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一种新的单帧红外弱点目标多光谱联合统计检测方法

刘　 达ꎬ　 李建勋
(上海交通大学 电子信息与电气工程学院ꎬ上海　 ２０００３０)

摘要:首先基于红外物理基本理论建立目标光谱模型ꎬ并利用图像时域及空域相关性建立多光谱背静抑制算

法移除缓慢变化背景. 通过实验统计方法将残差图像样本点特征概率分布近似为正态分布. 基于此假设ꎬ提出

了一种新的基于目标辐射强度和光谱特征的联合检测方法. 最后ꎬ通过图像仿真和 ＲＯＣ 曲线分析算法性能ꎬ
试验结果表明ꎬ此方法能够在低信噪比情况下成功检测弱小点目标.
关　 键　 词:红外图像ꎻ 目标检测ꎻ 数据立方体ꎻ 多光谱ꎻ 低信噪比ꎻ 统计决策
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ｍｉｎｅｓ ｗｈｅｔｈｅｒ ａ ｍａｔｃｈ ｅｘｉｓｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｓｉｇ￣
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ａｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ. Ｔｈｕｓꎬ ａ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｙ ｗｉｔｈ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙꎬ ｔｒａｃｔ￣
ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｍｉｌｉｔａｒｙ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｉｓ ｓｔｉｌｌ ａ ｈｏｔ ｉｓｓｕｅ[１１￣１３] .

Ｆｉｇ. １ 　 Ｒａｄｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ａｚｉｍｕｔｈꎬ( ａ) Ｓｋｉｎ ｔｈｅｒ￣
ｍａｌ ｒａｄｉａｔｉｏｎꎬ(ｂ)Ｆｉｎａｌ ｎｏｚｚｉｅ ｒａｄｉａｔｉｏｎ
图 １　 不同方位角下的蒙皮(ａ)与尾喷管(ｂ)辐射光谱

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｏｔａｌ Ｒａｄｉａｔｉｏｎ
图 ２　 不同方位角下的辐射光谱

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｏｄｅｌ
图 ３　 不同方位角下的光谱模型

Ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ. Ｉｎ
Ｓｅｃ. １ ｗｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ
ｔａｒｇｅｔｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｃｅｐｔｓ
ａｎｄ ｌａｗｓ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌ ｒａｄｉａｔｉｏｎ. Ｓｅｃ. ２ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｄａｔａ
ｃｕｂｅ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｍｏｄｅｌ. Ｉｎ Ｓｅｃ. ３ꎬ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｒｅｍｏｖｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｗｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｔｈｅ
ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｆｉｎａｌｌｙ ＵＲＩＳ
ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｒａｔｉｏ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｓｅｃ. ４ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｄｅｍ￣
ｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｄｒａｗｎ ｉｎ Ｓｅｃ. ５.

１　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ａｒｅ ａｎａ￣
ｌｙｚｅｄ. Ｉｎｆｒａｒｅｄ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ ｔａｒｇｅｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｇｅｎｅｒ￣
ａｌｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｐａｒｔｓ: Ｆｉｎａｌ ｎｏｚｚｌｅꎬ Ａｉｒｃｒａｆｔ
ｓｋｉｎꎬ ａｎｄ Ｔａｉｌ ｆｌａｍｅ.

Ｔａｉｌ ｆｌａｍｅ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｂａｎｄｅｄ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｎｇ ｉｎ ３ ~ ５μｍ ａｎｄ ｉｓ ｎｅｇｌｉ￣
ｇｉｂｌｅ ｉｎ ８ ~ １４ μｍ. Ｔａｉｌ ｆｌａｍｅ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ａｌ￣
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４ 期
ＬＩＵ Ｄａ ｅｔ ａｌ:Ａ ｎｏｖｅｌ ｕｎｉｆｉｅｄ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｉｍ ｐｏｉｎｔ ｔａｒｇｅｔ

ｉｎ ｓｉｎｇｌｅ ｆｒａｍｅ ＩＲ ｉｍａｇｅ

ｗａｙｓ ｃｈａｎｇｅｓ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｌｉｇｈｔ ａｌｔｉｔｕｄｅꎬ ｗｏｒｋｉｎｇ
ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ｅｎｇｉｎｅꎬ ｅｔｃ.

Ｆｉｎａｌ ｎｏｚｚｌｅ ｉｓ ａ ｃｙｌｉｎｄｒｉｃａｌ ｃａｖｉｔｙ ｈｅａｔｅｄ ｂｙ ｅｘ￣
ｈａｕｓｔｅｄ ｇａｓ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ａｓ ａ ｇｒａｙ￣ｂｏｄｙ ｗｉｔｈ ｅｍｉｓｓｉｖ￣
ｉｔｙ εｎ ＝ ０. ９ ｉｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒａ￣
ｄｉａｎｔ ｅｘｉｓｔｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｎｏｚｚｌｅ ｉｓ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ:

Ｍｎλ ＝ εｎＭλｂｂ(Ｔｎꎬλ) ꎬ　 (１)
ｗｈｅｒｅꎬ ( ｉ):Ｔｎ ｆｉｎａｌ ｎｏｚｚｌｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎻ ( ｉｉ)λ: ｗａｖｅ￣
ｌｅｎｇｔｈꎻ (ｉｉｉ) Ｍλｂｂ: Ｐｌａｎｃｋ’ｓ ｂｌａｃｋ ｂｏｄｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎻ

Ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａ￣
ｔｕｒｅꎬ ａｉｒｆｌｏｗ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎｄ ｆｌｉｇｈｔ Ｍａｃｈ ｎｕｍｂｅｒꎬ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ:

Ｔｓ ＝ Ｔ０ １ ＋ ｋ γ￣１
２( )Ｍａ２[ ] ꎬ　 (２)

ｗｈｅｒｅꎬ Ｔｓ ｉｓ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ Ｔ０ ｉｓ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ
ｋ ｉｓ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｆａｃｔｏｒꎬ γ ｉｓ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｈｅａｔ ｃａｐａｃｉｔｙ ａｔ ｃｏｎｓｔａｎｔ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ ａｎｄ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｖｏｌｕｍｅꎬ ｕｓｕａｌｌｙ γ ＝ １. ３ꎬ Ｍａ ｉｓ
ｆｌｉｇｈｔ Ｍａｃｈ ｎｕｍｂｅｒ. Ｓｋｉｎ ｔｈｅｒｍａｌ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｓｉｍ￣
ｐｌｙ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ ａ ｇｒａｙ￣ｂｏｄｙ ｗｉｔｈ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ εｓꎬ ｔｈｅ ｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌ ｒａｄｉａｎｔ ｅｘｉｓｔｅｎｃｅ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

