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摘　要：在图像集同一像素位置噪声满足遍历性的条件下，分析了利用叠加法进行目标检测的可

行性，在此基础上提出了一种基于叠加法的慢速小目标检测算法．首先，分析了目标不重叠、完全重

叠和部分重叠时，目标合成图像和噪声合成图像的能量变化情况，分析表明随着叠加次数的增加，
噪声合成图像的能量衰减快于目标合成图像，从而保证了合成图像中目标与噪声能量比的增加，为
利用叠加法进行目标检测提供了可行性．其次，根据合成图像的奇异值特性，利用标准化奇异值的

不均匀变化完成了目标检测．同时，仿真验证了目标合成图像和噪声合成图像的能量衰减情况，分

析了叠加次数、目标尺寸与强度对目标可检测性的影响．
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　　随着航空模型、动力伞等种类繁多的低空目标

的广泛应用，对低空空域的有效监管已成为亟待解

决的难题，而准确探测低空目标是有效监管的必要

前提．低空环境的复杂性以及目标的慢速弱小特性

给目标检测带来很大困难，如何构建有效的慢速小

目标检测算法已成为计算机视觉、控制等领域研究

的热点与难点［１－２］．
由于雷达很容易受到地物返回的杂波干扰，而

且小目标的有效反射截面较小，这些不利因素将影

响雷达探测方法的性能，而光学探测能够获得比雷

达探测更清晰的目标信息［１］．相比雷达探测方法而

言，基于光学探测的慢速小目标检测研究尚不多见．
传统的光学目标检测方法主要分为跟踪前检测技术

和跟踪后检测技术．跟踪前检测技术直接利用单帧

图像的目标信息和设定的门限阈值来判断目标存在

与否．文献［３］中 对 目 标 和 噪 声 分 别 建 立 过 完 备 字

典，以有效提高弱小目标检测性能；文献［４］中通过

舍弃低频小波分解系数，利用去噪和增强的高频小

波分解系数重构目标信息，然后通过阈值分割完成

目标检测；文献［５］中利用Ｔｏｐ－ｈａｔ变换获取目标图

像，并结合阈值分割算法完成目标检测；文献［６］中

使用反映相邻奇异值关系的向量余弦夹角作为检测

准则以完成目标检测，但需要利用标准参考图像的

奇异值；文献［７］中根据相邻奇异值的差值差异特性

实现目标检测．跟踪后检测技术利用多帧图像获取

可能的目标轨迹，并根据轨迹鉴别方法逐步剔除虚

假轨迹而完成目标检测．文献［８］中根据目标速度和

方向的先验信息，设计符合目标特性的滤波器，对图

像中多条可能轨迹进行匹配滤波处理，以信噪比最

大原则剔除虚假轨迹；文献［９］中利用航迹树表达目

标轨迹，并在每帧图像中用假设检验方法对航迹树

进行修正；文献［１０］中利用多阶段寻优策略得到局

部候选轨迹，然后采用后向逆推法确定目标轨迹；文
献［１１］中将多帧图像变换到参数空间，在参数空间

中进行能量积累，通过对峰值点进行逆变换而实现

目标检测．以上几种经典的跟踪后检测方法都依靠

于目标轨迹而实现能量积累，其基本思想是在图像

中沿目标轨迹方向的能量最大．在目标运动慢且信

噪比较低的情况下，所获取的目标轨迹信息较少且

较弱，将导致以上的检测方法性能欠佳．
