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摘   要：针对开集条件下多视高分辨距离像(HRRP)目标识别问题，提出了一种基于联合动态稀疏表示(JDSR)的

开集识别方法。该方法利用JDSR求解多视HRRP在过完备字典上的重构误差，采用极值理论(EVT)对匹配和非

匹配类别的重构误差拖尾进行建模，将开集识别问题转化为假设检验问题求解。识别时利用重构误差确定候选

类，根据尾部分布的置信度获得匹配类与非匹配类得分，并将两者的加权和作为类别判据最终确定库外目标或候

选类。该方法能够有效利用多视观测来自相同目标的先验信息提高开集条件下的HRRP识别性能，并且对多视数

据不同的获取场景具有良好的适应性。利用从MSTAR反演生成的HRRP数据对算法进行了测试，结果表明所提

方法的性能优于主流开集识别方法。
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Abstract: Focusing on the issue of multi-view High-Resolution Range Profile (HRRP) target recognition in an

open set, a novel method based on Joint Dynamic Sparse Representation (JDSR) is presented. First, JDSR is

used to solve the reconstruction error of multi-view HRRP on the over completed dictionary. The

reconstruction error trails of matched and unmatched categories are modeled using Extreme Value Theory

(EVT), and subsequently, the open-set recognition problem is transformed into a hypothesis test problem. The

reconstruction error is used to determine candidate classes during the identification phase. The matched and

nonmatched class scores are obtained based on the confidence level of the tail distribution, and their weighted

sum is used to decide whether the inputs are from nonlibrary categories or candidate classes. The input HRRPs

are obtained from the same target and can be used as useful information to improve recognition performance.

The proposed method can effectively use such prior information for performance enhancement under the open-

set condition. Moreover, performance can remain robust under multiview data acquisition scenarios. The HRRP

data generated from MSTAR chips are used for the identification experiments, and the results reveal that the

proposed method performs considerably better than some state-of-the-art methods.
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1    引言

高分辨距离像(High Range Resolution Profile,
HRRP)是宽带雷达获取的目标回波在不同距离单

元上的分布，反映了一定视角下雷达目标的散射特

性，包含了目标的重要结构信息[1]，对于目标识别

分类十分有价值。

目前，有关HRRP的雷达目标识别已经产生了

丰富的研究成果[2-5]，但主要集中在闭集假设条件

下取得，即假定测试样本来自训练集包含的目标类

别，然后设计一定的分类准则将测试样本判断为具

有最佳匹配的目标类别。然而实际应用中往往会面

临非合作目标，待识别样本很可能来自训练集以外

的未知类别(开集情况)，这时传统方法会将待识别

样本判断为训练集内置信度最高的目标类别，得到

错误的结果。针对这个问题，传统方法有以下改进

思路：一是利用单分类器判断测试样本是否来自库

外目标[3]；二是在闭集分类器的基础上增加拒判功

能[4,5]。然而单分类器将库内目标当成一类忽略了

目标间的辨别信息，会损害目标的分辨性能；而由

于库外目标训练样本缺失，第二种思路的拒判门限

很难设定。提高拒判性能需要设置较高的门限，但

是会明显增加对库内目标的错误拒识概率。

针对开放环境下的目标识别问题，Scheirer等
人[6]定义了开集识别(Open Set Recognition, OSR)
问题，建立了OSR理论框架。在此框架下，学者相

继提出了一系列算法，可大致分为以下几类：

(1)基于支持向量机(SVM)的识别方法，如1-vs-set[6],
W-SVM [7] , PI-SVM [8]算法等；(2)基于稀疏表示(SR)
的识别方法，如SR-OSR算法[9]；(3)基于距离准则

的识别方法，如Nearest Non-Outlier[10]、反向k-最
近邻分类器[11]等；(4)基于深度神经网络(DNN)的
识别方法，如深度开放分类器[12]、类别条件编码器[13]、