Ｍｓλ ＝ εｓＭλｂｂ(Ｔｓꎬλ) ꎬ　 (３)
Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎꎬ ｆｉｎａｌ ｎｏｚｚｌｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ａｎｄ

ａｉｒｃｒａｆｔ ｓｋｉｎ ｔｈｅｒｍａｌ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ａｓ
ｇｒａｙ ｂｏｄｙ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｒａｄｉａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒａｄｉａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｉｌ ｆｌａｍｅ ｉｓ ｎｅｇｌｉｇｉｂｌｅ ｉｎ ８ ~ １４μｍ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ
ｔｈｅ ａｉｒｃｒａｆｔ ｔａｒｇｅｔ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ａ ｓｔａｂｌｅ
ｇｒａｙ ｂｏｄｙ ｒａｄｉａｎｔ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｌｏｎｇ￣ｗａｖｅ ｂａｎｄ. Ｉｎ ａ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅꎬ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｉｒ￣
ｃｒａｆｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ. Ｔｈｅｎꎬ ａｉｒｃｒａｆｔ ｔａｒｇｅｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄ￣
ｅｒｅｄ ａｓ Ｌａｍｂｅｒｔ’ ｓ ｌａｗ ｒａｄｉａｔｏｒ ｗｈｏｓｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｒａｄｉａｎｃｅ
ｉｓ:

Ｉ ＝ Ｍ ｃｏｓθａｚｃｏｓθｐａΔＡ / π ꎬ　 (４)
ｗｈｅｒｅꎬ Ｍ ＝ ∫Ｍｎλ ＋Ｍｓλｄλꎬθａｚ ｉｓ ａｚｉｍｕｔｈꎬ θｐａ ｉｓ ａｎｇｌｅ ｏｆ
ｐｉｔｃｈꎬ ΔＡ ｉｓ ｔａｒｇｅｔ ａｒｅａ.

Ｆｉｒｓｔ ｏｆ ａｌｌꎬ ｆｉｎａｌ ｎｏｚｚｌｅ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｍ￣
ｐｏｎｅｎｔ ｗｈｅｎ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｉｄｅ ｏｆ ｒｅａｒ. Ｔｈｅｎꎬ
ｗｈｅｎ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｒｏｎｔꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈｅｌｔｅｒ ｂｙ
ｔｈｅ ａｉｒｃｒａｆｔ ｉｔｓｅｌｆꎬ ｉｔ ｉｓ ｗｅａｋｅｎｅｄ ｔｏ ａ ｒａｔｈｅｒ ｍｉｎｏｒ ｃｏｎ￣
ｓｔｉｔｕｅｎｔ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｓｋｉｎ ｔｈｅｒｍａｌ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｈａｓ ｓｔａｂｌｅ ｃｈａｒ￣
ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ａｌｌ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｉｎａｌ
ｎｏｚｚｌｅ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｋｉｎ ｔｈｅｒｍａｌ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎ ８ ~ １４
μｍ ｂａｎｄ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｎ Ｆｉｇ. １ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｔ￣
ｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ２８８ Ｋꎬ ｆｌｉｇｈｔ ａｌｔｉｔｕｄｅ ｏｆ ５
ｋｍꎬ ａｎｇｌｅ ｏｆ ｐｉｔｃｈ １５°ꎬ ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ １Ｍａ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
θａｚ . Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ
ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ
ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅ ａｒｅ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ. ２.

Ｆｉｇｕｒｅｓ １ ａｎｄ ２ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔａｒｇｅｔ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ ｖａｒｉｅｄ
ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅ ｗｈｉｃｈ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｒｅａ ａｎｄ ｒａｄｉａｎｃｅ ｅｍｉｔｔｅｒ. Ｔｈｕｓꎬ ｔａｒ￣
ｇｅｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅ ｉｓ ｍｅｒｅｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ
ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｅｍｉｔｔｅｒｓ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔａｒｇｅｔ ａｒｅａ ｃａｎ
ｏｎｌｙ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｒａｄｉａｎｃｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ. Ｔｈｕｓꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｎｇ ｓｏｕｒｃｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｏｂ￣
ｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅꎬ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｔａｒｇｅｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｍｏｄ￣
ｅｌｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ３.

２　 Ｄａｔｅ ｃｕｂｅ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｍｏｄｅｌ

Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ２￣Ｄ ｉｍａｇｅꎬ ｂｕｔ

ａｌｓｏ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ. Ａ ｓｉｎｇｌｅ
ｆｒａｍｅ ｉｓ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ａｎ ｉｍａｇｅ ｃｕｂｅ ｏｒ ｄａｔａ ｃｕｂｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｔｈｉｒｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｂｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ. Ｌ ｉｓ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｗａｖｅｂａｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍꎬ ｆｏｒ ａ ｐｉｘｅｌꎬ
ｉｔｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖｅｃｔｏｒ ｉｓ:

Ｘ ＝ [ｘ１ 　 ｘ２ 　 􀆺　 ｘ(Ｌ￣１) 　 ｘＬ] ꎬ　 (５)
ｗｈｅｒｅ ｘｌ ｉｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｒｒａｄｉａｎｃｅ ｏｆ ｌ ｔｈ ｗａｖｅｂａｎｄ.

