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Аннотация
Предмет исследования. Предложена физически обоснованная экспертная модель исходных признаков 

для распознавания антропогенных 3D объектов в однопозиционной лазерной локационной системе. Метод. 
Модель основана на интеллектуальном анализе данных, полученных методом имитационного цифрового 
моделирования временных профилей импульсных отражательных характеристик объекта. Формирование 
информативных признаков реализовано методом главных компонент. Основные результаты. Продемон-
стрировано наличие и исследована кластерная структура пространства главных признаков. Машинными 
методами обучения идентифицированы параметры нескольких алгоритмов кластеризации и классифика-
ции 3D объектов и протестировано их качество в информативном пространстве. Практическая значимость. 
В хронологической последовательности представлены этапы решения задач кластеризации и классифика-
ции антропогенных объектов системой однопозиционной лазерной локации.
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ВВЕДЕНИЕ
Методология интеллектуального анализа дан-
ных (ИАД) и машинных методов обучения 
приобретает, в последнее время, ведущую 
роль в обосновании рациональной структу-
ры и алгоритмов обработки входных сигна-
лов оптико-электронных локационных систем 
[1, 2]. В частности, результаты ИАД имита-
ционного цифрового моделирования времен-
ных профилей эффективной поверхности рас-

сеяния (ЭПР) и переходной характеристи- 
ки (ПХ) [3] позволяют предложить семейство 
экспертных моделей в виде набора исходных 
признаков для последующего решения задач 
распознавания 3D объектов локации. Методи-
ка решения такого рода неформализованных 
задач опирается, как правило, на опыт и ин-
туицию эксперта  — высококвалифицирован-
ного специалиста в узкой предметной области. 
Недостатки указанного эвристического подхо-
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да в значительной мере устраняют процедуры 
алгоритмического обнаружение закономерно-
стей, скрытых в данных [4].

Целью данной работы является разработ-
ка методики формирования пространства ин-
формативных признаков для решения задач 
кластеризации и классификации на основе за-
кономерностей, скрытых в характеристиках 
заметности антропогенных объектов локации 
в оптическом диапазоне спектра электромаг-
нитных волн. Преимущество и новизну пред-
лагаемой методики определяет реализация 
базы знаний в формате моделей временных 
профилей импульсной ЭПР или ПХ [3] объ-
ектов для нестационарных условий их облу-
чения, при которых разрешение локатора по 
дальности меньше глубины сцены.

В рамках решаемой задачи интуитивно по-
нятными и физически интерпретируемыми  
являются три типа исходных признаков, ха-
рактеризующие размеры 3D объекта, его энер-
гетические свойства и форму, трактуемую 
как меру сложности структуры временно го 
профиля импульсной ЭПР или ПХ. В кон-
тексте методологии морфологического ана-
лиза временных рядов под формой понимают 
признаки общие для представителей фик-
сированного класса и инвариантные к усло- 
виям измерения сигналов [5]. В указанном 
смысле классическим и популярным на прак-
тике подходом к морфологическому анали-
зу данных является, на наш взгляд, метод 
главных компонент, формирующий инфор-
мативное пространство в базисе собствен-
ных векторов ковариационной матрицы ис-
ходных признаков формы [6], в частности 
для обучающей выборки временных профи- 
лей ПХ [7].

В качестве информационной основы фор-
мирования экспертной модели исходных 
признаков в данной работе выбран интел-
лектуальный анализ временно го профиля 
импульсной ЭПР 3D объекта, измеряемой 
однопозиционной лазерной локационной  
системой.

ИМПУЛЬСНАЯ ЭПР  
3D ОБЪЕКТА ЛОКАЦИИ
При некогерентном приёме, в приближении 
малых углов, когда объект облучается пол-
ностью, а его размеры значительно меньше 

расстояния LS до источника и приёмника, 
временно й профиль импульсной ЭПР
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представляет собой пространственно-времен-
ную свёртку распределения яркости a(y, z) 
объекта в картинной плоскости YОt Z (рис. 1)  
с зондирующим импульсом iS(t), нормирован-
ным условием max{iS(t)} [1]. Здесь x(y, z)  — 
абсцисса облучённого фацета в лучевой си-
стеме координат Оt XYZ; c — скорость света; 
R — наибольший полярный радиус проекции 
объекта на картинную плоскость.

