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摘  要：针对核匹配追踪算法(KMP, kernel matching pursuit)进行全局最优搜索导致学习时间过长这一缺陷，汲取

直觉模糊 c均值聚类(IFCM, intuitionistic fuzzy c-means)算法的动态聚类特性优势，提出一种基于直觉模糊 c均值

聚类的核匹配追踪(IFCM-KMP, intuitionistic fuzzy c-means kernel matching pursuit)算法，且对 UCI库中 4组实际样

本数据进行了分类实验及有效性测试。最后，选取高分辨距离像(HRRP)这一弹道中段目标识别常用的特征属性，

对其进行特征提取获得子像，并分别采用 FCM，KMP，IFCM-KMP 3 种算法对真弹头进行目标识别仿真实验及

结果对比分析，充分表明了 IFCM-KMP 算法用于弹道中段目标识别较之 FCM、KMP 的优越性及有效性。
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Abstract: Kernel matching pursuit requires every step of searching process be global optimal searching in the redundant 

dictionary of function. Namely, the dictionary learning time of KMP was too long. To the above drawbacks, a novel tech-

nique for KMP based on IFCM was proposed to substitute local searching for global searching by       the property su-

periority of dynamic clustering performance, which was also the superiority in Intuitionistic fuzzy c-means algorithm. 

Then two testing inc lud ing classification and effectiveness were carried out towards four real sample data. Subsequently, 

high resolution range profile (HRRP) was selected from the c lassical properties of target recognition in   e middle ballis-

tic trajectory, which were extracted for getting sub-range profile. Finally, three algorithms including FCM, KMP, 

IFCM-KMP were carried out respectively towards different kinds of sub-range profile samples in emulation platform, the 

conclus ion of which fully demonstrates that the IFCM-KMP algorithm is superior over FCM and KMP when it comes to 

target recognition in the middle ballistic trajectory.
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息，反映目标的形状和结构等特征。相对雷达目标

像，HRRP更容易获取。因而本文选取 HRRP这一

弹道中段的常用特征属性，并对其进行特征子像提

取，将所获得的数据用于进行目标识别。

本文的研究目的是将KMP与 IFCM有效结合，

用于进行 HRRP特征子像数据的目标识别，为弹道

中段目标识别提供一种新的尝试。鉴于此，本文提

出了一种直觉模糊 c均值聚类核匹配追踪的目标识

别方法。首先，对 UCI数据库中 4组实际样本数据

进行分类实验及有效性测试，验证 IFCM-KMP 算

法的有效性。其次，采用 FCM，KMP，IFCM-KMP3

种算法分别对真弹头进行目标识别仿真实验及结

果对比分析，充分表明了 IFCM-KMP 算法用于弹

道中段目标识别较之 FCM、KMP的优越性。

2 核匹配追踪算法

2.1  基本匹配追踪

给定 l 个观测点{x1,⋯, xl}，相应的观测值为

{y1,⋯ yl}。基本匹配追踪 (BMP, basic matching 

pursuit)的基本思想是：在一个高度冗余的字典

(dictionary)空间D中将观测值{y1,⋯, yl}分解为一组

基函数的线性组合来逼近 yj  (j=1~l)，其中，字典 D

是定义在 Hilbert空间中的一组基函数[10,11]。假定字
典包含 M 个基函数：D = {gm }, m = 1, 2,L, M 。对

观测值 yj (j=1~l)逼近的基函数向量的线性组合函数为
N

fN , j = ∑a i g（i x j） (1)
i=1

基本匹配追踪算法在每一步的优化迭代中，针
对当前残差寻找与之相关系数最大的基函数 gm 及N

其系数 aN，观测值在第 N代的逼近为

N −1

fN = ∑a k gm + g
k

a N mN
(2)