KLD-PRA联合判别器[14]等；(5)基于边缘分布的识

别方法，如极值机算法[15]。在开集条件下OSR方法

取得了较好的识别效果，但相关成果主要集中在计

算机视觉领域，雷达目标识别特别是基于HRRP的
目标识别应用还鲜有报道。

针对多站从多视角获得同一目标多个观测数据

的应用场景，多观测数据可能来自较小的角度范围，

也有可能具有较大的角度间隔。根据雷达目标特性

可知，多观测间可能具有很强的相关性，也有可能

具有很大的差异。为了适应多视数据从多观测角度

获取的不同应用场景，并且充分利用多视HRRP来
自相同目标的先验信息，本文在OSR框架下，基于

极值理论(Extreme Value Theory, EVT)将联合动

态稀疏表示(Joint Dynamic Sparse Representation,

JDSR)方法应用于开集条件下的多视HRRP目标识

别。利用EVT对训练阶段获得的重构误差拖尾进

行拟合，得到各训练类别的极值分布，将测试样本

尾部分布置信度作为匹配类及非匹配类得分，对两

得分加权求和获得最终判据值进而判决目标类别。

基于MSTAR反演生成的HRRP数据集的实验结果

显示了算法的优越性能。 

2    理论背景
 

2.1  联合动态稀疏表示(JDSR)
JDSR是对于稀疏表示(SR)的推广。在信号重

构时JDSR施加块稀疏约束，在相同的块上共享同

一种稀疏模式，而在原子级上则允许存在差异。因

此，JDSR能够利用具有某些特定条件的块(如来自

相同类别的字典原子)进行信号重构，并且可以灵

活选择块内原子进行精确的信号重构。

Y = [y1,y2, . . . ,yJ ] ∈ RM×J J

Y D

α Y α = [α1,α2, ...,αJ ] ∈
RN×J

设多观测信号为 (

为观测数目)，JDSR通过估计信号 在字典 上的上稀

疏表示系数 对 进行近似，其中

表示行稀疏矩阵。上述过程利用非等式约束

可表示为

α̂ = min
α

∥Y −Dα∥2, s.t. ∥α∥G ≤ K (1)

∥α∥G =
∥∥[∥αg1

∥2, ∥αg2
∥2, ...

]∥∥
0

αgn
= [α (gn (1) , 1) ,α (gn (2) , 2) , ...]

n gn

gn α

gn (m) α

m gn (m)

其中， 表示块稀疏

约束， 表示第

个动态活动集(Dynamic Active Set, DAS)由 指

示的矩阵元素组成的系数向量， 由 中来自同一

块系数元素对应的行坐标组成的集合，即 指

第 列的第 个元素。 

2.2  极值理论

X1, X2, ..., Xn,

Xn,n

an > 0, bn (Xn,n − bn)/an

假设独立同分布随机变量序列 设

为此序列最大值。Fisher-Tippett定理[16]指出，

如果存在常数列 ，使得 的

渐进分布是非退化的，即

P

(
Xn,n − bn

an
≤ x

)
→ G(x), n → ∞ (2)

那么，G必属于Frechet-Pareto型、Gumbel型或

Weibull型分布。

上述定理可通过广义极值分布(General Ex-
treme Value distribution, GEV)表示：

Gγ：x 7→ exp
(
−(1 + γx)

− 1
γ

)
, γ ∈ R, 1+γx > 0 (3)

γ其中， 为极值指数，取决于原始数据的分布规律。

γ可采用POT( Peaks-Over-Threshold)方法来

估计，该方法依赖于Pickands-Balkema-de Haan定
理[17]，即
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F̄t(x) =

P (X − t > x|X > t)

对充分大的门限值t，超额值的分布

近似服从广义帕累托分布(Ge

neral Pareto Distribution, GPD)：

Gγ,t,σ(x) =



(
1 + γ

x− t

σ

)− 1
γ

, γ > 0, x > t

exp
(
−x− t

σ

)
, γ = 0, x > t(

1 + γ
x− t

σ

)− 1
γ

, γ < 0, t < x < t− σ

γ
(4)

t t

Yj = Xj − t Xj > t,

j = 1, 2, ..., Nt j X

Nt =
∑n

i=1
I (Xi > t) I(·)

通过选取门限值 ，利用超过 的观测值来估计广义

帕累托分布。记溢额函数 ，其中

表示第 个溢出值在 序列对应的下

标， ， 为指示函数。其对

应的对数极大似然函数为

lgL (σ, γ) = −Nt lgσ −
(
1

γ
+ 1

) Nt∑
i=1

lg
(
1 + γ

Yj

σ

)
(5)

