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基于多时相红外图像探测浅层地下目标 
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摘要：因浅层地下 目标的存在引起地表红外图像随时间变化，通过多时相红外图像探测 了地下 目标．针对部分红外 

图像中的曝光噪声等干扰会造成多时相红外图像 自动选取的困难，提出了基于核小成分分析的多时相去噪方法， 

自动获得效果 良好的图像 ；然后采用基于空间和时相变化信息约束的多时相模糊核聚类算法对去噪后的多时相红 

外图像进行分类，其中引入 了时相信息指数，对时相权重因子进行修正；最后由分类结果给出符合逻辑的地下目标 

的位置及大致种类数，并由地下 目标的红外成像机理初步给出地下 目标的大体物理性质，为利用热红外图像探测 

地下 目标提供 了一些有意义的研究． 
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DETECTIoN oF BURIED TARGETS BASED oN 

M ULTITEM PoRAL INFRARED IM AGE 

GAO Shi—Bo， CHENG Yong—Mei， ZHAO Yong—Qiang， WEI Kun， PAN Quan 

(College of Automation，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710072，China) 

Abstract：Since the existence of buried targets influences the surface’IR images changing with time，buffed targets were 

detected by muhitemporal infrared images．In order to denoise the exposal nioses of partial IR images，a method of kernel 

minor component analysis(KMCA)was put forward to denoise muhitemporal images and overcome the difficulty in choo— 

sing images automatically，thus，the good images could be attained automatically．Then a fuzzy kernel cluster algorithm 

with spatio and temporal restrictions(STKFCM)was proposed to detect buffed targets based on muhitemporal IR images， 

in which the index of temporal information was introduced to modify the temporal weight factor．At last，the position of tar— 

gets and the number of classes were estimated by the results of classification．After taking the mechanism of buried targets 

IR images into account，the general characters of targets were obtained．This is an interesting study to detect buffed targets 

by using the technology of IR． 

Key words：infrared detection；buried targets；kernel minor component analysis(KMCA)denoising；muhitemporal fuzzy 

kernel cluster；spatio and temporal restrictions 

引言 

由于军事和民用的需要，地下 目标探测技术受 

到广泛关注．地下目标探测技术可以应用在许多领 

域，如：地雷探测、地下工事探测、矿藏分布勘探、地 

下电缆管道探测及地下考古等．依据物理原理的不 

同，有多种探测方法，例如：电磁探测、超声探测、化 

学探测、光学探测等  ̈ ，其中红外技术在远距离、 

大范围、被动探测及非金属探测等方面有独特的优 

势[ ， ． 

红外成像探测地下 目标时提取的物理量是 目标 

区域土表和背景区域土表的红外热辐射量之差：AE 

= I 。[ (A) (A， )一 M(A， )]dA，其中丁。 

是红外大气透过率，A为波长， 为温度，8 (A)、 

(A)分别为目标区域和背景区域的辐射率(一般 

相等)，M(A，T)表示黑体辐照度，依赖于地表温度， 

因此目标区域与背景区域的土表温度差异是红外探 

测地下目标的基础．由于土层温度分布满足傅里叶 
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定律： (P C T)=V( V T)，式中 为热传导系 

