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摘 要: 为克服在较少先验知识的情况下,人为选择目标特征进行分类识别的盲目性,提出一种基于聚类分析与几

何学的目标特征评估方法. 该方法在类内类间距离的基础上引入几何学中有关圆的知识,定义了样本在特征空间中

分布的 “紧密度”、“分离度”函数和 “松紧度”权重,以考察目标特征对目标样本之间的分类敏感性,并根据评估结果

选取适当特征构成一个新的联合特征,以提高对目标的分类识别效率.最后通过仿真验证了该方法的有效性.
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and geometry
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Abstract: To overcome the blindness of subjective selecting dimensionless indictors of target features as sensitive features

with less experience, a target feature sensitivity evaluation method based on clustering analysis and geometry is proposed.

The method defines “compact degree”, “dissociative degree” and “incompact-compact degree” of samples distributing in

features space, and introduces the knowledge of rotundity from geometry, by which the classing ability of target feature to

multi-class target samples is reviewed. Then the new combined features are constructed through the sensitivity evaluation

results, and the classify recognition efficiency can be improved. Finally, simulation results show the effectiveness of the

method.
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1 引引引 言言言

弹道目标识别属于多目标多特征融合识别.美国

国防部在 2000年曾透露, 在飞行中段用于目标识别

的各类特征及方法多达 24种, 并试图用软件将其融

合.随着目标识别技术的发展,将有更多的目标特征

信息被提取出来. 面对众多的特征,是否需要对每一

个都进行关注? 答案是否定的. 因为选用的特征量越

多,所付出的计算代价也越高,耗时自然越高,并且设

计的分类器往往也越复杂. 同时通过对弹道目标特性

的分析发现, 许多目标特征之间都有着相互关联, 如

目标雷达散射截面积 (RCS)时间变化序列关系到目

标的进动特性与结构特性,目标质量关系到再入质阻

比特性与温度及其变化率特性等[1-3]. 因此,选择较多

特征进行识别,会因特征量之间的强相关性带来冗余

计算,反而造成分类器性能下降. 另一方面,在弹道目

标识别中, 一些特征所发挥作用的重要程度不同,并

有 “此消彼长”的现象,如进入飞行中段后各类目标的

轨迹与速度特征基本相同,此时无法作为主要目标识

别依据;而进入再入段后各类目标的轨迹和速度特征

会有较大区别[1-3], 此时这两个特征的重要程度将显

著提高. 因此,对不同目标在不同时间进行分类识别,

敏感特征往往不同,凭经验甚至在没有先验知识的情

况下盲目地选择特征进行识别判断,将很难对目标作

出高效的识别.

特征评估的基本任务是通过一个定量的准则来

衡量目标特征对目标分类的敏感程度,进而从众多特

征中选出那些对识别最有利的特征,从而实现计算量

的减少与高维特征空间维数的压缩. 特征选取是否得
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当将直接影响到识别算法的效率、处理时间、所需数

据量以及扩展性. 如果能选取适当特征并组合,则能

显著改善识别性能.

目前,此类特征评估方法研究尚不多见,已有的

方法主要集中于聚类分析中的类内类间距离、类别可

分性判据[4-12]等,但是这类方法或者是基于特征向量

间的平均距离,无法涉及异类特征和反映特征时域上

的全局信息变化[4-8];或者条件较为苛刻,需要类别先

验概率[9-12],不适用于弹道目标特征分析.对此,本文

提出一种新的利用样本类内类间距离与几何学中圆

间距等知识来评价特征聚类有效性的方法,实现对不

同弹道目标特征的时域无量纲下分类敏感性定量评

判, 以衡量特征在分类问题上对目标的可分性程度,

并通过对敏感特征的优化组合提高目标的识别效率.

2 特特特征征征敏敏敏感感感性性性评评评估估估与与与优优优选选选

2.1 特特特征征征敏敏敏感感感性性性评评评估估估

该特征评估方法是基于同类样本在不同特征空

间的类内类间距离 “松紧度”来对不同特征敏感性进

行评估的. 其评估原则是: 在某一特征空间下,同一类

的类内特征距离 “紧密度”越小,不同类的类间特征距

离 “分离度”越大, 则认为这一特征分类效果越明显,

对分类越具有敏感性. 即将几何学中的距离关系与聚

类分组相结合,以统计各类样本的一致性分类. 其步

骤如下:

Step 1 数据预处理. 设有 𝑙类目标,分别对目标

的𝑚个特征指标参数进行测量,则第 𝑖个目标的特征

指标向量集为

𝑋𝑖 = {𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑚}.
第 𝑘类中全部目标样本𝛼的𝑚个特征指标下的特征

矩阵可表示为

𝐴𝑘 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥11 𝑥12 . . . 𝑥1𝑚

𝑥21 𝑥22 . . . 𝑥2𝑚

...
...