1 + γ
Yi

σ
> 0, i = 1, 2, ..., Nt γ = 0其中， 。若 ，则似

然函数为

lgL (σ, γ) = −Nt lgσ − 1

σ

Nt∑
i=1

Yj (6)

σ̂, γ̂根据似然函数即可求得各参数估计 。 

3    基于JDSR的开集HRRP识别方法

实际应用中，多站雷达获取的目标观测往往对

应目标不同的姿态角。根据雷达目标特性可知，随

着角度间隔差异的增大，目标回波会依次出现距离

单元幅度起伏、散射中心越距离单元走动及散射中

心模型变化[18]，多观测间的相关性也逐渐由强转

弱。因此，分类器需要在充分利用多视观测信息的

同时，对多视观测来自不同的角度间隔的应用场景

均具有较好的鲁棒性。并且实际应用场景面向的对

象往往种类繁多，观测数据可能来自库外未知的目

标类别，采用传统的识别模型无法实现精准的判

决，需要研究开集条件下的识别问题。

开集条件下的识别(OSR)可以描述为开集风险

函数最小化问题

argmin
f

RH (f) + λRζ (f (χ)) (7)

f RH Rζ

λ

其中， 表示可度量的识别函数， 和 分别表

示相应的开放空间风险和经验风险， 是正则化常

数，用于权衡开放空间风险和经验风险。

f识别函数 应满足以下条件：一是识别函数输

出值应是有界的；二是函数在远离库内目标样本的

f

开放空间快速单调递减。JDSR利用最小重构误差

来对类别进行判决，测试样本对于对应类别的重构

误差远低于其他类别的重构误差，满足式(7)中识

别函数 的要求，故JDSR算法可以作为开集多视

HRRP分类的识别函数。

Y D

α

α̂

对输入的多视观测样本 ，在过完备字典 上

的联合稀疏表示可建模为式(1)优化问题，通过求

解稀疏系数 使得对原信号的描述误差最小。本文

采用JDSR算法对式(1)求解，得到稀疏系数 后，

利用最小重构误差准则判决目标类别

ĉ = argmin
c∈{1,2,...,C}

∥Y −Dσc (α̂)∥22 (8)

σc (α̂) α̂ c其中， 表示保留 中对应于第 类的系数，并

将其他元素置零。

c Nc

Nt = Nc · ρ
0 < ρ < 1 Nt + 1

开放集条件下，需确保式(7)的风险函数最小

化及识别函数要求，本文引入极值理论对JDSR算

法输出的重构误差拖尾进行描述。由Pickands-

Balkema-de Haan定理可知，对于超过充分大的门

限值的重构误差，其超额值近似服从GPD。设训

练阶段第 类目标重构误差数量为 ，将重构误差

从大到小排序并选取前 个重构误差作为

拖尾( 表示尾部大小参数)，第 个重

构误差作为门限值t。对超过t的拖尾采用GPD进行

拟合并依据式(5)、式(6)估计极值参数，参数拟合

过程如算法1所示。

对测试样本，首先根据式(8)选取最小重构误

差对应类别作为候选类，然后依据训练阶段拟合结

果对待识样本重构误差作Kolmogorov Smirnov统

计检验[19]，获取其属于对应的拖尾拟合分布的置信度，

从而判断其属于候选类或是库外目标。通过上述步

骤，开集识别问题被转化为式(9)的假设检验问题

H0 : G (rc) ≤ δg

H1 : G (rc) > δg

}
(9)

H0 H1

G (rc) rc

δg

其中， 表示测试数据属于候选类， 表示测试

数据属于库外目标， 是对于重构误差 尾部

的拟合， 是拒绝阈值。

综上，基于JDSR的多视HRRP开集识别方法

如图1所示。具体可分为如下步骤：

训练阶段：

步骤1　对训练样本作数据预处理，提取特征

信息并构建过完备字典；

步骤2　利用JDSR计算训练样本在过完备字典

上的重构误差，并分别计算每一类的匹配重构误差，

及非匹配重构误差之和；

步骤3　选定尾部参数并利用极值理论分别对
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匹配重构误差及非匹配重构误差之和进行拟合，得

到相应的极值参数估计。

测试阶段：

步骤1　利用JDSR计算测试样本在过完备字典

上的重构误差，选定误差最小的对应类别作为候

选类；

步骤2　根据训练阶段得到的候选类对应的极

值参数拟合GPD，获取对应训练阶段尾部分布的

置信度作为判决得分，通过选定判决阈值判断测试

样本类别。 

3.1  训练阶段

Ytr = [Y1,Y2, ...,YC ]

