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Abstract—在实际应用场景中，由于目标体积小、强度弱以
及运动模式复杂，移动红外小目标检测（MIRSTD）仍然十分
具有挑战性。现有方法通常仅建模特征节点之间的低阶相关性，
并在单一时间尺度内进行特征提取和增强。虽然超图在高阶相
关学习中得到了广泛应用，但在 MIRSTD 中受到的关注有限。
为了发掘超图的潜力并增强多时间尺度特征表示，我们提出了
HyperTea，该方法集成了全局和局部的时间视角，有效建模特
征的高阶时空相关性。HyperTea 由三个模块组成：全局时间增
强模块（GTEM）通过语义聚合和传播实现全局时间上下文增
强；局部时间增强模块（LTEM）旨在捕获相邻帧之间的局部运
动模式，然后增强局部时间上下文；此外，我们还开发了一个时
间对齐模块（TAM）来解决潜在的跨尺度特征未对齐问题。据我
们所知，HyperTea是首个集成卷积神经网络（CNNs）、递归神
经网络（RNNs）和超图神经网络（HGNNs）进行 MIRSTD
的工作，大大提升了检测性能。在 DAUB 和 IRDST 上的实验
验证了其达到当前最佳水平（SOTA）的性能。我们的源代码在
https://github.com/Lurenjia-LRJ/HyperTea 上可用。

Index Terms—Moving infrared small target detection
(MIRSTD), hypergraph learning, temporal context en-
hancement, hypergraph-based temporal enhancement
and alignment Network (HyperTea).

I. 引言

红外小目标检测（IRSTD）已广泛应用于侦察、监视和
救援等领域 [?] 。在许多实际场景中，无人机（UAVs）是
主要的检测目标。然而，红外成像系统的固有特性给红外
小目标检测带来了以下挑战：

• 小尺寸：较长的成像距离导致目标规模小、强度弱、
对比度低以及信号与杂波比（SCR）低，使目标在复
杂背景中容易被遮蔽。

• 空间分辨能力差：由于红外成像系统的固有特性，目
标缺乏颜色和纹理特征，并且表现出模糊的边缘。这
些因素显著降低了目标与杂波之间的空间分辨能力。

• 时空不稳定性：对于移动的红外小目标，由于距离变
化、姿态调整或杂波的部分遮挡等因素驱动，其空间
特征（例如，大小和强度）可能在连续帧中表现出动
态变化。同时，它们的运动特征（例如，速度和轨迹）
受到两个主要因素的影响：一个是目标的内在运动，
另一个是成像平台的运动和视角变换。这两个因素共
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同导致了目标的非均匀和非线性运动模式，从而对特
征表示学习提出了重大挑战。

• 目标-干扰时空耦合：背景干扰在两个关键维度上常常
与目标具有惊人的相似性。空间上，它们在单帧内的
特征与目标非常相似。时间上，它们的运动模式可能
表现出与目标短期相似的特征，特别是在成像平台位
置和方向变化时，目标和干扰相对于成像平台的相对
运动变得高度类似。这种在单帧中的空间特征和连续
帧间的运动趋势双重相似性导致了干扰和真实目标之
间强烈的时空耦合。这样的耦合模糊了二者之间的辨
别线索，从而显著增加了准确检测的难度。

为了应对这些挑战，已经提出了许多 IRSTD方法，通常
分为基于模型的方法和基于学习的方法。基于模型的方法
利用从图像观察和分析中得出的先验知识来检测目标 [?],
[?], [?] 。虽然在某些场景中表现良好 [?], [?] ，但它们对
人工设计的特征提取器和超参数调优的高度依赖限制了适
应性。
相比之下，基于学习的方法最近显示出卓越的检测性能
和泛化能力 [?], [?], [?] 。这些方法主要依赖于卷积神经网
络（CNNs） [?], [?] 、变压器网络（Transformers） [?],
[?], [?] 、循环神经网络（RNNs） [?] 及其混合体。基于
CNN 的方法 [?], [?], [?] 可以有效提取局部特征，但受限
于基于网格的表示，限制了其建模空间全局依赖性的能力。
由于变压器通过将图像建模为完全连接的图来克服这一限
制，一些方法使用它们来改善长距离建模 [?], [?], [?] 。然
而，二次计算复杂度和由块嵌入引起的低级细节丢失可能
限制其应用。基于 RNN 的方法由于其出色的序列依赖建
模能力而获得越来越多的关注 [?], [?] 。尽管如此，它们
在并行训练上存在困难，且计算成本较高，特别是对于长
序列。最近，作为一种创新的基础网络架构，超图神经网
络（Hypergraph Neural Networks, HGNNs）因其更高阶
学习能力在一般目标检测中展现出巨大的潜力 [?], [?] ，
但其在 IRSTD 中的应用尚待探索。
鉴于每种网络架构都有其内在的局限性和优势，而现
有方法在跨不同时间尺度建模语义关联方面存在困难，
我们自然想到通过利用网络的互补优势来探索一种新的
MIRSTD 范式，从而实现多时间尺度学习。
因此，一个关键问题是如何基于基本的网络架构构建检
测流程。受 [?], [?] 的启发，我们的框架主要采用 RNN 来
增强短期时间依赖性，因为它在建模序列依赖性方面表现
优异，同时采用 CNN 来增强较长时间范围的时空上下文
关系，因为它能够高效提取特征。HGNNs被整合进来以赋
予局部和全局特征更高阶的依赖表示能力。而 transformer
的核心组件——注意力机制，被用来实现跨时间的特征对
齐。
为了充分利用各种基本网络架构的互补优势，并促进目
标的跨时间特征表示学习，我们提出了一种基于超图的时
间增强和对齐网络（HyperTea）。具体而言，我们的工作侧
重于在全球和局部时间尺度上同时表示红外目标，特别是
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利用超图来实现高阶相关性的学习。我们的 HyperTea 并
不是简单的基本网络结构融合。相反，它捕捉高阶相关性，
然后分别增强全局和局部时间上下文，同时还涉及跨尺度
对齐。据我们所知，这是首次将 CNNs、RNNs 和 HGNNs
整合用于 MIRSTD 的工作。总之，我们工作的主要贡献
总结如下。

