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基于多分类器融合的雷达高分辨距离像

目标识别与拒判新方法

张学峰 1 王鹏辉 1 冯 博 1 杜 兰 1 刘宏伟 1

摘 要 由于雷达自动目标识别 (Radar automatic target recognition, RATR) 中库外目标的存在, 评价系统性能时应综合

考虑其识别性能和拒判性能. 由此本文构造了一种将分类器的输出通过最近邻分类器 (Nearest neighbor, NN) 进行拒判和识

别的 “分类器 –最近邻” 系统, 并在拒判和识别两个阶段分别采用多分类器融合技术以提高 RATR 系统的拒判和识别综合性

能. 此外, 文中定义了一种代价函数以衡量系统综合性能并为系统拒判工作点的选取提供依据. 进而, 采用局部法和全局法两

种算法确定拒判器的工作点. 实测数据实验结果验证了本文方法的有效性, 两种工作点选取算法均能够显著提高识别系统的

综合性能.
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A New Method to Improve Radar HRRP Recognition and Outlier Rejection

Performances Based on Classifier Combination
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Abstract Because of the presence of outlier samples, it is important to take both the recognition and rejection perfor-

mances into account when evaluating a radar automatic target recognition (RATR) system. In this paper, we propose to

utilize the nearest neighbor (NN) classifier with the inputs being the outputs of a classifier, referred to as “Classifer-NN”

system, to identify outliers. In order to improve the performance, several “Classifer-NN” systems are combined. A cost

function is defined to measure the recognition and rejection performance of the RATR system. Two algorithms are devel-

oped to select the optimal work point of each “Classifer-NN” system. Experimental results based on the measured HRRP

dataset have validated the effectiveness of the proposed methods.
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雷达高分辨距离像 (High-resolution range pro-
file, HRRP) 是目标沿雷达视线方向的投影, 它
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包含了丰富的目标结构信息, 可以用来对目标进
行识别. 相对于合成孔径雷达 (Synthetic aperture
radar, SAR) 像和逆合成孔径雷达 (Inverse SAR,
ISAR) 像而言, HRRP 具有易于获取和计算简单等
优点. 因此在雷达自动目标识别领域得到了广泛的
应用[1−4].

雷达自动目标识别的对象主要是非合作目标,
因此需要建立大量的非合作目标的模板数据库. 然
而, 目标的非合作性使得建立完备的数据库极其困
难, 甚至不可能实现, 所以实际应用中的训练数据库
往往都是不完备的. 此时如果有新类别的库外目标
作为测试样本出现, 就要考虑拒判 (拒绝判别) 问题.
因此, 在雷达自动目标识别过程中, 要求分类器不但
能够对库内的样本进行正确识别,而且能够对库外目



2期 张学峰等: 基于多分类器融合的雷达高分辨距离像目标识别与拒判新方法 349

标实现拒判.
由于库外目标的 HRRP 样本难以获取, 无法直

接利用库外样本训练分类器. 处理拒判问题通常有
两种方法: 1) 将拒判看作两类目标 (即库内目标和
库外目标) 的分类问题, 将所有库内目标样本看作
一类目标, 然后利用支撑向量域描述 (Support vec-
tor domain description, SVDD)、一类支撑向量机
(One class support vector machine, OCSVM)、K-
近邻 (K-nearest neighbors, KNN) 等单类别分类器
方法进行拒判处理[5−8]; 2) 在多类别分类器的基础
上, 将分类器输出 (如后验概率、似然值、信任度等)
与预先设定的门限比较进行拒判[4]. 第 1 种方法只
考虑了每一个类别自身的信息, 对分类和拒判都有
一定的局限性; 第 2 种方法虽然考虑了多个类别的
信息, 但是分类界面不能形成紧致闭合的分类界面
将样本包裹, 在拒判上有一定的局限性.

