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摘　 要　
 

视频合成孔径雷达(ViSAR)中,由于观测角度的不同会引起物体后向散射系数变化

从而产生动态背景,不利于复杂场景下的运动目标检测,故提出一种基于低秩稀疏矩阵分解和

目标运动轨迹区域提取的 ViSAR 运动目标检测方法。 首先,考虑目标的空间连续性以及复杂

场景下的诸多干扰因素,对常规 RPCA 模型做出改进,引入结构稀疏范数和动态背景鲁棒项以

完善分解模型,提升分解效果。 然后,改进局部自适应阈值设定,使用复合聚类分割方式提取

运动轨迹区域,进一步消除干扰,并在分解所得前景图像的轨迹区域上进行均值背景建模完成

运动目标检测。 最后,基于齐鲁一号的聚束数据进行实验,结果证明所提方法的有效性,并通

过对比实验验证该方法的检测性能。
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Abstract　 Different
 

observation
 

angles
 

cause
 

changes
 

in
 

the
 

backscattering
 

coefficients
 

of
 

objects
 

resulting
 

in
 

dynamic
 

backgrounds
 

in
 

video
 

synthetic
 

aperture
 

radar
 

(ViSAR),which
 

is
 

not
 

conducive
 

to
 

the
 

detection
 

of
 

moving
 

objects
 

in
 

complex
 

scenes.
 

A
 

ViSAR
 

moving
 

target
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

low-rank
 

sparse
 

decomposition
 

and
 

motion
 

trajectory
 

region
 

extraction
 

is
 

proposed.
 

First,
 

considering
 

the
 

spatial
 

continuity
 

of
 

the
 

target
 

and
 

many
 

interference
 

factors
 

in
 

complex
 

scenes,
 

the
 

conventional
 

RPCA
 

model
 

is
 

improved,
 

and
 

the
 

structured
 

sparsity-inducing
 

norm
 

and
 

robust
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structure
 

for
 

dynamic
 

background
 

are
 

applied
 

in
 

the
 

model
 

to
 

obtain
 

a
 

better
 

decomposition
 

effect.
 

Secondly,
 

the
 

setting
 

of
 

the
 

local
 

adaptive
 

threshold
 

is
 

optimized,
 

and
 

the
 

composite
 

segmentation
 

method
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

motion
 

trajectory
 

area
 

to
 

further
 

eliminate
 

the
 

interference.
 

The
 

mean
 

background
 

modeling
 

method
 

is
 

used
 

to
 

complete
 

the
 

moving
 

object
 

detection
 

in
 

the
 

trajectory
 

area
 

of
 

the
 

foreground
 

image.
 

Finally,
 

the
 

experimental
 

results
 

based
 

on
 

Qilu-1
 

data
 

show
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

and
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

method
 

is
 

verified
 

by
 

comparative
 

experiments.
  

Keywords 　 video
 

SAR
 

( ViSAR );
 

moving
 

target
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low-rank
 

sparse
 

decomposition;
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　 　 视频合成孔径雷达( video
 

synthetic
 

aperture
 

radar,ViSAR) [1]是一种高帧率、高分辨率的 SAR
成像模式,它在特定区域动态监测、运动目标检测

与跟踪方面具有突出优势。 运动目标检测是

SAR 领域的一个重要研究方向[2] ,在发展初期,
单通道运动目标检测方法主要利用动目标与静止

目标多普勒频率和多普勒调频率的差异设计滤波

器区分二者,如频率检波、前置滤波方法等[3-4] 。
因此该类方法只对偏离杂波谱的动目标有效,最
小可检测速度较大,无法检测出淹没在杂波谱的

目标。 随后,基于杂波抑制的多通道方法被提出,
常见的方法有: 偏置相位中心天线 ( displaced

 

