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摘　要：本文将高分辨雷达目标检测问题等效为真假目标识别问题，并针对现有的高分辨雷达目标检测算法的缺陷，
借鉴处理异常值问题的思想，首次将１类ＳＶＭ引入高分辨雷达目标检测之中，为解决高分辨雷达目标检测问题提供了一条
崭新的思路。同时针对现有的１类ＳＶＭ对数据域描述的不足，结合高分辨雷达目标数据分布的特点，提出了一种聚类式的
１类ＳＶＭ模型，通过对训练的正类样本的聚类分组，用多个小的超球来代替原来的１个大的超球，从而更准确的实现了对
数据域的描述。最后针对存在多类真目标的情况，提出了对每一类真目标分别进行处理的方法，以满足后续真目标类型识

别的需要。雷达实测数据实验结果表明本文算法是有效的。
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１　引言

对于毫米波高分辨雷达（ＭＷＨＲＲ）来说，目标回
波为多散射点形成的一维距离像［１，２］，而雷达杂波的
幅度分布明显偏离通常的瑞利分布［３，４］，特别是像丘
陵、水坑等不规则杂波源，它们的回波幅度分布更复

杂，很难用统一的参数模型来拟合这些不规则的杂波

统计特性分布，即使能给出它们的分布模型，其对应的

模型参数也需要进行实时自适应估计。对于要求处理

速度苛刻的实时处理问题（机载毫米波雷达对地探测

等），显然是不能满足要求的。因此，一般考虑用非参

数模型的方法来检测隐藏在杂波背景中的目标信号。

雷达目标检测中恒虚警（ＣＦＡＲ）处理的一个主要
目的就是防止干扰和杂波使显示器画面或数据处理机

过载，但是由于ＣＦＡＲ处理总存在恒虚警损失，在信杂
比（Ｓ／Ｃ）较高的情况下，ＣＦＡＲ处理没有必要存在［５］。
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因此，对于高分辨雷达目标检测问题，直接基于雷达目

标或杂波等假目标的一维距离像信息，就足够用以检

测出感兴趣的目标信号［６］。
基于以上考虑，文献［７，８］提出了一种基于目标散

射点位置相关的高分辨雷达目标检测算法。该算法对

于存在杂乱脉冲干扰（由丘陵、水坑、毁坏的人工目标

等形成）的情况，能够辨别出假目标，将感兴趣的真目

标完好地检测出来。但该算法的使用，是以感兴趣的

人工真目标（如车辆、坦克等）的尺寸大于杂波等假目

标的尺寸为前提的，而事实上，这一前提并不一定成

立，因此会造成大量虚警的存在。

从本质上讲，目标检测问题实际上是一个两类目标

的分类问题，在高分辨雷达目标检测中即为对真目标和

杂波等假目标进行区分的真假目标识别问题。但是高

分辨雷达目标检测领域中能够获得的数据往往呈现出

小样本性和高维性，这样的数据对于这些传统的分类方

法而言是很大的难题。基于统计学习理论（Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ，简称 ＳＬＴ）的支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，简称ＳＶＭ），是由 Ｖａｐｎｉｋ等人提出的一种全新
的机器学习方法［９］。它建立在结构风险最小化原则基
础之上，具有很强的学习能力和泛化性能，能够较好地解

