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摘　要：　海上微弱目标检测通常面临目标雷达散射截面积小、红外对比度低、易受海杂波、漂浮物、岛礁及海鸟

等背景干扰影响的难题，单一传感器检测方法受自身物理特性限制，在复杂海况下难以兼顾检测概率与虚警抑制性

能 . 检测前跟踪（Track-Before-Detect，TBD）技术通过多帧联合处理能够有效提升微弱目标检测能力，但传统TBD方法

多依赖先验运动模型，且主要针对单一传感器场景，在目标机动或背景复杂条件下适应性不足 . 针对上述问题，本文

提出一种雷达-红外多视角协同智能 TBD技术，实现复杂海面环境下微弱目标的高可靠检测 . 首先，针对雷达回波中

背景杂波和噪声点迹密集的问题，引入雷达低门限预处理机制，在保留目标回波信息的同时剔除部分低幅值干扰点

迹，降低后续处理的计算复杂度 . 随后，针对雷达与红外传感器在量测维度和空间表达上的异构性，构建雷达-红外异

构数据空间映射模型，将雷达距离-方位量测映射至红外像平面，生成雷达-红外虚拟融合图像，实现两类传感器信息

在统一像素空间内的对齐与融合，从而提升目标量测数据率并增强目标显著性 . 在融合图像构建基础上，采用最大值

多帧累积策略对连续融合图像进行能量叠加，突出微弱目标的空时相关性并抑制随机噪声 . 同时，利用真实目标在雷

达与红外两种传感器中均产生响应，而部分背景干扰仅在单一传感器中出现的跨模态差异特征，构建基于雷达-红外

响应联合约束的目标潜在区域划定机制，有效排除海鸟、浮漂等非目标干扰，为后续检测提供可靠的空间约束，从而显

著降低虚警率 . 在目标检测阶段，针对多帧累积融合图像中微弱目标尺度小、对比度低、航迹呈细长连续分布的特点，

本文基于 YOLOv11 框架构建自适应多尺度特征增强网络（Adaptive Multi-Scale Feature Enhancement YOLOv11，AMS⁃
FE-YOLOv11），实现目标航迹检测与实例分割，并进一步抑制复杂背景干扰 . 该方法摆脱了传统TBD对先验运动模型

的依赖，在目标发生机动的情况下仍能够有效提取航迹特征和空时相关性，实现稳定的能量累积，具有良好的鲁棒性

和适用性 . 最后，基于海上实测雷达与红外数据对所提出方法进行了验证 . 结果表明，该方法对于微弱目标检测概率

达到 94.7%以上，虚警率为 0.52%以下，相较于单一传感器检测方法表现出明显优势，验证了所提雷达-红外多视角协

同智能TBD技术在复杂海面环境下的有效性和工程应用潜力 .
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Abstract:　Weak maritime target detection usually faces challenges such as small radar cross sections, low infrared 
contrast, and susceptibility to background interference from sea clutter, floating objects, islands, and seabirds. Due to inher⁃
ent physical limitations, single-sensor detection methods have difficulty balancing detection probability and false-alarm sup⁃
pression under complex sea conditions. Track-before-detect (TBD) techniques can effectively enhance weak target detection 
through multi-frame joint processing; however, traditional TBD methods mostly rely on prior motion model assumptions 
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and are primarily designed for single-sensor scenarios, showing insufficient adaptability under target maneuvering or com⁃
plex background conditions. To address these issues, this paper proposes a radar-infrared multi-view cooperative intelligent 
TBD technique to achieve reliable detection of weak targets in complex maritime environments. First, to deal with the dense 
background clutter and noise points in radar echoes, a radar low-threshold preprocessing mechanism is introduced, which re⁃
moves part of the low-amplitude interference points while preserving target echo information, thereby reducing the computa⁃
tional complexity of subsequent processing. Then, considering the heterogeneity of radar and infrared sensors in measure⁃
ment dimensions and spatial representations, a radar-infrared heterogeneous data spatial mapping model is constructed. Ra⁃
dar range-azimuth measurements are mapped onto the infrared image plane to generate radar-infrared virtual fusion images, 
enabling the alignment and fusion of the two types of sensor information in a unified pixel space, thus increasing the target 
measurement data rate and enhancing target saliency. Based on the constructed fusion images, a maximum-value multi-
frame accumulation strategy is employed to perform energy accumulation on consecutive fusion images, highlighting the 
spatio-temporal correlation of weak targets and suppressing random noise. Meanwhile, by exploiting the cross-modal differ⁃
ence that real targets generate responses in both radar and infrared sensors, whereas some background interference appears 
only in a single sensor, a candidate target region delineation mechanism based on joint radar-infrared response constraints is 
established. This mechanism effectively excludes non-target interference such as seabirds and floating objects, provides reli⁃
able spatial constraints for subsequent detection, and significantly reduces false-alarm rates. In the target detection stage, 
considering that weak targets in multi-frame accumulated fusion images are characterized by small size, low contrast, and 
elongated continuous trajectories, an adaptive multi-scale feature enhancement network based on the YOLOv11 framework 
(AMSFE-YOLOv11) is constructed to achieve target trajectory detection and instance segmentation, while further suppress⁃
ing complex background interference. The proposed method eliminates the dependence of traditional TBD approaches on 
prior motion models and can still effectively extract trajectory features and spatio-temporal correlations under target maneu⁃
vering conditions, achieving stable energy accumulation with good robustness and applicability. Finally, the proposed meth⁃
od is validated using real maritime radar and infrared data. The experimental results demonstrate that the proposed method 
achieves a detection probability exceeding 94.7% for weak targets, with a false alarm rate below 0.52%. Compared with sin⁃
gle-sensor detection approaches, it exhibits a clear performance advantage, thereby validating the effectiveness and practical 
application potential of the proposed radar-infrared multi-view cooperative intelligent TBD technique in complex maritime 
environments.

Key words:　weak target detection; radar-infrared; multi-view cooperation; multi-frame accumulation; candidate tar⁃
get region; AMSFE-YOLOv11
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1　引言

海上微弱目标检测是目标探测领域的重要研究方

向，对海上航行、海上运输以及国防安全等领域都有着

重要意义［1~3］. 由于微弱目标回波能量小，在复杂海面

背景下极易被杂波、岛屿等背景回波所干扰［4，5］，造成

其检测难度大、漏检和虚警率增加 . 当目标距离较远

时，其在红外图像中所占像素较少，与背景的灰度差异

不显著 . 另外，海面漂浮物、海鸥等物体的干扰也会造

成虚警和误判 .
为提高预警探测系统对海上运动微弱目标的检测

性能，检测前跟踪（Track-Before-Detect，TBD）一直都是

备受关注的技术路径 . TBD 方法通过对多帧数据联合

处理，能有效利用目标的空时相关性，实现目标能量的累

积，从而提升对微弱目标的检测能力［6］. 其中，文献［7］将
贝叶斯传播机制用于 TBD 方法，提出一种基于贝叶斯

推理的多帧联合处理的 TBD算法 . 该算法在低信噪比

条件下能够实现对目标的有效检测并具有较低的虚警

率，但该方法依赖于目标的运动模型，对于目标机动的

情况，其检测性能会有所退化，且对多目标检测能力有

限；文献［8］提出基于修正 Hough 变换的 TBD 方法，通

过多帧共线、速度约束及数据匹配 Hough变换，提升杂

波抑制与多目标分辨能力，但是对慢动或机动目标的

检测能力有限；文献［9］在多伯努利 TBD 方法中引入

Geodesic粒子流以提高后验密度估计精度，并结合航向

信息优化航迹合并，从而增强微弱目标在杂波环境下

的检测与跟踪性能 . 但是其检测性能依赖于目标运动

模型和航向信息精度，当这些先验条件不够理想时，其

检测性能会受到较大影响；文献［10］提出了一种基于

精确运动建模与优化函数改进的动态规划 TBD 算法，

该方法在距离-多普勒平面中融合恒加速度与转弯模

型，通过递归能量累积与优化路径搜索，提升了机动目

标的检测概率与分辨能力，但依然高度依赖于目标运

动模型；文献［11］提出了一种基于改进随机Hough变换

（Randomized Hough Transform，RHT）的 TBD 算法，通过
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引入基于最小欧氏距离的新投票方法以及更新参数单

元来减少轨迹恢复偏差，从而在低信噪比环境下能够

更快速地检测微弱目标，但该方法仍依赖于先验速度

约束，面对复杂机动目标时适应性不足 . 通过分析上述

文献可知，传统TBD方法对于微弱目标的检测性能高度

依赖于目标运动模型的合理性和匹配度 . 当目标机动时

其运动轨迹往往难以预知，导致预设模型的匹配度下

降，造成机动目标检测性能恶化 . 另外，上述方法均是基

于单传感器数据的TBD技术，尚不适用于多传感器情况 .
随着人工智能技术的不断发展成熟，研究人员逐

渐将深度学习算法引入微弱目标检测领域 . 文献［12］
设计了一个名为对象级假警报数量（for Object-Level 
Number of False Alarms，OL-NFA）的检测头，该检测头

