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В работе рассматривается метод распознавания объектов контроля по изображениям 
радиолокатора, использующего принцип синтезирования апертуры. Предложен под-
ход к выделению области интереса и локализации объекта контроля на радиолокаци-
онном изображении. Разработан метод распознавания объектов контроля с использо-
ванием метода опорных векторов, который сравнивается с традиционной технологией 
обучения на реальных данных из базы радиолокационных изображений MSTAR. Про-
ведено сравнение вероятностей положительного исхода работы предложенного алго-
ритма с наиболее распространенными методами распознавания объектов контроля. 
Исследуются зависимости вероятностей распознавания от размерности обучающей 
выборки. Приводятся результаты экспериментов, подтверждающие возможность до-
стижения высокого качества распознавания при обучении классификатора на изобра-
жениях, полученных путем математического моделирования.
Ключевые слова: распознавание объектов контроля, радиолокационные изображения, 
метод опорных векторов.

The article considers a method for recognizing objects of control from radar images using 
the principle of synthesizing an aperture. An approach to identifying the area of interest and 
localization of the controlled object on the radar image is proposed. A method for recognizing 
test objects using the support vector machine has been developed, which is compared with 
the traditional training technology on real data from the MSTAR radar image database. The 
comparison of the probabilities of a positive outcome of the proposed algorithm with the most 
common methods of recognition of objects under control is carried out. The dependence of the 
recognition probabilities on the dimension of the training sample is investigated. The results 
of experiments are presented that confirm the possibility of achieving high quality recognition 
when training the classifier on images obtained by mathematical modeling.
Keywords: object recognition, radar images, support vector machine.

Введение

Последние годы характеризуются возраста-
нием роли радиолокационных средств при ре-
шении разных прикладных задач, к числу кото-
рых относятся мониторинг состояния объектов 

промышленной и транспортной инфраструкту-
ры, предупреждение и ликвидация последствий 
чрезвычайных ситуаций, контроля важных под-
вижных транспортных объектов и наблюдения 
за опасными быстропротекающими природными 
явлениями [1]. Это обусловлено высоким уров-
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нем технических характеристик таких систем, 
обеспечивающих получение радиолокацион-
ных изображений (РЛИ) области интереса (ROI, 
region of interest) независимо от погодных усло-
вий и уровня освещенности с пространственным 
разрешением около 1 м и менее. Достижение по-
добного уровня характеристик, с одной стороны, 
связано с применением активных фазированных 
антенных решеток и широкополосных сигналов, 
а с другой — с использованием радиолокаторов, 
использующих принцип синтезирования аперту-
ры (РСА) [2].

В настоящее время задача первичной об-
работки РЛИ с различным пространственным 
разрешением является хорошо исследованной 
[3–5], а ее основные тенденции развития направ-
лены на повышение оперативности радиолока-
ционного наблюдения, расширение частотных 
диапазонов, а также совершенствование методов 
радиолокационного зондирования [6]. Общая 
структурная схема первичной обработки РЛИ 
представлена на рис. 1 [7].

Вторичная обработка и интерпретация ра-
диолокационных данных требует особого под-
хода, отличающегося от обработки изображе-
ний оптического диапазона, при котором одной 
из центральных проблем является разработка 
эффективных методов распознавания объектов 
контроля (ОК) на РЛИ, позволяющих не только 
идентифицировать отдельные крупные объекты 
или большие скопления техники, но и вести де-
тальное наблюдение за отдельными сосредото-
ченными целями [7]. 

Процесс вторичной обработки радиолока-
ционной информации включает процедуры ав-
томатического сегментирования РЛИ, классифи-
кации основных типов объектов и детализацию 
типа объекта (распознавания) до уровня, требуе-
мого конечным потребителем.

Обработка РЛИ заключается как в выделе-
нии различных объектов на фоне подстилающей 
поверхности, так и в отделении ОК друг от друга. 
Низкое отношение сигнал/шум, геометрические 
искажения, нестационарность объекта наблюде-
ния и сильная зависимость от стабильности тра-
ектории движения космического аппарата (КА), 
а также несовершенство научно-методического 
аппарата обработки РЛИ в конечном итоге затруд-
няет получение необходимого для решения задачи 
распознавания объектов качества изображения [1]. 

