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全极化雷达的多任务压缩感知目标识别方法
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摘　要：为有效利用全极化雷达高分辨距离像（ＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＲａｎｇｅＰｒｏｆｉｌｅ，ＨＲＲＰ）的丰富特征信息和
全极化样本中各单极化 ＨＲＲＰ均对应于相同目标姿态的特性，提出一种基于多任务压缩感知的全极化雷达
目标识别方法。该方法约束在不同极化字典中选择来自相同角域的字典原子对相应极化方式下的 ＨＲＲＰ进
行表示，可以有效利用不同极化ＨＲＲＰ之间的相关信息提高目标识别性能。基于电磁散射数据对所提出的
方法进行了测试，实验结果证明了方法的有效性。
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　　宽带全极化雷达综合了高分辨技术和全极化
测量的优点，为目标识别提供了更为丰富的特征

信息。文献［１］指出，极化与高分辨技术的结合
大概是最有希望解决目标识别问题的研究方向；

如何有效地利用宽带多极化信息也成了雷达目标

识别领域的研究热点［２－９］。高分辨信息与极化信

息相结合在雷达目标识别领域的应用主要有两条

途径：一是基于宽带雷达目标回波极化特征的识

别，例如基于极化散射矩阵（ＰｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎＳｃａｔｔｅｒｉｎｇ
Ｍａｔｒｉｘ，ＰＳＭ）的识别方法［２－３］和基于目标分解

（ＴａｒｇｅｔＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＴＤ）的识别方法［４］；二是

将极化测量与高分辨成像相结合的识别方法，例

如基于极化高分辨距离像（ＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＲａｎｇｅ
Ｐｒｏｆｉｌｅ，ＨＲＲＰ）的识别［５－６］以及基于极化合成孔

径雷达／逆合成孔径雷达 （ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅ
Ｒａｄａｒ／Ｉｎｖｅｒｓｅ ＳＡＲ， ＳＡＲ／ＩＳＡＲ）图 像 的 识
别［２，７－８］等。

本文主要关注基于全极化 ＨＲＲＰ的目标识
别问题。多极化 ＨＲＲＰ目标识别主要基于数据
融合的方式进行，包括特征层以及决策层的融合

方法。特征层融合方法将 ＨＲＲＰ与极化信息按
照某种规则结合起来，再构造相应的分类器进行

目标类型判决。决策层融合方法首先对各极化

ＨＲＲＰ独立进行识别，再选择适当的算法融合多
分类器输出获得最终的目标类型判定［７，９－１０］。决

策层融合方法在识别过程中没有考虑不同极化

ＨＲＲＰ之间的相互关系，显然无法获得最优的目
标识别性能。
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宽带全极化雷达可以同时获得目标的全极化

ＨＲＲＰ，在成像瞬间目标姿态近似不变，目标散射
结构也保持不变。故不同极化 ＨＲＲＰ描述的是，
相同的目标散射结构、各极化分量间应具有一定

的相关性。由同一姿态角下目标归一化的多极化

ＨＲＲＰ可以看出（如图１所示），不同极化（ＨＨ／
ＨＶ／ＶＨ／ＶＶ，其中Ｈ表示水平极化，Ｖ表示垂直
极化）ＨＲＲＰ同一距离单元的回波幅度存在明显
的差异，但其散射中心位置分布基本一致，说明不

同极化ＨＲＲＰ间确实存在一定的相关性。因此，
本文提出了一种基于多任务压缩感知的全极化

ＨＲＲＰ目标识别方法。

图１　全极化ＨＲＲＰ示意
Ｆｉｇ．１　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｆｕｌｌｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎＨＲＲＰ

１　多任务压缩感知

多任务压缩感知 （ＭｕｌｔｉＴａｓｋＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，ＭＴＣＳ）［１１］针对具有相关性的多个压缩
观测向量的重构问题，从贝叶斯分析的角度出发

