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基于复高斯模型的雷达高分辨距离像目标识别新方法
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摘要　为了利用雷达高分辨距离像（ＨＲＲＰ）中的相位信息改善识别系统性能，提出了一类针对复距离像的目标识

别新方法。分析了复距离像的统计特性，将识别领域常用的三种高斯模型———自适应高斯分类器（ＡＧＣ）模型、联

合高斯（ＪＧ）模型和概率主分量分析（ＰＰＣＡ）模型推广至复数域对复距离像统计建模。研究表明，这三种模型及其

参数估计结果均不受距离像初相的影响。此外，为了解决噪声环境中的稳健识别问题，进一步提出了噪声稳健的

模型修正方法。实验结果显示：在识别过程中加入距离像相位信息能够获得更高的正确识别率；且经过噪声稳健

修正后的模型大幅改善了低信噪比下的识别性能。
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１　引　　言

雷达目标识别是指利用目标反射的雷达信号对

目标的类别或型号作出判断。常用的雷达目标识别

手段主要分为以下两类：１）基于二维合成孔径雷达

（ＳＡＲ）图像／逆合成孔径雷达（ＩＳＡＲ）图像的目标识

别［１－５］；２）基于一维高分辨距离像（ＨＲＲＰ）的目标

识别。与ＳＡＲ／ＩＳＡＲ图像相比，高分辨距离像具有

获取容易、处理简单以及实时性好等优点，因此成为

研究的热点［６－８］。

高分辨距离像（以下简称距离像）是复向量，包

含了重要的目标结构信息，如散射中心的相对位置

以及散射强度等。这些信息都包含在复距离像的幅

度和相位中。为了避免复距离像初相敏感性的影

响，已有的识别工作大多都丢掉了复距离像的相位，

只使用其幅度（即实距离像）进行识别［６－８］。这些方

法存在以下问题：１）距离像相位所含的目标信息在

０２２８００４１
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识别过程中未加以利用；２）许多统计识别方法为了

