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（１犆狅犾犾犲犵犲狅犳犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犖犪狋犻狅狀犪犾犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犇犲犳犲狀狊犲犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，

犆犺犪狀犵狊犺犪，犎狌狀犪狀４１００７３，犆犺犻狀犪）

（２犅犲犻犼犻狀犵犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犜狉犪犮犽犻狀犵犪狀犱犜犲犾犲犮狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犅犲犻犼犻狀犵１０００９４，犆犺犻狀犪）

（３犡犻′犪狀犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犗狆狋犻犮狊犪狀犱犘狉犲犮犻狊犻狅狀犕犲犮犺犪狀犻犮狊，犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犡犻′犪狀７１０１１９，犆犺犻狀犪）
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ｔａｒｇｅｔｓｈａｐｅｓｗｅｒｅａｎａｌｙｚｅｄａｎｄｃｌａｓｓｉｃｔａｒｇｅｔｓｈａｐｅｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄｏｎｏｂｔａｉｎｅｄｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｗｅｒｅ
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ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｓｐａｔｉａｌｆｉｌｔｅｒ

ｍａｉｎｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｄｊａｃｅｎｔ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｐｉｘｅｌｓａｎｄｔｈｅｎｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎ

ｔａｒｇｅｔｐｉｘｅｌｓａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｐｉｘｅｌｓａｂｕｔｔｅｄａｇａｉｎｓｔ

ｅａｃｈｏｔｈｅｒｆｏｒｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｗｈｉｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｐｒｉｍａｒｉｌｙｕｓｅｔｈｅ

ｓｌｏｗｌｙｖａｒｙｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｏｆｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓａｎｄ

ｍｏｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｏｆｔａｒｇｅｔｓ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄ

ｏｎｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｇｅｎｅｒａｌｌｙｒｅｑｕｉｒｅｉｍａｇｅｓ

ｏｂｔａｉｎｅｄａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｗｉｔｈｈｉｇｈｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
［２］ａｎｄｔｏｇｅｔｈｉｇｈｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，

ｈｉｇｈ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｐｌａｔｆｏｒｍ， ａｃｃｕｒａｔｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｎｄｎｕｍｂｅｒｓｏｆｌａｎｄｍａｒｋｓｕｓｅｄａｓ

ｃｏｎｔｒｏｌｐｏｉｎｔｓａｒｅｎｅｅｄｅｄ，ｂｕｔｉｔｉｓｈａｒｄｆｏｒＳＢＩＲＳ

ｔｏｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ．

Ｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｉｓｄｅｆｅｃｔ，ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄ

ｏｎＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ（ＭＲＦ）ｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎ

ｔｈｉｓｐａｐｅｒ．ＭＲＦｔｈｅｏｒｙｐｒｏｖｉｄｅｓａｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔａｎｄ

ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｗａｙｆｏｒｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇｉｍａｇｅｐｉｘｅｌｓａｎｄ

ｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＭＲＦ

ｃａｎｂｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｓｓｐａｔｉａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．Ｆｏｒｔｈｅｌｏｎｇ

ｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎＳＢＩＲＳａｎｄｔｈｅｉｒｔａｒｇｅｔｓ，ｍｏｓｔ

ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓａｓｓｕｍｅｄｔｈａｔｔａｒｇｅｔｓｉｎＳＢＩＲＳｗｅｒｅ

ｐｏｉｎｔｔａｒｇｅｔｓａｎｄ ｕｓｅｄ ｐｏｉｎｔｔａｒｇｅｔ ｍｏｄｅｌｆｏｒ
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ｏｐｔｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ｂｒｏｋｅ ｔｈｉｓ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ． Ｔｈｅ

ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｏｆｔｈｅｒａｄｉａｎｔｅｎｅｒｇｙｆｒｏｍｐｏｉｎｔｓｏｕｒｃｅ

ｍａｋｅｓｓｕｒｅｔｈａｔｔａｒｇｅｔｉｎｏｂｔａｉｎｅｄｉｍａｇｅｓｈａｓ

ｓｈａｐｅｓ．Ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎ Ｒｅｆ． ［４］ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ

ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＭＲＦ．Ｔｈｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆｉｍａｇｅｌａｂｅｌｉｎｇ ｏｆ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓａｎｄｔａｒｇｅｔｓａｎｄｕｓｅｄｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓｏｆ

ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｔａｒｇｅｔｓ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｔｏｄｅｔｅｃｔｔｈｅ

ｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｓｕｎｄｅｒｓｅａｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ，ｔｈｅｓｔｕｄｙｉｎ

Ｒｅｆ．［５］ｐｒｏｐｏｓｅｄａｓｅａｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｈｉｃｈａｐｐｌｉｅｄｔｈｅｓｐｅｃｉａｌａｎｄｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｉｇｈｂｏｒｐｉｘｅｌｓｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅＭＲＦ’ｓ

ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｒｅｃｅｎｔ ｗｏｒｋ ｉｎ Ｒｅｆ． ［６］

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｆｉｌｔｅｒ

ａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｎｅｗ ＭＲＦ ｐｏｔｅｎｔｉａｌａｎｄｅｎｅｒｇｙ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｔｏ ｄｅｔｅｃｔｔｈｅｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｓ．

Ｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｃａｎ ｄｅｔｅｃｔ ｖａｒｉｏｕｓ

ｔａｒｇｅｔｓｕｎｄｅｒｖａｒｉｏｕｓｃｏｍｐｌｅｘｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ，ｔｈｅ

ｋｅｙｓｈａｐｅｄｅｔａｉｌｓａｒｅｎｅｇｌｅｃｔｅｄｉｎａｂｏｖｅｒｅｓｅａｒｃｈ

ｗｏｒｋｓ．

Ｓｉｎｃｅｔｈｅｓｈａｐｅｓａｒｅｈｅｌｐｆｕｌｉｎａｃｃｕｒａｔｅｌｙ

ｌｏｃａｔｉｎｇｔａｒｇｅｔ，ｔｈｅｍａｉｎｐｕｒｐｏｓｅｏｆｔｈｅｗｏｒｋｉｎ

ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｌｌｔｈｅｔａｒｇｅｔｓｔｏｇｅｔｈｅｒｗｉｔｈ

ｔｈｅｉｒｃｏｍｐｌｅｔｅ ｓｈａｐｅ ｄｅｔａｉｌｓ． Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｗａｓ

ａｒｒａｎｇｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｉｎｇ：ｔｈｅｒｅｃｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｗｅｒｅ

ｓｕｍｍｅｄｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｓｅｃｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｓｅｃｔｉｏｎ，

ｔｈｅｂａｓｉｃ ＭＲＦｔｈｅｏｒｉｅｓｔｈａｔｗｏｕｌｄｕｓｅｉｎｔｈｅ

ｒｅｍａｉｎｄｅｒｏｆｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｗｅｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ，ｔｈｅ

ｆａｃｔｏｒｓｔｈａｔｍａｄｅｔｈｅｃｈａｎｇｅｏｆｔａｒｇｅｔｓｈａｐｅｓｗｅｒｅ

ａｎａｌｙｚｅｄａｎｄｃｌａｓｓｉｃｔａｒｇｅｔｓｈａｐｅｓｗｅｒｅｃｏｎｃｌｕｄｅｄ

ａｎｄｕｓｅｄａｓｔｅｍｐｌａｔｅｓｗｈｉｌｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇｔｈｅｎｅｗ

ＭＲＦ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｙｓｔｅｍ． Ｔｈｅｎ ａ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄａｎｄａｎｅｗ ＭＲＦｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｆｏｒｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔａｒｇｅｔａｎｄ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ．Ｔｏｐｒｏｖｅｔｈｅｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ

ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ａｎｄ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｗｅｒｅｍａｄｅｉｎｔｈｅｔｈｉｒｄｓｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅ

ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｗａｓｇｉｖｅｎａｔｔｈｅｌａｓｔ．

１　犆犾犪狊狊犻犮 犕犚犉 犿狅犱犲犾 犳狅狉 狋犪狉犵犲狋

犱犲狋犲犮狋犻狅狀

　　Ｌｅｔ犛＝｛（犻，犼）｜１≤犻≤犕，１≤犼≤犖｝ｂｅａｎ

ｉｍａｇｅｗｉｔｈ犕×犖ｓｉｔｅｓ，犕 ｍｅａｎｓｔｈｅｈｅｉｇｈｔｏｆ

ｉｍａｇｅａｎｄ犖 ｍｅａｎｓｔｈｅｗｉｄｔｈ．犡＝｛狓狊｜狊∈犛｝ｉｓａ

ｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｗｉｔｈａｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎ狓＝｛狓１，１，狓１，２，…，

狓犕，犖｝ｔｈａｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｇｒａｙｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｉｍａｇｅ．

Ｌｅｔη＝｛η（狊）｜狊∈犛｝ｂｅｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｙｓｔｅｍ

ｄｅｆｉｎｅｄ ｏｎ 犛． Ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｙｓｔｅｍ η
ｄｅｓｃｒｉｂｅｓｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｔｅｓ．Ｉｆ

ａｎｄｏｎｌｙｉｆｔｈｅｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄ 犡 ｓａｔｉｓｆｉｅｓｔｈｅ

ｆｏｌｌｏｗｉｎｇｔｗｏｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ｉｔｉｓｓａｉｄｔｏｂｅａＭａｒｋｏｖ

ｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｏｎ犛
［７］．

　

犘（犡＝狓狊）≥０，狊∈犛 （Ｐｏｓｉｔｉｖｉｔｙ）

犘（犡＝狓狊｜犡＝狓犛－｛狊｝）＝

犘（犡＝狓狊｜犡＝狓η（狊），狊∈犛）（Ｍａｒｋｏｖｉａｎｉｔｙ

烅

烄

烆 ）

（１）

ｗｈｅｒｅ犛－｛狊｝ｉｓｔｈｅｓｅｔｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，狓犛－｛狊｝ｄｅｎｏｔｅｓ

