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支撑矢量机推广能力分析
周伟达 ,张　莉 ,焦李成

(西安电子科技大学雷达信号处理重点实验室 ,西安 710071)

　　摘　要 : 　本文针对两种不同用途的支撑矢量机 ,分类支撑矢量机和回归支撑矢量机 ,分别证明了它们的一些几

何性质 ,从这些性质出发讨论了这两种支撑矢量机对新增样本的推广能力 ,新增样本对支撑矢量 ,非支撑矢量的影响

以及新增样本本身的一些特点 ,得到了一些非常有价值的结论.从这些结论可以看出支撑矢量机对新增样本具有良好

的推广能力 ,即对新增样本的良好的包容性和适应性 ,并且支撑矢量机是一种可积累的学习模型.
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An Analysis of SVMs Generalization Performance
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Abstract :　Some geometry of Support Vector Machines for classification and regression is described and proven. And then the

generalization performance of SVMs on newly2added samples is discussed. Through the analysis of the property of newly2added samples

and the effect of them on support vectors and non2support vectors ,some valuable results are presented. These enable us to conclude

that SVM has a good compatibility ,adaptability and generalization performance for newly2added samples and is a hereditable learning

model.
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1　引言
　　自 1970年以来 ,Vapnik等人发展了一种新的学习机———

支撑矢量机.与现有的学习机包括神经网络 ,模糊学习机 ,遗

传算法 ,人工智能等相比 ,它具有许多的优点 [1～4 ] :坚实的理

论基础[5 ]和较好的推广能力 ,强大的非线性处理能力和高维

处理能力.现在支撑矢量机快速算法有 Chunking算法 [7 ] ,Os2
una算法[8 ] , SMO算法[9 ] ,针对不同的应用有分类支撑矢量

机 ,回归支撑矢量机等.但是支撑矢量机最突出的优势还在于

它强大的推广能力 ,它能在训练样本较少的情况下得到较好

的效果.

关于支撑矢量机的推广能力 ,尤其是针对小样本训练的

推广能力 ,Vapnik等人已作了详细的分析 [1 ,5 ] .他们对于支撑

矢量机推广能力的讨论都是围绕着这样一个问题 ,即先验知

识不够 ,训练样本缺乏 ,在这种情况下训练的支撑矢量机用于

实际分类和回归分析时性能如何 ? 但实际情况中推广能力还

应包括另一方面的问题.上面的这种推广能力的分析实际上

是相当于对新增测试样本的分析 ,而没有涉及对新增训练样

本的分析.这儿所谓的新增测试样本实际上是指训练好的支

撑矢量机后实际中新出现的样本 ,对于这些样本预先是不知

道真正的输出结果的.新增训练样本是指训练好的支撑矢量

机后 ,又出现了一些已知输出结果的样本 ,这些训练样本需要

原支撑矢量机来进一步学习.新增训练样本对于实际问题是

非常常见而且是非常合理的 ,实际中样本的采集都是一步一

步而来 ,知识也都是逐步积累.这样一个非常符合常理的问

题 ,在现在的大部分的学习机中仍得不到合理解决 ,许多学习

机对于这一问题几乎无能为力 ,仅仅是把新样本加进来 ,重新

开始进行训练.这其中的浪费是显而易见的 ,它们完全抛弃了

已有的知识 ,这是有悖于常理的.那么支撑矢量机对于这种新

增的训练样本的推广能力如何 ? 它如何来处理这些新增的训

练样本 ? 它能否完成这种可积累性的学习 ?已经成为大家非

常关注的问题 ,同时它又是支撑矢量机应用的基础.本文围绕

着这一问题进行了研究 ,得到了一些有价值的结果.

2　分类支撑矢量机

　　对于分类问题 ,支撑矢量机把分类边界最大最终归结为

如下凸半正定二次规划问题 :

max　W (α) = ∑
l

i =1

αi -
1
2 ∑

l

i , j =1

αiαjyiyj K( xi·xj) (1)

s. t . 　∑
l

i =1

αiyi = 0 (2)

αi ∈[0 , C] , i = 1 , ⋯, l (3)
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　　判决函数为 :　　f ( x) = ∑
l

i = 1
αiyi K( xi·x) + b (4)

y = sgn ( f ( x) ) (5)

下面我们引用数学优化中的一个重要定理.

