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摘要　为了解决雷达高分辨距离像识别系统对训练样本需求量过大的问题，提出了一种有限样本条件下的目标识

别新方法。分析了距离像频谱幅度的统计特性，从其广义平稳性和多模态分布特性出发，定义一种线性混合高斯

状态空间模型对其统计建模，利用期望最大化算法进行了模型参数估计。实验结果表明：即使在很少的训练样本

条件下，该方法仍能获得较高的正确识别率和良好的拒判性能。
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１　引　　言

雷达目标识别是利用雷达信号获取目标的结构

信息，从而对目标的型号做出判断。常用的雷达目

标识别方法主要有两类：１）利用雷达对目标进行二

维成像，然后使用图像处理的方法进行识别［１～３］；２）

利用目标的一维高分辨距离像（ＨＲＲＰ）进行识别。

ＨＲＲＰ是宽带目标散射点子回波在雷达视线方向

投影的矢量和，它包含了目标的尺寸、散射点分布等

重要的结构信息，且易于获取和处理，因此成为研究

的热点［４～１１］。

通常，目标的尺寸远大于宽带雷达信号的波长，

回波中的目标信号占据了较多的距离单元，所以目

标的ＨＲＲＰ具有较高的维度。为了克服传统方法

在使用高维的 ＨＲＲＰ数据进行目标识别时存在的

０５２８００４１
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“维数灾难”［１２］，需要在训练识别系统时提供大量的

