diff 93.64 98.51 4.18
Ours 95.37 99.04 0.80

提供了放大视图以进行详细观察。DNA-Net (Li et al.,
2022) 存在泄漏和错误检测，而 UIU-Net (Wu et al.,
2022) 和 SCTansNet (Yuan et al., 2024) 虽然减少了错
误预测，但在一些困难样本中未能准确检测出目标轮
廓。利用生成模型生成的样本进行训练的检测模型在处
理困难样本的预测方面表现良好。这表明本文提出的
方法生成的数据可以有效地帮助模型学习数据分布和
特征，并提供更具挑战性的样本。与其他 SOTA 方法
相比，我们的方法在 𝑃𝑑 、𝐹𝑎 和 𝐼𝑜𝑈 指标上表现更好，
显著提高了 ISTD 的准确性和鲁棒性。
我们将常用的数据增强方法与我们的方法进行比较，

以帮助提高检测模型的性能。Table 5 展示了各种数据
增强方法对 SIRST (Dai et al., 2021a) 数据集上的模型
性能的影响。我们的方法在 𝐼𝑜𝑈 、𝑃𝑑 和 𝐹𝑎 指标方面
展示了卓越的性能。这些结果表明，传统的数据增强技
术可能会对小目标的检测产生负面影响，使其更难以识
别。相比之下，我们提出的增强方法显著提高了检测模
型的能力，并降低了误报率。
在 Table 6 中，我们的检测模型效率竞争力（10.11

GFLOPs）。基于扩散的增强仅在训练期间严格离线运
行，因此推理阶段没有额外开销。这种计算解耦符合数
据预处理优化原则 (Wang et al., 2021) 。

4.3. 消融实验
我们使用基础检测网络在 SIRST (Dai et al., 2021a)

和 NUDT-SIRST (Li et al., 2022)数据集上进行了多组
实验，以评估我们提出的方法中各个模块的有效性。
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Table 8
高斯参数敏感性分析。测试不同均值 ( 𝜇 ) 和标准差 ( 𝜎 ) 的
组合，以评估它们对检测性能的影响。

𝜇 𝜎 IoU ( % ) ↑ 𝑃𝑑 ( % ) ↑ 𝐹𝑎 ( �10*3 ) ↓

8 4 93.26 98.94 2.71
28 4 93.33 98.83 6.31
17 2 92.99 98.73 5.53
17 8 93.19 98.94 4.48
17 4 95.37 99.04 0.80

Table 9
在 RealScene-ISTD 和 IRSTD-1K 数据集上的性能比较。评
估包括交并比（IoU）、检测概率（𝑃𝑑 ）和误报率（𝐹𝑎 ）。我
们的方法在真实世界和大规模基准测试中取得了更加一致的
结果。

Method RealScene-ISTD IRSTD-1K
IoU 𝑃𝑑 𝐹𝑎 IoU 𝑃𝑑 𝐹𝑎

ACM 36.86 88.03 948.4 61.79 87.98 21.82
UIUNet 37.06 86.32 680.3 64.11 91.18 29.24
DNANet 36.25 83.76 529.1 65.47 91.45 19.11
SCTrans 46.67 88.88 193.12 64.22 91.18 23.24
Ours 50.93 90.59 146.16 64.23 93.05 23.46

Table 10
比较使用 RSamp 和 GSamp 对 NUDT-SIRST (Li et al.,
2022) 数据集上的检测性能指标的影响。

𝐼𝑜𝑈(�102) ↑ 𝑃𝑑(�102) ↑ 𝐹𝑎(�106) ↓
baseline 94.09 99.04 3.95

w/ RSamp 93.50 98.51 1.88
w/ GSamp 95.37( ↑ 1.87~ ) 99.04( ↑ 0.53~ ) 0.80( ↑ 1.08~ )

Table 11
比较 Cr 阶段和 Diff 阶段对 SIRST (Dai et al., 2021a) 数据
集检测性能指标的影响。

𝐼𝑜𝑈(�102) ↑ 𝑃𝑑(�102) ↑ 𝐹𝑎(�106) ↓
baseline 76.00 95.81 19.34

w/ Cr Stage 78.50 96.19 13.24
w/ Diff Stage 78.88( ↑ 0.38~ ) 96.19 12.69( ↑ 0.55~ )

高斯组压缩器（GGS）和扩散模块的有效性。正如
Table 7 所示，扩散模块和 GGS 都对性能有显著贡献。
移除扩散阶段会导致 IoU 明显下降和误报显著增加，
表明其在维护特征保真度方面的重要性。同样地，禁用
GGS 会降低检测精度，并导致误报的频率增加，突出
了其在增强特征多样性和泛化方面的作用。Table 8 表
明，我们的高斯参数设置（𝜇 = 17 ，𝜎 = 4 ）在准确
性和稳定性之间实现了最佳平衡。其他配置始终表现较
差，证实了我们所选参数的稳健性。
高斯采样（GSamp）和随机采样（RSamp）的效果。

