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基于线性动态模型的雷达高分辨距离像小样本目标识别方法 
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摘  要：为了解决雷达高分辨距离像识别系统对训练样本需求量过大的问题，该文提出一种基于线性动态模型的小

样本目标识别方法。首先分析了距离像频谱的统计特性，然后从其广义平稳性出发，使用线性动态模型对距离像频

谱幅度建模，并用期望最大化算法估计模型参数。实测数据的实验结果表明：即使在很少的训练样本条件下，该方

法仍能获得较高的正确识别率和良好的拒判性能。 
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Linear Dynamic Model Based Radar HRRP Target 
Recognition under Small Training Set Conditions 

Wang Peng-hui    Liu Hong-wei    Du Lan    Pan Mian    Zhang Xue-feng 
(National Key Lab of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi’an 710071, China) 

Abstract: To relax the heavy requirement of training sample size in the radar High Resolution Range Profile 

(HRRP) target recognition, a linear dynamic model based recognition method is proposed. Firstly, the statistical 

characteristic of HRRP’s frequency spectrum is analyzed and considered to be a Wide Sense Stationary (WSS) 

process. Then a linear dynamic model is employed to model the amplitude of frequency spectrum and an 

Expectation Maximization (EM) algorithm is adopted to estimate the model parameters. Finally, experimental 

results based on measured data show that the proposed method can obtain satisfactory recognition accuracy and 

rejection performance even with a very few training samples.  

Key words: Radar target recognition; High Resolution Range Profile (HRRP); Wide Sense Stationary- 

Uncorrelated Scattering (WSS-US); Linear dynamic model 

1  引言  

高分辨距离像(以下简称距离像)是用宽带雷达

信号获取的目标散射点子回波在雷达视线方向投影

的矢量和。它包含了目标的尺寸，散射点分布等重

要的结构信息，且易于获取和处理，因此被广泛的

用于雷达自动目标识别领域 [1 3]− 。 
通常，目标的尺寸远大于宽带雷达信号的波长，

回波中的目标信号占据了较多的距离单元，所以目

标的距离像具有较高的维度。为了克服传统方法在

使用高维距离像数据进行目标识别时存在的“维数

灾难”[4]，需要在训练识别系统时提供大量的距离像

训练样本。对于己方合作目标来说，录取大量的训

练样本并不困难。然而，对于先进的敌方非合作目

标(如隐形战机，高速无人机等)，雷达很难持续检
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测和跟踪，也难以获得足够多的距离像数据。而这

类目标的威胁程度最大，是识别的重点。因此，如

何能够在保持识别性能的前提下，尽量降低识别系

统对训练样本数的需求，是雷达目标识别领域亟需

解决的难题。 
目前已有不少文献进行相关研究，这些工作大

致可分为两类：(1)采用低自由度的统计模型对距离

像建模。文献[5]采用的自适应高斯分类器(AGC)模
型自由参数少，对训练样本数的需求较小。但该模

型对距离像统计特性的描述较简单，识别性能一般。

文献[6]使用因子分析(FA)模型对距离像建模，该模

型考虑了距离单元之间的相关性，识别性能有明显

提高。但相比于 AGC 模型，FA 模型有更多的自由

度，它并未从根本上解决识别系统对训练样本数需

求过大的问题；(2)从距离像中提取低维度的特征。

文献[7]通过线性判别分析，将距离像投影到低维空

间，并在该空间内进行识别。文献[8]利用超分辨算

法，从距离像中提取强散射中心的反射强度和位置

信息作为判别特征。这类方法大大降低了特征维度，

放松了识别系统对训练样本数的需求。然而，降维
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过程中将会丢失目标判别信息，使得识别性能受到

限制。 
本文在分析了距离像频谱统计特性的基础上，

使用线性动态模型对距离像频谱幅度建模，并采用

期望最大化算法估计模型参数。基于实测数据的实

验结果表明本文方法能够在小样本条件下仍保持较

好的识别和拒判性能。 

2  高分辨距离像频谱统计特性分析 

高分辨雷达通常工作在微波波段，因此目标及

其部件的尺寸远大于雷达信号波长。此时，目标的

电磁特性可用散射中心模型[6]来描述。根据该模型，

目标的高分辨距离像可以表示为 
T

1 2[ , , , ]j
de x x xϕ=x "             (1) 

