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一种基于 ＲＶＭ 和 ＤＳ 的一维距离像融合识别方法

李睿，王晓丹，蕾蕾，赵振冲
（空军工程大学 防空反导学院，陕西 西安 ７１００５１）

摘　 要：从如何进一步提升融合识别性能出发，研究有效的高分辨距离像（ｈｉｇｈ ｒａｎｇｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｆｉｌｅ，ＨＲＲＰ）融合识

别方法。 提取了 ３ 种平移不变特征，构建了高性能相关向量机（ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＶＭ）进行特征分类，用 ＤＳ
证据理论融合分类结果以得到目标识别结果，从而提出一种基于 ＲＶＭ 和 ＤＳ 的一维距离像融合识别方法。 该方法

充分利用了 ＲＶＭ 输出的概率信息，解决了用 ＤＳ 证据理论进行融合时基本概率赋值获取困难的问题，仿真实验结果

表明了本文方法的有效性。
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　 　 高分辨距离像 （ ｈｉｇｈ ｒａｎｇｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｆｉｌｅ，
ＨＲＲＰ） 是目标沿雷达视线方向的投影，反映了目标

在纵向距离上的散射结构，即散射中心在空间的位

置分布、强度和数量等，包含了丰富的目标物理结构

信息，并且易于获取和处理，从而备受关注［１－ ６ ］。 提

取不同特征进行融合识别成为雷达目标识别领域研

究的热点［１－５］。
由于 ＨＲＲＰ 存在姿态敏感性、平移敏感性和幅

度敏感性问题，克服这三大敏感性问题是实现 ＨＲ⁃
ＲＰ 特征提取的关键。 姿态和幅度敏感性问题可分

别通过对一定角域内的距离像进行非相干平均和对

距离像幅度进行归一化解决［１］，平移敏感性可以通

过提取平移不变特征来克服。 文献［２］提取了 ＨＲ⁃
ＲＰ 的幅度特征、功率谱特征和频谱幅度特征，分别

使用最大相关分类器、支持向量机和关联向量机进

行了多类分类，并用加权投票法对拒判和识别结果

进行融合，提高了识别系统的性能；文献［３］提取中

心矩和双谱平移不变特征，通过将 ＬＳ⁃ＳＶＭ 的输出

进行 ＤＳ 证据理论融合，提高了目标识别性能和抗



噪能力；文献［４］利用多极化 ＨＲＲＰ 提供的目标特

征信息，将混淆矩阵提供的基分类器可信度值与

ＳＶＭ 后验概率结合到 ＤＳ 证据理论的基本概率赋值

中，降低了融合分类的误识率；文献［５］提取每种极

化通道下 ６ 种平移不变特征，使用最近邻分类器进

行分类，用 ＤＳ 证据理论进行了多极化多特征融合

识别，使系统的识别率明显提升。
尽管上述方法从不同侧面获得了较好的识别结

果，但仍然存在有待进一步解决的问题，比如，在现

有融合识别方法中，用加权投票法进行融合存在如

何确定权值和如何处理冲突判决的问题，而应用 ＤＳ
证据理论进行融合存在如何得到基本概率赋值等问

题。 本文在提取不同的平移不变特征的基础上，构
建高性能 ＲＶＭ 进行特征分类，并用 ＤＳ 证据理论融

合分类结果以得到目标识别结果，提出一种基于

ＲＶＭ 和 ＤＳ 的一维距离像融合识别方法。 该方法充

分利用了 ＲＶＭ 输出的概率信息，解决了用 ＤＳ 证据

理论进行融合时基本概率赋值获取困难的问题。

１　 相关向量机

相 关 向 量 机 （ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，
ＲＶＭ） ［７－９ ］是 Ｍ． Ｅ． Ｔｉｐｐｉｎｇ 在 ２０００ 年提出的一种基