降低统计建模的复杂度，近似认为实距离像服从高

斯分布［７－８］，模型与数据之间存在失配。以上问题

都将导致识别性能受到限制。为了克服这些问题，

一些工作探索了基于复距离像的识别方法。文献

［９］中对复距离像统计建模并识别，取得了较好的识

别结果。但该方法只针对转台仿真数据，回避了实

际应用中存在的初相敏感性问题。文献［１０］中将循

环移位后的复距离像与原始复距离像共轭点乘来消

除初相项。新生成的复距离像保留了原始复距离像

中的部分相位信息，提高了识别率，但是新距离像的

统计特性非常复杂，难以对其精确建模。文献［１１－

１２］中分别采用不同方法从复距离像序列中提取强散

射中心，计算其高阶矩作为特征，并利用隐马尔可夫

模型进行识别。这类方法在特征提取过程中利用了

相位信息，识别性能良好。然而它要求录取训练和

测试样本序列时的信号重频相同且目标姿态变化一

致，这些条件在实际测量当中不一定满足。

针对以上方法中存在的问题，本文在分析复距

离像统计特性的基础上，提出使用复高斯模型对其

统计建模，并采用Ｂａｙｅｓ分类器进行识别。该方法

不受距离像初相的影响，且对数据录取没有要求，在

识别过程中完整地利用了复距离像的相位信息。实

测数据的实验结果表明，该方法能够有效提高识别

系统的性能。

２　复距离像统计特性分析

本节将介绍复距离像的初相敏感性并分析其对

复距离像统计特性的影响。为了克服复距离像的姿

态敏感性、平移敏感性和幅度敏感性，在下面的分析

中假设已将复距离像样本进行了分帧、归一化和对

齐［７－８］等预处理操作。

根据散射中心模型［１３］，任一帧中第犿 （犿＝１，

２，…，犕）个复距离像样本可表示为

狓（犿）＝ｅｘｐ（ｊθ犿０）狓１（犿），狓２（犿），…，狓犱（犿［ ］）Ｔ，

（１）

式中θ犿０ ＝－４π犚（犿）／λ为初相，λ为波长，犚（犿）为

雷达到目标参考中心的距离，上标Ｔ为转置操作符，

第狀（狀＝１，２，…，犱）个距离单元的合成回波为

狓狀（犿）＝∑

犞狀

犾＝１

σ狀犾（犿）ｅｘｐ［ｊ狀犾（犿）］＝

γ狀（犿）ｅｘｐ［ｊφ狀（犿）］， （２）

式中犞狀 为该距离单元的散射中心数目，σ狀犾（犿）和

狀犾（犿）分别为该距离单元中第犾个散射中心的散射

强度与相位，γ狀（犿）和φ狀（犿）分别为该距离单元合

成回波的幅度与相位。

观察（１）式和（２）式可知，复距离像中的相位信

息由以下两部分组成：

１）初相θ犿０。给定λ，θ犿０完全由犚（犿）决定，与目

标结构没有关系，因此θ犿０ 对识别无用；

２）各距离单元合成回波相位φ狀（犿）。它反映了

目标上各距离单元中散射中心的强度与相对位置，

因此包含了目标结构信息，可用于识别。

宽带雷达通常发射高频信号，其回波初相对目标

距离的变化非常敏感。假设发 射信 号载频 为

５．５ＧＨｚ，波长λ约为５．４ｃｍ，当犚（犿）变化１．３５ｃｍ

时，初相的变化为π，此时整个回波将会反相，这就是

所谓的初相敏感性。若将初相项视为乘性噪声，则所

有运动目标的距离像都会受该噪声的影响。现有雷

达的测距精度还不足以准确补偿初相，而各距离单

元的回波相位φ狀（犿）又总是与初相θ犿０ 相互耦合，这

就阻碍了目标识别中利用φ狀（犿）进行判别。下面从统

计分析的角度出发，讨论初相对复距离像的影响。

不失一般性，假设犚（犿）均匀变化，则θ犿０在［０，

２π）上服从均匀分布，记为

θ犿０ ～Ｕ（θ犿０ ０，２π）． （３）

通常认为各距离单元回波狓狀（犿）服从均值为零的循

环对称复高斯分布［１４－１５］（以下简称复高斯分布），记

为

狓狀（犿）～ＣＧ［狓狀（犿）０，σ
２
狓狀
（犿）］， （４）

式中σ
２
狓狀
（犿）为狓狀（犿）的方差。由复高斯分布的性质可

知，狓狀（犿）的幅度γ狀（犿）服从瑞利分布，相位φ狀（犿）

服从均匀分布［１５］，分别记为

γ狀（犿）～Ｒ［γ狀（犿）σ狓狀（犿）／槡２］，

φ狀（犿）～Ｕ［φ狀（犿）０，２π］． （５）

为了分析初相对狓狀（犿）的影响，令

珟狓狀（犿）＝ｅｘｐ（ｊθ犿０）狓狀（犿）＝

γ狀（犿）ｅｘｐ｛ｊ［θ犿０＋φ狀（犿）］｝＝

γ狀（犿）ｅｘｐ［ｊ珘φ狀（犿）］， （６）

式中珘φ狀（犿）＝θ犿０＋φ狀（犿）。利用均匀分布的性质与

复指数函数的周期性，有

珘φ狀（犿）～Ｕ［珘φ狀（犿）０，２π］． （７）

因此珟狓狀（犿）仍然服从复高斯分布，即

珟狓狀（犿）～ＣＧ［珟狓狀（犿）０，σ
２
狓狀
（犿）］． （８）

对比（８）式与（４）式，可见初相对各距离单元合成回

波的统计分布没有影响。

０２２８００４２
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由以上分析可知：复距离像服从复高斯分布，且

