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基于低秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法研究进展

罗俊海*， 余杭
电子科技大学信息与通信工程学院，四川  成都  611731

摘要  红外探测系统具有隐蔽性好、抗干扰能力强等特点，广泛应用于军事和民用领域，红外弱小目标的检测是红外探

测系统中的重要组成部分，已成为了当前的研究热点。近年来，学者们在基于低秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法研

究方面取得了丰硕的成果，为此，重点阐述了基于低秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法的研究现状和研究进展。从背

景分量约束、目标分量约束和联合时域信息约束等 3 个方面详细地综述了基于低秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法。

首先把背景分量约束划分为块图像的低秩约束、张量的低秩约束和全变分约束，其次从目标的稀疏性表示和融合局部先

验的目标分量加权策略两方面分析了目标分量的约束，然后分析了联合时域信息约束，将典型的基于低秩稀疏分解的检

测算法和单帧检测算法进行了性能对比，最后讨论了该领域下一步的研究方向。

关键词  机器视觉；红外图像；低秩稀疏分解；弱小目标检测；低秩近似

中图分类号  O436   文献标志码  A DOI： 10.3788/LOP222077

Research of Infrared Dim and Small Target Detection Algorithms Based on 
Low-Rank and Sparse Decomposition
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Abstract Infrared detection systems have the characteristics of good concealment, strong anti-jamming ability, etc.  and 
are widely applied in military and civil fields.  The detection of small and weak targets is an important part of an infrared 
detection system and has become an attractive research area.  Recently, scholars have made remarkable achievements in 
the research of infrared dim small target detection algorithms based on the low -rank sparse decomposition.  This study 
focuses on the research status and development of infrared dim small target detection algorithms based on the low -rank 
sparse decomposition and presents a detailed review on three aspects: background component constraints, target 
component constraints, and joint time-domain information constraints.  First, the constraints of the background component 
are divided into the low-rank constraint of block image, low-rank constraint of tensor, and full variation constraints.  
Second, the constraints of the target component are analyzed from two aspects: the sparse representation of targets and the 
target component weighting strategy of fusing local priors.  Then, the joint time-domain information constraint is analyzed.  
Furthermore, the performances of a typical detection algorithm based on the low-rank sparse decomposition and a single 
frame detection algorithm are compared.  Finally, future research direction in this field is highlighted.
Key words machine vision; infrared image; low-rank and sparse decomposition; dim and small target detection; low-rank 
approximation

1　引 言

红外探测系统根据背景与目标的温差将探测到的

热辐射差异转换为图像信号从而实现对目标的检测和

跟踪［1］：与主动发射电磁波进行探测的雷达探测系统

相比，红外探测系统无须发射电磁波，直接利用目标的

热辐射特性被动探测，具有昼夜工作、隐蔽性强［2］等特

点；与可见光探测系统相比，它具有可探测距离远、穿

透能力和抗干扰能力强［3］等优点，因此广泛应用于各

领域，如民用领域的火灾探测、医学成像、农业生产、安
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防监控、故障诊断等方面，军事领域的精确制导、目标

