
第４期
２０１８年４月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４６　Ｎｏ．４
Ａｐｒ．　２０１８

收稿日期：２０１６１００７；修回日期：２０１７０９０１；责任编辑：李勇锋
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１４７１３８６，Ｎｏ．６１５７１４５７，Ｎｏ．６１７０１５３０）；陕西省青年科技新星项目（Ｎｏ．２０１６ＫＪＸＸ４９）

基于微多普勒效应和 ＡＲ模型的
车辆目标分类方法

李开明１，张　群１，２，３，罗　迎１，２，３，丁帅帅１，郭　英１

（１．空军工程大学信息与导航学院，陕西西安７１００７７；２．复旦大学电磁波信息科学教育部重点实验室，上海２００４３３；
３．信息感知技术协同创新中心，陕西西安７１００７７）

　　摘　要：　轮式车辆和履带式车辆的分类是地面目标识别的难点之一．车轮旋转和履带的运动是典型的微动，其
产生的微多普勒特征可作为两类车辆目标分类的重要依据．首先，针对短驻留条件下两类车辆目标的雷达回波，分析
了两类目标不同微动导致的微多普勒特征差异；其次，基于目标回波短时平稳相关的性质，建立了目标回波的 ＡＲ模
型，采用前后向预测方法得到相应的ＡＲ模型系数，提出基于ＡＲ模型系数的车辆目标分类方法，并给出ＡＲ模型阶数
的判定方法，对比了前后向预测系数特征与前向预测系数特征的可分性．最后，结合两类目标的实测数据，在回波预处
理的基础上，通过提取实际回波数据的ＡＲ模型系数实现了车辆目标的分类，验证了方法的有效性和稳健性．
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１　引言
　　轮式车辆和履带式车辆是重要的地面军事目标，
对两类目标的分类研究对于战场态势感知、威胁评估、

精确打击等具有积极的军事意义［１，２］．上世纪７０年代，
美国就开展了车辆目标识别研究，主要通过采集车辆

行进时产生的地震动信号、声信号和磁信号等进行识

别［３～７］．９０年代，美国国防部高级研究计划局又提出
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ＭＳＴＡＲ计划，出动各类轮式和履带式车辆进行信号采
集和实验［３］．文献［８～１２］分别提取了包含车辆目标的
红外图像［８］、ＳＡＲ图像［９］、极化图像［１０］、激光雷达图

像［１１］、光学图像［１２］的特征，完成车辆目标识别．文献
［１３］针对不同车辆目标高分辨距离像的特征差异，实
现了坦克、卡车、轮式装甲车的分类．文献［１４，１５］基于
回波多普勒谱的特征差异完成了轮式与履带式车辆的

分类．国内，南京理工大学的聂伟荣教授和哈尔滨工业
大学的冀振元教授较早开展了车辆目标的分类

研究［４，１５］．
微多普勒特征是雷达目标独一无二的特征［１６，１７］，

可为目标的分类识别提供参考和依据［１，２，１８～２０］．文献
［１９］基于不同种类和型号坦克炮塔激励的微多普勒特
征差异，提出对坦克参数估计和身份识别的方法．文献
［２］采用多级小波分解获得不同车辆的多普勒谱分量，
并提取能量比和幅度比作为特征完成轮式和履带式车

辆的分类．当前，基于微多普勒特征的目标分类方法包
括两类：一是从参数提取的角度．首先提取目标微多普
勒特征参数，然后进行特征重构，最后完成特征选择和

分类．这类方法往往运算相对复杂，且参数提取精度受
雷达带宽、目标微动幅度、微动频率、环境噪声等多种因

素的影响．二是从信号分解的角度．将多普勒分量与微
多普勒分量分离，再进行特征提取和分类．这类方法破
坏了目标回波信息的完整性，导致提取的特征信息受

到影响．实际中，雷达除了要具备目标识别功能外，还要
求能同时完成大范围目标搜索、多目标跟踪定位等任

务，这些功能均占用雷达的时间资源，导致雷达很难对

单个目标进行长时间观测．
雷达目标回波是典型的非平稳信号，但短相关处

理间隔（ｃｏｈｅｒｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎｔｅｒｖａｌ，ＣＰＩ）内目标的运动
更接近平稳，且目标散射特性相对稳定，可以认为在较

短时间内目标回波满足短时平稳相关性，即可用短时

平稳信号来近似．此时可以用时间序列的自回归（ａｕｔｏ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＡＲ）模型来逼近目标回波，同时基于线性预
测误差最小准则可得到唯一一组 ＡＲ模型系数来表征
目标回波非平稳序列．目前，ＡＲ模型被广泛用于系统
辨识与目标分类［２０～２２］．文献［２０］对人体不同微动的回
波信号进行前向预测，提取ＡＲ模型系数作为特征完成
了人体不同微动姿态的分类．本文针对短驻留条件下
的车辆目标回波，分析了不同车辆目标的微多普勒特