. . .
...

𝑥𝛼1 𝑥𝛼2 . . . 𝑥𝛼𝑚

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ = (𝑥𝑖𝑗)𝛼×𝑚.

目标融合识别中所构造的特征往往是由性质不

同的参数组成,造成各特征一般具有不同的量纲与量

级,在进行关联分析时,不具有等效性. 为了消除量纲

量级的影响,进行规格化处理是必要的. 所谓规格化

是将不同量级、量纲的数据统一处理为 [0, 1]区间的

数据. 规格化方法很多,本文采用如下公式:

𝑟𝑖𝑗 =

∣∣∣∣ 𝑥𝑖𝑗 − 𝑥̄𝑖𝑗

𝑥𝑖𝑗 max − 𝑥𝑖𝑗 min

∣∣∣∣ . (1)

其中: 𝑥𝑖𝑗 max为目标 𝑖的特征指标 𝑗的最大特征值;

𝑥𝑖𝑗 min为目标 𝑖的特征指标 𝑗的最小特征值; 𝑥̄𝑖𝑗为相

应均值; 𝑟𝑖𝑗为𝑥𝑖𝑗的规格化值,且 0⩽ 𝑟𝑖𝑗 ⩽ 1. 根据实

际情况设定的式 (1)较全面地包含了𝑥𝑖𝑗的取值波动

信息,它是各特征的时域无量纲指标.若涉及到其他

距离运算方法,则上述绝对值运算将变为相应距离运

算公式,以下同.在此基础上,可对不同目标特征在时

域展开评估.

Step 2 计算第 𝑘类中第 𝑗个特征下的类内样本

间距离平均值

𝑑𝑗𝑘 =
2

𝛼(𝛼− 1)

𝛼∑
𝑝,𝑞=1

∣𝑟𝑗𝑘(𝑝)− 𝑟𝑗𝑘(𝑞)∣,

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (2)

其中: 𝛼为样本个数, 𝑟𝑗𝑘(𝑝)和 𝑟𝑗𝑘(𝑞)分别为第 𝑘类中

的第 𝑝和 𝑞个目标样本的特征 𝑗的规格化值.

Step 3 计算第 𝑘类中𝛼个样本的第 𝑗个特征平

均值

𝐽𝑗𝑘 =
1

𝛼

𝛼∑
𝑞=1

𝑟𝑗𝑘(𝑞), (3)

其中 𝐽𝑗𝑘为第 𝑘类的中心.

Step 4 计算每个样本到类中心的距离平均值

𝑓𝑗𝑘 =
1

𝛼

𝛼∑
𝑝=1

∣𝑟𝑗𝑘(𝑝)− 𝐽𝑗𝑘∣. (4)

式 (4)表现为样本方差, 体现了样本间的波动情

况,其值越小,样本间波动越小.

Step 5 通过前面的分析得知, 第 𝑗个特征因为

重要性与分类能力等原因,对不同类别的聚类效果可

能不同,即不同类的类内样本分布可能相差很大.为

科学合理地反映第 𝑘类中的类内样本的聚类有效性,

特定义 “紧密度”为

𝑣𝑗𝑘 = 𝑑𝑗𝑘 + 𝑓𝑗𝑘. (5)

式 (5)从样本之间的距离关系及样本与类中心的

距离关系两个方面考察了同类样本的紧密程度,于是

第 𝑗个特征对 𝑙个类的类内样本平均 “紧密度”函数为

𝐷𝑗 =
1

𝑙

𝑙∑
𝑘=1

𝑣𝑗𝑘. (6)

该 “紧密度”反映了全体样本间的波动情况. 其值越

小,样本间波动越小,类内之间的样本紧密程度越高.

