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摘要：针对目前反辐射技术及反辐射导弹技术的迅速发展，对空有源预警系统易被发现和攻击。设计了一种基于

推扫式实时图像处理的无源预警系统，通过光学成像方法实现区域范围内的对空预警目标。提出了一种新的图像

并行处理架构实现了空中目标的实时识别预警。同时提出了一种新的基于粗糙集和支持向量机迭代的识别算法，

通过对训练样本基于类隶属度进行分块和排序，加速对支持向量的选取和最优分界面的构建，使样本集的训练时

间大大减少，并且提高了识别函数的识别率，泛化性能和可实现性。实验结果显示该系统的目标识别反应时间约

为 15.1 ms，识别率高达 93%，达到了对空实时预警的要求。 
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Design of Recognition System Based on the Real-time 
Scan-image Processing  

GUO Zhi-jun，HE Xin，WEI Zhong-hui 
( 1. Changchun Institute of Optics, Fine Mechanics and Physics, Chinese Academy of Sciences,  

Changchun 130033, China; 2. Graduate University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100039, China ) 

Abstract: When the current anti-radiation technology and anti-radiation missile technology developed rapidly, active 

antiaircraft warning system can be easily found and attacked. Passive warning system is designed based on real-time 

scan-image processing by the optical imaging method to achieve region-wide early warning. A new parallel image 

processing structure is proposed to achieve real-time recognition of early warning air targets. At the same time, a new 

iterative identification algorithm is proposed based on Rough Sets (RS) and Support Vector Machine (SVM). The training 

data sets are separated into some blocks and their samples in sort-subjection are arranged to speed up the selection for 

support vector and the construction of the optimal interface. Therefore, training time of the sample set was greatly reduced 

and the recognition rate, generalization, realization performance of its recognition function was increased. Experimental 

results show that the system reached real-time early warning of air requirements while target recognition reaction time 

was about 15.1 ms and recognition rate was as high as 93%. 
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0  引  言  

当前形势下战争中信息的准确，实时获取成为战争胜利的关键。光电预警系统通过光学成像，实时处

理图像实现区域范围内的对空预警目标。而实时图像处理需要高速处理大量图像数据。用高性能的数字信
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号处理器(DSP)和 FPGA 构成的系统能满足此要求[1-2]。对于更大容量数据图像更高速实时处理，一些学者