征差异，基于目标回波的短时平稳相关性，建立了相应

的ＡＲ模型．在此基础上，基于实测数据给出复信号条
件下数据预处理及ＡＲ模型阶数判定方法，对比了前向
预测系数特征与前后向预测系数特征的可分性，最后

以不同车辆目标回波的ＡＲ模型系数为特征，实现了轮
式和履带式车辆的分类．

２　车辆目标回波分析

２１　轮式车辆回波分析
车轮旋转是轮式车辆的主要微动形式，而履带式

车辆结构相对复杂，其微动主要包括负重轮的旋转和

履带的运动．为简化分析，假设目标处于雷达光学区，可
以用散射点模型来描述目标回波．不考虑目标的三维
旋转，在二维平面内对车辆目标微动部件进行回波建

模．图１为轮式车辆车轮旋转示意图，雷达位于坐标原
点Ｏ，记初始时刻雷达到车轮旋转中心 Ｏ′的距离为 Ｒ０，
车轮半径为ｒ，轮毂半径为 ｒ１，车辆以速度 ｖ１远离雷达
运动，轮毂边缘散射点Ｐ以角速度 Ω、初始相位 θ０沿 Ｘ
轴正向前进．

假设雷达发射单频信号的表达式为 ｓｃ（ｔ）＝ｅｘｐ
（ｊ２πｆｃｔ），其中ｆｃ为载频．对于轮式车辆，非旋转点包括
车身主体点和轮毂中心．对轮毂中心 Ｏ′，ｔ时刻其到雷
达的距离为Ｒ１＝Ｒ０＋ｖ１ｔ，轮毂旋转散射点 Ｐ到雷达的
距离为Ｒ２＝ＲＯＰ≈Ｒ０＋ｖ１ｔ＋ｒ１ｃｏｓ（Ωｔ＋θ０），此时雷达回
波可表示为

　　　　　ｓＲ（ｔ）＝σ１ｅｘｐ（ｊ２πｆｃ（ｔ－τ１））
＋σ２ｅｘｐ（ｊ２πｆｃ（ｔ－τ２）） （１）

其中，τ１＝２Ｒ１／ｃ，τ２＝２Ｒ２／ｃ，ｃ为光速，σ１、σ２分别为旋
转中心Ｏ′和旋转点Ｐ的散射系数．

对回波信号 ｓ（ｔ）进行去载频处理后，对其相位关
于时间ｔ求导，可得：

ｆＤ１＝－ｋｖ１ （２）
ｆＤ２＝－ｋ（ｖ１－Ωｒ１ｓｉｎ（Ωｔ＋θ０）） （３）

其中，ｋ＝４πｆｃ／ｃ．可以看出，轮式车辆回波在频域表现
为非旋转点单频形式的多普勒分量和旋转点正弦调频

形式微多普勒分量的叠加．
２２　履带式车辆回波分析

图２为履带式车辆运动示意图，雷达位于坐标原点
Ｏ，设车辆有ｎ个负重轮，以速度ｖ２远离雷达运动，记上
履带长度为Ｌ１，下履带长度为 Ｌ２，侧履带与地面的夹角
为φ，由于履带转弯部分与负重轮旋转相似且长度很
短，这里重点考虑履带四条边的微动．在履带四条边上
各取一个散射点 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ，记上排中间的负重轮轴心
为Ｏ′，其在Ｘ轴的投影记为Ｑ，记ＲＯＱ＝ＲＴ，负重轮半径
为ｒ０，其边缘旋转点 Ｐ０以角速度 Ω０、初始相位 θｎ０绕轴
心Ｏ′旋转．

履带式车辆的非旋转点包括车身主体散射点和负

６０８
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重轮轴心．以负重轮轴心Ｏ′为例，记初始时刻其到雷达
的距离为ＲＯＯ′≈ＲＴ，则ｔ时刻其到雷达的距离为ＲＯＯ′（ｔ）
≈ＲＴ＋ｖ２ｔ，此时履带上所有散射点的瞬时线速度大小
均为ｖ２，只是方向不同．

