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基于超分辨 ＩＳＡＲ 成像的飞机目标 ＳＶＭ 分类算法
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（空军工程大学　导弹学院， 陕西　三原　７１３８００）

摘　要：利用最大熵谱估计方法对 ４ 种飞机目标数据进行外推处理，并在此基础上进行拟合成
孔径（ＩＳＡＲ）成像。 采用了 ＩＳＡＲ图像的几何矩、基于几何矩的不变量、形状和量化能量带 ４ 个
特征，研究了支持向量机的线性和非线性算法原理，提出了基于 ＳＶＭ的飞机目标识别和分类算
法，采用了针对多目标分类的 Ｍ－ａｒｙ 法对飞机进行分类，选取了每个目标的 ４０ 个不同数据段
进行成像，通过与几种常见的 ＢＰ神经网络算法和 ＲＢＦ神经网络算法比较分析，验证结果表明
此方法达到了较好的识别效果，识别率达到 ９７％。
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随着雷达技术和信号处理技术的发展以及现代战争需求的不断提高，要求雷达系统不仅能发现和跟踪
目标，同时也应对感兴趣的目标进行识别分类。 目前雷达目标识别主要分为 ２类：基于特征量提取的目标识
别和基于成像的目标识别。 由于分辨率的限制和光学图像存在很大差异，一般来说雷达图像只具有表征意
义，基于成像的目标识别过程也就是对图像进行理解的过程。 因此，要提高识别率，提高雷达成像的分辨率
无疑是一条主要途径。 本文采用基于最大熵谱估计的 ＡＲ模型法外推数据，并在此基础上利用 ＦＦＴ进行成
像，较好地解决了分辨率问题。
支持向量机（ＳＶＭ）算法可归结为一个凸 ２ 次规划问题，能够保证找到的极值就是全局最优解，此外，

ＳＶＭ根据结构风险最小化原则，提高了学习机的泛化能力，即由有限的训练集样本得到的决策规划，对独立
的测试集能够得到较小的误差。 基于此，本文采用 ＳＶＭ算法训练和识别 ＩＳＡＲ图像的 ４ 种特征，达到了较高
的识别率。

１　基于最大熵谱估计的超分辨 ＩＳＡＲ成像结果
假设 SN ×M为观测数据，M为采样大小，N为回波个数，根据 ＡＲ模型，观测数据外推公式如下：

Ek ＝－∑
P

p ＝１
Ek－pap，　k ＞M （１）

式中：P是根据前向预测误差准则确定的阶数； ap（１ ≤ p≤ P）是ＡＲ系数。观测数据也可以根据后向预测准
则外推，公式如下：

Ek ＝－∑
p

p ＝１
Ek＋p a倡

p ，　k ＜１ （２）

采用文献［１］ 的方法对数据进行外推处理，并在此基础上进行 ＩＳＡＲ成像。采用的数据为 Ｃ 波段精密跟
踪雷达采集到的数据，雷达带宽为 ４００ ＭＨｚ，脉宽为 ２５．６ μｓ，雷达去斜率解调后直接采样，采样频率为 １０
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ＭＨｚ，采样分辨率为８ ｂｉｔ。所选择的目标为雅克－４２飞机、桨状飞机、安－２６飞机和雅克－４４飞机。图１ －图
４分别是对 ４个目标某段数据的成像结果。

图 １　雅克 －４２飞机成像结果
Ｆｉｇ．１　Ｙａｋ －４２ ｐｌａｎｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

图 ２　桨状飞机成像结果
Ｆｉｇ．２　Ｓｌｕｒｒｙ ｐｌａｎｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

图 ３　安 －２６飞机成像结果
Ｆｉｇ．３　Ａｎ －２６ ｐｌａｎｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

图 ４　雅克 －４４飞机成像结果
Ｆｉｇ．４　Ｙａｋ －４４ ｐｌａｎｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

