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摘 要：高分辨距离像（HRRP）反映了目标空间散射结构在雷达视线方向的投影，近年来被认为是地面目标识别

的重要途径。现有的 HRRP 识别方法采用手工特征加传统机器学习分类器，均属于平面分类方法，即采用统一标准

不加区别的优选特征并单次决策最终类别。然而该方法在实际应用中面临种类繁杂、数据不平衡、HRRP 姿态敏感

性等诸多问题，难以获取最佳的应用效果。层次化方法采取分而治之思想，将一个复杂的细粒度识别任务拆解为

多个简单的识别子任务。本文采用层次化识别的思路，提出了一种基于语义引导层次化分类的雷达地面目标识别

方法。该方法以联合语义和数据构建的树形结构将一个复杂的细粒度识别任务拆解为多个简单的识别子任务，并

针对每一个识别子任务匹配一套优选特征集和一个局部分类器。本方法在仿真数据和实测数据上完成了验证。

实验结果表明了本文方法处理地面目标识别任务的有效性。
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Abstract: High-Resolution Range Profile （HRRP） is increasingly recognized as a critical method for ground target iden‐

tification， reflecting the spatial scattering structure of targets along the radar line of sight. Traditional HRRP identifica‐

tion techniques typically employ hand-crafted features and conventional machine learning classifiers in a flat classifica‐

tion approach， applying a uniform set of preferred features and making a single decision on the final category. However， 

this approach faces significant challenges in practical applications due to complex target categories， data imbalance， and 

sensitivity to HRRP postures， often resulting in suboptimal performance. To address these issues， this paper introduces a 

novel method for radar ground target identification based on a semantically guided hierarchical classification approach. 

This method adopts a divide-and-conquer strategy， effectively breaking down a complex， fine-grained identification 

task into multiple， more manageable sub-tasks. It employs a tree structure， jointly constructed using semantic and data-

driven information. Each sub-task is matched with a tailored set of optimal features and a local classifier， ensuring a 

more nuanced and effective approach to target identification. The proposed method has been thoroughly tested and vali‐

dated using both simulated and real-world data. The experimental results demonstrate the efficacy of this approach in 

handling ground target identification tasks， significantly enhancing accuracy and robustness compared to traditional 

methods. This semantically-informed hierarchical approach opens new avenues for advanced ground target identifica‐

tion， providing a robust framework for tackling the inherent complexities in HRRP data.

Key words: radar automatic target recognition （RATR）；high resolution range profile （HRRP）；hierarchical classification

1　引言

自动目标识别技术是雷达对地探测的一项重
要技术支撑手段［1］。近年来，通常采用高分辨技术
获取目标精细电磁散射信息，从而改善识别性能。
现有手段可获取一维高分辨距离像（High Resolu‐

tion Range Profile，HRRP）和 合 成 孔 径 雷 达 图 像
（Synthetic Aperture Radar， SAR）［2］。由于 SAR 成像
过程对运动轨迹、积累时间等有严格要求，成像质
量受运动误差影响大，而且处理过程对计算和存储
能力要求高，导致实际应用受到诸多限制。因此，
基于 HRRP 的目标识别技术在对地探测中拥有重要
应用价值。

为提升 HRRP 地面识别性能，现有研究工作可
分为两大类：提取手工特征并输入传统机器学习分
类器和基于深度学习的识别方法［3-6］。尽管上述方
法均在某些场景下表现出色，但受限于实际应用场
景以下几方面因素：目标类别繁多，场景中存在各
种车辆目标或者自然干扰；采集姿态不完备，难以
建立目标全姿态下的特征数据库；目标类别数量不
平衡，不同目标的采集得到的回波样本量差异较
大［7］。因此，现有研究工作难以取得良好的应用
性能。

现有 HRRP 识别方法通常采用平面决策机制，
即采用统一标准不加区别的优选特征并单次决策
最终类别。然而，平面决策机制难以在类别繁多且
类别不平衡目标识别任务中决策目标的型号，而且
平面决策机制难以同时捕捉区分相似型号目标的
精细散射特性差异以及不同种类目标的显著散射

特性差异。
层次化分类被认为是类别繁多、类别不平衡数

据集下实现型号辨识的有效手段［8］。该方法通过树
形层次组织多个局部分类器，处理不同的特征集，
将一个复杂的细粒度识别任务拆解为多个分层次
的简单识别子任务；每个子任务待处理的类别较
少，更容易保证样本的平衡。此外，针对每个识别
子任务，层次化分类方法可以对原始特征进行个性
化优选与利用，从而挖掘目标特征中隐含的共性与
个性规律。在此基础上，加以匹配适合识别子任务
的分类器模型，以增强局部分类器的性能，从而提
高层次方法的准确性和鲁棒性。