则对上履带的 Ａ点，ｔ时刻其到雷达的距离为
ＲＡ（ｔ）≈ＲＯＯ′（ｔ）＋ｖ２ｔ＝ＲＴ＋２ｖ２ｔ；对于下履带的Ｃ点，其
相对于地面保持静止，ｔ时刻其到雷达的距离为 ＲＣ（ｔ）
≈ＲＯＯ′（ｔ）－ｖ２ｔ＝ＲＴ；进一步，对于右侧履带的散射点
Ｂ，ｔ时刻其到雷达的距离为 ＲＢ（ｔ）≈ＲＴ＋ｖ２ｔ＋Ｌ１／２＋ｒ０
－ｖ２ｃｏｓφ·ｔ；对于左侧履带的散射点Ｄ，ｔ时刻其到雷达
的距离为ＲＤ（ｔ）≈ＲＴ＋ｖ２ｔ－Ｌ２／２－ｒ０－ｖ２ｃｏｓφ·ｔ；对于
负重轮边缘的旋转点，以Ｐ０为例，则ｔ时刻其到雷达的
距离为ＲＰ０≈ＲＴ＋ｖ２ｔ＋ｒ０ｃｏｓ（Ω０ｔ＋θｎ０）．

同样，对履带各散射点、负重轮边缘旋转点的回波

分别去载频，然后对其相位关于时间 ｔ求导，可得履带
式车辆多普勒频率成分包括：ｆＤ１＝－ｋｖ２，ｆＤ２＝－２ｋｖ２，ｆＤ３
＝－ｋｖ２（１－ｃｏｓφ），ｆＤ４＝－ｋ（ｖ２－ｒ０Ω０ｓｉｎ（Ω０ｔ＋θｎ０）），
其中，ｋ＝４πｆｃ／ｃ．可见，上履带微多普勒分量为主体多
普勒的两倍，而侧履带微多普勒小于主体多普勒，同样

负重轮旋转点的微多普勒分量分散在主体多普勒的

两边．

３　基于ＡＲ模型的车辆目标分类
　　图３和图４分别为轮式车辆和履带式车辆实测数
据的单帧回波（约９ｍｓ）及其频谱，从图４（ｂ）可以看出，
履带式车辆上履带的微多普勒分量较为明显，而侧履

带微多普勒分量并不明显，这是因为实际中侧履带通

常较短且受遮挡的影响；同时轮式车辆车轮和履带式

车辆负重轮的微多普勒分量都较为微弱．

３１　车辆回波ＡＲ预测模型及其系数求解
通过上面的仿真分析可以发现，上履带微多普勒

特征是轮式和履带式车辆的重要特征差异．传统的微
多普勒参数估计往往需要复杂的信号分解重构算法，

有的还需要借助时频分析工具，同时需要较长的时间

积累，至少需要整数倍的微动周期，对雷达带宽、载频也

提出较高要求．对于车辆目标单帧回波而言，通常为毫
秒量级，很难观察到整周期的微动．线性预测编码是一
种有效分析短时信号的工具．从图４可以看出，在较短
的相干处理间隔（ＣＰＩ）内，目标回波的相邻离散采样具
有较强的相关性，这种相关性可通过 ＡＲ模型来描
述［２１，２２］，即可以近似认为当前采样点幅值是其附近若

干个采样点幅值的线性组合．
将两类车辆目标的单帧离散回波（即一个 ＣＰＩ内

的回波数据）分别记作 Ｓ（Ｍ）和 Ｓ１（Ｎ），Ｍ和 Ｎ分别为
两类目标单帧回波一个ＣＰＩ内的离散采样点数．常用的
ＡＲ模型系数求解方法有自相关法和Ｂｕｒｇ算法，与自相
关法相比，Ｂｕｒｇ算法避免了由有限个数据估计自相关
函数及矩阵求逆，在短数据下的谱估计更加准确、稳健，