决小样本、高维数、非线性、局部极小等问题［１０］。
标准的 ＳＶＭ主要处理两类目标的分类问题，并且

具有相当好的结果。但是，根据高分辨雷达目标检测

中数据的特点，真假两类目标的所获样本分布往往呈

现出不均衡性，而这种不均衡将严重影响分类性能

［１１］。１类 ＳＶＭ［１２１５］是 ＳＶＭ的一种扩展，它是针
对异常值检测问题提出的，将异常值检测视为一类分

类问题［１６１８］。由于只是对正常值数据构建分类面，
而不需要关心异常值数据的分布情况，从而克服了由

于样本不均衡带来的问题，并取得了好的效果。

本文借鉴处理异常值检测问题的思想，首次将 １
类ＳＶＭ引入高分辨雷达目标检测之中，有效地解决了
由于无法获得完整的假目标数据而带来的分类误差问

题，为解决高分辨雷达目标检测问题提供了一条崭新

的思路。

２　ＳＶＭ算法简介

标准的 ＳＶＭ的核心思想是：对于输入空间中非线
性可分的情形，选择一个适当的非线性映射，将输入空

间中的样本点映射到一个高维的特征空间，使得对应

的样本点在该特征空间中是线性可分的。ＳＶＭ算法对
于两类目标的分类问题，有许多成功的应用实例［９］。

本文将杂波等假目标数据规定为负样本，而将感

兴趣的人工真目标数据规定为正样本。根据 ＳＶＭ理
论，２类ＳＶＭ分类器的分类超平面由靠近分类超平面
的支持向量（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ，简称ＳＶ）决定，而在实际操
作中，只需要选用比较靠近分类面的样本点即可。但

是，由于高分辨雷达所处环境的复杂性，对真目标构成

干扰的假目标的数量和种类是非常多的，这也意味着

很难获得完整的假目标的信息，因而与所获正样本数

据情况不同的是，通常所能获得的负样本数据与实际

中的负样本数据相比，比例是非常少的，而这种不足会

严重影响分类器的泛化性能，并将直接导致分类器的

错误率太高。这是因为 ＳＶＭ在各类别样本数差异较
大时，会明显倾向于样本数多的大类别，样本数少的类

别的训练误差和预测误差较大，而样本数多的类别的

训练误差和预测误差较小［１１］。
尽管已有一些办法来补偿这种倾向性造成的影

响，比如采用对样本差异或类别差异进行加权的办法

［１９２０］，权值的计算主要是基于两类样本的数量差
异。但是在高分辨雷达目标检测中，两类样本的差异

并不一定表现在数量上的差异，当两类样本的数量相

差无几时，这种补偿作用就显得不够明显了。因此，

ＳＶＭ至今仍没有应用到高分辨雷达目标检测这一重要
的领域。本文将讨论用一种基于１类 ＳＶＭ的方法，构
造一种可应用于高分辨雷达目标检测的ＳＶＭ方法。

３　１类ＳＶＭ算法简介

１类ＳＶＭ的实现方法有两条途径，一条是根据构
造超球面的方法来实现［１２，１３］，另一条是通过构造与
原点分离的超平面来实现［１４，１５］，两种方法在选择高
斯核函数的情况下是等价的［１５］。无论采用哪一种途
径，目的都是对正类样本进行数据域描述，以拒绝来自

负类样本的数据。在本文中将采用第一种方法，选择

高斯核函数：Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－ ｘ－ｙ２／２ｓ２），ｓ为核
宽参数。关于该方法的详细介绍见上述文献。

在具体应用时，需要进一步确定的参数有惩罚因

子Ｃ和核宽参数ｓ，这两个参数共同决定了ＳＶ的个数
以及超球面的形状。下面以 ｓ为例说明不同参数对超
球面形状的影响：

利用１类 ＳＶＭ对一个简单样本集（２维）进行分
类，该样本集有４５个正样本和２０个负样本。图１给出
了在 ｓ取不同值时（０．０５，０．１２，１）所得到的分类轮廓
面，其中“＋”代表正样本，“ｘ”代表负样本，“Ｏ”代表正
样本的ＳＶ。

７４７
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图１　核宽参数ｓ对１类ＳＶＭ的影响（Ｃ＝１）

由图１可以看出，当ｓ取值较小时（ｓ＝０．０５），能
很好的将两类样本分开，但是对正类样本的数据域描

述是比较紧的，其分类轮廓面是比较复杂的，并且 ＳＶ
的个数（２３个）也是比较多的，可能会影响正类样本分
类的推广能力。这是因为根据 ＳＶＭ理论［９］，在训练
样本个数一定的情况下，分类器的推广能力只与ＳＶ的
个数有关：

