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基于测地线流式核的雷达目标高分辨距离像鲁棒
识别方法

杨 威，李玮杰，刘永祥，黎 湘
（国防科技大学电子科学学院，湖南长沙 410073）

摘　要：　非合作目标识别常常面临少量不完备的训练样本、训练样本与测试样本信噪比不一致等现象，本文为

此提出了一种基于测地线流式核的雷达目标高分辨距离像鲁棒识别方法 . 该方法沿格拉斯曼流形中测地线积分提取

不变特征，且通过核函数映射可获得解析特征提取表达式 . 该方法还可作为预处理手段对数据降噪，进一步提高其他

算法的识别准确率 . 实验结果表明，对于信噪比失配和少量不完备样本等问题，该方法都具有鲁棒目标识别能力，并

且满足实时性要求 .
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Abstract:　Non-cooperative target recognition often faces a small number of incomplete training samples, and incon⁃
sistent signal-to-noise ratio (SNR) between training samples and test samples. A robust radar target recognition method for 
high resolution range profile (HRRP) based on geodesic flow kernel is proposed in this paper. It extracts invariant features 
along the geodesic integral in the Glassman manifold, and has an analytical expression through kernel function mapping. 
The method also can be used as a preprocessing tool to reduce data noise and improve the recognition performance of other 
algorithms. Experimental results show that the proposed method has robust recognition ability for SNR mismatch and a 
small number of incomplete samples, and meets the requirements of real-time.
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1　引言

近年来，基于深度学习的高分辨距离像（High 
Resolution Range Profile， HRRP） 雷达目标识别方法发

展迅速［1］，但对非合作目标识别的泛化性能还值得深入

探索 . 非合作目标识别存在信噪比失配和少量不完备

样本问题［2］，即训练集与测试集信噪比不匹配、训练集

样本量少且在姿态角等方面不完备，使得训练和测试

集难以服从相同分布 .

针对少量不完备样本的HRRP识别问题，目前主要

包括迁移学习类［3~6］和数据生成类方法［7］，如样本量过

少［4， 5， 7］、姿态角不完整［3， 6］ 的情况 . 针对信噪比失配的

HRRP识别问题，可通过提取噪声稳健特征或移除噪声

分量［2］来降低噪声影响，而鲁棒性识别算法有估计测试

样本的信噪比与不同信噪比训练样本的统计模型进行

模板匹配［8］、利用数据增强和改进深度学习网络结构实

现低信噪比鲁棒性识别［9］和基于深度迁移学习研究不
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同信杂比海面舰船识别［10， 11］. 以上研究并未讨论小样

本情况下的低信噪比（如 0 dB 以下）识别问题，并且文

献［8］和文献［9］需要一定的先验知识构造训练集 . 本

文作者前期通过构造含噪数据集实现鲁棒性识别［9］，可
使得深度学习模型记住噪声特征，并具有一定泛化能

力，但并不能达到提取具有噪声稳健特征的目的 . 如图

1所示，图 1（a） 为按时间排序的含噪 HRRP序列，每一

行表示一个 HRRP 样本 . 利用文献［12］提出的归因方

法，对不同训练方式的卷积神经网络，可得到如图 1（b） 
和图 1（c） 所示的二值化显著性图 . 由此可以看出，尽

管测试集识别率得到了提升，但含噪训练集得到的深

度学习模型对噪声的抑制并不明显 . 此外，由于深度学

习为端到端的映射过程，采用深度迁移学习同样存在

可解释性差的问题，需要分析模型是否提取到了噪声

稳健性特征 . 特别是在识别应用风险控制要求较高的

场景中，对算法的可解释性有较高要求 .