本文综合了以上两种方法, 将库内目标样本通
过多类别分类器的输出向量作为库内样本的特征,
然后利用最近邻 (Nearest neighbors, NN) 分类器
进行拒判, 称之为 “分类器 –最近邻” 系统. 多分类
器的输出表征了样本与库内各个类别的内在关系,
包含了更多的库内样本信息, 因而与传统方法相比,
分类器 –最近邻系统在不损失分类性能的基础上更
利于对库外样本进行拒判.

集成学习是机器学习的主要方向之一[9], 并在
实际问题中得到广泛的应用. 由于集成学习能够
将多个学习机进行融合来提高整体的性能, 因此本
文将其应用于分类器 –最近邻系统的识别和拒判阶
段, 以充分发挥不同特征、不同分类器的优势, 从
而提高整个 RATR 系统的识别和拒判性能. 集成
学习包括两大类[10]: 一类是非生成集成方法 (Non-
generative ensemble method), 如投票法、加权投
票法、加法准则、乘法准则、D-S 证据理论融合
准则 (Dempster-Schafer combination rule) 和行为
知识空间法 (Behavior-knowledge space method)
等多分类器融合方法[9−13]; 另一类是生成集成方
法 (Generative ensemble method), 如 Bagging、
Boosting[14] 等. 非生成集成方法是将一些设计好的
学习机进行融合, 并不主动地去生成新的基学习器
(Base learner); 生成集成方法则将一组基学习器作
用于基本的学习算法或者数据结构以主动提高学习

器的多样性和准确性[10]. 鉴于本文采用的特征及分
类器均比较成熟, 因此只考虑采用多分类器融合技
术, 对分类器和拒判器的输出直接进行融合. 由于所
采用的分类输出尺度不同而且拒判器的输出为硬输

出, 所以可以采用的融合方法有限, 本文选取了投票
法、加权投票法以及行为知识空间法三种融合方法,
并在试验中进行了比较.

本文的主要安排如下: 第 1 节介绍了分类器 –

最近邻系统并分析了其优越性. 第 2 节详细介绍了
基于多分类器融合算法的目标识别拒判方法并且定

义了一种代价函数来衡量系统的综合性能. 在此代
价函数的基础上介绍了选取拒判器最优工作点的两

种方法. 第 3 节中采用实测数据对本文的方法进行
了实验, 验证了本文提出的拒判方法的优越性且两
种工作点选取算法均能够显著提高识别系统的综合

性能. 第 4 节进行了总结.

1 分类器–最近邻系统

RATR 对象的非合作性导致无法建立完整的目
标模板库. 当样本库中不存在的未知样本出现时, 需
要分类器系统将其检测出来, 然后进行后续处理. 图
1 给出了带有拒判功能的目标识别系统框图. 其中,
图 1 (a) 表示的是传统意义下的识别拒判系统框图.
其中分类器可以采用单类别分类器或具有软输出的

多类别分类器, t 则是决定输入样本是否为库内样本

的阈值 (分类器工作点); 图 1 (b) 是本文提出的分类
器 –最近邻识别拒判系统框图. 相比图 1 (a), 此系
统采用 NN 分类器进行拒判, 之前阶段的分类器输
出向量作为 NN 分类器的特征. 可以看出, 该系统
兼具分类和拒判两种功能.

图 1 目标识别拒判系统框图 ((a) 传统意义下的框图;

(b) 本文所采用的分类器 –最近邻系统框图)

Fig. 1 Diagram of target recognition and rejection

system ((a) Diagram of traditional system; (b) Diagram of

classifier-NN system)

NN 分类器处理雷达目标识别中的拒判问题[7]

的基本思想为: 计算未知样本特征与已知库内训练
样本特征间的欧氏距离, 然后将最小的距离值 dmin

与预先设定的阈值 t 比较, 若 dmin ≤ t, 则将未知样
本判别为库内样本; 反之, 则将未知样本判别为库外
样本, 予以拒判.
图 1 (a) 的识别拒判系统将分类器输出与阈值

比较来进行拒判操作, 只利用了库内每个子类别的
信息. 单独利用 NN 分类器拒判方法也只利用了一
个近邻样本的信息[7]. 分类器 –最近邻系统则弥补
了这二者的不足. 多类分类器的输出向量反映了未
知样本与库内各类样本的 “匹配程度”, 表征了样本
与各类目标的关系, 包含了更多的库内样本信息. 因
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而分类器 –最近邻系统拥有更好的拒判效果. 后文
将 NN 分类器称为 NN 拒判器以示与前端分类器的
区别.