Ｅ［Ｐ（ｅｒｒｏｒ）］＝＃ＳＶＮ （１）

其中＃ＳＶ为ＳＶ的个数，ＳＶ越多，表明对测试样本分类
错误的期望越大。图１（ａ）给出的正类样本分类错误
期望为５１．１１％。

因此，当ＳＶ的个数较多的时候，应该增大 ｓ的值，
以获得一个较好地对正类样本分类的推广能力。图

１（ｂ）和图１（ｃ）给出了 ｓ分别在０．１２和１的情况下的
分类轮廓面，其 ＳＶ的个数分别为９个和３个，相应的
正类样本分类错误期望分别为２０％和６．６７％，并且其
数据域进一步扩大，分类轮廓面也逐渐趋于光滑。因

此，通过设定正类样本分类错误期望，就可实现对参数

Ｃ和ｓ的优化选择。
但是由图１还可以看出，在增大 ｓ的同时，不但增

大了正类样本的数据域，提高了对正类样本的分类精

度，也增大了负类样本落入该区域的可能性，牺牲了对

负类样本的分类精度。如何选择 Ｃ和 ｓ以达到两类分
类精度的平衡，需要在实际应用中根据经验来调整。

４　构造适用于高分辨雷达目标检测的１类
ＳＶＭ分类器

　　应该指出，现有的１类 ＳＶＭ算法是以牺牲负类样
本的分类精度来提高正类样本的分类精度的，这在异

常值检测问题中是适用的，因为异常值数量相对正常

值数量来讲比例是非常少的，并且这二者所处的地位

是不同的。但是对于高分辨雷达目标检测问题来讲，

杂波等假目标的数量反倒比真目标数量要大的多，而

且这二者的地位是对等的，因此直接将现有的 １类
ＳＶＭ引入进来可能会带来一些问题。

事实上，１类ＳＶＭ的思想就在于对训练类样本的
一种数据域描述，如果这种数据域的描述是准确的，不

但对于训练类的分类能达到一定的精度，对于异类的

分类也应该能达到一定的精度。文献［１２，１３］提出的
数据域描述方法，是以构造超球面的方式来实现的。

如果一个类的样本分布符合超球状分布，那么这种描

述就是准确的，也能够取得比较好的结果，后面的仿真

实验将说明这一点。但如果一个类的样本分布不符合

超球状分布，此时利用超球面来描述该类样本，显然是

不合适的。因此，在无法获知样本空间分布的情况下，

能否构造准确的对正类样本的数据域描述，将是１类
ＳＶＭ能否应用于高分辨雷达目标检测的关键。

本文对此进行了研究，在结合高分辨雷达目标数

据分布特点的基础上，提出了一种聚类式的１类 ＳＶＭ
算法。首先利用 Ｋ均值算法对训练的正类样本进行
分组，然后对每一个分组分别进行训练以获得多个子１
类ＳＶＭ，最后测试时对每一个子１类ＳＶＭ的输出结果
进行综合处理以获得最后的结果。该算法的主要思想

是用多个小的超球来代替原来的１个大的超球，从而
能够更准确的实现对数据域的描述，在保证正类样本

分类精度的同时，提高负类样本的分类精度。

４．１　Ｋ均值算法简介［２１］
Ｋ均值算法是一种动态聚类方法，从初始聚类开

始，运用迭代算法动态地改变样本的类别和聚类的中

心使准则函数取得极值或设定的参数达到设计要求时

停止。在本文中，用以下方法来解决动态聚类方法的３
个要点：（１）选择欧氏距离度量作为样本间的相似性度
量；（２）确定误差平方和准则作为确定评价聚类结果质
量的准则函数；（３）用密度法（具体见文献［２１］）选择
代表点作为初始分类中心，然后用迭代算法找出使准

