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� � 摘 � 要: � 对于探地雷达用于探测地雷情况下的目标识别,从实用性上说只需识别地雷或非地雷两类目标即可,

而通常的支持向量机正是用于两类分类.本文结合浅地层探地雷达数据的特点, 提出了一种基于支持向量机的浅地层

探地雷达目标分类识别方法, 并分析了时域,傅立叶谱,及离散小波变换三种特征数据用于所提方法时的效果.通过对

实测数据进行处理, 结果表明三种特征数据用于所提方法都能取得较好的效果.
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Abstract: � Ground penetrating radar( GPR) is an effective tool to detect mine. Ground penetrating radar target identification

needs to distinguish mine and non�mine only, and support vector machines( SVM) can be used to two�class classification problem in

practice. This paper analyzed the characteristic of shallow subsurface GPR data, proposed a method of GPR target identification based

on support vector machines, and processed measurement data by using the proposed method in time sample, Fourier spectra, and dis�

crete wavelet transform as feature data. The results of processing measurement data show this method is effective.
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1 � 引言

� � 目前世界上还有很多过去战争中埋下的地雷, 而且近年

每年均有近两百万个新的地雷被埋下,这些地雷绝大多数都

分布在发展中国家[ 1] . 在和平时期, 地雷清除工作仍然是一

项重要的工作, 而探地雷达就是清除地雷的一种重要工具.

探地雷达在探测地雷尤其是反个人雷这类浅地层目标时, 虚

警概率很高
[ 2]

, 浪费了大量时间在清除非地雷目标上, 减缓

了地雷清除的速度.通过目标识别,可分辨地雷与非地雷, 从

而减少虚警,节约地雷清除的时间. 近年对探地雷达目标识

别方面的研究较多[ 3, 4] , 但总的看来, 在这方面的研究还远不

够,尤其是各种方法在实用性方面需加强. 支持向量机是贝

尔实验室的 V Vapnik 在九十年代中期提出的一种统计学习

方法[ 5] , 已在音频分类, 纹理分类等方面得到了成功应

用[6, 7] . 对于探地雷达探测地雷,从实用性上说只需识别地雷

或非地雷两类目标即可,而通常的支持向量机正是用于两类

分类, 因此本文将支持向量机应用于探地雷达目标分类识

别.本文结合浅地层探地雷达数据的特点, 提出了一种基于

支持向量机的浅地层探地雷达目标分类识别方法, 并分析了

时域、傅立叶谱及离散小波变换三种特征数据用于所提方法

的效果.通过对实测数据进行处理, 结果表明三种特征数据

用于所提方法都能取得较好的效果.

2 � 探地雷达数据形式及几种可用于地雷目标识别
的特征数据简介

� � 探地雷达数据有 A�scan, B�scan, C�scan 三种形式[ 8] , C�

scan 由一系列 B�scan 组成, 而 B�scan 由一系列 A�scan 组成.

在探地雷达目标分类识别应用中, 选取特征数据时主要考虑

特征数据满足以下条件的情况[ 9] : ( 1)时移不变性; ( 2)时间尺

度不变性; ( 3)对多次反射不敏感; ( 4)对噪声不敏感.可用作

探地雷达目标分类识别的特征数据有时域、傅立叶谱 , 及离

散小波变换等[ 9] . 时域特征数据即探地雷达 A�scan 数据, 探
地雷达原始数据直接可作为时域特征数据集.傅立叶谱特征

数据是将时域数据作傅立叶变换, 把变换后的数据的模平方

作为特征数据,将原始数据作傅立叶变换, 变换后的数据的

模平方数据即傅立叶谱特征数据集.离散小波变换特征数据

是将时域数据作离散小波变换后的数据, 原始数据作离散小

波变换后的数据即小波变换特征数据集.
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3 � 支持向量机基本原理简介

� � 支持向量机是一种基于结构风险最小化原理的统计学

习方法,基本思想可用图 1 的两维情况说明[ 5,10] . 图中实心点

和空心点代表两类样本, H

为分类线, H 1、H 2 分别为过

各类中离分类线最近的样本

且平行于分类线的直线, 它

们之间的距离叫做分类间

隔.所谓最优分类线就是要

求分类线不但能将两类正确

分开, 而且使分类间隔最大.

对线性不可分的情况,可通过非线性变换转化为某个高维空

间中的线性问题, 在高维空间求最优超平面, 满足 Mercer 条

件的核函数可实现这种变换, 常用的核函数有多项式函数,

高斯径向基函数等.

4 � 所提基于支持向量机的探地雷达目标分类识别
方法

� � 将用于训练的浅地层探地雷达特征数据集 ( x 1, x 2, �,

xN )分为两类, 一类为地雷目标数据, 一类为非地雷目标数

据,并给每一个特征数据注上相应的标签( y1 , y 2, �, yN ) . 其

中 xi 代表第 i个特征数据, 为行向量 y i 为其相应的标签, yi

 (1, - 1) , 1 表示其为地雷目标类数据, - 1 表示其为非地雷

目标类数据.

