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摘 要院 在雷达目标识别中，利用核主分量分析(KPCA)方法来进行目标特征提取，忽略了高分辨率
距离像(HRRP)的本身特性。提取一种平移不变特征-中心矩作为特征向量，采用 KPCA 进行特征降
维；由于 BP神经网络易陷入局部极小，采用遗传算法(GA)对 BP网络节点权值和阀值进行优化选择。
基于雷达实测数据的实验结果表明：平移不变的 KPCA 特征提取方法实现了平移不变和降维的结
合，同时，利用 GA 优化 BP神经网络提高了分类器稳定性改善易陷入局部最小的缺陷，提高了雷达
目标识别的性能。
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Abstract: When using the method of kernel principal component analysis (KPCA) to extract feature of
target in radar target recognition, the HRRP characteristic is ignored. A translation invariant features鄄
central moments was extracted as feature vector, KPCA was used to reduce the dimensionality; The BP
neural network was easy to fall into local minimum, the genetic algorithm(GA) was used to optimize the
BP network node weights and threshold. The experimental results based on the measured radar data show
that the translation invariant KPCA feature extraction method achieve the combination of translation
invariant and descending dimension, and the BP neural network optimized by GA improves the stability
of classifier and improves the defect of falling into local minimum easily.
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0 引 言

雷达目标识别是通过对雷达目标电磁散射机理

的分析袁根据雷达目标的回波信号袁提取包含在其中
的特征信息袁实现对雷达目标类型和属性的识别遥在
高分辨雷达系统中袁高分辨率距离像(HRRP)反映了
目标散射中心的散射强度和相对位置沿雷达视线的

分布袁且易于获取和处理袁从而为雷达目标识别提供
了一种可行的方法遥 由于从目标回波数据中提取目
标极点受噪声干扰的限制袁 所以基于 HRRP 的目标
识别技术有待进一步研究遥

BP神经网络作为人工神经网络最成熟的模型袁
具有自学习自组织等优点袁 适合处理非线性分类问
题袁所以被应用在对雷达 HRRP的识别当中 [1]遥 但高
识别率分类器的前提是首先要有一个能充分表达

目标特征的特征提取方法[2]遥
目前比较常用的特征提取方法是主分量分析法

(PCA)袁此方法算法简单效率高袁但不适用于高维非
线性结构[3]遥 核主分量分析法(KPCA)与 PCA方法有
相同的数学和统计特性袁 但因为 KPCA 方法引入核
函数把原输入向量映射到一个高维特征空间袁 所以
更适合应用于雷达目标一维距离像数据遥 但对雷达
目标一维距离像来说袁 若直接通过 KPCA 对雷达回
波数据处理只能实现数据特征的降维袁 并没有考虑
HRRP本身的特性袁如平移敏感性及姿态敏感性遥 基
于此袁 文中通过对雷达回波数据的分析提取一种平
移不变的特征要要要中心矩袁 同时采用等间隔非相干
平均距离像松弛姿态敏感性袁 通过 KPCA 方法进行
特征降维袁再使用遗传算法优化的 BP神经网络对降
维后的数据进行识别袁以此获得雷达目标的高识别率[4]遥
1 平移不变的 HRRP特征提取与降维

1.1 特征提取
1.1.1 平移不变性的特征

在雷达目标识别中袁 雷达距离像具有平移敏感
性的特点遥 所谓平移敏感性指的是因为目标相对雷
达的距离不同以及距离窗获取的雷达回波数据中有

一定余度的向量袁 而导致距离像在距离窗中的位置
会随距离不同而发生平移[5]遥

消除距离像平移敏感性的方法有多种遥 有使用

如滑动最大相关法这种平移配准法袁 但此种方法的
缺点是运算量巨大遥 还有采用距离像绝对对齐的方
法袁例如零相位绝对对齐袁这种方法计算相对简单袁
但也随之产生对齐精度较低的缺点遥 也有采用提取
的平移不变特征在特征域直接进行识别袁 因为其运
算量低且易平移不变特征向量融入到分类器中袁这
种方法也是雷达目标识别中较好的选择遥 文中提取
雷达目标一维距离像中心矩特征作为一种平移不变