用多片 DSP 和 FPGA 并行处理构成的系统来实现[3-4]。而针对不同图像处理算法和不同应用场所，需要设

计与之相适应的专用硬件实现平台。 
预警系统中图像处理的核心是模式识别。目前主流分类方法有神经网络和支持向量机。神经网络需要

大量的先验知识，且训练算法极易陷入局部极小[5-6]。网络结构非常复杂，还容易出现过拟合，导致算法的

推广性能差。支持向量机 SVM[7]不需要很多的先验知识，而且泛化性还很强。但在样本数较大时候，尤其

是支持向量数较大时候，支持向量机的训练算法会面临维数灾，内存空间不够，运算速度慢等严重问题。

设计一种能满足大容量图像数据实时处理的硬件系统和开发一种其判别函数泛化性能高，硬件实现容易的

算法成为本文研究的重点。 

1  双 DSP+FPGA 实时数字图像处理系统硬件的构成 

选取美国 Armel 公司的线阵 CCD 相机 AViiVA SM2 作为系统图像数据输入，采用美国 TI 公司的高速

数字信号处理器 TMS320DM642 为处理核心，

辅助以现场可编程门阵列 FPGA Virtex-II 系列

芯片 VC2V2000 为预处理以及数字图像存储器

单口RAM和双口RAM等器件构成了实时高速

数字图像处理系统。串口通讯用于设置 FPGA
内图像分辨率和边缘检测阈值等参数。为了提

高系统的可扩展性我们还对 FPGA 引出了大量

的 IO 资源以满足其他格式的图像输入。主 DSP
外接了大存储容量的 SDRAM 以便可以适应图

像帧相关等算法的实现。图 1 为系统实物图。

系统原理框图如图 2。 

其工作原理是，线阵 CCD 相机采集后的原始图像数据输入到 FPGA 内部三个子模块。一方面原始图

像数据由 FPGA 乒乓缓存到 FPGA 外接图像存储器组 SRAM1，SRAM2 中以供主 DSP 通过 FPGA 从乒乓

取出，由 PCI 接口来完成原始视频数据实时传输；另一方面，原始图像数据由 FPGA 输入到双口 RAM1
中以便主，从 DSP 取出进行处理。再者原始图像数据输入到 FPGA 内部的边缘检测模块，FPGA 对其进行

实时边缘检测，选出大于阈值的边缘像素点。主 DSP 接收这些边缘像素点信息，对其进行连通性分析，并

对不同连通区域块进行标识。主 DSP 把满足要求的连通区域块(将其定义为可疑目标)的最大外接矩形坐标

通过双口 RAM2 传输给从 DSP。主、从 DSP 根据连通区域块坐标的范围从双口 RAM1 取出相应的原始数

据进行处理，然后计算特征值并识别目标。最后主 DSP 将识别结果，以及原始视频数据经由 PCI 通道传送

给 PC 机。系统数据流程框图如图 3。 
 

图 2  系统原理框图 

Fig.2  System working principle 
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图 1  系统硬件 PCB 实物图 

Fig.1  System PCB hardware board 
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2  关键技术研究 

2.1 图像处理架构的设计 

目前对可见光图像处理一般都基于灰度特征和几何特征，需要分别处理其灰度图像和二值化图像。

TMS320DM642 为 32 位定点处理器，主频高达 600 MHz，处理速度为 4 800 MIPS。其外设接口 EMIFA 口

采用 133 MHz 时钟从外部高速搬移数据进入内存中进行处理。在无 CPU 干预情况下还可以实现 EDMA 数

据搬移。从而保证 DSP 有足够的时间进行数据处理。图 4 为本文提出的处理架构简图。系统以输入图像数

20 列为一节拍(本文称为帧节拍)，采用流水线

方式进行处理。当 FPGA 进行一帧节拍边缘检

测的同时，主 DSP 接收 FPGA 上一帧节拍传过

来的所有边缘像素点做连通性分析，确定目标

的矩形坐标范围，立即将结果通过双口 RAM2
通知从 DSP。主 DSP 做连通性分析的同时从

DSP 根据主 DSP 的上一帧节拍内连通性分析

的结果从双口 RAM1 中读取原始灰度图像数

据进行高通滤波，背景抑制，图像二值化等操作。 
从 DSP 读取双口 RAM1 中数据的时候，主 DSP 打开数据缓冲器用 EDMA 方式搬移数据到其内部二级

缓存区。待连通分析完后主 DSP 从其二级缓存区内读取此数据计算目标的灰度特征。从 DSP 二值化图像

后计算目标特征，每算完一个特征就立即送入双口 RAM2，然后从 DSP 继续计算下一特征。直到算完目标

所有特征。 

线阵 CCD 相机 AViiVA SM2 图像输出速率每列 0.185 ms。每列 2 048 像素点。像素位宽 12 bit，存储

采用 2 字节。选择无云和多云条件下空中三种不同飞机的照片各 50 张，共 600 张，由图像发生器模拟线阵

CCD 图像数据格式输入进行测试。典型的目标大小不超过 20×20 像素点，其矩形框大小取为 40×40。采

用标准 C 语言进行编程后利用 CCS 转换程汇编语言，并对执行的汇编语言指令进行计数。表 1，表 2 为对

多云和无云背景下目标图像检测消耗的指令数及软件实际运行时间的测试结果。 
由 camlink 输入图像数据的速率可知一个帧节拍时间为 3.7 ms。每一个帧节拍数据处理横跨 4 个帧节