ｔｈｅｇｒａｙｖａｌｕｅｓａｔｔｈｅｓｉｔｅｓｉｎ犛－｛狊｝．

Ｔｈｅｐｏｓｉｔｉｖｉｔｙｉｓａｓｓｕｍｅｄｆｏｒｓｏｍｅｔｅｃｈｎｉｃａｌ

２３２１



１０# ＸＵＥＹｏｎｇｈｏｎｇ，ｅｔａｌ：ＭｕｌｔｉｓｈａｐｅＩｎｆｒａｒｅｄＴａｒｇｅｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ

ｒｅａｓｏｎｓａｎｄｃａｎｕｓｕａｌｌｙｂｅｓａｔｉｓｆｉｅｄｉｎｐｒａｃｔｉｃｅ．

Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｗｈｅｎｔｈｅｐｏｓｉｔｉｖｉｔｙｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｓ

ｓａｔｉｓｆｉｅｄ，ｔｈｅｊｏｉｎｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ犘（犡＝狓狊）ｏｆａｎｙ

ｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｉｓｕｎｉｑｕｅｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｉｔｓｌｏｃａｌ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ
［８］． Ｔｈｅ Ｍａｒｋｏｖｉａｎｉｔｙ

ｄｅｐｉｃｔｓｔｈｅｌｏｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ犡．Ｎｏｔｅｔｈａｔｔｈｅ

ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆＭａｒｋｏｖｉａｎｉｔｙｄｏｅｓｎｏｔｉｍｐｌｙｔｈａｔｔｈｅ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｆａｓｉｔｅａｒｅｎｅｃｅｓｓａｒｉｌｙｃｌｏｓｅｉｎｔｅｒｍｓｏｆ

ｓｐａｃｅｄｉｓｔａｎｃｅ，ａｌｔｈｏｕｇｈｉｔｉｓａｓｓｕｍｅｄｂｙｍａｎｙ

ａｕｔｈｏｒｓ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ ＨａｍｍｅｒｓｌｅｙＣｌｉｆｆｏｒｄ

ｔｈｅｏｒｅｍ，ｔｈｅｒｅｉｓ ａ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ

ｂｅｔｗｅｅｎＭＲＦａｎｄＧｉｂｂｓＲａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄｓ（ＧＲＦ）

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｉｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ

ｔｒａｃｔａｂｌｅｍｅａｎｓｏｆｓｐｅｃｉｆｙｉｎｇｔｈｅｊｏｉｎｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ｏｆＭＲＦ．

犘（狓狊｜狓狉，狉∈η（狊））＝
１

犣
ｅｘｐ｛－犝（狓狊）｝＝

　
１

犣
ｅｘｐ｛－∑

犮∈犆
犞犮（狓狊）｝ （２）

ｗｈｅｒｅ犞犮（·）ｉｓｃａｌｌｅｄｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ，犝（·）ｉｓ

ｅｎｅｒｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄ犣＝∑狓狊∈犡ｅｘｐ｛－犝（狓狊）｝ｉｓ

ｎｏｒｍａｌｉｚｉｎｇｃｏｎｓｔａｎｔｃａｌｌｅｄｔｈｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ．

犮ｉｓａｃｌｉｑｕｅｄｅｆｉｎｅｄａｓａｓｕｂｓｅｔｏｆｓｉｔｅｓｉｎ犛ａｎｄ犆

ｉｓａｓｅｔｏｆａｌｌｐｏｓｓｉｂｌｅｃｌｉｑｕｅｓ．

Ｔｈｅｅｎｅｒｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎ犝（·）ｕｓｕａｌｌｙｄｅｓｃｒｉｂｅｓ

ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅｇｒａｙｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎａｐｉｘｅｌ

ａｎｄ ｐｉｘｅｌｓ ｏｆｉｔｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ｔｈｅ ｇｒｅａｔｅｒｔｈｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｓ，ｔｈｅｌｅｓｓｌｉｋｅｌｙｔｈｅｐｉｘｅｌａｎｄｉｔｓ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｓａｒｅｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓａｎｄｔｈｅｓｍａｌｌｅｒｔｈｅ

ｊｏｉｎｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆＭＲＦｂｅｃｏｍｅｓ，ｏｒｖｉｃｅｖｅｒｓａ．

Ｔｏｃｌａｓｓｉｆｙｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｐｉｘｅｌｏｆｃｕｒｒｅｎｔｓｉｔｅｉｓ

ｔａｒｇｅｔｏｒｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ，ａｊｕｄｇｍｅｎｔｃａｎｂｅ ｍａｄｅ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ犘（狓狊｜狓狉，狉∈η（狊））ａｎｄ

ａｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄ犜犱．

狓狊ｉｓｔａｒｇｅｔ， ｉｆ犘（狓狊｜狓狉，狉∈η（狊））＜犜犱

狓狊ｉｓｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ，ｉｆ犘（狓狊｜狓狉，狉∈η（狊））≥犜｛
犱