慢速小目标检测的难点在于目标本身弱小而被

淹没在噪声之中，且运动缓慢，使得现有的跟踪前检

测或跟踪后检测技术都不适用．从以上讨论可知，利
用轨迹信息进行能量积累是跟踪后检测技术的核心

思想，而跟踪前检测技术则依赖于足够的目标信息，

即能量积累是目标检测的关键环节．当图像中目标

能量积累到一定程度时，一定能够通过适当的方法

检测到．基于上述思想，本文在图像集同一像素位置

噪声满足遍历性条件下，利用叠加法和奇异值分解

提出了一种慢速弱小目标检测算法．首先，分析了叠

加后目标合 成 图 像 和 噪 声 合 成 图 像 的 能 量 变 化 情

况，验证了利用叠加法进行弱小目标检测的可行性；
然后，在能量积累的基础上，利用图像奇异值相邻差

值的不均匀变化特点实现了目标检测．

１　基于奇异值相邻差值的目标检测算法

１．１　图像模型

假设弱小目标图像模型为［１２］

Ｘｊ（ｘ，ｙ）＝

ｄｊ（ｘ，ｙ）＋εｊ（ｘ，ｙ），

　　　　 （ｘ，ｙ）∈Ｃｊ
εｊ（ｘ，ｙ），　（ｘ，ｙ）Ｃ
烅
烄

烆 ｊ

（１）

ｘ＝１，２，…，Ｍ；　ｙ＝１，２，…，Ｎ
式中：Ｘｊ（ｘ，ｙ）表示第ｊ帧图像上像素位置（ｘ，ｙ）处

的灰度值；ｄｊ（ｘ，ｙ）表示第ｊ帧图像上目标在像素位

置（ｘ，ｙ）处的灰度值，Ｃｊ＝｛（ｘ，ｙ）｜１≤ｘ≤Ｍ，１≤ｙ
≤Ｎ｝表示图像 上 目 标 的 像 素 位 置 集 合；εｊ（ｘ，ｙ）表

示第ｊ帧 图 像 上 噪 声 在 像 素 位 置（ｘ，ｙ）处 的 灰 度

值；ｊ＝１，２，…，ｋ．
由于单帧图像中目标较弱，仅根据单帧图像的

目标信息很难判决目标的存在，所以考虑将多帧图

像累加以提高目标的信噪比，从而解决目标本身较

弱而难以检测的问题．假设噪声ε１（ｘ，ｙ），ε２（ｘ，ｙ），
…，εｋ（ｘ，ｙ）是相互独立的随机变量，服从Ｎ（０，１）分
布，并且满足 遍 历 性 约 束［１３］．根 据 图 像 模 型 可 以 得

出，Ｘｊ＝ｄｊ＋εｊ，则

１
ｋ∑

ｋ

ｊ＝１
Ｘｊ ＝ １ｋ∑

ｋ

ｊ＝１
ｄｊ＋１ｋ∑

ｋ

ｊ＝１
εｊ

分别将 １
ｋ∑

ｋ

ｊ＝１
Ｘｊ、１ｋ∑

ｋ

ｊ＝１
ｄｊ 和１

ｋ∑
ｋ

ｊ＝１
εｊ 记为Ｘｋ、Ｄｋ 和

Γｋ，则Ｘｋ＝Ｄｋ＋Γｋ．其 中：Ｘｋ 为 总 合 成 图 像；Ｄｋ 为

目标合成图像；Γｋ 为 噪 声 合 成 图 像．将 重 叠 度 定 义

为图像中目标叠加部分的面积与目标总面积之比．
１．２　噪声合成图像的能量衰减分析

本文讨论噪声合成图像的能量衰减情况．设噪

声合成图像Γｋ 的能量为

ＥΓｋ ＝∑
Ｍ

ｘ＝１
∑
Ｎ

ｙ＝１

１
ｋ∑

ｋ

ｊ＝１
εｊ（ｘ，ｙ（ ））

２
（２）

则噪声合成图像的能量衰减倍数可以表示为

ρΓｋ ＝
ＥΓ１
ＥΓｋ

＝
∑
Ｍ

ｘ＝１
∑
Ｎ

ｙ＝１

（ε１（ｘ，ｙ））２

∑
Ｍ

ｘ＝１
∑
Ｎ

ｙ＝１

１
ｋ∑

ｋ

ｊ＝１
εｊ（ｘ，ｙ（ ））

２
（３）
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　　由于很难给出确切的ρΓｋ 表达式，本文利用最小