求解稀疏系数的最大后验概率估计。ＭＴＣＳ将机
器学习领域的多任务学习方法引入稀疏系数重构

过程，通过在多任务间共享信息建立多任务之间

的联系，可以有效利用多观测间的统计相关性进

行信号重构。

假设Ｌ个统计相关的观测向量｛ｙｉ ｉ＝１，…，
Ｌ｝可表示为：

ｙｉ＝Αｉｘｉ＋ｎｉ （１）

式中，Αｉ∈Ｒ
Ｎｉ×Ｎ（Ｎｉ＜Ｎ）为第 ｉ个传感矩阵，ｘｉ∈

ＲＮ为Ｋｉ阶稀疏信号（即 ｘｉ中仅有 Ｋｉ个元素非
零），ｎｉ为零均值、精度ξ０（方差的倒数）未知的独
立同分布高斯变量。

ｙｉ的似然函数可以表示为：

ｐ（ｙｉｘｉ，ξ０）＝（２π／ξ０）
－Ｎｉ／２ｅｘｐ －

ξ０
２ ｙｉ－Ａｉｘｉ( )２２

（２）
ＭＴＣＳ假设参数｛ｘｉ｜ｉ＝１，…，Ｌ｝均服从相同

的先验分布，从而建立起多任务间的统计相关性

联系。ＭＴＣＳ假定ｘｉ的先验分布为：

ｐ（ｘｉξ）＝∏
Ｎ

ｊ＝１
Ｎｘｉ，ｊ０，ξ

－１( )ｊ （３）

式中，ｘｉ，ｊ表示ｘｉ的第ｊ个元素，ξｊ为高斯分布的精
度。参数ξ＝［ξ１…ξＮ］

Ｔ在多任务间是固定的，由

Ｌ个观测共同求解获得。
ξ及ξ０均采用Ｇａｍｍａ先验：

ｐ（ξ０ ａ，ｂ）＝Ｇａ（ξ０ ａ，ｂ） （４）

ｐ（ξｃ，ｄ）＝∏
Ｎ

ｊ＝１
Ｇａ（ξｊ ｃ，ｄ） （５）

当ξ已知时，ｘｉ的后验概率密度函数为：

ｐ（ｘｉ ｙｉ，ξ）＝∫ｐ（ｘｉ ｙｉ，ξ，ξ０）ｐ（ξ０ ａ，ｂ）ｄξ０
＝［１＋（ｘｉ－μｉ）

ＴΣ－１ｉ（ｘｉ－μｉ）／２ｂ］
－（ａ＋Ｎ／２）·

　 Γ（ａ＋Ｎ／２）
Γ（ａ）（２πｂ）Ｎ／２ Σ－１ｉ

１／２
（６）

均值和协方差矩阵分别为

μｉ＝ΣｉＡ
Ｔ
ｉｙｉ （７）

Σｉ＝（Ａ
Ｔ
ｉＡｉ＋Λ）

－１ （８）
其中Λ＝ｄｉａｇ（ξ１，ξ２，…，ξＮ）。

ξ可通过最大化式（９）进行估计：

　Ｌ（ξ）＝∑Ｌ

ｉ＝１
ｌｇｐ（ｙｉξ）

＝－１２∑
Ｌ

ｉ＝１
（Ｎｉ＋２ａ）ｌｇ（ｙ

Ｔ
ｉＢ

－１
ｉｙｉ＋ｂ）－

　 １４∑
Ｌ

ｉ＝１
ｌｇＢｉ ＋ｃｏｎｓｔ （９）

式中，Ｂｉ＝Ｉ＋ＡｉΛ
－１ＡＴｉ。

考虑到ξｊ与Ｌ（ξ）的依赖关系，可将Ｂｉ分解
为 Ｂｉ ＝Ｂｉ，－ｊ ＋ξ

－１
ｊＡｉ，ｊＡ

Ｔ
ｉ，ｊ，其中 Ｂｉ，－ｊ ＝Ｉ＋

∑
ｋ≠ｊ
ξ－１ｋＡｉ，ｋＡ

Ｔ
ｉ，ｋ。则Ｌ（ξ）可表示为：

　Ｌ（ξ）＝Ｌ（ξ－ｊ）－
１
２ｌｇ（１＋ｓｉ，ｊ／ξｊ）－

１
２∑

Ｌ

ｉ＝１
（Ｎｉ＋２ａ）ｌｇ１－

ｑ２ｉ，ｊ／ｇｉ，ｊ
ξｊ＋ｓｉ，

( )
ｊ

（１０）

式中，ξ－ｊ表示去除ξ中第ｊ个元素后余下的向量，
并且：

ｓｉ，ｊ＝Ａ
Ｔ
ｉ，ｊＢ

－１
