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摘 要： 杂波背景抑制一直是红外弱小目标检测面临的难题．背景抑制可分为背景预测和差分滤波两步．针对
强杂波背景呈现非线性分布的特征，提出了一种基于稀疏化核递推最小二乘（ＫＲＬＳ）算法的非线性背景抑制算法．算
法采用监督学习模型，使用序列图像作为训练样本．通过稀疏化控制学习函数的复杂度并剔除冗余信息，不但可以提
高学习机器的推广能力，还可以降低运算量．使用真实红外图像对算法进行了测试，并分析了算法参数．实验结果表
明：算法可自适应预测不同类型的强杂波背景，并有效抑制背景杂波．
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１ 引言

弱小目标在红外图像中通常不超过１０个像素，身
处云层、地物、建筑等强杂波背景之中使得这类目标难

以检测．因此，抑制杂波背景是小目标检测的第一步，也
是最重要的一步，能大大提高后续目标检测阶段算法的

性能［１］．基于监督学习的背景预测技术是诸多背景抑制
算法中的一类［２，３］．这类算法是用目标周围的背景像素
来替代目标像素，从而预测出一幅没有目标的图像；然

后再用原始图像减去预测出的图像得到只有目标和少

量背景的残差图像；最后在残差图像上做门限检测得到

弱小目标．
杂波背景的存在使得红外图像的背景往往呈现出

非线性分布的特点．在这种情况下，二维最小均方 （２Ｄ
ＬｅａｓｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ，ＴＤＬＭＳ）自适应滤波［４］等线性回归算
法的性能将变差．相反，核最小二乘（ＫｅｒｎｅｌＬｅａｓｔ
Ｓｑｕａｒｅｓ，ＫＬＳ）和指数加权核最小二乘 （Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ
ＷｅｉｇｈｔｅｄＫｅｒｎｅｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＥＷＫＬＳ）等非线性算法的性
能要优于线性算法［２，３］．然而，由于核矩阵的大小等于
输入训练样本的个数，离线的非线性运算将带来巨大的

计算负担．因此，大多数情况下人们更倾向于使用在线
算法，即迭代算法来替代离线算法．

另一方面，为了让监督学习算法获得尽可能好的推

广能力，需要研究稀疏解来控制学习算法的复杂度．如
果函数集过于复杂，特定数据集上将可能拟合出与实际

不符的模式（过拟合）；相反，过于简单的函数集又可能
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不足以拟合出数据集中潜在的真实关系（欠拟合）［５］．
ＫＲＬＳ算法是经典ＲＬＳ算法的核版本（非线性版本），使
用在线构建方式获得稀疏解［６］，满足红外图像强杂波

背景抑制应用中的在线与稀疏性的要求［７］．
本文引入ＫＲＬＳ算法，建立了一个用于红外背景抑

制的监督学习模型，提出了基于 ＫＲＬＳ的红外背景抑制
算法．最后，使用真实的红外小目标图像检验了所提算
法的性能，并分析了算法的参数．

２ 核ＲＬＳ算法

２１ 核方法

核方法广泛应用于解决分类和回归问题［８，９］，其基

本思想是：使用某一非线性映射φ将输入空间的数据

ｘｉ转换到高维特征空间；在该特征空间中，使用一个满
足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数来计算内积［８］；从而可以在高
维特征空间中使用线性算法解决原始数据空间中的非

线性问题．核方法的典型解如式（１）所示

ｆ^（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１αｉｋ（ｘｉ，ｘ） （１）

式中，｛ｘｉ｝ｌｉ＝１是训练数据点集，｛αｉ｝ｌｉ＝１是系数，ｋ（ｘｉ，ｘ）
＝〈φ（ｘｉ），φ（ｘ）〉是一个正定核函数．
２２ 在线稀疏

在核方法的解中，参数αｉ的个数等于训练样本集

的大小，因此有必要引入正则化．而稀疏就是一种正则
化的方法．

当使用在线学习方式时，到 ｔ时刻，对 ｆ的估计如
式（１）所示，其本质是一个希尔伯特空间Ｈ中的线性估
计，即

ｆ^（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１αｉ
〈φ（ｘｉ），φ（ｘ）〉 （２）

原始方法在求解最小二乘问题时，将所有的输入

向量 ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ纳入计算范围．这将导致算法的复杂
度随样本的增加而增大．如果数据点｛ｘｉ｝ｌｉ＝１满足φ（ｘｔ）