二乘拟合方法找出叠加次数与噪声能量衰减倍数之

间的关系．对于 数 据 集（１，ρΓ１），（２，ρΓ２），…，（ｋ，ρΓｋ），
可利用ρΓｉ＝ｆ（ｉ；ａ，ｂ，ｃ，…）表达自变量与因变量之

间的关系，其中，ａ，ｂ，ｃ均为拟合函数的参数，１≤ｉ≤
ｋ．当函数类型确定后，可获取误差方程ｆ（ｉ；ａ，ｂ，ｃ，
…）＝ρΓｉ＋ｅｉ，然后根据最小二乘法确定参数ａ，ｂ，ｃ，
…．选择８项高斯函数之和表达拟合函数，每一项可

表示为ａｅｘｐ［－（（ｉ－ｂ）／ｃ）２］．图１所示为噪声能量

衰减倍数与叠加次数之间关系的拟合图．可以看出，
除了起点位置外，所选择的拟合函数能够很好地表

征自变量与因变量之间的关系．

图１　噪声合成图像能量衰减倍数与其拟合值的比较

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｅｎｅｒｇｙ　ｄｅｃａｙ　ｒａｔｅｓ　ｏｆ　ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ

ｉｍａｇｅｓ　ａｎｄ　ｆｉｔｔｉｎｇ　ｖａｌｕｅｓ

１．３　目标合成图像的能量衰减分析

１．３．１　分散目标能量的衰减分析　当目标重叠度

为零，即目标分散不重叠时，目标合成图像Ｄｋ 的能

量表示为

ＥＤｋ ＝∑
ｋ

ｊ＝１
∑（ｘ，ｙ）∈Ｃｊ

１
ｋ２ｄ

２
ｊ（ｘ，ｙ） （４）

则目标合成图像的能量衰减倍数可以表示为

ρ
Ｄ
ｋ ＝ＥＤ

１

ＥＤｋ ＝
∑（ｘ，ｙ）∈Ｃ１

ｄ２１（ｘ，ｙ）

∑
ｋ

ｊ＝１
∑（ｘ，ｙ）∈Ｃｊ

１
ｋ２ｄ

２
ｊ（ｘ，ｙ）

＝ｋ （５）

１．３．２　完全叠加的目标能量衰减分析　当目标重

叠度为１，即目标 完 全 重 叠 时，目 标 合 成 图 像Ｄｋ 的

能量表示为

ＥＤｋ ＝ ∑（ｘ，ｙ）∈Ｃｊ
１
ｋ２ ∑

ｋ

ｊ＝１
ｄｊ（ｘ，ｙ（ ））

２ （６）

此时，目标静止或者移动位置不超过单位像素，则目

标合成图像的能量衰减倍数可以表达为

　ρ
Ｄ
ｋ ＝ＥＤ

１

ＥＤｋ ＝
∑（ｘ，ｙ）∈Ｃ１

ｄ２１（ｘ，ｙ）

∑（ｘ，ｙ）∈Ｃｊ
１
ｋ２ ∑

ｋ

ｊ＝１
ｄｊ（ｘ，ｙ（ ））