ＨＲＲＰ样本。对于己方合作目标来说，录取大量的

训练样本并不困难，然而，对于先进的敌方非合作目

标（如隐形战机，高速无人机等），雷达很难持续检测

和跟踪，也难以获得足够多的 ＨＲＲＰ数据。而这类

目标的威胁程度最大，是识别的重点。因此，如何能

够在保持识别性能的前提下，尽量降低识别系统对

训练样本数的需求，是雷达目标识别领域亟需解决

的难题。

目前已有不少国内外文献进行相关研究，这些

工作大致可以分为两类：１）采用自由度较少的统计

模型对ＨＲＲＰ建模。文献［４］采用自适应高斯分类

器（ＡＧＣ）模型对 ＨＲＲＰ建模。文献［５］和文献［６］

分 别 使 用 Ｇａｍｍａ Ｍｉｘｔｕｒｅ 模 型 和 Ｇａｍｍａ

ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅ复合模型对 ＨＲＲＰ建模。这些

模型自由参数少，对训练样本数的需求较小。但它

们对 ＨＲＲＰ的统计特性描述不够全面，识别性能一

般。文献［７］使用因子分析（ＦＡ）模型对 ＨＲＲＰ建

模，该模型考虑了 ＨＲＲＰ各距离单元之间的相关

性，识别性能有明显提高。但是相比于文献［４～６］

中的模型，ＦＡ模型有更多的自由度，它并未从根本

上解决识别系统对训练样本数需求过大的问题；２）

从ＨＲＲＰ中提取低维度的特征。文献［８］通过线性

判别分析，将 ＨＲＲＰ投影到低维特征空间进行识

别。文献［９］利用超分辨算法，从 ＨＲＲＰ中提取强

散射中心的反射强度和位置信息作为判别特征。文

献［１０］估计出ＨＲＲＰ的各阶中心矩，并用其构成特

征向量。文献［１１］利用小波分解，计算 ＨＲＲＰ的小

波熵作为判别特征。第二类方法大大降低了特征维

度，减小了识别系统对训练样本数的需求。然而，在

降维过程中不可避免地丢失了目标判别信息，使得

识别性能受到限制。

针对以上两类方法中存在的问题，本文在分析

ＨＲＲＰ频谱幅度统计特性的基础上，提出了一种线

性混合高斯状态空间模型对其建模。实测数据的实

验结果表明该方法能够在有限样本条件下仍保持良

好的识别和拒判性能。

２　ＨＲＲＰ频谱幅度统计特性分析

目标的ＨＲＲＰ可以表示为

狓＝ｅｘｐ（ｉφ）［狓１，狓２，…，狓犱］
Ｔ， （１）

式中上标Ｔ表示转置操作符，φ为 ＨＲＲＰ初相，狓狋

为第狋（狋＝１，２，…，犱）个距离单元的复回波，犱为回

波中距离单元的个数，亦即 ＨＲＲＰ的维度。通过

对（１）式作快速傅里叶变换可以得到 ＨＲＲＰ的频谱

幅度

狕＝ 犳ＦＦＴ（狓）＝ 狕１，狕２，…，狕［ ］犱
Ｔ， （２）

式中犳ＦＦＴ（·）表示快速傅里叶变换，· 为取模操作

符，第犳（犳＝１，２，…，犱）个频点处的频谱幅度分量为

狕犳 ＝ ∑
犱

狋＝１

狓狋ｅｘｐ（－ｉ２π犳狋／犱）．

相比于传统的实 ＨＲＲＰ特征
［４～７］，频谱幅度（以下

简称频幅）特征具有以下优点：１）平移不变性，即识

别过程中不需要平移对齐操作［７］，这样既降低了识

别系统的复杂度，又避免了对齐算法引入的误差；２）

具有时域中不可见的ＨＲＲＰ统计特性（如下文中将

要介绍的广义平稳性），合理利用这些统计特性作为

判别信息，有助于改善识别性能。为了说明不同目

标的频幅特征具有可分性，本文给出了三类目标的

实测ＨＲＲＰ及其相应的频幅（如图１所示，数据介

绍见本文第５部分）。从图中可以明显看出，不同目

标的频幅和实 ＨＲＲＰ一样具有很强的可分性。因

此本文采用ＨＲＲＰ的频幅特征进行目标识别。

传统的识别方法会将频幅特征视为高维空间中

的点，进而对其统计建模或降维［４～１１］。但是这种做

法将使识别系统面临维数灾难或判别信息丢失的问

题。为此，本文考虑沿频率维来观察频幅特征，即将

各频幅样本视为一维的序列数据，并采用低自由度

的序列模型对其建模。通过这种方式间接地实现了

降维的目的，避免了维数灾难和信息丢失。为了选

取合适的模型描述频幅，下面详细分析频幅的统计

特性。

雷达领域常用“广义平稳 不相关散射”模型对

宽带目标回波建模［４，１３，１４］，该模型认为目标 ＨＲＲＰ

