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探地雷达多目标识别方法的研究 

胡进峰    周正欧    孔令讲 
 (电子科技大学电子工程学院   成都   610054 ) 

摘  要  与现有的机器学习算法相比，在有限样本的情况下，支撑矢量机具有更强的分类推广能力。该文在提出利

用非线性映射进行探地雷达目标识别的基础上，将多目标识别支撑矢量机与探地雷达目标识别相结合，得到了基于

一对一(One against one) 支撑矢量机的探地雷达多目标识别方法。所提方法包括基于一对一的探地雷达多目标识别

方法、交叉验证的参数选取方法、多通道识别方法；并且和传统的神经网络识别方法进行对比分析。所提识别方法

可以与各种目标特征选取方法相结合。对实测数据的对比处理表明所提方法优于传统探地雷达目标识别方法，所得

结论对探地雷达目标识别的研究有指导意义。 
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Abstract  With limited samples, SVM has stronger ability of generalization in comparison with machine learning 

algorithm. In this paper, the SVM is combined with the Ground Penetrating Radar(GPR) multi-object recognition, and a 

GPR multi-object recognition method is proposed based on the one against one SVM. The proposed method includes the 

GPR multi-object recognition method based on one against one SVM, the parameter selection method based on the 

cross-validation and the multichannel recognition method. The contrast analysis between the proposed method and the 

conventional neural network method is given. The proposed method can be combined with object-feature extraction 

methods. It is shown that the method is effective in the experimental analysis. The conclusion can direct the research on 

GPR object recognition.  
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  1 引言 文献[8]中直接采用时域的单通道信号来研究识别方

法，本文也直接采用时域信号进行识别方法的研究，并提

出了多通道目标识别方法。所提方法可以和其他特征选取

方法结合起来，以提高复杂环境下的探地雷达目标识别的

正确率。 

据文献[1], 目前大约有1亿1千万颗地雷埋设在世界各

国，每周造成超过500人伤亡，发展探地雷达探测地雷成为

迫切需要。由于地雷埋藏范围广、数量大、埋藏环境复杂，

如果以目前的速度，需要1100年才能清除掉目前已埋设的地

雷 ，因此研究探地雷达目标识别成为迫切需要。  基于神经网络优良的并行计算能力和学习推广能力，人

们提出了许多基于神经网络的探地雷达目标特征识别方 

[1]

探地雷达目标识别的研究包括两个方面，即目标特征选

取和识别方法的研究。目标特征选取已经有较成熟的方 法 [4 ；与神经网络相比，支撑矢量机(SVM)具有更强的小

样本推广能力，并且可以解决神经网络的网络结构选取和局

部极小点等问题，有关报告主要集中在文字识别、人脸识别

等方面

,7]

[1-6]法 ；而识别方法的研究较少，目前应用较多的是神经网络

识别方法 [4 。探地雷达目标识别中，在选取相同特征的情

况下，改进识别方法能有效提高目标识别正确率，因此研究

新的识别方法较重要。 

,7]

[9-11]。在提出探地雷达目标识别的非线性映射原理的

基础上，详细讲述了基于一对一的支撑矢量机的探地雷达多 
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目标识别方法 ，并与交叉验证的参数选取方法、多通道

目标识别方法相结合，最后和传统的基于神经网络的探地雷

达目标识别方法进行了对比分析，说明所提方法优于传统的

方法。 

[12]

2   所提探地雷达目标识别的非线性映射原理 

探地雷达的时域信号模型有A-scan，B-scan，C-scan共

3 种形式，数学表示式如下[1-6]： 

A-scan：   ( ) ( , , ); 1:i l kf z u x y z k N= = , 为常数。 ,i l

B-scan：   ( ) ( , , ); 1: ,i l kf z u x y z k N= = 其中 1:i P= 且

为常数或 且 为常数。   l 1:l M= i

C-scan： ( ) ( , , );i l kf z u x y z= 1: , 1: ,i P l M= = 1:k N= 。 

探地雷达目标识别原理可以表示为图 1。其中 ( )ix k 是探

地雷达目标信号特征，它通常是第 i 个 A-scan 的第 k 个数据

点，  或者是从第 i 个 A-scan 中提取的第 k 个特征 

值 。 表示探地雷达目标特征经过分类器分类后的所属

类别。图中的探地雷达目标识别算法可以看作一种映射。 

[1,2]
ib

由于各种不可避免的杂波等影响，各目标信号特征通常

是线性不可分的，因而探地雷达目标识别实际上就转化为非

线性映射问题。由 Kolmogrov 定理可以证明，通常的神经网

络(如 BP 算法、径向基函数)可以实现任意输入/输出的非线

性映射，从而解决探地雷达目标信号特征线性不可分问题。 

从图中可以看出，支撑矢量机通过基于核函数的非线性

映射也可以解决上述的非线性分类问题，同时，基于结构风

险最小的支撑矢量机比基于经验风险最小的神经网络具有

更强的推广能力 。 [9]

