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摘要　由美国夜视和电子传感器管理局（ＮＶＥＳＤ）研究提出的经典视场目标探测模型，未能反映出信杂比（ＳＣＲ）在

探测过程中的影响程度。采用小波多尺度边缘检测法来仿效视觉系统，将边缘概率（ＰＯＥ）与经小波多分辨分析法

改造后的雷诺一致性方程的均方根（ＲＭＳ）结合，得到基于小波多尺度ＰＯＥ算法。再利用最大似然法对目标和背

景分类探测进行处理，从而获得目标模式识别的最大似然概率；将信杂比计算引入红外目标探测中，推导出了高、

中、低信杂比下的目标探测、分类和识别预测方法，解决了红外目标探测过程中与信杂比的关系。
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１　引　　言

经典美国夜视和电子传感器管理局（ＮＶＥＳＤ）

视场搜索目标探测概率模型［１］，并未能反映出信杂

比在探测过程中的影响程度。本文将利用小波算法

推广和延伸 Ｔｉｄｈａｒ等的边缘概率（ＰＯＥ）算法
［２］。

ＰＯＥ算法建立起了视觉探测系统和可见光或红外

图像边缘点数之间的关系。在 Ｔｉｄｈａｒ和 Ｒｏｔｍａｎ

的ＰＯＥ算法中，首先对被处理图像通过高斯偏移差

分（ＤＯＯＧ）滤波器和阈值化处理，这是一个视觉的

仿效过程，而后对边缘点数计算。由于ＰＯＥ算法对

高于阈值的像素点数已作了累加，不再进行均值处

理。Ｍａｒｒ的研究表明
［３］，预留视觉对于边缘具有很

高的敏感性。Ｍａｌｌａｔ指出
［４］，在心理物理学和人眼

视觉领域的研究结果证实，视网膜上产生的像是由

几个定向的空间频率通道组成。因此，我们可以借

助于小波多分辨技术获得比单一分辨率更多的边缘

信息。

２　小波多尺度ＰＯＥ算法模型

雷诺一致性建立了方差与单个像素值之间的关

系，也以场景方差的形式表征了背景的非均匀性。

为了突出图像同一模块在不同分辨率上的隐含特

征，引入小波多分辨分析法对雷诺一致性方程式两

边加上分辨尺度和，得
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式中狓犻犼犾为第犾层小波第犻模块中的第犼个像素的灰

度值（或强度值）；μ犾 为第犾层小波尺度上矩阵内像

素点灰度值均值；μ犻犾为第犾层小波尺度上第犻个模块

内的像素点灰度均值；犔为小波分解层数。

将图像化分成几个模块，每个模块的长宽尺度

是目标表观长宽的两倍，然后将ＤＯＯＧ滤波器应用

于每一个模块来仿效预留视觉通道以获得边缘增强

的效果。如在文献［５］所介绍的，将处理后图像的直

方图进行归一化，并在此基础上选取阈值。对于在

第犻个模块中超过阈值的边缘点数算作犘犻，犜犺，因此

ＰＯＥ算法类似于雷诺方差统计技术，即

犘＝
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犖∑
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犻＝１

犘２犻，犜犺． （２）

　　采用小波多尺度边缘检测法来仿效视觉系统，

将上式中的犘与（１）式均方根结合得到基于小波多

尺度ＰＯＥ算法，即
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式中ε犻，犜犺，犾是某一尺度上高于给定阈值的边缘点数，

ρ犻，犾是某一尺度上第犻个模块中的像素点数。

３　多尺度和最大似然法目标探测概率

经典的ＮＶＥＳＤ视场搜索目标探测概率为

犘（狋）＝犘∞［１－ｅｘｐ（－狋／τ）］， （４）

式中犘∞ 是静态探测概率，或者是观察者经过无限

时间段发现目标的概率；［１－ｅｘｐ（－狋／τ）］项是观察

者经过狋秒搜索发现目标的条件探测概率，τ为平均

目标获取时间，其计算公式为

１

τ
＝

犘∞／３．４， 犘∞ ＜０．９
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烆
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式中犖为目标识别周数，犖５０是５０％ 概率上的识别