各距离单元的回波之间统计独立，且服从均值为零

的复高斯分布。通过数学推导可知，ＨＲＲＰ频幅中

所有频幅分量的均值相同，且任意两个频幅分量的

相关函数只与其频差有关，即频幅是一个广义平稳

过程［１３，１４］。不同目标的结构不同，其频幅所服从的

平稳过程的统计特性也各不相同，因此，本文使用频

幅广义平稳性的差异作为区分不同目标的判别

信息。

另外，为了研究各频点处频幅分量的统计分布，

本文分别从三类目标的实测数据中随机抽取５００个

连续ＨＲＲＰ样本，并画出其频幅分量的统计柱状图

（如图２所示）。从图中可以清楚地看到，各类目标

的频幅分量都服从不同的多模态分布。在模式识别

领域常使用混合高斯分布［１５］来表征频幅分量的上

０５２８００４２
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述分布特点。图２中的曲线表示使用混合高斯概率

密度函数对频幅分量柱状图的拟合结果，其结果显

示混合高斯概率密度函数能比较准确地描述频幅分

量的统计分布。

图１ 三类目标的实测ＨＲＲＰｓ（第一行）及其对应的频谱（第二行）幅度。（ａ）和（ｄ）安 ２６；（ｂ）和（ｅ）奖状；（ｃ）和（ｆ）雅克 ４２

Ｆｉｇ．１ ＡｍｐｌｉｔｕｄｅｓｏｆＨＲＲＰｓ（ｆｉｒｓｔｒｏｗ）ａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｐｅｃｔｒａ（ｓｅｃｏｎｄｒｏｗ）ｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｔａｒｇｅｔｓ．（ａ）ａｎｄ（ｄ）Ａｎ２６；（ｂ）ａｎｄ（ｅ）Ｃｅｓｓｎａ；（ｃ）ａｎｄ（ｆ）Ｙａｋ４２

图２ 三类目标频幅分量的统计柱状图及混合高斯概率密度函数对其拟合结果。（ａ）安 ２６；（ｂ）奖状；（ｃ）雅克 ４２

Ｆｉｇ．２ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｐｅｃｔｒａｌａｍｐｌｉｔｕｄｅｓｆｒｏｍｔｈｒｅｅｔａｒｇｅｔｓａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓｂｙ

Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ．（ａ）Ａｎ２６；（ｂ）Ｃｅｓｓｎａ；（ｃ）Ｙａｋ４２

３　线性混合高斯状态空间模型

３．１　模型介绍

在信号处理和模式识别领域，常使用状态空间

模型（ＳＳＭ）对序列数据建模
［１６～２０］。给定 ＨＲＲＰ的

频幅狕，ＳＳＭ 模型由下面的观测方程和状态方程构

成：

狕犳 ＝犺（狌犳）＋狏犳，

狌犳 ＝犵（狌犳－１）＋狑犳， （３）

式中狕犳（犳＝１，２，…，犱）表示频幅狕中的第犳 个元

素，犺（·）是观测函数，犿×１维的向量狌犳是狕犳对应的

隐状态（犿犱），狏犳是观测噪声，犵（·）是状态转移函

数，犿×１维的向量狑犳 是状态噪声，且狑犳 与狏犳 相互

独立，初始状态狌０～犌（狌０狘μ０，犚），其中犌（狌０狘μ０，犚）

表示狌０服从均值为μ０，协方差阵为犚的高斯分布。为

了准确描述频幅的统计特性，提出下面一种线性混合

高斯状态空间模型（ＬＧＭＳＳＭ）对其建模：

狕犳 ＝犆狌犳＋狏犳，　狏犳 ～∑
犽

犼＝１

π犼犌（狏犳狘μ犼，σ
２
犼），

π犼＞０（犼＝１，２，…，犽），　∑
犽

犼＝１

π犼 ＝１，

狌犳 ＝犃狌犳－１＋狑犳，　狑犳 ～犌（狑犳狘０，犙）， （４）

式中１×犿 维的矩阵犆 称为观测矩阵，犿×犿 维的

矩阵犃 称为状态转移矩阵，状态噪声狑犳 服从均值

为０，协方差阵为犙的高斯分布，观测噪声狏犳 服从

混合高斯分布，其中高斯分量的个数为犽，第犼（犼＝

１，２，…，犽）个高斯分量的权重、均值和方差分别为
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π犼、μ犼 和σ
２
犼。在 ＬＧＭＳＳＭ 模型中，函数犵（·）和

