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Abstract 

In view of the unknown size of small targets in infrared images, different Gaussian kernel tem-
plates in the airspace have different smoothing effects on images. Traditional Gaussian differential 
filtering is likely to cause missed detections in small target detection. It is proposed to use mul-
ti-scale templates to process the image, and at the same time combine the sparseness of the target 
with the low rank of the background, perform low-rank sparse decomposition of the Gaussian 
smoothed images of different scales to enhance the integrity of the target in the differential image. 
Firstly, three Gaussian templates with different scales are used to convolve with the image to ob-
tain a smooth image after suppressing the target at three different scales; the smoothed image is 
further subjected to low-rank sparse decomposition using the accelerated near-end gradient me-
thod to retain the low-rank part. In order to suppress the target information remaining in the 
Gaussian smooth image, the maximum value of the low-rank matrix of each scale is taken as the 
final background image; then the original image and the background image are subtracted to ob-
tain the target saliency map, and finally the image mean and variance pairs are used. The saliency 
map is the threshold to obtain the final target detection result. The experimental results show that 
the difference between the original image and the background image obtained by fusing low-rank 
matrices of different scales can improve the contrast between the target and the background while 
ensuring the integrity of the target as much as possible. Compared with other comparison algo-
rithms, it has higher detection rate and lower false alarm rate. 
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摘  要 

针对红外图像中小目标尺寸未知，空域中不同高斯核模板对图像平滑效果不同，传统高斯差分滤波在小

目标检测中容易造成漏检。提出利用多尺度模板对图像进行处理，同时结合目标的稀疏性与背景的低秩

性，对不同尺度高斯平滑后的图像进行低秩稀疏分解，以增强差分图像中目标的完整度。首先利用三个

不同尺度的高斯模板与图像进行卷积，得到三个不同尺度抑制目标后的平滑图像；进一步对平滑后的图

像使用加速近端梯度法进行低秩稀疏分解，保留低秩部分，以抑制高斯平滑图像中残留的目标信息，取

每个尺度低秩矩阵的最大值为最终的背景图像；接着将原始图像与背景图像做差得到目标显著性图，最

后利用图像的均值及方差对显著性图进行阈值分割，得到最终的目标检测结果。实验结果表明，将原始

图像与融合不同尺度低秩矩阵得到的背景图像做差，在提高目标与背景对比度的同时也尽可能地保证了

目标的完整性，与其它算法对比有较高的检测率以及较低的误警率。 
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1. 引言 

随着数字图像处理技术的快速发展，红外图像处理技术如今已经渗透到被各行各业的领域中。其中

红外小目标是红外图像处理中一个重要的研究领域，高检测率低误警率的目标检测算法可以在军事制导

中帮助军人快速地准确判断敌军战机所在的位置，提供重要的情报，因此红外小目标检测是一门值得深

入研究的学科。 
红外小目标图像通常是在地面拍摄的天空中飞行物体，且成像距离较远，容易受光照、天气以及环境

的影响，导致所获得的图像中目标没有具体的形态，通常只占据极少部分非零像素点，且背景结构复杂多

变，因此高检测率低误警率的提取小目标一直是红外图像处理中的重点以及难点。当前，已经有很多学者

根据红外图像中背景以及目标在空域及频域表现得不同特性提出了相应的目标检测算法，经典的基于空域

的目标检测算法有基于形态学的 Top-hat 滤波[1] [2]、基于邻域像素分析的中值滤波[3]、局部对比度分析

[4] [5] [6]以及高斯差分滤波器[7]；基于频域分析的主要是频谱分析中的高通滤波器[8] [9]以及小波变换[10] 
[11]。研究空域及频率域算法不难发现空域算法处理中模板的设计至关重要，不同的模板对图像的处理效

果不同，并且模板的设计直接影响到图像的处理效果。在我们获取的小目标图像中，目标的大小是不固定

的，使用单一的模板在空域中对图像进行处理容易造成漏检。在基于频谱分析的频率域算法中滤波器参数

的设计至关重要，不同参数的设计造成的滤波效果不同，不能灵活地适应于不同的背景。 
近年来，由于红外图像背景像素之间的相关性使得背景具有低秩性；目标图像除了仅有少部分非零