本文受传统雷达信号处理中主成分分析（Principal 
Component Analysis， PCA） ［13］和平均距离像［14］方法的

启发，采用传统迁移学习中几何特征变换方法进行研

究 . 假设不同信噪比的样本特征分布在同一流形上，信

噪比的改变导致样本在流形上发生移动，如何提取对

这一过程满足不变性的特征是本文所要研究的问题 .
在格拉斯曼流形（grassman manifold） 上，基于核函数可

以高效地表示和求解特征变换［15］，并且格拉斯曼流形

子空间表示可以弥补缺失数据［15］，能够有效克服小样

本问题 . 采用格拉斯曼流形中的测地线流式核（Geode⁃
sic Flow Kernel， GFK） ［16］函数提取这一过程中的不变

特征，有望较好地解决信噪比失配问题 . 总体思路是首

先通过 PCA 降维到子空间，不同信噪比样本集构成的

子空间可被视为格拉斯曼流形上的两个点，两点之间

的测地线方程投影模拟特征域的几何和统计特性变

化，通过沿测地线对投影内积积分得到对这一过程具

有统计平均意义上的不变性特征 .
文献调研表明，本文首次在雷达HRRP目标识别领

域中引入测地线流式核，该方法相较于深度学习相比

具有如下明显优势：一是提取了数据的不变特征，无需

噪声的统计先验知识，且具有解析形式，可解释性好；

二是样本需求量少，实时性好，对噪声变化具有鲁棒

性；三是具有可扩展性，能作为数据预处理手段对数据

降噪提高其他识别算法性能 . 大量实验分析验证了上

述结论 .
2　格拉斯曼流形基础

格拉斯曼流形及测地线流式核的基础知识，包括

格拉斯曼流形的定义、主角度距离度量方法及测地线

流式核的计算 .
2. 1　格拉斯曼流形的定义

定义 1 格拉斯曼流形 G(dD)是 RD 的 d维线性子

空间集合，其中R表示实数集 .
G(dD)是一个 d(D - d)维的紧黎曼流形［17， 18］，每一

个元素可用一个正交基矩阵 YÎRD ´ d 表示 . Y 是 RD 空

间中的 d 个基向量，其中 Y TY = Id，Id 为 d 维单位矩阵 .
如式（1）所示，由 PCA 得到的特征向量集，按照对应特

征值由大至小排列，构成正交矩阵为PÎRD ´D，由该矩

阵前 d 列构成的子阵 P̂ÎRD ´ d 可作为格拉斯曼流形矩

阵，即 Y = P̂. 其中，XÎRn ´D 为 n 个 D 维向量组成的去

中心化零均值数据集，C为协方差矩阵，L和P分别为对

应的特征值矩阵和特征向量矩阵 . 若 Y1 和 Y2 相同，当

且仅当 span(Y1 )= span(Y2 )，即列向量张成的子空间相

同 . 因此，G(dD)中的每一个元素为正交基矩阵Y张成

的子空间，其矩阵表示并不唯一，这在一定程度上可以

提高对于数据不足的鲁棒性 .
C =

1
n

X T X = PLPT （1）
2. 2　格拉斯曼流形的主角度距离度量

定义 2 Y1，Y2 ÎRD ´ d 为两个不同的正交矩阵，子

空 间 span(Y1 ) 和 span(Y2 ) 之 间 主 角 度（principal 
angles） ［19］0 £ θ1 £ £ θd £ π/2 的递归定义如式（2）所

示，即两个子空间所有的单位向量对按相似性排序构

成主角度 .
cos θk = max

uk Î span(Y1 )
max

vk Î span(Y2 )
uT

k vk （2）
如式（3）所示，可利用奇异值分解（Singular Value 

Decomposition， SVD） 计算主角度 θ1 θd，其中奇异值

对角矩阵 cosΘ = diag(cos θ1 cos θd )，U和V为 d阶正

交矩阵 .
Y T

1 Y2 =U(cosΘ)V T （3）
黎曼流形中通常使用测地线距离衡量两点之间差

异性 . 对于格拉斯曼流形而言，可基于主角度衡量格拉斯

曼流形上两个子空间Y1和Y2间的距离，测地线距离与主

角度的关系［18，20］为 d 2
G (Y1 Y2 )=∑

i

θ 2
i . 因此，文献［15］基

于主角度提出多种子空间距离度量方法，文献［16］使

用的是最小相关（min correlation） 距离如式（4）所示 .