的特征向量遥
设 xi(i=1袁2袁噎袁n)为雷达目标一维距离像袁其中

n定义为距离单元数遥 归一化处理为院
x軃i= xi

n

i = 1
移xi

(1)

式中院xi沂[0 1]遥 距离像x軃的 p阶中心矩定义为院
fj=

n

i = 1
移(i-i0)x軃i (2)

其中袁i0=
n

i = 1
移 ixi 为一阶原点矩袁 即距离像的散射重

心遥 当目标在雷达视线内做平移运动时散射点的位
置也随之运动袁所以一阶原点矩是与平移有关的遥然
而目标各散射点与距离像的散射重心之间的位置不

变袁 所以可以以一阶原点矩为参照的高阶中心矩来
描述雷达一维高分辨距离像袁 可以消除平移的影响遥
由于 f1=0袁取(2-P)阶中心矩生成(P-l)维特征向量院

mi=[mi1袁mi2袁噎袁mi(p-1)]T (3)
显然袁特征向量 f 包含距离像的形状信息袁保留

了 HRRP中雷达目标散射点的特征袁 并且消除了因
目标平移引起的距离敏感问题 袁 因而可以作为
HRRP识别的模式特征向量[5]遥
1.1.2 平均距离像松弛姿态敏感性

雷达目标距离像不但有平移敏感性而且还有姿

态敏感性遥 姿态敏感性是指当目标相对于雷达角度
变化时袁 目标上散射点相对于雷达的距离会发生变
化袁而使 HRRP对目标姿态变化非常敏感遥

通过提取雷达目标距离像中心矩特征可实现距

离平移不变性袁 却无法消除距离像的目标姿态敏感
性遥 所以在提取中心距特征的同时也要松弛距离像
的方位敏感性遥研究表明院在散射点不发生越距离徙
动的基本视角范围内袁对距离像做非相干平均袁得到
的平均距离像可以获得很好的稳健性遥 所以文中在
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不发生越距离徙动的基本视角范围内均匀划分视

角袁然后提取每间隔内的平均距离像遥平均距离像的
定义为院

x抑 1
M

M

i = 1
移 |xi(i)|抑

K

k=1
移 |a2

ik |姨 袁i=1袁2袁噎袁n (4)

式中院n 为距离单元个数遥 平均划分的视角范围下x軃
是接班稳定不变的遥
1.2 核主分量分析
1.2.1 方法概述

核主分量分析是通过核函数把原变量空间经过

非线性变换映射到高维特征空间袁 在特征空间内做
内积运算然后提取特征值和特征向量达到降维的目

的袁 所以很适于提取数据中的非线性结构解决非线
性问题 [6]遥 对于 HRRP 这种高维非线性数据袁KPCA
的特点可以得到极大的发挥遥
1.2.2 算法实现

假设训练数据 xk(k=1袁2袁噎袁l)为一组零均值的
雷达目标一维距离像袁 距离像为 l 维数据遥 定义 :
Rn寅F 是一非线性映射袁 对 xk 作非线性变换 (xk)袁
得集合 A={ (x1)袁 (x2)袁噎袁 (xl)}遥

高维特征空间样本的协方差矩阵为院
C軍= 1

l

l

j = 1
移 (xj ) (xj )T (5)

对 C作特征分解可以得到高维特征空间中的主
成分院

C軍v= v (6)

C軍的特征值非负袁定义 1逸 2逸噎逸 p逸0袁则对
应的特征向量 V=[v1袁v2袁噎袁vn]在 F 空间展开袁即满
足院

v=
l

j = 1
移 j (xj ) (7)

定义一个内积核函数院Kij=k(xi 袁xj )= T(xi ) (xj )袁
使其满足 Mereer核条件遥

首先对映射后的数据进行 0均值处理院
(xi )= (xi )- 1

l

l

j = 1
移 (xi ) (8)

代入核函数可以得出其相对应的中心化核矩阵院
K軍= Ill- 1

l 1ll蓸 蔀 K Ill- 1
l 1ll蓸 蔀 (9)

