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基于随机化张量算法的红外弱小目标检测

蹇　 渊,黄自力∗,王　 询
(西南技术物理研究所,成都

 

610041,中国)

摘要: 为了降低基于张量低秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法的计算复杂度,提升红外弱小目标的检测性能,将
图像时空张量与随机化算法进行结合,提出了一种基于随机化张量算法的红外弱小目标检测算法。 首先将红外图像序

列构造成时空张量作为张量优化模型的输入,然后使用随机化张量算法求解张量优化模型,最后将计算得到的稀疏张量

还原为图像,获得目标图像。 结果表明,相比于传统基于低秩稀疏分解的算法,所提出的算法不仅计算速度快,而且具有

较好的弱小目标检测性能。 该研究为提升基于张量低秩稀疏分解的红外弱小目标检测算法的运算速度提供了参考。
关键词: 图像处理;低秩稀疏;红外弱小目标检测;随机化张量算法;时空张量
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Abstract: In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

computational
 

complexity
 

of
 

the
 

infrared
 

small
 

targets
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

tensor
 

low-rank
 

sparse
 

decomposition
 

and
 

improve
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

infrared
 

dim
 

targets,
 

an
 

infrared
 

small
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

randomized
 

tensor
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

combines
 

the
 

spatial-temporal
 

tensor
 

of
 

the
 

image
 

with
 

the
 

randomized
 

algorithm.
 

Firstly,
 

the
 

infrared
 

image
 

sequence
 

was
 

constructed
 

into
 

spatial-temporal
 

tensors
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

tensor
 

optimization
 

model,
 

and
 

then
 

the
 

randomized
 

tensor
 

algorithm
 

was
 

applied
 

to
 

solve
 

the
 

tensor
 

optimization
 

problem.
 

Finally,
 

the
 

target
 

image
 

was
 

obtained
 

by
 

restoring
 

the
 

calculated
 

sparse
 

tensor
 

to
 

the
 

image.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

algorithm
 

based
 

on
 

low-rank
 

sparse
 

decomposition,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

faster
 

and
 

also
 

has
 

good
 

detection
 

performance.
 

This
 

study
 

provides
 

a
 

reference
 

for
 

the
 

algorithm
 

acceleration
 

of
 

infrared
 

small
 

target
 

detection
 

based
 

on
 

tensor
 

low-rank
 

sparse
 

decomposition.
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0　 引　 言

红外弱小目标检测技术一直是制导预警系统、机
载、陆载、星载监视系统的关键技术。 俄乌冲突中,小
型无人机、高超音速弹药的大量使用,颠覆了传统战争

模式,弱小目标检测技术的需求变得越来越迫切。 许

多国家在该技术的研发上投入了大量科研力量。 弱小

目标检测技术的难点在于:目标在图像中通常仅占几

十甚至几个像素,缺乏明显的形状、纹理、颜色等信息,
对比度低,受周围环境的干扰,目标容易被淹没在背景

中。 基于目标强纹理特征的算法适用性较差。 工程中

使用广泛弱小目标检测方法是基于单帧图像的局部信

息算法,具有代表性的算法包括:最大均值和最大中值

滤波器[1] 、顶帽(top-hat)变换[2] 、局部对比度方法[3-4]

等。 这些算法通常认为目标灰度与周围邻域存在着较

明显的差异,并通过背景抑制、形态学估计等方法提取

目标。 此类算法的优点主要体现在:算法原理简单、计
算量通常较小、易于硬件平台实现、实时性高;缺点是:
算法基于的假设前提是目标在局部区域必须是最突出

的,而在实际应用场景中,目标可能会出现在亮度较高

的背景周围(如云层、道路、建筑边界等),使用局部信

息检测出目标将变得十分困难[5] 。
随着压缩感知技术的兴起,基于低秩稀疏分解模

型[6]的红外弱小目标检测方法凭借其数学意义明确、
解释性强,受到了研究者们的青睐。 该方法认为图像

的背景具有一定的非局部自相关的性质,相似性较高,
表现出低秩的性质,而前景(弱小目标)在整幅图像中
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仅占较少的像素,表现出稀疏的性质。 因此,将原始图