尽管层次化分类在计算机视觉、文本分割领域
取得良好效果［9-13］，但是将层次分类应用于 HRRP 识
别依然存在以下难点问题：由于 HRRP 受采集姿态
影响较大，层次分类的树形层次结构在自动化构建
时，最终获取的类别特征表示也会有巨大差别，导
致构建稳定性差的树形层次。

针对上述难点问题，本文提出了一种新的层次
分类方法——语义引导的层次化雷达目标识别方
法。通过将语义信息引入树形层次结构的构建，改
善了树形层次的稳定性，提高了层次分类方法的识
别性能。首先，考虑姿态敏感性，数据在类别标签
的基础上，增加了姿态标签，并将各个标签之间的
相似性关系量化为语义相似度指标。然后，将各个
标签下的 HRRP 的相似性关系量化为数据相似度指
标；随后，联合语义相似度指标与数据相似度指标，
设计类别相似度指标，并依据该指标自动化的构建
树形层次。
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本文提出的树形层次构建方法带来了以下三

点优势：（1）由于姿态与类别语义信息的约束，树形

层次对数据的依赖性降低；（2）相似度高的细粒度

类别聚集到同一树形节点，可看作是这些细粒度类

别被打上了粗粒度标签，区分粗粒度标签的难度大

大降低；（3）而在细粒度标签区分节点，可匹配关注

精细差别的特征子集和分类器，提高识别精度。

2　相关工作

层 次 分 类 器 是 多 分 类 器 系 统（MCS，Multi-

classifier System）方法的一种［14］。MCS 方法根据特

定的组合方式组织多个分类器并输出最终类别。

典型的分类器融合方法分为串联、并联、层次化三

种。该方法综合多个分类器的输出以获取互补信

息，提高识别准确率。文献［15］中，Y. Li 等提出了

一个两阶段结构，首先识别跟踪车辆数据，再使用

SVM 分类器进一步分类。文献［16］中，Pilcher 等则

设计了一个结合三种分类器的非线性规则，提高了

VV 和 HH 极化范围的性能。文献［17］中，X. Yu 等

提 出 了 一 个 融 合 三 个 分 类 器 的 系 统 ，该 系 统 在

MSTAR 数据集上的表现优于传统方法。这些 MCS

方法主要采用串联或并行的策略。然而，上述方法

主要采用串联和并联的融合策略，较少考虑层次融

合方式。

层次分类器常按照两种方式组织［8］：1）树和

2）有向无环图（DAG）。由于树形层次结构更为通

用，本文以该结构作为组织方式。图 1 为树形层次

结构示意图，其中灰色节点表示叶子节点，存储最

终输出目标类别；白色节点分为“根节点”和中间节

点，每个白色节点上存储了该节点的类别，与一个

用以区分该节点的子节点类别的局部分类器。

层次化分类器的两大关键技术分别为树形层

次结构构建和局部分类器训练［8-19］。现有的树形层

次构建方法包括基于先验语义信息的人工构建和

基于数据的自动化构建。基于先验语义信息人工

构建方法是指基于领域专家认知的目标类别语义

信息构建，其先验语义信息通常与识别任务需求相

关。然而由于目标识别是基于特征空间进行的，该

方法忽略了各类别之间的特征分布，因此识别性能

受到限制。基于数据的自动化构建方法是通过计

算不同类别数据在特征空间的相似度，然后利用聚

类的方式递归的获取树形层次结构，尽可能地将数

据相似度高的类别组织到同一节点基分类器完成

分类，在现有的目标数据充足且完备时有较好的识

别效果。然而，实际识别场景中，地面环境十分复

杂，目标类别繁杂多样，难以对于各个目标类别获

取充足完备的数据。基于数据的自动化构建方法

存在不可控因素多、性能稳定性不足、对数据适应

能力差等问题。针对上述问题，本文提出了一种语

义知识引导的自动层次结构生成方法，由于增加了

语义知识的约束，自动化构建方法对数据依赖性降

低，且更稳定。

局部分类器训练环节，鉴于只有部分特征对分

类具有决定性作用，研究者通常在模型训练前进行

特征选择，旨是降低计算复杂度并增强分类的精确

度。完成特征选择后，根据不同的子任务识别需求

选择最合适的机器学习模型。例如，SVM 在处理二

分类问题上有着显著的优势，而深度学习模型在数

据量充裕的精细分类任务上表现更为出色。

层次化分类器的一大核心挑战是差错传播问

题［3，13，19］，即父节点分类错误会传播给子节点，影响