初相项的存在并不改变其统计分布特性。下面将在

此结论的基础上讨论复距离像的统计建模问题。

３　复距离像统计建模

基于Ｂａｙｅｓ分类器的统计目标识别是一类重要

的识别方法。文献［６］中介绍了统计目标识别的原

理，其关键在于选取合适的统计模型对样本建模并

估计模型参数。本节将介绍三种不同的复高斯模型

对复距离像统计建模并分析初相对这些模型的影

响。

３．１　自适应复高斯分类器模型

自适应高斯分类器（ＡＧＣ）模型是美国休斯公

司为了识别实距离像而开发的一种模型。本节将

ＡＧＣ模型推广至复数域，使用自适应复高斯分类器

（ＡＣＧＣ）模型对复距离像建模。与ＡＧＣ模型类似，

ＡＣＧＣ模型中也假设复距离像狓各距离单元回波

相互独立，且服从不同的复高斯分布，记作

狓～ＣＧ（狓狘０，Λ）， （９）

式中犱×犱维的对角矩阵Λ 表示狓的协方差矩阵。

ＡＣＧＣ模型具有结构简单，计算方便的优点，其模

型自由度低，仅为犱，因此对训练样本数要求不高。

给定一帧复距离像样本犡＝｛狓１，狓２，…，狓犖｝，Λ

可由最大似然估计得到，即

Λ＝
１

犖
ｄｉａｇ∑

犖

犻＝１

狓犻狓
Ｈ（ ）犻 ， （１０）

式中ｄｉａｇ（·）表示将矩阵非对角元素置零操作符，上

标 Ｈ 表示共轭转置操作符。下面分析初相对

ＡＣＧＣ模型参数估计的影响。将犡 中所有样本分

别乘上不同的随机初相项ｅｘｐ（ｊθ犻０），犻＝１，２，…，犖，

构成一帧新样本犡′＝｛′狓１，′狓２，…，′狓犖｝，其中 ′狓犻＝

狓犻ｅｘｐ（ｊθ犻０）。则犡′对应的协方差矩阵Λ′为

Λ′＝
１

犖
ｄｉａｇ∑

犖

犻＝１

′狓犻′狓
Ｈ（ ）犻 ＝

１

犖
ｄｉａｇ∑

犖

犻＝１

狓犻ｅｘｐ（ｊθ犻０）狓犻ｅｘｐ（ｊθ犻０［ ］）｛ ｝Ｈ ＝

１

犖
ｄｉａｇ∑

犖

犻＝１

狓犻狓
Ｈ（ ）犻 ＝Λ． （１１）

可见初相不会改变ＡＣＧＣ模型的参数估计结果。

３．２　联合复高斯模型

文献［８］从距离像的物理成因出发，分析并验证

了各距离单元回波间的相关性。因此本节采用联合

复高斯（ＪＣＧ）模型对复距离像狓建模，记作

狓～ＣＧ（狓狘０，Σ）， （１２）

式中犱×犱维的矩阵Σ 表示狓 的协方差矩阵。与

ＡＣＧＣ模型相比，ＪＣＧ模型能够刻画不同距离单元

回波的相互关系，描述能力更强。但代价是其模型

自由度增加至犱（犱＋１）／２，对训练样本数的要求大

大提高。Σ也可利用最大似然估计得到，即

Σ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓犻狓
Ｈ
犻 ． （１３）

与ＡＣＧＣ模型相似，Σ的估计结果也不受初相的影

响。

３．３　复数概率主成分分析模型

复距离像是高维向量，且实际中能获取的样本

数量往往有限，此时，ＪＣＧ模型的协方差矩阵可能

存在较大估计误差。因此本节将一种低自由度的联

合高斯模型概率主成分分析模型（ＰＰＣＡ）
［１６］推广

到复数域对复距离像建模。复数概率主成分分析

（ＣＰＰＣＡ）模型定义如下：

狓＝犝狔＋ε， （１４）

式中犱×狇维的复矩阵犝 为映射矩阵（狇犱），狇×１

维的复向量狔～ＣＧ（狔｜０，犐狇）为隐变量，犐狇 为狇维单

位方阵，犱×１维的复向量ε～ＣＧ（ε｜０，σ
２犐犱）为模型

噪声。利用复高斯分布的线性性质，有狓～ＣＧ（狓｜

０，犝犝Ｈ＋σ
２犐犱）。使用ＣＰＰＣＡ模型建模具有以下优

势：

１）ＣＰＰＣＡ模型通过约束协方差矩阵的结构来

降低其自由度，兼顾了模型描述能力与参数估计精

度；

２）复距离像样本并非散布在整个高维空间中，

而是聚集在某些低维子空间内［７］，使用ＣＰＰＣＡ模

型能够很好地描述复距离像的子空间结构；

３）ＣＰＰＣＡ模型受奇异样本的影响较小
［１６］。

这里将期望最大化（ＥＭ）算法推广至复数域来

估计ＣＰＰＣＡ模型参数。ＥＭ 算法通过最大化模型

的期望联合对数似然函数 犙（Θ）来估计参数。

ＣＰＰＣＡ模型的犙（Θ）定义如下：

犙（Θ）＝Ｅ ∑
犖

犻＝１

ｌｎ狆（狓犻，狔犻［ ］）｛ ｝犡 ＝∑
犖

犻＝１

σ
－２ 狓Ｈ犻狓犻－２狓

Ｈ
犻犝Ｅ（狔犻狘狓犻）＋Ｔｒ （犝

Ｈ犝＋σ
２犐狇）Ｅ（狔犻狔

Ｈ
犻 狘狓犻［ ］｛ ｝） －

犖（犱＋狇）ｌｎπ－犖犱ｌｎσ
２， （１５）

０２２８００４３
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式中参数集Θ＝｛犝，σ
２｝，Ｅ（·）表示求期望操作符，

