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  摘  要:  利用机载超宽带合成孔径雷达(UWB SAR)探测地下未爆物(UXO)具有安全和高效的优点. UXO检测分

为预筛选和鉴别.预筛选从大面积 SAR图像中提取若干怀疑目标,而鉴别则将这些怀疑目标分成 UXO和杂波从而降

低虚警.本文提出隐马尔可夫模型(HMM)核的超球面支持向量机(HS2SVM)UXO鉴别器. HS2SVM基于结构风险最小原

理并利用核特征空间中的超球面区分 UXO和杂波能够解决小训练样本集和无典型杂波样本两个问题. 此外将描述

UXO多方位特征的 HMM作为 HS2SVM核函数进一步提高了 UXO 的鉴别性能. 实测数据处理结果表明, HMM核 HS2

SVM优于HMM和高斯核 HS2SVM等 UXO鉴别器.
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Abstract:  Using air2borne Ultra2WideBand Synthetic Aperture Radar ( UWB SAR) to detection underground unexploded

ordnance (UXO) has the advantages of safety and efficiency. UXO detection is composed of prescreening and discrimination. Pre2

screening is to extract several suspected targets from SAR imagery of wide areas and discrimination is to classify these suspected tar2

gets into UXO and clutter to reduce false alarms. In this paper, the Hidden Markov Model (HMM) kernel HyperSphere Support

Vector Machine (HS2 SVM) UXO discriminator is proposed. HMM kernel HS2SVM employs the structural risk minimization theory

and uses hyper sphere in kernel feature space to classify UXO and clutter, which can solve the two problems of a small training set

and without typical clutter samples. In addition, the HMM, which describes the UXO multi2aspect feature, is used as the kernel func2

tion of HS2SVM can improve the UXO discrimination performance further. The field data processing discrimination results show that

HMM kernel HS2SVM outperforms the HMM and the Gaussian kernel HS2SVM in UXO discrimination.

Keywords:  ultra2wideband; synthetic aperture radar ( SAR) ; hidden Markov model (HMM) kernel; hypersphere support

vector machine; unexploded ordnance

1  引言

  在战争中遭受轰炸区域内会遗留许多没有爆炸的

炸弹,统称为未爆物( UXO) .全世界至少有 60个国家存

在大量UXO,每年造成大量人员伤亡, 其中 80%为平

民[ 1] .目前UXO清理工作主要依靠电磁感应器和磁力

计等
[ 2, 3] ,虽然它们能够有效探测浅埋和深埋的UXO,

但这些设备必须贴近地表工作效率不高.因此不少研究

人员提出大区域分层次探测策略,即利用机载系统确定

UXO区域的大致范围, 然后利用地面系统探测单个

UXO并进行排除[ 4] .

机载超宽带合成孔径雷达( UWB SAR)工作在低频

区,能够穿透地表获得浅地表目标的二维高分辨 SAR

图像.虽然UWBSAR的地表穿透能力有限,只能探测到

浅埋的UXO,但是通过对浅地表UXO的探测可以实现

轰炸区域边界的快速标定.美国陆军实验实(ARL)利用

车载 BoomSAR系统模拟机载UWB SAR工作方式进行

了浅地表UXO探测的试验和信息处理算法的研究[ 5] .

国内也建成了轨道地表穿透 SAR(Rail2GPSAR)试验系

统,开展了机载 UWB SAR 浅地表 UXO探测的研究.
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  UWB SAR图像UXO检测通常分成两步:预筛选和

鉴别.预筛选是从大面积 SAR 图像中提取若干怀疑目

标,称为感兴趣区域( ROI) ,减小后续鉴别的数据量;而

鉴别则是进一步区分这些 ROI 降低虚警. 预筛选针对

大面积 SAR图像进行,数据量较大,因此通常选择计算

量小的方法;而鉴别只针对若干 ROI进行,可以采用较

复杂的算法.由于预筛选遗漏的UXO在鉴别中不可能

再被检测到,因此预筛选要求极高的检测概率, 同时虚

警也大幅度增加. ARL提出了三种预筛选算法[ 6] :扩展

匹配( expansion matching)滤波、标准偏差筛选和内外环

能量比;它们基于目标散射能量特征的不同方面,依次

作用于原始图像逐步减少提取的 ROI数目. 目前 UWB

SAR UXO探测实用化的最大问题就是虚警率太高[ 4] ,

因此本文重点研究UXO检测中的鉴别器设计问题,后

面实测数据的预筛选采用基于散射能量特征方法中最

简单的双参数恒虚警(CFAR)技术[ 7] .