（３）

ＴｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｊｏｉｎｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆａｎＭＲＦ，

ｗｈｉｃｈｉｓａｌｓｏａＧｉｂｂｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙ

ｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ犣．Ｂｅｃａｕｓｅｉｔｉｓ

ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｖｅｒ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ

ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓｉｎ犡，ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｉｓｕｓｕａｌｌｙ

ｉｎｔｒａｃｔａｂｌｅ． Ｔｏ ｃｉｒｃｕｍｖｅｎｔ ｔｈｅ ｆｏｒｍｉｄａｂｌｅ
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ａｓｆｏｌｌｏｗｉｎｇ

犱η犪狊（狓狊）＝狓狊－
１

｜η
犪
狊｜
∑
狉∈η

犪
狊

狓狉 （５）

ｗｈｅｒｅη
犪
狊ｉｓｔｈｅａｄａｐｔｉｖｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｏｆｓｉｔｅ狊，

｜η
犪
狊｜ｉｓｉｔｓｓｉｚｅａｎｄｍｅａｎｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｅｌｅｍｅｎｔｓ

ｉｎη
犪
狊ａｎｄ狓ｉｓｔｈｅｇｒａｙｖａｌｕｅｏｆｓｉｔｅ狊ｏｒ狉ｉｎｔｈｅ

ｏｂｓｅｒｖｅｄｉｍａｇｅ．Ｔｈｅｍｏｓｔｏｐｔｉｍａｌｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

ｓｈｏｕｌｄｂｅｔｈｅｏｎｅｔｈａｔｍａｘｉｍｉｚｅｓｔｈｅｏｐｅｒａｔｏｒ，

ｎａｍｅｌｙ

η
～犪
狊＝ａｒｇｍａｘ

η
犪
狊

［犱η犪狊（狓狊）］ （６）

Ｉｎｍｏｓｔｃａｓｅｓ，ｔｈｅＥｑｓ．（５）ａｎｄ （６）ｃａｎ

ｃｈｏｏｓｅｔｈｅｊｕｓｔｒｉｇｈｔｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｆｏｒｓｉｔｅ狊．Ｂｕｔｉｔ

ｄｏｅｓｎｏｔｗｏｒｋｗｅｌｌｗｈｅｎｔｈｅｇｒａｙｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｂｅｌｏｎｇｔｏａｃｏｎｖｅｘｓｅｔ．Ｓｔｉｌｌｃｏｎｓｉｄｅｒ

ｔｈｅｔｗｏｔａｒｇｅｔｓｉｎＦｉｇ．３（ａ）ａｎｄ（ｂ）ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ．

Ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖａｌｕｅｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ

Ｅｑ．（５）ａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ１．

犜犪犫犾犲１　犜犺犲犱犻犳犳犲狉犲狀犮犲狏犪犾狌犲狊狅犳狋犺犲狆狉犲犱犲犳犻狀犲犱狀犲犻犵犺犫狅狉犺狅狅犱狊

Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ

Ｆｉｇｕｒｅ η
１
狊

η
２
狊

（ａ） （ｂ）
η
３
狊

（ａ） （ｂ）
η
４
狊

（ａ） （ｂ） （ｃ） （ｄ）

Ｆｉｇ．３（ａ） ７５．７１ ７６．８７ ７５．０４ ７７．７９ ７８．９２ ７６．８５ ８１．１３ ７７．５４ ７８．３２

Ｆｉｇ．３（ｂ） ４２．８７ ４６．２１ ４１．７１ ４８．５８ ５１．０７ ４９．５８ ５３．４４ ４６．８６ ５１．１５

犜犪犫犾犲２　犜犺犲犱犻犳犳犲狉犲狀犮犲狏犪犾狌犲狊犮犪犾犮狌犾犪狋犲犱犫狔犿狅犱犻犳犻犲犱犱犻犳犳犲狉犲狀犮犲狅狆犲狉犪狋狅狉

Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ

Ｆｉｇｕｒｅ η
１
狊

η
２
狊

（ａ） （ｂ）
η
３
狊

（ａ） （ｂ）
η
４
狊

（ａ） （ｂ） （ｃ） （ｄ）

Ｆｉｇ．３（ａ） ７５．７１ １１．７７ －９．４６ －１．５１ １７．９２ －１０．３４１１．６３ －６．９７ －０．９７

Ｆｉｇ．３（ｂ） ４２．８７ ８．４１ －９．０９ －０．９２ ４３．３７ －１．２２ １２．６４ －８．３４ －２．２５

４３２１



１０# ＸＵＥＹｏｎｇｈｏｎｇ，ｅｔａｌ：ＭｕｌｔｉｓｈａｐｅＩｎｆｒａｒｅｄＴａｒｇｅｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ

　　ＴｈｅｅｘａｍｐｌｅｄａｔａｉｎＴａｂｌｅ１ｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｓｅｌｅｃｔｅｄｆｏｒｔｈｅｔｗｏｔａｒｇｅｔｓａｒｅｂｏｔｈ