式中院Ill和 1ll分别为 l维的单位矩阵和全 1矩阵遥 将

公式(2)等号两边左乘 (xi )袁则可得到院
(xi )C軍v= (xi )v (10)

将公式(5)尧(7)代入到公式(10)中袁得院
K軍 =l = 忆 (11)

令 1忆逸 2忆逸噎逸 p忆逸0袁则对应的特征向量为
1袁 2袁噎袁 p袁这是前 p个特征值及相应的特征向量遥
通过条件 忆 KT

s= ks袁坌k=1袁2袁噎袁p 对 v 归一化即

可得到C軍的特征向量 vk遥而输入样本 xi在特征空间 vk

中的投影为院
yk=[vk窑 (x)]=

l

j = 1
移 k

j [ (xj )窑 (x)]=
l

j = 1
移 k

j k(xj 袁x)

k=1袁2袁噎袁p (12)
yk为对应的第 p 个主元分量遥 至此由投影值组

成的变量 yk(x)=[yk(x)袁yk+1(x)袁噎袁ym(x)]T就确定为样

本的特征变量遥
计算 yk利用核函数避免了点积运算造成的计算

量巨大的问题袁但不同的核函数效果不同遥在雷达目
标识别中为了提取距离像的全局特征袁 提高目标识
别率袁考虑到高斯核函数是全局核袁所以文中采用了
高斯核函数院

k(x袁y)=exp - ||x-y ||
2 2嗓 瑟 (13)

1.3 雷达目标距离像特征提取步骤
(1) 不发生越距离徙动的基本视角范围内均匀

划分视角袁然后提取每间隔内的平均距离像遥
(2) 对 HRRP 进行归一化处理袁 得到一阶原点

矩袁然后取 2-P阶中心矩生成(P-l)维特征向量遥
(3) 为了避免同一样本的不同阶次中心距特征

由于量纲不同而形成的数值上的差别袁 要对识别前
的数据进行归一化院

mij=mi/sqrt(
n

i = 1
移m2

ij ) (14)

(4) 之后再利用核主分量分析对平移不变的平
均距离像来降维袁去除冗余特征遥
2 GA优化的 BP神经网络分类器

2.1 BP神经网络
BP 神经网络利用输出误差按照梯度下降法来

修正各层权值袁直至实际输出达到目标设定值[7]遥整个
修正过程分为信息的正向传播和误差的反向传递 [8]遥
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在信息的正向传播过程中, 隐含层的输出可以
由公式得出院

yi=f(netj)=f(
n+1

i = 1
移( jixi+ j)) (15)

式中院xi 为网络样本输入 i=1袁噎袁n袁j=1袁噎袁m曰 ji 为

输入层到隐层的连接权值曰f(t)为激活函数曰n为输入
层神经元个数遥 同时可以得出输出层的输出院

ok=f(
m+1

k=1
移( jiyi)) (16)

式中院yi为隐层输出曰wki为隐层到输出层间的权值曰k
为输出层神经元个数曰m为输出层神经元个数遥

以目标函数的均方误差作为误差值院
E= 1

2 k
移(tk-ok)2 (17)

以误差 E 梯度变化反向不断调整权值袁 使实际
输出值逐渐收敛于期望值遥 通过权值的不断修正来
实现网络对样本的学习即网络的训练袁 直至误差达
到目标值或学习次数达到设定值遥
2.2 GA优化的 BP 神经网络

BP 神经网络虽使用广泛但也有其缺点院网络训
练速度慢曰 通过梯度下降法做权值调整得到的最小
值可能是局部最小值遥 基于此文中采用具有全局搜
索能力的 GA 对 BP神经网络的权重 (权值和阈值)
进行优化袁以提高 BP神经网络分类器对雷达目标识
别的精度遥

遗传算法是一种函数最优化的方法袁 与其他最
优化方法不同的是袁 遗传算法是从种群而非单个解
开始并行处理多个个体袁 所以可以避免出现局部最
优的结果曰 而且遗传算法根据目标函数计算适应度
不需要其他信息引导袁 是一种自组织自适应的学习
算法袁搜索效率更高[6]遥