2 基于多分类器融合方法的雷达 HRRP识

别和拒判系统

由于目标的非合作性导致目标数据库不完备,
在 RATR 过程中所用的分类器应当既能够对库内
的样本进行正确的识别, 又能够对库外目标实现拒
判. 文献 [9−13] 证明通过对多个分类器的识别结果
进行融合可以改善分类器的识别效果并提高分类系

统的鲁棒性. 本节在前文提出的分类器 –最近邻的
识别拒判框架下, 定义了一种基于多分类器融合方
法的雷达HRRP识别和拒判系统,具体如图 2所示.

图 2 基于多分类器融合方法的雷达 HRRP

识别和拒判系统

Fig. 2 Radar HRRP recognition and rejection system

based on classifier combination

为了避免采用复杂的 HRRP 特征或分类器增
加系统的复杂度, 文中采用几种简单的 HRRP 特征
和分类器: 实 HRRP 的幅度特征配合使用最大相
关分类器 (Maximum correlation classifier, MCC);
功率谱特征配合使用支持向量机 (Support vector
machine, SVM)[15] 分类器; 频谱幅度特征配合使用
关联向量机 (Relevance vector machine, RVM)[16]

分类器. 由此, 该融合系统将MCC-NN、SVM-NN
以及 RVM-NN 三个子系统的拒判结果和识别结果
分别进行融合. 通过融合可以利用不同特征以及不
同分类器在对样本识别和拒判中的互补性, 并充分
发挥各个分类器自身的优点, 整个系统的识别和拒
判性能可以得到提高.

2.1 多分类器融合算法

在介绍整个系统之前, 本节先简单介绍一下融
合拒判和融合识别两个阶段所用的融合方法: 投票
法[9−11]、加权投票法[9−11] 以及行为知识空间法[12].

1) 投票法
投票法是一种简单的融合方法, 基本原则是 “少

数服从多数”. 该方法的优点是不需要进行训练, 可
直接根据分类器的输出进行融合判决. 但是, 它也存
在一定的局限性. 首先, 它忽略了各个分类器之间性
能的差异, 给予各个分类器输出同等地位; 其次, 容

易出现相同票数的情况, 需要拒判.
2) 加权投票法
相比于普通的投票法, 加权投票的方法考虑到

不同分类器性能的差异, 给各分类器分配一个权值,
使得投票方法更为合理. 一般来说, 各分类器所分配
的权值与其自身性能有关, 本文采用混淆矩阵计算
权值矩阵.
设样本空间 P 中有M 个类别, 采用K 个分类

器 ek (k = 1, 2, · · · ,K), 根据文献 [11] 中的加权投
票算法可以得到各分类器在不同输出结果下的权值

矩阵

W k =




pk
11 pk

12 · · · pk
1M

pk
21 pk

22 · · · pk
2M

...
...

. . .
...

pk
M1 pk

M2 · · · pk
MM




(1)

其中, pk
ij 表示分类器将样本判为第 j 类而样本来自

第 i 类的概率. 最终可得加权方案即判决函数为:

E(D) = arg max
i

K∑
k=1

pk
ijk

, i = 1, 2, · · · ,M (2)

其中, jk 表示分类器 ek 输出的类别号.
3) 行为知识空间法
前面介绍的两种方法是在各分类器相互独立的

假设条件下得到的, 这里再引入一种对分类器之间
独立性不做要求的融合方法, 即行为知识空间法. 该
方法的具体内容是用一种所谓的行为知识空间来记

录分类器集在样本上的决策行为. 空间由 K 维 (分
类器个数) 决策矢量构成, 决策矢量中每一个元素代
表一个分类器的决策 (类别号). 在训练过程中, 将每
一类中具有相同分类器决策矢量的样本个数存入知

识空间. 当要求对某个样本进行识别时, 就找出各个
分类器给出的决策矢量在各个类别中的训练样本个

数, 然后选取具有最多训练样本个数的类别作为样
本类别.

