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基于因子先验的非凸张量塔克分解的红外小目标检
测方法
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摘要：低秩稀疏分解方法因其好的检测性能在红外小目标检测领域受到广泛关注。然而，现有低秩稀疏分解方法

在复杂场景中仍然面临检测性能不高，检测速度较慢等问题。虽然现有的低秩塔克分解方法在复杂场景下取得了

令人满意的检测性能，但基于低秩塔克分解的方法需要根据经验提前定义秩，预估的秩过大或者过小会导致漏检

或虚警。而且，不同场景中秩的大小不一样，这不适用于实际场景。为了解决这一问题，本文采用非凸秩接近范数

约束低秩塔克分解的潜在因子，这避免了根据经验提前设置秩，提高了算法在不同场景中的鲁棒性。同时，设计了

基于对称高斯-赛德尔的交替方向乘子法（symmetric GaussSeidel based alternating direction method of multipliers 
algorithm，sGSADMM）来求解所提模型。与现有基于交替方法乘子法不同的是，sGSADMM算法可以利用更多的结

构信息来获得更高的精度。大量的实验结果表明，该方法与其他先进算法在检测性能和背景抑制等方面具有优

越性。
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Abstract： Low-rank and sparse decomposition method （LRSD） has been widely concerned in the field of infrared small 

target detection because of its good detection performance.  However， existing LRSD-based methods still face the prob‐

lems of low detection performance and slow detection speed in complex scenes.  Although existing low-rank Tuck de‐

composition methods achieve satisfactory detection performance in complex scenes， they need to define ranks in ad‐

vance according to experience， and too large or too small the estimated ranks will lead to missed detection or false 

alarms.  Meanwhile， the size of rank is different in different scenes.  This means that they are not suitable for real-world 

scenes.  To solve this problem， this paper uses non-convex rank approach norm to constrain latent factors of low-rank 

Tucker decomposition， which avoids setting ranks in advance according to experience and improves the robustness of 

the algorithm in different scenes.  Meanwhile， an symmetric GaussSeidel （sGS） based alternating direction method of 

multipliers algorithm （sGSADMM） is designed to solve the proposed method.  Different from ADMM， the sGSADMM 

algorithm can use more structural information to obtain higher accuracy.  Extensive experiment results show that the pro‐

posed method is superior to other advanced algorithms in detection performance and background suppression.
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---------------------------------
引言

红外小目标探测在国防预警［1］、航空航天技

术［2-3］和海事领域［4-5］等多种实际应用中发挥着至关

重要的作用。近年来，低秩稀疏分解方法在红外小

目标检测领域得到了迅速发展。然而，由于红外目

标成像距离较远，往往缺乏有效的形状和纹理信

息。因此，研究复杂场景下的红外小目标检测是一

项具有挑战性的任务。

现有的红外小目标检测方法可以分为基于滤

波的方法，基于人类视觉对比机制的方法，基于低

秩稀疏分解的方法和深度学习的方法这四大类。

第一类是基于滤波的方法，基于滤波的方法主要通

过不同的滤波器来评估背景，如顶帽变换 （top-hat 
transformation， Top-hat）算法［6］，最大中值滤波器 
（max-mean filter， Max-mean）算法［7］ 。基于滤波的

方法检测效率很高，但是检测结果中背景杂波残留

较多。

第二类是基于人类视觉对比机制的方法，受人

类视觉系统对比机制的启发，Chen等［8］开创性地设

计了一种局部对比度测量 （local contrast measure， 
LCM） 算法。该算法通过提高目标和背景之间的对

比度来增强目标的显著度，通常适用于目标和背景

对比度差异较大的场景，而且在增强目标的同时还

会增强背景，检测效率不高。

第三类是基于低秩稀疏分解的方法，近年来，

低秩稀疏分解方法引入到红外小目标检测领域，

Gao等［9］首先设计了红外块图像模型。为了提高复

杂场景下的检测性能，Wang等［10］提出了一种新的稳

定多子空间学习方法。Zhang等［11］提出了一种非凸

秩近似模型（non-convex rank approximation model 
NRAM），该模型使用 l2，1范数约束背景杂波。为了

充分利用图像的信息，Dai 等［12］进一步将局部图像

块堆叠成三维张量，提出了重加权红外块张量 （Re⁃
weighted infrared patch-tensor， RIPT）模型。考虑到

RIPT方法的有效性，提出了许多改进的张量范数来

更准确地评估背景［13-14］。此外，Liu等［15］结合深度去

噪器先验和低秩先验来更好地检测复杂噪声场景

中的红外小目标。在文献［16］中，结合低秩塔克分

解和多形态轮廓方法为了在复杂场景中更准确地

检测目标。然而，上述方法忽略了时域信息，在红

外序列小目标检测中性能不佳。

为了充分地利用时域信息，Sun 等［17］设计了一

种新的时空块张量模型，该模型通过最小化加权

Schatten p 范数（WSNMSTIPT）来更准确地评估背

景。随后，Sun 等［18］将二维总变分正则项扩展到三

维时空总变分正则项，以更好地去除噪声和利用时

域信息（STTV-WNIPT）。受 STTV-WNIPT方法的启

发，Liu 等［19］将非凸张量低秩近似与非对称时空总

变分正则项相结合用于红外小目标检测。为了准

确地区分稀疏背景和目标成分，Zhang 等［20］设计了

一种基于边角感知的时空张量（ Edge and corner 
awareness-based spatial-temporal tensor，ECASTT）模

型。为了进一步提高方法在复杂场景中的检测能

力，Sun 等［21］在现有的时空域张量模型中引入了多

子空间学习策略。但上述方法忽略了局部信息的

有效性，影响了检测性能。因此，Liu等［22］将局部信

息与通过采集时空块立方体，建立了一种新的时空

张量模型。Wang等［23］进一步建立了非重叠块时空

张量（NPSTT）模型。Luo等［24］将改进的多模核范数

（ improved multi-mode nuclear norm，IMNN）和局部

加权熵对比（ local weighted entropy contrast， LWEC）
整合为一个统一的框架，提出了一种 IMNN-LWEC
模型，提高了目标检测能力。Liu 等［25］提出了基于

