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基于自适应改进的压缩域红外弱小目标检测

李安冬 林再平 安 玮 杨林娜
国防科学技术大学电子科学与工程学院 , 湖南 长沙 410073

摘要 现有压缩域目标检测算法取得较好检测结果的同时，有效减少了数据存储空间，但是存在背景参数估计易受

噪声影响，目标检测易对邻近目标产生漏警等问题。在原有压缩域红外小目标检测算法的基础上进行改进，提出

了一种基于自适应参数估计和噪声统计模型的压缩域目标检测算法。对压缩域红外数据矩阵进行自适应的低秩

稀疏分解，分离并重建背景矩阵和目标矩阵，根据分解残差推导统计模型，对目标矩阵进行基于噪声统计模型的阈

值分割。结果表明，此算法较原算法具有更好的抗干扰能力，并解决了邻近目标的漏警问题。
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Abstract The existing infrared target detection algorithm in compressive domain achieves obtain good

performance with low required data storage, but have its own shortcomings. One shortcoming is the difficulty to

estimate background parameters, which are sensitive to noise and complex background, the other is the high false

dismissal probability when targets are close to their neighbors. Considering those shortcomings, an infrared small

target detection algorithm in compressive domain based on self- adaptive parameter configuration and noise

statistics is proposed. The original infrared image is projected on a sensing matrix to obtain the measurement vector.

The sparse target matrix and the low-rank background matrix can be recovered and separated simultaneously from

the measurements based on low-rank and sparse matrix decomposition in compressive domain with adaptive

parameter. The infrared small target detection is realized by threshold segmentation of statistical model of noise.

Results indicate that the proposed method outperforms the previous method in both subjective and objective

qualities under complex infrared background with less data storage, and solves the false dismissal probability

problem when targets are close to their neighbors.
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1 引 言
压缩感知(CS)充分利用信号的稀疏性，在保证准确重构出原信号的前提下，降低采样所需要的采样率[1]。稀

疏性是指向量或矩阵中的大部分元素为零值。压缩域数据指的是原始数据通过测量矩阵投影得到的测量向

量。压缩感知可以在保证恢复有效信息的前提下快速压缩图像，明显减小文件体积，减轻星地传输压力。
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近年来，陆续有学者提出压缩域数据处理算法 [2-4]。Waters等 [5]在 COSAMP算法 [6]基础上，首次提出了压

缩域下矩阵低秩稀疏分解的有效算法 (SpaRCS)。Guo等 [7]提出了自回归规划压缩感知算法 (Prac-ReProCS)，
实现了在线压缩域矩阵低秩稀疏分解。在此基础上，Li等 [8]提出的基于矩阵低秩稀疏分解的压缩域下红外

