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基于HMM的机动目标识别
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摘  要:利用弹载高重频脉冲多普勒体制雷达所能获得的目标运动特征(加速度、加速度的变化率) , 将目

标的机动性能与隐 Markov 模型( HMM)有机地相结合,提出了一种基于隐 Markov模型( HMM)的动目标跟

踪识别方案,并分析了其在不同条件下的有限识别能力。
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Abstract: This paper puts forw ard a recognition method based on t he parameter of the mov ing target that the missile-borne

pulsed Doppler radar can achieve and t he HMM, and t hen analyzes the limited performance of the method under differ ent cir-

cumstances.
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隐Markov模型( HMM)是在 Markov链的基础上发展起来的。实际问题比 Markov 链模型所描述

的更为复杂,观察到的事件并不是与状态一一对应,而是通过一组概率分布相联系, 这样的模型就称为

HMM。它是一个双重随机过程,其中之一就是 Markov 链, 这是基本随机过程,它描述状态的转移。另

一个随机过程描述状态和观测值之间的统计对应关系。这样,站在观察者的角度, 只能看到观测值,不

像Markov 链模型中的观测值与状态一一对应, 因此, 不能直接看到状态, 而是通过一个随机过程去感

知状态的存在及其特性, 因而称之为隐 Markov 模型,即HMM。

1  机动目标运动状态

为了对目标运动状态进行识别, 首先我们定义运动目标一共包括如表 1所示的 N p = 27种状态。

每一种状态矢量 V包括三个元素 V ( i ) ( i = 1, 2, 3) , 分别对应连续三次对目标进行检测的加速度信息

a 或加速度的变化率信息 da。为分析方便, 我们用变量 sp 表示对目标进行检测所获得的加速度信息

或加速度的变化率信息。选择一个门限因子 G( G> 0) , 对于任意一次检测,当检测到的信息 sp > G时,

状态矢量 V中对应的元素 V( i ) ( i= 1, 2, 3)赋值为 1; 当检测到的信息 G> sp > - G时, 状态矢量 V中

对应的元素 V ( i ) ( i = 1, 2, 3)赋值为 0;当检测到的信息 sp < - G时, 状态矢量 V中对应的元素 V ( i ) ( i

= 1, 2, 3)赋值为- 1。也就是说,状态矢量 V中的每一个元素只有三个可能的取值: 1、0、- 1,分别对应

检测时目标的三种运动状态: s> G、G> s> - G和 s< - G。为了对目标的运动状态有一个精确的描述,

每两个相邻的运动状态矢量中有两个元素是重叠的。

很明显,当门限因子 G( G> 0)选择恰当后,状态矢量 V ( i ) ( i= 1, 2, 3)随着目标类型的不同或目标

运动状态的不同有着不同的条件概率分布。在决定状态矢量的条件概率分布时,门限因子太小,则大多

数的状态矢量 V的取值为 V= [ 1  1  1] ;而当门限因子太大时,大多数的状态矢量 V的取值为 V=
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[ 0  0  0] ,这两种情况下都不能对目标的类型或运动状态进行有效辨识。因此,决定状态矢量的条件

概率分布时,门限因子 G( G> 0)的选择是一个关键问题。

表 1  运动目标的可能运动状态

Tab. 1  Possible mo tion state of target

1 - 1 - 1 - 1 10 0 - 1 - 1 19 1 - 1 - 1

2 - 1 - 1 0 11 0 - 1 0 20 1 - 1 0

3 - 1 - 1 1 12 0 - 1 1 21 1 - 1 1

4 - 1 0 - 1 13 0 0 - 1 22 1 0 - 1

5 - 1 0 0 14 0 0 0 23 1 0 0

6 - 1 0 1 15 0 0 1 24 1 0 1

7 - 1 1 - 1 16 0 1 - 1 25 1 1 - 1

8 - 1 1 0 17 0 1 0 26 1 1 0

9 - 1 1 1 18 0 1 1 27 1 1 1

2  机动目标类型或运动状态的跟踪识别

对于门限因子 G( G> 0)的选择一般是通过不断改变 G的值,比较在不同的 G值下对不同类型或不

同运动状态的目标进行识别的结果,选择识别结果最好时的 G值作为门限因子G( G> 0)。

当确定了门限因子 G( G> 0)后,不同的目标类型在不同运动状态下其运动状态矢量有不同的分布;