UXO鉴别就是将预筛选提取的 ROI分成UXO和杂

波,其中存在两个问题: 无典型杂波样本和小学习样本

集.由于 UXO检测中的杂波可能是非 UXO的任何物

体,不可能用一个或几个模式能够描述的,因此鉴别器

训练时不可能获得典型的杂波样本, UXO鉴别更接近

Tax提出的一类分类问题[ 8] . ARL利用隐马尔可夫模型

(HMM)作为 UXO鉴别器, 因为在HMM训练中只需要

UXO样本而不需要杂波样本.但是HMM属于基于经验

风险最小原理的经典模式识别方法, 它基于演绎推理,

依赖概率论中的大数定律保证其算法的渐进特性,但

是在解决样本有限的问题时存在缺陷.在UXO鉴别中,

虽然可以获得一定数量的UXO训练样本, 但仍然属于

小训练样本学习问题, 因此一些理论上很优秀的模式

识别方法分类效果并不理想.与经典的模式识别方法

相比,统计学习理论( Statistical Learning Theory, SLT)是一

种专门研究小样本情况下机器学习规律的理论. 支持

向量机(Support Vector Machine, SVM)就是一种基于 SLT

的通用学习方法. SVM遵循结构风险最小化原理,与经

典模式识别方法相比泛化能力明显提高.传统 SVM是

利用高维核特征空间中的超平面实现分类[ 9] , 这里简

称为超平面 SVM(HyperPlane2SVM, HP2SVM) , 并用于

UWB SAR 叶簇覆盖目标检测[ 10] . HP2SVM的训练需要

目标和杂波两类样本, 在叶簇覆盖车辆鉴别中, 虚警主

要为树干杂波,因此可以获得典型的杂波样本; 但正如

前面对UXO鉴别中杂波特点的分析, HP2SVM 并不合

适.本文利用核特征空间中分界面为超球面的 SVM,这

里简称为超球面 SVM(Hyper Sphere2SVM, HS2SVM)作为

UXO鉴别器. HP2SVM不仅利用了 SVM对小样本学习问

题具有较强泛化能力的优点, 而且只需要 UXO训练样

本.我们曾经利用高斯核HS2SVM实现了地雷检测[ 11] ,

而UXO与地雷相比具有多方位( mult i2aspect)特征,因此

本文将描述 UXO散射特性的HMM作为HS2SVM核函

数进一步提高鉴别性能.通过 Rail2GPSAR 系统实测数

据对HMM、高斯核HS2SVM和HMM核HS2SVM的比较,

验证了HMM核HS2SVM性能最优.

2  Rail2GPSAR系统简介

  Rail2GPSAR系统是轨道地表穿透冲激 SAR, 信号有

效频带为 300MHz到 119GHz.轨道长约 24m,天线高约

313m,用于模拟机载UWB SAR 条带成像方式. 系统采

用收发分置,通过收发双天线的不同配置, 可以实现多

极化工作模式.发收天线均为平面 TEM喇叭天线,波束

角为 ? 60b. Rail2GPSAR系统可以一次完成约 88m2 场景

的有效探测.在成像区域内有 6m@6m深 1m的人工坑,

用于获得不同土壤环境和埋地深度下的UXO数据.

Rail2GPSAR系统和试验场地的光学照片如图 1 所示.试

验采用的UXO模型可以近似为头尾一样的圆柱体, 其

直径和长度分别为 155mm和 840mm.

  利用UWB SAR对地下目标成像时需要考虑电磁波

在空气和土壤界面的折射和土壤中的色散.我们曾提

出了修正波前重构算法[ 12]和修正后向投影算法[ 13]进

行折射和色散的校正,并且研究了直接在图像域进行

折射和色散校正的后滤波方法[ 14] . 后面我们均认为折

射和色散的影响已被校正.