В дальнейшем там, где это не вызвано не-
обходимостью, зависимость импульсной ЭПР 
от ракурса облучения-наблюдения 0 ≤ α ≤ 2π и 
–π/2 ≤ β ≤ π/2 будем опускать.

При нестационарном облучении объекта 
разрешение локатора по дальности меньше 
глубины сцены, т.е. ctS/2 < xmax(y, z) – xmin(y, z).  
В этом режиме временно й профиль импульс-
ной ЭПР AS (t) является весьма информатив-
ным для решения задачи распознавания, по-
скольку для выбранного ракурса (α, β):

– характеризует протяжённость объекта  
T = 2{xmax(y, z) – xmin(y, z)}/c в единицах вре-
мени;

– демонстрирует зависимость «накоплен-
ной» по времени энергии отражённого сигна-
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Рис. 1. Системы координат однопозиционной ло-
кации.
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ла от глубины t = 2{x(y, z) –  xmin(y, z)}/c теку-
щего фацета;

– содержит информацию о степени сложно-
сти геометрической конфигурации объекта [7].

Применение регуляризованной модели ко- 
эффициента яркости фацетов [8], а также адап-
тивного алгоритма численного интегрирова-
ния [2] для функции яркости a(y, z) в выраже-
нии (1) позволили обнаружить на поверхности 
объекта локации участки преимущественно  
с диффузным или направленным рассеянием. 
Такой подход позволяет корректно идентифи-
цировать как плавные, так и кратковремен-
ные, аномально большие всплески временно го 
профиля импульсной ЭПР [3].

ЭКСПЕРТНАЯ МОДЕЛЬ ИСХОДНЫХ 
ПРИЗНАКОВ 3D ОБЪЕКТА
Аппаратными и программными средствами 
комплекса имитационного цифрового модели-
рования отражательных характеристик объ-
ектов [1] сформирована база данных для реа-
лизаций временных профилей импульсных 
ЭПР трёх космических объектов, а именно:

– крупноразмерного  — транспортного кос-
мического корабля Space Shuttle, обозначае-
мого для краткости C1.

– среднеразмерного  — космического аппа-
рата (спутника) Lasp [9, 10] — C2;

– малоразмерного — космического аппара-
та (спутника) Imews [9, 10] — C3.

Обучающая выборка содержит N1 = 84,  
N2 = 81 и N3 = 82 реализации временных 
профилей импульсных ЭПР соответственно 
объектов C1, C2 и C3. Значения углов, задаю-
щих ракурсы объектов, выбраны, как прави-
ло, с шагом 20° для 0 ≤ α ≤ π и –π/2 ≤ β ≤ π/2.  
В результате экспертного анализа обучающей 
выборки предложено шесть исходных призна-
ков, характеризующих для текущего ракурса:

1. Размер объекта x(1) = T + t S, нс.
2. Энергетические свойства объекта, про-

порциональные площади x2 временно го про-
филя ЭПР, его наибольшему значению x3 и 
обобщённой амплитуде x4 [1]
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3. Геометрические критерии сложности фор-
мы, пропорциональные длине кривой x(5) [11] 
временно го профиля ЭПР и её кривизне x(6),
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где v∆  — интервал дискретизации временно го 
профиля импульсной ЭПР.

Предварительное исследование топологии 
обучающей выборки для указанных выше 
объектов локации методом Grand Tоur [12] 
динамической визуализации многомерных 
данных подтвердило наличие кластерной 
структуры диаграмм рассеяния в шестимер-
ном пространстве исходных признаков. Кроме 
того, кластер каждого из трёх объектов лока-
ции демонстрирует наличие аномальных зна-
чений признаков.