于贝叶斯框架理论的机器学习方法。 ＲＶＭ 具有与

ＳＶＭ 相同的决策形式，但有效地克服了 ＳＶＭ 存在的

稀疏性不强、核函数必须满足 Ｍｅｒｃｅｒ 条件、需要估计

规则化系数、缺乏必要的概率信息等缺点，它可以在

保证分类精度与 ＳＶＭ 相同的情况下，提供样本的后

验概率分布。 目前，ＲＶＭ 已广泛应用于高光谱图像

分类［ １０ ］、网络流量预测［１ １ ］、风能预测［１ ２ ］等领域。
１．１　 ＲＶＭ 分类模型

对于二分类问题， 给定一组训练样本 Ｘ ＝
ｘｎ{ } Ｎ

ｎ ＝ １ ，对应的类别标号为 ｔ ＝ ｔｎ{ } Ｎ
ｎ ＝ １ ，其中 Ｎ 为

样本个数，ＲＶＭ 的分类函数定义为

ｙ（ｘ；ｗ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉＫ（ｘ，ｘｉ） ＋ ｗ０ （１）

式中： Ｋ（ｘ，ｘｉ） 为核函数， ｗ ｉ 是模型的权值。 把 ｌｏ⁃
ｇｉｓｔｉｃ ｓｉｇｍｏｉｄ 连接函数 σ（ｙ） ＝ １ ／ （１ ＋ ｅ －ｙ） 应用于