Ｔｒ（·）表示矩阵求迹操作符。下面给出ＥＭ 算法的

具体步骤：

１）令迭代次数符号τ＝０，设定模型参数初始值

珦Θ（０）＝ 珟犝（０），珓σ
２（０｛ ｝）和迭代结束门限η（０＜η＜

１）；

２）假设 珦Θ（τ）＝ 珟犝（τ），珓σ
２（τ｛ ｝）是第τ步迭代估

计的参数值，按下式计算隐变量的后验均值与后验

协方差矩阵：

Ｅ［狔犻狘狓犻；珦Θ（τ）］＝珟犝（τ）
Ｈ［珟犝（τ）珟犝（τ）

Ｈ
＋珓σ

２（τ）犐犱］
－１狓犻 ＝珟犝（τ）

Ｈ珟犆（τ）－
１狓犻，

Ｅ［狔犻狔
Ｈ
犻 狘狓犻；珦Θ（τ）］＝犐狇－珟犝（τ）

Ｈ珟犆（τ）－
１珟犝（τ）＋Ｅ［狔犻狘狓犻；珦Θ（τ）］Ｅ［狔

Ｈ
犻 狘狓犻；珦Θ（τ）］， （１６）

式中珟犆（τ）＝珟犝（τ）珟犝（τ）
Ｈ＋珓σ

２（τ）犐犱。

３）把（１６）式代入（１５）式，将犙（Θ）关于犝 和σ
２ 求导，并令导数为零，得到第τ＋１步时参数的估计值，即

珟犝（τ＋１）＝ ∑
犖

犻＝１

狓犻Ｅ（狔
Ｈ
犻 狘狓犻；珦Θ（τ｛ ｝）］ ∑

犖

犻＝１

Ｅ［狔犻狔
Ｈ
犻 狘狓犻；珦Θ（τ｛ ｝）］－１

，

珓σ
２（τ＋１）＝

１

犖
１Ｔ犱·ｄｉａｇ∑

犖

犻＝１

｛狓犻狓
Ｈ
犻 －珟犝（τ＋１）Ｅ［狔犻狘狓犻；珦Θ（τ）］狓

Ｈ
犻｛ ｝｝·１犱， （１７）

式中１犱 表示所有元素取值为１的犱×１维向量；

４）若 犙［珟Θ（τ＋１）］－犙［珟Θ（τ）］／犙［珟Θ（τ）］＜

η，则算法收敛；否则令τ
ｎｅｗ
＝τ

ｏｌｄ
＋１，同时返回步骤

２）继续迭代。

下面分析初相对ＣＰＰＣＡ模型结构及ＥＭ算法

的影响。将（１４）式两边同乘上任意一个初相项

ｅｘｐ（ｊθ０），即

狓ｅｘｐ（ｊθ０）＝犃狔ｅｘｐ（ｊθ０）＋εｅｘｐ（ｊθ０）． （１８）

令狓′＝狓ｅｘｐ（ｊθ０），狔′＝狔ｅｘｐ（ｊθ０），ε′＝εｅｘｐ（ｊθ０），则

（１８）式可改写为

狓′＝犃狔′＋ε′． （１９）

利用第２节的分析结果，有

狔′～ＣＧ（狔′０，犐狇），ε′～ＣＧ（ε′０，Ψ）．（２０）

因此有

狓′～ＣＧ（狓′０，犝犝
Ｈ
＋σ

２犐犱）． （２１）

综上可知狔′，ε′和狓′分别具有与狔，ε和狓完全相同

的分布类型和分布参数，这说明初相不改变ＣＰＰＣＡ

模型的统计结构。

再看初相对ＥＭ算法的影响。在第τ次迭代时，

犡′中所有样本对应隐变量｛′狔１，′狔２，…，′狔犖｝的后验均

值和后验协方差矩阵分别为

Ｅ［′狔犻狘′狓犻；珦Θ（τ）］＝珟犝（τ）
Ｈ［珟犝（τ）珟犝（τ）

Ｈ
＋珓σ

２（τ）犐犱］
－１′狓犻＝ｅｘｐ（ｊθ０）Ｅ［狔犻狘狓犻；珦Θ（τ）］，

Ｅ［′狔犻′狔犻
Ｈ
狘′狓犻；珦Θ（τ）］＝犐狇－珟犝（τ）

Ｈ珟犆（τ）－
１珟犝（τ）＋Ｅ［′狔犻狘′狓犻；珦Θ（τ）］Ｅ［′狔

Ｈ
犻狘′狓犻′；珦Θ（τ）］＝Ｅ（狔犻狔

Ｈ
犻 狘狓犻；珦Θ（τ）］．

（２２）

其相应的参数更新公式为

珟犝（τ＋１）＝ ∑
犖

犻＝１

′狓犻Ｅ（′狔
Ｈ
犻狘′狓犻；珦Θ（τ｛ ｝）］ ∑

犖

犻＝１

Ｅ［′狔犻′狔
Ｈ
犻狘′狓犻；珦Θ（τ｛ ｝）］－１

＝

∑
犖

犻＝１

狓犻Ｅ［狔
Ｈ
犻 狘狓犻；珦Θ（τ｛ ｝）］ ∑

犖

犻＝１

Ｅ（狔犻狔
Ｈ
犻 狘狓犻；珦Θ（τ｛ ｝）］－１

，

珓σ
２（τ＋１）＝

１

犖
１Ｔ犱·ｄｉａｇ∑

犖

犻＝１

｛′狓犻′狓
Ｈ
犻－珟犝（τ＋１）Ｅ［′狔犻狘′狓犻；珦Θ（τ）］′狓

Ｈ
犻｛ ｝｝·１犱 ＝

１

犖
１Ｔ犱·ｄｉａｇ∑

犖

犻＝１

｛狓犻狓
Ｈ
犻 －珟犝（τ＋１）Ｅ［狔犻狘狓犻；珦Θ（τ）］狓

Ｈ
犻｛ ｝｝·１犱． （２３）

分别对比（２２）式与（１６）式、（２３）式与（１７）式，不难发

现初相只改变隐变量的后验均值，不改变ＥＭ 算法

最终的估计结果。

由以上分析可知ＣＰＰＣＡ模型的结构及参数估

计结果都不受初相的影响。
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４　噪声稳健的模型修正方法

第３节中提出了三种用于复距离像统计建模的

复数模型，然而这些模型同其他统计模型一样，在应