η
４犫
狊 ，ｂｕｔｎｏｔｔｈｅｂｅｈｏｏｖｅｄη

１
狊 ａｎｄη

３犫
狊 ．Ｔｈａｔｉｓ

ｂｅｃａｕｓｅ狓狊ｔｈｅｇｒａｙｖａｌｕｅｏｆｓｉｔｅ狊ｃａｎｎｏｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ

ｔｈａｔｏｆｔｈｅ ｗｈｏｌｅｔａｒｇｅｔａｒｅａ 犃
（犜）
狊 ．Ｔｈｕｓｔｈｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｐｅｒａｔｏｒｄｅｆｉｎｅｄａｂｏｖｅａｔｔｅｎｄｓｔｏｃｈｏｏｓｅ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ ｗｉｔｈ ｗｉｄｅｒ ｔａｒｇｅｔ ａｒｅａ． Ｔｏ

ｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｉｓｄｅｆｅｃｔ，ａｐｒｏｐｅｒ狓
∧

狊ｔｈａｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｓ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｗｈｅｎｔｈｅｒｅｉｓｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｐｉｘｅｌｓｉｎ

ｔａｒｇｅｔａｒｅａ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｗｈｅｎ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏｎｅ．

Ｔｈｒｏｕｇｈｓｅｒｉｏｕｓａｎｄｃａｒｅｆｕｌａｎａｌｙｓｅｓ，ａｍｉｎｉｍｕｍ

ｏｐｅｒａｔｉｏｎｉｓｕｓｅｄｈｅｒｅａｎｄｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｐｅｒａｔｏｒｉｓ

ｍｏｄｉｆｉｅｄａｓ

犱
∧

η
犪
狊
（狓狊）＝狓

∧

狊－
１

η
犪
狊
∑
狉∈η

犪
狊

狓狉 （７）

ｗｈｅｒｅ狓
∧

狊 ＝ ｍｉｎ
狋∈犃

（犜）
狊

（狓狋）．Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖａｌｕｅｓ

ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄｏｐｅｒａｔｏｒａｒｅｓｈｏｗｎｉｎ

ｔａｂｌｅ２．Ｉｔｉｓｎｏｔｅｄｔｈａｔｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄｏｐｅｒａｔｏｒ

ｓｅｌｅｃｔｅｄｔｈｅｊｕｓｔｒｉｇｈｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ａｎｄ ｃａｎ

ｐｅｒｆｅｃｔｌｙｄｅａｌｗｉｔｈｔｈｅｄｅｆｅｃｔ．

２．３　犖犲狑狆狅狋犲狀狋犻犪犾犳狌狀犮狋犻狅狀犳狅狉狆犻狓犲犾犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀

Ｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｃｏｎｃｅｐｔｏｆ

ＭＲＦ．Ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ，

ｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｕｓｕａｌｌｙｈａｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

ｆｏｒｍａｎｄｔｈａｔｉｓｔｈｅｋｅｙｔｏｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．

Ｔｏａｃｈｉｅｖｅｔｈｅａｉｍｏｆｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｔｈｅｐｉｘｅｌｂｅｔｗｅｅｎ

ｉｎｆｒａｒｅｄ ｔａｒｇｅｔ ａｎｄ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ，ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｍ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ

ａｂｏｖｅｓｈｏｕｌｄｂｅｕｔｉｌｉｚｅｄｈｅｒｅｉｎｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｔｈｅ

ｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ．

犞犮（狓狊）＝
犱
∧

η
～犪
狊
（狓狊）

ｖａｒ（η
～犪
狊槡 ）

（８）

ｗｈｅｒｅη
～犪
狊ｉｓｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅ

ｂｅｔｔｅｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔ ａｒｅａ ａｎｄ

ｖａｒ（·）ｉｓｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｎｅｗｌｙ

ｄｅｆｉｎｅｄｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ犞犮（·）ｄｅｓｃｒｉｂｅｓｔｈｅ

ｒａｔｉｏｏｆｔａｒｇｅｔｅｎｅｒｇｙａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄａｎｄｃａｎｈｅｌｐ

ｔｏｍａｋｅｔｈｅＥｑ．（３）ｃｏｎｃｉｓｅ．

狓狊ｉｓｔａｒｇｅｔ， ｉｆ犞犮（狓狊）≥犜′犱

狓狊ｉｓｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ，ｉｆ犞犮（狓狊）＜犜′｛
犱

（９）

ｗｈｅｒｅ犜′犱 ＝ －ｌｎ（犣·犜犱）ｉｓｔｈｅｎｅｗｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ． Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ， ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｉｎ

ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｈｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ 犣，ｔｈｅ ｎｅｗ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ犜′犱ｉｓａｌｓｏｈａｒｄｔｏｅｓｔｉｍａｔｅ．Ｂｕｔｉｎｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒ，ｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｅｑｕａｔｉｏｎｍｅａｎｓｔｈｅｅｎｅｒｇｙｒａｔｉｏ

ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ａｎｄ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ， ｓｏ ｓｏｍｅ ｐｒｉｏｒ