通过建模背景分布而非专注于目标特征，提升了YOLO
在微弱目标检测中的表现 . 文献［13］针对遥感图像中

小目标密集、尺度多样及背景噪声复杂等问题，提出了

一种融合多尺度特征信息的混合锚检测器AEM-YOLO，

通过锚框生成改进、解耦检测头设计及自适应增强模

块，有效提升了微弱目标检测性能 . 文献［14］针对航拍

图像中微弱目标检测效率低、精度差的问题，提出了一

种改进 RT-DETR 的检测算法，结合 CCFM-P2ASF 尺度

特征融合模块有效增强了微弱目标感知能力 . 上述方

法能够基于深度学习技术挖掘单帧目标特征，提高微

弱目标检测性能，但是没有利用目标空时相关性实现

多帧能量累积 . 文献［15］提出了一种基于TransUNet的
机动微弱目标智能检测前跟踪算法，在无需依赖运动

模型的情况下，实现多种运动状态下微弱目标的高效

检测 . 但是该方法仅利用雷达数据实现了单传感器的

智能 TBD 目标检测，不适用于多传感器系统，且应用

背景仅限于空中目标，对于复杂的海面背景，该方法

无法实现背景干扰的有效剔除，导致虚警率升高 . 利

用多传感器多视角协同探测，能够充分利用信息融合

优势，提高复杂环境下的目标检测性能［16~18］. 但是针对

海上机动微弱目标，如何利用多传感器多视角协同观

测实现目标TBD检测、抑制背景干扰，目前仍鲜见公开

文献报道 .
针对上述挑战，本文提出面向海上微弱目标的雷

达-红外多视角协同智能 TBD 技术 . 首先，对雷达回波

数据进行低门限处理，以剔除部分能量较小的杂波和

干扰，并减少后续计算量 . 接着，通过异构数据空间映

射处理，将雷达量测点迹数据映射为红外像平面的虚

拟像素点，形成单帧的雷达-红外融合图像，从而实现两

传感器不同视角下量测数据的空间对准和信息整合，

增强目标显著性，为后续处理奠定基础 . 在此基础上，

采用最大值多帧累积处理获得多帧累积融合图像，以

凸显运动微弱目标在图像序列中的空时相关性，并构

建基于雷达映射点与红外响应联合约束的目标潜在区

域划定机制，提取可信度较高的目标潜在区域，并剔除

部分背景干扰 . 最后，根据目标的航迹形态与空时相关

性特征提取需求，本文基于 YOLOv11框架构建了自适

应多尺度特征增强网络（Adaptive Multi-Scale Feature 
Enhancement YOLOv11，AMSFE-YOLOv11），以实现目

标航迹检测与实例分割，并结合目标潜在区域对网络

检测结果实施区域匹配与结果筛选，剔除不在候选区

域内的误检框，进一步抑制干扰、降低虚警率 .
本文的主要贡献如下：

（1）构建了一种用于多传感器 TBD 目标检测的技

术框架，突破了传统 TBD 检测技术仅限于单一传感器

的应用局限，并在该框架下实现了雷达-红外多视角数

据融合，从而有效提升目标数据率，增强TBD能量积累

效能，提高微弱目标检测性能 .
（2）提出了基于雷达-红外异构数据同源性差异的

背景干扰抑制技术，利用真实目标能在雷达和红外两

个传感器中形成点迹，而部分背景干扰只能在单一传

感器中形成点迹的差异（如海杂波通常仅在雷达回波

中体现、海鸟和浮漂通常仅在红外图像中出现），通过

雷达回波数据与红外图像进行比对分析，有效剔除背

景干扰，显著降低虚警率 .
（3）提出一种基于AMSFE-YOLOv11网络的机动微

弱目标航迹智能检测技术，本方法突破了传统 TBD 依

赖于先验运动模型假设的限制，能够在微弱目标发生

机动的条件下，实现目标航迹特征和空时相关性的有

效提取和能量累积，具有良好的鲁棒性和适用性 .
（4）针对该技术开展了外场试验验证工作，在复杂

海面环境下检验了所提方法对直线运动、机动转弯等

微弱目标检测的有效性和优越性 . 相比单一传感器检

测方法，本方法在保持更高检测概率的同时还大幅降

低了虚警率，具有很好的工程应用前景 .
2　雷达-红外多视角协同智能TBD总体处理

架构

按照数据处理流程划分，海上微弱目标雷达-红外

多视角协同智能TBD算法总体分为4个处理单元，具体

包括低门限预处理单元、雷达-红外多视角虚拟融合图像

生成单元、融合图像多帧累积与目标潜在区域划定单元、

目标智能TBD检测单元，总体处理架构如图1所示 .
首先，低门限预处理单元对雷达原始回波信号进

行低门限检测处理，滤除幅值较低的背景干扰信号和

噪声信号，以大幅降低后续处理计算量和虚警，同时尽

可能保留目标回波信息 . 然后，将预处理后的雷达点迹

数据输入雷达-红外多视角虚拟融合图像生成单元，结

合雷达/红外观测姿态信息、红外相机内部参数信息，利
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用雷达-红外异构数据空间映射模型，将雷达点迹映射

到红外图像，形成虚拟红外点迹，得到像素级融合图

像 . 此时融合图像中既包含红外图像原有信息，也包含

雷达量测信息，不但实现这两类异构数据的量测空间

统一，而且提高了目标量测数据率，有效增强目标量测

空时相关特征 . 随后，在融合图像多帧累积与目标潜在

区域划定单元中，引入最大值多帧累积机制，实现多个

时刻融合图像的信息累积，进一步增强目标的空时相

关特征 . 同时，利用真实目标在两种传感器中均产生响

应，而针对海鸟、浮漂等干扰物仅在单一传感器中出现

的特性，构建基于雷达映射点与红外响应联合约束的

目标潜在区域划定准则，在多帧累积图像中确定目标

潜在区域，从而抑制潜在区域外的背景干扰 . 最后，在

目标智能TBD检测单元，创新提出了AMSFE-YOLOv11
网络，通过引入自适应特征增强（Adaptive Feature En⁃
hancement Module，AFEM）模块、无参数显著性注意力

（Simple parameter-free Attention Module，SimAM）模块和

多 膨 胀 通 道 细 化 器（Multi-Dilated Channel Refiner，
MDCR）模块，显著提高网络的多尺度特征提取与小目标

表征处理能力，以实现海上微弱目标轨迹的准确检测，

并通过点迹回溯得到目标各个时刻的具体位置信息 .
3　雷达数据低门限预处理

雷达回波数据中，存在大量幅值较低的背景干扰

与噪声，如果直接对原始回波数据进行处理，不仅会增

加计算量，还可能将噪声区域误判为目标区域，导致虚

警率上升 . 针对该问题本文引入雷达低门限检测机制，对

雷达回波数据进行预处理，首先对回波幅值进行归一化

处理，将其映射至区间[01]，之后采用较低的幅值阈值对

雷达回波数据进行低门限检测 . 具体处理过程如下：

设 1 帧 雷 达 回 波 数 据 中 的 幅 值 范 围 为

[Ampmin Ampmax ]，对于任意的AmpÎ [Ampmin Ampmax ]，
可通过式（1）进行归一化：

Amp′=
Amp -Ampmin

Ampmax -Ampmin

Î [01] （1）
在归一化的基础上，设定较低的阈值 τradar，保留所

有幅值大于 τradar的量测点迹：

X = (dα) | Amp′ ( )dα > τradar （2）
其中，(dα)表示距离-方位量测点，X为保留的雷达量测

点集合 . 在雷达 P 显内展示低门限预处理前后的点迹

数据集，如图2所示 .

4　雷达-红外多视角虚拟融合图像生成

雷达与红外属于异构传感器，其获取信息的物理

机理、工作频段、主被动工作方式均不相同，二者组合

一方面能够获得目标不同维度的信息，为辨识目标、剔

除干扰提供更为有力的数据支持；另一方面也带来了

异构数据空间统一、信息整合的问题 .
在海面复杂背景下，红外图像中常出现岛屿、海

鸟、浮漂等与目标舰船灰度相近的干扰物，若单纯利用

红外图像信息进行检测，这些背景干扰很容易与真实

目标混淆，导致较高的虚警率，甚至造成态势误判 . 为

提升对目标的辨识能力并有效剔除背景干扰，本文通

过异构数据空间映射处理，将经过低门限预处理的雷

达量测点迹映射为红外像平面的虚拟像素点，得到雷

达-红外融合图像，这样一方面实现两类异构数据在红

外像平面上的空间统一和信息整合，有效提高目标数

据率，凸显目标点迹空时相关特征，改善目标检测性

海杂波

目标舰船区域

岛屿

4 000 m

6 000 m

8 000 m

10 000 m
岛
屿

0°
12 000 m15°

30°

45°

15°

30°

45°

2 000 m

(a) 预处理前雷达P显图

海杂波

目标舰船区域

岛屿

2 000 m

4 000 m

6 000 m

8 000 m

10 000 m
岛
屿

0°
12 000 m15°

30°

45°

15°

30°

45°

(b) 预处理后雷达P显图

图2　低门限预处理前后的雷达点迹数据集
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输入雷达/红外
观测姿态信息
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合
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融合图像生成
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图1　雷达-红外多视角协同智能TBD总体处理架构
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能；另一方面，能够有效利用真实目标和背景干扰在雷

达、红外传感器中的同源性差异，从而为后续目标潜在

区域划定和背景干扰抑制提供前提条件 . 图 3 为雷

达、红外传感器、海上目标空间位置关系示意图，雷达

和红外传感器在不同位置从不同角度对海上目标进

行协同探测 .
由于雷达与红外传感器量测属性不同，其中雷达

量测包含距离、方位角和幅度信息，红外传感器能够获

得图像数据，其中包含灰度、方位与俯仰信息，且雷达、

红外传感器量测均在各自局部坐标系内描述 . 我们的

思路是通过雷达-红外异构数据空间映射模型构建与虚

拟量测生成，将雷达点迹映射至红外图像中形成对应

的虚拟像素点，以此实现雷达与红外传感器量测的空

间统一与异构信息整合，图 4为雷达量测映射至红外图

像的原理示意图 .