Step 6 通过计算第 𝑗个特征下 𝑙个类的类间距

离平均值

𝑑∗𝑗 =
2

𝑙(𝑙 − 1)

𝑙∑
𝑠,𝑧=1

∣𝐽𝑗𝑠 − 𝐽𝑗𝑧∣,

𝑠, 𝑧 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙; 𝑠 ∕= 𝑧. (7)

其中: 𝐽𝑗𝑠和 𝐽𝑗𝑧分别为第 𝑠个和第 𝑧个类对𝛼个样本

的第 𝑗个特征的平均值.

Step 7 计算所有类的中心
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𝐽𝑗 =
1

𝑙

𝑙∑
𝑘=1

𝐽𝑗𝑘. (8)

Step 8 计算每个类中心到所有类的中心的距离

平均值

𝑓𝑗 =
1

𝑙

𝑙∑
𝑘=1

∣𝐽𝑗𝑘 − 𝐽𝑗𝑙∣. (9)

Step 9 定义 “分离度”函数为反映不同类之间

的差异性, 它应包含类与类之间的关系,以及个体类

与整体类之间的关系.

在此将两个类看成两个圆,两个类分离性好坏可

看成两个圆是否相离还是相交或相切,即

相离时

𝛿𝑗(𝑠, 𝑧) = ∣𝐽𝑗𝑠 − 𝐽𝑗𝑧∣ − 𝑑𝑗𝑠 − 𝑑𝑗𝑧 > 0;

相交时

𝛿𝑗(𝑠, 𝑧) = ∣𝐽𝑗𝑠 − 𝐽𝑗𝑧∣ − 𝑑𝑗𝑠 − 𝑑𝑗𝑧 < 0;

相切时

𝛿𝑗(𝑠, 𝑧) = ∣𝐽𝑗𝑠 − 𝐽𝑗𝑧∣ − 𝑑𝑗𝑠 − 𝑑𝑗𝑧 = 0.

因为所有值均由规格化后得到,故−1 ⩽ 𝛿 ⩽ 1.

由此定义类间 “松紧度”权重为

𝜇𝑗 = 1 +
2

𝑙(𝑙 − 1)

𝑙∑
𝑠,𝑧=1

𝛿𝑗(𝑠, 𝑧). (10)

引入特征分类 “松紧度”权重,可以更好地反映特征所

携目标信息的分类能力,以有效区分开特征的分类敏

感性. 因此定义第 𝑗个特征对 𝑙个类的类间的平均分

离度为

𝐷∗
𝑗 = 𝜇𝑗(𝑑

∗
𝑗 + 𝑓𝑗). (11)

Step 10 评估第 𝑗个特征的敏感因子

𝜑𝑗 = 𝐷∗
𝑗 /𝐷𝑗 . (12)

为了更直观形象地说明上述方法的原理,以图 1

中对 3种不同类别的物体分类为例,通过 3类目标在

不同特征空间投影上的类内类间距离 “松紧度”来反

映特征的敏感性. 设有特征 1和特征 2 (𝑚 = 2)对 3种

物体分类 (𝑙 = 3),每个类别各有 6个样本 (𝛼 = 6).

通过图 1可以看出, 特征 1能够明显地对 3种类

别进行分离,因为特征 1对每种类别的类内样本间距
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图 1 特征敏感性比较示意

离平均值 (虚线圆圈的半径 𝑑𝑗𝑘)与每个类中的样本到

类中心 𝐽𝑗𝑘 (圆心)的平均距离 𝑓𝑗𝑘要比特征 2小,所以

显得集中,因此,特征 1比特征 2的类内平均紧密度值

小 (𝐷1 < 𝐷2). 同时,因为特征 2下的类圆存在着相交

(𝜇2 < 𝜇1),特征 1比特征 2的 𝑑∗𝑗和 𝑓𝑗要大,所以特征

1下的类与类间显得较分散,因此,特征 1比特征 2的

类间平均分离度大 (𝐷∗
1 > 𝐷∗

2). 由式 (12)可知,特征 1

在这 3类别分类问题上比特征 2更敏感.

该方法具有明显的物理意义,它反映了特征 𝑗对

𝑙个类的分类难易程度.显然,类间距离平均分离度越

大,类内样本平均紧密度越小,越好分类. 相比于文献

[7, 9, 11]中的类内类间距离模型,由于它采用了全局

信息和更好的几何意义,而非传统的基于两点间距离

可分离性判据,避免了类间距离较小、类内距离较大

时,可分离性判据仍有可能取得较大值的情况. 该计

算过程更加直观与明晰, 而且因其运算过程相对简

单、计算量不大,故时间复杂性不高,能够更好地符合

敏感性评估原则.