像素点，其余像素则都为零，具有稀疏性。因此。越来越多的学者提出低秩稀疏分解算法应用在红外小

目标检测中[12] [13] [14] [15]。2011 年 Candes 等人提出的鲁棒主成分分析(Robust principal component 
analysis, RPCA)理论，该理论将矩阵看做为一个低秩矩阵与一个稀疏误差矩阵之和，同时能够通过最小化
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核范数和一范数的来实现矩阵的低秩稀疏分解[16]。2013 年 Gao 等人提出的基于图像分块模型的红外小

目标检测方法，该方法通过对红外图像进行分块，增强背景之间的相关性，之后采用 RPCA 理论对重新

排列后的红外图像进行低秩稀疏分解，最后对稀疏部分进行阈值分割得到最终的检测结果[17]；2017 年

Zhang 等人在 RPCA 的基础上引入加权核范数理论，并对稀疏矩阵进行自适应阈值分割，提高目标检测

的准确率[18]。目前基于低秩稀疏理论的红外小目标检测算法在以云层以及简单建筑物为背景的情况下能

够得到较好的检测效果，但是在背景结构复杂时在边缘部分容易产生误警。 
分析以上存在的问题，本文充分利用小目标像素值的突变性以及稀疏性，背景的低秩性，采用背景

抑制思想，并结合多尺度高斯模板对图像进行处理，弥补单尺度模板对图像处理能力不足的情况；同时

进一步引入加速近端梯度法，在高斯尺度空间中进行低秩稀疏分解，以进一步改善空域滤波算法检测率

低的情况。并在文章最后介绍三种具体的评价算法检测性能的指标，通过仿真实验与经典的目标检测算

法以及最近提出的算法进行具体的对比分析，以验证本章算法的有效性。 

2. 红外图像的构成 

本文所处理的红外小目标图像由三部分组成，分别为：背景(天空、云层、建筑物等)、小目标(飞机)、
以及在采集过程中由传感器引起的噪声，如下式： 

F B H E= + +                                  (1) 

式中 F 为原始红外图像、B 为背景部分、H 为目标部分、E 为噪声部分，由于红外小目标在图像中只占

据极少部分的像素点，属于突变部分，理想的目标检测图中除了目标部分有非零像素值之外，其余像素

值全都为零，因此可以认为小目标图像具有稀疏性。图像中背景部分像素值是缓慢变化，且像素值之间

具有一定的相关性，对背景图像进行奇异值分解，其奇异值迅速衰减并趋近于零，具有低秩性。本文结

合这些特点将基于空域中模板的平滑处理与低秩稀疏分解理论结合起来应用于红外小目标检测，以提高

检测结果中目标的完整性。 

3. 算法整体框架 

本文算法结构框图如图 1 所示，主要分为三个部分。第一步首先使用不同尺度的高斯模板对原始红

外图像进行平滑操作，抑制部分目标信息，得到三个低通滤波图像；第二步使用加速近端梯度法进一步

对第一步所得到的三幅图像进行低秩稀疏分解分别得到三个低秩背景矩阵，取三个低秩矩阵相对应位置

的最大像素值得到的图像为最终的背景图像；第三步对原始图像与第二步所得到的背景图像进行归一化

并作差得到目标显著性图，最后进行阈值分割得到最终的检测结果。 
 

 
Figure 1. Block diagram of algorithm structure 
图 1. 算法结构框图 

3.1. 高斯尺度空间 

高斯滤波是对图像进行平滑处理的一种低通滤波器，对图像的处理分为两种：一种是基于模板卷积
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的空域处理，利用模板在图像上滑动，与原始图像相对应像素值的加权相乘取平均值代替中心位置的像

素；另外一种是结合傅里叶变换实现对图像的频率域滤波。本文所使用的是空域滤波。 
高斯尺度空间是用原始红外图像与高斯核函数卷积而得[19] [20]，如下： 

( ) ( ) ( ), , , , ,L x y F x y G x yδ δ= ∗                          (2) 

式中 ( ),F x y 为原始图像， ( ), ,G x y δ 为方差为δ 高斯核模板，也可称为尺度因子， ( ), ,L x y δ 为所生成的

高斯尺度空间， ( ), ,G x y δ 的具体表达如下所示： 

( ) ( )2 2 2

2

1, , e
2

x y
G x y

δ
δ

δ
− +

π
=                           (3) 