Статистический анализ  
исходных признаков
Аномалии существенно искажают выбороч-
ные оценки статистических характеристик 
исходных признаков x = {x(1), …, x(6)}T, кото-
рые, как известно, являются основой синте-
за алгоритмов распознавания образов. Здесь 
и далее все векторы трактуют как векторы-
столбцы. Значимые выбросы исключались из 
анализа характеристик положения и масшта-
ба кластеров k = 1, 2, 3 трёх объектов С1, С2, 
С3 с помощью экспоненциально взвешенных 
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оценок (ЭВО) Л.Д. Мешалкина [13]. Робаст-
ные ЭВО векторов математических ожиданий  
ek = {ek(1), …, ek(6)}T, и ковариационных ма-
триц Bk = {bk (i, j)}, i, j = 1, 2,…, 6 для помечен-
ных обучающих примеров xkn, n = 1, 2, …, Nk 
получают в результате решения системы не-
линейных уравнений [14, с. 75]
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методом последовательных приближе-
ний. Здесь γ = 1/2  — параметр устойчиво-
сти статистик к аномальным значениям;  
q{Dk (n)} =  exp{ –Dk(n)/2} — экспоненциальная 
весовая функция Л.Д. Мешалкина; Dk (n) = 
= (xkn – ek)TBk

–1(xkn – ek) — метрика Махала-
нобиса n-го примера в k-м кластере.

Кластеры объектов локации достаточно хо- 
рошо разнесены в пространстве исходных 
признаков (рис. 2). Свидетельством этого фак-
та являются ЭВО векторов математических 
ожиданий ek и средних квадратов отклоне- 
ний sk  (табл. 1).

Эффективными критериями информатив- 
ности признака x(i), i = 1, 2,…, 6 являют-
ся компоненты симметричной матрицы мер 
расстояний {ρkl(i)} между его плотностями 
распределений вероятностей (ПРВ) pk {x(i)} и  
pl {x(i)} соответственно для k-го и l-го объектов 
в виде расстояний Бхатачария

( ) ( ){ } ( ){ } ( ){ }ln ,kl k li p x i p x i d x iρ = − ∫

	 k = 1, 2,   l = 2, 3,   l > k.	 (3)

Если распределения pk {x(i)} и pl {x(i)} i-го 
признака для k-го и l-го объектов совпада-
ют, то ρkl(i) ≡ 0 в силу интегрируемости ПРВ  
с единицей. Иными словами, k-ый и l-ый 
объекты неразличимы по i-му признаку. 
Напротив, если ПРВ pk {x(i)} и pl {x(i)} практи-
чески не перекрываются, то в силу неравен-
ства pk {x(i)} + pl {x(i)} > 2 ( { ( )} { ( )})p x i p x ik l  
расстояние ρkl(i) → +∞.

Адекватной и популярной на практике яв-
ляется оценка ПРВ в виде гистограммы, сгла-
женной сдвигом (Average Shifted Histоgram — 
ASH) [15]. Рисунок 3 демонстрирует ASH-
оценки ПРВ для признаков x(1) и x(5), т.е. 
размера объекта и длины кривой временно го 
профиля его ЭПР. В качестве модели норми-
рованного окна данных для сглаживания 
классической гистограммы выбрано трижды 
взвешенное ядро Епанечникова. Оптимальное 
количество разрядных интервалов гисто-
граммы выбиралось по правилу Фридмана–
Дьякониса.
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Рис. 2. Кластеры объектов локации в простран-
стве признаков x(1), x(2), x(5).

Таблица 1. ЭВО векторов математических ожи-
даний и средних квадратов отклонений при- 
знаков

x
C1 C2 C3

e1 s1 e2 s2 e3 s3

x(1) 120,04 50,91 56,73 22,17 28,86 6,00

x(2) 29,99 12,93 11,20 5,75 2,55 0,37

x(3) 10,69 4,40 4,75 2,41 1,05 0,31

x(4) 3,51 1,57 1,68 0,97 0,44 0,16

x(5) 7,03 2,20 3,11 0,88 1,34 0,11

x(6) 3,60 0,55 2,06 0,19 1,24 0,11
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Рациональным агрегированным критери-
ем информативности i-го признака является, 
на наш взгляд, норма Евклида

	 ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2
12 13 23i i i iρ ρ ρ ρ= + + 	  (4)

верхней треугольной матрицы расстояний. 
Значения этого показателя информативности 

для указанных выше признаков представле-
ны в табл. 2.