弱小目标检测算法 (CLSDM)，首次将压缩域下的低秩稀疏分解应用于红外弱小目标检测。同传统目标检测

算法 [9-10]相比，基于压缩域的目标检测算法要求直接从全局测量向量中获取目标信息，对背景及前景目标进

行重建，完成目标检测，降低了数据储存和传输成本，去掉了压缩、解压的中间环节，有效提高了系统效率。

CLSDM算法根据红外云层背景的空间缓变特性，将红外云层图像本身看做低秩矩阵 [11]，并将目标解释为

低秩矩阵外的稀疏矩阵。低秩矩阵是指矩阵的秩相对于矩阵的行数或列数而言很小，如果对矩阵进行奇异值

分解 , 并把其所有奇异值排列为一个向量 , 那么这个向量的稀疏性便对应于该矩阵的低秩性。算法首先计算

图像复杂度估计红外云层图像的秩，然后对红外云层图像投影的测量向量低秩稀疏分解，重建得到目标稀疏

矩阵，最后对目标矩阵进行简单阈值分割。算法取得了较好的检测结果，同时有效降低了数据存储空间。但

是受噪声和强起伏背景杂波影响，算法根据图像复杂度估计的背景矩阵低秩度参数与实际差别较大，影响到

算法性能。另外，算法在阈值分割时未考虑邻近多目标的情况，当目标灰度值差别较大时容易造成漏警。

针对以上这些问题，本文提出了一种基于噪声统计模型的参数自适应压缩域红外弱小目标检测算法。通

过自适应估计秩参数，算法可以避开预处理步骤直接处理压缩域图像，并且同原有基于图像复杂度的秩估计

相比较，改进算法在复杂背景下的检测性能明显提高；通过推导噪声统计模型，算法采用基于残差高斯分布假

设的阈值分割方法，同原算法简单根据灰度最大值设定阈值方法相比较，改进算法可以有效抑制多目标造成

的漏警。实验表明，本算法在复杂环境下性能优于原算法，同时达到降低压缩比和提高目标检测率的目的。

2 压缩域下红外弱小目标检测算法分析
经典红外图像模型由背景，目标，噪声三部分组成 [12] ，可以表示为

D(x,y) = B(x,y) + T (x,y) + N (x,y) , (1 ≤ x ≤ m, 1 ≤ y ≤ n) , (1)
式中 D(x,y) 代表红外图像，B(x,y) 表示背景，T (x,y) 表示目标，N (x,y) 表示噪声，(x,y) 表示像素点在图像中的

位置，m × n 是图像的大小。相比于图像的总像素数，红外小目标占据的像素数通常只占相对小的一部分，

因此可以假设目标矩阵为稀疏矩阵，即有  T 0 ≤ K ，其中稀疏度 K 反映了目标的数量和大小，显然有

K≪ m × n 。由于红外云层背景的空域缓变特性，背景内部存在较强的线性相关性，未经预处理的背景矩阵

可被假设为低秩矩阵，即有 rank(B) ≤ r ，其中低秩度 r 取决于图像背景的复杂度。于是传统的红外图像弱小

目标检测问题可以转化为从背景低秩矩阵 B 分离目标稀疏矩阵 T 。

对红外图像进行压缩感知测量，首先需要向量化二维图像，即将红外图像转化为长度为 N = m × n 的一

维向量 F 。设测量数为 M ，则红外图像在测量矩阵 A ∈ RM × N (M < N ) 下的线性投影为

y = AF = A(B + T ) + e , (2)
式中 y 表示被观测到的向量，e 表示测量噪声。当矩阵 A 同时满足矩阵的约束等距性 (RIP)和秩约束等距性

(RRIP) 条件时 [1]，可以保证 y 中包含了足够恢复背景矩阵 B 和目标矩阵 T 的信息。

整合上述合理假设，压缩域下的红外弱小目标检测问题被转化为对压缩感知的线性测量向量低秩稀疏

分解问题，其代价函数可表示为

min y - A(B + T )
F
subject to rank(B) ≤ r, T 0 ≤ K , æ

è
ö
ø

 X
F
= ∑ij X

2
ij . (3)

上面简单介绍了 CLSDM算法并得到了代价函数。分析代价函数可以发现，虽然 CLSDM算法成功实现

了压缩域下的弱小目标检测，但仍存在以下两个点不足：

1) 低秩度参数不易确定。由 (3)式可知，算法要求稀疏度 K 和低秩度 r 两个参数以对矩阵进行低秩稀疏

分解。其中低秩度 r 估计的准确与否关系到对背景的有效抑制。原文通过计算图像信息熵线性拟合估计矩

阵的秩。信息熵可以有效反映图像灰度分布的复杂度，其定义如下：

H = -∑
s = 0

255
ps lg ps , (4)
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式中 ps 代表图像中灰度值 s出现的几率 (对 256色灰度图像，∑
s = 0

255
ps = 1 )。文献 [13]指出，信息熵仅反映了图像

灰度级的个数以及每个灰度级像素的分布情况，没有反映图像灰度的空间分布情况。考虑到环境噪声对信

息熵的污染，信息熵与背景矩阵的秩不完全满足线性关系，准确估计背景矩阵的秩需要大量的先验信息和

平台计算量。

2) 邻近目标漏警。 (3)式没有噪声的定量分析，原文未使用传统基于邻域信噪比的检测方法，而是以局

部最大能量为阈值，对重建得到的稀疏目标矩阵进行目标检测，算法如下：

T (x,y) = {1 , if T (x,y) ≥ βM
0 , others , (5)