拍，在 FPGA 内部用 1 个帧节拍时间进行边缘检测，主 DSP 和从 DSP 在 3 个帧节拍时间内并行处理。由

表 1，表 2 知，处理一帧节拍数据需要最多的时间量为主 DSP 总共消耗时间，为 2.99 ms，小于帧节拍时

间 3.7 ms，满足处理实时性需求。定义目标识别反应时间为图像目标完全输入本系统时刻到 PC 机接收完

此目标的识别结果并给出目标质心时刻之间的时间。对上述 600 张图片进行识别测试，最大的目标识别反

应时间为 15.1 ms。 

图 4  目标识别处理架构图 

Fig.4  Target recognition processing architecture 
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图 3  系统数据流程框图 

Fig.3  System data flow 
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2.2 识别算法的推导及实现 

预警系统中图像处理的核心是模式识别。难点是识别的实时性必须得高。本系统识别算法采用离线训

练，训练完后将训练结果写入主 DSP，从 DSP 内部一级缓存中以便系统调用对目标进行运算，识别。 

2.2.1 概述 
粗糙集理论[8-9]是一种刻划具有不精确、不确定全新数学工具，为研究不精确不确定知识的表达，学习，

归纳方法提供了一个有力的工具。支持向量机训练是基于结构风险最小化原理，判别函数的构造只与少数

的支持向量有关[10-11]。造成支持向量机的训练算法面临维数灾，内存空间不够，运算速度慢等严重问题根

本原因是训练集样本数和属性维数过大。一些学者通过粗糙集属性约简和规则简化来减少训练样本[12-13]。

此方法效果有限。另一些学者提出了用样本类的最小包含超球选择训练子集[14-15]。这些方法计算复杂，而

且也不直观。 
 提出了一种新的基于粗糙集 RST(Rough Set Theory)和支持向量机相结合的迭代算法。该算法首先通过

粗糙集方法对原始样本进行属性约简，降低属性维数，提取知识，并按照类隶属度定义对约简后的对象进

行初步分块，排序，为支持向量机选择有效训练样本集提供指引方向，从而大大加速了最优分界面的构建，

并且得到的识别判断函数简洁，工程实现容易，识别率高。 
2.2.2 样本的分块 

粗糙集定义及相关推论参考文献[8]。由于篇幅限制，本文只给出了自己独有的定义及推导公式。由粗

糙集的上近似，下近似定义可知 
)()()( *

* XTXTXBN iiTi
−=                                 (1) 

)(XBN
iT 表示 X 在关系 iT 下 X 的 iT 属性边界集。 )(XBN

iT 既不属于 X 也不属于 X 。类 X 在一个属性

关系 iT 下只有一个 iT 属性边界集。下面定义类下边界集，类上边界集，类边界负域。 
},...,,{ 21 nTTTT = 类下边界集为各个属性边界集的交集： 

)(...)()( jTjTjT XBNXBNXBN
ni

∩∩=                            (2) 

类上边界集为各个属性边界集的并集： 
)(...)()( jTjTj

T XBNXBNXBN
ni

∪∪=                            (3) 

类边界负域：                    )()( j
T

j
T XBNUXBN −=                                 (4) 

类下边界集表示的是其每个属性都有不同粗糙度的所有对象的集合。换句话就是说，在这个对象的每

一个属性条件下，该对象都可以隶属于不同的决策集合。类上边界集表示的是有属性为不同粗糙度的所有

对象的集合。类边界负域为类上边界集的补集。将论域U分为三个数据块，L1，L2，L3: 
)(1 jT XBNL = ， )()(2 jTj

T XBNXBNL −= ， 213 LLUL −−=                  (5) 