KKT条件[9 ] :由于 Qij = yiyj K( xi·xj)是半正定的 ,对于上

述规划的一个可行解α,当且仅仅对于每一个 x都满足 KKT

条件 (由 Lagrange乘子α确定)时 ,α才是上述规划的最优解.

上述规划的 KKT条件也特别简单 :

αi = 0 ] yif ( xi) Ε 1 ,

0 <αi < C ] yif ( xi) = 1

αi = C ] yif ( xi) Φ1

(6)

由于上述规划不一定是严格的凸规划 ( Q为半正定) ,所以最

优解可能不止一个 ,但每个最优解都必须满足 KKT条件.

211　分类支撑矢量机基本几何知识

对于已训练好的支撑矢量机 ,定义这样的分类支撑矢量

机等高线.

定义 1　把由 f ( x) = ∑l
i = 1αiyik ( xi·x) + b = h (其中 h为

一组常量)确定的一组曲线称为分类支撑矢量机等高线.如图

1 ,绘出了三条 h = 1 ,0 , - 1的分类支撑矢量机等高线 .

图 1　以二维线性可分支撑矢量机为例 ,αi = 0 的样本分布在 f

( xi) Ε1或 f ( xi) Φ - 1区域内 ,0 <αi < C的样本分布在等

高线 f ( xi) = 1或 f ( xi) = - 1上 ,αi = C的样本分布在 - 1

Φf ( xi) Φ1的区域内.

定理 1　分类支撑矢量机中 ,对应于α= 0的样本分布于

那两条虚线 ( f ( x) = - 1和 f ( x) = 1)之外的区域 (含两条虚

线) ;对应于 0 <α< C的样本分布在两条虚线上.对应于α=

C的样本分布于两条虚线 ( f ( x) = - 1和 f ( x) = 1)之间 (含两

条虚线) .

即 :

αi = 0 : f ( xi) Ε 1或 f ( xi) Φ - 1 ;

0 <αi < C :f ( xi) = 1或 f ( xi) = - 1 ;

αi = C : - 1 Φf ( xi) Φ1 ;

(7)

如图 1所示.证明见附录 1.

现在考虑新增训练样本 ,由于新增训练样本并未得到原

支撑矢量机训练 ,令此时这些样本所对应的 Lagrange乘子α

为 0.

定理 2　新增训练样本违背 KKT条件的充要条件为新增

样本位于 - 1 < f ( xi) < 1区域中 (其中 f 为原已训练好的支撑

矢量机的决策函数 (4) ) .证明见附录 2.

由上述两定理可见分类支撑矢量机在最大化边界的过程

中 ,其几何意义非常明确而且直观.这两个定理有助于直观地

理解支撑矢量机的分类机理 ,同时由这两个定理出发 ,将在后

面得到更具价值的性质.

212　新增训练样本分析

下面来讨论新增训练样本对于原训练好的支撑矢量机 ,

以及在原支撑矢量机训练中得到的支撑矢量 ,非支撑矢量和

它们所对应的 Lagrange乘子的影响.

定理 3　如果新增训练样本中存在某些样本违反了 KKT

条件 ,则在这些违反违背 KKT条件的样本中肯定存在着部分

或全部 (至少一个)新支撑矢量 (新的支撑矢量是指如果把原

有样本和新增样本全部拿来训练得到的新支撑矢量) ;没有违

背 KKT条件的新增样本中肯定不存在新支撑矢量.

定理证明见附录 3.定理 3可以说是一个非常有用的性

质.由于支撑矢量机的训练只受支撑矢量的影响 ,非支撑矢量

对训练过程不起作用.所以新增训练样本中只有那些违反

KKT条件的样本对支撑矢量机的可累积性学习起作用.依据

这个性质 ,就可以大大简化支撑矢量机对新增训练样本的操

作.首先对于新增训练样本中没有违反原支撑矢量机 KKT条

件的样本 ,说明原支撑矢量机已经包含了这部分样本的信息 ,

不需要再对这部分样本学习.其次对于新增训练样本中那些

违反 KKT条件的样本 ,说明原支撑矢量机没有包含这部分样

本的信息需要对这部分样本进行学习.这种学习不仅没有破

坏原有的支撑矢量机包含的信息而且大大简化了对于新增样

本的学习.所以这种学习是可积累性的.

定理 4　如果新增训练样本中存在违反 KKT条件的样

本 ,则原分类支撑矢量机中非支撑矢量有可能转化为支撑矢

量.