首先，根据雷达点迹量测的距离-方位信息，得到目标

在WGS-84下的地理位置信息（经度、纬度、高度）；然后，

将红外传感器的地理坐标转换为地心地固坐标，并利用

红外传感器外参矩阵将雷达点迹的地理坐标转换为红

外传感器局部坐标；最后，通过红外传感器的内参矩阵将

其局部坐标转换为红外图像中的像素坐标，结合归一

化幅度信息生成雷达点迹在红外图像中的虚拟像素

点，从而得到雷达-红外像素级融合图像 . 详细描述如下 .
设雷达对目标的量测为Xt - r = [dt αt ]，其中，αt表示

t时刻目标相对于雷达的方位角量测，dt表示 t时刻目标

的距离量测 . 雷达的地理坐标为 Xr = [ λr ϕr hr ]，其中，

λr、ϕr、hr 分别为雷达在地理坐标系中的经度、纬度和高

度 . 根据上述信息，结合Vincenty公式可以得到目标在

不同时刻的纬度和经度［19］，如式（3）、式（4）所示：

ϕt = arctan

æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç sin ( )U1 cos ( )σt + cos ( )U1 sin ( )σt cos ( )θt

( )1 - fE sin2( )δt + ( )sin ( )U1 sin ( )σt - cos ( )U1 cos ( )σt cos ( )θt

2

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷
（3）

λt= λr+ arctan ( sin ( )σt sin ( )θt

cos ( )U1 cos ( )σt - sin ( )U1 sin ( )σt cos ( )θt )
（4）

其中，ϕt 和 λt 分别表示目标在不同时刻下的纬度和经

度，U1为归化纬度，使公式能够有效地适用于椭球体：

U1 = arctan [ (1 - fE ) tan (ϕr) ] （5）
其中，fE为WGS-84坐标下的地球扁率 .

设 σt为雷达与目标间的角距离，则有：

( )22
t r

t

d h h

b A
s

- -
=

×       
    

（6）
其中，h为目标在地理坐标系下的高度，本文中目标位

于海面，即 h = 0，而 d 2
t - ( )hr - h

2
为雷达与目标间的

水平距离，b= 6 356 752 m代表地球的短半轴，A是一个与

扁率和纬度相关的缩放因子，起到校正弧长的作用，即

A= 1+
u2

1

16 384 ( )4 096+ u2
1( )-768 + u2

1 (320 - 175u2
1 )     （7）

其中，u2
1是与归化纬度U1有关的参数：

u2
1 = cos2U1

a2 - b2

b2
（8）

其中，a = 6 378 137 m代表地球长半轴 .
可得目标的实际方位角 θt：

θt = αt + θr （9）
其中，θr为雷达天线指向相对于正北方向的夹角 .

δt 为目标实际方位角在归化纬度平面中的角度修

正量，如式（10）所示：

δt = arcsin [ ]cos ( )U1 sin ( )θt （10）

正北
方向

雷达
指向

tα

td

目标

rθ

[ ], ,r r r rX hλφ=( ), ,c c cX Y Z

红外传感器
视轴方向

红外成像

红外传感器

雷达

距离

方位角

海鸟
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目标成像

海鸟成像
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海杂波

目标回波

图3　雷达、红外传感器、海上目标空间位置关系示意图

图4　雷达量测映射至红外图像的原理示意图
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将目标在相机坐标系中的坐标 Pcam 转换为红外图

像中的像素坐标( ptx pty )：
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úptx

pty

1

=KPcam （11）

上式中，K为相机的内参矩阵：

K =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úf 0 cx

0 f cy

0 0 1

（12）

Pcam =R
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ê

ê
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ú
úúú
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ú(N + h)cos(ϕt )cos(λt )

(N + h)cos(ϕt )sin(λt )

[N (1 - e2 )+ h]sin(ϕt )

-R
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ê

ê
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ê
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（13）

R =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úcos(yaw)cos(pitch) cos(yaw)sin(pitch)sin(roll)- sin(yaw)cos(roll) cos(yaw)sin(pitch)cos(roll)+ sin(yaw)sin(roll)

sin(yaw)cos(pitch) sin(yaw)sin(pitch)sin(roll)+ cos(yaw)cos(roll) sin(yaw)sin(pitch)cos(roll)- cos(yaw)sin(roll)

-sin(pitch) cos(pitch)sin(roll) cos(pitch)cos(roll)

（14）
其中，f为相机焦距，(cx cy )为图像中心坐标，R 为相机

旋转矩阵，roll表示相机的水平角度，pitch 表示相机相

对于地面的俯仰角度，yaw表示相机的朝向，正北为 0°，
顺时针为正，N为目标点所在纬度的卯酉圈半径，e2为椭

球偏心率平方，( Xc Yc Zc )为红外相机的地心地固坐标：

N =
a

1 - e2sin2( )ϕt

（15）

e2 =
a2 - b2

a2
（16）

根 据 雷 达 点 迹 映 射 到 红 外 图 像 的 像 素 坐 标

( ptx pty )，以及雷达点迹的归一化幅度信息，就可以构建

雷达到红外图像的虚拟像素点，从而得到这两类异构

传感器像素级融合图像 .
通过上述方法，即可将雷达量测值映射至红外图

像上，得到单帧像素级融合图像，实测数据处理过程

如图 5 所示 . 如图 5（a）所示，雷达 P 显图展示了经低

门限预处理后的海面背景雷达回波点迹分布情况，图

中散布的亮点包含目标小艇回波、岛屿强散射回波以

及海杂波 . 图 5（b）为单帧红外图像，清晰呈现了海

面场景热辐射特征，包括两艘目标小艇、岛屿及海鸟

等 . 图 5（c）展示了雷达量测投影至红外图像平面后

生成的雷达-红外虚拟融合图像，红色像素点表示雷

达到红外的映射点分布 . 通过对比可见，真实目标在

雷达和红外两种传感器中均形成有效响应，而海鸟

仅在红外图像中可见，海杂波仅在雷达回波中出现，

这种差异性为后续的目标潜在区域划定和背景干扰

抑制提供了基础依据 .
5　融合图像多帧累积与目标潜在区域划定

由于海上微弱目标雷达回波能量较小，且通常在

红外图像中所占像素数量较少、特征不显著，复杂海面

背景下极易受到杂波或干扰物的影响，难以实现稳定

检测，且容易产生较多虚警 . 针对上述问题，我们基于

TBD 思想利用雷达-红外融合图像提高目标点迹数据

率，并通过最大值多帧累积进一步凸显目标点迹空时

相关特征，为下一步目标检测创造更有利条件 . 同时，

基于目标量测雷达-红外同源的本质特征，提出一种目

标潜在区域划定方法，以有效抑制背景干扰，降低虚警

率 . 具体流程如图6所示 .
为增强运动微弱目标的时空相关性并提升其在复

杂背景下的可分性，本文基于雷达-红外空间对准后的

海杂波

目标舰船

岛
屿

岛
屿

2 000 m

4 000 m

6 000 m

8 000 m

10 000 m

0°
12 000 m 15°

30°

45°
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30°

45°

(a) 雷达P显图

海鸟

目标
舰船

岛屿

(b) 红外单帧图像

海杂波区域

岛屿
区域

目标舰船区域

(c) 雷达-红外虚拟融合图像

图5　雷达-红外像素级融合实测数据处理过程
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单帧融合图像序列，构建了最大值多帧累积策略 . 该方

法以雷达-红外单帧融合图像作为输入，对连续 10帧序

列中同一空间位置的像素值进行逐点比较，并保留其

中的最大值以构建累积图像 .
我团队在青岛灵山岛海域开展外场试验并采集了

大量实测数据，图 7为经处理后得到的部分单帧融合图

像与10帧累积融合图像 .
在完成最大值多帧累积后，为进一步从图像中提

取可能存在目标的区域，本文构建了一种基于雷达投

影点与红外图像联合约束的目标潜在区域划定方法 .
在目标潜在区域的构建过程中，本文充分利用了目标

雷达量测投影点与红外图像数据的同源性，以实现背

景干扰与目标区域的有效区分 . 其具体依据是真实舰

船目标在图像上应同时具备稳定的雷达投影点和红外

响应，而仅具有单一模态特征的干扰将被剔除 . 具体而

言，海鸟虽然在图像中通常表现为亮斑，具有一定的热

辐射特征，但通常无法形成雷达回波，其在初始阶段即

因缺乏雷达量测信息而被排除 . 海杂波能够在雷达中

产生量测点迹，从而被短暂纳入候选区域 . 然而，由于

海水表面温度分布较为均匀，缺乏明显的红外辐射响

应，其在图像中的灰度不足以满足判定条件，因此最终

被识别为背景区域 . 与此相对，真实舰船目标和岛屿区

域同时具备稳定的雷达散射特性和显著的红外辐射特

性，在两类传感器中均产生有效响应 . 这种双重特征使其

能够在融合判别过程中被保留为潜在目标区域 . 通过该

判别机制，仅具单一模态特征的干扰被有效抑制，而具备

双模态特性的舰船目标区域得以凸显 . 具体方法如下 .
设 10 帧累积后的融合图像为 Ifusion，雷达投影点集

为 Pr = {pr
i = ( xr

i y
r
i ) | i = 12Nr}，对于每个雷达投影

点pr
i，首先构建以该点为中心的圆形邻域窗口Ωi：

Ωi =
ì
í
î
( xy) |

|

|
||
| ( )x - xr

i

2
+ ( )y - yr

i

2 ≤ r
ü
ý
þ

（17）
其中，r = 5像素的选择基于目标在图像中的尺寸 . 该邻

域既能覆盖小型船只目标的主体区域，又避免范围过

大引入背景干扰 . 在此邻域内，提取所有红外像素的灰

(a) 单帧融合图像1

(b) 单帧融合图像2

(c) 单帧融合图像3

海鸟和海杂波
区域

岛屿和目标
舰船区域

岛屿区域

(d) 10帧最大值累积融合图像

图7　单帧融合图像与10帧累积融合图像
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潜
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图6　多帧累积与目标潜在区域划定流程图
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度值集合：