1) 我们探索并提出一个开创性的三架构方案 Hyper-
Tea，以探索 MIRSTD 的多时间尺度特征表示学习，
该方案首次将 CNNs、RNNs 和 HGNNs 集成到一个
统一框架中。

2) 随着 HGNNs 首次应用于 IRSTD，我们提出两个模
块分别增强全局和局部时间上下文。具体而言，基
于 CNN 和 HGNN，开发了一个全局时间增强模块
（GTEM），以从全局时间上下文中提取高阶语义关
联并将其传播到每个帧以进行增强。此外，我们通过
HGNN 改进了 ConvLSTM，从而设计了局部时间增
强模块（LTEM），以增强小目标的局部帧间关联。

3) 设计了一个时间对齐模块（TAM），以减少不同时间
尺度之间特征的潜在错位，并放大目标与背景之间
的语义差异。

II. 相关工作
A. 超图学习
如 [?], [?] 所示，超图在建模复杂的高阶关联方面展示

了令人印象深刻的能力，并已应用于多个领域 [?], [?], [?]
。最近，通用超图神经网络 [?] 引入了一种空间方法，用
于特征顶点之间的高阶信息传播，并实现了显著的检测性
能。尽管有这些进展，超图学习在 IRSTD 中的应用仍有
待探索。

B. 红外小目标检测
根据不同的驱动范式，IRSTD方法可以分为基于模型的

方法和基于学习的方法。基于模型的方法可以进一步分为
基于滤波的方法 [?], [?] ，基于局部对比度的方法 [?], [?],
[?], [?] ，以及基于低秩表示的方法 [?], [?] 。这些方法通常
依赖于特定的假设、人工设计的特征提取器以及基于先验
知识的超参数。这种依赖性往往限制了它们在复杂现实场
景中的泛化能力 [?] 。相反，基于学习的方法由于其强大
的特征表示和学习能力，能够实现更优越的检测性能。根
据所用参考帧的数量，基于学习的方法可以进一步分为单
帧和多帧方案。
作为一个重要的研究方向，单帧方案最近吸引了大量关

注。基于 CNN 的方法通常建立在 U-Net [?] 和其变体之
上，特征融合是代表性改进策略。例如，ACM [?]通过不对
称上下文调制实现不同层次的特征融合。DNANet [?]通过
高层和低层特征之间的逐步交互和增强实现更好的检测性
能。为了实现多层次和多尺度表示学习，UIUNet [?] 将一
个小型 U-Net嵌入到一个较大的 U-Net主干中。ISNet [?]
提取基础边缘特征，并通过跨层次特征融合提高检测性能。
RDIAN [?] 利用多尺度卷积和方向引导的注意机制捕获
更丰富的目标特征用于融合。最近，许多研究将 CNN 与
ViTs [?] 结合起来，以利用其在建模远程依赖中的显著优
势。IR-TransDet [?] 探索全局图像、目标和邻近像素之
间的关系。SCTransNet [?] 通过空间通道交叉变换器有
效编码目标和背景之间的语义差异。受 ODE 启发，提出
了 RKformer [?] 和 ABMNet [?] 。考虑到全监督的高标
注成本，点监督方案 [?], [?], [?], [?], [?], [?] 和自监督方

案 [?] 已成为可行的替代方案。最近，一些流行的网络架
构如 Mamba [?] 、SAM [?] 也迁移到了 IRSTD。然而，
缺乏运动信息限制了单帧方案在复杂动态背景下检测移动
红外目标的能力。为了克服这个问题，最近提出了一些多
帧策略。
根据主要网络架构，多帧方案可以进一步分为基于

CNN、CNN 与 transformer 结合以及 CNN 与 RNN 结
合的方法。基于 CNN 的方案如 STDMANet [?] ，提出了
时空差分多尺度注意力网络。DTUM [?] 使用方向编码卷
积来提取目标运动特征。TMP [?] 并行提取时空特征并进
行跨域特征融合。对于 CNN 与 transformer 结合的方法，
ST-Trans [?] 通过改进的视频 Swin Transformer [?] 建模
时空相关性。Tridos [?] 使用视频 Swin Transformer [?]
捕捉全局频域特征。为了利用 RNN 强大的时间建模能
力，像 SSTNet [?] 这样的 CNN 与 RNN 方案基于改进
的 ConvLSTM [?] 在跨切片运动背景下建模时空特征。此
外，在弱监督学习方面，S2MVP [?] 通过使用少量标记的
训练样本取得了显著的性能。为了利用语言提示中的先验
知识，视觉语言检测框架 MoPKL [?] 正逐渐受到关注。
然而，目前的 IRSTD 方法尚未涉及跨时间尺度（局部-
全局时间范围）上下文建模。此外，现有方法只能捕获特
征节点之间的低阶相关性，而无法建模多个节点之间的相
关性。如何建模节点之间的高阶相关性并利用它们增强运
动上下文仍有待探索。
鉴于此，我们专注于跨时间尺度的目标特征增强和对齐，
特别是使用 HGNNs 来学习高阶关联。为了直观和清晰，
我们总结了 HyperTea 的独特优势如下：
与普通图相比，超图最重要的特点是超边可以与多个顶
点关联，因此可以建模更复杂的高阶关系。一个超图可以
定义为 G = {V, E} ，其中 V 是顶点集，E 是超边集。通
常，使用基于距离的方法来构建 E 。基于具有额外残差连
接的空间域超图卷积，超图卷积单元（HCU）可以表示为：