ｉ，－ｊＡｉ，ｊ

ｑｉ，ｊ＝Ａ
Ｔ
ｉ，ｊＢ

－１
ｉ，－ｊｙｉ

ｇｉ，ｊ＝ｙ
Ｔ
ｉＢ

－１
ｉ，－ｊｙｉ＋２

{
ｂ

（１１）

对Ｌ（ξ）求ξｊ的偏导数并令其值为零。一般

·５４１·
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情况下有ξｊｓｉ，ｊ，则ξｊ可近似表示为：

ξｊ≈
Ｌ
Ｅｊ
， Ｅｊ＞０

∞，
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１２）

式中，Ｅｊ＝∑
Ｌ

ｉ＝１

（Ｎｉ＋２ａ）ｑ
２
ｉ，ｊ／ｇｉ，ｊ－ｓｉ，ｊ

ｓｉ，ｊ（ｓｉ，ｊ－ｑ
２
ｉ，ｊ／ｇｉ，ｊ）

。

通过式（１２）可以控制Ａｉ，ｊ是否用于测试向量
的稀疏表示。为避免矩阵求逆运算，ｓｉ，ｊ，ｑｉ，ｊ，ｇｉ，ｊ可
通过式（１３）计算：

ｓｉ，ｊ＝
ξｊＳｉ，ｊ
ξｊ－Ｓｉ，ｊ

ｑｉ，ｊ＝
ξｊＱｉ，ｊ
ξｊ－Ｑｉ，ｊ

ｇｉ，ｊ＝Ｇｉ＋
Ｑ２ｉ，ｊ
ξｊ－Ｓｉ，















ｊ

（１３）

其中Ｓｉ，ｊ，Ｑｉ，ｊ及Ｇｉ定义为：
Ｓｉ，ｊ＝Ａ

Ｔ
ｉ，ｊＡｉ，ｊ－Ａ

Ｔ
ｉ，ｊＡｉΣｉＡ

Ｔ
ｉＡｉ，ｊ

Ｑｉ，ｊ＝Ａ
Ｔ
ｉ，ｊｙｉ－Ａ

Ｔ
ｉ，ｊＡｉΣｉＡ

Ｔ
ｉｙｉ

Ｇｉ＝ｙ
Ｔ
ｉｙｉ－ｙ

Ｔ
ｉＡｉΣｉＡ

Ｔ
ｉｙｉ＋２

{
ｂ

（１４）

这里Ａｉ和Σｉ仅包括当前活动的基向量。
注意到ξ是μｉ和Σｉ的函数，而μｉ和Σｉ又是

ξ的函数，因此可以利用迭代算法在式（７）、
式（８）、式（１２）之间进行迭代求解。满足收敛条
件后，即可利用式（７）估计稀疏系数。

２　ＭＴＣＳ的全极化ＨＲＲＰ目标识别

利用宽带全极化雷达进行一维成像，可以获

得目标４种极化组合方式下的 ＨＲＲＰ。设 Ｐ表示
发送电磁波极化方式，Ｑ表示接收电磁波极化方
式，则全极化ＨＲＲＰ可表示为：

｛ｙＰＱ Ｐ，Ｑ＝Ｈ，Ｖ｝ （１５）
假设训练阶段模板库中存在 Ｃ类目标，第 ｃ

（ｃ＝１，…，Ｃ）类目标在 ＰＱ极化方式下的训练样
本集为ＡＰＱｃ。文献［１２－１３］指出，当训练样本充
足时，测试样本可以用来自同一目标的训练样本

进行线性表示：

ｙＰＱ＝ＡＰＱｃｘ
ＰＱ
ｃ （１６）

式中，ｙＰＱ假设为来自第 ｃ类目标 ＰＱ极化方式下
的ＨＲＲＰ测试样本，ｘＰＱｃ 为 ｙ

ＰＱ在 ＡＰＱｃ 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，ｙＰＱ应该用训练集中所有目标类别的训练
样本进行表示，即：

ｙＰＱ＝ＡＰＱｘＰＱ，　Ｐ，Ｑ＝｛Ｈ，Ｖ｝ （１７）