定理的证明可以通过例子来说明 :一个二维线性的支撑

矢量机如图 2 ,其中原分类支撑矢量机 (第一次训练)时每类

均为两个样本 (一类为 ( S1 , S2) ,另一类 ( S3 , S4) ) .第一次训

练的结果为 S1 , S2 , S3为支撑矢量 .现加入样本 S5 ,由于 S5

违反了原分类支撑矢量机的 KKT条件 ,进行再训练得到支撑

矢量为 S3 , S4 , S5.从本例中可以看到 ,由于样本 S5的加入 ,

使得原不是支撑矢量的 S4变成了支撑矢量 .同时不难看出

只要第二类中有位于图中网格区的样本 ,就有可能成为支撑

矢量.同时随着训练样本集的增大 ,支撑矢量或位于支撑矢量

附近的样本将增多 ,而再生支撑矢量的网格区域将越来越小 ,

即原非支撑矢量变成支撑矢量的可能性越来越小.

在此补充一点 ,虽然本文中所举的例子都是线性支撑矢

量机 ,但是上述的结论对所有核支撑矢量机都是成立的.下面

再来分析新增训练样本对原支撑矢量的影响 ,并分别考虑线

性支撑矢量机和非线性支撑矢量机.

对于线性支撑矢量机 ,它的支撑矢量等高线是直线 ,如果

在线性支撑矢量机的某一类中存在两个不同支撑矢量的 La2
granre乘子满足 0 <αi < C ,则它的分类边界为平行于过这两

点的直线 (两点确定一直线) ,也就是分类边界的斜率由这两

点确定 ,现在向该类中加入样本 AddSamples ,设这些新增样本

中存在违反 KKT的样本 AKKT ΑAddSamples.则原来的支撑矢
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量集 ,将有部分转化为非支撑矢量 ,除非 AKKT全都在原支撑

矢量所确定的这条直线上.如图 3所示 , S1 , S2 , S3 , S4是原

样本集 ,其中 S1 , S2 , S4是支撑矢量 ,现若加入样本 SAdd1 ,则

支撑矢量中 S2将变为非支撑矢量 ,若加入样本 SAdd2 ,则支

撑矢量将有 4个 S1 , S2 , S4 ,SAdd2.

对于非线性支撑矢量机 ,新增支撑矢量对原支撑矢量的

影响就更复杂.既有可能使原支撑矢量减少 ,也有可能不变即

原支撑矢量全部成为新的支撑矢量.在此不再详细讨论.

图 2　图中绘出了新增样本前后两次支撑

　　　矢量机训练结果的情况 , S5为新增

　　　样本.实线为第一次训练得到的

　　　h = - 1 ,0 ,1等高级 ,点划线为第二

　　　次训练得到的 h = - 1 ,0 ,1等高线.

　　

图 3　线性支撑矢量机中 ,新增

　　　样本对原支撑矢量的影响.

　

　

　

　　

图 4　以线性回归可分支撑矢量机为例 ,ε= 011 ,

　　　α( 3 )
i = 0的样本分布在 - 011 Φf ( xi) Φ011

　　　区域内 ,0 <α( 3 )
i < C的样本分布在等高线

　　　f ( xi) = 011或 f ( xi) = - 011上 ,α( 3 )
i = C

　　　的样本发布在 f ( xi) Ε011或 f ( xi) Φ - 011

3　回归支撑矢量机

　　类似于分类支撑矢量机 ,对于回归支撑矢量机也能得到

类似的结论.关于回归分析 ,下面得到的结论适用于所有不同

类型的损失函数 ,在此采用 Vapnik的ε—不敏感损失函数为

例 ,回归支撑矢量机最终把回归问题归结为如下的二次规划 :

　　max　-
1
2 ∑

l

i , j =1

(αi -α3
i ) (αj -α3

j ) k ( x i , xj) -ε∑
l

i =1

(αi +α3
i )

　　+ ∑
l

i =1
y i (αi - α3

i ) (8)

s. t . 　
∑
l

i = 1
(αi -α3

i ) = 0

α( 3 )
i ∈[0 , C]

(9)

为表示简略 ,在本文中用α( 3 )表示α和α3 .