式中 2 2x y+ 代表着高斯模中一点与模板中心的距离，利用高斯核模板与图像进行卷积可以去除图像的高

频成分以及小细节，改善图像的质量。 
在高斯模板与图像进行卷积时，当方差δ 确定，模板尺寸越大，则卷积之后所得的图像越模糊。当

模板尺寸大小确定，方差δ 越大则卷积之后图像越模糊，即小的δ 度量的是图像的细节信息，大的δ 度

量的是图像的概貌特征。 

3.2. 加速近端梯度法 

加速近端梯度算法(Accelerated Proximal Gradient, APG) [21] [22]是解决低秩稀疏分解问题的经典算

法。将高斯平滑后的图像看做为由背景和目标组成，如下式： 
L B H= +                                    (4) 

式中 H 为高斯平滑后的图像，B 为背景部分，具有低秩性，H 为残留的目标信息，具有稀疏性。结合 RPCA
问题将式(3)进一步转化为凸优化问题，如下： 

0 smi .tn BB H L Hλ
∗
+ = +                          (5) 

式中 B
∗
为矩阵的核范数，是矩阵 B 的奇异值之和；

0H 为矩阵的零范数，是矩阵 T 中非零元素之和。

使用 APG 算法求解该凸优化问题，首先将其转化为无约束优化问题[23]： 

( ) 2

1

1, ,
2 FB H B H L B Hµ µ λ

∗

 = + − − 


+


                    (6) 

式中 µ 为一个正参数，在求解过程中 µ 的值随着迭代次数的增长而逐渐减小，直到达到其下界 µ 。简化

上式，另 ( ) ( ) ( ), , , , ,B H g B H f B Hµ µ= + ，可得： 

( ) ( )1, ,g B H B Hµ µ λ
∗

= +                           (7) 

( ) 21,
2 Ff B H L B H= − −                             (8) 

其中式(6)为不可微函数，式(7)是光滑并且具有 Lipschitz 连续性。引入两个与矩阵 L 大小相同的两个矩阵

BY 和 HY ，做 ( ), ,B H µ 的部分二次逼近为 

( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) 2

, , , ,

, ,, , ,

1
2

,

,
B H

B H B B H

B H

H

f F

Q B H Y Y

g B H f Y B Y H Y

B Y H Y

Y f Y Y

µ

µ= + + −

− −

∇

+

−



               (9) 

进一步求解得： 
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( )
( ) ( ) ( )

( ) 2 2

, , , ,

, , ,

1 1
2

,
2

,B H B

H B H

B H

B H

f fF FB H

Y L Y B Y

Q B H Y Y

g B H f Y Y

Y L Y H Y B Y H Y

µ

µ= + − − −

− −

+

− − + −+ +  

               (10) 

由式(10)可以看出该算法的收敛速度很大程度上取决于 ,B HY Y 的选择，这里令 , ,k k k
B B H HY Y Y Y µ µ= = = 。 

当 kH H= 时，由以上公式可以推导出： 

( )
( )( )1

1

1

arg min , , , ,

f k

k k
k k k B HR

k k k
B f B H

B Q B H Y Y

S Y L Y Y
µ

µ

−

+

−

=

= + − −



                          (11) 

当 1kR R += 时，可得 

( )
( )( )1

1 1

1

arg min , , , ,

f k

k k
k k k k B HR

k k k
H f B H

H Q B H Y Y

S Y L Y Y
µ

µ

−

+ +

−

=

= + − −



                          (12) 

式中 [ ]1 .
f k

S
µ−

是奇异值收缩(Shrinkage)算子，其定义为[24]： 

[ ]
, if

0, if

z z
S z

zε

ε ε

ε

 − >= 
≤

                               (13) 

设置更新 BY 和 HY 时的迭代更新步长参数 kt ： 

( )1
21 1 1 4

2k ktt + = + +                                  (14) 

进一步可以得到 RY 、 TY 的迭代更新公式： 

( )( )1 1
1 11k

B k k k k kY B t t B B+ −
+ += + − −                            (15) 

( )( )1 1
11k

H k k k k kY H t t H H+ −
+= + − −                            (16) 

参数 µ 的迭代更新为： 

( )1 max , , 0,0 1k kµ ηµ µ µ η+ = > < <                            (17) 