＝∑
ｔ－１

ｉ＝１
ａｉφ（ｘｉ），则 ｔ时刻以及所有ｉ＞ｔ时刻的预测

函数 ｆ^中都可以不需要再考虑φ（ｘｔ）的非零系数，因为

φ（ｘｔ）能被其它样本线性表示．
然而，φ（ｘｔ）与｛φ（ｘｉ）｝

ｌ
ｉ＝１之间常常无法满足严格

线性相关．为此，文献［６］提出了使用近似线性相关条
件（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＬｉｎｅａｒＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙ，ＡＬＤ）来代替严格线性

相关．假设已经存在这样一个由独立样本｛φ（珘ｘｊ）｝
ｍｔ－１
ｊ＝１组

成的字典（ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ），则ＡＬＤ条件可写为

δｔ ｍｉｎ
ａ
‖∑

ｍｔ－１
ｊ＝１
ａｊφ（珘ｘｊ）－φ（ｘｔ）‖

２≤ν （３）

式中，ν是控制逼近精度的参数，它决定了稀疏化的程

度．如果满足式（３）的ＡＬＤ条件，φ（ｘｔ）就能被当前字典
中向量的某一线性组合以平方误差ν来逼近．

这时，接收到一个新样本 ｘｔ，测试φ（ｘｔ）与字典中
的特征向量是否满足 ＡＬＤ条件：如果 ｘｔ的特征值φ
（ｘｔ）与过去的样本近似线性相关，则只考虑这个样本对
预测函数 ｆ^中已存在的系数产生的影响；如果 ｘｔ的特
征值φ（ｘｔ）与过去的样本不近似线性相关，则将其添加
进字典，而与φ（ｘｔ）对应的系数 ａｔ也被加入预测函数 ｆ^
中．这样的话，直到 ｔ时刻的所有训练样本都能表示成
字典中向量的线性组合．

最小化式（３），可以得到最优系数向量 ａｔ＝（ａ１，
…，ａｍｔ）

Ｔ，同时能判断φ（ｘｔ）是否满足 ＡＬＤ条件，求解
后最优 ａｔ和ＡＬＤ条件分别为

ａｔ＝珟Ｋ－１ｔ－１珘ｋｔ－１（ｘｔ），δｔ＝ｋｔｔ－珘ｋｔ－１（ｘｔ）Ｔａｔ≤ν （４）
式中，珟Ｋ为稀疏后的核矩阵，［珟Ｋｔ－１］ｉ，ｊ＝ｋ（珘ｘｉ，珘ｘｊ），
［珘ｋｔ－１（ｘｔ）］ｉ＝ｋ（珘ｘｉ，ｘｔ），ｋｔｔ＝ｋ（ｘｔ，ｘｔ）．如果δｔ＞ν，则

扩展现有的字典 Ｄｔ＝Ｄｔ－１∪｛ｘｔ｝，ｍｔ＝ｍｔ－１＋１．使用
扩展后的字典，φ（ｘｔ）可由它自己精确表示，因此δｔ设
置为０．如果δｔ≤ν，则 Ｄｔ＝Ｄｔ－１，ｍｔ＝ｍｔ－１．因此，对于
每一个时刻 ｉ直至ｔ，通过选择一个充分小的ν，可使φ
（ｘｉ）≈∑

