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基于多任务复数因子分析模型的雷达高分辨距离像识别方法 

和  华    杜  兰*    徐丹蕾    刘宏伟 
(西安电子科技大学雷达信号处理国家重点实验室  西安  710071) 

摘  要：传统的高分辨距离像(HRRP)统计识别方法大部分只使用雷达目标高分辨回波的幅值信息且需要大量的训

练样本保证统计模型参数学习的精度。为了充分利用高分辨回波的相位信息，在雷达采样率有限、训练样本数不足

的条件下保证统计识别的性能，该文提出一种多任务学习(MTL)复数因子分析(CFA)模型，将数据描述推广到复数

域，将每个方位帧训练样本的统计建模视为单一的学习任务，各学习任务共享加载矩阵，利用贝塔伯努利

(Beta-Bernoulli)稀疏先验自适应地选择各任务需要的因子，完成多任务的共同学习。基于实测数据的识别实验显

示，与传统的单任务学习(STL)因子分析模型相比，该文提出的多任务因子分析模型具有更低的模型复杂度且在小

样本条件下可以显著提高识别性能。  
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Radar HRRP Target Recognition Method Based on Multi-task 
Learning and Complex Factor Analysis  
He Hua    Du Lan    Xu Dan-lei    Liu Hong-wei 

(National Laboratory of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi’an 710071, China)  

Abstract: Most traditional recognition methods for High Resolution Range Profile (HRRP) only utilize the 

amplitude information and need large number of training samples to obtain better estimation precision of model 

parameters. To utilize the phase information contained in the complex echoes and obtain better recognition 

performance with small training data and low sampling rate, a statistical model based on Multi-Task Leaning 

(MTL) and Complex Factor Analysis (CFA), referred to as MTL-CFA, is proposed in this paper. The MTL-CFA 

model directly describes the complex HRRP data. The statistical modeling of each training aspect-frame is 

considered as a single task, and all tasks share a common loading matrix. The factor number of each task is 

automatically determined via the Beta-Bernoulli sparse prior. Experimental results based on measured data show 

that the proposed model MTL-CFA can not only describe the observed data with lower order of model complexity, 

but also obtain satisfactory recognition accuracy with small training data, compared with the traditional Single- 

Task Learning (STL) based on FA models.  

Key words: Radar Automatic Target Recognition (RATR); High Resolution Range Profile (HRRP); Multi-Task 

Learning (MTL); Factor Analysis (FA)  

1  引言  

高分辨距离像(HRRP)是宽带雷达目标散射点

子回波沿雷达视线方向投影的叠加，它反映了目标

散射体的散射截面积沿雷达视线方向的分布情况，

包含了目标的尺寸大小和散射点分布等丰富的结构
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信息 [1 3]− 。作为雷达目标的一种重要的特征，高分

辨距离像易于获取和处理，已经成为雷达目标识别

领域的研究热点 [1 5]− 。在雷达目标识别中，充分利

用训练样本的信息，构建合适复杂度的模型描述数

据对于提高识别性能相当关键。 
根据散射点模型理论，高分辨回波是由同一距

离单元的多个散射点子回波相关叠加而成，包含幅

度和相位。目前大多数关于距离像识别的文献都是

对实距离像进行统计建模和识别[6,7]，忽略了相位信

息。文献[7]假设实距离像服从高斯分布，但取模后

的雷达回波幅值与高斯分布显然是失配的。文献[8]
将高分辨回波的距离单元分为两种类型，采用与高

分辨回波更加匹配的 Gamma, Gaussian Mixture 双



2308                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 37 卷 

 