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｓｕｃｈａｓＳＣＲ （ｓｉｇｎａｌｔｏｃｌｕｔｔｅｒｒａｔｉｏｓ）

ｃａｎｂｅｕｔｉｌｉｚｅｄｉｎｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ．

２．４　犐犿狆犾犲犿犲狀狋犪狋犻狅狀

Ｌｅｔａｎｕｎｋｎｏｗｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｗｉｔｈｔａｒｇｅｔｓ

ｓｃａｔｔｅｒｅｄｉｎｉｔａｓｔｈｅｉｎｐｕｔｉｍａｇｅ，（犻，犼）ａｓｔｈｅ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｉｘｅｌｃｕｒｒｅｎｔｌｙｔｏｂｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ．Ｔｈｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｉｘｅｌｓｈｏｕｌｄｏｂｅｙｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ

ｓｔｅｐｓ．

Ｓｔｅｐ１：Ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｖａｌｕｅｓ犱
∧

η
１
狊
，犱
∧

η
２犪
狊
，…，犱

∧

η
４犱
狊
，ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅＥｑ．（７）

ａｎｄｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓη
１
狊，η

２犪
狊 ，…，η

４犱
狊 ．

Ｓｔｅｐ２：Ｓｅｌｅｃｔｔｈｅｊｕｓｔｒｉｇｈｔｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄη
～犪
狊，

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｒｕｌｅａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｖａｌｕｅｓ犱
∧

η
１
狊
，犱
∧

η
２犪
狊
，…，犱

∧

η
４犱
狊
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｉｎＳｔｅｐ１．

Ｓｔｅｐ３： Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

犞犮（狓狊），ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅＥｑ．（８）ａｎｄｓｅｌｅｃｔｅｄ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄη
～犪
狊．

Ｓｔｅｐ４：Ｓｅｔｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄ犜
′
犱．

Ｓｔｅｐ５：Ｃｌａｓｓｉｆｙｃｕｒｒｅｎｔｐｉｘｅｌａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ

ｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ犞犮（狓狊）ａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

犜′犱．Ｉｆ犞犮（狓狊）≥犜
′
犱，ｔｈｅｐｉｘｅｌｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｓｔａｒｇｅｔ

ａｎｄｉｆ犞犮（狓狊）＜犜
′
犱ａｓｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ．

Ｕｓｕａｌｌｙ，ｔｈｅｒｅｉｓｓｏｍｅｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ｓｕｃｈ

ａｓｓｉｇｎａｌｔｏｃｌｕｔｔｅｒｒａｔｉｏｓ （ＳＣＲ）犲狋犮．，ｗｈｉｌｅａｎ

ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ． Ｓｏ ｔｈｅ

ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｒａｔｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｅｎｅｒｇｙｏｆｔａｒｇｅｔｓａｎｄ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｓｕａｌｌｙｉｓｋｎｏｗｎｔｏｔｈｅｕｓｅｒｏｆｔｈｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｓｙｓｔｅｍ，ａｎｄ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ

ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄ犜′犱．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，

ｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ犜′犱＝犽·ＳＣＲｓ，

ｗｈｅｒｅ犽＜１ｉｓａｒｅｄｕｎｄａｎｃｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ

ｓｏｍｅｕｎｋｎｏｗｎｆａｃｔｏｒｓｔｈａｔｃａｎｍａｋｅｔｈｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

ｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍ′ｓＳＣＲｉｎｐｒａｃｔｉｃｅｕｓｉｎｇ．Ｔｏｓａｙｔｈｅ

ｌｅａｓｔ，ｉｆｔｈｅｒｅｉｓｎｏｐｒｉｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ 犜′犱 ｃａｎ ｓｔｉｌｌ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ

ａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

３　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狉犲狊狌犾狋狊

Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｃｌａｓｓｉｃ

ＭＲＦｍｏｄｅｌ（ＣＭＲＦ）ａｎｄｅｘｔｅｎｄｅｄ ＭＲＦ ｍｏｄｅｌ

ｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｙｓｔｅｍｓ（ＥＭＲＦＡＮ）

ｉｓｃｏｍｐａｒｅｄ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｒｅｅｏｒｉｇｉｎａｌｓｈｏｒｔｗａｖｅ

ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓ，ａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．４Ａ１，Ｂ１ａｎｄＣ１，

ａｒｅｕｓｅｄ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｈｅｓｅｉｍａｇｅｓａｒｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

ａｄｄｅｄＧａｕｓｓｉａｎｒａｎｄｏｍｎｏｉｓｅｓｗｉｔｈｚｅｒｏｍｅａｎｓａｎｄ

ｔａｒｇｅｔｓｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓｒａｄｉａｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓａｎｄｔｈｅ

ｐｅｎｄｉｎｇｉｍａｇｅｓａｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．４

Ａ２，Ｂ２ａｎｄＣ２．Ｔｈｅｎ，ｔｏｍａｋｅａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ，ｔｈｅ

ｐｅｎｄｉｎｇｉｍａｇｅｓａｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙｓｅｐａｒａｔｅｌｙｕｓｉｎｇ