Ｉｎ ＩＲ ｉｍａｇｅｓꎬ ｐｉｘｅｌｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ:
ｆ ＝ ｔ ＋ ｂ ＋ ｎ ꎬ　 (６)

ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌꎬ ｆꎬ ｔꎬ ｂ ａｎｄ ｎ ａｒｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｏｆ
ｐｉｘｅｌｓꎬ ｔａｒｇｅｔｓꎬ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ. Ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒａ￣
ｄｉｔｉｏｎａｌ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｍｏｄｅｌꎬ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｎｏｉｓｅ
ｃａｎ ｂｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ. Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｎｄ￣ｔｏ￣ｂａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎬ ａ
ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉ￣
ａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

Ｃ ＝ σ２Ｒ ＝ σ２

１ ρ 􀆺 ρＬ￣１

ρ １ ⋮
⋮ ⋱ ρ
ρＬ￣１ 􀆺 ρ １

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

ꎬ　 (７)

Ｒ ｉｓ Ｔｏｅｐｌｉｔｚ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ １ｓｔ ｏｒｄｅｒ
Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ ρ ｉｓ ｔｈｅ ｂａｎｄ￣ｔｏ￣ｂａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔ σ２ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｒ￣
ｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔｓ ｓｉｇｎａｔｕｒｅꎬ ｔｈｕｓ ｖａｒｙｉｎｇ σ２ ｙｉｅｌｄｓ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｑｕａｌｉｔｙ.

３　 Ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｕｂｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｌ ｔａｒｇｅｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｃｈｅｍｅ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ: Ｆｉｒｓｔ￣
ｌｙꎬ ｓｕｐｐｒｅｓｓ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅｎꎬ ｅｘｔｒａｃｔ ｇｒａｙ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｆｉｎａｌ￣
ｌｙꎬ ｄｅｔｅｃｔ ｔａｒｇｅｔｓ ｗｉｔｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ. Ｉｔ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｐａｒｔｌｙ
ｋｎｏｗｎ ａｓ ｐｒｉｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｉｓ ｍｏｄ￣
ｅｌｅｄ ｂｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ.
３. １　 Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｒｅｍｏｖｉｎｇ

Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ａｉｍｅｄ ａｔ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｓｌｏｗｌｙ
ｖａｒｉｅｄ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｗｈｉｃｈ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ
ｏｆ ｓｕｂｉｍａｇｅ σｂ ｉｓ ｓｍａｌｌꎬ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ σｂ ≤１０ ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｕｂｉｍａｇｅ ｉｓ ８ × ８ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ. Ｉｎ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｏｕｒ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｔｈａｔ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ａｌｗａｙｓ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉ￣
ｃａｎｔｌｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ. Ｓｉｎｃｅ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ｆｒａｍｅ ｉｍａｇｅ ｂｅｃｏｍｅｓ ａ ｄａｔａ ｃｕｂｅꎬ ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｓｉｎｇｌｅ ｆｒａｍｅ ｉｍａｇｅ ｆｉｌｔｅｒ ｅｘｐａｎｄｓ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ ｂａｎｋꎬ ｅａｃｈ ｆｉｌ￣
ｔｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｂａｎｋ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ａ ｄａｔａ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｃｕｂｅꎬ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ.

Ｄｅｆｉｎｉｎｇ ｈ ｓ
ｌ ａｓ ｓｐａｔｉａｌ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｈ ｔ

ｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ａ ｓａｍｐｌｅ ｐｉｘｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｌ ｔｈ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ
( ｌ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺 Ｌ) ꎬ ｉｆ ｔｈｅ ａｒｅａ ｖｉｅｗｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ ｉｓ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄꎬ ａｓ ｋｎｏｗｎ ｗｅｌｌꎬ ｔｈｅ ｇｒａｙ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ａ
ｐｉｘｅｌ ｈ ｌ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ａ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｈ ｓ

ｌ

ａｎｄ ｈ ｔ
ｔ .
ｈｌ ≈ αｌｈｓ

ｌ ＋ βｌｈｔ
ｌ ꎬ　 (８)

ｗｈｅｒｅꎬ αｌꎬβｌ ａｒｅ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｈｓ
ｌ ａｎｄ ｈｔ

ｌ .
Ｄｅｆｉｎｉｎｇ ｈ

~
ｌ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｖａｌｕｅ ａｆｔｅｒ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬ ｎａｍｅｌｙꎬ
ｈ
~
ｌ ＝ ｈｌ － αｌｈｓ

ｌ － βｌｈｔ
ｌ ꎬ　 (９)

ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ ｉｎ￣
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ｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ:

θ ＝ [θ１ 　 θ２ 　 􀆺　 θＬ]
Ｈ ＝ [Ｈ１ 　 Ｈ２ 　 􀆺　 ＨＬ]
Ｚ ＝ [ｈ１ 　 ｈ２ 　 􀆺　 ｈＬ] Ｔ

{ ꎬ　 (１０)

ｗｈｅｒｅꎬＨｌ ＝ [ｈｓ
ｌ 　 ｈｔ

ｌ]ꎬ θ ＝ [αｌꎬβｌ] Ｔ . Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙꎬ ｔｈｉｓ ｉｓ
ａ ｔｙｐｉｃａｌ ｌｉｎｅａｒ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｗｅ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ:

θ＾ ＝ (ＨＴＨ) ￣１ ＨＴＺ
Ｚ
~
＝ Ｚ￣ Ｈ(ＨＴＨ) ￣１ ＨＴＺ ꎬ　 (１１)

Ｎｏｗꎬ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｓ ｓｕｐｐｒｅｓｓｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ａｎｄ ｔｈｅ
ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｍｏｄｅｌ (６) ｉｓ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｔｏ １２ ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅｒｙ ｃｕｂｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｎｏｗ
ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ａｎｄ ｎｏｉｓｅｓ.

ｆ ＝ ｔ ＋ ｎ ＝ ＮＬ( ｔꎬＣ) ꎬ　 (１２)
３. ２　 Ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ

Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｅｎｒｉｃｈｅｓ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂｕｔ
ａｌｓｏ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ｃｏｎｆｌｉｃｔｉｏｎ. Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ ｔｏ ｔｗｏ ｆｉｅｌｄｓ: ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ.

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｏｄｅｌ ｃｏｕｌｄ ｂｅ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ Ｓｅｃ.
２ꎬ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

Ｒ ＝ [ ｒ１ 　 ｒ２ 　 􀆺ｒＬ￣１ 　 ｒＬ] ꎬ　 (１３)
Ａｓ ｓｔａｔｅｄ ａｂｏｖｅꎬ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｇｒａｙ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ａ

ｐｉｘｅｌ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ Ｘꎬ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｇｌｅ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｘ ａｎｄ Ｒ
ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ.