分布模型，提高了识别性能。文献[7]利用因子分析

(FA)模型描述实距离单元的相关性，进一步提升了

实距离像的识别性能。文献[9]的实验表明，复距离

像的相位信息有助于改善识别性能，不过该文献提

取的特征并不适合于统计建模。为了充分利用高分

辨回波的相位信息，可以考虑对复距离像建模。相

比于实距离像，直接对复距离像建模的主要问题在

于其初相敏感性。文献[10]分析证明了在复高斯假设

条件下初相的存在并不影响复距离像的统计特性。

文献[11]采用复数因子分析(CFA)对复距离像建模，

提高了识别性能，但该方法中因子个数需要提前设

定，因子个数过大会产生过匹配，因子个数过小则

难以较好地描述数据。 
由于高分辨距离像的方位敏感性，一般需要按

照一定角域(不发生越距离单元走动)对距离像进行

分帧，对于宽带雷达，目标不发生越距离单元的角

度较小，每类目标分帧后的帧数较多，对每一帧分

别独立建模，模型复杂度和运算量相对较大，而同

一目标各帧的距离像具有一定的相似性，多帧模型

的学习也即多个学习任务之间具有很强的相关性。

根据多任务学习[12](MTL)的思想，不同方位帧的学

习任务可以共享某些模型参数，通过减少待学习模

型参数的个数，降低对训练样本数的需求，因此在

相同训练样本数条件下，多任务学习可以提高模型

参数的估计精度。文献[13]采用多任务隐马尔可夫模

型对实距离像的谱图建模，在训练样本较小时仍能

获得较好的识别性能。 
本文将文献[11]的方法推广到多任务学习，采用

多任务复数因子分析(MTL-CFA)模型对复距离像

建模，在不同方位帧共享 FA 模型中的加载矩阵，

并利用贝塔伯努利(Beta-Bernoulli)稀疏先验自适应

地选择各方位帧需要的因子，解决了文献[11]中因子

个数的选择问题，在利用不同学习任务相关性的同

时，充分利用了高分辨回波的相位信息，进一步提

高了识别性能。基于实测数据的识别实验验证了提

出方法的有效性。 

2  基于MTL-CFA的高分辨距离像的统计建

模 

在介绍 MTL-CFA 模型之前，先简单介绍一下

传统的 FA 模型。 

2.1 传统的 FA 模型与因子个数选择 

FA 模型主要用于描述分布于低维线性子空间

的高维数据。高维数据 P N×∈X 的每个样本可以表

示为多个相互独立的因子与噪声的线性组合： 

 i i i= + +x Aw u ε              (1) 

其中， 1P
i

×∈x 表示X 的第 i 个样本， 1,2, ,i =  
N ; P K×∈A 表示加载矩阵； 1K

i
×∈w 表示第 i 个

样本对应的因子，一般假设因子相互独立，服从零

均值的高斯分布， N( , )i Kw I∼ 0 , K 表示因子个数，

一般K P< ; N( , )i ∼ε Λ0 。经推导可知 ix 服从高斯

分布，即 TN( , )i +x u AA∼ Λ 。 
FA 模型参数的求解属于不完全数据问题，当因

子个数K 给定时，可以采用期望最大化(EM)算法求

得模型参数的最大似然估计，一般可以采用经典的

贝叶斯信息准则[14](BIC)确定因子个数K 。文献[8]
将 FA 模型用于实距离像识别，将每帧距离像的建

模视为一个单任务，对每帧实距离像用一个 FA 描

述，本文将这种建模方式称为单任务学习实数因子

分 析 (Single-Task Learning and Real Factor 
Analysis)，记为 STL-RFA。 

为了能够充分利用相位信息，文献[11]采用复数

因子分析在复数域对高分辨回波建模。 假设目标有

C 类，每一类目标的距离像样本按角域均匀分帧，

第c 类分为 cM 帧， 1,2, ,c C= ，一般认为复距离

像的均值为零，将式(1)中的均值项u去掉，然后将

因子和噪声的分布从实高斯推广到复高斯得到CFA
模型： 

 , , , ,c m c m c m c m
i i i= +x A w ε          (2) 