式中 M 表示局部最大能量，β 表示阈值系数。原文并未给出阈值系数的物理意义和设定证明。在实际应

用中，这种简单的阈值判断虽然可以有效滤去噪声，但是在多目标检测时容易产生漏警。受观测条件影响，

红外小目标的能量起伏明显，对于相邻的强目标与弱目标，算法容易将弱目标判定成噪声。

3 改进的压缩域下红外弱小目标多帧检测算法
针对上面 CLSDM算法存在的问题，提出一种新的压缩域下红外弱小目标多帧检测算法。算法包括自适

应图像重建和噪声统计目标检测两个阶段，流程图如图 1所示。

图 1 压缩域下红外弱小目标检测算法流程图

Fig.1 Schematic of infrared small target detection process in compressive domain
图像重建是通过压缩域下的低秩稀疏分解算法直接重建背景矩阵和目标矩阵，并得到噪声的统计信

息。在图像重建过程中，首先对观测向量进行低秩矩阵恢复，得到背景低秩矩阵；再计算背景低秩矩阵关于

测量矩阵的投影，对观测向量和投影进行差值，对差值后的向量进行稀疏向量恢复，得到目标稀疏矩阵；最

后对剔除低秩主成份和稀疏主成份的残差进行统计分析，得到噪声统计信息。

3.1 自适应参数图像重建

由 (3)式可知，对线性测量向量低秩稀疏分解前，SpaRCS算法需要背景矩阵的秩和目标矩阵的稀疏度作

为贪婪求解问题的先验信息 [6]。在压缩率允许的范围内，设定的目标稀疏度越高，背景秩估计越准确，算法

的恢复效果越好。对于稀疏度 K ，参考 CLSDM 算法，认为 K = 0.15% × m × n 是目标矩阵的稀疏度上限。对

于矩阵的秩 r ，则通过图像重建误差进行自适应估计。

受压缩比和噪声影响，图像背景实际的秩难以准确估计。当矩阵的低秩度设定明显小于矩阵实际的秩

时，算法重建的低秩图像将损失大量杂波细节，重建误差变动较大，目标可能被杂波干扰造成漏警；当矩阵

的秩设定接近或者大于矩阵实际的秩时，重建图像精度增加，重建误差明显下降后趋于稳定，但是弱目标可

能混入背景矩阵中造成漏警。因此选择重建误差平稳后的范围区间，保证目标和背景杂波能够有效区分。

算法根据重建误差的变化趋势确定低秩度参数的上下界，具体流程如图 2所示。

累加低秩度，在各低秩度参数下分别进行矩阵低秩稀疏分解，得到重建图像和重建误差。设重建误差
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为  N
F
=  y - A(B + T )

F
，其变化量为 ΔN 。当重建误差平稳时，有  ΔN

F
≤ ε ，其中 ε =  N

F
× 5% 。最后

选取重建误差平稳后的 M 帧重建矩阵序列，记为 Ti , 1 ≤ i≤ M 。

图 2 自适应图像重建流程图

Fig.2 Schematic of adaptive image restruction process
由于重建目标矩阵的稀疏性，受重建误差影响的目标像素直接为零，因此不能直接对重建矩阵序列求

平均值。算法根据区间内的多帧目标出现的次数，对重建矩阵序列统计平均得到目标矩阵，以保证弱目标

的检测率。统计各位置目标强度为非零值的出现次数为

c(x,y) =∑
i = 1

M

{ }u[Ti(x,y)] + u[-Ti(x,y)] , (6)

式中阶跃函数 u(t) = {1 , t > 0
0 , t ≤ 0 。设定出现次数门限 thc =M/2 ，当该位置目标出现次数小于门限时，将判断为

重建带来的误差；次数超过门限时，则保留目标平均值为该位置灰度值。目标矩阵最终表示为

T (x,y) =
ì

í

î

ïï

ïï

∑
i = 1

M

Ti(x,y)
c(x,y) , if c(x,y) ≥ thc

0 , others
. (7)