ｙ（ｘ） ，使得 ｐ（ ｔ ｜ ｘ） 服从伯努利分布。 假设训练样

本独立同分布，那么整个样本集的似然函数为

ｐ（ ｔ ｜ ｗ） ＝ ∏
Ｎ

ｎ ＝ １
σ ｛ｙ（ｘｎ；ｗ）｝ ｔｎ ［１ － σ｛ｙ（ｘｎ；ｗ）｝］ １－ｔｎ

（２）
式中： ｔ ＝ ［ｔ１　 ｔ２　 …　 ｔＮ］Ｔ ，ｗ ＝ ［ｗ０　 ｗ１　 …　 ｗＮ］Ｔ 。

在贝叶斯框架下，可以通过最大化似然函数来

估计参数向量 ｗ ，但为了避免过学习问题，ＲＶＭ 为

每个权值定义了高斯先验概率分布来约束参数

ｐ（ｗ ｜ α） ＝ ∏
Ｎ

ｉ ＝ ０
Ｎ（ｗｉ ｜ ０，α－１

ｉ ） （３）

式中： α ＝ ［α０ 　 α１ 　 …　 αＮ］ 是 Ｎ ＋ １ 维超参数，并
假设 α 服从 Ｇａｍｍａ 先验概率分布。 对每一个权值

配置超参数是 ＲＶＭ 的最显著特点，最终导致了算

法求解的稀疏特性。
１．２　 参数推断

给定了先验概率和似然分布，根据贝叶斯准则，
得到如下后验概率：

ｐ（ｗ，α ｜ ｔ） ＝ ｐ（ ｔ ｜ ｗ，α）ｐ（ｗ，α）
ｐ（ ｔ）

（４）

若获得了 ｐ（ｗ，α ｜ ｔ） ，则对于给定的测试样本 ｘ∗ ，
相应输出 ｔ∗ 的预测分布为

ｐ（ ｔ∗ ｜ ｔ） ＝ ∫ｐ（ ｔ∗ ｜ ｗ，α）ｐ（ｗ，α ｜ ｔ）ｄｗｄα （５）

但我们无法计算 ｐ（ ｔ） ＝ ∫ｐ（ ｔ ｜ ｗ，α）ｐ（ｗ，α）ｄｗｄα ，

所以无法直接计算式（４）中的后验概率 ｐ（ｗ，α ｜
ｔ） ，然而可以将后验概率分解为

ｐ（ｗ，α ｜ ｔ） ＝ ｐ（ｗ ｜ ｔ，α）ｐ（α ｜ ｔ） （６）
关于权重的后验概率分布式如下：

ｐ（ｗ ｜ ｔ，α） ＝ ｐ（ ｔ ｜ ｗ）ｐ（ｗ ｜ α）
ｐ（ ｔ ｜ α）

（７）

由于后验概率 ｐ（ｗ ｜ ｔ，α） 和 ｐ（α ｜ ｔ） 无法通过积分

求解，因此利用拉普拉斯方法的逼近过程进行近似。
首先对 ｐ（ｗ ｜ ｔ，α） 进行逼近。

１）对当前固定的α值，求最大可能的权值 ｗＭＰ 。
因为 ｐ（ｗ ｜ ｔ，α） ∝ ｐ（ ｔ ｜ ｗ）ｐ（ｗ ｜ α） ，故可以将

关于 ｗ 的最大后验概率估计等价为最大化：
ｌｏｇ ｐ（ｗ ｜ ｔ，α） ＝ ｌｏｇ｛ｐ（ ｔ ｜ ｗ）ｐ（ｗ ｜ α）｝ ＝

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
［ ｔｎ ｌｏｇｙｎ ＋ （１ － ｔｎ）ｌｏｇ（１ － ｙｎ）］ － １

２
ｗＴＡｗ

（８）
式中： Ａ ＝ ｄｉａｇ（α０，α１，…，αＮ） ， ｙｎ ＝ σ｛ｙ（ｘｎ；ｗ）｝ 。

２）利用拉普拉斯方法，将对数后验概率进行二

次逼近。 将式（８）两次求导得出

ÑｗÑｗ ｌｏｇ ｐ（ｗ ｜ ｔ，α） ｜ ｗＭＰ
＝ （ － ΦＴＢΦ ＋ Ａ）（９）

式中：Φ ＝ ［φ（ｘ１）　 φ（ｘ２）　 …　 φ（ｘＮ）］ Ｔ ，是 Ｎ ×
（Ｎ ＋ １） 的矩。
φ（ｘｎ） ＝ ［１，Ｋ（ｘｎ，ｘ１），Ｋ（ｘｎ，ｘ２），…，Ｋ（ｘｎ，ｘＮ）］ Ｔ

Ｂ ＝ ｄｉａｇ（β１，β２，…，βＮ） 是一个对角阵，
βｎ ＝ σ｛ｙ（ｘｎ）｝［１ － σ｛ｙ（ｘｎ）｝］

　 　 然后可得到协方差矩阵 Σ 和 ｗＭＰ ：
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Σ ＝ （ － ΦＴＢΦ ＋ Ａ） －１ （１０）
ｗＭＰ ＝ ΣΦＴＢｔ （１１）

１．３　 超参数优化

由于 ｐ（α ｜ ｔ） ∝ ｐ（ ｔ ｜ α）ｐ（α） ，所以对于 ｐ（α ｜
ｔ） 的求解可以转化为超参数的后验分布 ｐ（α ｜ ｔ） 关

于 α 的最大化问题。 我们仅需对 ｐ（ ｔ ｜ α） 最大化：

ｌｏｇ（ｐ（ ｔ ｜ α）） ＝ ｌｏｇ（∫ｐ（ ｔ ｜ ｗ）ｐ（ｗ ｜ α）ｄｗ） ＝

－ １
２
［Ｎｌｏｇ（２π） ＋ ｌｏｇ Ｃ ＋ （ ｔＴＣ －１ ｔ）］

（１２）
式中： Ｃ ＝ Ｂ ＋ ΦＡ －１ΦＴ 。 采用拉普拉斯方法可得：

αｎｅｗ
ｉ ＝

γｉ

ｗ２
ｉＭＰ

（１３）

式中： γ ｉ ≡ １ － α ｉΣ ｉｉ ， Σ ｉｉ 是 Σ 的第 ｉ 个对角元素。
当 α ｉ 很大， ｗ ｉ 被它的先验概率严格约束， Σｉｉ ≈
α ｉ