3  UXO特征提取及其隐马尔可夫模型

311  基于空间2波数分布和不变矩的 UXO多方位特

征提取

由于 SAR只具有二维成像能力, SAR 图像为目标

散射函数在二维成像平面的投影, 因此下面的讨论均

在成像平面 r- y 上进行,其中 r 和 y 分别表示斜距和

方位.雷达平台沿 y 方向匀速直线运动,在不同孔径位

置发射宽带信号并接收目标反射回波, 如图 2所示,其

中 Ha 和Hp 分别为雷达对目标中心的方位角和UXO姿

态角.虽然目标回波包含的方位信息受成像积累角 (

限制( - ( /2 [ Ha [ ( /2) , 但对于UWB SAR而言, 为了
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获得与高波段 SAR相当的方位分辨率需要的积累角相

当大. 以 Rail2GPSAR 系统为例, 系统中 心频率为

111GHz, 为了获得 011m的名义方位分辨率,需要的 (

为 86b.本文假设UXO头部和尾部散射特性基本相同,

因此UXO可以看成 90b对称,故取 Hp I [ 0, P/2] ; ARL的

研究结果表明,上述假设对于利用HMM描述UXO散射

状态是合适的[6] .

  ARL曾利用矩量法(MoM)对UXO进行电磁建模并

与实测结果对比,理论计算和实测结果均表明, UXO散

射特性随目标与雷达相对位置的变化而变化, 但主要

可以分成三个状态( s1、s2和 s3) ,如图 3所示[6] .UXO在

每个状态内,散射特性变化比较缓慢, 分别代表了不同

的散射机理.在 s1中,UXO的头部或尾部的散射占主要

部分;在 s2中,UXO的头部和尾部的散射占主要部分;

在 s3中,UXO侧面散射占主要部分.

  ARL利用子孔径处理以牺牲方位分辨率为代价提

取目标多方位特征.我们曾提出了基于空间2波数变换

( SWD)的UWB SAR 目标特征提取方法,该方法能够在

不损失图像二维空间分辨率的同时获取散射函数的频

率和方位角特征[11] .本文利用基于 Choi2Williams 分布

( CWD)的 SWD(记为 CWD2SWD)进行UXO特征提取,

fCWD( r, y , kr , ky)= mm5 ( rc, rÊ , yc, yÊ)

#f ( rd+
rc
2 , yd+

yc
2 )f * ( rd-

rc
2 , yd-

yc
2 )

#exp[ jrÊ ( r- rd) ] exp[ jyÊ( y - yd) ]

#exp( - jkrrc- jkyyc) d rcd rdd rÊ dycdyddyÊ ( 1)

式中 kr和 ky 分别为斜距波数和方位波数, 5 (# )为抑制

交叉项的核函数,

5( rc, rÊ , yc, yÊ)= exp[ - Ar( rcrÊ) 2- Ay( ycyÊ) 2] ( 2)

其中 Ar 和 Ay 非负, 分别为斜距和方位向的平滑参数,

控制交叉项抑制程度.

由式( 1)可以获得频率 f 和方位角Ha 下目标二维

散射能量函数的估计:

g^( r, y; f , Ha )= fCWD( r, y, 4Pf
c

cosHa ,
4Pf
c

sinHa ) ( 3)

式中 c为电磁波在真空中的传播速度.

虽然 CWD2SWD为了抑制交叉项会带来一定程度

的分辨率损失,但理论分析和实测数据处理结果均证

明 CWD2SWD能够保持与 ROI图像切片相当的二维高

分辨[15] .由于噪声能量往往在整个频段内均匀分布,而

UXO散射能量在某些频率附近却很强,因此从这些频

率对应的不同方位角图像序列中获取特征,能够增强

特征对噪声的鲁棒性.某姿态角为 65b的UXO图像切片

及其 CWD2SWD处理结果如图 4 所示, 图 4 ( b)和图 4

( c)显示该UXO在方位角- 25b和 25b时分别对应散射

状态 s2和 s3,这与实际情况也是吻合的.