像代入某种优化模型进行计算,便能实现图像的前景

与背景分离。 2013 年,GAO 等人提出了红外图像块

(infrared
 

patch-image,IPI)方法[7] ,该方法使用滑动窗

口将单帧图像拆分成大小相同的若干小块,把获得的

图像块拉直成向量,按顺序拼接成矩阵,使用优化模型

提取矩阵的稀疏与低秩部分,再按原顺序还原为图像,
从而获得目标。 由于该算法思路新颖、检测性能较好,
基于图像块的方法受到了研究者们的认可[8-9] 。 基于

张量的弱小目标检测方法是基于图像块方法的扩展。
提出这一方法的研究者通常认为:图像块经向量化后

拼接为矩阵的方式破坏了图像中的空间相关联信息,
这种信息的破坏导致了弱小目标检测性能的下降。
2017 年,DAI 等人首先将张量模型引入到弱小目标检

测算法中,即重加权红外块张量( reweighted
 

infrared
 

patch-tensor,RIPT) 算法[10] ,该方法将图像分块并堆

叠,构造为 3 阶张量,并使用张量低秩稀疏分解模型进

行处理,最终获得分离后的弱小目标;模型中将 3 阶张

量直接按各指标展开成矩阵的操作导致了算法需要计

算较大矩阵的奇异值分解( singular
 

value
 

decomposi-
tion,SVD)。 为了提升算法性能,基于张量积运算的张

量奇异值分解[11](tensor-singular
 

value
 

decomposition,t-
SVD)逐渐在张量优化模型的求解中流行了起来,如:
基于张量核范数[12] 的张量鲁棒性主成分分析方

法[13] 、基于张量核范数的部分和的方法[14] 、基于张量

加权核范数的方法[15]等,都应用到了 t-SVD。
近几年,随着图像探测器帧率的不断提升,在基于

张量的弱小目标检测方法中,使用多帧图像构造张量

的方法成为了一个新的研究趋势[16-18] 。 多帧图像构

造的张量又被称为时空张量。 提出这一方法的研究者

通常认为,单帧图像构造张量的方法仅使用了图像的

空间信息,而多帧图像构造张量的方法能够将时间信

息与空间信息结合,带来更好的目标检测效果。
无论是基于单帧或多帧的张量弱小目标检测方

法,问题的求解通常被归结于求解一个低秩稀疏分解

优化模型。 对于大多数模型,其求解步骤中通常需要

计算 t-SVD(即一系列矩阵的 SVD),这一步骤通常是

模型求解过程中计算复杂度最高的部分。 为了降低该

步骤的计算复杂度,一些使用随机化方法的 t-SVD 替

代算法被提出,例如:基于随机化奇异值分解[19] 的随

机化 t-SVD[20] 、基于矩阵骨骼分解的张量骨骼分解[21]