－１， 且 γ ｉ ≈ ０。 相反，当 α ｉ 很小， ｗ ｉ 趋于稳定时，
γ ｉ ≈ １。 实际迭代过程中，通常发现许多 α ｉ 趋于无

穷， ｗ ｉＭＰ
将为 ０。 通过不断地迭代，少量的 ｗ ｉＭＰ

趋向

于稳定有限值，对应的 ｘｉ 即为相关向量 （ ｒｅｌｅｖａｎｔ
ｖｅｃｔｏｒｓ），体现了数据中最核心的特征。

利用相关向量机进行分类的步骤如下：
１）训练 ＲＶＭ：
①选择合适的核函数，将特征向量向高维空间映射。
②初始化 α 。 因为 α 是由迭代过程获得的，所

以需要对其进行初始化，但初始化的值对其结果的

影响不大。
③利用式（１０）、（１１）计算 Σ 和 ｗＭＰ 。
④利用式（１３）重新估计 α 。
⑤重复③，直到达到合适的收敛尺度。
２）ＲＶＭ 分类准则

如果 σ（ｙｉ） ＝ １ ／ （１ ＋ ｅ －ｙｉ） ＜ ０．５， ｔｉ ＝ ０，反之

ｔｉ ＝１。

２　 基于ＲＶＭ和ＤＳ的ＨＲＲＰ 融合识别方法

通过 ＲＶＭ 进行分类，得到的后验概率信息表

示样本属于某个类别的可能性，是对分类结果不确

定性的有效度量。 同时，有效的特征提取是目标识

别的关键，通过多特征融合可提升目标识别的性能。
ＤＳ 证据理论［ １３ ］作为一种有效的决策层融合方法，
在对不确定信息的表示、处理及融合问题的解决中

具有明显的优势，它能够有效区分“不确定”和“不
知道”，并通过证据的不断积累缩小假设集，广泛应

用于不确定信息融合，但如何获取基本概率赋值

（ｂａｓｉｃ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＢＰＡ）是用 ＤＳ 证据理

论进行不确定信息融合时需要解决的问题。 本文将

ＲＶＭ 与 ＤＳ 证据理论相结合，用于目标 ＨＲＲＰ 分类

和融合识别，充分利用了 ＲＶＭ 输出的概率信息，解
决了用 ＤＳ 证据理论进行融合时基本概率赋值问

题，提出一种基于 ＲＶＭ 和 ＤＳ 的融合识别方法———
ＲＶＭ＿ＤＳ。 该方法在提取不同平移不变特征的基础

上，通过交叉验证构建稳健的 ＲＶＭ 基分类器进行

特征分类，并结合 ＲＶＭ 输出的样本后验概率信息

与分类正确率构建 ＢＰＡ，最后用 ＤＳ 证据理论融合

不同特征分类结果以得到目标识别结果。
２．１　 ＨＲＲＰ 特征提取

特征提取是目标识别的重要步骤。 ＨＲＲＰ 的强

散射中心结构特征、能量聚集区长度特征、稳定性特

征是目标本质属性的反映，具有平移不变性，维数

低、便于计算，在目标识别中被广泛使用。
１）强散射中心结构特征

设目标 ＨＲＲＰ 为 Ｘ（ ｉ） ＝ ｛ｘ（ ｉ，ｊ）｝，ｊ ＝ １，２，…，
Ｎ， 其中 Ｎ 是距离像的长度， ｉ 表示目标的第 ｉ 次一

维距离成像， ｘ（ ｉ，ｊ） 表示该 ＨＲＲＰ 序列的第 ｊ 个采

样点的幅值。
强散射中心为 ＨＲＲＰ 幅度大于均值且为峰值

的点，它不仅具有强散射功率，而且是散射功率变化

趋势改变的散射点。 在一定方位角范围内，目标强

散射中心分布具有相似性，而且目标平动并不改变