则函数取得极值的最好聚类结果。

采用Ｋ均值算法首先要确定类别数 Ｋ。显然准

８４７
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则函数值是随着Ｋ的增加而单调减少的，因而Ｋ越大，
聚类的效果应该就越好。但是，大的 Ｋ将增加后期处
理的运算量，并且当Ｋ增加到某一个值时，准则函数值
虽有所减少，但减少的速度将比较缓慢。因而对于 Ｋ
的确定，要根据实际情况来综合考虑。

４．２　用于高分辨雷达目标检测的聚类式的１类ＳＶＭ
文献［１２，１３］提出的数据域描述方法，是以构造超

球面的方式实现的，这在某类样本分布符合超球状分

布时能够取得比较好的结果，但在其它情况下，其结果

不是很理想。因此，在应用１类ＳＶＭ时，应该根据实际
情况构造适合的数据域描述。

高分辨雷达目标检测是根据雷达目标的一维距离

像信息来实现对目标是否真假目标的判断，一维距离

像反映了目标的几何形状和结构特征。但一维距离像

敏感于目标姿态角的变化，在不同的目标姿态角下，同

一目标的一维距离像可以完全不同。这说明，只采用

一个样本均值作为一个类的代表点是无法反映整个样

本在空间的分布的，这也可以理解为，雷达目标的一维

距离像在一般情况下是不满足超球状分布的。

既然只用一个样本均值不能够反映整个样本的空

间分布，一种直观的解决办法是采用多个样本均值来

作为类的代表点，采用Ｋ均值算法对样本进行分组的
方式来实现。这相当于在对样本分布进行描述时，用

多个小的超球代替了原来的一个大的超球，这样就能

够更好的贴近样本本来的空间分布，实现对数据域的

准确描述。

设训练的正类样本集为｛ｘｉ，ｉ＝１，…，Ｎ｝，ｘｉ∈Ｒ
ｌ，

根据上述的Ｋ均值算法将样本分成Ｋ组，各组分开写成
｛ｘ（ｓ）１ ，…，ｘ

（ｓ）
Ｎｓ
，ｓ＝１，…，Ｋ｝，其中 ｛ｘ（ｓ）ｉ ，ｉ＝１，…，Ｎｓ｝

表示第ｓ组训练的正类样本，Ｎ１＋…＋ＮＫ ＝Ｎ。分别对
每一组样本实行上述的１类 ＳＶＭ处理，从而获得 Ｋ个
子１类ＳＶＭ，以及超球体中心ａｓ，ｓ＝１，…，Ｋ和半径Ｒｓ，
ｓ＝１，…，Ｋ。

给定待识别样本 ｘ，分别计算在 Ｋ个子１类 ＳＶＭ
下的输出结果｛ｙｓ，ｓ＝１，…，Ｋ｝，ｙｓ∈｛＋１，－１｝，则最
后的结果应该是Ｋ个子１类ＳＶＭ判决结果的综合，判
决函数如下：