Di ∈ RNi×T , i = 1, 2, ..., C

D,D = [D1,D2, ...,DC ]

y =
[
yci, yc(i+1), ..., yc(i+n)

]
Ltr = [L1, L2, ..., LC ]

在训练阶段，我们需要获取重构误差拟合

GPD分布，从而根据极大似然估计来求解极值分

布参数，JDSR-OSR训练过程如算法2所示。假设

训练阶段获得了C类目标的训练数据，为了获得重

构误差，我们对训练样本 作预

处理，首先构建过完备字典，字典构建方法可以采

用人工构建法、元学习方法等[20]。构建各类别子字

典 并将其整合为过完备字

典 。对获取的多视数据

(n为多视数目)，获取其

对应于训练标签集 的多视标签

l =
[
lci, lc(i+1), ..., lc(i+n)

]

Rm
c = R (:, c)

Rnm
c =

∑
i:i ̸=c

R (:, i) ρ

tmc , tnmc

Rm
c Rnm

c

，利用JDSR算法计算稀疏

系数并获得重构误差。考虑到可以利用非匹配类信

息强化匹配类信息，因此分别对每类目标获取其匹

配重构误差 及非匹配重构误差之和

，选取尾部大小 得到对应门

限值 。由于数据仅在匹配重构误差右尾部

及非匹配重构误差之和的左尾部发生交叠(图2)，
因此分别对 右尾部及 左尾部拟合GPD分

 

算法1　重构误差拟合及参数估计流程

R = [R1, R2, ..., Rc]　1. 输入：训练阶段重构误差

Rm
c = R (:, c) Rnm

c =
∑

i:i ̸=c
R (:, i)　2. 匹配类重构误差 ，非匹配类重构误差：

Rc = [rc1, rc2, ..., rcNc ]
T, rc1 ≤ rc2 ≤ ... ≤ rcNc　3. 对重构误差排序：

ρm
c =

[
rm
c(Ncρ)

, rm
c(Ncρ+1)

, ..., rmcNc

]
ρnm
c =

[
rnm
c1 , rnm

c2 , ..., rnm
c(Ncρ)

]
　4. 选取匹配类重构误差右拖尾 ，非匹配类重构误差左拖尾

tmc = rm
c(Ncρ−1)

tnm
c = rnm

c(Ncρ+1)　5. 选取匹配类门限值 ，非匹配类门限值

Xm
c =

[
rm
c(Ncρ)

− tmc , rm
c(Ncρ+1)

− tmc , ..., rmcNc
− tmc

]
Xnm

c = −
[
rnm
c1 − tnm

c , rnm
c2 − tnm

c , ..., rnm
c(Ncρ)

− tnm
c

]　6. 匹配类溢额值 ，非匹配类溢额值

　

lgL (σm, γm) = −Nc lgσ −
(
1

γ
+ 1

)∑Nc

i=1
lg
(
1 + γ

Xm
c

σ

)
lgL (σnm, γnm) = −Nc lgσ −

(
1

γ
+ 1

)∑Nc

i=1
lg
(
1 + γ

Xnm
c

σ

)　7. 估计极值参数 ，

　

σ̂m, γ̂m, σ̂nm, γ̂nm　8. 输出参数

 

 
图 1 JDSR-OSR算法流程图

 

算法2　JDSR-OSR训练算法

Ytr = [Y1,Y2, ...,YC ]

Ltr = [L1, L2, ..., LC ] D

ρ

　1　输入：训练样本 ，标签集

　 ，字典矩阵 ，稀疏度K，多视数目n，

　尾部大小

Y11 =
[
y11,y12, ...,y1(1+n)

]
L11 =

[
l1, l12, ..., l1(1+n)

]
Yci =

[
yci,yc(i+1), ...,yc(i+n)

]
　2　训练样本划分为多视数据 ,

　 , ···,

　 ,

　Lci=[lci, lc(i +1), ··· , lc(i +n)]

R← JDSR (Y , l,D,K)　3　计算重构误差

Rm
c = R (:, c)

Rnm
c =

∑
i:i ̸=c

R (:, i)

　4　匹配类重构误差： ；非匹配类重构误差：

　

