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加权犓犖犖分类器在犎犚犚犘库外目标拒判中的应用
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　　摘　要：针对雷达自动目标识别中的库外目标拒判问题，提出了一种人工生成库外样本的方法和一种加权

犽最邻近（犽ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＫＮＮ）分类器。通过人工生成库外高分辨距离像样本，解决了在训练阶段无法获

取库外样本的难题。加权ＫＮＮ分类器同时满足了基于问题和基于数据两大设计要求，能够很好地处理拒判问

题。通过基于接收机工作特性（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）准则和基于损失函数准则的仿真实验，证

明了加权ＫＮＮ分类器具备优良的拒判性能。

关键词：自动目标识别；拒判；分类器；高分辨距离像；接收机工作特性；损失函数

中图分类号：ＴＮ９５９．１　　　　文献标志码：Ａ

犃狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狅犳犪狑犲犻犵犺狋犲犱犓犖犖犮犾犪狊狊犻犳犻犲狉犳狅狉犎犚犚犘

狅狌狋狅犳犱犪狋犪犫犪狊犲狋犪狉犵犲狋狉犲犼犲犮狋犻狅狀

ＣＨＡＩＪｉｎｇ，ＬＩＵＨｏｎｇｗｅｉ，ＢＡＯＺｈｅｎｇ
（犖犪狋犻狅狀犪犾犔犪犫狅犳犚犪犱犪狉犛犻犵狀犪犾犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，犡犻犱犻犪狀犝狀犻狏．，犡犻’犪狀７１００７１，犆犺犻狀犪）

　　犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｏｃｏｐｅｗｉｔｈｔｈｅｏｕｔｏｆｄａｔａｂａｓｅｔａｒｇｅｔｒｅｊｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｉｎｒａｄａｒａｕｔｏｍａｔｉｃｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＡＴＲ），ａｍｅｔｈｏｄｔｈａｔａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｙｇｅｎｅｒａｔｅｓｏｕｔｏｆｄａｔａｂａｓｅｅｘａｍｐｌｅｓａｎｄａｗｅｉｇｈｔｅｄ犽ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ

（ＫＮＮ）ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒａｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｂｙａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｙｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｏｕｔｏｆｄａｔａｂａｓｅｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒａｎｇｅｐｒｏｆｉｌｅｓ

（ＨＲＲＰｓ），ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆａｃｑｕｉｒｉｎｇｏｕｔｏｆｄａｔａｂａｓｅｅｘａｍｐｌｅｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｔｅｐｉｓｓｏｌｖｅｄ．Ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄ

ＫＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｓｂｏｔｈｐｒｏｂｌｅｍｄｅｐｅｎｄｅｎｔａｎｄｄａｔａｄｅｐｅｎｄｅｎｔ，ａｎｄｔｈｕｓｉｔｉｓｗｅｌｌｓｕｉｔｅｄｆｏｒｔｈｅａｓｓｏｃｉａｔｅｄｒｅｊｅｃ

ｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｕｎｄｅｒｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ（ＲＯＣ）ｒｕｌｅａｎｄｔｈｅｌｏｓｓｆｕｎｃ

ｔｉｏｎｒｕｌｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄＫＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｏｂｔａｉｎｓｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙｒｅｊｅｃｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ａｕｔｏｍａｔｉｃｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＡＴＲ）；ｒｅｊｅｃｔｉｏｎ；ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ；ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒａｎｇｅｐｒｏｆｉｌｅ（ＨＲＲＰ）；

ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ；ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