反之,通过确定运动状态的概率分布也可以对目标的类型和运动状态进行有效的识别。

为了对目标的类型或运动状态进行有效的实时识别,我们将目标的运动状态用隐 Markov 模型来

描述。首先定义动目标在观测时间 t 的隐藏状态为 V i , t ( i= 1, 2, ,, N p ) ,在观测时间 t + 1的隐藏状

态为 V j , t+ 1( j = 1, 2, ,, N p ) ,则称概率 aij = P( Vj , t+ 1/ V i , t , T n ) ( i= 1, 2, ,, N p ; j = 1, 2, ,, N p )为目

标 T n 由 t 时刻的状态 i 转移到 t+ 1时刻的状态 j 的转移概率。

假设目标的类型或运动状态为 T n ( n = 1, 2, ,, N L ) , 观测到的运动状态矢量为 Ok ( k = 1, 2, ,,

Mp ) ,则对运动目标类型或运动状态的识别实际上是一个计算条件概率 P ( n )= P ( G
M

p

k= 1
Ok / T n ) , 然后求

取最大值的过程。当 max
n= 1, 2, ,, N

( P ( n) )= Pn 时,我们认为检测到的目标为第 n 类目标。

计算条件概率 P ( n)= P ( G
M

p

k = 1
Ok / T n )的具体步骤为:

(1)初始化前向变量:   x 1( i )= Pibi ( O1)  ( i= 1, 2, ,, N p )

(2)递归计算:

x t+ 1( j ) = E
N

p

i= 1

x t ( i ) aij bj ( Ot+ 1) ( t = 1, 2, ,, Mp - 1; j = 1, 2, ,, N p )

(3) 判决:求取 P ( n ) = P ( G
M

p

k = 1
Ok / T n ) = E

N
p

i= 1
xM

p
( i ) ( n = 1, 2, ,, NL ) 的最大值,将最大值对应的

目标类型 T n作为识别的结果。其中: x t ( i ) = P( O1, O2, ,, Ot , qt = V i / T n ) ( t = 1, 2, ,, NT ) 为前向

变量; Pi = P ( V i / T n ) ( i = 1, 2, ,, N p ) 为目标初始状态的概率分布; bj ( O t+ 1) = P( Ot+ 1/ Vj , T n) 为观

测值 Ot+ 1 在 Vj 和T n 下的条件概率, 它是系统提取动目标信息的检测概率 Pd 的函数。

当检测信噪比足够高,即 Pd= 1时,

bj ( Ot+ 1)= P ( Ot+ 1/ V j , T n )=
P ( Ot+ 1= V i , i= j / V j , T n )= 1

P ( Ot+ 1= V i , i X j / V j , T n )= 0

则上述步骤可以简化为:

(1)初始化变量: x 1= P ( O1/ T n )

(2)递归计算: x t+ 1= x t#P ( Ot+ 1/ Ot )  ( t= 1, 2, ,, N T- 1)
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(3)判决:求取 P ( n)= xN
T
( n) ( n= 1, 2, ,, NL )的最大值,将最大值对应的目标类型 T n 作为识别

的结果。

3  仿真实验结果

3. 1  机动目标 Singer的模型

为了简单起见, 考虑单一坐标方向的目标模型,假定目标的运动方程可以描述为:

X( t)= FX( t) + Ga( t ) (1)

其中: X( t)=
x ( t )

x ( t )
, a( t )是目标的加速度, F=

0  1

0  0
,  G=

0

1
。

对于雷达系统而言, 目标的机动是未知的。很显然,如何描述 a( t )是一个复杂的问题, 也是雷达信

号处理的关键。Singer 把加速度 a( t )看做为平稳随机过程, 其自相关函数为:

Ra ( S) = D2ae
- A| S|   ( A> 0) (2)