2.2 衡量分类器综合性能的代价函数

整个融合系统中, NN 拒判器工作点的选取直
接影响到分类器的拒判和识别性能. 因而需要定义
合理的准则来选取适当的工作点使得系统的综合性

能达到最优. 本节定义了一种代价函数来衡量分类
器的识别拒判综合性能, 并将该代价函数作为选取
系统工作点的标准. 在本小节中, 我们首先分别介绍
衡量分类器识别性能和拒判性能的各项指标, 然后
在此基础上定义代价函数.
本文用平均正确识别率 Pa 来衡量分类器的识

别性能, 它表示正确检测到的库内目标的平均正确
识别率, 其定义如下:
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Pa =
1
M

M∑
i=1

正确识别为 Ci 类的样本数目

判别为 Ci 类的库内样本数目
(3)

接收机工作特性 (Receiver operating charac-
teristic, ROC) 曲线[17] 常用来衡量分类器的拒判性

能. ROC 曲线的横轴为虚警概率 Pf , 纵轴为检测概
率 Pd. 其中, Pf 表示将库外样本误判别为库内样本

的概率, Pd 表示将库内样本正确判别为库内样本的

概率, 二者定义如下:

Pf =
库外样本判别为库内样本的数目

库外样本的数目

Pd =
库内样本判别为库内样本的数目

库内样本的数目
(4)

ROC 曲线上的每一个点代表分类器的一个工作点,
其横轴坐标和纵轴坐标分别为分类器在该工作点下

的虚警概率和检测概率. 通常用 ROC 曲线下的面
积 (Area under an ROC curve, AUC) 来表征分类
器的拒判性能, 面积越大, 表明分类器的拒判性能越
好.
分类器判别结果出现错误的情况有三种: 1) 混

淆了库内目标的类别, 其概率为 1−Pa; 2) 将库内目
标误判为库外目标 (漏警), 其概率为 1 − Pd; 3) 将
库外目标误判为库内目标 (虚警), 其概率为 Pf . 综
合以上, 本文提出了如下的代价函数来定量地衡量
分类器的综合性能:

CF = c1(1− Pa) + c2(1− Pd) + c3Pf (5)

其中, c1, c2, c3 分别表示三类错误的代价.
显然, 错误 1) 反映了分类器的识别性能, 错误

2) 和错误 3) 反映了分类器的拒判性能. 本文假设识
别错误与拒判错误的代价比为 1 : α, 拒判错误中漏
警和虚警的代价比为 1 : β, 即 c1/(c2 + c3) = 1/α,
c2/c3 = 1/β, 则式 (5) 中的代价函数可改写为如下
形式:

CF =
1

1 + α

(
(1− Pa) +

α

1 + β

(
(1− Pd) + βPf

))

(6)
其中, 常数因子 1/(1 + α), 1/(1 + β) 分别起到对总
体代价因子和拒判代价因子归一化的作用. 分析可
得, α 值越大表明对拒判性能的要求越高 (控制错误
2) 和错误 3)); β 值越大要求虚警概率尽可能低. 在
具体的应用背景下, 可以调节 α 和 β 的取值来对不

同的错误定义相应代价.