GPDfit (Rm
c , ρ)→ σ̂m

c , γ̂m
c

GPDfit (−Rnm
c , ρ)→ σ̂nm

c , γ̂nm
c

　5　拟合尾部极值参数：

　

σ̂m
c , γ̂m

c , σ̂nm
c , γ̂nm

c　6　输出极值参数 
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布，最后根据式(5)、式(6)求得相应的极值参数。

图3给出了某库外目标及库内目标利用字典重构的

误差对比，从图中可以看出库外目标重构误差大于

库内目标重构误差。 

3.2  测试阶段

Yj = [yj1,yj2, ...,

yj(1+n)

]
D

σ̂m
c , γ̂m

c , σ̂nm
c ,

γ̂nm
c

scorem scorenm

在测试阶段，JDSR-OSR分类方法如算法3所
示。对于一组待识别的多视数据

，通过JDSR来求解其稀疏系数，得到其

对应于字典 的重构误差。传统的闭集方法将最小

重构误差所对应的类别c作为输出类别，在开集环

境下还需考虑目标来自库外类别的情况。本文将类

别c作为候选类，在开集条件下进一步判断其是否

属于库外新类。根据训练阶段得到的

，分别得到对应尾部分布的置信度作为匹配与

非匹配的概率得分 ， 。两概率得分

分别代表待判决目标属于候选类及不属于闭集类别

中非候选类的概率得分，用于综合评判目标属于候

选类的概率。本文利用两个概率得分的加权和，得

到最终的判别得分

score = scorem + w · scorenm (10)

其中w为权值。

δg通过设定判决阈值 ，即可判断目标类别

score > δg, newclass
score ≤ δg, c

}
(11)

openness 1− openness

非匹配类得分受开放程度影响，其权重应与

负相关，即与闭集程度 正相

关，故其权重可设置为

w = p · (1− openness) (12)

0 < p ≤ 1 openness = 1−
√

2×NTR

NTG +NTE

NTR NTG

NTE

其中 ， 表示

开放程度[6]， 表示训练类别数， 表示目标

类别数， 表示测试类别数。 

3.3  性能评估

开放集条件下需综合考虑算法对库内目标及库

外目标的识别性能，本文借助准确率和F值来综合

评判算法性能。准确率的定义如式(13)

accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(13)

其中，TP, TN, FP, FN分别代表真正类、真反类、

假正类及假反类。

F值通过精确率和召回率来表示如式(14)

F = 2 · recall · precision
recall+ precision

(14)

recall =
TP

TP+ FN
precision =

TP
TP+ FP

其中，召回率 ，精确率

。F值综合评判了准确率和召回率，能体

现一个识别系统的性能好坏。 

4    实验结果及分析

本节利用从MSTAR反演的HRRP数据集验证

所提算法的有效性。为体现算法的有效性，将所提

算法与3种主流开集识别方法进行了比对，包括1-
vs-set[6]，W-SVM[7]，SR-OSR[9]和KLD-RPA[14]。
由于选取的对比算法无法直接采用多视数据作为输

入，因此对多视数据逐个输入，在决策层融合表

决，其余条件不变。 

 

 
图 2 部分拖尾分布示意图

 

算法3　JDSR-OSR分类方法

Yj D k σ̂m, γ̂m, σ̂nm, γ̂nm δg w　1　输入：多视数据 ,  ,  ,  ,  , 

R← JDSR (Yj ,D,K)　2　计算重构误差

c∗ = argmin
i

Ri　3　得到候选类别

rm = Rm
c∗ , r

nm =
∑
i ̸=c∗

Ri
　4　

scorem = G (rm; σ̂m (c∗) , γ̂m (c∗)) ,

scorenm = G (rnm; σ̂nm (c∗) , γ̂nm (c∗))
　5　

score = scorem + w · scorenm

if score > δg

Yj ∈ openset

else

ClassYj
= c∗

　6　

Yj　7　输出 类别

 

 
图 3 库内样本及库外样本重构误差对比
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4.1  数据说明