其中上标 T 表示转置操作符，ϕ 为距离像初相，

lx ( 1,2, , )l d= " 为第 l 个距离单元的复回波。距离像

x 的频谱y 可以表示为 
T

1 2fft( ) [ , , , ]j
de y y yϕ= =y x "       (2) 

其中 fft( )⋅ 表示快速傅里叶变换，第 f 个频点处的频 

谱分量 2 /
1

( =1,2, , )
d j fl d

f ll
y x e f dπ−

=
= ∑ " 。文献[9-11] 

中研究了距离像频谱作为识别特征的可行性，并取

得了很好的识别效果。使用频谱特征进行目标识别，

具有以下优点：(1)快速傅里叶变换是一个信息保持

变换，距离像从时域变换到频域的过程中没有信息

损失；(2)频谱幅度具有平移不变性，识别过程中不

需要平移对齐操作[6]，既降低了识别系统的复杂度，

也避免了对齐算法引入的误差；(3)频谱具有很好的

统计特性(如下文中将要介绍的广义平稳性)，合理

利用这些统计特性作为判别信息，有助于改善识别 

性能。下面为了检验不同目标距离像频谱的可分性， 
本文在图 1 中给出了 3 类目标的实测距离像和相应

频谱的幅度(数据介绍见第 5 部分)，从图中可以明

显看出，不同目标的频谱和距离像一样具有很强的

可分性。 
雷达领域常用“广义平稳-不相关散射”模型对

宽带雷达目标回波建模[5,12]。该模型假设目标距离像

各距离单元的回波之间统计独立，且服从均值为零

的复高斯分布。通过数学推导可知，距离像频谱中

的所有频率分量服从均值为零的复高斯分布，且任

意两个频率分量的相关函数只与它们的频率差有

关，即距离像频谱是一个广义平稳过程[12]。不同目

标的结构不同，其频谱所服从的广义平稳过程的统

计特性也各不相同，因此，本文使用频谱统计特性

的差异作为区分不同目标的判别信息。在此之前，

为了克服频谱的初相敏感性[6]，本文丢掉频谱的相位

信息，只考虑频谱幅度 | |=z y ，其中   ⋅ 表示取模操

作符。容易证明，频谱幅度(以下简称频幅)z仍然服

从广义平稳过程[11]。 

3  线性动态模型 

线性动态模型，也称作状态空间模型，常用于

广义平稳过程建模，并已成功应用于模式识别领 

域[13,14]。给定距离像的频幅z，线性动态模型由下面

的观测方程和状态方程构成： 

1,    f f f f f fz vμ −= + + = +Cu u Au w     (3) 

其中 fz ( 1,2, , )f d= " 表示频幅 z中的第 f 个元素；

1 m× 维的矩阵C 称为观测矩阵(m d� ); 1m× 维

的向量 fu 是 fz 对应的隐状态；μ是频幅z的均值； 

 

图 1 3 类目标的实测距离像及其对应频谱的幅度 
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2~ ( | 0, )f fv G v σ 是观测噪声， 2( | 0, )fG v σ 表示 fv 服

从均值为 0 ，方差为 2σ 的高斯分布；m m× 维的矩

阵A称为状态转移矩阵； 1m× 维的向量 (f fGw w∼  
0, )Q 是状态噪声，且 fw 与 fv 相互独立；初始状态

0 0 0( | , )Gu u R∼ μ 。为了限定模型的自由度，提高

模型参数的估计精度，这里约束Q和R为对角阵。

所有的模型参数都不随频率 f 的变化而改变。从式

(3)中可以看出，线性动态模型利用一个隐的马尔科

夫状态序列 0 1{ , , , }d=U u u u" 来间接地描述频幅随

频率的演化，亦即频幅的广义平稳性。相比于直接

对广义平稳性建模的自回归等模型，线性动态模型的

识别性能更优，且具有一定的抗噪能力[13]。  
下面讨论模型参数估计问题。线性动态模型的

对数似然函数 ( )L Θ 可以表示为 

T 1
1 1

1

2
2

2
1

T 1
0 0 0 0

1
( ) ( ) ( )

2

( )1
         ln | | ln | |

2 2 2

1 1
         ( ) ( ) ln | |

2 2
( 1) 1

         ln(2 )                           (4)
2

d

f f f f
f

d
f f

f

L

zd d

d m

μ
σ

σ

π

−
− −

=

=

−

= − − −

− −
− − −

− − − −

+ +
−

∑

∑

u Au Q u Au

Cu
Q

u R u R

Θ

μ μ

 