数，C(r)为比热容，P为密度，在背景区域时 i为 b， 

在目标区域 i为 t；并且土表满足边界条件： ·k 

V Tb=Q ，土壤与外界环境交换的净热量 Q 主要 

包括太阳照射、大气辐射、土表 自身辐射和显热交换 

项等．图1表示不同时刻的土层温度仿真图，其中目 

标热物理性质如表 1所示，可以看出目标为铁(相对 

于土壤为热良导体)时，在 日出后目标区域的土表温 

度比背景区域的偏低，日落后目标区域的土表温度比 

背景区域的偏高；目标为木头(相对于土壤为热不良 

导体)时，情况与铁相反．根据更多仿真试验得出随着 

埋藏深度的增加 目标区域与背景区域的土表温差减 

小，且目标与背景的灰度对比上午较夜晚明显；目标 

区域与背景区域存在热特征对比消失的交叉时刻． 

目标与土壤 不同的热力学性质 (热传导系 

数、比热容、密度等)是 目标区域和背景区域地表产 

生温差的主要因素．在外界环境作用下，地下目标的 

存在影响了土层内部的热传导，造成埋藏目标的地 

表与周围背景的地表出现随时问变化的温度差异， 

反映在红外图像上则是不同的区域具有灰度值差 

异，且随时间变化． 

因此通过多时相红外成像可以探测地下埋藏的 

目标．考虑到地表环境的复杂性及存在热对比基本 

消失的交叉时刻等问题，仅用单一时刻红外图像探 

测是不可靠的，因此利用多个时刻红外图像的互补 

信息将能提高地下目标探测的准确性． 

由于红外相机曝光、地表环境的不均匀性及大 

气和光照等的影响，造成红外图像信号与噪声的共 

生性，而目标准确探测的前提是有较好的去噪图像． 

针对多时相红外成像过程中少数图像存在的曝光噪 

声等于扰问题，通过分析采用核小成分分析 自动得 

到各时刻污染较小的图像或效果良好的红外图像． 

由自动获得的良好图像进行探测，多时相目标检测 

常用算法有差值法、主成分分析、分类后比较等 J． 

但差值法阈值的选择比较主观，而主成分分析缺乏明 

确的物理意义，分类后比较方法严重依赖于分类的 

表 1 物质的热物理性质 
Table 1 The"thermophysical properties of matter 
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图1 土层温度分布示意图 (a)～(e)目标为铁块时上午 

9：00、中午 14：00和下午21：0o(d)～(f)目标为木块时上午 

9：00、中午 14：00和下午21：00 

Fig．1 The distributing maps of soil~temperature(a)～(c)at 

9：O0，at 14：O0 and 21：00 when the object is iron(d)～(f)at 

9：00，at 14：00 and 21：00 when the object is wood 

精度．运用聚类算法以像素的时相灰度值为特征通 

过分类进行检测是较为稳妥的方法，考虑到某一时 

刻属于某类的像素在随后的时刻可能更接近另一 

类，单纯将像素点进行非此即彼的分类会造成较大 

的分类误差；同时考虑到地表复杂性等因素及红外 

图像特点，多时相模糊聚类算法较其它算法有更大 

的优势． 

本文首先采用核小成分分析对某时刻附近的图 

像序列进行去噪分析，自动获得效果良好的图像；然 

后运用可有效抑制野值及体现时相变化信息的空时 

域约束模糊核聚类算法对多时相图像进行分类，获 

得了较好的探测结果． 

1 核小成分分析(KMCA)去噪 

基于本文所述问题，我们认为某一时刻附近的 

多幅图像信号基本上没有大的变化，它们之间的差 

异是由不确定噪声引起的，并且受噪声污染的程度 

不同，其中少数图像受到严重噪声干扰．我们试图选 

用其中污染较小的图像或主观效果好的图像进行探 

测，但原始图像中的噪声是未知的，不可能先验选择 

符合条件的某一时刻图像．通过实验分析，发现采用 

一一一赣一～ 

螂 姗 瑚 

n二二===遴■■■■■ 
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与核主成分分析(KPCA) 相对应的核小成分分 

析(KMCA)能获得污染较小或主观效果 良好的图 

像．KPCA是通过非线性映射 将输入空间中的图 

像信息X变换到高维特征空间 中，即 ： 一 

( )( ∈ ，咖( )∈H)，然后在特征空间中进行主 

成分分析．设在 t时刻附近一小段时间内得到的 m 

幅图像 {Y } ，则 

Y(￡)=5( )+n(t) ， (1) 

式中，观测图像 Y(t)=[Y ，Y ，⋯，Y ，随机噪声 

n(t)=[n1，n2，⋯，n ，s(t)=[ 1，s2，⋯，s ] 为未 

知的无噪图像，认为在一小段时间内无噪图像基本 

相同，即s 一⋯一s ．通过映射 将图像变换到 

高维空间，即：Y(t)一 (Y(t))．假设数据已中心 

化 ，即：∑： ： 咖(y )=0，则特征空间中协方差阵 
1 m  

=  ∑ (Y )咖(y ) ，在特征空间中进行特征值 
⋯  1 

分解 

A V= I， ， (2) 

鉴于直接对 求特征分解的困难 ，一般通过下式求 

解 的特征值和特征向量 ]， 

Ka =mAa ， (3) 

式中，K为 m×m的核函数矩阵， ，=咖(Y )· (y ) 