描述系数总变分正则项的快速的红外小目标检测，

该方法可以在复杂场景中快速准确地检测红外小

目标，但是需要预先根据经验提前设置秩，不满足

实际工程的应用。受文献［16］的启发，Pang等［26］将

分面模型与低秩塔克张量分解方法相结合用于小

目标检测。Li 等［27］基于目标在时空域中的局部连

续性，通过透视转换建立扭转张量模型，使复杂的

背景成分更加结构化，增加了背景与目标之间的差

异，提出了一种用于红外小目标检测的稀疏正则化

扭曲张量模型（SRSTT）。为了在复杂的场景中取得

好的检测性能，Luo 等［28］提出了基于聚类和跟踪引

导的红外小目标时空预测补全模型来检测红外小

目标。为了更充分地利用时空域信息，Wu 等［29］设

计了一种时空四维张量环（ 4D tensor ring ， 4D-TR）
和四维张量列（4D tensor train， 4D-TT）方法来检测

红外小目标。进一步地，Luo 等［30］提出了一种基于

块项分解范数和多方向导数先验的 4D时空张量分

解的红外小目标检测方法。尽管上述方法在复杂

场景中取得了好的检测性能，但是上述方法计算复

杂度高，检测速度慢，不满足实时检测。

第四类方法是基于深度学习的方法，近年来，

基于数据驱动的深度学习方法逐渐成为红外小目
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标检测领域新的研究热点。Li 等［31］提出了一种基

于密集嵌套并融合注意力模块的红外小目标 检 测 
网 络（Dense Nested Attention Network，DNANet）。

进一步的，采用单点监督的方式训练红外小目标检

测网络的策略提了出来［32］。为了提高检测网络的

检测速度，一些轻量化的红外小目标检测网络提了

出来［33］。尽管基于深度学习的方法获得了较好的

检测性能，但是深度学习方法非常依赖数据和标签

的数量和质量，当训练数据不够或者标签不准确

时，检测性能会下降。

考虑到现有的低秩稀疏分解方法在复杂场景

中计算复杂度高，检测速度慢的问题。虽然现有的

基于低秩塔克分解的方法在复杂场景下已经取得

了令人满意的检测性能，但现有的基于塔克分解的

方法需要提前选择塔克秩，不同场景中秩的大小是

不一样的，这不适用于实际场景和实际工程中的应

用。针对秩选择问题，提出了基于因子先验的非凸

张量塔克分解的红外小目标检测方法。图 1展示了

本文所提方法的流程图。在本文所提方法中，采用

非凸秩接近范数约束低秩塔克分解的潜在因子，这

避免了根据经验提前设置秩，提高了算法在不同场

景中的鲁棒性。同时，为了使用更多的结构信息，

设计了基于对称高斯-赛德尔的交替方向乘子法

（sGSADMM）来求解所提模型。综上，所提 NFTD-
sGSADMM算法有以下三个创新点：

（1） 本文采用非凸秩接近范数约束低秩塔克分

解方法的潜在因子，这避免了根据经验提前设置

秩，有效提高算法的鲁棒性。同时，对因子矩阵施

加低秩约束可以降低计算复杂度，提高计算效率。

（2） 设计基于对称高斯-赛德尔的交替方向乘

子法来求解提出的模型。与直接使用交替方向乘

子法相比，基于对称高斯-赛德尔的交替方向乘子

法可以利用更多的结构信息，从而获得更高的检测

精度。

（3） 为了证明NFTD-sGSADMM模型的有效性，

在六种不同的红外场景下进行了实验。大量的实

验结果表明，所提方法在检测精度和背景抑制这两

个方面都具有优越的性能。

1 相关知识介绍 

1. 1　低秩塔克分解　

塔克分解的数学定义式表示如下：

X = G × 1U1 × 2U2⋯ × NUN （1）
式（1）中，U i和G分别表示因子矩阵和核张量。假设

三维张量的维度为m × n × b，并且假定塔克分解的

秩为 r = ( r1，r2，r3 )，其中 r1，r2，r3 分别是对应于三个

维度的秩，那么，分解后得到的三个因子矩阵的大

小表示如下：因子矩阵U1的大小为m × r1，因子矩阵

U2 的大小为 n × r2，因子矩阵U3 的大小为 b × r3。近

年来，低秩塔克分解方法在红外小目标检测中取得

了较好的检测性能［16］，［26］。然而，现有的低秩

塔克分解方法需要根据经验预先定义秩，而不准确

的预定义秩可能导致漏检或虚警等问题。对于秩

选择问题，Tian 等［29］首先证明了模 n 展开的秩上界

为相应因子矩阵的秩。因此，可以利用核范数来约

束低秩塔克分解的因子矩阵（ Factor matrices of 
Tucker decomposition ， FTD）来检测红外小目标。

FTD的定义式表示如下：

K (X ) = βn∑
n = 1

N

 Un ∗ + λ G 2
F （2）

其中，X表示输入的张量， ⋅ ∗ 表示核范数， ⋅ 2
F 表示

Frobenius范数，βn和λ是常数。
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图1　本文方法的整体流程图
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2 本文方法 

