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基于复杂度的自适应门限弱小目标检测方法

李欣，赵亦工，郭伟
（西安电子科技大学 模式识别与智能控制研究所，西安７１００７１）

摘　要：针对红外弱小目标检测问题，提出了一种基于图像复杂度的自适应门限目标检测方法．讨

论了天空中四类不同区域的图像信息熵．图像信息熵虽然较好地表达了图像的平均信息量，但对图

像的突变点不敏感．将它改进得到图像方差加权信息熵，其较好地反映了图像的复杂度特征．将图

像方差加权信息熵作为图像复杂度的定量描述，用两种特定的分析模板对图像复杂度进行分析．在

目标区域中，两种分析模板得到的复杂度差异较大，而非目标区域的两种复杂度则基本没有差异．

算法获取两种分析模板下的复杂度图像，再对两种复杂度图像做差，得到复杂度差值图像．对差值

图像建立指数模型得到自适应分割门限完成目标检测．实验结果表明，该方法对低信杂比的红外云

层背景弱小目标图像具有良好的检测效果．
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０　引言

当代武器系统中，由于雷达的盲区和反辐射导

弹的发展，红外弱小目标检测日益成为关键技术，如

何提高检测距离，以争取有利时机获取来袭目标的

信息成为决定现代战争胜负的重要因素．在过去的

几十年中，弱小目标领域的检测算法不断涌现［１７］，

其中背景抑制算法是该领域的一个重要方向．传统

的背景抑制算法［１５］是通过模板周围象素对模板中

心象素进行预测来抑制背景，这种方法对灰度平缓

区域是有效的，但对天空中云杂波抑制不是很理想，

给后续的目标检测带来了一定的难度．

本文从图像复杂度的角度对红外弱小目标图像

进行分析，提取出构成图像的四类基本区域———净

空区域、云中区域、云边缘区域、弱小目标区域，并基

于图像信息熵构造了新的图像区域复杂度特征．图

像信息熵虽然较好地反映了图像的平均信息量，但

对图像中的突变点不敏感．本文将其改进后得到的

图像方差加权信息熵，更好地表达了图像的复杂度

特征．通过双模板对红外云层背景弱小目标图像的

复杂度特征进行更进一步的分析计算，得到复杂度

差值图像，在差值图像中云杂波背景得到了较好的

抑制，目标区域与非目标区域复杂度特征之间较大

的差距，再通过图像分割完成弱小目标的检测．实验

结果表明该算法对云杂波的抑制优于传统的背景抑

制方法，能准确检测出红外云层背景中的弱小目标．

１　图像复杂度

１．１　基于图像信息熵的复杂度定量描述

给定一幅灰度级为犖 的红外图像，图像中所有

灰度值为狊的象素构成集合犛．设狆狊 是图像中灰度

狊出现的概率，则犛的概率空间可表述为

犛·［ ］犘
犛： ０ １ … 狊 … 犖－１

（ ）犘 犛 ：狆０ 狆１ … 狆狊 … 狆犖
烅

烄

烆 －１

（１）

式中，０≤狆狊≤１狊＝０，１，…，狀（ ）－１ ；∑
犖－１

狊＝０
狆狊＝１

图像的信息熵定义为

（ ）犎 犛 ＝－∑
犖－１

狊＝０
狆狊ｌｏｇ狆狊 （２）

式中：当狆狊＝０时狆狊ｌｏｇ狆狊＝０

图像的信息熵表达了图像所含的平均信息量，

反映了图像的复杂度特征．下面我们用基于图像信

息熵的复杂度对红外云层背景下的弱小目标图像中

的四类不同区域进行分析．

如图１，分别从红外云层背景下的弱小目标图

像中抽取四个子图，标记为①～④．它们依次代表了

图１　红外云层背景弱小目标图像中抽取四类区域
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图像中的净空区域、目标区域、云中区域和云边缘区