２
＝１ （７）

１．３．３　部分叠加的目标能量衰减分析

（１）重叠度小于１／２．假设沿观测坐标系的水平

方向第ｊ帧图像Ｘｊ 与第ｊ＋１帧图像Ｘｊ＋１中目标的

像素位置出现部分叠加，重叠度为１／ｔ，ｔ≥２．此 时，

目标合成图像Ｄｋ 的能量表示为

ＥＤｋ ＝２ｍ
（ｔ－１）ｎ
ｔ

ｄ（ ）ｋ
２

＋ｍｎｔ
２ｄ（ ）ｋ

２
（ｋ－１）＋

ｍｔ－１ｔ －１（ ）ｔ ｎ ｄ（ ）ｋ
２
（ｋ－２）＝

（ｔ＋２）ｋ－２
ｔ　ｋ２ ｍ　ｎ　ｄ２ （８）

则目标合成图像的能量衰减倍数为

ρ
Ｄ
ｋ ＝ＥＤ

１

ＥＤｋ ＝
ｔ　ｋ２

（ｔ＋２）ｋ－２
（９）

　　可以证明，ρ
Ｄ
ｋ＜ｋ．当ｔ逐渐增大时，目标的重合

面积逐渐减小，ρ
Ｄ
ｋ 逐 渐 增 大，表 明 图 像 序 列 中 目 标

像素位置重合的减少，目标合成图像的能量衰减倍

数增大．
（２）重叠度大于１／２．假设沿观测坐标系的水平

方向第ｊ帧图像Ｘｊ 与第ｊ＋１帧图像Ｘｊ＋１中目标的

像素位置出现部分叠加，重叠度为（ｔ－１）／ｔ，ｔ≥２．此
时，目标合成图像Ｄｋ 的能量表示为

ＥＤｋ ＝２ｍｎｔ
ｄ（ ）ｋ

２

＋２ｍｎｔ
２ｄ（ ）ｋ

２

＋…＋

２ｍｎｔ
（ｔ－１）ｄ［ ］ｋ

２

＋ｍｎｔ
ｔ　ｄ（ ）ｋ

２
［ｋ－

（ｔ－１）］＝３ｋｔ－ｔ
２＋１

３ｋ２ ｍ　ｎ　ｄ２ （１０）

式中，ｋ≥ｔ．则目标合成图像的能量衰减倍数可以表

示为

ρ
Ｄ
ｋ ＝ＥＤ

１

ＥＤｋ ＝
３ｋ２

３ｋｔ－ｔ２＋１
（１１）

可以证明

３ｋ２
３ｋｔ－ｔ２＋１＜

ｔ　ｋ２
（ｔ＋２）ｋ－２＜

ｋ （１２）

　　这表明，当图像中目标的重叠度由大逐渐变小

时，目标合成图像的能量衰减倍数由小逐渐变大．目
标的重叠度越大，目标合成图像的能量衰减倍数越

小；反之，目标的重叠度越小，目标合成图像的能量

衰减倍数越大．
综合以上讨论可知，当目标的重叠度为１时，经

过多帧累加处理后，目标合成图像中目标能量不变，
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目标能量衰减倍数为１；当目标的重叠度小于１时，