监视、预警和跟踪等方面。红外弱小目标的检测是红

外探测系统中的重要组成部分，已经成为近年来的研

究热点。然而，目前红外弱小目标检测技术仍然充满

挑战，虚警率、鲁棒性和实时性难以满足要求，难点主

要在以下 3 个方面：

1） 目标语义的缺失。由于目标与探测器的距离

较远，目标在成像系统中所成的像通常呈现斑点状，像

素数在整幅图像中占比较少，一般在 2 pixel×2 pixel~
9 pixel×9 pixel，没有可以利用的形状、颜色、尺寸和纹

理等特征信息［4］。

2） 目标容易受到大气辐射、云雾等强噪声的干

扰，红外图像的成像质量低，目标在红外背景中对比度

和信杂比低，容易湮没于杂波中［5-6］。

3） 红外探测中成像背景一般包括天空背景、海面

背景和地面背景，成像环境复杂，尤其在地面背景中存

在与目标特征相似的虚警源，容易对目标的检测造成

干扰，导致误检。

目前红外弱小目标检测的方法主要分为两类：基

于序列检测的方法和基于单帧检测的方法。基于序列

检测的方法包括三维匹配滤波［7］、动态规划方法［8］等。

基于单帧的方法更关注单帧红外图像中的局部或者全

局的信息，近年来受到了学者们的广泛关注，一般可分

为基于数据驱动的方法和基于模型驱动的方法。基于

数据驱动的方法需要对目标进行像素级的标注，将目

标检测问题转变为像素级的图像分割问题［9-10］，利用卷

积神经网络提取红外图像特征，常利用注意力机制和

图像金字塔等方法，该类方法依赖于红外弱小目标的

数据集，然而红外弱小目标的数据集大部分具有保密

性，不易获取高质量的公开数据集，因此限制了基于数

据驱动的方法的发展。基于模型驱动的方法不依赖大

量的红外图像数据，更关注目标和背景的特性，可分为

基于背景一致性的方法、基于人类视觉系统的方法和

基于低秩稀疏分解的方法。基于背景一致性的方法假

设目标邻域背景变化缓慢，局部背景图像中像素间的

相关性高，该类方法可分为两类：基于空间域滤波的方

法和基于变换域滤波器的方法。基于空间域滤波的方

法主要通过设计滤波器对背景进行估计，将原始红外

图像和估计的背景相减实现目标的增强。典型的空间

域滤波方法有最大中、均值滤波［11］、top-hat算法［12］。基

于变换域滤波的方法利用背景和目标的频率差异，在

变换域内设计高通滤波器滤除低频部分的背景，从而

实现小目标的检测。总的来说，基于背景一致性的方

法相对简单的背景中具有较好的检测效果，算法耗时

低，但在复杂的背景中难以得到理想的检测结果。在

红外图像中，目标的灰度值往往要高于其背景邻域的

灰度值，目标是整幅红外图像中的显著区域，基于人类

视觉系统的方法通过设计不同的算法度量目标与其邻

域背景灰度值的差异得到目标显著图，其中的背景被

抑制、目标被增强，然后在目标显著图上进行阈值分割

得到检测结果。这类方法包括局部对比度测量［13］和高

斯差分滤波器［14］。考虑到红外图像的背景具有非局部

自相关性［15］，而目标只占据了少量像素，有学者将低秩

稀疏分解应用于红外小目标检测领域，即利用背景的

低秩性和目标的稀疏性将目标的检测问题转化恢复低

秩分量和稀疏分量的数学优化问题。无论在简单背景

或复杂背景中均能满足红外图像背景低秩和目标稀疏

的全局先验，且近年来发展出了融合局部先验到低秩

稀疏分解模型的方法，可以有效地抑制虚警。因此，基

于低秩稀疏分解的方法相比于其余几类方法更能适应

复杂多变的场景，检测性能更佳，因此吸引了国内外学

者的广泛关注。

鉴于基于稀疏低秩分解的红外弱小目标检测算法

具有较好的研究前景，而目前还没有相关的综述文章

总结该方向的研究成果。因此，本文从背景分量约束、

目标分量约束和联合时域信息约束等 3 方面分析基于

低秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法，最后对基于

低秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法的发展方向进

行了展望。

2　基本原理

2. 1　数学模型

一般地，单帧红外图像可建模为背景图像、目标图

像和随机噪声图像的线性叠加，即

fD ( x，y )= fT ( x，y )+ fB ( x，y )+ fN ( x，y )， （1）
式中：fD、fT、fB 和 fN 分别表示原始红外图像、目标图像、

背景图像和随机噪声图像；( x，y ) 表示像素点位置。

一般情况下，在红外成像中，由于大气折射等环境因素

和红外成像器件的影响，背景细节会变得略微模糊，因

此，在红外图像中无论是在相邻的区域还是在不相邻

的区域，背景图像中的部分图像块是近似线性相关的，

这说明背景满足低秩性。对于目标来说，由于真实目

标和成像系统距离较远，目标在整幅红外图像中只占

据了几个像素，相对于整幅图像而言，目标分量是稀疏

的。对原始红外图像进行低秩稀疏分解从而分离低秩

分量和稀疏分量，稀疏分量对应着目标，对稀疏分量进

行阈值分割就可以检测出目标。依据数据的表现形

式，基于低秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法可分

为两类：基于块图像的方法和基于张量表示的方法。

基于块图像的方法在二维矩阵上进行低秩稀疏分

解。首先需要通过预先设定大小的窗口从左至右、从

上至下滑动得到一系列的块图像，将每个块图像向量

化，得到一个新的块图像矩阵，如图 1 所示。然后在新

的矩阵上进行低秩稀疏分解，分离出低秩分量和稀疏

分量，将稀疏分量按照图 1 的逆过程重构得到目标图

像，最后经过阈值分割得到最终的检测结果。

基于张量表示的方法在三维张量上进行低秩稀疏

分解。基于块图像的方法中将块图像向量化时破坏了

原始红外图像中的空间相关性，相邻像素点间的关系

被破坏导致信息丢失。因此，有学者提出基于张量表

示的方法，通过构建块张量在高维空间中进行数据的

处理，可以更好地保留红外图像的原始结构和利用更

多的数据特征。

块张量的构建过程如图 2 所示，与图 1 不同的是无

须进行块图像向量化操作。将固定尺寸大小的滑动窗

口从左至右、从上至下按照固定的步长遍历原始红外

图像，将每次滑动窗口得到的块图像作为张量的一个

前向切片，按照先后顺序堆叠所有的块图像，得到原始

红外块张量。

将红外图像数据构成块图像矩阵或张量数据后，

式（1）可改写为

D= T + B + N， （2）
式中：D、B、T和 N 分别表示原始红外图像数据、背景

分量、目标分量和噪声分量。由于目标分量和背景分

量具有全局稀疏性和低秩性，因此红外弱小目标的检

测问题转换为解决如式（3）所示的低秩稀疏分解问题：

min
B，T

 rank ( B )+ μ||T||0  s. t. ||D - T - B||2
F ≤ δ，（3）

式中：δ表征噪声强弱程度；rank 表示张量的秩。

2. 2　评价指标

红外弱小目标检测领域常用的性能评价指标有信

杂比增益（GSCRG）和背景抑制因子（FBSF）。一般而言，

GSCRG和 FBSF越高，相应的检测算法越好。

信杂比（RSCR）是衡量目标显著性的基本指标，其

表达式为

RSCR = μ t - μb

σb
， （4）

式中：μ t 表示目标的平均像素值；μb 和 σb 分别表示目标

邻域内的平均像素值和标准差。

GSCRG表示检测算法对目标显著性的增强程度，其

表达式为

GSCRG = RSCR out

RSCR in
， （5）

式中：RSCR out 和 RSCR in 分别表示原始图像和检测方法处

理后的图像的信杂比。

FBSF反映检测方法的背景抑制能力，其表达式为

FBSF = σ in

σout
， （6）

式中：σ in 和 σout 分别表示原始图像目标邻域的标准差和

检测方法处理后的目标邻域的标准差。

3　基于低秩稀疏分解的红外弱小目标
检测算法分析

基于低秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法主要
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分解。基于块图像的方法中将块图像向量化时破坏了

原始红外图像中的空间相关性，相邻像素点间的关系

被破坏导致信息丢失。因此，有学者提出基于张量表

示的方法，通过构建块张量在高维空间中进行数据的

处理，可以更好地保留红外图像的原始结构和利用更

多的数据特征。

块张量的构建过程如图 2 所示，与图 1 不同的是无

须进行块图像向量化操作。将固定尺寸大小的滑动窗
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量具有全局稀疏性和低秩性，因此红外弱小目标的检

测问题转换为解决如式（3）所示的低秩稀疏分解问题：

min
B，T

 rank ( B )+ μ||T||0  s. t. ||D - T - B||2
F ≤ δ，（3）

式中：δ表征噪声强弱程度；rank 表示张量的秩。

2. 2　评价指标

红外弱小目标检测领域常用的性能评价指标有信

杂比增益（GSCRG）和背景抑制因子（FBSF）。一般而言，

GSCRG和 FBSF越高，相应的检测算法越好。

信杂比（RSCR）是衡量目标显著性的基本指标，其

表达式为

RSCR = μ t - μb

σb
， （4）

式中：μ t 表示目标的平均像素值；μb 和 σb 分别表示目标

邻域内的平均像素值和标准差。
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理后的图像的信杂比。
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求解如式（3）所示的数学优化问题，依据式（3）中的低