０　引　言

　　在传统的模式识别问题中，衡量分类器性能好坏的一

个重要准则是正确识别率，然而在雷达自动目标识别

（ａｕｔｏｍａｔｉｃｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＡＴＲ）
［１５］领域仅用识别率

来评估分类器性能好坏是不确切的。雷达ＡＴＲ主要针对

非合作目标进行识别，因此需要建立完备的非合作目标的

数据库。目标的非合作性决定了建立完备的数据库是极其

困难，甚至无法实现的。由于数据库的非完备性，如果有新

类别的库外目标测试样本出现，把该样本判定为非完备数

据库的任何一类目标都是不合适的［６］。因此，给定一个测

试样本，首先需要判断它是否属于库内目标，如果是，则继

续判定它具体属于库内目标的哪一类；如果不是，则它属于

新目标（即库外目标），即对它进行拒判处理（拒绝判定它属

于库内目标的哪一类）［７］。本文涉及的是判定测试样本属

于库内目标还是库外目标的问题，简称为拒判问题。

拒判问题本质上是针对两类（库内和库外）目标的分类

问题，而解决一个两类分类问题首先需要对两类目标进行

采样训练，然后进行测试。所面临的困难在于在训练阶段

只有库内目标样本可以利用，而无法获得库外目标样本。

此外，分类器的选择和设计也是模式识别领域的一个核心

问题。一个性能优良的分类器应该是“基于问题的（ｐｒｏｂｌｅｍ

ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ，ＰＤ）”和“基于数据的（ｄａｔａｄｅｐｅｎｄｅｎｔ，ＤＤ）”，

即该分类器对它所面临的问题和所处理的数据均有很强

的针对性［５］。因此，如何有针对性地设计分类器是所面临

的又一个难题。

本文的工作和创新主要包含下述３个方面：（１）提出

了一种人工生成高分辨距 离 像 （ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒａｎｇｅ
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ｐｒｏｆｉｌｅ，ＨＲＲＰ）功率谱库外目标样本的方法，从而解决了