phase
 

center
 

antenna, DPCA ) 技 术、 沿 迹 干 涉

(along
 

track
 

interferometry,ATI)技术以及空时自

适应处理( space-time
 

adaptive
 

processing,STAP )
技术[5-7] ,该类方法被广泛应用在复杂背景下的动

目标检测场景。 然而,DPCA 和 ATI 技术的实际

检测性能受基线长度限制,STAP 技术无法避免

系统的高复杂度和高运算量,且三者都存在检测

盲速问题[8-9] 。 随着 ViSAR 技术发展,基于图像

域的运动目标检测方法 ( 如各种背景建模方

法[10-11] )被广泛研究,该类方法不存在检测盲速,
且能实现对特定区域的动态观测,便于分析各目

标的运动状态和轨迹跟踪。
近年来,矩阵分解方法被广泛用于运动目标

检测[12-17] ,其中最具有代表性的便是鲁棒主成分

分析(robust
 

principal
 

component
 

analysis,RPCA)。
Yan 等[18] 将 RPCA 方法引入 SAR-GMTI ( ground

 

moving
 

target
 

indication)中,利用补偿相位后的多

通道数据构建观测矩阵,通过低秩稀疏分解( low-
rank

 

sparse
 

decomposition,LRSD)方法提取前景目

标,实验结果证明在非均匀场景下,该方法比

STAP 技术更具有检测优势。 但该方法检测性能

受制于通道均衡的精度,同时基础 RPCA 模型的

分解能力有限, 运动目标提取并不精确。 在

ViSAR 方面,Zhang 等[19] 优化了 LRSD 的参数设

置,提升了矩阵分解性能,并基于未知统计分布的

前景图像提出新的检测器。 但该方法只应用了基

础的 RPCA 模型,仅将每个像素视为独立的点,没
有考虑其空间存在的结构性规律,这样会导致零

散强噪点被误判为运动目标。 此外,该方法并未

考虑地物后向散射系数的空变性产生的动态背景

问题。 因而并不适用于包含动态背景、强散射点

等因素的复杂场景下的检测任务。
综上,为应对复杂地物场景下的检测任务,本

文提出一种新的 ViSAR 运动目标检测方法。 首

先,提出一种新的低秩稀疏模型,它拥有更优的矩

阵分解性能,能有效区分离散噪点与微小目标,配
合更优的低秩求解器以进一步提升矩阵分解性

能。 而后,针对动态背景问题提出基于复合聚类

分割的运动轨迹区域提取方法,有效去除虚警的

同时缩小检测范围。 最后,基于运动轨迹区域采

用均值背景建模差分方法完成动目标检测。 该方

法能将复杂场景转化为简单场景,从而具有较好

的鲁棒性与检测性能。

1　 ViSAR 动目标检测算法

　 　 在 ViSAR 中,多帧连续图像序列的背景具有

高度相关性,属于低秩的静态地物。 同时,SAR
图像中的运动目标占据较少的像素点,绝大部分

运动目标的灰度值高于静态背景,运动目标是稀

疏可辨的。 虽然 SAR 图像中地物具有散射特征

的各向异性,但观测角度在一定变化范围内散射

特性可以近似认为稳定[19] ,所以 ViSAR 图像序

列同样适配 RPCA 模型。 这样的图像序列可以由

聚束模式或圆迹模式获取。 考虑复杂场景下检测

时存在动态背景(如微动的物体、由散射各向异

性导致的场景变化)干扰,可以将观测矩阵 M 具
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体分解为低秩静态背景 L、 稀疏前景 S、 稀疏动态

背景 D 及背景噪声 N。
矩阵分解所得稀疏前景即为理论上的运动目

标,但实际操作中分解效果受诸多因素影响导致

检测效果不理想,因而借鉴两步式 RPCA “块稀

疏”思想,提出使用复合聚类分割方法从前景矩

阵中获取动目标区域,并在该区域下使用背景建

模方法完成检测,消除多余干扰。 其具体步骤如

下。 算法流程图如图 1 所示。
1)

 

使用改进模型进行稀疏低秩分解获得前

景图像。
2)

 

利用复合聚类分割方法提取运动目标区

域,提取结果进行形态学优化处理。
3)

 

基于提取区域进行背景建模差分完成

检测。
1. 1　 改进的 RPCA 模型及求解
　 　 基础的 RPCA 模型凸松弛后求解的优化问题

如下:
min
L,S

‖L‖∗ + λ‖S‖1,

s. t. M = L + S.
(1)