求解二次规划 ,得到回归输出函数为

f ( x) = ∑
l

i =1

(αi -α3
i ) k ( xi , x) + b (10)

回归分析的 KKT条件[9 ]为 :

α( 3 )
i = 0 ] | yi - f ( xi) | Φε

0 <α( 3 )
i < C ] | yi - f ( xi) | =ε

α( 3 )
i = C ] | yi - f ( xi) | Εε

(11)

上述二次规划中 Qij = K( xi·xj)是半正定的 ,最优解可能不止

一个 ,但当且仅当α( 3 )对于每一个 x都能使其满足 KKT条件

时 ,α( 3 )才是上述规划的最优解.

311　回归支撑矢量机基本几何知识

对于已训练好的回归支撑矢量机 ,定义这样的支撑矢量

机等高线.

定义 2　把由 f ( x) = ∑
l

i = 1
(αi - α3

i ) k ( xi , x) + b = h (其中

h为一组常量)确定的一组曲线称为回归支撑矢量机等高线.

如图 4 ,绘出了三条 h =ε,0 , -ε的回归支撑矢量机等高线.

定理 5　回归支撑矢量机中 ,对应于α( 3 ) = 0的样本分

布于那两条虚线 ( f ( x = -ε和 f ( x) =ε)之间的区域 (含两条

虚线) ;对应于 0 <α< C的样本分布在两条虚线上.对应于α

= C的样本分布于两条虚线 ( f ( x) = -ε和 f ( x) =ε)之外 (含

两条虚线) .

即 :　　

α( 3 )
i = 0 , -εΦ f ( xj) Φε

0 <α( 3 )
i < C , f ( xi) =ε或 f ( xi) = -ε

α( 3 )
i = C , f ( xi) Εε或 f ( xi) Φ -ε

(12)

如图 4所示.此定理证明类似于定理 1的证明 ,在此不赘述.

现在考虑新增训练样本 ,由于新增训练样本并未得到原

支撑矢量机训练 ,令此时这些样本所对应的 Lagrange 乘子

α( 3 )
i 为 0.

定理 6　新增训练样本违反 KKT条件的充要条件为新增

样本位于 f ( xi) < -ε或 f ( xi) >ε区域中 (其中 f 为原已训练

好的支撑矢量机的决策函数式 (10) ) .同样证明与定理 2证明

类似.

建立了这两个定理之后就可以直观地来理解回归支撑矢

量机求解一个满足误差要求的回归曲线的几何意义 ,并揭示

其几何机理.从这两个定理出发 ,将得到类似于分类支撑矢量

机的性质.

312　新增训练样本分析

下面来讨论在回归支撑矢量机中新增训练样本对于原训

练好的支撑矢量机 ,以及在原支撑矢量机训练中得到的支撑

矢量 ,非支撑矢量和它们所对应的 Lagrange乘子的影响.

定理 7　如果新增训练样本中存在某些样本违反 KKT条

件 ,则在这些违反 KKT条件的样本中肯定存在着部分或全部

(至少一个)新支撑矢量 (新的支撑矢量是指如果把原有样本

和新增样本全部拿来训练得到的新支撑矢量) ;没有违反 KKT

条件的新增样本中肯定不存在新支撑矢量.

定理的证明类似于定理 3.定理 7与定理 3一样是一个非

常有用的性质.它保证了只需对新增训练样本中违反 KKT条

件的样本进行训练就能得到与所有样本同优的结果.首先对

于新增训练样本中没有违背反原支撑矢量机 KKT条件的样
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本 ,说明原支撑矢量机已经包含了这部分样本的信息 ,不需要

再对这部分样本学习.其次对于新增训练样本中那些违反

KKT条件的样本 ,说明原支撑矢量机没有包含这部分样本的

信息需要对这部分样本进行学习.这种学习很好地保持了原

有的支撑矢量机包含的信息.所以这种学习也是可积累性的.

定理 8　如果新增训练样本中存在违反 KKT条件的样

本 ,则原回归支撑矢量机中非支撑矢量有可能转化为支撑矢

量.

