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摘 要: 针对雷达目标一维距离像 (HRRP)识别问题, 结合支持向量机 (SVM)和DS证据理论提出一种多极化

HRRP分类方法—–SDHRRP.该方法通过混淆矩阵获取基分类器之间的距离, 从而根据基分类器对不同目标类的

分类能力给其赋予不同的可信度. 将该可信度值与 SVM后验概率结合到DS证据理论的基本概率赋值 (BPA)中,

以实现 SVM和DS证据理论在目标识别中的有效结合.对实测目标数据的实验结果表明, 基于分类器可信度得到

的BPA能够有效避免证据冲突, SDHRRP方法可以有效降低融合分类的误差率.
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Multi-polarized HRRP classification by SVM and DS evidence theory
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Abstract: For the hotspot of high resolution range profile(HRRP) usage in radar target recognition, a multi-polarized HRRP

classification approach combing SVM and DS evidence theory‘SDHRRP’is presented. The method defines different

confidence for the classifiers based on the distance between each other given by confusion matrix. Then the value and the

posterior probability of SVM are integrated into the BPA(basic probability assignment), which achieves the combination of

SVM and the evidence theory in target recognition. The gained BPA based on classifier reliability can avoid the evidence

conflict efficiently. The experimental results based on the measured data show the effectiveness of the proposed approach.
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0 引引引 言言言

基于散射点概念的高分辨一维距离像 (HRRP)

是目标散射中心在雷达径向距离上的一维分布图,反

映了这些散射中心的散射强度和相对位置等目标的

重要物理结构特征,已成为雷达自动目标识别领域的

研究热点[1-2]. 宽带多极化雷达目标HRRP包含了目

标的全部结构信息,反映了目标散射中心在纵向距离

上的分布情况,提供了比单极化HRRP更多的信息量.

随着多极化高分辨成像技术在末端制导雷达中逐步

走向应用,基于多极化HRRP的目标特征提取与识别

技术受到了广泛的关注和研究[3-4].

如何有效利用多极化HRRP提供的目标特征信

息提高目标识别性能, 是研究者们要解决的重要问

题[3-4]. 文献 [3]提出了一种将极化信息与高分辨距离

像信息相结合的雷达目标统计识别方法, 该方法能

够有效克服识别算法依赖于方位信息的缺点, 具有

较好的稳健性.文献 [4]研究了宽带全极化雷达目标

HRRP的 3类极化特征的提取和优选,所提出的极化

特征具有良好的稳健性和可分性. 文献 [5]提出了一

种距离-极化多维模糊匹配识别方法, 考虑了同一目

标在不同极化状态中距离像的关联性,在 4种极化组

合态的HRRP基础上进行不同的运算形成了 6个向

量, 定义了模糊信息矩阵, 并利用模糊匹配的方法进

行识别.文献 [6]针对多极化雷达高分辨距离像识别

中数据量大、分布复杂和识别算法复杂的问题,提出

了一种基于核函数的识别方法,将多极化HRRP作为

一个整体进行识别,降低了识别算法的复杂度.与其

他多极化HRRP识别方法相比,该方法不仅降低了提

取特征的维数,而且提高了识别性能.

尽管上述方法从不同侧面均获得了较好的结果.
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但是, 如何实现极化信息与高分辨距离信息的有机

结合,仍没有很好的解决方法. 本文针对此问题进行

研究,提出了单极化与多极化信息相融合的思路, 将

不同极化方式下得到的HRRP特征信息进行融合识

别,结合支持向量机 (SVM)和DS(Dempster-Shafer)证

据理论,提出了一种多极化HRRP分类方法 SDHRRP.

该方法利用 SVM对单极化HRRP和多极化HRRP的

特征信息进行统计分类, 利用DS证据理论实现信息

融合. 在给出的结合SVM和DS证据理论的多极化

HRRP分类方法中, 利用 SVM对训练样本分类的实

际情况和混淆矩阵提供的基分类器可信度来构造基

本概率赋值函数, 解决了使用DS证据理论的重要问

题,实现了 SVM与DS证据理论在目标识别中的有效

结合.对实测目标数据的实验结果表明, 本文方法取

得了较好的结果.