秩约束项和稀疏约束项，分别从背景分量约束和目标

分量约束两方面进行分析。考虑到近年来，在低秩稀

疏分解框架下的检测方法逐渐从单帧图像推广到多帧

图像，因此对联合时域信息约束进行了全面的总结。

3. 1　背景分量约束

依据红外背景图像的低秩性，结合国内外相关文

献可将背景分量约束细分为如图 3 所示的子类。

由于进行低秩稀疏分解时，红外图像数据的表现

形式可分为块图像矩阵和张量，因此对背景的低秩约

束可相应地分为背景块图像的低秩约束和背景张量的

低秩约束。无论是基于块图像的方法还是基于张量表

示的方法，秩函数都是非凸非连续的，最小化秩函数都

是 NP 困难的，在应用中一般使用相应的松弛函数

代替。

对背景施加全变分约束是为了保留背景中更多的

局部细节，将边缘、角点等对目标的干扰结构保留在背

景分量中，使得估计的背景图像更接近真实背景。

3. 1. 1　背景块图像的低秩约束

Gao 等［15］在 2013 年提出的红外块图像（IPI）模型

当中，通过矩阵的核范数近似矩阵的秩，在背景平滑、

连续的情况下，该模型可以获得较好的检测结果。然

而面对非平滑的背景时，IPI模型处理后得到的目标图

像存在强边缘残差。其根本原因是核范数并不适合约

束具有强边缘的背景，其同等对待背景的奇异值，即对

所有奇异值进行相同程度的收缩，这就导致背景细节

的丢失，因此强边缘等被划分到目标图像中。在 IPI
的基础上，许多改进的算法相继被提出。

Dai 等［16］提 出 non-negative infrared patch-image 
model via partial sum minimization of singular values
（NIPPS）模型，针对 IPI 模型中核范数约束背景块图

像仅适用于样本充足的情况，使用奇异值的部分和约

束背景块图像，以解决强边缘的观测样本不足而被误

判为稀疏分量的问题，该模型保留了与边缘相关的部

分奇异值，但需要设置固定的能量比约束提前估计背

景的矩阵秩。为了解决 NIPPS 模型需要估计秩的问

题，文献［17-18］采用加权核范数约束背景，对表示背

景中强边缘等细节的较大奇异值施加较小的权重以减

少阈值收缩，因此可以更好保留背景中强边缘等主要

成分。

无论是使用奇异值的部分和约束背景还是加权核

范数约束背景，均涉及背景分量的奇异值分解，使得算

法的耗时增加，文献［19-20］使用非凸的 γ 范数约束背

景，既克服了 IPI 模型中核范数的缺陷，又具有更高的

检测速度，同时使用 L2，1 范数对近似线性结构的稀疏

边缘进行约束。此外，Zhou 等［21］使用 Schatten 1/2 范

数的非凸低秩正则项，与核范数相比，得到了更加精确

的背景估计。

总的来说：矩阵的核范数作为秩函数的凸近似，在

边缘样充足和背景简单的情况下，可以获得较好的检

测结果；当背景变得复杂时，相比于核范数，非凸的松

弛函数更适合约束背景块图像。

3. 1. 2　背景张量的低秩约束

Dai 等［22］首次将基于低秩稀疏分解的红外小目标

检测算法从二维矩阵推广到三维张量，提出重加权红

外块张量（RIPT）模型，由于块张量的 3 个模态展开矩

阵都满足低秩性，使用核范数之和（SNN）正则化低秩

背景张量。在 RIPT 的基础上，Wang 等［23］进行了改

进，使用局部信杂比确定候选目标，避免目标被淹没于

背景中，同时使用 L2，1 范数去除线性结构稀疏的强边

缘留下的残差，提高检测性能。

由于张量的展开操作会破坏块张量内部结构，可

使用 SNN 约束背景张量。张量奇异值分解［24］能够保

留张量的完整结构，在张量奇异值分解的基础上，文献

［25-27］使用张量核范数（TNN）来表征红外图像的背

景张量秩。与矩阵的核范数类似，TNN 适用于边缘样

本充足的情况，即在均匀背景中能达到理想的检测效

果。在一些研究中，为了将强边缘等部分尽可能保留

于背景张量中，张量核范数部分和（PSTNN）［28-29］、加

权张量核范数［30］和加权 Schatten p 范数［31］也被用来代

替 TNN，其分别是第 3. 1. 1 节中参考文献［16-17，21］
的三维拓展。为了得到更精确的背景估计，Xu 等［32］将

拉普拉斯函数引入 TNN 中，拉普拉斯函数能够根据

奇异值的大小自适应地为奇异值分配权重，从而更好

 