２　ＩＳＡＲ图像特征分析
根据 ＩＳＡＲ图像的特性，本文研究了４个特征：几何矩、基于几何矩的不变量、形状特征和量化能量带［２］ 。

2．1　几何矩
给定一副 ２ 维 M ×N的灰度图像 f（x，y），x ＝０，１，⋯，M －１；y ＝０，１，⋯，N －１，第 p ＋q阶几何原点矩

定位为：

mpq ＝∑
M－１

x ＝０
∑
N－１

y ＝０
xpyq f（x，y），　p，q ＝０，１，⋯ （３）

2．2　基于几何矩的不变量
由于 ２个相邻角度的图像中强散射中心分布有一定的稳定性，从数字图像的矩阵形式入手，将这个图像

看作若干个图像的加权和，图像的像素即为加权系数。当对图像作正交变换时，原图像可以表示为基图像的
加权和，基图像的系数反映了其与原图像的相关性。这种以图像分布的各阶几何矩来描述灰度的分布特性的
描述方法具有平移、旋转、缩放不变性。根据式（３），可定义一组非线性函数矱１、矱２、矱３、矱４、矱５、矱６来表征几何

矩的不变量。
2．3　形状特征

本文研究 ４个常用且有效的形状特征：①面积特征 A定义为 ＩＳＡＲ灰度图像的非 ０像素个数；②周长特
征 C定义为 ＩＳＡＲ灰度图像的边界非 ０像素个数；③紧密度 S定义为 A／C；④离心度 E定义为［（m２０ －m０２ ）
＋４m１１ ］ ／A ＋１。
2．4　量化能量带

实验中，选择比例系数为常数 １０ｅ－５，这样 ６ 个条带就可以覆盖目标的大部分。在每个条带中，特征 Fj定
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义为：

Fj ＝（∑
Mj

i ＝１
R２

i Si）／∑
Mj

i ＝１
Si （４）

式中： Mj 是条带 j的像素个数； Ri 是像素 i到主轴的距离； Si 是像素 i的能量。在这里，把像素的灰度值直接
用作能量。

３　ＳＶＭ原理
3．1　线性可分情况

设样本输入为 x i，i ＝１，２，⋯，l ，对应的期望输出为 yi ∈ ｛±１， －１｝ ，其中 ＋１和 －１分别代表 ２类的
类别标识，假定分类面方程w· x＋b ＝０。为使分类面对所有样本正确分类并且具备分类间隔，就要求它满足
如下约束

［３－５］ ：
xi· w ＋b≥＋１　ｆｏｒ　yi ＝＋１
xi· w ＋b≤－１　ｆｏｒ　yi ＝－１

骋yi（xi· w ＋b） ≥０ （５）

分类间隔为 ２／‖w‖ ，则要在条件式（５） 的约束下，最小化函数：

Φ（w） ＝１
２ ‖w‖２ ＝１

２ （w· w） （６）

采用拉格朗日（Ｌａｇｒａｎｇｅ）乘子法求解这个具有线性约束的２次规划问题，引入Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子αi ＞０ ，现
在就是在条件：

∑
l

i ＝１
yiαi ＝０　　αi ≥０，　i ＝１，２，⋯，l （７）

下对αi 求解下列函数的最大值：

W（α） ＝∑
l

i ＝１
αi －１

２∑
l

i，j ＝１
αiαj yi yj（xi· xj） （８）

　　如果α倡
i 为最优解，那么：

w倡 ＝∑
l

i ＝１
α倡
i yixi （９）

即最优分类面的权系数向量是训练样本向量的线性组合。
根据最优性条件———Ｋａｒｕｓｈ －Ｋｉｉｈｎ －Ｔｕｃｋｅｒ条件（简称 ＫＫＴ条件） ［６］ ，这个优化问题的解必须满足：

αi｛［（x i· w） ＋b］yi －１｝ ＝０，　i ＝１，２，⋯，l （１０）
因此，对多数样本αi 将为零，取值不为零的αi对应于使式（５） 中等号成立的样本即支持向量（Ｓｕｐｐｏｒｔ

Ｖｅｃｔｏｒ）。求解上述问题后得到的最优分类函数是：

f（x） ＝ｓｉｇｎ ∑
l

i ＝１
yiα倡

i （xi· x） ＋b倡 （１１）

3．2　线性不可分情况
引入一个松弛变量ξ≥０，表示样本距支持平面的偏差。则广义最优分类面可表示成如下优化问题：

ｍｉｎ φ（w） ＝１
２ ‖w‖２ ＋c（∑

n

i ＝１
ξi）

ｓ畅ｔ畅　yi［（ω· xi） ＋b］ ≥ １ －ξ，　i ＝１，２，⋯，l
（１２）

式中 c为惩罚函数，控制对错分样本的惩罚程度，与线性可分情况相似的分析方法，可求出有关α的最优化问
题为：

ｍａｘ W（α） ＝∑
n

i ＝１
αi －１

２∑
l

i，j＝１
αiαj yi yj（xi· x j）

ｓ畅ｔ畅　c≥αi ≥０ 及∑
l

i ＝１
yiαi ＝０　i ＝１，２，⋯，l

（１３）

最优分类函数为：
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f（x） ＝ｓｉｇｎ｛（w倡· x） ＋b倡｝ ＝ｓｉｇｎ ∑
l

