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基于扩散模型的红外小目标检测 

屠晨浩 1，叶文亚 1，杜妮妮 2，郑彬淏 1，徐  生 2 
（1. 宁波工程学院 建筑与交通工程学院，浙江 宁波 315211；2. 浙江工商职业技术学院 建筑与艺术学院，浙江 宁波 315100） 

摘要：红外小目标检测作为一项复杂且关键的计算机视觉任务，面临着目标尺寸微小、对比度低、背

景噪声干扰强烈及数据稀缺等多重挑战，这些问题极大地制约了检测精度与实时性。现有基于深度学

习的算法大多基于分割范式，通过设计结构较深的编码器-解码器网络实现分割掩码的生成，由于缺

乏足够的特征表示和学习能力，在应对各种复杂场景时检测精度较低。鉴于此，受启发于人工智能领

域扩散模型技术所取得的巨大成功，本文提供了一种新的解决思路，将红外小目标检测问题描述为生

成式任务，并提出了一个条件去噪网络 diff-ISTD。该网络利用逐步去噪与重建优势，挖掘图像内在深

层次统计特性，从而能够更精确地区分并捕获微弱且易于混淆的小目标特征。具体来说，该网络包含

条件分支网络以及去噪分支网络，分别用于充分提取红外图像的先验知识和细化含有噪声的掩码。此

外，本文还设计了一种并行双维自注意力计算（PDSA）模块，融合空间与通道维度分析，极大增强

了模型对全局结构和局部细节的把握力，克服了由分辨率和环境多样性引起的目标模糊难题。综合实

验结果显示，diff-ISTD 在面对极端检测条件时，相比目前先进的分割方法，展现出卓越的性能与更高

的检测效率，为克服小目标检测领域的长期挑战开辟了新路径。 
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Abstract: Infrared small-target detection, a complex and critical task in computer vision, faces numerous 

challenges—including tiny target sizes, low contrast, severe background noise, and limited data availability. 

These factors significantly impair detection accuracy and real-time performance. Existing deep learning–

based algorithms, which predominantly adopt segmentation paradigms via deep encoder–decoder 

architectures for generating segmentation masks, often exhibit limited precision in complex scenarios due to 

inadequate feature representation and learning capabilities. Inspired by the notable success of diffusion 

models in artificial intelligence, this paper introduces a novel approach by reframing infrared small-target 

detection as a generative task and proposes a conditional denoising network, termed diff-ISTD. By 

leveraging the strengths of progressive denoising and image reconstruction, diff-ISTD captures the deep 

statistical properties of infrared images, enabling more precise identification of weak and ambiguous 

small-target features. The proposed network consists of conditional branching modules for extracting prior 

knowledge from infrared inputs and denoising branches for refining noisy segmentation masks. In addition, a 

parallel dual-dimensional self-attention (PDSA) block is introduced to integrate spatial and channel 

information, significantly enhancing the model’s sensitivity to global structures and local details. This design 

effectively addresses the challenges of target blurring caused by resolution limitations and environmental 

variability. Comprehensive experiments demonstrate that, under rigorous detection conditions, diff-ISTD 
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outperforms current state-of-the-art segmentation methods in terms of performance and detection efficiency, 

offering a promising direction for advancing infrared small-target detection technologies. 

Key words: infrared images, small target detection, parallel dual-dimension self-attention, diffusion model 

0  引言 

红外探测技术相较于常规可见光探测，在极端

环境如低光照、云雾条件下展现出卓越的抗干扰性

能，因而在民用安全监控、应急响应及军事侦察与

精确制导等领域发挥着关键作用[1-3]。然而，随着红

外成像技术的发展，如何从复杂红外图像中精准辨

认与定位微小目标成为研究前沿。由于成像距离较

长及硬件条件限制，这些目标占比不到图像的

0.15%，且受环境热效应影响，其轮廓与纹理常被背

景噪声湮没，造成图像模糊，检测难度极大。 

早期传统算法多基于目标与背景的局部差异性

设计滤波策略，因此通过设计了一系列滤波器来将

目标从背景中分离出来[4]。然而，这类方法在增强微

弱目标信号的同时也放大了背景杂讯，导致虚警率

偏高。而基于人眼视觉系统感知的方法，例如 IPI 算

法[5]和 LCM 算法[6-7]，也仅在目标与背景对比鲜明时

表现出较好的检测精度。 

近年来，得益于红外小目标检测领域数据集[8-9]

