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基于核最优变换与聚类中心的雷达目标识别

赵　峰 , 张军英 , 刘　敬
(西安电子科技大学 计算机学院 , 西安 710071)

摘　要 : 抽取有效鉴别特征是雷达一维高分辨距离像识别的关键.基于统计学习理论的核化原理 ,提出一种新的鉴

别特征提取方法———核最优变换与聚类中心算法.该算法通过非线性变换 ,将数据映射到核空间 ,在核空间执行最优

变换与聚类中心算法 ,能够提取一维距离像的稳健非线性鉴别特征.同时 ,基于训练样本在核空间所张成的子空间的

一组基 ,给出一种快速计算方法 ,提高了特征提取速度.基于微波暗室实测数据的实验表明了该方法的有效性.
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Abstract : How to extract effective discriminant features is the key problem for radar automatic target recognition

based on high resolution range profile ( HRRP) . A novel method for ext racting discriminant features by using kernel

methods , kernel optimal t ransformation and cluster centers algorithm ( KO T2CC) , is p resented. In KO T2CC , all data

are mapped to a kernel space via some nonlinear mapping , and the optimal t ransformation and cluster centers (O T2
CC) is performed in the kernel space. KO T2CC is a powerful technique for ext racting nonlinear discriminant features.

A fast algorithm for KO T2CC is also proposed based on a basis of the sub2space which is spanned by the t raining

samples mapped onto the kernel space , which can improve the efficiency of the feature ext raction process.

Experimental result s using range profiles f rom microwave unreflected chamber show the effectiveness of the proposed

algorithm.
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1　引　　言
　　高分辨距离像 ( HRRP)是目标散射点子回波在

雷达射线上投影的向量和 ,可提供目标散射点的强

度和位置信息 ,反映目标的形状和结构等特征.相对

基于雷达目标像 , HRRP更容易获取 ,因而成为雷

达自动目标识别领域的研究热点[ 124 ] .但 HRRP 随

目标姿态的变化会出现起伏、闪烁等现象 ,即所谓的

目标姿态敏感性 ,使得同一目标在不同姿态角下 ,其

HRRP可能相差甚远.因此 ,采用恰当方法提取稳

健的鉴别特征———松弛方位敏感性 ,成为基于一维

距离像识别目标的关键[127 ] .

文献[5 ]提出一种鉴别特征提取算法———最优

变换与聚类中心算法 (O T2CC) ,并成功地用于雷达

目标识别.其基本思想是通过一个变换矩阵 ,即寻找

一个子空间 ,使得变换后的每类数据分别聚集于预

先指定的聚类中心 ,同时保持聚类中心之间尽可能

分离 ,即在优先考虑异类之间差异性的基础上 ,保持

同类数据间的趋同性.但该算法本质上属于线性算

法 ,只能提取数据的线性特征 ,而不能提取其非线性

特征.因此 ,采用该算法处理分布复杂的高分辨距离

像时 ,容错能力受到一定限制 ,从而影响了识别效

果.

本文基于统计学习理论的核学习算法[8 ] ,在深

入分析最优变换与聚类算法 (O T2CC)的基础上 ,提
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出一种新的非线性鉴别特征提取算法———核最优变

换和聚类中心算法 ( KO T2CC) .即通过一个非线性

变换 ,将数据映射到高维核空间 ,然后采用 O T2CC

处理数据 ,实现原空间数据的非线性特征提取.实际

计算则借助于“核函数”,即非线性变换的内积 ,保留

在原空间进行 ;而复杂的非线性变换的具体形式则

无需明确表示.

另外 ,本文基于训练集在核空间的空间结构 ,用

训练集在核空间中所张成的子空间的一组基线性地

表示最优变换矩阵 ,给出 KO T2CC 的一种快速算

法 : F KO T2CC ,使计算复杂度由原来的 O( n3 ) 降为

O( r3 ) (其中 : n表示训练样本个数 , r表示基的个数 ,

一般情况下 r ν n) ,特征提取速度显著提高.