Многие известные методы определения гра-
ниц ОК основываются на яркостных характери-
стиках изображения [1, 3, 4]. Однако наличие 
на РЛИ большого числа посторонних объектов, 
поверхности которых имеют ярко отражающие 
свойства, сравнимых по характеристикам с обна-
руживаемыми целями и дающих при распозна-
вании большое число ложных тревог, приводит 
к тому, что решение задачи обнаружения стано-
вится совсем невозможным [8].

В рамках исследования задачу распознава-
ния ОК на РЛИ необходимо декомпозировать: на 
подзадачу выделения областей интереса и поис-
ка ОК на изображении; на подзадачу распозна-
вания выявленного ОК [9]. В настоящей статье 
рассматриваются вопросы распознавания ОК на 
космических РЛИ, представленных в виде ло-
кализованных «радиолокационных портретов» 
в пространстве информативных признаков.

Выделение областей интереса и поиск 
объекта контроля на радиолокационном 

изображении

Задача локализации объектов на РЛИ может 
быть поставлена следующим образом. Пусть 
имеется цифровое радиолокационное изображе-
ние размером a b× , представленное функцией 

Рис. 1. Общая структурная схема первичной обработки РЛИ
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яркости ( )0 i jf x , y , где 1i ,a= , 1j ,b.=  Требуется 
найти область интереса на изображении, в кото-
рой может быть локализован ОК. Отличитель-
ной особенностью радиолокационного пред-
ставления объектов является их повышенная яр-
кость, вследствие более высокой отражательной 
способности по сравнению с окрестностью [10]. 
На рис. 2 представлен пример реального радио-
локационного изображения с объектами для ло-
кализации.

Задача локализации областей интереса в та-
ком случае может быть представлена следую-
щим образом.

Пусть имеется область 1R  на РЛИ R , прове-
ряемая на наличие ОК и представленная в виде 
квадратного окна поиска со стороной 

1Rh , и ее 
окрестность 0R , представленная в виде опорно-
го окна со стороной 

0Rh . Методика обнаружения 
ОК заключается в последовательном прохожде-
нии окном поиска 1R  по радиолокационному 
изображению R . Для каждого положения окна 
поиска оценивается принадлежность его цен-
трального пикселя ( ) ( ) ( )( )цп цп цп

i , j i jo x , y  z-му объекту 
контроля zO . Критерий принадлежности цент
рального пикселя окна поиска определяется вы-
ражением

	  1

0

R

R

I
q,

I
≥ ,	  (1)

где	
1RI  — средняя яркость отсчетов в окне по-

иска 1R , 
( )

1

1

2
i j

R
R

f x , y
I

h
=∑ ;

	
0RI  — средняя яркость отсчетов в опорном 

окне 0R ,
( )

0

0

2
i j

R
R

f x , y
I

h
=∑ ;

	 q  — минимальное отношение, при котором 
принимается решение о принадлежности цен-
трального пикселя окна поиска объекту контроля. 
Выбор порога q  как значения уровня яркости 

max0I ,...,I= , где Imax — максимальное значение 
яркости, предлагается производить методом Отсу 
[11]. С этой целью формируется гистограмма рас-
пределений яркостей 

1RI  и 
0RI , по значениям:

	  Rk

Rk

I
I

n
p ,

C
= , 	 (2)

где	
RkIn  — количество пикселей на РЛИ с уров-

нем яркости 
kRI ;

	 C  — общее число пикселей на РЛИ, 
C a b.= ×  

Алгоритм выбора порога сводится к мини-
мизации внутриклассовой дисперсии, которая 
эквивалентна максимизации межклассовой дис-
персии. С этой целью для уровней яркости 

1RI  и 
0RI   вычисляются относительные вероятности 

( )RkIω , математические ожидания ( )RkIµ  и дис-
персии ( )2

мσ  с помощью выражений

	
1 0 1

1
1

R R R Rs

I

I I I I
s

p , ,
=

ω = ω = −ω∑ ;	 (3)

	

max

1 0

1 0

1 1 ;
R Rs s

R R

R R

II

I I
s s I

I I
I I

s p s p
,= = +

⋅ ⋅
µ = µ =

ω ω

∑ ∑
	 (4)

Рис. 2. Пример реального радиолокационного изображения с объектами для локализации
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	 ( )
1 0 1 0

2
2
м R R R RI I I I .σ = ω ⋅ω ⋅ µ −µ 	

Тогда условие выбора порога q  с примене-
нием метода Отсу примет вид:

	  [ ]max0, 2
мargmaxI Iq ∈→ σ .	