库外目标样本的获取问题；（２）针对拒判问题的特殊性以

及 ＨＲＲＰ功率谱数据
［１，８］的分布特性，设计了一种加权犽

最邻近（犽ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＫＮＮ）分类器来解决该问题。

加权ＫＮＮ分类器通过对测试样本的犓个库内近邻样本赋

予不同的权值来获取一个加权近邻样本，然后求出该样本

和测试样本的欧式距离并将该距离与设定的阈值进行比

较，从而判定测试样本隶属于库内样本还是库外样本；（３）

通过仿真实验，用两种不同的评估准则对加权 ＫＮＮ分类

器以及其他有关算法的拒判性能进行了对比，证明了所设

计分类器拒判性能的优越性。

１　库外样本生成

要判定测试样本属于库内目标还是库外目标，需要分

别知道库内样本和库外样本两方面的信息，即需要有一定

数量的库内样本和库外样本来训练分类器。库内样本是现

成的，而库外样本需要人工生成。理论上，可以假设库外样

本是在全空间均匀分布的。但是在实际应用中，要生成在

全空间均匀分布的样本是很困难的，因为只能生成有限数

量的样本，样本数量的有限性决定了它们只能存在于部分

空间。因此，需要首先设定一个有限的范围，然后生成在该

范围内均匀分布的库外样本。就 ＨＲＲＰ功率谱数据而言，

由于每个功率谱均为一个１２８维的向量，在生成库外样本

时，需要分别针对每一维设定均匀分布的上限值和下限值。

这些门限值该如何设定，下面通过一个简单的例子加以

说明。

假设库内样本均为２维向量，第１维服从［－１，１］的均

匀分布，第２维服从［－１０，１０］的均匀分布。用两种方法生

成库外样本。

方法１　取上述２个均匀分布的分布范围较大值，即

［－１０，１０］，将其扩大２倍，作为库外样本所有维均匀分布

的范围，即库外样本的所有维均服从［－２０，２０］的均匀

分布。

方法２　分别将每一维均匀分布的范围扩大２倍，作为

该维库外样本均匀分布的范围，即库外样本的第１维服从

［－２，２］的均匀分布，第２维服从［－２０，２０］的均匀分布。

图１为库内样本和库外样本分布，图１（ａ）和（ｂ）所示库

外样本分别按方法１和方法２生成，数目均为５００个，库内

样本数目均为１００个。可以看出，按照方法２生成库外样

本更加合理一些，它充分利用了库内样本每一维均匀分布

的范围信息，既保证了库外样本能够充分完全地覆盖库内

样本并留有一定的余量，又能够满足在单位面积内库外样

本的分布密度维持在相对较高的水平。对于多维数据且各

维的分布范围相差较大的情形，采用与方法２类似的方法

生成库外样本尤为合适。图２给出了一个 ＨＲＲＰ的功率

谱波形。很明显，ＨＲＲＰ功率谱数据的各维幅度差别很大，

应采用与方法２类似的方法生成相应的库外样本。

图１　库内样本和库外样本分布

图２　ＨＲＲＰ的功率谱波形

ＨＲＲＰ功率谱数据的库外样本产生方法如下：

步骤１　假设库内样本的每一维均服从均匀分布，并求

取相应的分布范围。例如对第１维，假设该维库内样本服

从［犪，犫］的均匀分布，分别找出该维样本的最大值ｍａｘ（１）和

最小值ｍｉｎ（１），然后令犪＝ｍｉｎ（１），犫＝ｍａｘ（１）。

步骤２　令μ（１）＝（ｍｉｎ（１）＋ｍａｘ（１））／２，ε（１）＝

（ｍａｘ（１）－ｍｉｎ（１））／２。

步骤３　设定满足狆＞１的狆值，由于功率谱数据每一

维均为非负值，令犮＝ｍｉｎ｛０，μ（１）－狆×ε（１）｝，然后生成服

从［犮，μ（１）＋狆×ε（１）］均匀分布的数据。

步骤４　对所有维，重复步骤１～步骤３。

步骤５　把针对每一维生成的均匀数据按照维数从低

到高的顺序组合起来，并对其进行２ｎｏｒｍ归一化处理，得

到最终的库外样本数据。

可以看出，上述过程中的狆值为每一维的库外样本与

库内样本均匀分布范围之比，狆＞１保证了库外样本可以完

全覆盖库内样本。

２　加权犓犖犖分类器

最近邻分类器（ＮＮ分类器）作为一种简便易行的分类

工具，在众多模式识别领域均取得了较为成功的应用。它

同样可用于解决雷达目标识别中的拒判问题，其使用方法

如下：给定测试样本狕，在库内训练样本中找出其最近邻样

本狕１ＮＮ，计算出它们之间的欧式距离犱
２
狕，狕

１ＮＮ
＝‖狕－狕１ＮＮ‖

２
２，

将该距离与阈值狋进行比较，若犱２狕，狕
１ＮＮ
≤狋，则判定狕属于库

内样本，否则判定狕属于库外样本。

ＮＮ分类器仅仅利用了一个近邻样本的信息，如果能

够利用更多的近邻样本信息，即将近邻数目从１扩展到犓，

就有可能获取更优的拒判性能。在此用一种加权 ＫＮＮ分

类器来处理拒判问题：给定测试样本狕，在库内训练样本中

找出其犓个近邻样本｛狕１ＮＮ，…，狕犓ＮＮ｝，分别计算出狕与它
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们之间的欧式距离｛犱２狕，狕
１ＮＮ
，…，犱２狕，狕