将上述计算应用到对经过高斯平滑后的红外图像进行处理，可以分别得到一个低秩背景 kB B= ，稀

疏矩阵 kH H= 。 

3.3. 目标的检测 

考虑在高斯滤波卷积模板的大小以及方差δ 不同则对图像的平滑效果不同，且红外图像中小目标的

尺寸的不确定性。本文使用三种不同尺度以及不同方差的高斯核模板与图像进行卷积，得到三个不同尺

度的高斯空间，模板大小为 d d× ， 3,5,7d = ，其方差满足 2 2d δ= 。 
对不同的高斯尺度空间图像进行低秩稀疏分解，取三个尺度所得的低秩矩阵的最大值如式(18)所

示： 

( ) ( ) ( ) ( )1 2 3, max , , , , ,bB x y B x y B x y B x y =                        (18) 
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式中 ( ) ( ) ( )1 2 3, , , , ,B x y B x y B x y 分别为所得到的三个尺度空间中的低秩背景图像， bB 是本文算法所得到的

最终的背景图像，对原始图像与 bB 进行归一化并做差，得到目标显著性图： 

b bH L R= −                                     (19) 

式中 bH 为所得目标显著性图，对其进行阈值分割，将小于阈值的像素值置零，大于阈值的保留，得到最

终的目标检测结果。设阈值为[20]： 
TH k stdµ= + ×                                (20) 

式中，TH 为所计算的阈值，µ 是 bH 的均值，std 是 bH 的标准差，k 是加权系数。在本文算法中，k 取值

范围为 5 至 10。 

4. 仿真实验结果分析 

为了验证本文算法在红外小目标检测中的有效性，在此列举了五种对比算法以及本文算法对五种不

同序列选取的红外图像的处理结果，五种对比算法分别为：经典的基于形态学的 Top-hat 滤波器、局部标

准差滤波(LSD)、2019 年提出的最新的基于高斯尺度空间的局部对比度算法(GSS-ELCM) [20]、基于视觉

显著性的快速检测目标算法(TGDS) [25]、以及经典的基于图像分块模型与鲁棒主成分分析的 IPI-RPCA
算法[17]。 

图 2 为六种算法对红外图像的处理结果，其中(a)列是不同背景(以云层为背景、植物为背景、复杂

建筑物为背景)的原始图像及其三维图。(b)列是 Top-hat 算法的处理结果，可以看出在简单背景中该算

法的检测效果良好，但是复杂建筑物为背景的情况下容易漏警。出现这种情况主要是因为在该算法中

不同结构元素的设计对图像处理的效果不同，单一结构元素的使用可能只能适应于某种背景下的红外

小目标检测，而对其他背景的抑制能力会降低。(c)列是 LSD 算法的处理结果，可以看出该算法对高频

信息以及轮廓提取有较好的效果，但是也正因为这个特点，容易将复杂背景中的建筑物轮廓提取出来，

造成一定程度的误警。(d)列是 GSS-EILCM 算法的处理结果，该算法是在不同的高斯尺度空间中进行

局部对比度分析，可以发现较前两种算法相比该算法在背景抑制方面表现效果较好，但是由于 ELCM
算法的影响使得在背景有较亮的像素值存在的情况时，容易造成误警，且经过高斯平滑后图像的小目

标信息有所损失，直接对其进行局部对比度分析可能会使得最终检测结果中小目标信息不完整。(e)列
是 TGDS 算法的处理结果，同 GSS-ELCM 算法一样，该算法在大多数情况下检测效果比传统的经典算

法要好，但是当背景与目标像素值差异较小，或者有复杂的亮的建筑物背景存在时，容易造成误警。

(f)列是本文所提出算法的处理结果，可以看出，本文算法能够有效的在各种复杂背景中提取出目标信

息，具有较强的鲁棒性。 
为了客观定量的分析各个算法的性能，在此引入信号杂波比增益(SCRG)、背景抑制因子(BSF)两个

评判标准来进一步分析五种对比算法以及本文所提出算法在红外小目标检测中的情况。SCR、SCRG 和

BSF 定义式如式(21)、(22)和式(23)所示： 

SCR a a

b

T R
δ
−

=                                   (21) 

( )
( )

out

in

SCR
SCRG 20log

SCR
 

=   
 

                              (22) 

in
10

out

BSF 20 log
C
C

= ×                                 (23) 
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(a) 原始图像   (b) Top-hat     (c) LSD    (d) GSS-ELCM    (e) TGDS    (f) IPI-RPCA   (g) 本文算法 