 
图 1  探地雷达目标识别结构图      图 2   线性可分的情况 

3   支撑矢量机原理 

支撑矢量机是一种基于结构风险最小化原理的统计学

习方法，只能用于两分类的情况 [1 。对于目标特征点线性

可分的情况，如图 2，实心点和空心点代表两类样本，H 为

支撑矢量机需要寻找的最优分类线，H1、H2 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。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。分类线方程为：

0b⋅ + =x w 。对它归一化，使得对线性可分的样本集

，(其中 1, ,i n= dR∈x

3]

( , )i iyx ， )，满足： { 1, 1}y ∈ + −，

[( ) ] 1 0, 1, ,i iy b i⋅ + − ≥ =w x n           (1) 
2w2 w ,使间隔最大等价于使此时分类间隔等于 最

小。满足条件式(1)且使
2 2w 最小的分类面就叫做最优超平

面，H1，H2 上的训练样本点称作支持矢量。 

对线性不可分的情况，可以通过非线性变换映射到高维

空间，在高维空间求最优超平面。例如图 3 中特征点线性不

可分，可以通过非线性变换投影到图 2 中的高维空间，使得

特征点在高维空间线性可分，于是，图 2 中的分类线就对应

原空间(图 3)中的最优超平面。满足 Mercer 条件的核函数可

实现这种变换。 

 
图 3 线性不可分的情况 

4   所提方法 

神经网络是基于经验风险最小原理的学习方法，因而推

广能力较差，而且通常需要大量的训练数据，不便于探地雷

达的实际应用。而支撑矢量机属于小样本学习算法，需要的

训练数据少，而且它是基于结构风险最小原理的学习方法，

推广能力强；支撑矢量机通过基于核函数的非线性映射把低

维的探地雷达数据样本空间映射到高维特征空间，有利于提

高探地雷达目标识别率；支撑矢量机最终将转化成为一个二

次寻优问题，从理论上说，得到的将是全局最优点，解决了

基于神经网络的传统的探地雷达目标识别方法中无法避免

的局部极值问题 [1 。结合多通道目标识别方法将进一步提

高识别率。  

2]

实际应用中，当在一定区域内探测时，一般情况下能探

测到的目标的种类是有限的，并可通过一定手段先了解目标

的种类，同时该区域的介质也是大致相同。这样，可用同一

部雷达采集这些种类目标的数据，用这些数据训练好支撑矢

量机。在实际探测时即可用训练好的支撑矢量机对采集到的

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。 
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4.1  探地雷达数据的预处理及目标信号的提取 小数值代表的特征，同时为了避免在核运算中大的数值可能

导致的数值运算困难，对探地雷达数据进行比例缩放，使其

处在[

在原始的 B-scan 中采用去均值法抑制地杂波以及直流。

用维纳滤波去除宽带杂波和周期杂波 。 − 1,1]的范围内。对于待辨识的数据也采用同样的比例

缩放 [1 。 

[2]

2]
在预处理后，需要提取含有目标信息的 A-scan 进行识别

方法的研究。文献[3]中用基于概率模型的方法提取目标信

号，文献[4，5]直接用人工提取目标信号来进行分类识别的

研究。本文采用文献[2]所述的 Wigner-Ville 分布方法提取目

标信号。参照文献[8]，这里直接对提取的探地雷达目标信号

进行目标识别方法的研究。 

目前在支撑矢量机中常用的核函数有 4 种：线性核函数、

径向基核函数、多项式核函数、sigmoid 神经元核函数。考

虑到线性核函数可以看作径向基核函数的特例，此外 sigmoid

核函数在性能上与径向基核函数相似。而多项式核函数在搜

索模型参数时要复杂一些，这里选择径向基核函数 [1 ： 2]

( )
2

, x yK x y e γ− −=4.2  建立探地雷达数据样本空间                (3) 