HCU(X) = HyperConv(X,H)

= X +D−1
v HD−1

e HTXΘ (1)

其中 H 表示 X 的关联矩阵，Dv 和 De 分别表示顶点和超
边的对角度矩阵，Θ 是一个全连接层。
可以这样理解超图卷积。HT 的乘法促进了从节点到超
边的信息聚合，随后使用 De 进行归一化。随后，与 H 的
相乘使信息从超边聚合回顶点，并通过 Dv 进行归一化。
通过这个两阶段的信息传播，超图卷积可以建模顶点之间
的高阶相关性。
我们旨在通过跨时间特征学习有效提高网络检测移动小
目标的能力。为实现这一目标，我们提出了一个新的框架，
如 ?? 所示。为了清晰起见，其简化工作流程在 ?? 中展
示。
我们的 HyperTea 以 T 个连续帧 Is = [I1, I2, . . . , IT ]
作为输入，并输出在关键帧 IT 上的检测结果。按照
MIRSTD [?], [?], [?] 的常见范式，我们使用 Cross-Stage
Partial Darknet (CSPDarknet) [?] 作为骨干网络。为了
实现跨时间特征学习的策略，我们设计了三个关键模块：
GTEM、LTEM 和 TAM。
对于管道，我们首先将每个帧输入具有共享权重的骨
干网络，以获得多帧空间特征 F s = {F 1,F 2, . . . ,F T } ∈
RT×C×H×W ，其中 C 、H 和W 分别表示特征的通道、高度
和宽度。之后，GTEM接收 F s 作为输入，并输出全局时间
上下文增强特征 Gst = {G1,G2, . . . ,GT } ∈ RT×C×H×W
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。LTEM 也接收 F s 作为输入，并输出局部时间上下文增
强特征 Lst ∈ RC×H×W 。为了实现全局和局部时间上下
文的聚合，我们随后将 Gst 和 Lst 输入 TAM，以减轻不
同时间尺度上的错位。上述管道可以如下公式化:

Gst = GTEM(F s)

Lst = LTEM(F s)

F gl = TAM(Gst,Lst)

(2)

最后，全球本地对齐的时间特征 F gl 被输入检测头以获得
检测结果。

C. 全局时间增强模块
增强全球时序上下文通过帧间依赖仍然是 MIRSTD 中

的一个挑战性问题。以前的方法通常利用注意力机制来建
模空间依赖 [?] 或跨通道语义依赖 [?] 。然而，由于注意
力机制本质上将图像建模为一个完全连接的图，有限的表
示能力阻碍了高阶依赖学习。最近，全球-局部语义交互已
经成为特征增强的有效范式 [?], [?] 。受到这些启发，我
们提出如 ?? 所示的 GTEM，包括时序特征聚合、方向偏
好卷积、高阶关联学习和全局语义散射机制。
具体来说，我们首先通过两个卷积层聚合全局时间特征。

Lgt = Conv2
3×3(Concat[F 1, ...,F T ])) (3)

，其中 Conv2
3×3 表示两个 3× 3 基本卷积组件，具有批归

一化和一个激活层。
在实际中，背景杂波的特征通常表现为相应于物理对象

的条状或条形图案。因此，我们设计了一个方向优先卷积
块（DPCB）来将这些判别特征编码到通道维度中，以增
强特征表示，如图所示 ?? 。在实现方面，我们分别使用
核尺寸为 1× 5 ，5× 1 ，1× 1 的卷积来提取具有不同方
向偏好的特征。然后使用 3 × 3 个基础的深度卷积组件来
增强局部空间特征并扩展感受野。之后我们应用 3 × 3 卷
积来融合提取的特征并获得 Dgt 。

Lh = DWC(Conv1×5(Lgt))

Lv = DWC(Conv5×1(Lgt))

Ls = DWC(Conv1×1(Lgt))

Dgt = Conv3×3(Concat[Lh,Lv,Ls]) +Lgt

(4)

其中 DWC 代表 3 × 3 深度卷积，Lh,Lv,Ls 分别表示具
有水平方向偏好、垂直方向偏好和无方向偏好的特征。
随后，HCU接收 Dgt 作为其输入，并生成更高阶的语义

增强特征 Gh 。然后，为了通过 Gh 增强全局时间上下文，
我们通过具有共享权重的卷积层在每个时间步传播 Gh 。
由此可以得到全局时间增强特征 Gst ，如下所示：

Gh = HCU(Dgt) (5)
Gi = Conv2

3×3(Concat[F i,Gh]), i = 1, ..., T (6)

为了在关键帧上实现稳健且准确的检测，我们认为有效
地建模局部运动模式是至关重要的，特别是在处理动态复
杂场景时。考虑到 convLSTM [?] 及其变体在时空表示学
习中的强大能力，并结合 HGNNs 进行高阶学习的优势，
我们设计了超图卷积 LSTM 及其基本单元（HCCell）。在
HCCell 中，可以在不同的门之间在一个共同的语义空间
中传递高阶信息，这极大地增强了其局部时空特征学习能
力。

具体而言，我们对 ConvLSTM 节点做出了以下改进。
如 ?? 所示，我们首先通过 1× 1 卷积将输入 Xt 和隐藏
状态 Ht−1 投射到相同的语义空间。然后，我们通过 HCU
进行高阶语义增强以获得增强的特征 Lh 。随后，我们应
用带有残差连接的卷积来实现对 Lh 的语义调制，并获得
Ft 。之后，我们沿通道维度拆分 Ft ，然后应用相应的激
活函数，最终获得四个门。HCCell 的计算模型在数学上遵
循以下公式：

Lh = HCU(Conv1×1([Xt,Ht−1]))

Ft = Conv1×1(Lh) + Lh

it, ft, ot, gt = Act(Chunk(Ft))