2　最优变换和聚类中心
2 . 1　最优变换

设 x ij ( N维列向量) 表示第 i类目标的第 j个训

练样本 , i = 1 ,2 , ⋯, g ; j = 1 ,2 , ⋯, n.其中 : g为类

别数 , ni为第 i类目标的训练样本数.令 w l ( l = 1 ,2 ,

⋯, g - 1) 表示 RN 中的列向量 ,作以下变换 :

y ij = W x ij + b. (1)

其中 :W = ( w1 , w2 , ⋯, w g- 1 ) T 为 ( g - 1) ×N 变换

矩阵 , b为任一 g - 1维列向量 , y ij 为 x ij 经W变换后

对应的子像.

设 ui ( i = 1 ,2 , ⋯, g) 为 g - 1维列向量 ,则最优

变换的目标就是寻求一个矩阵 W ,即 RN 中 g - 1个

投影方向 w i 以及列向量 b满足

J (W , b) = arg min
W , b

(∑
g

i = 1
∑
ni

j = 1

( ui - y ij ) T ( ui - y ij ) ) ,

(2)

其中 W 称为最小平方误差准则下的最优变换矩阵.

式 (2) 表明 ,经最优变换后 ,第 i类数据的子像聚集

于 u i 的周围 ,所以称 ui 为第 i 类目标在子像空间的

聚类中心.结合式 (1) 和 (2) ,有

W = CV W C - 1
W W ,

b = �u - W �x .
(3)

其中

�u =
1

n1 + n2 + ⋯+ ng ∑
g

i = 1
ni u i ,

�x =
1

n1 + n2 + ⋯+ ng ∑
g

i = 1
∑
ni

j = 1
x ij ,

CV W = ∑
g

i = 1
∑
ni

j = 1

( ui - �u) ( x ij - �x) T ,

CW W = ∑
g

i = 1
∑
ni

j = 1

( x ij - �x) ( x ij - �x) T .

(4)

2 . 2　最优聚类中心的选择

由 2 . 1节知 ,每类训练样本经最优变换后 ,子像

分别聚集于各自的聚类中心 ,减少了同类间的差异

性.进一步 ,如果各聚类中心之间分离 (距离) 越大 ,

则异类子像间的分离也相应越大 ,即选取最优聚类

中心 ,可以加大异类的差异性.

不失一般性 ,令范数 ‖ui ‖ = 1 ( i = 1 ,2 , ⋯,

g) ,即聚类中心位于子像空间的单位超球面上. 显

然 ,最优聚类中心应满足在各聚类中心之间的距离

(夹角) 相等的情况下 ,尽可能地分离.即最优聚类

中心 ui 应满足 (详细推导过程见文献[5 ])

∑
g

i = 1
ui = 0 ,

〈ui , uj〉=
- 1

g - 1
, i ≠ j ,

‖ui ‖ = 1 .

(5)

　　根据式 (5) ,最优聚类中心可按下列步骤选取 :

　　Step1 : 　　　 u1 = (1 ,0 , ⋯,0) T .

　　Step2 : 　　　u2 = ( a21 , a22 ,0 , ⋯,0) T ,

其中 a21 和 a22 由条件 ‖u2 ‖ = 1 ,〈u1 , u2〉=
- 1

g - 1

确定.

　　Step3 : 　　u3 = ( a31 , a32 , a33 ,0 , ⋯,0) T ,

其中 a31 , a32 , a33 由 ‖u3 ‖ = 1 ,〈u1 , u3〉=〈u2 , u3〉

=
- 1

g - 1
确定.

Step4 : 重复以上过程 ,直到求得

ug- 1 = ( ag- 1 ,1 , ag- 1 ,2 , ⋯, ag- 1 , g- 1 ) T .

　　Step5 : ug 可由∑
g

i = 1
ui = 0得到.

注 1　随着类别数 g的增加 ,由式 (5) 知 ,最优

聚类中心之间的夹角逐渐逼近于 90°.综上所述 ,对

于 g类目标 ,按上述步骤为各类选定最优聚类中心 ,

然后利用式 (3) 得到最优变换 ,进而可依据各类数

据在最优变换下的子像为特征 (见式 (1) ) ,采用一定

的识别方法进行识别.