其中 ,c m
ix 表示第c 类目标第m 帧第 i 个复距离像，相

比于式(1)，式(2)中的加载矩阵 ,c mA 为 c
mP K× 的复

矩阵；因子和噪声服从零均值的复高斯分布 ,c m
iw ∼  

CN( , )c
mKI0 , , ,CN( , )c m c m

i ∼ε Λ0 , CN( )i 表示复高斯

分布。本文将这种建模方式称为单任务学习复数因

子分析，记为 STL-CFA。 
2.2 基于 MTL-CFA 模型的高分辨距离像的统计建

模 
下面将 CFA 模型推广到多任务学习，介绍基于

MTL-CFA 模型的高分辨距离像的统计建模。 
将式(2)中的加载矩阵 ,c mA 换为各帧共享的加

载矩阵A，得到 MTL-CFA 模型： 
, , ,c m c m c m

i i i= +x Aw ε            (3) 

其中， 1 2[ , , , ]K=A A A A 是P K× 的复矩阵， kA 表

示A的第k 列，一般K 设得比较大，以保证某些任

务间相似性较弱时，模型的适应能力。为了使模型

更灵活，模型中的参数不再像 CFA 模型中是确定参

数，而假定其是服从某种分布的随机参数，某些参

数的先验分布的参数设有超先验。将文献[15]中加载

矩阵的先验分布推广到复数域，服从零均值的复高

斯分布： 1CN( | , )k k PP−A A I∼ 0 与实高斯分布类

似，复高斯分布属于指数族分布，具有共轭先验，

后验分布推导比较方便。 
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 为了能够同时自动确定每帧的因子个数 c
mK ，将

因子 ,c m
iw 分解为权值 ,c m

iw 和稀疏选择因子 ,c m
iz ： 

, ,,c m c mc m
ii i=w w z           (4) 

表示两个向量的Hadamard积，与文献[11]中CFA
假设一致，权值 ,c m

iw 的先验分布服从零均值的复高

斯分布： 

( )

( ) ( ) ( ){ }

,,
,

1H ,, ,

1
| =

1/

                  exp 1/

c mc m
i P c m

P

c mc m c m
i iP

p α
π α

α −⋅ −

w
I

w I w (5) 

给 ,c mα 以伽马共轭超先验：  

( ) ( ) ( ) ( )00
1, , ,

0 0 0 0 0| , = exp /
gc m g c m c mp g h h h gα α δ− − Γ (6) 

( )Γ i 表示伽马函数， 0 0,g h 表示超参数，这里设 0g =  
6

0 10h −= ；稀疏选择因子的 ,c m
iz 中的元素取 0 或 1，

当第c 类第m 帧的稀疏选择因子 ,c mz 的第 k 行元素

全为零，则 kA 没有用来表示信号 ,c mx ；若给 ,c mz 稀

疏先验，则可以选取A 中较少的列向量重构复距离

像样本，剔除A 中没有用于表示第c 类第m 帧样本

所对应的列，得到第c 类第m 帧对应的子加载矩阵
,c mA 。同文献[11]，假设其服从伯努利分布， ,

,
c m
i kz ∼  

, ,
,Ber( | )c m c m

i k kuz ，也即 

( ) ( ) ( )
, ,
, ,1, , , ,

, | 1
c m c m
i k i kc m c m c m c m

i k k k kp u u u −= −z zz    (7) 

因为同一帧样本选择的因子高度相同，设同一帧的
,
,
c m
i kz 取 1 的概率相同，均为 ,c m

ku ，同样采用共轭先

验假设 , ,
0 0Beta( | , )c m c m

k ku u e f∼ , Beta( )i 表示贝塔分

布， ,c m
ku 的先验均值 ,

0 0 0/( )c m
ku e e f= + ，为了使

,c m
iz 稀疏，也即其元素 ,

,
c m
i kz 以较大概率取 0，要求

,c m
ku 近似为 0，因为K 通常比较大，设 0 1/ ;e K=  

( )0 1 /f K K= − 。 
一般假设复距离像中的噪声为复高斯白噪声，

服从零均值，各维相互独立的复高斯分布： 

( )

( ) ( ) ( ){ }

, ,
,

H 1, , ,

1
|

1/

                   exp 1/

c m c m
i P c m

P

c m c m c m
i P i

p δ
π δ

δ −

=

⋅ −

I

I

ε

ε ε (8) 