应用遗传算法优化结构确定 BP 神经网络的权
值和阈值遥 首先要对作为遗传算法个体的 BP 网络
的连接权值和阈值进行编码袁 构建适应度函数进行
算法迭代袁直至满足迭代终止条件袁得到优化的神经
网络遥在此过程中有两个关键问题院权重编码方式和
适应度函数的构造遥

(1) 编码方式院文中采用实数编码遥 神经网络的
各个权值按照一定的顺序级联为一个长串袁 串上的
每一个位置对应着网络的一个权值 [3]遥

(2) 适应度函数院文中选择权重各参数的均方误

差作为遗传算法的适应度函数院
MSE= 1

n

n

i = 1
移(yi-y軃i)2 (18)

式中院yi为参数的输出值曰y軃i为参数的实际值遥
遗传算法优化网络权重的具体实现步骤如下院
(1) 确定权值编码方式遥
(2) 初始化遥 构建 BP 神经网络曰随机生成权重

初始值遥
(3) 求出种群中个体的适应度函数值遥
(4) 采用遗传算子对种群进行选择尧 交叉和变

异袁找到最优个体及种群遥
(5) 计算新种群的适应度值袁 直至满足结束条

件袁否则返回执行步骤(3)遥 具体流程如图 1 所示遥

图 1 基于 GA改进的 BP神经网络算法流程图

Fig.1 Flow chart of improved BP neural network algorithm

based on GA

3 实验仿真

3.1 实验数据
实验采用三种飞机(安-26尧奖状尧雅克 42)目标

转台实测数据袁雷达发射脉冲的带宽为 400 MHz(距
离分辨率为 1 m袁雷达径向取样间隔为 0.5 m)遥 数据
包含了目标相对雷达 180毅角域内的回波信息袁 实验
中将雷达目标回波按方位角度划分每 2毅为一间隔袁
将此区域内的回波进行非相干平均袁 提取平均距离
像作为该区域的回波信号[5]遥
3.2 结果及分析

文中设计的分类器是单隐含层的三层网络 BP
神经网络袁在输出层设计以(100袁010袁001)分别表示

0826005-4
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三类目标袁因此输出层的节点数为 3曰因为在 KPCA
之后的数据维数为 3袁 所以隐含层的节点数选择为
7遥 隐含层神经元传递函数选用 tan-sigmoid 正切函
数袁而输出层神经元传递函数选用 log-sigmoid 对数
函数曰学习速率是 0.01袁确定期望误差值 0.001遥使用
遗传算法对其权重(权值和阈值)进行优化后建立 BP
神经网络分类器模型遥 然后按照特征提取尧 特征降
维尧目标分类识别的顺序进行实验遥
3.2.1 不同姿态角下的识别

高分辨距离像具有姿态敏感性袁所以袁此实验以
均匀划分全方位视角袁 并在每个间隔提取平均距离
像袁以此松弛距离像的姿态敏感性遥对三类目标进行
了识别袁结果如表 1 所示遥 通过数据可以发现院通过
均匀划分方位角提取平均距离像很好地松弛了距离

像的姿态敏感性遥
表 1 三类飞机目标不同姿态角下的识别结果

Tab.1 Recognition results of three kinds of aircraft
targets under different attitude angles

3.2.2 不同特征提取方法的比较
对三类目标依次采用 PCA 特征提取尧KPCA 特

征提取和中心矩+KPCA 特征提取方法后进行了识
别袁结果如表 2 所示遥 由结果可以看出院采用 KPCA
特征提取后进行识别的识别率显然高于 PCA 特征
提取识别率曰KPCA 特征提取的识别率也显然高于
中心矩+KPCA特征提取的识别率遥
表 2 三类飞机目标不同特征提取方法下的识别结果
Tab.2 Recognition results of three types of aircraft