对于一个给定的红外图像，其数学模型表示

如下：

fO = fB + fS (3)
其中，fO，fB 和 fS 分别表示输入红外图像，背景图像和

目标图像。根据文献［13］， 式（3）的时空张量模型

表示如下：

O = B + S （4）
其中，O，B，S分别表示输入红外图像张量，背景张

量和目标张量。

2. 1　基于因子先验的非凸张量塔克分解方法　

受到文献［34］中 FTD的启发，考虑到核范数同

等的对待每一个奇异值，在一些场景中检测性能受

限，这主要是因为核范数忽略了不同的奇异值有不

同的重要性，应该区别对待。针对这一问题，采用

文献 ［ 35 ］ 中提出的非凸秩接近范数，称之为 γ范

数，其定义式如下：

 B
γ

= ∑
i

(1 + γ )σi( )B
γ + σi( )B

,      γ > 0 （5）
基于此，新的基于因子先验的非凸张量塔克分解

NFTD的定义式如下所示：

K1(X ) = βn∑
n = 1

N

 Un γ
+ λ G 2

F
（6）

综上所述，为了解决现有低秩塔克分解方法的秩选

择问题，本文提出了基于因子先验的非凸张量塔克

分解的红外小目标检测方法，模型表示如下：

min
B,S βn∑

n = 1

N

 Un γ
+ λ1 G 2

F + λ2 S 1

s.t.       B = G × 1U1 × 2U2⋯ × NUN,O = B + S
（7）

其中，λ1和λ2表示正的正则化参数。

2. 2　本文模型的优化求解　

通过引入辅助变量{Wn}
N

n = 1，式（7）构建成如下形式：

min
B,S βn∑

n = 1

N

 Un γ
+ λ1 G 2

F + λ2 S 1

s.t.       {Wn = Un}
N

n = 1,O = B + S
                B = G × 1W1 × 2W2⋯ × NWN.

（8）

然后，增广拉格朗日函数表示如下：

L (Un,Wn,B,S,G,δn,Λ,Γ)
= βn∑

n = 1

N

 Un γ
+ λ1 G 2

F + λ2 S 1 + ∑
n = 1

N ρ
2  Wn - Un

2
F

+∑
n = 1

N

δn,Wn - Un + ρ
2  B - G × 1W1 × 2W2⋯ × NWN

2
F

+ Γ,B - G × 1W1 × 2W2⋯ × NWN + ρ
2  O - B - S 2

F

+ Λ,O - B - S
（9）

其中，δn，Γ，Λ 表示拉格朗日乘子，ρ表示惩罚参数。

图 2 展示了 ADMM 算法和 sGSADMM 算法的比较。

从图 2 （a）中可以看出，ADMM在一个周期内按顺序

更新所有变量，并平等对待每个变量。如图 2 （b）所

示，可以看到 sGSADMM 在每次迭代中更新所有变

量，然后重复更新一些变量，形成对称迭代结构。

与ADMM相比，sGSADMM可以充分利用式（8）中的

非光滑结构信息，因此可以获得更高的检测精度。

接下来，我们使用 sGSADMM将式（9）分解为几个子

问题，然后交替迭代更新每个变量。

1）　固定其他变量，更新Un　

Un = arg min
Un

βn∑
n = 1

N

 Un γ
+ ∑

n = 1

N ρ
2





 




Wn - Un + δn

ρ

2

F

(10)
式（10）的闭式解表示如下：

Un = D βn

ρ (Wn + δn

ρ ) (11)

(a)

(b)  

图 2　ADMM 算法和 sGSADMM 算法的比较，（a） ADMM， 

（b） sGSADMM
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2)　固定其他变量，更新Wn　

Wn = arg min
Wn

∑
n = 1

N ρ
2





 




Wn - Un + δn

ρ

2

F

                                                            + ρ
2





 




B - G × 1W1 × 2W2⋯ × NWN + Γ

ρ

2

F

(12)
根据文献［29］中的 Lemma 1，式（12）改写成如下

形式：

Wn = arg min
Wn

∑
n = 1

N ρ
2





 




Wn - Un + δn

ρ

2

F

                                                               + ρ
2





 




B( )n - WnG( )n ( )W( )\n Τ + Γ( )n

ρ

2

F

（13）

然后，Wn的解的形式如下所示：

Wn = -δn + ρUn + ( )Γ( )n + ρB( )n W( )\n GΤ
( )n

ρΙ + ρG( )n ( )W( )\n Τ( )W( )\n GΤ
( )n

(14)
其中，W( )\n = WN ⊗ ⋯ ⊗ Wn + 1 ⊗ Wn - 1⋯ ⊗ W。

3)　固定其他变量，更新B　

B = arg min
B

ρ
2





 




O - B - S + Λ

ρ

2

F

                                                        + ρ
2





 




B - G × 1W1 × 2W2⋯ × NWN + Γ

ρ

2

F

(15)
式（15）的解的形式表示如下：

B = -Γ + ρH + ρ ( )O - S + Λ
2ρ

(16)
其中，H = G × 1W1 × 2W2⋯ × NWN。

4）　固定其它变量，更新G　
G = arg min

G
λ1 G 2

F

                                                   + ρ
2





 




B - G × 1W1 × 2W2⋯ × NWN + Γ

ρ

2

F

(17)
为了求解式（17），采用 Lemma 1中的方法将核张量

展开为n-th的模G( )n ，式（17）改写成如下形式：

G( )n = arg min
G( )n

λ1 G( )n

2
F

                                                 + ρ
2





 




B( )n - WnG( )n ( )W( )\n Τ + Γ

ρ

2

F

(18)

利用 Kronecker 积与 vec (AMC) = (CΤ ⊗ A) vec (M)
的性质，结合最优性条件，更新G的表示形式如下：

vec (G) = vec ( )WΤ
n ( )Γ( )n + ρB( )n ( )W( )\n

W( )\n Τ W( )\n ⊗ ρWΤ
n Wn + 2λ1Ι (19)

其中，vec ( ⋅ )表示其将张量或矩阵的列叠加成单个

列向量的操作。

5）　固定其他变量，更新S　

S = arg min
S

λ2 S 1 + ρ
2





 




O - B - S + Λ

ρ

2

F

(20)
根据文献［21］，式（20）的解表示如下：

S = Th λ2
ρ (O - B + Λ

ρ ) (21)
其中，Th表示软阈值收缩算子。

6）　固定其他变量，更新{δn}
N

n = 1　

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

δn = δn + ρ ( )Wn - Un

Γ = Γ + ρ ( )B - G × 1W1 × 2W2⋯ × NWN

Λ = Λ + ρ ( )O - B - S
（22）

7）　固定其他变量，更新 ρ　

ρ = min ( μρ,ρmax ) (23)
算法 1 中总结了求解本文方法 NFTD-sGSADMM 的

详细步骤。

2. 3　计算复杂度分析　

这一章节主要讨论本文所提 NFTD-sGSADMM
算 法 的 计 算 复 杂 度 。 假 定 输 入 红 外 张 量 为

O ∈ Rn1 × n2 × n3，更新 Un 需要的计算复杂度为 O (n31 +
n32 + n33 )。同理，更新 Wn 的计算复杂度为 O (n31 +
n32 + n33 )。更新G的计算复杂度为 O ((n1n2n3 ) 3 )。更

