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Рассмотрен один из возможных методов обработки данных для последующей классификации —
спектральная обработка пространственных данных. Такая обработка позволяет при минимальном
количестве вычислений перенести координаты объекта в начало, повернуть объект вдоль любой
оси и пронормировать его размер.

Введение
Обнаружение и классификация целей в совре�

менной гидро� и радиолокации — две неразрывно
связанные задачи. Если оптимальное обнаруже�
ние эхо�сигнала хорошо описано в литературе [1,
2 и др.], то оптимального классификатора до сих
пор нет.

Наиболее значимой информацией для класси�
фикации объектов локации является их внешний
контур. Выделение контура из множества «бле�
стящих точек» на поверхности целей возможно
множеством разных методов, хорошо описанных
в литературе [1–6]. Это и методы кластеризации;
и графические методы, связанные с размытием
ярких «блестящих точек» до состояния единого
пятна с последующим подчеркиванием границ по�
лученного пятна и выделением его контура филь�
трами; и самообучающиеся нейронные сети, выде�
ляющие группы радиолокационных точек по тому
или иному признаку. Поэтому считаем задачу вы�
деления контура решенной.

Метод анализа и синтеза контуров как замкну�
тых кривых на плоскости с помощью Фурье�опи�
сания был разработан Р. Л. Косгрифом [3] как ме�
тод анализа топологии карт. Кривая представля�
ется параметрически как функция длины дуги или
накопленное, начиная с известной начальной точ�
ки, изменение кривизны. После нормализации эта
периодическая функция разлагается в ряд Фурье
и коэффициенты усеченного разложения исполь�
зуются в качестве признаков формы. Коэффици�
енты более высокого порядка описывают измене�
ния в направлении кривой на протяжении неболь�
шого по длине фрагмента контура, и отбрасыва�

ние их эквивалентно эффекту низкочастотной
фильтрации. При этом снижается уровень зашум�
ленности контура, а оставшиеся коэффициенты
Фурье концентрируют в себе макроскопическую
информацию о форме.

За работой Р. Л. Косгрифа в этом направлении
появился ряд работ, из которых следовало, что
похожие формы в пространстве Фурье�описания
с евклидовой метрикой образуют кластер [7]. В бо�
лее поздних работах [1, 2, 4, 5, 8, 9] внимание
уделялось другим теоретическим и практическим
аспектам спектрального анализа контуров.

Например, в работе [8] для получения Фурье�
описания вводится нормализованная интеграль�
ная функция, устанавливающая связи между гео�
метрией формы и алгебраическими описаниями
свойств Фурье�описания контура. Во всех этих ра�
ботах, использующих понятие спектра Фурье,
большое значение играет комплексный гармони�
ческий сигнал exp{iϖn}. Так как контур изобра�
жения является визуальным образом, то с пози�
ции наглядности проводимого спектрального ана�
лиза и интерпретации его результатов целесооб�
разно представить базисные функции также в виде
визуальных образов, т. е. в виде контуров. Кроме
наглядности, это позволяет оперировать при спек�
тральном анализе и фильтрации контуров сигна�
лами, относящимися к одному и тому же классу.

Адаптация метода
к задачам локации целей

Попробуем воспользоваться сведениями, полу�
ченными из теории распознавания изображений,
для начальной обработки радиолокационных дан�
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ных на основе быстрого преобразования Фурье
(БПФ) и дальнейшей классификации.

При распознавании радиолокационных образов
подлежащий распознаванию элемент определяет�
ся множеством координат (x, y) его контура. Коор�
динатное описание контура представляется комп�
лексным числом

z(n) = x(n) + jy(n), (1)

где n — номер очередной пары измерительных дан�
ных, описывающих образ. Для их обработки бу�
дем использовать дискретное преобразование Фу�
рье в виде
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для k = 1, 2, …, M–1, где М означает количество
точек описания структуры, а z(n) — комплексное
число, определенное выражением (1). Отдельные
компоненты преобразования Фурье образуют век�
тор F = [F0, F1, …, FM–1]. Этот вектор также опреде�
ляет структуру образа, но в совершенно другом
пространстве параметров. Компоненты этого опи�
сания позволяют легко преобразовывать данные
независимо от их положения, масштаба, угла по�
ворота, а также выбранной начальной точки и об�
щего количества компонент. Следует подчеркнуть,
что знание составляющих вектора F достаточно для
полного восстановления формы кривой с помощью
обратного преобразования Фурье (ОПФ). Пример
исходных данных для преобразования показан на
рис. 1. Распознаваемый объект смещен относи�
тельно начала координат, повернут и имеет слу�
чайный размер.