周数。由于犘∞ 体现的是静态探测概率，（４）式未能

反映出信杂比在探测过程中的影响程度。

将（３）式得到的犠 作为信杂比因数代入（４）和

（５）式中，当仅考虑Ｐ∞＜０．９时，得到

犘（狋）＝犘∞犠 １－ｅｘｐ
－犘∞犠狋

３．（ ）［ ］４
． （６）

　　利用最大似然法对目标和背景分类探测进行处

理，并假定各类的条件概率密度函数服从正态分布，

实践证明这一假设也是合理的。

设在犿维特征空间Ω（犡犻犻＝１，２，…，犿）中有

犽个模式类，ω犼（犼＝１，２，…，犽）。设第犼类中的特征向

量犡 对于每个模式类ω犼 的条件概率密度函数

犘（犡 ω犼）和先验概率犘（ω犼）均为已知，则由最大似

然法确定的判别函数集定义为

犇犼（犡）＝犘（ω犼）犘（犡 ω犼）， （７）

（犼＝１，２，…，犽）

（７）式说明，第犼模式类中的点对于第犼模式类的判

别函数值大于对于其它模式类别的函数在该点的

值，故上式又可以改写成如下形式：

如果

犘（ω犼）犘（犡 ω犼）≥犘（ω犻）犘（犡 ω犻）， （８）

　（犻，犼＝１，２，…，犽，犻≠犼）

则有犡∈ω犼。

为了计算方便，对（６）式取对数，等价判别函数

改写成

犇犼（犡）＝ｌｎ［犘（ω犼）犘（犡 ω犼）］． （９）

　　在特征空间Ω中，模式类ω犼与ω犻的最大似然法

判别边界是

ｌｎ［犘（ω犼）犘（犡 ω犼）］－ｌｎ［犘（ω犻）犘（犡 ω犻）］＝０．

　　假定在目标探测中的各模式类服从正态分布，则模式类ω犼多维正态分布函数为

犘（犡 ω犼）＝
１

（２π）
犿／２

∑犼

１／２ｅｘｐ［－
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２
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犼
（犡－犕犼）］，　（犼＝１，２，…，犽） （１０）

式中犕犼，∑犼
分别是ω犼类的期望向量和协方差矩阵。
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－
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（犡－犕犼），去掉与类无关的常数项后，上式

改写成
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　　从（１１）式知，这是一个关于犡的二次型函数。由于ω犼，∑犼
对于每一类都是确定的值，所以每次判别犡

所属类别时，只需计算二次型项。该项实际上为马氏距离。将（１１）式还原成指数型，并与（６）式进行综合，

即可得到修正后的目标探测概率表达式如下：

犘（狋）＝犘∞犠ｅｘｐ［犇犼（犡）］１－ｅｘｐ
－犘∞犠ｅｘｐ犇犼（犡［ ］）狋

３．｛ ｝４
（仅考虑犘∞ ＜０．９时）． （１２）

　　需要指出的是，在进行目标探测和分类之前，必

须先进行图像分割处理，确定搜索视场中的目标和复

杂背景的空间布局，这一过程是由小波多分辨边缘检

测方案来完成的。整个算法的计算流程如图１所示。

图１ 算法的计算流程图

Ｆｉｇ．１ｆｌｏｗｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　实验结果

在实验中采用了焦平面中波段（３～５μｍ）红外

热像仪，空间分辨率０．２５ｍｒａｄ，帧像素分辨率为

３２０ｐｉｘｅｌ×２４０ｐｉｘｅｌ。实验中的计算软件采用了

Ｍａｔｌａｂ７．０语言编程实现，硬件采用带有中天ＺＴ３Ｄ

图形 加 速 卡，５１２ ＭＢ 显 存，１ ＧＢ 内 存，Ｉｎｔｅｌ

ＰｅｎｔｉｕｍＤ９１５处理器的计算机。图２是某型飞机

及其背景的动态红外序列图像中的一幅。首先对原

始序列图利用小波多尺度边缘检测法进行图像分

割，获得高频细节图像，分割后的结果如图３所示。

图２ 田野背景中的目标机

Ｆｉｇ．２ Ａｎａｉｒｃｒａｆｔｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄ

由于小波变换位于各个尺度上，而每个尺度上

的小波变换都提供了一定的边缘信息。选择二维平

滑函数θ（狓，狔），定义下列小波函数：ψ
１（狓，狔）＝

θ（狓，狔）

狓
，ψ
２（狓，狔）＝

θ（狓，狔）

狔
，并记ψ

１
狊（狓，狔）＝

１

狊２ψ
１ 狓
狊
，狔（ ）狊 ，ψ

２
狊（狓，狔）＝

１

狊２ψ
２ 狓
狊
，狔（ ）狊 ；设图像函

图３ 小波多尺度分割

Ｆｉｇ．３ Ｗａｖｅｌｅｔｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
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数犳（狓，狔）在尺度狊上的二维小波变换包含两个部