1 基基基于于于雷雷雷达达达目目目标标标一一一维维维距距距离离离像像像的的的识识识别别别问问问题题题

在宽带多极化体制下,对目标进行一维距离成像

可以获得 4种极化组合状态下的HRRP, 分别为HH,

HV, VH和VV,其中H和V分别表示水平、垂直极化.

图 1为实测方位角为 0∘时某类目标在HH, HV, VH,

VV极化方式下的HRRP.
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图 1 目标在不同极化方式 (HH, HV, VH, VV)下的HRRP

在使用HRRP进行目标识别时, 必须克服目标

HRRP存在的方位、幅度、平移敏感性. 识别算法能够

有效辨别不同目标类型间的差异,但对同一目标的方

位、幅度、平移变化引起的HRRP变化不敏感. 方位

敏感性和幅度敏感性可分别通过对距离像回波序列

划分观测角域和对距离像进行幅度归一化来解决. 平

移敏感性会导致同一回波数据在距离窗数据空间中

成为不同的向量,为识别带来困难.

多极化HRRP同样具有方位、幅度和平移敏感

性, 所以对于多极化HRRP的目标识别, 仍然需要有

效辨别不同目标类型间的差异, 而对同一目标的方

位、幅度、平移变化所引起的各极化方式下的HRRP

变化则不敏感. 研究表明,对于一定角域内的距离像,

在滑动对齐后进行非相干平均即可有效松弛方位敏

感性;对模板和测试数据进行幅度归一化即可解决幅

度敏感性. 平移敏感性是由目标相对雷达的径向位移

所引起的,一种解决方案是提取距离像的平移不变特

征,通常提取频谱幅度特征、幅度谱差分特征[7]、功率

谱特征[2]作为距离像的平移不变特征.

虽然多极化HRRP包含了更丰富的目标结构信

息,但其数据量也成倍增加, 这使得数据的分布更加

复杂, 识别更加困难.以目标相关矩阵的特征值和特

征矢量分析为基础的分解理论 (如Cloude等提出的

𝐻/𝛼分解方法等), 能较好地适用于目标回波部分极

化的情况,在极化 SAR分类中应用得尤为广泛[4]. 所

以, 本文依据相关矩阵分解理论, 计算多极化HRRP

的𝐻/𝛼/𝐴/𝑃 特征[4], 在对特征进行有效性分析的基

础上,构成目标的极化特征向量.

不同极化方式下得到的目标信息存在明显的差

异,它们都是目标特性的不同反映,因此,可以对 4种

极化组合态下的HRRP分别进行分类,再进一步融合

不同极化方式下的分类结果,从而得到最终的识别结

果.上述过程可以通过集成学习系统实现, 进行有效

集成学习的一个关键因素是集成的成员分类器间存

在差异性,集成学习通过将独立训练的基分类器结果

进行融合来提高分类系统的泛化能力. 由于HRRP分

类通常是高维数小样本问题, 基于统计学习理论的

SVM[8]为解决该类问题提供了一个有效的途径. 本文

将HRRP的统计识别与多极化HRRP信息融合相结

合,利用SVM对 4种极化组合态下的HRRP、多极化

HRRP分别进行分类.

同时也注意到, 在集成学习的结论生成中, 融

合策略的选取会直接影响分类性能的好坏. 实际上,

因为战场环境瞬息万变, 雷达获取的目标信息是不

确定的, 而DS证据理论能够依靠证据的积累不断缩

小假设集, 且在区分“不知道”和“不确定”以及准
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确反映证据采集过程等方面表现出较大的优越性,

已在模式识别中得到广泛的应用. 然而, 如何构造

DS证据理论中的基本概率赋值函数是其应用必须解

决的一个重要课题. 本文将 SVM对单极化和多极化

HRRP的分类结果作为证据进行融合,以实现SVM和

DS证据在分类中的结合.根据以上分析,给出了结合

SVM和DS证据理论多极化HRRP分类方法的框架,

如图 2所示. 图 2中, HFEDR表示高分辨距离HRRP

特征提取与维数约减, PFEDR表示多极化HRRP极

化特征提取.