其中 2
0{ , , , , , , }σ μ= AC Q RΘ μ 表示模型参数的集

合。由于 ( )L Θ 中所有的隐状态 fu 未知，因此难以直
接估计模型参数。本文采用期望最大化(EM)算法[14]

估计模型参数。EM 算法通过迭代地最大化期望对
数似然函数 ( )Q Θ 来得到模型参数的最大似然估计。

( )Q Θ 定义为 

T 1

1

T T 1 T
1 1 1

1

T T T
2

1

T 2 2

1
( ) E( ( ) | ) Tr[E( | )

2

         E( | ) 2E( | )

          ] ln | |
2

1
         {Tr[E( | ) ] 2E( | )

2

         ( ) ( ) } ln | |
2

         

d

f f
f

f f f f

d

f f f
f

f f

Q L

d

d
z z

σ

μ μ σ

−

=

−
− − −

−

=

= = −

+ −

⋅ −

− −

⋅ − + − −

−

∑

∑

z u u z Q

u u z A Q A u u z

Q A Q

u u z C C u z

C

Θ Θ

T 1 T 1
0 0 0 0

T 1
0 0

1
{Tr[E( | ) 2E( | ) ]

2
( 1) 11

         } ln | | ln(2 )
2 2

d m
π

− −

−

−

+ +
+ − −

u u z R u z R

R R

μ

μ μ

 

  (5) 

其中E( | )⋅ ⋅ 和Tr()⋅ 分别表示条件期望和矩阵求迹操

作符。下面给出 EM 算法的主要步骤： 
算法 1  利用 EM 算法估计线性动态模型参数 
第 1 步  令迭代次数符号 1τ = ，设定收敛门限

ε (0 1)ε< < ，随机初始化模型参数； 
第 2 步  给定第 τ次迭代得到的模型参数 i( )τΘ  
i i i i i i2

0{ ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( ), ( )}τ τ τ τ τ σ τ μ τ= A C Q R �μ 和频幅

序列 1 1 2 1{ , , , } (0< ,  )dz z z dκ
κ κ= ≤ =z z z" ，首先定

义以下 fu 的条件统计量： 
T

| 1 | 1

T
| | | 1

T
, 1| | 1 1| 1

T
, 1| 1 1

E( | ), E[ | ]

E[( )( ) | ]

E[( )( ) | ]

E[ | ]            

f f f f f

f f f f f

f f f f f f

f f f f

κ κ
κ κ

κ
κ κ κ

κ
κ κ κ

κ
κ

− − −

− −

⎫⎪= = ⎪⎪⎪⎪= − − ⎪⎪⎪⎬⎪= − − ⎪⎪⎪⎪⎪= ⎪⎪⎭

u u z W u u z

u u u u z

u u u u z

W u u z

Σ

Σ
    (6) 

然后利用 Kalman 前向滤波算法[14]，有  
i

i i i

i

i i i

i i

| 1 1| 1

T
| 1 1| 1

| | 1 | 1

T T 12
| 1 | 1

| | 1 | 1

( )

= ( ) ( ) ( )

( )

( ) [ ( ) ( ) ( )]

[ ( ) ( ) ]

f f f f

f f f f

f f f f f f f

f f f f f

f f f f f f f fz

τ

τ τ τ

τ

τ τ τ σ τ

μ τ τ

− − −

− − −

− −

−
− −

− −

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎪+ ⎪⎪⎪⎪⎪= − ⎬⎪⎪⎪= + ⎪⎪⎪⎪⎪= + − − ⎪⎪⎭

u A u

A A Q

K C

K C C C

u u K C u

�

Σ Σ

Σ Σ Σ

Σ Σ

 (7) 

接着利用 RTS 后向平滑算法[14]，有 
i i

i

i

i

, 1| 1| 1

T 1
1 1| 1 | 1

1| 1| 1 1 | 1| 1

T
1| 1| 1 1 | | 1 1

T
1, 2| 1| 1 2 1 , 1|

1|

[ ( )] ( )

( ) ( )

[ ( ) ]

[ ]

[

               ( )

d d d m d d d

f f f f f

f d f f f f d f f

f d f f f f d f f f

f f d f f f f f f d

f

τ τ

τ

τ

τ

− − −

−
− − − −

− − − − − −

− − − − − −

− − − − − − −

−

= −

=

= + −

= + −

= +

−

I K C A

J A

u u J u A u

J J

J J

A u

Σ Σ

Σ Σ

Σ Σ Σ Σ

Σ Σ Σ
T

1 2

T
| | | |

T
, 1| , 1| | 1|

] ,

= + ( )