同样给 ,c mδ 以共轭先验，假设其服从伽马分布，
, ,

0 0Gamma( | , )c m c m a bδ δ∼ ，设 6
0 0 10a b −= = 。 

与 CFA 相比，基于 MTL-CFA 模型的复距离像

建模既共享了加载矩阵，利用了不同方位帧之间的

相关性，又利用 Beta-Bernoulli 稀疏先验，自动选

择每一帧的因子个数，其贝叶斯图模型如图 1 所示。 

 

图 1  MTL-CFA 的贝叶斯图模型 

按照贝叶斯理论[16]，隐变量和参数的后验分布的推

断方法主要有基于马尔可夫蒙特卡罗(MCMC)的吉

布斯(Gibbs)采样方法[16]和变分近似[16]两种，考虑到

计算精度和收敛速度，本文采用变分近似推断隐变

量和参数的后验分布，下面介绍基于变分贝叶斯

(VB)的后验分布的求解过程。 
2.3 基于变分近似的隐变量后验分布推断 

 根据变分贝叶斯理论，完全数据由观测数据和

隐变量构成，隐变量和参数的分布通过最大边缘似

然准则[14]求解。在 MTL-CFA 模型中，各目标各方

位帧的所有的训练样本组成观测数据X，隐变量与

参数合起来记为Z，参数先验分布中的超参数记为

θ 。若记隐变量和参数的联合概率密度函数为 ( )q Z ，

那么观测数据的对数边缘似然可以表示为 

( ) ( ) ( )ln | ln | , dp q pθ θ= ∫X Z X Z Z     (9) 

一般来说，隐变量和参数之间具有一定的依赖

关系，其联合分布的推导比较复杂，若假设其相互

独立，则根据变分贝叶斯理论[16]，每个隐变量或参

数的分布正比于全数据的联合似然函数 ( ), |p θX Z

关于其他参数与隐变量的数学期望。变分贝叶斯推

断就是更新隐变量和参数的分布 ( )q Z ，使得下界

LB 不断增大的过程， ( )q Z 的更新步骤如下： 

(1)初始化：  初始化隐变量和参数的分布，设

定门限 610κ −= ，下界变化量 1Δ = ，迭代计数 

1t = ，下界 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 = ln , | dLB q p qθ∫ Z X Z Z Z； 

(2)更新 kA 的分布：  对全数据联合似然关于

除 kA 的隐变量和参数求数学期望，得到 kA 的分布： 

( ) ( )

( )

( )

1
H, , , , 2

, , ,
1 1 1

H, , , , , ,
, , , ,

1 1 1 1,

CN | ,

c

c

k k k k

MC N
c m c m c m c m

k i k i k i k P
c m i

MC N K
c m c m c m c m c m c m

k k i k i k i j i j i k
c m i j j k

q

w w P

w x w

δ

δ

−

= = =

= = = = ≠

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎡ ⎤ ⎪⎪⎢ ⎥ ⎪= + ⎪⎢ ⎥ ⎪⎪⎣ ⎦ ⎬⎪⎛ ⎞⎪⎟⎜ ⎪⎟⎜= − ⎟⎪⎜ ⎟⎪⎜ ⎟⎜ ⎪⎝ ⎠⎪⎪⎪⎪⎭

∑∑∑

∑∑ ∑ ∑

A A B

B z I

B z A z

ξ

ξ

               (10) 
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其中， i 表示求数学期望。 
(3)更新 ,c m

iw 的分布：  对全数据联合似然关于除 ,c m
iw 的隐变量和参数求数学期望，得到 ,c m

iw 的分布： 

 

( ) ( )

( )( )
( )

, ,, ,

1H, , , , , H

H, , , , H ,

CN | ,

diag

c m c mc m c m
i i i i

c m c m c m c m c m
i K i i

c m c m c m c m c m
i i i i

q

α δ

δ

−

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎪⎪⎪= + ⎬⎪⎪⎪⎪= ⎪⎪⎪⎭

w w

I z z A A

z A x

ω Σ

Σ

ω Σ

                  (11) 