k =1

然而，当增加a N gm 后，匹配追踪在第 N代对
N

观测值的逼近并一定是最优的；可以通过后拟合的

方法修正 fN，使其进一步逼近观测值
[12]。所谓后拟

合，就是增加a N gm 项后，重新调整系数 a1,a2,⋯,aN, 
N

使得当前的残差能量最小，即
2N

a
2

1,L,a N = argmin fN − y = argmin ∑a k gk − y
a ,L, , , k=1

1 a N a 1 L a N

(3)
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1  引言

弹道导弹自问世以来，以其射程远、威力大、

精度高和生存能力强等优点成为战争中的“杀手

锏”。作为对立面，弹道导弹防御系统应运而生。

从 20世纪 60年代起，其研究热点几经调整，从对

再入段“大气过滤”拦截的研究，到对天基助推段

拦截的研究，直至近年来对大气层外中段拦截的研

究，而如何解决目标识别一直是其核心难题之一。

目前美国对国家导弹防御系统(NMD, national mis-

sile defense)有效性的怀疑也集中在对真弹头的有

效识别上，因此目标识别问题仍是困扰 NMD 系统

发展的一个“瓶颈”。

支撑向量机、相关向量机及核匹配追踪是近年

来新兴的 3种机器学习方法[1]，而核匹配追踪的提出

为模式识别领域提供了一种崭新有效的核机器方

法，它将某些在低维空间线性不可分的问题转化为

高维空间线性可分的问题以期实现解决，核匹配追

踪分类器的分类性能与支撑向量机基本相当，但却

具有更为稀疏的解[2]，因而核匹配追踪的起步期发展

已成功应用于目标分类[3]、图像识别[4~6]、雷达目标识

别[7]、特征模式识别[8]、人脸识别、数据挖掘等领域。

虽然核匹配追踪的优良特性已成功服务于目

标识别，但在处理大量数据集时，KMP为了在高度

冗余函数字典中选取最佳匹配的数据结构，每一步

搜索过程都需进行全局最优搜索，必然导致学习时

间过长。而基于目标函数的 IFCM[9]这一局部最优

的动态聚类算法，可通过多次修正聚类中心、直觉

模糊划分隶属矩阵和直觉模糊划分非隶属矩阵进

行动态迭代，可将粗糙的数据集分割成几个小型的

字典空间进行局部搜索，从而减少了学习时间，降

低了计算复杂度。因此，本文汲取 IFCM算法的动

态聚类优势，尝试将 KMP 算法中的核函数字典划

分成若干个小型字典，从而进行局部搜索，克服全

局最优搜索所致过长时间的学习过程。

在弹道导弹防御系统中段，目标飞行过程较之

助推段、再入段，具有较长的识别及拦截时间，因

此，导弹防御系统把更多的力量集中在中段，它被

认为是导弹防御的关键阶段。但是由于没有大气阻

力，诱饵、碎片、干扰物与真弹头的飞行速度是一

致的，这给目标识别系统带来了极大的困难。高分

辨一维距离像是目标散射点子回波在雷达射线上

投影的向量和，可提供目标散射点的强度和位置信
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上式的优化过程是一个非常耗时的计算，通常