(a) 输入含噪序列 (b) 原始训练的 (c) 含噪训练的

图 1　不同数据训练的模型对于含噪样本识别的显著性图
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dmin (Y1 Y2 )= (1 - cos2θd ) 1/2
= sin θd （4）

2. 3　测地线流式核

假设 n个D维向量组成的源域数据集为SÎRn ´D，

m个D维向量组成的目标域数据集为TÎRm ´D，两者数

据集的混合为 S + TÎR(n +m)´D. 文中除特殊说明外，源

域为带标签的训练集，目标域为无标签的测试集 . 在格

拉斯曼流形理论框架下，要完成对无标签数据集的分

类识别，其核心在于怎样构建格拉斯曼流形，以及如何

度量流形空间中不同点的距离 . GFK 技术是解决上述

问题的有效途径，其关键在于测地线投影积分的构建

和求解，主要分为两步，一是确定最优的格拉斯曼流形

维度，二是构建GFK映射 .
为了确定最优的格拉斯曼流形维度 d，即PCA降维

的最优子空间矩阵Y的维度，测地线流式核首先定义了

子空间不一致性度量（Subspace Disagreement Measure， 
SDM）. 利用如式（1）所示的 PCA 降维方法，获得源域、

目标域及两者混合数据集的 d维格拉斯曼流形矩阵，并

进一步张成三个子空间PCAS、PCAT 和PCAS + T，不同子

空间的 SDM计算如式（5）所示，其中为 sin αd 为PCAS 和

PCAS + T 的最小相关距离，sin βd 为 PCAT 和 PCAS + T 的最

小相关距离，αd 和 βd 为对应的主角度，上述三个子空间

都属于RD ´ d. 文献［16］使用了满足式（6）的最小值作为

最优格拉斯曼流形维度 . 这是由于D(d)= 1以后增加d，

两个子空间有正交方向（αd = βd = π/2）［16］，不利于不同

域之间方差转移，而尽可能高的 d可以更好地保留源域

方差构建良好的识别器 .
D(d)= 0.5[sin αd + sin βd ] （5）

d * = min
d

{D(d)= 1} （6）
以 PCAS 和 PCAT 的两组基 PS和 PT为基础，式（7）

定义了两组基之间的测地线方程 Φ(t)［16］，Φ(0)=PS，

Φ(1)=PT，即源域和目标域分别在于测地线的起点和终

点，其余 tÎ(01)所对应方程Φ(t)Î G(dD)为流形空间中

一点 . RSÎRD ´(D - d) 为 PS的正交补，U1 和 U2 分别由式

（8）和式（9）的 SVD得到，Γ对角阵元素为 cos θ i，Σ对角

阵元素为 sin θ i，θ i 为主角度，Γ(t)和 Σ(t)对角线元素分

别为 cos(tθ i )和 sin(tθ i ).
Φ(t)=PSU1Γ(t)-RSU2Σ(t)

       = [PS ]RS
é
ë
êêêê ù

û
úúúúU1 0

0 U2

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úΓ(t)

Σ(t)
（7）

P T
S PT =U1ΓV T （8）

RT
SPT = -U2ΣV T （9）

测地线方程的投影 z =Φ(t)T x描述了输入D维特征

向量 x从源域到目标域之间的变化情况 . 当 t = 0时，表

示投影到源域；当 t = 1 时，Φ(1)=PT投影到目标域 . 因

此，当考虑所有 t时，特征投影之间的相似性度量对于

单个子空间而言是不敏感的，对于源域到目标域的参

数变化具有一定的统计平均意义，进而呈现鲁棒性

特征 .
对于输入D维特征向量 x i和 x j，特征投影为 z i和 z j，

两点之间的相似性度量用内积来描述，当 t从 0 到 1 变

化时，所有的特征投影对应着无限维空间 z¥中两点 z¥
i 、

z¥
j . 如式（10）所示，无穷维空间中两点之间的内积对应

着特征投影沿测地线积分，通过GFK计算［16］. 其中G是

一个半正定对称矩阵，如式（11）所示；Λ为对角矩阵，对

角元素如式（12）所示，具体推导参见文献［16］.
z¥

i z
¥
j = ∫

0

1

(Φ(t)T x i )T (Φ(t)T x j )dt

                 = x T
i Gx j

（10）
G = [PSU1 ]RSU2

é
ë
êêêê ù

û
úúúúΛ1 Λ2

Λ2 Λ3

é
ë
êêêê ù

û
úúúúPSU1

RSU2

（11）
λ1i = 1 +

sin(2θ i )
2θ i

λ2i =
cos(2θ i )- 1

2θ i

λ3i = 1 -
sin(2θ i )