ｍｉ
ｊ＝１
ａｉ，ｊφ（珘ｘｊ）的逼近误差任意小．相应的核矩

阵的逼近为 Ｋｔ≈Ａｔ珟ＫｔＡＴｔ，式中，［Ｋｔ］ｉ，ｊ＝ｋ（ｘｉ，ｘｊ），ｉ，ｊ
＝１，…，ｔ为完整的核矩阵，［Ａｔ］ｉ，ｊ＝ａｉ，ｊ．在实际中，当

ν＞０时，在接受的误差范围内可以使用逼近 Ｋｔ＝
Ａｔ珟ＫｔＡＴｔ来计算Ｋｔ．
２３ 核ＲＬＳ算法

原始的ＲＬＳ算法形式中，在每一时刻 ｔ都最小化误
差平方和

Ｌ（ｗ）＝∑
ｔ

ｉ＝１
（ｆ（ｘｉ）－ｙｉ）２＝‖ΦＴｔｗ－ｙｔ‖２ （５）

式中，Φｔ＝［φ（ｘ１），…，φ（ｘｔ）］，ｙｔ＝（ｙ１，…，ｙｔ）
Ｔ．最小

化式（５）得 ｗｔ＝（ΦＴｔ）＋ｙｔ，（·）＋表示伪逆．经典的 ＲＬＳ
算法基于矩阵求逆引理，允许以在线形式最小化损失 Ｌ
（ｗ），这样就不需要在每一时刻都重复计算矩阵
（Φ

Ｔ
ｔ）
＋．最优权向量可写为

ｗｔ＝∑
ｔ

ｉ＝１αｉφ
（ｘｉ）＝Φｔα （６）

式中，α＝（α１，…，αｔ）Ｔ．将式（６）代入式（５）得
Ｌ（α）＝‖Ｋｔα－ｙｔ‖２ （７）

理论上，最小化式（７）的结果由αｔ＝Ｋ＋ｔｙｔ给出，而
它能用经典ＲＬＳ算法迭代计算．

ＫＲＬＳ算法的基本思路是使用上文已定义的通过
在线稀疏获得的更小的矩阵珟Ｋｔ替代Ｋｔ．使用 ｗｔ＝Φｔαｔ
≈珦ΦｔＡＴｔαｔ＝珦Φｔ珘αｔ，式中，珘αｔ＝ＡＴｔαｔ，则损失变为

Ｌ（珘α）＝‖ΦＴｔ珦Φｔ珘α－ｙｔ‖２＝‖Ａｔ珟Ｋｔ珘α－ｙｔ‖２ （８）
它的最小化结果为

珘αｔ＝（Ａｔ珟Ｋｔ）＋ｙｔ＝珟Ｋ－１ｔ（ＡＴｔＡｔ）－１ＡＴｔｙｔ （９）
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因此，在在线情况下，ＫＲＬＳ算法的更新方程如下：
（１）如果φ（ｘｔ）在 Ｄｔ－１上满足 ＡＬＤ条件，即δｔ≤ν，

则珘αｔ由式（９）给出，Ｄｔ＝Ｄｔ－１，ｍｔ＝ｍｔ－１且珟Ｋｔ＝珟Ｋｔ－１，只
有 Ａ发生改变Ａｔ＝［ＡＴｔ－１，ａｔ］Ｔ．在这种情况下，ＫＲＬＳ算
法中珘αｔ的更新规则为

珘αｔ＝珘αｔ－１＋珟Ｋ－１ｔｑｔ（ｙｔ－珘ｋｔ－１（ｘｔ）Ｔ珘αｔ－１） （１０）
式中， ｑｔ＝Ｐｔ－１ａｔ／（１＋ａＴｔＰｔ－１ａｔ）

Ｐｔ＝Ｐｔ－１－Ｐｔ－１ａｔａＴｔＰｔ－１／（１＋ａＴｔＰｔ－１ａｔ）
（２）如果φ（ｘｔ）在 Ｄｔ－１上不满足 ＡＬＤ条件，即δｔ＞

ν，ｘｔ被加入字典Ｄｔ＝Ｄｔ－１∪｛ｘｔ｝，ｍｔ＝ｍｔ－１＋１且珘Ｋｔ
也相应增加．Ｋ－１ｔ 的递推方程为

珟Ｋ－１ｔ ＝
１
δｔ

δｔ珟Ｋ－１ｔ－１＋ａｔａＴｔ －ａｔ
－ａＴｔ

[ ]１ （１１）

式中，ａｔ和δｔ是用式（４）进行 ＡＬＤ测试后得到的变量．
随着字典更新，ｘｔ加入了字典Ｄｔ，φ（ｘｔ）可以由其自己
精确表示．

因此

Ａｔ＝
Ａｔ－１ ０

０Ｔ[ ]１，ＡＴｔＡｔ＝
ＡＴｔ－１Ａｔ－１ ０

０Ｔ
[ ]