采用折中的方法：匹配追踪算法在迭代运算数步后

进行一次后拟合[11]。
2.2  核匹配追踪

核匹配追踪本质是采用核方法生成函数字典，

它是一种利用核函数集进行寻优的匹配追踪方法，

在 BMP 算法的基础上，给定具体的核函数来代替

函数 g，进而寻找权系数 ? i和基函数数据 xi ，从

而得到有效地分类器，再利用训练得到的分类器对

目标进行分类识别。

假设 L={(x1, y1),⋯,(xl, yl)}是一个含有 l个输入

输出，从一个未知的分布 P(X ,Y )(X ∈ I d
R , Y ∈ I R )中

独立采样出的数据对，基于训练数据的核函数集
D = {K (x , xi ) i = 1,L , l}，且考虑到常数项，则逼
近函数可表示为

n

f N (x) = ∑wi K (x, xi ) + w0 (4)
i =1

其中，xi是分类器基函数数据，训练过程是以 L={(x1, 

y1),⋯,(xl, yl)}为训练集的有限维数据空间。

3  基于目标函数的直觉模糊 c 均值聚类核
匹配追踪算法

在处理大量数据集时，KMP为了在高度冗余的

函数字典中选取最佳匹配的数据结构，每一步搜索

过程都需进行全局最优搜索，因此 KMP 的学习时

间是相当长的。因而结合基于目标函数的 IFCM这

一局部最优的动态聚类算法，通过多次修正聚类中

心、直觉模糊划分隶属矩阵及直觉模糊划分非隶属

矩阵进行动态迭代，可将核函数字典分割成几个小

型的字典空间进行局部搜索，减少计算时间，降低

计算复杂度。
3.1  IFCM-KMP算法及步骤

下面给出 IFCM-KMP算法的详细步骤。

输入：样本数据集 L={(x1, y1),⋯, (xl, yl)}，平滑

参数 m(1<m<∞)，核参数 s (s≥0)，聚类类别数 c (2

≤c≤n)。

输出：划分直觉模糊隶属矩阵 Uµ，划分直觉模

糊非隶属矩阵 U?，聚类原型 P，迭代次数 b、N，

多个小型函数字典 D={d1,⋯, dc}，最优权系数 ? j

和基函数数据 x j，判决函数 ft。

Step1  初始化。核函数 K，此处选取高斯核函

数 K(x, xi)=exp(-‖x- xi‖
2/2s 2)，设定核参数为直觉

模糊聚类区间 C 的个数。计算样本数据个数 n，设

定迭代停止阈值 e、?t，初始化聚类原型模式 P(0)，

设置迭代计数器 b=0。

Step2  对于数据集 X ={x1,⋯, xl}，利用 IFCM

算法计算更新聚类原型模式矩阵 p (b+1)
i ，由于该聚类

原型矢量 p (b+1)
i 各维特征上的赋值是一直觉模糊数，

需分别进行最优化从而得到其划分直觉模糊隶属

矩阵 Uµ 和划分直觉模糊非隶属矩阵 U? 的迭代式

(5)、式(6)，并求得 pµ (b+1)和 p? (b+1)
i i 。在直觉模糊集

中，已知隶属度与非隶属度可易得犹豫度，因此其

迭代公式可通过式(5)、式(6)易得，如式(7)所示，

并求得 pp (b+1)
i 。

∑
n

( m m
( m ) / 2 + (1 −

j
g ) / 2 x

i ik ) m
j

( b +1 ) =
p m =

j 1

i (5)
∑

n

( m m
(m ) / 2 + (1 − g ) / 2

i j ik )
j =1

∑
n

( m m
( m ) / 2 + (1 − g ) / 2 xij ik ) g

j

( b+1) j=1
pg =i

∑
n

( m m (6)
( m ) / 2 + (1 −

j
g ) / 2

i ik )
j=1

( b+1)
pp = 1 − pi m − pi gi (7)

Step3  如果‖p(b)- p(b+1)‖>e，则令 b=b+1，

转向 Step1；否则，由下式分别输出划分隶属矩阵

Uµ、划分非隶属矩阵 U?和聚类原型 P，反复迭代得

到的 Uµ、U? 及 P 为被分割的多个小型函数字典
D={d1,⋯, dc}。下式中Sw (x j , pi )表示样本 xj与聚类

原型 pi之间的距离。

对于∀i , j，如果S ( , )(b )

w x j pk > 0，则有

 −


12

  c  S (x , p )(b ) 
m −1 

         m(b ) w j i

ij = ∑  
k =1 Sw (x j , p )(b ) 

   k  
  
  (8)

−
 

12

  ( , p )(b ) 
 S x 

g = 1− −  ij p i j ∑
c m −1


w j i 

b )  ( 
 k =1 S w (x j , pk )  

  

如果 ∃k ，使得Sw (x (b )

j , pk ) = 0，则有

mi j = 1,    gi 0,  i


j = = k
(9)

mi j = 0,   gi j =1,   i ≠ k

Step4  确定最优权系数 ? j和基函数数据 x j。
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从训练数据集中选 xi=x1，求出 y1(x)=K(x,x1)，利用

极 小 值 min y − w1 y(1) (x) 准 则 求 出 w yT

1 = (1) (x)
w1

y y (x)
2

(1) （本质上是一个求解最小二乘解问题），

然后求出 ∆y1 = y − w1 y(1) (x) 。依次选 xi=x2,⋯, xl，

求出 ? y2, ⋯, ? yl，取 ? y1, ⋯, ? yl中最小的所对应
的 xi作为第一个基函数数据 x1。

Step5  假设已求出 L个权系数和基函数数据，

利用 KMP 思想，则第 L+1 个求法如下：令
L

yL = y − ∑w j K (x, x j )，采用 Step4 中方法确定第
j =1

L+1 个基函数数据，进而对 yL 进行一次后拟合：

= K ( , ) K (x, x )
2

w T
j y j x x j j ，j=1, 2, ⋯, L+1，其中，

= − ∑
L +1

y j y w i K (x, xi )。
i =1
i ≠ j

Step6  按照 Step4、Step5依次计算 D={d1, ⋯, 
dc}中每个小型函数字典 dj (j=1, ⋯, c)的 ? j，和 x j，

从核函数集中选取最小△yj所对应的 ? j，和 x j。

Step7  按照下式计算判决函数。
L

f t (w j , x ) ∑ t g t
j = w j j (x), j = 1, L, l (10)