频率分辨率更高［２１］．同时，Ｂｕｒｇ算法基于前向和后向预
测误差之和最小，可利用两倍于前向预测方法的数据

最优地估计ＡＲ模型系数［２１］．
以轮式车辆为例，对于满足ＡＲ模型的单帧离散回

波信号 Ｓ（Ｍ），其前向预测表达式可记为 Ｓｆ（ｍ）＝

７０８
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－∑
ｐ

ｉ＝１
ａｉＳ（ｍ－ｉ），Ｓ

ｆ（ｍ）表示前向预测数据，ｍ为离散

采样点数，ｐ表示 ＡＲ模型阶数，ａｉ表示 ＡＲ模型系数，

后向预测表达式可记为 Ｓｂ（ｍ－ｐ）＝－∑
ｐ

ｉ＝１
ａＨｉＳ（ｍ－ｐ

＋ｉ），Ｓｂ（ｍ－ｐ）表示后向预测数据，［·］Ｈ表示共轭转
置．ａｉ的求解可通过前后向预测误差最小来实现．则前
后向预测误差可表示为：

ｅｆｐ（ｍ）＝Ｓ（ｍ）－Ｓ
ｆ（ｍ） （４）

ｅｂｐ（ｍ）＝Ｓ（ｍ）－Ｓ
ｂ（ｍ） （５）

此时，前后向预测误差构成格型滤波器，则前后预

测误差和后向预测误差可以分别表示为 ｅｆｐ（ｍ）＝
ｅｆｐ－１（ｍ）＋ｋｐｅ

ｂ
ｐ－１（ｍ－１）和 ｅ

ｂ
ｐ（ｍ）＝ｅ

ｂ
ｐ－１（ｍ－１）＋

ｋｐｅ
ｆ
ｐ－１（ｍ），ｋｐ为反射系数．则前后向预测误差平均功

率可表示为［２２］：

ρｐ ＝
１

２（Ｍ－ｐ）∑
Ｍ－１

ｍ＝ｐ
ｅｆｐ（ｍ）

２＋ ｅｂｐ（ｍ）[ ]２ （６）

求解ρｐ最小时的反射系数ｋｐ，得
［２２］：

ｋｐ ＝
－２∑

Ｍ－１

ｍ＝ｐ
ｅｆｐ－１（ｍ）ｅ

ｂ
ｐ－１（ｍ－１）

∑
Ｍ－１

ｍ＝ｐ
ｅｆｐ－１（ｍ）

２＋ ｅｂｐ－１（ｍ－１）[ ]２
（７）

依据Ｌｅｖｉｎｓｏｎ递推公式可求出ＡＲ模型参数为：
ａｐ，ｉ＝ａｐ－１，ｉ＋ａｐ，ｐａ


ｐ－１，ｐ－ｉ，１≤ｉ≤ｐ

ａｐ，ｐ＝ｋｐ
ρｐ＝（１－ｋｐ）ρｐ

{
－１

（８）

３２　基于实测数据的ＡＲ模型系数求解与目标分类
处理

实际车辆回波为短驻留条件下的雷达回波数据，

相干处理间隔为毫秒级，此时目标回波的 ＡＲ模型假设
是成立的．同时，实际车辆目标回波受强地杂波、车身速
度和姿态变化以及各种随机干扰的影响，从而影响目

标特征提取和分类，必须通过回波预处理对其进行有

效抑制．
（１）地杂波抑制　实际车辆目标的回波往往包含

大量随机地物杂波，分布在零频附近．当车身速度较小
时，杂波谱与车辆微多普勒谱混叠在一起，对车辆目标

的特征提取与分类带来影响．
图５为地面车辆目标远离雷达姿态下多帧实测数

据的多普勒谱，可见地杂波集中在０频附近，且强度大
于微多普勒分量；同时可以发现，由于轮式车辆的车轮

外缘为橡胶材质，散射较弱，轮毂半径相对较小，因此微

多普勒分量相对较弱，而履带式车辆负重轮为金属材

质，散射较强且半径较大，因此微多普勒分量较强，上履

带的微多普勒分量更加明显，与理论分析一致．
（２）车身多普勒频率归一化　实际中，车辆目标相

对于雷达的运动并非理想的匀速直线运动．从图５可
见，不同帧数据之间，轮式和履带式车辆的车身主体多

普勒是缓慢时变的．而车身速度变化时，同一目标的两
帧数据对应的多普勒谱也会体现出差异性．对于目标
分类问题，我们总是希望保留同一目标数据之间的相

似性，因此需要对车身主体多普勒频率进行归一化，消

除车身速度变化对分类的影响．
（３）样本筛选　实际目标回波受多种因素的影响，

目标回波质量并不稳定．从图５可以看出，轮式车辆部
分帧数据中车身主体多普勒分量较弱，履带式车辆的

部分帧数据的车身主体多普勒分量和上履带微多普勒

分量也比较弱，都存在一些不连续的断点．因此，为提高
分类的效率和精度，需要对回波数据进行筛选，对质量

较差的帧数据进行剔除，保证样本的高质量．
３３　ＡＲ模型阶数判定与目标分类

常用的确定ＡＲ模型阶数的方法有最终预测误差
（ＦＰＥ）准则和阿凯克信息论（ＡＩＣ）准则［２２］．对于短记录
数据，ＡＩＣ准则估计性能更好，但这两种模型阶数估计
法实际中仍存在过高估计阶数的可能［２２］．需要注意的
是，基于实测数据的车辆目标分类需要随机抽取多帧