HH
HRRP HFEDR SVM

1

HV
HRRP HFEDR SVM

2

VH
HRRP HFEDR SVM

3

VV
HRRP HFEDR SVM

4

PFEDR SVM
5

DS

!
"
#
$

HH HV

VH VV
HRRP

图 2 SDHRRP框架

2 结结结合合合SVM和和和DS证证证据据据理理理论论论的的的多多多极极极化化化融融融合合合
分分分类类类方方方法法法—–SDHRRP
根据上一节的分析, 依据 SVM对HRRP的分类

结果构造BPA函数是 SDHRRP方法的核心. 为此,首

先给出基分类器可信度的获取方法,然后给出BPA函

数的生成公式.

2.1 基基基分分分类类类器器器可可可信信信度度度的的的获获获取取取

混淆矩阵是模式识别领域中一种可视化的分类

效果示意图,它描绘了样本数据的真实属性和识别结

果类型之间的关系,是评价分类器性能的一种常用方

法. 假设对于𝑁类模式的分类任务,识别数据集𝐷包

括𝑇0个样本, 每类模式分别含有𝑇𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)

个数据. 采用某种识别算法构造分类器𝐶, cm𝑖𝑗表示

第 𝑖类模式被分类器𝐶判断成第 𝑗类模式的数据占 𝑖

类模式样本总数的百分率,则可得到𝑁 ×𝑁维混淆矩

阵

CM(𝐶,𝐷) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
cm11 cm12 . . . cm1𝑁

cm21 cm22 . . . cm2𝑁

...
...

. . .
...

cm𝑁1 cm𝑁2 . . . cm𝑁𝑁

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ .

其中: 元素的行下标为目标的真实属性,列下表为分

类器产生的识别属性, 对角线元素为各模式能够被

分类器𝐶正确识别的百分率,非对角线元素为发生错

误判断的百分率.混淆矩阵的行向量𝐶𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑁)为模式 𝑖的对象在进行分类时对各模式的倾向

性[9]. 不同分类器的混淆矩阵代表了该分类器对模式

的分类能力, 因此, 通过对分类器同一模式的分类倾

向求差值来得到分类器分类能力的差异度量值.假设

有两个分类器𝐶1和𝐶2,通过训练样本得到其混淆矩

阵CM1和CM2,定义距离 𝑙12为CM1 − CM2的𝐿2测

度,其元素值为

𝑇 = CM1 − CM2 = (𝑡𝑖𝑗)𝑁×𝑁 , (1)

𝑙12 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑡2𝑖𝑗 . (2)

对于 𝑐个分类器,可以得到分类器距离矩阵

𝐿 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
0 𝑙12 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑙1𝑐

𝑙21 0 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑙2𝑐
...

...
. . .

...

𝑙𝑐1 𝑙𝑐2 ⋅ ⋅ ⋅ 0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ , (3)

其中 𝑙𝑖𝑗为任意两个分类器之间的距离,由式 (2)得到.

该距离矩阵有两个性质: 1)对称性, 即𝐿 = 𝐿T; 2)对

角线元素为 0. 由实际情况可知,当某个分类器给出的

结果与大多数分类器的结果一致时,其可信度便会较

高,而结果一致,分类器之间的距离就应该较小,所以

通过定义一个过渡值来衡量距离,找到其与可信度的

关系.下面给出基于分类器距离的可信度估计过程.

Step 1: 取𝐿的上三角矩阵元素, 对元素进行求

和,得到 suml =
1

2

𝑐∑
𝑖=1

𝑐∑
𝑗=1

𝑙𝑖𝑗 ;

Step 2: 对于第 𝑖个分类器,其可信度过渡值等于

每行的元素之和与 suml的比值,即

𝑤𝑖 =
1

suml

𝑐∑
𝑘=1

𝑙𝑖𝑐; (4)

Step 3: 定义分类器的可信度向量𝒘 = (1 − 𝑤1,

1− 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 1− 𝑤𝑐),并进行归一化.