φ(ＸꎬＲ) ＝ ａｒｃｃｏｓ Ｒ􀅰Ｘ
Ｒ 􀅰 Ｘ

ꎬ　 (１４)

Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ Ｘ ａｎｄ φ(ＸꎬＲ)ꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ
ｓａｍｐｌｅ ｐｉｘｅｌ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

Ｖ ＝ [∑ Ｌ

ｉ ＝ １
ｘｉ 　 φ] Ｔ ꎬ　 (１５)

Ｇｅｎｅｒａｌｌｙꎬ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｔｙｐｉ￣
ｃａｌ ｔｗｏ ｃｌａｓｓ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｔｈｅ ｔｗｏ ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｏｒ ｍｕｓｔ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｂｙ:

Ｈｉ ｉ ＝ ０ꎬ１:Ｖ ＝ [ｈ　 φ] ＴꎬＥ ｉ(Ｖ Ｈｉ)
＝ (ｍｈｉ

　 ｍφｉ
) Ｔ ꎬ　 (１６)

ｗｈｅｒｅꎬ Ｈ０ ｉｓ ｎｏｉｓｅ￣ｏｎｌｙ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓꎬ Ｈ１ ｆｏｒ ｔａｒｇｅｔ ｐｒｅｓｅｎｔ
ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓꎬ ｍｈｉ

ａｎｄ ｍφｉ
ａｒｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｎｓｉ￣

ｔｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙꎻ
３. ３　 Ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒ

Ｉｎ ＵＲＩＳ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ａ ｓａｍｐｌｅ ｐｉｘｅｌ ｉｓ ｂｕｉｌｔ ａｓ Ｅｑ.
１５ꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｒａｔｉｏ (ＭＬＲ) ｉｓ ｕｓｅｄ
ｔｏ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇꎬ ｄｅｆｉｎｉｎｇ ｔｈｅ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｒａｔｉｏ ｔｅｓｔ ａｓ:

　 ｌｏｇＲ ＝ ｌｏｇ
Ｐ(Ｖ Ｈ１)
Ｐ(Ｖ Ｈ０)

　 ｌｏｇ Ｐ(Ｈ０)λ１０ ￣λ００

Ｐ(Ｈ１)λ０１ ￣λ１１

æ
è
ç

ö
ø
÷ ꎬ(１７)

ｗｈｅｒｅꎬ λ ｉｊ ｉｓ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ λ１１ ＝ λ００ ＝ ０.
Ｆｉｇｕｒｅ ４ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ (ＰＤ) ｄｉｓｔｒｉ￣

ｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ρ. Ｅｖｉｄｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｉｓ ａｐｐｅａｒｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｗｈｅｎ ρ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｍａｌｌ ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ρ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｏｆ ＰＤ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ. Ｔｈｉｓ ｐｈｅｎｏｍｅ￣
ｎｏｎ ｉｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ρ. Ｆｏｒ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｔｒａｃｔａｂｉｌｉｔｙꎬ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｄｉｓ￣
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｔｏ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ. Ｒｅｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙꎬ ｔｈｅ ＰＤＦｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｓ ａｂｓｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｅｓｅｎｔ:

Ｆｉｇ. ４　 ＰＤ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｓａｍｐｌｅｓ
图 ４　 不同谱相关系数下的 ＰＤ 分布示意图

Ｐｉ(Ｖ) ＝ １
２π Ｍｉ

￣１ ｅｘｐ ￣ １
２ (Ｖ￣Ｅｉ) ＴＭ￣１

ｉ (Ｖ￣Ｅｉ){ } ꎬ　 (１８)

ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｉｎ Ｅｑ. １７ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｏ
Ｌ(Ｖ) ＝
１
２ [(Ｖ￣Ｅ０) ＴＭ￣１

０ (Ｖ￣Ｅ０) ￣(Ｖ￣Ｅ１) ＴＭ￣１
１ (Ｖ￣Ｅ１)]

ꎬ　 (１９)
ｄｅｆ: Ｐ ＝ ｈ￣ｍｈ０

φ￣ｍφ０

[ ]　 Ｓ ＝ ｍｈ１
￣ｍｈ０

ｍφ１
￣ｍφ０

[ ] ꎬ　 (２０)

Ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅ Ｅｑ. ２０ ｔｏ Ｅｑ. １９ ａｎｄ ｒｅｓｔａｔｅｄ ｉｔ ａｓ:
Ｌ(Ｖ) ＝ １

２ (ＰＴＭ￣１
１ Ｓ ＋ ＳＴＭ￣１

１ Ｐ)

￣ １
２ (ＰＴＭ￣１

１ Ｐ￣ＰＴＭ￣１
０ Ｐ) ￣

１
２ ＳＴＭ￣１

１ Ｓ ꎬ(２１)

ｗｈｅｒｅꎬ ＳＴ Ｍ￣１
１ Ｓ ｉｓ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｓｃａｌａｒ ａｎｄ ｉｓ ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ ｔｏ

ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｐｉｘｅｌｓꎬ ＰＴ Ｍ￣１
１ Ｓ ａｎｄ ＳＴＭ￣１

１ Ｐ ａｒｅ
ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｓｃａｌａｒ.

Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｒａｔｉｏ ｉｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｗｏ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｄｕｃｅｓ
ｔｏ:
η ＝ １

２ (ＰＴＭ￣１
１ Ｓ ＋ ＳＴＭ￣１

１ Ｐ)￣
１
２ (ＰＴＭ￣１

１ Ｐ￣ＰＴＭ￣１
０ Ｐ) ꎬ(２２)

Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｔｈｅ ｅｘｐａｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔｅｒｍｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ
ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

Ｄｅｆｉｎｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ Ｎ ａｎｄ Ｑ ａｓ:
Ｎ ＝ Ｍ￣１

１ ＝ Ｎ１１ Ｎ１２
Ｎ２１ Ｎ２２

[ ]ꎻＱ ＝ Ｍ￣１
０ ＝ Ｑ１１ Ｑ１２

Ｑ２１ Ｑ２２
[ ] ꎬ(２３)

ｈｅｎｃｅꎬ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅ Ｅｑ. ２３ ｉｎ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｅｒｍ ｏｆ Ｅｑ. ２２ꎬ
ｗｅ ｇｅｔ:
１
２ (ＰＴＭ￣１

１ Ｓ ＋ ＳＴＭ￣１
１ Ｐ) ＝

Ｎ１１(ｍｈ１
￣ｍｈ０

)[(ｈ￣ｍｈ０
) ＋ Ｎ￣１

１１Ｎ２１(φ￣ｍφ０
)]