预处理后的回波数据，以尽量涵盖车辆目标各种姿态

下的回波，保证训练样本的充分性和多样性，并将相邻

帧数据之间的相关性降到最小，使分类更加真实可靠．
其次，实际中的雷达回波数据为复矩阵，得到的 ＡＲ模
型系数同样是复系数，此时ｋｐ应取为共轭转置形式．

基于以上分析，分别记轮式和履带式车辆的回波
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矩阵为Ｓ和Ｓ１，大小均为 Ｐ×Ｑ，其中 Ｐ表示离散采样
点数，Ｑ表示回波帧数，其对应的傅里叶变换矩阵（回
波频谱）分别记为ＦＳ和ＦＳ１，脚标Ｓ和Ｓ１分别代表轮式
和履带式车辆．则基于ＡＲ模型的车辆目标微多普勒表
征及分类方法的具体实现步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：对回波频谱矩阵 ＦＳ和 ＦＳ１分别乘以滤波器
Ｆ１，滤除地杂波，得到珟ＦＳ和珟ＦＳ１；

Ｓｔｅｐ２：记录珟ＦＳ和珟ＦＳ１的每帧回波的多普勒频率，分
别记为ｆＳ和ｆＳ１，ｆＳ和ｆＳ１均为１×Ｑ的行向量．在珟ＦＳ和珟ＦＳ１
内分别搜索各自回波的最大多普勒频率，分别记为ｆｍａｘ和
ｆ１ｍａｘ，分别求出每帧回波多普勒频率与最大多普勒频率的
比值，记为向量 ε和 ε１，其中 ε＝ｆＳ／ｆｍａｘ，ε１＝ｆＳ１／ｆ１ｍａｘ．对
珟ＦＳ和珟ＦＳ１的每一帧分别以ε和ε１进行重采样完成车身多
普勒频率的归一化，得到的新矩阵记为珚ＦＳ和珚ＦＳ１；

Ｓｔｅｐ３：对珚ＦＳ和 珚ＦＳ１的进行数据筛选．对于轮式车
辆，选取珚ＦＳ中车身主体多普勒较强的多帧回波，求其能
量均值 ＥＳ，设定 ξ作为阈值门限，筛选 珚ＦＳ中能量大于
ξＥＳ的列重组为新的回波矩阵ＦΔＳ；对于履带式车辆，选
取珚ＦＳ１中车身主体多普勒和上履带微多普勒都比较强的
多帧回波，求其能量均值ＥＳ１，设定 ξ１作为阈值门限，筛
选珚ＦＳ１中能量大于ξ１ＥＳ１的列重组为新的回波矩阵ＦΔＳ１；

Ｓｔｅｐ４：对ＦΔＳ和ＦΔＳ１进行逆傅里叶变换为时域回波
矩阵ＩＦΔＳ和ＩＦΔＳ１，从中分别随机抽取Ｕ帧（Ｕ≤Ｑ）组成
训练样本的原始数据 ＩＦΔＳＴ和 ＩＦΔＳ１Ｔ（Ｐ×Ｕ），再对测试
样本集使用相同的处理步骤后，分别随机地抽取 Ｕ帧，
组成测试样本的原始数据 ＩＦΔＳｔ和 ＩＦΔＳ１ｔ（脚标 Ｔ代表
Ｔｒａｉｎ，ｔ代表ｔｅｓｔ）；

Ｓｔｅｐ５：对 ＩＦΔＳＴ和 ＩＦΔＳ１Ｔ分别进行 ｐ阶 ＡＲ模型预
测．每一帧数据通过前后向预测算法得到 ｐ个 ＡＲ模型
复系数，组成１×ｐ的向量ａＳ和ａＳ１．为保证信息的完整，
将ａＳ和ａＳ１的实部与虚部提取出来重新组成１×２ｐ的向
量，则Ｕ帧数据将得到系数矩阵 ＷＳ和 ＷＳ１，ＷＳ和 ＷＳ１
即为分类器输入的训练样本，大小均为 Ｕ×２ｐ．对于测
试样本原始数据ＩＦΔＳｔ和 ＩＦΔＳ１ｔ进行 ｐ阶前后向预测，同
样可以得到系数矩阵 ＺＳ和 ＺＳ１，ＺＳ和 ＺＳ１即为分类器的
测试样本．

Ｓｔｅｐ６：确定目标回波ＡＲ模型的最优阶数范围，在
最优阶数范围内对 ＷＳ和 ＷＳ１、ＺＳ和 ＺＳ１通过 ＳＶＭ或
ＲＶＭ完成两类目标的分类．

综上所述，基于ＡＲ模型系数的轮式车辆与履带式
车辆分类的流程图如图６所示．

４　实测数据验证

４１　 实测数据预处理
下面分别选取两类车辆目标远离雷达和逼近雷达

两种姿态下的实测数据验证本文方法的可行性，与文

献［２］为同一批数据．雷达为毫米波雷达，到目标的初
始距离约为１５ｋｍ，时域采样率为６４Ｈｚ，一帧数据时长
约为９ｍｓ．表 １介绍了实测数据的维数和目标速度
范围．