  本文利用图像序列幅度来表征正侧闪烁特征;为
了进一步增强幅度特征的鲁棒特性, 我们取每幅图像

前 20%最大像素值的平均作为幅度特征,并取对数减
小动态范围.由于 SWD在获得频率和方位散射信息的

同时仍然保持了图像的空间高分辨, 因此能够获得散

射函数的空间分布特征, 但是由于同一散射状态而不

同姿态角UXO的CWD2SWD结果之间存在平移和旋转,

所以不能直接作为特征向量.因此本文利用 7个不变矩

定量描述图像序列,它们对图像具有良好的比例、旋转
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和平移不变性的优点[16] . 虽然Hu 不变矩的高阶矩(三

阶中心矩 )对噪声比较敏感[17] , 但通过前面的分析可

知,SWD处理增强了图像的信噪比,因此Hu 不变矩能

够获得较稳健的特征量.同时考虑到不同深度UXO图

像的整体强度不同,因此我们首先对图像序列利用其

最大值归一化,然后计算其 Hu不变矩. 同样由于 7 个

不变矩之间数值差异较大, 我们取其绝对值的对数来

减小动态范围.

基于 CWD2SWD和不变矩表示,我们可以利用某个

频率下的 N个方位角图像序列获取UXO鉴别特征 X

= ( x 1 , xN ) ,其中 xn ( n = 1, , , N )为幅度特征加上 7

个不变矩组成的 8 维向量.在 Rail2GPSAR 系统实测数

据中,由于天线波束角约为 60b,因此我们取 Ha 从 - 30b

到 30b间隔 5b的 13 个值(N = 13) , f 为 111GHz.频率参数

取值主要出于两点考虑: ( 1)Rail2GPSAR系统中心频率

为 111GHz,该频率附近发射功率最强; ( 2)电磁建模结

果表明, 试验中所用的 155mm 直径UXO散射函数在

111GHz附近有一个峰值.因此UXO对应 f 为 111GHz时

的 CWD2SWD结果具有较高的信噪比.对于方位角间隔

5b是为了满足构造HMM的要求,保证不会遗漏回波中

应有的散射状态[6] . 由于 Ha 的范围为 60b,对于某些姿

态角的UXO不可能获取其全部 3种散射状态的信息,

这将对鉴别器性能产生一定影响.由于本文重点研究

鉴别器设计问题, 对频率和方位角的最优取值不再进

行深入讨论.

312  UXO散射的 HMM模型
通过上面的分析可知,不同孔径位置回波的散射

特性和雷达2目标中心连线与UXO轴线的夹角 H有关,

同样基于UXO头部和尾部相同的假设, H的范围为 0

到 P/ 2,它与 Ha 和Hp的关系为:

H=

- Ha - Hp , - P/ 2 [ Ha+ Hp < 0

Ha+ Hp , 0 [ Ha+ Hp [ P/2

P- Ha - Hp , P/ 2< Ha+ Hp [ P

( 4)

当雷达平台在(0, u)处时, Ha 可以通过目标 ROI切

片的中心坐标( rn , yn)确定,

Ha= arctan(
yn- u

rn
) ( 5)

因此当雷达平台沿方位向引起 Ha 变化从而引起H变

化,这时目标散射状态也相应改变,但是由于不知道待

探测目标的姿态角,因此我们无法通过式确定目标回

波的散射状态.这种情况适合利用HMM来描述这种状

态隐藏的变化过程[18] .

HMM是一种状态隐含、观察特征依概率相关可见

的双随机过程,其对应的有限马尔可夫状态是隐含的,

所能看见的只是与这些状态依概率相关的一系列观察

值.HMM可以表示为 #= ( S, p, A, f x s) .设HMM的状

态数为 M,则:

S= ( s1, s2, , , sM) ( 6)

表示HMM的M个状态集合,其中 si ( 1 [ i [ M)为HMM

的第 i 个状态;

p= ( P1, , , PM) ( 7)

表示初始状态概率的 M维向量,其中 Pm( 1 [ m [ M)是

初始状态为 sm 的概率. 作为初始状态概率, Pm 满足

E
M

m= 1
Pm = 1 ;

A=

a11 , a 1M

s s s

aM1 , aMM

( 8)

表示 M@M维的状态转移概率矩阵, 其中 amcm( 1 [ mc

[ M, 1 [ m [ M)表示由状态 smc转移到状态sm的概率.

