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基于 QR分解的广义辨别分析用于雷达 目标识别 

刘华林， 杨万麟 
(电子科技大学 电子工程学院，四川 成都 610054) 

摘要：提 出了一种基于 QR分解的广义辨别分析算法，并将其用于雷达 目标一维距离像识别．与传统用奇异值分解 

获取 目标特征子空间的方式不同，新算法运用核修正格兰-施密特正交化过程直接提取最优投影变换矩阵，不仅有 

效地地保留了类内散度矩阵最具辨别力的零空间信息，同时使所求解在数值上更稳定．对3种实测飞机数据的分 

类结果表明，所提方法不仅在识别性能上优于传统方法，而且在一定程度上降低了算法的计算复杂度，提高了系统 

的实时性能． 
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RADAR TARGET RECoGNITIoN BASED oN GENERALIZED 

DISCR眦 INANT ANALYSIS oF QR DECoMPoSITIoN 

LIU Hua—Lin． YANG Wan—Lin 

(College of Electronic and Engineering，UEST of China，Chengdu 610054，China) 

Abstract：A new generalized discriminant analysis(GDA)method based on QR decomposition Was proposed，which would 

be used in radar target recognition with one—dimensional range profile．Different from the traditional approach of solving 

GDA by singular value decomposition(SVD)，the new algorithm utilizes kernel modified Gram-Schmidt(KMGS)orthogo- 

nalization algorithm to extract the optimal transformation matrix directly，which Can not only effectively hold the most dis- 

criminant inform ation in the null space of within-class scarer matrix，but also make the solution more stable in numeric． 

Experiments on three measured airplalns data show that the proposed method achieves better recogn ition perform ance than 

traditional GDA，while it has lower costs in computation partly，thereby，the real—time perform ance is improved． 

Key words：radar target recogn ition；generalized discriminant analysis；kernel mod ified Gram-Schmidt orthogonalization； 

feature extraction；one．dimensional range profile 

引言 

随着高分辨雷达及其成像技术的出现，近年来 

以一维距离像作为目标特征在雷达目标识别中得到 

了广泛的关注  ̈．一方面，一维距离像反映了目标 

各散射中心的散射强度与相对位置在雷达视线上的 

分布，比低分辨雷达提供了更多可资利用的识别特 

征；而另一方面，它又敏感于 目标姿态角的变化，给 

识别带来了困难．因此，如何提取稳健、有效的特征 

是基于一维距离像雷达目标识别的关键． 

线性辨别分析 (LDA)是一种经典的特征提 

取方法，目的在于寻求一个最优投影变换矩阵，使异 

类目标之间的距离增大而同类 目标之间的距离减 

小，以提高目标的识别率．然而，雷达目标所处环境 

的复杂性，决定了目标之间的关系往往是非线性的， 

因此 LDA的分类性能在实际应用中受到了限制．为 

此，业界利用近年发展起来的核机器学习理论 ， 

在 LDA的基础上推出了一类非线性算法，S．Mika 

提出了基于两类问题的核 Fisher辨别分析 (KF— 

DA)；G．Baudat将 KFDA推广到多类情况，提出了 

广义辨别分析 (GDA)；J．W．Lu提出了核直接辨 

别分析 (KDDA)等等．实践证明，上述核方法在分 

类性能上要明显优于其线性形式．但最近研究发现， 

用奇异值分解(SVD)求解GDA等效特征方程时，若 

类内散度矩阵奇异，可能会忽略类内散度矩阵中最 

具辨别力的零空间信息 ’ ；同时，根据扰动理 
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论L8 J，所求解在数值上往往缺乏稳定性，且随着数 

据量的增大，算法的计算效率随之变低． 

针对以上问题，文中提出了一种基于 QR分解 

的广义辨别分析方法(其后称为GDA+QR)，它运 

用核修正格兰一施密特正交化 ’加 (KMGS)算法取代 

SVD直接提取最优投影变换矩阵．对 3种实测飞机 

数据的分类结果表明了所提方法的有效性． 

1 基于GDA 4-QR的特征提取 

设X={X ，X：，⋯，x }为 幅一维距离像组成 

的训练样本集，其中X ∈R ， =1，2，⋯， ．若给定 
一 非线性映射 ，则可将输入空间映射到一高维空 

间 F： 

： 一 F，X 一 (X )，X— X ， (1) 

基于此，定义 g为目标类别数，x 与 (x )(z=1， 
⋯

，g； =1，⋯，Ⅳf)为第 Z类训练子集与该类的第 

幅像，Nl和m =∑ NI (Xli)／Ⅳf(z=1，⋯，g)为 

第z类的训练样本数与均值，m巾=∑M (X1)／M 

为训练样本集的总均值，则类间散度矩阵s：、类内 

散度矩阵s 与总散度矩阵 s 分别表示为： 
g 

s =∑Nl(m~一m )(m 一m ) 
g NI 

s =∑∑( (x )一m )( (x )一m ) 

s =s +s ． (2) 