targets under different feature extraction
methods

图 2为文中涉及的三种特征提取方法进行的仿
真实验结果遥 图 2(a)尧(b)是对距离像在不同平移距
离 R(R 为雷达与目标的距离)下做 PCA 特征提取的

PCA袁R=100 km

PCA袁R=120 km

KPCA袁R=100 km

KPCA袁R=120 km

0826005-5

Attitude
angle/(毅) an-26

0-60 99.6%

60-120 99.4%

120-180 99.7%

Citiaton

99.2%

98.5%

98.8%

Jacques 42 Average
recognition rate

98.46% 99.1%

98.3% 98.7%

97.5% 98.7%

Extraction method an-26

PCA 95.77%
KPCA 100%

Citiaton

93.21%
98.5%

Jacques 42 Average
recognition rate

92.54% 93.84%
97.5% 98.67%

Center moment+
KPCA 98.26% 97.85% 96.8% 97.64%
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Center moment袁R=100 km

Center moment袁R=120 km
图 2 三类飞机目标不同特征提取方法下的结果

Fig.2 Results of three types of aircraft targets under different

feature extraction methods

仿真结果遥图 2(c)尧(d)是在不同平移距离下做 KPCA
特征提取的仿真结果遥 对比发现院KPCA提取的结果
明显好于 PCA 的结果遥 图 2(e)尧(f)为在不同平移距
离下做中心矩特征提取的仿真结果遥 从仿真图 2(e)
和 2(f)可以发现院三类目标在不同的距离下采用中
心矩特征提取的结果相似袁 这也证明了此方法松弛
距离像的平移性的有效性遥

分析认为院 虽然 KPCA 特征提取有很高的识别
率袁但它却忽略了 HRRP的平移敏感性这个特性曰而
中心矩特征提取利用中心矩的平移不变性很好地解

决了这个问题遥 但中心矩的特征提取方法在提取距
离像的平移不变特征过程中袁 在降低特征维数的同
时袁也损失了大量信息袁以至于距离像的失真程度比
传统 KPCA大袁所以识别率低于 KPCA[6]遥
3.2.3 BP神经网络和 GA-BP神经网络两种分类器

的分类效果比较

图 3 是 BP 神经网络和 GA-BP 神经网络的误
差逼近曲线对比结果 (标准 BP 网络的迭代次数是
20袁GA-BP 神经网络的迭代次数是 5)遥 由图 3 可

见袁GA 优化的 BP 神经网络收敛速度远高于标准
BP神经网络遥 GA 优化的 BP 神经网络克服了易陷
入局部最小的缺陷袁能够越过误差曲面的平坦区袁收
敛至极小点遥

图 3 BP神经网络和 GA-BP 神经网络的误差逼近曲线

Fig.3 Error approximation curves of BP neural network and

GA-BP neural network

表 3是标准的 BP神经网络与 GA 优化 BP神经
网络两种算法在识别率和训练时间上的比较遥 由表3
可以看出院GA-BP 神经网络对平移不变的 HRRP 的
识别袁在识别率和训练时间两方面都是优于标准 BP
神经网络的遥同时袁采用遗传算法对神经网络进行权
值和阈值优化求解袁得到相应的权值和阈值袁从而可
以稳定地控制 BP神经网络结构袁实现问题的快速高
效求解袁并且大大提高算法稳定性遥
表 3 标准 BP神经网络与 GA-BP神经网络的比较

Tab.3 Comparison between standard BP neural
network and GA optimized BP neural
network

0826005-6

Classifier BP neural network GA-BP neural network

Recognition rate 93.21% 95.77%

Training time/s 43 43
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4 结 论

对于雷达 HRRP的识别袁 文中提取一种平移不
变特征-中心矩作为特征向量袁采用等间隔非相干平
均距离像松弛姿态敏感性袁 再通过 KPCA 方法进行
特征维数压缩袁 这种方法既考虑了距离像本身特性
又实现了输入数据的降维遥同时针对 BP神经网络分
类器易陷入局部最小的问题袁 采用遗传算法对其进
行优化袁通过实测数据实验证明袁结合中心矩+KPCA
特征提取袁优化的 BP神经网络分类器有较高的识别
率和较快的训练时间袁 对 HRRP的识别具有较好的
实用价值遥
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