Ct = ft ◦ Ct−1 + it ◦ gt
Ht = ot ◦ tanh(Ct)

(7)

，其中 Act 使用 sigmoid 函数激活 it, ft, ot ，对 gt 使用
tanh 函数，◦ 表示 Hadamard（元素）积。
我们的方法利用不同的分支来探索红外目标的全局和局
部时空特征表示。然而，目标与成像平台之间的相对运动
以及学习路径差异常常导致全局和局部时空特征之间的特
征不对齐。为了解决这个问题，我们提出了如 ?? 所示的
TAM，它由全局-局部时间注意力模块（GLTA）和通道空
间聚合模块（CSAM）组成。

1) 全局-局部时序注意力：具体来说，我们首先对全局
时序上下文增强特征 Gst ，局部时序上下文增强特征 Lst

进行补丁嵌入和层归一化处理。

Ĝst = LN(EMD(Gst)) (8)
L̂st = LN(EMD(Lst)) (9)

随后，我们使用 1× 1 卷积将 Gst 和 Lst 投射到具有相
同维度的语义空间中。然后，为了融合不同时间尺度的特
征，我们的 GLTA 使用 Lst 作为查询，Gst 作为键和值来
实现细粒度的特征融合。

Q = Conv1×1(Conv3×3(Conv1×1(L̂st))) (10)
K = Conv1×1(Conv3×3(Conv1×1(Ĝst))) (11)
V = Conv1×1(Conv3×3(Conv1×1(Ĝst))) (12)

Attn = Softmax(QKT

√
d

)V (13)

，其中
√
d 是一个归一化的缩放因子。通过这种方式，任

何两个像素都可以进行交互并捕获它们之间的跨时间依赖
关系，而不仅仅局限于当前的时间尺度。
此外，为了保留更多的原始信息，我们还结合了残差块，
将不同时间尺度的关键帧特征嵌入到查询结果 R 中：

R = LN(GT + UP(LN(Conv1×1(Attn) + L̂st))) (14)

，其中 LN 表示层归一化，UP 表示重建层，由一个上采
样层和一个卷积层组成。

2) 通道空间聚合模块：最近，利用通道和空间全局信息
在特征增强中已成为一种常见做法。受 [?], [?] 的启发，我
们设计了 CSAM 以进一步优化空间和通道权重的选择。
如图所示 Figure 1 ，给定输入张量 X ∈ RC×H×W ，

CSAM 首先通过 1 × 1 卷积调整通道维度，并采用 3 × 3
和 5× 5 深度卷积以增强局部空间信息。然后，CSAM 将
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Fig. 1: 我们提出的 CSAM 的详细信息。

通道维度压缩到 1 以获得空间注意力图 Xsa 。上述过程
可表示为：

Xs = f c
1 ([f

dwc
3 (f c

1 (X)), fdwc
5 (f c

1 (X))]) (15)
Xsa = f c

sa(Xs)⊙Xs (16)

其中 f c
1 表示 1× 1 卷积，fdwc

3 和 fdwc
5 分别代表 3× 3 和

5× 5 深度卷积，f c
sa 代表输出通道为 1 且采用 sigmoid 激

活函数的 1× 1 卷积，⊙ 是广播的哈达玛积。
然后，为了更好地估计不同通道的权重，我们计算每个

通道的最大值和标准差，进一步使用可学习参数来获得通
道权重 Xca ，如下所示：

Xca = fc([max(X), std(X)]) (17)

，其中 fc 表示具有 sigmoid 激活函数的线性变换层。最
后，CSAM 通过整合互补的空间和通道信息以及残差拼接
来丰富特征的表示。

Xsc = Xca ⊙Xsa +X (18)

遵循一般检测范式 [?], [?] ，传统的损失函数可以定义
如下：

L = λregLreg + λclsLcls + λobjLobj (19)

其中 Lreg 是边界框回归损失，Lcls 是分类损失，Lobj 是目
标概率损失。λreg 、λcls 、λobj 是平衡损失条款的超参数。
对于 Lcls 和 Lobj ，我们使用二元交叉熵损失函数。超参
数和 Lreg 遵循 [?] 。

III. 实验
A. 数据集和评估指标
为了全面验证我们 HyperTea 的有效性和优越性，我们

在两个数据集，DAUB [?] 和 IRDST [?] 上进行了实验。
数据集的划分遵循 [?] 。
在评估指标方面，我们遵循目标检测范式中广泛采用的

做法 [?] ，并采用精确度（Pr）、召回率（Re）、F1-得分
以及在 IoU 阈值为 0.5 时的平均平均精度（mAP 50 ）。这
些指标定义如下：

Precision =
TP

TP + FP , (20)

Recall = TP
TP + FN , (21)

F1 =
2× Precision × Recall

Precision + Recall , (22)

，其中 TP、FP 和 FN 分别表示真实正例（正确检测到的
目标）、假正例（被错误识别为目标的背景区域）和假负例
（遗漏的目标）的数量。F1-得分作为精确度和召回率的调
和平均值，提供了一个平衡的措施，可以同时评估检测器
在尽量减少漏检和误报方面的能力。

B. 实现细节
在所有实验中，输入帧分辨率被调整到 512 × 512。所
有方法均在 50 个周期内训练，批量大小为 4。我们将初始
学习率设置为 0.01，并采用动量为 0.937 的 SGD 作为优
化器，权重衰减为 5× 10−4 ，学习率衰减因子为 0.1。对
于非极大值抑制，IoU 阈值设定为 0.65，而置信度阈值为
0.001。所有实验均在一台 Nvidia GeForce 4090D GPU 上
进行。