(4)更新 ,c mα 的分布：  对全数据联合似然关于除 ,c mα 的隐变量和参数求数学期望，得到 ,c mα 的分布 

 

( ) ( )

( )

, , , ,

H, , , ,
0 0

1

Gamma | ,

,

c m c m c m c m

N
c m c m c m c m

i i
i

q g h

g g NK h h

α α

=

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎬⎪= + = + ⎪⎪⎪⎭
∑ w w

                  (12) 

 (5)更新 ,c m
ku 的分布：  对全数据联合似然关于除 ,c m

ku 的隐变量和参数求数学期望，得到 ,c m
ku 的分布 

 

( ) ( ), , , ,

, , , ,
0 0

1 1

Beta | ,

,    

c m c m c m c m
k k

N N
c m c m c m c m
k ik k ik

i i

q u u e f

e e f f N
= =

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎬⎪= + = + − ⎪⎪⎪⎭
∑ ∑z z

                  (13) 

 (6)更新 ,
,
c m
i kz 的分布：  对全数据联合似然关于除 ,

,
c m
i kz 的隐变量和参数求数学期望，得到 

 

( ) ( )

( )

,
,, , , ,

, , ,, ,
, ,

H

, , , , , , , , ,
, , , , ,

1 1

Ber | ,    exp ln 1

exp ln

c m
i kc m c m c m c m

i k i k i k kc m c m
i k i k

K K
c m c m c m c m c m c m c m c m c m
i k k i j i j i j i j i j i j

j j

Ep
q Eb u

Ep Eb

Ep u x w x wδ
= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= ∝ −⎟⎜ ⎟⎜ ⎟+⎝ ⎠
⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎟⎜ ⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜⎜ ⎟ ⎟⎜ ⎜⎜∝ − − −⎟ ⎟⎜ ⎜⎜ ⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎜⎝ ⎠

∑ ∑

z z

A z A z

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎟⎟⎪⎟⎪⎟⎪⎟⎪⎪⎭

        (14) 

 (7)更新 ,c mδ 的分布：  对全数据联合似然关于除 ,c mδ 的隐变量和参数求数学期望，得到 ,c mδ 的分布 

 

( ) ( )

( )( ) ( )( )

, , , , ,
0

H, , , , ,
0

1

Gamma | , ,    

diag diag

c m c m c m c m c m

N
c m c c m c m c c m c m

i i i i i i
i

q a b a a NP

b b

δ δ

=

⎫⎪= = + ⎪⎪⎪⎬⎪= + − − ⎪⎪⎪⎭
∑ x A z w x A z w

             (15) 

 (8)终止条件：  计算下界 ( )+1LB t 以及下界变

化率Δ，同时令 1t t= + ，当下界变化率Δ小于门

限κ时，迭代截止，否则转至步骤(2)循环更新。 

3  基于MTL-CFA的高分辨距离像的统计识

别 

本文采用统计识别方法，根据最大后验准则的

贝叶斯分类器判定测试样本的类别。首先将训练样

本分帧，然后采用 MTL-CFA 得到各帧样本的概率

密度函数，根据贝叶斯公式，测试样本 *x 属于第c 类

第m 帧的后验概率正比于先验分布和帧概率密度函

数的乘积： 

( ) ( ) ( )* *, | , | ,p c m p c m p c m∝x x      (16) 

一般情况下，假设先验分布 ( ),p c m 为均匀分布，而

帧概率密度函数可以通过式(17)得到 

( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )

1, ,

, , , ,

| , CN | ,

                d d d

c m c m
P

c m c m c m c m

p c m

q q q

δ

δ δ

−=

⋅

∫∫∫x x A w I

w A w A (17) 

