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基于联合稀疏性的多视全极化 HRRP 目标识别方法 

刘盛启*     占荣辉    翟庆林    欧建平    张  军 
(国防科技大学自动目标识别重点实验室  长沙  410073) 

摘  要：该文考虑利用连续获取的多视全极化高分辨距离像(High Range Resolution Profile, HRRP)进行目标识别

的问题。多视全极化 HRRP 样本包含了 3 个层次的先验信息：样本内各分量来自同一目标；单视内 4 种极化组合

方式下的 HRRP 均对应相同的目标姿态；相同极化方式下的多视观测是相关的。为有效利用上述信息进行目标识

别，该文提出一种基于联合稀疏表示的多视全极化 HRRP 目标识别方法。该方法约束各分量对应的稀疏表示系数

共享原子级的稀疏模式。原子级稀疏约束使得从各极化字典中选择来自相同姿态的字典原子对样本中各分量进行稀

疏表示，可以有效利用上述 3 个层次的先验信息进行目标识别。利用目标电磁散射数据对所提方法进行了验证，结

果表明，该方法具有较好的识别性能，并且对噪声具有良好的鲁棒性。 
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Based on Joint Sparsity  
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Abstract: The issue of automatically recognizing a target from its Full-Polarization High Range Resolution Profiles 

(FPHRRPs) with consecutive observations is considered. The prior information contained in a multi-view 

FPHRRP sample is hierarchical: all the entries contained in the sample are originated from the same target; the 

entries within a single view are associated with the same target pose; the multiple views under the same 

polarization mode are correlated. To utilize efficiently the prior information for target recognition, a novel joint 

sparse representation based multi-view FPHRRPs target recognition method is proposed. The presented method 

assumes all the entries within a multi-view FPHRRP sample share a common sparsity pattern in their sparse 

representation vectors at atom-level, which has the advantage of exploiting the aforementioned information to 

enhance recognition performance. Experiments are conducted using a synthetic vehicle target dataset. The results 

show that the proposed method achieves promising recognition accuracy and it is robust with respect to noisy 

observations.  

Key words: Radar target recognition; Multi-view; Full-polarization; High Range Resolution Profile (HRRP); Joint 

sparse representation  

1  引言  

高分辨距离像(High Range Resolution Profile, 
HRRP)是目标散射中心回波在雷达视线上投影的

向量和，反映了目标沿雷达视线的几何结构，为目

标识别提供了丰富的特征信息。利用 HRRP 进行目

标识别是实现雷达目标自动辨识的重要手段之 
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一 [1 5]− 。传统的 HRRP 目标识别主要基于单极化目

标回波进行，目标识别只利用了特定极化方式电磁

波激励下的目标响应信息。相比较而言，宽带全极

化雷达可以同时获得目标 4 种极化组合方式下

(HH/HV/VH/VV)的 HRRP，可以实现对目标进行

更全面精细的刻画。极化信息与高分辨信息具有互

补性，利用全极化 HRRP 可以获得比单极化 HRRP
更好的识别性能 [1,6 10]− 。另外，利用多视角观测也是

提高目标识别性能的有效途径 [3,4,11 14]− 。  
综合全极化以及多视角目标识别的优势，本文

考虑利用多视全极化 HRRP 进行目标辨识。由于极

化响应不仅与目标本身的极化特性相关，还依赖于
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入射波的强度和极化状态，因此多视全极化目标识