用这两类数据训练支持向量机, 训练的过程可看作下述

数学式表达的过程[ 5] .
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解出 �后再利用下式可确定最优超平面.

w= !
i

�iyixi (2)

通过训练除得到 �外,还可得偏置值 b 等参数.

训练完成后测试支持向量机. 对于一个测试输入 xi , 通

过式( 3)运算得一个符号值 ( + 1 或- 1) , 该符号值代表了训

练好的支持向量机对测试输入 x i 的分类.

f ( x )= sign !
i  支撑向量

yi�iK (x i , x j) - b (3)

将该符号值与 x i 本身所属的类进行比较,可知支持向量

机对测试输入 x i的分类是否正确.在测试取得较高正确率的

情况下确定出相关参数以用于对待分类数据的处理.

训练测试好的支持向量机后, 就可对待分类的数据进行

处理,在这一步, 不以一个孤立的特征数据列作为分类标准,

而以多个相邻的特征数据列为单位作为分类标准(根据实测

数据的参数确定相应特征数据列的多少) . 因为一个目标不

会仅反映在单个特征数据列中, 而是反映在一系列相邻的特

征数据列中.当分类单位内的多个特征数据列都被分类为地

雷目标数据时,则判定该目标为地雷目标, 否则判为非地雷

目标,本文中当一个分类单位内 60%以上的特征数据列被判

为地雷目标时,则判定目标为地雷目标.

f =

1,目标为地雷; 一个分类单位内 60%

� 以上特征数据被分类到地雷类
- 1,目标为非地雷, 一个分类单位内 60%

� � 以上特征数据被分类到非地雷类

(4)

这样做的优点在于, 与单个特征数据列作为分类标准相

比,其准确性要高得多, 同时兼顾到了将地雷目标判为非地

雷目标的代价很大这一特点.

在实际中,当在某一定区域内探测地雷时, 对于该区域

来说,一般情况下地雷的种类是有限的, 并可通过一定手段

先了解地雷的种类, 同时该区域的介质也是大致相同的. 这

样,可用同一部雷达采集包括这些种类地雷的各类数据, 及

包括小石头等常见的非地雷目标的数据, 用这些数据训练和

测试好的支持向量机.在实际探测时即可用训练和测试好的

支持向量机对采集到的探地雷达数据进行分类识别,因此所

提方法具有较强的实用性.

5 � 对实测数据的处理结果与分析

� � 为验证所提方法的正确性, 作者对实测数据进行了处

理,实测数据来自国外人道主义反雷联合研究中心, 系比利

时皇家军事学院超宽带探地雷达实验室采集所得. 用于处理

的数据共有 6组. 每组数据为一个 C�scan, 每个C�scan 包含 50

个 B�scan,每个 B�scan 包含 50 个A�scan, 每个 A�scan 包含 500

个数据采样点. 相邻两个 A�scan 之间相距 1cm, 相邻两个 B�

scan 之间也相距 1cm.目标有 PMN 地雷、VS/ 50 地雷和石头.

介质为沙.该 6 组数据分别命名为 P- 2- s , P - 5- s , V - 2- s ,

V- 5- s , S- 2- s , S- 5- s .文件名是目标,埋地深度及介质的

简写.如 P- 2- s 表示目标为 PMN 地雷, 埋地 2 厘米深, 介质

为沙,以此类推. 对于本文给定的上述文件, 对时域特征数据

(即 A�scan 数据) , 每组特征数据为 500∃ 2500 的二维矩阵; 对

傅立叶谱特征数据,每组特征数据为 500 ∃ 2500 的二维矩阵;

对小波变换特征数据, 每组特征数据为 250 ∃ 1250 的二维矩

阵.

实验 1:

该实验先从每组特征数据中选取一部分数据用于训练

与测试,再用训练与测试好后的支持向量机对每组数据中未

用于训练与测试的数据进行分类识别处理.

对时域特征数据, 从每组地雷目标特征数据中依次取

600列相邻的数据, 从每组非地雷目标特征数据中依次取

1800列相邻数据进行训练, 以保持训练时地雷目标与非地雷

目标数据间的平衡. 对傅立叶谱特征数据, 特征数据列数的

选取与时域特征数据列数选取相同. 对小波变换特征数据,

则从每组地雷目标特征数据中依次取 300 列相邻的数据, 从

每组非地雷目标特征数据中依次取 900 列相邻数据进行训

练,以保持训练时地雷目标与非地雷目标数据间的平衡. 用

特征数据对支持向量机进行训练时,本文用的是高斯径向基

函数类支持向量机.再从地雷目标与非地雷目标两类数据中
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各选取 100 个相邻列的未用于训练的特征数据进行测试, 本

文中在测试正确率达 96%以上时所确定的参数为: 径向基核

函数中的 �= 0�5,惩罚系数为 2.

