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基于核函数的雷达一维距离像目标识别

孟继成 杨万麟

(电子科技大学电子工程学院 成都610054)

摘 要:该文分析了基于核函数的三大模式识别方法 (支持向量机、非线性主分量分析、非线性判别分析)的分

类机理，并将其应用于雷达一维距离像目标识别中。用3种飞机实测雷达距离像数据样本进行识别研究，结果表明

对于雷达目标距离像识别，支持向量机方法较其它两种方法更为有效，并对实验结果给出了合理的解释。
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Abstract The classification mechanism of the kernel-based methods in pattern recognition, i.e. SVMs, nonPCA, and

nonLDA, are analyzed in detail in this paper. The range profiles of radar target are recognized by the kernel-based

methods. The results of the simulation on three radar target show that SVMs is more effective than nonPCA and nonLDA

and a sound explanation for the results is given too.
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1 引言

    目前，非线性问题是许多科技领域的学者关注的焦点。

而基于核函数的方法是处理模式识别中非线性问题的有效

手段。该方法是通过引入满足Merce:条件Dl的核函数K，把

线性算法转换为非线性算法。采用一非线性映射函数0将样

木数据从原始空间映射到一高维空间，如在此高维空间利用

映射函数直接求解，计算量将非常大。幸运的是，只要高维

空间的内积可以用原始空间中的数据直接计算得到，就不需

定义映射函数，而直接定义满足Mercer条件的核函数K。

由于核函数的引入，则在高维空间求解的计算量不会太

大11,21

    子空间法[(31己成为雷达目标距离像识别中的经典方法。

其基本思想是根据最小均方近似的原则建立子空间，并且采

用 Fisher准则函数，使异类目标之间的距离加大而同类目标

之间的距离减小。由于雷达目标及其所处环境的复杂性，导

致目标之间的关系往往是非线性的 使得经典子空间法的实

模式识别方法

像识别。

2 基于核函数的模式识别方法

    基于核函数的思想最早于20世纪90年代初由Vapnik

等应用到支持向量机 (SVMs )的构造之中[41; 1998年，

Sch6lkopf等介绍了将这一思想应用Pli非线性PCA(nonPCA)

中的成果151;  1999年，Mika等又将其应用于非线性Fisher

判别分析(nonlinear Discriminant Analysis, nonDA)中[61

(nonPCA, nonDA亦称KPCA, KDA, K即Kernel)。至此形

成了机器学习领域中基于核函数的三大主要学习方法 (基于

核的感知机，影响不大，本文不予介绍，详细请见文献[[}} ) o

2.1支持向量机

2.1.1统计学习理论 统计学习理论是支持向量机的理论基

石，它所采用的原则是SRM(Structure Risk Minimization)，即

结构风险最小化。这是它与传统的统计理论(采用经验风险最

小化)的本质不同之处。在这一原则下，对于统计学习理论所

研究的函数集中的所有函数，实际风险R(w)和经验风险

Remp (w)之间至少以1- r/的概率满足如下关系:

R(w)‘Remp(w)+

    二Remp(w)+

h(ln(2n/h)+1)一ln(ti / 4)
                    n

必(hln) (1)
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其中w为函数的广义参数，0(h l n)为置信范围，h为函数的

VC(Vapnik & Chervonenkis)维，n为样本数。传统的模式识别

方法只考虑经验风险最小，而SRM不仅考虑了经验风险，还

考虑了置信范围，构造出两者之和为最小的、更科学的学习

机器用于模式识别。SVMs就是一种较好实现SRM原则的技

术。

2.1.2 支持向量机分类机制 设给定训练样本集为

{(xi,Yi)} (Yi E {+1,-1}，i=1,-川，分类面为(wx;)+b=0，

且记g(xi) = wxi + b为判别函数。最优分类面定义为训练集

所有向量均能被正确划分，且使距分类面最近的异类向量之

间距离最大的分类面，即为将两类分开最大间隙的分类面。

我们将这种距分类面最近的向量称为支持向量。对判别函数

进行适当处理，不失一般性可得lg(x)l ? 1。由于支持向量满

足(wxi)+b=1 ,其与最优分类面距离为l/}}w小要它最大，
即最小化}}w小在分类面对样木分类时，如下不等式成立:

                  yi[(wxi)+b]一1+}i >- 0            (2)