别本质上是利用多视多特征进行识别。传统的多视

多特征目标识别主要基于数据融合的方式进行，包

括特征层融合识别方法以及决策层融合识别方法。

特征层融合识别方法首先从多视多特征样本中提取

统一的特征，如利用主分量分析技术(PCA)[4]或者形

态学的方法[15]提取特征，然后基于特征设计相应的

分类器对目标进行判决。由于不同特征的维数和物

理意义均可能存在巨大的差异，从多特征中提取的

特征向量一般都缺乏明确的物理意义，不利于对识

别机理的理解，实际应用中更常用的是决策层融合

识别方法。决策层融合目标识别首先利用单视单特

征分类器独立地对各特征分量进行分类，再利用决

策层融合方法(如多数投票准则 [1,6,12]，Dempster- 
Shafer 证据理论[13,14]等)融合各分类器输出结果获得

最终的目标类型判定。由于各独立处理过程割裂了

各特征分量之间的联系，决策层融合识别方法显然

不是最优的。 
宽带全极化雷达可以同时发射和接收垂直/水

平极化波对目标进行成像，单视观测内不同极化分

量均对应相同的目标姿态。另外，由光学区雷达目

标电磁散射特性可知，目标小角度变化范围内的多

视观测是强相关的，有效利用多观测间的相关性应

该也可以提高雷达目标识别性能。综合考虑多视全

极化样本中各分量之间的联系，本文的目的就是有

效利用各分量间的相关信息提高雷达目标识别性

能。基于此思想，提出了一种基于联合稀疏表示

(Joint Sparse Representation, JSR)的多视全极化

HRRP 目标识别方法。该方法约束多视全极化样本

中各分量对应的稀疏系数在原子级共享稀疏模式，

可以有效利用样本中各分量间的相关信息进行目标

识别。识别实验结果证明了所提方法的优越性能。 

2  联合稀疏表示 

JSR[16,17]是针对具有统计相关性的多个观测向

量的重构问题提出的，具有利用多观测间的相关性

进行信号重构的优势。假设传感器共获得J 个相关

的观测向量{ } M
j ∈y R , 1,2, ,j J= " ，且 jy 可在其

对应的字典上表示为  

j j j=y A x                (1) 

其中 M N
j

×∈A R 为第 j 个观测对应的字典矩阵， jx
为相应的稀疏表示系数( jx 中只有少数几个元素非

零)。JSR 假设多观测向量对应的稀疏系数在原子级

共享稀疏模式，即约束稀疏系数在相同的位置取得

非零值。记 1 2[  ]J=X x x x" , X 可通过求解式(2)
的优化问题进行估计。 

l 2

0,22
1

1
argmin ,    s.t. 

2

J

j j j
j

K
=

= − ≤∑
X

X y A x X  (2) 

其中 2i 表示 2l 范数，K 为稀疏度。 0,2X 为 0 2/l l 混 

合范数，定义为
T

10,2 2 2
0

 N
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦X "γ γ ，其中 kγ  

表示X的第 k 个行向量，
0kγ 表示 0l 范数，其值为

kγ 中非零元素个数。 0 2/l l 范数约束使得X 在列方

向上具有稀疏性，同时使得各稀疏向量在相同的稀

疏模式下取得非零值，可以充分利用多观测向量间的

相关性进行信号重构。式(2)的最优化问题可以通过

贪婪算法求解，如 SOMP (Simultaneous Orthogonal 
Matching Pursuit)[18], CoSOMP (Compressive 
Simultaneous Orthogonal Matching Pursuit)[19]等。 

3  基于联合稀疏表示的多视全极化(JSR- 
MVFP)目标识别 

利用宽带全极化雷达进行 1 维成像，可以获得

目标 4 种极化组合方式下 (HH/HV/VH/VV)的

HRRP，其中 H 表示水平极化，V 表示垂直极化。

设 P 表示发射电磁波极化方式，Q 表示接收电磁波

极化方式，目标多视全极化 HRRP 可表示为  

{ }PQ | P,Q H,V, 1,2, ,j j J= =y "        (3) 

其中 PQ
jy 表示 PQ 极化方式下目标多视回波中的第 j

个 HRRP 测试样本，J 为多视观测数目。假设训练

阶段目标模板库中存在 C 类目标，第 ( 1,2, , )c c C= "
类目标 PQ 极化方式下的训练样本集为 PQ

cA 。文献

[20]指出，当训练样本充足时，测试样本可用来自相

同目标的训练样本进行线性表示。 
PQ PQ PQ
j c c=y A x              (4) 

这里假设 PQ
jy 来自第 c 类目标， PQ

cx 为 PQ
jy 在字典

PQ
cA 上对应的线性表示系数。由于实际应用中测试

样本的类别是未知的， PQ
jy 应该用所有目标类别的

训练样本进行表示。 
PQ PQ PQ
j j=y A x              (5) 