＋ Ｎ２２(ｍφ１
￣ｍφ０

)[(φ￣ｍφ０
) ＋ Ｎ￣１

２２Ｎ１２(ｈ￣ｍｈ０
)] ꎬ(２４)

Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ:
Ｎ￣１

２２Ｎ２１ ＝ ￣Ｋ￣１
ｈ１ｈ１Ｋｈ１φ１ꎻＮ

￣１
１１Ｎ１２ ＝ ￣Ｋ￣１

φ１φ１Ｋｈ１φ１
Ｔｈｅｎꎬ Ｅｑ. ２４ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ:

４１４



４ 期
ＬＩＵ Ｄａ ｅｔ ａｌ:Ａ ｎｏｖｅｌ ｕｎｉｆｉｅｄ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｉｍ ｐｏｉｎｔ ｔａｒｇｅｔ

ｉｎ ｓｉｎｇｌｅ ｆｒａｍｅ ＩＲ ｉｍａｇｅ

１
２ (ＰＴＭ￣１

１ Ｓ ＋ ＳＴＭ￣１
１ Ｐ) ＝

Ｎ１１(ｍｈ１
￣ｍｈ０

)[(ｈ￣ｍｈ０
) ￣Ｋ￣１

φ１φ１Ｋｈ１φ１(φ￣ｍφ０
)]

＋ Ｎ２２(ｍφ１
￣ｍφ０

)[(φ￣ｍφ０
) ￣Ｋ￣１

ｈ１ｈ１Ｋｈ１φ１(ｈ￣ｍｈ０
)] ꎬ(２５)

Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｔｅｒｍ ｏｆ Ｅｑ. ２２ ｃａｎ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ
ａｓ:
　 １

２ (ＰＴＭ￣１
１ Ｐ￣ＰＴＭ￣１

０ Ｐ) ＝

　 １
２ {Ｎ１１(ｈ￣ｍｈ０

)[(ｈ￣ｍｈ０
) ￣Ｋ￣１

φｓφｓＫｈｓφｓ(φ￣ｍφ０
)]

　 ＋ Ｎ２２(φ￣ｍφ０
)[(φ￣ｍφ０

) ￣Ｋ￣１
ｈｓｈｓＫｈｓφｓ(ｈ￣ｍｈ０

)]
　 ￣Ｑ１１(ｈ￣ｍｈ０

)[(ｈ￣ｍｈ０
) ￣Ｋ￣１

φ０φ０Ｋｈ０φ０(φ￣ｍφ０
)]

　 ￣Ｑ２２(φ￣ｍφ０
)[(φ￣ｍφ０

) ￣Ｋ￣１
ｈ０ｈ０Ｋｈ０φ０(ｈ￣ｍｈ０

)]} ꎬ(２６)
Ｅｑｕａｔｉｏｎ ２５ ａｎｄ ２６ ｉｓ ｔｈｅ ｆｏｒｅｍｏｓｔ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ

ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎻ ｉｔ ｒｅｖｅａｌｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｆｏｒ ａ ｐｉｘｅｌ ｔｏ ｂｅ
ｍａｄｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｌｏｃａｌ
ｎｏｉｓｅ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｒｅｍｏｖｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｇｒａｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｒｅ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ａｎｄ ｓｕｂｔｒａｃｔｅｄ ｍｕｔｕ￣
ａｌｌｙ.

Ｉｔ ｉｓ ａｌｓｏ ｗｅｌｌ ｋｎｏｗｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＬＭＳＥ ｏｆ Ｘ￣μｘ ｇｉｖｅｎ Ｙ￣
μｙ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ Ｘ￣μｘ ＝ Ｋ￣１

ｘｘＫ￣１
ｘｙ (Ｙ￣μｙ)ꎬ ｔｈｕｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｓ

ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ.
１
２ (ＰＴＭ￣１

１ Ｓ￣ＳＴＭ￣１
１ Ｐ) ＝

＝ Ｎ１１(ｍｈ１
￣ｍｈ０

)[(ｈ￣ｍｈ０
) ￣(ｈ￣ｍｈ０

) １]
＋ Ｎ２２(ｍφ１

￣ｍφ０
)[(φ￣ｍφ０

) ￣(φ￣ｍφ０
) １] ꎬ(２７)

１
２ (ＰＴＭ￣１

１ Ｐ￣ＰＴＭ￣１
０ Ｐ) ＝

１
２ {Ｎ１１(ｈ￣ｍｈ０

)[(ｈ￣ｍｈ０
) ￣(ｈ￣ｍｈ０

) １]
＋ Ｎ２２(φ￣ｍφ０

)[(φ￣ｍφ０
) ￣(φ￣ｍφ０

) １]
￣Ｑ１１(ｈ￣ｍｈ０

)[(ｈ￣ｍｈ０
) ￣(ｈ￣ｍｈ０

) ０]
￣Ｑ２２(φ￣ｍφ０

)[(φ￣ｍφ０
) ￣(φ￣ｍφ０

) ０]} ꎬ　 (２８)
Ｔｈｕｓꎬ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅ Ｅｑ. ２７ ａｎｄ ２８ ｔｏ Ｅｑ. ２２ꎬ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ

ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ:

η ＝ η１ ＋ η２ ＋ η３ ＋ η４ ꎬ　 (２９)
ｗｈｅｒｅꎬ
η１ ＝ Ｎ１１[(ｍｈ１

￣ｍｈ０
)￣ １

２ (ｈ￣ｍｈ０
)][(ｈ￣ｍｈ０

)￣(ｈ￣ｍｈ０
)１]

η２ ＝ Ｎ２２[(ｍφ１
￣ｍφ０

)￣ １
２ (φ￣ｍφ０

)][(φ￣ｍφ０
)￣(φ￣ｍφ０

)１]

η３ ＝ １
２ Ｑ１１(ｈ￣ｍｈ０

)[(ｈ￣ｍｈ０
)￣(ｈ￣ｍｈ０

)０]

η４ ＝ １
２ Ｑ２２(φ￣ｍφ０

)[(φ￣ｍφ０
)￣(φ￣ｍφ０

)０]
Ｅａｃｈ ｔｅｒｍ ｉｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ Ｅｑ. ２９ ｉｓ ｆｉｒｓｔ￣

ｌｙ ｗｈｉｔｅｎｅｄ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ
ｏｐｔｉｍａｌ ＬＭＳＥ. Ｔｈｉｓ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｉｓ ａｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａ￣
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.