3　核最优变化与聚类中心
　　由式 (1) 可以看出 ,O T2CC只是一个线性变换 ,

只能提取数据的线性鉴别特征 ,而对于非线性可分

数据以及分布较为复杂的实测数据 ,其分类效果很

不理想.本文基于核化原理 ,首先通过一个非线性映

射将输入空间的数据映射到核空间 ,然后在核空间

中执行 O T2CC算法.将该算法简记为 KO T2CC.下

面给出详细的推导过程.

令 <表示原空间 R N 到核空间 F的一个非线性

变换 ,即
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x ∈RN
<

<( x) ∈ F. (6)

　　在核空间 F中 ,用 <( x ij ) 取代 x ij ,设W = ( w1 ,

w2 , ⋯, w g- 1 ) T 为 F中的列向量 w l ( l = 1 ,2 , ⋯, g -

1) 所构成的矩阵 ,作如下变换 :

y ij = W <( x ij ) + b. (7)

优化的目标函数形式上仍为

J (W , b) = arg min
W , b

(∑
g

i = 1
∑
ni

j = 1

( ui - y ij ) T ( ui - y ij ) ) ,

(8)

其中 ui 为 g - 1维列向量.

由Mercer定理[9 ] ,式 (8) 的最优解 W 的每一个

行向量 w T
l ,必然落在所有训练样本 <( x i ) 所张成的

子空间中 ,即存在αl = ( al1 , al2 , ⋯, aln ) T ,满足

w l = ∑
n

i = 1
ali <( x i ) . (9)

其中 : x i 为输入空间的第 i 个训练样本 , n为总训练

样本个数.将式 (9) 代入 (7) ,并在运算中用核函数

表示向量的内积 ,即 k ( x i , x j ) =〈<( x i ) , <( x j )〉,可

得

y ij = Bk ij + b. (10)

其中 :B = (α1 ,α2 , ⋯,αg- 1 ) T 为 ( g - 1) ×n矩阵 , kij

= ( k ( x1 , x ij ) , k ( x2 , x ij ) , ⋯, k ( x n , x ij ) ) T . 此时 ,式

(8) 的优化问题转化为

J ( B , b) = arg min
B , b

(∑
g

i = 1
∑
ni

j = 1

( ui - y ij ) T ( ui - y ij ) ) .

(11)

　　定义 kij = ( k ( x1 , x ij ) , k ( x2 , x ij ) , ⋯, k ( x n ,

x ij ) ) T为核样本 ,则式 (10) 和 (11) 与式 (1) 和 (2) 在

形式上完全一样 ,容易得到式 (11) 的最优解为

B = KV W K - 1
W W ,

b = �u - B�k .
(12)

其中

�u =
1

n1 + n2 + ⋯+ ng ∑
g

i = 1
ni u i ,

�k =
1

n1 + n2 + ⋯+ ng ∑
g

i = 1
∑
ni

j = 1

kij ,

KV W = ∑
g

i = 1
∑
ni

j = 1

( ui - �u) ( kij - �k) T ,

KW W = ∑
g

i = 1
∑
ni

j = 1

( kij - �k) ( kij - �k) T .

(13)

　　注 2　式 (12) 需要对 KW W 求逆运算 ,为了保证

可逆 ,实际计算中采用正则化技术 ,用 �KW W = KW W

+μI取代 KW W .其中 :μ为一个较小的正数 , I为对应

的单位矩阵.对于式 (3) ,同样要作类似处理.在本文

实验中取μ = 0 . 001 .

最优聚类中心的选取 ,仍然与 O T2CC的选取方

法一致 (见 2 . 2节) .下面给出 KO T2CC的具体求解

步骤 :

Step1 : 确定核函数 k ( x i , x j ) =〈<( x i ) , <( x j )〉

及相应的参数. 目前常用的核函数主要有 :1) 多项

式核 k ( x , y) = ( a〈x , y〉+ b) d ;2) RBF核 k ( x , y) =

exp ( - ‖x - y‖2 / (2σ2 ) ) ;3) Sigmoid核 k ( x , y) =

tanh ( a〈x , y〉+ b) .

Step2 : 按照 2 . 2节的方式选定最优聚类中心.

Step3 : 按式 (12) 求解最优变换矩阵 B 和 b.