Результаты анализа показывают, что наи-
менее информативными признаками по кри-
териям (3) и (4) расстояний Бхатачария между 
ПРВ являются размер объекта x(1) и обоб- 
щённая амплитуда x(4). Напротив, наибо-
лее информативными признаками по ука-
занным выше критериям являются площадь 
временно го профиля ЭПР x(2), длина его кри-
вой x(5) и кривизна профиля x(6). Пограничное 
значение меры информативности демонстри-
рует наибольшее значение временно го профи-
ля ЭПР x(3).

В монографии [4, с. 103] предложен альтер-
нативный критерий оценки информативности 
i-го исходного признака, основанный на поня-
тии его энтропии H{x(i)} как меры различимо-
сти объектов анализа

( ){ } ( ){ } ( ){ }

( ){ } ( ){ }

2

3

2
1

log

log ,k k
k

H x i P x i P x i

p x i p x i
=

 = −  

 −   ∑

( ){ } ( ){ }
3

1
.l

l
P x i p x i

=
= ∑

В рамках такого подхода агрегированным 
информационным критерием i-го признака яв-
ляется величина ( ){ } ( )2 3( ) log .h i H x i dx i= −∫  
Результаты расчёта этого критерия, основан- 
ные на ASH-оценках ПРВ исходных призна-
ков, сведены в финальную строку табл. 2. 
Наименее и наиболее информативными при-
знаками по указанному критерию оказались 
x(1) и x(6) соответственно, что согласуется  
с ранжированием признаков по критерию рас-
стояния Бхатачария.

Таблица 2. Показатели информативности исходных признаков

i 1 2 3 4 5 6

ρ12 (i) 0,882 1,057 1,735 1,389 2,406 3,391

ρ13 (i) 3,324 23,026 7,260 3,911 23,026 23,026

ρ23 (i) 1,159 2,299 1,955 1,220 3,000 3,037

ρ (i) 3,629 23,165 7,7177 4,326 23,345 23,471

h (i) 0,3810 0,8729 1,1016 0,7530 1,3674 1,4482
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Рис. 3. Оценки распределений признаков x(1) (а)  
и x(5) (б) объектов C1, C2, C3.
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Пространство информативных признаков
Диаграммы рассеяния (рис. 2) демонстриру-
ют явно выраженные генеральные направле-
ния, что свидетельствует о наличии значимой 
корреляции исходных признаков. Классиче-
ским подходом к формированию информатив-
ных признаков с относительно низким уров-
нем корреляции является метод главных 
компонент [16]. Его информационную осно-
ву представляют робастные ЭВО (2) вектора 
математического ожидания e = {e(1),…,e(6)}T  
и ковариационной матрицы B = {b(i, j)}, i,   
j = 1,2,…,6, объединённой помеченной выбор-
кой исходных признаков

1 2

3

11 12 1 21 22 2

31 32 3

, ,..., , , ,..., ,

, ,...,
N N

N

x x x x x x

x x x

для классификации объектов C1, C2, C3.
Упорядоченная последовательность собст- 

венных значений матрицы B убывает предель-
но быстро. Первые два значения λ(1) = 2538,6 
и λ(2) = 157,8 обеспечивают величину диспер-
сии ошибки реконструкции исходных данных 
{λ(1) + λ(2)} / {λ(1) +∙∙∙+ λ(6)} не более 0,18%.

Иными словами, в шестимерном простран-
стве x ортогональные проекции указанных 
выше обучающих примеров xkn на сигналь-
ную гиперплоскость, заданную двумя глав-
ными собственными векторами v(1) и v(2) ма-
трицы B, содержат львиную долю полезной 
информации для распознавания объектов.