C. 与其他方法的比较
1）定量比较：考虑到基于学习的方法在检测性能上通常
比基于模型的方法优越得多，我们选择了一些最新的基于
学习的 IRSTD 方法进行比较。对于基于分割的方法，我
们遵循结合检测器的模式 [?], [?] 。
在 Table I 中清晰地展示了不同检测方法在两个数据集
上的定量表现。根据 Table I中的数据，可以识别出三个重
要发现。首先，单帧方法的检测性能通常比多帧方法差；然
而，当数据集中时间关联难以利用时，它们可能优于某些
多帧方法。例如，在 DAUB 上，SOTA 单帧方法 MSHNet
实现了 85.25 % 的 mAP 50 和 92.56 % 的 F1 分数，低于
在 Table I 中列出的任何多帧方法。这是因为单帧方法仅
依赖空间特征，从而限制了它们自适应捕捉目标时间动态
的能力。然而，在 IRDST 上，领先的单帧方法 DNANet
达到了 71.39 % 的 mAP 50 和 84.86 % 的 F1 分数，超过
了多帧方法 TMP 和 SSTNet。这可能归因于 IRDST 中比
DAUB 更复杂的时间关联。为了量化帧间相似性，我们使
用了均方误差（MSE）指标，计算出 DAUB 的平均 MSE
为 32.95，而 IRDST 为 112.03。IRDST 中更高的 MSE 表
明时间关系的更大复杂性，这表明在这样的条件下，一些
多帧方法有效利用时间关联能力的局限性可能导致其表现
被单帧方法超越。
其次，我们的 Hypertea 在两个数据集上的大多数评估
指标中都取得了最佳性能，尤其是在 mAP 50 和 F1 得分
方面。例如，在 DAUB 上，Hypertea 取得了最高的 mAP
50 为 95.59 %和最高的 F1得分 98.23 %。此外，在 IRDST
上，我们的 Hypertea 仍然实现了最高的 mAP 50 为 76.42
%和 F1得分 87.62 %，远远超过了之前的最先进（SOTA）
方法 Tridos，其提供的 mAP 50 为 72.54 %，F1得分 85.63
%。
第三，我们的 HyperTea 展现出更强的时间特征提取能
力，使其更适合复杂成像场景。由于 DAUB 中的样本在
时间域上相对稳定，所有多帧方法在 DAUB 上的表现比
在 IRDST 上更好。例如，之前的多帧 SOTA 方法 Tridos
在 DAUB 上达到 mAP 50 为 91.52 % 和 F1 得分为 96.17
%，但在 IRDST 上仅达到 mAP 50 为 72.54 % 和 F1 得
分为 85.63 %。然而，在 DAUB 上，我们的 HyperTea 相
比 Tridos 实现了 4.07 % 的 mAP 50 提升和 2.06 % 的 F1
得分提升。在 IRDST 上，HyperTea 的提升仍然显著，相
比 Tridos，mAP 50 和 F1 得分分别提高了 3.88 % 和 1.99
%。这些对比表明，与其他方法相比，HyperTea 能够更有
效地适应动态时间场景，并提取复杂的时间特征进行检测。
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TABLE I: 在四个指标上与最新技术进行比较：mAP 50 、精确度、召回率和 F1。

Scheme Methods Publication IRDST DAUB
mAP 50 Pr Re F1 mAP 50 Pr Re F1

single-frame

ACM [?] WACV 2021 65.31 82.11 80.70 81.40 83.41 93.11 90.65 91.86
ALC [?] TGRS 2021 53.10 77.30 69.03 72.93 79.03 90.41 88.43 89.40
ISNet [?] CVPR 2022 66.30 84.24 79.80 81.96 83.02 93.52 89.99 91.72

AGPCNet [?] TAES 2023 67.10 85.40 79.74 82.47 82.43 90.17 92.62 91.38
MTUNet [?] TGRS 2023 67.20 86.35 78.70 82.35 77.21 93.40 83.42 88.13
DNANet [?] TIP 2023 71.39 88.36 81.63 84.86 84.44 97.37 87.34 92.08
RDIANet [?] TGRS 2023 68.70 85.29 81.86 83.54 80.72 88.29 92.95 90.56
MSHNet [?] CVPR 2024 71.04 87.92 81.89 84.80 85.25 99.30 86.67 92.56

SCTransNet [?] TGRS 2024 68.41 82.93 83.08 83.01 79.97 94.34 85.99 89.97
RPCANet [?] WACV 2024 68.80 84.41 82.29 83.33 78.90 82.85 96.93 89.34
SeRankDet [?] TGRS 2024 69.50 86.16 81.38 83.70 84.67 94.60 90.47 92.49

multi-frame

DTUM [?] TNNLS 2023 71.80 85.12 85.36 85.24 90.46 97.86 93.58 95.67
SSTNet [?] TGRS 2024 70.91 87.73 81.98 84.76 89.07 97.12 92.72 94.87

TMP [?] ESWA 2024 69.12 86.57 80.99 83.68 85.37 94.23 91.74 92.96
Tridos [?] TGRS 2024 72.54 87.82 83.63 85.63 91.52 96.83 95.52 96.17

HyperTea(Ours) - 76.42 91.18 84.33 87.62 95.59 98.14 98.31 98.23

2) 可视化比较: 为了直观地展示不同方法的检测性能，
我们选择了三个具有代表性的场景进行演示，如 Figures 2
to 4 所示。可以观察到，我们的 HyperTea 始终能够准确
地检测到移动的红外小目标。相比之下，其他方法通常会
遭遇漏检或误报的问题。
例如，在 Figure 2 上，在 IRDST 数据集上，我们的

hypertea 可以在复杂场景中精确检测目标，即使存在大
量云杂波。相比之下，许多其他方法如 ACM、DNANet、
RDIAN、SCTransNet、DTUM、SSTNet 和 TMP 则倾向
于将杂波误分类为目标。此外，在 Figure 3 中，当目标被
云杂波包围时，一些方法无法避免杂波干扰，并错误地将
杂波识别为目标，包括 DNANet、RDIAN、SCTransNet、
DTUM 和 TMP。同时，如在 Figure 4 中所示，在 DAUB
数据集上，一些方法难以在复杂背景中检测极小目标，例
如 ISNet、MSHNet、SeRankDet 和 TMP。然而其他方法
则导致误报，包括 ACM、AGPCNet、DTUM 和 Tridos。
综上所述，这些典型场景的可视化结果与 Table I 中呈现
的定量性能高度一致，从而证明了我们的 Hypertea 的优
越性。