Step4 : 对于输入样本 x ,由式 (10) 得到其对应

的核空间的子像

y = Bk x + b, (14)

其中 kx = ( k ( x1 , x) , k ( x2 , x) , ⋯, k ( x n , x) ) T .进而

可依据子像 y为识别特征 ,按一定的分类方法进行

分类.

由 KO T2CC的推导过程可知 ,整个求解过程只

用到变换的内积函数 ,即核函数 ,无需明确非线性变

换 <(·) ,这正是核化原理的巧妙所在.

4　KOT2CC的快速算法
　　由式 (12) 知 , KO T2CC的计算复杂度为 O( n3 ) ,

对于大训练集数据而言 ,计算很困难.本文基于训练

集在核空间的空间结构 ,给出一种 KO T2CC的快速

算法 ———F KO T2CC.

4. 1　FKOT2CC的推导

由式 (9) 可以看出 ,在核空间中 ,所有训练样本

<( x i ) (1 ≤ i ≤n) 都参与变换矩阵 W 的表达.事实

上 ,训练样本 <( x i ) ( i ≤i ≤n) 在核空间所张成的子

空间为{ <( x i ) } 1≤i≤n ,其空间结构可由该子空间的一

组基来捕获[10 ] .一般情况下 ,基的个数 r满足 r ν n.

设 <( x b1 ) , <( xb2 ) , ⋯, <( xbr ) 为子空间 { <( x i ) } 1≤i≤n

的一组基 , 则最优变换矩阵 W 的每一个行向量

w T
i (见式 (9) ) 可由 <( xb1 ) , <( xb2 ) , ⋯, <( xbr ) 线性表

示 ,即

w l = ∑
r

i = 1

tli <( x bi ) . (15)

将式 (15) 代入 (7) ,并结合式 (8) 容易推导出 :对于

任意输入数据 x ,最优变换为

y = �B�k x + �b. (16)

其中 :�k x = ( k ( x b1 , x) , k ( xb2 , x) , ⋯, k ( xbr , x) ) T , �B
和 �b分别满足

�B = �KV W �K - 1
W W ,

�b = �u - �B�k
-

.
(17)

式中
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�u =
1

n1 + n2 + ⋯+ ng ∑
g

i = 1
ni u i ,

�k
-

=
1

n1 + n2 + ⋯+ ng ∑
g

i = 1
∑
ni

j = 1
�k ij ,

�KV W = ∑
g

i = 1
∑
ni

j = 1

( ui - �u) (�k ij - �k
-

) T ,

�KW W = ∑
g

i = 1
∑
ni

j = 1

(�k ij - �k
-

) (�k ij - �k
-

) T ,

�k ij = ( k ( x b1 , x ij ) , k ( xb2 , x ij ) , ⋯, k ( xbr , x ij ) ) T .

(18)

　　由式 (17) 知 ,快速算法的计算复杂度为 O( r3 ) ,

仅与子空间{ <( x i ) } 1≤ i≤n 的基的个数有关 ,大大降

低了 KO T2CC的计算复杂度.更重要的是 ,测试阶

段的特征提取速度也得到了显著的改善 ,这是因为

F KO T2CC进行特征提取时 ,只需计算 r个核函数

(见式 (16) ) ;而 KO T2CC则需要计算 n个核函数 (见

式 (14) ) .

4 . 2　子空间基的确定

因为非线性变换 <是以隐式形式出现的 ,无法

直接明确地知道 <( x i ) ,所以{ <( x i ) } 1≤i≤n 的基不能

显式给出.本文从向量间的线性相关性理论考虑 ,给

出子空间{ <( x i ) } 1≤i≤n 一组基的确定方法.

定理 1　xb1 , x b2 , ⋯, x bs 表示 s 个训练样本 ,则

<( x b1 ) , <( x b2 ) , ⋯, <( x bs ) 线性无关 Ζ det ( Kss ) ≠0 ,

其中 Kss = ( k ( x bi , x bj ) ) 1≤i , j≤s .