犺（·）采用线性形式以刻画频幅的平稳性，观测噪声

狏犳 采用混合高斯分布以描述频幅的多模态分布特

性，状态噪声狑犳 采用高斯分布以降低参数估计时的

计算复杂度。为了限定模型自由度，提高模型参数的

估计精度，这里约束犙和犚为对角阵。同时所有的模

型参数都不随频率犳的变化而改变。由（４）式可以

得到ＬＧＭＳＳＭ模型中两个重要的概率密度函数，

即：

１）状态转移概率密度函数：

狆（狌犳狘狌犳－１）＝犌（狌犳狘犃狌犳－１，犙）；

　　２）观测概率密度函数：

狆（狕犳狘狌犳）＝∑
犽

犼＝１

π犼犌（狕犳狘犆狌犳＋μ犼，σ
２
犼）．

３．２　模型参数估计

本文 采 用 期 望 最 大 化 （ＥＭ）算 法
［１２］估 计

ＬＧＭＳＳＭ模型的参数。给定隐状态维数犿和高斯分

量个数犽，ＥＭ算法中首先定义一个犽×犱维的随机变

量矩阵犐，其元素犐犼犳（犼＝１，２，…，犽；犳＝１，２，…，犱）的

取值为

犐犼犳 ＝
１，

０｛， （５）

式中当狕犳由第犼个高斯分量生成时，犐犼犳 ＝１；狕犳不是

由第犼个高斯分量生成时，犐犼犳 ＝０。然后通过最大化

期望对数似然函数犙（Θ）来得到模型参数的最大似

然估计，其中犙（Θ）定义为

犙（Θ）＝Ｅｌｎ狆（狕，狌，犐狘Θ［ ］）｛ ｝狕 ＝Ｅｌｎ狆（狌０）∏
犱

犳＝１

狆（狌犳狘狌犳－１）狆（狕犳，犐犼犳狘狌犳［ ］）｛ ｝狕 ＝

－
１

２
Ｔｒ犘０狘犱犚

－１
－２狌０狘犱μ

Ｔ
０犚

－（ ）１ ＋μ
Ｔ
０犚

－１
μ［ ］０ －

１

２
ｌｎ狘犚狘－

１

２∑
犱

犳＝１

Ｔｒ犘犳狘犱犙
－１
＋犘犳－１狘犱犃

Ｔ
犙
－１犃－２犘

Ｔ
犳，犳－１狘犱犙

－１（ ）犃 －

１

２∑
犱

犳＝１
∑
犽

犼＝１

ρ犼犳
σ
２
犼

Ｔｒ犘犳狘犱犆
Ｔ（ ）犆 －２狌

Ｔ
犳狘犱犆

Ｔ（狕犳－μ犼）＋（狕犳－μ犼）［ ］２ －

１

２∑
犱

犳＝１
∑
犽

犼＝１
ρ犼犳 ｌｎπ＋ｌｎ狘σ

２
犼（ ）狘 －

犱
２
ｌｎ狘犙狘－

犱（犿＋１）＋犿
２

ｌｎ（２π）， （６）

式中Ｅ（·｜·）表示求条件期望操作符，Ｔｒ（·）表示矩阵

求迹操作符，ρ犼犳 ＝Ｅ（犐犼犳狘狕犳－１）表示犐犼犳 的条件期望，

狌犳狘犱 ＝Ｅ（狌犳狘狕），犘犳狘犱 ＝Ｅ（狌犳狌
Ｔ
犳狘狕）和犘犳，犳－１狘犱 ＝

Ｅ（狌犳狌
Ｔ
犳－１狘狕）为隐状态的条件统计量。在犙（Θ）中

狌犳狘犱、犘犳狘犱 和犘犳，犳－１狘犱 取值未知，而且与模型参数相耦

合。所以在使用ＥＭ 算法估计模型参数之前，本文

引入粒子滤波算法来计算这些条件统计量。

３．２．１　粒子滤波

粒子滤波是一种序列蒙特卡罗方法，其主要思

想是利用函数产生加权的随机变量（即“粒子”）来逼

近ＳＳＭ模型中隐状态的后验概率分布
［１７～１９］。给定

频点犳处的一组粒子及权重｛狌
（犾）
犳 ，ω

（犾）
犳 ｝

犔
犾＝１，则狌犳 的

后验概率狆（狌犳狘狕１∶犳）可近似表示为

狆（狌犳狘狕１∶犳）＝∑
犔

犾＝１

ω
（犾）
犳δ［狌犳－狌

（犾）
犳 ］， （７）

式中狕１∶犳＝［狕１，狕２，…，狕犳］
Ｔ 表示频点１到犳对应的

频幅分量，δ（·）是Ｄｉｒａｃｄｅｌｔａ函数，犿×１维的随机

变量狌
（犾）
犳 （犾＝１，２，…，犔）是粒子，ω

（犾）
犳 ＞０是其对应的

权重，且满足条件∑
犔
犾＝１ω

（犾）
犳 ＝１，犔是粒子个数。下面

给出粒子滤波的基本步骤：

算法１　粒子滤波算法

１）初始化：按照初始状态的分布犌（狌０狘μ０，

犚），随机生成犔个独立同分布的初始粒子｛狌
（犾）
０ ｝

犔
犾＝１，

并将所有初始粒子权重取相同值，即ω
（犾）
０ ＝１／犔，犾＝

１，２，…，犔；

２）前向滤波：给定频点犳－１处的粒子及其归

一化权重｛狌
（犾）
犳－１，ω

（犾）
犳－１｝

犔
犾＝１，分别按（８）式和（９）式计算

频点犳处的粒子和权重：

狌
（犾）
犳 ～ｓａｍｐ狉［狌犳狘狌

（犾）
犳－１，狕犳｛ ｝］，

犾＝１，２，…，犔 （８）

ω
（犾）
犳 ＝

珘ω
（犾）
犳

∑
犔

狏＝１
珘ω
（狏）
犳

，

珘ω
（犾）
犳 ＝ω

（犾）
犳－１
狆［狕犳狘狌

（犾）
犳 ］狆［狌

（犾）
犳 狘狌

（犾）
犳－１］

狉［狌
（犾）
犳 狘狌

（犾）
犳－１，狕犳］

，

犾＝１，２，…，犔 （９）

式中狉（狌犳狘狌犳－１，狕犳）＝狆（狌犳狘狌犳－１）是重要性函
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数［１９］，狌
（犾）
犳 ～ｓａｍｐ｛狉［狌犳狘狌