对线性可分问题4i二0，求解相对简单，木文只给出在线性

不可分情况下，问题的求解过程。当划分出现错误时，吞>。。

因此艺 n  KL.r i=1̀}i是训练样木集中划分错误的向量数的一种量度。
  事实上，对一个规范分类面子集来说，在}IwII <c的约束

下，其VC维h满足下面不等式h<_ min {[(RZC,d)+1]}，其中d

为向量空间维数，R为覆盖所有向量的超球体半径。由此可

知，最小化期望风险，即等同为最小化式(3)问题。

    非线性SVMs是采用核函数，将输入向量x通过映射

lp:Rn->H映射到Hibert空间，在此空间求解广义最优分类

面。在最优分类面中采用引入适当的核函数K就可以实现非

线性变换后的线性分类。事实上，在取核函数为点积形式

(xi - xj)时，就可得到上述求解的线性SVMs。对不同核函数
对应不同的SVMs，常用的有以下几种 (本文采用高斯核函

数):

    (1)线性S VMs: K(xi, xj) = (xi - xj);

    (2)多项式SVMs: K(xi,xj)=[(xi.xj)+1]d;

  (3)高斯核函数svMs:尤(xi，二j)=。一lxi一xjl2-I X, -xi l 12a'SVMs: K(xi,xj)=e 。
    SVMs是面向两类问题的，对于多类问题可以通过建立

多个SVMs的方式加以解决。本文所谓的“一对一”方法[21

即如果有S个类别，为每两类都建立一个sums，则共有

g(g一1)/2个，再采用投票的方式进行分类。

2.2非线性主分量分析

    对于训练样木集为X={xi， x2>...， x�}，不失一般性可假

设E(x) = 0(如均值不为零，可用x=x一E(x))，则特征子

空间的基就是协方差矩阵:

C= 1-n客x,x T (9)

的特征向量。对x;作非线性变换(P(x; )，得到集合F二{}(xi ),

叔x2),...,叔x�)}和

C=去客O(xr)O(xr)T              (10)
0(w,4)=112(w·w)+C叉}, (3)

其中C为可调参数，起着控制对错分样本惩罚程度的作用。

在条件式((2)的约束下，求函数式(3)的极小值，就可得线性不

可分情况下的最优分类面，称为广义最优分类面。

    利用Lagrange乘子法可把解广义最优分类面问题转化为

一个较简单的对偶问题，即在式(5)，式(6)约束下最大化式

(4)0

      Q(A)=艺n一(1/2)叉n

                艺几1凡，‘二0           (5)

                      0‘凡‘C (6)

    由KKT(Karush-Kuhn-Tucher)条件[4]可知，最优解满足:

              凡{y,[(wx,)+b]一1+},}=0 (7)

                      'U合=0 (8)

最优分类面

的权 向量x;，及

w代

C的特征向量，就是原训练样本集的非线性特征子空间的

基向量，即满足式:

l)

2)

，
.
二

，
.
二

廿了
.
、

廿J‘
、

Cv=几v

且特征向量v可表示为

，=la,O(x; )

引入Mercer核函数，它满足

              K(x;,xj)=O(x,)O(x;)           (13)

定义矩阵K={(O(x,)T· O(x,)))={K(x�x;))，将式(11)两边
同时左乘cp(x,)得式:

                  O(x, )Cv=.1"(x, )v    (14)

将式(12)代入式((14)，整理可得式:

          血=nAa,      a=(a,，.a2， ".,a�)T (15)

由式(15)可求出“，即可得由C的特征向量组成的矩阵V=

(vi， v2，  .."V.)，即为非线性特征子空间。在目标识别过程

中，实际上我们感兴趣的不是非线性特征子空间本身，而是

训练样本在其中的投影，即x;在非线性特征子空间的子像，
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2.3非线性判别分析

    设xj (n维列矢量)表示第i类目标的第j个训练姿态角
的一维距离像，定义函数必:RN ->F。必将原始数据样本非

线性映射到特征空间F中。在F中定义准则函数为

x，)

x，)

x，)