的发布和深度学习技术的飞速发展，许多基于数据驱

动的深度学习方法应运而生。Dai 等人设计了一种专

门用于检测红外小目标的非对称上下文调制模块

ACM[8]，采用反向自下而上的上下文调制路径，将较

小尺度的视觉细节编码到更深的层次，有效增强了网

络的检测能力。接着，Dai 等人还在 ACM 的基础上

引入了局部对比度设置并提出了 ALCNet[9]，进一步

提升了红外小目标检测的准确率。Zhang 等人依据泰

勒有限差分理论设计了 ISNet[10]，对不同层次的边缘

结构信息进行聚合和增强，以提高目标与背景的对比

度，为用数学理论解释提取目标边界信息奠定基础。

Wu 等人提出了一种简单却十分有效的框架

UIU-Net[11]，通过在 U-Net 网络中嵌套 U-Net 结构，

同时在全局和局部尺度上改进上下文表示和多尺度

特征的提取。Li 等人提出了一种密集嵌套的注意力网

络 DNA-Net[12]，通过重复的特征融合和增强，可以很

好地整合和充分利用小目标的上下文信息。Wang 等

人基于 U-Net 进行改进，提出了一种注意力引导特征

增强网络 AFE-Net[13]，能够有效地从高噪声和低对比

度的红外图像中提取和增强小目标的特征。Zhang 等

人构建了由精细细节引导的多层次特征补偿

（F-MFC）模块以及跨层次特征相关（CFC）模块组

成的 FC3-Net[14]。最近一段时间，Transformer 结构在

各类计算机视觉任务中取得广泛应用，Liu 等人首先

将自注意力机制应用于该任务中[15]，并在检测精度层

面取得突破。然而，传统的 Transformer 结构可能会

引入大量的计算开销，给实际应用和部署带来挑战。

在此基础上，杜等人进行了相关改进工作[16-17]，降低

计算量的同时，还提升了网络检测的准确性。 

近期，扩散模型在包括 Sora、图像生成[18-19]以及

图像编辑[20]等众多计算机视觉任务中取得广泛应用。

受此启发，与此前依赖于分割范式的算法不同的是，

本文将红外小目标检测任务定义为一个生成范式，并

设计了一个条件去噪模型 diff-ISTD。在训练阶段，将

高斯噪声添加到干净的目标掩码中，并依据相应的红

外图像作为条件先验训练模型来反转这一过程。在推

理阶段，该模型通过学习到的去噪模型逐步细化初始

噪声掩码，直到它们符合目标图像的分布。具体来说，

diff-ISTD 包含一个条件网络，用于从红外图像中提取

先验知识，以及一个去噪网络，专注于细化受噪声污

染的目标掩码。此外，diff-ISTD 并未采用常规的拼接

或者相加操作实现两分支网络信息的交互，而是采用

了一种交叉注意力机制[21]，高效地将条件网络中所提

取到的相关先验信息融入到去噪网络中。最后，尽管

针对红外特征的空间和通道维度上已有广泛研究，但

同时结合空间和通道维度的 Transformer 结构来有效

模拟深层次的非局部空间及通道相关性的探索仍然

有限。本文还提出了一种并行双维 Transformer

（parallel dual-dimension self-attention，PDSA）模块作

为 diff-ISTD 的基本构建单元。 

1  本文方法 

1.1  扩散模型介绍 

在分布 p(x,y)未知情况下，给定由红外图像以及

目标掩码样本构成的数据集(xi,yi)i＝1
N。鉴于条件分布

( )p y x∣ 的不确定性，本文的目标是通过迭代细化过程

学习该分布的一个参数化近似。在本文中，我们将红

外小目标检测任务视为一个条件目标掩码生成的过

程，并引入一个基于扩散模型的新框架 diff-ISTD。该

框架使用纯噪声图像 YT～N(0,I)进行初始化，接着按

照学习到的条件分布 1( , )t tp y y x ∣ 迭代地优化输出掩

码，直到 y0服从分布 ( )p y x∣ 。 

如图 1 所示，diff-ISTD 包含前向扩散 q 和逆向去

噪 p 两个过程。其中，在前向过程中，掩码 y0通过马
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图 1  前向过程与逆向去噪过程示意图 