（犾）
犳－１，狕犳］｝表示狌

（犾）
犳 是从函

数狉［狌犳狘狌
（犾）
犳－１，狕犳］中随机采样得到，｛珘ω

（犾）
犳 ｝

犔
犾＝１是未归

一化的粒子权重；

３）后向平滑：将犳＝犱处粒子的平滑权重初始为

ω
（犾）
犱狘犱 ＝ω

（犾）
犱 （犾＝１，２，…，犔），然后按照犳从犱－１减少

至０的顺序逐次计算各频点处所有粒子的平滑权重：

ω
（犾）
犳狘犱 ＝∑

犔

狏＝１

ω
（狏）
犳＋１狘犱

ω
（犾）
犳狆［狌

（狏）
犳＋１狘狌

（犾）
犳 ］

∑
犔

狆＝１

ω
（狆）
犳 狆［狌

（狏）
犳＋１狘狌

（狆）
犳 ］

，

犾＝１，２，…，犔 （１０）

利用算法１估计的粒子和平滑权重，可将狌犳 的后验

概率表示为

狆（狌犳狘狕）＝∑
犔

犾＝１

ω
（犾）
犳狘犱δ［狌犳－狌

（犾）
犳 ］，　犳＝１，２，…，犱

（１１）

进而可按下式计算狌犳 的条件统计量：

狌犳狘犱 ＝∑
犔

犾＝１

ω
（犾）
犳狘犱狌

（犾）
犳 ，

犘犳狘犱 ＝∑
犔

犾＝１

ω
（犾）
犳狘犱狌

（犾）
犳狌

（犾）
犳
Ｔ，

犘犳，犳－１狘犱 ＝∑
犔

犾＝１
∑
犔

狆 ＝１

狆［狌
（犾）
犳＋１，狌

（狆）
犳 狘狕］狌

（犾）
犳＋１狌

（狆）
犳

Ｔ，

狆［狌
（犾）
犳＋１，狌

（狆）
犳 狘狕］＝

ω
（狆）
犳狘犱

狆［狕犳＋１狘狌
（犾）
犳＋１］狆［狌

（犾）
犳＋１狘狌

（狆）
犳 ］

∑
犔

狏＝１

狆［狕犳＋１狘狌
（狏）
犳＋１］狆［狌

（狏）
犳＋１狘狌

（狆）
犳 ］

， （１２）

式中狆（狌犳＋１，狌犳狘狕）表示相邻状态的平滑互相关系

数。利用（１２）式计算得到狌犳狘犱，犘犳狘犱 和犘犳，犳－１狘犱 后，就

可以使用ＥＭ算法估计ＬＧＭＳＳＭ模型的参数。

３．２．２　期望最大化算法

下面给出ＥＭ算法的具体步骤：

算法２　利用ＥＭ 算法估计ＬＧＭＳＳＭ 模型参

数

１）令迭代次数符号τ＝１，设定收敛门限ε（０＜

ε＜１），随机初始化模型参数

珦Θ（１）＝ 珟犃（１），珟犆（１），珟犙（１），珟犚（１），珟μ０（１｛ ），

｛珘π犼（１），珘μ犼（１），珓σ
２
犼（１）｝

犽
犼＝ ｝１ ； （１３）

　　２）给定第τ次迭代得到的模型参数

珦Θ（τ）＝ 珟犃（τ），珟犆（τ），珟犙（τ），珟犚（τ），珟μ０（τ｛ ），

｛珘π犼（τ），珘μ犼（τ），珓σ
２
犼（τ）｝

犽
犼＝ ｝１ ， （１４）

根据算法１估计各频点处隐状态的条件统计量，然

后按照下式计算犐中所有元素的条件期望：

ρ犼犳（τ＋１）＝ 　　　　　　　　　　　　

珘π犼（τ）犌［狕犳狘珘μ犼（τ）＋珟犆（τ）狌犳狘犱．珓σ
２
犼（τ）］

∑
犽

狏＝１

珘π狏（τ）犌［狕犳狘珘μ狏（τ）＋珟犆（τ）狌犳狘犱，珓σ
２
狏（τ）］

；

犼＝１，２，…，犽；　犳＝１，２，…，犱 （１５）

　　３）将狌犳｜犱，犘犳｜犱，犘犳，犳－１｜犱和ρ犼犳（τ＋１）代入（６）式

中，将犙（Θ）关于所有参数分别求导，并令导数为零，

得到第τ＋１步时模型参数的最大似然估计，即

珟μ０（τ＋１）＝狌０狘犱，

珟犚（τ＋１）＝ｄｉａｇ（犘０狘犱－狌０狘犱狌
Ｔ
０狘犱），

珟犃（τ＋１）＝ ∑
犱

犳＝１

犘犳，犳－１狘（ ）犱 ∑
犱

犳＝１

犘犳－１狘（ ）犱
－１
，

珟犙（τ＋１）＝
１

犱
ｄｉａｇ∑

犱

犳＝１

犘犳狘犱－珟犃（τ＋１）∑
犱

犳＝１

犘Ｔ犳，犳－１狘［ ］犱 ，

珟犆（τ＋１）＝ ∑
犱

犳＝１
∑
犽

犼＝１

ρ犼犳（τ＋１）

珓σ
２
犼（τ）

狕犳－珘μ犼（τ［ ］）狌Ｔ犳狘｛ ｝犱 ∑
犱

犳＝１
∑
犽

犼＝１

ρ犼犳（τ＋１）

珓σ
２
犼（τ）

犘犳狘［ ］犱
－１

，

珘π犼（τ＋１）＝
１

犱∑
犱

犳＝１
ρ犼犳（τ＋１），　犼＝１，２，…，犽

珘μ犼（τ＋１）＝∑
犱

犳＝１
ρ犼犳（τ＋１）［狕犳－２珟犆（τ＋１）狌犳狘犱］∑

犱

犳＝１
ρ犼犳（τ＋１［ ］）－１

，　犼＝１，２，…，犽

珓σ
２
犼（τ＋１）＝∑

犱

犳＝１
ρ犼犳（τ＋１） 狕犳－珘μ犼（τ＋１［ ］）２

－２珟犆（τ＋１）狌犳狘犱［狕犳－珘μ犼（τ＋１）］｛ ＋

珟犆（τ＋１）犘犳狘犱珟犆（τ＋１）｝
Ｔ

∑
犱

犳＝１
ρ犼犳（τ＋１［ ］）－１

，　犼＝１，２，…，犽 （１６）

式中ｄｉａｇ（·）表示将矩阵非对角元素置零操作符；
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　　４）若 犙［珟Θ（τ＋１）］－犙［珟Θ（τ）］／犙［珟Θ（τ）］＞