L1 为属于类 Xj 的每一个属性边界集的所有对象的集合。L2 只属于类 Xj 的某些属性边界集的所有对象

的集合。L3 为不属于类 Xj 的每一个属性边界集的所有对象的集合。L1 中对象属于类 Xj 的模糊性最大，类

边界也最集中。L2，L3依次减弱。 
2.2.3 样本隶属度的确定 

表 1  主 DSP 任务安排及时间消耗(多云/无云) 

Table 1  Task arrangements and time consuming of master DSP(cloudy / no cloud) 

Master 
DSP 

Connectivity 
analysis 

Original 
features 

calculation 

Original 
features 

recognition 

Binary 
feature 

recognition 

PCI data 
transmission

Instruction 
(Million) 

8.783 
/6.768 

2.928 
/2.688 

0.624 
/0.624 

2.016 
/1.968 

1.565 
/1.565 

Time/ms 1.83 
/1.41 

0.61 
/0.56 

0.13 
/0.13 

0.42 
/0.41 

0.326 
/0.326 

表 2  从 DSP 任务安排及时间消耗 
(多云/无云) 

Table 2  Task arrangements and time consuming of 
slave DSP(cloudy / no cloud) 

Slave DSP High-pass 
filter Binary  Binary feature 

calculation 
Instruction
(Million) 

5.75 
/5.27 

1.152 
/1.104 

1.824 
/1.824 

Time /ms 1.2 
/1.1 

0.24 
/0.23 

0.38 
/0.38 
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 定义了集合粗糙度： φ≠X ，从 U 中划分的一个子集合 X 的不确定程度定义为集合粗糙度： 

}]{[
}]{[),(

T

T
T x

XxXxu ∩
=                                   (6) 

),( XxuT 表示在 T 关系下，对象 x 属于集合 X 的集合粗糙度，表达了对象 x 属于集合 X 不确定性程度。 
由于决策集合是由其决策属性决定的。因此类隶属度也必然由其集合粗糙度所决定。决策集合的决策 

属性 nTTTD ∪∪∪ ...21= ，对象 kx (k=1，2，…，m)在决策属性 D 条件下属于集合 jX (j=1，2，…，t)粗糙 

类隶属度： 

∏ =

=
= ni

i jkTk XxuP
i1

~
)),((                                  (7) 

由于粗糙集理论适用于处理离散数据，所以对连续性属性需要进行离散化。为得到样本更精确的类隶

属度，提出了模糊离散化方法。 
)}({max)(

,},...,2,1{ kikTmtkikT xvxv
ti

t
i ∈

=                              (8) 

其中： kix 为对象xk在 iT 关系下的属性值，mt为在 iT 关系下所有不可分辨子集的个数， )(
, kikT xv
ti

为 kx 在 iT 关

系下，属于 tm 的模糊隶属度。可以得到对象的准确类隶属度： 

∏ =

=
= ni

i kikTjkTk xvXxuP
ii1 ))(),((                               (9) 

其中 ),( jkT Xxu
i

为在属性 iT (i=1，2，…，n)下，对象 kx 隶属于子集合 jX 的粗糙度。准确类隶属度越小，对 

象的类归属争议性就越大，对象就越接近类边界，越可能成为支持向量。根据准确类隶属度的大小，可以

将所有对象进行排序。 
2.2.4 改进的支持向量机判别函数 

支持向量机原始判别函数： 
]),([)(

SV
bxxKyasignxy k

x
kk

k

+= ∑
∈

                             (10) 

其中： ∑ ∑
∈ ∈

−=
NSV SVNSV

)),((1

k jx
kj

x
jjk xxKyay

N
b 。 

SV 为支持向量集，满足 Hak <<0 。NSV 为标准支持向量集，满足 Hak <<0 。NNSV为标准支持向量 
的个数。 

改进后的判别函数为 

∑ ∑=

= ∈ += it
t x ktkkk

bxΨxΨyasignxy 0 SV ])()([)(                        (11) 

