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Abstract 
To improve the practicability and accuracy of passive IR ranging, a new passive IR ranging method 
based on ensemble learning is proposed. The atmospheric transmittance data of 3.5 um - 4.0 um 
and 4.5 um - 4.7 um in different range are generated by MODTRAN, then these data are converted 
to voltage based on infrared transmission theory, using these voltages to establish single gbdt, 
xgboost and adaboost models under the framework of boosting, and then merge the three models 
with stacking method as the final model. At last, the accuracy of the model is tested by testing data. 
For comparison, average method is also used to merge the three models above. The result shows 
that stacking method can make further improvement of accuracy. 
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摘  要 

为了提高红外被动测距模型的精度和实用性，基于集成学习的方法，提出了一种由数据驱动的红外被动

测距模型。首先利用MODTRAN生成3.5 um~4.0 um和4.5 um~4.7 um波段下不同距离和高度角的大气透

过率数据，然后结合红外辐射传输理论将这些数据转换为红外探测器对应的电压值，接着在集成学习的

 

 

*通讯作者。 

http://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2019.93068
https://doi.org/10.12677/csa.2019.93068
http://www.hanspub.org


景钊，付小宁 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2019.93068 605 计算机科学与应用 
 

boosting框架下，利用这些电压数据分别建立gbdt、xgboost、adaboost测距模型，并对模型参数进行

了优化，然后采用集成学习的stacking方法对上面建立的3种模型进行融合作为最终模型，最后用测试数

据检验了该模型的预测效果，为了作对比，论文还使用了average融合方法。结果表明，采用stacking
融合的模型能够实现很高精度的预测。 
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1. 引言 

红外被动测距技术由于不向外辐射能量，具有极强的隐蔽性和军事价值。目前的红外被动测距技术

主要有基于几何原理的被动测距[1] [2]，基于红外图像的被动测距[3]和基于光谱吸收的被动测距[4] [5] [6]
等，这些方法都是通过物理原理或数据分析的方式来建立具体的模型，再利用算法估计模型参数，最后

实现测距。这些方法虽然都有着较强的理论基础，但计算相对复杂且距离解算条件都比较苛刻。而机器

学习属于一种数据驱动的方法，它能够按照一定的策略，自动地建立输入和输出数据的映射关系，这为

红外被动测距提供了一种新的思路。本文首先用 MODTRAN 获取了不同距离、温度和天顶角下的大气透

过率数据，然后结合红外辐射传输理论将这些数据转换为对应的探测器电压值，最后基于这些电压值及

其对应的距离建立了集成学习测距模型，并用测试数据检验了模型的预测效果。 

2. 红外被动测距原理 

自然界中任何温度大于绝对 0 摄氏度，物体都会发出红外辐射，普朗克在 1990 年推导出了黑体辐射
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其中 ( ),bbL Tλ 为黑体的光谱辐出度，单位为：W/(m2∙m)， λ 为波长，单位为 m，T 为黑体的温度，单位

为 K，c1 为第一辐射常数， 16 21 3.74 10 W mc −= × ⋅ ；c2 为第二辐射常数， 2 22 1.4398 10 Kmc −= × ⋅ 。 
物体发出的红外辐射在地球大气中传输时会受到大气的衰减，这种衰减是由大气的吸收和散射共同

造成的。假设目标黑体的初始辐照度为 ( ),bbL Tλ ，则在距离 R 处目标的辐照度变为 
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其中 ( ), Rτ λ 为大气透过率[5]，是一个随波长和距离变化的物理量， 

( ) ( ), RR e µ λτ λ −=                                   (3) 

( )µ λ 为大气的消光系数，由吸收系数和散射系数组成，消光系数和大气的气象条件密切相关。大气透过

率 ( ), Rτ λ 是一个与波长、距离气象条件等因素相关的量，难以直接计算，该数据可由 MODTRAN 软件

仿真生成。 
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假设在距离目标 R 处有一个红外探测器，探测器的电流响应率为 rI，单位为 mA \ W ，探测器的有效

光敏面积为 AS，在不考虑背景和接受电路本身噪声干扰的前提下，探测器最终的输出光电流为 

( ) ( )
2

,
, bb

sensor s I

L T
I R A r

R
λ

τ λ= ⋅ ⋅                             (4) 