2.2 特特特征征征组组组合合合

通常特征优化组合需要从𝑚个特征中挑选出𝜆

个对分类最有利的特征,但是在实际应用中, 𝜆是未知

的. 通过本文方法在得到𝜑𝑗后按其大小顺序进行排

序,在不丢失主要目标信息的情况下, 逐一选取敏感

特征作为贝叶斯网络的输入,并考虑两种确定𝜆的终

止条件:

1)分类准确率达到某一设置门限值,其值需要根

据具体问题的要求进行相应设置;

2)特征个数连续增加若干个后,分类准确率没有

明显提高.

根据弹道目标分类识别的特点,要求分类准确率

越高越好,所以本文选用第 2个条件.即通过𝜆个组合

特征后, 𝑙类目标分类识别率再无显著提高,进而避免

了再次提取和选取特征的重复性.

此处目的在于从整体最优角度来选择敏感特征

组合,以减少冗余计算量和提高效率.

3 实实实验验验与与与分分分析析析

下面对目标特性评估进行仿真. 设有 4类目标依

次是: 弹头、大型碎片、气球诱饵、锥球形诱饵,它们

基本上代表了弹道目标威胁群中几种典型的目标类

型,它们在各种特征上的差异已有相关分析[1-3],在此

不多述. 目标运动场景设置为中段初期某时间段作为

观测区,取 120 s观测时间,假定每 2 s提取一次观测样

本, 共获得 60个样本. 对于每一个样本, 本文选择惯

量比和温度变化两个特征参数为例,并假定理想情况

下,观测过程中没有受到其他干扰和欺骗等对抗措施.
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通过查阅相关文献并参考美国 Firefly实验中的

目标特性[1-3], 以此为基础进行理论计算. 设置弹道

场景: 射程为 1 000 km, 进动角 𝜃 = 10∘, 中段速度为

5 km/s, 弹道最高点为 180 km. 现以中段初期为例,

部分数据规格化后如表 1所示 (设导弹是在日照区运

行).

表 1 特征规格化值 (中段初期)

温度变化 惯量比
类别

弹头 大型碎片 气球诱饵 锥形球诱饵 弹头 大型碎片 气球诱饵 锥形球诱饵

采样 1 0.478 0.661 0.553 0.568 0.558 0.159 0.001 0.139

采样 2 0.474 0.614 0.445 0.460 0.362 0.726 0.259 0.046

采样 3 0.471 0.608 0.439 0.455 0.032 0.108 0.002 0.273

采样 4 0.465 0.681 0.431 0.442 0.032 0.108 0.603 0.558

采样 5 0.460 0.653 0.426 0.431 0.063 0.065 0.201 0.043
...

...
...

...
...

...
...

...
...

采样 26 0.449 0.491 0.486 0.468 0.460 0.110 0.442 0.476

采样 27 0.451 0.490 0.485 0.464 0.104 0.060 0.001 0.211

采样 28 0.456 0.492 0.486 0.468 0.374 0.778 0.404 0.406

采样 29 0.454 0.493 0.485 0.471 0.001 0.110 0.357 0.194

采样 30 0.454 0.493 0.486 0.468 0.173 0.009 0.104 0.211

将表 1数据代入式 (2)∼(12),计算评估因子,所得

结果如表 2所示.

表 2 特征敏感性评估结果 (中段初期)