表１　两类车辆目标实测数据集

原始数据 轮式车辆 履带式车辆

训练样本集
远离速度（ｍ／ｓ） ３６～６２ ７５～８８

样本大小 ６４×４５２７ ６４×３２９５

测试样本集１
逼近速度（ｍ／ｓ） ２９～５６ ２９～４３

样本大小 ６４×２６７９ ６４×２７１３

测试样本集２
逼近速度（ｍ／ｓ） ２４～５２ ２４～４０

样本大小 ６４×４８０７ ６４×４６７０

　　为保证数据的公平性和识别的可信度，选取两种
实验方案．实验方案一：训练样本集＋测试样本集１；实
验方案二：训练样本集 ＋测试样本集２．图７分别为测
试样本集１和测试样本集２的车辆目标多帧回波多普
勒谱，可以看出测试样本集２的数据质量略低于测试样
本集１，尤其履带式车辆的主体回波缺失较多．

首先，从训练样本集中选取２００帧目标回波，对其做
ＦＦＴ后采用脉冲对消技术进行杂波抑制．图８分别为逼
近姿态下轮式和履带式车辆杂波抑制后的回波谱图，可

见位于零频附近的地杂波得到抑制．图９为车身多普勒
归一化后的回波谱图，可见两类目标各帧回波的车身主

体多普勒频率趋于一致，在谱图上呈现为一条直线．
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进一步，选取图９（ａ）中车身多普勒分量较强的第
８８～９３帧回波，求其能量均值ＥＳ，设定ξ＝０９５为阈值
门限，从图９（ａ）中筛选出能量大于 ξＥＳ的帧重组为新
的回波矩阵，即图１０（ａ）；对于履带式车辆，选取图 ９
（ｂ）中车身多普勒和上履带微多普勒都比较强的第１１５
～１１９帧回波，求其能量均值 ＥＳ１，由于履带式车辆能量
相对分散，为兼顾车身多普勒和上履带微多普勒，设定

ξ１＝０９作为阈值门限，从图 ９（ｂ）中筛选能量大于
ξ１ＥＳ１的帧重组为新的回波矩阵，即图１０（ｂ）．此时，数据
质量得到明显提高．

４２　ＡＲ模型阶数判定
以训练样本集１为例，分别采用文献［２０］的前向

预测方法和前后向预测方法来判定 ＡＲ模型阶数．经验
证发现，前向预测时，轮式车辆回波 ＡＲ模型的 ＦＰＥ值
和ＡＩＣ值在３阶时即达到最小，而前后向预测时，ＦＰＥ
值和ＡＩＣ值在７阶时达到最小．可见，对同一目标回波
的线性预测，前后向预测比前向预测需要更多的阶数．

对于履带式车辆，在前向预测情况下，ＦＰＥ值和
ＡＩＣ值在７阶时即达到最小，而前后向预测时，ＦＰＥ值
和ＡＩＣ值在１０阶时达到最小，但总体上履带式车辆回

波所需的ＡＲ模型阶数比轮式车辆要大，这是因为相对
于轮式车辆，履带式车辆回波信息更加丰富，回波变化

相对较大，预测需要的阶数更高．
下面讨论前向预测系数和前后向预测系数的可分

性．首先引入谱半径作为参考，由于实际中 ＩＦΔＳＴ和
ＩＦΔＳ１Ｔ都不一定是方阵，由系数向量ａＳ和ａＳ１可以重构出
回波矩阵珋Ｉ珚ＦΔＳＴ和珋Ｉ珚ＦΔＳ１Ｔ，记ｐ阶线性预测处理后的预测
误差复矩阵为ｅＳ，对 ｅＳ作如下变换：ＧＳ＝ｅＳｅ

Ｈ
Ｓ，ｅ

Ｈ
Ｓ为 ｅＳ

的共轭转置，此时 ＧＳ变为实方阵．在不同阶数下分别
求取ＧＳ矩阵的谱半径，即 ρｐ＝ｍａｘλｉ，ｉ＝１，２，……，
λｉ为 ＧＳ的特征值．通常谱半径越小，矩阵的收敛性越
好，对应的预测误差也越小．