式中: ‖L‖∗ 表示低秩矩阵 L 的核范数, ‖S‖1

表示稀疏矩阵 S 的 l1 范数。 关于参数 λ,通常取

为 λ = 1 / max(m,n) ,m和 n 为观测矩阵的行数

和列数。 然而,这样的模型存在一定缺陷:首先,
它将每个像素点视为各自独立,并没有考虑相互

间的空间结构规律以及时间连续性,这可能会破

坏数据本身的时空结构;其次,该模型只适用于简

单的场景分解,针对复杂场景的鲁棒性差[12] 。

图 1　 ViSAR 动目标检测算法流程图

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

ViSAR
 

moving
 

target
 

detection
 

algorithm

因此,文中引入结构稀疏范数补充模型以捕

捉数据空间结构特性。 定义 T(S) 为结构稀疏范

数[20] ,它在每一帧图像上设计 3×3 的滑动窗口,
并遍历全部像素点,计算全部窗口数据的 l∞ 范数

之和作为稀疏度衡量结果,其表达式为

T(S) = ∑
p

j = 1
∑
g∈G

‖s jg‖∞ . (2)

式中:g 是滑动窗口所覆盖的像素点,不同位置的

窗口对应 g 构成集合 G。 对相同灰度值不同分布

状态的目标实验,结构稀疏范数对目标稀疏状态

度量能力优于 l1 范数[20] ,它能显著区分分布离散

的干扰点与目标点,保证前景目标空间连续性完

整。 需要指出,窗口大小选择会对稀疏度量产生

影响,所以该项参数设定应根据图像分辨率、目标

大小及目标稀疏程度等因素设置。
本节在基础 RPCA 模型上改进,采用结构稀

疏范数约束前景矩阵,优化稀疏度量方式,剔除离

散干扰点,使得前景提取更精确。 在背景的约束

上仍采用核范数, 但使用更优的低秩求解器

OptShrink 代替奇异值算子提升背景分离效果。
考虑场景复杂性,在模型中增添动态背景和噪声

项完善对场景的描述,以提升模型鲁棒性,改进的

模型如下式

min
L,S,D,N

‖L‖∗ + λsT(S) + κλs‖D‖1 + 1
2

‖N‖2
F,

s. t. M = L + S + D + N.
(3)

式中, M 是由 p 帧 m×n 大小图像构建的观测矩

阵,该矩阵中每一列为一帧,即 M ∈ ℝ mn×p,L 为

背景矩阵, S 为前景矩阵, D 为动态背景矩阵, N
为噪声矩阵, ‖N‖2

F 是 N 的 Frobenius 范数。 λs

是正则化参数,用于平衡前景和背景间的权重, κ
是调优参数,用于调节动态背景和前景的权重。
基于式(3),构建等效无约束问题

min
L,S,D

‖L‖∗ + λsT(S) + κλs‖D‖1 +

1
2

‖M - L - S - D‖2
F . (4)

　 　 上述优化问题可以使用近端梯度方法求

解[21] ,该方法中,假设目标函数可以分解为 f( z)=
g( z) + h( z),其中 g( z) 是可微凸函数,h( z) 是凸

函数,则近端梯度算子可表示为

proxh(x) =argmin
z

‖z - x‖2
F + h( z) . (5)

其迭代形式为

xk+1 = proxh,τ(xk - τk Δg(xk)) . (6)
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式中: Δ

为梯度算子,τ 为步长。 关于步长的设定,
文献[22] 给出了近端梯度方法的收敛条件,而在

文献[23] 中,作者论述了相似问题的收敛性,当
步长 τ < 2 / 3 可以保证收敛。

为了让式(4)与近端梯度法构建更直观的联

系,定义函数 h(L,S,D) = ‖L‖∗ + λsT(S) +

κλs‖D‖1,g(L,S,D) = 1
2

‖M - L - S - D‖2
F,

故有目标函数 f(L,S,D) = g(L,S,D) + h(L,S,
D)。 这符合使用近端梯度方法求最优解的形

式,同时

Δ

Lg(L,S,D) = Δ

Sg(L,S,D) = Δ

Dg(L,S,
D) = L - S - D - M, 所以式(4)求解可以分解为

以下步骤:
Yk+1 = Lk + Sk + Dk - M,
Lk+1 = prox‖·‖∗,τk(L

k - τkYk+1),

Sk+1 = proxλsT(S),τk(S
k - τkYk+1),

Dk+1 = proxκλs‖·‖1,τk(D
k - τkYk+1).