类别 温度变化 惯量比

弹头 𝑑11 = 0.011, 𝐽11 = 0.375 𝑑21 = 0.007, 𝐽21 = 0.206

大型碎片 𝑑12 = 0.032, 𝐽12 = 0.496 𝑑22 = 0.075, 𝐽22 = 0.239

气球诱饵 𝑑13 = 0.014, 𝐽13 = 0.434 𝑑23 = 0.009, 𝐽23 = 0.303

锥形球诱饵 𝑑14 = 0.015, 𝐽14 = 0.416 𝑑24 = 0.008, 𝐽24 = 0.369

类内紧密度 𝐷1 = 0.034 𝐷2 = 0.039

类间分离度 𝐷∗
1 = 0.099 𝐷∗

2 = 0.164

由表 2计算温度变化的敏感因子𝜑1 = 2.912,惯

量比的敏感因子𝜑2 = 4.205. 这表明, 在中段初期惯

量比特征比温度变化特征具有更好地可分性. 分析

原因,在中段初期各类目标温度经过一段时间的下降

后会逐渐进入一个动态平衡区,此时温度变化特征不

明显, 相反惯量比特征则相对比较稳定, 具有较好的

表现性,这与文献 [1-3]的定性分析相吻合.经仔细观

察后发现, 𝑑22相对于其他类内样本间距离平均值要

大许多,且 𝑓22 = 0.044也为最大,说明惯量比特征对

碎片类目标的类内紧密度较低,聚类效果较差. 这是

因为碎片在空间存在着翻滚现象, RCS序列变化无规

律,由其提取的参数估计惯量比自然不稳定; 相比之

下,其在温度变化特征上具有较好的可分性. 所以,相

同目标在不同特征空间上具有不同的可分性.

另外,表 2中温度变化特征下的弹头与锥形球诱

饵的类间距离 ∣𝐽11 − 𝐽14∣ = 0.041,远小于其在惯量比

特征下的类间距离 ∣𝐽21 − 𝐽24∣ = 0.163,表明弹道中段

初期惯量比特征对这两类目标具有更好的可分性. 这

说明通过本文方法可以评估某一特征对某些特定目

标的分类能力, 同时也说明对于特定目标 (尤其是弹

头和较复杂诱饵),单纯采用某一特征识别方法,效果

将难以保证;而根据评估结果选择另一最优特征区分

特定目标,效果可能更明显, 因此需要对多种特征进

行优化组合.

现设置 8个目标一维特征向量分别为:辐射强度

(1),体态比 (2),温度变化 (3), RCS均值 (4),惯量比 (5),

平均灰度值 (6), RCS变化周期 (7)以及目标径向长度

变化 (8). 同样以中段初期某一时间段为例,还是对上

述 4类目标进行分类, 各参数设置同上, 计算出各特

征敏感性如图 2所示.
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图 2 特征评估敏感度

分析各特征敏感性差异原因:辐射强度 (1)与温

度变化 (3)因为特性相差不大,其敏感程度也基本相

同; 而平均灰度值 (6)是通过温度、辐射强度和图像

处理等转换而来, 其精确性受到一定影响,进而敏感

性有所降低; 体态比 (2), RCS变化周期 (7)和RCS均

值 (4)较全面地反映了目标的结构和运动信息;相比

之下,目标径向长度变化 (8)所含信息相对有些单一,

如它对碎片和气球有较好的分辨率,但对锥形诱饵和

弹头则效果不佳.

对各特征按敏感性大小重新排序后逐一作为贝

叶斯分类器的输入, 进行训练和测试,得到分类结果

如图 3所示. 通过图 3发现, 当增加的识别特征达到

前 6个时,分类准确率达到最高值,即前 6个特征为最

优特征组合.随后增加的平均灰度值 (6)和目标径向
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图 3 分类准确率与输入特征之间的关系

长度变化 (8)这 2个特征对分类率无显著影响, 分析

原因,主要是因为其特征信息已包含在前面相应的特

征里,它们的加入对分类准确率已起不到更进一步的

提高.

任意组合 6个特征 (特征 6和特征 8替换掉最优

特征组合中的任意 2个特征)对目标的最高分类准确

率与本文方法相比, 明显要低一些 (约 17%), 这表明

通过本文得到的特征组合的确是最优特征属性约简

集, 克服了传统方法在特征选择上的盲目性, 提高了

目标分类识别的准确率与效率.

4 结结结 论论论

本文提出的基于聚类分析与几何学的目标特征

分类敏感性评估方法,一方面可以比较各类特征的优

劣,为特定目标和时机进行特征选择和特征优化组合

提供指导意见, 这对分类器设计、识别算法设计、构

建合理的多传感器网络具有极大的参考价值;另一方

面,特征的敏感性也可作为相应识别技术的先验静态

信息,结合各传感器判决包含的动态信息对特征识别

技术进行赋权,参加融合识别.这表明,对于弹道目标

识别这一复杂动态过程,以及将来可能出现的针对某

些目标特征的反识别措施和对新提取目标特征的分

类效果评判,都迫切需要对各类特征进行 “适时评价

与优化组合”.
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