由于缺少HRRP实测数据，本文利用MSTAR
公开数据集，将其SAR数据反演生成HRRP数据用

于实验。MSTAR包含了10类地面目标，分别为

BMP2, BTR70, T72, BTR60, 2S1, BRDM2, D7,
T62, ZIL及ZSU。雷达工作于X波段，采用聚束式

成像，图像分辨率0.3 m×0.3 m，每幅图像覆盖角

约为3°，数据采集俯仰角为15°和17°。实验中17°数
据用于训练，15°数据用于测试。SAR反演生成HRRP
数据流程如图4[21]，SAR图像首先经过2维傅里叶逆

变换(2D-IFFT)，然后对得到的数据解卷积消除加

窗影响，并剔除零元素，再进行2维傅里叶变换，

并分割目标区域，最后在方位向上作傅里叶逆变换

即可得到反演HRRP数据。 

4.2  实验安排

反演生成HRRP数据后，取一定角度范围内

HRRP的非相干平均松弛HRRP的姿态敏感性，取

2范数幅度归一化消除强度敏感性，对数据进行幂

变换增强数据特征。构建字典时需要遵循两个基本

要求：(1)字典原子应包含不同类别以描述信号不

同结构；(2)字典原子数应足够多以确保字典是过

完备的。为满足上述要求，本文采用人工构建法，

利用目标训练样本来构造过完备字典。对俯仰角

17°的每幅SAR图像生成的HRRP数据按3°方位间

隔提取非相干平均生成1幅HRRP数据，按方位角

顺序排序构建过完备字典。实验阶段通过提取相邻

HRRP的非相干平均作为特征构建训练数据集。

为验证不同观测情形下分类器的识别性能，本

文预设两种不同观测情形：多视观测从小角度范围

内获取的情形，记作Situation-Ⅰ；多视观测间无

角度约束的情形，记作Situation-Ⅱ。

在Situation-Ⅰ情形下，所有观测均在不发生

越距离单元走动的角度范围内获取，多视数据间是

强相关的。训练阶段对俯仰角17°的每幅SAR图像

J = 5 K = 2

ρ = 0.7

δg = 0.3

按0.1°方位间隔提取非相干平均生成30幅HRRP并
按方位角顺序排序，在小角度范围内选取连续的

J个观测数据构造多视观测样本，实验参数设置多

视观测数目 ，设置JDSR稀疏度 ，尾部

大小 ，依据3.1节所述算法流程计算重构误

差并进行参数估计。测试阶段对俯仰角15°的每幅

SAR图像按0.3°方位间隔提取非相干平均生成10幅
HRRP并按方位角顺序排序，多视观测样本的获取

同训练阶段，参数设置判决阈值 ，依3.2节
所述算法进行目标类型判断。

在Situation-Ⅱ情形下，多视数据间可能是强相

关的也可能是弱相关的，实验中将上述实验HRRP
方位角顺序排序变更为随机排列，并取100次Monte
Carlo实验结果的均值作为最终结果，其余操作不变。 

4.3  实验结果

(1) 训练3类测试10类
实验中选取BMP2, BTR70及T72作为库内目

标进行训练，测试阶段加入其余7类库外目标进行

测试(共10类)。表1和表2分别给出了Situation-Ⅰ和

Situation-Ⅱ情形下JDSR-OSR的混淆矩阵，混淆

矩阵第1列表示测试样本对应的真实类别，第1行表

示分类器输出类别。表3给出了本文提出的JDSR-
OSR与其他方法平均识别率的对比结果。结果显示

本文算法在每个类别中均取得较高的识别率，平均

识别率也高于其他对比算法。

(2) 不同未知类别数下的识别结果

实验结果采用前3类目标(BMP2, BTR70,
T72)作为库内目标，依次增加BTR60, 2S1, BRDM2,
D7, T62, ZIL及ZSU作为库外未知目标测试算法识

别性能，开放程度openness依次为7.42%, 13.4%,
18.35%, 22.54%, 26.15%, 29.29%, 32.06%。Situ-
ation-Ⅰ的实验结果如图5所示；Situation-Ⅱ的实

验结果如图6所示。结果显示在两不同场景及不同

开放程度下，本文算法均取得了更好的性能。

 

 
图 4 SAR反演HRRP数据流程图
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以上结果显示，本文提出方法在不同场景下都