分，即 犠１
狊犳（狓，狔）＝ 犳ψ

１
狊（狓，狔），犠

２
狊犳（狓，狔）＝

犳ψ
２
狊（狓，狔）， 为卷积符号；根据文献［６］可以证

明以下等式成立：

犠１
狊犳（狓，狔）

犠２
狊犳（狓，狔

［ ］）＝狊

狓
（犳θ狊）（狓，狔）



狔
（犳θ狊）（狓，狔

熿

燀

燄

燅
）
＝

狊（犳θ狊）（狓，狔）． （１３）

　　由（１３）式可见，二维小波变换的两个分量与梯

度矢量 （犳θ狊）（狓，狔）的两个分量成正比。在尺度

狊上，梯度矢量的模正比于小波变换的模，有

犕狊犳（狓，狔）＝ 犠１
狊犳（狓，狔）

２
＋ 犠２

狊犳（狓，狔）槡
２，相

应的梯度矢量与水平方向的夹角为犃狊犳（狓，狔）＝

ａｒｃｔａｎ
犠２
狊犳（狓，狔）

犠１
狊犳（狓，狔［ ］）。模极大值点则对应于图像的

突变点。

根据以上小波多尺度边缘提取算法，求取对应

的小波多尺度分割后的各模块的边界点数，如表１

所示。对应的犘计算值如表２所示。表中Ｌｔｏｐ表

示左上模块，Ｌｂｏｔ表示左下模块，Ｒｔｏｐ表示右上

模块，Ｒｂｏｔ表示右下模块，Ｔｐｉｘｅｌｓ表示总像素。

犠１，犠２，犠３，犠４表示不同尺度。犘１，犘２，犘３，犘４表

示不同尺度上各模块的犘计算值。

表１ 不同尺度上各模块边界点数

Ｔａｂｌｅ１ Ｅｄｇｅｐｏｉｎｔｎｕｍｂｅｒａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓ

ｆｏｒｅａｃｈｂｌｏｃｋ

Ｉｍａｇｅ 犠１ 犠２ 犠３ 犠４

Ｌｔｏｐ ２０５８ ５８９ １８４ ６１

Ｌｂｏｔ １２９７ ５３７ １８２ ６７

Ｒｔｏｐ ２１１８ ４７３ ２３０ ５５

Ｒｂｏｔ １８６６ ６２６ ２０１ ５５

Ｔｐｉｘｅｌｓ ２４０×３２０ １２３×１６３ ６５×８５ ３６×４６

表２ 对应各模块的犘在不同尺度上的计算值

Ｔａｂｌｅ２犘ｖａｌｕｅｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｅａｃｈｂｌｏｃｋａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓ

Ｉｍａｇｅ 犘１ 犘２ 犘３ 犘４

Ｌｔｏｐ ０．１０７１８８ ０．１１７５１２ ０．１３３２１３ ０．１４７３４３

Ｌｂｏｔ ０．０６７５５２ ０．１０７１３８ ０．１３１７６５ ０．１６１８３６

Ｒｔｏｐ ０．１１０３１３ ０．０９４３６９ ０．１６６５１６ ０．１３２８５

Ｒｂｏｔ ０．０９７１８８ ０．１２４８９４ ０．１４５５２ ０．１３２８５

　　根据（３）式计算犠 值：

犠２
＝１／４［（０．１０７１８８

２
＋０．０６７５５２

２
＋０．１１０３１３

２
＋

０．０９７１８８２）＋（０．１１７５１２
２
＋０．１０７１３８

２
＋０．０９４３６９

２
＋

０．１２４８９４２）＋（０．１３３２１３
２
＋０．１３１７６５

２
＋０．１６６５１６

２
＋

０．１４５５２２）＋（０．１４７３４３
２
＋０．１６１８３６

２
＋０．１３２８５

２
＋

０．１３２８５２）］＝０．２５２３２４
２．

划出两倍于目标最小尺寸的外缘轮廓场景，并

将该场景分割为数块，计算每一单元的像素均方根。

而由每一邻接单元引入的空间权重因子则类似于人

眼／人脑过程提供的空间积分因子，在ＳＣＲ计算中

将等于杂散物尺度的背景杂散尺度进行加权处理。

根据场景信杂比定义［７］求得本实验中图像场景的信

杂比ＳＣＲ为１．３０５７，所以目标所处的背景的信杂

度为中等。在模式识别最大似然概率０．９和５０％

稳态探测概率条件下所求得的目标探测概率

犘（狋）＝０．１１３５４６［１－ｅｘｐ（－０．０３３３９６狋）］．（１４）

　　图４对应的是在三种ＳＣＲ范围、５０％稳态探测

率、模式识别最大似然概率０．９条件下的对比曲线

图。随着ＳＣＲ降低，探测概率也随之减小。

图４ 三种不同ＳＣＲ条件下的目标探测曲线

Ｆｉｇ．４ ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｔｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＣＲ

由Ｊｏｈｎｓｏｎ的阈值外场实验结果为我们提供了

５０％概率下的目标分辨率判据准则，即累计分辨率，

或者是目标传递概率函数（ＴＴＰＦ）
［８］。把５０％概率

下的分辨率和ＴＴＰＦ因子相乘，就可以将ＴＴＰＦ用

于所有目标分辨率计算任务中［９］。对于探测、分类

和识别三种分辨类型分别对应的犖５０为１，４，８周。

由外场试验获得的静态经验计算公式如下［１０］：

犘（犖）＝
（犖／犖５０）

犈

１＋（犖／犖５０）
犈
， （１５）

式中犈＝２．７＋０．７（犖／犖５０）。

根据Ｊｏｈｎｓｏｎ判据准则获得的目标探测、分辨

和识别的ＴＴＰＦ函数曲线如图５所示，只有目标探

测ＴＴＰＦ曲线的变化最陡，目标识别ＴＴＰＦ曲线的

变化最平缓。再来考虑由ＳＣＲ引起的分辨率的影

响效应，我们已知随着ＳＣＲ的降低，分辨目标的能

力减弱。为了补偿信杂比产生的效应，必须增加

犖５０。Ｓｃｈｍｉｅｄｅｒ和 Ｗｅａｔｈｅｒｓｂｙ将杂散信号分为

高、中、低三类，并且指出在计算目标的分辨率之前，

必须估算和确定目标所处背景的信杂程度和类

型［１１］。根据文献［７］将０．５，１．０，２．５作为５０％ 探

７０４３
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测概率下低、中、高杂散环境下的成因子，外场实验

表明其测量结果符合（１５）式计算结果。为了比较信

杂比对于目标分辨率的影响，这里给定模式识别最

大似然概率０．９。因此，可以根据（１５）式，取犖＝６，

计算上例的静态探测率９９．９９９６％，代入（１２）式得

到上述目标探测、分辨和识别概率随时间的变化曲

线如图６所示。结合上面图４计算结果，可知偏低

的ＳＣＲ对于目标分辨和识别的影响最大。

图５ 目标探测、分辨和识别的ＴＴＰＦ函数曲线

Ｆｉｇ．５ ＴＴＰＦｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｂｏｕｔｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图６ 目标探测、分辨和识别三种概率值随时间的变化

Ｆｉｇ．６ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｖａｒｉａｔｉｏｎｖｅｒｓｕｓｔｉｍｅａｂｏｕｔｔａｒｇｅｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

５　结　　论

针对红外目标探测的研究，如果单一考虑静态探

测概率的影响因素是不够充分的。经典的ＮＶＥＳＤ

视场搜索目标探测概率不能反映出背景信杂比对于

探测过程的影响程度，也尚未考虑被探测目标的分

割特征及与背景的信杂度。本文采用了小波多尺度

边缘检测法进行图像分割，获得高频细节；用小波多

尺度犘计算结果作为背景信杂比因数；用最大似然

法对目标和背景分类探测进行处理，获取目标模式

识别的最大似然概率；将目标 背景的信杂比计算引

入红外目标探测中，并且根据信杂比度统一了低、

中、高三类目标探测、分类和识别预测方法，解决了

红外目标探测过程中与信杂比的关系，这一概念还

可以推广应用到目标自身的信杂比检测中。
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