域．用式（２）计算出各子图像的信息熵，计算结果列

于表１中第四列．

表１　不同类别区域的信息熵和方差加权信息熵

　　表１中净空区域和云中区域图像灰度分布较为

平坦，目标区域和云边缘区域图像的灰度分布较为

复杂．第四列为各子图像的信息熵，其中，净空区域

的信息熵最小，云边缘区域的信息熵最大．从图像复

杂度的角度讲，信息熵的度量结果基本符合人眼视

觉感观，但却不利于弱小目标检测．从弱小目标检测

的角度讲，我们期望的特征量顺序由大到小为④、

②、③、①，并且平缓类型区域与复杂类型的区域的

特征量最好具有较大的类间距，以便于后期的图像

分割．从实验结果看，按图像信息熵所得到的图像平

坦区域与图像复杂区域的特征差异较小，这会给后

期进行图像分割增加了难度．

产生上述实验结果的根本原因在于图像信息熵

虽然较好的表达了图像的平均信息量，但对图像的

突变点不敏感，这就使得目标对图像信息熵的影响

非常有限，从而导致其图像的信息熵小于云中区域

图像的信息熵．基于以上分析，本文在保持图像信息

熵原有性质的基础上对其进行改进：１）增加其对图

像突变点的敏感性；２）加大图像平缓区域与复杂区

域特征之间的类间距．为此，本文对原图像信息熵定

义进行改进，提出了图像方差加权信息熵．

１．２　基于图像方差加权信息熵的复杂度定量描述

图２为从红外云层背景的弱小目标图像中任意

抽取的一个图像区域．

图２　图像中抽取任意区域犚

图２　Ｒｅｇｉｏｎ犚ｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

如图２，若任意抽取区域犚的中心点在图像中

的坐标为（狓，狔），区域的长和宽分别为 犕、犖，则该

区域犚的图像方差加权信息熵定义式
［７］

（ ）犎′ 犜 ＝－ ∑
狋＝犖－１

狋＝０
狋－珚（ ）犚 ２·狆狋ｌｏｇ狆狋 （３）

式中：当狆狋＝０时ｌｏｇ狆狋＝０

式（３）中，狋、犜和狆狋的含义与式（１）中的狊、犛和

狆狊的含义相同，珚犚 是区域犚 的灰度均值．对比原图

像信息熵的定义式，将每个灰度级进行图像信息熵

计算时乘以权值 狋－珚（ ）犚 ２，方差权值的引入使得新

的信息熵对图像中的突变点变得更加敏感，而且加

大了平缓类型区域与复杂类型区域特征之间的

距离．

用图像的方差加权信息熵对图１中抽取的四类

区域进行讨论，不同类型区域的图像方差加权信息

熵计算结果列于表１中第五列．从计算出结果来看，

四类区域的图像方差加权信息熵从大到小依次为：

④、②、③、①，这符合所期望的排列顺序．此外，目标

区域和云边缘区域都达到了４００以上，而净空区域

和云中区域均小于４，平缓类型区域与复杂类型区

域的方差加权信息熵特征之间具有较大的类间距，

这为后期进行图像分割创造了良好的条件．本文采

用图像方差加权信息熵作为图像复杂度的定量描

述，用以进行弱小目标检测．

２　目标检测

２．１　图像中四类区域图像复杂度分析

红外云层背景的弱小目标图像含有三种物体：

净空、云和目标．根据它们灰度分布的不同，可分为

四类区域：净空区域、云中区域、云边缘区域和目标

区域．图２分别列出了这四类区域的灰度分布．

如图３，净空区域和云中区域的灰度分布都集

中在其均值附近，这些区域的灰度变化很平缓，复杂

度特征较小；目标区域直方图中大部分灰度分布较

为集中，少数灰度分布在离均值远的地方，这部分分

布较为离散的灰度加大了图像的复杂度特征；云边

缘区域直方图中灰度分布出现双峰，其图像复杂度

最大．根据式（３）对图像复杂度特征的定量描述，复

杂度特征和灰度分布呈现出这样的关系：灰度分布

５４１２
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图３　四类区域的灰度直方图

Ｆｉｇ．３　Ｇｒｅｙｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｆｏｕｒｒｅｇｉｏｎｃｌａｓｓｅｓ