强散射中心之间的相对距离，因此强散射中心幅度

和强散射中心的相对位置均可作为识别目标的平移

不变特征。
综合强散射中心幅度和位置两种特征，定义强

散射中心结构特征［ １４ ］为

ＳＴＲ（ ｉ） ＝ ∑ ｎ

ｊ ＝ １
Ａ（ ｉ，ｊ）ＰＯＳ（ ｉ，ｊ）

式中：当 ｘ（ ｉ，ｊ） ＞ ｍａｘ（ｘ
－
（ ｉ），ｘ（ ｉ，ｊ － １），ｘ（ ｉ，ｊ ＋ １））

时， Ａ（ ｉ，ｊ） ＝ ｘ（ ｉ，ｊ） ；否则， Ａ（ ｉ，ｊ） ＝ ０。 ＰＯＳ（ ｉ，ｊ） 为

强散射中心的相对位置，选择第一个强散射中心位

置为基准点，取值为 １。
２）能量聚集区长度特征

能量聚集区长度［ １ ５ ］ 能反映目标的径向长度，
具有平移不变性。 其提取方法如下：

①求取 ＨＲＲＰ 序列 Ｘ（ ｉ） 的均值 ｘ
－
（ ｉ） ；

②设置阈值 Ｔｈ ，使得： Ｔｈ ＝ ηｘ
－
（ ｉ） 。

式中： η 为置信系数，可在 ０．８ ～ ２ 之间取值，它取决

于 ＨＲＲＰ 的信噪比，当信噪比较大时， η 可取较小

值，反之则取较大值。
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③对 Ｘ（ ｉ） 各距离单元的值从两端向中间搜

索，当左右两端分别出现第 １ 个大于阈值的点的时

候，就停止搜索，并记下它们的位置，分别为 ＰＬ（ ｉ） 、
ＰＲ（ ｉ）， 则能量聚集区长度为

Ｌ（ ｉ） ＝ ＰＲ（ ｉ） － ＰＬ（ ｉ） （１９）
　 　 ３）稳定性特征

计算 ＨＲＲＰ 的幅度谱差分：
ｄ（ ｉ，ｊ） ＝ ｘ（ ｉ，ｊ ＋ １） － ｘ（ ｉ，ｊ）， ｊ ＝ １，２，…，Ｎ － １

（２０）
它表征了 ＨＲＲＰ 幅度起伏情况。

定义 ＨＲＲＰ 的稳定性特征［ １４ ］为

ＳＴ（ ｉ） ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｄ（ ｉ，ｊ） ２ （２１）

　 　 显然 ＳＴ（ ｉ） 越小，ＨＲＲＰ 在相邻距离单元上的

幅度变化越小，说明目标在该方位角域总体稳定性

越好，可以表征 ＨＲＲＰ 序列的形状信息。
２．２　 基本概率赋值获取

用 ＤＳ 证据理论进行不确定信息融合时，基本

概率赋值是需要解决的关键问题。 对于二分类问

题，辨识框架为 Θ ＝ ｛⌀， ＋， －，θ｝ ，本文基于各分

类器的输出根据式（２２）构造 ＢＰＡ：
ｍｉ（⌀） ＝ ０
ｍｉ（ ＋） ＝ ｐｉ × ｒｉ
ｍｉ（ －） ＝ （１ － ｐｉ） × ｒｉ
ｍｉ（θ） ＝ １ － ｒｉ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（２２）

式中： ｒｉ 为第 ｉ 个基分类器的分类精度， ｐｉ ｊ 为第 ｉ 个
基分类 器 分 类 样 本 ｊ 时 其 属 于 正 类 的 概 率，
ｍｉ（⌀） 、 ｍｉ（ ＋） 、 ｍｉ（ －） 、 ｍｉ（θ） 分别表示空集、
正类、负类和全集的 ＢＰＡ。
２．３　 基于 ＲＶＭ 和 ＤＳ 的 ＨＲＲＰ 融合识别方法