В терминах факторного анализа значения 
двух главных признаков F(1) и F(2) для вы-
борки центрированных и нормированных об-
учающих примеров 

1 2 311 12 1 21 22 2 31 32 3, ,..., , , ,..., , , ,...,N N Ny y y y y y y y y 

1 2 311 12 1 21 22 2 31 32 3, ,..., , , ,..., , , ,...,N N Ny y y y y y y y y вычисляют по фор-
мулам

	 ( ) ( )( ) ,T
kn knF j j jλ= y v    j = 1, 2,	 (5)

( ){ }1 6( ),..., ,
T

kn kn kny y=y   

( ) ( ) ( ){ } ( ),kn kny i x i e i s i= −   ( )( ) , .s i b i i=

Параметры факторного анализа сведены  
в табл. 3.

Главные признаки рационально трактовать, 
как критерии, агрегирующие размер, энерге-
тические свойства и форму объекта локации. 
Рисунок 4а иллюстрирует наличие явно вы-

Таблица 3. Параметры факторного анализа  
данных

x e s v(1) v(2)

x(1) 69,4630 49,9510 –0,9908 0,1340

x(2) 14,1821 13,0513 –0,1187 –0,9213

x(3) 5,6243 4,9451 –0,0517 –0,3037

x(4) 3,8620 2,6983 –0,0311 –0,1669

x(5) 2,2818 1,0546 –0,0161 –0,0503

x(6) 1,9769 1,73090 –0,0162 –0,1029
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Рис. 4. Кластерная структура главных признаков 
для объектов C1, C2, C3. Диаграмма рассеяния (а), 
полигауссовская модель признаков (б).



ОПТИЧЕСКИЙ ЖУРНАЛ. 2022. Том 89. № 4. С. 40–5146 Научная статья

раженной кластерной структуры диаграммы 
рассеяния главных признаков. Такого рода 
топологию достаточно адекватно описывает 
модель конечной смеси гауссовских распреде-
лений

	 ( ) ( )
3

1
, ,k k k k

k
p q p

=
= ∑F F E B   

3
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=
=∑ 	  (6)
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F E B

представляющая собой методическую осно-
ву процедуры синтеза байесовского классифи-
катора. Здесь F = {F(1), F(2)}T — вектор глав-
ных признаков; qk  — априорная вероятность 
наблюдать k-ый объект; Ek = {Ek (1), Ek (2)}T — 
вектор математического ожидания и ковариа-
ционная матрица
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k-го кластера главных признаков, выраженная 
через средние квадратичные отклонения  —  
σk(1), σk(2) и коэффициент корреляции — rk.

Мерой расстояния для эллипсоидально 
симметричных распределений в полигаус-
совской модели (6) ПРВ кластеров k = 1, 2, 3 
для объектов C1, C2, C3 является метрика 
Махаланобиса
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Идентификацию указанных выше пара-
метров θ = (q1, q2, q3, E1, E2, E3, B1, B2, B3) 
ПРВ (6) по выборке (5) помеченных примеров  
Fkn = {Fkn (1), Fkn (2)}T реализует ЕМ-алгоритм 
[16]. Применялась стандартная цель обучения 
модели (6) по критерию максимума выбороч-
ной оценки правдоподобия Фишера

( ){ }opt arg max ,L
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Рациональными начальными приближе-
ниями для параметров модели конечной сме-
си эллипсоидально симметричных распреде-
лений являются выборочные средние
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На Е шаге I-ой итерации обучения ЕМ-
алгоритм взвешивает данные, вычисляя эле-
менты матрицы Pr[I] апостериорных вероят-
ностей
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	 I = 1, 2, …,	  (7)

ассоциации наблюдаемого примера Fk n c кла-
стерами трёх объектов C1, C2, C3, где k = 1, 2, 3; 
n = 1,…, N1, N1 + 1,…, N1 + N2, N1 + N2 + 1,…,  
N1 + N2 + N3. Иными словами, элементы этой 
матрицы приобретают смысл оценок степени 
надёжности, с которыми относят наблюдение 
Fkn к каждому из классов.