４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｉｓ ｒａｗ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ
ｃｕｂｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ２５６ × ２５６ ｐｉｘｅｌｓ ａｎｄ

ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ １３ ｂａｎｄｓ ｉｎ ８ ~ １４ μｍ ｗｉｔｈ ａｎ
ｉｎｔｅｒｖａｌ ｏｆ ０. ５ μｍ. Ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎꎬ
ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｙ ｔｈａｔ ｃｏｎｔａｉｎｓ
ｒｅａｌ ｔａｒｇｅｔｓ ｉｎ ｌｏｗ￣ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ.
Ａｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｉｓ ｉｎｓｅｒｔｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｔａｒｇｅｔｓ ｉｎ ａｃｑｕｉｒｅｄ
ｒｅａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｙ ｗｉｔｈ ρ ＝ ０. ８５. Ｗｅ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｒａｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｉｍａ￣
ｇｉｎｇ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ａｎ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｐｏｉｎｔ ｔａｒｇｅｔ ａｓ ａ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ
ｓｐｏｔꎬ ｃａｌｌｅｄ “Ａｉｒｙ ｓｐｏｔ” . Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ Ａｉｒ￣
ｙ ｓｐｏｔ ｒ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｒａ￣
ｄｉａｔｉｏｎ λｍａｘ ａｎｄ ｔｈｅ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍ Ｄ ａｓ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｓ:

２ ２ｒ ＝ １. ２λｍａｘ / Ｄ ꎬ　 (３０)
Ａｓ ａｂｏｖｅꎬ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｉｍａｇｅｓ ｉｓ ａ ｃｏｎ￣

ｖｅｘ ｈｕｌｌ. Ｆｉｇｕｒｅ ５ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｏｆ ａｎ ｉｎｓｅｒｔｅｄ ｄｉｍ
ｐｏｉｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｗｈｉｃｈ ｏｃｃｕｐｉｅｓ ８ × ８ ｐｉｘｅｌｓ ａｆｔｅｒ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ
ｉｎ ｏｕｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ.

Ｆｉｇ. ５　 Ｄｉｓｐｅｒｓｅｄ ｐｏｉｎｔ ｔａｒｇｅｔ
图 ５　 弥散点目标示意图

Ｆｉｇ. ６　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ
图 ６ 原始图像示例图

Ｇｅｎｅｒａｌｌｙꎬ ＳＮＲ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉ￣
ｔｙ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｏｆ ｄｉｍ ｐｏｉｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬ
ＳＮＲ＿ｉｍａｇｅ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ:

ＳＮＲ＿ｉｍａｇｅ ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
ｓｉ ￣μｂｉ / ∑

Ｌ

ｉ ＝ １
σ２
ｂｉ ＋ ２ρ∑

ｉ < ｊ
σｉσｊ ꎬ　 (３１)
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Ｆｉｇ. ７　 Ｐａｒｔｉａｌ ｅｎｌａｒｇｅｄ ｉｍａｇｅ
图 ７　 目标方位局部示意图

Ｆｉｇ. ８　 ＳＮＲ＿ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｂｙ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
图 ８　 背景抑制后图像信噪比

Ｆｉｇ. ９　 Ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｆｒａｍｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ (ａ) ＵＲＩＳꎬ (ｂ) ＲＩꎬａｎｄ (ｃ) ＳＡＭ
图 ９　 不同方法单帧图像检测结果( ａ) ＵＲＩＳꎬ (ｂ) ＲＩꎬ
(ｃ) ＳＡＭ

ｗｈｅｒｅꎬμｂｉ ａｎｄ σｂｉ ａｒｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔꎬ ρ ｉｓ ｔｈｅ ｂａｎｄ￣ｔｏ￣ｂａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅ￣
ｆｉｎｅｄ ｉｎ Ｅｑ. ７.

Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｙꎬ ｔａｒｇｅｔ ｓｉｇｎａ￣
ｔｕｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｔ ＝ ( ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔＬ)ꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ＳＮＲ ｆｏｒ ｅ￣
ｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｉｓ ｄｅ￣
ｆｉｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

ＳＮＲ＿ｓｐｔｒａ ＝ １
Ｌ∑

Ｌ

ｉ ＝ １
ｔ２ｉ / σ ꎬ　 (３２)

ｗｈｅｒｅꎬ σ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｉｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｖａｒｉｅｄ σ ｔｏ ａｄ￣
ｊｕｓｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙꎬ ｎａｍｅｌｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｑｕａｌｉｔｙ.

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃｏｎ￣

ｔａｉｎｓ ｔｗｏ ｉｎｓｅｒｔｅｄ ｄｉｍ ｐｏｉｎｔ ｔａｒｇｅｔｓ ｗｉｔｈ ａ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｖａｒｙｉｎｇ ｃｌｕｔｔｅｒ ａｎｄ ｈｕｇｅ ｍａｓｓ ｏｆ ｃｌｏｕｄｓ ｉｎ ａ
ｃｌｏｕｄｙ ｗｅａｔｈｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ. Ｆｉｇｕｒｅ ６ ｇｉｖｅｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ
ｆｒａｍｅ ｔｏ ｂｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ. Ｉｔ ｉｓ ａｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｅ ａｔ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ９ μｍ ｗｈｉｃｈ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ
ｔｏ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇｅｓｔ ｔａｒｇｅｔ ｒａｄｉａｔｉｏｎ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｇ￣
ｕｒｅꎬ ｔａｒｇｅｔｓ ａｒｅ ｓｏ ｓｍａｌｌ ａｎｄ ｄｉｍ ｔｈａｔ ａｌｍｏｓｔ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ
ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｄ. Ｆｉｇｕｒｅ ７ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎ￣
ｌａｒｇｅｄ ｉｍａｇｅꎬ ｄｉｍ ｐｏｉｎｔ ｔａｒｇｅｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｏｆ ｃｏｎｖｅｘ
ｈｕｌｌ ａｒｅ ｖｉｓｉｂｌｅ.