基于 ＲＶＭ 和 ＤＳ 的 ＨＲＲＰ 融合识别方法的流

程如图 １ 所示。

图 １　 基于 ＲＶＭ 和 ＤＳ 的 ＨＲＲＰ 融合识别方法流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＨＲＲＰ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＲＶＭ ａｎｄ ＤＳ

　 　 ＲＶＭ＿ＤＳ 方法主要包括训练阶段和融合识别阶

段。 具体步骤如下：
１）训练阶段

①对 ＨＲＲＰ 训练数据，分别提取散射中心结构

特征、能量聚集区长度特征、稳定性特征。
②分别通过交叉验证进行分类器参数优选，构

建稳健的 ＲＶＭ 基分类器。
２）识别阶段

①对未知类别 ＨＲＲＰ 测试数据，提取散射中心

结构特征、能量聚集区长度特征、稳定性特征；
②利用训练好的ＲＶＭ基分类器分别进行特征分类；
③根据各 ＲＶＭ 的分类结果：预测概率和分类

正确率，利用式（２２）构造 ＢＰＡ，用 ＤＳ 证据理论进行

融合，得到最终目标识别结果。

３　 实验及分析

３．１　 实验数据

为了验证本文方法的有效性，我们利用弹头和

诱饵在步进频率雷达下的全姿态 ＨＲＲＰ 仿真数据

进行了识别实验。 雷达工作频率范围为 ８． ７５ ～
１０．７５ ＧＨｚ，步进频率间隔为 １５．７４８ ＭＨｚ，共有 １２８
个频率采样点。 目标俯仰角为 ９０° ，方位角范围为

０ ～ １８０° ，方位角采样间隔为 ０．１° ，采样数为 １ ８０１，
每个角度的 ＨＲＲＰ 样本数据共 ２５６ 维。 采用两类目

标的 ０ ～ ２０° ， ３０ ～ ５０° ， ６０ ～ ８０° ， ９０ ～ １１０° ，
１２０ ～ １４０° ， １５０ ～ １７０° 范围内的 ＨＲＲＰ 数据用于

实验，每个训练数据集含有两类目标各 ２０１ 个样本，
共 ４０２ 个样本，采用每个训练数据集相邻角度范围

内平均 ＨＲＲＰ 作为测试样本，测试数据集含有两类

目标各 ２００ 个样本，共 ４００ 个样本。
３．２　 实验设计

为了实现 ＳＶＭ 与 ＤＳ 结合，实验中用 ＳＶＭ 对所

提取的 ３ 种特征进行分类，并采用 Ｐｌａｔｔ［１６ ］ 提出的

Ｓｉｇｍｏｄ 函数将 ＳＶＭ 的输出映射到 ［０，１］ ，以获得

ＳＶＭ 的后验概率输出，最后采用本文所提方法构造

ＢＰＡ，实现 ＳＶＭ 与 ＤＳ 证据理论相结合的 ＨＲＲＰ 融

合识别方法，并将此方法称为 ＳＶＭ＿ＤＳ。 ＳＶＭ＿ＤＳ
方法的具体步骤与 ＲＶＭ＿ＤＳ 相同。

实验中 ＲＶＭ 与 ＳＶＭ 均选用常用的径向基核函

数。 由于参数会影响分类器的性能，为了提高 ＲＶＭ
和 ＳＶＭ 分类器的泛化能力和识别精度，实验中首先

对两种分类器进行参数优化。 参数优化方法很多，
文献［１７］定义理想核函数的 Ｇｒａｍ 矩阵，提出采用

基于距离测度的方法优化参数，并指出在特定的 γ
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取值下，参数 Ｃ 趋向于取较大值能够保证较高的分