１

Ｐｔ＝（ＡＴｔＡｔ）－１＝
Ｐｔ－１ ０

０Ｔ[ ]１
ＫＲＬＳ算法中珘αｔ的更新规则为

珘αｔ＝
珘αｔ－１－ａｔ（ｙｔ－珘ｋｔ－１（ｘｔ）Ｔ珘αｔ－１）／δｔ

（ｙｔ－珘ｋｔ－１（ｘｔ）Ｔ珘αｔ－１）／δ
[ ]

ｔ

（１２）

因为珘αｔ＝（珓α１，…，珓αｍｔ）
Ｔ，对样本 ｘｔ＋１的估计可以由

式（１３）计算

ｆ^（ｘｔ＋１）＝∑
ｔ

ｉ＝１αｉｋ（ｘｉ，ｘｔ＋１）≈∑
ｍｔ
ｉ＝１
珘αｉｋ（珘ｘｉ，ｘｔ＋１） （１３）

式中，珘αｔ通过式（１０）、（１２）更新，字典向量珘ｘｉ，（ｉ＝１，…，
ｍｔ）通过在线稀疏获得，ｋ（·，·）是核函数．

３ 基于核ＲＬＳ的红外背景抑制算法

３１ 背景预测模型

本节建立了一个用于红外背景抑制的在线监督学

习算法模型．模型中，训练样本是从第１帧到第 ｔ帧的
数据，测试样本是第 ｔ＋１帧的数据．因为弱小目标的像
素数目远小于背景，而其移动速度却比背景要快得多，

所以预测出的灰度值更接近于背景的灰度．
设（ｍ，ｎ）是图像中的坐标，ｙｉ（ｍ，ｎ）和 ｙ^ｉ（ｍ，ｎ）分

别是第 ｉ帧，像素点（ｍ，ｎ）处的原始和预测出来的背景
灰度值．以预测 ｙ^ｔ＋１（ｍ，ｎ）为例，如果有 ｔ个连续帧用
于训练，则有 ｔ个训练样本，记为｛ｘｉ｝ｔｉ＝１，其中 ｘｉ是由
像素（ｍ，ｎ）周围特定区域（如矩形窗口）内的灰度值 ｘｉ
＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…ｘｉ２４）Ｔ构成的向量，图１所示为一个５×５

预测窗口内样本向量 ｘｉ的结构形式．
每个样本｛ｘｉ｝ｔｉ＝１都要用式（４）进行 ＡＬＤ测试．只有

不满足ＡＬＤ条件的样本向量被保留到字典中，并称之
为字典向量｛珘ｘｉ｝ｍｔｉ＝１，（ｍｔ＜ｔ）．使用字典向量｛珘ｘｉ｝ｍｔｉ＝１和
选定的核函数 ｋ（·，·），通过式（１３）就可以预测得到
ｙ^ｉ（ｍ，ｎ）．接下来，预测窗将逐个像素滑过整幅图像，直
至预测出１帧完整的背景图像．

３２ 背景抑制算法

基于稀疏化ＫＲＬＳ的背景抑制算法的流程图如图２
所示，具体步骤如下：

步骤１：假设 ｔ时刻，在测试了 ｔ－１个训练样本后，
得到一个由近似线性独立的样本向量构成的字典 Ｄｔ－１
＝｛ｘｉ｝ｍｔ－１ｉ＝１．
步骤２：当新样本 ｘｔ到来后，首先对其进行 ＡＬＤ测