根据转移概率的物理意义, amcm应该满足 0 [ amcm [ 1,

并且对于 1 [ mc [ M,有 E
M

m= 1

amcm= 1; f x s表示在状态 s

下观测特征向量 x 的概率密度函数.

在HMM建模过程中,由前面UXO散射特性分析可

以确定HMM的状态数 M= 3; s1, s2和 s3对应的 H范围

分别为 U1= 20b, U2 = 45b, U3= 25b, 因此可以估计初始

状态概率 Pm为

Pm=
Um

E
M

i= 1
Ui

, m= 1, 2, 3 ( 9)

为了不遗漏回波中目标的散射状态, 相邻观测之间 H

的变化 $ H必须小于U1 , U2和 U3,在后面实测数据处理

中, $ H取 5b.于是 A只有主对角线和次对角线的元素

非零,

a ij=

( Ui - $ H) / Ui , i= j

$ H/ (2Ui ) , i - j = 1

0, i - j > 1

( 10)

而状态 sm 时,观测特征向量 x 的概率密度函数

f x sm
利用混合高斯模型进行建模,

f x sm
= E

K

k= 1

�XkmGk( Lkm , 2km) ( 11)

式中 Gk ( # ) 为高斯概率密度函数, Lkm和 2km分别为

Gk(# )的均值向量和协方差矩阵, �Xkm为状态 sm时Gk(# )

的混合系数,需要满足

E
K

k= 1

�Xkm= 1, m= 1, , , M ( 12)

与ARL建立的HMM一样,本文取K= 2.

根据UXO散射的物理特征大致确定了其HMM中

各参数的初始值, 然后可以利用 Baum2Welch 算法[19]进

一步优化这些参数 . Rail2GPSAR系统实测数据出来表
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明,Baum2Welch 算法优化后的HMM参数基本收敛到初

始值附近. 一旦确定了某一对象的 HMM参数 S, p, A

和f x s,便可以认为已经建立了该对象的HMM模型.将

待检测目标与该HMM进行匹配,根据匹配度的大小确

定其是否为该HMM所描述的对象.

设X= ( x1 , xN)为某怀疑目标特征提取得到的特

征向量,则 X与确定的HMM的匹配度可以用似然概率

P ( X # )表示.给定状态序列 q= {q1, , , qN}时的似然

概率为

P (X q , #)= fx1| q1
fx 2| q2

, fxN| qN
( 13)

式( 13)中假设某个状态下的观测特征向量与其它状态

下的观测特征向量独立,虽然对于同一目标而言,这个

假设存在误差,但由于UXO不同散射状态差异较大,因

此近似成立.于是 X和 q 的联合似然概率为

P (X , q #)= P (X q , #) P ( q| #) ( 14)

其中 P ( q | #)表示HMM产生状态序列 q的概率,

P ( q # )= Pq
1
aq

1
q
2
aq

2
q
3
, aq

N - 1
q

N
( 15)

因此 X的似然概率P (X #)是对所有可能状态序列的

求和,

P (X # )= E
al l q

P ( X q, # ) P ( q #) ( 16)

实际应用时,式(16)可以通过前向算法或后向算法提高

计算效率[20] .

4  HMM核 HS2SVM

411  HS2SVM的原理
为了提高 SVM对噪声和异常样本的鲁棒性, 实际

应用中,SVM通常采用软边缘算法.设输入模式集{Xi}

<R n
由地雷样本组成, HS2SVM就是寻找超球面 ( a,

R) ,其中 a 和R分别为超球面的球心和半径.最优超球

面( a0, R0)为式( 17)表示的优化问题的解:

Min
a , R, N

R2+ C E
l

i= 1

Ni

s. t. Xi - a 2
2 [ R2+ Ni

Ni \ 0, i = 1, , , l ( 17)

利用核函数K (# , #)代替输入空间中的内积运算并引

入非负 Lagrange乘子 A= [ A1, , , Al ] ,式的优化问题可

以写为:

Max
A

E
l

i= 1

AiK(Xi , Xi ) - E
l

i , j= 1

AiAjK(Xi, Xj )

s. t. E
l

i= 1

Ai= 1, 0 [ Ai [ C, i = 1, , , l ( 18)

Ai> 0对应的 Xi 称为支持向量 ( Support Vector, SV) ,其

中0< Ai < C 对应的Xi 又称为规范 SV(Normative SV,

NSV) , NSV被正确分类,其 Ni= 0; 其余 SV被误判,其 Ni
> 0.