等,这些算法的步骤是:首先使用随机采样、投影等方

法对原始张量进行预处理,获得体积较小的张量;再使

用处理后的张量进行相应的分解,从而实现降低算法

复杂度的目的。 随机化算法由于其令人满意的可靠性

与计算的有效性吸引了大量的算法研究者[22] 。
基于图像时空张量以及随机化算法的思想,本文

作者结合张量核范数与图像结构张量[23] 提出了一种

基于时空张量的弱小目标检测方法,并在算法求解过

程中引入随机化张量算法,有效地提升了算法的计算

效率。

1　 图像时空张量

本文中所指的图像时空张量是由图像序列分块、
堆叠构造而来。 分块是使用固定尺寸的窗口将图像序

列中的每一幅图像分成若干大小相同的小块,堆叠即

将分割后的图像块按照相应的位置进行堆叠,从而获

得一系列的图像块序列。 将上述构造时空张量的方法

展示为图 1。 图像堆叠的顺序为图中箭头指向,将图 1
右侧任一个独立的图像块序列称为图像时空张量。

图 1　 图像时空张量构造示意图

Fig . 1　 Illustration
 

of
 

spatial-temporal
 

tensor
 

construction

图像块序列记为张量 A∈CCn1×n2×n3 ( CC 为复数域,
n1 ×n2 为图像块的大小,n3 表示图像块序列中图像块

的个数)。 为了便于表示,将 A(:,:,k)表示 A 的第 k
个正向切面(符号“:”为该维度的所有元素),即对应于

图像块序列中的第 k 个图像块,显然 A(:,:,k)为一个

n1 ×n2 矩阵;A( i,j,k)表示 A 的第( i,j,k)元素,即图像

序列中第 k 个图像块中第 i 行、第 j 列处的图像灰度值。

2　 算法原理

一幅红外图像通常可以表示为背景、前景、噪声三

部分之和。 在简化的情况下,图像被认为由前景和背

景两部分之和组成。 基于张量的红外弱小目标检测方

法的原理是:通过某种操作将图像构造为张量,并代入

预先设计的张量优化模型,通过算法计算分离出目标。
以下分别从张量低秩稀疏分解优化模型、模型的求解

介绍本文作者提出的红外弱小目标检测算法。
2. 1　 基于张量低秩稀疏分解的红外弱小目标检测方法

本文中所指的基于张量的红外弱小目标检测方法

是通过张量低秩稀疏分解模型的求解,将红外弱小目
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标(稀疏部分)从原始的张量中分离出来。 图 2 展示

了原始张量与低秩、稀疏张量间的关系。 即原始张量

A 经模型计算后得到低秩张量 B、稀疏张量 T,满足 B
+T=A。 稀疏张量 T 即为包含弱小目标的前景张量。

图 2　 张量稀疏、低秩分解示意图

Fig . 2　 Illustration
 

of
 

low-rank
 

and
 

sparse
 

tensor
 

decomposition

给定一个张量 A∈RRn1×n2×n3(RR 表示实数域),一般

形式的张量低秩稀疏分解模型如下:
min

B,T∈RR
n1×n2×n3

[trank(B) + λ‖T‖0],

(B + T = A) (1)
　 　 即计算满足条件 B+T =A 的张量 B 和 T 使得目

标函数 trank (B) + λ ‖ T ‖0 达到最小值。 模型中

trank(B)为 B 的秩,‖T‖0 表示 T 非零元素的个数,
λ>0 为一设定的常数。 麻烦的是:式(1) 是一个非确

定性多项式( nondeterministic
 

polynomially,NP ) 问题,
无法直接求解。 通常的做法是将式(1)进行转化,例
如使用张量核范数[12] 、张量核范数的部分和[24] 等代

替 trank(B),使用 T 的 l1 范数[25] ‖T‖1 代替‖T‖0,
以及在目标函数中添加其它的正则项抑制图像背景中

边缘或噪声等。 考虑到模型的简洁,本文作者在张量

稳健主成分分析( tensor
 

robust
 

principal
 

component
 

a-
nalysis,TRPCA)模型[12] 的基础上引入权重张量获得

如下的优化模型:
min

B,T∈RR
n1×n2×n3

‖B‖∗ + λ‖K☉T‖1,

(B + T = A) (2)
式中:K 为 A 的权重张量[24] ;张量 K☉T 表示 K 与 T
的哈达马达积[25] ;‖K☉T‖1 为张量 K☉T 的 l1 范

数;‖ B ‖∗ 为 B 的 核 范 数 ( tensor
 

nuclear
 

norm,
TNN) [12] 。 与参考文献[14]中的优化模型不同之处在

于式(2)使用了 TNN 对低秩张量 B 进行约束,这使得

式(2)为一个凸优化问题。
2. 2　 模型的求解

式(2)的拉格朗日函数为:
L(B,T,Y,μ) = ‖B‖∗ + λ‖K☉T‖1 +

〈Y,B + T - A〉 + μ
2

‖B + T - A‖F
2 (3)