Нулевой компонент F0 преобразования Фурье
представляет собой среднее значение (центр тяже�
сти) измерительных выборок (xi, yi), поскольку
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Если приравнять это выражение к нулю, образ,
представленный вектором F, перемещается на

стандартную позицию относительно системы ко�
ординат, не зависящую от фактического первона�
чального расположения в пространстве данных.
По этой причине вектор F после такого преобразо�
вания имеет вид Fxy = [0, F1, F2, …, FM–1], инвари�
антный относительно смещения.

Использование в преобразовании Фурье различ�
ного количества оригинальных выборок (xi, yi) от�
ражается на размерности формируемых векторов F.
Для унификации процесса обработки данных ко�
личество наиболее значимых компонент уста�
навливается априорно. Согласно теории преобра�
зования Фурье, наиболее значимыми для отобра�
жения структуры компонентами считаются пары
координат F1 и FM–1, следующими — F2 и FM–2
и так далее. При определении K таких пар фор�
мируется редуцированное представление вектора
FK = [0, F1, F2, …, FK, FM–K, …, FM–2, FM–1], которое
независимо от количества измерительных выбо�
рок, использованных в преобразовании Фурье,
имеет одну и ту же априорно установленную раз�
мерность (2K + 1).

Инвариантность относительно масштаба обра�
за можно обеспечить нормированием всех высших
компонент разложения Фурье, амплитудой ком�
поненты, соответствующей паре F1 и FM–1. Если
обозначить коэффициент масштабирования KS, то
его можно определить выражением

−= +2 2
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В этом случае нормализация компонент
Fk, k = 1 .. M–1 вектора F выполняется согласно
формуле
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При таком преобразовании данных полученная
форма вектора F не зависит от размера образа, что
очень удобно для дальнейшей классификации.

Преобразование Фурье состоит из компонент,
допускающих оригинальную качественную интер�
претацию. Пары компонент (F1, FM–1), (F2, FM–2)
и т. д. имеют свой эквивалент в ОПФ, которое,
в частности, для только одной (первой) пары мож�
но представить в виде
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Уравнение (2) описывает эллипс. Первая пара
(F1, FM–1) задает главный эллипс с наиболее длин�
ной осью, вторая пара (F2, FM–2) — следующий по
величине и так далее. Поворот кривой относитель�
но начальной позиции вызывает поворот главной
оси эллипса. Поэтому для обеспечения неизмен�
ности измерительных данных относительно угла� Рис. 1. Исходные данные для преобразований



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

№ 1, 200814

их поворота следует нормализовать положение
этой оси. Коэффициент нормализации угла пово�
рота может быть определен выражением

1 1exp ,
2

MF F
RK j −

ψ + ψ⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
где ψ

1F и −
ψ

1MF  — углы степенного представления
комплексных чисел F1 и FM–1 соответственно. Нор�
мализация данных, обеспечивающая их инвари�
антность относительно угла поворота, основана на
умножении каждой компоненты вектора преобра�
зования Фурье Fk на коэффициент KR:

, 1.. 1.kR R kF K F k M= = −

После такого преобразования вектор характе�
ристик образа, подаваемый на последующий клас�
сификатор, не будет зависеть от угла поворота это�
го образа. Последовательное выполнение описан�
ных преобразований применительно к исходным
компонентам вектора F обеспечивает полную ин�
вариантность относительно перемещения, поворо�
та и масштабирования. Компоненты преобразо�
ванного таким образом вектора называются деск�
рипторами образов. Пример результата работы
преобразователя показан на рис. 2. Пунктиром
показан образ до нормирования поворота, сплош�
ной линией — после нормирования.

Как видно из рисунка, центр тяжести фигуры
действительно находится в координатах (0,0),
размер пронормирован до постоянного значения,
и последнее действие — нормирование поворота
фигуры до горизонтального положения.

Приведем пример таких преобразований на
языке MATLAB.

z = x + 1i.*y; % Построили комплексные координаты

figure(1);
plot(z);        % Нарисовали исходный набор данных

fz = fft(z);    % Нашли пространственный спектр огибающей

fz(1)=0;        % Перенесли центр тяжести в (0,0)
Ks = sqrt((abs(fz(2))^2)+abs(fz(end))^2);
fz1 = fz./Ks;   % Нормировка размеров

Kr = exp(�1i*(angle(fz(2))+angle(fz(end)))/2);
fz2 = fz1.*Kr;  % Поворот к горизонтальному представлению

z2 = ifft(fz2); % Обратное преобразование
figure(2);
plot(z2,'g');   % Вывод результатов

