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基于多分辨分析的雷达目标识别方法
X
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　　摘　要　针对宽带高距离分辨率雷达的工作体制, 提出了一种基于多分辨分析和信息

综合的目标识别算法。目标特征由小波变换在相邻分辨率上的能量之比的对数构成。利用多

分辨分析, 将目标特征分解为反映目标结构概貌的低通特征和刻画目标结构细节的高通特

征。利用辐射基函数神经网络分别对目标的低通特征和高通特征进行识别判决, 然后将基于

目标的低通特征和高通特征的判决信息进行综合, 得到最终的识别结果。
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Radar Target Recognition Based on Multiresolution Analysis

Zhang Xun　Guo Guir ong　Zhuang Zhaow en

( ATR Nat ional Laboratory , NUDT, Changsha, 410073)

　　Abstract　A targ et recognition approach based on mult iresolut ion analysis is pro-

posed, and tested on r eturns of high range r esolution r adar. Features o f targ ets are ex-

tr acted by comput ing the lo garithms of the rat ios of energies in adjacent scales def ined

by w avelet tr ansform. With mult iresolut ion analy sis, the features ar e decomposed into

the highpass features r ef lect ing detailed st ructure of targ ets and the lowpass features

show ing the out line of the targ ets. A radial basis funct ion neural netw ork is applied for

classif icat ion.

Key words　tar get recognit ion, w avelet t ransfo rm, neural netw or k

目标特征的提取方法以及分类识别算法是雷达目标识别的主要研究内容。对于近年

来发展起来的宽带高距离分辨率雷达系统, 复杂目标可被视为由一组离散的散射中心所

构成,称之为目标的径向距离像。目标的径向距离像可由对频域测量数据进行逆博立叶变
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换而获得
[ 1]
。从时域的目标径向距离像中,可以得到有关目标的结构信息,因此目标径向

距离像可以作为描述目标的特征。传统的傅立叶变换将在时域上无限延伸三角函数作为

正交基函数。因此,傅立叶分析只能获得信号的整体频谱,而不能描述信号的局部特征。小

波变换使用具有有限支撑性质的函数作为基函数。因此, 小波变换在时域和频域上同时具

有良好的局部化性质。Mallat 将正交小波基的构造统一起来,提出多分辨分析的概念
[ 2]
.

基于小波变换的多分辨分析是一种特征提取和数据压缩的有效方法。神经网络分类器有

着比传统分类器更优良的性能。辐射基函数神经网络的训练速度快,它的接收域是局部

的,非常适合于高维空间的分类问题[ 3] .

1　基于小波变换的多分辨分析

多分辨分析是利用小波变换,将函数表示为在时间和频率的不同分辨率上的分量的

组合,它将函数映射到一系列相互嵌套的逼近空间中。

设 P j 为一线性算子,对于某个函数 f ∈L
2( R ) , f i = P j f 在分辨率2- j 上逼近函数 f .

对于矢量空间 V j ∈ L
2
( R ) , f j 是 f 的最佳逼近。易知, P j 是 f 在V j 上的正交投影映射。若

满足下面诸条件:

P j f = f j , V j < L
2( R ) ( 1)

V j < V j - 1 < ,⋯,P j ∈ Z ( 2)

∪
j∈Z

V j = L
2( R ) ( 3)

∩
j∈Z

V j = 0 ( 4)

f ∈ V jZ f ( 2. ) ∈ V j- 1 ( 5)

则空间L
2
( R ) 中的一系列闭子空间{V j ûj ∈Z} 称为L

2
( R) 的一个多分辨分析。显然,较高

的分辨率空间V j - 1一般比较低的分辨率空间V j 含有更多的信息。设W j为V j在V j- 1中的

正交补, 则 V j- 1 = V j Ý W j . 若 V j 满足( 1) 式 ～ ( 5) 式, 则存在尺度函数 Uj , k ( x ) =

2
- j / 2U( 2- j

x - k) , j , k ∈ Z, 且 Uj , k( x ) 构成 V j 的基。同理, 存在小波函数 Wj , k( x ) =

2- j / 2W( 2- j
x - k) , j , k ∈ Z,且 Wj , k ( x ) 构成 W j 的正交基。

令 h( n) =∫
+ ∞

- ∞
U0 ( x ) U0 ( 2x - n) dx ,则

U0 = ( x ) = 2∑
+ ∞

n- ∞

h( n)U0 ( 2x - n) ( 6)