ε，则令τ
ｎｅｗ＝τ

ｏｌｄ＋１，同时返回步骤２），进入下一次迭

代；否则，认为算法收敛，令珟Θ＝珟Θ（τ＋１），ＥＭ算法终

止。

ＬＧＭＳＳＭ模型的自由度为犿２＋４犿＋３犽－１（通

常犿犱，犽犱），远小于ＡＧＣ模型的自由度（２犱）和

ＦＡ模型的自由度｛［２犱＋（２犱－狅－１）狅］／２，狅为ＦＡ模

型隐维度｝；同时，从算法２中可以看到，只需利用单

个 ＨＲＲＰ样本就能估计ＬＧＭＳＳＭ 模型的所有参

数。这些性质都极大地降低了识别系统对训练样本

数的需求。此外，算法２可以很容易推广到有多个

训练样本的情况，从而提高对模型参数的估计精度。

４　基于ＬＧＭＳＳＭ模型的雷达ＨＲＲＰ

识别步骤

４．１　训练阶段

１）为了克服 ＨＲＲＰ的姿态敏感性和幅度敏感

性［７］，将第犮类目标的训练样本均匀分为犛犮帧（犮＝

１，２，…，犆），每帧包含犖个ＨＲＲＰ样本，对各帧训练

样本能量归一［７］；

２）提取各帧内训练样本的频幅特征，记作犣狊犮 ＝

［狕狊犮１，狕
狊犮
２，…，狕

狊犮
犖］（犮＝１，２，…，犆；狊＝１，２，…，犛犮），其中

狕狊犮狀（狀＝１，２，…，犖）表示第犮类目标第狊帧中的第狀个

ＨＲＲＰ样本对应的频幅特征；

３）使用ＬＧＭＳＳＭ模型分别对第犮类目标的各

帧训练样本犣狊犮建模，并联合算法１和算法２估计犣狊犮

对应的模型参数 珦Θ狊犮（犮＝１，２，…，犆；狊＝１，２，…，

犛犮），将其存入识别系统模板库。

４．２　测试阶段

１）对于给定的 ＨＲＲＰ测试样本狓′，将其能量

归一后计算相应的频幅特征狕′＝［′狕１，′狕２，…，′狕犱］
Ｔ；

２）根据所有的 珦Θ狊犮，利用（１７）式
［２０］计算狕′相应

于各类目标的条件似然值

狆（狕′狘犮）＝ｍａｘ
狊
狆（狕′狘珦Θ狊犮［ ］）（犮＝１，２，…，犆；狊＝１，２，…，犛犮），

狆（狕′狘珦Θ狊犮）＝狆（′狕１）∏
犱

犳＝２
狆（′狕犳狘′狕１∶犳－１），　狆（′狕１）＝∑

犔

犾＝１

ω
（犾）′
０ ∑

犽

犼＝１

π犼犌 ′狕１狘犃狌
（犾）′
０ ＋μ犼，σ

２［ ］犼 ，

狆（′狕犳狘′狕１∶犳－１）＝∑
犔

犾＝１

ω
（犾）′
犳－１∑

犽

犼＝１

π犼犌 ′狕犳狘犃狌
（犾）′
犳－１＋μ犼，σ

２［ ］犼 ， （１７）

式中｛狌
（犾）′
犳 ，ω

（犾）′
犳 ｝

Ｌ
犾＝１（犳＝１，２，…，犱）是由算法１估计

的狕′各频点处的粒子和滤波权重；

３）使用Ｂａｙｅｓ分类器对狕′分类，其原理是将狕′

判为具有最大后验概率的一类目标犮^（狕′），即

犮^（狕′）＝ａｒｇｍａｘ
犮
狆犮狘狕（ ）［ ］′ ， （１８）

式中狆（犮狘狕′）表示狕′属于第犮类目标的后验概率。

由Ｂａｙｅｓ公式可得狆（犮狘狕′）∝狆（犮）狆（狕′狘犮）。在没有

先验信息的情况下，通常假设各类目标具有等先验

概率［７］，即狆（１）＝狆（２）＝ …＝狆（犆）＝１／犆，因此

（１８）式可改写为

犮^（狕′）＝ａｒｇｍａｘ
犮
狆（狕′狘犮［ ］）． （１９）

　　图３中给出了整个识别系统的算法流程。

图３ 识别系统算法流程图

Ｆｉｇ．３ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

５　实验结果和讨论

５．１　数据及实验设置介绍

本节的识别实验使用某逆合成孔径雷达

（ＩＳＡＲ）实测的飞机数据。该雷达发射Ｃｈｉｒｐ信号，

中心频率为５２００ＭＨｚ，带宽为４００ＭＨｚ，脉冲重复

频率为４００Ｈｚ。飞机的参数如表１所示，三类飞机

０５２８００４６
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的航迹在地面上的投影如图４所示。为了检验识别

方法的推广性能，本文将 ＨＲＲＰ数据分段，并分别

在不同的数据段内选取训练样本和测试样本。其中

安 ２６的第５、６段，奖状的第６、７段和雅克 ４２的

第２、５段数据作为训练段，其他各段数据作为测试

段。训练段数据与测试段数据对应的目标姿态角变

化范围一致，而俯仰角变化范围稍有差别。需要指

出的是，除了雅克 ４２的第５段数据包含１００００个

ＨＲＲＰ样本外，其他各段数据都含有２５０００个样

本，同时各ＨＲＲＰ样本均为２５６维的向量。

表１ 三类飞机参数

Ｔａｂｌｅ１ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｒｅｅｐｌａｎｅｓ

Ｔｙｐｅ Ｌｅｎｇｔｈ／ｍ Ｗｉｄｔｈ／ｍ Ｈｅｉｇｈｔ／ｍ

Ａｎ２６ ２３．８０ ２９．２０ ８．５８

Ｃｅｓｓｎａ １４．４０ １５．９０ ４．５７

Ｙａｋ４２ ３６．３８ ３４．８８ ９．８３

图４ 三类目标飞行航迹在地面投影。（ａ）安 ２６；（ｂ）奖状；（ｃ）雅克 ４２

Ｆｉｇ．４ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｏｆｔａｒｇｅｔ′ｓｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｏｎｔｏｔｈｅｇｒｏｕｎｄｐｌａｎｅ．（ａ）Ａｎ２６；（ｂ）Ｃｅｓｓｎａ；（ｃ）Ｙａｋ４２

　　实验采用均匀分帧方法，设定帧长 犖＝１０００，

所以安 ２６／奖状／雅克 ４２三类目标的训练段分别

划分为５０／５０／３５ｆｒａｍｅ。三类飞机数据均在“上视”