2θ i

（12）

3　基于测地线流式核的雷达目标HRRP鲁

棒识别方法

本文主要研究小样本情况下信噪比失配的 HRRP
目标识别问题 . 利用 PCA降维的格拉斯曼流形子空间

表示，可以有效弥补数据量不足；通过 GFK 技术，提取

平均意义上的鲁棒性特征，降低信噪比变化的影响，由

此提出一种基于 GFK 的雷达目标 HRRP 鲁棒识别

方法 .
首先，完成数据预处理 . 由于PCA降维需要计算协

方差矩阵和尽量保留数据方差，因此对数据集去中心

化到零均值，即每个输入向量沿维度求和为零 .
随后，确定最优格拉斯曼流形维度 . 由于式（6）中

等式条件过于苛刻，在小样本条件下不一定存在解，因

此对于式（6）在小样本情况下进行改进，用不等式来逼

近等式条件，即采用式（13）所对应的 d *，其中门限值

ThÎ [01]应尽量接近于 1，本文取为 0.995. 当样本数

远小于特征维数时，D(d)的最大值可能会小于Th，此时

取 d * = max
d

{D(d)}. 由此，可计算得到 d * 维格拉斯曼流

形矩阵PS和PT，并利用式（11）计算核函数矩阵G.
d * = min

d
{D(d)³Th} （13）

最后，基于核函数矩阵 G，可计算输入特征 x i 和 x j

在无限维空间中的距离 D¥ (x i x j )，如式（14）所示 . 以

此为基础，可以利用如 k 近邻（k-Nearest Neighbor， 
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KNN），支持向量机（Support Vector Machine， SVM） 等
算法构建目标识别器 .

D¥ (x i x j )2 =  z¥
i - z¥

j

2

　　　　　= z¥
i - z¥

j z
¥
i - z¥

j

　　　　　= x T
i Gx i + x T

j Gx j - 2x T
i Gx j

（14）
还有另一种分类识别的思路 . 由于 G 是一个半正

定对称矩阵，对称矩阵的 SVD为 G = SΛST，其中Λ中特

征值大于等于零，特征值取根号后可得 Λ，求得

G = Λ ST. 如式（15）所示，通过 G x 可得到格拉

斯曼流形中测地线积分对应的特征，以此作为含噪样

本 x在格拉斯曼流形上的无穷维投影，进而提取得到更

稳健的目标特征，以 G x作为原样本 x的鲁棒特征向

量，构建目标识别器 .
z¥

i z
¥
j = x T

i Gx j = ( G x i )T ( G x j ) （15）
4　实验结果与分析

4. 1　实验准备

三类飞机目标雷达HRRP归一化实测数据，每类数

据集有 26 000 个样本，距离单元为 256，其中雷达中心

频率为 5 520 MHz，信号带宽为 400 MHz和飞机参数如

表 1所示，“安 26”为中型螺旋桨飞机，“奖状”为小型喷

气式飞机，“雅克42”为中型喷气式飞机 .
对于小样本情况仿真，采用随机抽样构造小样本

数据集 . 对于信噪比的改变，在HRRP幅度数据上加入

服 从 指 定 分 布 的 加 性 噪 声 ，信 噪 比 定 义 为

10lg(Psignal /Pnoise )，其中 Psignal 和 Pnoise 分别为信号和噪声

平均功率 . 实验均采用未添加噪声的训练集作为源域，

添加噪声的测试集作为目标域（后文有特别说明的除

外）. 由于测地线流式核中 PCA 需要保留样本方差，数

据预处理为中心化到零均值，不改变方差 . 采用蒙特卡

洛方法重复实验，每次实验随机抽取相同数量的样本，

取结果均值消除随机因素影响 .