证明 　令 A = ( <( xb1 ) , <( xb2 ) , ⋯, <( xbs ) ) ,则

Kss = A T A ,易证 rank ( Kss ) = rank ( A) .又 <( x b1 ) ,

<( x b2 ) , ⋯, <( x bs ) 线性无关 Ζ rank ( A) = s , 即

<( x b1 ) , <( x b2 ) , ⋯, <( x bs ) 线性无关 Ζ rank ( Kss ) =

s ,亦即 det ( Kss ) ≠0 . □

定理 2　<( xb1 ) , <( x b2 ) , ⋯, <( x bs ) 线性无关 , x

为任一新样本 ,则 <( xb1 ) , <( x b2 ) , ⋯, <( x bs ) , <( x) 线

性无关 Ζ kxx - kT
sx K - 1

ss k sx ≠0 . 其中 : k xx = k ( x ,

x) , ksx = ( k ( xb1 , x) , k ( xb2 , x) , ⋯, k ( x bs , x) ) T , Kss

= ( k ( xbi , x bj ) ) 1≤i , j≤s .

证明 　令 Ks+1 表示 <( xb1 ) , <( xb2 ) , ⋯, <( xbs ) ,

<( x) 的核矩阵 ,则

det ( Ks+1 ) =
Kss k sx

kT
sx k xx

=
Kss k sx

0 kxx - kT
sx K - 1

ss k sx

.

因 <( x b1 ) , <( x b2 ) , ⋯, <( x bs ) 线性无关 ,故 det ( Kss )

≠0 .因此 det ( Ks+1 ) ≠0 Ζ k xx - kT
sx K - 1

ss k sx ≠0 ,即

<( x b1 ) , <( x b2 ) , ⋯, <( x bs ) , <( x) 线性无关 Ζ k xx -

kT
sx K - 1

ss k sx ≠0 . □

基于上述定理 , 可采用如下迭代算法寻找

{ <( x i ) } 的一组基 :

假设利用 t ( t ≤N) 个样本{ x i }
t
i = 1 完成训练 ,得

到子空间 { <( x i ) } t
i = 1 的一组基 <( x b1 ) , <( x b2 ) , ⋯,

<( x bs ) .对于新的样本 x , 依据定理 2 判定 <( x b1 ) ,

<( x b2 ) , ⋯, <( x bs ) , <( x) 是否线性无关.如果无关 ,则

令 <( x b, s+1 ) = <( x) , 构成一个新的线性无关组

<( x b1 ) , <( x b2 ) , ⋯, <( x bs ) , <( x b, s+1 ) . 当遍历所有训

练样本时 ,所求得的线性无关组 <( x b1 ) , <( x b2 ) , ⋯,

<( x br ) 即为子空间{ <( x i ) } 1≤i≤n 的一组基.

但应注意到 :利用定理 2进行无关性判别时 ,需

对 s阶矩阵 Kss 求逆.随着迭代次数的加大 , s可能逐

渐增大 ,求逆的运算量很大.因此 ,利用分块矩阵的

性质 ,本文给出一种简化算法 ,将求逆运算变为乘法

运算 ,计算代价将有所减小.

定理 3　设线性无关组 <( x b1 ) , <( x b2 ) , ⋯,

<( x bs ) 对应的核矩阵为 Kss ; <( x b1 ) , <( x b2 ) , ⋯,

<( x b( s- 1) ) 对应的核矩阵为 K( s- 1) ( s- 1) .令

β= ( k ( xb1 , xbs ) , k ( xb2 , x bs ) , ⋯, k ( xb( s- 1) , x bs ) ) T ,

α = k ( x bs , xbs ) , D = K- 1
( s- 1) ( s- 1) ,

则

K- 1
ss =

1
α- βT Dβ

(α- βT Dβ) D + DββT D - Dβ

- βT D 1
.

(19)

　　由逆矩阵的定义易验证上式成立.根据定理 3 ,

对 s阶矩阵的求逆运算便转化为对 s - 1阶矩阵的求

逆运算 ,依次下去 ,求逆运算变为乘法运算.结合定

理 2 ,可很方便地寻求子空间{ <( x i ) } 1≤i≤M 的一组基

<( x b1 ) , <( x b2 ) , ⋯, <( x br ) .具体算法步骤如下 :

Step1 : 初始化.在训练集 X = { x1 , x2 , ⋯, x n}

中任选一样本 x ,满足 k ( x , x) ≠0 .令 S = { x} , D =

{ x} , G = 1/ k ( x , x) , t = 1 .