Fig. 1  Illustration of the forward diffusion and reverse denoising processes 

尔可夫链逐步加入噪声；逆向去噪过程中，带噪掩码

依据条件先验 x 通过逆马尔可夫过程逐步去除噪声。

为学习逆向去噪过程，本文设计了去噪模型 f，更多

细节如下： 

1.1.1  前向扩散过程 

受到 Ho 等人工作[22]的启发，给定干净掩码 y0，

其噪声版本(yt)t=1
T 可以通过迭代添加高斯噪声来获得： 

   1 1; 1 ,t t t t t tq y y y y I   ∣          (1) 

式中：时间步长 t(1,T)，(0,1)为超参数，决定高

斯噪声的方差。通过舍弃中间步骤，yt 的分布可描述

为： 

    0 0; , 1t t t tq y y y y I  ∣         (2) 

式中：
1

t

t t
i

 


 ，t＝1－t。此外，为方便后续对

y0 的预测，已知 y0，yt 条件下 yt－1 的后验概率分布为： 

   2
1 0 1, ; ,t t tq y y y y I  ∣           (3) 
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1.1.2  逆向去噪过程 

该过程基于纯高斯噪声 yT作为输入，沿着与前向

扩散过程相反的方向进行，利用去噪模型 f逐步执行

去噪操作，最终生成干净的目标掩码 y0。表示为： 

    2
1 1, ; , ,t t t t t tp y y x y y I    ∣       (4) 

式中：分布  1 ,t tp y y x ∣ 通过参数参数化。 

在 diff-ISTD 框架中，我们通过训练网络 f(yt,x,t)

来预测最终的干净掩码。依据上述推导，每次迭代表

示为： 

   

 

1
1

1

1
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1 ,

1

t t
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 
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 
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







 




 




       (5) 

式中：服从标准正态分布 N(0,I)。 

1.2  网络结构 

如图 2 所示为本文所提出的 diff-ISTD 框架，采

用了一种双分支架构，包括一个用于从红外图像中提

取先验知识的条件网络，以及一个用于从噪声掩码中

去除噪声的去噪网络。此外，作为 diff-ISTD 的核心

计算单元，本文将空间维度以及通道维度自注意力机

制进行整合，开发出了并行双维自注意力（parallel 

dual-dimension self-attention, PDSA）模块，能够有效

地模拟深层次、长距离的空间和通道相关性。 

 
图 2  diff-ISTD 的整体框架：PDSA 表示并行双维自注意力模块，Res 表示残差块，MCA 表示多头交叉注意模块。 

Fig. 2  Overall framework of diff-ISTD, where PDSA represents the parallel dual-dimension self-attention block, Res represents the  

residual block, and MCA represents the multi-head cross-attention module
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此外，为了使网络有效感知噪声水平，根据 Ho

等人[22]的做法，通过利用正弦位置编码，将时间步长

t 转换为编码形式，并将其作为输入馈送到每一个 DDT

块中。上述融合过程参照了 Saharia 等人在文献[23]中

的做法，出于简化考虑，这部分并未在框架图中展示。 

1.2.1  条件网络分支（Conditional network） 

图 2 上半区域详细阐述该网络分支的具体结构，

本文首先使用基础的 stem 操作[9]从输入的红外图像 x

中提取浅层特征。随后，为了深度挖掘特征的空间与

通道维度关联性，本文级联多组不同层级的 PDSA 模

块，并通过残差块（Res）[9]配合上采样操作实现多尺

度特征的融合。这一系列操作不仅捕获了丰富的多层

次特征信息，而且通过综合这些信息，显著增强了模

型解析复杂图像构成和细腻表达的能力，为后续的去

噪任务奠定了坚实的基础。 

1.2.2  去噪网络分支（Denoising network） 

如图 2 下半区域所示，去噪网络主体采用了一种

编码器-解码器结构。本文首先将噪声掩码 yt 以及红

外图像 x 进行融合并作为该分支的输入，同时为了增

强对噪声掩码与红外特征之间空间和通道相关性的

建模能力，编码器和解码器均配备了 3 组串联 PDSA

模块。此外，为了有效整合来自条件网络的先验信息，

本文引入了多头交叉注意力（MCA）模块[21]，通过

交叉注意力的形式实现两种特征的有效融合，从而提

升该分支去噪性能。最终，通过 head 操作[9]，获得干

净目标掩码的生成。 

1.2.3  并行双维自注意力模块（PDSA） 

在去噪任务中，特征图中的非局部相似性被作为

一种先验知识广泛用于提升图像的去噪效果。然而大

多基于 CNN 的算法往往受限于局部感受野导致建模

能力有限，难以充分利用这一先验信息。鉴于多头自

注意力（MSA）机制在捕捉长距离依赖关系方面的有

效性，本文开创性地拓展了其应用范畴，不仅局限于

空间维度，同时深入到通道维度，这与以往大多仅侧

重空间维度而忽略通道信息处理的常规做法[15-16,24]形

成鲜明对比。具体而言，如图 3(a)所示，PDSA 模块

中集成了空间维自注意力机制、通道维度自注意力机

制以及前馈网络组件[25]。给定该模块的输入为 Zin，

可以分别得到： 

Zcat＝fLP[fspa-MSA(fLN(Zin)), fcha-MSA(fLN(Zin))]＋Zin， 

Zout＝fFFN(fLN(Zcat))＋Zcat           (6) 