式中 D2a、A为在( t , t + S)区间内决定目标机动特性的待定参数, D2a 是目标加速度的方差, A为机动时常

数的倒数(机动频率)。通常的经验值为:转弯机动时 A= 1
60

;躲避机动时 A= 1
20

; 大气扰动时 A= 1。假

定机动加速度的最大值为 ? amax , 发生的概率为 P max , 无加速度的概率为 P 0,而加速度在(- amax , amax)

上均匀分布,则容易计算方差 D
2
a 的值为:

D2a=
a
2
max

3
(1+ 4P max- P 0) (3)

由(2)、(3)式可知:目标加速度的方差 D2a 和机动时常数的倒数A决定了目标的机动特性, 其中, 目标加

速度的方差 D
2
a主要与目标的类型有关, 而机动时常数的倒数 A则主要与目标的运动状态有关。因此,

在检测或跟踪过程中自适应地估计目标加速度的方差 D2a 和机动时常数的倒数 A, 在某种程度上可以实

现对目标类型或运动状态的识别。

为了说明基于隐 Markov 模型的跟踪识别方法的性能,利用仿真数据检验了该算法在不同应用背

景下的识别性能。

假设系统提取动目标信息的周期为 T t ,提取信息的次数为 N T。基于以上的假设, 目标的运动可以

由不同参数的一阶 Markov 模型来表征。在二维平面的一个方向上,目标的运动模型由下式产生:

at+ 1= Qat+ 1- Q
2
Dr t (4)

其中: at 为动目标在 t 时刻的加速度值, rt 为零均值单位方差的白噪声, Q(= e
- AT

)为一阶 Markov 模型

的相关系数。

3. 2  算法对目标类型的识别

假设待识别的几类目标的参数如表 2所示。由前面分析可知:目标加速度的方差 D2a 主要与目标的

类型有关, 而机动时常数的倒数 A则主要与目标的运动状态有关。因此, 在设定待识别目标的类型时,

我们将目标的机动时常数的倒数(机动频率) A设定为大气扰动时的经验值 A= 1。表 3、表 4、表 5 分别

示出了 sp = a、检测概率 Pd= 100%、检测周期 T t = 1s时不同的识别点数对识别性能的影响。表 6、表

7、表 8分别示出了在检测信息 sp = da、检测概率 Pd= 100%、检测周期 T t = 011s时不同的识别点数对
识别性能的影响。

分析表 3~ 8可知:将该识别算法应用于对目标类型的识别背景时有以下几个特点:

(1)在一定的范围内,该算法的性能随着点数 N t 的增加而呈上升趋势。

(2)当检测性能 Pd 增加时,该算法的识别性能也将增加。

(3)系统提取加速度信息 sp = a时的识别性能要略高于系统提取加速度变化率信息 sp = da 时的识

别性能。
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表 2  待识别目标参数

Tab. 2 Parametre of tar get to recognise

参数 Ñ Ò Ó

A 1 1 1

A max 20 40 60

P max 0. 1 0. 2 0. 3

P0 0. 7 0. 5 0. 3

表 3 目标识别结果

Tab. 3  Result of recognition

( N t= 10, T t= 1s, sp = a)

参数 Ñ Ò Ó

Ñ 96 12 0

Ò 4 59 22

Ó 0 29 78

表 4 目标识别结果
Tab. 4  Result of recognition

( N t= 50, T t= 1s, sp= a)

参数 Ñ Ò Ó

Ñ 100 0 0

Ò 0 85 16

Ó 0 15 84

表 5 目标识别结果
Tab. 5  Result of recognition

( N t= 100, T t= 1s, sp= a)

参数 Ñ Ò Ó

Ñ 94 0 0

Ò 6 97 12

Ó 0 3 88

表 6 目标识别结果

Tab. 6  Result of recognition

( N t= 10, T t= 01 1s, sp= da)

参数 Ñ Ò Ó

Ñ 69 28 14

Ò 20 26 17

Ó 11 46 69

表 7 目标识别结果

Tab. 7  Result of recognition

( N t= 50, T t= 0. 1s, sp= da)

参数 Ñ Ò Ó

Ñ 91 9 1

Ò 8 46 42

Ó 1 45 57

表 8 目标识别结果

Tab. 8  Result of recognition

( N t= 100, T t= 0. 1s, sp= da)