ｆ（ｘ）＝
＋１，∑

Ｋ

ｓ＝１
ｙｓ≠－Ｋ

－１，∑
Ｋ

ｓ＝１
ｙｓ









 ＝－Ｋ
（２）

若ｆ（ｘ）＝＋１，则可判定其为正样本，否则判定为负样本。

４．３　多类真目标情况下的处理
在实际的高分辨雷达目标检测中，感兴趣的真目

标种类有可能不止一种，这将为目标检测带来困难。

幸运的是，本文在上一小节中构造的可用于高分辨雷

达目标检测的聚类式的１类 ＳＶＭ，所针对的对象不仅
仅只是一类真目标，在存在多类真目标的情况下，该方

法也是适用的。因此，直接将多类真目标数据混合在

一块进行处理，也能够得到比较好的结果。

但是在实际中需要考虑更高层次的问题，即对于

真目标的处理，不仅仅只是将其从存在杂波等假目标

的环境中检测出来，还需要考虑对所检测出来的真目

标进行进一步识别的问题。因此，在对目标检测的过

程中，若能将真目标的类型识别出来，将是非常理想

的。退一步讲，就算不能很准确的将真目标的类型识

别出来，但如果能够为后续的识别过程提供一定的信

息，也是比较让人满意的。因此，针对存在多类真目标

的情况，对每一类真目标分别进行处理，将是一种比较

合适的处理方法。

对于存在Ｍ（Ｍ２）类真目标的高分辨雷达目标
检测问题，设经过训练后得到Ｍ个判决函数，则第ｍ个
判决函数为

ｆｍ（ｘ）＝
＋１，∑

Ｋｍ

ｓ＝１
ｙｓ≠－Ｋｍ

－１，∑
Ｋｍ

ｓ＝１
ｙｓ＝－Ｋ









 ｍ

（３）

式中Ｋｍ表示第ｍ类真目标按照上述Ｋ均值算法所得
到的分组数。最后的结果应该是 Ｍ个判决函数的综
合，最终判决函数如下：

ｆ（ｘ）＝
＋１，∑

Ｍ

ｍ＝１
ｆｍ（ｘ）≠－Ｍ

－１，∑
Ｍ

ｍ＝１
ｆｍ（ｘ）









 ＝－Ｍ
（４）

对于检测出来的真目标，还可以进一步对其类型

进行识别。显然，如果真目标ｘ唯一地满足
ｆｍ（ｘ）＝＋１ （５）

则可以判定ｘ属于第ｍ类真目标。但是如果真目标ｘ满
足多个ｆｍ（ｘ）＝＋１，则可以通过下面的方法进行处理。

假设有Ｌ个ｆｌ（ｘ）＝＋１，ｌ＝１，…，Ｌ，则对于第ｌ类
真目标，实行上述的１类 ＳＶＭ处理，获得 Ｋｌ个子１类
ＳＶＭ，以及超球体中心ａｓ，ｓ＝１，…，Ｋｌ和半径Ｒｓ，ｓ＝１，
…，Ｋｌ。计算真目标ｘ到各个中心点的归一化距离如下：