( )

f f

f d f d f d f d

f f d f f d f d f d

− −

− − −

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪= + ⎪⎪⎭

J

W u u

W u u

Σ

Σ

     (8) 

其中 mI 为m 阶单位阵。 
第 3 步  把第 2 步估计得到的所有状态对应的

| |,  f d f du W 和 , 1|f f d−W 代入式(5)中，将 ( )Q Θ 关于所有

参数分别求导，并令导数为零，得到第 1τ + 次迭代

时模型参数的最大似然估计： 

i i

i

i ( )

i

i

0|0
1

1

, 1| 1|
1 1

T
1| 0| 0|

1

T
| |

1 1

|
1

1
( 1) ,    ( 1)

( 1)

( 1) diag

( 1) ( ( 1))

1
( 1) diag

d

f d
f

d d

f f d f d
f f

d d d

d d

f f d f d
f f

d

f d
f

z
d

z

d

μ τ τ

τ

τ

τ μ τ

τ

=

−

− −
= =

−

= =

=

+ = + =

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

+ = −

⎡ ⎤ ⎛ ⎞⎟⎜⎢ ⎥ ⎟⎜+ = − + ⎟⎜⎢ ⎥ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦

+ =

∑

∑ ∑

∑ ∑

u

A W W

R W u u

C u W

Q W

�

μ

i

i

i

T
, 1|

1

22

1

|

( 1)

1
( 1) [( ( 1))

              ( 1) ( ( 1))]

d

f f d
f

d

f
f

f d f

z
d

z

τ

σ τ μ τ

τ μ τ

−
=

=

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎪⎪⎛ ⎞⎪⎟⎜ ⎪⎟⎜ − + ⎪⎟⎜ ⎪⎟⎜ ⎟⎪⎝ ⎠⎪⎪⎪⎪⎪+ = − + ⎪⎪⎪⎪⎪⎪− + − + ⎪⎪⎪⎭

∑ ∑
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(9) 
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其中 diag()⋅ 表示将矩阵非对角元素置零操作符。 
第 4 步  若 i i i| ( ( 1)) ( ( ))|/| ( ( ))|Q Q Qτ τ τ+ −Θ Θ Θ  

ε> ，则更新迭代次数标记，即令 new old 1τ τ= + 同

时返回第 2 步，进入下一次迭代；否则，认为算法

收敛，令 i i( 1)τ= +Θ Θ ，算法终止。 
线性动态模型的自由度为 2 4 2m m+ + ( m  

d� )，远小于AGC模型和 FA模型的自由度(AGC: 
2d ; FA:2 (2 1) /2d d o o+ − − ,o 为 FA 模型的隐状态

维度)；同时，从算法 1 中可以看出，只需利用单个

频幅样本就能估计所有的模型参数。这些性质极大

地降低了识别系统对训练样本数的需求。此外，算

法 1 可以很容易推广到有多个训练样本的情况，从

而提高对线性动态模型参数的估计精度。 

4  基于线性动态模型的雷达高分辨距离像

识别步骤 

下面给出基于线性动态模型的雷达距离像目标

识别系统训练阶段和测试阶段的步骤： 
(1)训练阶段   
第 1 步  将第 c 类目标 ( 1,2,c =  , )C" 的训

练样本均匀分为 cK 帧，每一帧包含N 个距离像训练

样本，对各帧训练样本进行能量归一[6]； 
第 2 步  提取各帧训练样本的频谱幅度作为

识别特征，记为 1 2{ , , , }kc kc kc
kc N=Z z z z" 。其中 (kc

n k =z  

1,2, , , 1,2, , )cK n N=" " 表示第c 类目标第 k 帧中的

第n 个距离像样本对应的频幅特征； 
第 3 步  使用线性动态模型分别对第 c 类目

标的各帧训练样本 kcZ 建模，并用算法 1 估计各帧训

练样本对应的模型参数 i i i i i{ , , , ,kc kc kc kckc= A C Q RΘ  
i 0 ,kcμ i2 , }kckcσ μ� ，将其存入识别系统模板库； 