其中： )(xΨ t 为待识别样本 x 的第 t 个特征属性不变，而其余所有其他特征属性置为 0 所形成的向量，i 表
示样本的特征维数， )( kxΨ 为训练样本 kx 的特征向量。由式(10)可以看出，目标最终的判别结果可以由各

个特征属性代入公式∑ ∈SV )()(
kx ktkk xΨxΨya 运算，最后将中间结果叠加。这为系统硬件流水性工作方式及 

双 DSP 并行实时处理提供了方便。 
2.2.5 粗糙集与支持向量机结合的迭代识别算法(RSSVM)及实现 

因为决定 SVM 最优分类面的支持向量主要分布在边界区域[15-16]，用边界集来作为 SVM 的训练子集，

图 5  样本训练流程 

Fig.5  Samples training flow 
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可以大幅度减少训练样本数。算法如图 5，若数据具有稀疏性，则 L1为小集合，设 L1 为初始训练集，L2，

L3 为补充训练集。补充训练集用来对预判别函数进行初步识别测试，若满足识别要求则停止迭代，否则从

L2，L3 按排序结果依次选取数据小块加到 L1中，更新 L1，L2，L3。重新进行训练，直到满足停止迭代要求

为止。若数据不满足稀疏性条件，则 L1 根据样本排序结果，选取 L1 中数据小块作为初始训练集，L1 剩余

部分，L2，L3 作为补充训练集。同样，训练，补充集合实时更新，直到满足停止迭代条件为止。停止迭代

条件为：支持向量机 SMO 算法停止条件，预定识别率或循环次数。 

3  实验结果 

选取两类图像，一种为军用战斗机 F-16，其图像分布具有稀疏性。另一类为地空导弹图像，分布具有

稠密性。每类图像各有 1 000 训练样本，500 测试样本。测试样本用于对最终判别函数进行识别测试。所有

样本中有一些为负样本，有一些为正样本进行了旋转，倾斜，尺度缩放等一些变化。由于篇幅限制，本文

只给出了军用战斗机 F-16 详细的识别过程。识别特征属性选用目标一，二，三阶矩不变量，目标面积，长

宽比，复杂度(周长与面积比)，紧凑度(目标面积与外接矩形的面积比)，周长与突起周长比，目标灰度均值，

目标对比度(目标最小灰度与最大灰度之比)，目标灰度方差，目标与背景灰度对比度。分别记为 TZ1…TZ12。

其中 TZ9，TZ10，TZ11，TZ12 在原始图像中计算，其余在二值化图像中计算。得到属性表如表 3。FL 表示

分类。1 代表正样本，0 代表负样本。 

首先对属性模糊离散化，用公式(8)计算样本的各属性模糊离散度。然后用式(2)，式(3)，式(4)对计算

样本的类边界上边界，下边界和类边界负域。最后用式(5)对所有样本进行分块。表 4 为属性离散化，约简，

样本分块后的结果。 

表 4  属性离散化，类分块表 

Table 4  Property discretization, class block 

U TZ1
 TZ2 TZ3 TZ5 TZ6 TZ7 TZ8 TZ9 TZ10 TZ11 FL FK 

1 5 3 1 1 1 2 1 2 6 6 1 L1 
2 1 2 6 2 2 2 3 2 4 3 1 L1 
3 3 3 3 3 2 2 3 5 3 5 1 L3 
4 4 4 4 3 2 1 5 4 4 5 1 L2 
5 5 4 5 1 2 1 5 5 4 5 1 L2 

… … … … … … … … … … … … … 
687 5 4 3 2 1 3 5 3 6 6 1 L3 
688 2 1 6 2 1 3 5 3 7 7 0 L3 
689 1 1 7 2 1 3 3 4 5 4 0 L1 
700 1 3 7 2 2 2 3 4 4 5 0 L2 
… … … … … … … … … … … … … 
980 2 3 3 1 3 1 4 1 4 5 0 L1 
981 1 1 3 1 3 2 1 2 1 1 0 L3 
982 5 1 3 2 3 3 1 2 1 1 0 L3 