IΩi
= {Ifusion( xy) | ( )xy ÎΩi} （18）

为消除不同区域间的亮度差异影响，对红外图像

灰度进行全局归一化处理：

ĪΩi
( xy) = IΩi

( )xy - Imin

Imax - Imin

（19）
其中，Imin和 Imax分别为整幅图像的最小和最大灰度值 .

目标潜在区域的二值掩码图像构造准则如下：为

实现对灰度特征的自适应分割，本文采用大津法

（Otsu’s method）［20］自动确定阈值 τ target. 该方法通过最

大化类间方差来寻找最佳分割点从而确定阈值 . 当归

一化灰度值超过阈值 τ target 时，判定该位置可能存在有

效目标响应，形成初始候选点集 . 随后构建二值掩码图

像，其中目标潜在区域标记为1，背景区域标记为0.
TargetFlag i = 1

if  max(xy)ÎΩi  and  ĪΩi
( xy) > τ target  

else  TargetFlag i = 0

（20）

得到掩码图像后，通过八连通域分析算法对掩码

图进行处理，合并空间邻接的响应区域 . 最终采用最小

外接矩形算法提取各连通域的几何边界，生成目标潜

在区域，如图8所示 .
6　基于AMSFE-YOLOv11网络的智能TBD

检测算法

融合图像中微弱目标尺寸通常仅占数个像素，且

在复杂海面背景中通常呈现低对比度特征，极易在神

经网络的特征提取与下采样过程中被淹没或误判 . 针

对上述问题，本文在 YOLOv11 网络［21，22］框架的基础上

引入了三类模块：首先，引入了AFEM模块，以提升目标

与背景的区分度；然后，针对融合图像通道表达中目标

对比度不足、边界模糊的问题，引入了 SimAM 模块；最

后，针对微弱目标特性引入MDCR模块 . 该模块通过引

入不同膨胀率的卷积实现多尺度特征建模，在提取过

程中既能突出机动目标在多帧累积图像中呈现的规律

性航迹特征，又能有效抑制不规则杂波点的干扰 . 三者

协同作用，有效缓解了微弱目标在特征提取过程中的

信息丢失与漏检误检问题，提升了海面背景下微弱机

动目标检测精度与鲁棒性 .
6. 1　AMSFE-YOLOv11检测网络构建

AMSFE-YOLOv11目标检测网络框架如图9所示，其

基本结构由三大部分构成：Backbone（主干网络）、Neck（多

尺度特征融合层）与 Head（检测头）. 在此基础上，将

SimAM 模块和 AFEM 模块嵌入至 Backbone 和 Neck 中，

将 MDCR 模块集成至 Head 阶段，从而实现对空间位置

信息与微弱目标语义表达的双重增强，更加有利于微

弱机动目标多时刻量测空时相关性的提取 .
表 1为 AMSFE-YOLOv11网络的主要模块功能表，

用于表示各个模块的输入特征、输出特征以及在网络

中的作用 .

图9　AMSFE-YOLOv11检测网络框架图

目标潜在区域

图8　目标潜在区域
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AMSFE-YOLOv11的主干网络主要用于提取图像中

的层级特征，包括空间结构、边缘轮廓及基础纹理等 .
在本文的融合图像中，目标通常呈现对比度低、边界模

糊、背景干扰强等特点，若主干网络缺乏对全局与局部

显著性特征的建模能力，尤其在低对比度红外图像中，

极易导致舰船目标的边缘与细节被背景噪声淹没，从

而造成目标区域特征响应弱化 . 为解决这一问题，本文

在主干网络和多尺度特征融合层中引入了 AFEM 模块

与 SimAM模块 . 其中，AFEM模块通过空间与通道维度

的联合建模，自适应调节特征分布，从全局层面突出目

标相关区域并抑制背景干扰；SimAM 模块基于能量函

数，对特征图的每一个像素位置进行显著性评分与自

适应加权，从而逐像素抑制噪声、增强细长结构与边

缘响应，以更好地提取多时刻点迹构成的狭长状连贯

航迹，更有利于目标检测 . 二者的级联作用不仅在特

征提取早期有效提升了对微弱目标空间结构的敏感

性与边界保真度，同时也为后续检测与分割任务提供

了更加清晰且抗干扰的语义特征表示 . 下面分别针对

AFEM与 SimAM两个模块的内在机理进行分析 .
AFEM 模块由空间注意力与通道注意力两个子结

构组成，能够在特征图中动态突出对目标识别有价值

的区域与通道信息［23］. 具体地，空间注意力子模块用于

捕捉图像中显著区域的空间依赖关系，而通道注意力

模块则提升了网络对语义关键通道的敏感度，从而在

目标特征较弱或被背景干扰掩盖时，有效提升目标的

可分性与显著性 .
空 间 注 意 力 机 制 中 ，首 先 对 输 入 的 特 征 图

FÎ T C ´H ´W进行通道维最大池化和平均池化：

F s
max =maxC

i = 1 Fi Î T 1 ´H ´W （21）
F s

avg =
1
C∑

i = 1

C

Fi Î T 1 ´H ´W （22）
其中，T、C、H、W、F s

max 分别为张量空间、通道数、高度、

宽度以及在通道维上进行最大池化后的结果，F s
avg 表示

在通道维上进行平均池化后的结果 .
然后，将两张池化图在通道维拼接后输入一个卷

积层，经过激活函数后得到空间注意力图：

Ms = Sig ( )Conv7 ´ 7( )[F s
avg；F s

max ] （23）
其中，Conv 表示卷积操作；[；]表示拼接操作；Sig 为

Sigmoid 激活函数，目的是将输出值归一化到 [01]；
Ms Î T 1 ´H ´W 为空间注意力图 . 该模块能有效提取图像

中可能存在目标的空间响应区域，有助于提升对微弱

目标的检测能力 .
通道注意力机制中，首先对 Ms 做全局平均池化

（Global Average Pooling，GAP）和全局最大池化（Global 
Max Pooling，GMP）：

favg =GAP(Ms )Î T C ´ 1 ´ 1 （24）
fmax =GMP(Ms )Î T C ´ 1 ´ 1 （25）

池化后的结果经过共享多层感知机（MuLtilayer 
Perceptron，MLP）建模后加权，并通过 Sigmoid激活函数

得到通道注意力图Mc.
Mc = Sig [ ]MLP( favg )+MLP( fmax ) （26）

基于神经科学理论 SimAM模块能够通过能量函数

评估每个神经元的重要性［24］，该模块认为信息丰富的

神经元会抑制周围神经元，表现出与其他神经元不同

的激活模式 . 通过计算能量函数，其能够自适应地产生

像素级注意力权重，在不依赖卷积方向编码的情况下，

有效增强边缘模糊区域的显著性响应，并抑制背景噪

声，使检测网络在保持轻量化的同时具备更强的位置

感知能力和形态敏感性，从而提高对微弱目标的特征

提取能力 .
给定输入特征图 FÎ T C ´H ´W，SimAM 对每个像素

(ij)在每个通道内计算能量值Eij：

表1　AMSFE-YOLOv11网络主要模块功能

模块名称

Conv初始卷积层

C3k2/C3k残差块

AFEM模块

SimAM模块

SPPF空间金字塔池化层

C2PSA模块

Upsample模块

Concat 模块

MDCR 模块

Segment模块

输入特征

原始图像

Conv输出特征

C3k2/C3k输出

AFEM输出

经过SimAM增强后的深层特征

SPPF输出

C2PSA输出

上采样特征与浅层特征

不同尺度的融合特征

MDCR输出

输出特征

基础特征图

深层语义特征

加权特征图

显著性增强特征

多尺度上下文特征

深层特征

上采样特征图

融合特征图

多维多尺度强化特征

实例分割结果

作用

构建低层视觉特征,为后续特征提取奠定基础

通过跨层连接增强特征表达稳定性与鲁棒性

联合建模空间与通道注意力,突出目标显著区域、抑制背

景干扰

基于能量函数分配显著性权重,强化微弱目标边缘特征

聚合不同尺度的上下文信息,扩展感受野、丰富语义特征

通过交叉阶段空间注意力强化空间相关性与特征传递

提升特征分辨率,便于多尺度特征融合

跨层拼接不同尺度特征,增强语义与细节交互

采用多膨胀卷积实现多维多尺度特征建模,提取时空连续

信息

综合多维多尺度特征完成实例分割
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Eij =
4(σ 2 + βSimAM )