新B需要进行张量矩阵乘积计算，需要的计算复杂

算法算法1 本文的NFTD-sGSADMM算法

1.  输入输入 .  红外图像序列， O，B0 = S 0 = 0，L，H，λ1，λ2，ρ0 = 0. 01，
ρmax = 1e7，μ = 1. 5，ζ = 1e - 6

2.  重复以下步骤重复以下步骤，，直到满足停止条件直到满足停止条件：：

  步骤步骤1.  根据式（11）更新Un

  步骤步骤2.  根据式（14）更新Wn

  步骤步骤3.  根据式（16）更新B
  步骤步骤4.  根据式（19）更新G
  步骤步骤5.  根据式（21）更新S
  步骤步骤6.  根据式（16）更新B

  步骤步骤7.  根据式（14）更新Wn

  步骤步骤8.  根据式（11）更新Un

  步骤步骤9 根据式（22）更新{δn}
N

n = 1，Γ， Λ
  步骤步骤10.  根据式（23）更新 ρ

  步骤步骤11.  检查是否达到收敛条件
 O - B - S 2

F

 O 2
F

≤ ζ

3.  输出输出 .  背景图像B，目标图像S

5
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度为 O (∑i = 1
N ( )ni∏m = 1

N nm )。更新 S需要进行软阈

值收缩计算，需要的计算复杂度为O (n1n2n3 )。
2. 4　收敛性分析　

在这一章节中，主要分析本文所提 NFTD-
sGSADMM 算法的收敛性。由于 NFTD 正则项的存

在，式（7）的求解过程是一个非凸优化问题。基于

此 ，根据文献［36］中的定理 3，采用收敛条件

 O - B - S 2
F

 O 2
F

≤ ζ来分析收敛性。在序列 6上的收

敛曲线如图 3 所示。从图 3 中可以看出，随着迭代

次数的增加，相对误差值可以快速收敛到零。这说

明本文所提NFTD-sGSADMM方法可以快速收敛并

获得最优解。

3 实验结果与分析 

3. 1　评价指标与数据集　

3. 1. 1　评价指标　

本文采用检测率（Probability of Detection， PD）
和虚警率（False-Alarm Rate， FA），3D 受试者工作

特征 （ 3D receiver operating characteristic， 3D ROC） 
曲线和AUC指标来评估检测性能和背景抑制能力。

其中，3D ROC曲线由 3个 2D ROC曲线组成，分别是

2D ROC 曲线 (Fa，Pd )，(τ，Pd ) 和 (τ，Fa )。三个 2D 
ROC 对 应 的 AUC 指 标 分 别 表 示 为 AUC( )Fa，Pd

，

AUC( )τ，Pd
和 AUC( )τ，Fa

。评价指标的定义和公式如下

所示：

1） 检测率的计算公式如下：

Pd = Nd

Ng
, (24)

其中，Nd和Ng分别表示检测到的真实像素数和真值

图中的真实像素数。

2） 虚警率的计算公式如下：

Fa = Nf

Nt
（25）

其中，Nf 和Nt 分别表示检测到的错误像素数和检测

到的总像素数。

3） AUCOA的计算公式如下：

AUCOA = AUC( )Fa,Pd
+ AUC( )τ,Pd

- AUC( )τ,Fa
（26）

4） AUCSNPR的计算公式如下：

AUCSNPR = AUC( )τ,PdAUC( )τ,Fa

（27）
3. 1. 2　数据集分析　

为了验证本文方法和对比方法在复杂场景中

的检测性能，我们的数据集包含 6组地面场景。序

列 1-序列 3的红外图像来自于文献［37］，序列 4-序
列 6的红外图像来自于文献［38］。从图 4-5可以看

出，序列 1-序列 3展示的是有植被干扰的场景。序

列 4-序列 6是包含有建筑物，植被干扰的场景。序

列 1 和序列 3 是包含有疑似目标点干扰的地面场

景，这容易造成错检和漏检。序列 2的场景整体较

平滑，但是包含少许高亮的植被，容易造成虚警。

相较于序列 1-序列 3，序列 4-序列 6的场景更复杂，

更具有挑战性。序列 4包含一些山脉和路面的高亮

杂波干扰。序列 5 中包含大块面积的高亮区域干

扰，容易引起虚警。序列 6包含房屋，道路等高亮杂

波的干扰，容易引起虚警和漏检。综上所述，数据

集包含了简单和复杂的背景，这些具有各种场景的

多样化数据集可以帮助全面评估每个算法的性能。

3. 2　参数分析　

这个章节主要讨论NFTD-sGSADMM 方法中的

两个重要参数 L、H。在序列 1上分析了不同参数 L
和H对检测性能的影响，实验结果如表1所示。

1）帧数：为了测试不同L值对检测性能的影响，

将L在［3-7］的范围内以1的步长变化。不同L值对

应的 AUC 指标列在表 1 中。从表 1 中可以看到，过

大的 L值对应的 AUC( )τ，Fa
的值越大，AUC( )τ，Pd

的值越

小，这说明检测结果中有较多背景杂波残留。L 值

较小的AUC( )τ，Pd
值也偏小，这说明检测能力较弱，从

表 1中可以看到，L = 5时 AUCOA 和 AUCSNPR 值最高，

这说明 L = 5时能获得最高的检测能力和背景抑制

能力。在接下来的实验中，设置L = 5。
2）权值参数：为了测试不同 H值对检测性能的

图3　本文方法在序列6上的收敛曲线

6
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影响，将 H 在［2-10］的范围内以 2 的步长变化。不