Ｆｉｇ. １０　 Ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ (ａ) ａｎｄ ｍｉｓｓ ａｌａｒｍ (ｂ) ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
图 １０　 连续帧图像 (ａ)虚警统计ꎬ (ｂ)漏警统计

Ｔｈｅ ｇｏａｌ ｏｆ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ｒｅｍｏｖｉｎｇ
ｓｌｏｗｌｙ ｖａｒｉｅｄ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ.
Ｆｉｇｕｒｅ ８ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ＳＮＲ＿ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｙ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ￣ｂａｎｄ
ｌｏｎｇ￣ｗａｖｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ １００ ｆｒａｍｅｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｑｕａｌｉｔｙ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｕｐｐｒｅｓ￣
ｓｉｏｎ ｈａｓ ａ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｏｒｄｉｎａｒｙ ｌｏｎｇ￣ｗａｖｅ
ｉｍａｇｅｓ.

Ｏｕｒ ｍｅｔｈｅｄ ｗａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＭＬＲ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｏｎｌｙ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ (ＲＩ) ａｎｄ ＳＡＭ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅ￣
ｌｉｈｏｏｄ ｒａｔｉｏ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ (ＳＡＭ). Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｔｒａｄｅｏｆｆ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
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４ 期
ＬＩＵ Ｄａ ｅｔ ａｌ:Ａ ｎｏｖｅｌ ｕｎｉｆｉｅｄ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｉｍ ｐｏｉｎｔ ｔａｒｇｅｔ

ｉｎ ｓｉｎｇｌｅ ｆｒａｍｅ ＩＲ ｉｍａｇｅ

Ｆｉｇ. １１　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎλ１０ / λ０１ ( ａ)
Ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍꎬ (ｂ) Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｏｂａｂｉｌｉｌｔｙ
图 １１　 不同损失函数下算法性能分析( ａ)虚警数ꎬ (ｂ)检
测概率

ｔｒａｃｔａｂｉｌｉｔｙ ａ ｌａｒｇｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｏｆ ２５６ × ２５６ ｐｉｘｅｌｓ ｗａｓ
ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ １０２４ ｓｍａｌｌ ８ × ８ ｐｉｔｃｈｅｓ. Ｔｈｅｎꎬ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ
ｆｏｒ ｍｅａｎ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｗｅｒｅ ｍａｄｅ ｉｎ
ｅａｃｈ ｓｕｂｉｍａｇｅ.

Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｔｈｅｒｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ９ . Ｉｔ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＵＲＩＳ ｉｓ ｍｕｃｈ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ
ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｉｎｔｒｏ￣
ｄｕｃｉｎｇ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ.

Ｓｅｃｏｎｄｌｙꎬ Ｆｉｇ. １０ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ ａｎｄ ｍｉｓｓ ａ￣
ｌａｒｍ ｎｕｍｂｅｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ
ａｎｄ ｒｅｖｅａｌｓ ｔｈａｔ ＵＲＩＳ ｍｅｔｈｏｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｆａｌｓｅ
ａｌａｒｍ ( ａｂｏｕｔ ９９. ８７％ ｆｏｒ ＲＩ ａｎｄ ９９. ６０％ ｆｏｒ ＳＡＭ)
ｗｉｔｈｏｕｔ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ. Ｔｈｅ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｔ ＭＡＴＬＡＢ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｒａｌ￣ｐｕｒ￣
ｐｏｓｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １. Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕ￣
ｍｉｎｇ ｏｆ ＵＲＩＳ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｉｎ ａｎ ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ ｒａｎｇｅ ｗｈｅｒｅ １５.
８２％ ｆｏｒ ＲＩ ａｎｄ ２２. ０３％ ｆｏｒ ＳＡＭ.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ
表 １　 实时性统计

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｐｅｒ ｆｒａｍｅ (ｓ)
ＵＲＩＳ ４. ３０８
ＲＩ ３. ７２０

ＳＡＭ ３. ５３１

Ｆｉｇ. １２　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＮＲ＿ｓｐｔｒａ
图 １２　 不同光谱信噪比对光谱影响

Ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅｓ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ＲＯＣ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ
１００ ｔａｒｇｅｔｓ ｗｅｒｅ ｉｎｓｅｒｔｅｄ ｉｎ ｅａｃｈ ｏｆ ｆｒａｍｅｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｉｓ “ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ” ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＮＲ＿ｓｐｔｒａ.
Ｆｉｇｕｒｅ １２ ｓｈｏｗｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｔａｒ￣
ｇｅｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＮＲ＿ｓｐｔｒａ. Ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｌｏ￣
ｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔｓ ａｒｅ ｆｉｘｅｄ ｆｏｒ ａｌｌ ｓｃｅｎｅｓ. Ｔｈｅ ＲＯＣ
ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖａｒｉａ￣
ｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １３ ａｎｄ Ｆｉｇ.
１４ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １３ꎬ ＳＡＭ ｉｓ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
ｔｏ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ａｇｇｒａｖａｔｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｏｕｒ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｓｔｉｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｗｅｌｌ ｗｈｅｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｉｓ ｈｉｇｈｌｙ
ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ. Ａｓ Ｆｉｇ. １４ ｓｈｏｗｓꎬ ｗｈｅｎ ＳＮＲ＿ｉｍａｇｅ ｗａｓ ｄｅ￣
ｃｒｅａｓｅｄꎬ ＲＩ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎ ａｐｐａｒｅｎｔ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｖｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔａｒｇｅｔ. Ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎꎬ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｓｈｏｗｓ ｈｉｇｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｒｅｓｉｓｔｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｄｅｇｒａ￣
ｄａｔｉｏｎ.

Ｆｉｎａｌｌｙꎬ Ｆｉｇ. １１ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
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Ｆｉｇ. １３　 ＲＯＣ Ｃｕｒｖｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ
图 １３　 不同光谱信噪比下 ＲＯＣ 曲线分析

Ｆｉｇ. １４　 ＲＯＣ Ｃｕｒｖｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ
图 １４　 不同图像信噪比下 ＲＯＣ 曲线分析

ｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ａｓ ｔｈｅ λ１０λ０１ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇꎬ ｔｈｅ

ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ ｄｒｏｐｓ ｓｈａｒｐｌｙ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｆｏｒ ＲＩ ａｎｄ ＳＡＭ
ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ ａｌｓｏ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ.
ＵＲＩＳ ｓｈｏｗｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔａｒｇｅｔｓ
ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｓｔｒａｉｎｉｎｇ ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ
ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔａｒｇｅｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＲＩ ａｎｄ ＳＡＭ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ.