令 g( n) =∫
+ ∞

- ∞
W0 ( x )U0( 2x - n) dx ,则

W0( x ) = 2∑
+ ∞

n= - ∞

g ( n) U0 ( 2x - n) ( 7)

h( n) 和 g( n) 之间存在下面关系:

g ( n) = ( - 1) n- 1
h( 1 - n) ( 8)

　　因此, 对于这个多分辨分析算法,不同分辨率之间的计算仅仅依赖于函数 g 和 h, 而

不必考虑函数 W和 U.
由( 8)式可知, g和h的选取是有约束的,即g和h的选取应使{Uj , k( x ) ûj , k∈Z} 构成
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W j 的规范正交基。考虑到实现的快速性和雷达目标回波中散射中心变化较缓慢的特点,

可选择满足上述约束条件的 Harr 小波:

h( n) =

1

2
　　n = 0, 1

0　　　　n为其他整数

( 9a)

g ( n) =

- 1

2
　　n = 0

1

2
　　n = 1

0　　　　n 为其他整数

( 9b)

　　信号的多分辨分析将信号在不同分辨率上分别分解为低通成分 h 和高通成分 g . 信

号的低通成分反映信号的概貌, 信号的高通成分刻画信号的细节。

图 1

2　辐射基函数神经网络

辐射基函数神经网络是由隐含层和输出层构成的

双层网络,其结构如图 1所示。隐含层的辐射基函数对

输入激励产生了一个局部化响应, 也就是说,当输入落

到输入空间的一个较小的局部区域内时, 便产生一个

有效的非零响应。辐射基函数一般采取如下形式的高

斯核函数:

L1
j = exp -

( x - w 1
j
) T ( x - w 1

j
)

2R2j
j = 1, ⋯, N 1

( 10)

其中, L1j 是隐含层中第 j 个节点的输出, x 是输入模式, w 1j 是隐含层中第 j 个节点的加权

矢量(关于第 j 个节点的高斯中心) , R2j 是隐含层中第 j 个节点的归一化参数, N 1是隐含层

的节点数 .

输出层的节点形成对隐含层的输出的加权线性组合。

y j = w
T
2
j
L1　　j = 1, ⋯, N 2 ( 11)

其中, yj 是输出层第 j 个节点输出, w 2
j
是输出层中第 j 个节点的加权矢量, L1是隐含层的

输出矢量, N 2是输出层的节点数。

因此,整个神经网络通过形成( 10)式中的非线性基函数的线性组合,有效地确定数据

中心的高斯核,然后加权和取门限,产生判决结果。

辐射基函数神经网络的学习分两步:隐含层学习和输出层学习。隐含层的学习一般用

非监督方法。这里采用 k- 均值聚类方法得到隐含层的权矢量。然后,求其归一化参数 R2j ,
它表示每个节点收集数据的散布程度,一般是使它等于训练模式和 w j 之间的平均距离:

R2j = 1
m j
∑
x∈H

j

( x - w j ) T( x - w j ) ( 12)

　　在输出层,采用有监督的学习方法。输入是隐含层的输出 L1
j , 期望输出取节点输出
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的最大值。这里使用最小均方误差算法来训练输出层的权值。

3　目标特征提取与识别

在雷达目标回波中,径向散射中心的分布相对于噪声干扰的分布是慢变化的信息。因

此,目标中有相当一部分信息位于低频段。通过多分辨分析算法, 可以从低通特征 h 获得

目标信号慢变化部分的信息;从高通特征 g 获得目标信号快变化部分的信息。所以,低通

特征h 是对目标结构特征概貌的描述,而高通特征 g 是对目标结构特征细节的描述。

设目标信号在分辨率 2
- j
上的低通特征和高通特征分别为hj ( n) 和 g j ( n) , n = 1, ⋯,

k,信号在其上低通特征和高通特征的能量为:

E h
j
= ∑

k

n= 1
h

2
j ( n) ( 13a)