用中存在着对噪声敏感的问题。因为通常用于学习

模型的距离像训练样本具有很高的信噪比（ＳＮＲ），

而实际测试样本总是含有一定水平的噪声成分。此

时，库中模型与测试样本间的信噪比失配会导致识

别性能恶化［１７］。为了解决这个问题，可以在识别过

程中根据测试样本信噪比对模型参数进行修正。基

于实距离像的识别方法在修正模型参数时近似认为

实距离像带噪测试样本中的噪声为加性噪声［１７－１８］，

即

狓^ ＝ 犪狋＋狀 ≈犪狋＋ 狀 ， （２４）

式中狓^为接收的带噪测试样本，狋为能量归一的目

标距离像，犪为取值未知的尺度缩放因子（犪＞０），它

由发射机功率和目标距离等因素决定，狀为噪声，它

包含了接收机热噪声以及外部环境中的噪声。通常

认为狀服从复高斯分布，即狀～ＣＧ（狀｜０，σ
２
狀犐犱），σ

２
狀为

其功率。在低信噪比条件下，使用（２４）式修正模型

将会产生较大的近似误差，从而影响识别性能。但

在利用复距离像进行识别时有狓^＝犪狋＋狀，即噪声为

真正的加性噪声，无需以上近似，这是利用复距离像

识别的另一个优势。下面给出一种适用于本文所有

复高斯模型的噪声稳健修正方法。

为了克服测试样本的幅度敏感性，首先对狓^进

行能量归一，将归一后的狓^记为狓^０，则

狓^０ ＝
狓^

犪２＋犱σ
２

槡 狀

＝
犪

犪２＋犱σ
２

槡 狀

狋＋
１

犪２＋犱σ
２

槡 狀

狀．

（２５）

如果狋来自于第犽（犽＝１，２，…，犓）类目标的第犳

（犳＝１，２，…，犉犽）帧，则其类条件概率密度函数狆（狋｜

犽，犳）＝ＣＧ（狊｜０，Π犽犳），其中Π犽犳＝｛Λ犽犳，Σ犽犳，犆犽犳｝表

示不同模型利用该帧训练样本（假设训练样本中不

含噪声）估计得到的协方差矩阵。相应地，^狓０ 的均

值和协方差矩阵分别为

Ｅ（^狓０）＝
犪

犪２＋犱σ
２

槡 狀

Ｅ（狋）＋
１

犪２＋犱σ
２

槡 狀

Ｅ（狀）＝０，

（２６）

Ｃｏｖ（^狓０）＝
犪２

犪２＋犱σ
２
狀

Ｃｏｖ（狋）＋
１

犪２＋犱σ
２
狀

Ｃｏｖ（狀）＝

犪２

犪２＋犱σ
２
狀

Π犽犳 ＋
σ
２
狀

犪２＋犱σ
２
狀

犐犱， （２７）

式中Ｃｏｖ（·）表示求协方差矩阵操作符，所以狓^０ 的

类条件概率密度函数为

狆（^狓０狘犽，犳）＝

ＣＧ 狓^０ ０，
犪２

犪２＋犱σ
２
狀

Π犽犳 ＋
σ
２
狀

犪２＋犱σ
２
狀

犐（ ）犱 ． （２８）
定义狓^０ 的信噪比为

γ＝１０ｌｇ（犪
２／犱σ

２
狀）． （２９）

将γ代入（２８）式，则狓^０ 的类条件概率密度函数可改

写为

狆（^狓０狘犽，犳）＝

ＣＧ狓^０ ０，
１０γ

／１０

１＋１０
γ／１０Π犽犳 ＋

１

犱（１＋１０γ
／１０）
犐［ ］犱 ．（３０）

在识别阶段，首先估计测试样本的信噪比γ，然后利

用（３０）式对模板库中的协方差矩阵进行修正，即可

实现噪声稳健识别。与文献［１７］相比，本节方法不

但避免了（２４）式中加性噪声假设产生的近似误差，

提高了模型修正精度，而且显著降低了模型修正的

计算复杂度。

５　基于复高斯模型的雷达高分辨距离

像目标识别步骤

下面给出基于三种复高斯模型的雷达高分辨距

离像目标识别系统训练阶段和测试阶段的基本步

骤：

１）训练阶段

① 将第犽（犽＝１，２，…，犓）类目标的训练样本

均匀分为犉犽 帧，每一帧包含犖 个复距离像训练样

本，记为犡犳犽＝｛狓
犳犽
１ ，狓犳

犽
２ ，…，狓犳

犽
犖｝，（犳＝１，２，…，犉犽）。

对各帧训练样本进行能量归一和对齐处理［８］；

② 分别使用 ＡＣＧＣ模型、ＪＣＧ模型和ＣＰＰＣＡ

模型对所有目标的各帧训练样本建模，并利用（１１）

式、（１３）式和复数ＥＭ 算法计算各帧训练样本对应

的模型参数Π犽犳 ＝ ｛Λ犽犳，Σ犽犳，犆犽犳｝，将其存入识别系

统模板库。

２）测试阶段

① 将复距离像测试样本狓^能量归一，记归一后

的狓^为狓^０，并估计其信噪比γ；

② 利用（３０）式对各帧训练样本的模型参数进

行修正，并计算狓^０ 相应于各类目标的条件似然值

狆（^狓０狘犽）＝ｍａｘ狆（^狓０狘犽，犳［ ］）。其中，

０２２８００４５