式中，ＡＰＱ＝［ＡＰＱ１ …Ａ

ＰＱ
Ｃ］表示所有目标的训练样

本集，ｘＰＱ为 ｙＰＱ在字典 ＡＰＱ上对应的线性表示系
数。理想情况下，ｘＰＱ的非零值应全部对应于第 ｃ

类目标的训练样本，即ｘＰＱ＝［０Ｔ…（ｘＰＱｃ）
Ｔ…０Ｔ］Ｔ。

由全极化 ＨＲＲＰ特性可知，全极化样本中４
个单极化分量均对应于相同的目标姿态，并且不

同极化分量间具有一定的相关性。为有效利用这

两个方面的信息提高雷达目标识别性能，引入

ＭＴＣＳ求解式（１７）的稀疏系数重构问题。为此，
首先需要构造满足要求的全极化字典。本文中，

过完备字典的构建基于训练数据进行，字典构造

方法如图２所示。为克服 ＨＲＲＰ的姿态敏感性，
需要对全方位的训练数据进行分帧处理，再对帧

内训练样本进行特征提取构造相应极化方式下的

过完备字典。

图２　全极化字典构造方法
Ｆｉｇ．２．　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

满足字典原子构造要求后，利用 ＭＴＣＳ方法
可以在噪声环境下精确估计稀疏系数。获得稀疏

系数的估计值后，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。本文利用总重构

误差最小准则判决目标类别，分类准则为：

ｃ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｃ∈｛１，…，Ｃ｝

∑
Ｐ
∑
Ｑ
ｙＰＱ －ＡＰＱσｃ（ｘ

ＰＱ）２
２

（１８）
式中，σｃ（ｘ

ＰＱ）表示保留 ｘＰＱ中对应第 ｃ类训练样
本的系数元素，并将其他元素置零。

综上所述，基于 ＭＴＣＳ的全极化 ＨＲＲＰ目标
识别算法（ＭＴＣＳ－ＦＰ）如算法１所示。

算法１　ＭＴＣＳ－ＦＰ算法
Ａｌｇ．１　ＭＴＣＳ－ＦＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：全极化 ＨＲＲＰ测试样本｛ｙＰＱ｝，全极化字典

｛ＡＰＱ｝，Ｐ，Ｑ∈｛Ｈ，Ｖ｝；
输出：测试样本所属的目标类别估计 ｃ^；

１）利用ＭＴＣＳ估计｛ｙＰＱ｝在对应极化字典上的稀疏表

示系数｛ｘＰＱ｝；

２）重构全极化测试样本：^ｙＰＱｃ ＝Ａ
ＰＱσｃ（ｘ

ＰＱ）；

３）计算重构误差：ｅｃ＝∑Ｐ∑Ｑ ｙ
ＰＱ －ｙ^ＰＱｃ ２；

４）估计测试样本所属类别：^ｃ＝ａｒｇｍｉｎ
ｃ∈｛１，…，Ｃ｝

ｅｃ。

３　实验结果及分析

实验中将ＭＴＣＳ－ＦＰ算法与其他４种现有算
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法进行了对比，包括相关匹配多数投票融合