图１１分别为不同ＡＲ模型阶数下车辆目标预测误
差自相关矩阵的谱半径变化图，可见对于同一种车辆，

在相同的ＡＲ模型阶数下，前后向预测误差自相关矩阵
的谱半径更小，预测误差收敛性更好．

再次，可利用距离可分性测度进行评价．构造距离
可分性测度为Ｊ（ｎ）ｉｊ ＝ｄ

（ｎ）
ｉｊ ／σ

（ｎ）
ｉ ＋σ

（ｎ）[ ]ｊ ，其中 ｉ和 ｊ分别
代表轮式车辆和履带式车辆，ｎ表示样本维数，且 ｎ＝
２ｐ，ｄ（ｎ）ｉｊ 为样本的平均类间距离，设珔ａ

（ｎ）
ｉ 、珔ａ

（ｎ）
ｊ 分别表示 ｎ

维系数向量矩阵 Ｗ（ｎ）Ｓ 和 Ｗ
（ｎ）
Ｓ１ 的平均向量，则有 ｄ

（ｎ）
ｉｊ ＝

∑
ｎ

ｋ＝１
珔ａｉｋ－珔ａ( )

ｊｋ槡
２，其中，珔ａｉｋ和 珔ａｊｋ为 珔ａ

（ｎ）
ｉ 、珔ａ

（ｎ）
ｊ 的第 ｋ个

元素，１≤ｋ≤ｎ．σ（ｎ）ｉ 、σ
（ｎ）
ｊ 分别对应两类目标各自样本

的标准差，σ（ｎ）ｉ ＝ １
Ｕ－１·∑

Ｕ

ｇ＝１
∑
ｎ

ｋ＝１
ａ（ｉ）ｇｋ －珔ａ( )

ｉｋ
[ ]

槡
２ ，其

０１８



第　４　期 李开明：基于微多普勒效应和ＡＲ模型的车辆目标分类方法

中ａ（ｉ）ｇｋ表示第ｉ类目标的 ｎ维系数向量矩阵 Ｗ
（ｎ）
Ｓ 中的

第 ｇ行第 ｋ个元素，１≤ｇ≤Ｕ．σ（ｎ）ｊ 的表达式与 σ（ｎ）ｉ
相似．

可以看出，距离可分性测度反映了两类目标均值

向量之间的距离与它们各自标准差之和的比值．显然，
类间平均样本距离 ｄ（ｎ）ｉｊ 越大，各类特征标准差之和越
小，则Ｊ（ｎ）ｉｊ 越大，特征的可分性越好．若两类目标为同一
目标，则ｄ（ｎ）ｉｊ ＝σ

（ｎ）
ｉ ＝σ

（ｎ）
ｊ ，Ｊ

（ｎ）
ｉｊ ＝０５．

经计算和比较发现，当 ＡＲ模型阶数较低时，前向
预测系数特征的类内距离相对较小，类间距离相对较

大，可分性测度略优于前后向预测系数特征；随着模型

阶数的增加，前后向预测系数特征的类内距离更小，类

间距离更大，可分性测度明显优于前向预测系数特征．
这是因为前向预测只是从当前数据预测后面的数据，

当阶数较低时，预测积累误差相对较小，可分性较好，但

随着阶数的增加，如果数据中存在缺失或错误的采样

点时，其预测的积累误差将会变大，导致实际预测值偏

离真实值较大；而前后向预测方法利用两倍于前向预

测方法的数据，从前后两个方向进行预测，即使存在部

分不良数据，前向预测难以得到准确的预测值，后向预

测中也会得到相应的校正，预测的积累误差相对较小，

其系数特征包含的目标特征信息也更加丰富、完整；同

时，前向预测系数采用自相关法得到，而前后向预测系

数由Ｂｕｒｇ算法基于已有的观测数据计算得到，避免了
由有限个数据估计自相关函数的计算及矩阵求逆，在

短数据情况下的谱估计比自相关法更加准确、稳健．
为验证方法的分类性能，分别选用支持向量机

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和相关向量机（Ｒｅｌｅ
ｖａｎｃｅＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＲＶＭ）作为分类器，核函数选择高
斯核函数．从数据筛选后的目标回波中随机抽取４０帧
组成训练样本，对测试样本集１和测试样本集２按照同
样的步骤进行数据预处理，并随机抽取４０帧作为测试
样本．

图１２为基于方案１的分类结果，可见前后向预测
系数特征的识别率高于前向预测系数特征，且对于轮

式车辆，３阶线性预测后识别结果趋于平稳，表明分类
器达到较为理想的分类模型，履带式车辆识别率相对

有所起伏，７阶后趋于平稳．
图１３为两种方案下的平均识别率对比结果，可见

方案１的分类效果优于方案２，这是因为测试样本集２
的数据质量低于测试样本集１造成的；同时在方案１的
条件下，ＲＶＭ的分类效果优于 ＳＶＭ，这是因为 ＲＶＭ采
用贝叶斯方法推理，与ＳＶＭ相比不仅解更为稀疏，而且
不需要调整超参数．