(7)

　 　 根据文献[24],动态背景矩阵 D 可以用软阈

值算子近似求解。 文献[25] 证明了一种更为优

越的低秩求解器 OptShrink。 本文同样采用此方

式求解背景 L。 最后,前景矩阵 S的迭代求解,根
据文献[26]可以用近邻算子将其转化为二次最

小费用流问题求解。 故式( 7) 可以用下式迭代

求解

Yk+1 = Lk + Sk + Dk - M,
Lk+1 = OptShrinkγ(Lk - τkYk+1),

Sk+1 = MCλs,τ
k(Sk - τkYk+1),

Dk+1 = Softκλs(D
k - τkYk+1).

(8)

式中: Softλ(·) 为软阈值收缩算子, 其定义为

Softλ(X) = max( X - λ,0)sgn(X);MC(·) 表示

结构稀疏范数的求解算子, 详见文献 [ 21 ];

OptShrinkγ(X) = ∑
γ

i = 1
( - 2

DμX(σi)
D′μX(σi)

)uivH
i , 其中

X = ∑ i
σiuivT

i (该式为奇异值分解, X ∈ ℝ m×n);

Dμ(x) = ∫ x
x2 - t2 dμ( t) × c∫ x

x2 - t2 dμ( t) + 1 - c
x

,

Dμ(x) 是 Dμ(x) 的导数,c = min(m,n)
max(m,n)

,μX( t) =

1
q - γ∑

q

i = γ+1
δ( t - σi) 是一种只有噪声奇异值的经

验函数且 q= min(m,n),这里 min(·)表示取最小

值。 迭代终止条件与文献[20]相同。
1. 2　 基于复合聚类分割的运动轨迹区域
提取
　 　 经过矩阵分解可以获得包含运动目标的前景

矩阵,但仍存在部分杂波干扰。 矩阵分解后的分

布无从得知,故 CFAR 检测器不再有效[19] ,并且

由于动态背景灰度值与运动目标接近,基于灰度

统计特性的 Otsu 分割方法也不再适用。 受两步

式 RPCA 中“块稀疏”思想启发,在矩阵低秩稀疏

分解所得前景图像的基础上,本文提出一种复合

聚类分割方法提取运动目标轨迹区域,通过标识

目标运动区域,消除非标识区域产生的虚警,运动

区域提取的同时缩小了检测范围,方便后续处理。
具体实现如下。

首先,进行逐帧局部自适应阈值分割和多帧

聚类。 矩阵分解后的运动目标是稀疏的,灰度分

布也是非密集的,采用局部阈值分割能有效应对

这种情况。 Niblack 算法是一种局部分割方法,采
用滑窗结构,计算窗内灰度值均值和标准差作为

阈值进行判别。 本文借鉴 Niblack 方法思想,优
化阈值设定,能对目标中心点以及孤立干扰点做

出有效分割。 需要注意的是,此处设定的背景灰

度值高于待测目标的灰度值[27](小于阈值判定为

目标)。
T(x,y) = m(x,y) - k × v(x,y) ×

1 - v(x,y)
m(x,y)( ) -

[m8(x,y) - v(x,y)]
l

.
(9)

式(9)为阈值分割的判定门限。 其中: l 为选取窗

口大小,m(x,y) 表示窗内像素均值,v(x,y) 表示

窗内像素标准差,k是修正系数,m8(x,y) 是点(x,
y) 的 8 邻域均值。 当位于目标中心位置时,均值

较小, 标准差较大, 故 1 - v(x,y)
m(x,y)( ) 较小,从而

提升门限,避免背景误判。 同时,考虑一些孤立点

的误判,式(9)最后一项引入周围像素点均值做

辅助判断。 当周围像素点均值较高时,该点是背

景的可能性较大,所以应适当降低门限。 将逐帧

分割结果叠加记为结果 1。
在多帧聚类方面,将全部前景图像叠加,使用

k-means 与 DBSCAN ( density
 

based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise)结合的聚类方

法。 利用 k-means 为 DBSCAN 提供不同类别坐标

信息,从而完成密度聚类。 聚类结果记为结果 2。
然后进行结果融合。 先获取结果 1 和结果 2
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的重叠区域坐标,而后在上述 2 个结果中,逐一寻