经过多帧累加处理后，目标合成图像中目标能量衰

减倍数介于１～ｋ之间．从图１可以看出，当叠加次

数大于１０之后，噪声合成图像中噪声能量衰减倍数

大于ｋ，可见经过多帧累加处理后，合成图像中噪声

由于相互抵消而使其能量衰减快于目标能量衰减．
因此，多帧累加处理能够提高合成图像中目标能量

与噪声能量的比值，从而为目标检测提供了可能性．
当合成图像 中 目 标 能 量 与 噪 声 能 量 达 到 一 定 比 值

时，利用奇异值差值等方法可以实现目标检测．
１．４　基于标准化奇异值相邻差值的目标检测

文献［１２］中分析了单目标的可检测性，即 目 标

的可检测性与目标的强度或尺寸有关，当目标的强

度或尺寸改变到一定程度时图像的奇异值将产生不

均匀变化．因此，可以根据包含目标的图像及不包含

目标的图像奇异值的不同特性，利用奇异值特征向

量的余弦夹角准则进行缺陷检测［６］．实际上，奇异值

特征向量夹角准则是基于奇异值特征向量的不均匀

变化．因此，直接利用奇异值特征向量的不均匀变化

进行目标检测也是可行的［６－７］．
假设［ｓ１　ｓ２　…　ｓｒ］Ｔ 为 矩 阵Ｘ 的 奇 异 值 特

征向量，其 中，列 向 量ｅ＝［１　１　…　１］Ｔ∈Ｒｒ×１，

ｒａｎｋ（Ｘ）＝ｒ，则

δｉ ＝ｓｉ－μｓσｓ
，　ｉ＝１，２，…，ｒ （１３）

式中：ｓｉ 表示第ｉ个奇异 值；μｓ 表 示 奇 异 值 的 均 值；

σｓ 表示奇异值的标准差；δｉ 表 示 第ｉ个 标 准 化 后 的

奇异值．标准化的目标是将奇异值变换到同一范围

之内．
定义Δｉ＝δｉ－δｉ＋１，表示奇异值δｉ 相对于δｉ＋１的

能量增益［７］．如果Δｉ 大于阈值θ，则表明奇异值在第

ｉ个位置产生较大的波动，说明图像中存在异常．
假设平均 图 像 初 始 值珚Ｘ０ 的 所 有 像 素 值 均 为

零，根据Δｉ 的变化情况，得到基于叠 加 法 的 目 标 检

测算法步骤：
（１）获取序列图像的平均图像

珚Ｘｋ＋１ ＝ ｋ
ｋ＋１

珚Ｘｋ＋ １
ｋ＋１

Ｘｋ＋１

　　（２）计算平均图像珚Ｘｋ＋１的标准化奇异值δｉ，其

中ｉ＝１，２，…，ｒ．
（３）计算奇异值增益Δｉ，根据Δｉ 与阈值θ的关

系判断图像中是否存在目标，其中ｉ＝１，２，…，ｒ－１．
（４）如果图像中存在目标，则算法结束；否则，

更改ｋ值（令ｋ←ｋ＋１），重复步骤（１）～（３）．

２　仿　真

本文 分２个 部 分 对 目 标 检 测 算 法 进 行 仿 真 验

证．第１部分验证利用叠加法进行目标检测的可行

性，第２部分验证在给定条件下，叠加次数、强度或

尺寸对目标可检测性的影响．
当目标的重叠度为１时，虽然合成图像中目标

所占的面积保持不变，但是目标的强度有所增加；当
目标的重叠度小于１时，合成图像中目标所占的面

积有所增加，同时，大部分像素的强度比叠加前单目

标像素的强度大，从而保证了叠加后合成图像中目

标能量的增 加．根 据 以 上 分 析 可 知，由 于 重 叠 度 不

同，合成图像中目标的表现形式不同．本文将目标的

信噪比定义为目标强度与噪声标准差之比，即ｓｎｒ＝
ｄ／σ，其中ｄ为目标的强度，σ为高斯分布噪声的 标

准差．对于目标重叠度小于１的图像序列，由于目标

的像素强度不一致而很难计算目标的信噪比，本文

定义异常度 指 标 以 对 图 像 中 目 标 的 信 息 量 进 行 度

量．图像的异常度定义为目标能量与噪声能量之比，
即ａｂｄ＝ Ｄｋ　２Ｆ／Γｋ　２Ｆ．
２．１　叠加对可检测目标的影响

当目标的重 叠 度０≤ｏｌｐ≤１，合 成 图 像 中 噪 声

由于相互抵消而使其能量衰减速度快于目标能量衰

减．因此，随着叠加次数的增加，叠加后合成图像中

目标的能量逐渐增加．如果合成图像中存在目标，则
在理论 上 目 标 是 可 检 测 的．下 面 以 目 标 的 重 叠 度

ｏｌｐ等于０．７５为例进行验证．
以６４帧图像序列为例，每帧图像的大小为２５６×

２５６，目标大小为４×４，相邻图像的目标像素位置重

合７５％，且目标 的 灰 度 值 保 持 不 变，目 标 的 灰 度 值