4. 2　算法识别性能分析

首先分析样本量变化、样本不均衡和不同类型噪

声分布对目标识别算法性能的影响 .
4. 2. 1　样本量变化

通过 GFK 计算样本距离，目标识别器选择 KNN，k
值取 1，GFK+KNN 识别算法无需训练，时效性好，但由

于同时利用了训练集和测试集作为源域和目标域计算

核函数，因此训练集和测试集样本量均会影响识别

性能 .
在信噪比为-3 dB的瑞利噪声情况下，实验结果如

图 2所示 . 图 2（a） 测试集每类样本量为 500，训练集每

类样本量由10到1 000，蒙特卡洛方法重复100次，在训

练集每类样本量为 10的情况下，算法识别率在 80%以

上，随着训练集每类样本量达到每类 100，识别率提升

到 90%. 同样测试集样本量也会影响性能，图 2（b） 训
练集每类样本量为每类 100，测试集每类样本量由 2到

200，蒙特卡洛方法重复 100次，测试集识别率在极少样

本情况仍在 85% 以上，并随着测试样本量的增加而增

加 . 图 2（c） 训练集和测试集每类样本量由 10 到 500，
蒙特卡洛方法重复 100次，识别率也随着样本量增加而

上升 .
图 2表明，基于GFK的HRRP目标识别算法在少量

样本情况下仍具有良好的识别性能，当每类样本量从

1 000 降低为 100 时，识别率变化仅下降了 5%，并且样

本量在每类 10个时仍有 80%以上的识别率，这说明了

子空间表示对于小样本的鲁棒性，并且图 2（b） 中少量

测试集样本即可达到较高的识别率，保证了在实际情

况中的实时性 . 图 2（a） 与图 2（b） 相比，图 2（a） 在训练

集样本量减少的情况下，相较于图 2（b） 的测试集样本

量减少，其识别率下降更为显著，表明训练集样本量对

于识别率的影响比测试集样本量大 . 尽管训练集和测

试集调换不会影响矩阵 G 的计算，但 KNN 依赖于训练

集标注信息进行识别，同时训练集为未添加噪声的原

始信号，更多的训练样本将有助于更好地提取不变特

征，提高识别性能 .
4. 2. 2　样本不均衡

由于实际情况中各类样本数量并不相等，训练集

和测试集的不同类样本数量会影响识别性能 . 表 2 的

实验条件为瑞利噪声，信噪比为 -3 dB，蒙特卡洛方法

重复 100次，假定各类重要性一致，采用平均识别率作

为评价指标 . 实验结果显示，训练集和测试集样本比例

相差越大，将导致识别率下降越多 . 主要由于以下两方

面引起，一是不均衡的训练集比例变化会导致最优格

拉斯曼流形维度变化更剧烈，二是不均衡的训练集比

例使得训练集样本空间没有包括测试集对应类的最小

距离点，使后端KNN识别率下降 . 因此，采用均衡的训

练集样本比例对测试集样本不同类样本数量变化具有

一个良好的鲁棒性 .
4. 2. 3　不同类型噪声分布

实际情况中回波信号不可避免地存在干扰，通常

复数据的噪声会建模为高斯分布［8， 21］，其幅度服从瑞

利分布［8， 9， 11］. 除噪声干扰外，自然环境的雷达回波会

表 1　飞机参数 单位：m
飞机

安26
奖状

雅克42

机长

23.80
14.40
36.38

机高

9.83
4.57
9.83

机宽

29.20
15.90
34.88
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产生杂波干扰，杂波幅度统计模型更为复杂，包括高

斯、瑞利、韦布尔、对数正态和伽玛分布等［22］. 因此，需

要考虑不同分布噪声对目标识别算法性能的影响 . 由

于 GFK 并未预设分布类型，而是根据源域和目标域来

提取数据的不变特征，因此对于不同分布具有良好的

鲁棒性 . 实验结果如图 3 所示，训练集每类 100 个，测

试集每类 500 个，蒙特卡洛方法重复 100 次，信噪比大

于 -3 dB 时，不同类型噪声对目标识别率的影响差异

较小，这说明了 GFK 方法的统计平均效果对不同噪声

分布在 -3 dB 之上是有效的 . 但随着信噪比下降，在

-3 dB 以后识别性能恶化明显低于 90%，此时 GFK+
KNN 不能有效地处理被噪声所淹没的低信噪比样本 .
这种情况下，尽管 GFK 的统计平均效果降低了噪声干