На М шаге I-ой итерации обучения ЕМ-
алгоритм уточняет максимально правдопо-
добные оценки параметров ПРВ (6)

[ ] [ ]
1

,
N

k kn
n

N I Pr I
=

= ∑�   [ ]
[ ]

,k
k

N I
q I

N
=
�

[ ]
[ ]

[ ]
1

1 ,
N

k kn kn
k n

I Pr I
N I =

= ∑E F�

[ ]
[ ]

[ ] [ ] [ ]
1

1 ,
N

T T
k kn kn kn kn kn

k n
I Pr I I I

N I =
= −∑B F F E E�

где N = N1 + N2 + N3 — объём объединённой 
выборки обучающих примеров (5); [ ]kN I�   — 
апостериорный объём наблюдений Fkn, ассо-
циированных с k-ым кластером.

Хронологически последовательные прибли-
жения Е шага и М шага повторяют до тех пор, 
пока имеют место значимые различия между 
оценками параметров модели (6) на текущей I  
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и предыдущей (I – 1) итерациях ЕМ-алгоритма. 
Для N = 247 обучающих примеров в простран-
стве информативных признаков F = {F(1), F(2)}T  
сходимость ЕМ-алгоритма достигнута за 14 
итераций. Финальные максимально правдо-
подобные оценки параметров полигауссовской 
модели (6) сведены в табл. 4.

Эквипотенциальные линии, соответству-
ющие значениям расстояний Махаланобиса 
D k k( | , )F E B = 1, 2, 3, представлены тройка-

ми эллипсоидов на рис. 4б для трёх кластеров  
k = 1, 2, 3 объектов C1, C2, C3.

Распознавание объектов локации
Важно отметить, что матрица апостериорных 
вероятностей (7) выполняет мягкую байесов-
скую кластеризацию примеров объединён-
ной обучающей выборки. Не отвергая ни одну 
из гипотез о принадлежности непомеченно-
го наблюдения Fn к кластерам k = 1, 2, 3 из 

Таблица 4. Максимально правдоподобные оценки параметров полигауссовской модели ПРВ главных 
признаков

k �
kN qk Ek (1) Ek (2) σk (1) σk (2) rk

1 83,2690 0,3371 0,4417 0,7046 0,1811 0,1523 –0,2502

2 89,7294 0,3633 0,7872 0,9021 0,0768 0,0557 –0,3273

3 74,0016 0,2996 0,9283 0,9854 0,0272 0,0041 –0,2666

предложенного списка, элементы n-го столбца  
(Pr1n, Pr2n , Pr3n)T матрицы (7) указывают сте-
пени принадлежности текущего наблюдения 
к объектам С1 или С2 или С3 (рис. 5а). Ины-
ми словами, байесовский подход позволяет 
алгоритму распознавания объектов адекватно 
функционировать в нестационарной среде, об-
новляя оценки апостериорных вероятностей 
по мере поступления новых измерений. Тако-
го рода мягкую байесовскую классификацию 
иллюстрирует рис. 5б.

Точки диаграмм рассеяния кластеров трёх 
объектов ортогонально спроецированы на на-
правление собственного вектора, соответству-
ющего наибольшему собственному значению 
ковариационной матрицы объединённой вы-
борки обучающих примеров в пространстве 
главных признаков. На рисунке эта ось про-
ходит через центр группировки данных. Цве- 
та маркеров для проекций точек диаграмм  

Рис. 5. Мягкая байесовская классификация объектов C1, C2, C3. Степени принадлежности объектов  
к классам (а), визуализация результатов классификации (б).
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Таблица 5. Вероятности ошибок распознавания объектов

Ошибка
С1 С2 С3

EM DBSCAN EM DBSCAN EM DBSCAN

I рода 0,0357 0,0357 0 0 0,0976 0,0854

II рода 0 0 0,1196 0,1099 0 0

рассеяния указывают на возможность при-
надлежности помеченных наблюдений 
Fkn к кластерам k = 1, 2, 3 из предложен-
ного списка со значимыми апостериорны-
ми вероятностями Prkn ≥ 0,00000001, где  
Pr1n + Pr2n + Pr3n ≡ 1. Окончательное реше-
ние об обнаружении конкретного объекта 
принимают по правилу победителя, т.е. вы-