（ＭａｔｃｈｉｎｇＳｃｏｒｅＭａｊｏｒｉｔｙｏｆＶｏｔｉｎｇ，ＭＳＭＶ）方
法［９］、稀 疏 表 示 分 类 （ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＳＲＣ）方法［１２］、联合稀疏表示分类

（ＪｏｉｎｔＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＪＳＲＣ）方
法［１４］以及联合动态稀疏表示分类（ＪｏｉｎｔＤｙｎａｍｉｃ
ＳＲＣ，ＪＤＳＲＣ）方法［１５］。

目标识别实验基于电磁仿真数据进行。目标

特征库中含有 ４类地面目标，目标 ＣＡＤ模型如
图３所示［１６］。基于ＣＡＤ模型，将表１所示的电磁
参数输入电磁计算软件获得目标全方位角度下的

电磁散射数据。电磁计算在不同的俯仰角下进

行，２７°俯仰角观测数据用于训练，３０°用于测试。
对目标同一观测角度下的频率采样数据通过

ＩＦＦＴ合成距离像。为消除 ＨＲＲＰ的姿态、平移以
及强度敏感性的影响，需要对距离像进行相应的

预处理［１７］。由于电磁仿真数据为类转台数据，不

需要进行平移对准，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，按照散射中心不发生越距
离单元走动（ＭｉｇｒａｔｉｏｎＴｈｒｏｕｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＣｅｌｌ，
ＭＴＲＣ）［１８］的约束条件，训练阶段按３°方位间隔
对全方位回波数据进行角域划分并取各角域内

ＨＲＲＰ的相干平均作为训练模板，测试阶段取１°
方位角范围内 ＨＲＲＰ的非相干平均作为测试样
本对各算法进行性能测试。为提供一个公平的比

较，ＳＲＣ，ＪＳＲＣ，ＪＤＳＲＣ以及ＭＴＣＳ－ＦＰ方法均采用
相同的特征字典。图３中ＣＡＤ模型的右边为该模
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。由图可以看出，各目标ＨＲＲＰ
在形状、分布上存在差异，这些差异信息就构成了

利用ＨＲＲＰ进行目标识别的物理基础。

图３　 地面目标模型及ＨＲＲＰ特征
Ｆｉｇ．３　ＳｉｍｕｌａｔｅｄｖｅｈｉｃｌｅｔａｒｇｅｔｓａｎｄＨＲＲＰｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

表１　电磁仿真参数
Ｔａｂ．１　Ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

中心频率 带宽 频率采样点数 方位角 俯仰角 极化方式

１０ＧＨｚ ５００ＭＨｚ １２８ ０°～３６０°，０．１°间隔 ２７°，３０° ＨＨ／ＨＶ／ＶＨ／ＶＶ

　　为测试算法在噪声条件下的识别性能，实验
中在测试 ＨＲＲＰ时加入零均值高斯白噪声对算
法进行测试。信噪比 （ＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，
ＳＮＲ）定义为：

ＳＮＲ＝１０ｌｇ∑
Ｌ

ｌ＝１
ｐｌ

Ｌσ







２

（１９）

式中，σ２为高斯白噪声方差，ｐｌ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。

实验中首先对比单极化与全极化 ＨＲＲＰ的
目标识别性能，验证利用多极化数据对提高目标

识别性能的作用，实验结果如图４所示。由图４
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（ａ）ＭＳＭＶ

（ｂ）ＭＴＣＳ－ＦＰ

图４　单极化ＨＲＲＰ识别结果与
全极化ＨＲＲＰ识别结果对比

Ｆｉｇ．４　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｎｇｌｅｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎＨＲＲＰｓａｎｄ
ｆｕｌｌｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎＨＲＲＰｓ

可看出，利用全极化 ＨＲＲＰ进行目标识别确实可
以获得比单极化更好的目标识别性能。

接下来对不同算法的全极化 ＨＲＲＰ目标识
别性能进行比较。图５给出了各算法在不同噪声
观测条件下的识别结果。从图中可以看出，

ＭＴＣＳ－ＦＰ在不同ＳＮＲ条件下均具有最佳的目标
识别性能。

下面对ＭＴＣＳ及 ＪＳＲＣ的算法复杂度进行分
析。ＭＴＣＳ与 ＪＳＲＣ的 计 算 复 杂 度 分 别 为
ο（ＬＮｍ２）、ο（ＮＬＮｉ＋２ＮＴＬＮｉ），其中 ｍ为稀疏度，
Ｔ为平均迭代次数。一般情况下有 ｍＮｉ，故
ＭＴＣＳ算法的计算效率通常要高于 ＪＳＲＣ方法。
为获得直观的比较，对两种方法完成４类目标分
类（共１４４０个全极化测试样本）所耗费的总时间
进行了对比（见表２）。分类实验基于相同的计算

平台进行。由表 ２的分类时间对比可以看出，
ＭＴＣＳ－ＦＰ的计算效率优于ＪＳＲＣ方法。

图５　不同方法的全极化ＨＲＲＰ目标识别结果
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ
ＨＲＲＰｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表２　ＭＴＣＳ－ＦＰ与ＪＳＲＣ耗时对比
Ｔａｂ．２　ＲｕｎｔｉｍｅｓｏｆＭＴＣＳ－ＦＰａｎｄＪＳＲＣ

ＭＴＣＳ－ＦＰ ＪＳＲＣ

耗时／ｓ ２４．２７ １１５．５９

为了对测试样本进行完全表示，不同极化方

式下的特征字典均包含了该极化方式下目标全方

位的特征信息，字典原子则对应了目标在不同姿

态下的散射特性。ＪＳＲＣ和 ＭＴＣＳ－ＦＰ约束不同
极化分量对应的稀疏系数在原子级具有相同的稀

疏模式，也就是选取了目标相同姿态的字典原子

对不同极化ＨＲＲＰ分量进行表示，从而可以有效
利用全极化ＨＲＲＰ包含的先验信息用于识别。

最后，为直观说明 ＭＴＣＳ－ＦＰ具有最佳识别
性能的原因，比较了两组典型测试样本利用不同

方法求解得到的稀疏系数及重构误差，如图６所
示。稀疏系数子图的横坐标为字典原子序号，１～
１２０，１２１～２４０，２４１～３６０，３６１～４８０分别对应装
甲运输车、重型运输车、重型卡车以及厢式卡车。

为了便于说明，分别记为目标１～４。重构误差子
图的横坐标则分别对应这４类目标。图中的两组
测试数据（记为Ｇ１，Ｇ２）均来自第１类目标，每１
行的子图为利用同一识别方法从两组测试数据求

解得到的实验结果，１～４行分别对应 ＳＲＣ，
ＪＤＳＲＣ，ＪＳＲＣ以及ＭＴＣＳ－ＦＰ方法。每１列的实
验结果对应１组测试数据。图６中第１列的子图
为Ｇ１的实验结果，由重构误差子图可以看出，４
种方法均在目标 １上具有最小的重构误差，

·８４１·



　第３期 翟庆林，等：全极化雷达的多任务压缩感知目标识别方法

ＭＴＣＳ－ＦＰ在正确的目标类别上重构误差最小。
图６中第２列的子图对应从 Ｇ２样本获得的实验
结果。从图中可见，ＳＲＣ，ＪＤＳＲＣ与 ＪＳＲＣ方法均
在目标４上具有最小的重构误差，即这３种方法
均产生了误判，而 ＭＴＣＳ－ＦＰ在目标１上重构误
差最小，说明 ＭＴＣＳ－ＦＰ仍获得了正确的目标判
决。通过对比这４种方法得到的稀疏系数可以找
到产生这些差异的原因。ＳＲＣ得到的稀疏系数
分布无明显规律，非零元素杂乱分布；ＪＤＳＲＣ从