场景中录取，具有很高的信噪比（ＳＮＲ），所以实验部

分近似认为 ＨＲＲＰ数据中不含噪声。同时，为了在

降低计算复杂度和保证参数估计精度之间寻求折

中，实验中设定算法１选取的粒子数为犔＝５００。

５．２　模型结构对识别性能的影响

本节实验使用ＬＧＭＳＳＭ模型对三类目标频幅

样本建模，并研究不同模型结构对识别性能的影响。

从各帧中随机挑选２００个样本构成训练样本集，设

定收敛门限ε＝１０
－４，利用算法２估计各帧训练样本

对应的模型参数。图５给出了不同模型结构下的识

别结果（高斯分量数犽取值１，２，３，４；隐状态维度犿

取值１，２，３，４，５）。

从图５中可以看到，在相同隐状态维度条件下，

只包含一个高斯分量的ＬＧＭＳＳＭ模型的正确识别

率最低。因为此时ＬＧＭＳＳＭ模型退化为线性高斯

状态空间模型，而它不能描述频幅样本的多模态分

布特性，即模型与样本之间存在失配。随着高斯分

量数犽的增加，ＬＧＭＳＳＭ 模型对频幅样本的多模

态分布特性描述地愈加准确，因而识别率逐渐提高。

下面只考虑含有多个高斯分量的ＬＧＭＳＳＭ 模型。

在隐状态维度犿＝１时，模型的识别性能很差，平均

正确识别率都低于７０％。这属于模式识别领域的

“欠匹配”问题［１２］，即此时模型过于简单，不足以准

图５ 不同模型结构下ＬＧＭＳＳＭ模型的识别结果

Ｆｉｇ．５ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＬＧＭＳＳＭｍｏｄｅｌｓ

ａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓ

确反映频幅随频率的动态演化特性。随着隐状态维

度犿的增加，模型对频幅的广义平稳性刻画地愈加

准确，因此识别率也随之提高。当犿＝２时，平均正

确识别率已经超过９０％。之后，随着隐状态维度继

续增加，平均正确识别率的增长趋于缓慢。值得注

意的是当犽＝４，犿＝５时，ＬＧＭＳＳＭ 模型的识别性

能反而有所下降。这是因为过于复杂的模型结构限

制了 ＬＧＭＳＳＭ 模型的推广性能，即“过匹配”问

题［１２］。

综上所述，在高斯分量数犽和隐状态维度犿 都

大于３之后，继续增加模型结构复杂度对识别性能

影响不大，只是会增加估计模型参数时的计算量。

为了平衡识别精度和计算复杂度，所有后续实验中

０５２８００４７
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都设定犽＝３，犿＝３。

５．３　训练样本集大小对识别性能的影响

在建立非合作类目标的 ＨＲＲＰ模板库时，往往

难以获得足够多的样本。这就要求识别系统应当能

在较少的训练样本条件下，仍保持良好的识别性能。

为了检验训练样本集大小对不同方法识别性能的影

响，本节进行以下实验：从各帧中随机挑选相同数量

的样本构成训练样本集，分别利用ＡＧＣ模型
［４］，ＦＡ

模型［７］（隐维 度取 ２０，幂 变换 参 数 取 ０．７）和

ＬＧＭＳＳＭ模型进行识别。令犈表示挑选的训练样

本总数，这里研究犈取值从大到小变化时，三类模

型识别结果的变化情况。其中对于犈的不同取值，

三类模型的识别实验都重复１０次（每次都随机挑选

训练样本），最终结果如表２所示。

表２ 不同训练样本数条件下三类模型的正确识别率（平均值±标准差）

Ｔａｂｌｅ２ Ａｖｅｒａｇｅｃｏｒｒｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓｉｚｅｓ（ｍｅａｎ±ｓｔｄ）

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓｉｚｅ犈 ＡＧＣ ＦＡ ＬＧＭＳＳＭ

１３５０００ ０．８７９４±０．００３６ ０．９４８２±０．００８４ !

