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摘  要：毫米波引信通过发射宽带信号获得目标的精细结构信息，然而在非合作目标的探测

与识别过程中，由于缺乏目标的类别信息，大量的目标样本无法得到充分的利用。针对这一问题，

将基于拉普拉斯得分(LS)的监督特征选择算法推广到半监督情况，得到基于标签重构的拉普拉斯得

分算法(LRLS)，并应用到非合作目标的识别中。LRLS的理论框架与LS相同，并利用标签重构技术

获得半监督情况下的图拉普拉斯矩阵。为了更好地描述高维目标样本的相似性，在标签重构的过

程中使用测地距离代替欧氏距离。实验结果表明，相对于传统的特征选择算法，LRLS能够得到更

好的识别效果。  
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Label reconstruction based missile-borne MMW HRRP recognition algorithm 
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Abstract：Millimeter wave fuze obtains the detailed structure information by transmitting a wideband 

signal. However, in the process of non-cooperative detection and recognition, a large number of target 

samples could not be fully utilized due to the lack of target class information. To this end, Laplacian 

Score(LS) is extended to Label Reconstruction based Laplacian Score(LRLS) and applied to the case of 

semi-supervised learning. Under the framework of LS, LRLE utilizes the label reconstruction technique to 

calculate the Laplacian matrix. In order to better describe the similarity between the high-dimensional 

samples, the Euclidean distance is replaced with the geodesic distance. The experimental results show that 

LRLS performs better than the traditional methods. 
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毫米波引信通过发射大带宽信号来实现高距离分辨。随着发射信号带宽的增大，引信能够达到分米级甚至厘

米级的距离分辨能力。此时目标占据十几到几十个距离单元，即目标的有效距离像为十几到几十维的向量。而为

了得到目标完整的距离像，通常会用一个有冗余的距离窗来截取，使得用于目标识别的距离像不仅包含了目标信

息，而且包含了一段无用的数据，使得距离像的维数变得更高。而距离像又受目标姿态、雷达参数和环境的影响，

使得距离像呈现出高度的非线性特性。因此，距离像识别本质上是高维非线性数据的分类问题。  
距离像的每一个维度可以看作是目标的一个特征，维数越高，描述目标的特征也就越多。然而，Hughes[1]

指出，当样本数量有限时，随着特征数的增加，分类精确度先增加后减小。也就是说，存在一个最优的特征数，

使得分类精确度可以达到最大。若特征数过多，反而会导致分类精确度下降。  
特征选择从原始的特征集合中选择有利于分类的特征子集。通过特征选择，无关和冗余的特征被删除，数据

的维数得到降低，同时描述数据的模型会变得更加精确 [2]。一个好的特征子集能使新的样本满足类间距离大而类

内方差小，即不同类间的特征远离，而同类内的特征致密聚集。拉普拉斯得分(LS)[3]是近些年提出的一种非线性

特征选择算法，它根据特征的局部保持能力来选择特征。LS 是一种监督或非监督的特征选择算法。然而，引信  
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通常要对很多非合作目标进行识别，目标样本的类别信息难以全部获得。本文介绍一种基于标签重构的拉普拉斯

得分算法(LRLS)，将 LS 推广到半监督应用场合，使之适用于非合作目标的探测与识别。  

1  拉普拉斯得分  

假设有 n 个样本 1 2[ , , ]nx x x=X ，xi 的第 r 个特征用 fri 表示。为了刻画局部几何结构，LS 构造了一个近邻

图 G。在非监督场合，如果 2 个样本 xi 和 xj 是近邻，则样本 xi 和 xj 在图 G 中有边连接。在监督场合，标签信息

是已知的，则在图 G 中属于同一类的样本有边连接。然后，计算权重矩阵 S。如果样本 xi 和 xj 是近邻，则有
2exp ( || || / )ij i jS x x t= − − ；否则，有 0ijS = 。对于第 r 个特征，定义：  

T
1 2[ , , , ]r r r rnf f f f= ， diag( )=D S1 ， = −L D S                       (1) 

式中： T[1, ,1]=1 ；L 为图拉普拉斯矩阵。令  
T

T
r

r r
ff f= −

D1 1
1 D1

                                   (2) 

则第 r 个特征的拉普拉斯得分可以通过式(3)得到：  
T

T
r r

r
r r

f fL
f f

=
L
D

                                     (3) 

2  基于标签重构的拉普拉斯得分 

从 LS 的推导过程可以看出，特征的拉普拉斯得分与矩阵 D 和 L 有关，而矩阵 D 和 L 又可通过权重矩阵 S
得到。换句话说，权重矩阵 S 唯一决定了拉普拉斯得分。在监督和非监督的情况下，权重矩阵都可以容易得到。

可是，在实际中，获得训练集的全部标签有时是非常困难的，最常见的情况是只有少量的标签已知的样本和大量

标签未知的样本。因此，不能使用监督的方法。但是如果使用非监督的方法，已知的标签将会被丢弃。  
将样本矩阵 X 重新写为 [ , ]L UX X=X ，其中 LX 表示前 l 个标签已知的样本，XU 表示剩下的 n–l 个标签未知