同原方法相比，基于自适应估计秩参数的图像重建算法可以避开预处理步骤直接处理压缩域图像，并

且在复杂背景下的检测性能明显提高。

3.2 基于噪声统计的阈值分割

将噪声分析引入检测算法，通过矩阵低秩稀疏分解的误差得到测量噪声方差的估计，根据测量噪声方

差设定检测算法的阈值，最终对目标稀疏矩阵进行阈值分割确定目标位置。下面分析图像噪声特点，建立

噪声统计模型并定量地表示出来，假定各帧图像测量噪声相互独立，且满足  N
F
≤ δ ，对传统红外目标与背

景模型有限定条件为

 D - B - T
F
≤ δ , (8)

设压缩比为 p ，测量向量的大小为 mnp ，压缩域下模型限定条件更新为

 y - A(B + T )
F
≤  A

F
∙ mnp∙δ . (9)

基于低秩稀疏分解的目标检测算法得到的目标矩阵是稀疏的，噪声和杂波并不是平均分布在像平面

上。噪声点的数量由算法稀疏度参数决定，噪声点的强度则取决于相机噪声的大小和背景杂波估计精度。

考虑低秩稀疏分解算法有效抑制了背景杂波，假设相机噪声灰度值服从高斯分布规律。首先设置虚警率

Pf ，根据 (10)式计算过门限阈值，式中 Φ(·) 表示求均值为零、方差为 1的高斯分布累积概率函数，Φ-1(·) 为 Φ(·)
的逆函数。门限计算公式为

Th =Φ-1( )Pf ∙δ , (10)

4
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由 (9)式可知 δ =  y - A(B + T )
F

 A
F
× mnp

= 1
mnp

 N
F

 A
F

。和原阈值分割方法相比，基于噪声统计的阈值分割可以在保

证较低虚警率的情况下减少原算法的漏警问题。

4 实验结果与分析
使用Matlab R2013a软件，在配置有 3.20 GHz Intel i5处理器的计算机上完成。

4.1 场景仿真测试

图像数据采用起伏剧烈的红外云层图像，通过添加不同强度的噪声和目标，对目标进行检测，以验证算

法 性 能 ，如 图 3 所 示 ，其 中 红 外 仿 真 图 像 大 小 为 256 pixel × 256 pixel 。 合 成 的 仿 真 目 标 大 小 设 为

3 pixel × 3 pixel ，位置均匀分布，同时通过高斯滤波对合成目标进行模糊处理，使目标更接近真实情况。定义

目标信噪比 SSNR 和信杂比 SSCR 分别为

ì

í

î

ïï

ïï

SSNR = S
σ I

SSCR = S

σ2
I + σ2

b

, (11)

式中 S 为原始目标信号强度，σ I 为噪声标准差，σ b 为背景杂波起伏标准差。本仿真中设定图像信噪比 SSNR

为 11，对应图像信杂比 SSCR 为 9。

图 3 红外仿真图像

Fig.3 Infrared simulation images
在仿真实验中，选择随机重排列的 Noiselets矩阵 [14] 作为测量矩阵 Φ ，图像压缩比设为 0.5。Noiselets矩