实现了最高的F值及准确率。由于W-SVM将训练

数据视作同一类目标而忽视了类别间的差异，容易

造成库内目标的错误判决；1-vs-set通过基本SVM
获取超平面并在另一侧添加平行超平面，为取得判

决效果，决策边界会尽量围绕训练数据，但未采用

极值理论，对于容易引起误判的“极端”数据难以

区分；SR-OSR算法无法利用数据来自同一目标的

先验信息，获取稀疏系数时缺乏类别约束导致数据

误判；KLD-RPA算法通过神经网络对目标进行特

征提取，并计算Kullback-Leibler散度和相对位置

角，实现对目标的联合判别，但采用的神经网络相

对较浅，难以提取目标的深层特征；JDSR能利用

观测来自相同目标的先验信息提高识别精度，同时

极值理论通过对拖尾的拟合提升了分类器对“极

端”数据的判决，因此在4种方法中取得了最好的

性能。

(3) 两场景结果对比

为验证所提方法在不同应用场景下的识别性

能，实验对比了所提算法在两场景下的识别结果，

并且选取了性能较好的SR-OSR算法结果进行对

比，结果如图7所示。从图中结果可以看出所提算

法在不同场景下均可取得更优的性能，对不同的应

用场景在具有较好的鲁棒性。表4给出了基于Intel

 

表 1  Situation-Ⅰ JDSR-OSR的混淆矩阵

类别 BMP2 BTR70 T72 未知新类

BMP2 0.712 0.088 0.060 0.140

BTR70 0.066 0.827 0.025 0.082

T72 0.030 0.007 0.825 0.138

BTR60 0.048 0.124 0.027 0.801

2S1 0.045 0.086 0.131 0.738

BRDM2 0.134 0.076 0.038 0.752

D7 0.011 0.010 0.080 0.899

T62 0.003 0 0.121 0.876

ZIL 0 0 0.051 0.949

ZSU 0 0 0.096 0.904

 

表 2  Situation-Ⅱ JDSR-OSR的混淆矩阵

类别 BMP2 BTR70 T72 未知新类

BMP2 0.735 0.056 0.019 0.190

BTR70 0.020 0.910 0.022 0.048

T72 0.005 0 0.960 0.035

BTR60 0.019 0.042 0.039 0.900

2S1 0.016 0.056 0.045 0.883

BRDM2 0.066 0.018 0 0.916

D7 0 0.002 0.247 0.751

T62 0 0 0.403 0.597

ZIL 0 0 0.177 0.823

ZSU 0 0 0.318 0.682

 

 
图 5 不同开放程度下的实验结果(Situation-Ⅰ)

 

 
图 6 不同开放程度下的实验结果(Situation-Ⅱ)
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(R) Core(TM) i7-7820HQ CPU @ 2.90GHz硬件平

台，在Matlab2018上不同类别目标的算法运行时

间 (各类别样本数分别为975 ,  980 ,  980 ,  975 ,
1 370, 1 370, 1 370, 1 365, 1 370, 1 370)。结果表明

本文算法JDSR-OSR与SR-OSR运行时间相当，且

本文算法具有更优异的识别性能。

图7结果显示了所提算法对不同应用场景具有

较好的鲁棒性，测试数据无角度约束条件下取得了

更优异的效果，这是因为在多视数目相同的条件下，

随机排列的数据具备更丰富的信息，小角度范围内

顺序排列的数据存在大量冗余信息，而JDSR算法

灵活利用了这些丰富信息因此取得了更优的性能。

根据实验结果所示，本文方法利用了JDSR算
法能够利用多视观测来自相同目标的先验信息提升

识别性能的优势，在开集条件下开展对HRRP识别

的实验验证，在两种预设场景下的实验中，均在

4种算法中实现了最高的F值及准确率，进一步说

明了所提方法的有效性及对不同场景的适应性。 

5    结论

实际应用中雷达多站观测获取观测数据可能来

自小角度间隔，也可能角度间隔较大，为解决不同

场景下HRRP目标识别问题，本文通过JDSR进行

信号重构，并采用极值理论对误差尾部分布进行描

述，将JDSR应用于开集条件下的多视识别，在MSTAR
数据集上的实验结果表明所提方法优于许多开集识

别方法。

本文方法通过JDSR能灵活描述多视观测间不

同相关性的特点来提高开集条件下的目标识别性能。

但算法在训练阶段需要一定的数据量以支撑尾部极

值拟合，在训练数据不足的条件下识别性能不够稳

定，小样本条件下的开集目标识别以及对增量数据

的有效利用是后续值得研究的方向。
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