ＣＭＲＦａｎｄＥＭＲＦＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．４Ａ３，Ｂ３，Ｃ３ａｎｄＡ４，Ｂ４，

Ｃ４．Ｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｓｕｓｅｄｉｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｓ

６４×６４，ｔｈｅｄｅｓｉｇｎｅｄＳＣＲｉｓ５ａｎｄｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄ

ｄｅｖｉａｔｉｏｎ（σｎｏｉｓｅ）ｏｆｔｈｅｚｅｒｏｍｅａｎＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｓ
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ｉｓ１０．Ｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｇｒａｙｖａｌｕｅｓｏｆｔａｒｇｅｔａｒｅａｓ

（μｍｉｎ），ｍｅａｎｓ（μη）ａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ（ση）ｏｆ

ｔｈｅ ｇｒａｙ ｖａｌｕｅｓ ｏｆｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ

ｓｙｓｔｅｍａｎｄｔｈｅｆｉｎａｌＳＣＲａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ３，

ｗｈｅｒｅＳＣＲ＝（μｍｉｎ－μη）／ση．Ｔｈｅｓｏｆｔｗａｒｅｕｓｅｄｉｎ

ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇｉｓ ＭａｔｌａｂＲ２００７ａａｎｄｈａｒｄｗａｒｅｉｓａ

ｃｏｍｐｕｔｅｒｗｉｔｈＣｏｒｅ２＠２．９ＧＨｚＣＰＵ．

Ｆｉｇ．４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（Ａ１，Ｂ１，Ｃ１ｏｒｉｇｉｎａｌｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅｓ；Ａ２，Ｂ２，Ｃ２ｐｅｎｄｉｎｇ

ｉｍａｇｅｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔａｒｇｅｔｓａｎｄｎｏｉｓｅｓ；Ａ３，Ｂ３，Ｃ３ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂｙＣＭＲＦ；Ａ４，Ｂ４，Ｃ４ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｂｙＥＭＲＦＡＮ）

　　ＴｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎＦｉｇ．４ｓｈｏｗｔｈａｔ

ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎＥＭＲＦＡＮ，

ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄｏｎＣＭＲＦ ｗｉｌｌｌｏｓｅｔａｒｇｅｔｓ

ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇｏｆｍｏｒｅｔｈａｎｏｎｅｐｉｘｅｌ．Ｂｙａｎａｌｙｓｉｓ，ｔｈｅ

ｒｅａｓｏｎｉｓｔｈａｔｔｈｅ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｏｆｔａｒｇｅｔｅｎｅｒｇｙ

ｗｅａｋｅｎｓｔａｒｇｅｔｅｎｅｒｇｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｏｎｅａｃｈｐｉｘｅｌ，

ａｎｄｔｈａｔｔｈｅＣＭＲＦ ｍｏｄｅｌｃａｎｎｏｔｐｅｒｆｅｃｔｌｙｄｅａｌ

ｗｉｔｈｔｈｉｓｄｉｆｆｕｓｉｎｇｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎａｎｄｉｎｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｅｌｙ

ｔａｋｅｓｔｈｅｐｉｘｅｌｓｏｆｔａｒｇｅｔｓａｓｔｈａｔｏｆｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ，

ＳｏｔｈｅＳＣＲｆｉｎａｌｌｙｄｅｃｒｅａｓｅｓ．Ｔｈａｔｍａｋｅｓｔａｒｇｅｔｓ

ｗｉｔｈｓｈａｐｅｓｈａｒｄｔｏｂｅｄｅｔｅｃｔｅｄ．Ｆｏｒｕｓｉｎｇｔｈｅ

ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｙｓｔｅｍ，ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＥＭＲＦＡＮｍｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｓｔｈｅｐｒｏｐｅｒｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ

ｓｙｓｔｅｍｆｏｒｅａｃｈｔａｒｇｅｔａｎｄｃａｎｓｅｒｉｏｕｓｌｙｐａｒｔｉｔｉｏｎ

ｔｈｅｐｉｘｅｌｓｂｅｌｏｎｇｉｎｇｔｏｔａｒｇｅｔｓａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ．

Ｓｏｔｈａｔｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ａ ｓｔａｂｌｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｔｏｍａｋｅａｆｕｒｔｈｅｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｔｗｏｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｆａｃｔｏｒｓ，ｔａｒｇｅｔｌｏｓｓｒａｔｅρａｎｄｔａｒｇｅｔａｒｅａｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｒａｔｅκａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ．

ρ＝
犖犜Ｌｏｓｓ
犖犜Ｔｏｔａｌ

κ＝
∑
犖
犜
Ｄｅｔ
犿＝１犃

犇
犿

∑
犖
犜
Ｔｏｔａｌ

狀＝１ 犃

烅

烄

烆 狀

（１０）

ｗｈｅｒｅ犖犜Ｌｏｓｓ，犖
犜
Ｄｅｔａｎｄ犖

犜
Ｔｏｔａｌｓｅｐａｒａｔｅｌｙｍｅａｎｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｌｏｓｔ，ｄｅｔｅｃｔｅｄａｎｄｔｏｔａｌｔａｒｇｅｔｓ，ｔｈｅ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓａｍｏｎｇｔｈｅｍａｒｅ犖
犜
Ｔｏｔａｌ＝犖