i ＝１
yiα倡

i （x i· x） ＋b倡 （１４）

3．3　非线性支持向量机
对于非线性分离超平面，ＳＶＭ的核心思想是［７－１０］ ：通过非线性变换Φ将输入空间中的样本 X变换到一

个高维特征空间中，然后在这个新空间中求取最优线性分类面，进行分类。而这种非线性变换是通过定义适
当的内积空间———核函数来实现的。
假设有非线性映射Φ：Rn硳H将输入空间的样本映射到高维特征空间H中，当在特征空间中构造最优分

类超平面时，训练算法使用特征空间中的点积，即Φ（x i）· Φ（x j） 。所以，若能找到一个函数K（· ）使得K（x i，
x j） ＝Φ（x i）· Φ（x j），这样，在高维空间中实际上只需进行内积运算，甚至不必知道变换Φ的形式。
根据 Ｍｅｒｃｅｒ理论，令 K（xi，x j） ＝Φ（xi）· Φ（xj）为内积核函数，则相应的关于α的２次规划问题变为：

ｍａｘ W（α） ＝∑
l

i ＝１
αi －１

２ ∑
l

i，j ＝１
αiαj yi yj［Φ（x i）· Φ（xj）］ ＝∑

l

i ＝１
αi －１

２∑
l

i，j ＝１
αiαj yiyjK（xi，x j）

ｓ畅ｔ畅　　c≥αi ≥０ 及∑
l

i ＝１
yiαi ＝０　i ＝１，２，⋯，l

（１５）

最优分类函数为：

f（x） ＝ｓｉｇｎ｛（w倡· x） ＋b倡｝ ＝ｓｉｇｎ ∑
l

i ＝１
yiα倡

i k（xi· x j） ＋b倡 （１６）

选择不同形式的核函数，可以生成不同的支持向量机，从而在特征空间中对应着不同的最优分类超平
面，常用的核函数有：

１） 多项式核函数：
K（xi，xj） ＝［（xi· x j） ＋１］ q （１７）

此时得到的支持向量是一个 q阶多项式分类器，其中 q是由用户决定的参数。
２）Ｇａｕｓｓ函数：

K（xi，x j） ＝ｅｘｐ －
｜xi －xj ｜２

２σ２ （１８）

得到的支持向量机是一种径向基函数分类器。
３）Ｓｉｇｍｏｉｄ函数：

K（xi，x j） ＝ｔａｎｈ（v（xi· xj） ＋c） （１９）
则支持向量实现的就是一个 ２层感知器神经网络。

４　分类识别

4．1　Ｍ－ａｒｙ分类方法
支持向量机方法是针对 ２类别的分类而提出的，如何将 ２类别分类方法扩展到多类别分类是支持向量

机研究的重要内容之一，假定多类别分类问题有 k个类别 S＝｛１，２，⋯，k｝，训练样本为｛（xi，yi），i＝１，２，⋯，
n｝，其中 yi∈S，实现 ＳＶＭ的多类别分类方法有逐一鉴别法、一一区分法、Ｍ －ａｒｙ 分类法和一次性求解法等
多种方法，其中 Ｍ－ａｒｙ分类法充分运用了 ＳＶＭ的 ２类别分类特点，将多类别分类的各个类别重新组合，构
成 ｌｏｇ２k个 ＳＶＭ分类器，所使用的分类器最少，基于此，本文采用 Ｍ－ａｒｙ分类法对飞机进行分类。 支持向量
机的核函数采用径向基函数，取σ２ ＝０畅４ 。
将雅克－４２飞机分为第 １类，桨状飞机分为第 ２ 类，安－２６ 飞机分为第 ３ 类，雅克－４４ 飞机分为第 ４

类。 ｌｏｇ２k ＝４，取 k＝２，即 ２个 ＳＶＭ分类器。 对于第 １个分类器，类别 ２、４ 所对应的样本数据全标记为＋１，
类别 １、３ 所对应的样本数据全标记为－１；对于第 ２个 ＳＶＭ分类器，类别 ２、３所对应的样本数据标记为＋１，
类别 １、４所对应的样本数据标记为－１。
4．2　试验验证