3) PR 曲线比较：为了直观地评估不同方法的整体性
能，我们在 DAUB 和 IRDST 上绘制了两条 PR 曲线，如
Figure 5 所示。可以很容易地观察到，我们的 Hypertea
的 PR 曲线几乎包络了两个数据集上其他方法的曲线。在
DAUB 上，Hypertea 的曲线在竞争对手之上始终占据右
上区域；显著的是，即使在相对较高的召回率下，它仍然
保持高精度。在 IRDST 上，Hypertea 的 PR 曲线几乎总
是位于其他方法的曲线之上。在 PR 曲线分析中，曲线越
靠近右上角，表明检测的精度和召回率之间的平衡越优越。
因此，这两组 PR 曲线共同表明，与其他方法相比，我们
的 Hypertea 实现了最佳的整体检测性能。

4) 模型复杂度比较：我们在 Table II 中将 Hypertea 的
模型复杂度与 15 种代表性方法进行了比较，重点关注参
数数量（Params）、GFlops 和每秒帧数（FPS）。从表格中
可以得出两个关键观察结果。
其一是，Hypertea 在参数和 GFlops 上略有增加。在多

帧方法中，DTUM 的参数最少，为 2.79M，而 Hypertea
为 13.75M，低于 TMP (16.41M) 和 Tridos (14.13M)。在
GFlops 方面，TMP 在多帧方法中取得了最佳结果，为
92.85 %，而 Hypertea为 148.66。一个可能的原因是 TMP
基于单一时间尺度，而 Hypertea 跨局部和全局时间尺度

学习特征表示，并需要跨尺度对齐，这需要额外的计算。
然而，考虑到 Hypertea 显著的性能优势，这些复杂性成
本是可以接受且值得的。
另一个观察是，Hypertea 在性能和 FPS 之间实现了出
色的平衡。由于基于时空域的多帧方法通常在性能上优于
单帧方法，但其 FPS 通常较低。例如，DNANet 是目前最
先进的单帧方法，其 F1 得分为 84.86 % ——与 SSTNet
的 84.76 %大致相当，但远低于 Hypertea的 87.62 %。并
且其 FPS 为 12.13 也低于 Hypertea 的 14.52。此外，在
多帧方法中，Hypertea 的 FPS 最高，甚至超过了一些单
帧方法，如 DNANet 和 SCTransNet。这突显了其在检测
性能和推理效率之间的优越平衡。

TABLE II: 在 IRDST 上的推理复杂性比较。
Methods Frames mAP 50 ↑ F1 ↑ Params ↓ GFlops ↓ FPS ↑
ACM [?] 1 65.31 81.40 2.89M 24.14 51.55
ALC [?] 1 53.10 72.93 2.92M 23.95 56.23

AGPCNet [?] 1 67.10 82.47 14.85M 366.37 15.72
MTUNet [?] 1 67.20 82.35 9.13M 67.42 48.79

ISNet [?] 1 66.30 81.96 3.46M 265.87 26.82
DNANet [?] 1 71.39 84.86 7.19M 135.00 12.13
RDIANet [?] 1 68.70 83.54 2.71M 50.67 45.64
MSHNet [?] 1 71.04 84.80 6.55M 69.78 25.73

SCTransNet [?] 1 68.41 83.01 35.74M 147.02 14.22
RPCANet [?] 1 68.80 83.33 3.17M 377.48 26.40
SeRankDet [?] 1 69.50 83.70 111.37M 1147 18.54

DTUM [?] 5 71.80 85.24 2.79M 103.73 12.85
SSTNet [?] 5 70.91 84.76 11.95M 123.60 12.97

TMP [?] 5 69.12 83.68 16.41M 92.85 14.02
Tridos [?] 5 72.54 85.63 14.13M 130.72 13.24

HyperTea1(Ours) 5 76.42 87.62 13.75M 148.66 14.52

D. 消融研究
1) 不同组件的效果：为了研究 HyperTea 中每个组件的
有效性，我们在 DAUB 和 IRDST 上进行了系列消融研
究，如 Table III 所示。对于 TAM 的消融实验，我们使
用 1×1 卷积来调整通道数量，旨在验证模块的有效性，同
时尽量减少对网络结构的改变。
从 Table III 中可以得出两个关键发现。首先，每个组件
在一定程度上都有助于提高检测性能，并且当所有组件一
起应用时能够达到最佳性能。例如，在 IRDST 上，没有
任何组件的基线仅能达到 66.80 % 的 mAP 50 和 81.94 %
的 F1 分数。单独应用 LTEM 后，mAP 50 提升至 69.42
% ，F1 分数提高到 83.55 % 。单独应用 GTEM 时，mAP
50 和 F1 分数进一步分别提升到 71.44 % 和 84.99 % 。
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Fig. 2: 对 IRDST 进行 14 种方法的可视化比较，使用 72/266.bmp。GT 是指真实值。红色和蓝色框分别表示检测到
的目标和放大的检测区域。

Fig. 3: 在 IRDST 上对 14 种方法进行了可视化比较，使用的是 6/14.bmp。GT 是地面实况。红色和蓝色的框分别表
示检测到的目标和放大的检测区域。