( )Fij - μ
2

+ 2(σ 2 + βSimAM )
（27）

其中，Fij 表示像素值；μ表示该通道内所有像素的均

值；σ 2 表示该通道内所有像素的方差；βSimAM 为稳定因

子，防止分母为 0. 该能量函数衡量了像素与通道整体

分布的差异程度，差异越大，能量值越小，然后将能量

值 Eij转换为权重系数：

ωij =
1

1 + Eij
（28）

能量值越小，权重越高，从而能保留更多的显著特

征，得到最终输出的特征图为

Yij =ωij Fij （29）
这样，SimAM 就通过评估每个像素相对于通道整

体分布的偏离程度，赋予异常响应区域更高的权重 . 这

种基于统计差异的显著性建模方式，使得网络能够自

适应地强化目标边缘的表达，同时抑制均匀海面背景

的冗余响应，从而在不增加计算参数的前提下显著提

升了对海上微弱目标的检测能力 .
AMSFE-YOLOv11 网络的检测头是目标检测的关

键决策区域，主要负责融合多尺度语义特征并进行目

标分类与边界框回归 . 在该阶段，微弱目标检测的困难

主要表现为特征响应易被高层语义“稀释”、尺度过小

导致信息表达不充分 . 为此，本文在检测头中引入

MDCR模块，利用并行设置的不同扩张率膨胀卷积构建

多感受野路径，增强网络对不同空间尺度信息的融合

能力 . 同时，通过通道注意力机制细化微弱目标相关特

征通道，有效抑制冗余背景干扰信息，从而具备更强的

微弱目标响应强化能力，能够显著提升微弱目标在高

层特征图中的检测敏感性和准确性 .
在本文的10帧累积图像中，微弱目标往往表现为沿

时间维度逐渐延展的轨迹，而虚警与杂波则更倾向于呈

现不规则、孤立的点状分布 . 由于微弱目标在下采样过

程中易受干扰，其弱小特征往往被掩盖甚至淹没 . 针对这

一问题，MDCR模块通过多尺度膨胀卷积的设计，在特征

提取时同时兼顾局部细节和全局上下文［25］：一方面，较小

的膨胀率卷积能够聚焦于细粒度的空间纹理，从而保证

微弱目标在局部区域内的完整表征；另一方面，较大的

膨胀率卷积则扩展了感受野，能够捕捉目标在更大范围

内的平滑演化趋势，突出其在时序上的连续性 .
通过这种多尺度信息的并行建模与跨通道融合，

MDCR 模块在特征图中形成了“稳健的表征”：对于在

10 帧累积后形成连续轨迹的微弱目标，其特征在不同

膨胀尺度下均能保持一致，从而在跨通道融合时得到

强化；而对于杂波和虚警，由于其缺乏跨尺度和跨帧的

一致性，往往在跨通道融合过程中被抵消或弱化 . 最

终，MDCR 模块能够在特征层面凸显目标的空时相关

性，将其在多帧中逐渐演化的规律航迹提取出来，为后

续目标航迹检测提供坚实基础 . MDCR 模块的具体作

用机理如下 .
MDCR 模块首先将输入特征图 FÎ T C ´H ´W 沿通道

维度均匀划分为4个子分支：

Fn = F é
ë
êêêên

C
4
：(n + 1) C

4
ù
û
úúúú nÎ {0123} （30）

其中，Fn Î T
C
4
´H ´W

表示第 n个子分支，然后对每个子分

支应用不同扩张率的深度可分离卷积：

Zn =Convdw(Fn；epn ) （31）
其中，epn Î {1248}为第n个分支的扩张率 .

卷积提取后，MDCR模块并不直接拼接每个分支的

输出，而是对每一个“同位置通道”进行重新组合，即将

来自不同感受野的对应通道融合在一起，从而将不同

尺度的信息在每个通道层面进行交叉建模，有助于提

升通道间协同建模的表达能力 . 将融合后的特征重新组

合成完整的特征图后，使用一个轻量级的卷积操作进行

整合，接着施加归一化与激活函数，使得特征图在语义

层面更加清晰，突出关键信息，抑制冗余通道响应 .
与传统基于物理模型或先验假设的目标检测方法

不同，AMSFE-YOLOv11采用数据驱动的端到端学习范

式，无需依赖复杂的目标机动模型 . 具体而言，AFEM
模块通过空间与通道维度的联合建模，能够自适应地

从数据中学习目标与背景的区分性特征，而非依赖预

设的目标特征模板；SimAM 模块基于能量函数自动评

估每个像素的显著性，无需人工定义何为“显著”，而是

让网络从大量样本中自主学习目标的显著性模式；

MDCR模块通过多尺度膨胀卷积自动捕捉目标在多帧

累积图像中的规律性航迹特征，无需预先建立目标机

动轨迹的数学模型 . 这种数据驱动的检测机制使得网

络能够自适应地应对不同类型的机动目标，以及复杂

多变的干扰环境，具有更强的泛化能力和鲁棒性 .
总结上述分析，AMSFE-YOLOv11网络的具体计算

流程如下 .
6. 2　基于微弱目标航迹特征的损失函数构建

传统的边界框回归损失函数在处理小尺度目标时

极易出现梯度消失问题，严重制约网络的收敛性能 . 针

对本文融合图像中目标航迹呈现的细长形态特征，本

文提出了一种细长目标专用损失函数（Elongated Small 
Target Loss，EST Loss），从概率分布建模、形状约束和边

界优化三个维度构建综合优化目标，如算法1所示 .
EST损失函数的总体形式定义为

LEST = Lwasserstein + β1 Lshape + β2 Lboundary （32）
其中，Lwasserstein 为改进的 Wasserstein 距离损失项［26］，
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Lshape 为形状感知损失项，Lboundary 为边界清晰度损失项，

β1 和 β2 为平衡各损失项贡献的超参数 . 超参数 β1 和 β2

在损失函数中分别用于平衡形态感知损失与边界清晰

度损失的相对贡献，其核心作用是协调模型在几何结

构学习与边界精细化之间的关注比例 . 其中，β1控制网

络对目标几何一致性的关注程度，使模型在训练过程

中能够更好地约束检测框的长宽比与延展方向，确保

航迹结构完整、形态稳定；β2 调节网络对边界细节的关

注强度，促使模型在检测框边缘区域形成更高的响应对

比，从而提升目标轮廓的定位精度 . 模型在前期以几何约

束为核心快速收敛，掌握航迹的整体结构特征；在后期则

由边界项引导细化检测结果，使边缘更清晰、误检更少 .
考虑到 10帧融合图像中目标航迹的细长特性，本

文采用各向异性高斯分布对边界框进行建模 . 对于预

测 框 和 真 实 框 ，分 别 构 建 高 斯 分 布 N ( νp Σp ) 和

N ( νg Σg )，其2-Wasserstein距离定义为

Lwasserstein =  νp - νg

2

+ Tr ( )Σp +Σg - 2 ( )Σ
1
2

p ΣgΣ
1
2

p

1
2

（33）
其中，ν表示边界框中心坐标，Tr ( × )表示矩阵的迹算

子 . 为精确刻画细长目标航迹的空间分布特性，协方差

矩阵采用对角结构：

Σ = ( )ψ 2
ℓ 0

0 ψ 2
s

 （34）
其中，ψℓ =max (WH ) /2表示沿目标主轴方向的分布参

数，ψs = 1.5为固定的短轴分布参数，对应于目标典型宽

度约 3 个像素的先验知识 . 这种非对称设计能够更精

确地表征细长目标航迹的空间不确定性分布 .
为强化网络对细长形态的学习能力并抑制过宽的

误检框，引入形态感知损失函数：

Lshape = e-γAbox(|||||||| hp

wp

-
hg

wg

|

|

|
||
|
|
|
+ λ loss max (0wp - τ loss ) )   （35）

其中，h和w分别表示边界框的长度和宽度，Abox为边界

框面积 . 指数权重因子 e-γAbox 确保微弱目标获得更高的

优化优先级，γ为衰减系数 . 第一项约束预测框与真实

框的长宽比一致性，第二项通过软阈值函数惩罚宽度

超过 τ loss像素的预测框，λ loss为宽度惩罚系数 .
针对图像中目标边界模糊的特点，设计边界清晰

度损失以增强边界定位精度：

Lboundary =
1

|| Bou
∑

( )xy ÎBou( )1 - exp ( )- ( )Ip( )xy - Ibg

2

2σ 2
edge

（36）
其中，Bou表示预测框边界上的像素集合，| Bou |为边界

像素总数，Ip( xy)为边界像素 (xy)处的图像强度值，Ibg

为局部背景强度均值，σedge 控制边界锐度的敏感程度 .
该损失函数通过高斯核函数度量边界像素与背景的对

比度，当边界处于高对比度区域时损失值较小，从而引

导网络学习更准确的边界定位 .
上述三个损失项协同作用：Wasserstein 距离损失

提供稳定的梯度信号，形状感知损失约束目标的几何

算法1 AMSFE-YOLOv11网络流程

Backbone特征提取

步骤1: 初始特征提取(P1-P2)