式中：[,]表示特征拼接操作；fLP()表示线性映射操作；

fLN()表示层归一化操作；fspa-MSA()和 fcha-MSA()分别为空

间维多头自注意力操作和通道维多头自注意力操作。

这一设计通过全面利用 Transformer 的核心优势，不仅

增强了对空间特征全局上下文的把握，还同时深入剖

析了特征在通道层面的复杂交互，共同构建起一个强

大且细腻的特征表示模型，并且由于采用了并行的操

作，避免了两种特征提取方式的相互干扰，从而在红

外小目标检测任务中取得更优异的表现。 

空间维自注意力模块的结构如图 3(b)所示，给定

输入特征的尺寸为 H×W×C，为了避免过大的计算

开销，首先将其划分为 HW/M2 个窗口，其中 M 表示

窗口大小。令 d 表示 head 的个数，MSA 中每一个 head

会被分配 hC
d

C    
通道个数，为简化，本文选择

spa
in

M M CZ R   作为该模块的输入，来展示每一 head

在某一个窗口内的计算过程。首先通过对输入进行线

性映射分别获得 q、k 以及 v 分别表示 query、key 以 

 

 
图 3  diff-ISTD 子模块结构示意图：(a)并行双维自注意力模块结构；(b) 空间维自注意力模块；(c) 通道维自注意力模块。 

Fig. 3  Illustration of the diff-ISTD submodule structure: (a) The architecture of the PDSA module, (b) the architecture of the spatial-wise 
self-attention module, and (c) the architecture of the channel-wise self-attention module. 

注：红色 T 表示矩阵转置操作。Note: The red T represents the matric transpose operation
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及 value。接着，非局部空间自注意矩阵
2 2spa M MR A

可以表示为： 

 spa
hSoftmax /Tq k C  �A          (7) 

该 MSA 的输出 Zout
spa可以表示为： 

spa spa spa
out LP ( )Z f v P  A        (8) 

式中：fLP()表示线性映射；Pspa 表示空间维自注意力

模块的位置编码信息，最终通过特征拼接操作将 d 个

head 的输出结果进行合并。 

通道维自注意力模块的结构如图 3(c)所示，类似

于空间维自注意力模块，首先沿着通道维划分 d 个

head， h

C
C

d
    

。再根据输入 hcha
in

C H WZ R   计算得到

q、k 以及 v，并得到每个 head 的自注意力矩阵

 cha
hSoftmax /Tq k C  �A ，尺寸为 h hC CR 

。进一

步得到： 

cha cha cha
out LP ( )Z f v P  A          (9) 

式中：Pcha表示通道维自注意力模块的位置编码信息，

同时通过特征拼接操作将 d 个 head 的输出结果合并。 

2  实验结果与分析 

2.1  数据集介绍 

与主流的红外小目标检测算法一致，本研究在

NUAA-SIRST[8]以及 IRSTD-1k[9]两个数据集上进行一

系列实验来验证本文所采用扩散模型框架在该任务

中的检测性能。其中，NUAA-SIRST 数据集包含 427

张红外图像，覆盖了 480 个小目标实例；IRSTD-1k

数据集中包含有 1000 张红外图像，背景包含多种场

景。在本研究中，对于这两个数据集，分别将其中 50%

用于训练，20%用于验证，30%用于测试。 

2.2  训练环境及实验设置 

本研究使用 PyTorch 平台，在 GTX2080Ti GPU

计算设备上对 diff-ISTD 的各项性能进行验证。本文

选择了 AdaGrad 作为网络训练时的优化器，初始学习

率设定为 0.04，衰减率为 10－4。此外，实验中设置了

batchsize 为 12，共进行了 3000 个 epoch 的训练。 

为了有效验证 diff-ISTD 的检测性能，本文选取

了一些该领域较为先进的检测算法进行对比，包括：

AGPCNet[26]，ALCNet[10]，ACMNet[8]，MDvsFA[27]，

WSLCM[7]，TLLCM[6]，IPI[5]，NRAM[28]，PSTNN[29]

