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摘 要： 红外目标检测系统是可靠探测和识别背景辐射与其他干扰条件下高价值目标的有效技术手段

之一，广泛应用于各个领域。红外弱小目标检测作为系统的重要组成部分，仍是当前具有挑战性的关

键核心技术。本文提出了一种基于低秩张量子空间学习的方法，该方法在考虑序列在空时连续一致性

的同时，也保留了红外图像结构的完整性。通过空时滑动窗获得空时张量块模型，利用多子空间学习

策略构建不同场景下的红外张量字典模型。最后，采用最优化算法求解所提出的红外张量目标函数，

获得低秩背景和稀疏目标张量，通过重构图像检测出感兴趣的红外弱小目标。实验结果表明，在复杂

背景高反虚警环境及组合强干扰场景下，该方法目标检测性能优于其他现有检测算法。
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Infrared Small Target Detection Based on Low⁃Rank Tensor Subspace Learning
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Abstract： Infrared target detection system is one of the effective technical means for reliably detecting and 
identifying high-value targets under the conditions of background radiation and other interferences， and it is 
widely used in various fields. Infrared weak target detection， as an important part of the system， is still a 
challenging key core technology at present. In this paper， a method based on low-rank tensor spatial 
learning is proposed， which preserves the structural integrity of the infrared image while considering the 
consistency of the sequences in the spatio-temporal continuum. The spatio-temporal tensor block model is 
obtained through a spatio-temporal sliding window， and the infrared tensor dictionary model is constructed 
under different scenes using a multi-subspace learning strategy. Finally， an optimization algorithm is used 
to solve the proposed infrared tensor objective function to obtain the low-rank background and sparse target 
tensor， and the interested infrared weak targets are detected by reconstructing the image. Experimental 
results show that the method outperforms other existing detection algorithms for target detection in 
complex⁃background environments with high⁃reflection⁃induced false alarms and combined strong 
interference scenarios.
Key words: spatio-temporal structure tensor; low-rank sparse approximation; subspace learning; infrared 
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引  　言