阵具有运算简单且不用储存的性质，适合空间平台处理。自适应参数图像重建过程和阈值分割仿真结果如

图 4所示。

本次仿真中设 M = 10 。图 4(a)是不同低秩度参数下低秩稀疏分解算法重建图像产生的误差变化量

 ΔN / N ，根据误差变化量对第 3帧到 12帧进行加权平均。图 (b)为自适应图像重建得到的部分帧重建背

景矩阵和目标矩阵。上方为背景重建图像，下方为目标重建图像及检测结果，其中蓝色框表示检测到的目

标，红色框表示未检测到的目标。从图中可以看出，低秩度参数越高，重建的背景矩阵越清晰。但是在不同

的低秩度下，对目标矩阵的单帧检测均出现了漏警的情况。图 4(c)为不同低秩度参数下目标被发现的次数

统计，x坐标表示目标所在图片对应的重建低秩度参数，y坐标表示目标在各图片中的编号 (各编号对应目标

位置参考表 1)。图中的蓝点表示目标能被检测到，空白则表示未被检测到。由于各目标位置和强度不同，

不存在使 5个目标同时被发现的低秩度，但算法通过 10选 5的方式确保了目标的检测率。对表 1中的数据

和图 4(d)、(e)的实验结果综合分析，CLSDM算法的阈值分割方法虽然有效去除了稀疏项中的虚警噪声，但是

对邻近弱目标(目标 2，目标 4)出现了漏检；对背景估计更加准确，在保证检测率的同时有效降低了虚警噪声。

5
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图 4 检测结果

Fig.4 Detection results
表 1 目标信息统计

Table 1 Target information statistic
Target

1
2
3
4
5

Coordinate
(21,33)
(27,94)
(39,79)
(60,83)
(110,85)

Occurrence
8
8
7
5
10

Normalized scale
0.6200
0.5218
0.8481
0.3808
1.0000

4.2 不同参数和环境下算法性能分析

为了更好地研究改进算法的有效性，将其与改进前的 CLSDM算法作比较。对于 CLSDM算法的参数选

取采用文献 [8]给的选取方法，其中稀疏度 K = 0.15% × m × n ，秩约束 r 则根据稳健主成分分析算法 (RPCA)[15]
估计。以受试者工作特征 (ROC)曲线为主分析算法性能。采用 Monte Carlo仿真分别绘制用两种算法做目标

检测的 ROC曲线，Monte Carlo仿真次数设为 100。在多帧典型场景下进行仿真测试，并统计目标的检测概率

和虚警率。这里定义目标检测概率 Pd 和虚警率 Pf 分别为

{Pd = (Dt /Nt) × 100%
Pf = Ft /N , (12)
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式中 Dt 代表正确检测出的目标数，Nt 代表目标总数，Ft 代表检测出的虚警点，N 代表图像像素总数。实验

结果如图 5所示。

图 5 不同信噪比下 ROC曲线图

Fig.5 ROC curves of simulation experiments with different SNR
图 5是两种算法在压缩比 0.8，不同信噪比下的 ROC曲线图。随着信噪比降低，目标被噪声淹没，算法检

测率有所下降。根据实验结果，当信噪比为 7时，本文方法在虚警率为 1×10-4下仍达到 94%以上的检测率。

可以看出，本文方法对噪声的稳健性明显优于原算法。

图 6是两种算法在不同压缩比下的 ROC曲线图。随着压缩比的降低，重建算法的迭代次数明显增加，

性能和速度均有所下降。根据实验结果，算法的虚警率受压缩比影响明显，当压缩比达到 0.6时，本文方法

在虚警率 1×10-4附近仍达到 93%以上的检测率，CLSDM算法则已经出现较明显的丢失目标情况。

图 6 不同压缩比下 ROC曲线图

Fig.6 ROC curves of simulation experiments with different compression ratios
图 7 为本算法在检测性能上与其他经典弱小目标检测算法对比的 ROC 曲线图。对比算法选择 max-

mean算法和 top-hat算法。对比四种算法，本文提出的算法在检测性能上相比 max-mean算法、top-hat算法

都有所提升，相比原文献的 CLSDM算法，本文算法检测率进一步提高，抗噪声能力也较强。

图 7 不同小目标检测算法 ROC曲线图

Fig.7 ROC curves of different small target detection algorithms
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5 结 论
实现了一种基于噪声统计模型的自适应压缩域红外弱小目标检测方法，将噪声统计模型和自适应估计

引入原有的低秩稀疏分解算法，同时实现了参数自适应压缩域红外弱小目标检测。结果表明，该算法适合

在复杂背景和条件下的压缩域弱小目标检测，能较好实现目标的检测和定位，便于系统后续处理。将来需

要进一步考虑的问题是设计更具有显著性特征的目标模型和背景低秩模型，以提高压缩域下红外弱小目标

检测的精度与适应性。
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