据此,可以得到每个分类器在当前分类系统中的

可信度𝑤𝑖. 若某个分类器与大多数分类器差异较大,

则其识别结果可能与实际情况有出入,系统赋予其较

低的可信度权值;反之亦然.

2.2 BPA的的的生生生成成成

首先, 通过后验概率模型将基分类器的硬输出

转换成概率输出;然后, 将基于混淆矩阵得到的基分

类器可信度融入该概率输出中; 最后, 结合新的概率

输出和分类精度确定DS证据理论的基本概率赋值函

数.

采用 Platt提出的Sigmod函数作为连接函数, 将

SVM的输出 𝑓(𝑥)映射到 [0, 1][10]中,即

𝑃
(
𝑦 =

1

𝑥

)
=

1

1 + exp(𝐴𝑓(𝑥) +𝐵)
. (5)

其中: 𝑓为标准的 SVM输出结果; 𝑃 (𝑦 = 1/𝑓)为在输

出值 𝑓的条件下分类正确的概率; 𝐴和𝐵为参数值,

可通过求解参数集的最小负对数似然值求得[10]. 当

分类器𝐶𝑖对待识别目标给出SVM硬判决 𝑓(𝑥)时,通
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过后验概率公式转化为后验概率输出;然后根据混淆

矩阵获得的该分类器局部可信度𝑤𝑖加权融合到后验

概率输出𝑃𝑖中,有

𝑃
′
𝑖 = 𝑃𝑖 × 𝑤𝑖. (6)

假定第 𝑖个基分类器的分类精度为 𝑟𝑖, 得到包含分类

器可信度信息的新后验概率后,则可定义该基分类器

的BPA函数为⎧⎨⎩
𝑚𝑖(+) = 𝑟𝑖 × 𝑃

′
𝑖 ,

𝑚𝑖(−) = 𝑟𝑖 × (1− 𝑃
′
𝑖 ),

𝑚𝑖(Θ) = 1− 𝑟𝑖.

(7)

其中𝑚𝑖(+), 𝑚𝑖(−), 𝑚𝑖(Θ)分别为二分类问题中正

类、负类和全集的BPA, 𝑚𝑖(Θ) = 0. 每个BPA函数对

应的焦元数均为 4个,分别是 {Φ,+,−,Θ}. 各BPA之

间不会存在严重的冲突,故可采用Dempster规则进行

组合.得到的结果根据最大信念决策规则来判定目标

的最终属性.

2.3 算算算法法法实实实现现现

为了具体实现该算法, 将 SDHRRP分类方法分

为训练阶段和融合阶段,下面给出具体步骤.

1)训练阶段.

Step 1: 导入HRRP数据并进行反傅里叶变换和

归一化预处理,消除方位敏感性和幅度敏感性;

Step 2: 提取样本高分辨距离HRRP的平移不变

特征 (频谱幅度特征𝑋(𝑛)、幅度谱差分特征 𝑑(𝑛)、功

率谱特征𝑃 (𝑤)和HRRP的多极化特征𝐻/𝛼/𝐴/𝑃 );

Step 3: 采用十折交叉验证法,随机选取不重复的

训练样本集训练SVM基分类器;

Step 4: 利用基分类器对测试样本进行分类, 并

统计分类正确率,得到每个基分类器的混淆矩阵, 为

BPA的获取提供可信度估计.

2)融合阶段.

Step 1: 根据分类阶段得到 SVM硬输出,利用式

(5)得到样本的后验概率,其中包含样本的先验信息;

Step 2: 基于混淆矩阵得到分类器的可信度估计,

结合SVM的后验概率,利用式 (7)得到DS的BPA;

Step 3: 利用DS证据理论对各基 SVM分类器结

果进行融合,得到最终的分类结果.