Eg
j
= ∑

k

n= 1

g
2
j ( n) ( 13b)

　　取相邻分辨率的能量比的对数构成目标特征向量的分量。对于低通情形和高通情形

其特征向量分别为

log
Eh

1

Eh
2

, log
E h

2

E h
3

, ⋯ ( 14a)

log
Eg

1

Eg
2

, log
Eg

2

Eg
3

, ⋯ ( 14b)

　　这种特征向量能够有效地反映目标结构中的自相似性。由于利用信号在某一段时间

上的能量而不是信号在这段时间上的波形信息,因而对那种随时间波形发生变化而能量

不变的信号而言, 其特征具有相对不变性。这正是目标识别中所希望的特性。

基于上述方法提取的目标特征在低通情形和高通情形下分别为 T 1 和 T 2 . 将特征 T 1

和 T 2输入辐射基函数神经网络得到判决D 1和 D 2. 将D 1和D 2按下面方法综合为最终判

决 D :

D = AD1 + ( 1 - A) D 2　( 0F AF 1) ( 15)

　　在判决层,对 D择大弃小,作出判断。这种方法有助于提高了目标的识别率。

4　实验结果及分析

本文使用的数据是由 Ka 波段阶梯变频雷达对 5类军用飞机目标的缩比模型进行测

量所得到的。这 5类飞机目标的代号分别是: H , J, Y, W , F. 在横滚角为 0°, 俯仰角为 0°,

偏航角为 0°～30°的情形下,对目标鼻锥向进行测量,角度步进间隔为 1°.

训练时, 对 0°～30°偶数姿态角的信噪比为 25dB的测量数据, 利用本文提出的方法提

取目标的特征,形成 3000个训练样本。识别时,利用目标在 0°～30°范围内奇数姿态角的

特征,加入高斯白噪声, 形成 3000个测试数据, 将之输入到辐射基函数神经网络中,便得

到表 1～3所示的实验结果。表 1是在 A= 0,即仅使用高通特征判决信息时所得到的结

果。表2是在 A= 1,即仅使用低通特征判决信息时所得到的结果。表 3是在 A= 0. 6,即综

合低通特征判决信息和高通特征判决信息时所得到的结果。从实验结果可以看出,使用高
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通特征在信噪比较低情形下识别率较低。这是因为高通特征对噪声较为敏感。由于低通

特征对噪声较不敏感, 故在信噪比较低情形下识别率较高。但由于低通特征包含目标的细

节信息较少, 故在高信噪比情形下识别率不如高通特征的好。当综合这两种特征信息时可

以得到较好的识别率。

表 1　五类飞机目标在不同信噪比下的识别率, A= 0

信 噪 比

类 型

识
别
率

0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB

F 14. 0% 43. 3% 67. 3% 85. 0% 89. 8%

Y 21. 0% 49. 7% 78. 3% 80. 3% 83. 3%

J 12. 0% 37. 3% 88. 0% 94. 5% 96. 0%

H 28. 7% 43. 2% 71. 0% 80. 3% 84. 0%

W 38. 7% 48. 0% 84. 0% 90. 5% 92. 2%

表 2　五类飞机目标在不同信噪比下的识别率, A= 1

信 噪 比

类 型

识
别
率

0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB

F 40. 0% 63. 3% 71. 3% 78. 0% 80. 0%

Y 60. 0% 67. 8% 70. 3% 74. 3% 78. 3%

J 63. 5% 73. 5% 80. 0% 85. 5% 87. 0%

H 44. 7% 59. 3% 63. 0% 67. 3% 70. 0%

W 58. 0% 68. 0% 70. 0% 73. 7% 77. 7%

表 3　五类飞机目标在不同信噪比下的识别率,A= 0. 6

信 噪 比

类 型

识
别
率

0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB

F 45. 7% 69. 3% 80. 3% 88. 5% 90. 7%

Y 70. 0% 78. 0% 85. 0% 86. 7% 88. 7%

J 70. 7% 84. 7% 95. 3% 97. 3% 98. 3%

H 55. 3% 67. 3% 80. 2% 85. 3% 87. 3%

W 64. 7% 79. 3% 91. 4% 92. 5% 94. 5%
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