越分散图像复杂度越大，灰度分布越集中图像复杂

度越小．

２．２　双分析模板目标检测方法

云边缘区域和目标区域图像都有着较高的图像

复杂度，这给两类区域的判别带来了困难，但它们有

本质区别．云边缘区域位于净空与云的过渡带上，其

灰度分布较为分散，从而使其复杂度高；目标区域则

是由于目标灰度和背景灰度的差异较大，个别目标

点的存在导致其图像复杂度高．

本文采用如下模板对图像复杂度进行分析．

图４（ａ）是分析模板１，上面计算出的图像复杂

度均由此模板计算出，其大小为犔×犔．图４（ｂ）是分

析模板２，复杂度计算时计算模板中的斜线部分，模

图４　分析模板

Ｆｉｇ．４　Ａｎａｌｙｓｉｓｍｏｄｅｌｓ

板大小为犔２－犓２．下面给出两个模板的灰度级狋出

现的概率计算公式

狆狋
１
＝狀１／犔×犔　　 　（０≤狋１＜犖） （４）

狆狋
２
＝狀２／（犔

２－犓２）　 （０≤狋２＜犖） （５）

式中，狋１（狋２）是模板１（模板２）中出现的灰度值，狀１

（狀２）是灰度级狋１（狋２）在模板１（模板２）中像素的个

数，等式右边分母犔×犔（犔２－犓２）是模板１（模板２）

中含有的像素总数，于是狋１（狋２）和狆狋
１
（狆狋

２
）就对应式

（１）的概率空间，再结合式（３）就可以计算出图像的

复杂度，记为犎′１（犜）（犎
′
２（犜））．

下面就两个分析模板得到的四类区域的图像复

杂度作以分析，表２列出了分别用分析模板１、２计

算得到的不同区域的图像复杂度及其差值．

表２　不同分析模板计算四类区域的图像复杂度及差值表

图像说明
模板１计算

出的复杂度

模板２计算

出的复杂度
复杂度差值

净空区域 ０．００００００ ０．００００００ ０．００００００

目标区域 ４０３．３８１０４２ ０．３１０７２４ ４０３．０７０３１８

云中区域 ３．６４００３５ ３．８６４３４４ －０．２２４３０９

云边缘区域 ４８３．１０７７５８ ５２０．９１９６７８ －３７．８１１９２

　　由表２可知，对于净空区域和云中区域，由于分

析模板２中去掉的中心区域不改变其灰度分布特

性，两个分析模板得到的图像复杂度差值小；对于目

标区域，由于分析模板２将目标区域剔除，也就去除

６４１２
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了影响其复杂度较大的因素，其图像复杂度差值大；