此外，TAM 的性能随着不同输入而变化。当同时输入由
LTEM 和 GTEM 增强的特征时，DAUB 上的 mAP 50 和
F1 分数分别上升至 95.59 % 和 98.23 % ；在 IRDST 上，
它们达到 76.42 % 和 87.62 % ，实现了最佳性能。其次，
简单的 1×1 卷积无法有效实现跨时间特征的融合。例如，
在 IRDST 上，未使用 TAM 的模型仅能达到 69.07 % 的
mAP 50 和 83.25 % 的 F1 分数，这低于单独使用 LTEM
的模型（mAP 50 ：69.42 % ，F1：83.55 % ）和单独使用
GTEM 的模型（mAP 50 ：71.44 % ，F1：84.99 % ）。

2) DPCB 和 HCU 在 GTEM 中的效果: 为了探讨 HCU
和 DPCB 对 GTEM 的潜在贡献，我们进行了一组消融实
验，如 Table IV 所示。首先，DPCB 通过融合多方向特
征提供了更稳健的特征表示，从而提高了检测性能。例如，
在 DAUB 上，使用 DPCB 可以将 mAP 从 91.06 % 提
高到 92.52 %，F1 从 95.91 % 提高到 96.68 %。同样，在

IRDST 上，HCU 可以将 mAP 从 69.67 % 提高到 71.84
%，F1 从 83.75 % 提高到 85.11 %。这些效果可以归因于
HCU 在建模高阶相关性方面的强大能力。

3) GLTA和 CSAM在 TAM中的影响：此外，我们研究
GLTA 和 CSAM 在 ?? 中的影响，从中可以得出三个不同
的结论。首先，GLTA 有效地对齐了 LTEM 和 GTEM 增
强的特征。例如，在 DAUB 上，使用 GLTA，将 mAP 从
89.74 % 提高到 92.13 %，F1 值从 95.19 % 提高到 96.61
%。其次，CSAM 可以进一步增强对齐的特征。例如，在
IRDST上，使用 CSAM将 mAP从 73.30 %提高到 76.42
%，并将 F1 值从 85.85 % 提高到 87.62 %。第三，单独
使用 CSAM 获得的性能提升是有限的。例如，在 DAUB
上，单独使用 CSAM 仅使 mAP 从 89.74 % 提高到 89.81
%，F1 值从 95.19 % 提高到 95.23 %。这一现象也反映了
不同时间尺度特征之间的失配对检测性能的严重影响。
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Fig. 4: 在 DAUB 上对 14 种方法的可视化比较，使用 21/433.bmp。GT 是地面实况。红色和蓝色框分别表示检测到的
目标和放大的检测区域。

TABLE III: 不同组件的消融研究。TAM(A) 使用 Lst 作为查询，并使用 F s 作为键 & 值。TAM(B) 使用 F T 作为查
询，并使用 Gst 作为键 & 值。

Settings LTEM GTEM TAM IRDST DAUB
mAP 50 Pr Re F1 mAP 50 Pr Re F1

w/o All - - - 66.80 84.95 79.13 81.94 82.63 95.51 87.32 91.23
w/ LTEM ✓ - - 69.42 88.01 79.52 83.55 89.05 94.47 95.95 95.21
w/ GTEM - ✓ - 71.44 88.28 81.93 84.99 89.79 96.97 93.82 95.37

w/ LTEM & GTEM ✓ ✓ - 69.07 86.67 80.09 83.25 89.74 97.84 92.67 95.19
w/ TAM(A) ✓ - ✓ 72.18 89.25 81.66 85.28 90.92 96.18 95.45 95.81
w/ TAM(B) - ✓ ✓ 73.27 89.49 82.52 85.86 91.05 95.53 96.66 96.09

Ours ✓ ✓ ✓ 76.42 91.18 84.33 87.62 95.59 98.14 98.31 98.23

TABLE IV: Ablation study on DPCB and HCU of
GTEM.

Settings IRDST DAUB
mAP 50 Pr Re F1 mAP 50 Pr Re F1

GTEM w/o All 69.67 87.15 80.61 83.75 91.06 97.22 94.64 95.91
GTEM w HCU 71.84 88.76 81.76 85.11 92.33 97.59 95.55 96.56

GTEM w DPCB 71.99 89.07 81.78 85.27 92.52 96.13 97.24 96.68
GTEM 76.42 91.18 84.33 87.62 95.59 98.14 98.31 98.23

4）层数和补丁大小在 LTEM 中的影响：如 Table V 所
示，我们设计了六组实验来评估层数（L）和补丁大小（ps）
对 LTEM 的影响。从这些实验中，我们可以得出以下三
个观察结果。首先，当 L = 1 且 ps = 2 时，在 DAUB 和
IRDST 上的 mAP 分别可以达到 95.59 % 和 76.42 % 的
峰值。在实验中，任何其他设置通常都无法使 HyperTea
达到最佳性能。其次，当层数增加时，HyperTea 在 DAUB
和 IRDST 上的表现明显下降。例如，在 DAUB 上，当 L
从 1 增加到 2 时，mAP 50 从 95.59 % 下降到 88.07 %。

这种现象的一个可能原因是，当层数大于 1 时，HyperTea
受到过拟合的影响。第三，当 ps 过小或过大时，性能下
降。例如，在 DAUB 上，L = 1，当 ps 从 2 减少到 1 时，
mAP 50 从 95.59 % 下降到 92.31 %；当 ps 从 2 增加到 4
时，mAP 50 从 95.59 % 下降到 93.04 %。这种现象的一
个可能原因是，当 ps = 1 时，单个像素的语义特征不足以
有效地建模长程依赖；当 ps = 4 时，过大的尺寸导致了低
层次细节的丢失。只有当 ps = 2 时，才能在丰富特征表示
的同时很好地保留低层次细节，从而实现最佳性能。

5)超图距离阈值的影响：我们进一步进行了消融实验，以
研究超图构建中使用的距离阈值的影响，结果如 Table VI
所示。可以观察到，当阈值为 8 时，DAUB 和 IRDST 上
的 mAP 50 分别达到峰值 95.59 % 和 76.42 %，过低和过
高的阈值都会导致性能下降。这是因为较高的阈值导致更
密集连接的超图，其中噪声节点被混入超边，可能导致特
征缺乏判别力。相反，较低的阈值导致超图更稀疏，无法
充分利用超图的高阶学习能力。因此，我们的 HyperTea
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Fig. 5: 16 种代表性检测方法在 DAUB 和 IRDST 数据集
上的 PR 曲线。

TABLE V: With different layer number L and patch size
ps of LTEM.