1. 输入图像→Conv（64）→P1特征图

2. P1→Conv(128)→P2特征图

3. 完成2级下采样,提取低级视觉特征

步骤2: 中层特征增强(P3-P4)
4. P2→C3k2→P3特征图

5. P3→C3k2 + AFEM→P4特征图

6. 通过残差连接保持微弱目标细节,AFEM自适应增强显著特征

步骤3: 深层特征建模(P5)
7. P4→C3k2→SimAM→P5特征图

8. SimAM增强低对比度目标的空间细节表达

步骤4: 全局上下文聚合

9. P5→C3k2(高通道)→SPPF→P5global

10. 多尺度池化扩大感受野

Neck特征融合

步骤5: 自顶向下路径

11. P5global→Upsample→Concat(P4)→C3k2→AFEM→SimAM→F4
12. F4→Upsample→Concat(P3)→C3k2→AFEM→SimAM→F3
步骤6: 自底向上路径

13. F3→Conv→Concat(F4)→C3k2→AFEM→SimAM→F4final

14. F4final→Conv→Concat(P5global)→C3k2→AFEM→SimAM→F5final

步骤7: 多尺度特征输出

15. 输出 F3final(8倍下采样)、F4final(16倍下采样)、F5final(32倍下采

样)
Head检测输出

步骤8: 多尺度特征拼接

16. [F3final,F4final,F5final]→Concatenate→Featuresconcat

17. 三个尺度特征图沿通道维度拼接

步骤9: MDCR多扩张率卷积处理

18. Featuresconcat→DilatedConv(rate=1)→Branch1
19. Featuresconcat→DilatedConv(rate=2)→Branch2
20. Featuresconcat→DilatedConv(rate=4)→Branch3
21. Featuresconcat→DilatedConv(rate=8)→Branch4
22. [Branch1, Branch2, Branch3, Branch]→Concatenate→ChannelAt⁃
tention→MDCRfeatures

步骤10: 统一检测输出

23. MDCRfeatures→ConvBBox→掩膜分割预测

24. 输出实例分割结果
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特性，边界清晰度损失优化边界定位精度，共同构成了

适用于细长目标航迹检测的综合优化 .
6. 3　点迹回溯

在得到目标锚框以及实例分割结果后，由于检测

框往往覆盖的是目标在多个时间帧内的累积响应区域，

通常呈现为一条细长的“线段”或连通区域 . 然而在实际

观测中，目标往往只对应若干离散的雷达投影点或局部

高亮像素 . 为此，引入点迹回溯机制，以实现从区域级检

测结果向离散像素级观测结果的恢复与重构 .
该方法首先依据分割区域在图像平面中确定目标

范围，并在该范围内逐一提取像素点集合 . 同时，从雷

达观测数据中筛选出落入该范围的投影点，最终得到

目标的离散点迹：

Track =Q Pradar （37）
其中，Q表示分割区域内提取的像素点集合，Pradar 表示

落入该区域的雷达投影点集合，Track为回溯得到的落

入该分割区域的全部像素点和雷达投影点集合 .
7　总体算法流程

图 10为本文总体算法流程框图，展示了所提的海

上微弱目标雷达-红外多视角协同智能 TBD 算法的详

细流程 .

算法伪代码如算法2所示 .
算法2  海上微弱目标雷达-红外多视角协同智能TBD算法

输入:

  (dαAmp)   // 雷达量测,距离、方位、幅值

  (λr φr  hr )   // 雷达地理坐标(WGS-84)
      (λc φc  hc )   // 红外相机地理坐标(WGS-84)
     K     // 相机内参矩阵

     R     // 相机旋转矩阵

输出:
    DetMasks       //最终实例分割结果

    Trackn        //点迹回溯结果

1. 低门限预处理

2. FOR k = 1,2,,M do
3.   FOR each Amp in 所有雷达量测 do
4.     Amp′←(Amp -  Ampmin ) / (Ampmax -  Ampmin )
5.     IFAmp′<τradar then 丢弃该量测

        ELSE 进入预处理后雷达量测

6.   end FOR
7. RETURN Pk

8. 雷达-红外像素级融合

9. // 雷达极坐标 → WGS-84(Vincenty)
10. FOR k = 1,2,,M, FOR each Pk do

11.  (λt φt  h)←Vincenty(dα ; λr  φr hr )

  //海上目标h = 0

12. RETURN (λt φt  h)

13. // WGS-84→ECEF→相机坐标→图像平面

14. X ecef
c ←Geo2ECEF(λc φc  hc )

  //红外相机坐标转换

15. FOR each (λt φt  h) do
16.  X ecef

t ←Geo2ECEF(λt φt  h)

  //雷达量测值坐标转换

17.  Pcam←R ·X ecef
t -R·X ecef

c

  //雷达量测值→相机坐标

18.  (uv1)T =K·Pcam  //相机坐标→图像平面

19. RETURNI k
fusion (xy)

  //得到单帧雷达-红外融合图像

20. 多帧累积与目标潜在区域划定

21. FOR k = 1, 2, , M do
22.  Iacc( xy)←maxk{ }I k

fusion (xy)

23. RETURN Iacc( xy)
24. P←U{ }k = 12M {Pk}
25. 初始化二值掩码Mmask( xy)←0
26. FOR each pi Î P do

雷达回波幅值归一化

幅值低门限处理

幅值是否大于0.4

丢弃

使用
Vincenty公
式计算目标
地理位置

单帧红外图像

单帧雷达- 红外
融合图像

最大值多帧累积

10帧累积融合图像

以雷达投影点为中心
构建邻域窗口

邻域像素强度
是否大于阈值

构建掩码图像

连通域分析

生成目标潜在区域

实例分割区域是否与目
标潜在区域重合

AMSFE-YOLOv11

初步检测结果

丢弃区域

保留区域

最终检测结果

丢弃是

否

否

是 否

是

点迹回溯

图10　算法流程框图
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27.   定义圆形邻域

      Ωi = { }(xy)|(x - xi )2 + (y - yi )2 ≤ r2

28.   取 IΩi
¬ { } Iacc( xy)  | ( xy) ÎΩi 

29.   # 归一化

30.   ĪΩi
( xy)←( )I ( )xy - Imin ( )Imax - Imin

31.   # 计算阈值

32.   τ target =Otus ( )ĪΩi
( xy)

33.   # 判别设置掩码

34.   IF ĪΩi
( xy)>τ target THEN

35.     将Ωi内所有像素置1:
       Mmask( xy)← 1
36.   end IF
37. end FOR
38.通过连通域合并与最小外接矩形得到潜在区域集合B

39. 目标智能TBD检测

40. Det0←AMSFE-YOLOv11(Iacc)
   //实例分割

41. DetMasks←{ }SÎDet0|IoU(S B)> 0

  //结合目标潜在区域去除干扰

42. // 点迹回溯(区域级 → 离散级)
43.对每个最终实例分割掩膜Sn∈DetMasks:
44. FOR k = 1,2,,M do
45.  Q(n)←{ }像素 ( xy) |( xy) Î Sn且来源于I k

fusion

46.  P (n)
radar←{ }pÎ Pk| pÎ Sn

  //分割区域内雷达投影点集合

47. end FOR
48. Trackn←( )Q(n)∪P (n)

radar

49. end FOR
50. RETURN DetMasks,Trackn

8　试验验证

本试验验证包括五个部分：试验条件、直线运动目

标检测试验分析、转弯机动目标检测试验分析、消融试

验分析以及对比试验分析 .
8. 1　试验条件

为对本算法有效性进行检验，我团队搭建了海上

微弱目标雷达-红外多视角协同探测系统，在具有海杂

波、岛屿等干扰的复杂背景下，采集了雷达基带回波数

据、雷达原始点迹数据、红外图像数据，基于此构建了用

于智能TBD检测的数据集 . 该数据集专注于小型船只、

快艇等低可探测海上目标，图11为试验场地实拍图 .
数据集中目标为海上小型船只，背景干扰包括红

外图像中的岛屿、海鸟、浮漂干扰物及雷达回波数据中

的海杂波干扰 . 红外图像数据由FLIR X6530SC红外相

机采集，相机工作波段为 3.0~5.0 μm，相机坐标为

（120.033 298°，35.797 54°，15.12 m），焦距为 50 mm，可

在 5 km 内成像，相机安装在固定支架上，轴向视角为

98°（正北方向为 0°），面向关注海域 . 雷达数据由Ku波

段雷达系统采集，雷达带宽为50 MHz，距离分辨率3 m，

坐标为（120.033 130°，35.797 606°，15.54 m），轴向视角

100°（正北方向为 0°），雷达系统输出的量测信息包括

目标幅度、方位角与距离 .
最终所构建数据集中包括2 849张红外图像、2 849帧

雷达数据 . 其中目标直线运动共有两个场景：（1）场景A，

包含岛屿、船只和海鸟，共 509帧红外图像、509帧雷达

数据；（2）场景B，包含岛屿、船只和浮漂，共 436帧红外

图像、436帧雷达数据 . 目标机动转弯场景包含1 904帧

红外图像、1 904帧雷达数据 .
算法模型训练的设备配置包括 NVIDIA GeForce 

RTX 3060 Laptop 独立显卡、12 th Gen Intel（R） Core
（TM） i9-12900H 处理器，操作系统为 Ubuntu 22.04，Py⁃
thon 环境版本为 3.10，深度学习框架 PyTorch 的版本为