其中隐变量和参数的分布 ( ),c mq δ , ( ),c mq w 和 ( )q A
由 2.3 节得到。实际中，式(17)的积分是很难计算的，

即使像本文中采用共轭先验根据最大边缘似然得到

隐变量和参数分布具体形式的情况下。常用的解决

办法是，对难以积分隐变量和参数，例如A和 ,c mδ ，

将其后验均值代入式(17)，对式(17)关于剩余的隐变

量和参数进行积分： 

( ) ( )( )
( )

1, ,

, ,

| , CN | ,

                d

c m c m
P

c m c m

p c m

q

δ −=

⋅

∫x x A w I

w w  (18) 

由于样本 x 和噪声均服从零均值的复高斯分

布，可以合理假设 ,c mw 服从零均值的复高斯分布，

即 ( ) ( ), , ,CN | ,c m c m c mq =w w Ω0 ，其中 

( )( )H, , ,, ,

1

1 N
c m c m c mc m c m

i ii i
iN =

= ∑ w z w zΩ   (19) 

于是，帧概率密度函数可表示为 

( )1, H ,( | , )=CN | , +c m c m
Pp c m δ −x x A A IΩ0 (20) 

根据贝叶斯公式，对于测试样本 *x ，将其判为

后验概率最大的一帧，该帧对应的类别即为测试样

本的类别： 

( ) ( )* *label argmax , |
c

p c m=x x       (21) 
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4  实验结果和讨论 

4.1 数据及实验设置介绍 
 为了验证本文提出的的模型的识别性能，我们

采用同文献[17]等相同的 3 类飞机的实测数据，雷达

和飞机目标的详细参数如表 1 和表 2 所示。3 类飞

机目标的航迹在地面的投影见图 2 所示，雷达位于

坐标(0,0)处。每类目标数据分成多段，在本实验中，

雅克-42 的第 2,5 段，奖状飞机的第 6,7 段，安-26
飞机的第 5,6 段样本用于训练，估计帧概率密度函

数，其余段样本用于测试，验证模型的识别性能。 
为了克服姿态敏感性，采用同文献[17]一致的做

法对训练样本按角域均匀分帧，奖状和安-26 各 50
帧，雅克-42 有 35 帧，每帧含有 1024 个样本，每个 

表 1 实验雷达参数 

信号类型 Chirp 信号 

中心频率(MHz) 5520 

带宽(MHz) 400 

脉冲重复频率(Hz) 400 

Dechirp 后采样频率(MHz) 10 

表 2 飞机参数 

飞机类别 机长(m) 翼展(m) 机高(m) 

安-26 23.80 29.20 9.83 

奖状 14.40 15.90 4.57 

雅克-42 36.38 34.88 9.83 

 

图 2  3 类目标飞行航迹 

样本有 256个距离单元，即 3C = , 1 35M = , 2M =  

3 50M = , 1024N = , 256P = ；同样，为了克服强

度敏感性，对每个训练样本和测试样本采用 L2 范数

归一化。经过上述预处理之后，数据就可以用于模

型的训练和识别实验的测试。 
4.2 模型选择性能分析 

在 MTL-CFA 模型中，我们假设每一帧的子加

载矩阵 ,c mA 由共享加载矩阵A的某些列组成，具有

稀疏性。为了验证各帧子加载矩阵原子的共享性和

稀疏性，图 3 给出在每帧样本数为 70，共享矩阵初

始列 256K = 时，3 类目标各取 5 帧的 ,c m
ku 的后验均

值分布图， ,c m
ku 大于 0.5 的取 1，用黑色表示，小于

0.5 的取 0，用白色表示。图中横坐标表示帧标号，

可以看出，3 类目标各帧的 ,c m
ku 的大部分值是小于

0.5 的，说明各帧子加载矩阵确实在共享加载矩阵上

具有稀疏性；而且同一类不同帧 ,c m
ku 大于 0.5 对应

的行比较相似，其对应的原子有一定的重叠，具有

共享性，而不同类目标之间共享的原子又有所差别，

这对识别是有利的。 

4.3 相关模型比较 
下面我们将从模型复杂度、识别性能等两个方

面比较本文提出的 MTL-CFA 与 STL-CFA[11]及 2.1 

 