式中:Y∈RRn1×n2×n3 为拉格朗日乘子;μ>0 为惩罚因子;

〈Y,B+T-A〉为张量 Y 与张量 B+T-A 的内积;‖B+
T-A‖F 为张量 B+T-A 的 Frobenius 范数[25] 。 式(3)
可使 用 交 错 方 向 法 ( alternating

 

direction
 

multiplier
 

method,ADMM) [26] 通过迭代求解。 根据参考文献

[12]和[14]中模型的求解方法,设第 l 步已获得 B,
T,Y,μ,K 的迭代值,使用下标 l,分别记为 Bl,T l,Y l,
μl,Kl,则第 l+1 步迭代为:

Bl +1 = argmin
B∈RR

n1×n2×n3
[L(B,T l,Y l,μl)] =

argmin
B∈RR

n1×n2×n3
 

‖B‖∗
+ μl

2
‖T l + B - A + 1

μl
Y l‖F

2( )
(4)

T l +1 = argmin
T∈RR

n1×n2×n3
L(Bl +1,T,Y l,μl) =

argmin
T∈RR

n1×n2×n3
(λ‖Kl☉T‖1 +

μl

2
‖T +

Bl +1 - A + 1
μl
Y l‖F

2) (5)

Y l +1 = Y l + μl(T l +1 + Bl +1 - A) (6)
μl +1 = min(ρμl,μmax) (7)

Kl +1 = K0☉ c
T l + ε( ) (8)

式中:ρ>1 为增长系数;μmax 为设定的惩罚因子的最大

值;c / ( T l +ε)为 3 阶张量; · 为取模运算;ε 和 c
为大于 0 的常数;除法与加法运算均为元素运算;
argmin(·)函数表示其括号中算式取得最小值时变量

的取值。 式(8)中的重加权方式见相关文献[27] ,其作

用是提高问题的收敛速度。
求解上述迭代问题的关键在于计算式(4)、式(5)

的解。 幸运的是式(4)、式(5) 均有闭式解[12] 。 首先

给出式(5)的闭式解表达式。

给定权重张量 K∈RRn1×n2×n3 张量以及常数 τ>0,收
缩算子 SτK(·)(下标 τK 表示 τ 与张量 K 的各个元素

相乘)的定义如下,对于任意的 3 阶张量 E∈RRn1×n2×n3,
张量 H=SτK(E)的元素满足:

H( i,j,k) = sign(E( i,j,k)) ×
max(0, E( i,j,k) - τK( i,j,k)) (9)

式中: i = 1,2, …,n1; j = 1,2, …,n2; k = 1,2, …, n3;
sign(·)为符号函数;max(·,·)表示取两元素的最

大值运算。 因此式(5)的闭式解为:

T l +1 = Sμl
-1λKl

A - 1
μl
Y l - Bl +1( ) (10)

式中:Sμl
-1λKl

( ·)是关于 μl
-1λKl 的收缩算子,下标表
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示 μl
-1λ 和张量 Kl 的各个元素相乘。
在 TNN 的意义下,式(4)的闭式解表达式可由张

量奇异值阈值算子(tensor-singular
 

value
 

thresholding,t-
SVT) [12]给出,t-SVT 的实质是计算输入张量的快速傅

里叶(逆)变换与一系列矩阵的 SVD。 由于计算 SVD
复杂度通常较高(对于一个 m×n 矩阵,其 SVD 的时间

复杂度为 O(mn2)),这导致式(4)的求解是每一次迭

代中计算复杂度最高的部分。 为了降低算法的计算复

杂度,本文中使用随机化奇异值阈值算子( randomized
 

tensor
 

singular
 

value
 

thresholding,rt-SVT) Dτ( ·) 近似

替代 t-SVT 算子,这里 τ>0 为常数。 Dτ(·)的计算步

骤在下节中给出,值得一提的是,参考文献 [ 28] 和

[29]中提到了类似的算法,但在构造正交投影张量时

与本文中的算法略有差异。
2. 2. 1 　 rt-SVT 算 子 　 给定常 数 τ > 0, 张量 A ∈

CCn1×n2×n3,s= min(n1,n2 ),目标秩 r≥2,过采样参数 p≥
2,且 p+r<s,指数 q = 0 或者 1,2。 本文中计算 rt-SVT
算子 Dτ(·)的步骤如下:(a)沿 A 的第 3 维做快速傅