对于云边缘区域，分析模板２中去掉的中心区域并

不改变其灰度过渡特性，其图像复杂度差值较小．

从前文的分析和实验结果得知，用不同分析模

板计算出的图像复杂度，在目标区域有较大变化，而

在非目标区域图像复杂度变化不大．据此，可以利用

下面的方法分别生成由分析模板１和２得到的复杂

度图像及其它们的差值图像．

将模板１和２计算出的图像复杂度分别作为模

板中心点的灰度值，得到不同模板的复杂度图像（式

（６）和（７））

犐１（狓，狔）＝犎
′
１（犛） （６）

犐２（狓，狔）＝犎
′
２（犛） （７）

式（６）和（７）中，（狓，狔）表示分析模板中心点在图像

中的位置坐标，犐１（狓，狔）（犐２（狓，狔））表示复杂度图像

在（狓，狔）处的灰度值．

复杂度差值图像由式（８）计算得到

犐３（狓，狔）＝犐１（狓，狔）－犐２（狓，狔） （８）

式（８）中，犐３（狓，狔）为复杂度差值图像在（狓，狔）处的

灰度值．

２．３　自适应门限分割方法

在复杂度差值图像中天空背景区域得到了抑制

目标区域得到了增强，对其进行分割就能完成目标

检测．为了确定自适应的分割门限，我们对差值图像

图５　差值图像的灰度直方图和指数拟合曲线

Ｆｉｇ．５　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｉｍａｇｅａｎｄｉｔｓｆｉｔｔｉｎｇ

ｗｉｔｈｅｘｐｏｎｅｎｔｃｕｒｖｅ

进行分析，图５（ａ）为将图１中图像进行复杂度计算

得到差值图像的直方图．

从图中可看出，直方图灰度分布类似指数分布，

利用指数模型对其进行建模，模型见式（９）

犢（狋）＝犃犅狋 （９）

式（９）中，狋为图像灰度级，犢（狋）为灰度级狋对应的像

素个数，犃、犅为指数模型的两个参量，利用最小二

乘准则对其进行拟合，可以得到这两个参量的估计

值，从而确定图像满足的指数模型．

犃＝ｅｘｐ
∑
犖－１

狋＝１
ｌｎ犢（狋）－∑

犖－１

狋＝１
狋（ｌｎ犢（狋＋１）－ｌｎ犢（狋））

犖

熿

燀

燄

燅－１
（１０）

犅＝ｅｘｐ
６∑
犖

狋＝１
狋ｌｎ犢（狋）－３犖（犖＋１）ｌｎ犃

犖（犖＋１）（２犖＋１

熿

燀

燄

燅）
（１１）

式（１０）和（１１）为通过最小二乘拟合得到指数模

型的两个参量犃 和犅 的计算公式，其中犖 为图像

的灰度级个数．图５（ｂ）为拟合结果，为得到的拟合

曲线，从结果中可以看出，拟合指数模型较好地表达

了图像的灰度分布．

拟合得出指数参量犃和犅 后，将其带入式（９），

可以根据指数模型计算出图像每个灰度对应的像素

个数．取分割门限为狋０，狋０ 满足当灰度级大于狋０ 时

计算得到的像素个数均小于１，即式（１２）．

ｔｈ＝狋０　当狋＞狋０ 时犃犅
狋
＜１ （１２）

根据建立指数模型计算出自适应分割门限后，

按照式（１３）对图像进行分割完成目标检测．

ｒｅｓｕｌｔ＿ｉｍｇ（狓，狔）＝
１ ｉｆ犐３（狓，狔）＞ｔｈ
烅

烄

烆０ ｅｌｓｅ
（１３）

３　实验结果及分析

本文选用实地录取的长波红外云层背景弱小目

标图像进行仿真实验．仿真使用３幅图像，图像大小

为２５０×１６０，复杂度计算窗口犓 选取３，犔选为９，

图６列出了其中三帧图像的本算法实验结果和传统

方法背景抑制的结果．

图６列出了三幅红外云层背景弱小目标图像的

仿真结果．其中，第一行为原始图像，第二行为三幅

图像的信杂比，第三行为分析模板１计算得到的复

杂度图像，可以看到，云中区域和净空区域的图像复

杂度较低，云边缘区域和目标区域图像复杂度较高．

四行为分析模板２计算得到的复杂度图像，非

目标区域的图像复杂度大小与模板１计算得到的基

本一致，而目标区域的图像复杂度较小，这与模板１

得到的复杂度有较大差异．另外，目标区域的周围存

在一个方框，这是由于周边计算时，包含了目标导致

的．
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图６　实验结果

Ｆｉｇ．６　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ

　　第五行为复杂度差值图像，其中云杂波区域得

到了较好的抑制，目标区域有明显的优势；第六行为

背景预测方法［１］得到的背景抑制图像，对比第五行

的相应结果，本文算法对云杂波的抑制优于传统的

背景预测方法．

从实验结果可以看出，本文的算法对云杂波的

抑制优于传统的背景抑制方法，同时，得到的目标区

域也比传统的背景抑制算法有着明显的优势，对差

值图像的分割准确的检测出了目标．

４　结论

本文采用图像方差加权信息熵作为图像复杂度

的定量描述，讨论并分析了天空中四类区域的灰度

分布与图像复杂度的关系，提出了一种基于图像复
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杂度的自适应门限红外弱小目标检测算法．在单帧

背景抑制处理方面，与传统的背景抑制方法不同，本

文没有用模板周围的象素来对中心的象素进行预测

来抑制背景，而是用图像复杂度对天空中四类区域

分别作以讨论，深入分析了目标区域和云边缘区域

复杂度较高的本质原因，并据此构造了用不同分析

模板对图像复杂度进行分析，得到复杂度差值图像．

在差值图像中，云杂波得到了较好的抑制，目标区域

有明显的优势，最后对差值图像进行建模得到自适

应门限分割差值图像完成检测．实验结果表明，该方

法较好地抑制了天空中的背景，准确地检测出了低

信杂比条件下红外云层背景图像中的弱小目标．
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