类正确率。 文献［１８ ］提出的交叉验证网格搜索法

尽管计算量大，却是一种行之有效的简单方法。
本文采用 ５ 折交叉验证的方法来获取 ＳＶＭ 的

最佳参数 Ｃ和 γ以及 ＲＶＭ 的最佳参数 γ ，构造稳健

的高性能 ＳＶＭ 和 ＲＶＭ 分类器。 结合文献［１７］与

［１８］的结论，实验中设置 Ｃ 取值范围为 ［２ －５，２ －４，
…，２９，２１０］ ， γ 取值范围为 ［２ －１０，２ －９，…，２４，２５］ 。
那么，ＳＶＭ 寻找最优参数的时间复杂度为 Ｏ（Ｎ２） ，
ＲＶＭ 仅为 Ｏ（Ｎ） ，ＲＶＭ 通过交叉验证方法获取核

函数参数计算量比 ＳＶＭ 少的多，效率更高。 实验基

于 ＬＩＢＳＶＭ［ １ ８ ］和 ＲＶＭ［ １９ ］ 工具箱在 ＰＣ 机上进行，
ＰＣ 机配置为 ８ Ｇ 内存，３． ６ ＧＨｚ ＣＰＵ，算法基于

ＭＡＴＬＡＢ７．１４（Ｒ２０１２ａ）实现。
３．３　 实验结果与分析

１）ＳＶＭ 和 ＲＶＭ 分类性能对比

通过交叉验证获取 ＳＶＭ 和 ＲＶＭ 的最优参数

后，对 ＳＶＭ 和 ＲＶＭ 的训练时间、测试时间、稀疏性、
及分类精度进行实验仿真与比较。 表 １ 给出在 ０ ～
２０° 角度范围内提取的特征数据集上的对比结果。

分析表 １ 可知，ＲＶＭ 的训练时间比 ＳＶＭ 长，
ＲＶＭ 的相关向量远小于 ＳＶＭ 的支持向量，ＲＶＭ 更

稀疏，且极大地减少了核函数的计算量，所以测试时

间更短，更适合于在线识别。 由于本文提取的特征

维数低，计算量小，在测试时间方面几乎都为 ０，无
明显差别。 在选择合适的参数情况下 ＲＶＭ 与 ＳＶＭ
的分类精度相当。

表 １　 ＳＶＭ 与 ＲＶＭ 性能对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＶＭ ａｎｄ ＲＶＭ

特征 分类器 训练时间 ／ ｓ
支持向量 ／相
关向量个数

识别正

确率 ／ ％

散射中心

结构特征

ＳＶＭ ０．０７８ ０ ３８２ ６１．００

ＲＶＭ ０．１４０ ４ ９ ６２．２５
能量聚集

区长度特征

ＳＶＭ ０．０６２ ４ ２１８ ８９．００

ＲＶＭ ０．３５８ ８ ３ ８９．５０

稳定性特征
ＳＶＭ ０．０７８ ０ ３６２ ６８．７５

ＲＶＭ ０．３１２ ０ ８ ６８．７５

　 　 ２）融合识别性能对比

为了验证本文所提融合识别方法的有效性，将
本文方法与多数投票融合法、加权投票融合法、ＳＶＭ
＿ＤＳ 进行比较。 加权投票融合法采用文献［２］提出

的混淆矩阵计算权值矩阵实现加权投票，多数投票

法与加权投票法采用的基分类器都是 ３ 个 ＳＶＭ。
在最优参数下设置下，分别对不同方位数据集提取

的 ３ 种特征进行分类实验，表 ２ 采用不同融合识别

方法的实验结果。
表 ２　 最优参数下不同融合识别方法的识别正确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ％