红外探测具有全天候工作、夜视范围广、远距离探测、背景冗余信息少、穿透力强和抗干扰等优点，

广泛应用于天基探测、地面和海洋监控搜救等领域。在空间探测、灾害预警和工业缺陷检测等方面，红

外弱小目标的检测更具有重要意义［1⁃2］。由于成像距离较远，当目标尺寸小于探测器成像空间分辨力

时，目标在探测器像面上的成像属于点目标或斑点目标，尺寸一般不超过 9 像素×9 像素，并且没有纹理

结构和几何形状等特征。在一幅 128 像素×128 像素的图像中，目标大小约为整幅图像的 0.49%。再加

上受复杂的自然背景、各类随机噪声杂波及大气辐射散射等诸多不确定因素的干扰［3⁃4］，造成红外图像

信噪比较低，更有目标几乎被背景淹没的极端情况发生。虽然红外弱小目标在单帧图像中具有随机

性，但是在多帧序列图像中，相邻帧间的目标位置却具有一定的时间相关性。红外时敏目标在探测器

像面上的速度一般能达到 1~2 像素/帧，因此具有红外时敏目标的图像经多帧累积后，往往能得到一条

连续的带有上下波动的轨迹曲线。同时在常用的军事领域红外图像中，如天空背景、海面背景、地面背

景及其组合背景，其绝大部分像素的灰度值变化是缓慢且均匀的，相邻像素的灰度值在空间上相关性

强。对于天基下视遥感卫星视频成像，其序列图像中相邻帧间图像的背景变化较之目标变化十分缓

慢，使得背景在时间域上同样具有相关性。

目前，国内外学者针对红外弱小目标序列检测已经提出多种检测算法。传统的空时滤波类算法虽

然具有实现简单、实时性好等优点，在简单的场景下也能达到不错的效果，但是对噪声和杂波极其敏

感，鲁棒性较低［5⁃6］。如何有效抑制背景和噪声、提高目标的检测能力、降低虚警，一直是红外搜索与跟

踪系统的关键环节和亟待解决的难点问题。

近年来提出的空时张量法是矩阵低秩稀疏分解方法的高阶推广，包含空间维度和时间维度，描述

目标随时间在空间中的动态变化信息。张量具有对高维数据强大的表示和降维能力，在挖掘序列图像

块在空时帧间的潜在特征相关关系的同时，还能够保持原有红外图像数据的完整局部先验结构，被普

遍应用于低秩稀疏分解问题的研究中。空时张量法同空时局部对比度方法一样，在当前帧中提取一个

滑动窗口，并与相邻帧在空时域中形成一个空时立方体，建立一个空时张量模型［7⁃9］。Gao 等［10］针对复

杂背景噪声的特殊稀疏噪声分量，对小目标检测问题进行空时噪声建模，利用马尔科夫随机场和高斯

混合噪声模型分离目标与噪声。Sun 等［11⁃13］将空时张量模型分别与加权 p 范数、全变分正则化和多子空

间学习相结合，对背景建模来分离目标和噪声，通过实验测试不同奇异值、正则化参数和数据结构，证

明这些方法的优越性和鲁棒性。Zhang 等［14］提出了一种新的基于边和角感知的空时张量模型，通过边

缘和角落的可调节重要性测量来突出显示目标，同时还采用基于张量的非局部总变分来描述背景中的

边缘。Pang 等［15］开发了一种具有显著滤波正则化的空时张量模型来检测小的红外目标。根据目标的

稀疏先验和背景的局部相关性，目标与背景的分离可以投射为低秩稀疏张量分解问题，再通过张量分

解从稀疏张量获得目标。

然而，空时张量法在面对不同场景时需要对超参数的选择进行严格的敏感性调整，还无法做到面

对场景的自适应检测。本文提出一种低秩张量子空间学习算法 TMSL，针对如今空时算法在面向不同

噪声杂波分别干扰和复杂场景组合下的鲁棒性较低的问题，利用子空间强大的自适应表述能力，将复

杂高维的各种图像分量表示为具有独特重要信息的低秩张量特征。实验表明，本文算法充分地利用了

空时的上下文信息，在复杂背景的红外视频中获得了相对不错的检测性能。

本文的核心贡献可归纳为以下 3 方面：（1）提出支持多个组合复杂场景的抗虚警干扰强的多子空间

特征学习机制；（2）提出计算效率更高的核范数分解框架及其优化算法；（3）提出低秩多子空间红外弱

小目标检测的空时张量学习策略。
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1 红外小目标检测  

1. 1　空时块张量模型　

在红外图像处理领域，图像主要是由被动成像的背景图像信号数据以及主动成像的目标图像信号

数据组成。由于背景受红外元器件以及大气成像环境干扰等影响，背景占据图像面积大且内部元素之

间具有高的空时内聚性，所以假设包含背景图像的信号可以被描述为低秩矩阵。对应的目标邻域图像

由于成像距离限制以及采集设备精度等因素，通常表现为像素面积小且稀疏地分布在红外图像中，所

以认为目标属于稀疏矩阵，同时在传播和接收时受随机加性噪声的污染，具体可表示为如下模型［16］

I ( x，y )= B ( x，y )+ T ( x，y )+ N ( x，y ) （1）
式中：x 和 y 分别为各个图像信号分量的水平坐标和垂直坐标；I（x，y，t）表示输入的红外图像信号在坐

标（x，y）处的数值；B（x，y）表示背景图像信号的灰度数值；T（x，y）表示目标图像信号的灰数值；N（x，y）

表示随机加性噪声的强度概率分布。

为了充分地利用红外序列的帧间信息具有

时间连续性和空间一致性的时域约束条件，在

单帧低秩稀疏模型的基础上，通常采用空时块

张量模型的构建方法。首先在输入的红外序列

图像中依次按从前到后、从左到右、从上到下的

顺序滑动一个固定步长和固定大小的窗口，遍

历得到一系列的图像块；然后按前后顺序进行

堆叠，得到新的红外块图像张量序列，如图 1 所

示。具体可得到如下模型

X ( x，y，t )= B ( x，y，t )+ T ( x，y，t )+ N ( x，y，t ) （2）
式中：t 表示块图像的当前序列位数；X ( x，y，t )表示输入的红外块图像分量在坐标 ( x，y，t )处的数值；

B ( x，y，t )表示背景块图像分量的灰度数值；T ( x，y，t )表示目标块图像信号的灰度数值；N ( x，y，t )表
示随机加性噪声分量的强度概率分布。

1. 2　低秩张量子空间学习　

鲁棒主成分分析（Robust principal component analysis，RPCA）［17］在其主成分追踪公式中，将图像矩

阵 I分离为其低秩分量矩阵 B和稀疏分量矩阵 T。因此将 RPCA 模型应用到红外空时块张量模型的具

体表述如下

ì
í
î

ïï

ïïïï

min
B，T，N

|| B ||}* + λ1|| T ||}P + λ2|| N ||}Q

s.t. X = B + T + N
（3）

式 中 ：X ∈ R n1 × n2 × n3 表 示 输 入 的 红 外 块 图 像 张 量（n1、n2、n3 分 别 表 示 张 量 的 第 一 、二 、三 维 度）；