constraints of
background component

low-rank constraints of
background patch image

low-rank constraints of
background tensor

total variation
constraints of background

图 3　背景分量约束

Fig.  3　Constraints of background component

地逼近张量秩。在此基础上，Guan 等［33］提出一种基于

拉普拉斯函数的非凸张量秩代理的红外弱小目标检测

算法，取得较好的检测效果。

近年来，一些学者在块张量各个模态间的相关性

方面展开了一系列研究。与块图像矩阵不同的是，块

张量具有 3个模态，而在张量奇异值分解中张量的模态

3留给循环卷积过程，只提取模态 1和模态 2的相关性，

导致 TNN 缺乏灵活性，不能准确地描述各个模态间的

相关性［34］。文献［35］提出改进的张量核范数，通过增加

核心矩阵来强调模态 3 的低秩结构。受此启发，Zhang
等［36］使用改进的张量核范数来表征背景张量的低秩性，

有效地降低了红外张量的低秩冗余，与其他的低秩稀

疏分解方法相比，能够更快检测出目标。Yang 等［37］使

用 ket增广将三阶的红外块张量转换为高阶张量，引入

张量的多模态展开和核范数挖掘块张量不同模态间的

相关性，并使用 Mallat小波变换融合在不同频带检测到

的稀疏分量，但 ket 增广需要的时间较长，实时性有待

进一步提高。Cao 等［38］在海洋复杂环境的红外弱小目

标检测中引入 METTR 范数［34］近似背景张量秩，通过

张量的模-k1k2展开将三阶张量拓展为 3个不同结构的

张量，从而有效地挖掘不同模态间的结构信息。

3. 1. 3　背景分量的全变分约束

在背景异构的情况下，仅仅利用背景的低秩性很

难达到理想的检测效果，这是因为背景的全局低秩性

难以描述背景中的局部细节。为了降低边缘、角点、噪

声等对检测性能的影响，一种常用的策略是添加额外

的对背景约束的正则项，可以将更多的细节保留于背

景当中，从而降低其对目标的影响。全变分广泛地应

用于图像去噪、图像复原等方面，具有较好保留平滑区

域和边缘结构的能力［39］，可有效避免背景边缘模糊，是

红外领域常用的背景约束正则项。Wang 等［40］将各向

同性全变分正则项添加到目标函数中，采用各向同性

全变分和核范数同时对背景分量进行约束，既能保留

红外背景中的低秩部分，又缓解了显著边缘对目标的

干扰，取得了良好的检测效果。文献［41］提出一种边

缘和角点感知的时空张量（ECA_STT）模型，引入张

量非局部全变分正则项，体现图像的非局部自相关特

性，能够有效保留背景张量的细节。Kong 等［42］将各向

异性全变分的三维形式 -高阶全变分用于约束背景张

量，即对背景张量的每一个正面切片施加各向异性全

变分约束，可以有效消除噪声，但这种形式只涉及背景

张量两个维度的图像差分，忽略了第三维度的信息。

文献［43］使用三维各向异性全变分（3DATV）约束背

景张量，克服了高阶全变分的缺陷。 Sun 等［44］使用

3DATV 来同时描述背景的空间连续性和时间连续

性，可以更好保留背景分量中的尖锐边缘，提高算法在

复杂背景下的检测性能。

基于以上分析，把背景分量的约束方法，按照文章

发表的时间、约束类别和约束项进行总结，具体如表 1
所示。

3. 2　目标分量约束

由于目标在整幅图像中只占据很小一部分，可视

为稀疏分量，用 L0 范数表示目标的稀疏项，但由于 L0

范数非凸，在求解过程中一般使用 L0范数的松弛函数

表 1　背景分量约束对比

Table 1　Comparison of background component constraints
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地逼近张量秩。在此基础上，Guan 等［33］提出一种基于

拉普拉斯函数的非凸张量秩代理的红外弱小目标检测

算法，取得较好的检测效果。

近年来，一些学者在块张量各个模态间的相关性

方面展开了一系列研究。与块图像矩阵不同的是，块

张量具有 3个模态，而在张量奇异值分解中张量的模态

3留给循环卷积过程，只提取模态 1和模态 2的相关性，

导致 TNN 缺乏灵活性，不能准确地描述各个模态间的

相关性［34］。文献［35］提出改进的张量核范数，通过增加

核心矩阵来强调模态 3 的低秩结构。受此启发，Zhang
等［36］使用改进的张量核范数来表征背景张量的低秩性，

有效地降低了红外张量的低秩冗余，与其他的低秩稀

疏分解方法相比，能够更快检测出目标。Yang 等［37］使

用 ket增广将三阶的红外块张量转换为高阶张量，引入

张量的多模态展开和核范数挖掘块张量不同模态间的

相关性，并使用 Mallat小波变换融合在不同频带检测到

的稀疏分量，但 ket 增广需要的时间较长，实时性有待

进一步提高。Cao 等［38］在海洋复杂环境的红外弱小目

标检测中引入 METTR 范数［34］近似背景张量秩，通过

张量的模-k1k2展开将三阶张量拓展为 3个不同结构的

张量，从而有效地挖掘不同模态间的结构信息。

3. 1. 3　背景分量的全变分约束

在背景异构的情况下，仅仅利用背景的低秩性很

难达到理想的检测效果，这是因为背景的全局低秩性

难以描述背景中的局部细节。为了降低边缘、角点、噪

声等对检测性能的影响，一种常用的策略是添加额外

的对背景约束的正则项，可以将更多的细节保留于背

景当中，从而降低其对目标的影响。全变分广泛地应

用于图像去噪、图像复原等方面，具有较好保留平滑区

域和边缘结构的能力［39］，可有效避免背景边缘模糊，是

红外领域常用的背景约束正则项。Wang 等［40］将各向

同性全变分正则项添加到目标函数中，采用各向同性

全变分和核范数同时对背景分量进行约束，既能保留

红外背景中的低秩部分，又缓解了显著边缘对目标的

干扰，取得了良好的检测效果。文献［41］提出一种边

缘和角点感知的时空张量（ECA_STT）模型，引入张

量非局部全变分正则项，体现图像的非局部自相关特

性，能够有效保留背景张量的细节。Kong 等［42］将各向

异性全变分的三维形式 -高阶全变分用于约束背景张

量，即对背景张量的每一个正面切片施加各向异性全

变分约束，可以有效消除噪声，但这种形式只涉及背景

张量两个维度的图像差分，忽略了第三维度的信息。

文献［43］使用三维各向异性全变分（3DATV）约束背

景张量，克服了高阶全变分的缺陷。 Sun 等［44］使用

3DATV 来同时描述背景的空间连续性和时间连续

性，可以更好保留背景分量中的尖锐边缘，提高算法在

复杂背景下的检测性能。

基于以上分析，把背景分量的约束方法，按照文章

发表的时间、约束类别和约束项进行总结，具体如表 1
所示。

3. 2　目标分量约束

由于目标在整幅图像中只占据很小一部分，可视

为稀疏分量，用 L0 范数表示目标的稀疏项，但由于 L0

范数非凸，在求解过程中一般使用 L0范数的松弛函数

表 1　背景分量约束对比

Table 1　Comparison of background component constraints

Reference

［15］
［16］
［17］
［19］
［21］
［25］
［28］
［33］
［30］
［31］
［36］
［38］
［22］
［40］
［41］
［42］
［44］