选取每个目标的 ４０ 个不同数据段进行成像，将成像后的灰度图像按第 ２ 节的描述进行特征提取并组成
１６维的特征向量 G，定义如下：
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G＝［矱１，矱２，矱３，矱４，矱５，矱６，A，C，S，E，F１ ，F２ ，F３，F４，F５ ，F６ ］ Ｔ

将这 １６０个特征向量对 ＳＶＭ进行训练，２类 ＳＶＭ分类器输出形式分别是［ ＋１ －１］、［ ＋１ －１］。
ＳＶＭ分类结果见图 ５、图 ６，图中横坐标和纵坐标标注了经过 ＳＶＭ分类后各目标在分类空间中所处的位

置。 将 ２个分类器的分类结果综合起来，就可以确定目标的最终分类。 训练样本数据所用时间为１．１２５ ｓ。

图 ５　第 １个 ＳＶＭ分类器分类图
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｆｉｇｕｒｅ ｏｆ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

图 ６　第 ２个 ＳＶＭ分类器分类图
Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｆｉｇｕｒｅ ｏｆ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

　　选取另外 ４０段不同的数据成像作为测试样本，将成像后提取的特征向量组输入训练好的 ＳＶＭ中进行
识别，识别结果见表 １。

表 １　识别结果
Ｔａｂ畅１　Ｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

测试
模板

桨状 雅－４２  雅－４４ [安－２６ い正确识别率

桨状 ３９ n０ 煙０ 梃１ 0９７ 排．５％
雅－４２ 儍０ W３９ 抖１ 梃０ 0９７ 排．５％
雅－４４ 儍０ W１ 煙３９ �０ 0９７ 排．５％
安－２６ 儍１ W１ 煙０ 梃３８ G９５％

平均识别率 ９６ 排．９％

4．3　与其它算法比较
针对几种常见的 ＢＰ神经网络算法和 ＲＢＦ神经网络进行比较，ＢＰ网络采用的算法为附加动量因子算

法、自适应学习速率法、Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ方法，采用 ３ 层网络，结构为 １６ －１０ －４，隐层激励函数为 ｔａｎｈ
（x） ＝（ｅx －ｅ －x）（ｅx ＋ｅ －x） ，输出层激励函数为线性阈值函数，初始权值、阈值随机设定，目标均方差 ＭＳＣ＜
０．００１，动量常数 ｍｃ＝０．７，学习速率 ＝０．０４。 ＲＢＦ神经网络采用的训练算法为正交最小二乘法（ＯＬＳ）。 不
同算法的训练时间和训练次数见如表 ２。

表 ２　ＳＶＭ与神经网络算法的比较
Ｔａｂ畅２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＶＭ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
识别算法 训练时间／ｓ 训练次数

附加动量因子算法 ３２  ．３４８ ６５４ ]
自适应学习速率法 ６ �．８５３ ３２４ ]

Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ方法 １ �．５４２ ２６ G
ＲＢＦ方法 １２  ．３７１ ４６８ ]

ＳＶＭ识别算法 １ �．１２５ ４ 0
　　经过多次仿真和分析表明，对于飞机的识别问题，ＢＰ算法的识别率在 ８５％－９０％之间。 在所用到的 ＢＰ
算法中，ＬＭ算法是最快的，而且训练次数是最少的，其主要缺点是所需的存储量大，需要存储近似 Ｈｅｓｓｉａｎ
矩阵 ＪＴＪ，该矩阵是 n×n维的，其中 n是网络中权值和偏置值的总数。 当 n过大时，ＬＭ算法可能不是很实用
了。 ＲＢＦ神经网络的识别率在 ９５％左右，但是它的训练时间和训练次数都较大。 试验结果表明，ＳＶＭ识别
系统对训练样本的训练时间最短，训练次数最少，而且识别正确率最大，能达到 ９７％左右。

５２第 ３期 王凤朝等：基于超分辨 ＩＳＡＲ成像的飞机目标 ＳＶＭ分类算法



５　结束语

本文从超分辨 ＩＳＡＲ成像到特征提取，再到目标类属的自动判别，采用了针对多目标分类的 Ｍ－ａｒｙ法，
实现了一个基于 ＳＶＭ算法的飞机目标自动分类系统，与常见的几种神经网络算法比较分析可知，基于 ＳＶＭ
的算法在训练时间、训练次数和识别率上都处于领先水平，达到了令人满意的效果。
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