B ∈ R n1 × n2 × n3 表示背景图像分量；T ∈ R n1 × n2 × n3 表示目标及其局部区域图像分量；N ∈ R n1 × n2 × n3 表示噪

声分布；|| · ||}∗ 为核范数，|| · ||}P 为 LP 范数（本文 P=1）；|| · ||}Q 为 LQ 范数（本文 Q=2）；λ1、λ2 为调谐正则化

因子。

原始的低秩稀疏方法能够检测出背景成分单一时的红外小目标，这等价于利用单个低秩子空间的

方法来重构背景分量。但当背景中存在森林、建筑及云层等纹理复杂的虚警源甚至组合成异构场景

时，将背景分量看成单一子空间进行求解的方法通常不能完整描述红外序列图像。本文利用相似背景

分量的低秩性，以及不同虚警源之间的正交性，假设红外序列图像是由多个低秩子空间构成，其可被表

图 1　空时块张量构建示意图

Fig.1　Illustration of spatial-temporal patch tensor construc⁃
tion
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示为

ì
í
î

ïï

ïïïï

min
B，T，N

|| B ||* + λ1|| W ∘ T ||P + λ2|| N ||Q

s.t. X = B + T + N， B = D∗Z
（4）

式中：W 表示局部先验矩阵结构信息构建的先验结构张量；“∗”表示张量乘积；“∘”为 Hadamard 乘积，表

示每个相同位置像素间的运算；D ∈ R n1 × r × n3 表示多子空间字典（r 表示字典的秩）；Z ∈ R r × n2 × n3 表示多

子空间字典对应的系数。具体算法流程如图 2 所示。

由文献［18⁃19］证明的核范数的一个引理，表达式为

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

|| B ||∗ = min
D，Z

1
2 ( )|| D ||2F + || Z ||2F

s.t.    B = D∗Z
（5）

式中：|| · ||F 为 F 范数。

假设多子空间字典 D 是列正交的，这对应于 D 的列向量是低秩的，则式（5）可被表示为

ì
í
î

ïï

ïï

|| B ||∗ = min
Z

|| Z ||2，1

s.t.    B = D∗Z， D H
i ∗D i = E i，    ∀i ∈ { 1，2，⋯，r }

（6）

式中：|| · ||2，1 为 L21范数；E i 表示任意维度下的单位张量。

将式（6）代入式（4），得到

ì
í
î

ïï

ïïïï

min
Z，T，N

|| Z ||2，1 + λ1|| W ∘ T ||P + λ2|| N ||Q

s.t. X = D∗Z + T + N， D H
i ∗D i = E i，    ∀i ∈ { 1，2，⋯，r }

（7）

2 模型迭代求解优化算法  

将式（7）的部分约束写成增广拉格朗日函数，表达式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

L ( Z，T，N，Y 1，Y 2 )= || Z ||2，1 + λ1|| W ∘ T ||P + λ2|| N ||Q +

Y 1，X - D∗Z - T - N +
 

μ
2 || X - D∗Z - T - N ||2F

s.t. D H
i ∗D i = E i，∀i ∈ { 1，2，⋯，r }

（8）

式中：μ 为拉格朗日惩罚项，是一个正则化参数；Y 1、Y 2 表示拉格朗日乘子项；a，b = tr ( aH*b )，其中

图 2　基于低秩张量子空间学习的红外小目标检测整体架构图

Fig.2　Structure of infrared small target detection based on low-rank tensor subspace learning
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tr (⋅)为迹函数。

本文通过使用交替方向乘子法来更新式（9~14），第 k次迭代后各个子问题更新如下。

更新 R：通过施密特正交化求解剩余约束 R，表达式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

R k
i = X - T k - N k + Y k

1

μk
- ∑

j < i

D k + 1
j ∗Z k + 1

j - ∑
j > i

D k
j ∗Z k

j

R k
i = R k

i - ∑
j = 1

t - 1
D k + 1

j ∗ ( D k + 1
j )H ∗R k

i

（9）

更新 D：对于子空间字典 D，将上述 R 与字典系数 Z 进行张量乘积，可得 D 参数的更新式，表达

式为

D k + 1
i = R k

i ∗ ( Z k
i )H （10）

更新 Z：对于多子空间字典对应的系数 Z，表达式为

Z k + 1
i = 1

 D k + 1
i 2

-S 1
μk

( ( D k + 1
i )H ∗R k

i ) （11）

式中：
-S表示求解 D 的秩的阈值算子。

更新 T：对于目标及其局部区域图像分量 T，在任意参数 P 下的范数 LP 求解可使用式（12），这需要

使用 Hadamard 乘积进行逐像素求解，然而当 P=1 时公式退化到可用软阈值算子求解。

T k + 1 = arg min
T

λ1|| W ∘ T k ||P +
 

μk

2









 