1．1 零空间问题与表示 

在 GDA中，Fisher最优化准则： 

厂( )=arg max ， (3) 
0 t 

等效于广义特征方程(s ) s = ．如前所述， 

当s (包含于s )为奇异矩阵时，若采用SVD，则可 

能会忽略掉其零空间中有利于辨别的信息，而往往 

最优的辨别矢量却包含于其中．为克服这种缺陷，一 

种简单而有效的方法就是将问题转化为求解s (o) 

ns?(o)的正交基 ]．此时，GDA最优的辨别矢量 

即存在于s (o)ns (0)的正交基中(设 s (0)和 

s (o)分别表示s 的零空间与零空间的补；s (0) 

和s (0)分别表示s 的零空间与零空间的补；依此 

类推，有s言(0)和s；(0)分别表示s：的零空间及其 

补)．此时，s (o)与SB (0)定义为： 

s (0)=span{ ( )一O(xf1)I f=l，⋯，g； =2，⋯，Ⅳf} 

s；(0)=印Ⅱ，l{m 一m I f=2，⋯，g}， (4) 

又s (o)=s (o)Us言(o)，则可以得到一个M一1 

列的矩阵 w ={w ，⋯，w ，w }．其中， 

w ={ (X )一 (Xf1)，⋯， (X )一 (Xf1) 

I Z=1，⋯，g} 

w +。={m 一m ，⋯，m 一m } ， (5) 

由式(4)可知 w 的前 M—g列为s (o)的基，后 

g—l列为s (0)的基． 

1．2 获取s (0)ns?(0)的正交基 

若给定核函数为k(x，y)，则可以定义(M一1) 

(M一1)的核矩阵： 

K =(K ) ．． 。 ， (6) 

其中子块K =(w：) w ，所涉及的运算可以通过 

式(7)中各式转化为基于核函数的内积形式： 

(w：) =( (x“，+ ))一 (x )) ( ( + ))一 ( )) 
= (x (p+1)， (g+1))一k(x (p+1)， ) 

一 k(x ( ))+k(x 1) 

(w：) m u=∑ N
；

u

。
( (Xi(p+1))一 (x -)) (x )／Ⅳ 

= ∑ (x +1)， )一 (x x ))／7v 

(m )～my一 Nu (x )) (∑ Nv (Xvb))删 ) 

= ∑ ∑ (x ，x曲)／(Ⅳ ) 
(i,j，U，口=1，⋯，g；p：1，⋯，N 一1；g=1，⋯，̂I一1) ，(7) 

获得式(6)定义的核矩阵后，下面利用 KMGS正交 

化算法来提取s；(0)ns (0)的正交基． 

算法1 KMGS正交化算法伪代码 

输入：由式(6)定义的核矩阵 K，并设 K(i， )(i，j= 

1，⋯，M一1)为核矩阵的任意元素；s、t 和 e 为 M一1 

维列矢量，且 e 是第_『位为 1的单位矢量；A为( 一 

1) ( 一1)对角矩阵；仃为．(M一1) (M一1)矩 

阵． 

Step1．令 S=t1：e1，A11：K(1，1)，o-／1=K(i， 

1)； 

Step2．由_『=2，⋯， 一1循环 

a． = ； 

b．由i=1，⋯√一1循环 

s=∑，D： ／A )_ 一st ； 
c． = ； 

d．由P=1，⋯，M一1循环 

= ∑：：。t K(q，p)； 
e． =∑ ：- ； 

输 出：计 算 P = W [t肘一川 ，⋯，t肘一。] 
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(A )0 一 +l，⋯ 1，若令 A=[t村一川 ，⋯，t村一。] 

(A ) 一 +l，⋯ 。，则 P=w A即为所求 s (0) 

ns (0)的正交基． 

1．3 特征提取 

令训练样本集中任一幅距离像及第 z类的均值 

为： 

(x“)=X e (Z=1，⋯，g； =1，⋯，Ⅳ2) 

m =∑ Nl Xq~eh+i／Nt=x Gz ， (8) 

其中，h=∑卜k= lNk，G =∑ 。e 为M一1维且第 

+i位为 1的单位矢量，则矩阵 w 可以表示为： 

W =X U ， (9) 

其中， 

U=[e2一e 一，e l—e1，e l+2一e l+l，⋯， 

eM — e村
一  +1，G2一G1，⋯，G 一G1] ， (10) 

结合KMGS获得的s (0)f'ls (0)正交基及上述定 

义，GDA+QR的最优投影变换矩阵可表示为： 

P=X UA ， (11) 

若给定一幅测试距离像 (z)，则其在 GDA+QR特 

征子空间中的投影为： 

Y=Prqb(z)=A U K =A U k(xi，Z) 

(i=1，⋯， ) ． (12) 