其中 PQ PQ PQ PQ
1 2[  ]C=A A A A" 表示训练集中 PQ 极

化方式下的所有训练样本， PQ
jx 为 PQ

jy 在字典集
PQA 上的表示系数。理想情况下， PQ

jx 的非零值应

全部对应于第 c 类目标，即 PQ PQ[ ;  ;  ]j c=x x" "0 0 。 

由多视全极化 HRRP 特性可知，单视内不同极

化 HRRP 均对应相同的目标姿态，并且相同极化方

式下连续的多视观测是相关的。因此，在利用字典

原子对单视内各极化分量进行表示时，应该选择来

自相同目标姿态的字典原子。同时，由于相同极化

方式下相邻的多次观测是相关的，稀疏表示更有可

能选择相同的字典原子(但赋予不同的权重)表示多
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视观测向量。综合考虑这两个方面的因素，我们引

入 JSR 方法求解式(5)的稀疏表示问题。为此，首先

将多视全极化样本对应的稀疏系数写成矩阵的形式
HH HV VH VV[    ]=X X X X X ， 其 中 PQ PQ

1[=X x  
PQ PQ
2 ]Jx x" 表示 PQ 极化方式下多视观测数据对应

的稀疏系数矩阵。令 PQ PQ PQ PQ
1 2[  ]J=Y y y y" , X的

估计可以通过式(6)实现。 

l 2PQ PQ PQ

2
P Q

0,2

1
argmin ,

2

s.t.  K

= −

≤

∑∑
X

X Y A X

X     (6) 

考虑算法速度与精度，我们选择 CoSOMP 算法

求解式(6)的最优化问题。JSR 约束稀疏系数在原子

级共享稀疏模式，也就是选取了不同极化字典中相

同位置的字典原子表示多视全极化测试向量。为了

使不同极化方式字典中相同位置的原子对应相同的

目标姿态，构造各极化字典时应该选择来自相同观

测角度的训练样本，并且各极化字典中原子需要按

照相同的顺序排列。本文中极化字典的构造基于目

标全方位训练样本进行，字典构造方法如图 1 所示。

为克服 HRRP 的姿态敏感性，首先需要对目标全方

位训练样本进行分帧处理，然后从帧内训练样本中

提取特征生成字典原子，最后将原子按相同的顺序

排列构造相应极化方式下的过完备字典。字典构造

完成后，运用 JSR 方法求解式(6)就可以充分利用多

视全极化 HRRP 样本包含的先验信息进行目标识

别。 

获得稀疏矩阵X的估计值 X̂后，还需要设计相

应的分类器将测试数据划分为特定的目标类别。为

充分利用稀疏系数矩阵包含的目标重构信息，我们

将测试数据划分为具有最小总重构误差的目标类

别。分类准则为 

( )
2PQ PQ PQ

2{1, , } P Q

arg min c
c C

c σ
∈

= −∑∑ Y A X
"

�    (7) 

其中 PQ( )cσ X 表示保留 PQX 中对应于第 c 类训练样

本的系数元素，并将其它元素置零。 

综上所述，基于 JSR 的多视全极化 HRRP 目

标识别算法如表 1 所示。 

 

图 1 字典构造方法 

表 1 多视全极化 HRRP 目标识别算法 

算法 1  JSR-MVFP 算法 

1 输入：多视全极化 HRRP 测试样本 { }PQ | 1,2, ,j j J=y " ，全

极化字典 { }PQA , { }P,Q H,V∈ ，稀疏度参数K 。 

2 输出：测试样本所属的目标类别估计 c�。 

3 利用 CoSOMP 求解式(6)的最优化问题，获得稀疏系数估计  
lX ； 

4 重构全极化测试样本 l l( )PQ PQPQ
c cσ=Y A X ； 

5 计算重构误差 lPQPQ

2
cc P Q

e = −∑ ∑ Y Y ； 

6 估计测试样本所属目标类别
{1, , }

arg min
c C

c ec
∈

=
"

� 。 

 

4  实验结果及说明 

本节中对本文提出的 JSR-MVFP 方法进行性

能测试。为说明本文算法的有效性，我们将 JSR- 

MVFP 与其它 4 种算法进行了对比，包括经典的决

策 层 融 合 识 别 方 法 MSMV(Matching Score- 

Majority Vote)算法 [1]，主流算法如支撑向量机

(Support Vector Machine, SVM)[21]、稀疏表示分类

方法(Sparse Representation Classification, SRC)[20]