= k(Y ，)， )，Ol=[ 一， ] ，特征向量 满足单 

位化，即< · >=1， 应满足 A (OL ·a )=1． 

因为非零特征向量 VE {0}位于样本数据 ( ) 

张成的空间中 V=∑ dp(y )，测试样本Y的 

映射 (Y)的第 k个主成分为 =( · (Y))= 

∑ol~k(y，Y )．若核函数采用高斯核：k(y ， )= 
i= 1 

exp(一 Y 一y ／tr )，其中 为核宽，可以看出 

高斯核函数只涉及到距离度量，由于 Y =s +n 、Yi 

=Si+ 及 s —Sj，因此有 

k( ，n )=k(Y ，y ) ， (4) 

所以观测图像的映射 (，，(f))的核函数矩阵等于噪 

声的映射 (n(t))的核函数矩阵，从而得到噪声的 

映射 (n(f))的特征值及其对应的特征向量 ，其小 

特征值对应的特征向量在某种程度上可以认为测试 

样本的映射 (Y)在其上具有噪声方差小的投影，因 

此我们采用 P (Y)= 重构无噪图像(重构细 

节见文献[5])，即通过核小成分分析能够在部分训 

练样本存在噪声的情况下获得 良好的图像．图 2给 

出了十六时二十分时刻左右六幅图像进行 KMCA 

去噪自动获得效果良好图像的仿真结果．图2(a)～ 

(a) (b) (c) 

(d) (e) 

(g) (h) (i) 

(k) (1) 

图 2 KMCA去噪仿真图 (a)～(f)为原始图像 (g)～(k) 

分别表示以(b)为测试图像时第一至第五成分的重构图像 

(1)表示以(C)为测试图像时第五成分的重构图像 
Fig．2 Denoised results by KMCA (a)～(f)0ri nal images 

(g)～(k)images reconstructed from the first to fifth component 

when(b)is test image(1)image reconstructed from the fifth 

component when(e)is test image 

(f)为原始图像，其中(a)、(b)和(f)中存在明显的 

曝光噪声．任选图2(b)为测试样本，其余为训练样 

本，(g)～(k)为第一至第五成分的重构图像，可以 

看出第五成分对应的重构图像(k)主观效果最好， 

反映了无噪图像信号．图(I)表示(C)为测试样本时 

第五成分的重构图像．同理在多幅原始图像中任取 
一 幅为测试样本，采用经过 KMCA得到的重构图像 

作为后续探测图像 ，可以自动获得效果 良好的图像 

进行探测． 

2 基于空时域约束的多时相模糊核聚类 

2．1 空域约束多时相模糊核聚类(SKFCM) 

在地下目标探测中，基本无任何先验信息．相比 

而言，像素级融合可获得较多的信息，文献[7]分析 。 

了模糊聚类方法对时间序列数据的聚类，我们借鉴 

文献[7]中的方法处理多时相图像，引人鲁棒性(即 

容忍噪声和野值的能力)较好的核聚类算法 J，并 

加入像素邻域关系的空间约束 J．设X： } 表 

示 个时相的红外图像，输入空间 (i=1，2，⋯， ) 
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的映射 ( )，取高斯核，空间约束模糊核聚类 目标 

函数如下： 

J(U，V， )：∑∑umZ” (1一 以 )) 
i=1 c：1 t：1 

+ ∑∑“：∑( ∑(1一K(xrt,V~t)))， “R 1 1 
t= 1 ～  

(5) 

式中U (C=1，2，⋯，C；i=1，2⋯，n)为第 个样本 

对第c类的隶属度，满足∑u =1，u 。≥0； 表示 

在f时刻图像的时相权重因子，反映了该图像在整 

个动态聚类过程中的重要程度，满足 
．

W = 1，W 

≥0；m ∈ [1，∞)是模糊加权指数，K为高斯核， 

K( ， )=exp(一 ll X— Il ／ 。)．上式右边第二项 

是空间约束项， 表示像素 。的邻域， 表示邻域 

大小；OL是正则化系数，控制着后一项对前一项的影 
C 

响程度．在∑M =1， ≥0；∑， =1，W ≥0的 

约束下最小化代价函数t，( ， ， )有， 

( W (1一 ))+ ( 
．

(1一 )))) 1 ． 』 、一l／(m一) 
¨ic — C T T — t／， 一 l、 

(∑t
= l 

(1一K(Xit~V4))+ w 
，

(1一K( ， )))) 