2.5.1. AMSFE-YOLOv11 网络训练参数设置如下：输入

图像尺寸设置为 1 024 × 1 024，总训练轮数 epochs设置

为 500，批次大小设置为 8，优化器选用基于梯度下降法

的AdamW方法，初始学习率设置为0.01.
8. 2　直线运动目标检测试验分析

如上文所述，本节试验包括两类场景，对直线运动

目标的雷达-红外融合图像进行目标检测 . 检测所用直

线运动场景 10 帧累积融合图像共 791 幅，其中训练集

553幅，测试集 238幅 . 不同场景下的单帧红外图像、经

过低门限处理后的单帧雷达P显图如图12所示 .
图 12（a）与图 12（c）分别是场景 A和场景 B下的经

过低门限处理后的单帧雷达P显图，P显图包含了岛屿

回波、目标舰船回波，以及大片的海杂波 . 图 12（b）与

图 12（d）分别是场景A和场景B下的单帧红外图像，其

中部分船只目标仅占据了 3~4个像素，并且场景A中存

在海鸟干扰，场景B中存在浮漂干扰，并且浮漂形态呈

多点线性分布，多帧累积后的海鸟运动轨迹与小型船

只运动轨迹相似，同时像素数较少，难以从形态上将其

与小型船只分辨，会对目标检测造成干扰 .
图13是两种场景下直线运动目标单帧雷达-红外虚

拟融合图，红色像素点表示雷达在红外图像中的投影点 .

雷达设备

红外
传感器

浮漂干扰

目标舰船

岛屿

图11　青岛灵山岛海域试验场地实拍图
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图 14 是直线运动场景 A、B 其中一组 10 帧累积雷

达-红外融合图像与目标潜在区域 . 绿色方框内为目标

潜在区域，可知场景 A10 帧累积融合图像的目标潜在

区域分为两部分，单独的小岛屿区域和两艘目标舰船

与大岛屿共同存在的区域；场景B10帧累积融合图像的

目标潜在区域分为四部分，两艘目标舰船区域、小岛屿

区域以及大岛屿区域 . 从目标潜在区域的划定结果可

以发现，海鸟、浮漂、大部分海杂波等背景干扰均被划

分在目标潜在区域之外，从而被有效抑制 .
图 15 是直线运动不同场景下某一组 10 帧累积的

雷达-红外融合图像检测结果 . 图 15（a）是场景 A 融合

图像初步检测结果，初步检测结果中，共检测出三个目

标，包括两个目标舰船以及一个海鸟误检，岛屿由于形

态与目标舰船不一致，通过网络的初步检测即可剔除；

图 15（c）是结合图 14（c）的目标潜在区域后的检测结

果，剔除了海鸟干扰；图 15（e）是场景 A 点迹回溯结

果，通过点迹回溯操作，将图 15（c）的检测结果——两

段连续目标区域，进一步还原为真实场景中的离散像

素点分布；图 15（b）是场景 B 融合图像初步检测结果，

初步检测结果中，共检测出三个目标，包括两个目标

舰船以及一个浮漂误检，岛屿通过网络初步检测即可

剔除；图 15（d）是结合图 14（d）的目标潜在区域后的检

测结果，剔除了浮漂干扰；图 15（f）是场景 B 点迹回溯

结果，将图 15（d）的两段连续目标区域还原为离散像

素点分布 .

海杂波

目标
舰船

岛屿

2 000 m

4 000 m

6 000 m

8 000 m

10 000 m

0°
12 000 m15°

30°

45°

15°

30°

45°

(a) 场景A雷达P显图

目标舰船

岛屿

岛屿

海鸟

(b) 场景A红外图像

海杂波

目标
舰船

岛屿

2 000 m

4 000 m

6 000 m

8 000 m

10 000 m

0°
12 000 m15° 15°

30°

45°

30°

45°

(c) 场景B雷达P显图

浮漂

目标
舰船

目标
舰船

岛
屿

(d) 场景B红外图像

图12　直线运动不同场景下的雷达P显图与红外图像

雷达投影点

海杂波与
海鸟区域

岛屿

岛屿

目标舰船

(a) 场景A单帧雷达-红外虚拟融合图

浮漂

目标
舰船

目标
舰船

岛屿

海杂波
区域

雷达投影点雷达投影点

(b) 场景B单帧雷达-红外虚拟融合图

图13　直线运动目标单帧雷达-红外虚拟融合图
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为体现本文所提雷达-红外多传感器融合 TBD 算

法的优势，下面将其与单独的雷达、红外传感器检测结

果进行对比 . 红外图像检测中，所用的数据集为 10 帧

累积的原始红外图像 . 检测结果如下 .
图 16是两种场景下 10帧累积后的红外图像，可见

经过 10帧累积后，场景 A 中的海鸟也呈现与船只轨迹

相似的运动轨迹，并且在红外图像中形态与小型船只

接近，场景B中的浮漂形态与远距离舰船相似，此时海

鸟和浮漂都会对目标检测造成干扰 .
图 17是对 10帧累积红外图像进行检测的结果，可

以看到红外图像检测中将海鸟和浮漂都误检为目标，

由于没有结合雷达量测数据，无法剔除误检 .
图 18为单纯基于雷达P显图数据 10帧累积后的结

果，可见海杂波区域和岛屿区域的雷达回波较密集，形

(a) 场景A 10帧累积雷达-红外融合图

目标潜在区域

(c) 场景A目标潜在区域

(b) 场景B 10帧累积雷达-红外融合图

目标潜在区域

目标潜在区域

(d) 场景B目标潜在区域

图14　直线运动不同场景10帧累积融合图像与目标潜在区域

目标
舰船

海鸟

目标舰船

(a) 场景A融合图像网络初步检测结果

目标
舰船

目标
舰船

(d) 场景B结合目标潜在区域后检测结果

目标
舰船

浮漂

目标
舰船

(b) 场景B融合图像网络初步检测结果

目标舰船点迹回溯结果

目标舰船点迹回溯结果
局部放大

(e) 场景A点迹回溯结果

目标
舰船

目标舰船

(c) 场景A结合目标潜在区域后检测结果

目标舰船点迹回溯结果

目标舰船点迹回溯结
果局部放大

(f) 场景B点迹回溯结果

图15　直线运动不同场景下的雷达-红外多帧累积融合图像检测结果
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成了类似于目标舰船的轨迹特征 .
图 19为直线运动不同场景雷达P显图 10帧累积后

的检测结果，红色检测框区域即为检测结果，海杂波和

岛屿区域均有部分被误检为目标，造成大量虚警 .
经过 30 次试验，分别得到直线运动场景下雷达-

红外融合、红外、雷达的目标检测概率、虚警率结果，

如图 20所示 .
图 20展示了直线运动场景A和场景B下对三种不

同情况的检测结果 . 从检测概率来看，雷达-红外融合

检测表现出显著的性能优势，在场景A和场景B中分别

达到 96.8%和 94.7%的检测概率，较单一红外的 88%和

86.3% 检测概率，分别提升了 8.8和 8.4个百分点，较单

一雷达图像的 85.3% 和 85%，分别提升了 11.5 和 9.7 个

百分点 . 这一结果表明，融合算法能够有效整合异质传

感器的互补信息，增强系统对低可观测目标的探测

能力 .

海鸟

目标舰船 目标舰船

(a) 场景A 10帧累积红外图像

浮漂

目标
舰船

目标
舰船

(b) 场景B 10帧累积红外图像

图16　直线运动不同场景10帧累积红外图像

海鸟误检

(a) 场景A红外图像检测结果

浮漂误检

(b) 场景B红外图像检测结果

图17　直线运动不同场景红外图像检测结果
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(a) 场景A 10帧累积雷达P显图
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(b) 场景B 10帧累积雷达P显图

图18　直线运动不同场景10帧累积雷达P显图
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(a) 场景A雷达P显图检测结果
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(b) 场景B雷达P显图检测结果

图19　直线运动不同场景雷达P显图检测结果
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在虚警抑制能力方面，融合检测展现出更为突出

的优越性 . 融合检测的虚警率仅为 0.002 3（场景 A）和

0.005 2（场景B），相较于红外 0.107（场景A）和 0.094（场

景B）的虚警率低了一个数量级，相较于雷达 0.46（场景

A）和 0.32（场景B）的虚警率低了近两个数量级，抑制率

分别达到 99.5% 和 98.4%. 值得注意的是，雷达数据虽

然能够提供目标的距离-方位信息，但其缺乏目标形态

和纹理信息，导致网络能够学习的特征有限，在复杂背

景下容易产生较高的虚警 . 而融合图像检测通过建立

雷达量测与红外特征的联合判决准则，利用多源信息

的交叉验证机制，有效抑制了各传感器独立工作时的

虚假目标，实现了检测性能的提高 . 上述试验结果充分

验证了所提出的雷达-红外融合检测策略在提升检测概

率和降低虚警率两个关键性能指标上，相较于单个传

感器具有独特优势 .
8. 3　转弯机动目标检测试验分析

本节主要验证本文方法对海上转弯机动微弱目标

的检测性能，所用转弯机动累积融合图像共 1 679 幅，

其中训练集 1 175 幅，测试集 504 幅 . 目标转弯机动情

况下经过低门限处理后的单帧雷达 P显图与单帧红外

图像如图21所示 .
单帧雷达 P显图中，包含岛屿回波、目标舰船回波

和大量的海杂波 . 单帧红外图像中，包含一串浮漂、两

艘目标舰船以及岛屿 .
图 22是转弯运动单帧雷达-红外融合图像，其中雷

达量测信息投影区域为两艘小艇目标区域、岛屿区域

以及海杂波区域 .
图 23是目标转弯机动情况下 10帧累积雷达-红外

融合图像与目标潜在区域划分结果 . 由图 23（b）可见，

累积融合图像中目标潜在区域分为三个舰船区域和

三个岛屿区域六部分 .
图 24（a）是转弯运动融合图像初步检测结果，初步

检测结果中，共检测出三个目标，包括两个目标舰船以

及一个浮漂误检，岛屿通过网络的初步检测即可剔除；

图 24（b）是结合图 23（b）的目标潜在区域后的检测结

果，剔除了浮漂干扰；图 24（c）是转弯运动点迹回溯结

果，通过点迹回溯操作，将图 24（b）的检测结果——两

段连续目标区域，进一步还原为真实场景中的离散像

素点分布 .
为验证目标机动情况下本文所提融合检测方法相

较于单传感器检测的优势，下面将其与红外、雷达单传

感器的检测情况进行对比 .
图 25是 10帧累积后的红外图像，浮漂在红外图像

中形态与小型船只接近，会对目标检测造成干扰 .