试：如果 ｘｔ满足式（４），则将其剔除，且 Ｄｔ＝Ｄｔ－１；反之，
则将其添加进当前字典 Ｄｔ＝Ｄｔ－１∪｛ｘｔ｝．

步骤３：用新字典 Ｄｔ，结合式（１０）或（１２）更新 ＫＲＬＳ
学习机器．

步骤４：用第 ｔ＋１帧作为测试样本，结合式（１３）预
测背景灰度值．

步骤５：用第 ｔ＋１帧原始图像减去预测出来的背
景图像得到没有背景分量的残差图像．再对残差图像
进行门限分割获得候选目标．

步骤６：下一轮预测，新样本 ｘｔ＋１到来后，回到步骤
２，使用字典 Ｄｔ＋１来预测第 ｔ＋２帧的背景．

４ 实验与参数分析

为验证所提算法的性能，使用包含不同类型背景
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的真实红外点目标图像进行了测试．图像尺寸为１７８×
２５６像素，图像中的点目标为远距离的飞机．因为
ＫＥＷＬＳ与 ＫＬＳ算法的性能非常接近，所以仅选择 ＫＬＳ
算法和ＴＤＬＭＳ算法用于对比参考．所有测试均在３ＧＨｚ
Ｐｅｎｔｉｕｍ４处理器，１Ｇ内存的计算机上完成，仿真软件为
Ｍａｔｌａｂ２００９ａ．

信噪比增益 ＧＳＮＲ＝ＳＮＲｏｕｔ／ＳＮＲｉｎ，背景抑制系数
ＢＳＦ＝σｉｎ／σｏｕｔ和单帧处理时间 ＴＰＦ三个指标被用来评价
算法的性能［７］．信噪比定义为 ＳＮＲ＝ｆｍａｘ／（μ＋σ），ｆｍａｘ
是目标的最大灰度值，μ、σ分别为图像的灰度均值和

均方差．ＧＳＮＲ是衡量算法性能的重要指标，背景预测越
准确 ＧＳＮＲ就越高；ＢＳＦ中σｉｎ和σｏｕｔ分别为原始图像和滤
波残差图像的背景灰度均方差，ＢＳＦ反映了算法抑制
背景的能力；而单帧运算时间 ＴＰＦ用于评价算法的运算
量．

（１）ＫＲＬＳ与ＫＬＳ、ＴＤＬＭＳ算法的比较
图３所示为４组强杂波背景（云层、地物、建筑和树

木，在图３中分别用（ａ），（ｂ），（ｃ），（ｄ）四行表示．第 １
列为原始图像）红外图像的背景抑制实验结果．实验使
用连续３０帧图像用于训练，第 ３１帧用于测试．其中，
ＤＶｓ（ＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＶｅｃｔｏｒｓ）为经 ＫＲＬＳ算法稀疏后的字典向
量的总数，ＤＶｓ分布图（第２列）指的是图像不同位置的
字典向量数目：亮的位置字典向量多，暗的位置字典向

量少．从ＤＶｓ分布可以看出：目标及背景较复杂的区域
字典向量较多，而平稳背景区域字典向量较少，甚至只

有１个．也就是说，通过稀疏，有用信息被保留下来，而
无用和冗余信息则被剔除了．ＤＶｓ的这种分布特性，保
证了预测复杂区域背景时有足够的信息量，同时，极大

地精简了平稳区域的冗余信息．第３列图是 ＫＲＬＳ算法
预测出的背景，从图中可以看出，目标区的高灰度值被

分散到了其周围区域．因此，ＫＲＬＳ算法的残差图像（第
４列）中目标得以从背景中突显出来．第 ５列和第 ６列
图分别为ＫＬＳ和 ＴＤＬＭＳ算法的残差图像．

表１为ＫＬＳ和ＫＲＬＳ（ｔ＝５，ｃ＝０２，ν＝０６，σ＝２５，
使用高斯核函数）算法的性能，实验中未刻意选择参

数．ＫＲＬＳ算法的 ＧＳＮＲ和 ＴＰＦ要优于ＫＬＳ算法；而 ＢＳＦ指
标比较接近．实验结果说明，冗余信息将影响算法性
能，这也是ＫＲＬＳ算法用更少的样本，性能却更高的原

因．
图４为 ＫＬＳ和 ＫＲＬＳ算法的 ＴＰＦ指标．由图可知，

ＫＬＳ的运算时间随样本数增加而迅速增长；ＫＲＬＳ算法
因采用在线运算和稀疏化，运算时间随样本数增加而

增长并不明显．
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表１ ＴＤＬＭＳ，ＫＬＳ和ＫＲＬＳ算法的性能