以及联合动态稀疏表示分类方法(Joint Dynamic 

Sparse Representation Classification, JDSRC)[22]。

MSMV 首先利用相关匹配分类器对各分量独立分

类，再利用多数投票准则融合多极化输出获得最终

的目标类型判决；SVM 方法利用径向基(Radial 

Basis Function, RBF)核函数 SVM 分类器对各分量

进行独立判决，然后在决策层对各判决结果进行融

合判定目标类别；SRC 利用稀疏表示方法独立求解

各 HRRP 分量对应的稀疏表示系数，JDSRC 在稀

疏系数求解过程中使用类别级(class-level)的稀疏约

束，即约束使用来自相同类别的字典原子(但对类别

内原子的位置没有约束)表示各 HRRP 分量。SRC

与 JDSRC 均采用总重构误差最小准则判决目标类

别。实验中各算法的参数均设置为取得最佳识别效

果的最优参数值。在实验之前，首先对实验数据进

行详细说明。  

由于缺少全极化实测数据，本文利用高频电磁

计算软件构造目标回波数据库。电磁计算基于物理

绕射理论(Physical Theory of Diffraction, PTD)[23]

进行。目标库中含有 4 类地面目标，分别为装甲运

输车、重型运输车、重型卡车以及厢式卡车，目标

CAD 模型如图 2 所示[24]。基于 CAD 模型，将表 2

所示的电磁参数输入电磁计算软件获得目标全方位

观测角度下的电磁散射数据。实验中电磁计算在不
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同的俯仰角下进行，27D俯仰角回波用于训练， 30D

用于测试。对目标同一观测角度下的频率采样通过

IFFT 合成距离像。在预处理阶段对每幅距离像独立

进行能量(l2范数)归一化消除强度敏感性。电磁仿真

数据为类转台数据，不需要平移对准，实际应用中

可以利用包络对齐技术消除 HRRP 的平移敏感性。

为了松弛 HRRP 的姿态敏感性，按照不发生散射中

心越距离单元走动(Motion Through Range Cells, 

MTRC)的约束条件[11]，训练阶段按 3°方位间隔对各

极化方式下全方位回波数据进行角域划分并取各角

域内 HRRP 的非相干平均构造字典，测试阶段取

30D俯仰角下连续的多次观测组成多视全极化测试

样本对各算法识别性能进行测试。目标特征模板按

不同极化方式分别存储，训练阶段需要构造 4 个特

征子字典，分别对应 HH, HV, VH 和 VV 极化方式。

各特征字典内部的原子均按照方位角顺序依次排

列。为提供一个公平的比较，SRC, JDSRC 以及

JSR-MVFP 方法均采用相同的特征字典。图 2 中目

标 CAD 模型右边的子图(为清晰起见，图中距离像

只画出了 64 个非零的距离单元)为模型对应目标在

同一观测角度、HH 极化方式下的归一化 HRRP 示

意图。由图 2 中可以看出，各目标 HRRP 在形状、

分布上均存在差异，这些差异信息就构成了基于

HRRP 进行目标识别的物理基础。 

表 2 电磁散射计算参数 

中心频率 10 GHz 

带宽 500 MHz 

频率采样个数 128 

方位角 0 ° ~360 ° ，间隔 0.1 °  

俯仰角 27 ° , 30 °  

极化方式 HH/HV/VH/VV 

 
为检验算法在不同噪声观测条件下的识别性

能，实验时在测试 HRRP 样本中加入了零均值高斯

白噪声。信噪比(Signal-to-Noise Ratio, SNR)定义

为 

( )2

1

SNR 10 lg (dB)
L

l
l

p Lσ
=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑           (8) 

其中 2σ 为高斯白噪声方差， lp 为 HRRP 第 l 个距离

单元功率，L 为距离像长度。本文中噪声环境下的

目标识别实验结果均由 100 次蒙特卡洛实验得出，

后面不再一一说明。  

实验中首先对算法在不同多视数目下的全极化

HRRP 目标识别性能进行性能测试。SNR 20 dB=

条件下各算法在不同多视数目下的识别结果如图 3

所示。由图 3 中识别结果可以看出，所有算法的识

别性能均随多视数目的增加而提高，说明利用多视

观测确实可以获得比单视更好的目标识别性能。这

是很容易理解的，因为观测数目的增加意味着测试

数据携带了更丰富的目标信息，通过对这些信息进

行合理利用自然可以获得更好的目标识别性能。比

较 5 种算法的识别结果可以发现，在不同的多视观

测数目下 JSR-MVFP 均具有最佳的识别性能。

MSMV, SRC 与 SVM 方法均属于决策级的融合处

理方法，三者都是独立地对多视全极化 HRRP 样本

各分量进行处理，再融合各分量输出获得最终的目

标类型判定。由于独立处理过程割裂了各分量之间

的联系，这 3 种方法均无法利用多分量间的相关信

息，故无法获得最佳的识别性能。我们知道，宽带

全极化雷达可以对目标进行瞬时全极化成像，多视

全极化 HRRP 样本中包含了 3 个层次的先验信息：

(1)测试数据中各 HRRP 分量均来自同一目标；(2)

单视内不同极化 HRRP 分量均对应相同的目标姿

态；(3)相同极化方式下连续的多视观测是相关的。

这 3 个层次的先验信息均可用于提高多视全极化

HRRP 的目标识别性能。JDSRC 方法约束选取来自

相同目标类别的字典原子对各HRRP分量进行稀疏

表示，只利用了第 1 个层次的先验信息。与 JDSRC

不同，JSR-MVFP 采用原子级的稀疏约束选择来自

相同角域的字典原子对各 HRRP 分量进行稀疏表

示，可以有效利用上述 3 个层次的先验信息。具体

地说，为了对测试样本进行完全表示，不同极化字

典均包含了相应极化方式下目标全方位观测角度的

特征信息，字典原子则对应目标不同姿态下的散射

特性。为了便于利用字典原子本身包含的目标姿态

信息，字典原子一般均按特定的顺序排列(如本文中

按方位角顺序存储)，则对不同极化特征字典，其同

一位置存储的字典原子对应相同的目标姿态。

JSR-MVFP 方法约束使用相同位置的字典原子，相

应地也就是选取了目标相同姿态的字典原子对测试

全极化样本进行表示，从而有效利用了全极化

HRRP 各分量间的相关信息。同时，联合稀疏性约

束还具有利用多视观测数据间的相关性进行信号重

构的优势。因此，JSR-MVFP 方法在这 5 种算法中

具有最佳的识别性能。 
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图 2 地面目标模型及 HRRP 

接下来我们对算法在不同噪声条件下的识别性

能进行测试。实验中固定多视数目 3J = ，各算法在

不同 SNR 条件下的识别性能如图 4 所示。从图 4 中

可见，5 种算法的识别性能均随 SNR 的增加而提高，

并且 JSR-MVFP 算法在不同 SNR 条件下都具有最

佳的识别性能。另外，与其他方法相比，JSR-MVFP
在 SNR 较低时有更明显的性能提升，说明了

JSR-MVFP 算法在噪声环境(特别是低信噪比条件)
下具有更好的鲁棒性。一个可能的原因就是

JSR-MVFP 方法求解联合稀疏系数矩阵的过程(相
当于特征提取)具有潜在的降噪效果，可以获得更加

稳定的特征用于目标识别。另外，有效利用测试数

据中各分量间的相关性也具有提高目标识别性能的

作用。 

5  结束语  

多视全极化HRRP样本包含了 3个层次的先验

信息，有效利用该信息可以提高雷达目标识别性能。

基于此思想，本文提出了一种基于联合稀疏表示的

多视全极化 HRRP 目标识别方法。该方法约束各

HRRP 分量对应的稀疏表示系数在相同的稀疏模式

下取得非零值，可以有效利用样本中 3 个层次的先

验信息进行目标识别。实验结果表明，该方法的识

别性能优于决策级的融合识别方法，并且在噪声条

件下具有良好的鲁棒性。本文直接利用了原始距离

像数据进行字典构造与算法性能测试。先对距离像

进行特征提取，再利用特征构造字典进行目标识别

是更为通用的方法，这也是今后需要深入研究的方

向。  

 

图 3 各算法不同多视数目下的识别性能           图 4 不同 SNR 条件下各算法的识别性能 
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