L ps
IRDST DAUB

mAP 50 Pr Re F1 mAP 50 Pr Re F1
1 1 71.83 88.78 81.74 85.11 92.31 95.90 97.64 96.76
1 2 76.42 91.18 84.33 87.62 95.59 98.14 98.31 98.23
1 4 69.80 88.54 79.66 83.87 93.04 96.67 97.22 96.94
2 1 70.27 87.96 80.84 84.25 89.68 93.22 97.41 95.27
2 2 71.69 88.70 81.49 84.94 88.07 92.47 96.28 94.34
2 4 71.06 89.10 80.20 84.41 92.34 95.95 97.83 96.88

TABLE VI: With different hypergraph distance
threshold.

Settings IRDST DAUB
mAP 50 Pr Re F1 mAP 50 Pr Re F1

6 72.14 88.36 82.24 85.19 93.25 95.99 98.22 97.09
7 72.96 89.01 82.85 85.82 92.86 96.36 97.93 97.14
8 76.42 91.18 84.33 87.62 95.59 98.14 98.31 98.23
9 71.15 87.99 81.66 84.71 88.54 92.09 97.62 94.78
10 70.31 87.04 81.32 84.08 92.33 94.99 98.22 96.58

是使用距离阈值 8 构建的，其确切值是根据经验和实验结
果确定的。

6) 时间窗口大小 T 的影响: 我们进行了多组实验以不同
的时间窗口大小来研究时间窗口 T 对检测性能的影响，如
Figure 6 所示。
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Fig. 6: 时间窗口大小 T 对 HyperTea 的影响。

首先，可以观察到 T 对检测性能的影响在 DAUB 和
IRDST 之间有所不同。在 DAUB 上，HyperTea 在 T 为
= 3时实现了峰值 mAP 50 和 F1值。然而，在 IRDST上，
峰值 mAP 50 和 F1 值在 T 为 = 5 时达到。这两个峰值对
应的 T 值差异主要是由于数据集之间的差异。如前所述，
DAUB 和 IRDST 的平均 MSE 值分别为 32.95 和 112.03，
意味着 IRDST 的时间动态更加复杂，使得学习其时间特
征更具挑战性，因此需要更多的帧。相比之下，DAUB 的
时间动态相对稳定，因此由 3 帧提供的时间上下文就足以
进行检测。
此外，适当的 T 对 IRSTD 至关重要。例如，在 DAUB
上，当 T ≤ 3 时，增加 T 会显著改善性能。当 T > 3 时，
检测性能先降低然后波动，呈现出整体趋于稳定的趋势。
这与 DAUB 的时间动态特性一致：对于较小的 MSE，3
帧对于检测已经足够，较长时间的上下文提供的收益有限，
甚至可能因为特征冗余和杂波干扰而导致性能下降。

7) 与 Hyper-YOLO 的比较：为了进一步验证我们
HyperTea 的优势，我们将其与 Hyper-YOLO 进行比较，
如表 VII 所示。可以观察到，我们的 HyperTea 在两个数
据集上都显著领先于 Hyper-YOLO。例如，在 DAUB 数
据集上，HyperTea 达到 mAP 50 为 95.59 % ，精度（Pr）
为 98.14 % ，召回率（Re）为 98.31 % ，F1 值为 98.23 % ，
这些数据远优于 Hyper-YOLO。这组量化比较表明，我们
提出的 HyperTea 的主要优势在于充分利用基本网络结构
之间的互补优势，并在不同的时间尺度上进行特征增强和
对齐，而不仅仅是简单地将超图模块集成到检测框架中。

TABLE VII: PERFORMANCE COMPARISONS WITH
Hyper-YOLO.

Methods IRDST DAUB
mAP 50 Pr Re F1 mAP 50 Pr Re F1

Hyper-YOLO 69.90 86.67 81.59 84.05 88.44 96.45 92.74 94.56
Ours 76.42 91.18 84.33 87.62 95.59 98.14 98.31 98.23

IV. 结论
为了通过跨时空表示学习移动红外微小目标来提高性
能，我们提出了 HyperTea网络架构，该架构结合了 CNN、
RNN 和 HGNN。我们首先设计了一种 GTEM 来增强全
局时间背景。然后，我们开发了 LTEM 来增强关键帧所
在的局部时间背景。此外，我们利用 HGNN 赋予 GTEM
和 LTEM 更高阶学习能力。为了解决潜在的特征错位问
题，我们设计了 TAM 来促进不同时间尺度特征的融合。
对 DAUB 和 IRDST 的比较实验显示了我们的 HyperTea
的明显优越性。在大多数指标上，它优于现有的最先进的
（SOTA）方法，具有适度的计算复杂度和 FPS。消融研
究进一步表明，所有设计的组件都对提高检测性能有显著
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贡献。在实验中，我们还发现数据集的时间相似性（通过
MSE 测量）对检测性能有着关键影响，这应为使用多帧输
入的采样策略和模块设计提供见解。未来，设计更有效的
时间特征采样、捕获和增强方案值得持续探索。
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