2.3 利用多分类器融合方法进行拒判和识别的步骤

图 2 给出了基于多分类器融合方法的识别和拒
判系统的框图, 本小节将具体介绍其实施步骤. 将整
个样本集分为三类: 训练集 1, 只包含各类库内目标

样本; 训练集 2, 同时包含库内目标样本和库外目标
样本; 测试集, 同时包含库内目标样本和库外目标样
本. 整个识别系统分为训练和测试两个阶段:

1) 训练阶段:
训练阶段共分为两步: a) 利用训练集 1 训练三

个分类器; b) 利用训练集 2 确定 NN 拒判器的工作
点 t, 并利用第 2.1 节多分类器融合算法求得分类器
识别和拒判的权值以及行为知识空间 (投票法不需
要进行训练). 具体步骤如下:
步骤 1. 训练分类器 –最近邻系统, 按照第 2 节

介绍分别提取三种特征并训练相应的分类器; 然后
将训练集 1 的样本通过每个分类器的输出向量作为
库内样本特征库.
步骤 2. 为了表述方便, 将 MCC-NN、SVM-

NN 和RVM-NN 三个子系统的标号记作 1, 2, 3. 对
于每个子系统分别采取如下训练步骤:
步骤 2.1. 将训练集 2 中的样本通过第 i 个分

类器 –最近邻系统得到最小距离集 {dij|i = 1, 2, 3;
j = 1, 2, · · · , N}, j 为样本标号, N 为训练集 2 中
的样本数;
步骤 2.2. 确定第 i 个 NN 拒判器的工作点 ti:

令 ti = diki
, ki = arg minj CFij, j = 1, 2, · · · , N ,

其中 CFij 表示以 dij 为拒判阈值时的代价函数值,
也即选择使用代价函数值最小的工作点所对应的阈

值;
步骤 2.3. 根据识别和拒判结果, 利用第 2.1 节

多分类器融合算法, 分别记录其行为知识空间并计
算加权矩阵;
步骤 2.4. 记录分类器的工作点和拒判、识别的

权值以及行为知识空间.
由上面步骤可以看出, 每个分类器 –最近邻系

统的阈值是当自身的代价函数值最小时得到的, 本
文称此方法为局部法.

2) 测试阶段:
测试阶段的流程如图 2 所示. 由图 2 可以看出,

本文算法可以将任务分配给多个处理单元实现并行

处理以提高效率, 这也是多分类器融合的一个优势
所在. 对于测试集中的任一样本 xxx, 采取如下测试步
骤:
步骤 1. 提取测试集内样本对应的实距离像、频

谱幅度和功率谱三个特征;
步骤 2. 将提取的特征分别通过 MCC、SVM

和 RVM 三个分类器进行识别;
步骤 3. 将分类器的输出通过 NN 拒判器分别

与阈值进行比较;
步骤 4. 利用多分类器融合算法, 通过权值矩阵

或行为知识空间判定 xxx 是否为库内目标;
步骤 5. 若样本 xxx 为库内目标, 则采用多分类

器融合算法判定其类别, 然后输出类别; 若为库外目
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标, 则拒判.

2.4 全局最优的工作点

分类器 –最近邻系统工作点的选择直接影响系
统融合后的代价函数值. 第 2.3 节中的局部法分别
针对不同的分类器选取各自最优的工作点, 这种方
法在训练阶段的计算复杂度较低, 但它不能保证融
合后最终的代价函数最小. 为了获取全 “最优” 的工
作点组合, 本节提出了全局法. 全局法通过三维 (取
决于分类器个数) 搜索的方法, 确定融合后代价函数
值最小时所有分类器 –最近邻系统的工作点. 全局
法与局部法的区别主要在于分类器训练阶段的步骤

2, 其余训练阶段及测试阶段完全一致. 全局法训练
步骤 2 如下:
步骤 2.1. 将训练集 2 中一半的样本通过第 i

个分类器 –最近邻系统得到最小距离集 {dij|i = 1,
2, 3; j = 1, 2, · · · , N}, j 为样本标号, N 为所用样

本数;
步骤 2.2. 令三个分类器 –最近邻系统工作点

为 [t1t2t3] = [d1id2jd3k], i, j, k = 1, 2, · · · , N , 共有
N 3 个工作点组合;
步骤 2.3. 在每个工作点组下, 根据识别和拒判

结果, 利用第 2.1 节多分类器算法, 分别记录其行为
知识空间并计算加权矩阵;