得到光电流后可以通过 I/V 变换电路将光电流转换为适合的电压值，再经过对电压放大、滤波等处

理后，送入 A/D 转换器转换为数字信号，最后将数字信号送入微处理器如 DSP 中，处理器通过一定的算

法解算出最终距离。从上面分析可以知道，处理器最终得到的数字电压值是一个和目标距离相关的量，

可以首先在实际中建立不同温度、天气和距离条件下对应电压值的数据库，然后基于这些数据库采用数

据驱动的方式建立测距模型。 

3. 集成学习算法 

集成学习是一种将多种学习器结合起来以提升预测效果的机器学习算法，根据学习器集成方法的不

同可分为 bagging、boosting 架构。 
Bagging [7]是一种并行的集成学习方法，它首先对原始训练数据集进行有放回的抽样，从而得到多

份数据集，然后对每一份数据集训练一个基模型，这些基模型彼此是独立的，最后采用投票法(分类问题)
或平均法(回归问题)，将多个基模型的输出结果融合起来得到最终的输出。Boosting [8]则是一种串行的训

练策略，它每轮迭代生成的模型都和前一轮的模型有一定的关系，最终的模型为一系列模型的线性组合，

基于 boosting 架构的方法有 GBDT、xgboost、adaboost 等。 
本文的测距模型主要采用了 Boosting 的策略，Boosting 中采用了 gbdt、adaboost、xgboost 这 3 种提

升方法。gbdt 的全称是 Gradient Boosting Decision Tree，是 Freeman [9]提出的一种分步加性模型，在每次

迭代中通过用决策树来拟合损失函数的负梯度，以此不断的减小误差，最终模型由一系列决策树相加构

成，对于均方损失函数，其负梯度就是真实值和预测值之间的残差。 
Adaboost [10]的全称是 adaptive boosting，它通过给不同的样布赋予不同权值的方法来改变样本的分

布，每次给分类错误的样本较大的权重，在训练过程中该样本会被更多的关注到，并且每次训练中给予

误差较大的模型较小的权重，最终的模型为多个基模型的加权组合。 
Xgboost 的全称为 extreme Gradient Boosting，它是由陈天奇[11]提出的在 GBDT 基础上的一种改进算

法，利用了损失函数的一阶、二阶导信息，同时为了防止过拟合，在损失函数中引入了正则化项。Xgboost
引入了并行化的训练方法，相对于 gbdt 有着更快的训练速度。 

集成学习算法的基学习器采用了决策树，预测时不需要复杂的数学运算，所以相对神经网络，集成

学习具有更快的预测速度。本文首先基于仿真生成的数据集建立了上述 3 种模型，并对每种模型的参数

进行了优化，最后采用了 stacking 策略将 3 种模型融合起来以提升测距精度。 

4. 训练数据的获取与处理 

本文中用来建模的数据是通过仿真生成的，假设目标发热物体是标准黑体，由公式(1)可知，只要知道

发热物体的温度和对应的波段，就可以计算出物体的光谱辐出度，本文中设置目标的温度范围为 273 K~373 
K，其中温度增加的步长为 5 K，所以总共有 21 个温度段。3 um~5 um 的中波波段有较高的大气透过率，

同时又可以携带很高的能量，所以本实验用到的 2 个波段分别为 3.5 um~4.0 um、4.5 um~4.7 um，通过公式

(1)可以计算出不同温度段，对应波段的光谱辐出度。公式(2)中的大气过率数据由 MODTRAN 生成，

MODTRAN 是由美国空军地球物理实验室研发的一款专业的大气辐射传输模拟软件包[12]。本文在

MODTRAN 中设置的波长范围为 3.5 um~4.7 um，波长增加的步长为 0.0016448 um。天顶角范围为 5~90 度，
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天顶角的增加步长为 5 度，季节分别为中维度夏季和冬季，每个季节又分为 3 种气溶胶条件，乡村 23 km，

城市 5 km，以及海洋 23 km，距离增加范围为 500 m~23 km，增加步长为 50 m，具体设置如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. The setting of MODTRAN 
图 1. MODTRAN 的设置 