犓ＮＮ
｝和相应的权值

｛狑狕，狕
１ＮＮ
，…，狑狕，狕

犓ＮＮ
｝

犱２狕，狕
犻ＮＮ
＝ ‖狕－狕犻ＮＮ‖

２
２，犻＝１，２，…，犓 （１）

狑狕，狕
犻ＮＮ
＝ｅｘｐ（－犱

２
狕，狕

犻ＮＮ
／２σ

２），犻＝１，２，…，犓 （２）

式中，σ为核参数，其大小决定了权值变化趋势的快慢。

求出这犓个近邻样本的加权平均

狕ｍｅａｎ＝
∑
犓

犻＝１

狑狕，狕
犻ＮＮ
·狕犻ＮＮ

∑
犓

犻＝１

狑狕，狕
犻ＮＮ

（３）

　　计算出狕和狕ｍｅａｎ之间的欧氏距离犱
２
狕，狕

ｍｅａｎ
＝‖狕－狕ｍｅａｎ‖

２
２，

将该距离与阈值狋进行比较，若犱２狕，狕
ｍｅａｎ
≤狋，则判定狕属于库内

样本，否则判定狕属于库外样本。

加权ＫＮＮ分类器对测试样本的犓个库内近邻样本赋

予了不同的权值，这些权值随着它们和测试样本之间欧式距

离的改变而呈现负指数规律变化，从而使和测试样本距离较

近的近邻样本获得较大的权值，进而计算狕ｍｅａｎ时占据更大的

比重。如果令式（３）中狑狕，狕
１ＮＮ
＝狑狕，狕

２ＮＮ
＝…＝狑狕，狕

犓ＮＮ
＝１／犓，

则加权ＫＮＮ分类器就退化为平均ＫＮＮ分类器。平均ＫＮＮ

分类器也是一种局部分类器（只利用了犓 个近邻样本的局

部信息），但是加权ＫＮＮ与平均ＫＮＮ相比，按照距离远近赋

予犓个近邻样本不同的权值，进一步强调了局部信息的贡

献，是一种局部性更强的分类器。

３　分类器拒判性能评估准则

３１　犚犗犆准则

衡量分类器拒判性能的通用评估准则是接收机工作

特性（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线。ＲＯＣ曲

线最初是用来评估接收机检测性能的，其横轴为虚警率，

纵轴为检测率。在此用ＲＯＣ曲线来评估分类器的拒判性

能。如果把库内样本视为正样本（ｐｏｓｉｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓ，ＰＥ），

把库外样本视为负样本（ｎｅｇａｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓ，ＮＥ），则ＲＯＣ

曲线的横轴表示负样本被错分为正目标的比率（ｆａｌｓｅｐｏｓｉ

ｔｉｖｅｒａｔｅ，ＦＰＲ），用犘犳＋表示；纵轴表示正样本被正确分为

正目标的比率（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，ＴＰＲ），用犘狋＋表示，定义

如下［９１０］

犘犳＋ ＝
库外（负）样本被错分为库内（正）目标的数目

库外（负）样本总数

（４）

犘狋＋ ＝
库内（正）样本被正确分为库内（正）目标的数目

库内（正）样本总数

（５）

　　以加权ＫＮＮ分类器为例（ＮＮ分类器和平均ＫＮＮ分

类器同样适用），可以通过使阈值狋在一定范围内变化来得

到不同的工作点，进而得到ＲＯＣ曲线。显而易见，ＲＯＣ曲

线是一个二维曲线，ＲＯＣ曲线越靠近二维平面的左上方，

分类器的拒判性能越好。因此，一个分类器ＲＯＣ曲线下方

的积分面积越大，该分类器的拒判性能越好，其面积大小可

以作为一个准则来定量评估分类器的拒判性能好坏。

３２　损失函数准则

在具体的工程应用背景下，可以根据实际需要对不同

的错分行为设定不同的损失值。假设库外样本被错分为库

内样本带来的损失为犾狅狊狊１，库内样本被错分为库外样本带

来的损失为犾狅狊狊２，则总损失为

总损失 ＝犾狅狊狊１×犘犳＋ ＋犾狅狊狊２×（１－犘狋＋） （６）

　　为简便起见，令α＝犾狅狊狊２／犾狅狊狊１，总损失也可表述为

总损失 ＝犘犳＋ ＋α×（１－犘狋＋） （７）

　　ＲＯＣ准则是一种比较通用的准则，它可以在一般意义

下衡量分类器的拒判性能。但是，在具体的工程应用中，要

寻找的往往不是一条ＲＯＣ曲线，而是ＲＯＣ曲线上一个具体

的工作点。因此，可以根据实际需要设定具体的α值，然后

寻找使式（７）的总损失最小的点，并将其作为所需的工作点。

４　实验结果

选用国内某研究所的３类ＩＳＡＲ飞机实测数据作为库

内样本，然后人工生成库外样本，进行仿真实验。实测数据

雷达和飞机的参数如表１、表２所示。

表１　犐犛犃犚实验雷达参数

参数 数据

中心频率／ＭＨｚ ５５２０

信号带宽／ＭＨｚ ４００

表２　犐犛犃犚实验飞机参数

飞机类型 机长／ｍ 机宽／ｍ 机高／ｍ

Ｙａｒｋ４２ ３６．３８ ３４．８８ ９．８３

Ａｎ２６ ２３．８０ ２９．２０ ９．８３

ＣｅｓｓｎａＣｉｔａｔｉｏｎＳ／ＩＩ １４．４０ １５．９０ ４．５７

　　３类飞机的飞行轨迹在地平面上的投影如图３所示，

可以据此大致估计飞机的方位角。

图３　飞行轨迹在地平面的投影

　　库内样本的训练数据和测试数据在不同的数据段内选

取，其中“Ｙａｒｋ４２”的第２、５段，“Ａｎ２６”的第５、６段，

“ＣｅｓｓｎａＣｉｔａｔｉｏｎＳ／ＩＩ”的第６、７段数据采样后作为训练数

据，其他各段数据采样后作为测试数据。考虑到 ＨＲＲＰ数
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据的平移敏感性和幅度敏感性，提取２ｎｏｒｍ归一化的功率