里叶变换(fast
 

Fourier
 

transform,FFT)得到A = FFT(A,

[],3),并生成标准高斯张量 G∈RRn2×(p+r)×n3,即张量 G
中的每一个元素服从相互独立的标准正态分布;( b)

沿 G 的第 3 维做快速傅里叶变换得到G = FFT(G,[],
3);(c)开始循环,令循环次数 i = 1 分别进行如下计

算;(d)使用瘦正交三角分解[30]计算矩阵(A(:,:,i) ×

A(:,:,i) ∗) q A(:,:,i)G(:,:,i)的列正交基,并记为

矩阵Q(:,:,i),上标∗为复共轭转置运算;(e)计算矩

阵Q (:,:, i) ∗ A (:,:, i) 的 SVD, 记作 U (:,:, i),

S(:,:,i),V(:,:,i),分别为其左奇异矩阵、奇异值矩

阵与右奇异矩阵;( f)计算并更新U(:,:,i) = Q(:,:,

i)U(:,:,i);(g)使用张量收缩算子计算得到 X(:,:,
　 　

i)= U(:,:,i)Sτ(S(:,:,i))V(:,:,i) ∗(这里 X 为中

间变量,Sτ 为张量 K 中元素全为 1 的收缩算子);( h)
令 i= i+1,重复步骤(d) ~ (g),直到 i = 「(n3 +1) / 2⌉ +1
时,停止循环(符号「·⌉表示向上取整运算);( i)开始

循环,令循环次数 j = 「(n3 +1) / 2⌉ +1;( j)计算复共轭

X(:,:,j)= conj(X(:,:,n3 -j+2))(conj(·)为取复共

轭函数,即对每个元素取复共轭);( k)令 j = j+1,重复

步骤(j),直到 j = n3 +1 时,停止循环;( l)沿 X 的第 3
维做快速傅里叶逆变换( inverse

 

fast
 

Fourier
 

transform,
IFFT)得到 Dτ(A)= IFFT(X,[],3);(m)输出 Dτ(A)。

上述算法使用随机化方法,与确定型 t-SVT 算子[12]

的不同之处在于,该算法不直接计算矩阵A(:,:,i)的

SVD。 而是先使用了随机投影对矩阵进行预处理,获

得了尺寸更小的矩阵Q(:,:,i) ∗A(:,:,i),再对该矩

阵进行 SVD,从而获得了A(:,:, i) 的 SVD 近似估计

(这种使用随机化投影方法近似计算 SVD 的方法便是

随机化 SVD[19] )。 虽然在该算法中涉及了矩阵的瘦正

交三角分解,但相比于直接计算原始矩阵的 SVD 花费

的计算时间, 算法的整体计算复杂度得到了降

低[20,28] 。
根据上述算法,式(4)的近似解可表示为:

Bl +1 = D1 / μl
A - T l -

1
μl
Y l( ) (11)

式中:D1 / μl
(·)为随机化奇异值阈值算子。

2. 2. 2　 使用 ADMM 方法求解 　 给定 A∈RRn1×n2×n3 以

及大于 0 的常数 λ,μ0,μmax,ρ,c 和 ε,迭代终止阈值 η>
0,最大迭代步数 Nmax。 使用 ADMM 求解式(2)的步骤

如下:(a)将张量 T,B,Y 的各元素初始化为 0,根据参

考文献[24]中的方法初始化 A 的权重张量 K,即 K0;
(b)开始迭代,令迭代次数 l = 0,进行以下计算;(c)根

据 2. 2. 1 中算法计算 Bl+1 =D1 / μl
(A-T l -Y l / μl);(d)计

　 　