T k + D∗Z k + 1 + N k - X -
 

Y k
1

μk

2

F

⇒

( λ1|| W ∘ T k ||1 - P
P ∗ ( W ∘ T k )

∘( P - 1 )
+ μk ( T k + A k )= 0)=

S λ1

μk (X - D∗Z k + 1 - N k + 1 +
 

Y k
1

μk ) （12）

式中：S 表示软阈值算子；A k = D∗Z k + 1+N k - X - Y k
1 μk。

更新 N：对于噪声分布 N，同样地在任意参数 Q 下的范数 LQ的求解可使用式（13），当 Q=2 时公式

可退化到常规梯度求导进行求解。

N k + 1 = arg min
N

λ2|| N k ||Q +
 

μk

2









 









N k + D∗Z k + 1 + T k + 1 - X -
 

Y k
1

μk

2

F

⇒

( λ2|| N k ||1 - Q
Q ∗ ( N k )

∘( Q - 1 )
+ μk ( N k + C k )= 0)=

1
μk + λ2 /|| N k ||F

( Y k
1 + μk ( X - D∗Z k + 1 - T k ) ) （13）

式中：C k = D∗Z k + 1 + T k + 1 - X - Y k
1 μk。

同时更新拉格朗日乘子项 Y 和惩罚项 μ，表达式为

ì
í
î

ïï

ïïïï

Y k + 1
1 = Y k

1 + μk( )X - D∗Z k + 1 - T k + 1 - N k + 1

μk + 1 = min ( )γμk，μmax

（14）

式中：γ 表示收敛项，r > 1 才能保证算法最终得到收敛，具体设置为 1.1；μmax 为最大迭代惩罚项，越大收

敛速度越慢，具体设置为 1.31。
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算法的更新终止条件为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

max ( ) Z k + 1 - Z k ∞
， T k + 1 - T k ∞

， N k + 1 - N k ∞
≤ ϵ

max ( ) X - D*Z k + 1 - T k + 1 - N k + 1 ∞
≤ ϵ

iter ≤ itermax

（15）

式中：ϵ 表示绝对误差，本文取值 10e-6；iter 表示迭代次数；itermax 表示最大迭代次数，本文具体设置为

200 次。具体步骤在算法 1 中给出。

算法 1 TMSL 的 ADMM 求解器

输入：

红外序列图像模型 X ∈ R n1 × n2 × n3；

初 始 化 张 量 分 量 D 0 = zeros( n1，r，n3 )，Z 0 = zeros( r，n2，n3 )， r = 50；T 0 = N 0 = Y 0 =
zeros( n1，n2，n3 )；//zeros (⋅)表示 MATLAB 中的赋全零函数。

初始化迭代参数 t0 = 1 < 200，μ0 = 0.11 > 0，μmax = 1.31，γ = 1.1 > 1，ϵ = 10e - 6；//μ0 数值不宜

太小，否则会使多子空间字典 D 0 和系数 Z 0 的秩收缩至很小，这个收缩是不可逆的过程，因此取值 0.11。
输出：

（1）while 不收敛  do
（2）如式（9）更新 R k

i；

（3）如式（10）更新 D k + 1
i ；

（4）如式（11）更新 Z k + 1
i ；

（5）如式（12）更新 T k + 1；

（6）如式（13）更新 N k + 1；

（7）如式（14）更新 Y k + 1
1 和 μk + 1；

（8）if 满足式（15）
（9）   break；
（10）end if
（11） tk + 1 = tk + 1；
（12） end while

3 实验结果分析  

3. 1　实验数据　

本文使用 Anti⁃UAV410 红外图像数据集［20］。该数据集共包含 410 个已标注的视频序列，每条序列

长度为 1 500 张图像，尺寸大小为 640 像素×512 像素。本文测试了数据集中的 6 条红外序列，具体包括

大面积森林的场景 1，建筑和天空的场景 2，大面积森林和建筑的场景 3，大面积天空和部分森林的场景

4，配有屏幕操作界面的场景 5，以及部分杂草和天空背景的场景 6。

3. 2　评价指标　

红外弱小目标检测常用的评价指标有：ROC（Receiver operating characteristic）曲线，PR（Precision⁃
recall）曲线，上述两种曲线与坐标轴所包围形成的面积，即 AUC（Area under curve）值和 AP（Average 
precision）值，以及检测速率 FPS（Frames per second）。