同H值对应的AUC指标列在表 1中。从表 1中可以

看到，当H = 2时，AUC( )τ，Fa
的值最大，这说明检测结

果中背景杂波残留最多。随着 H 值增大，AUC( )τ，Fa

值逐渐降低，这说明背景抑制能力逐渐增强。当

H = 8时，取得最高的AUCOA值和AUCSNPR值，这说明

H = 8 时能取得最高的检测能力和背景抑制能力。

在接下来的实验中，设置H = 8。
3. 3　对比实验分析　

为评估本文所提方法在检测精度和背景抑制

等方面的综合性能，与领域内现有的 8种不同的检

测方法进行比较，包括两个基于单帧的方法（Top-
hat 方法，NRAM 方法）和 6 个基于序列的方法

（ECASTT， MSLSTIPT， ASTTV-NTLA， IMNN-
LWEC， SRSTT， 4D-TT）。定量和定性结果分析显

示本文提出的NFTD-sGSADMM方法在不同的场景

中都能取得好的检测性能和背景抑制性能。具体

分析过程见3. 3. 1和3. 3. 2节。

3. 3. 1　定性分析　

为了验证本文方法的检测性能，本文在序列 1-
6 上与 8 种不同的检测算法进行比较。图 4-5 展示

了不同算法的检测结果。从图 4-5 中可以看出，

Top-hat 方法在 6 个不同的场景中都有较多的背景

杂波残留。这是因为 Top-hat 方法结构设计简单，

计算复杂度低，适用于简单均匀的场景。由于序列

1-序列 6都是地面场景，包含较多的杂波干扰，因此

Top-hat 方法在序列 1-6 上的检测性能降低。相较

于Top-hat方法，NRAM方法在不同场景中背景杂波

残留较少，但在序列 1和序列 3中，NRAM 方法过收

缩目标，目标能量较低。这主要是因为序列 1和序

列 3是包含有疑似目标点干扰的地面场景，这容易

造成错检和漏检，检测性能会下降。从图 4-5中可

以看出，ECASTT 方法 虽然能够在很大程度上提高

目标和背景之间的对比度，但是 ECASTT 方法在序

列 4-序列 6上仍然有背景杂波残留，这是因为序列

4-序列 6 包含有建筑物，植被等干扰，容易带来虚

警。从图4-5中可以看出，MSLSTIPT和ASTTV-NT⁃
LA方法都能较好的保留目标，但是它们的检测结果

通常呈现灰色，尤其是序列 2，序列 5-序列 6等包含

高亮杂波干扰的场景，这说明MSLSTIPT和ASTTV-
NTLA方法不能很好地抑制高亮杂波背景。相较之

下，IMNN-LWEC，SRSTT和 4D-TT方法能够很好地

抑制背景杂波，但是 IMNN-LWEC 方法通常过收缩

目标，目标强度较弱。这说明它的目标检测能力有

待进一步提高。从图 4-5中可以看到，本文提出的

NFTD-sGSADMM 方法在增强目标的同时可以很好

地抑制背景杂波，检测结果中几乎没有杂波的残

留，这说明 NFTD-sGSADMM 方法在不同的场景中

检测性能和背景抑制能力都高于其他的对比方法。

3. 3. 2　定量分析　

接下来，采用 3D ROC 曲线和 5 个不同的 AUC
指标来定量评估不同方法在序列 1-6 上的检测性

能。图 6 展示了不同方法在序列 1-6 上的 3D ROC
曲线。为了突出不同方法之间的差异，在虚警率轴

上采用对数刻度。 2D ROC 曲线 (Fa，Pd )越靠近坐

标轴的左上角表明检测器的整体检测性能越好，2D 
ROC 曲线 (τ，Pd )越靠近坐标轴的右上角表明检测

器的检测能力越强，2D ROC曲线(τ，Fa )越靠近坐标

表1　不同L和H值在序列1中的AUC指标

L
3
4
5
6
7
8

L
5
5
5
5
5

H
8
8
8
8
8
8

H
2
4
6
8

10

AUC( )Fa，Pd

0. 9916
0. 9999

0. 9999

0. 9999

0. 9999

0. 9999

AUC( )Fa，Pd

0. 9999

0. 9999

0. 9999

0. 9999

0. 9999

AUC( )τ，Pd

0. 9683
0. 9966
0. 9995

0. 8608
0. 7980
0. 7980

AUC( )τ，Pd

0. 8804
0. 8529
0. 8176
0. 9995

0. 9974

AUC( )τ，Fa

0. 0020

0. 0020

0. 0020

0. 0022
0. 0037
0. 0052

AUC( )τ，Fa

0. 1133
0. 0335
0. 0078
0. 0020

0. 0020

AUCOA
1. 9579
1. 9945
1. 9974

1. 8585
1. 7942
1. 7927
AUCOA

1. 7670
1. 8193
1. 8097
1. 9974

1. 9953

AUCSNPR
484. 15
498. 30
499. 75

391. 27
215. 68
153. 46
AUCSNPR

7. 7705
25. 460

104. 82
499. 75

498. 70
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轴的左下角表明检测器的背景抑制能力越强。从