整个分类系统的性能。针对这一问题，通常有两种

改进策略：一是优化层次化分类器的层次结构，通

过将相似的子节点聚集在同一父节点下，从而有效

降低在每个父节点进行分类的难度。这种方法能

够改善父节点的识别性能，因为每个父节点处理的

子节点在特征上更为相似，从而降低了分类的复杂

性。二是加入差错传播层，对层次化分类结果加以

修正。本文采用第一种研究思路，在树形层次构建

时，尽可能地将相似的子节点聚集到同一父节点，

以提高整个层次化分类器的识别性能。

3　语义知识引导的层次化雷达目标识别
方法

3.1　整体结构

图 2 展示了本文提出的 HRRP 目标识别方法的

整体结构。整体结构包括树形层次构建模块、训练

模块和测试模块三个部分组成。在树形层次构建

根

图 1　树形层次结构示意图

Fig. 1　Diagram of tree hierarchy
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模块，首先获取 HRRP 数据集的语义知识，其次根据
计算各类别 HRRP 数据的相似度关系，随后融合数

据相似度矩阵与语义知识，计算得到类别相似度矩

阵，最后基于类别相似度矩阵构建树形层次结构 T。
基于 HRRP 数据集提取人工特征，将特征样本集分
为训练集和测试集。训练集输入训练模块，在树形
层次结构 T 中的各个节点优选特征，并匹配局部分
类器，训练各个局部分类器，得到分类器模型 F。测
试集输入测试模块，将各个局部分类器以树形层次
组织成层次化分类器，层次化分类器预测输出测试
样本的最终类别。下面将对本文方法进行详细
介绍。
3.2　树形层次结构构建

3.2.1　语义知识提取

本节将领域专家感知到的类别之间的语义关

系与采集姿态信息，量化为语义知识矩阵表示。这

种方法为后续的树状层次构建添加了约束，从而避

免了由于 HRRP 的姿态敏感性导致的类别节点的误

分类。

语义知识通常与应用场景相关。本文的语义

知识源于领域专家关于雷达目标识别任务的认

知［3］，可以分为三个层次，以复杂地面环境车辆目标

识别为例：第一层次：目标鉴别（Target discrimina‐

tion），主要实现目标属性的判别，将车辆目标与各

类地面干扰物进行区分；第二层次：目标分类（Tar‐

get classification），主要实现目标种类的判定，例如
运输车、工程车等；第三层次：目标辨识（Target iden‐

tification），主要实现目标具体型号的确定。此外，

考虑到 HRRP 的姿态敏感性，本文在上述三个层次
上增加姿态信息，根据上述定义，本文构建了一个

具有 4 个层次的语义层次树，表示属性、种类、型号

和姿态，如图 3 所示。

其次，将语义知识表示为语义相似度矩阵。本

文依据节点在图 3 所示树形结构中的距离远近来判

定不同标签的语义相似关系。两节点在树形结构

中的距离越近，即从根节点出发，到达两节点路径

的公共节点越多，说明两节点存储标签的语义相似

度越大；两节点在树形结构中的距离越远，即从根

节点出发，到达两节点路径的公共节点越少，语义

相似度越小。任意两种标签之间的语义相似度在

（0，1］之间。根据上述思路，对于类别 A 和类别 B，

可将两者之间的语义相似度计算公式表示如下：

kc (AB)=
length(path(AÇB))

avg(length(path(A)length(path(B)))
   （1）

其中，path(A)表示从根节点到包含有型号 A 的叶节

点的路径，path(AÇB) 表示两条路径的公共节点，

length(×) 表示路径的节点个数，avg(×) 表示路径节点

HRRP数据集

语义知识
获取

数据相似度
矩阵计算

类别相似度
矩阵计算

树形层次
结构构建

树
形
层
次
构

建

人工特征
提取

局部分类
器训练

特征优选

训练模块

测试模块

预测输出
层次化
分类器模型

T

F

最
终
类
别

图 2　层次化 HRRP 目标识别整体框图

Fig. 2　The overall structure of the proposed model for HRRP target recognition

属性

种类

型号

车辆

乘用车 运输车

干扰

人造
干扰

姿态
... ......

... ......