ROC 曲线是衡量目标漏检率的基本指标，其横纵坐标假阳率 FPR 和真阳率 TPR，对混淆矩阵中漏
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检 FN 和虚检 FP 的评价指标，具体表达式为

FPR = FP
FP + TN （16）

TPR = TP
TP + FN （17）

式中：TN 表示背景；TP 表示目标。

PR 曲线是衡量目标漏检率和目标虚检率的基本评价指标，其横纵坐标的召回率 Recall 和精确率

Precision 分别是对混淆矩阵中漏检 FN 和虚检 FP 的评价指标，表达式为

Recall = TP
TP + FN （18）

Precision = TP
TP + FP （19）

当混淆矩阵的检测阈值以固定的步长在区间［0，1］取值时，TP、FP、FN 和 TN 则会相应地变化。

以假阳率 FPR 为横轴，真阳率 TPR 为纵轴作图，能够得到一个完整的 ROC 曲线。同理，以召回率 Re⁃
call为横轴，精确率 Precision 为纵轴作图，能够得到一个完整的 PR 曲线。

AUC 值和 AP 值通常能更直观地表示目标检测算法的性能，定义为

AUC = ∑
k = 1

N

TPR ( k ) ⋅ ΔFPR ( k ) （20）

AP = ∑
k = 1

N

P ( k ) ⋅ ΔR ( k ) （21）

式中：TPR ( k ) 为当前区间 TPR 的平均值；ΔFPR ( k ) 表示由 FPR 组成的当前区间；P ( k ) 为当前区间

Precision 的平均值；ΔR ( k )表示由 Recall 组成的当前区间。在实际应用中，要求在召回率较高的基础

上，尽量使精确率越高越好。一般来说，AUC 和 AP 的值越高代表检测的准确性越高，虚检率越低。

FPS 表示的是目标检测算法每秒可以检测多少帧图像，相当于算法的刷新频率，与平均单帧检测

时间 t互为倒数关系，表达式为

FPS = 1
t

（22）

3. 3　检测性能对比　

在 6 条不同的红外序列图像上运行 8 种不同的典型算法（IPI［21］，MPCM［22］，NRAM［23］，PSTNN［24］，

RIPT［25］，TMESNN［26］，LogTFNN［27］，DETR［28］）来与本文提出的 TMSL 算法比较目标检测效果。具

体参数设置中，假设滑动窗口的尺寸为（X，Y，Z），滑动步长为（Δx，Δy，Δz），则 X 和 Y 需要大于背景中

虚警源的大小，Z 需要小于虚警源的移动距离（即 Z 帧后，虚警源仍存在于滑动窗口中），本文中设置窗

口尺寸 X=Y=Z=15 像素，通过统计先验匹配后发现，能覆盖 Anti⁃UAV410 数据集 95% 以上的虚警源

的空间占位（8~16 像素）和时序跨度距离（0~15 像素）。Δx 和 Δy 需要大于检测目标的大小，Δz 需要大

于目标移动距离（即 Δz 帧后，目标不存在于滑动窗口中），本文设置窗口步长 Δx=Δy=Δz=8 像素，因

为红外小目标成像尺寸不超过 9 像素×9 像素，而且 Δz 需要满足 Nyquist 采样定理，确保相邻窗口中目

标重叠率，避免目标轨迹断裂（典型运动速度范围 0.5~7 像素/帧）。所有实验均在  Windows 10 下的

MATLAB R2017a 中实现，计算机配置为 Intel Core i5⁃12600KF@3.70 GHz，显卡为 NVIDIA GeForce 
RTX 4090，内存为 32 GB。

图 3 展示了 9 种对比算法的目标检测显著图。其中，真实目标用红色方框标记，虚假检测用蓝色圆

圈标记。从图 3 可以看出，所提出的 TMSL 算法在误检率上有着较低的水平；而场景 1、4、6 的森林高亮
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虚警源，场景 2、3 的建筑高亮虚警源，场景 5 的屏幕界面高亮虚警源对其他算法都难以判别，这意味着

所提出方法克服了单帧算法和单类子空间算法在复杂场景下虚警率过高的问题。

图 4 展示了 9 种检测算法在 6 种真实场景中的目标检测 3D 结果图。从图 4 可以看出，所提出的

TMSL 算法对不同场景下的误检率都较低，说明该方法适用场景广泛，对于不同异构场景的背景、不同

的加性噪声和不同运动方向的时间敏感目标都具有稳定而准确的检测结果。

图 3　9 种检测算法在 6 种真实场景中的目标检测显著图

Fig.3　Target detection saliency maps for nine detection algorithms in six real scenes