 
在 MODTRAN 中分别按照上面的距离段设置好参数，然后运行得到不同距离和天顶角下对应的透过

率，再结合公式(2)可以计算出不同经过大气衰减后的辐出度。假设探测系统的光伏探测器选用滨松的

P-13243，其有效光敏面积为 0.7*0.7 mm，电流响应率为 4.5 mA/W。再按照公式(4)可以计算出不同距离

条件下 2 个波段的光电流值 1sensorI 和 2sensorI ，然后在后级处理电路中将 sensorI 放大一定的倍数作为采集到

A/D 转换器的电压值 U1 和 U2 的放大倍数为 1e6，U1 和 U2 以及目标的高度角在实际中都是可测的，把它 

们作为训练数据的特征，距离作为预测值，为了增加模型的准确性，将
1 2 *100
1 2

u u
u u
−
+

也作为训练数据的一

个特征，最终用于训练的数据格式如下表 1。 
 

Table 1. The format of training data 
表 1. 用来训练的数据格式 

3.5 um~4.0 um 波段电压 u1 45 um~4.7 um 波段电压 u2 高度角 1 2 1 2u u u u− +  距离：m 

4050 4460 80 4.81 1500 

4020 4300 90 3.36 1500 

3750 3960 5 2.72 1550 

3740 3900 10 2.09 1550 

          

160 200 90 11.11 16,400 

5. 本文建模的流程与预测结果 

本文建模时采用了 python的 scikit-learn库，scikit-learn是一款基于 python的第三方开源机器学习库，

它涵盖了几乎所有的主流机器学习算法，并且提供了易于使用的 python 接口。本论文中用到的集成学习

模型有 gbdt、xgboost、adaboost，这些模型在 scikit-learn 库都有对应的接口函数，分别为 GradientBoosti
ngRegressor、XGBRegressor 以及 AdaBoostRegressor。 
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Figure 2. The flow chart of stacking model 
图 2. stacking 融合建模的流程图 
 

本文建模的流程图如图 2 所示，首先将第三节中生成的数据集划分为训练集和测试集 2 部分，其中

训练集站 70%，测试集占 30%。然后利用训练集分别建立 gbdt、xgboost 和 adaboost 模型，因为预测距离

属于回归问题，所以模型迭代时的损失函数为均方损失，即 

( )( ) ( )( )2

2
i i

i i

Y F x
F x Yϕ

−
=，                                   (5) 

在建立单模型时，采用网格搜索+5 折交叉验证的方式对每个模型的参数进行调整以保证单个模型达

到最优。在得到单模型后，再采用 stacking 的方式将所有模型融合。Stacking 是由 Wolpert 于 1992 年提

出的一种模型融合方法[13] [14] [15]，它一般由多层模型组成，将前一层模型的输出作为后一层模型的输

入，最后一层的模型为最终的输出结果。Stacking 的流程如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. The schematic diagram of stacking method 
图 3. stacking 方法原理图 

 
首先将训练数据分成 5 份，分别为 Data1、Data2、Data3、Data4 和 Data5，在 cv1 步骤，使用 Data1

作为测试集，其余四份数据作为训练集，训练 Mode1，然后用 Mode1 预测 Data1 得到 P1Data1，同时用

Mode1 预测测试数据得到 T11。在 cv2 步骤，使用 Data2 作为测试集，其余四份数据作为训练集，训练

Mode1，然后用 Mode1 预测 Data2 得到 P1Data2，再用 Mode1 预测测试数据得到 T12，以此类推，将每

个 cv 的 Mode1 对测试集预测的结果 P1Data1、P1Data2…P1Data5 堆成一列作为下个模型的一个训练集特

征，同时将 5 个 cv 对测试数据的预测结果 T11、T12…T15 取平均作为下一个模型测试集的特征。对 model2
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和 model3 重复上述的步骤，可以得到下个模型测试集和训练集剩余的特征。然后用新得到的测试集和训

练集训练第二层的模型，该模型的输出为最终的预测结果，本文中第二层模型选用了 GBDT 算法。为了

与 stacking 融合作对比，本文还使用了 average 融合的方式，average 融合流程如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. The flow chart of average model 
图 4. average 融合建模的流程图 
 