犜
Ｌｏｓｓ＋犖

犜
Ｄｅｔ．Ｔｈｅ

ｓｙｍｂｏｌｓ犃
犇
犿ａｎｄ犃狀ｓｅｐａｒａｔｅｌｙｍｅａｎｔｈｅｄｅｔｅｃｔｅｄ

ａｒｅａａｎｄｏｒｉｇｉｎａｌａｒｅａｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｓ，ｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅ

ｆａｌｓｅｔａｒｇｅｔｓａｒｅｎｏｔｉｎｃｌｕｄｅｄ．

Ｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｆρａｎｄκ，ａｓｓｈｏｗｉｎＴａｂｌｅ３，

ｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＥＭＲＦＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｈａｓａｈｉｇｈｅｒｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒａｔｅｓａｎｄｂｅｔｔｅｒｔａｒｇｅｔ
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１０# ＸＵＥＹｏｎｇｈｏｎｇ，ｅｔａｌ：ＭｕｌｔｉｓｈａｐｅＩｎｆｒａｒｅｄＴａｒｇｅｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ

ｓｈａｐｅｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

犜犪犫犾犲３　犜犺犲犛犆犚狅犳狋犪狉犵犲狋狊

ＴａｒｇｅｔＮｏ． １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ ρ κ

Ａ２

ＣＭＲＦ

ση

μｍｉｎ

μη

ＳＣＲ

７．８

１４７．３

７０．５

９．９

１２．６

１４０．９

１０１．８

３．１

１５．１

１６０．４

１０８．５

３．４

１１．１

１５９．８

１０２．９

５．１

１８．７

１１７．１

９３．２

１．３

１２．３

１７５．０

９６．４

６．４

５．６

１８１．７

９３．３

１５．９

６．０

２０３．５

１０６．１

１６．３

４．７

１７３．９

９３．１

１７．１

１４．５

１０５．３

７７．５

１．９

０．２ ０．３８

ＥＭＲＦＡＮ

ση

μｍｉｎ

μη

ＳＣＲ

７．８

１４７．３

７０．５

９．９

３．５

１０６．７

９１．７

４．３

２．７

１４５．３

１０３．１

１５．７

３．７

１２９．０

９８．３

８．２

４．５

１１３．２

８３．２

６．７

４．６

１２６．４

９０．７

７．８

５．６

１８１．７

９３．３

１５．９

６．０

２０３．５

１０６．１

１６．３

４．７

１７３．９

９３．１

１７．１

３．９

８３．５

６６．８

４．３

０ ０．９５

Ｂ２

ＣＭＲＦ

ση

μｍｉｎ

μη

ＳＣＲ

１０．５

８８．９

５３．３

３．４

５．５

１０５．２

２９．３

１３．９

１３．８

１１６．３

７２．３

３．２

５．５

１２０．２

４５．８

１３．６

７．７

１２０．３

５２．４

８．８

８．８

１３４．９

７５．５

６．８

１９．８

１１６．８

７９．９

１．９

３．８

１０９．６

４０．７

１８．１

１２．２

１３５．２

８６．５

４．０

９．６

８２．６

４７．２

３．７

０．１ ０．４７

ＥＭＲＦＡＮ

ση

μｍｉｎ

μη

ＳＣＲ

６．９

７２．３

４９．１

３．３

５．５

１０５．２

２９．３

１３．９

１３．８

１１６．３

７２．３

３．２

５．５

１２０．２

４５．８

１３．６

７．７

１２０．３

５２．４

８．８

４．７

９４．５

７１．１

５．０

１２．７

１１５．４

７５．５

３．２

３．８

１０９．６

４０．７

１８．１

７．３

１０９．９

８１．７

３．９

６．５

６５．０

４２．６

３．５

０ ０．７９

Ｃ２

ＣＭＲＦ

ση

μｍｉｎ

μη

ＳＣＲ

７．０

８４．８

３１．８

７．６

６．９

７４．４

３０．８

６．３

５．６

６２．７

３５．１

４．９

８．７

５８．９

３３．７

２．９

９．８

７４．２

３９．４

３．６

９．１

６８．７

４０．０

３．２

５．８

７７．８

３８．９

６．７

７．０

８４．０

４５．９

５．４

３．５

９２．８

４４．０

１３．９

７．９

７５．５

４９．４

３．３

０．１ ０．４５

ＥＭＲＦＡＮ

ση

μｍｉｎ

μη

ＳＣＲ

２．９

４７．２

２９．１

６．２

６．９

７４．４

３０．８

６．３

３．２

４６．１

３３．２

４．１

２．３

５４．３

３０．９

１０．２

５．１

５９．８

３５．８
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