图 3　语义层次结构

Fig. 3　Semantic Tree Hierarchy
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个数的平均值。假设训练数据包含 C 个类别，则可

获得一个对称的维数为 C×C 的语义相似度矩阵 Kc。

3.2.2　数据相似度

首先，针对每个类别提取有效的特征表示。其

中，叶子节点的特征样本集即为该节点类别的特征

样本集，而其余节点的特征样本集为该节点相连子

节点特征样本集的并集。本文采用主动采样算

法［20］设计典型性指标和多样性指标评估特征样本

集中的所有特征样本，搜索最具代表性的样本作为

该类别的特征表示。典型性指标用于评估特征样

本集中每个样本的代表性程度。具体来说，这个指

标反映了一个特定样本与同类别其他样本的相似

性。在特征样本集中，典型性指标较高的样本表明

它与该类别中的多数样本具有相似的特征，从而可

以被认为是这一类别的典型代表。多样性指标用

于量化特征样本集内部样本之间的差异程度。这

一指标帮助本文理解在给定类别内样本的变异性

和多样性水平。如果一个样本的多样性指标高，这

通常说明该样本在所考虑的特征集合中与其他样

本有着较大的差异性。

假设类别 A 的特征样本集 X 包含 M 条样本，可

表示为 X=｛xi，i=1，…，M｝，xi表示 X 中一条样本的特

征向量。xi的典型性指标 R(x i )与多样性指标 D(x i )

的定义如下式所示。

R(x i )=
1

|| N i

∑
jÎN i

exp(-  x i - x j

2

2
/2δ2

R )