谱作为平移不变特征来进行识别和拒判，其中训练功率谱

共５５０个，测试功率谱共１２００个。

设定狆＝１．０５，人工生成２００００个功率谱数据作为库

外样本，其中１００００个用来训练，另外１００００个用来测试。

下面比较 ＳＶＤＤ（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ）、

ＮＮ、平均 ＫＮＮ 和加权 ＫＮＮ 四种分类器的拒判性能。

ＳＶＤＤ由 Ｔａｘ和 Ｄｕｉｎ提出
［１１］，用来处理单类分类问题。

假设｛狓犻｜犻＝１，２，…，犾｝表示库内样本，寻求包含这些样本的

一个半径为犚的超球体，同时使半径犚最小，以期望获取

包含库内样本的一个紧凑的球形边界。其数学表示形式为

ｍｉｎ犚２＋犆∑
犾

犻＝１
ξ犻

ｓ．ｔ．‖狓犻－犮‖
２
≤犚

２
＋ξ犻，犻＝１，２，…，犾 （８）

式中，犮和犚 分别表示超球体的球心和半径；ξ犻 为松弛变

量；犆为惩罚因子。

引入核函数，将训练样本映射到核特征空间，即狓犻→

（狓犻），式（８）在核空间可表示为

ｍｉｎ犚２＋犆∑
犾

犻＝１
ξ犻

ｓ．ｔ．‖（狓犻）－犮‖
２
≤犚

２
＋ξ犻，犻＝１，２，…，犾 （９）

　　文献［１１］中证明了高斯核比多项式核等其他常用核函数

具有更加优良的性能，因此在本文的ＳＶＤＤ算法中，采用高斯

核函数，即

犓（狓犻，狓犼）＝ （狓犻），（狓犼）＝ｅｘｐ（－‖狓犻－狓犼‖
２／２σ

２）

式中，σ为核参数。

４１　基于犚犗犆准则的实验结果

用ＲＯＣ准则评估上述分类器的拒判性能。对ＳＶＤＤ而

言，通过设定不同的犆值，然后让σ值在一定范围内变化，可

以得到不同的ＲＯＣ曲线。因此，在训练阶段，根据ＲＯＣ曲

线下积分面积最大准则选定一个最优的犆值，然后固定犆值

搜索σ值进行测试，从而得到所需的测试ＲＯＣ曲线；对加权

ＫＮＮ分类器而言，通过设定不同的σ值，然后让阈值狋在一

定范围内变化，可以得到不同的ＲＯＣ曲线。在训练阶段，根

据同样的准则选定一个最优的σ值，然后固定σ值搜索狋值

进行测试，从而得到测试ＲＯＣ曲线；对 ＮＮ分类器和平均

ＫＮＮ分类器而言，不存在影响ＲＯＣ曲线的参数，让阈值狋在

一定范围内变化即可得到ＲＯＣ曲线，因此可以越过训练阶

段直接搜索狋值进行测试，从而得到测试ＲＯＣ曲线。

图４给出了不同分类器的测试 ＲＯＣ曲线，其中平均

ＫＮＮ分类器和加权ＫＮＮ分类器的犓值分别从２递增至８，

图４（ａ１）～（ｇ１）表示完整的原始ＲＯＣ曲线，图４（ａ２）～（ｇ２）

表示沿纵轴截取的部分ＲＯＣ曲线。

下面对图４中各分类器的ＲＯＣ曲线进行定量分析，表

３给出了各分类器 ＲＯＣ曲线下的积分面积。通过求取

ＲＯＣ曲线下的最大积分面积所对应的犓值，可以得到参数

犓的最优值犓ｏｐｔ。从表３可得，对于平均 ＫＮＮ分类器，