Figure 2. The detection results of six different algorithms 
图 2. 六种不同算法的检测结果 
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式中， aT 表示目标的平均灰度值， aR 表示背景的平均灰度值， bδ 表示背景标准差， inC 和 outC 分别表示

原始图像背景的标准差和检测到的红外小目标图像中背景的标准差。计算各个算法对各个图像处理后相

应的 SCRG 与 BSF 值如表 1 与表 2 所示： 
 
Table 1. SCRG values for six different algorithms 
表 1. 六种不同算法的 SCRG 值 

SCRG a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 

Top-hat 31.54 32.48 18.38 30.79 15.59 14.66 23.72 

LSD 24.90 27.71 14.64 24.85 13.27 10.04 17.30 

GSS-ELCM 44.35 49.33 19.30 33.62 31.28 27.53 41.44 

TGDS 33.11 30.87 24.86 29.99 18.81 25.51 40.21 

IPI-RPCA 45.34 60.79 34.89 44.37 29.39 35.93 34.89 

本文算法 56.33 68.18 40.73 54.71 39.73 36.09 48.74 

 
Table 2. BSF values for six different algorithms 
表 2. 六种不同算法的 BSF 值 

SCRG a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 

Top-hat 21.24 9.47 14.62 23.90 18.38 16.18 17.16 

LSD 13.03 8.23 11.88 17.86 12.71 9.76 7.77 

GSS-ELCM 40.13 30.15 22.97 33.59 41.03 28.82 37.21 

TGDS 26.49 16.23 25.58 26.50 19.69 27.96 31.80 

IPI-RPCA 35.06 40.23 32.14 37.61 30.27 32.39 28.67 

本文算法 48.79 48.65 36.20 47.48 45.45 29.18 46.71 

 
在表 1 与表 2 中 a1~a7 分别对应的图 2 中(a)列从上至下七幅不同的原始图像，观察表中数据，可

以看出除了在(a6)中本文算法的背景抑制因子略低于 IPI-RPCA 算法，但是在剩余图片中本章算法的

SCRG 值与 BSF 值与其它算法相比较高，即无论是在信噪比增益的改进还是背景抑制方面都展现了很

好的性能。 
除此以外，引入 ROC (Receive Operating Characteristic Curve)曲线来更佳直观地对比各个算法的性能，

定义检测率(DR)和误警率(FR)如式(24)和式(25)所示： 

( ) ( )
( )

DR d

r

M
M

=
检测到目标像素个数

检测率
实际目标像素个数

                    (24) 

( )
( )
( )

FR f

s

M

M
=
误检的目标像素个数

误警率
实际目标像素个数

                    (25) 

DR、FR 分别为 ROC 曲线的横、纵坐标，观察各算法所对应的 ROC 曲线与横轴围成的图形的面积，面

积越接近于 1 或者面积越大则说明该算法检测效果越好。 
各个算法的 ROC 曲线如图 3 所示，其中(a1)~(a7)对应六种不同算法对图 2 中(a)列从上至下七幅不同的

原始图像处理结果的 ROC 曲线，从结果可以看出在(a1)与(a7)中，本章算法略优于经典的基于图像分块的

鲁棒主成分分析算法(IPI-RPCA)以及基于形态学的 Tophat 算法，但是在(a2)中 IPI-RPCA 算法略优于本章提

出的算法，但是在其他图片中本文算法与其他算法相比在相同误警率的情况下本文算法的检测率较高。 
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Figure 3. ROC curves for six different algorithms 
图 3. 六种不同算法的 ROC 曲线 

5. 总结 

本文的主要思想是利用原始图像与背景图像做差获得目标显著性图，之后阈值分割得到目标的检测

结果。为了保证差分图中目标的完整性，提出了多尺度高斯空间分析算法，以改善单尺度空域模板对小

目标抑制效果不足的情况；同时引入加速近端梯度法进一步抑制不同尺度空间滤波后仍然残留的目标信
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息，使得最终获得的背景图像中尽可能不包含和目标有关的信息，在增强差分图像中目标与背景的对比

度的同时也尽可能地降低了小目标的漏检率。最后通过仿真实验对不同背景的红外图像进行处理，并与

其他算法进行对比分析验证所提出算法在小目标检测中的有效性。 
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