3 实实实验验验分分分析析析

3.1 实实实验验验数数数据据据

实验数据来源为两种典型飞机缩比模型的极化

散射矩阵扫频测量数据,雷达测量系统的工作频率范

围为 12.5∼ 17.5 GHz, 频率步进间隔为 25 MHz, 目标

姿态角为 0∘, 俯仰角为 0∘, 横滚角为 0∘, 方位角范围

为 0∘ ∼ 180∘,方位角采样间隔为 1∘,方位角采样数为

181,每个角度的扫频数据有 201个频率采样点,每个

采样点由HH, HV, VH, VV极化方式下的幅度/相位

数据组成, 方位角为 0∘ ∼ 30∘的测量数据用于实验.

本文采用的数据中,每个角度的扫频数据有 201个频

率采样点,所以在极化散射矩阵 (即HRRP数据)中有

201个距离单元. 因为在作反傅里叶变换时,距离单元

个数应为 2的 8次方,所以将距离单元补零到 256,再

进行反傅里叶变换. 对于两类目标, 方位角 0∘ ∼ 30∘

内的HRRP数据数量分别为 29和 30, 对于训练分类

器而言数据量较少, 因此本文采用数据插值方法模

拟在不同角度附近的测量数据. 2个原始HRRP样本

间的插值数取 4,相当于此时方位角间隔为 0.2∘,每个

目标各极化通道HRRP数据的数量分别为 141和 146.

在进行插值时,选用线性插值法,其表达式为

Δ =
𝑟(𝑘 + 1)− 𝑟(𝑘)

𝑝+ 1
,

𝑟((𝑘 − 1)(𝑝+ 1) +𝑚) = 𝑟(𝑘) + (𝑚− 1)Δ. (8)

其中: 𝑟(𝑘)为第 𝑘个距离单元的幅度值 (归一化后); 𝑝

为样本间的插值个数; 𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 5; 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑁 . 得到的高分辨一维距离像数据集分别为HRRPHH,

HRRPHV, HRRPVH和HRRPVV,均拥有 287个 256维

的样本数据.

3.2 实实实验验验设设设计计计

研究表明,当SVM采用径向基核函数时,集成效

果能达到最好, 在实验中选取同质的径向基核函数

SVM进行集成[11-13]. 因功率谱等特征存在较大的信

息冗余, 所以进行特征维数约减具有重要意义.本文

采用主成分分析 (PCA)进行特征维数约减,采用累计

贡献率 (ACR)来决定经过 PCA变换后保留的主成分

个数,即确定压缩后的特征维数的大小. 前𝑚个主元

的累计贡献率定义为

𝜂(𝑚) =

𝑚∑
𝑘=1

𝜆𝑘

/ 𝑑∑
𝑘=1

𝜆𝑘, (9)

其中𝜆𝑘为样本集𝑋协方差矩阵𝑄(𝑄 = (𝑋 − 𝜇)(𝑋 −
𝜇)𝑇 /𝑁)的特征值𝜆𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑), 并按𝜆𝑖的大小

进行排列. 累计贡献率显示了新生成分量对原始数

据信息保存的完整程度, 通常要求累计贡献率大于

85%即可表征较大部分原始矩阵的信息量[10]. 实验

中分别预设累计贡献率为 75%, 80%, 82%, 85%, 88%,

90%, 95%. 估计分类错误率时采用 10重交叉进行

验证, 并利用双边估计 𝑡检验法来计算置信水平为

0.95的分类错误率置信区间,计算公式为
∣𝑥̄− 𝑢∣
𝜎/

√
𝑛

⩾ 𝑡0.05(𝑛− 1), (10)

其中𝑢和𝜎分别为 10重交叉验证的均值和标准差. 实

验所用分类器均来自 PRTool工具箱, 实验机器配置

为 1 G内存, 2.30 G CPU,算法基于Matlab7.7(R2008b)

实现.
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表 1 分类结果比较 (分类正确率±置信区间) %