图 3  3 类目标 ,c m
ku 的后验分布图 

节提到的 STL-RFA[8]的优劣，为了比较的公平性，

STL-CFA与 STL-RFA中的因子个数均经过BIC模

型选择确定。 

4.3.1 模型复杂度比较  一般来说，模型参数越多，

复杂度越高，所需的训练样本就越多，各模型用于

3 类飞机数据的实参数个数见表 3。 

图 4 给出各个模型的总实参数个数随样本数的

变化图。由于 MTL-CFA 学习过程中是多帧模型同

时学习，对内存的需求量较大，本文在 8 核 i7-2.80 

GHz 处理器，32 G 内存的移动工作站上进行实验，

当每帧样本个数大于 130 时，对内存的需求大于 32 
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表 3 不同模型中实参数个数 

方法 参数个数 

STL-RFA 
( )

1 1

1
1 1

2

cMC
c c c
m m m

c m

PK K K
= =

+ − −∑∑ , 

c
mK 表示第 c 类第m 帧的因子个数 

STL-CFA ( )2
1 1

2 1
cMC

c c
m m

c m

PK K
= =

+ −∑∑  

MTL-CFA 
       2

1

2
M

s s c
c

PK K M
=

− +∑ , sK 表示共享因子个

数， cM 表示第 c 类的帧数 

 

图 4 总参数随样本数的变化图 

G，所以本文中 MTL-CFA 的实验只做到每帧 130
个样本。从图中可以看出，各模型估计的参数个数

随着样本数的增加呈上升趋势，这是由于文献[8,11]
采用 BIC 自动选择因子个数，MTL-CFA 也通过稀

疏先验自动确定因子个数，各模型能够选择适合数

据样本个数的复杂度。另外可以看出在不同样本数

下，MTL-CFA 需要估计的参数个数明显少于 STL- 
RFA 和 STL-CFA，其中，STL-CFA 需要估计的参

数最多，因此其复杂度最高。 
4.3.2识别性能比较  由于不同模型在不同样本数下

模型参数个数不同，其识别性能也有差异。各模型

识别率随样本数的变化如图 5 所示。与 4.3.1 节复杂

度比较实验类似，由于内存的限制，MTL-CFA 的

识别实验也只做到每帧 130 个样本。从图 5 可以看

出，各个模型下的识别率均随着样本数的增加在上

升。当每帧样本数在 70~130 之间时，MTL-CFA
的识别率明显高于 STL-RFA 和 STL-CFA, STL- 
CFA 的识别率最低。若以识别率高于 0.85 为基准确

定样本个数，MTL-CFA 只需要 70 个样本，而 STL- 
RFA 和 STL-CFA 需要约 160 和 240 个样本，约为

MTL-CFA 所需样本数的 2 倍和 3 倍。因此，在相

同识别性能时，MTL-CFA 所需的样本数更少，更

适合于小样本问题。随着样本数增多，STL-CFA 和

STL-RFA 的识别性能趋于稳定。当每帧样本数等于

或大于 512 时，STL-CFA 的识别性能优于 STL- 

 

图 5 识别率随样本数的变化曲线 

RFA，说明复距离像的相位信息有助于改善识别性

能。图 5 中 MTL-CFA 每帧 130 个样本时的平均识

别率是 93.78%, STL-CFA 每帧 1024 个样本时的平

均识别率是 93.22%, STL-RFA 每帧 1024 个样本时

的平均识别率是 91.49%，因此 MTL-CFA 的识别性

能是最优的。 

5  结论 

本文提出了一种基于 MTL-CFA 模型，在多类

目标帧概率密度函数学习过程中，利用不同子任务

之间的相关性，共享加载矩阵，各帧自动选择合适

复杂度的因子个数。该模型不仅减小了统计模型复

杂度和对训练样本数需求，而且充分利用了复距离

像的相位信息。基于实测数据的识别实验表明，在

样本较少的情况下 MTL-CFA 可以获得更好的识别

性能，适用于小样本统计识别问题。 
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