(a) 检测概率

(b) 虚警率

图20　直线运动检测概率与虚警率对比
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(a) 转弯运动单帧雷达P显图

浮漂

目标
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岛屿

(b) 转弯运动单帧红外图像

图21　目标转弯机动情况下雷达P显图与单帧红外图像
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图22　转弯运动单帧雷达-红外融合图
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图 26是对 10帧累积红外图像的检测结果，可以看

到检测结果将浮漂误检为目标，并且由于没有结合雷

达量测数据，很难剔除误检 .

图 27 为目标转弯机动情况下 10 帧累积雷达 P 显

图，图 28为雷达TBD检测结果，可见有部分岛屿区域和

海杂波被误检为目标，且无法剔除 .

图 29为转弯运动场景下，雷达-红外融合、红外、雷

达的检测概率、虚警率对比结果 . 图 29 呈现了目标转

弯机动场景下三种情况下的检测结果 . 试验数据表明，

雷达-红外融合检测在目标机动条件下同样展现出很大

(a) 转弯运动雷达-红外融合图像

(b) 转弯运动目标潜在区域

图23　转弯运动10帧累积融合图像与目标潜在区域

目标
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目标
舰船

浮漂

(a) 转弯运动融合图像网络初步检测结果

目标
舰船

目标
舰船

(b) 转弯运动结合目标潜在区域后检测结果

目标舰船点迹回溯结果

目标舰船点迹回溯结果
局部放大

(c) 转弯运动点迹回溯结果

图24　转弯运动融合图像检测结果

浮漂

目标
舰船

目标
舰船

图25　转弯运动10帧累积红外图像

浮漂误检

图26　转弯运动红外图像检测结果
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图27　目标转弯机动情况下10帧累积雷达P显图
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图28　转弯运动情况下雷达TBD检测结果
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的优势 .
从检测概率可见，融合检测概率达到 96.5%，显著

高于单一雷达 83.6% 的检测概率和单一红外 87.8% 的

检测概率，分别提升了 12.9和 8.7个百分点 . 这一结果

表明，在目标做机动运动下，融合检测能够有效克服单

一传感器在动态场景下的检测局限性，通过多源信息

的互补机制，有效提升了系统对机动目标的检测能力 .
在虚警抑制性能方面，融合检测虚警率仅为0.002 9，

较单一雷达的 0.21 降低了两个数量级，较单一红外的

0.033降低了一个数量级 . 这一显著改善主要得益于雷

达和红外传感器量测的相互比对和互补，以及本文提

出的目标潜在区域划定机制，从而有效滤除了背景

干扰 .
8. 4　消融试验分析

为评估 AFEM 模块、SimAM 模块和 MDCR 模块在

本文目标检测中的实际效果，本文设计了消融试验，具

体而言，试验分别构建五种模型 .
基础模型：YOLOv11网络结构 .
改进模型1：在YOLOv11基础上引入SimAM模块 .
改进模型2：在YOLOv11基础上引入MDCR模块 .
改进模型3：在YOLOv11基础上引入AFEM模块 .
改进模型 4：在YOLOv11基础上同时引入AFEM模

块、SimAM模块与MDCR模块 .
上述五种模型均在相同数据集、相同训练参数及

相同设备下进行训练与测试 . 图 30展示了在直线运动

场景与转弯运动场景下，五种模型对雷达-红外信息融

合图像的目标检测概率与虚警率 . 由图 30 可见，基础

YOLOv11 网络在复杂海面背景下的检测性能有限，直

线运动场景 A、B 的检测概率分别为 0.676 和 0.664，转
弯运动为 0.698，虚警率为 0.016~0.078，说明其对微弱

目标的特征提取与背景抑制能力不足 . 当单独引入

SimAM 模块后，检测概率提升至 0.744（场景 A）、0.707
（场景 B）和 0.752（转弯场景），虚警率降至 0.012~0.047
之间 . 这表明 SimAM 通过像素级显著性权重建模，能

够增强微弱目标边缘响应与纹理特征，使网络在低对

比度条件下具备更强的显著性提取能力 . 单独引入

MDCR 模块后，检测概率提升至 0.767（场景 A）、0.723
（场景 B）和 0.751（转弯场景），虚警率降至 0.008 7~
0.026. 该模块利用多膨胀卷积结构捕获不同尺度下的

目标空时相关性特征，强化了对多帧累积航迹形态的

建模能力 . 单独引入 AFEM 模块后，检测概率提升至

0.830（场景 A）、0.890（场景 B）和 0.893（转弯场景），虚

警率降低至 0.058~0.016. AFEM 通过联合空间与通道

注意力机制自适应增强目标相关区域，显著改善了目

标与背景的区分度 . 当三种模块（AFEM、SimAM、

MDCR）联合使用时，检测概率分别达到 0.968、0.947和

0.965，虚警率降低至0.002 3~0.005 2.

试验结果表明，AFEM 模块、SimAM 模块与 MDCR
模块在微弱目标检测任务中发挥了积极作用，验证了

其在提升检测性能和抑制虚警方面的有效性 . 这些模

块的引入有效改善了目标检测的精度与稳定性，为复

杂海面环境下的微弱机动目标检测提供了有力支持 .
8. 5　对比试验分析

为进一步验证所提方法的有效性，本文将提出的 

(a) 检测概率

(b) 虚警率

图29　转弯运动检测概率与虚警率对比

(a) 消融试验检测概率

(b) 消融试验虚警率

图30　消融试验检测概率与虚警率
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AMSFE-YOLOv11 网络检测算法与文献［15］所提出的

检测算法以及文献［11］中基于 Hough变换的检测算法

进行了对比试验 . 三种算法均在相同的融合图像数据

集下进行评估，以保证结果的公平性 . 试验结果如表 2
所示 .

对比试验结果表明，本文提出的AMSFE-YOLOv11
网络在不同运动场景下均表现出显著优势，其检测概

率在直线和转弯运动条件下均稳定维持在 94% 以上，

同时虚警率始终控制在 0.60% 以下，展现出较强的稳

定性与鲁棒性 . 相比之下，文献［15］所提出的检测方

法 在 三 种 运 动 场 景 中 的 检 测 概 率 仅 为 69.90%~
79.90%，虚警率接近 1%；文献［11］方法在复杂背景下

的表现更为不佳，其检测概率普遍低于 40%，虚警率则

高达 20%~45%，存在明显的检测不稳定性与误检率偏

高问题 .
9　结束语

本文针对复杂海面背景下小型船只目标检测难

题，提出了雷达-红外多视角协同智能 TBD 方法 . 该方

法首先通过雷达低门限预处理去除部分干扰的同时保

留潜在目标信息，之后通过异构数据空间映射处理实

现雷达-红外像素级融合，随后，采用最大值多帧累积策

略增强目标空时相关性，构建目标潜在区域，有效抑制

海鸟、浮漂等干扰 . 在网络架构上，通过引入 AFEM、

SimAM和MDCR三个模块改进YOLOv11，提出AMSFE-

YOLOv11 网络，显著提升了对低对比度微弱目标的特

征表征能力 .
实测数据集验证表明，在直线和转弯运动场景下，

融合检测的检测概率达 94.7%~96.8%，虚警率控制在

0.23%~0.52%，相较于单一红外（检测概率<88%，虚警

率>3.3%）和雷达检测（检测概率<85.3%，虚警率>21%）

均有大幅提升 . 消融试验表明，引入改进模块可使检测

概率提升约27个百分点 . 与Hough变换方法相比，检测

概率提高约 60 个百分点，虚警率降低超过 20 个百分

点，充分验证了融合策略与深度学习结合的 TBD 算法

的有效性和优越性 .
然而，本研究仍存在一定局限性：其一，试验场景

尚未充分验证算法在多种气象条件下的检测稳定性；

其二，网络模型的训练仍依赖大规模标注数据集 .
针对上述问题，未来研究将从两个方面展开：一是

进一步拓展试验至复杂气象环境，以提升算法在恶劣

条件下的检测可靠性；二是引入自监督学习与生成式

数据增强策略，降低对标注样本的依赖，实现小样本条

件下的高效智能检测 .
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