Constraints of background components

Low-rank constraints of background patch image

Low-rank constraints of background tensor

Total variation constraints

Publish 
year
2013
2017
2018
2018
2019
2019
2019

2018
2019
2022
2021
2017
2017
2020
2022
2019

Constraint term

Nuclear norm
Partial sum of singular values

Weighted nuclear norm
γ norm

Schatten 1/2 norm
Tensor nuclear norm

Partial sum of tensor nuclear norm
nonconvex tensor rank surrogate via Laplace function

Weighted tensor nuclear norm
Weighted Schatten p norm

Improved tensor nuclear norm
METTR norm

Sum of nuclear norm
Isotropic total variation

Tensor nonlocal total variation
Hyper total variation

3D anisotropic total variation
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代替求解。另外，为了充分利用图像的局部先验，根据

目标和背景的特性，将局部先验知识作为目标分量的

权重因子是近年来学者们提高目标检测性能的一种有

效方法。因此，本小节从目标分量的稀疏性约束和融

合局部先验的目标分量加权策略两方面来总结目标分

量约束项。

3. 2. 1　目标分量的稀疏性约束

目标的稀疏性通过 L0范数进行约束，由于 L0是非

凸的，一般使用 L0范数的凸近似 L1范数代替。L1范数

忽略红外弱小目标在红外图像中比邻域背景区域更亮

的事实，NIPPS 模型在目标块图像的 L1范数约束中添

加了一个额外的非负约束，加快了收敛速度。除了强

边缘外，在 L1范数下一些非目标稀疏点也会对检测结

果造成干扰，由于非目标的稀疏点的亮度要低于目标

点的亮度，文献［19］和文献［45］采用加权 L1范数约束

目标块图像，增强了目标分量的稀疏性，权重因子与目

标分量中的值成反比，即对较暗的非目标像素点施加

更大的权重来抑制这些稀疏成分。Zhang 等［46］提出

non-convex optimization with lp-norm constraints
（NOLC）模型，基于红外图像中目标的稀疏性比背景

的低秩性更严格的特点，将 Lp范数用于约束目标块图

像，加强了稀疏项约束。

3. 2. 2　融合局部先验的目标分量加权策略

文献［22］指出，基于非局部先验的红外弱小目标

检测方法和基于局部先验的方法是互补的。基于非局

部先验的方法对于实际应用场景有较强的鲁棒性，可

以更好地保留图像中的小目标这样的稀疏成分，但由

于强边缘等在图像中和目标一样具有全局稀疏性，基

于非局部先验的方法无法将其和目标完全分开。在背

景简单的条件下，基于局部先验的方法能够有效识别

目标，抑制背景残差，但当背景变得复杂时，仅靠局部

先验信息难以区分目标和背景。因此，同时利用局部

先验和非局部先验的检测方法可以有效提高红外弱小

目标的检测性能。基于低秩稀疏分解的红外弱小目标

检测算法利用背景的全局低秩性和目标的稀疏性，是

一种基于非局部先验的方法，因此可以提取原始红外

图像中的局部先验信息，将其作为目标分量的权重因

子融合到基于低秩稀疏分解的算法框架中。

在基于块图像的方法中，Dai 等［47］于 2016 年提出

加权红外块图像（WIPI）模型，将块图像的先验信息融

入 IPI 模型中，设计了一种基于转向核的列权重，因此

WIPI 模型能够自适应地为块图像矩阵的每一列分配

权重因子以区分小目标和边缘。熊斌等［48］使用加权方

差信息熵来表征图像的低秩特性，然后结合加权方差

信息熵和稀疏系数设计了一种基于目标分量的自适应

加权系数，其和固定的全局参数相比有更好的检测性

能。文献［49］提出一种基于非局部低秩模型和显著性

滤波正则化的红外目标检测方法，通过局部熵算子增

强复杂背景下的红外小目标。

在基于张量表示的方法中，结构张量常被用于提

取局部结构信息，通过计算结构张量的特征值可区分

出图像中的角点区域、平坦区域和边缘区域。文献

［22］利用结构张量提取背景先验，通过计算每个像素

点的结构张量特征值之差突出显示边缘信息，并将该

信息作为目标张量的权重，可有效抑制目标图像中的

强边缘。然而，用结构张量特征值之差来提取先验信

息的方法在突出边缘信息的同时，也强调了目标的边

缘，导致目标过缩，且不能有效识别出背景中和目标同

样具有稀疏特性的角点。考虑到文献［22］中只提取了

背景先验信息，忽略了目标先验，Zhang 等［41］计算了图

像中每个像素点的角点强度值，融合角点强度和背景

先验得到目标先验。由于目标的保存需要较小的正则

化参数，因此将目标先验的倒数作为目标张量的权重

因子。文献［28］使用最大运算提取背景先验并与角点

强度融合得到目标张量的先验权值。

除结构张量外，局部对比度机制和方向导数也被

用于提取目标先验。Guan 等［33］通过累加不同尺度下

的邻域边缘与中心像素的最小灰度差值得到局部对比

度能量特征，由于目标的灰度值一般大于其邻域像素

的灰度值，使用局部对比度能量特征加权目标张量能

够有效地增强目标和抑制背景中的杂波。文献［36］使

用局部视觉显著性先验作为目标张量的权重因子，该

方法解决了目标缩小和边缘附近的目标检测问题。何

巍等［50］使用双窗口结构的局部对比度方法提取先验信

息。Pang 等［51］计算了面元模型下 0o、45o、−45o、90o 等

4 个方向的导数特征图，由于目标在导数特征图中存

在明显的边缘效应，使用结构张量提取导数特征图中

的边缘信息，然后融合 4 个方向的边缘特征得到目标

显著图。根据上面的分析，把目标分量约束的相关文

献进行了总结，具体如表 2 所示。