图１４给出前后向预测时间随ＡＲ模型阶数的变化
图，可见ＡＲ模型阶数越高，前后向预测算法越复杂，耗

时越长，但基本在毫秒级，且随阶数的增加运算时间增

长较为缓慢．因此，前后向预测是一种运算效率较高的
算法，对于小样本分类问题，ＡＲ模型阶数带来的计算
量问题基本可以忽略．

基于以上分析和仿真实验可以发现，对于小样本
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分类问题，ＡＲ模型最优阶数范围可以选择在７～１０阶，
若样本数量巨大，考虑到分类的效率，ＡＲ模型的最优
阶数范围可以选择在３～７阶．
４３　算法性能分析

下面在 ＡＲ模型为１０阶时，对前后向预测算法的
分类性能和抗噪性能进行实验验证．表２为１０阶前后
向预测后，对训练样本集和测试样本集１采用前后向预
测系数作为特征的分类结果．同时，与文献［２］的多级
小波分解方法和文献［２０］的前向预测方法在方案１情
况下的分类效果进行对比．可见，前后向预测方法的分
类效果明显优于文献［２］和文献［２０］方法的分类效果．

表２　分类结果比较

轮式车辆

识别率

履带式车辆

识别率

平均

识别率

文献［２］方法＋ＳＶＭ ９６５２％ ９１７８％ ９４１５％

文献［２４］方法＋ＳＶＭ ９３１４％ ９４３３％ ９３７４％

本文方法＋ＳＶＭ ９６６３％ ９４３４％ ９５４８％

本文方法＋ＲＶＭ ９７２６％ ９５１０％ ９６１８％

　　这是因为文献［２］对预处理后的回波采用多级小
波分解完成主体多普勒分量和微多普勒分量的分离，

再提取各分量能量比和峰值幅度比作为特征，除了分

解和计算过程本身带来的误差外，各分量的能量比和

峰值幅度比特征虽然也反映了两类目标微多普勒分量

的能量和幅度差异，但是将微多普勒分量与多普勒分

量严格区分开来，割裂了两者之间的联系，破坏了样本

信息的完整性．实际目标回波中的多普勒分量与微多
普勒分量在频域是相互叠合在一起的，特别是车轮旋

转的微多普勒，以主体多普勒分量为中心对称分布，虽

然能量很小，但对实际的分类还存在一定的影响．前后
向预测方法的分类效果优于前向预测，前面已进行分

析．本文在时域上提取两类车辆目标回波的前后向预
测系数特征，实测数据处理是将每帧回波数据全部输

入到前后向预测系统，输出结果为前后向预测系数，充

分利用了各帧回波每个采样点的全部信息．因此，本文
方法提取的前后向预测系数特征的有效性明显高于文

献［２］提取的能量比和峰值幅度比特征．
同时，在相同硬件条件下（ＣＰＵ：ＩｎｔｅｒＲ３２９３ＧＨｚ，

Ｌ２Ｃａｃｈｅ：２ＭＢ，内存：４ＧＢ），对本文方法和文献［２］的
多级小波分解方法进行运算时间对比，对同样大小

（５１２×４０）的轮式车辆回波矩阵和履带式车辆回波矩
阵分别进行１０阶前后向预测，耗时分别为９７５３ｍｓ和
１０９８２ｍｓ，而文献［２］的多级小波分解运算时间分别为
１２４７ｓ和１６１６ｓ，本文方法运算时间比文献［２］方法节
省９５％以上，运算效率优势明显．因此，针对短驻留条
件下的车辆目标快速分类，本文方法更加适用．

图１５给出不同信噪比下基于方案１的分类性能，
可见随着信噪比的增大，分类精度逐渐提高，在５ｄＢ信
噪比下，分类精度依然在８０％以上，验证了本文方法的
稳健性．

５　结论
　　本文基于轮式车辆和履带式车辆的微多普勒特征
差异，提出ＡＲ模型系数的车辆目标分类方法，给出算
法流程和具体实现步骤，基于实测数据采用提取出的

前后向系数特征，较高精度地完成了两类目标的分类．
该方法本质上是将两类目标的微多普勒特征由多普勒

域映射为 ＡＲ模型系数组成的集合，以 ＡＲ模型系数差
异来表征微多普勒特征差异，计算效率较高，为地面目

标分类的实测数据处理提供了参考，为短驻留条件下

车辆目标快速分类的工程实现提供了借鉴．
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