D(x i )= min
x j ÎX

exp(-  x i - x j

2

2
/2δ2

R ) （2）

其中，Ni 为 xi 邻近样本集，δR 为高斯核带宽，|Ni|代表

的是这个邻近样本集合中样本的总数。依据典型

性指标与多样性指标对 X 中的所有样本进行评估，

输出满足以下条件的样本：

arg max(R(x i )+D(x i )) （3）

将该样本作为类别 A 的特征表示 r(A)。依据上

述过程，分别计算各类别的特征表示。

随后，计算各类别样本数据的相似关系。本文

依据不同类别在特征空间的距离来判定不同类别

的数据相似关系。两类别在特征空间的距离用两

类别的特征表示向量之间的欧式距离来表示。若

两类别的特征表示向量之间的欧式距离越小，则两

类别之间的数据相似度越大；反之，若两类别的特

征表示向量之间的欧式距离越小，则两类别之间的

数据相似度越大。对于类别 A 和类别 B，两者之间

的数据相似度计算公式如下：

kd (AB)=
1

1 + d(r(A)r(B))
（4）

其中，d(×)表示欧式距离，r(A)为类别 A 的特征表示，

r(B)为类别 B 的特征表示。

假设训练数据包含 C 个类别，则可获得一个对

称的维数为 C×C 的数据相似度矩阵 Kd。

3.2.3　类别相似度

本文采用多核学习方法［21］，融合语义相似度矩

阵与数据相似度矩阵获取类别相似度度量指标。

多核学习的核心目的是探索基核矩阵的最适合的

结合策略，实现矩阵的有效融合。在基核矩阵的结

合方法上，有线性和非线性两种选择。由于非线性

结合在计算上较为复杂，并且其可解释性不佳，因

此本文选择使用线性结合。具体的融合步骤如下：

假设共有 C 个类别，可获得 C×C 的语义相似度矩阵

Kc 与数据相似度矩阵 Kd。对 Kc 和 Kd 进行归一化处

理得到 K ′c 和 K ′d，定义优化目标函数为：

min
w

 I -w1 K ′c -w2 K ′d
2

F
     s.t.∑

m = 1

2

wm = 1 （5）

其中 I 为单位矩阵，w1、w2为常数系数。学习上述优

化目标函数可得到组合系数 w1和 w2，用于计算融合

相似度度量矩阵。选择这个优化目标是为了让融

合后的核心矩阵尽量靠近单位矩阵，其目的主要有

两点：首先，单位矩阵的对角线上的元素值为 1，其

他位置的元素值为 0，这确保了同一类别内部的相

似度最大，而不同类别之间的相似度最小；其次，由

于在目标函数中对权重的总和有限制，这意味着融

合后的相似度所描述的类别关系与融合前的每个

基核矩阵所描述的类别关系是一致的。

最后，计算类别相似度矩阵 Ks：

Ks =w1 K ′c +w2 K ′d （6）

3.2.4　自动化层次构建

采用 3.2.3 节得到的类别相似度矩阵 Ks，通过

Kmeans 聚类算法［22］自适应构建树形层次结构 T。

首先，将类别相似度矩阵转化为距离矩阵；其次，随

机选择 K 个数据点作为初始聚类中心，根据距离矩

阵为每个数据点分配最近的中心；随后，重新计算

每个聚类的中心点，上述过程会重复，直到聚类中

心 不 再 发 生 显 著 变 化 或 达 到 预 定 的 迭 代 次 数 。

Kmeans 的目的是最小化每个数据点到其分配的中

心的距离之和，以此达到数据的聚类效果。图 4 给

出了树形层次结构构建的流程图。其中，树形结构

中的灰色节点表示叶子节点，白色节点分为“根节

点”和中间节点。中间节点中的字符指代该节点存

130



第 1 期 李 阳 等： 基于语义引导层次化分类的雷达地面目标 HRRP 识别方法

储的类别个数，表示为 Nfi｛i=1，2，3，…，W，…，P，

…，M｝。叶子节点只存储单个类别，所以节点中的

数字为“1”。

对于图 4 展示的构建流程的详细说明如下：

（1）采用类别相似度矩阵 Ks，基于 Kmeans 算法

可将父节点 f 中包含的所有目标类别集合 Jf 聚类为

Q 个子集合 Jci｛i=1，2，3，…，Q｝，并将各个子集合 Jci

存储到父节点相连的子节点 ci｛i=1，2，3，…，Q｝。层

次结构父子节点关系示意图如图 5 所示。为了优选

聚类子集合个数 Q，本文选用轮廓系数作为聚类评

估的指标，采用轮廓系数达到最高值时对应的子集

合个数作为 Q。

（2）从“根”节点开始执行上述划分过程，基于

类别相似度矩阵 Ks聚类得到多个子集合，并存储到

相连子节点；然后对所有的子集合递归执行上述划

分过程，每次划分后，所得到的子集合中的标签数

目更少，直至所有划分的子集合中仅有一个目标标

签，将单个目标标签存储到叶子节点。以图 4 为例，

从“根”节点开始，每次递归划分过程都仅对红色虚

线框圈住的节点执行操作，在第 N 次递归划分过程

后，生成的节点只存储了单个标签，最终完成树形

层次结构的构建，并将所构建的树形层次记作 T。

3.3　训练过程

如图 2 中训练模块所示，首先，将多个基分类器

按照 3.2 节所构建的树形层次 T 组织。如图 1 所示，

白色节点既存储了该节点的训练数据，又存储了用

于区分其子节点类别的局部分类器，灰色节点仅仅

存储了其最终的目标类别。

其次，在各个节点的局部分类器中输入训练数

据 ，根 据 训 练 数 据 优 选 特 征 子 集 。 本 文 采 用 了

Sklearn 中提供的基于模型的特征选择（Model-based 

feature selection）方法［23］。此处不再详细赘述。

随后，分别将各分类节点的优选特征子集输入

对应节点存储的局部分类器模型，在各局部分类器

中训练，训练参数模型记作 F。不同的识别子任务

将匹配不同的机器学习算法模型。各个分类节点

所设置的分类器可以选用 SVM 等常用机器学习

模型。

3.4　测试阶段

输入样本 u 到训练参数模型 F；从根节点开始，

沿着从根节点到叶子节点的路径进行搜索，以此确

定最终输出类别。具体来讲，当测试样本经过节点

v 时，节点 v 存储的局部分类器将决定测试样本应

该经过的下一个节点。如果下一个节点是叶子节

点，则该叶子节点的类别就是测试样本的分类结

果。但如果下一个节点是非叶子节点，那么测试样

本将继续由该节点存储的局部分类器来决定其下

一个要经过的节点，上述过程会持续，直到测试样

本到达叶子节点为止。

类别相似度矩阵

...

根

Nf
1

Nf
W+1

Nf
P

Nf
W

1 Nf
M

第二次递归划分

...

...

第N次递归划分

根

Nf
1

Nf
P

Nf
W

1 1 1 1

1 Nf
M

1 1

根

Nf
1

Nf
W

聚类作用域

...

...

...

第一次递归划分

Nf
W+1

图 4　树形层次结构构建流程

Fig. 4　Tree hierarchy construction process

f

...c
1

c
Q

J
f

Jc
1

Jc
Q

c
2

Jc
2

图 5　层次结构父子节点关系示意图

Fig. 5　Hierarchical structure parent-child relationship diagram
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4　实验分析