图 4　9 种检测算法在 6 种真实场景中的目标检测 3D 结果图

Fig.4　Target detection 3D results for nine detection algorithms in six real scenes
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图 5 展示了 9 种检测算法在 6 种真实场景中的 ROC 曲线图。从图 5 可以看出，IPI、MPCM、RIPT
以及所提出的 TMSL 算法在 6 种场景中都能得到较高的检测率。不同检测算法的 AUC 和 AP 值对比

如表 1 所示，每列指标中最高值由红色标记，次高值由蓝色标记。从表 1 中看到 TMSL 算法的 AP 值可

达 70% 以上，NRAM、PSTNN 和 LogTFNN 在前 3 种场景中检测率很低。这说明前 3 种场景出现了大

量辐射强度与目标相当甚至超过目标的虚警源，因此基于重叠块类的方法在复杂场景能较好地检测出

目标。

图 6 展示了 9 种检测算法在 6 种真实场景中的 PR 曲线图。从图 6 可以看出，所提出的 TMSL 算法

在较高的召回率下还能具有较高的精确率，而其他 8 种算法在这类曲线下的评价指标并不突出。这说

明实际数据中经常存在多个低秩子空间相互组合的情况，传统方法和单一子空间的算法难有发挥，而

TMSL 的空时信息约束也进一步降低了误检率。

不同检测算法的单帧平均耗时对比如表 2 所示。从表 2 中可以看出，所提出的 TMSL 算法的子空

间降维模块能显著减少计算复杂度，运行时间与 LogTFNN 相当，比 IPI 和 RIPT 方法的运行速率更快，

说明在计算效率上比一般的空时张量法更高效。虽然在堆叠方式上增加了一定的计算复杂性，但在堆

叠效率上比 IPI和 RIPT 算法更加高效。

表 3 给出了 8 种检测算法的算法复杂度。现有的空时张量方法主要计算复杂度瓶颈在于如何逼近

或分解代表背景张量信号分量 B的核范数，并迭代更新优化策略。对于 IPI和 NRAM 算法，占主导地位

的因素是对核范数使用奇异值分解，复杂度为 O ( mn2 )；对于 MPCM 算法，主要耗时部分是逐个计算每

图 5　9 种检测算法在 6 种真实场景中的 ROC 曲线图

Fig.5　ROC curves of nine detection algorithms in six real scenes
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个滑动窗口内中心像素的显著图，即在单个尺度中，计算成本是 O ( L2 MN ) ~O ( 8L2 MN )，因此总成本

是 O ( L3 MN )；对于 RIPT、PSTNN、TMESNN 和 LogTFNN 算法，主要计算复杂度来源于核范数的和

（Sum nuclear norm，SNN）的奇异值分解，复杂度为 O ( n1 n2 n3( n1 n2 + n2 n3 + n1 n3 ) )。特别地，对于

图 6　9 种检测算法在 6 种真实场景中的 PR 曲线图

Fig.6　PR curves of nine detection algorithms in six real scenes

表 1　不同检测算法的 AUC 值和 AP 值对比

Table 1　Comparison of AUC and AP values for different detection algorithms

检测算法

IPI[21]

MPCM[22]

NRAM[23]

PSTNN[24]

RIPT[25]

TMESNN[26]

LogTFNN[27]

DETR[28]

TMSL

场景  1
AUC/AP

0.987 8/0.003 5
0.922 5/0.002 6
0.522 9/0.000 2
0.508 7/0.000 0
0.999 9/0.009 8
0.499 9/0.000 0
0.517 3/0.000 0
0.990 2/0.000 7
0.999 9/0.890 6

场景 2
AUC/AP

0.998 8/0.001 2
0.498 6/0.000 0
0.499 8/0.000 0
0.500 2/0.000 0
0.999 6/0.003 0
0.499 9/0.000 0
0.495 0/0.000 0
0.997 1/0.000 5
1.000 0/0.996 9

场景 3
AUC/AP

0.969 0/0.000 1
0.944 3/0.000 3
0.748 3/0.000 5
0.494 9/0.000 0
0.995 5/0.000 4
0.568 9/0.000 0
0.493 5/0.000 0
0.993 1/0.000 2
1.000 0/0.714 9

场景 4
AUC/AP

0.999 7/0.007 9
0.997 3/0.000 5
1.000 0/0.109 9
0.999 4/0.002 3
0.999 7/0.011 4
0.778 2/0.000 0
0.997 2/0.000 5
0.999 7/0.004 6
1.000 0/0.976 1