t =1

Step8  令 y=y- ft，若‖y‖≤?t，则返回 Step4，

且每一个 dj的迭代次数 N增大，直至算法收敛。

最后得到分类器 f t后，目标可通过下式进行分

类获得

 N  
f N (x) = sgn = ∑a i g i (x)  sgn  ∑


a i K (x, xi ) (11)

 i =1   i ={sp } 

其中，{sp}表示核匹配追踪算法得到的支撑模式。

该算法涉及平滑因子参数 m的数值选取。从数

学角度看，参数 m的出现并不自然且没有必要，但

是对于从硬聚类准则函数推广得到的目标函数模

糊聚类准则函数，如果不给隶属度赋一个权重，这

种推广则是无效的。因而参数 m又称为加权指数，

控制着样本在模糊类间的分享程度。因此，要实现

模糊聚类就必须涉及 m 的数值选取，然而最佳 m

的选取目前尚缺乏理论指导。参数 m的取值范围大

都来自实验及经验，均为启发式的，缺乏系统性，

更无具体的优选算法及检验算法可循。这一系列的

开放性问题，都值得进一步的探索，以便奠定 m优

选的理论基础。通常情况下选取 m=2。

该算法也涉及核函数参数 s 的选取。解决方法是

先将数据集分为 3组，分别是训练数据集、验证数据

集和测试数据集。其中，训练数据集用于训练分类器，

测试数据集用于评估分类器的性能，而验证数据集则

是用于确定核参数 s 的。实验验证是对给定的一组数

据，将其分为 2 组，一组作为验证数据，一组作为测

试数据，而训练数据是从验证数据中提取平均距离像

得到的，这是由于平均距离像具有较好的目标方向变

化稳定性，可以保证识别器具有良好的推广能力。

该算法输入的样本数据集 L={(x1, y1), ⋯, (xl, 

yl)}，Y∈{- 1, +1}是一个 2 类分类问题，当样本数

据集为多类分类问题时，通常有 2种解决方法：第

一种方法把 N 类分类问题转化为 N 个 2 类分类问

题，其中，第 i个问题是把属于第 i类和不属于第 i

类的分开，这种方法需要 N个分类器；第 2种方法是

直接把这 N 类进行两两判决，即每两类就需要一个

分类器进行一对一的判决，这种方法需要N (N - 1) /2

个分类器。为了减少计算复杂度，以下仿真实验均采

用第一种方法通过训练N个分类器联合进行分类。
3.2  IFCM-KMP分类实验及有效性测试

选 取 UCI 数 据 库 (http://www.ics.uci.edu/~

mlearn/MLRepository.html)中 3 组实际样本数据

Iris，Wine，Breast Cancer Wisconsin(简记为Wisc)

及 UCI库外其他实际数据Motorcycle，以上 4组实

际数据通常被用来检验聚类算法、分类算法的性能

及有效性。Iris 数据是由 4 维空间的 150 个样本组

成，每一个样本的4个分量分别表示 Iris数据的petal 

length、petal width、sepal length、sepal width。该数

据共有 3个种类 setosa、versicolor、virginica，每一

个种类均有 50个样本。Motorcycle为一组实际生活

中低维简单数据，共有 134个样本数据，每个样本

具有 3 个不同特征属性。Wine 和 Breast Cancer 

Wisconsin 2类样本数据的特征属性此处不再赘述。

基于以上 4组数据分别对 FCM、KMP、IFCM-KMP

算法的分类性能进行仿真实验。

选取 Iris数据对 IFCM-KMP算法进行仿真实验。

实验中选取高斯核函数K(x, xi)=exp(-‖x- xi‖
2/2s 2)，

且设定核参数 s 2=0.03，平滑参数m=2，聚类类别数

(即样本种类数)c=3，样本数据个数 n=150，迭代停

止阈值 e=10- 5、?t=0.2，设置迭代计数器 b=0。Iris

数据是由 3 个不同种类的 150个样本组成，且每个

样本是基于 4个连续属性的，其原始样本分布为第 1

个种类与其他 2类完全分离，第 2 个种类与第 3 个

种类之间有交叉。3 个种类在图 1 中分别表示为
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“·”、“○”和“×”。采用 IFCM-KMP算法进行分