            __Tr诊_

r， 、 w ，̂召甲
J暇W J=--二，-，:~~-    、 ， __.n 少 ~

          w             3w w

    可求得矩阵Rwl凡的一组基a，由此可得w，构成非线

性变换矩阵V，即为非线性判别子空间。在目标识别过程中，

我们感兴趣的不是非线性判别子空间本身，而是训练样本在

其中的投影，即xi在非线性判别子空间的子像，记为Yi ,

则

(17)
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其中

，。;，SO=全(W (xi )一O(x))(T(xi )一O(x))T yi=VTW(xi)

l (a,jo(xj)T .O(xi))
j=1

艺(a2jO(xj)T .O(xi))

X   N,

SO二LJ  1 (W (xij)一O(xi))(W (x)一O(xi))
i=1 j=1

l (anjo(xj)T _O(xi)) 艺anjK(xj
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se和碍分别表示原始样木经非线性变换后在F中的类间

散度矩阵和类内散度矩阵，i=1,2,...,g;  j=1,2,-二，Ni;

N=N:十凡+.二十凡淇中g为目标类别数，从为第i类目
标的训练样本数，N为训练样木总数。显然J(w)越大，表明

类间差异相对于类内差异越大，越有利于目标分类。引入

Mercer核函数。它满足K(xi,xj) =O(xi)O(xj)。w可以写成
下式:

    由上文可以看出，采用非线性主分量分析和非线性判别

分析，不论是求解a,，还是求解子像.Yi，只需在原始训练

样本空间中计算用作内积的核函数K，而无需知道O(x)的

        具体表达式。在本文中我们采用核函数:

K(xi, xj )=exp(一Ilxi一xj1l2/2a2)

w=艺aio(xi ) (22)

N 从

2.4 最近中心距离分类器

    对于非线性SVMs来说其本身就是一个非线性分类器，

可直接做为分类识别目标的机器。而在本文中，非线性主分

量分析、非线性判别分析只是进行非线性变换和提取特征

(生成子像)，本文将其与最近中心距离分类器相结合以达

到识别目标的目的。

    最近中心距离分类器描述如下:将表示每种目标训练样

本的n维特征向量平均后作为对应库目标模板向量，9种目

标模板向量库为:{XI, X2,...   Q}。设待识别目标的，维特征
向量xr，则使欧氏距离dk =11 xz一x, Jj, k=I,2,-二，9最小的

就判为输入目标所属的类。

实验结果
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则由式(22)可得

        wT蔽灭万=六ll aiK(xj,xik)j=1 k=1 =aTP,
wT不5=六Lr Z EajK(xj , xik )i=1 j=1 k=1 =aTQ

g N 从

艺akK(xk,x;j)=aTa (Kk )ij (25)

P)j=上N;Y, K〔二、
  Ni k=1,

,xik )，乌=
    本文实验采用的实测数据是ISAR雷达对空中的3种飞

机((a, b, C)所成的距离像。ISAR交替发射窄带(脉冲时宽为

Igs)和宽带两种波形，窄带系统主要用于跟踪目标和产生宽

带木振定时信号。宽带信号的带宽400MHz(理论距离分辨率

而

9艺
1=1
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为0.375m)，采样点数为256(经过FFT后所得一维距离像的

像点数也为256)。每种飞机记录了7段数据，每段数据含

26000个宽、窄带信号(相邻间隔2.5ms)。宽带信号为全去斜

后的正交双通道信号(其FFT即一维距离像)，每段数据含260

个宽带正交双通道信号。实验数据为3种飞机各取一段的120

幅距离像 (总数为360幅)，其中分别任取每一段的80幅作

为训练样本，另外40幅为测试样本。

    在对基于核函数的3种模式识别方法进行训练前，作如

下两步预处理:

    (1)归一化:将每一幅像用其总能量归一:

    (2)距离对准:利用Fourier变换的平移不变性，将一维

距离像作Fourie:变换即可对齐。同时，据实数Fourier变换

的共扼对称性，可取一维距离像Fourie:变换的一半(128维)