步骤 2.4. 对于每个工作点组合, 按照第 2.3 节
局部法测试阶段步骤, 对训练集 2 的另一半样本进
行拒判和识别, 进一步求得 N 3 个代价函数值;

步骤 2.5. 记录代价函数取值最小时对应的三
个分类器的工作点、识别和拒判的权值以及行为知

识空间.
由上面步骤可以看出, 对于每个工作点组都要

分别计算各子系统的拒判和识别时的权值, 然后对
分类器输出进行融合, 最后计算代价函数, 这样整个
训练过程计算复杂度将大大增加. 因此有必要减小
训练样本个数 N 的值. 然而利用分类器的混淆矩阵
进行加权是一种统计意义上的加权, 为了得到准确
的识别性能矩阵, 训练阶段的步骤 2 中需要使用大
量的训练样本. 为缓解这一矛盾, 本文在搜索最优工
作点组时, 要求每个子系统的待选工作点应满足以
下约束条件:

Pd ≥ 90%且 Pf ≤ 20% (7)

然后, 在每个子系统得到的待选工作点中抽取N ′ 个
工作点, 由此来降低计算复杂度.
从上面的分析可知, 训练过程中全局法最终的

代价要小于局部法, 适当的训练后在测试阶段可以
得到更优的结果. 然而也应当看到, 局部法在计算复
杂度和分类器扩展性方面有其独特优势. 在训练阶
段, 局部法中各分类器相互独立, 可以通过并行运算

来提高训练的效率; 而全局法由于要考虑整个系统
的代价函数, 所以只能通过三维搜索的方法来搜索
三个分类器 –最近邻系统的最优工作点. 此外, 当分
类器个数增加时, 局部法中只需单独训练新增的分
类器, 而全局法则需要对所有的分类器全部重新训
练. 在实际工程中, 两者都有其相应的应用价值.
在寻找局部法和全局法中拒判器的阈值时, 采

用交叉验证法能够获取更加稳健参数. 然而, 由于
雷达 HRRP 数据通常具有较高的维度且具有姿态
敏感性[18], 不同姿态下 HRRP 差异很大, 而实际获
取的训练样本往往很有限, 因此基于 HRRP 的目
标识别属于典型的小样本学习问题[15, 19]. 交叉验证
法需要将有限的训练样本再划分成若干块, 这就使
得 HRRP 识别中的 “维数灾难” 问题更加突出. 另
外, 交叉验证法需要提前给定一组备选的参数. 本文
NN 拒判器的备选阈值为最小距离集合 {dij|i = 1,
2, 3; j = 1, 2, · · · , N}. 采用交叉验证法时, 如果每
次试验选用不同的备选阈值, 显然不合适; 然而采用
相同的备选集, 则又会出现不同的阈值下检测和虚
警概率相同的情况, 不易进行比较. 因此本文未采用
交叉验证法选取最优阈值.

3 实验

3.1 数据介绍

本节选用国内某研究所 ISAR 雷达测量的 3 类
飞机数据[1−2, 5, 7, 13] 作为库内样本, 然后人工生成库
外样本进行仿真实验. ISAR 雷达工作在 C 波段, 信
号带宽为 400MHz. 实验飞机有三类, “An-26” 为
中小型螺旋桨飞机, “Cessna” 为小型喷气式飞机,
“Yark-42” 为中大型喷气式飞机. 三类飞机的航迹
在地平面上的投影如图 3 所示.
在训练分类器的工作点以及测试系统的性能时

需要用到大量的库外样本. 本文采用文献 [5, 7] 中提
到的方法人工产生库外样本. 该文献中认为, 理论
上可以假设库外样本是在全空间均匀分布, 但由于
HRRP 通常具有很高的维度, 要生成高维空间内完
全均匀分布的样本是很困难的. 事实上, 常用的方法
是产生有限数量的样本来代表库外样本. 本文中采
用了文献 [5, 7] 中提出的方法 2, 将样本每一维分布
的区间范围扩大两倍, 作为库外样本在该维上均匀
分布的范围.
为了检验本文方法的推广性能, 将三类飞机的

HRRP 数据分段, 并分别选取不同的数据段作为库
内样本的训练和测试数据,其中, “Yark-42”的第 2、
5 段, “An-26” 的第 5、6 段, “Cessna” 的第 6、7 段
数据作为训练集 1, 其他段数据作为训练集 2 以及测
试集中的库内样本. 训练集 2 中包含 30 000 个库内
样本 (每类飞机各 10 000 个) 和 30 000 个库外样本.