3. 3　联合时域信息约束

由于红外成像背景的复杂性，在单帧红外图像中

缺乏目标形状、运动等先验信息，仅仅利用单帧图像信

息难以有效检测出目标，融合时域信息有助于提高检

测性能，因此近年来国内外的相关文献中提出联合时

域信息的红外弱小目标检测算法。

3. 3. 1　图像矩阵的时域信息约束

文献［52］指出，在序列图像中，背景在时域上具有

低秩性，而目标在时域上分布稀疏。因此，Nie 等［52］提

出一种基于时域低秩稀疏分解和时空连续性的红外弱

小目标检测算法，首先对序列图像进行时域扩展，直接

将单帧图像向量化，作为图像矩阵的一列，然后通过时

域低秩稀疏分解得到目标的预测图，采用改进的管道

滤波消除噪声。为了利用红外图像序列的空时相关

性，Sun 等［53］将 IPI 模型从空域推广到空时域，同时利

用红外序列图像的空间信息和时间信息，通过滑动窗

口将原始红外图像转换为块图像矩阵后，按时间顺序

将多个块图像矩阵拼接为另一个新的空时块图像矩

阵，在空时块图像矩阵上进行低秩稀疏分解进而检测

出目标。

此外，由于目标的帧间相似性，时间一致性约束也

施加在目标分量上。Wei等［54］使用低秩稀疏分解在第

一帧中初步确定目标的位置，再利用目标在相邻帧间

移动距离很小的特点，缩小检测区域，提高检测性能。

Wan 等［55］提出一种基于全变分的帧间红外块图像模

型，该模型假设目标运动速度缓慢，即目标在相邻帧间

相似，使用时间一致性来约束目标，并对目标施加全变

分约束以达到去除噪声和抑制强边缘的目的。

3. 3. 2　张量的时域信息约束

为了利用红外图像序列的时序信息，近年来完整

空时张量模型［56］和空时块张量模型［57］相继被提出，这

两种模型的时域信息约束主要体现在时域上的低

秩性。

完整空时张量的构建示意图如图 4 所示，将多帧

的红外图像按时间顺序堆叠得到完整空时张量，即每

一帧作为张量数据的一个正面切片。该种方式完整地

保留了原始红外图像结构并且减少了计算量。基于完

整空时张量的检测算法主要利用了完整空时张量中的

空时相关性，由于红外背景序列中帧间具有强相关性，

按图 4 构建的张量具有低秩性。Zhu 等［56］构建了一种

完整空时张量模型，引入环形顶帽算子以充分利用局

部结构信息和减少噪声和杂波对目标造成的影响。文

献［58］提出 asymmetric spatial-temporal total variation 
non-convex tensor low-rank approximation（ASTTV_
NTLA）模型，使用引入拉普拉斯函数的张量非凸秩代

理来逼近完整空时张量的张量秩，将三维各向异性全

变分用于约束背景张量，取得了精确的背景估计。

基于空时块张量的检测算法利用红外图像在时空

域的局部相关性。空时块张量的构建过程如图 5 所

示。首先构建空间块张量，通过滑动窗口遍历图像，在

单帧图像中空间相邻的若干个块图像按顺序堆叠成空

间块张量。然后在相邻的前后帧中选择相同位置的空

间块张量按照时序堆叠构建空时块张量。文献［57］指

出，空时块张量的局部相关性比非局部相关性更能体

现出背景的低秩，且能够更好保留背景中的边缘部分。

Wang 等［59］提出非重叠的空时块张量的构建方法，即

在空间块张量的构建过程中滑动窗口互不重叠，可避

免信息的冗余。

表 3 对联合时域信息约束按照红外图像数据的表

现形式、发表时间和时域信息的利用形式进行了

对比。

3. 2　典型算法性能对比

为了比较不同算法在不同场景下的性能，在 5 幅

红外图像上［60］应用 9 种不同的典型算法（LCM［13］、

Max_mean［11］、IPI［15］、NIPPS［16］，NRAM［19］，PSTNN［28］，

ECA_STT［42］、RIPT［22］、ASTTV_NTLA［58］）检测目标。

前两种算法分别是基于人类视觉系统的算法和基于背

景一致性的算法。 IPI、NIPPS、NRAM 是分别使用矩

阵的核范数、部分奇异值和、γ 范数约束背景块图像的

算法。ECA_STT 使用非局部全变分约束背景分量，

RIPT、PSTNN 使用张量核范数之和与张量核范数部

分和近似背景张量秩。ASTTV_NTLA 使用时域信

息构建完整空时张量。5 幅红外图像的背景从均匀到

复杂，包括天空背景和地面背景。其中，场景 1、场景 4

 

图 4　完整空时张量的构建过程

Fig.  4　Construction of holistic spatial-temporal tensor

表 2　目标分量约束对比

Table 2　Comparison of target component constraints
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阵，在空时块图像矩阵上进行低秩稀疏分解进而检测

出目标。

此外，由于目标的帧间相似性，时间一致性约束也

施加在目标分量上。Wei等［54］使用低秩稀疏分解在第

一帧中初步确定目标的位置，再利用目标在相邻帧间

移动距离很小的特点，缩小检测区域，提高检测性能。

Wan 等［55］提出一种基于全变分的帧间红外块图像模

型，该模型假设目标运动速度缓慢，即目标在相邻帧间

相似，使用时间一致性来约束目标，并对目标施加全变

分约束以达到去除噪声和抑制强边缘的目的。

3. 3. 2　张量的时域信息约束

为了利用红外图像序列的时序信息，近年来完整

空时张量模型［56］和空时块张量模型［57］相继被提出，这

两种模型的时域信息约束主要体现在时域上的低

秩性。

完整空时张量的构建示意图如图 4 所示，将多帧

的红外图像按时间顺序堆叠得到完整空时张量，即每

一帧作为张量数据的一个正面切片。该种方式完整地

保留了原始红外图像结构并且减少了计算量。基于完

整空时张量的检测算法主要利用了完整空时张量中的

空时相关性，由于红外背景序列中帧间具有强相关性，

按图 4 构建的张量具有低秩性。Zhu 等［56］构建了一种

完整空时张量模型，引入环形顶帽算子以充分利用局

部结构信息和减少噪声和杂波对目标造成的影响。文

献［58］提出 asymmetric spatial-temporal total variation 
non-convex tensor low-rank approximation（ASTTV_
NTLA）模型，使用引入拉普拉斯函数的张量非凸秩代