犓ｏｐｔ＝２；对于加权ＫＮＮ分类器，犓ｏｐｔ＝８。实际上，当犓 取

３～８之间的任意值时，加权ＫＮＮ分类器总能使相应ＲＯＣ

曲线下的积分面积不小于０．９９９５０，这说明在基于ＲＯＣ曲

线的评判准则下，加权ＫＮＮ分类器具有较强的鲁棒性（对

犓的取值不是十分敏感）。

表３　不同分类器犚犗犆曲线下的积分面积

ＳＶＤＤ 平均２ＮＮ 平均３ＮＮ 平均４ＮＮ 平均５ＮＮ 平均６ＮＮ 平均７ＮＮ 平均８ＮＮ

０．９３９４０ ０．９９８３２ ０．９９８１３ ０．９９７９１ ０．９９７７２ ０．９９７５２ ０．９９７２７ ０．９９７０３

ＮＮ 加权２ＮＮ 加权３ＮＮ 加权４ＮＮ 加权５ＮＮ 加权６ＮＮ 加权７ＮＮ 加权８ＮＮ

０．９９８４８ ０．９９９００ ０．９９９５０ ０．９９９５８ ０．９９９５５ ０．９９９５９ ０．９９９５７ ０．９９９６２

４２　基于损失函数准则的实验结果

下面用损失函数准则评估不同分类器的拒判性能。计

算损失函数首先需要设定α值，在此令α＝１。对ＳＶＤＤ而

言，在训练阶段，根据总损失值最小准则选定犆和α的值，

然后固定这些值进行测试，得到测试阶段的总损失值；对加

权ＫＮＮ而言，根据同样的准则在训练阶段选定α和狋的

值，然后固定它们进行测试，得到测试总损失值；对ＮＮ和

平均ＫＮＮ而言，根据同样的准则在训练阶段选定狋值，然

后固定狋值进行测试，得到测试总损失值。

表４给出了不同分类器在测试阶段的总损失值。

表４　不同分类器的测试总损失值

ＳＶＤＤ 平均２ＮＮ 平均３ＮＮ 平均４ＮＮ 平均５ＮＮ 平均６ＮＮ 平均７ＮＮ 平均８ＮＮ

０．１２３９ ０．０２４６ ０．０２９２ ０．０３２５ ０．０３５４ ０．０３８３ ０．０４０１ ０．０４１８

ＮＮ 加权２ＮＮ 加权３ＮＮ 加权４ＮＮ 加权５ＮＮ 加权６ＮＮ 加权７ＮＮ 加权８ＮＮ

０．０２２０ ０．０１５６ ０．０１５３ ０．０１１８ ０．０１２４ ０．０１２４ ０．０１３１ ０．０１２３

　　通过求取分类器总损失值最小时所对应的犓 值，可以

得到参数犓 的最优值犓ｏｐｔ。从表４可得，对于平均 ＫＮＮ

分类器，犓ｏｐｔ＝２；对于加权ＫＮＮ分类器，犓ｏｐｔ＝４。实际上，

当犓取４～８之间的任意值时，加权ＫＮＮ分类器总能使相

应的总损失值不大于０．０１３１，这说明在基于损失函数的评

判准则下，加权ＫＮＮ分类器具有较强的鲁棒性（对犓 的取

值不是十分敏感）。

４３　计算复杂度分析

下面比较上述各算法的计算复杂度。对ＳＶＤＤ而言，

由于ＳＶＤＤ最终可以表述为一个凸二次规划（ｑｕａｄｒａｔｉｃ

ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＱＰ）问题，其计算量主要集中于对 ＱＰ问题

的求解，计算复杂度为犗（犾３），其中犾为库内训练样本数目。

对ＮＮ、平均 ＫＮＮ和加权 ＫＮＮ三种算法而言，其计算量