类时，由于 Iris数据样本均是分布在 4维空间中的，

其分类效果通过 4维或者 3 维空间都不易观察，因

此将其映射到 2维空间，产生 PCA图对其分类样本

的分布效果进行展示，如图 1 所示。由图清晰可见

IFCM-KMP算法将 3类样本明晰地分离开来，使得

Iris样本中任意 2类样本数据几乎没有交叉分布。

  
图 1  Iris数据的 IFCM-KMP 2维空间 PCA映射

由于各参数设置不同，分类后的样本分布及错

分误差也会不同，因而该算法的平均错分误差仅为

e1=0.031 1。同时采用 FCM、KMP、IFCM-KMP算

法分别对 Iris、Wine、Breast Cancer Wisconsin 和

Motorcycle 4组数据进行仿真实验，表 1给出以上 3

种算法在相同实验平台下选取 100次不同参数的平

均错分误差。由表 1 可知 IFCM-KMP 算法的分类

识别效果最好，KMP算法分类识别效果次之，FCM

算法较之其他 2种分类效果最差。

表 1 3 种算法的平均错分误差值

数据集 FCM KMP IFCM-KMP

Iris 0.072 1 0.05 39 0.031 1

Wine 0.065 2 0.048 4 0.031 2

Wisconsin 0.074 4 0.045 8 0.032 3

Motorcycle 0.068 9 0.050 4 0.028 8

选取Motorcycle样本数据对该算法的有效性进

行测试。在处理Motorcycle的 134个样本数据时，

首先采用 IFCM算法将核函数分割成几个小型的字

典空间并进行局部搜索，同时通过多次不断地修正

聚类中心、划分直觉模糊隶属矩阵及划分直觉模糊

非隶属矩阵进行动态迭代，如图 2 所示，“·”和

“*”分别表示样本数据和局部最优动态聚类点，

经过数次迭代得到不同的局部最优动态聚类点，最

后一次迭代得到的局部最优动态聚类点分布如图 2

所示。此外，每次迭代会产生不同的 7项有效性指

标值(partition coefficient(PC)、classification entro-

py(CE)、partition index(SC)、separation index(S)、

xie and beni’s index(XB)、dunn’index(DI)，alternative 

dunn index(ADI))。为比较FCM、KMP和 IFCM-KMP

算法的有效性能指标，3 种算法均选取 Motorcycle

样本数据进行实验，分别取最后一次迭代所得的 7

项性能指标值如表 2所示。

图 2  局部最优动态聚类中心点分布

表 2 Motorcycle数据的 3 种算法有效性指标比较

性能指标 FCM KMP IFCM-KMP

PC 0.647 8 0.789 1 0.852 0

CE 0.643 3 0.332 4 0.852 1

SC 1.897 0 1.666 6 1.575 0

S 0.007 7 0.010 1 0.013 1

XB 3.111 0 2.841 2 2.110 1

DI 0.033 0 0.012 2 0.048 0

ADI 0.035 1 0.013 3 0.049 6

由表 2 中各项数据可知，该算法的 PC 值略大

于 FCM、KMP的 PC值，说明该算法具有比其他 2

种算法更好的划分性能；FCM、IFCM-KMP算法的

CE值均较为接近各 PC值，说明它们均具有较好的

模糊聚类划分性能，而 KMP算法的 CE值与其 PC

值相差较大，说明 KMP 算法模糊聚类划分性能较

弱；该算法的 SC值略低于 FCM、KMP的 SC值，

说明该算法划分得到的聚类比 FCM、KMP 划分得

到的聚类更具紧密性；相反的，该算法的 S值则略

高于 FCM、KMP的 S值，说明被 FCM和 KMP划

分后的聚类数据样本之间的分离度大于 IFCM-
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中心[14](FKOT-CC)算法对特征属性子像进行提取。