表 3  属性分类表 

Table 3  Property classification 

U TZ1 
(×102) 

TZ2 
(×103) 

TZ3 
(×104) TZ4 TZ5 TZ6 TZ7 TZ8 TZ9 TZ10 TZ11 TZ12 FL 

1 2.53 5.06 1.93 51 0.42 0.32 0.72 0.77 88 0.66 0.32 6 1 
2 2.02 4.10 6.9 61 1.48 0.59 0.76 0.89 89 0.41 0.19 4.1 1 
3 2.33 4.97 4.7 73 4.20 0.51 0.74 0.83 129 0.47 0.50 4.9 1 
4 2.41 6.72 5.2 75 3.50 0.49 0.63 0.98 113 0.44 0.49 5.3 1 
5 2.59 6.93 5.9 48 0.45 0.45 0.67 0.93 131 0.49 0.47 4.9 1 

… … … … … … … … … … … … … … 
763 2.62 7.17 4.0 69 1.43 0.39 0.88 0.97 95 0.61 0.59 6.2 1 
764 2.21 2.92 6.1 73 0.76 0.37 0.81 0.97 93 0.79 0.72 6.9 0 
765 2.07 3.61 8.0 75 1.31 0.40 0.83 0.89 101 0.61 0.41 3.8 0 
766 2.03 5.84 9.3 75 1.32 0.53 0.72 0.91 110 0.51 0.50 4.8 0 
… … … … … … … … … … … … … … 
998 2.20 6.01 3.29 37 0.42 0.71 0.61 0.95 61 0.42 0.51 4.9 0 
999 2.05 3.30 3.31 42 0.61 0.60 0.71 0.80 73 0.31 0.11 3.3 0 
103 2.48 3.15 3.61 68 0.81 0.61 0.89 0.73 76 0.39 0.08 3.1 0 
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经过分块后得到 L1，L2，L3 分别包含样本数 343，464，175。用式(9)分别计算其样本的准确类隶属度。

按隶属度大小在 L1，L2，L3 块中分别进行从小到大排序。然后用图 5 所示 IRSSVM 算法进行训练。与传统

的 SVM 训练方法进行比较，其结果如表 5 所示。 
其中复杂度表示的是训练后得到的判别函数进行识别计算时候需要进行的乘加次数。从表 5 中可以看

出 IRSSVM 训练方法比传统的 SVM 方法需要的训练样本更少，需要支持向量也更少，训练时间更短，识

别率也更高。同时，获得的判别函数复杂度也更低，硬件更容易实现。从表 5 中，还可以看出，IRSSVM
算法更适合用于具有稀疏性的样本训练。 

使用了神经网络[16]和 RMLN[17]两种分类器同样对上述样本进行训练识别。其比较结果如表 6 所示。 

表 6 表明 IRSSVM 算法需要训练时间更短，识别率更高，具有更高的效率。 
训练完成后得到判别公式(11)的各参数值，并将其下载到相应的主 DSP 和从 DSP 中。系统通过实时扫

描 100 组空中飞机图像对上述的识别算法进行验证。识别率高达 93%。  

4  结  论 

由两片高性能数字信号处理器 TMSDM642 和 FPGA XC2V2000 组成的实时图像处理系统，实现了数

据采集，目标识别以及结果 PCI 输出。采用流水线工作方式，FPGA，双 DSP 并行处理，大大增强了系统

的处理能力，提高了系统的处理速度，保证了系统目标识别的实时性。基于粗糙集和支持向量机的迭代识

别算法通过对大容量样本进行训练后得到的识别公式简洁，系统容易实现，且泛化性能好，识别率高。实

验结果表明，该系统的目标识别率高达 93%，识别反应时间最大为 15.1 ms，满足对空实时预警的要求。 
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