的样本。首先使用标签重构技术 [4-5]来估计 XU 的标签。标签重构的基本假设是如果 2 个样本是相似的，那么它们

的标签也应该是相似的。在模式识别领域中，2 个样本的相似性通常用它们之间的距离表示。受稀疏重现(Sparse 
Represent)[6-7]技术的启发，利用所有的标签已知样本来重构标签未知的样本。对于标签未知样本 U

ix ，使用重构

权重 ,Ui jw 来重构 U
ix ，则 U

ix 可表示为：  

,1 1 ,
U L L
i Ui Ui l l Uix w x w x ε= + + +                                 (4) 

为了得到最优权重，引入约束条件：  

,
1

1
l

Ui j
j

w
=

=∑                                       (5) 

则重构误差可以表示为：  

,1 1 , ,
1

( ) ( )
l

U L L U L
Ui i Ui Ui l l Ui j i j

j
x w x w x w x xε

=

= − + + = −∑                        (6) 

通过最小化式(6)可以得到最优权重。从式(6)可以看出，最优权重取决于标签未知样本与每一个标签已知样

本之间的相似度。如果用欧氏距离来度量相似度，则重构误差可以写为：  

,
1

( , )
l

U L
Ui Ui j E i j

j
w d x xε

=

=∑                                  (7) 

式中 ( , )U L
E i jd x x 表示样本 U

ix 与样本 L
jx 之间的欧氏距离。在线性特征空间中，欧氏距离能够很好地描述样本之间的

相似性。然而，现实中的很多高维观测数据呈现出非线性特性。测地距离考虑了样本的结构信息，因此在非线性

空间中，测地距离能够更好地反映出 2 个样本之间的相似性。这里，使用测地距离代替欧氏距离来度量非线性特

征空间中的样本相似性。测地距离的计算过程如下：  
对于每个 xi，寻找与其欧氏距离最小的 k 个点为近邻，构造邻接图 G。当 xj 是 xi 的近邻时，图 G 中有边 xixj。

并设测地距离 ( , ) ( , )G i j E i jd x x d x x= ，否则设 ( , )G i jd x x = ∞ 。对于 1,2, ,l N= ，最终的测地距离可以表示为：  

{ }( , ) min ( , ), ( , ) ( , )G i j G i j G i l G l jd x x d x x d x x d x x= +                        (8) 
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令样本 U

ix 与样本 L
jx 之间的测地距离为 ( , )U L

G i jd x x ，则重构误差可以表示为：  

,
1

( , )
l

U L
Ui Ui j G i j

j
w d x xε

=

=∑                                  (9) 

在流形上，标签重构的假设可以描述为：如果 2 个样本间的测地距离越小，这 2 个样本属于同一个类的可能

性就越大。假设样本矩阵 X 中共有 c 个类，则标签未知样本 Uix 属于第 p 个类的概率为：  

( ), ,
1

( )
l

L
Ui p Ui j j

j
L w La x pδ

=

= −∑                               (10) 

式中： ( )L
jLa x 表示样本 L

jx 的标签； ( )δ ⋅ 表示单位脉冲函数。定义标签矩阵 n c×∈L R ，其中元素 ijL 表示样本 xi 属于

第 j 个类的概率。对于标签已知的样本 L
ix ，如果 xi 属于第 p 类，则有：  

1,   
0,   ij

j p
L

j p
=⎧

= ⎨ ≠⎩
                                   (11) 

对于标签未知的样本 U
ix ，标签矩阵中对应的行可以通过式(10)计算得到。此时，连通图 G 中的边矩阵 EG 可

以表示为：  
T

E =G LL                                      (12) 
在监督的情况下，通过式(12)得到的 EG 监督拉普拉斯得分得到的 EG 相同；在半监督的情况下，GEij 指出了

样本 xi 和样本 xj 之间存在边的概率。此时，样本 xi 和样本 xj 之间的权重 Sij 可以表示为：  
( , )

exp G i j
ij Eij

d x x
S G

t
⎛ ⎞

= −⎜ ⎟
⎝ ⎠

                             (13) 

式中 t 为距离权重系数，用于调整距离对权重矩阵 S 的影响。得到权重矩阵 S 后，可以得到矩阵 D 和图拉普拉

斯矩阵 L。代入式(3)即可得到对应的特征得分。  

3  实验结果与分析  

实验数据采用 3 种不同地面目标的仿真距离像。3 种地面目标分别为 T32 重型坦克、KV-1 重型坦克、wz551
轮式装甲车的简化模型，其散射点分布简化模型见图 1，图中黑色圆点表示强散射点。  

Fig.1 Simplified scattering centre models of the three kinds of simulation ground targets 
图 1 3 种地面目标散射点分布的简化模型 