Итеративный процесс локализации объекта 
контроля, представленный схематично на рис. 3, 
продолжается до тех пор, пока выполняется ус-
ловие (1).

На основе данных, полученных в результате 
оценивания принадлежности центрального пик-
селя окна поиска ОК, выделяется множество то-
чек на РЛИ, принадлежащих одному конкретно-
му z-му объекту контроля zO , имеющих вид,

 
	

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )

цп цп цп цп цп цп
1 1 1 2 2 2
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 
 ∈ 
  

	

где m — число итераций, m k l.= ×
В результате использования итеративного 

критерия выделения области интереса сколь-
зящим окном поиска формируется массив дан-
ных, характеризующий локализацию ОК на 
РЛИ, 

	  

( )
( ) ( ) ( ) ( ){ }

оц

цм цм, , , ,
z

( ) ( )
z z z z z z z z

f O

x O y O w O h O

=

= 	

где	 ( )оц zf O  — функция оценки параметров 
z-го ОК zO ;
	 (цм)

zx , (цм)
zy  — координаты центра массы об-

ласти интереса;
	 ,z zw h  – ширина и высота области интереса. 
Для вычисления координат центра массы обла-
сти интереса использованы выражения

	  
( )
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(цм) (цп)

1

(цм) (цп)

1

1 ,

1 ,
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z
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z

N

z z n
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N

z z n
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N
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N

=

=

=

=

∑

∑

	

где	
zON  — число центральных пикселей окон 

поиска, принадлежащих ОК, при 
zON m.≤

В результате применения предложенного 
метода выделения области интереса для приве-
денного на рис. 2 изображения размером 
820 1170×  пикселей удалось произвести локали-
зацию четырех ОК скользящим окном поиска с 
размером 

1
145Rh =  пикселей за 964 мс (рис. 4).

Поскольку разные ОК имеют различные физи-
ческие размеры, то для уверенной локализации 
объектов необходимо варьировать размеры окна 
поиска с частичным перекрытием. После проведе-
ния процедуры сегментации РЛИ на парциальные 
изображения выделяется контур образа объекта и 
формируется вектор формы (годограф). Таким об-
разом, полученные локализованные области инте-
реса R, на которых были обнаружены ОК, выреза-
ются и поступают на вход системы распознавания.

Рис. 3. Схематичное представление технологии локализации областей интереса на РЛИ 
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Распознавание выявленного объекта 
контроля

Традиционный подход к построению систем 
распознавания ОК на РЛИ основан на исполь-
зовании эталонных описаний («радиолокацион-
ных портретов») ОК, полученных путем предва-
рительного проведения натурных экспериментов 
в безэховых камерах, при различных ракурсах 
наблюдения [12, 13]. Вследствие этого возникает 
ряд проблем, к числу которых относятся:

– высокие издержки при проведении натур-
ных испытаний с целью создания большого чис-
ла эталонных «радиолокационных портретов»;

– недоступность подлинного объекта иссле-
дований; 

–  огромная размерность признакового про-
странства.

Решение указанных проблем при отсутствии 
натурных эталонных объектов исследований воз-
можно с использованием подхода к моделирова-
нию, заключающегося в предварительном фор-

мировании модели местности и трехмерной ком-
пьютерной модели объекта при условии наличия 
априорных сведений о его геометрических раз-
мерах, а также в последующем моделировании 
собственно РЛИ, являющегося имитацией сиг-
нала, отраженного от сформированной компью-
терной трехмерной модели при заданных разных 
ракурсах наблюдения [14, 15].