2 实验结果与分析 

本文采用的实测数据是用 C波段 ISAR雷达对 

空中的3种飞机(安-26、奖状和雅克_42)所成的一 

维距离像．ISAR交替发射窄带(脉冲时宽为 1 s)和 

宽带两种波形，其中窄带用来跟踪目标和产生宽带 

本振定时信号；宽带信号带宽为400MHz(理论距离 

分辨力为0．375m)，采样点数为256(经 FFT后所得 
一 幅距离像的像点数也为256)．根据飞行轨迹的不 

同，每种飞机记录了7段数据，其中每段有 260幅 

像．实验中，先从每类目标中各取一段数据(安-26 

的第4段、奖状的第 4段和雅克_42的第 2段)作为 

实验对象，并进行能量归一、Fourier变换对准等预 

处理．然后，从以上各段中分别抽取等量的样本组成 

不同大小的样本集，按“隔一取一”的方式，以奇数 

幅像(第 1，第3，⋯)作为训练样本，其余的则作为 

测试样本． 

为了进行性能对比，分别采用 PCA、核主分量 

分析(KPCA)、GDA、GDA+QR和 KDDA等五种方 

法对数据样本进行特征提取，并用最近邻中心分类 

器分类．另外，对 KPCA、GDA与 GDA+QR三种核 

方法，采用径向基核(RBF)核函数_3 J： 

(X，y)=exp(一 ll x—Y Il ／or) ， (13) 

其中 取值为 0．5． 

2．1 算法计算复杂度分析 

KMGS正交化过程是 GDA+QR算法的核心部 

分．由算法 1可知，KMGS运算量最 大的部分在 

Step2，它由3个基本循环组成，易知计算复杂度为 

D( )；而由文献[5]可知，传统 GDA算法的计算 

复杂度为 D( +M2d)．表 1给出了这两种算法在 

4种不同大小的训练样本集情况下，对单个训练样 

本进行特征提取所需的时间对比． 

表 1 GDA 4-QR与 GDA实时性能比较 

Table 1 The real-tinle performance comparison between 

GDA 4-QR and GDA 

由表示数据可知，GDA+QR在实时性能上要 

优于 GDA，尤其当样本维数(距离像在预处理中经 

Fourier对准后，由于数据对称，维数折半，由256变 

为 128)大于训练样本数时，优势更加明显．但随着 

训练样本数的增多，维数对比训练样本数的优势逐 

渐减小 ，此时，两种算法的实时性能比较接近． 

2．2 分类性能与抑制噪声性能分析 

由图1中曲线的变化可知：(1)GDA+QR在分 

类性能上略优于 GDA．在所进行的目标一维距离像 

实验中，尽管数据的维数均大于训练样本数，但相差 

并不大，仅是一个弱小样本问题，因此对 GDA+QR 

而言，保留的类内散度矩阵的零空间信息体现的作 

用不大，未能充分发挥它的性能优势．不过，与同样 

图 1 PCA、KPCA、GDA、GDA+QR与 KDDA在不同样本集 

大小 ．s时的平均识别率 
Fig．1 Average recognition rates R of PCA，KPCA，GDA，GDA 

+QR and KDDA versus the size of the sample set S 
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图2 GDA、GDA+QR与 KDDA在不同信噪比时的平均识别 

率 R 

Fig．2 Average recognition rates R of GDA，GDA+QR and 
KDDA versus SNR 

利用了零空间信息的KDDA方法相比，它仍具有明 

显优势，平均识别率高出约3．3％．(2)随着样本集 

的增大，各方法的平均识别率均有一定波动，尤其 

PCA的识别性能下降比较明显．其原因在于雷达 目 

标一维距离像识别与一般模式识别任务不同，随着 

训练样本的增加，目标的姿态角增大，可能会使各目 

标的特征模板矢量表征性能下降，从而影响分类效 

果，尤其是线性方法．从实验结果可以看出，KPCA、 

KDDA受此影响较小，而GDA+QR与GDA的平均 

识别率更是不低于96．1l％，可见，基于核函数的非 

线性方法性能更加稳健． 

图2是在样本集大小为180幅像时，在实测数 

据中加入高斯白噪声后进行实验的结果．简单起见， 

其中只比较了GDA+QR与GDA、KDDA在不同信 

噪比情况下的识别性能．如图2所示，各方法的平均 

识别率均随信噪比的提高而上升，GDA+QR在抑 

制噪声性能上要优于其它两种方法，尤其当 SNR> 

15dB时．以 =25dB为例，此时 GDA、GDA+QR 

与KDDA的平均识别率分别为88．89％、90．00％、 

85．56％ ． 

3 结语 

本文针对传统广义辨别分析中用SVD求解等 

效特征方程时存在的不足，提出了一种基于 QR分 

解的广义辨别分析方法，将问题转化为用核修正格 

兰．施密特正交化算法提取s (0)n s：p(0)的正交 

基，从而直接提取最优投影变换矩阵．通过与 PCA、 

KPCA、KDDA、GDA等方法的比较，并用3种实测飞 

机数据进行分类实验，结果表明，所提方法不仅具有 

稳健的识别性能，而且具有良好的噪声抑制能力．与 

此同时，新方法在数据维数远大于训练样本数时，可 

以进一步降低算法的计算复杂度，提高系统的实时 

性能． 
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