仿真参数为：载波 35.07 GHz，带宽 400 MHz，俯角 30°，方位角从 0°到 179.5°，每隔 0.5°取一幅距离像，

每幅距离像包含 256 个特征。杂波采用相同参数的毫米波探测器实测的水泥地面杂波。分别从每类目标的 360
幅距离像中随机选择出 180 个距离像作为训练样本，并从其中随机选择 60 个样本作为标签已知样本，剩下的 120
个样本作为标签未知样本。未被选中的 180 个样本作为测试样本。分别从 256 个特征中选出 10,20,… ,250 个特征

进行分类，分类器选用最近邻分类器。每个实验重复 50 次，取平均识别率作为评估算法性能的标准。对比算法  

(a) recognition rate against parameter t and k           (b) average recognition rate against parameter t           (c) average recognition rate against parameter k
Fig.2 Recognition rate of LRLS against parameter t and k 

图 2 不同参数选择下的 LRLS 性能比较 
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为方差得分(Variance Score，VS)[8]、LS 和约束拉普拉斯得分(Constrained Laplacian Score，CLS)[9]。为了利用类

别信息，VS 和 LS 使用监督版本，即将标签已知样本作为训练集而忽略标签未知的样本。由于 CLS 使用的是对

约束，首先将标签信息转化为对约束信息，再执行 CLS 算法。  
首先进行 LRLS 的参数选择实验。LRLS 有 2 个输入参数：近邻数 k 和参数 t。图 2(a)显示了不同地杂波环境

下的平均识别率与近邻数和参数 t 的关系。近邻数的取值范围为 1,2,… ,20，参数 t 的取值范围为 10-4,10-3,… ,103。

图 2(b)和图 2(c)分别对近邻数和参数 t 进行了统计平均，得到平均识别率与参数 t 和近邻数的关系。从图 2(b)中

可以看出，参数 t 的变化对 LRLS 算法的性能影响较大，当 t 取 0.1 时，LRLS 的平均识别率最高。图 2(c)显示了

平均识别率与近邻数的关系，从中可以看出，近邻数对算法性能的影响不如参数 t 那么大。在下面的实验中，LRLS
的参数选择为：k=14,t=0.1。  

下面进行不同算法的性能对比实验。VS,LS,CLS 与

LRLS 在不同特征数下的识别率见图 3。表 1 详细地比较

了 4 种算法的平均识别率、标准差、最大识别率和最优

特征数等 4 个性能指标。  
    从图 3 中可以看出，CLS 和 LRLS 的识别率在大多

数情况下比 VS 和 LS 要高得多，而 VS 和 LS 的性能相

似。随着特征数增加，LRLS 最先达到最大识别率，其

次是 LS,CLS 和 VS。LRLS 和 CLS 的识别率均随着特征

数的增加先增大而后减小，而 VS 和 LS 的识别率在特征

数较少时没有明显变化，当特征数超过 130 时识别率才

开始上升。下面对不同算法的性能进行定量分析。从表

1 中可以看出，LRLS 的平均识别率比 VS,LS 和 CLS 分

别高出 12.10%,11.26%和 3.32%，而最大识别率则分别高

出 8.95%,8.70%和 3.04%。这说明在该实验条件下，LRLS
比 VS,LS 和 CLS 能取得更好的性能。同时，LRLS 的最

优特征数要比其他 3 种算法小得多，这也减少了后续分

类算法的计算量。然而，LRLS 在训练阶段需要计算测

地距离，计算量比 VS,LS 和 CLS 要大得多。因此，LRLS
并不适合实时分类的应用场合。  

4  结论  

本文利用标签重构技术将拉普拉斯得分推广到半监督应用场合，以适应弹载非合作目标探测与识别的需求。

LRLS 利用 LS 的理论框架，同时利用标签重构技术获得半监督情况下的图拉普拉斯矩阵。为了更好地描述非线

性特征空间中的样本，使用测地距离代替欧氏距离来度量样本之间的相似性。仿真实验表明，相比于 VS,LS 和

CLS，LRLS 在平均识别率和最大识别率上均有较大的优势，同时具有更低的最优特征数。这意味着在接下来的

分类过程中需要更少的计算量。然而，LRLS 在训练过程中需要计算测地距离，计算量相比于其他 3 种算法要大

得多。如何更快地获得测地距离将是进一步研究的重点。  
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Fig.3 Recognition rate of VS, LS, CLSL, RLS against the
number of nearest neighbors 

图 3 不同特征数下 VS,LS,CLS 与 LRLS 的识别率比较

表 1 VS,LS,CLS 与 LRLS 的性能比较 
Table1 Performance comparison of VS,LS,CLS and LRLS 

 VS LS CLS LRLS 

average recognition rate/% 75.73 76.57 84.51 87.83 

standard deviation 5.30 5.05 5.58 4.78 

best recognition rate/% 85.79 86.04 91.70 94.74 

optimal number of features 220 180 190 80 