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狆（^狓０狘犽，犳）＝
１

（２π）
犱 １０

γ／１０犱Π犽犳 ＋犐犱
犱（１＋１０γ

／１０）

ｅｘｐ －狓^
Ｈ
０

１０γ
／１０犱Π犽犳 ＋犐犱

２犱（１＋１０γ
／１０［ ］）

－１

狓^｛ ｝０ ； （３１）

　　３）使用Ｂａｙｅｓ分类器对狓^０ 分类，其原理是将

狓^０ 判为具有最大后验概率的一类目标珔犽（^狓０），即

珔犽（^狓０）＝ａｒｇｍａｘ
犽
狆（犽狘^狓０［ ］）， （３２）

式中狆（犽狘^狓０）为狓^０属于第犽类目标的后验概率。根

据Ｂａｙｅｓ公式，可以得到狆（犽狘^狓０）∝狆（犽）狆（^狓０狘犽）。

在没有先验信息的条件下，通常假设各类目标具有

等先验概率［７］，即狆（１）＝狆（２）＝ … ＝狆（犓）＝

１／犓，因此（３２）式等价于：

珔犽（^狓０）＝ａｒｇｍａｘ
犽
狆（^狓０狘犽［ ］）． （３３）

图１给出了整个识别系统的流程图。

图１ 识别系统流程图

Ｆｉｇ．１ Ｆｌｏｗｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

６　实验结果和讨论

６．１　数据与实验设置介绍

识别实验使用某ＩＳＡＲ雷达实测的３类飞机数据。

该雷达发射信号载频为５．５ＧＨｚ，带宽为４００ＭＨｚ。３

类飞机的尺寸如表１所示，其各自航迹如图２所示。

为了检验识别方法的推广性能，将ＨＲＲＰ数据分段，并

分别在不同数据段内选取训练和测试样本。其中，

雅克 ４２的第２、５段、奖状的第６、７段和安 ２６的

第５、６段数据作为训练样本，其余各段作为测试样

本。除雅克 ４２第５段数据包含１００００个样本外，

其他数据段都有２５０００个样本。各样本均为２５６维

的复向量。实验中设定帧长 犖＝１０００，分别将雅

克 ４２、奖状和安 ２６的训练样本等间隔划分为３５、

５０、５０帧。

表１ 三类飞机参数

Ｔａｂｌｅ１ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｐｌａｎｅｓ

Ｔｙｐｅ Ｌｅｎｇｔｈ／ｍ Ｗｉｄｔｈ／ｍ Ｈｅｉｇｈｔ／ｍ

Ｙａｋ４２ ３６．３８ ３４．８８ ９．８３

Ｃｅｓｓｎａ １４．４０ １５．９０ ４．５７

Ａｎ２６ ２３．８０ ２９．２０ ８．５８

图２ 三类飞机的航迹在地面投影。（ａ）雅克 ４２；（ｂ）奖状；（ｃ）安 ２６

Ｆｉｇ．２ Ｔａｒｇｅｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｏｆｔｈｒｅｅｐｌａｎｅｓｏｎｔｏｔｈｅｇｒｏｕｎｄｐｌａｎｅ．（ａ）Ｙａｋ４２；（ｂ）Ｃｅｓｓｎａ；（ｃ）Ａｎ２６

６．２　复高斯模型与实高斯模型性能对比

为了检验相位信息在识别中的作用，本节实验

将分别采用ＡＣＧＣ模型、ＪＣＧ模型和ＣＰＰＣＡ模型

对复距离像建模，并比较它们与相应实数模型的识

别性能。表２和表３中分别给出了实数模型与复数

模型对三类目标的识别结果。其中，Ｙ表示雅克

４２，Ｃ表示奖状，Ａ表示安 ２６。
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表２ 三种实数模型的混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ２ Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｒｅｅｒｅａｌｍｏｄｅｌｓ ｕｎｉｔ：％

Ｍｏｄｅｌ ＡＧＣ ＪＧ ＰＰＣＡ

Ｙ Ｃ Ａ Ｙ Ｃ Ａ Ｙ Ｃ Ａ

Ｙ ９７．９ ０ ２．１ ９９ ０ １ ９８．４ ０ １．６

Ｃ ３．６ ７５．１ ２１．３ ３ ８７．３ ９．７ １．４ ８２．８ １５．８

Ａ ４．９ ３ ９２．１ １１．３ １．７ ８７ ５．７ １．３ ９３

ＡＣＲＲ ８８．３ ９１．１ ９１．４

表３ 三种复数模型的混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ３ Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘｍｏｄｅｌｓ ｕｎｉｔ：％