图 6 中 可 以 看 到 ，MSLSTIPT，SRSTT，4D-TT 和

NFTD-sGSADMM 方法的 2D ROC 曲线 (Fa，Pd ) 可
以较快速地接近坐标轴的左上角。这表明它们在

整体检测性能方面的表现较好。然而，MSLSTIPT 
方法的二维 ROC 曲线 (τ，Fa ) 偏离坐标轴的左下

角，这说明它抑制背景杂波的能力较弱。相较之

下 ，IMNN-LWEC，4D-TT 和 本 文 所 提 NFTD-
sGSADMM 方法的 2D ROC 曲线 (τ，Fa )可以快速接

近坐标轴的左下角。这说明它们有着更好地抑制

背景杂波的能力。从图 6 中可以看出，NRAM，4D-
TT和 SRSTT方法的 2D ROC曲线 (τ，Pd )低于其他方

法，这说明这些方法过收缩目标，检测能力有待进

一步提高。综上所述，本文所提 NFTD-sGSADMM
方法具有较高的检测能力和较强的背景抑制能力。

由于一些对比方法的ROC曲线重叠在一起，进

一步采用 AUC 指标来评估各个对比方法之间的性

能，如表 2所示。粗体表示最佳结果，下划线表示表

现第二佳的结果。 如表 2 所示，在序列 5 中，AST⁃
TV-NTLA 方法的 AUC( )τ，Pd

值最大。在序列 6 中，

Top-hat 方法的 AUC( )τ，Pd
值最大。在序列 1-3 中，本

文所提的 NFTD-sGSADMM 方法的 AUC( )τ，Pd
最大。

这说明上述三个方法的检测能力较强。然而，AST⁃
TV-NTLA 方法和 Top-hat 方法在序列 1-6 上的 
AUC( )τ，Fa

值较高，这说明 ASTTV-NTLA 方法和 Top-
hat方法不能很好地抑制复杂地面场景中的高亮杂

波。这也进一步导致了ASTTV-NTLA和Top-hat 方
法在序列 1-6上的 AUCOA 和 AUCSNPR 值较低。从表

2 中可以看出，IMNN-LWEC，SRSTT，4D-TT 和本文

所提NFTD-sGSADMM方法的AUC( )τ，Fa
最低，这说明

它们在序列1-序列6上能够很好地抑制背景杂波的

干扰，能够准确地评估背景。但是 IMNN-LWEC，

SRSTT 和 4D-TT 的 AUC( )τ，Pd
值不高，说明上述三个

方法在序列 1-序列 6 上过收缩目标，这也导致 
AUCOA 值较低，这说明它们的检测能力有待提升。

从表2中可以看出，本文所提NFTD-sGSADMM方法

在序列 1- 序列 6 上都可以取得高的 AUCOA 和 
AUCSNPR 值，这说明 NFTD-SGSADMM 方法在 6组场

景中都能很好地抑制高亮杂波干扰和疑似目标的

高亮杂波点干扰。综上所述，NFTD-sGSADMM 方

法在不同难度的地面场景中都能取得好的检测性

能，并且具有较强的鲁棒性。这得益于从因子矩阵

中可以挖掘数据更多的潜在结构信息，这可以帮助

提高检测性能，同时，采用对称高斯-赛德尔的交替

方向乘子法来求解提出的模型可以利用更多的结

构信息，从而获得更高的检测精度。

3. 4　消融实验　

3. 4. 1　基于因子先验的非凸张量塔克分解　

在本文所提 NFTD-sGSADMM 方法中，基于因

子先验的非凸张量塔克分解是为了避免根据经验

选择提前设置秩和更准确地评估背景。为了证明

NFTD 正则项的有效性，引入了基于因子先验的塔

克分解 FTD 正则项进行比较，表 3 列出了 NFTD 和

FTD 在序列 4-6 上的比较结果。从表 3 中可以看

出，NFTD-ADMM 的方法的 AUC( )τ，Pd
值和 AUCOA 值

高于 FTD-ADMM 方法，NFTD-sGSADMM 方法的

AUCOA 和 AUC( )τ，Pd
 值 要 高 于 FTD-sGSADMM 方

法。 这说明 NFTD正则项能够更准确地评估背景，

这主要是因为与核范数相比，非凸张量秩接近范数

能够更准确地逼近塔克秩。同时，从表 3中可以看

出，在序列 4-6 上，NFTD-ADMM 方法的 AUCSNPR 值
要高于 FTD-ADMM 方法，NFTD-sGSADMM 方法的 
AUCSNPR 值要高于 FTD-sGSADMM 方法，这说明