以及 MSLSTIPT[30]。 

2.3  评价指标 

为了量化验证本文提出的 diff-ISTD 的性能，我

们采用了与该领域主流相同的评价指标，包括 IoU、

nIoU、Pd 以及 Fa这几个常用指标。其中，IoU 指交并

比，表示为： 

IoU＝Ai/Au              (10) 

式中：Ai 和 Au 分别表示相交区域和并集区域的大小。 

nIoU 表示 IoU 指标的标准化，定义为： 

1

1
nIoU = (TP[ ] / (T[ ] P[ ] TP[ ]))

N

i

i i i i
N 

      (11) 

式中：N 表示总样本数；TP[]表示模型正确预测为正

样本的像素数；T[]和 P[]分别表示图像中真实和预测

为正样本的像素数目。 

Pd 为检出率，Pd＝Npred/Nall，为正确检测出的目

标 Npred 与所有目标 Nall 的比值。 

Fa 为虚警率，Fa＝Nfalse/Nall 表示错误预测目标像

素数 Nfalse 与总像素数 Nall的比值。 

2.4  消融实验 

为了评估 diff-ISTD 中所采用的各个模块的有效

性以及对整体性能的影响，本文在 NUAA-SIRST 数

据集上进行一系列消融实验，结果如表 1 所示。 

1）条件扩散模型有效性验证：为了验证本文引

入的条件扩散模型相较于传统回归模型在红外小目

标检测任务中的优越性，我们在保留网络结构的基础

上，将 diff-ISTD 修改为回归范式。实验结果如表 1

中实验 1 所示，与采用完整条件扩散模型的 diff-ISTD

（实验 8）相比，基于回归范式的检测网络在 IoU 指标

上下滑了 2.83，从而有效证明了条件扩散模型在红外

小目标检测任务中的有效性。 

2）并行双维自注意力模块有效性验证：作为

diff-ISTD 网络的核心结构，通过全面利用 Transformer

结构的核心优势，不仅强化了对空间维度全局上下文

的理解，还深化了对通道间复杂特征互动的解析。为

确保该模块的有效性，本文首先将 PDSA 替换为传统

的基于 CNN 结构的残差块结构[9]，结果如表 1 中实

验 3 所示，通过与完整网络（实验 8）的结果进行对

比发现，替换后的结果在多个性能指标上均有所下

降，其中 IoU 指标降低了 1.58；此外，本文还将 PDSA

替换为 Squeeze-and-Excitation (SE) attention[31]模块，

结果如表 1 中实验 4 所示，各项指标相比于原始

diff-ISTD 结构仍存在一定差距。归功于自注意力计算

模型相比于 CNN 结构在捕捉远距离依赖关系方面更

为有效，从而有效提升了小目标的检测精度。除了上

述将 PDSA 模块替换为一些基于 CNN 的结构以外，

本文还验证了各类基于 Transformer 结构的自注意力
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机制在本文所提出扩散模型框架下的测试结果，表 1