FKOT-CC 算法通过非线性变换，将数据映射到高

维核空间，然后进行最优变换，且选取最优聚类中

心，实现原空间数据的非线性特征提取，此外，利

用训练集在核空间中所张成子空间的一组基线性

地表示最优变换矩阵，可显著提高特征子像提取速

度。为了较好地实现 IFCM-KMP 的目标识别，

FKOT-CC 算法的输入样本数据集 L={(x1, y1), ⋯, 

(xl, yl)}，核函数 K 及核参数 s (s  ≥ 0)的选取均与

IFCM-KMP算法相一致。在仿真实验中，首先采用

FKOT-CC 算法进行特征提取，将所得到的子像作

为识别对象，最后分别采用 FCM、KMP、IFCM-KMP

算法进行目标分类，分析比较其性能。

弹道中段目标识别是在各种轻重诱饵(假目

标)、末级运载火箭碎片及其他干扰物中识别真弹

头。本文以锥球体所代表的弹头目标为例进行仿真

实验，采用的数据(真弹头、假目标、碎片、干扰物)

均是在微波暗室中对各类目标的缩比模型测量得

到的。目标具体参数如下：总长 60mm，直径 140mm，

锥角 13.4°；雷达采用步进扫频测量方式，工作频率

范围为 8.75~10.75GHz，步长 20MHz；目标横滚角

和俯仰角均为 0°，方位角范围是 0~180°，平均方位

角采样间隔为 0.47°。该数据是 121维的，各类样本

数分别为 65、77、58、50。实验中，采用等间隔从

每类中选取一半作为训练数据，其余作为测试数据。

实验中，先提取数据特征子像。图 3为弹道中段

4 类测试数据子像的空间散布，其中，“○”、“□”、

“◇”、“*”分别表示假目标、碎片、干扰物、真弹

头的子像。由图 3可知，各类子像间存在个别混叠现

象，说明 FKOT-CC算法能提取可分性较强的鉴别特

征，其中微小的差别主要是由计算误差引起的。

  
图 3  微波暗室数据的子像散布
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KMP划分后的聚类数据样本；该算法的 XB值略小