(2)测试阶段 
第 1 步 对于给定的距离像测试样本 'x ，计算

其能量归一后的频谱幅度 1 2[ , , , ]' ' '
d' z z z=z " ； 

第 2 步 利用 Kalman 前向滤波算法计算 'z 相

应于模板库中所有目标各帧模型参数 ikcΘ 的条件均

值 | 1
'kc
f f−u 和条件协方差阵 | 1

'kc
f f−Σ ，并将其代入式(10)

中[14]计算 'z 相应于各类目标的条件似然值 ( | )p ' cz  

[ ]max ( | , )p ' c k= z ( 1,2, , ,  1,2, , )cc C k K= =" " 。 

i i

i i

i i

T1/2 1/22
1 | 1

2
| 1

T 2
| 1

1
( | , )

(2 ) ( )

( )
              exp

2( )

d

'kc
kc kcf f f kc

' 'kc
kcf f fkc

'kc
kc kcf f kc

p ' c k

z

π σ

μ

σ

= −

−

−

=
+

⎡ ⎤− −⎢ ⎥⋅ −⎢ ⎥
⎢ ⎥+⎣ ⎦

∏z
C C

C u

C C

�

�

Σ

Σ
 (10) 

第 3 步   使用 Bayes 分类器对测试样本 'z 分

类，其原理是将 'z 判为具有最大后验概率的一类目

标 ( )c 'z� , 即 

[ ]( ) argmax ( | )
c

c ' p c '=z z�          (11) 

其中 ( | )p c 'z 表示 'z 属于第 c 类目标的后验概率， 
[ ]argmax ( | )

c
p c 'z 表示取值最大的 ( | )p c 'z 所对应的 

c 值。根据 Bayes 公式可知： ( | ) ( ) ( | )p c ' p c p ' c∝z z 。

在没有先验信息的条件下，通常假设各类目标具有等

先验概率[6]，即 (1) (2) ( ) 1/p p p C C= = = =" ，因此

式(11)等价于： 

[ ]( ) argmax ( | )
c

c ' p ' c=z z�          (12) 

图 2 给出了整个识别系统的算法流程。 

5  实验结果和讨论 

5.1 数据及实验设置介绍 

本节的识别实验使用某 ISAR 雷达实测的飞机

数据。雷达和飞机的参数如表 1 所示，3 类飞机的

航迹在地面上的投影如图 3 所示。为了检验识别方

法的推广性能，本文将距离像数据分段，并分别在

不同的数据段内选取训练样本和测试样本。其中除

了雅克-42 的第 5 段数据包含 10000 次距离像回波

外，其余各段数据都含有 25000 次回波。需要指出

的是，各次距离像回波均为 256 维的向量。 

表 1 ISAR 实验雷达和飞机参数 

中心频率 5520 MHz 
雷达参数 

带宽 400 MHz 

飞机类别 机长(m) 翼展(m) 机高(m)

安-26(螺旋桨) 23.80 29.20 8.58 

奖状(喷气式) 14.40 15.90 4.57 

雅克-42(喷气式) 36.38 34.88 9.83 

 

图 2 识别系统算法流程图 
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图 3  3 类目标飞行航迹 

所有实验采用相同的均匀分帧方法，即设定帧

长 1000N = 。另外，由于 3 类飞机数据均在“上视”

场景中录取，具有很高的信杂噪比，所以实验部分

不考虑噪声和杂波的影响。 
5.2 隐状态维数对识别性能的影响 

本节实验使用线性动态模型对 3 类目标各帧频

幅样本建模，并研究隐状态维数对识别性能的影响。

为了便于同其它识别方法比较，这里训练和测试样

本的选取与文献[6]保持一致，即选取安-26 的第 5, 6

段，奖状的第 6, 7 段和雅克-42 的第 2, 5 段距离像

数据作为训练样本，其它各段距离像数据作为测试

样本。最终安-26/奖状/雅克-42 的训练样本分别划

分为 50/50/35 帧。设定收敛门限 410ε −= ，利用算

法 1 估计各帧样本对应的模型参数。考虑到算法 1

中随机初始化模型参数可能对识别结果产生影响，

这里将各隐状态维数下的识别实验都重复 5 次，并

将各次实验的识别结果取平均。图 4 给出了基于状

态空间模型的平均正确识别率随隐状态维数的变化

曲线。 

 