作为识别输入矢量进行实验。

    对数据样本，分别采用支持向量机、非线性主分量分析

(结合最近中心距离分类器)、线性判别分析 (结合最近中

』自距离分类器)进行识别，表1、表2分别给出了在每种飞

机训练样本数为40. 80(总训练样本数为120. 240),测试

样本数为40(总测试样本数为120)时的识别结果。

领域，固定测试样本，则随着训练样本的增加，分类的识别

率会随之上升，对支持向量机来讲，对训练样本的多少不敏

感，所以其识别率随着训练样本的增加，有所提高但并不太

大;在雷达一维距离像目标识别中，距离像敏感于目标姿态

角变化，增加训练样本往往会使目标姿态角增大，所以在训

练样木并不太多时(如本文)，采用非线性主分量分析或非

线性判别分析的识别率反而大幅下降。正是因为距离像敏感

于雷达目标姿态角变化，所以在基于雷达一维距离像目标识

别中，往往采用较少的训练样本数(一般来讲，较少的训练样

本意味着姿态角变化不大))['10
    因为雷达一维距离像目标识别主要用于军事领域，实时

性要求较高，故本文在表3中给出3种方法的训练及测试时

间(240个训练样本，120个测试样本)。

                表3 核函数方法的实时性能

表1   120个训练样本时的识别结果

目 标

核函数方法

支持向量机
非线性

主量分析

非线性

判别分析

正确识别率(%)

a 92.5 85 87.5

b 95.0 95.0 92.5

c 92.5 85.0 90.0

平均识别率(%) 93.3 88.3 90.0

任 务

核函数方法

支持向量机
非线性主

分量分析

非线性

判别分析

所耗时间((s)

Vq练 0.4020 3.5350 8.5820

测试 0.6060 3.9960 8.6820

单个样本测试 0.0050 0.0333 0.0723

表2  240个训练样本时的识别结果

目 标

核函数方法

支持向量机
  非线性

主分量分析

非线性

判别分析

正确识别率(%)

a 92.5 60 62.5

b 97.5 97.5 95.0

c 95.0 82.5 80.0

平均识别率(%) 95.0 80.0 79.2

    从识别结果可得到如下结论:(1)采用支持向量机的平

均识别率要明显高于其它两种方法的平均识别率，而采用非

线性主分量分析与非线性判别分析的平均识别率相差不大。

这 下较非线性主分量分

析 训练样本数增多时，

支 两种方法的平均识别

率 般来说，在模式识别

    我们知道，一个算法所耗时间，不但与算法本身的复杂

度相关，而且与所在的软硬件平台密切相关。表3实验结果，

所采用的软硬件平台是:Windows XP, Matlab 6.5; P4,2.2GHz,

内存256M。从表3容易看出，训练时间及测试时间达到秒级，

而我们所关心的只是单个测试样本的实时性，训练时间稍长

些是可以接受的。对单个测试样本来讲，耗时最少的SVMS

仅为5ms，耗时最多的非线性判别分析方法也才为72.3ms,

可以满足雷达一维距离像目标识别的实时性要求的 (实时性

是个相对的概念，在雷达一维距离像目标识别领域还没有统

一标准)。对这一结果可作如下解释:一方面对于一般的非

线性问题，确实计算量会明显增大，但对本文采用的非线性

方法，由于满足Mercer条件的核函数K的引入，所以计算量

并不会太大，这在引言中已提及;另一方面，雷达一维距离

像维数并不高(本文128维)，总的训练样本也不多(本文240

个)，与人脸识别等[8,91相比数据量不大，便于处理。而且，

对于一个实用的系统来讲，往往可以利用并行处理技术或采

用更高性能的专用处理机来进一步提高算法的实时性。所

以，我们认为所采用的非线性核函数的方法可以满足雷达一

维距离像目标识别领域的实时性要求。

4 结论

    基于核函数的模式识别方法主要应用于人脸识别[8,9]、文

本识别[[101. DNA识别[DI]等，非线性PCA也可以完成图像的
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去噪、压缩等功能。本文将基于核函数的模式识别方法用于

雷达一维距离像目标识别，分别采用支持向量机、非线性主

分量分析与非线性判别分析[112, 131进行识别研究，结果验证了

支持向量机不敏感于训练样本数，对小样本情况下较其它两

种方法更为适合雷达一维距离像目标识别，并具有较强的实

时性能。
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