理来逼近完整空时张量的张量秩，将三维各向异性全

变分用于约束背景张量，取得了精确的背景估计。

基于空时块张量的检测算法利用红外图像在时空

域的局部相关性。空时块张量的构建过程如图 5 所

示。首先构建空间块张量，通过滑动窗口遍历图像，在

单帧图像中空间相邻的若干个块图像按顺序堆叠成空

间块张量。然后在相邻的前后帧中选择相同位置的空

间块张量按照时序堆叠构建空时块张量。文献［57］指

出，空时块张量的局部相关性比非局部相关性更能体

现出背景的低秩，且能够更好保留背景中的边缘部分。

Wang 等［59］提出非重叠的空时块张量的构建方法，即

在空间块张量的构建过程中滑动窗口互不重叠，可避

免信息的冗余。

表 3 对联合时域信息约束按照红外图像数据的表

现形式、发表时间和时域信息的利用形式进行了

对比。

3. 2　典型算法性能对比

为了比较不同算法在不同场景下的性能，在 5 幅

红外图像上［60］应用 9 种不同的典型算法（LCM［13］、

Max_mean［11］、IPI［15］、NIPPS［16］，NRAM［19］，PSTNN［28］，

ECA_STT［42］、RIPT［22］、ASTTV_NTLA［58］）检测目标。

前两种算法分别是基于人类视觉系统的算法和基于背

景一致性的算法。 IPI、NIPPS、NRAM 是分别使用矩

阵的核范数、部分奇异值和、γ 范数约束背景块图像的

算法。ECA_STT 使用非局部全变分约束背景分量，

RIPT、PSTNN 使用张量核范数之和与张量核范数部

分和近似背景张量秩。ASTTV_NTLA 使用时域信

息构建完整空时张量。5 幅红外图像的背景从均匀到

复杂，包括天空背景和地面背景。其中，场景 1、场景 4

 

图 4　完整空时张量的构建过程

Fig.  4　Construction of holistic spatial-temporal tensor

表 2　目标分量约束对比

Table 2　Comparison of target component constraints

Reference

［16］
［19］
［45］
［46］
［47］
［48］
［49］
［41］
［50］
［51］
［33］
［36］

Constraints of target component

Sparse constraints of target component

Weighting factor for the target component

Publish year

2017
2018
2018
2019
2016
2017
2020
2020
2021
2022
2020
2022

Sparse constraints term /methods for 
extracting prior

L1 norm with non-negative constraint
Weighted L1 norm
Weighted L1 norm

Lp-Norm
Steering kernel

Variation weighted information entropy
Local image entropy

Structure tensor
Double window local contrast measure

Structure tensor and direction derivative
Local contrast energy
Local visual saliency
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和场景 5 的图像大小为 256 pixel×256 pixel，场景 2 的

图像大小为 512 pixel×640 pixel，场景 3 的图像大小为

200 pixel×256 pixel。所有的实验在 Windows 10 下的

Matlab R2016b 中实现，计算机配置为 Intel Core i5-

11400@2. 60 GHz，内存为 8 GB。

表 4 给出了 GSCRG 和 FBSF 的测量结果，其中，inf 表
示正无穷大，当目标的邻域背景抑制得特别干净，其标

准差值为 0 时，就会出现这种情况。从整体来看，无论

是在目标增强方面还是背景抑制方面，基于低秩稀疏

分解的检测方法要明显优于基于人类视觉系统的方法

和基于背景一致性的方法。9 种对比算法运行后得到

的目标显著图如图 6 所示，其中，目标已用红色方框框

出。在图 6 的前两幅图中，背景简单，这 9 种算法对目

标的检测效果都很理想。但随着背景复杂度的提高，

背景变得非均匀非平滑时，基于低秩稀疏分解的红外

弱 小 目 标 检 测 算 法 的 鲁 棒 性 明 显 强 于 LCM 和

Max_mean 算法。表 5 给出了 9 种对比算法在 5 个场景

下的单帧运行时间。从表 5 可以看出，Max_mean 和

LCM 耗时较低，算法运行时间与图像的大小有关，背

景 的 复 杂 程 度 对 算 法 运 行 时 间 的 影 响 不 大 。 与

Max_mean 和 LCM 相比，低秩稀疏的方法运行时间较

长，图像的大小和背景的复杂程度都会影响算法的运

行时间。与场景 1 相比，场景 4 和场景 5 的背景更复

杂，需要更多的迭代次数才会达到收敛条件，因此耗时

更长。表 6 为对比算法的计算复杂度（M和 N为红外

图像的长和宽，块图像矩阵大小为 m×n，张量的大小

表 3　联合时域信息约束对比

Table 3　Comparison of joint temporal information constraints

Reference

［52］
［53］
［54］
［55］
［56］
［57］
［58］
［59］

Representation of 
infrared image

Matrix

Tensor

Publish 
year
2020
2019
2016
2022
2020
2020
2022
2022

Utilization of temporal information

temporal extension of sequence image and temporal low-rank and sparse decomposition
Spatial-temporal patch image

Temporal consistency constraint for target component
Temporal consistency constraint for target component

holistic spatial-temporal tensor
spatial-temporal patch tensor

holistic spatial-temporal tensor
non-overlapping spatial-temporal patch tensor

表 4　GSCRG和 FBSF比较

Table 4　Comparison of GSCRG and FBSF

Algorithm

LCM
Max_mean

IPI
Nipps

NRAM
PSTNN

ECA_STT
RIPT

ASTTV_NTLA

Scene 1
GSCRG

2. 19
0. 47

11. 07
52. 90
37. 87

inf
19. 06

inf
inf

FBSF

0. 41
0. 43
9. 83

35. 37
24. 45

inf
12. 43

inf
inf

Scene 2
GSCRG

41. 41
0. 39
2. 00

20. 74
inf
inf

58. 56
inf
inf

FBSF

1. 30
0. 25
1. 23
9. 34

inf
inf

28. 69
inf
inf

Scene 3
GSCRG

1. 39
1. 22

inf
inf
inf
inf

391. 38
inf
inf

FBSF

0. 53
0. 66

inf
inf
inf
inf

106. 10
inf
inf

Scene 4
GSCRG

2. 55
1. 02

inf
8. 13

inf
inf

0. 96
inf

5. 06

FBSF

1. 18
1. 49

inf
26. 43

inf
inf

0. 90
inf

6. 85

Scene 5
GSCRG

4. 99
0. 97

68. 44
inf
inf
inf

3. 46
13. 19

389. 68

FBSF

0. 60
0. 67

35. 12
inf
inf
inf

1. 57
6. 19

204. 11

h-1h+1h-1h+1

            (h)                         (h)                       (h)