4.1　实验数据

在本实验中，本文采用了一台双极化宽带雷达

进行数据收集。该雷达发射水平线性极化（H）信

号，并同时接收水平（H）和垂直（V）正交极化信号。

该雷达系统工作在 W 频段范围内，采用步进频率线

性频率调制信号，具有 1250 MHz 的合成带宽，从而

生成高分辨率目标的 HRRP。实验数据集包含了

2 种干扰和 8 种车辆。其中，干扰物包括变电箱和

高压塔。车辆包括 5 种乘用车、3 种运输车辆。数

据集中车辆目标极化 HRRP 数据采集自迎头、左/右

正侧、尾追、左/右前斜和左/右后斜 8 种不同姿态，

图 6 以卡车目标为例对其进行了展示。表 1 给出了

各个目标的训练样本与测试样本说明，该数据集存

在严重的样本类别不平衡问题，训练样本数目最小

的类别 SUV 只有 1880 个样本，而训练样本数目最

大的类别皮卡车包含 104431 个样本。

4.2　实验参数设置

基于 HRRP 实测数据集，本文提取了 36 个人工

特征 ［24-26］，表 2 给出了所提特征的说明。

随后，本文在各个节点利用交叉验证方法比较

SVM、决策树、多层感知机［27］等常用分类器的识别

性能，优选性能最优的分类模型作为节点的局部分

类器。表 3 给出了本文选用的常用分类器，以及交

叉验证时的调参范围。

表 4 展示了为各个节点优选的局部分类器的参

数配置。由此可见，由于每个节点所要处理的识别

子任务有所区别，因此根据各自的特性选择的局部

分类器也存在差异。此外，SVM 更适用于二分类任

务，而决策树更适用于区分干扰物和车辆目标的种

类，多层感知机则更适用于精细化识别任务，即区

分同一种类目标的具体型号。

4.3　实验结果分析

4.3.1　可视化结果分析

训练特征数据集的可视化效果如图 7 所示，训

练特征数据集的分布表现得相当复杂。各类目标

之间的边界并不明显，在特征空间中高度重叠，为

目标识别带来了更大的挑战。

本文依据关于雷达目标识别任务的认知而定

义的语义知识如下：第一层实现目标鉴别，区分车

辆目标和地面干扰。第二层实现目标分类，区分运

输车和乘用车。第三层实现目标辨识，区分多种型

号的运输车，厢式货车、货车、大巴车；还有多种型

号的乘用车，SUV、敞篷车、MPV 等；以及多种地面

干扰，变电箱和高压塔。依据上述语义知识，按照

3.2.1 构建的语义相似度矩阵如图 8 所示。

融合语义相似度与数据相似度矩阵，构建的类

别相似度矩阵如图 9 所示。

针对待分类数据，依据该类别相似度矩阵，按

左前斜 左后斜 尾追

右后斜 右正侧 右前斜 迎头

HH

VH

左正侧

图 6　各个采集姿态下卡车的 HRRP

Fig. 6　HRRP of the truck under various acquisition poses
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照 3.2.4 节方法构建树形层次。所构建的树形层次

如图 10（b）所示。此外，为了方便后续表达，本文用

图 10（b）中的各个分类节点上的数字用以指代该节

点。由于各个类别下的姿态标签较多，且由于增加
了语义约束，利用本文方法构建的同一类别的各个
姿态标签依然被划分为同一父节点下分类，因此
图 10 并未展示姿态标签。对比图 10（a）和（b），在语
义树形层次的基础上，本文的方法对乘用车节点进
行了进一步的划分。划分后，乘用车 A 和乘用车 B

节点待分类的数据类别更少、区分度更高，缓解了

类别不平衡问题。

表1　数据集说明

Tab. 1　Dataset description

类别

车辆
目标

小计

干扰

小计

合计

类型

乘用车

运输车

人造建
筑干扰

型号

SUV
轿车

敞篷车

MPV
皮卡车

厢式货车

大巴车

货车

高压塔

变电箱

训练样本

1880
16831
60278
37071
104431
5000
28368
34959
288818

5000
5000
10000

298818

测试样本

808
7240
26966
16013
45080
2150
12155
14973
125385

2150
2150
4300

129685

样本总数

2688
24071
87244
53084
149511
7150
40523
49932
414203

7150
7150
14300

457781

表2　人工特征说明

Tab. 2　Handcrafted Feature description

特征标号

1~3
4~6
7~8
9
10

11~12
13
14
15

16~17
18

19~20
21
22

23~25
26~28
29~33
34~36

特征含义

不同阈值下的峰值点个数

不同阈值下首尾峰值点之间的长度

不同阈值下的峰值长度比

谷值数量

质心

距远边缘和近边缘的最大峰值距离

峰值能量积累

稀疏度

最大峰值与第二大峰值的比率

对比度

结构比

对称性和分散性

去尺度特征

波动特征

H/α分解特征

基本散射机制特征

极化不变特征

Krogager分解特征

表3　各分类器调参范围

Tab. 3　Parameter Tuning Range for Each Classifier

固定参数

调优参数

最终优选
参数

SVM
核函数类型：

高斯核

惩罚参数：
（5，1，15）

惩罚参数：10

决策树

最大深度：
（2,1,12）

最大深度：6

多层感知机

激活函数：tanh；
隐层数：3

隐层神经元个
数：（4,2,24）

隐层神经元个
数：10

表4　局部分类器参数设置

Tab. 4　Local classifier parameter settings & recognition 

results comparison

分类器类型

支持向量机

决策树

多层感知机

参数设置

核函数类型：高斯
核；惩罚参数：10

最大深度：6
激活函数：tanh；隐
层神经单元个数：
10；隐层数：3.