Average 融合的算法相对于 stacking 较为简单，它只是将所有基模型的输出结果取平均后作为最终结

果。 
以下是按照上述方法建立的模型对中纬度夏季–乡村能见度 23 km 的测试数据集进行预测的结果，

测试数据集总共有 43,246 个点，距离范围 500 m~23 km。 
 

 
Figure 5. The error of GBDT model 
图 5. 使用单 GBDT 模型预测误差 

 

 
Figure 6. The error of xgboost model 
图 6. 使用单 xgboost 模型预测误差 
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Figure 7. The error of adaboost model 
图 7. 使用单 adaboost 模型预测误差 

 

 
Figure 8. The error of stacking model 
图 8. 将三种模型 stacking 融合的预测结果 

 

 
Figure 9. The error of average model 
图 9. 将三种模型 average 融合的预测结果 

 

上面的图 5~9 为分别采用单 gbdt、单 xgboost、单 adaboost、stacking 融合以及 average 融合的预测误

差，纵轴表示的是相对误差。从图中可以看出，在单模型预测中，xgboost 的预测正确率最高，其次是

GBDT 模型，但 GBDT 模型预测的方差较大，采用 average 融合的错误率可能高于单个模型，但 average
的模型预测的数据比较稳定，而采用 stacking 融合预测的结果是所有模型中准确率最高的。 
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Table 2. The statistical characteristics of the five models’ predicting error 
表 2. 5 种模型的预测误差统计表 

 Error Mean Median Var 

Gbdt 0.1089 −0.0203 0.0047 0.0238 

Xgboost 0.0838 −0.0173 0.0003 0.0201 

Adaboost 0.2188 −0.0379 0.0273 0.0549 

Average 0.1189 −0.0252 0.0149 0.0239 

Stacking 0.0706 −0.0136 0.0054 0.0148 

其中 Error：相对误差小于 15%的点所占比例，Mean：所有测试数据相对误差均值；Median：所有测试数据相对误差中位数；Var：所有测

试数据相对误差的方差。 
 

表 2 为 5 种模型预测相对误差的统计特性，从表中能看出 stacking 模型的错误率和方差都是最小的，

这说明该模型的准确率和稳定性都比较好，其次是 xgboost 模型，averge 融合和 adaboost 预测的错误率较

高，但预测较为稳定，该结论从下面的误差分布图也能看出来。 
 

 
231：单 gbdt 模型预测误差分布；232：单 xgboost 模型预测误差分布；233：单 adaboost 预测误差分布；233：average 融合的误差分布；234：
stacking 融合的误差分布。 

Figure 10. The histogram of the five models’ predicting error 
图 10. 几种模型的预测误差分布图 
 

从图 10 可以看出，adaboost 和 average 模型融合的误差范围比较集中，这说明预测较为稳定，但误

差较低时对应的样本数量不多，所以错误率较高。Xboost 和 GBDT 模型的正确率较高，但误差分布范围

较大，而 stacking 融合模型的误差分布范围小，而且正确率很高。 
 

 
Figure 11. The comparison of stacking and average model 
图 11. average 和 stacking 融合的预测距离对比 
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从图 11 可以看出，stacking 预测的结果更加接近真实的距离值。 

6. 结论 

本文首先用 MODTRAN 生成了不同季节和能见度条件下的大气透过率和距离数据，然后结合红外辐

射传输理论利将这些数据转换为不同距离下双波段探测器的输出电压，然后用这些数据分别建立了

GBDT 和 xgboost 以及 adaboost 集成学习测距模型，并对模型参数进行优化，最后通过 stacking 的方法将

3 种模型融合起来，实现了更高精度的预测，并与 average 融合结果作了对比，该方法具有一定的理论和

实用价值。但本文的训练数据是通过软件生成的理想数据，在计算时没有考虑探测系统的噪声和背景干

扰，而在实际应用过程中，一方面传感器测得的数据可能包含着噪声等因素，需要在现场进行标定，重

新计算模型参数，另一方面为了提升模型的精度，需要建立更加精确的数据库。 
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