对每组特征数据中未用于训练与测试的数据进行识别

处理,并将每组未用于训练与测试的数据各自作为一个分类

单元,实验结果见表 1.

实验 2:

该实验从 p - 5- s, v - 5- s , s- 5- s 三个文件所得的特征

数据中选取一部分数据用于训练与测试, 再用训练与测试好

后的支持向量机对 p - 2- s, v- 2- s , s- 2- s 三个文件所得的

特征数据进行分类识别处理.

对时域特征数据, 从 p - 5- s , v- 5- s 地雷目标特征数据

中依次取 1000列相邻的数据, 从 s - 5- s 非地雷目标特征数

据中依次取 2000列相邻数据进行训练,以保持训练时地雷目

标与非地雷目标数据间的平衡. 对傅立叶谱特征数据, 特征

数据列数的选取与时域特征数据列数选取相同. 对小波变换

特征数据, 从 p - 5- s , v - 5- s 地雷目标特征数据中依次取

500列相邻的数据, 从 s - 5- s 非地雷目标特征数据中依次取

1000列相邻数据进行训练, 以保持训练时地雷目标与非地雷

目标数据间的平衡. 测试后所确定的参数与实验一相同: 径

向基核函数中的 �= 0� 5,惩罚系数为 2.

对 p - 2- s , v- 2- s, s- 2- s 三个文件所得的整个特征数

据进行分类识别处理, 并将每组数据各自作为一个分类单

元,实验结果见表 1.

实验 3:

实验方法与实验 2相同, 但用于训练的数据比实验 2 少,

为实验 2的 30% . 所确定的参数与实验 2 相同, 实验结果见

表 1.

表 1 � 处理实测数据的结果

特征数据

实验 1 实验 2 实验 3

数据文件
对每特征数据

单元的识别率
分类结果 数据文件

对每特征数据

单元的识别率
分类结果 数据文件

对每特征数据

单元的识别率
分类结果

时域特征

p - 2- s 89. 4% 地雷

p - 5- s 100% 地雷
p - 2- s 90. 2% 地雷 p - 2- s 79.1% 地雷

v - 2- s 92. 4% 地雷

v - 5- s 86. 6% 地雷
v - 2- s 90. 6% 地雷 v - 2- s 92.2% 地雷

s- 2- s 98. 8% 非地雷

s- 5- s 96% 非地雷
s- 2- s 76. 3% 非地雷 s - 2- s 76.3% 非地雷

傅立叶

谱特征

p - 2- s 93% 地雷

p - 5- s 96. 2% 地雷
p - 2- s 93. 2% 地雷 p - 2- s 72.1% 地雷

v - 2- s 93. 6% 地雷

v - 5- s 96. 8% 地雷
v - 2- s 95. 7% 地雷 v - 2- s 83.5% 地雷

s- 2- s 100% 非地雷

s- 5- s 99. 8% 非地雷
s- 2- s 88. 1% 非地雷 s - 2- s 90.3% 非地雷

小波变

换特征

p - 2- s 100% 地雷

p - 5- s 89. 6% 地雷
p - 2- s 90. 9% 地雷 p - 2- s 71.3% 地雷

v - 2- s 92. 5% 地雷

v - 5- s 83. 6% 地雷
v - 2- s 91. 8% 地雷 v - 2- s 89.6% 地雷

s- 2- s 100% 非地雷

s- 5- s 100% 非地雷
s- 2- s 75. 2% 非地雷 s - 2- s 78.9% 非地雷

� � 从表 1 所示的结果知, 三个实验都得到了正确的分类结

果.从实验 1 的结果可看出,时域、傅立叶谱及离散小波变换

三种特征数据都取得了对单个特征数据列较高的识别率. 从

实验 2 的结果可看出, 用目标埋于 5 厘米沙中的数据训练和

测试好的支持向量机,能正确分类目标埋于 2 厘米沙中的数

据.从实验 3 的结果可看出,在用于训练的数据较少时,所提

方法仍能正确的分类待处理数据. 由此可见, 所提方法具有

较强的实用性.

6 � 结论

� � 通过探地雷达目标识别可分辨地雷与非地雷, 减少虚

警,加快清除地雷的进度. 本文结合浅地层探地雷达数据的

特点,提出了一种基于支持向量机的浅地层探地雷达目标分

类识别方法,并分析了时域、傅立叶谱及离散小波变换三种

特征数据用于所提方法时的效果. 通过对实测数据进行处

理,结果表明所提方法具有较高的分类识别率, 且实用性较

强.
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