角度范围 特征 ＳＶＭ ＲＶＭ
多数投票

融合法

加权投票

融合法
ＳＶＭ＿ＤＳ ＲＶＭ＿ＤＳ

０ ～ ２０°
散射中心结构 ６１．００ ６２．２５

能量聚集区长度 ８９．００ ８９．５０
稳定性特征 ６８．７５ ６８．７５

７８．７５ ８９．７０ ８９．５０ ９１．００

３０° ～ ５０°
散射中心结构 ７４．７５ ７４．２５

能量聚集区长度 ８８．２５ ８８．７５
稳定性特征 ６６．００ ６５．００

８０．００ ８７．００ ８９．２５ ９１．５０

６０° ～ ８０°
散射中心结构 ７３．００ ７２．００

能量聚集区长度 ５９．７５ ５４．５０
稳定性特征 ６９．２５ ６７．２５

７２．５０ ７３．５０ ７５．５５ ７７．７５

９０° ～ １１０°
散射中心结构 ９２．００ ９２．００

能量聚集区长度 ９４．００ ９２．５０
稳定性特征 ９１．７５ ９１．２５

９６．７５ ９６．７５ ９７．７５ ９７．５０

１２０° ～ １４０°
散射中心结构 ９９．７５ ９９．７５

能量聚集区长度 ９５．５０ ９４．７５
稳定性特征 ９５．５０ ９８．７５

９９．７５ ９９．７５ １００ １００

１５０° ～ １７０°
散射中心结构 ９６．２５ ９６．７５

能量聚集区长度 ８２．７５ ８３．７５
稳定性特征 ９３．５０ ９３．００

９７．００ ９８．２５ ９８．５０ ９９．７５

　 　 从表 ２ 中可以看出，不同特征的分类效果不同， 在不同角度范围内对目标的识别能力也不同。 两种
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投票融合法的识别效果比 ＲＶＭ＿ＤＳ 和 ＳＶＭ＿ＤＳ 方

法差，在 ０ ～ ２０° 和 ３０ ～ ５０° 角域内，多数投票法甚

至比单个基分类器的识别效果差，这主要是由于多

数投票法忽略了各个分类器之间性能的差异， 给予

各个分类器同等地位，易造成冲突判决。 ＲＶＭ＿ＤＳ
方法的融合识别效果明显优于 ＳＶＭ＿ＤＳ 方法，这充

分说明了利用 ＲＶＭ 输出的概率信息的重要性和优

越性。 事实上 Ｍ．Ｅ．Ｔｉｐｐｉｎｇ 在文献［７］ 中早已指出

ＳＶＭ 采用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｓｉｇｍｏｉｄ 函数实现概率估计并不是

一种好的后验概率近似，不能较好地表示预测值的

概率分布，然而，获取后验概率估计信息对于加深分

类结果的不确定性理解非常重要，通过 ＲＶＭ 可以

得到未知样本类别信息及样本后验概率分布。 采用

ＲＶＭ 输出的概率信息构造 ＤＳ 的 ＢＰＡ 函数比 ＳＶＭ
更加简便、合理、准确，进而导致 ＲＶＭ＿ＤＳ 的融合识

别更好。 ＲＶＭ 输出的后验概率可以为分类决策提

供更精确、更有参考价值的信息，充分重视并有效利

用这些信息对提高系统识别性能具有重要价值。

５　 结束语

基于 ＨＲＲＰ 多特征融合识别是提高雷达目标

别正确率的一个重要手段，稳健、高效的分类器设计

一直是 ＨＲＲＰ 识别的关键问题。 本文利用 ＲＶＭ 输

出的概率信息，解决了用 ＤＳ 证据理论进行融合时

基本概率赋值获取困难的问题，提出一种基于 ＲＶＭ
和 ＤＳ 的一维距离像融合识别方法。 该方法使用交

叉验证进行参数选择，构造了稳健的高性能 ＲＶＭ
分类器，利用 ＲＶＭ 输出的概率信息对 ＤＳ 证据理论

的 ＢＰＡ 赋值，实现了 ＨＲＲＰ 分类过程中的不确定信

息融合识别，实验结果验证了所提方法的有效性。
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