９４７
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#ｓ＝
（（ｘ）－ａｓ）

Ｔ（（ｘ）－ａｓ）
Ｒｓ

[＝ １－２∑
Ｎｓ

ｉ＝１
α（ｓ）ｉ Ｋ（ｘ，ｘ

（ｓ）
ｉ ）＋

∑
Ｎｓ

ｉ＝１
∑
Ｎｓ

ｊ＝１
α（ｓ）ｉ α

（ｓ）
ｊ Ｋ（ｘ

（ｓ）
ｉ ，ｘ

（ｓ）
ｊ ]） ／Ｒｓ

ｓ＝１，…，Ｋｌ （６）
对

#ｓ进行归一化处理的目的是为了消除由于不同的子

１类ＳＶＭ参数对距离计算的影响，即
#ｓ是识别样本 ｘ

到各个中心点的相对距离，并取
#ｓ的最小值作为 ｘ到

第ｌ类真目标的相对距离：
#ｌ＝ｍｉｎ#ｓ，ｓ＝１，…，Ｋｌ （７）
重复以上过程，可分别得到真目标ｘ相对Ｌ类真目

标的相对距离
#ｌ，ｌ＝１，…，Ｌ。

从一定意义上讲，
# ｌ的大小反映了真目标 ｘ归属

第ｌ类真目标的程度，
#ｌ越小，表明真目标 ｘ离第 ｌ类

真目标越近，亦即ｘ越可能是第ｌ类真目标，反之亦然。
因此根据

#ｌ的值，选择使 #ｌ值最小所对应的两类，即可

确定ｘ的类别范围。最后再利用２类ＳＶＭ对其进行进
一步识别。

因此，针对多类真目标情况下的处理，采用对每一

类真目标分别进行处理的方法，不但可实现对每一类

真目标优化处理的并行操作，提高程序的运行速度，而

且可以为后续的识别提供一定的信息，甚至能直接将

真目标的类型识别出来。

５　实验结果

实验数据来自某机载雷达实测一维距离像数据

集，样本类型共４种，分别为卡车、轮式装甲车、坦克和
杂波等假目标，样本维数为３２（不包括分类属性）。数
据采集时，卡车、轮式装甲车和坦克等目标分别以一定

速度绕小圈行驶，雷达架在高处对其进行照射，实验场

地的地杂波后向散射系数 ＝０．１５。将卡车、轮式装甲
车和坦克数据作为正样本，杂波等假目标数据作为负

样本，实验数据组成如表１所示。

表１　实验数据组成

个数 卡车实验
轮式装甲车

实验
坦克实验

三类真目标

实验

训练

样本

正样本 ２８６ ２８６ ２８６ ８５８
负样本 ２８６ ２８６ ２８６ ８５８

全体训练样本 ５７２ ５７２ ５７２ １７１６

测试

样本

正样本 １１９２ １７４９ １３６９ ４３１０
负样本 ９０００ ９０００ ９０００ ９０００

全体测试样本 １０１９２ １０７４９ １０３６９ １３３１０

　　分别对上面提出的算法进行实验，其中：算法一
为基于目标散射点位置相关的高分辨雷达目标检测

算法；算法二为２类 ＳＶＭ算法；算法三为现有的１类
ＳＶＭ算法；算法四为本文提出的聚类式的 １类 ＳＶＭ
算法，实验结果分别如表２５所示。实验中参数的设
置为：算法一的第一参数为０．２７，第二参数为５；算法
二的实验参数Ｃ＝１００，ｓ＝０．５；算法三和四的实验
参数 Ｃ和 ｓ的选择以满足测试样本分类错误期望（见
式（１））低于１０％为准则，算法四的Ｋ均值聚类组数
为５。