Важным следствием применения преобразова�
ния Фурье в качестве препроцессора считается
уменьшение зависимости результатов распознава�
ния от шума, возмущающего измерения. Помехи,
как правило, имеют характер высокочастотного
шума. В преобразовании Фурье это соответствует
полосе разложения в высокочастотном диапазоне
(компоненты высшего порядка вектора F). Отсе�
чение этих компонент вызывает автоматическое
уменьшение уровня шума в образе сигнала после
его воспроизведения. На рис. 3 иллюстрируется
влияние конечного количества дескрипторов Фу�
рье на форму воспроизведенных образов: ориги�
нальный зашумленный образ; образ, воспроизве�
денный с использованием всех 64 дескрипторов
Фурье; и образ, воспроизведенный с использо�
ванием только наиболее значимых нормализо�
ванных дескрипторов Фурье. Из рисунка видно,
что уменьшение количества дескрипторов Фурье
автоматически повышает качество воспроизведен�
ного образа. Коррекция качества заметна также
и при анализе численных значений дескрипторов
Фурье. Из анализа зашумленных данных следует,
что даже при значительном присутствии шума
в измерительных сигналах амплитудные характе�
ристики дескрипторов изменяются очень незначи�
тельно. Это полезное качество для распознавания
радиолокационных образов, скрытых помехами.

Выходные сигналы препроцессора в виде по�
следовательности компонент дескрипторов Фурье
после преобразования, обеспечивающего инвари�
антность к перемещению, повороту и масштаби�
рованию, становятся выходными сигналами для
многослойной нейронной сети, играющей роль си�
стемы распознавания образов и одновременно вы�
полняющей их классификацию (отнесение каждо�
го образа к соответствующему эталонному клас�
су). Количество входных узлов сети равно количе�
ству дескрипторов Фурье, учитываемых при клас�
сификации. Если допустить, что каждый входной
нейрон представляет единственный класс, то их
количество тоже будет постоянной величиной,
равной числу классов. Поэтому подбираться мо�
жет только количество скрытых слоев и число ней�
ронов в каждом слое.

Классификатор тренируется методом обратно�
го распространения с использованием одного из
обучающих алгоритмов на множестве обучающих
данных, последовательно представляющих все
классы образов, подлежащих распознаванию [10].
В режиме воспроизведения классифицируемый об�

� Рис. 2. Пример автоматического переноса и раз�
ворота образа
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раз, прошедший через все фазы препроцессора, по�
дается на вход сети, возбуждая тот выходной ней�
рон, который соответствует требуемому классу.

Из�за зашумленности образов на этапе их распо�
знавания выходные сигналы нейронов сети могут
принимать непрерывные значения из интервала
[0,1] вместо ожидаемых нуль�единичных значений
(с единицей, обозначающей распознанный класс).

Один из способов решения этой проблемы за�
ключается в том, что в качестве представителя рас�
познанного класса признается наиболее активный
нейрон (выработавший самый сильный сигнал).
Однако такой подход не позволяет сравнивать ак�
тивность различных нейронов и приводит к ситу�
ации, в которой решение о победе конкретного ней�
рона принимается даже тогда, когда активность
всех нейронов близка к нулю. Это может приво�
дить к ошибочной классификации.

Наилучшим подходом представляется двух�
уровневая классификация. Вначале проверяется,
насколько максимальный сигнал превышает сле�

дующий за ним. Если разница достаточно велика,
победителем признается наиболее активный ней�
рон. В противном случае, а также если уровни ак�
тивации всех нейронов не превышают определен�
ного порога, интерпретатор при объявлении ре�
зультата сообщает, что классификация считается
неполной, и тем самым предостерегает пользова�
теля от возможной ошибки.

Выводы
Подобная реализация нейросетевого классифи�

катора была апробирована при распознавании
и классификации многих разнообразных образов,
в том числе букв, цифр, предметов, объектов и т. п.
На рис. 4 представлено тестовое множество объек�
тов различных классов, которые распознавались
с использованием персептронной сети. После пред�
варительной обработки этих данных с помощью
БПФ были сформированы 18�элементные вектор�
ные дескрипторы (пять пар наиболее значимых
коэффициентов Фурье для амплитуды и для фазы,

� Рис. 3. Результат уменьшения числа компонент частотного представления: а — исходный образ; б—г —
25, 15 и 10 компонент соответственно
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при этом имеющие нулевые значения фазовые ком�
поненты F1 и FM–1 не использовались). В ходе мно�
гочисленных экспериментов количество скрытых
нейронов выбрано равным 8. Применялась про�
стейшая интерпретация результатов. Выходной
сигнал в диапазоне 0÷0,5 рассматривался как ну�
левой, а свыше 0,5 — как единица. После норма�

� Рис. 4. Примеры объектов для распознавания

лизации компонент преобразования Фурье эффек�
тивность распознавания незашумленных сигналов
составила 100 %. Только значительная зашум�
ленность измерительных сигналов (исходные дан�
ные зрительно почти не распознавались) с уровнем
шума порядка 70 % уменьшила эффективность рас�
познавания до 90 %.
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