NFTD正则项的背景抑制能力比 FTD正则项的背景

抑制能力强。

3. 4. 2　对称高斯-赛德尔的交替方向乘子法　

为 验 证 高 斯 - 赛 德 尔 的 交 替 方 向 乘 子 法

（sGSADMM）的有效性，引入了交替方向乘子法

（ADMM）进行比较，表 3列出了 sGSADMM和ADMM
在序列 4-6 上的比较结果。从表 3 中可以看出，

FTD-sGSADMM 方法的 AUC( )τ，Pd
值和 AUCOA 值高于

FTD-ADMM方法，这说明FTD-sGSADMM方法的检

测能力高于 FTD-ADMM 方法。这是因为与直接使

用 ADMM 算法求解模型相比，采用对称高斯-赛德

尔的交替方向乘子法可以利用更多的结构信息，这

有助于更准确地检测目标。同时，从表 3中可以看

出，NFTD-sGSADMM 方法的 AUCSNPR 值高于 NFTD-
ADMM 方法，这说明采用对称高斯-赛德尔的交替

方向乘子法有助于更好地抑制背景杂波，从而更准

确地评估背景，进一步提高检测性能。综上所述，

结合 NFTD 正则项和 sGSADMM 算法可以提高方法

的检测能力和背景抑制能力。

3. 5　运行时间分析　

对于检测器来说，算法的计算效率是红外小目

标检测研究的一个主要关注点。在这一章节中，分

8
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析了本文方法和对比方法在 6 组场景中的运行时

间。表 4中列出了这些方法平均处理每帧图像需要

的时间。从表 4中可以看到，Top-hat方法的运行时

间最短，效率最快。这主要是因为基于滤波的方法

结构设计简单，复杂度低。但是基于滤波的方法适

用于简单均匀的场景，在复杂场景中有许多背景杂

波残留。从表 4中可以看到，基于低秩稀疏分解的

方法都需要较长的时间。NRAM方法处理一帧图像

需要的时间比利用时域信息的方法（MSLSTIPT，
ASTTV-NTLA，IMNN-LWEC）需要的时间短，这是

因为NRAM方法不需要构造时空张量，这有助于缩

短时间。从表 4 中可以看到，SRSTT 方法处理一帧

图像需要的时间是所有方法中最长的。这主要是

因为 SRSTT方法在构造张量时未进行块构建操作，

这使得张量的维度很大，因此很费时。除了 SRSTT
方法，ECASTT方法也需要较长的时间，主要是因为

非局部总变分正则项的存在。在基于低秩稀疏分

解的方法中，4D-TT方法需要的时间短于其他的低

秩稀疏分解方法，这主要是因为 4D-TT方法是在因

子矩阵上进行计算的，这能够降低计算复杂度，但

是构造 4D张量是一个比较耗时的操作。相较于上

述方法，本文提出的 NFTD-sGSADMM 方法处理一

帧图像的时间仅次于 Top-hat 方法，这主要是

NFTD-sGSADMM 方法是对因子矩阵添加低秩约

束，这样不仅可以充分挖掘数据的潜在结构信息，

更有利于降低计算复杂度，提高计算效率。综上所

述，本文提出的 NFTD-sGSADMM 方法不仅可以获

得高的检测性能，还能有较快的检测速度。

Sequence1 Top-hat NRAM ECASTT MSLSTIPT

ASTTV-NTLA IMNN-LWEC SRSTT 4D-TT NFTD-sGSADMM

Sequence2 Top-hat NRAM ECASTT MSLSTIPT

ASTTV-NTLA IMNN-LWEC SRSTT 4D-TT

Sequence3 Top-hat NRAM ECASTT

NFTD-sGSADMM

MSLSTIPT

ASTTV-NTLA IMNN-LWEC SRSTT 4D-TT NFTD-sGSADMM

 
图4　本文方法和8种对比方法在序列1-3上的定性实验结果对比图，红色矩形框表示目标，蓝色椭圆表示背景杂波和虚警
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4 结 论 

本文创新性地提出了一种基于因子先验的非

凸张量塔克分解的红外小目标检测方法。具体结

论如下：

（1） 为了避免现有低秩塔克分解方法需要根据

经验提前设置秩，在不同场景中秩的大小不一样，

不适用于实际工程的应用，本文采用非凸秩接近范

数约束低秩塔克分解方法的潜在因子，这避免了根

据经验提前设置秩，有效提高算法的鲁棒性。同

时，对因子矩阵施加低秩约束可以降低计算复杂

度，提高计算效率。

（2） 与现有低秩稀疏分解方法不同的是，本文

设计了基于对称高斯-赛德尔的交替方向乘法器算

法来求解提出的模型。与直接使用交替方向乘子

法相比，基于对称高斯-赛德尔的交替方向乘法器

算法可以利用更多的结构信息，从而获得更高的检

测精度。

综上所述，本文提出的 NFTD-sGSADMM 方法

通过结合 NFTD 正则项和 sGSADMM 算法能够很好

地解决根据经验提前设置秩的问题，提高了算法在

不同场景中的鲁棒性。定性和定量实验结果表明，

本文提出的NFTD-sGSADMM算法在检测能力和背

景抑制能力方面都优于对比方法。尽管本文方法

在复杂的场景中能够取得好的检测性能和快的检

测速度，但是所提方法需要手动调节正则化参数，

这不适用于实际场景。受到深度展开方法的启发，

未来的工作将聚焦于基于低秩稀疏分解方法的参

数自学习，这有助于进一步提高方法的检测性能和

Sequence4 Top-hat NRAM ECASTT MSLSTIPT

ASTTV-NTLA IMNN-LWEC SRSTT 4D-TT NFTD-sGSADMM

Sequence5 Top-hat NRAM ECASTT MSLSTIPT

ASTTV-NTLA IMNN-LWEC SRSTT 4D-TT NFTD-sGSADMM

Sequence6

NFTD-sGSADMM

Top-hat NRAM ECASTT MSLSTIPT

ASTTV-NTLA IMNN-LWEC SRSTT 4D-TT

 
图5　本文算法和8种对比算法在序列4-6上的定性实验结果对比图，红色矩形框表示目标，蓝色椭圆表示背景杂波和虚警
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在实际场景中的实用性。相关代码将于不久后公

开在https：//github. com/LiuTing20a.

序
列
1

序
列
2

序
列
3

序
列
4

序
列
5

序
列
6

 
图 6　本文算法在序列 1-6上的 3D ROC曲线，每一行从左到右分别表示 3D ROC曲线， 2D ROC曲线 (Fa，Pd )， 2D ROC曲线

(τ，Pd )，2D ROC曲线(τ，Fa )。
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表2　不同方法在序列 1-序列6上的检测性能评价