找每个坐标所对应的最大连通区域,以此作为运

动轨迹区域。 基于局部统计特性的逐帧分割对于

动态背景与目标具有良好的区分性,而基于分布

特性的多帧聚类则是为了保留完整的运动轨迹区

域。 可将二者结果融合以获取准确的轨迹区域。
1. 3　 均值背景建模
　 　 低秩稀疏分解后,可以直接使用均值背景建

模方法实现运动目标检测,但是会存在动态背景

和强孤立点干扰。 所以在均值背景建模差分前,
先使用复合聚类方法建立运动轨迹区域,对前景

图像进行区域筛选,框选运动目标出现的特定区

域,而后对这些区域逐一使用均值背景建模,能进

一步消除虚警项。
首先,对前景矩阵的运动轨迹区域计算灰度

均值作为背景,然后逐帧作背景差分,设定阈值以

判断是否为目标。 由于矩阵分解后的动目标与背

景灰度值存在明显差异,所以阈值可以简单设置

为最大灰度值与最小灰度值之差的一半。

2　 实验结果

　 　 本节中使用 Ku 波段齐鲁 1 号聚束模式数据

生成视频图像序列验证算法有效性,该模式下方

位扫描角为 6°,使用 0. 43°的子孔径积累角对应

数据产生子图像,子孔径重叠率为 95% ,选取其

中 56 帧图像序列。 参数设置方面,根据经验设定

结构稀疏范数滑动窗口大小为 5 × 5,样本框 l =
40,修正系数 k = 4, 调优参数 κ = 0. 2,λs =

2 / max(m,n) 。 同时设置对比实验证明算法优

越性。
2. 1　 评价指标
　 　 采用正确检测数( true

 

positives,TP )、虚警数

(false
 

positives,FP )、漏检数( false
 

negatives,FN )、
准确率(precision,p)、召回率( recall,r)。 准确率

和召回率定义如下:

p =
TP

TP + FP
. (10)

r =
TP

TP + FN
. (11)