均为ｄ＝０．０１６　８．图２给出了目标合成图像与噪声

合成图像能量衰减倍数的变化曲线．其中：星号曲线

和圆号曲线分别表示噪声合成图像和目标合成图像

的能量衰减倍数的对数值．从图２可以看出，随着ｋ
的增加，目标合成图像的能量逐渐衰减，而噪声合成

图像的能量衰减速度更快，因此，合成图像中目标所

占的能量比例逐渐增加，从而为目标检测提供了可

能性．图３所示为合成图像奇异值的最大差值变化

情况．对于给定的目标强度ｄ＝０．０１６　８，当累加６４
幅图像时，计算得到奇异值最大差值为０．４５９　６，此

时，目标的信噪比为１．８１７　３．以上仿真结果表明，直
接对目标图像进行重叠累加能够增加合成图像中目

标所占的能量比例．当图像中目标能量积累到一定

程度时，就能利用奇异值差值进行目标检测．
　　图４给出了４种重叠度情况下目标合成图像能

９７８　第６期 高敬礼，等：基于奇异值分解和叠加法的慢速小目标检测算法　　



图２　噪声合成图像与目标合成图像能量衰减倍数曲线

Ｆｉｇ．２　Ｅｎｅｒｇｙ　ｄｅｃａｙ　ｔａｒｇｅｔ　ａｎｄ　ｎｏｉｓｅ　ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ

ｉｍａｇｅｓ

图３　合成图像奇异值的最大差值变化情况

Ｆｉｇ．３　Ｂｉｇｇｅｓｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｓｉｎｇｕｌａｒ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ　ｉｍａｇｅｓ

量衰减倍数与噪声合成图像能量衰减倍数曲线．从

图４可以看出，当重叠度为０时，目标合成图像的能

量衰减倍数快于重叠度为０．２５时的能量衰减倍数；
而重叠度为１．００时，目标合成图像能量保持不变；
当重叠度为０．７５时，目标合成图像的能量衰减倍数

介于重叠度为０．２５与１．００对应的能量衰减倍数之

间．这说明，随着叠加次数ｋ的增加，噪声合成图像

能量衰减快于目标合成图像能量衰减．因此，合成图

像中目标所占的能量比例逐渐增加，所以利用叠加

方法能够实现目标检测．
２．２　叠加次数对可检测目标强度的影响

以６４帧图像序列为例，每帧图像大小为２５６×
２　５　６，目 标 大 小 为４×４，分 别 测 试 当 重 叠 度 为０、

图４　合成图像能量衰减倍数比较

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｅｎｅｒｇｙ　ｄｅｃａｙ　ｒａｔｅｓ　ｏｆ　ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ

ｉｍａｇｅｓ

０．２５、０．７５和１．００时，可检测目标强度与叠加次数

的关系见图５，并给出了可检测时合成图像的异 常

度，即测试在４种情况下，图像叠加ｋ次，目标强度

多大时，能利用奇异值差值检测到目标．图５的星号

曲线表示图像叠加次数固定时的可检测目标强度．
从图５可以看出，随着叠加次数ｋ的增加，可检测目

标强度逐渐减小，这主要是因为随着叠加次数ｋ的

增加，合成图像中噪声由于相互抵消而减弱，使得目

标所占的能量比例逐渐增加；同时，目标的重叠度越

大，目 标 的 能 量 积 累 越 快，目 标 可 检 测 强 度 越 小．
图６所示为合成图像异常度的变化情况．可以看出，
在４种情况下，叠加次数为ｋ而目标可检测时合成

图像的异常度处于０．０１０　８左右，说明图像中目标的

信息量对其可检测性有影响．当异常度过小时，很难

图５　可检测目标强度的变化曲线

Ｆｉｇ．５　Ｔａｒｇｅｔ　ｓｔｒｅｎｇｔｈ　ｄｅｔｅｃｔｅｄ
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图６　合成图像异常度的变化情况

Ｆｉｇ．６　Ａｂｎｏｒｍａｌ　ｄｅｇｒｅｅ　ｏｆ　ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ　ｉｍａｇｅｓ