Step2 : 如果 t = N ,则输出 D ,终止程序 ;否则

进入下一步.

Step3 : 在 S = X - S中任选一样本 x 3 ,令 S =

S ∪{ x 3 } , t = t + 1 ; 并验证下式是否成立 :

ktt - kT
st Gk st = 0 . (20)

其中 :�x i ∈D , ( kst ) i = k ( �x i , x 3 ) , ktt = k ( x 3 , x 3 ) .

Step4 : 若式 (20) 成立 ,则返回 Step2 ;否则令

D = D ∪{ x 3 } ,

G =

1
ktt - kT

st Gk st

( ktt - kT
st Gk st ) G + Gk st k T

st G - Gk st

- kT
st G 1

,

返回 Step2 .

　　程序终止时 ,集合 D中的向量经非线性变换 <

后 ,即为子空间{ <( x i ) } 1≤i≤M 的一组基.需要说明的

是 ,考虑到实际的计算误差 ,采用式 (20) 进行线性

无关性判别时 ,采用 ktt - kT
st Gk st ≤ε取代式 (20) ,其
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中ε是一个小的正数 ,在本文实验中ε= 0 . 01 .

4. 3　FKOT2CC的求解步骤

结合上面的推导 ,可给出 F KO T2CC的求解步

骤如下 :

Step1 : 确定核函数 k ( x i , x j ) =〈<( x i ) , <( x j )〉

及相应的参数 ;

Step2 : 按照 2 . 2节的方式选定最优聚类中心 ;

Step3 : 选择子空间{ <( x i ) } 1≤i≤M 的一组基 (参

见 4 . 2节) ;

Step4 : 按式 (17) 求解最优变换矩阵 �B 和 �b ;

Step5 : 对于输入样本 x ,由式 (16) 得到其对应

的核空间的子像 y.

5　计算性能分析
　　在训练阶段 ,O T2CC的计算量主要体现在对一

个 N 阶矩阵求逆运算 (见式 (3) ) , 计算复杂度为

O( N3 ) ,其中 N 表示数据的维数. KO T2CC的计算

复杂度为 O( n3 ) (见式 (12) ) ,与训练样本数目 n有

关 ,而与数据维数 N 无关 ,对于高维小样本问题比

较有效 ,但对于大训练数据集 ,其计算量将增大.而

F KO T2CC 却可以很好地解决这个问题. 因为

F KO T2CC的计算量为 O( r3 ) (见式 (17) ) ,其中 r为

训练样本在特征空间所张成子空间基的个数 ,尽管

r与 n有关 ,但一般情况下 r ν n ,特别是 n越大 ,训练

数据间的相关性越强 , r与 n 的差别也越大. 因此

F KO T2CC不仅适用于高维小样本分类问题 ,而且

同样适合大训练集分类问题.

在测试阶段 ,O T2CC只是一个简单的矩阵乘法

运算 (见式 (1) ) ,特征提取速度较快 ; KO T2CC则需

要计算 n个核函数 (见式 (14) ) ,当 n较大时 ,运算时

间较长 ; 而 F KO T2CC 的特征提取速度却较

KO T2CC有显著改善 ,只需 r个核函数运算 (见式

(16) ) .

6　实验分析
本文采用的是 5 类缩比模型飞机 :B252 ,歼26 ,

歼27 ,B21B ,B22微波暗室转台数据. 5类缩比模型飞

机及转台数据的主要参数说明详见文献 [11 ].原始

数据采用步进频率方式在微波暗室测得.目标的方

位角变化范围为 0°～ 155°,俯仰角为 5°,平均方位

角采样间隔为 0. 43°.该数据是 101维的 ,样本数分

别为 322 ,311 ,451 ,65 ,256 . 实验中 ,采用等间隔从

每类中选取一半作为训练数据 ,其余作为测试数据.