h−1 h
h

h

h+1h+2
h+2

h+2

图 5　空时块张量的构建过程

Fig.  5　Construction of spatial-temporal patch tensor

为 n1×n2×n3），与 Max_mean 和 LCM 不同的是，低秩

稀疏分解方法的计算复杂度与其构造的块图像矩阵和

张量有关，即滑动窗口的大小和移动步长等参数会影

响到算法的计算复杂度。

4　结 语

近年来，基于低秩稀疏分解的红外弱小目标检测

算法受到了国内外学者的广泛关注，详细地总结了基

于低秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法的研究进

展，并选择典型的算法进行了性能比较。尽管基于低

秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法已经取得了一系

列的研究成果，但仍然存在一些挑战有待进一步研究，

主要体现在以下几个方面：

1） 基于低秩稀疏分解的方法中涉及较多参数，如

滑动窗口的大小、滑动窗口的移动步长、目标函数中的

权重系数等，这些参数对算法的性能有着重要的影响，

为了提高算法对场景的适应性，应当根据背景的复杂

程度自适应地确定参数值。未来可以利用原始图像的

先验信息等方法确定最优参数。

2） 目前，张量的构建方式较为简单，一般通过滑

动窗口遍历原始红外图像或者多帧序列图像直接构建

张量，其中包含了许多与目标无关的冗余信息。如何

在低秩稀疏分解之前精练张量数据以减少算法的运行

时间是未来的研究方向之一。

3） 背景张量秩近似的改进。背景张量的低秩表

示可以从经典张量分解下张量秩的近似和新的张量分

解方式这两方面进行下一步的研究，以构建更加精确

的张量低秩表示描述背景张量的低秩性，使得恢复的

背景更加接近真实的背景。

4） 在目标函数的构造方面，为了减少多解性和提

表 5　单帧运行时间

Table 5　Single frame computation time unit: s

表 6　计算复杂度对比

Table 6　Comparison of computational complexity
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Max_mean LCM IPI NIPPS NRAM PSTNN ECA_STT RIPT ASTTV_NTLA

图 6　目标检测结果

Fig.  6　Detection results



1600004-9

综 述 第  60 卷第  16 期/2023 年  8 月/激光与光电子学进展

为 n1×n2×n3），与 Max_mean 和 LCM 不同的是，低秩

稀疏分解方法的计算复杂度与其构造的块图像矩阵和

张量有关，即滑动窗口的大小和移动步长等参数会影

响到算法的计算复杂度。

4　结 语

近年来，基于低秩稀疏分解的红外弱小目标检测

算法受到了国内外学者的广泛关注，详细地总结了基

于低秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法的研究进

展，并选择典型的算法进行了性能比较。尽管基于低

秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法已经取得了一系

列的研究成果，但仍然存在一些挑战有待进一步研究，

主要体现在以下几个方面：

1） 基于低秩稀疏分解的方法中涉及较多参数，如

滑动窗口的大小、滑动窗口的移动步长、目标函数中的

权重系数等，这些参数对算法的性能有着重要的影响，

为了提高算法对场景的适应性，应当根据背景的复杂

程度自适应地确定参数值。未来可以利用原始图像的

先验信息等方法确定最优参数。

2） 目前，张量的构建方式较为简单，一般通过滑

动窗口遍历原始红外图像或者多帧序列图像直接构建

张量，其中包含了许多与目标无关的冗余信息。如何

在低秩稀疏分解之前精练张量数据以减少算法的运行

时间是未来的研究方向之一。

3） 背景张量秩近似的改进。背景张量的低秩表

示可以从经典张量分解下张量秩的近似和新的张量分

解方式这两方面进行下一步的研究，以构建更加精确

的张量低秩表示描述背景张量的低秩性，使得恢复的

背景更加接近真实的背景。

4） 在目标函数的构造方面，为了减少多解性和提

表 5　单帧运行时间

Table 5　Single frame computation time unit: s

Algorithm
LCM

Max_mean
IPI

Nipps
NRAM
PSTNN

ECA_STT
RIPT

ASTTV_NTLA

Scene 1
00. 16
0. 004
4. 72

11. 82
1. 98
0. 27
6. 63
2. 98
1. 72

Scene 2
0. 80

0. 013
31. 86

115. 36
35. 01
3. 00
4. 60

14. 99
9. 75

Scene 3
0. 15

0. 003
4. 84
6. 23

0. 891
0. 55

40. 61
2. 19
1. 18

Scene 4
0. 16

0. 003
5. 14

12. 65
1. 54
0. 64
7. 10
3. 82
1. 86

Scene 5
0. 15

0. 005
5. 51

11. 12
1. 91
0. 69
7. 14
5. 5

1. 84

表 6　计算复杂度对比

Table 6　Comparison of computational complexity

Algorithm
Max_mean

LCM
IPI

NRAM
NIPPS

ECA_STT

RIPT

PSTNN

ASTTV_NTLA

Computational complexity
O ( MN )
O ( K 3MN )
O (mn2 )
O (mn2 )
O (mn2 )

O ( n1n2n3 log n3 + n1n2
2é ù( n3 + 1 ) /2 )

O ( n1n2n3 ( n1n2 + n1n3 + n2n3 ) )
O ( n1n2n3 log n3 + n1n2

2é ù( n3 + 1 ) /2 )

O ( n1n2n3 2logn3 + n1n2
2é ù( n1n2n2

3 + 1 ) /2 )
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图 6　目标检测结果

Fig.  6　Detection results
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高检测性能，目前主流的方法在目标函数中添加对背

景的约束项，如全变分正则项，除了对背景添加约束项

外，在目标分量上施加约束是一个值得研究的方向。

5） 在时域信息的利用方面，现有的基于低秩稀疏

分解的算法中主要将时域信息融合于图像矩阵或者张

量数据中，用多帧图像代替原来的单帧图像构建新的

数据。然而，帧间的序列信息并没有得到充分挖掘，由

于低秩稀疏分解后的目标图像中会存在虚警，在未来

的研究中，可以利用目标的序列特性剔除虚警，检出真

正的目标。
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