不同极化分量得到的稀疏系数在相同目标类别

的训练集上具有相同的非零元素个数，但类别

内稀疏系数为非零值的位置并不相同；ＪＳＲＣ与
ＭＴＣＳ－ＦＰ方法得到的稀疏系数均在相同的位
置取得非零值。ＭＴＣＳ－ＦＰ可以同时利用全极
化ＨＲＲＰ包含的 ３个层次的先验信息，并且
ＭＴＣＳ－ＦＰ得到稀疏系数的最大后验概率估计
过程具有潜在的降噪效果，因此 ＭＴＣＳ－ＦＰ具
有最优的目标识别性能。

图６　不同方法求解得到的稀疏系数及重构误差
Ｆｉｇ．６　Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓａｎｄｃｌａｓｓｗｉｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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４　结论

本文针对全极化 ＨＲＲＰ目标识别问题，提出
了一种基于 ＭＴＣＳ的全极化 ＨＲＲＰ目标识别方
法。该方法约束不同极化 ＨＲＲＰ对应的稀疏系
数在相同的稀疏模式下为非零值，可以充分利用

各单极化 ＨＲＲＰ对应目标相同姿态及 ＨＲＲＰ间
具有相关性的先验信息提高目标识别性能。实验

结果表明，该方法可以提高雷达目标识别性能，并

且在噪声环境下具有较好的鲁棒性。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　ＥａｖｅｓＪＬ，ＲｅｅｄｙＥＫ．Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓｏｆｍｏｄｅｒｎｒａｄａｒ［Ｍ］．
ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳ：ＶａｎＮｏｓｔｒａｎｄＲｅｉｎｈｏｌｄ，１９８７．

［２］　ＣｈｅｎＣＴ，ＣｈｅｎＫＳ，ＬｅｅＪＳ．Ｔｈｅｕｓｅｏｆｆｕｌｌｙｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆＳＡＲ
ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２００３，４１（９）：２０８９－２１００．

［３］　ＴｉｔｉｎＳｃｈｎａｉｄｅｒＣ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ，ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｂｉｓｔａｔｉｃ
ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１３，５１（３）：１７５５－
１７７４．　

［４］　ＳａｎｄｉｒａｓｅｇａｒａｍＮ，ＬｉｕＣ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｕｓｉｎｇｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｙｄａｔａｉｎａｎａｕｔｏｍａｔｉｃｔａｒｇｅｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｃｏｎｔｅｘｔ［Ｊ］．ＩＥＴＲａｄａｒ，ＳｏｎａｒａｎｄＮａｖｉｇａｔｉｏｎ，
２０１１，５（２）：１６３－１７１．

［５］　何松华，肖怀铁，孙文峰，等．高距离分辨率极化雷达目
标匹配识别研究 ［Ｊ］．电子学报，１９９９，２７（３）：
１１０－１１２．
ＨＥＳｏｎｇｈｕａ，ＸＩＡＯＨｕａｉｔｉｅ，ＳＵＮＷｅｎｆｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｓｔｕｄｙ
ｏｆｈｉｇｈｒａｎｇｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｒａｄａｒｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂｙ
ｕｓｉｎｇｍａｔｃｈｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｏｒｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，
１９９９，２７（３）：１１０－１１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］　肖怀铁，郭雷，付强，等．宽带多极化雷达目标模糊匹配
识别方法 ［Ｊ］．系统工程与电子技术，２００５，２７（５）：
７７０－７７３．
ＸＩＡＯＨｕａｉｔｉｅ，ＧＵＯ Ｌｅｉ，ＦＵ Ｑｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｍｅｔｈｏｄｏｆ
ｗｉｄｅｂａｎｄｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｒａｄａｒｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｆｕｚｚｙ
ｍａｔｃｈｅｄｆｉｌｔｅｒｓ［Ｊ］．ＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，
２００５，２７（５）：７７０－７７３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］　ＭａＸＳ，ＳｈｅｎＨ Ｆ，ＹａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃｓｐａｔｉａｌ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＳＡＲｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｆｕｓｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｉｎＡｐｐｌｉｅｄ
ＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，７（３）：
９６１－９７１．