图4 基于线性动态模型的平均正确识别率随隐状态维数的变化曲线 

从图中可以看到，当隐状态维数 1m = 时，平

均正确识别率较低，只有 65.2%。这属于模式识别

领域的“欠匹配”问题[4]，即此时模型过于简单，不

足以准确反映频幅随频率的动态演化特性。随着隐

状态维数m 的增加，线性动态模型对频幅的广义平

稳性描述地愈加准确，因此平均正确识别率逐渐提

高。当 3m = 时，平均正确识别率已经达到 91.4%。

之后，随着隐状态维数继续增加，平均正确识别率

基本趋于稳定。值得注意的是当 8m > 时，模型的

识别性能有所下降。这是因为过于复杂的模型结构

限制了线性动态模型的推广性能，即“过匹配”问

题[4]。总的来说，在隐状态维数m 大于 1 之后，其

对识别结果的影响不大，只是会增加估计模型参数

时的计算量。为了平衡识别精度与计算复杂度之间

的关系，在本文所有后续实验中如无特别声明，都

设定 4m = 。 
表 2 给出使用全部训练样本时，AGC 模型[5]，

FA 模型[6]和线性动态模型的识别结果。这里 AGC
模型和 FA 模型仍使用实距离像作为识别特征[5,6]。

从表 2 中可以看到，线性动态模型的平均识别性能

介于 FA 模型与 AGC 模型之间。该结果验证了本文

识别方法的可行性。 

表 2 3 类模型对不同飞机的识别结果 

模型 AGC 模型 
FA 模型 

(隐维度 20) 

线性动态模型

(隐维度 4) 