２７０００ ０．８３８１±０．００７３ ０．８６６９±０．０１９５ ０．９３０１±０．００５５

１３５００ ０．８２０６±０．０１１０ ０．７９５３±０．０２１８ ０．９２７３±０．００７３

６７５０ ０．８０５３±０．０１８５ ０．６５９４±０．０５４９ ０．９２４８±０．００８１

２７００ ０．７８３１±０．０３５３ ! ０．９２３２±０．００９４

１３５０ ０．７６２８±０．０３７５ ! ０．９２１７±０．０１１０

６７５ ０．６７４７±０．０３９８ ! ０．９１２３±０．０１３２

２７０ ０．５２１８±０．０４９４ ! ０．８９０１±０．０２２３

　　从表２中可以看到，由于 ＡＧＣ模型自由度较

少，其识别结果对训练样本数的变化不太敏感。但

ＡＧＣ模型假设各距离单元相互独立，与 ＨＲＲＰ的

真实统计特性不相符，所以其识别性能一般。ＦＡ

模型在ＡＧＣ模型的基础上，进一步考虑了 ＨＲＲＰ

不同距离单元之间的相关性，对 ＨＲＲＰ统计特性的

描述更加完善，因此在大训练样本集条件下（犈≥

２７０００）识别性能有明显提高。但由于其增加了较多

模型自由度来描述不同距离单元间的相关性，ＦＡ

模型的参数估计精度随训练样本数的减少而下降，

其识别性能也随之恶化。当犈＜６７５０时，训练样本

数已不足以估计模型参数，不少帧内样本估计的协

方差矩阵甚至是奇异的，因而此时ＦＡ模型失去了

识别能力。与之相比，ＬＧＭＳＳＭ 模型利用其服从

混合高斯分布的观测噪声来刻画频幅分量的多模态

分布特性，同时使用一个隐马尔可夫状态序列犝＝

｛狌０，狌１，…，狌犱｝来间接地描述频幅随频率的演化，即

广义平稳性。它对频幅特征的统计特性描述的比较

全面，因此识别性能较好；另外由于该模型沿频率维

对频幅特征进行序列建模，且模型自由度最少，即使

在很少的训练样本条件下（如犈＝６７５）仍能较准确

地估计模型参数，所以其识别性能基本不随训练样

本数的减少而发生明显改变。因而在有限样本条件

下，ＬＧＭＳＳＭ 模型的正确识别率远高于ＡＧＣ模型

和ＦＡ模型。这极大地降低了识别系统对训练样本

数的需求，节省了建库成本。需要说明的是，当训练

样本增加时，算法１中步骤３的计算量也会增大。

受限于计算机的硬件配置，本文未能给出训练样本

数犈＝１３５０００时ＬＧＭＳＳＭ模型的识别结果。

５．４　训练样本集大小对噪声稳健性的影响

在实际应用中，目标的 ＨＲＲＰ将不可避免的含

有噪声。如果某种识别方法只是在高信噪比条件下

才能获得较好的识别结果，则该方法并不实用。为

了检验ＬＧＭＳＳＭ 模型在噪声环境中的识别性能，

本节进行以下实验：向 ＨＲＲＰ测试样本中加入不同

水平的高斯白噪声，生成信噪比分别为５、１０、１５、

２０、２５、３０ｄＢ的含噪测试样本，其中信噪比犚ＳＮ的定

义为

犚ＳＮ ＝１０ｌｇ
∑
犱

狋＝１

狘狓狋狘
２／犱

σ
２

烄

烆

烌

烎狀

， （２０）

式中狓狋表示ＨＲＲＰ测试样本狓中第狋（狋＝１，２，…，

犱）个距离单元的取值，σ
２
狀 为添加噪声的功率。然后

使用ＡＧＣ模型，ＦＡ模型和ＬＧＭＳＳＭ 模型对含噪

测试样本进行识别。

图６（ａ）中给出了犈＝２７０００时，三种模型的识别

结果随犚ＳＮ的变化曲线。可以看到，三种模型的识别

性能都随着犚ＳＮ的减少而下降。这是因为噪声会掩

盖ＨＲＲＰ中的弱回波，使得不同目标 ＨＲＲＰ的趋同

性增加。但是从图中也可以看到当犚ＳＮ≥１０ｄＢ时，

ＬＧＭＳＳＭ模型总能获得最高的正确识别率。例如当

犚ＳＮ＝２０ｄＢ时，ＬＧＭＳＳＭ模型的正确识别率比ＡＧＣ

模型和ＦＡ模型分别高６．７％和１．８％；当犚ＳＮ＝

１０ｄＢ时，ＬＧＭＳＳＭ 模型的正确识别率比 ＡＧＣ模
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型和ＦＡ模型分别高７．１％和２．４％。为了进一步

检验训练样本集大小对噪声稳健性的影响，图６（ｂ）

中给出了犈＝６７５０时，各模型识别结果随犚ＳＮ的变

化曲线。与图６（ａ）相比，ＬＧＭＳＳＭ模型和ＡＧＣ模

型的识别率曲线变化不大，而ＦＡ模型的识别率曲

线有明显下降。这是因为前两者的参数估计精度受

训练样本数影响较小，而后者在训练样本数较少的

情况下参数的估计误差较大。综合以上实验结果可

知，ＬＧＭＳＳＭ模型在低信噪比条件下仍有相对较

好的识别性能，而且其噪声稳健性随训练样本数的

减少无显著变化。

图６ 三类模型在不同训练样本集大小下的识别率随犚ＳＮ变化曲线。（ａ）犈＝２７０００；（ｂ）犈＝６７５０

Ｆｉｇ．６ Ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｔｈ犚ＳＮｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓｉｚｅｓ．（ａ）犈＝２７０００；

（ｂ）犈＝６７５０

图７ 三类模型在不同训练样本集大小下的ＲＯＣ曲线。（ａ）犈＝２７０００；（ｂ）犈＝６７５０

Ｆｉｇ．７ ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓｉｚｅｓ．（ａ）犈＝２７０００；（ｂ）犈＝６７５０

５．５　训练样本集大小对拒判性能的影响

除了正确识别率，拒判能力是衡量识别方法性

能优劣的另外一个重要指标［２１］。当观测到的目标

不属于模板库中任何一类时，若强行对该目标做出

判别，则可能导致虚警。因此及时对该库外目标做

出拒判非常重要。在本节的拒判实验中，使用电磁

仿真软件 ＸＰＡＴＣＨ 生成车辆类目标的１８０００次

ＨＲＲＰ 作 为 库 外 样 本。 这 里 借 助 Ｒｅｃｅｉｖｅｒ

ＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ（ＲＯＣ）曲线来直观地表示

各类模型的拒判性能［２２］。为此，首先引入两个评价

拒判性能的指标：

１）检测概率犘犱，即库内测试样本（安 ２６／奖

状／雅克 ４２的测试样本）被正确识别的概率；

２）虚警概率犘犳，即库外样本被错判为库内样

本的概率。

对于给定的检测门限γ，检测概率犘犱 和虚警概

率犘犳 可分别按下式计算：

犘犱 ＝
犕１
犖１
，　犘犳 ＝

犕２
犖２
， （２１）

式中犕１ 和犕２分别为条件似然值大于γ的库内、库

外测试样本数，犖１和犖２分别为库内、库外测试样本

总数。通过改变γ的大小，可以画出以犘犱和犘犳为坐

标轴的ＲＯＣ曲线。在给定虚警概率犘犳的条件下，模

型的检测概率犘犱 越高，其拒判性能越好。

图７（ａ）中给出了犈＝２７０００时三类模型各自的

ＲＯＣ曲线。可以看到，在任意给定的虚警概率犘犳

处，ＬＧＭＳＳＭ模型总能获得最高的检测概率值，这

说明其拒判性能最好。此时，ＦＡ模型的拒判能力

０５２８００４９
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介于ＬＧＭＳＳＭ 模型与 ＡＧＣ模型之间。为了检验

在更少的训练样本条件下模型的拒判性能，图７（ｂ）

中给出了犈＝６７５０时不同模型的 ＲＯＣ曲线。与

图７（ａ）相比，ＬＧＭＳＳＭ 模型和 ＡＧＣ模型的 ＲＯＣ

曲线没有明显变化，而ＦＡ模型的ＲＯＣ曲线变化较

大，训练样本数的减少使得ＦＡ模型的参数估计误

差增大，拒判性能也随之下降。可见，ＬＧＭＳＳＭ 模

型的拒判性能非常稳定，几乎不随训练样本数的减

少而下降，且在样本数较少的条件下明显优于其他

两类模型。

６　结　　论

针对雷达高分辨距离像目标识别中非合作类目

标训练样本不足的问题，本文提出了一种有限样本

条件下的识别新方法。该方法利用距离像频谱幅度

是一个服从多模态分布的平稳过程这个特点，提出

一种线性混合高斯状态空间模型对其建模。实验结

果表明，新方法具有良好的识别性能。与自适应高

斯分类器模型和因子分析模型相比，该方法的识别

性能、噪声稳健性和拒判性能在样本数较少的情况

下均有显著优势。
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