主要集中于搜索近邻样本，计算复杂度为犗（犾２犱），其中犱表
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图４　不同分类器的测试ＲＯＣ曲线
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示样本维数。对 ＨＲＲＰ功率谱数据而言，犱＝１２８，犾＝５５０，

因此ＮＮ、平均ＫＮＮ和加权ＫＮＮ三种算法的计算复杂度

低于ＳＶＤＤ（约为ＳＶＤＤ的１／３）。

４４　实验结果分析

综合图４、表３和表４的实验结果，可以发现加权ＫＮＮ

分类器具备更优的拒判性能。ＳＶＤＤ旨在寻求一个包含库

内样本的最小超球体，虽然在训练阶段选择参数时同时使

用了库内和库外两类样本，但它描述的仅仅是库内样本的

分布边界，而不是两类样本的分类边界，而拒判问题实质上

是关于库内和库外两类样本的分类问题，因此就拒判问题

而言，ＳＶＤＤ不是“基于问题的”，其拒判性能较差。ＮＮ、平

均ＫＮＮ和加权ＫＮＮ三种分类器寻求的都是库内样本和

库外样本的分类边界，它们都是“基于问题的”，因此无论是

按照ＲＯＣ准则还是按照损失函数准则来衡量，它们的拒判

性能均优于ＳＶＤＤ。平均 ＫＮＮ分类器比 ＮＮ分类器利用

了更多的近邻样本信息，其性能略逊于ＮＮ，但是这不能说

明利用一个近邻样本的信息比利用犓 个近邻样本的信息

更适用于 ＨＲＲＰ功率谱数据。加权ＫＮＮ分类器同样利用

了犓个近邻样本的信息，但是性能却优于 ＮＮ分类器，这

说明平均ＫＮＮ分类器的性能之所以差是因为它采用的平

均准则不适合 ＨＲＲＰ功率谱数据。相对于平均ＫＮＮ分类

器来说，加权ＫＮＮ分类器更加注重局部信息的贡献，其局

部性要强于平均ＫＮＮ。ＨＲＲＰ功率谱样本可以视为典型

的多模分布数据，对于这种数据采用局部性更强的分类器

往往能够获得更优良的性能，因此相比 ＮＮ分类器和平均

ＫＮＮ分类器而言，加权ＫＮＮ分类器更加是“基于数据的”，

其拒判性能要优于前两者。

５　结束语

本文提出了一种新的适用于处理 ＨＲＲＰ功率谱目标

识别中拒判问题的分类器———加权ＫＮＮ分类器。该分类

器对测试样本的犓 个库内近邻样本按照距离不同赋予了

不同权值，更加注重近邻样本中局部信息的贡献，是一种局

部性很强的分类器。该分类器比ＳＶＤＤ更加贴近问题模型

（寻求分类边界，而不是仅仅描述库内样本的分布边界），比

ＮＮ分类器利用了更多的近邻样本信息，比平均ＫＮＮ分类

器局部性更强，更加适用于多模分布的 ＨＲＲＰ功率谱数

据。通过基于ＲＯＣ准则和基于损失函数准则的仿真实验，

证明了本文所提出的加权ＫＮＮ分类器比上述其他分类器

具备更优的拒判性能。
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