Для решения задачи снижения размер
ности признакового пространства воспользуем-
ся методом главных компонент (PCA, Principal 
Components Analysis), заключающимся в вычис-
лении собственных значений ковариационной 
матрицы анализируемого изображения [16]. 

На рис. 5 представлена обобщенная структу-
ра системы распознавания ОК [17].

Алгоритм принятия решения на отнесение 
ОК к одному из классов включает следующие 
процедуры: формирование вектора ранжирован-
ных информативных признаков на основе эта-
лонных описаний ОК с учетом возможных ра-
курсов наблюдения, геометрических размеров 

Рис. 4. Результаты локализации ОК скользящим окном поиска при 
1Rh = 145

Рис. 5. Обобщенная структура системы распознавания объектов контроля
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предполагаемой совокупности ОК, отражатель-
ных характеристик объектов, покрытий, фонов; 
распознавание ОК путем сравнения полученного 
и эталонного описаний в признаковом простран-
стве (ориентация образа объекта, эквивалентная 
длина и ширина образа, яркостной вес образа, 
значения максимумов яркости и относительные 
расстояния между ними); вычисление апостери-
орных вероятностей, доверительного интервала 
отнесения образа к одному из классов.

Применение метода опорных векторов для 
распознавания объектов контроля

Метод опорных векторов (SVM, support 
vector machine) является одним из самых на-
дежных методов распознавания образов среди 
всех известных алгоритмов и чаще всех при-
меняется для сравнения с новыми алгоритма-
ми [9, 17–20]. 

Метод опорных квадратов может быть пред-
ставлен следующим образом. Зададим множе-
ство эталонов, описывающих каждый из вы-
деленных классов на языке принятого словаря 
признаков, в виде выражения 

	 ( ) ( ) ( ) ( )( )
( )

1 1 2 2, ,...,
n

m

K K Kx x xω

< >ℑ = ℑ ℑ ℑ    , 	

а его образ зададим через функцию отображения 
1( )f  в пространстве информативных признаков:

	
( )( ) ( )(1)(1) Ο
n

m nf
K mf :
ω

< >ℑ → . 	

Требуется определить правило установле-
ния обратного соответствия f(2) между оценкой 
образа анализируемого ОК в пространстве ин-
формативных признаков Ο  и элементом мно
жества альтернативных классов распознавания

	
(2)(2) ( ): ( ) f n

K m nf < >Ο ℑ →ω ∈Ω ,	

где ( ){ω }n
n m .Ω =

С этой целью необходимо определить поро-
говый классификатор, позволяющий однозначно 
разделить классы в l-мерном пространстве, раз-
мерностью l–1.
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где	 f (раз) — функция, разделяющая классы; 
	 w  — нормальный вектор к гиперплоскости, 

{ }1 2, , , ;nw w w ... w=
	 0w  – вспомогательный параметр;
	 ,  — скалярное произведение векторов. 
Уравнение 0,w x w=  описывает гиперпло-
скость, разделяющую классы в пространстве ин-
формативных параметров (рис. 6). 

Вектора, лежащие ближе всех к разделя-
ющей гиперплоскости, называются опорными 
векторами. 

Построение оптимальной гиперплоскости 
сводится к максимизации ширины разделяющей 
стороны, определяемой выражением

Рис. 6. Гиперплоскость разделяющая классы в пространстве информативных признаков
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Исходя из этого, условие выбора разделя-
ющей гиперплоскости можно сформулировать 
следующим образом:
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Экспериментальные исследования

Исследования проводились с использова-
нием сертифицированных пакетов прикладных 
программ для научных исследований и компью-
терного проектирования Matlab. В качестве обу-
чающей выборки использовались вооружение и 
военная техника из публичной базы данных ра-
диолокационных изображений MSTAR (moving 
and stationary target acquisition and recognition), 
сформированной в ходе экспериментов Управ-
ления по перспективным исследованием ми-
нистерства обороны США (DARPA), с исполь-
зованием РСА. В табл. 1 приведены данные о 
количестве изображений РСА для различных 
моделей объектов, полученных при разных уг-
лах места (15°, 17°) [9, 17, 19, 20]. Для каждого 
из углов места ракурс варьировался в диапазоне 
от 0° до 360°

С целью получения вероятностных характе-
ристик распознавания ОК проведен ряд экспери-
ментов методом имитационного моделирования, 
при котором для каждого класса использовались 
произвольно взятые обучающее и контрольные 
изображения из базы MSTAR и проводилось не 
менее 100 измерений для каждой выборки.