类似定理 4 ,也可以通过一个图例来说明 :一个线性回归

支撑矢量机如图 5.其中原回归支撑矢量机 (第一次训练)时

四个样本 ( S1 , S2 , S3 , S4) .训练的结果为 S1 , S2 , S3为支撑

矢量.现加入样本 S5 ,由于 S5 违反了原支撑矢量机的 KKT

条件 ,进行再训练得到支撑矢量为 S2 , S3 , S4 , S5.从本例中

可以看到 ,由于样本 S5的加入 ,使得原不是支撑矢量的 S4

变成了支撑矢量.看来回归支撑矢量机与分类支撑矢量机一

样也存在这样的支撑矢量再生区 (图 5网格区) ,位于此区域

中的矢量有可能转变为新的支撑矢量 ,这样的区域也将随着

训练样本的增加而减少.

图 5　图中绘出了新增样本前后两次支撑矢量机训练结果的情

况 , S5为新增样本.实线为第一次训练得到的 h = -ε,0 ,ε

等高线 ,点划线为第二次训练得到 h = -ε,0 ,ε等高线.

关于回归支撑矢量机中新增训练样本对原支撑矢量的影

响与分类支撑矢量机非常相似.新增训练样本有可能使原来

的支撑矢量变为非支撑矢量.

4　结论

　　本文对于两种不同用途的支撑矢量机 (分类支撑矢量机

和回归支撑矢量机)首先证明了它们的一些几何性质 ,这样一

方面既有利于比较直观地来理解支撑矢量机的分类机理 ,同

时又能更好地掌握 ,运用支撑矢量机.特别是低维的支撑矢量

机 ,可以通过绘制支撑矢量机等高线来理解和分析支撑矢量

机的运行情况.接着本文讨论了新增样本对支撑矢量机 ,支撑

矢量 ,非支撑矢量的影响以及新增样本本身的情况.得到的一

些结论 ,对于理解 ,证明现有的支撑矢量机快速算法非常有

益 ,同时也丰富了对支撑矢量机在各个环节增强其功能的途

径 ,如把先验知识加入支撑矢量机 ,支撑矢量机进行可积累性

的学习等.总之 ,支撑矢量机与其他的智能学习机相比对于新

增样本具有较强的包容能力 ,适应性和非常强的推广能力 ,它

是一种可进行可积累性学习的学习模型 ,而且这种积累性学

习算法是非常方便的.

附录 1 :定理 1证明 :

对于训练好的支撑矢量机 ,得到最优解α,它满足 KKT条

件 ,即对应于αi = 0 ] yif ( xi) Ε 1 ,对应于 0 <αi < C ] yif ( xi )

= 1 ,对应于αi = C ] yif ( xi ) Φ1 ,把 yi = 1或 yi = - 1代入上

述三种情况得 :

αi = 0 , f ( xi) Ε 1　或　f ( xi) Φ - 1 ;

0 <αi < C , f ( xi) = 1　或　f ( xi) = - 1 ;

αi = C , 　　- 1 Φ f ( xi) Φ1 ;

定理 1得证.

附录 2　定理 2证明 :

必要性 :由于新增样本对应的 Lagrange乘子αi = 0 ,所以

如果它违背了原支撑矢量机的 KKT条件 ,由 KKT条件得 , yif

( xi) Φ1 ,即不管 xi为哪一类 ( yi = - 1或 yi = 1) ,都能得出 -

1 Φf ( xi) Φ1.

充分性 :以上必要性证明过程中 ,每一步都是等价的 ,所

以逆命题亦成立. 定理 2得证.

附录 3　定理 3证明 :

先证明后半部分 ,没有违背 KKT条件的新增样本中肯定

不存在新支撑矢量.这样来生成新的支撑矢量机 ,由于原有样

本加上新增样本组成一个新的支撑矢量机的样本组 ,由原有

样本所对应的Lagrange乘子加上新增样本的Lagrange乘子 (皆

为 0)组成新的支撑矢量机的 Lagrange乘子 ,这样由式 (4)可

得 ,新支撑矢量机的决策函数 f ( x)并未改变.由于新增的样

本没有违背原支撑矢量机的 KKT条件 ,原有的样本当然满足

原支撑矢量机的 KKT条件 ,所以所有样本也均满足新支撑矢

量机的 KKT条件.这样新生成的 Lagrange乘子就是新的支撑

矢量机的最优解.而在这组最优的 Lagrange乘子中新增样本

所对应的 Lagrange乘子皆为 0 ,所以新增样本中没有新支撑矢

量.

前半部分证明 :用反证法 :设新增样本中 ,虽有部分违背

了 KKT条件 ,但不存在新的支撑矢量.