图 3　 本文中的算法步骤

Fig . 3　 Procedure
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

this
 

paper
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算 T l+1 = Sμl
-1λKl

( A - Y l / μl - Bl+1 ); ( e ) 计算 Y l+1 =

Yl+μl(Tl+1+Bl+1-A);(f)计算 μl+1 = min(ρμl,μmax ),Kl+1 =
K0☉(c / ( T l +ε));( g) 取 l = l + 1,重复步骤( c) ~
(f),直到满足如下条件之一终止迭代‖Bl -Bl+1 ‖∞ ≤
η,‖T l-T l+1‖∞ ≤η,‖A-Bl+1 -T l+1 ‖∞ ≤η,l>Nmax(这

里‖Bl-Bl+1‖∞ 为张量 Bl -Bl+1 的无穷范数[12] );( h)
记 B=Bl,T=T l,并输出 B,T。 当该算法中的输入张量

为由红外图像构造的时空张量时,则计算输出的张量

T 即为包含弱小目标的前景张量。 将其按原时空张量

的构造顺序还原,便得到了前景(目标)图像序列,这
一目标检测过程如图 3 所示。 值得注意的是,红外图

像序列构成的时空张量由多个大小为 n1 ×n2 ×n3 的张

量构成,因此计算时需要将这些张量依次输入本节中

算法进行计算。

3　 实验与分析

3. 1　 实验数据与评价指标

为了客观地对算法的性能进行评价,这里使用信

杂比增益(signal-to-clutter
 

ratio
 

gain,SCRG)、背景抑制

因子( background
 

suppression
 

factor,BSF) 对算法背景

抑制的能力和目标增强的性能进行分析。 在介绍

SCRG 前,首先引入目标局部信杂比( signal-to-clutter
 

ratio,SCR)的定义。 图 4 展示了目标与背景区域的关

系。 图中目标大小为 a×b,局部背景大小为(a+2d) ×
(b+2d),本文中取常数 d= 20。 设 μtarget 与 μlocal 分别表

示目标区域与目标的局部邻域灰度平均值;σlocal 为目

标局部区域灰度值的标准差,则目标的局部信杂比

RSCR 定义如下[10] :

RSCR =
μtarget - μlocal

σlocal
(12)

图 4　 目标与局部背景的关系示意图

Fig . 4　 Relationship
 

between
 

the
 

target
 

and
 

local
 

background

目标的局部信杂比反映了图像中目标的检测难易

程度,通常局部信杂比越低,目标的检测难度越大。 根

据目标局部信杂比的定义,设 R in、Rout 分别为输入图

像与输出图像(经算法处理后图像)的目标局部信杂

比;σin、σout 分别表示输入图像与输出图像目标局部背

景区域灰度的标准差,则目标的信杂比增益 RSCRG 与

背景抑制因子 RBSF 分别定义如下[10] :

RSCRG =
Rout

R in

RBSF =
σin

σout

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(13)

　 　 这两个值反映了算法对目标局部背景的抑制程

度,值越大,则说明算法对背景的抑制能力越强。
本实验中使用了 4 组不同场景的红外图像序列,

这些序列均来源于公开数据集[31] 。 图 5a ~ 图 5d 分别

展示了这 4 组不同场景的红外图像。 为了便于观察,
图中使用箭头指向的方框标出了弱小目标的位置。 根

据 RSCR 的定义,4 组图像中目标的平均 RSCR、图像的尺

寸以及目标的平均尺寸分别见表 1。 观察表 1 与图 4
能够看出,实验中选取的图像背景复杂,且目标具有尺

寸小、信杂比低的特点。

图 5　 4 种不同场景的原始数据红外图像

Fig . 5　 Original
 

infrared
 

images
 

with
 

four
 

different
 

scenes
表 1　 实验数据的目标特性 / pixel

Table
 

1　 Target
 

properties
 

of
 

different
 

experimental
 

data
 

/ pixel

data
 

number RSCR
[31]