分类节点

‘1’、‘2’

‘3’、‘4’

‘5’、‘6’、‘7’

SUV

轿车

敞篷车

MPV

皮卡车

厢式货车

大巴车

货车

变电箱

高压塔

t-SNE Manifold (fit in 11.92 seconds)

Using 36 features

图 7　训练特征数据集 t-SNE 可视化结果

Fig. 7　T-SNE visualization results of the training feature 

dataset
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图 11 展现了各个节点上特征的可视化效果。
观察可得，各节点的任务区分难度已明显降低。此
外，层次化方法还为本文提供了一种更为直观的方
式来理解和解释数据的内在结构和相似性。
4.3.2　识别性能比较

首先，开展消融实验验证本文所构建的树形层
次的有效性。结果如表 5 所示，三种方法的不同之
处在于其树形层次结构。其中，Hier-Sem 是依据
图 10（a）中语义层次组织形成的层次分类器；Hier-

Data 是依据 HRRP 数据自动化构建的树形层次组
织形成的层次分类器。表 5 采用识别率作为评估各

方法识别性能的指标。识别率由预测正确的样本
比上所有样本计算得到的。表 5 中各个方法的第一
列表示种类识别率，即运输车、乘用车、干扰等类别
标签的识别率。第二列表示型号识别率，即 T1、T2、
T3 等型号标签的识别率。而最后一行的识别率是
由测试集所有预测正确的样本比上测试集所有样本
计算得到的。分析表 5中结果可得：本文方法优于仅
依据语义层次或者数据相似度组织的层次化分类
器，这说明了本文在层次结构构建上的有效性，本文
方法不仅考虑了类别间的语义关系，还有效地融合
了数据特性，从而实现了更精准的分类结果。

车辆目标

运输车 乘用车

  

厢式
货车

大
巴
车

变
电
箱

高
压
塔

地面干扰

待分类数据

货
车

SUV
敞
篷
车

MPV
皮
卡
车

轿
车

车辆目标

运输车 乘用车

  

厢式
货车

大
巴
车

变
电
箱

高
压
塔

地面干扰

待分类数据

货
车

SUV
敞
篷
车

MPV

皮
卡
车

轿
车

乘用车A 乘用车B

(a) 语义树形层次 (b) 本文方法树形层次

1

2 3

4 5

6 7

图 10　语义树形层次与本文方法构建的树形层次结果比较

Fig. 10　Comparison between the semantic tree hierarchy and the tree hierarchy constructed by this study

厢式
货车 货车大巴车 SUV

1 0.20 0.48 0.04 0.05 0.08 0.07 0.08 0 0

0.20 1 0.27 0.03 0.05 0.05 0.05 0.08 0 0

0.48 10.27 0.05 0.03 0.03 0.03 0.03 0 0

0.04 0.050.03 1 0.57 0.49 0.29 0.41 0 0

0.05 0.030.05 0.57 1 0.60 0.21 0.52 0 0

0.08 0.030.05 0.49 10.60 0.20 0.44 0 0

0.07 0.030.05 0.29 0.200.21 1 0.23 0 0

0.08 0.030.08 0.41 0.440.52 0.23 1 0 0

0 00 0 00 0 0 1 0.51

0 00 0 00 0 0 10.51

敞篷车 MPV 皮卡车 轿车 变电箱 高压塔

厢式
货车

货车

大巴车

SUV

敞篷车

MPV

皮卡车

轿车

变电箱

高压塔

图 9　类别相似度矩阵构建结果

Fig. 9　Results of Category Similarity Matrix

厢式
货车

货车 大巴车 SUV

1 2/3 2/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 0 0

2/3 1 2/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 0 0

2/3 12/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 0 0

1/3 1/31/3 1 2/3 2/3 2/3 2/3 0 0

1/3 1/31/3 2/3 1 2/3 2/3 2/3 0 0

1/3 1/31/3 2/3 12/3 2/3 2/3 0 0

1/3 1/31/3 2/3 2/32/3 1 2/3 0 0

1/3 1/31/3 2/3 2/32/3 2/3 1 0 0

0 00 0 00 0 0 1 1/2

0 00 0 00 0 0 11/2

敞篷车 MPV 皮卡车 轿车变电箱高压塔

厢式
货车

货车

大巴车

SUV

敞篷车

MPV

皮卡车

轿车

变电箱

高压塔

图 8　语义相似度矩阵构建结果

Fig. 8　Results of Semantic Similarity Matrix
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其次，本文与多种平面分类方法进行了比较，