设探地雷达信号中共有 k 类目标信号，在经过预处理的

探地雷达数据中提取各类待识别的目标的 A-scan 数据共 n

个。设探地雷达中每个 A-scan 中的采样点数是 d，把提取的

含有目标信号的A-scan数据组合成一个矩阵

式(2) 中的参数C 和式(3)中的参数 γ 通常凭经验选取。

其中参数C 选取太小将导致较大的训练误差，选取太大则可

能导致过适配。考虑到探地雷达目标识别属于小样本训练问

题，所使用的支撑矢量机规模小，因此采用网格搜索法选取

参数

X ，每个A-scan

扫是 ( 1, , )i n=X 1 2[ , , , ]nx x x=X ix的一列，则： ，其中 表

示第 个 A-scan 扫数据。给每个 A-scan 扫数据贴上标签：

，其中 表示第 个 A-scan

扫包含第 类目标的信号。所有的标签组成一个矩阵：

。

,C ： γ
i

,C γ分别设置 的搜索范围，并分别设置它们的搜索步

长。然后将训练数据分成 个子集，对于某一确定的

i, ( 1, , ; 1, , )iy m i n m c= = = iy m=
,C γv 值，

依次将这 v 个子集中的一个子集用作测试子集，剩下的

m
1v −

1[ , , ]cy y=Y X 中 个属于第 类目标的 A-scan 数据组

成矩阵 ：

in m
个子集作为训练集训练上述分类器。用训练好的分类器对对

应的测试子集中的 A-scan 分类。正确分类的 A-scan 总个数

与参与测试的总个数的比值定义为交叉验证正确率。对于按

步长变化的

1[ , , ]m m
nx x=mX  mX

4.3  探地雷达多目标支撑矢量机分类器的训练与分类 

支撑矢量机只能用于两分类的情况[9-13]，对于基于支撑

矢量机的多目标分类的情况，主要有 3 种方法，即一对一(one 

against one)和一对多(one against all)以及决策导向循环图

(DDAG)方法 。 

,C γ ，分别计算它们的交叉验证正确率，选择交

叉验证正确率最大的 ,C γ 作为分类器的参数。 

上述交叉检验可以避免过训练的问题，即保证测试误差

最小(训练误差可能不是最小的)，以保证分类器具有最佳的

推广能力，同时由于探地雷达目标识别属小样本训练，因此

交叉验证不会明显增大计算量。 

[11]

将一对一方法 与探地雷达目标识别结合起来，得到

下述方法：对于 k 类探地雷达目标特征点，建立

[11]

( 1) 2k k − 个

SVM 分类器，每个分类器用不同的两类数据中的 A-scan 数

据样本训练：  
4.4 多通道识别方法 

探地雷达在实际探测中，都是在一定区域内进行探测，

因而对于一个目标来说，它不会只反映在一个A-scan数据(单

通道数据)中，而是反映在一系列相邻的多通道数据中，因此

采用多通道识别方法将能提高探地雷达目标识别的正确率。 

T T

, ,

T

T

min 1 2( ) ( )

s.t. ( ) ( ) 1 , if ,

( ) ( ) 1 , if , 0

ij ij ij

ij ij ij ij
t

w b t
ij ij ij

t t t
ij ij ij ij

t t t t

w w C w

w x b y i

w x b y j

ξ
ξ

φ ξ

φ ξ ξ

⎫+
⎪
⎪

+ ≥ − = ⎬
⎪+ ≤ − + = ≥ ⎪
⎭

∑
      (2) 

考虑到在探地雷达探测中，目标通常呈现双曲线形状，

且双曲线的长度通常是目标直径的 3 倍左右 ，因此，对

于直径为 D 的目标，本文以 3×D 范围内的多通道探测数据

作为分类单位标准，当分类单位内的多个单通道数据都被分

类为第 m 类目标数据时，则判定该分类单位内的目标为第 m

类目标，否则判断为不是第 m 类目标，本文中当一个分类单

位内 80%以上的单通道数据被判为第 m 类目标时，则判定该 

[14]
其中 C 是惩罚因子并取常数。经过训练后产生 ( 1) 2k k − 个

判决函数。在分类阶段，采用投票策略进行判别分类：如果

判别函数 判别 x 属于第 i 类，则第 i 类的

票数加 1，然后预测 x 是属于得票最多的一类。如果两类的

得票数相同，则判断为序号最小的一类。  

Tsign(( ) ( ) )ij ijw x bφ +

为了避免探地雷达数据中的大数值所代表的特征淹没 
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分类单位内的目标为第 m 类目标。设 3×D 范围内有 n 个单