同样这样来生成一个样本组 :原有样本加上新增样本.对

于这一组样本 ,由于假设了新增的样本中没有新的支撑矢量 ,

即αi = 0 ,所以支撑矢量机对这组样本进行优化与对原有样本

进行优化是等价的.所以原有的 Lagrange乘子加上新增样本

Lagrange乘子组成的新 Lagrange乘子就是新支撑矢量机的最

优解 ,并且新支撑矢量机的判决函数 f ( x)保持不变.可是由

已知可得新增的样本中有部分样本是与原支撑矢量机的 KKT

条件冲突的.所以这些冲突的样本肯定也违反新支撑矢量机

的 KKT条件.这与支撑矢量机的最优解应使所有样本满足

KKT条件是矛盾的.

所以假设的命题不成立.原命题成立.定理 3得证.
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大地雷达截面模型研究
(四川绵阳 919信箱 511分箱 ,621900)

1　引言

　　对于雷达高度计的设计和评估 ,大地雷达回波具有重要

的作用.特别是对于雷达高度计的各种方案评估以及对雷达

高度计的实物仿真 ,都需要大量的大地回波信号参与 ,并要求

这些回波在特性上与真实的大地回波相比拟.在一些场合 ,由

于条件的限制 ,不可能利用实际测量收集这些所需的大量回

波.因此 ,只能通过实验室仿真结合实际测量的方式进行.

类似飞行器、车辆以及舰船等的雷达点目标 ,一般采用实

验室仿真建模与外场实际测量相结合 ,建立其雷达目标 RCS

模型.点目标的 RCS模型依据一些主要反射点来建立.此时 ,

大地回波作为背景杂波被抑制.

大地对于雷达波的回射比点目标复杂.这种复杂性来源

于地域的广阔和地面状态的繁杂 ,还源于这些地面状态的时

变特性.一般将大地的地面状态抽象为不同的概念对象 ,如 :

森林、草地、水面、工业区等等 ,以反映雷达目标特性的轮廓.

对于面目标的雷达目标特性 ,可以用雷达截面因子

(RCF)来描述.它标称了地面目标对雷达波的反射与散射特

性的抽象概貌.具体对象的 RCF必须通过实测 ,将其理论模

型与实测数据对比拟合 ,从而确定其 RCF模型.

2　RCF计算模型

　　引入散射损失因子β′,以抵消地面的吸收和大地雷达目

标对雷达波的去极化损失 ,并将圣地亚模型的σ0 s散射部分转

化近似为

σ0 s (θ)≈β′( d2/ 8σ2
h′) cosnθ=β′σ0cosnθ,θΦθ′0 (1)

其中θ′0为有散射贡献的最大入射角θ,绝大多数大地雷达目

标 ,其θ′0不大于 30°.式 (1)中的有关数值可从表 1查取.

表 1　几种典型地面的散射因子

地面类型 β′σ0 (θ) ,415MHz β′σ0 (θ) ,3800MHz

森林 0157cos17θ 019cos8θ

工业区 2106cos29θ 913cos21θ

住宅区 1184cos30θ 5188cos24θ

　　另外 ,用佐治亚模型弥补圣地亚模型在 30°～90°的不足.

σ0 s =
σ0cosnθ,

kA ( (π/ 2 -θ) + C) B e - D/ 1 + 011σ
h
/λ,

θΦ30°

θ> 30°
(2)

其中 k为模型连接系数 ,为两模型在 30°处的比值.

3　算例

　　针对某型雷达高度计 ,利用散射模型 (2) ,结合该型雷达

高度计的天线照区模型、脉冲亮区、相应的回波功率计算模

型、回波 DOPPLER谱计算模型以及反射回波信号和散射回波

计算模型.可以在试验室对大地回波进行计算.

设 :天线的发射脉冲功率为 1w ,脉宽为 016μs ,发射脉冲

周期为 013ms ,发射载波频率为 318GHz ;天线随载体的运动速

率为 1000m/ s ,天线距离大地平面高度为 1000米 ,天线载体的

倾角为 60°,天线辐射宽度为 30°,天线的发射与接收增益均为

0dB.

4　结论

　　利用本文的 RCF模型 ,可以全面地计算各类地面的回波

信号 ,从而可以从轮廓上把握大地回波的波形参数.实用表

明 ,计算生成的回波符合大地回波特征要求 ,可用于雷达高度

计的性能评估. (曾　超)
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