利用奇异值差值而实现目标检测．
２．３　目标尺寸及强度对叠加次数的影响

以６４帧图像序列为例，每帧图像大小为２５６×

２５６，目标大小分别为８×８、４×８、４×４、２×４．对 于

每一种目标尺寸，改变目标强度，测试图像叠加多少

次后利用奇异值差值能够检测到目标存在．本文考

虑当目标的重叠度分别为０，０．２５，０．７５，１．００时，目
标尺寸及强度对叠加次数的影响．当重叠度为０时，
所得结果如图７所示；当重叠度为０．２５时，所得结

果如图８所 示；当 重 叠 度 为０．７５时，所 得 结 果 如

图９所示；当重叠度为１．００时，所得结果如图１０所

示．对于给定的目标强度，目标的尺寸越大，可检测

所需要的叠加次数越少；当叠加次数一定时，目标尺

度越大，可检测所需要的目标强度越小；同时，注意

到当目标的尺寸较大时，对于同一角度拍摄的图像

而言，目标可叠加的次数是有限的，比如８×８的分

散目标在２５６×２５６图像中最多能够叠加３２次．因

此，对于８×８的分散目标而言，当其目标强度较小

时，即使叠加３２次，但由于图像的异常度过小而很

难检测出目标．另外，由于阈值θ选 择 的 比 较 保 守，
从 而导致可检测时部分合成图像的异常度较大，但

图７　叠加次数和异常度与目标强度的关系（ｏｌｐ＝０）

Ｆｉｇ．７　Ｔａｒｇｅｔ　ｓｔｒｅｎｇｔｈ　ｖｅｒｓｕｓ　ｓｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｔｉｍｅｓ（ｏｌｐ＝０）

图８　叠加次数和异常度与目标强度的关系（ｏｌｐ＝０．２５）

Ｆｉｇ．８　Ｔａｒｇｅｔ　ｓｔｒｅｎｇｔｈ　ｖｅｒｓｕｓ　ｓｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｔｉｍｅｓ（ｏｌｐ＝０．２５）
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图９　叠加次数和异常度与目标强度的关系（ｏｌｐ＝０．７５）

Ｆｉｇ．９　Ｔａｒｇｅｔ　ｓｔｒｅｎｇｔｈ　ｖｅｒｓｕｓ　ｓｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｔｉｍｅｓ（ｏｌｐ＝０．７５）

图１０　叠加次数和异常度与目标强度的关系（ｏｌｐ＝１．００）

Ｆｉｇ．１０　Ｔａｒｇｅｔ　ｓｔｒｅｎｇｔｈ　ｖｅｒｓｕｓ　ｓｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｔｉｍｅｓ（ｏｌｐ＝１．００）

大部分异常度位于正常的区间．
　　综上所述，当图像噪声满足遍历性条件时，利用

多幅图像叠加的方法能够有效地削减噪声的影响，
同时，能够增加合成图像中目标的能量，从而保证叠

加后图像中噪声能量衰减速度快于目标能量衰减速

度，即增加了图像中目标的信息量．因此，利用叠加

法进行弱小目标检测是可行的．

３　结　语

本文基于叠加法提出了一种慢速小目标检测算

法．首先，分析了在目标分散不重叠、目标完全重叠、
目标部分重叠情况下，目标合成图像和噪声合成图

像的能量衰减变化情况．在此基础上，根据合成图像

奇异值特性，提出了基于奇异值差值不均匀变化的

目标检测算法．本文主要考虑图像集中同一像素位

置噪声满足遍历性条件的情况．在这种情况下，直接

对量测噪声进行叠加将会使得噪声由于叠加而相互

抵消，使得噪声合成图像的能量衰减快于目标合成

图像的能量衰减，从而为利用叠加法进行目标检测

提供了可行性．
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３８８　第６期 高敬礼，等：基于奇异值分解和叠加法的慢速小目标检测算法　　