∑∑“：(1一K( + OL∑∑ m∑(1一K( ) 
= 1 f=1 ’R i=l c=1 r， EN． 

u：( ( 
c 一  n 一 一  

“：(K(Xit~Vct)+ Ol
， ，
K( )) 

2．2 空时域约束多时相模糊核聚类(STKFCM) 

式(6)是通过优化代价函数的方法来设定每个 

时相图像的权重W ，并没有考虑灰度的变化量信息 

对该时刻图像的重要性的影响，这里我们定义一个 

时相信息指数用来修正时相权重因子．将某一个时 

刻的图像相对于前后两个时刻的图像的灰度值变化 

大小，定义为时相信息指数．时相信息指数通过图像 

的变化信息来体现该时刻图像相对于其他图像的重 

要性．如果一幅图像的灰度范围越宽，该图像中蕴含 

的信息可能会越多，时相信息指数应该越大．时相信 

息指数定义如下， 

， =( ( ) 一日( ) i )[∑(1 一 一 l+l 一 + 1)]， 

(7) 

用图像直方图的第一个峰值点 ⋯ 与最后一个峰 

值点 H㈩⋯的差值 ㈩⋯ 一 (f)⋯度量灰度范围，去 

除异常点的影响．则 t时刻图像的时相权重因子为 

， 

=  
L

， 获得时相权重因子矩阵 = 

∑ 

(6) 

{ } ，将该时相权重因子矩阵约束到式(6) 

中，得到 
n 

= (1一卢)·W +卢· e ．‘(0≤p≤1)(8) 

随着时相数的增加单时刻图像对整个多时相图 

像的影响变小，应放松时相约束调小系数 ，经验地 

可以取 =1／T．经过前面的分析，我们得到一个较 

好的红外多时相图像分类算法，但类别数需预先指 

定，而探测地下目标没有先验知识，探测区域的目标 

类别数是未知的，类别数过多过少都会产生虚警漏 

检．经过分析和仿真，本文采用文献[10]中定义的 

准则函数确定类别数： 
 ̂ C n 

(u， ，c)= ∑∑[c(gCp(Xi) ( 川xi)，(9) 

其中，“ ( )表示像素点 对中心 c 的隶属度，权 

重因子h(x )=一∑“ x )log u ( )表示隶属度 

模糊熵，使上式最小的c为最佳类别数． 

3 实验结果及分析 

3．1 实验结果 

本文实验时间为五月份，天气晴朗；实验场地如 

K 

一 

∑  

m 

∑  

∑  

+ 

一 

。∑ 

∑  
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图3 (a)地下目标位置 (b)探测区域红外图像灰度时间变 

化曲线 

Fig．3 (a)Positions of the buried targets(b)the curves of the 
change of the detection area’s gray with time 

图4 探测区域红外图像 (a)、(b)和(e)分别表示上午、中 

午和下午时刻的红外图像 

Fig．4 Infrared images of the detection area，(a)、(b)and 

(C)are the IR images in morning，afternoon and at night， 
respectively 

表 2 目标埋藏深度 

Table 2 Buried depths ofobjects 

目标 木头1木头2铁1 铁2 !堕堕 堕堕三 
0．8 1．0 0．5 0．7 埋藏深度(on) 0．6 0．8 0．5 0．6 

图3(a)所示，地面裸露基本平整，周边有杂草，探测 

区域(1m×1 rf1)；红外成像传感器：非致冷式(焦距 

150ram)，波段范围8—141~m，温度分辨率≤12K；探 

测角度：65。(成像角度一般要大于 35。)；探测距离 

40m左右；试验过程中红外传感器位置、角度固定． 

目标埋藏深度如表 2所示． 

目标木头、铁块和玻璃的具体位置、形状见图 3 

(a)所示，在上午、下午和晚上 3个时间段每 10s采 

集一幅图像，如图4所示．图 3(b)表示不同目标和 

背景区域红外图像的灰度随时间变化的情况，即不 

同目标和背景区域的表面温度随时间的变化情况． 

从前面的讨论中可以看出，试验数据与理论分析基 

本吻合． 

3．2 仿真结果及分析 

由于探测距离近(40m)，且红外传感器位置、角 

度固定，我们不考虑图像的配准及大气辐射校正．为 

了从多时相分类后的图像中检测 目标．这里我们做 
一 个有探测意义而又不失普遍性的假设：地下 目标 

的数量不会太多且有一定的大小或形状．作为对比， 

图5 KMCA处理后的红外 图像 ，(a)、(b)和(C)分别表示 

9：40左右时问段、15：40左右时间段和 21：40左右时间段 

Fig．5 Infrared images after KMCA，(a)、(b)and(c)are the 
IR images after KMCA around 9：40，15：40 and 21：40 