通道数据，则所提多通道探测方法为：   

(   
, , 80%

 
 (

, ,
80%

i i n

i i n

m
X X

Y
m m

X X m

+

+

=⎧
⎪
⎪
⎪⎪=⎨

≠⎪
⎪
⎪
⎪⎩

判断分类单位内的目标数据为第 类目标数据

当( )中有 以上的单通道数据

属于 类目标时；

判断分类单位内的目标数据不是第 类目标数据)

当( )中属于第 类目标的单通道

数据低于 时

ｍ

)m

= = + + =

交叉验证正确率为 95.04 。选好参数后，再用全部的训练

数据训练分类器，用训练好的分类器分别对训练数据和测试

数据分类，分类结果见表 1。 

95%

 

(4) 

 这样做的优点在于，与单通道数据作为分类标准相比，

多通道探测方法能提高识别的正确率，同时兼顾到了某些场 图4   交叉验证结果 

为了对比，对上述数据采用传统的探地雷达神经网络目 合的漏判的代价很大(例如，如果将地雷判断为非地雷目标则

代价很大)。  标识别方法进行目标识别 [2 4]− 。由于径向基神经网络对输入

输出产生局部响应，具有比 BP 网络更快的收敛速度和更强

的推广能力，而且由于本文支撑矢量机用的也是径向基函

数，因此这里用径向基神经网络。神经网络训练误差不同，

推广能力也不同。本文中神经网络具有最佳推广能力时训练

误差为 0.01，此时神经网络误差如图 5。横坐标表示迭代次

数，纵坐标表示训练误差。图中的直线表示神经网络训练的

目标误差，曲线表示训练的实际误差。经过 95 次迭代后的

实际训练误差为 9.1

5   实测数据处理的对比分析 

所用的实验验证数据是由比利时皇家军事学院超宽带

探地雷达实验室采集 。探地雷达天线离地面 20cm，分别

沿横向和纵向运动完成 C-scan。每个 A-scan 采样 500 个数据

点；A-scan 之间的步距、B-scan 之间的步距都是 1cm；目标

分别是 PRB 地雷、VS-50 地雷、石头，埋在干沙和粘土下面

2cm，5cm，9cm 深度处。 

[15]

3−10× 。用训练好的神经网络对训练数据

和测试数据的分类结果如表 1。 
用 4.1 节中所述方法对 PRB 地雷、VS-50 地雷、石头分

别提取 485 组、1279 组和 577 组 A-scan 数据 [2 ，在提取的

目标信号中分别随机选取 25 组、49 组、27 组 A-scan 数据做

训练数据，其余的做测试数据。用 4.2 节所述方法建立探地

雷达数据样本空间，其中，k n  

]

表 1 中，两种方法对训练数据的分类正确率都是10 。

这里，所提方法对训练数据的分类正确率不同于参数选取阶

段的交叉验证正确率。所提方法对测试数据的分类正确率明

显高于神经网络方法，原因是，神经网络通常易于陷入局部

极值；神经网络目标识别方法是基于经验风险最小的，而所

提方法是基于结构风险最小，因此所提方法比神经网络具有

更强的推广能力。表 1 中的结果表明，采用多通道目标识别

方法后，目标识别正确率有了较明显的提高。 

0%

3, 485 1279 577 2341,

500d = 。 

在交叉验证阶段，训练数据集一般分成 5 个左右的子集

比较合适。这里考虑到训练数据较少，所以将训练数据集按

类随机分成 4 个大小近似相等的子集。交叉验证时，对这 4

个子集采用网格搜索方法逐点搜索参数对 ( , )C γ 。图 4 中，

， 。对于每一

个参数对

0 1 2 302 ,2 ,2 , ,2C = 6 7 8 9 102 ,2 ,2 ,2 ,2γ − − − − −= [12]

( , )C γ ，依次将这 4 个子集中的一个子集，用作训

练集训练分类器，用另外的 3 个子集作测试集，计算对测试

集总的分类正确率，将分类正确率相同的 ( , )C γ 所对应的点

用线连接。选取分类正确率最高且惩罚系数 最小的参数对 C  
图5  神经网络训练误差收敛图( , )C γ [12] ：C ， ，此时的 72 0.0078125γ −= =162 65536.0= =

表 1   分类识别结果的对比 

对训练数据分类识别 对测试数据分类识别 对测试数据结合多通道探测方法 
所用目标识别方法 

正确识别数/总数 正确识别数/总数 正确率 

本文所提方法 100％(101/101) 97.99％(2195/2240) 100％ 

神经网络方法 100％(101/101) 82.86％(1856/2240) 91.2％ 
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