 

target
 

size image
 

size

Fig. 5a 5. 45 2×2 256×256

Fig. 5b 5. 11 3×3 256×256

Fig. 5c 6. 33 4×4 256×256

Fig. 5d 3. 75 2×2 256×256

3. 2　 实验结果

分别使用 IPI 算法[7] 、 RIPT 算法[10] 、 top-hat 算

法[7] 、以及本文作者提出的算法处理选取的 4 组数据。
对比算法中各参数的取值与原文一致,可参见参考文

献[10]。 本文中算法的参数分别选取如下:2. 2. 2 节

中参数的取值分别为 n1 = n2 = 64, n3 = 10, λ = 3 /

n3·max(n1,n2) ,Nmax = 10,η= 10-3;2. 2. 1 节中参数

的取值分别为 p+r= 「n3 / 3⌉,q= 1。 部分图像的处理结

果如图 6 所示。 图中第 1 ~ 第 4 行分别为 IPI、top-hat、
RIPT 和本文中算法的处理结果,从左至右第 1 ~ 第 4
列分别对应图 5a ~ 图 5d 的 4 种不同场景。 图中方框

标出的区域为目标的真实区域,圆圈标出的区域为虚

景。 根据式(13),计算得到各组图像的目标平均局部

信杂比增益与背景抑制因子,如表 2 所示。 表中带
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图 6　 4 种算法对应图 5 中 4 种场景的处理结果

Fig . 6　 Processing
 

results
 

of
 

the
 

four
 

algorithms
 

correspond
 

to
 

the
 

four
 

scenes
 

in
 

Fig. 5

下划线的数字表示各行中 RSCRG 与 RBSF 的最大值。 通

过观察图 6 中虚景的抑制情况,并对比表 2 中的数据

能够看出,本文作者提出的算法对虚景有较强的抑制

能力,因此表现出较好的目标检测性能。
表 3 是上述不同算法分别处理 4 组数据中单幅图

像的平均用时(本实验中使用的计算机配置为:Intel
 

i5-8600K
 

6 核 3. 6
 

GHz,主存 24
 

GB)。 根据表中数据,
本文作者提出算法的计算速度明显快于基于低秩稀疏

分解方法的 IPT 与 RIPT。 虽然 top-hat 速度最快,但从

表 3 中反映出的背景抑制能力来看,top-hat 的背景抑

制能力最弱,而本文中提出的算法较好地平衡了计算

的效率与目标的检测性能之间的关系,因此是有效的。
为了进一步探讨本文中提出的随机化张量算法与

确定型算法的差异,将 2. 2. 2 节中的 rt-SVT 替换为 t-
SVT[12] ,即直接使用确定型算法求解式(2)。 在保持

　 　表 2　 不同算法的背景抑制性能比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

background
 

suppression
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms

data
 

number
top-hat IPI RIPT our

 