бирают класс { }opt
1 3

( ) max kn
k

k n Pr
≤ ≤

=  с наиболь-

шим значением апостериорной вероятности.
Из N1 = 84 наблюдений, фактически при-

надлежащих объекту С1, 81 обучающий при-
мер с высокой апостериорной вероятностью  
Pr1n ≥ 0,9879 отнесены к первому кластеру  
(рис. 5а). Три наблюдения за объектом С1  
с номерами n = 36; 52; 80 ошибочно отнесены  
к кластеру объекта С2 с наибольшими апо-
стериорными вероятностями Pr2n = 0,5037; 
0,7246; 0,9945 соответственно. Таким образом, 
выборочные оценки вероятностей ложной тре-
воги и пропуска объекта составляют величи-
ны 0 и 3/84 = 0,0357 соответственно.

Из N3 = 82 наблюдений, фактически при-
надлежащих объекту С3, 74 примера с высо-
кой апостериорной вероятностью Pr3n ≥ 0,8487  
отнесены к третьему кластеру (рис. 5а). Восемь 
наблюдений за объектом С3 с номерами  
n = 170, 171; 172, 180; 241; 242; 243; 244 оши-
бочно отнесены к кластеру объекта С2 с наи-
большими апостериорными вероятностями 
Pr2n = 0,9952; 0,9968; 0,7076; 0,9621; 0,9969; 
0,9933; 0,9952; 0,9958 соответственно. Таким 
образом, выборочные оценки вероятностей 
ложной тревоги и пропуска объекта состав-
ляют величины 0 и 8/82 = 0,0976 соответст- 
венно.

Все наблюдения N2 = 81, фактически при-
надлежащие объекту С2, классифицирова-
ны по правилу победителя верно с высокой 
апостериорной вероятностью Pr2n ≥ 0,8249  
(рис. 5а). Однако, как указано выше, ко вто-
рому кластеру ошибочно отнесены три на-

блюдения за объектом С1 и восемь наблюде-
ний за объектом С3. Таким образом, выбо-
рочные оценки вероятностей ложной тревоги 
и пропуска объекта составляют величины  
11/92 = 0,1196 и 0 соответственно.

Вероятности ошибок I-рода (пропуска объ-
екта) и II-рода (ложной тревоги) жёсткой 
байесовской классификации выборки обуча-
ющих примеров, реализованной с помощью  
ЕМ-алгоритма, сведены в табл. 5.

Популярной на практике методикой анали-
за надёжности распознавания образов являет-
ся сопоставление результатов функциониро-
вания альтернативных алгоритмов класси-
фикации и кластеризации объектов. Наряду 
с ЕМ-алгоритмом, весьма эффективным ин-
струментом кластеризации наблюдений яв-
ляется процедура DBSCAN [17]. Параметрами 
этой процедуры являются метрика расстоя-
ния, радиус сферы ближайших соседей e и ми-
нимальное количество наблюдений minPts, 
которые образуют плотную область. DBSCAN 
реализует кластеризацию наблюдений по 
принципу «один против всех».

В пространстве информативных признаков 
{F(1), F(2)} применяют метрику расстояния 
Евклида. По этой причине значимая вариация 
плотности наблюдений (рис. 4а) не позволяет 
выбрать оптимальную для различных кла-
стеров комбинацию параметров e и minPts.  
С учётом этой особенности алгоритма DBSCAN 
адекватную кластеризацию непомеченной вы-
борки центрированных и нормированных об-
учающих примеров 

1 2 31 2, ,..., N N N+ +y y y  вы-
полняют в два этапа.