参数 Ñ Ò Ó

Ñ 95 12 0

Ò 5 67 27

Ó 0 21 73

表 9  待识别目标参数

Tab. 9 Parametre of tar get to recognise

参数 Ñ Ò Ó

A 1 1/ 20 1/ 60

A max 20 20 20

P max 0. 1 0. 1 0. 1

P0 0. 7 0. 7 0. 7

3. 3  算法对目标运动状态的识别

假设待识别的几类目标的参数如表 9所示。由前面分析可知:目标加速度的方差 D
2
a 主要与目标的

类型有关, 而机动时常数的倒数 A则主要与目标的运动状态有关。因此, 在设定待识别目标的类型时,

我们将目标的机动时常数的倒数 A设定为不同的三个值A= 1、A= 1/ 10和 A= 1/ 60,分别表示不同的运

动状态,而其它的参数均相同。表 10、表11、表 12分别示出了在检测信息 sp = a、检测概率 Pd= 100%、

检测周期 T t= 1s时不同的识别点数对识别性能的影响。表 13、表 14、表 15分别示出了在检测信息 sp

= da、检测概率 Pd= 100%、检测周期 T t= 011s时不同的识别点数对识别性能的影响。
分析表 10~ 15可知,将该识别算法应用于对目标运动状态的识别背景时有以下几个特点:

(1)在一定的范围内,该识别算法的性能随着识别点数 N t 的增加而呈上升趋势。

(2)当检测性能 Pd 增加时,该算法的识别性能也将增加。

(3)系统提取加速度变化率信息 sp = da 时的识别性能要略高于系统提取加速度信息 sp = a 时的识

别性能。
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表 10 目标识别结果

Tab. 10  Result of recognit ion

( N t= 10, T t= 1s, sp= a)

参数 Ñ Ò Ó

Ñ 81 30 3

Ò 12 35 16

Ó 7 35 81

表 11  目标识别结果

T ab. 11 Result of r ecognition

( N t= 50, T t= 1s, sp = a)

参数 Ñ Ò Ó

Ñ 97 3 0

Ò 4 74 25

Ó 1 23 75

表 12 目标识别结果
Tab. 12  Result of recognit ion

( N t= 100, T t= 1s, sp= a)

参数 Ñ Ò Ó

Ñ 100 3 0

Ò 9 87 17

Ó 9 10 83

表 13  目标识别结果
T ab. 13 Result of r ecognition

( N t= 10, T t= 0. 1s, sp= da)

参数 Ñ Ò Ó

Ñ 88 11 0

Ò 12 80 3

Ó 0 9 97

表 14 目标识别结果
Tab. 14  Result of recognit ion

( N t= 50, T t= 0. 1s, sp= da)

参数 Ñ Ò Ó

Ñ 100 0 0

Ò 0 100 6

Ó 0 0 94

表 15  目标识别结果
T ab. 15 Result of r ecognition

(N t= 100, T t= 0. 1s, sp= da)

参数 Ñ Ò Ó

Ñ 100 0 0

Ò 0 100 2

Ó 0 0 98

4  结  论

由仿真实验结果可知,利用目标的运动特征(加速度 a 或加速度的变化率 da)对目标的类型或运动

状态进行识别是可行的。但是,在对运动目标的类型或运动状态进行识别前,首先要通过对目标真实运

动参数的学习来设定隐 Markov 模型的各个参数。将模糊神经网络应用于对目标真实运动状态的学习

和对未知运动状态的识别将是作者下一步研究的方向。该算法虽然在对运动状态相近的两类目标进行

识别时的识别概率还有限,但无疑为基于脉冲多普勒雷达的运动目标识别开辟了一个新的前景。该算

法针对目标在被跟踪过程中频繁改变自己的运动状态提出了一种对目标的类型和运动状态进行跟踪时

识别的方案,改变了以前跟踪和识别互不相干的状态, 将跟踪的结果用于识别,将识别的结果用于进一

步提高跟踪的精度, 必将对脉冲多普勒雷达的综合性能有一个极大地提高。
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