В качестве показателей эффективности 
предложенных алгоритмов в данной статье ис-
пользуются вероятности правильного распозна-
вания Pпр. Для оценки вероятностных характерис
тик правильного распознавания ОК воспользу-
емся матрицей переходных вероятностей. Под 
матрицей переходных вероятностей понимается 
матрица, элементы которой представляют собой 
условные вероятности ,m sp  того, что по резуль-
татам принята sH  гипотеза в качестве истинной 
при условии, что имело место событие mC ,

	 ,P m sL p= ,	

где	 m — номер события, { }1 2 1m , ..,S∈ − ;
	 s — номер гипотезы, принятой в качестве 
истинной, { }1 2s , ..,S∈ . 

В табл. 2 представлены результаты оцени-
вания вероятностей правильного распознавания 
Pпр выделенных объектов контроля.

Проведено сравнение вероятностей поло-
жительного исхода работы алгоритма распоз-
навания ОК с использованием метода опорных 
векторов с наиболее распространенными мето-
дами распознавания, к числу которых относят-
ся: алгоритм k ближних соседей (kNN, k nearest 
neighbor), алгоритм SRC (sparse representation 
classifier), алгоритм LCK-SVD (label consistent 
k-singular value decomposition), алгоритм 
SDDLSR (supervised discriminative dictionary 
learning and sparse representation) [21]. Результа-
ты оценивания вероятности правильного распоз-
навания ОК в зависимости от числа обучающей 
выборки Nвыб представлены на рис. 7.

Таблица 1 
База данных изображений MSTAR

nΩ Объект Обозначение 
модели

Углы съемки
15° 17°

1Ω БМП-2
SN-9563 196 133
SN-9566 196 133
SN-с21 195 121

2Ω БТР-70 SN-с71 196 133

3Ω Зил-131 – 274 299

4Ω Т-72
SN-132 196 132
SN-812 195 132
SN-s7 191 122

Таблица 2
Матрица оценок переходных вероятностей

Н1 Н2 Н3 Н4

C1 0,9895 0,0102 0,0003 0
C2 0,1453 0,8090 0,0403 0,0054
C3 0,0643 0,0306 0,8993 0,0058
C4 0,0102 0,0122 0,0027 0,9749
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Также проведено оценивание временных 
затрат на обработку РЛИ, необходимых для рас-
познавания ОК с заданной вероятностью, ре-
зультаты которых представлены в табл. 3.

Таким образом, результаты эксперимента 
показали, что предложенный метод распозна-
вания ОК позволяет осуществить распознава-
ние с высокой достоверностью при небольших 
временных затратах, необходимых для обра-
ботки РЛИ.

Заключение

В статье был представлен способ обработ-
ки космических радиолокационных данных для 
решения задачи распознавания ОК с примене-
нием метода опорных векторов. В процессе реа
лизации технологии обработки изображения 
возникла необходимость сегментирования обла-

стей интереса и локализации объектов контроля 
скользящим окном поиска. 

Исследование зависимости вероятностей 
распознавания от размерности обучающей вы-
борки показало, что рассматриваемый итераци-
онный метод позволяет осуществлять распозна-
вание ОК на космических РЛИ с высокой досто-
верностью.

Результаты моделирования подтверждают 
перспективность дальнейших исследований в 
рассматриваемом направлении и могут быть ис-
пользованы для автоматизации процесса обнару-
жения и распознавания ОК на РЛИ, который, по 
мнению широкого круга специалистов, являет-
ся наиболее трудоемким и требующим больших 
временных затрат процессом.

Вопросы снижения размерности признако-
вого пространства с целью повышения опера-
тивности обработки РЛИ при решении задачи 
распознавания ОК будут рассматриваться в даль-
нейших исследованиях.
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