我们比较了使用 GSamp和随机采样策略选择量化参数
时模型的性能。正如 Table 10 所示，结果表明在 𝐼𝑜𝑈
、𝑃𝑑 和 𝐹𝑎 指标上，采用 GSamp 的模型显著优于使用
随机采样的模型。GSamp 确保了量化参数的合理分布，
从而生成更具代表性的样本并增强了泛化能力。
粗重建阶段（Cr 阶段）与扩散阶段（Diff 阶段）的

效果评估。为了评估 Diff 阶段的有效性，我们将仅用
Cr 阶段增强的模型与结合 Cr 阶段和 Diff 阶段重采样
的模型进行了比较。实验结果表明，加入 Diff阶段显著
提高了检测性能，尤其是在细节恢复和特征重建方面。

Table 12
在 SIRST (Dai et al., 2021a) 上，DNANet 在有和没有高斯
未知数据时的定量结果。

Method Metrics
𝐼𝑜𝑈 ↑ 𝑃𝑑 ↑ 𝐹𝑎 ↓

w/o Gauss 76.48 96.57 26.47
w/ Gauss 77.11( ↑ 0.63~ ) 94.67( ↓ 1.90~ ) 14.95( ↑ 11.52~ )

Table 13
UIUNet (Wu et al., 2022) 在 NUDT-SIRST ( 10~ ) 上使用
和不使用高斯无关数据的定量结果。可以看出，’w/ Gauss’
的结果相比于’w/o Gauss’ 有显著提高。

Method Metrics
𝐼𝑜𝑈 ↑ 𝑃𝑑 ↑ 𝐹𝑎 ↓

w/o Gauss 76.68 96.61 25.94
w/ Gauss 79.17( ↑ 2.49~ ) 96.61( ↑ 0~ ) 8.29( ↑ 17.65~ )

通过重采样过程，Diff 阶段引入了额外的真实信息，从
而更有效地增强了小红外目标的检测。经过扩散阶段增
强的数据更真实，并引入了现实世界的知识。我们将增
强后的结果输入到基线模型中进行实验。Table 11中的
定量结果显示，扩散阶段在检测小目标时提高了性能。
这表明扩散阶段产生的增强样本是多样且真实的，有效
地提升了模型的泛化能力。
对更多骨干网络的有效性。为了评估使用高斯无关

表示学习的有效性，我们利用这些样本来训练各种检测
模型。在本节中，我们应用 UIU-Net (Wu et al., 2022)
和 DNA-Net (Li et al., 2022) 作为检测模型，并比较它
们在有无高斯无关数据情况下的性能（’w/o Gauss’ vs.
’w/ Gauss’）。如 Table 12 所示，我们比较了 DNA-Net
(Li et al., 2022) 模型在 SIRST (Dai et al., 2021a) 数据
集上是否使用高斯无关数据的性能。为了突出性能的提
升或下降，我们使用上箭头 ↑ 来表示性能的提高（𝐼𝑜𝑈
、𝑃𝑑 和 𝐹𝑎 ）和下箭头 ↓ 来表示性能的下降。结果表
明，使用高斯无关扩展进行训练显著提高了 DNA-Net
(Li et al., 2022) 在 𝐼𝑜𝑈 和 𝐹𝑎 方面的性能。
如 Table 13 所示，我们在 NUDT-SIRST (Li et al.,

2022) （10 %）数据集上评估了 UIU-Net (Wu et al.,
2022) 模型的检测性能。实验结果表明，UIU-Net (Wu
et al., 2022) 在使用生成的样本进行训练后，检测性能
显著提高，从而充分验证了这些样本的有效性。
表 9 的结果进一步验证了我们方法的跨领域泛化能

力。尽管 RealScene-ISTD (Lu et al., 2025) 和 IRSTD-
1K (Zhang et al., 2023) 之间传感器类型、场景结构和
目标特性存在差异，我们的方法仍然保持高精度和低误
报率，表明其对真实世界红外环境的强适应性。

5. 结论
在本文中，我们提出了一种新颖的高斯不敏感表示

学习框架，以解决红外小目标检测的极端挑战。所提出
的高斯组挤压器通过非均匀量化生成多样化的训练数
据，而粗重建和扩散阶段通过重建目标结构和结合扩散
模型的先验知识来增强数据质量。实验结果表明，与最
先进的方法相比，我们的方法在极端条件下显著提高了
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检测精度。我们的方法的有效性突出了其在克服红外目
标检测中的数据集规模限制方面的潜力，为未来的研究
提供了一个有前途的方向。
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