2期 张学峰等: 基于多分类器融合的雷达高分辨距离像目标识别与拒判新方法 353

测试集中包含 5 200 个库内样本和 20 000 个库外样
本. 训练集 2 和测试集所含库内样本不同.

图 3 三类飞机的航迹在地平面上投影图

Fig. 3 Projections of target trajectories onto

the ground plane

3.2 实验结果分析

实验 1. 分类器 –最近邻拒判器性能分析
本实验对三种特征下本文提出的分类器 –最

近邻拒判器与 NN[7]、SVDD[8]、OCSVM[6] 以及

AGC[20] 四种分类器作为拒判器的拒判性能进行了

比较. 实验中采用训练集 1 中的样本训练分类器及
拒判器, 然后用对训练集 2 的样本进行拒判实验. 由
于在高斯核函数 (k(xxx,yyy) = exp(−‖xxx − yyy‖2/σ)) 下
SVDD 与 OCSVM 是等价的[6], 所以在实验过程中

OCSVM采用多项式核函数 (k(xxx,yyy) = (xxxTyyy+1)d).
此外, 实验中分别计算了各种拒判器在多种参数取
值条件下的AUC 值, 并从中挑选各自最优的结果如
表 1 所示. 由于 HRRP 幅度特征呈多模态分布, 简
单的一类分类器作为拒判器效果很差; 在功率谱特
征下分类器 –最近邻法 AUC 值略低于 AGC 法, 但
仍高于其他方法; 在频谱幅度特征下分类器 –最近
邻法具有较高优势. 该实验结果表明了分类器 –最
近邻系统进行拒判时, 具有比传统拒判方法更好的
效果.
实验 2. 采用局部法进行识别拒判实验
代价函数 (6) 中存在 α 和 β 两个参数, 在实际

应用中可以根据实际的工程需要来确定两个常数的

值. 本实验在假设虚警和漏警代价相同的情况下, 研
究识别性能与拒判性能代价比的变化对识别系统性

能的影响. 具体做法是: 固定 β = 1, 同时将 α 的取

值从 0.5 变化到 2, 变化步长为 0.1. 设定好参数后
分别按照第 3.3 节介绍的局部法训练和测试方法进
行实验. 图 4 给出了采用加权投票融合算法时的实
验结果. 图 4 (a)∼ 4 (c) 给出了 α 取不同值时, 三个
分类器 –最近邻子系统和 CC-NN 系统 (表示融合
后的识别拒判系统) 的代价函数中的三个因子: 平
均识别率 Pa、检测概率 Pd 和虚警概率 Pf 的值; 图
4 (d) 比较了三个子系统和融合系统的代价函数值．
表 2 比较了几组 α 典型取值下最优的单个分类器与

采用局部法时三种融合方法得到的代价函数值.
由图 4 (a)∼ 4 (c) 可以看出三个分类器 –最近

邻系统各具优势: MCC-NN 表现了更好的识别性
能; SVM-NN 表现了更好的检测性能; RVM-NN 在
保持高检测概率的情况下仍很好地控制了虚警概率.
通过加权投票融合, CC-NN 系统在代价函数的各个