扰，但 KNN 所构建的分类器不具备抗噪声干扰能力 .
后续需要考虑噪声干扰的影响，同时设计特征提取和

分类器方法 .
此外，也可以不使用训练集和测试集作为源域和

目标域计算矩阵G，而是随机抽样另一批原始信号和指

定信噪比信号作为源域和目标域 . 也即在计算矩阵 G

时，源域和目标域分别为另一批随机抽取的原始信号

和指定信噪比保持不变的样本集；在进行测试时，使用

全新的训练集与测试集进行分类判别 . 如图 4所示，训

练集和测试集构造方法与图 3实验相同，6种不同信噪

比条件下的目标域求得的矩阵 G1 G6，对于测试集

识别率并没有明显影响 . 这说明了算法识别性能主要

依赖于源域高信噪比数据中提取到的目标不变特征，

而目标域中的噪声干扰并不会显著影响所提取特征的

稳健性 . 同时也说明了格拉斯曼流形子空间表示的鲁

棒性，并不依赖于特定的数据集，而是提取到了同类数

据集的内在几何特征 .
4. 3　算法映射特征分析

进一步分析式（15）中 G x 映射后，在格拉斯曼

流形空间中提取特征的鲁棒性 . 如图 5 所示，对图 5
（a） 中原始信号添加了瑞利噪声后得到图 5（b） 的含

噪信号，信噪比为 -10 dB，其中原始信号已经被噪声

所淹没 . 图 5（c）和（d）分别为原始信号和含噪信号经

过 G x 映射得到结果图，对比两图可以发现， G x

映射能够从被噪声淹没的含噪信号中较好地恢复原

始信号，这说明 GFK 方法具有良好的降噪能力 . 本文

基于文献［23，24］，使用如表 3所示的雷达一维像描述

特征，分析映射后特征的变化情况 . 表 3 中样本 x =

[ x1   x2      xN ]
T
为输入数据，N 为距离单元总数，由于

映射后会出现负值，并且文献［24］采用幅度归一化数

据计算特征，因此计算一维像描述特征时会对数据取

绝对值并归一化 .
训练集和测试集每类 100个样本，计算得到映射矩

阵G，噪声分布假设为瑞利分布，蒙特卡罗重复100次实

验 . 计算测试集中映射前后含噪信号与对应的原始信号

之间一维像特征的相对误差 δ = | F -Fn | /F ´ 100%，其中

为F原始信号特征，Fn为含噪信号特征 . 实验结果如图

6所示，可以看出映射后能够显著降低特征误差，但在
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(c) 训练集和测试集样本量变化

图 2　样本量变化对GFK+KNN识别率影响
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低信噪比下，如-10 dB到-3 dB之间误差仍然较大 .

如图 7所示，使用表 4中不同识别方法对于原始输

入特征 x和映射后特征 G x进行分析，其中全连接层

方法和卷积神经网络方法的训练集和测试集样例分别

如图 5（a） 和图 5（b） 所示，其余输入如图 5（c） 和图 5
（d） . 所用全连接层方法为三层结构 . 卷积神经网络方

法为文献［9］中以卷积层为架构的改进网络，并加入了

批归一化层 . 由于预处理方式为零均值去中心化，因此

两者激活函数选择为 tanh函数，学习率为 1e-4，优化算

法为 Adam 算法 . 图 7 表明，GFK 提取的特征在低信噪

比下具有良好的识别效果，而更复杂的卷积神经网络

方法在低信噪比下对噪声过拟合严重，效果反而不如

简单的三层全连接层方法 . 当然，-10 dB信噪比下的鲁

棒性识别有待进一步研究，试验表明当信噪比从-10 dB
下降到-20 dB时，GFK方法的识别率已经下降至 43%，

此时信号强散射点已经完全被淹没在噪声之中，该方

法已经无法提取到信号特征 . 因此后续对于信噪比极

表 2　样本不均衡情况下GFK+KNN识别率结果

测试集样本比

训练集样本比

10:100:100
50:100:100

100:100:100
500:100:100
50:500:500

250:500:500
500:500:500

2 500:500:500
100:1 000:1 000
500:1 000:1 000

1 000:1 000:1 000
5 000:1 000:1 000
识别率变化最大值

50:500:500

94.87%
94.34%
92.74%
85.13%
96.78%
96.05%
94.90%
90.09%
97.32%
96.92%
95.89%
67.58%
29.74%