［８］　ＰａｌａｄｉｎｉＲ，ＭａｒｔｏｒｅｌｌａＭ，ＢｅｒｉｚｚｉＦ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍａｎ
ｍａｄｅｔａｒｇｅｔｓｖｉａ ｉｎｖａｒｉａｎｔｃｏｈｅｒｅｎｃｙｍａｔｒｉｘ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＳＡＲ／ＩＳＡＲｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１１，
４９（８）：３０２２－３０３４．

［９］　ＬｉＨＪ，ＬａｎｅＲＹ．Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｄａｔａｆｏｒ
ａｅｒｏｓｐａｃｅｔａｒｇｅｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎ
ＡｎｔｅｎｎａｓａｎｄＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，１９９５，４３（１２）：１４３６－１４４０．

［１０］　ＣｕｉＭＳ，ＰｒａｓａｄＳ，ＭａｈｒｏｏｇｈｙＭ，ｅｔａｌ．Ｄｅｃｉｓｉｏｎｆｕｓｉｏｎｏｆ
ｔｅｘｔｕｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍ ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃｄａｔａｆｏｒｌｅｖｅｅ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｉｎＡｐｐｌｉｅｄ
ＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１２，５（３）：
９７０－９７６．

［１１］　ＪｉＳ Ｈ，Ｄｕｎｓｏｎ Ｄ， Ｃａｒｉｎ Ｌ．Ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００９，
５７（１）：９２－１０６．

［１２］　ＷｒｉｇｈｔＪ，ＹａｎｇＡ Ｙ，ＧａｎｅｓｈＡ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｆａｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｖｉａｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００９，３１（２）：
２１０－２２７．

［１３］　ＷｒｉｇｈｔＪ，ＭａＹ，ＭａｉｒａｌＪ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒ
ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥ，２０１０，９８（６）：１０３１－１０４４．

［１４］　ＹｕａｎＸＴ，ＬｉｕＸＢ，ＹａｎＳＣ．Ｖｉｓｕａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｍｕｌｔｉｔａｓｋｊｏｉｎｔｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎ
ｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２１（１０）：４３４９－４３６０．

［１５］　ＺｈａｎｇＨＣ，ＮａｓｒａｂａｄｉＮＭ，ＺｈａｎｇＹＮ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｄｙｎａｍｉｃ
ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｖｉｅｗｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１２，４５（４）：１２９０－１２９８．

［１６］　ＬｉｕＳＱ，ＺｈａｎＲＨ，ＺｈａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｒａｄａｒａｕｔｏｍａｔｉｃｔａｒｇｅｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｎＥｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１４，
１４５：２４１－２５０．

［１７］　杜兰．雷达高分辨距离像目标识别方法研究 ［Ｄ］．西安：
西安电子科技大学，２００７．
ＤＵＬａｎ．ＳｔｕｄｙｏｎｒａｄａｒＨＲＲＰｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｄ］．
Ｘｉ′ａｎ：ＸｉｄｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　ＤｕＬ，Ｌｉｕ Ｈ Ｗ， ＢａｏＺ， ｅｔａｌ． Ａ ｔｗｏｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｃｏｍｐｏｕｎｄｅｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｒａｄａｒ ＨＲＲＰ ｔａｒｇｅｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２００６，５４（６）：２２２６－２２３８．

·０５１·