由表２５可以看出，本文提出的聚类式的１类ＳＶＭ
算法性能要明显优于基于目标散射点位置相关的高分

辨雷达目标检测算法性能，同时由于实现了比较准确

的对数据域的描述，克服了由于训练负类样本的不足

而带来的分类误差问题，因此相比较２类 ＳＶＭ算法和
现有的１类ＳＶＭ算法，性能也有较明显的优势。

表２　卡车的实验结果

分类精度 算法一 算法二 算法三 算法四

训练

样本

正样本 ９６．８５３％ １００％ ９２．６５７％ ９６．１５４％

负样本 ９４．４０６％ １００％ ６６．４３４％ ９８．９５１％

全体训练样本 ９５．６２９％ １００％ ７９．５４５％ ９７．５５２％

测试

样本

正样本 ９６．３０９％ ９２．９５３％ ８９．８４９％ ８８．７５８％

负样本 ５９．９５６％ ６４．５７８％ ３８．１７８％ ８８．２６７％

全体测试样本 ６４．２０７％ ６７．８９６％ ４４．２２１％ ８８．３２４％

表３　轮式装甲车的实验结果

分类精度 算法一 算法二 算法三 算法四

训练

样本

正样本 ９１．６０８％ １００％ ９３．００７％ ９６．５０３％

负样本 ８４．２６６％ １００％ ９０．９０９％ ９１．６０８％

全体训练样本 ８７．９３７％ １００％ ９１．９５８％ ９４．０５６％

测试

样本

正样本 ８６．７３５％ ９０．９６６％ ９０．７３８％ ８８．５６５％

负样本 ５０．０３３％ ７３．２３３％ ８１．０８９％ ９０．８４４％

全体测试样本 ５６．００５％ ７６．１１９％ ８２．６５９％ ８９．７０５％

表４　坦克的实验结果

分类精度 算法一 算法二 算法三 算法四

训练

样本

正样本 ８６．３６４％ １００％ １００％ ９４．０５６％

负样本 ８４．２６６％ １００％ ６７．８３２％ ９４．０５６％

全体训练样本 ８５．３１５％ １００％ ８３．９１６％ ９４．０５６％

测试

样本

正样本 ８５．７５６％ ８９．９９３％ ８９．１８９％ ８４．１４９％

负样本 ３７．５５６％ ７４．１７８％ ７５．０８９％ ８６．８４４％

全体测试样本 ４３．９１９％ ７６．２６６％ ７６．９５１％ ８６．４８９％

０５７
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表５　三类真目标的实验结果

分类精度 算法一 算法二 算法三 算法四

训练

样本

正样本 ８８．４６２％ １００％ ８６．３６４％ ９６．１５４％

负样本 ８７．７６２％ １００％ ４１．１４２％ ８２．９８４％

全体训练样本 ８８．１１２％ １００％ ６３．７５３％ ８９．５６９％

测试

样本

正样本 ８５．８７０％ ９１．８７９％ ８６．８４５％ ９０．１８６％

负样本 ５２．３２２％ ６９．２００％ ３３．３５６％ ７５．０４４％

全体测试样本 ６３．１８６％ ７６．５４４％ ５０．６７６％ ７９．９４７％

单独分析现有的１类 ＳＶＭ算法的实验结果可以
看出，在三类真目标的分类精度相差无几的情况下（分

别为８９．８４９％、９０．７３８％和８９．１８９％），当真目标为轮
式装甲车时的负类样本的分类精度最高，达到了

８１．０８９％，这说明现有的１类ＳＶＭ的使用，并不一定会
严重影响负类样本的分类精度。但是当真目标分别为

坦克和卡车时，其负类样本的分类精度下降为

７５．０８９％和３８．１７８％。此结果从一定意义上反映了三
类真目标数据的空间分布，验证了上文中的分析，同时

也说明了现有的１类ＳＶＭ算局限性。
表６８给出了对于存在多类真目标的情况，采用

本文提出的聚类式的１类 ＳＶＭ算法时，对真目标类型
识别的初步结果。由表６８可以看出，对于三类真目
标的初步识别，分别有１００３个卡车数据，４８０个轮式装
甲车数据和８９５个坦克数据被直接识别出来，分别占
其总数的８４．１４４％，２７．４４４％和６５．３７６％，需要进一步
识别的卡车数据为５４个，轮式装甲车数据为１０６５个，
坦克数据为２５７个，仅有１个卡车数据和４个轮式装甲
车数据被识别为其它的真目标类型。这说明，对于存

在多类真目标的情况，采用分别对每一类真目标分别

进行处理的方法，能够为后续的真目标的类型识别提

供一定的信息，甚至能直接将真目标识别出来。

表６　三类真目标情况下卡车的识别结果

　　　 识别结果

　个数
真目标　　　　　

卡车
卡车／

轮式装甲车

卡车／

坦克

轮式装甲车／

坦克
假目标

卡车 １００３ ５１ ３ １ １３４

表７　三类真目标情况下轮式装甲车的识别结果

　　　 识别结果

　个数
真目标　　　　　

轮式

装甲车

轮式装甲车／

卡车

轮式装甲车／

坦克

卡车／

坦克
假目标

轮式装甲车 ４８０ １５１ ９１４ ４ ２００

表８　三类真目标情况下坦克的识别结果

　　　 识别结果

　个数
真目标　　　　　

坦克
坦克／

卡车

坦克／

轮式装甲车

卡车／

轮式装甲车
假目标

坦克 ８９５ ６２ １９５ ０ ４０

６　结束语

本文首次将１类ＳＶＭ引入高分辨雷达目标检测之
中，为解决高分辨雷达目标检测问题提供了一条崭新

的思路。同时针对现有的１类ＳＶＭ对数据域描述的不
足，结合高分辨雷达目标数据分布的特点，提出了一种

聚类式的１类 ＳＶＭ模型，通过对训练的正类样本的聚
类分组，用多个小的超球来代替原来的１个大的超球，
从而更准确的实现了对数据域的描述。最后针对存在

多类真目标的情况，提出了对每一类真目标分别进行

处理的方法，以满足后续真目标类型识别的需要。雷

达实测数据实验结果表明本文算法是有效的。
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