100:500:500

92.93%
93.42%
92.84%
86.25%
95.68%
95.79%
94.89%
90.70%
96.27%
96.59%
95.91%
71.00%
25.59%

200:500:500

89.50%
92.79%
92.48%
87.83%
93.41%
95.24%
95.07%
91.98%
94.55%
96.23%
96.02%
74.88%
21.35%

500:500:500

82.37%
89.97%
91.53%
90.55%
88.48%
94.01%
94.96%
93.96%
90.37%
95.01%
95.86%
81.00%
14.86%

1 000:500:500

74.30%
87.05%
90.38%
92.41%
83.37%
92.35%
94.32%
95.29%
86.11%
93.79%
95.31%
86.60%
21.01%

2 500:500:500

63.84%
83.52%
88.87%
94.39%
76.62%
90.12%
93.56%
96.54%
80.53%
91.83%
94.56%
92.66%
32.70%

识别率

变化最大值

31.03%
10.82%
3.97%

9.26%
20.16%

5.93%
1.51%

6.45%
16.79%

5.09%
1.46%

25.08%
-
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图 3　GFK+KNN在不同噪声类型的不同信噪比下的识别率结果
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图 4　指定信噪比的GFK+KNN识别率结果
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表 3　雷达一维像特征

特征名称

整体熵分布

标准差

不规则度

径向能量

对称度

二阶中心矩

公式

-∑
i = 1

N

xilb(xi )

20lg(
∑
i = 1

N

(xi -m)2

N - 1
)m =

1
N ∑

i = 1

N

xi

20lg(∑
i = 2

N - 1 |
|
||||

|
|
|||| xi -

xi - 1 + xi + xi + 1

3
)

10lg(∑
i = 2

N

xi
2 )

[∑
i = 1

N/2

|| xi ]/[ ∑
j =N/2

N

|| xj ]

[∑
i = 1

N

(
i
N

- n)2 xi ]/[∑
i = 1

N

xi ]3 

n =[∑
i = 1

N i
N

xi ]/[∑
i = 1

N

xi ]

描述

反映了目标散射中心分布情况, 分布越集中其值越小

反映了目标散射中心偏离均值的程度, 其值越小说明散射中心分布越均匀

反映了相邻三个点上幅度的相对关系, 一定程度上表征物体结构信息

反映了目标电磁波反射能力

反映了目标散射截面积分布的对称程度

中心矩特征具有平移、旋转以及尺度不变性, 能够反映目标的形状信息
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图 5　GFK方法降噪效果示意图结果
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低下，噪声压制性干扰的鲁棒性识别算法还有待进一

步研究 .
5　结束语

本文提出了一种基于测地线流式核的雷达目标高

分辨距离像鲁棒识别方法，通过 PCA 降维得到的子空

间表示降低了对于样本量的需求，通过测地线流式核

得到了鲁棒的几何特征 . 该方法具有清晰的数学物理

内涵和解析表达式，并且无需对噪声分布的先验假设

构造训练集，大量实验验证了该方法的鲁棒性 . 本文方

法还可以作为降噪预处理手段，后端与多种识别方法

相结合，扩展应用性强 . 未来将进一步研究格拉斯曼流

形曲面性质，结合深度学习拟合能力研究微弱目标识

别和多种干扰条件下的目标识别 .
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图 6　一维像特征相对误差

表 4　不同识别方法

方法

GFK+KNN
KNN

GFK+全连接层

全连接层

GFK+卷积神经网络

卷积神经网络

介绍

对于映射后的特征 G x, 采用最近邻算法依据式(14)计算的距离确定类别

对HRRP数据采用最近邻规则进行分类,其中 k=1
对于映射后的特征 G x,采用三层全连接层作为识别器 .三层全连接层输入节点数为 256, 中间节点数为 1 024和 256, 
输出节点数为3, 第一层与第二层激活函数选择为 tanh函数

对于输入特征x, 采用三层全连接层作为识别器 .全连接层结构不变

对于映射后的特征 G x, 采用文献[9]的卷积神经网络作为识别器.激活函数改为tanh函数, 并加入批归一化层加速训练

对于输入特征x, 采用文献[9]的卷积神经网络作为识别器 .卷积神经网络结构不变
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图 7　不同方法识别率结果图
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