ACR HH极化 HV极化 VH极化 VV极化 极化特征 多数投票融合 SDHRRP

75 63.62±2.99 63.15±3.42 67.50±3.78 52.62±2.55 68.25±3.06 84.23±2.03

80 76.20±4.92 71.18±5.64 77.33±4.59 53.51±3.77 74.63±3.73 86.99±3.42

82 78.03±4.18 74.81±4.28 80.30±5.96 53.78±4.61 76.86±2.82 86.75±3.95

85 80.79±2.78 80.49±4.81 83.10±4.63 55.10±5.44 65.87±4.20 80.05±3.10 85.99±3.61

88 83.55±4.93 80.59±6.22 83.32±3.10 54.93±3.81 82.27±2.29 86.04±2.81

90 83.97±3.96 82.40±5.83 83.55±5.16 56.54±4.93 82.36±3.55 86.04±2.81

95 84.65±3.85 83.79±4.68 84.43±3.93 56.87±2.88 83.49±3.11 87.44±2.87

3.3 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

在不同的累计贡献率预设值下,分别对不同单极

化方式下的HRRP进行特征提取和SVM分类、极化

特征提取和 SVM分类. 表 1为在给定累积贡献率下,

4种单极化分类方法、多数投票融合和 SDHRRP分类

方法的结果比较. 图 3为 4个单极化HRRP利用 SVM

进行分类与多极化HRRP利用本文方法进行分类的

结果比较. 图 4为多数投票准则融合的结果与本文

DS融合方法的结果比较.
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图 3 运用 4个单极化特征分类与 SDHRRP方法比较
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图 4 多数投票融合与本文融合方法比较

通过对表 1,图 3和图 4实验结果的分析可知:

1)对表 1横向比较可以看出, 在相同的累积贡

献率下, 本文方法得到的识别正确率较单极化方法

和多极化分类均有所提高, 能降低目标识别的错误

率. 因为高分辨距离特征较单极化和多极化拥有更

全面的目标特征描述, 分类性能较好, 且极化特征

𝐻/𝛼/𝐴/𝑃 不受累计贡献率影响, 所以其分类正确率

保持一致.

2)从表 1纵向数据看, 随着累积贡献率预设值

的增长, 各个极化方向上的分类正确率有所提高, 且

由图 3可见, 在累积贡献率低于 85%时, 单极化方式

下的识别率均有显著提高; 当累计贡献率大于 85%

时,识别率相近,提高程度不明显. 结果表明,累计贡

献率达到 85%即可表征原始样本的主要特征信息.当

目标的主要特征信息保留后,累积贡献率的增长并不

表示分类信息量一定增加,而且不能期望更大的分类

精度的提升.

3)根据本文方法得到的分类正确率的变化较小,

均停留在 85%以上,偶尔小有浮动,这是因为极化特

征和高分辨距离的特征是从不同侧面来描述目标特

性的, 即使各个极化方向上保留的特征维数不同,提

取的特征也更全面,所以分类正确率较单极化高. 换

言之,各种单极化方式下累积贡献率的增加是特征深

度的增加,而本文方法主要考虑了特征广度的增加.

4)由图 4可见,本文提出的结合 SVM与DS证据

理论的信息融合方法得到的分类正确率高于多数投

票准则.考虑到不同分类器对不同目标的识别能力不

同, 本文利用混淆矩阵来估计各SVM分类器的可信

度,将分类器的可信度估计融入到信息融合中, 能提

高目标识别能力.

4 结结结 论论论

利用HRRP进行目标识别是雷达目标识别领域

的一个热点问题,本文充分借鉴目标单极化和多极化

信息, 利用 SVM集成学习进行分类, 利用DS证据理

论进行融合.在融合阶段中, 结合数据的实际分类结

果和分类器可信度构造基本概率赋值函数,减少了证

据间的冲突. 基于后验概率的证据获取过程包含了对

样本先验信息的处理, 不仅考虑了样本的分类结果,

也考虑了样本之前的状态 (如某类模式在样本集中的

比重等信息),更有利于生成正确的集成结论.实验结

果显示,结合统计和多极化信息的特征向量能够提高

分类正确率,且基于 SVM和DS证据理论的分类方法

可以降低误差,提高目标识别率.
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