包括 2 种多分类器融合方法，以及 3 种深度学习方

法。多分类器融合方法为 Flat-SVM 和 Flat-DT，分

别由支持向量机（SVM）与决策树（DT）以平面结构

组织而成，Flat-DT 又可看作随机森林方法。深度学

习方法包括 CNN［27］、VGG-11［28］、AlexNet［29］三种。

表 6 给出了上述多种方法的识别结果。表 6 也

采用识别率作为评估各方法识别性能的指标。与

表5相同，表6中各个方法的第一列表示种类识别率，

第二列表示型号识别率。可以得到以下几点结论：

（1）无论是型号识别率还是种类识别率，层次

分类方法的表现均优于平面分类方法。该结果充

分证明了层次分类方法的有效性。在处理复杂的

分类任务时，层次分类方法通过将问题分解为更小

图 11　各节点训练特征数据集 t-SNE 可视化结果

Fig. 11　t-SNE visualization results of the training feature dataset for each tree node

表5　识别结果比较（%）

Tab. 5　Recognition Results Comparison （%）

识别方法

运输车

乘用车

干扰

识别率

T1
T2
T3
Z1
Z2
Z3
Z4
Z5
F1
F2

Hier-Sem

80.99

81.83

79.04
81.63

84.41
84.18
68.18
81.86
60.56
75.74
82.73
82.46
83.48
75.00
80.36

Hier-Data

85.75

86.64

83.69
80.36

89.37
89.13
72.19
86.68
64.13
80.20
87.60
87.31
88.39
79.42
85.09

本文方法

95.28

96.27

92.99

96.03

99.30

99.03

80.21

96.31

71.25

89.11

97.33

97.01

98.21

88.24

94.54

表6　识别结果比较（%）

Tab. 6　Recognition Results Comparison （%）

识别方法

运输车

乘用车

干扰

识别率

T1
T2
T3
Z1
Z2
Z3
Z4
Z5
F1
F2

Flat-SVM

70.41

80.32

70.33
78.25

88.18
90.24
43.16
20.56
33.45
70.87
58.32
80.12
75.21
65.41
74.32

Flat-DT

70.27

79.43

79.24
77.21

87.52
89.34
45.81
18.73
32.28
68.99
57.11
78.34
73.11
66.00
75.24

CNN

85.02

86.09

83.08
85.23

88.74
88.50
71.65
86.02
63.59
79.62
86.96
86.72
87.69
78.86
85.80

AlexNet

81.41

83.26

94.37
86.35

94.56
93.85
69.42
82.05
52.69
74.46
88.12
91.56
97.07
89.11
83.12

VGG-11

80.58

80.80

94.00
85.13

97.63
95.70
65.85
84.16
39.13
72.96
86.35
90.00
93.63
94.74
81.09

本文方法

95.28

96.27

92.99

96.03

99.30

99.03

80.21

96.31

71.25

89.11

97.33

97.01

98.21

88.24

94.54
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的、更易于管理的子任务，从而实现了更高的识别

精度和效率。

（2）虽然深度学习方法在一些方面优于传统的

分类器方法，但在本次实验中，其识别结果却不如

层次分类方法。这可能是由于深度学习方法在处

理种类繁杂、类别不平衡的型号辨识识别任务时，

还需要更精细的特征提取和网络结构优化。

5　结论

针对地面目标识别应用需求，本文采用层次化

识别的思路，提出了一种基于语义引导层次化分类

的雷达地面目标识别方法。具体而言，本文所提出

的层次分类框架关注树形层次构建。在树形层次

构建环节，同时考虑了不同类别的 HRRP 和语义之

间的相似关系，并设计相似度量化指标。随后，利

用聚类算法根据相似度量化指标自动化的构建树

形层次，使得相似度高的细粒度类别聚集到同一树

形节点，可看作是这些细粒度类别被打上了粗粒度

标签，任务区分难度进一步降低。本方法在实测数

据和仿真数据上完成了验证。实验结果表明了本

文方法处理细粒度识别任务的有效性。

未来围绕层次化分类的研究可从两方面进行：

一方面，通过分析手工特征的物理含义，为特定的

分类任务提供更加准确和有针对性的特征选择方

法；另一方面，将层次分类方法与深度学习网络相

结合，利用深度学习的强大学习能力，进一步提升

细粒度识别的效率和精确度。
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