最优超球面的 a0和 R0分别表示为:

a 0= E
Xi I SV

AiXi ( 19)

R2
0= K( Xk , Xk ) - 2 E

X
i

I SV
AiK ( Xk , Xi ) + E

X
i
, X

j
I SV
AiAjK ( Xi ,

Xj ) ( 20)

式中 Xk 为NSV. 考虑到噪声的影响,取若干NSV计算

结果的平均作为 R0.设某 ROI的特征向量为 X ,其输入

空间中的决策函数为

  f (X)= R2
0- K(X , X)+ 2 E

X
i
I SV
AiK( X, Xi)

- E
Xi, Xj I SV

AiAjK(Xi , Xj ) ( 21)

当 f ( X)大于 0则判该 ROI为UXO,否则为杂波.

412  HMM核的计算
核函数需要满足Mercer 条件[9] , 其中最常用的核

函数之一是高斯核:

JG( Xi , Xj )= exp -
Xi- Xj

2

2R2G
( 22)

式中 RG> 0 是高斯核宽度.

虽然高斯核HS- SVM也可以用于UXO鉴别,但是

它没有考虑 UXO散射状态随雷达平台运动的变化信

息.因此本文利用HMM作为HS2SVM的核函数. 给定两

个特征向量 Xi = [ xi1 , , , xiN ]和 Xj = [ xj1 , , , xjN ] ,

HMM核 JHMM( Xi, Xj )的计算如下
[21] .

初始化:给定HMM的参数 S, p, A和f x s;

for m= 1: M

  DPr( m)= f ( xi1 sm) f ( xj1 sm) Pm

end

for n= 1: N

  Kern= 0

  for  m= 1: M

      DP( m)= 0

      for mc= 1: M

         DP( m)= DP( m)+ f ( xin sm)

         f ( xjn sm) amcmDPr( mc)

      end

      Kern= Kern+ DP( m)

  end

  DPr= DP

end

输出: JHMM(Xi , Xj )= Kern.

5  实测数据处理结果

  试验中UXO埋设深度分别为表面和 15cm.我们均

利用表面不同姿态角UXO数据训练鉴别器, 然后对埋

设深度 15cm 的 UXO数据进行检测. UXO 埋设深度
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15cm时,共进行了 8次试验,每次分别在黏土和沙土中

各埋设 1个UXO,每次试验UXO的姿态不同.通过预筛

选共得到 53 个怀疑目标,其中有 16 个为UXO,其余 37

个为虚假目标. HMM、高斯核HS2SVM 和HMM核 HS-

SVM的接收机工作特性 ( ROC)曲线如图 5 所示. HMM

和高斯核HS2SVM的检测性能相当,因为HMM利用了

UXO散射状态转移信息而高斯核HS2SVM则基于结构

风险最小原理,各有优点.三种鉴别器中, 相同检测概

率下,本文提出的HMM核HS2SVM具有更低的虚假率,

因此最适合UXO鉴别.

6  结论

  本文提出了基于HMM核HS2SVM 的UXO鉴别方

法,解决了小样本和无典型杂波训练样本下的UXO鉴

别问题. HMM核HS2SVM不仅充分利用了UXO散射多

方位特征,而且基于结构风险最小原理对小样本学习

问题具有更强的泛化能力.利用 Rail2GPSAR 系统实测

数据验证了HMM核HS2SVM能够在相同检测概率下实

现更低的虚警率.文中 Rail2GPSAR系统实测数据均为

UXO轴线与地面平行情况.实际中, UXO也存在斜插入

土壤的情况,即UXO轴线与地面有一定夹角.这时利用

3个状态的HMM已经不能很好描述UXO的散射特性.

虽然HMM需要进行相应的修正, 但本文提出的 HMM

核HS2SVM鉴别器仍然适用.我们将在以后的试验中录

取相应数据,结合修正后的HMM进一步检验本文方法

的有效性.
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