algorithm
RBSF RSCRG RBSF RSCRG RBSF RSCRG RBSF RSCRG

Fig. 5a 2. 4741 2. 0777 27. 8253 5. 2951 11. 869 4. 7182 95. 5546 78. 1503

Fig. 5b 3. 3595 2. 9259 19. 9748 5. 0564 15. 5203 7. 5025 30. 3962 46. 3231

Fig. 5c 2. 0807 3. 1669 10. 7791 4. 4580 7. 866 3. 7133 21. 4214 24. 4603

Fig. 5d 1. 5642 3. 3352 14. 9459 30. 3318 10. 0474 26. 3098 39. 7541 54. 6129

表 3　 不同算法处理单幅图像的平均用时

Table
 

3　 Average
 

processing
 

time
 

per
 

frame
 

of
 

different
 

algorithms

data
 

number IPI / s RIPT / s top-hat / s our
 

algorithm / s

Fig. 5a 4. 644 0. 5711 0. 0124 0. 0515

Fig. 5b 5. 4659 0. 6132 0. 0134 0. 0539

Fig. 5c 4. 5874 0. 6188 0. 0131 0. 0683

Fig. 5d 4. 5871 0. 6577 0. 0137 0. 0595

与本文中随机化算法参数一致的情况下,使用该确定

型算法分别处理图 5a ~ 图 5d 中 4 组数据得到的处理

结果如图 7 所示。 图中方框标出的区域为目标真实区

域。 对比图 7 与图 6 发现,随机化算法与确定型算法

处理上述图像序列,获得的目标检测结果几乎一致。
为了量化这种差异, 将该确定型算法处理结果的

SCRG 值与 BSF 值进行比较,如表 4 所示。 比较表 4
与表 2 中的数据发现,随机化算法与确定型算法的背

　 　

图 7　 确定型算法的处理结果展示

Fig . 7　 Results
 

of
 

the
 

deterministic
 

algorithm

表 4　 确定型算法的背景抑制性能

Table
 

4　 Background
 

suppression
 

performance
 

of
 

the
 

deterministic
 

algorithm

data
 

number RBSF RSCRG

Fig. 5a 51. 9017 61. 0455

Fig. 5b 33. 5586 43. 6552

Fig. 5c 20. 1347 26. 1133

Fig. 5d 37. 6441 51. 4539

景抑制性能具有较小的差异,在图 5a、图 5d 序列中,
随机化算法表现出了更好的背景抑制性能。

使用与上述实验相同的计算机与软件,获得了确

定型算法处理图 5a ~ 图 5d
 

4 组数据中单帧图像的平

均用时,如表 5 所示。 通过对比表 3 与表 5 中的数据

能够发现,本文中提出的随机化算法计算速度更快。
上述对比实验进一步表明,使用随机化方法对确定型

　 　 表 5　 确定型算法处理单幅图像的平均用时

Table
 

5　 Average
 

processing
 

time
 

per
 

frame
 

of
 

the
 

deterministic
 

algorithm

data
 

number average
 

processing
 

time / s

Fig. 5a 0. 0932

Fig. 5b 0. 0901

Fig. 5c 0. 1023

Fig. 5d 0. 1003
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算法加速,不仅能够较好地继承原确定型算法的目标

检测性能,而且能够有效地提升算法的计算速度。

4　 结　 论

红外弱小目标检测[22]是具有挑战性的问题,在工

程应用方面,一些基于形态学滤波的算法使用广泛,这
些算法可以通过流水线处理进行加速,通常表现出速

度快、实时性高等特点。 与上述方法不同,基于张量低

秩稀疏分解的方法是使用优化模型求解图像问题,相
比于传统的算法,优化模型的方法通常表现出更好的

图像处理效果。 然而基于优化的算法求解的过程需要

进行多次迭代,每一步迭代通常都需要计算一系列张

量(矩阵)分解,如 SVD 等,通常难以通过流水线操作

加速,需要使用多(单)核处理平台如:数字信号处理

芯片等来计算,这些平台提供了与线性代数相关的函

数库,为算法的实现提供了有效的工具。 虽然这些库

已经获得了较好的优化,但从原理上来讲,计算 SVD
仍然是一个需要迭代的过程[30] ,其计算的复杂度与矩

阵的尺寸密切相关。 因此,减小参与 SVD 计算的张量

(矩阵)尺寸是降低算法复杂度和减少硬件资源开销

的关键。
本文中将随机化张量算法引入到张量优化问题的

求解中,通过随机投影方法降低了计算步骤中参与分

解的张量尺寸,有效地提升了基于张量低秩稀疏分解

的弱小目标检测算法的计算效率。 在图像张量的构造

方面,本文中使用了时空张量的构造方法,使得构造的

张量较好地利用了图像序列的空间与时间信息。 虽然

通过数值实验验证,本文作者提出的算法表现出了较

好的性能,但仍然存在一些有待解决的问题,例如:不
同场景的图像数据如何自适应地设置随机化算法中采

样参数、构造图像时空张量时一些参数的设置等。 这

些问题的解决将有助于算法综合性能的进一步提升。
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