中实验 5，6，7 分别表示将 PDSA 模块替换为基于空

间维 transformer 结构、通道维 transformer 结构以及串

联形式的空间维和通道维 transformer 结构，可以看

到，相比于本文所提出的 PDSA，以上结构均无法充

分发挥基于扩散模型的红外小目标检测框架的性能，

从而导致检测精度受限。而 PDSA 模块由于强大且细

腻的特征表征能力，取得了更优的检测结果，证明其

在该任务上的有效性。 

综合以上消融实验结果，充分验证了本文采用的

扩散模型架构以及 PDSA 模块在提升 diff-ISTD 红外

小目标检测性能方面的重要性和必要性。 

2.5  实验结果 

为了评估本文提出的 diff-ISTD 在红外小目标检

测任务中的表现，我们将其与几种经典算法进行了比

较，我们在 NUAA-SIRST 以及 IRSTD-1k 这两个红外

数据集上分别进行对比实验，比较结果如表 2 所示。

传统算法往往过度依赖手工设置的先验信息，在处理

具有挑战性的样本时性能受到挑战，并且与基于深度

学习的方法相比存在明显差距。基于卷积神经网络

（CNN）构建的算法由于表达能力有限且缺乏对全局

信息的有效建模，因此难以准确定位和识别小目标，

各项评价指标的数值较低。此外，这些算法在噪声背

景下的学习判别能力也较弱，容易导致小目标的漏检

和误检。相比之下，本文所提出的 diff-ISTD 算法由

于基于扩散模型范式，利用其独特的逐步去噪与重建

优势，挖掘图像内在深层次统计特性，从而能够更精

确地区分并捕获微弱且易于混淆的小目标特征，在两

个数据集上的所有评价指标上都表现出最佳性能。本

文还通过如图 4 所示的可视化方法对比了不同算法的

检测结果，即使在一些具有低信噪比和低对比度的红

外图像输入情况下，diff-ISTD 仍能准确定位目标，并

且检测到的目标形状基本完整且准确。最后，本文还

通过绘制两个数据集的 ROC 曲线（如图 5 所示），

表明 diff-ISTD 网络的性能同样优于其他算法。

表 1  消融实验结果 

Table 1  Ablation study results 

Experiment Model IoU nIoU Pd Fa 

1 w/o diffusion+PDSA 70.04 69.38 93.26 39.45 

2 w/o diffusion 71.62 70.83 95.42 32.02 

3 w/o PDSA 72.87 70.65 96.72 28.75 

4 diffusion+SE attention 72.94 70.41 96.88 32.42 

5 diffusion+spatial-wise transformer 73.16 71.06 97.45 28.07 

6 diffusion+channel-wise transformer 72.89 70.82 97.78 26.92 

7 
diffusion+spatial & channel-wise trans- 

former 
74.01 71.98 98.33 25.53 

8 diff-ISTD 74.45 72.81 98.52 20.13 

表 2  对比实验结果 

Table 2  Experimental results on different algorithms 

Method 
NUAA-SIRST IRSTD-1k 

Params 
IoU nIoU Pd Fa IoU nIoU Pd Fa 

WSLCM 4.41 33.82 91.74 22593 3.45 0.68 72.44 6619 - 

TLLCM 3.51 21.75 92.66 26498 3.31 0.78 77.39 6738 - 

IPI 2.62 4.16 84.40 203.07 27.92 20.46 81.37 16.18 - 

NRAM 45.68 55.49 85.32 161.15 15.25 9.90 70.68 16.93 - 

PSTNN 51.95 62.66 82.57 394.29 24.57 17.93 71.99 35.25 - 

MSLSTIPT 20.21 24.74 82.57 259.75 11.43 5.93 79.03 1524 - 

MDvsFA 45.28 48.16 76.15 166.07 42.45 44.31 83.21 78.54 3.77 M 

ACM 67.96 71.05 97.25 72.92 58.64 56.94 90.42 23.57 0.39 M 

ALCNet 73.43 71.44 97.84 25.68 61.02 57.98 91.24 26.53 0.38 M 

AGPCNet 74.26 70.05 98.16 20.56 61.53 58.32 92.02 24.43 12.36 M 

diff-ISTD 74.45 72.81 98.52 20.13 62.65 60.18 93.53 21.03 0.29 M 
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图 4  不同算法在 NUAA-SIRST 数据集上红外图像检测结果 

Fig. 4  Infrared image detection results of different algorithms on NUAA-SIRST datasets

 

图 5  不同算法在 NUAA-SIRST（实线）以及 IRSTD-1k（虚

线）数据集上的 ROC 曲线 

Fig.5  ROC curves of different algorithms on NUAA-SIRST 

(solid line) and IRSTD-1k datasets (dotted line) 

3  结论 

本文针对现有红外小目标检测算法难以克服红

外图像中目标尺寸微小、对比度低以及背景噪声干扰

强烈等挑战，不同于以往基于分割范式的红外小目标

检测算法在应对复杂场景存在着特征表示和学习能

力不足的问题，本文基于扩散模型，提出了一种新型

的条件去噪网络 diff-ISTD。该算法利用逐步去噪与重

建优势，能够挖掘图像内在深层次统计特性，从而能

够更精确地区分并捕获微弱且易于混淆的小目标特

征。同时，为了提升模型对于红外特征的全局结构和

局部细节的敏感性，本文还提出一种融合了空间与通

道维度的并行双维自注意力计算（PDSA）模块作为

本模型的骨干结构。通过在公开数据集上进行广泛试

验，与其他现有先进的红外小目标检测算法相比，本

文所提出的 diff-ISTD 实现了较高的检测精度，证明

了该算法的有效性，为红外小目标检测任务在算法设

计层面提供了新思路。 
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