实验中 ,采用本文方法 KO T2CC/ F KO T2CC以

及 O T2CC进行特征提取 ,将所得到的子像作为识别

对象 ,采用最小距离法进行识别 ,以讨论本文方法的

性能.最小距离法是指 :以每类训练样本的子像的平

均作为识别模板 ,则模板库为 ( �y1 , �y2 , ⋯, �y g ) ;对于

待测样本 x , 设其对应的子像为 y , 若 i =

arg min
k = 1 ,2 , ⋯, g
‖y - �y k ‖,则 y属于第 i 类.

为了直观地观察 KO T2CC/ F KO T2CC 以及

O T2CC的特征提取效果 ,首先对 B252 ,歼26和歼27

这 3类飞机数据进行特征提取 (之所以选择 3 类数

据 ,是因为运用 KO T2CC/ F KO T2CC/ O T2CC提取

数据的特征 ,其子像维数 =数据类别数目 - 1) .图 1

为 3类飞机的测试数据子像的空间散布图. 其中 :

“△”,“▽”,“+”分别表示 B252 ,歼26 , 歼27飞机的

子像.实验中 KO T2CC/ F KO T2CC所选取的核函数

为σ= 0 . 1的 RBF.

由图 1可以看出 ,O T2CC的各类子像间存在混

叠现象 ;而 KO T2CC/ F KO T2CC的各类子像则比较

聚集 ,类间界面较为清晰 ,说明 KO T2CC/ F KO T2CC

能够提取可分性较强的鉴别特征 ;而 F KO T2CC与

KO T2CC 相比 , 二者的子像散布图相似 , 说明

F KO T2CC与 KO T2CC所提取的鉴别特征基本一

致 ,其中微小的差别主要是由计算误差所引起的.

表 1 给出了 KO T2CC/ F KO T2CC/ O T2CC对 5

类飞机的识别结果.实验中 KO T2CC/ F KO T2CC所

选取的核函数为σ= 0 . 1的 RBF.表 1中的识别速度

图 1　暗室数据的子像散布图
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表 1　各种方法的识别结果

飞机类型 O T2CC KO T2CC F KO T2CC

B252 0. 92 1 1

歼26 0. 88 0. 99 0. 96

歼27 0. 9 0. 99 0. 98

B21B 0. 97 0. 99 0. 99

B22 0 . 98 1 0 . 99

平均识别率 0 . 93 0 . 99 0 . 985

识别速度 / s 0 . 023 17 . 3 10

是指文中所选择的所有测试样本在同样的实验平台

下 10次实验的平均时间.

　　就识别效果而言 , KO T2CC/ F KO T2CC识别率

明显高于 O T2CC ,说明 KO T2CC/ F KO T2CC能够提

取稳健的鉴别特征.而 F KO T2CC与 KO T2CC的识

别率几乎相同 ,说明 F KO T2CC与 KO T2CC的识别

性能相当.

就识别速度而言 ,尽管 O T2CC的识别速度最

快 ,但其代价却是较低的识别率.另外在本实验中 ,

训练样本个数 n = 703 ,而基的个数 r = 435 ,所以

F KO T2CC的识别速度较 KO T2CC有显著提高. 可

见 ,对于识别率与实时性要求较高的雷达目标识别

而言 , F KO T2CC不失为一种好的选择.

7　结 　　论
　　基于核化原理 ,在分析 O T2CC算法的基础上 ,

本文给出一种新的非线性鉴别特征提取方法———

KO T2CC ;同时 ,基于核空间中训练样本所张成的子

空间的结构 ,设计了 KO T2CC 的快速算法———

F KO T2CC ,用于提取 HRRP的稳健鉴别特征.基于

暗室实测数据的比较分析表明 , F KO T2CC能够提

取稳健的鉴别特征 ,而且计算量较小 ,特征提取速度

快.另外 , KO T2CC/ F KO T2CC 同样适用于其他领

域的识别问题 ,特别是本文快速算法的设计思想 ,完

全可以推广至其他核算法的简化问题.有待进一步

研究的问题是 : KO T2CC/ F KO T2CC 算法中 ,各类

所对应的聚类中心间的夹角相等 ,当雷达目标较多

时 (如群目标) ,各目标的聚类中心夹角变小 ,识别效

果不太理想 ,此时可考虑“一对多”或“一对一”的解

决方案.
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