表 1 三种特征下不同方法得到的 AUC 值比较

Table 1 Comparison of AUC values obtained by different methods

AUC NN SVDD OCSVM AGC 分类器 –最近邻

HRRP 幅 0.351 0.316 0.324 0.942 0.982

功率谱 0.989 0.971 0.972 0.996 0.993

频谱幅度 0.884 0.994 0.993 0.967 0.998

表 2 最优单系统与局部法结果比较

Table 2 Comparison of local method and optimal individual system

方法 α = 0.5 α = 1.0 α = 1.5 α = 2.0

RVM-NN 0.0726 0.0594 0.0515 0.0461

投票法 0.0637 0.0529 0.0466 0.0422

加权投票法 0.0636 0.0528 0.0464 0.0420

行为知识空间法 0.0524 0.0475 0.0448 0.0425
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参数上保持较好的水平. 如图 4 (d) 所示, CC-NN
系统代价函数值低于任何一个子系统的代价函数

值. 计算可得, 与最优的单系统 (RVM-NN) 相比,
三种方法融合后的代价函数值分别降低了 8.6%∼
12.2%、8.9%∼ 12.4% 和 7.9%∼ 27.8%. 由于只
用了三个子系统, 两种投票方法之间差异不大. 由此
可见, 在识别和拒判阶段采用多分类器融合技术可
以有效地提高 RATR 系统的综合性能.

图 4 采用加权投票准则时局部法实验结果

Fig. 4 Results obtained by local method when using

weighted voting method

实验 3. 采用全局法进行识别拒判实验
本实验采用全局法选择分类器 –最近邻系统的

工作点, 参数设置与实验 2 一致. 图 5 给出了在加
权投票融合算法下, 三个分类器 –最近邻系统以及
融合后分类器在不同 α 下得到的代价函数值. 表 3
比较了几组 α 典型取值下最优的单个分类器与采

用全局法时三种融合方法得到的代价函数值. 由
表 3 计算可得, 与最优的单系统 (RVM-NN) 代价
函数值相比, 三种方法融合后的代价函数值分别
降低了 10.1%∼ 12.9%, 13.1%∼ 13.7% 和 29.5%
∼ 33.1%. 由此可见, 全局法可以更加有效地提高
RATR 系统的综合性能.
图 6 给出了局部法和全局法在加权投票融合准

则下三个子系统与融合系统代价函数值比较. 三个

图 5 全局法代价函数值

Fig. 5 Cost function values obtained by global method

when using weighted voting method

图 6 采用加权投票法时局部法与全局法代价函数值比较

Fig. 6 Comparison of local method and global method

when using weighted voting method

表 3 最优单系统与全局法结果比较

Table 3 Comparison of global method and optimal individual system

方法 α = 0.5 α = 1.0 α = 1.5 α = 2.0

RVM-NN 0.0726 0.0594 0.0515 0.0461

投票法 0.0632 0.0523 0.0459 0.0415

加权投票法 0.0626 0.0514 0.0446 0.0401

行为知识空间法 0.0486 0.0407 0.0358 0.0326
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子系统采用全局法得到工作点时, 子系统本身代价
函数值并没有达到最小, 然而融合后全局法可以得
到比局部法更小的代价函数值. 比较表 2 和表 3, 三
种融合方法下采用全局法比采用局部法代价函数值

分别降低了 0.8%∼ 1.7%, 1.5 %∼ 4.8% 和 7.3%
∼ 24.35%, 其中行为知识空间法在实验中效果最佳.
可见, 全局法是在保证融合后代价函数值最小的条
件下, 选择各个子系统的工作点, 它不但充分发挥了
单个分类器 –最近邻系统的优势, 而且与局部法相
比扩大了融合分类器的优势.

4 结论

本文利用加权投票算法对多个分类器 –最近邻
系统的拒判和识别结果进行融合, 从而充分发挥各
分类器自身的优势, 提高识别系统的综合性能. 为了
衡量分类器的综合性能以及选择分类器 –最近邻系
统的工作点, 本文综合分类器的三个性能指标定义
了一个代价函数, 并提出了两种算法来确定各个分
类器 –最近邻系统的工作点. 通过实测数据集仿真
实验, 验证了利用多分类器融合方法可以得到比单
个分类器更优的性能. 而且, 本文算法在测试阶段可
以将任务分配给多个处理单元实现并行处理以提高

效率. 因此本文算法是一种有效地提高雷达 HRRP
拒判和识别效果的方法.
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