　 　 虚警数为错判目标数量,漏检数为漏判目标

数量,正确检测数、虚警数与漏检数能直接反应目

标检测准确度,准确率与召回率则能体现算法综

合检测性能,指标越高代表检测性能越强。

2. 2　 改进模型性能分析
　 　 首先对比改进前后模型的分解性能差异。 分

别使用改进模型与原模型对观测矩阵分解,并选

取第 16 帧前景图像的部分区域做对比。 如图 2
所示,图 2(a)为改进模型的分解结果,图 2(b)为

原模型的分解结果,中间小图为特定区域提取对

比。 直观来看,原模型分解结果保留了诸多杂波

信息,这些杂波的灰度分布与目标相近,因而在后

续检测会造成虚警,这点在 2. 4 节中也有体现。
理论分析上改进后的模型对于离散点具备一定辨

识能力,即非目标区应该与背景的灰度分布相近

并与目标区分,分解的结果上同样体现了这点,选
取的几个区域中,改进模型结果更为平滑,离散干

扰点少,目标与背景区分显著,更符合理论与预

期。 此外,使用图像方差进行量化分析,对于非目

标区域,方差越低证明分解效果越好,对选取的 3
个区域做方差分析,改进后平均方差为 23. 7,未
改进的平均方差为 34. 4,证明了改进模型分解效

果的显著提升。
2. 3　 ViSAR 数据动目标检测结果
　 　 本次实验选取场景包含城市街区与部分水域

以验证算法在复杂场景下的检测性能。 其中水域

部分背景均匀单一,属于简单场景,而城市街区背

景非均匀,存在动态变化背景以及强散射点,视为

复杂场景。 图 3 为第 28 帧图像检测结果,其中

图 3(a)为原始场景,图 3( b)为矩阵分解后的前

景图像,图 3(c)为使用多帧前景图像提取出的运

图 2　 矩阵分解效果对比

Fig. 2　 Matrix
 

decomposition
 

effect
 

comparison
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图 3　 第 28 帧检测结果

Fig. 3　 The
 

28th
 

frame
 

detection
 

results

动轨迹区域图,图 3(d)为均值背景建模差分后的

检测结果。 由实验结果可知,场景中的运动目标

均可被准确检测,并且目标轮廓形状提取完整。
特别是在该帧图像中出现的动态背景得到有效消

除,矩阵分解后残存的一些干扰也被清除,证明了

算法较好的性能。
2. 4　 对比实验结果
　 　 本小节中设置 3 组对比试验,分别为使用均

值背景建模方法[10](对照组 1)、采用常规低秩稀

疏分解结合密度聚类的方法 ( 对照组 2) 与文

献[19](对照组 3)方法对相同场景检测。
图 4 给出本文方法与对照组的第 16、32、48

帧的实验结果。 将图中场景分割为两部分,原图

区域①为复杂地物场景(城区),区域②为简单场

景(水域)。 使用矩形框和椭圆框分别标注复杂

场景和简单场景中被成功检测的运动目标。 可以

看到,简单场景下,4 种方法都可以成功检测目

标,但对照组 1 中,提取目标形状不算完整。 在复

杂场景下,对照组 1 虚警明显增多。 所以静态背

景建模方法不适用于复杂背景下的运动目标检

测,一方面动态背景以及噪声干扰会产生大量虚

警,另一方面差分会使得目标部分缺失。 对照组

2 实验结果中,在 3 帧检测结果中均出现了诸多

虚警,这是因为低秩稀疏分解对动态背景鲁棒性

差,所以需要引入其他方法来消除多余干扰。 对

照组 3 中引入 ATD(adaptive
 

threshold
 

detector)与

DBSCAN 方法对分解结果进一步分割,因而相较

对照组 2 虚警目标减少,但同样无法处理动态背

景的干扰。 引入 2. 1 小节评价指标对上述 4 种方

法定量分析,检测目标总数为 356,结果如表 1
所示。

由表 1 可知,采用低秩稀疏分解方式(对照

组 2、对照组 3)提取运动目标有较好效果,漏检数

较少,但弊端是无法消除动态背景产生的虚警问

题,虚警数多;而背景建模(对照组 1)方法使用背

景差分,在背景提取不精确时会损失目标,同时面

图 4　 对比实验结果

Fig. 4　 The
 

comparative
 

test
 

results
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　 　 表 1　 不同方法检测结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

for
 

different
 

methods

方法 TP FP FN p / % r / %
本文方法 324 30 32 91. 52 91. 01
对照组 1 244 182 112 57. 28 68. 54
对照组 2 312 122 44 71. 89 87. 64
对照组 3 314 84 42 78. 89 88. 20

对动态背景也存在大量的虚警。 相较而言,本文

方法可将漏检和虚警情况控制在较低水平,检测

精度较高。
通过上述几种方法对比,可看出本文方法在

复杂背景下运动目标检测的优越性,改进的模型

及优化求解方式可以获取更好的矩阵分解效果,
运动轨迹区域提取不仅能消除多余干扰,同时也

能用于判断目标的运动状态。

3　 结束语

　 　 本文分析了使用 RPCA 模型分解 ViSAR 数

据的可行性,并针对动态背景造成动目标检测的

虚警问题提出解决方案,即提出一种基于稀疏低

秩分解和运动轨迹区域提取的 ViSAR 运动目标

检测算法。 该算法在基础 RPCA 模型做出改进,
引入结构稀疏范数以及噪声干扰鲁棒项来完善结

构,提升模型鲁棒性及分解准确度。 同时改进自

适应阈值分割器,并使用复合分割方法提取运动

轨迹区域消除虚警、缩小检测范围,将提取区域融

入前景矩阵中,从而把复杂场景转化成简单场景,
最后使用均值背景建模差分完成检测。 实验证明

该方法在复杂场景下具有优异的检测性能。 未来

会在 RPCA 模型中加入更多先验信息如时间连续

性、轨迹信息等,使分解更加准确,以简化后续目

标提取步骤,同时考虑算法运算成本,优化模型以

降低算法复杂度。
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