场景

序列1

序列2

序列3

序列4

序列5

序列6

指标

AUC( )Fa，Pd

AUC( )τ，Pd

AUC( )τ，Fa

AUCOA
AUCSNPR

AUC( )Fa，Pd

AUC( )τ，Pd

AUC( )τ，Fa

AUCOA
AUCSNPR

AUC( )Fa，Pd

AUC( )τ，Pd

AUC( )τ，Fa

AUCOA
AUCSNPR

AUC( )Fa，Pd

AUC( )τ，Pd

AUC( )τ，Fa

AUCOA
AUCSNPR

AUC( )Fa，Pd

AUC( )τ，Pd

AUC( )τ，Fa

AUCOA
AUCSNPR

AUC( )Fa，Pd

AUC( )τ，Pd

AUC( )τ，Fa

AUCOA
AUCSNPR

Top-hat
0. 9999

0. 9941
0. 0512
1. 9428

19. 416
0. 9999

0. 7902
0. 0270
1. 7631

29. 267
0. 9999

0. 9617
0. 0309
1. 9307

31. 123
0. 9999

0. 9667
0. 0247
1. 9419

39. 138
0. 9999

0. 9878
0. 0479

1. 9398
20. 622

0. 9999

1. 0000

0. 0521
1. 9478

19. 194

NRAM
0. 9958
0. 9835
0. 0020

1. 9773
491. 75

0. 9999

0. 7157
0. 0020

1. 7136
357. 85

0. 9999

0. 9549
0. 0020

1. 9528
477. 45

0. 9999

0. 9353
0. 0020

1. 9332
467. 65

0. 8999
0. 7855
0. 0022
1. 6832

357. 05
0. 9874
0. 7614
0. 0021
1. 7467

362. 57

ECASTT
0. 9999

0. 9577
0. 0082
1. 9494

116. 79
0. 9999

0. 9682
0. 0022
1. 9659

440. 09
0. 9998
0. 7065
0. 0051
1. 7012

138. 53
0. 9999

0. 9766
0. 0034
1. 9731

287. 24
0. 9995
0. 7130
0. 0099
1. 7026

72. 020
0. 9999

0. 8175
0. 0075
1. 8099

109. 00

MSLSTIPT
0. 9999

0. 9000
0. 0752
1. 8247

11. 968
0. 9999

0. 9866

0. 2867
1. 6998
3. 4412
0. 9999

0. 8255
0. 0643
1. 7611

12. 838
0. 9999

0. 9471
0. 0741
1. 8729

12. 781
0. 9999

0. 9846
0. 3427
1. 6418
2. 8731
0. 9999

0. 9000
0. 1386
1. 7613
6. 4935

ASTTV-
NTLA
0. 9999

0. 9863
0. 0300
1. 9562

32. 877
0. 9999

0. 9431
0. 0439
1. 8991

21. 483
0. 9999

0. 8176
0. 0455
1. 7720

17. 969
0. 9999

0. 9984

0. 0204
1. 9779

48. 941
0. 9999

0. 9976

0. 1384
1. 8591
7. 2081
0. 9999

0. 9976
0. 1776
1. 8199
5. 6171

IMNN-
LWEC
0. 9958
0. 9936
0. 0020

1. 9874
496. 80

0. 9999

0. 8569
0. 0020

1. 8548
428. 45

0. 9915
0. 9056
0. 0022
1. 8949

411. 64
0. 9999

0. 9863
0. 0020

1. 9842
493. 15

0. 9916
0. 9853
0. 0020

1. 9749
492. 65

0. 9833
0. 9290
0. 0021
1. 9102

442. 38

SRSTT
0. 9999

0. 7863
0. 0020

1. 7842
393. 15

0. 9999

0. 7667
0. 0020

1. 7646
383. 35

0. 9999

0. 8216
0. 0020

1. 8195
410. 80

0. 9999

0. 9510
0. 0020

1. 9489
475. 50

0. 9999

0. 9667
0. 0020

1. 9646
483. 35

0. 9999

0. 8529
0. 0020

1. 8508
426. 45

4D-TT
0. 9999

0. 8059
0. 0020

1. 8038
402. 95

0. 9999

0. 8882
0. 0020

1. 8861
444. 10

0. 9999

0. 8176
0. 0020

1. 8155
408. 80

0. 9999

0. 9392
0. 0020

1. 9371
469. 60

0. 9999

0. 9627
0. 0020

1. 9606
481. 35

0. 9999

0. 9392
0. 0020

1. 9371
469. 60

NFTD-
sGSADMM

0. 9999

0. 9995

0. 0020

1. 9974

499. 75

0. 9999

0. 9830
0. 0020

1. 9809

491. 50

0. 9999

0. 9667

0. 0020

1. 9646

483. 35

0. 9999

0. 9947
0. 0020

1. 9926

497. 35

0. 9999

0. 9911
0. 0020

1. 9890

495. 55

0. 9999

0. 9812
0. 0020

1. 9791

490. 60
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表4　本文方法和对比方法在六个场景中的时间对比

Top-hat
NRAM

ECASTT
MSLSTIPT

ASTTV-NTLA
IMNN-LWEC

SRSTT
4D-TT

NFTD-sGSADMM

序列1
0. 0043s

1. 3736s
4. 7305s
2. 1905s
1. 9818s
2. 5232s

13. 994s
0. 9129s
0. 1807s

序列2
0. 0042s

0. 9492s
4. 8508s
2. 2949s
1. 8454s
2. 5428s

12. 236s
0. 9272s
0. 1795s

序列3
0. 0042s

1. 3235s
4. 7872s
2. 2691s
1. 8661s
2. 5530s

13. 235s
0. 9319s
0. 2418s

序列4
0. 0042s

1. 4354s
4. 7385s
2. 2357s
1. 7746s
2. 6821s

14. 389s
0. 9310s
0. 1778s

序列5
0. 0050s

1. 2867s
4. 9369s
2. 2702s
1. 8840s
2. 5472s

14. 287s
0. 9881s
0. 4583s

序列6
0. 0041s

1. 3546s
4. 6887s
2. 2541s
1. 8520s
2. 7229s

14. 566s
0. 9635s
0. 4309s

表3　消融实验相关的性能评价

场景

序列4

序列5

序列6

指标

AUC( )Fa，Pd

AUC( )τ，Pd

AUC( )τ，Fa

AUCOA
AUCSNPR

AUC( )Fa，Pd

AUC( )τ，Pd

AUC( )τ，Fa

AUCOA
AUCSNPR

AUC( )Fa，Pd

AUC( )τ，Pd

AUC( )τ，Fa

AUCOA
AUCSNPR

FTD-AD⁃
MM
0. 9833
0. 8888
0. 0020

1. 8701
444. 40

0. 9999

0. 9941

0. 0199
1. 9741

49. 955
0. 9999

0. 9314
0. 0217
1. 9096

42. 922

FTD-
sGSADMM

0. 9999

0. 9881
0. 0020

1. 9860
494. 05

0. 9958
0. 9751
0. 0020

1. 9689
487. 55

0. 9749
0. 9411
0. 0020

1. 9140
470. 55

NFTD-
ADMM
0. 9999

0. 9865
0. 0020

1. 9844
493. 25

0. 9999

0. 9814
0. 0020

1. 9793
490. 70

0. 9916
0. 9600
0. 0020

1. 9496
480. 00

NFTD-
sGSADMM

0. 9999

0. 9947

0. 0020

1. 9926

497. 35

0. 9999

0. 9911
0. 0020

1. 9890

495. 55

0. 9999

0. 9812

0. 0020

1. 9791

490. 60
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