分别采用差值法(Differentia)(差值变化检测是指将 

两幅图像进行差值后再对差值图像进行基于空间约 

束的模糊核聚类)和 PCA变化检测(PCA变化检测 

是指将多时相图像进行主成分分析，提取的较小成 

分表示 目标区域)提取符合假设的目标区域． 

根据地下 目标的红外成像机理，选用 9：40时 

刻、15：40时刻和 21：4O时刻左右的红外图像进行 

分析．先对三个时刻左右的红外图像进行 KMCA处 

理，分别在每个时刻取七幅图像进行训练，一幅图像 

用来测试，其中少数图像可能受到噪声干扰，经过 

KMCA去噪后的图像如图 5所示，可以自动获得主 

观效果良好的红外图像． 

对图5(a)和图5(b)的红外图像进行差值法检 

测，再对图5(b)和图5(e)的红外图像进行差值法 

检测 ，并将检测结果采用 PCA抽取第一成分融合两 

幅检测到的目标区域，如图6(a)所示．对图5(a)～ 

(c)进行 PCA变化检测，如图6(b)所示．图6(c)表 

示选用 17个时段不经过 KMCA处理的图像通过基 

于空时域约束的多时相模糊核聚类的仿真结果(总 

类别数是 9)，如图6(d)表示提取的与假设相符的 

目标．图6(e)表示选用 17个时段经过 KMCA处理 

后的图像通过基于空时域约束的多时相模糊核聚类 

的仿真结果(总类别数是9)，图6(f)表示提取的与 

假设相符的目标．可以看出采用 KMCA不但可以自 

动得到探测图像，而且改进了分类结果，较好地保持 

了目标的形状信息． 

根据我们对 目标的假设，表3列出了基于差值 

法、PCA变化检测和空时域约束多时相模糊核聚类 

算法得到的结果．利用地下 目标的红外成像性质可 

以获得目标的大体物理性质，将获得的目标区域与 

原红外图像的相应位置进行对比，例如对比上午拍 

摄的红外图像，若该位置目标的红外图像相对于周 

围区域亮度较低，则判定该目标相对于土壤为热良 

导体(本文中为铁)，否则为不 良导体(本文中为木 

头)．从图6(a)、(b)和(f)三个仿真结果基本都给 
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(a) 

(c) 

(e) (f 

图6 探测的目标区域 (a)差值法 (b)PCA变化检测 (C) 

空时域约束多时相模糊核聚类分类结果 (d)空时域约束 

多时相模糊核聚类提取的目标区域 (e)去噪后空时域约 

束多时相模糊核聚类分类结果 (f)去噪后空时域约束多 

时相模糊核聚类提取的目标区域 

Fig，6 Targets area by detection(a)differentia(b)PCA 

change detection(C)results of STKFCM (d)objects area by 

STKFCM (e)classifcation results of STKFCM after denoising 

(f)objects area by STKFCM after denoising 

表3 探测结果比较 

Table 3 The comparison of the detection results 

出了相对于土壤为热不良导体的目标：木头．这也说 

明了红外成像在探测地下非金属目标方面的优势． 

而虚假目标大都由地面的凹凸或草丛等引起的，漏 

检目标则是因为目标埋藏过深或目标与土壤的热物 

理性质较为相似使得目标在红外图像中反映不出时 

相变化． 

4 结语 

本文根据多时相红外图像探测浅层地下目标， 

在KPCA的基础上提出了KMCA去除多时相红外图 

像中可能存在的曝光噪声等，自动获得效果良好的 

红外图像进行探测．并给出了一种基于空时域约束 

的多时相模糊核聚类算法探测地下目标，初步获得 

地下 目标的数量及种类数和目标相对于土壤的大体 

热物理性质．如能进一步融合多传感器、多分辨率、 

多时相、多波段及多角度 等多源信息，将得到更 

高的探测精度，进而获得 目标的体积、埋藏深度等 

信息． 
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