场景 5
AUC/AP

0.999 8/0.008 5
0.999 9/0.012 3
0.999 9/0.019 9
0.999 6/0.003 8
0.999 9/0.032 9
0.685 4/0.000 0
0.994 8/0.200 7
0.999 7/0.005 4
1.000 0/0.964 0

场景 6
AUC/AP

0.998 5/0.000 9
0.998 8/0.174 4
0.498 4/0.000 0
0.999 0/0.056 4
0.998 3/0.001 0
0.565 0/0.000 0
0.999 0/0.004 7
0.994 7/0.000 2
0.999 9/0.892 6
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TMESNN 算法，两个子问题的复杂度分别为 O (∏i = 1

l

n i )和 O (∑i = 1

l - 1
min ( )p2

i qi，pi q2
i )，其中 pi = ∏

k = 1

i

nk，qi =

∏
k = i + 1

l

nk；对于本文 TMSL 算法，由于避免使用奇异值分解，而是背景秩估计的方法。这显著降低了复

杂度，具体由子空间维数 r 和张量块大小决定，即 O ( rn1 n2 n3 )。上述中，( M，N )分别表示原始图像的高

和宽；( m，n )分别表示图像块的高和宽；L 表示滑动窗的边长尺寸。本文实验初始值设置为 r=50，大多

数场景的秩最终迭代至 r=4 左右。

3. 4　检测性能消融　

典型的红外小目标成像尺寸特性为不超过 9 像素×9 像素的斑点状目标，所以参数选择与目标尺寸

呈尺寸无关性。图 7 展示了目标及其局部区域图像分量 T 的超参数 λ1 在 5 个不同数量级下对 3 种不同

真实场景虚警源类型的算法检测性能。当超参数过小，比如 λ1 = 0.000 1 时，检测结果的虚警率很高，因

为此时场景中的高频边缘成分基本都保存了下来；而超参数过大，比如 λ1 = 0.1 甚至更高时，无论多少

次迭代，都会导致检测结果无法保留任何高频和高亮信息，所以漏检率极高。值得注意的是，在大多数

表 2　不同检测算法的单帧平均耗时对比

Table 2　Comparison of average processing time per frame for different detection algorithms s

检测算法

IPI[21]

MPCM[22]

NRAM[23]

PSTNN[24]

RIPT[25]

TMESNN[26]

LogTFNN[27]

DETR[28]

TMSL

场景 1
18.008 9

0.253 0
0.347 9
0.461 2

12.052 6
0.353 9
3.842 2
0.157 3
2.833 4

场景 2
42.840 5

0.263 7
0.418 3
0.761 6

12.423 8
0.368 1
3.795 0
0.198 1
2.687 6

场景 3
11.825 3

0.257 6
0.450 4
0.802 6

12.366 8
0.348 6
3.744 4
0.140 6
3.892 5

场景 4
12.275 2

0.260 3
0.442 7
0.638 7

11.850 3
0.359 8
3.725 0
0.144 6
4.141 1

场景 5
14.672 7

0.255 4
0.389 2
0.574 8

12.897 8
0.351 0
3.684 7
0.144 7
3.685 3

场景 6
12.651 9

0.256 9
0.444 7
0.722 9

12.348 3
0.350 5
3.694 5
0.141 7
4.003 6

表 3　不同检测算法的复杂度对比

Table 3　Comparison of complexity for different detection algorithms

检测算法

IPI[21]

MPCM[22]

NRAM[23]

PSTNN[24]

RIPT[25]

TMESNN[26]

LogTFNN[27]

TMSL

复杂度

O ( mn2 )
O ( L3 MN )

O ( mn2 )

O ( n1 n2 n3 log ( n1 n2 ) + n1 n2
2( ( n3 + 1) /2) )

O ( n1 n2 n3( n1 n2 + n2 n3 + n1 n3 ) )

O (∏i = 1

l

ni + ∑
i = 1

l - 1 ( )( )∏
k = 1

i

nk ⋅ ∏
k = i + 1

l

nk ⋅ min ( )∏
k = 1

i

nk, ∏
k = i + 1

l

nk )
O (n1 n2 n3 log ( n1 n2 n3 ) + ∑

i = 1

3

min ( )ni,ni + 1 )
O ( rn1 n2 n3 )
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场景中若将 λ1 设置在［10e-3， 10e-2］区间都会在保证较低漏检率（TPR↑、Recall↑）的情况下具有较低