На первом этапе, реализованном с пара-
метрами e = 0,1 и minPts = 8, из данных ис-
ключено 81 наблюдение, отнесённое к объекту 
С1. Три наблюдения с номерами n = 36; 52; 80  
(из N1 = 84 фактически принадлежащих пер-
вому кластеру) ошибочно отнесены к класте-
ру объекта С2. На втором этапе, реализован-
ном с параметрами e = 0,022 и minPts = 10,  
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из оставшихся 166 = 247 – 81 данных исклю-
чено 75 наблюдений, отнесённых к объекту 
С3. Семь наблюдений с номерами n = 170; 
171; 172; 173; 241; 243; 244 (из N3 = 82 фак-
тически принадлежащих третьему кластеру) 
ошибочно отнесены к кластеру объекта С2. 
Все наблюдения N2 = 81, фактически при-
надлежащие объекту С2, идентифицированы 
верно. Однако, как указано выше, ко второму 
кластеру ошибочно отнесены три наблюдения 
за объектом С1 и семь наблюдений за объек-
том С3. Вероятности ошибок I-рода и II-рода 
кластеризации выборки обучающих приме-
ров, реализованной с помощью алгоритма 
DBSCAN, сведены в табл. 5.

Для кластеров, сформированных алгорит-
мом DBSCAN, рационально синтезировать 
робастные модели дискриминантных границ, 
обладающих свойством обобщения. С этой це-
лью применялась полиномиальная машина 
опорных векторов (Suppоrt Vectоr Machine — 
SVM) [18], обеспечивающая максимально ши-
рокие разделяющие полосы между классами.

По результатам кластеризации алгоритма 
DBSCAN текущему n-му примеру Fkn присва-
ивают метку δkn = +1, если он принадлежит 
k-му классу. В противном случае присваива-
ют метку δkn = –1. По принципу классифи-
кации «один против одного» SVM-сеть син-

тезирует дискриминантные функции dkl{F} 
для всех пар кластеров k = 1, 2; l = 2, 3; k < l. 
Классификация без ошибок предполагает по-
ложительные значения функций dkl{Fkn} > 0, 
l = 1, 2, 3, l ≠ k. Работу SVM-классификатора 
описывает система неравенств:
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Дискриминантные границы обученной 
SVM-сети минимизируют количество ошибоч-
ных классификаций, если таковые появятся 
для новых данных. Результаты представле-
ны на рис. 6. Идентифицированные машиной 
наиболее сложные для классификации опор-
ные вектора отмечены маркером «круг».

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В работе представлены хронологически после-
довательные этапы решения задачи распозна-
вания 3D объектов однопозиционной систе-
мой лазерной локации. С помощью аппарат-
но-программного комплекса имитационного 
цифрового моделирования временных профи-
лей импульсной ЭПР объектов сформирована 
база данных обучающих примеров. Предло-
жена экспертная модель пространства исход-
ных признаков, характеризующих размеры, 
энергетические свойства и критерии формы 
3D объектов. Получены выборочные оценки 
основных статистик исходных признаков, ро-
бастные к аномальным значениям обучающих 
примеров. Исследованы кластерная структу-
ра и меры информативности исходных при-
знаков, реализовано их отображение на про-
странство информативных признаков мето-
дом главных компонент.

Проанализированы альтернативные алго-
ритмы классификации и кластеризации на-
блюдений за объектами и меры их качества 
распознавания. В частности, на основе моде-
ли конечной смеси стандартных распределе-
ний информативных признаков представле-
на методика синтеза байесовского классифи-
катора объектов и получены его оптималь-
ные параметры с помощью ЕМ-алгоритма. 
Продемонстрирована эффективность алгорит-

Рис. 6. Робастные дискриминантные границы 
SVM-классификации данных.
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ма DBSCAN кластеризации обучающих при-
меров в пространстве информативных при-
знаков. По результатам кластеризации полу-
чены оптимальные параметры квадратич-
ных дискриминантных границ SVM-класси- 
фикатора.

Продемонстрирована возможность распоз-
навания крупноразмерного, среднеразмерно-
го и малоразмерного объектов в результате 
интеллектуального анализа временно го про-
филя импульсной ЭПР в однопозиционной ла-
зерной локации.
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