Ｍｏｄｅｌ ＡＧＣ ＪＧ ＰＰＣＡ

Ｙ Ｃ Ａ Ｙ Ｃ Ａ Ｙ Ｃ Ａ

Ｙ ９９ ０ １ ９９．２ ０ ０．８ ９９．２ ０ ０．８

Ｃ １．４ ７９．７ １８．９ ２．６ ９１．２ ６．２ １．４ ８９．１ ９．５

Ａ ４ ４．２ ９１．８ ９．３ １．３ ８９．４ ６．７ ０．４ ９２．９

ＡＣＲＲ ９０．２ ９３．３ ９３．７

　　观察表２与表３中的结果，可以得到以下结论：

１）三种复数模型的平均正确识别率（ＡＣＲＲ）均高于

相应的实数模型。其中，ＡＣＧＣ模型的 ＡＣＲＲ比

ＡＧＣ模型提高了１．９％，ＪＣＧ模型比ＪＧ模型提高

了２．２％，ＣＰＰＣＡ 模型比 ＰＰＣＡ 模型提高了２．

３％。这说明复距离像的相位中包含了有用的目标

判别信息，而合理利用该信息能有效地改善识别性

能。２）对于三种复数模型来说，ＡＣＧＣ 模型的

ＡＣＲＲ明显低于其他两者。这是因为 ＡＣＧＣ模型

的描述能力有限，未能刻画不同距离单元之间的相

关性。同时，由于ＣＰＰＣＡ模型考虑了复距离像的

子空间结构，且对奇异样本具有一定的稳健性，因此

其ＡＣＲＲ要高于ＪＣＧ模型。３）采用复数模型建模

后，安 ２６的正确识别率提升幅度相对较小，甚至略

有下降。这是因为安 ２６是螺旋桨飞机，其回波中

一些距离单元的相位会受到螺旋桨调制的破坏，从

而影响了最终的识别性能。在实际应用中，可采取

以下分层识别的思想来解决这个问题：通常雷达工

作时会交替发射宽带与窄带信号。此时，首先利用

目标窄带回波中的微多普勒［１９］调制信息对目标类

别进行判断（即判断目标为固定翼飞机或螺旋桨飞

机）。若目标为固定翼飞机，可直接使用本文方法对

其分类；反之，若目标是螺旋桨飞机，则可将本文识

别方法与目标的微多普勒调制信息相融合，从而提

高对螺旋桨飞机的识别性能。

６．３　复高斯模型与实高斯模型计算复杂度对比

与实距离像识别相比，采用复距离像识别会带

来计算量的增加。为了定量地比较两类识别方法的

计算复杂度，表４中分别给出了三种实数模型和三

种复数模型在训练和测试阶段的计算时间。

表４ 不同模型的训练时间与测试时间

Ｔａｂｌｅ４ Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏｄｅｌ
Ｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｐｅｒ
ｆｒａｍｅ／ｓ

Ｔｅｓｔｉｎｇｔｉｍｅｐｅｒ
ｓａｍｐｌｅ／ｓ

ＡＧＣ ５．５ ０．０３８

ＪＧ ５．６ ０．０４９

ＰＰＣＡ １０．４ ０．０４８

ＡＣＧＣ ５．６ ０．０３９

ＪＣＧ ５．８ ０．０５１

ＣＰＰＣＡ １３．５ ０．０５１

　　从表中可以观察到以下现象：１）ＡＧＣ模型、ＪＧ

模型、ＡＣＧＣ模型和ＪＣＧ模型在训练阶段所需的计

算时间较短，因为这些模型的参数估计过程相对简

单。而ＰＰＣＡ 模型和 ＣＰＰＣＡ 模型的训练时间较

长，因为这两个模型的参数估计过程涉及迭代运算。

２）与ＡＧＣ模型和ＪＧ模型相比，ＡＣＧＣ模型和ＪＣＧ

模型在训练阶段的计算时间几乎没有增加，而

ＣＰＰＣＡ模型在训练阶段的计算时间比ＰＰＣＡ模型

增加了约２９％。３）三类复数模型在测试阶段的计

算时间与三类实数模型相当。对于识别系统来说，

在离线训练、在线识别的工作模式下，由于对训练阶

段的实时性没有要求，通常可采用ＣＰＰＣＡ模型；而

在对库外目标进行在线学习与识别时，需要训练和

测试阶段都有较好的实时性，此时优先考虑使用

ＡＣＧＣ模型或ＪＣＧ模型。

６．４　训练样本数对识别性能的影响

对于非合作目标，往往难以获取大量的训练样

本。因此研究不同训练样本数条件下统计模型的识

别性能具有很强的现实意义。本节实验将从所有目

０２２８００４７



光　　　学　　　学　　　报

标各帧训练样本中抽取不同数量的样本构成一系列

训练样本集，分别利用这些样本集来学习ＡＣＧＣ模

型、ＪＣＧ模型和ＣＰＰＣＡ模型。令犜表示各帧中抽

取的训练样本数，这里分析三种模型的ＡＣＲＲ随犜

取值的变化情况。此外，将三种模型的识别结果与

文献［２１］中ＣＦＡ模型的识别结果也进行了比较。

其中，对于犜 的不同取值，所有模型的识别实验都

重复５次，最终结果如表５所示。

表５ 不同训练样本数下４种复数模型的平均正确识别率（均值±标准差，％）

Ｔａｂｌｅ５ ＡＣＲＲｓｏｆｆｏｕｒｃｏｍｐｌｅｘｍｏｄｅｌｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅ

ｎｕｍｂｅｒｓ（ｍｅａｎ±ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ，％）

犜 ＡＣＧＣ ＪＣＧ ＣＰＰＣＡ ＣＦＡ

９００ ９０±０．１ ９３．１±０．３ ９３．２±０．２ ９４．２±０．２

７００ ８９．９±０．２ ９２．２±０．４ ９２．４±０．３ ９３．９±０．２

５００ ８９．６±０．２ ９０．６±１．１ ９１．９±０．４ ９２．３±０．４

３００ ８９．２±０．４ ８７±１．５ ９０．３±０．５ ９０．９±０．６

２００ ８８．９±０．５ － ８５．４±０．９ ８４．６±１．１

１００ ８８．５±０．６ － ６６．９±１．２ ６４．７±１．７

７０ ８７．５±０．９ － ６０．２±１．５ ５９．１±１．９

　　从表５可以看到，当各帧训练样本数减少时，４

种模型的参数估计精度随之下降，因而其各自的识

别性能都有不同程度的损失。其中，ＡＣＧＣ模型的

自由度最低，其ＡＣＲＲ随犜 下降缓慢；ＪＣＧ模型的

自由度最高，其ＡＣＲＲ随犜下降相对较快。值得注

意的是当各帧的训练样本数接近或小于样本维数

时，估计的ＪＣＧ模型协方差阵成为奇异矩阵，此时

ＪＣＧ模型失去了识别能力。ＣＰＰＣＡ 模型和 ＣＦＡ

模型的自由度介于ＡＣＧＣ模型与ＪＣＧ模型之间，当

犜≥３００时，二者ＡＣＲＲ下降较慢。当犜＜３００时，

二者的ＡＣＲＲ下降速度增快。由于ＣＦＡ模型的自

由度大于ＣＰＰＣＡ模型，其描述能力更强，因此当

犜≥３００时，其 ＡＣＲＲ 略高于 ＣＰＰＣＡ 模型，而当

犜＜３００时，ＣＦＡ 模型的参数估计精度较差，其

ＡＣＲＲ又低于ＣＰＰＣＡ模型。由以上结果可知，在

对不同目标的样本建模时，可根据其训练样本数分

以下三种情形选择模型：１）各帧样本数充足（犜≥

７００）。此时可选用ＪＣＧ模型、ＣＰＰＣＡ模型或ＣＦＡ

模型建模。其中，ＪＣＧ模型在训练阶段的计算复杂

度明显低于后两者；２）各帧样本数非常有限（犜＜

３００）。此时应选用ＡＣＧＣ模型建模；３）各帧样本数

介于情形１）、３）之间（３００≤犜＜７００）。此时可选用

ＣＰＰＣＡ模型或ＣＦＡ模型建模。

６．５　低信噪比下识别性能改善分析

为了检验文中噪声稳健修正方法的有效性，将进

行以下实验：向原始测试样本中分别加入不同水平的

复高斯白噪声，依次生成信噪比为５ｄＢ、１０ｄＢ、

１５ｄＢ、２０ｄＢ、２５ｄＢ、３０ｄＢ、３５ｄＢ的带噪测试样本集。

在识别这些带噪样本时，利用（３０）式分别对三种复

数模型进行修正。这里采用文献［２０］中的中值绝对

偏差估计器来估计带噪样本的信噪比。此外，为了

比较说明复数模型在噪声稳健修正方面的优势，参

考文献［１７］中的方法，计算了三类实数模型在噪声

稳健修正前后的识别结果。

图３给出了６种模型在噪声稳健修正前后的

ＡＣＲＲ随信噪比变化情况，从图中可以得到以下结

论：

１）对模型进行修正能够减少模型与测试样本

间由噪声引起的失配，并因此改善低信噪比下的识

别性能。其中，修正 ＡＣＧＣ模型的 ＡＣＲＲ比无修

正ＡＣＧＣ模型平均提高了１５．５％，修正ＪＣＧ模型

比无修正 ＪＣＧ 模型平均提高了 ２７．１％，修正

ＣＰＰＣＡ模型比无修正 ＣＰＰＣＡ 模型平均提高了

２２％。这里的平均指对所有信噪比下的识别结果求

平均。同时，修正后的三类实数模型其ＡＣＲＲ也都

有了明显提高。

２）复数修正模型的ＡＣＲＲ总是高于相应的实

数修正模型。这一方面是由于实数修正模型丢掉了

对判别有用的相位信息，另一方面是因为实数修正

模型近似认为噪声是加性高斯噪声，存在一定误差。

随着信噪比下降，这种误差会逐渐增大，因而实数修

正模型与复数修正模型识别性能的差距也越来

越大。

３）当信噪比小于３０ｄＢ时，大多数情况下无修

正复数模型的ＡＣＲＲ低于相应的无修正实数模型。

这是因为使用无修正的复数模型进行识别时，测试

样本与模板之间同时具有幅度和相位两方面的

失配。

４）当信噪比等于３５ｄＢ时，经过修正的模型的

ＡＣＲＲ并无明显提升，甚至有所下降。原因是修正
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模型假设原始样本为无噪样本，而实际上原始样本

中也存在有低水平的噪声成分。当信噪比较低时可

以忽略这部分噪声的影响，而当信噪比较高时这部

分噪声会引起模型修正误差。因此，对于高信噪比

的测试样本可以不进行模型修正，直接识别。

图３ 不同模型修正前后的识别率随信噪比变化曲线。（ａ）ＡＧＣ模型与ＡＣＧＣ模型；（ｂ）ＪＧ模型与ＪＣＧ模型；

（ｃ）ＰＰＣＡ模型与ＣＰＰＣＡ模型

Ｆｉｇ．３ ＶａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｔｈＳＮＲｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ．（ａ）ＡＧＣ

ｍｏｄｅｌａｎｄＡＣＧＣｍｏｄｅｌ；（ｂ）ＪＣｍｏｄｅｌａｎｄＪＣＧｍｏｄｅｌ；（ｃ）ＰＰＣＡｍｏｄｅｌａｎｄＣＰＰＣＡｍｏｄｅｌ

７　结　　论

研究了基于复距离像的雷达目标识别问题。分

析了复距离像的统计特性，并提出了三种复高斯模

型对其统计建模。这三种复数模型不受初相影响，

能够在相应实数模型的基础上进一步利用相位信息

改善识别性能。另外，为了解决低信噪比环境中的

稳健识别问题，针对所提模型给出了一种模型修正

方法。实验结果表明经过修正后的三种模型能够显

著提高识别系统在低信噪比下的正确识别率。
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