虚警率（FPR↓）和较高的检测性能（Precision↑），即多子空间算法在面对森林、建筑、卷云等以及不同

组合虚警源场景中都具有一定的场景鲁棒性。本文最终设置 λ1 = 0.003。
图 8 展示了噪声分布 N 的超参数 λ2 在 5 个不同数量级下 3 种不同真实场景虚警源类型的算法检测

性能。与超参数 λ1 不同，为了尽量抑制噪声分量对目标分量的影响，实验中需要调低超参数 λ2 的占比，

其数量级区间基本与超参数 λ1 相同。同样地，多子空间算法依旧表现出了在面对多数复杂以及组合虚

警源场景中也能保证一定的场景鲁棒性，本文最终设置 λ2 = 0.001。本文还分析了 TMSL 算法对超参

数的敏感性，发现对 λ 参数偏离较大的扰动可能导致模型的正则化约束行为失效，不正确的参数设置甚

至会造成训练时间延长。然而，在图 7，8 多个场景中的验证显示，λ 在最优参数区间中取值会有良好的

场景泛化性与检测鲁棒性。

图 9，10 展示了不同方差的高斯噪声干扰下，TMSL 算法对各种极端模拟场景的检测鲁棒性表现。

目标函数中已假设噪声是高斯分布的（|| N ||2），故选择高斯噪声，其均值 mean 为 0，方差 val 取值为

0.000 1~0.01，对应信噪比为 46.33~15.16 dB。当高斯噪声的方差分布小于 0.001 时，算法都有较好的

检测性能。可以验证本文算法对高斯分别的噪声具有一定的鲁棒性。

在极端模拟场景下，如 val=0.01 时，若 λ 仍然使用原始最优参数区间的数值，则检测图没有任何输

出，即漏检率极高。此时可以适当降低 λ 数值（如 λ1 = 0.000 8，λ2 = 0.000 3），虽然背景图输出能保证干

图 7　不同数值的参数 λ1在 3 种真实场景中的 ROC 和 PR 曲线图

Fig.7　ROC and PR curves of the parameter λ1 for different values in three real scenes
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净清晰，但检测图会输出包含目标在内的较多噪声图。这是由高斯噪声的特性造成的：在 val<0.001
时，属于低频平滑噪声，呈磨砂玻璃状，频谱能量集中于低频；在 0.001<val<0.01 时，属于离散颗粒噪

声，呈椒盐状散点，频谱能量集中于高频；在 val>0.01 时，属于聚类化斑点噪声，呈小目标状伪影，频谱

能量集中于高频。所以 TMSL 算法会将极端情况的高斯噪声视为小目标输出至检测图，这是从参数选

择层面无法解决的。不过可以在预处理阶段通过式（4）中 W 先验结构信息对背景进行优化，以解决极

端干扰场景下的低秩张量子空间学习红外小目标检测。

图 8　不同数值下的参数 λ2在 3 种真实场景中的 ROC 和 PR 曲线图

Fig.8　ROC and PR curves of the parameter λ2 for different values in three real scenes
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4 结束语  

本文通过对背景张量秩在多个低秩张量子空间的改进，充分考虑空时序列图像帧间信息的连续一

致性，保证异构场景数据分布下相似背景内部结构的完整性和不同虚警源之间的正交性，提出了基于

低秩张量子空间学习的红外小目标检测算法 TMSL。该方法主要包括对张量模型和多子空间学习的

图 9　不同方差高斯噪声干扰下的 6 种真实场景中的 ROC 曲线图

Fig.9　ROC curves in six real scenes with different variance Gaussian noise interference

图 10　不同方差高斯噪声干扰下的 6 种真实场景中的 PR 曲线图

Fig.10　PR curves in six real scenes with different variance Gaussian noise interference

362



王 衍  等：低秩张量子空间学习红外小目标检测

相互结合，以及利用传统优化算法来求解。通过 6 种场景的对比实验结果表明，本文算法在遭遇建筑的

灯光、森林和卷云环境等多类型高反虚警及组合场景干扰时，在低虚警率和低漏检率条件下，提高了目

标的检测精度，能满足实时性要求。但是 TMSL 算法在空时语义信息挖掘方面有待完善，以应对高机

动目标的高精度实时检测。在面对高速变化以及光照变化的场景时，本文算法不能完全检测到所有目

标，仍然会检测出一些虚警分量；在少量场景中会出现无人机被建筑或树林遮挡的情况，本文算法还无

法预测出被遮挡时的目标轨迹，待目标再次出现后将视为不同目标分别检测；此外，还需与目前主流的

深度学习结合，进一步提升算法的场景域适应和可持续学习能力。
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