安-26 0.7536 0.9123 0.9659 

奖状 0.8958 0.9405 0.8202 

雅克-42 0.9888 0.9917 0.9628 

平均识别率 0.8794 0.9482 0.9163 

 
5.3 识别方法稳健性测试 

在实际应用中，识别方法是否稳健非常重要。

如果某种识别方法只是在特定的训练和测试样本条

件下才能获得较好的识别结果，则该方法并不实用。

为了检验识别方法的稳健性，本文根据训练和测试

样本选取方法的不同，设置以下 3 种实验场景： 
场景 1：选取 3 类飞机的第 1, 2 段数据作为训

练样本，其余各段为测试样本； 
场景 2：选取 3 类飞机的第 3, 4 段数据作为训

练样本，其余各段为测试样本； 
场景 3：训练和测试样本的选取同 5.2 节实验一

致。 
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在这 3 种场景下，分别比较了线性动态模型在

m 取值 2, 4, 6, 8 时的识别性能。同 5.2 节实验一样，

不同m 取值下的识别实验都重复 5 次。最终的平均

识别结果如表 3 所示： 

表 3 线性动态模型在不同实验场景和隐状态维数下的识别结果 

隐状态维度 场景 1 场景 2 场景 3 

2m =  0.8910 0.8955 0.9017 

4m =  0.9056 0.9090 0.9163 

6m =  0.9073 0.9134 0.9172 

8m =  0.9107 0.9151 0.9188 

    
从表 3 中可以看到，当m 取值相同时，线性动

态模型在 3 种场景中的识别结果变化不大，且最高

和最低识别率相差不超过 1.3%。这说明本文方法对

训练和测试样本的选取非常稳健。另外，从图 3 中

可以看到，场景 3 中选取的训练样本对应的目标姿

态比较完备，基本上覆盖了其测试样本所对应的目

标姿态，因而识别率较高。与之相比，场景 1，场

景 2 中的训练样本对应的目标姿态未能包含全部测

试样本的目标姿态，所以识别率略低。随后的实验

都采用场景 3 中的训练样本和测试样本。 
5.4 训练样本集大小对识别性能的影响 

一个有效的识别系统应当能在较少的训练样本

条件下，仍保持良好的识别性能。为了检验训练样

本集大小对不同方法识别性能的影响，本文进行以

下实验：从各帧中随机挑选相同数量的样本构成训

练样本集，分别利用 AGC 模型，FA 模型和线性动

态模型进行识别。令E 表示挑选的训练样本总数，

这里研究E 取值从大到小变化时，3 类模型识别结

果的变化情况。其中，对于E 的不同取值，3 类模型

的识别实验都重复 10 次，最终结果如表 4 所示。 
    从表 4 中可以看到，由于 AGC 模型自由度较

少，其识别结果对训练样本数的变化不太敏感。但

AGC 模型较简单，不能准确描述距离像的统计特

性，所以其识别性能一般。FA 模型在 AGC 模型的

基础上，进一步考虑了不同维度之间的相关性，因

此在大训练样本集条件下( 27000E ≥ )识别性能有

明显提高。但由于增加了较多自由度，FA 模型参数

的估计精度随训练样本数的减少而下降，因而其识

别性能也随之恶化。当 6750E < 时，训练样本数已

不足以估计模型参数，FA 模型甚至失去了识别能

力。与 AGC 模型和 FA 模型相比，线性动态模型能

够准确描述频幅的广义平稳性，识别性能较好；同

时，该模型的自由度最少，即使在很少的训练样本

条件下(如 675E = )仍能准确估计模型参数，所以其

识别性能基本不随训练样本数的减少而发生明显改

变。因而在小样本条件下，线性动态模型的识别性

能远优于 AGC 模型和 FA 模型。这极大地降低了识

别系统对训练样本数的需求，节省了建库成本。 
5.5 训练样本集大小对拒判性能的影响 

除了正确识别率，拒判能力是衡量识别方法性

能优劣的另外一个指标。当观测到的目标不属于模

板库中的任何一类时，及时对该库外目标做出拒判

是很重要的。在本节的拒判实验中，使用电磁仿真

软件 XPATCH 生成车辆类目标的 18000 次距离像

作为库外样本。这里借助接收机工作特性(ROC)曲
线来直观地表示各类模型的拒判性能。为此，首先

引入两个评价拒判性能的指标： 
(1)检测概率 dP ，即库内测试样本(安-26/奖状/

雅克-42 的测试样本)被正确识别的概率； 
(2)虚警概率 fP ，即库外样本被错判为库内样本

的概率。 
给定检测门限 γ ，检测概率 dP 和虚警概率 fP 分

别按下式计算： 

1 1 2 2/ ,   /d fP M N P M N= =        (13) 

其中 1M 为条件似然值(见式(10))大于 γ 的库内测试

样本数， 2M 为条件似然值大于 γ 的库外测试样本

数， 1N 和 2N 分别为库内测试样本总数和库外测试

样本总数。通过改变检测门限 γ 的大小，可以画出

以 dP 和 fP 为坐标轴的 ROC 曲线。在给定虚警概率

fP 的条件下，模型的检测概率 dP 越高，其拒判性能

越好。 

图 5(a)中给出了使用全部训练样本时 3 类模型

各自的 ROC 曲线。可以看到，在任意给定的虚警

概率 fP 处，线性动态模型总能获得最高的检测概率

值。这说明线性动态模型的拒判性能最好。此时，

FA 模型的拒判能力介于线性动态模型与 AGC 模型

之间。为了检验在较少训练样本条件下 3 类模型的

拒判性能，图 5(b)中给出了 E=6750 时 3 类模型的

ROC 曲线。与图 5(a)相比，AGC 模型和线性动态

模型的ROC曲线几乎没有变化，而 FA模型的ROC

曲线变化明显，训练样本数的减少使得 FA 模型的

拒判性能恶化。可见，线性动态模型的拒判性能非

常稳定，几乎不随训练样本数的减少而下降，且始

终优于其它两类模型。 

6  结论 

针对雷达高分辨距离像目标识别中训练样本不

足的问题，本文提出了一种小样本条件下的识别新

方法。该方法认为距离像频谱幅度服从广义平稳过

程，使用低自由度的线性动态模型对其建模。实验 
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表 4 不同训练样本数条件下 3 类模型识别结果(平均值±标准差) 

训练样本数(E) AGC 模型 FA 模型 线性动态模型 

67500 0.8444±0.0057 0.9045±0.0117 0.9151±0.0059 

27000 0.8381±0.0073 0.8669±0.0195 0.9137±0.0065 

13500 0.8206±0.0110 0.7953±0.0218 0.9112±0.0082 

 6750 0.8053±0.0185 0.6594±0.0549 0.9096±0.0073 

 2700 0.7831±0.0353 – 0.9080±0.0102 

 1350 0.7628±0.0376 – 0.9053±0.0116 

  675 0.6747±0.0368 – 0.9022±0.0089 

 

图 5 3 类模型在不同训练样本集大小下的 ROC 曲线 

结果表明，新方法的识别性能对模型隐状态维数的

变化和训练样本的选取非常稳健。同时，与 AGC
模型和 FA 模型相比，本文方法的识别和拒判性能

在小样本条件下均有显著优势。 
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