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｔｈｅ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｒａｗｎ ｆｒｏｍ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ.

Ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｆｏｒｅｍｏｓｔꎬ ＵＲＩＳ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｓｔ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｒｅｄｕｃｅｓ ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ ｒａｔｅ ｇｒｅａｔｌｙ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｌｏｓｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ. Ｔｈｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｓ ｔｈａｔ ｉｎ￣
ｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｇ ｗｉｔｈ ｒａｄｉａｔｉｏｎ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｒｅ ｈｅｌｐｆｕｌ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ
ｔｏ ｔｗｏ ｆｉｅｌｄｓ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｃａｌｃｕ￣
ｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｆｌｉｃｔｓ. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｕｎｉｆｙｉｎｇ ｒａｄｉａ￣
ｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｍａｋｅ ｔｈｅ
ｔｗｏ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅ ｍｕｔｕａｌｌｙꎬ ｔｈｕｓ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｐｅｒｆｏｒｍ ｗｅｌｌ ａｇａｉｎｓｔ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ.

Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｗｉｔｈ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ ａｎｄ ｔｒａｃｔａｂｉｌｉｔｙ. Ｉｔ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉ￣
ｃａｎｔ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｔａｒｇｅｔｓ ｃｈａｉｎｓ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｇｏａｌ ｏｆ ｓｔａ￣
ｂｌｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｉｎ ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｌｏｓｉｏｎ ｉｎ
ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｆｒａｍｅ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[１]ＬＩＵ Ｈｏｎｇ￣Ｙｉｎｇꎬ ＬＩ Ｑｉｎｇ￣Ｌｉꎬ ＸＵ Ｌｉａｎｇꎬｅｔ ａｌ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ｅｒｙｔｈｒｏｐｏｉｅｔｉｎ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｎ ｄｉａｂｅｔｉｃ ｒｅｔｉｎｏｐａｔｈｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｌｅｃ￣
ｕｌａｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ (ＭＨＳＩ) ｓｙｓｔｅｍ[ Ｊ]. Ｊ. Ｉｎｆｒａｒｅｄ
Ｍｉｌｌｉｍ. Ｗａｖｅｓ(刘洪英ꎬ李庆利ꎬ胥亮ꎬ等. 分子超光谱成像
系统应用于糖网病疗效研究. 红外与毫料波学报)ꎬ ２０１２ꎬ
３１(３):２４８￣２５３.

[２]Ａｎｄｒｅｗ Ｍ Ｅꎬ Ｕｓｔｉｎ Ｓ Ｌ. Ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ ｉｎ
ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎｖａｓｉｖｅ ｐｌａｎｔｓ ｗｉｔｈ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ[ Ｊ] .
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２００８ꎬ １１２ ( １２ ): ４３０１￣
４３１７.

[３] Ｂａｎｎａｒｉ Ａꎬ Ｐａｃｈｅｃｏ Ａꎬ Ｓｔａｅｎｚ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐ￣
ｐｉｎｇ ｃｒｏｐ ｒｅｓｉｄｕｅｓ ｃｏｖｅｒ ｏｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｌａｎｄｓ ｕｓｉｎｇ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌ ａｎｄ ＩＫＯＮＯＳ ｄａｔａ [ Ｊ]. Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２００６ꎬ １０４(４): ４４７￣４５９.

[４] Ｍａｎｏｌａｋｉｓ Ｄꎬ Ｓｉｒａｃｕｓａ Ｃꎬ Ｓｈａｗ Ｇ. Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｕｂｐｉｘｅｌ
ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｍｉｘｉｎｇ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ]. Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎꎬ ２００１ꎬ ３９ (７):
１３９２￣１４０９.

[５] Ｆａｎ Ｊꎬ Ｙａｎｇ Ｊ. Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏ￣
ｇｙ[ Ｃ] / / ＳＰＩＥ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ ＋ Ｄｅｆｅｎｃｅ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ
Ｏｐｔｉｃｓ ａｎｄ Ｐｈｏｔｏｎｉｃｓꎬ ２０１３: ８８９６１５￣８８９６１５￣１３.

[６] Ｍａｒｇａｌｉｔ Ａꎬ Ｒｅｅｄ Ｉ Ｓꎬ Ｇａｇｌｉａｒｄｉ Ｒ Ｍ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｏｐｔｉｃａｌ ｔａｒ￣
ｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . Ａｅｒｏｓｐａｃｅ ａｎｄ Ｅ￣
ｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎꎬ １９８５ꎬ (３): ３９４￣
４０５.

[７] Ｒｅｅｄ Ｉ Ｓꎬ Ｙｕ Ｘ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ￣ｂａｎｄ ＣＦＡＲ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ａｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ｗｉｔｈ ｕｎｋｎｏｗｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ[ Ｊ]. Ａ￣
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ｄａｐｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈｅｄ Ｆｉｌｔｅｒ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ[ Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓꎬ １９９２ꎬ ２８
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ｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｙ[Ｊ]. Ｏｐｔｉｋ￣Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｆｏｒ Ｌｉｇｈｔ ａｎｄ Ｅ￣
ｌｅｃｔｒｏｎ Ｏｐｔｉｃｓꎬ ２０１３ꎬ １２４(２３): ６３４１￣６３４４.

[１２] Ｂｏｒｇｈｙｓ Ｄ Ｃꎬ Ｉｄｒｉｓｓａ Ｍꎬ Ｓｈｉｍｏｎｉ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌ￣
ｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｓｔｅｒｅｏ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｔａｒｇｅｔ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ＶＨＲ ａｉｒｂｏｒｎｅ ｄａｔａ[Ｃ] / / ＳＰＩＥ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ
Ｓｅｎｓｏｒ Ｆｕｓｉｏｎꎬ ａｎｄ Ｔａｒｇｅｔ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ＸＸＩＩꎬ ２０１３:
８７４５１４.

[１３] Ｂｏｒｇｈｙｓ Ｄ Ｃꎬ Ｋåｓｅｎ Ｉꎬ Ａｃｈａｒｄ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ａ￣
ｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ: ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｃｅｎｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉ￣
ｖｅｒｓｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ[Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎ￣
ｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１２:１６０１０６￣１６.

９１４