于 FCM、KMP 算法的 XB 值，说明其局部搜索、

动态聚类的性能较强；该算法的 DI值略大于 FCM、

KMP算法的 DI值，说明其兼顾紧密性与分离度的

能力更好；ADI指标的作用是对 DI指标进行修正，

用更简单的计算方式将其值增大，3 种算法均达到

了增大各 DI 值的效果。根据比较各算法的性能指

标值可知，IFCM-KMP算法是有效的。

4  直觉模糊 c 均值聚类核匹配追踪目标识
别的仿真实验及分析

4.1  弹道中段目标识别

弹道导弹防御系统是指反洲际弹道导弹(ICBM,

intercontinental ballistic missile)与反战术弹道导弹

(TBM, tactical ballistic missile)，洲际弹道导弹与战术

弹道导弹这 2 种导弹的基本飞行过程与模型体系相

类似，均可在助推段、中段和再入段实现目标识别

与拦截。在助推段 (固体洲际导弹飞行时间在

80~200s，液体洲际导弹飞行时间在 4~5min)，诱饵

尚未放出，拦截虽无需进行真假目标识别，又可形

成一种攻势防御，但拦截技术难度较大，往往难以

实现。在再入段(持续时间不到 1min)，大气的过滤

作用使目标识别相对容易，但拦截时间短，风险大，

且很难做到一次精准拦截，一般须多层拦截，导致

代价过大。在中段(飞行时间为 20min或更长)，目标

飞行具备较长的识别及拦截时间，因此，导弹防御

系统把更多的力量集中在中段，它被认为是导弹防

御的关键阶段。但是由于没有大气阻力，诱饵、碎

片、干扰物与真目标飞行的速度是一致的，这给目

标识别系统带来了极大的困难。目前在弹道导弹中

段，雷达识别是主要途径，而根据所提取特征，识

别方法大致分为 3 种[13]，分别是基于诱饵释放过程

的识别方法、基于姿态特性的识别方法和基于结构

特性的识别方法。而高分辨一维距离像是目标散射

点子回波在雷达射线上投影的向量和，可提供目标

散射点的强度和位置信息，反映目标的形状和结构

等特征。相对基于雷达目标像，HRRP更容易获取。

根据 HRRP 这一目标特征，本文方法属于基于结构

特性的目标识别方法。
4.2  基于 IFCM-KMP弹道中段目标识别的仿真实

验及分析

特征提取是弹道中段雷达一维高分辨距离像

识别的重要环节。本文选取快速核最优变换与聚类

c
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针对以上各类子像进行 IFCM-KMP分类仿真

实验。选取高斯核函数 K(x, xi)=exp(-‖x- xi‖
2/

2s 2)，且设定核参数 s 2=0.03，平滑参数 m=2，聚

类类别数 (即样本种类数 )c=4，样本数据个数

n=250，迭代停止阈值 e=10 - 5、?t=0.2，设置迭代

计数器 b=0。图 4 为采用 IFCM-KMP 算法进行分

类仿真实验且将其映射到 2维空间的 PCA结果分

布图。针对各类子像分别采用 FCM，KMP 算法

进行分类仿真实验，同样得到图 5、图 6 的 2 维

映射结果展示。图 4、图 5、图 6中，“ ⊕”、“ ⊗”、

“·”和“×”分别表示假目标、碎片、干扰物、

真弹头。显然，IFCM-KMP的分类效果最好，真

弹头有效地被分离开来，其他 3 类样本也均聚集

在各自聚类中心周围，错分误差 e1=0.233。KMP

的分类效果较之 IFCM-KMP 次之，错分误差 e2=

0.373。而 FCM 的分类效果最差，真弹头与假目

标混叠样本较多，没有达到分离真弹头的效果，

错分误差 e3=0.741。

图 4  各类子像的 IFCM-KMP 2维空间 PCA映射

图 5  各类子像的 FCM 2维空间 PCA映射

图 6  各类子像的KMP 2维空间 PCA映射

根据各参数设置的变化，各类样本分布及错分

误差也会有所不同。表 3 给出 FCM、KMP、

IFCM-KMP 3种算法在相同实验平台下选取 100次

不同参数的平均错分误差及真弹头的平均识别率。

由表 3可知，IFCM-KMP对于真弹头的平均识别率

较高，KMP 次之，而 FCM 平均识别率最低。

IFCM-KMP算法的运行速度较之 FCM较慢，且在

可承受的代价之内，但该算法较之 FCM 在分类性

能上的明显优势，是经典 FCM 算法无法比拟的。

该算法的运行速度是远远高于 KMP 算法的，可见

该算法划分小函数字典进行局部搜索跳出 KMP 算

法的全局搜索，确实有效地克服了全局搜索导致时

间过长的缺陷。因此，较之 KMP 算法，该算法在

时间复杂度及分类性能上都具有较大优势。因此，

对于需兼顾识别效果及识别速度的弹道中段目标

识别，IFCM-KMP算法不失为一种较好的选择。

表 3      3 种算法的平均错分误差值、

平均识别率及平均识别速度

算法 平均错分误差 e’ 平均识别率 ? 平均识别速度 s

FCM 0.755 0.481 0.800

KMP 0.381 0.773 12.100

IFCM-KMP 0.241 0.867 3.211

5  结束语

本文的主要贡献是基于核匹配追踪这一理论，

利用直觉模糊 c 均值聚类算法的动态聚类优势将

KMP 算法中核字典划分成若干小字典并进行局部

搜索，克服了 KMP 算法全局搜索的缺陷，大大地

降低了算法复杂度，且得到了更好的分类识别效

果。之后选取高分辨距离像这一弹道中段目标识别
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时常用的特征属性，通过对其进行特征提取获得子

像，从而分别采用 FCM，KMP，IFCM-KMP 3 种

算法对真弹头进行目标识别仿真实验。仿真结果表

明，虽然该算法的运行速度较之 FCM 较慢，且在

可承受的代价之内，但该算法较之 FCM 在分类性

能上的明显优势，是经典 FCM 算法无法比拟的。

而较之 KMP 算法，该算法无论在时间复杂度及分

类性能上都具有较大优势。因此，对于需兼顾识别

率及时效性的弹道中段目标识别， IFCM-KMP 算

法不失为一种较好的选择。但该算法仍有一些需改

进和完善的地方，如平滑因子 m、核参数 s、停止

阈值 ?t的确定方法，选取不同参数对目标识别结果

的影响以及在真实弹道中段复杂环境下(非仿真环

境下)采用该算法对真弹头进行目标识别的分类效

果均是下一步夯待探究的问题。
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