性 能

图 像
图３（ａ） 图３（ｂ） 图３（ｃ） 图３（ｄ）

ＳＮＲｉｎ １．１４３ １．５２２ ３．１８７ ５．１６４

σｉｎ ５．８７８ ２３．３４７ ４６．３９７ ４２．５８４

ＧＳＮＲ ２．２４９２ ４．２８８８ ３．９１６５ ３．１０９９

ＴＤＬＭＳ ＢＳＦ ３．０９８４ ２．３７２７ ３．２８４１ ２．６７６４

ＴＰＦ（ｓ） ７．２９６９ ７．９５３１ ８．４３７５ ８．４５３１

ＧＳＮＲ １．９０７ １１．９５９ ４．７２９ ３．６９７

ＫＬＳ ＢＳＦ ８．４７６ １０．６２７ ６．５４９ ８．０６０

ＴＰＦ（ｓ） ３９．３５７ ３９．３４７ ３９．１９６ ４０．１２８

ＧＳＮＲ ３．０３３ １７．４３０ ５．４７８ ３．８９９

ＫＲＬＳ ＢＳＦ ８．７９４ １０．５３６ ６．３２０ ７．７１２

ＴＰＦ（ｓ） １３．０５９ １３．１４９ １２．８５８ １２．９３９

（２）参数分析
本组实验使用２０组真实红外图像，测试了稀疏化

ＫＲＬＳ算法的参数σ和ν．这两个参数都会影响 ＡＬＤ测
试．实验结果为２０组实验结果的平均值．ＤＶＰ为字典向
量数占样本向量总数的比例，用以衡量稀疏化的程度．

固定ν＝０６，ｔ＝３０，使用６组图像测试了高斯核函
数的参数σ，结果如表２所示．ＧＳＲＮ和 ＢＳＦ没有随σ的
增加而单调增长，而是在σ＝２００时出现最大值．ＤＶＰ随
着σ的增加而减少，而处理时间 ＴＰＦ随着稀疏程度的提
高而减少．

表２ σ与ＫＲＬＳ算法性能的关系

σ ４．４ ２５ ５０ １００ ２００ ４００

ＧＳＮＲ ２．４６７ ４．２６６ ６．３５７ ６．９８７ ７．２９８ ７．１７５

ＢＳＦ １．４２７ ６．２９４ ９．５７ １３．３３ １４．７０９ １３．８６

ＴＰＦ ６４．７６６ １６．５１２ １５．８３２ １５．８２３ １５．７８６ １５．７２７

ＤＶＰ ５８．４２９ ３．６４４ ３．３９ ３．３６２ ３．３４３ ３．３３１

固定σ＝２００，ｔ＝３０，测试不同ν对算法性能的影
响．实验结果如表３所示．由式（３）可知，ν控制了稀疏
程度，字典向量数目会随着ν的增大而降低．当０１＜ν
＜１时，ＧＳＮＲ和 ＴＰＦ的变化不大，因为字典几乎不变；当
０００１＜ν＜０１时，随着更多向量加入字典，ＧＳＮＲ，ＢＳＦ
和ＴＰＦ都有较大变化．对 ＧＳＮＲ而言，没有单调变化的规

律，但考虑到运算时间，建议选择０１＜ν＜１．
表３ν与ＫＲＬＳ算法性能的关系

ν ０．００１ ０．０１ ０．１ ０．６ ０．８ １

ＧＳＮＲ ９．２７４ ７．５１５ ７．１４１ ７．２９８ ７．２２１ ７．１７２

ＢＳＦ ２１．３３１ １７．６８１ １６．０９４ １４．７０９ １３．４３４ １２．１４１

ＴＰＦ ３１．７４２ １７．６１１ １５．８９４ １５．７８６ １５．７４３ １５．７２９

ＤＶＰ １８．３９ ３．８９１ ３．３６９ ３．３４３ ３．３３８ ３．３３

５ 结论

本文提出了一种基于稀疏化 ＫＲＬＳ的红外背景抑
制算法，并分析了算法的性能．对背景预测而言，不是
每个样本都是必需的．冗余信息可能会导致拟合出错
误的结果．因此，通过稀疏化剔除冗余样本，可以达到
提高预测准确性和降低运算负担的目的．实验结果说
明稀疏化ＫＲＬＳ算法的性能优于ＫＬＳ和ＴＤＬＭＳ算法，然
而还有很多工作有待进一步深入，例如核函数的优化

与选择问题等．
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