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摘 要：本文提出了一种自适应阈值卷积网络（ATCN），基于HRRP数据进行抗干扰雷达目标识别。ATCN
中的核心模块是自适应阈值卷积单元（ATCU），该模块能准确高效地完成对HRRP数据的特征提取。在ATCU
中，采用自适应阈值函数充当激活函数，自动调整阈值以面对不同信干比的数据；利用多个不同尺度的卷积核来

捕获HRRP数据中的区域差异特征；引入通道注意力机制和残差连接优化网络结构。本文进行了大量的抗干扰

目标识别实验，实验结果表明，相比于所选择的 3种对比网络，本文的ATCN网络能在不同干扰类型和不同信干

比下提供更优的平均识别率和更好的指标稳定性，且具有更少的网络模型参数量和浮点运算次数，具备轻量化

和高效的特点。
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Target Recognition for Anti⁃Interference Radar Based on Adaptive Threshold
Convolution Network
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Abstract: This paper proposes an adaptive threshold convolutional network（ATCN）for anti ⁃ interference radar
target recognition based on HRRP data. The core module in ATCN is the adaptive threshold convolutional unit（ATCU）,
which enables the accurate and efficient feature extraction from HRRP data. In ATCU, an adaptive threshold function is
employed as the activation function to automatically adjust the threshold for different signal⁃to⁃interference ratios. Multi⁃
ple convolutional kernels of different scales are used to capture regional difference features in HRRP data. The channel
attention mechanism and residual connection are introduced to optimize the network structure. Extensive experiments on
anti ⁃ interference target recognition are conducted in this study. The experimental results demonstrate that compared
with the three selected comparison networks, the proposed ATCN provides better average recognition rate and better in⁃
dex stability under different interference types and signal ⁃ to ⁃ interference ratios. Furthermore, the ATCN network has
fewer model parameters and floating⁃point operations, demonstrating its lightweight and efficient characteristics.

Key words: radar automatic target recognition（RATR）; high resolution range profile（HRRP）; suppression in⁃
terference; adaptive threshold convolution unit（ATCU）

0 引 言
雷达高分辨距离像（High Resolution Range Pro⁃

file, HRRP）是目标散射点的子回波沿雷达视线方

向上的叠加，它包含着目标的大量结构信息。相

比于二维雷达图像，HRRP具有获取、存储和计算
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的便利性［1］。随着机器学习的发展，越来越多的

研究人员在雷达自动目标识别（Radar Automatic
Target Recognition, RATR）领域中采用深度学习算

法，并取得了一定的成果。然而，在实际应用中，

雷达探测往往处于复杂的电磁环境中，且目标通

常是非合作的，目标回波会受到各种干扰信号的

影响，这给RATR带来了巨大的挑战［2］。
近年来，在目标识别领域使用的深度学习网

络模型多采用复合结构，将多种网络结构相结合。

例如，文献［3］将自编码器与卷积神经网络（Convo⁃
lutional Neural Network，CNN）相结合，利用自编码

器进行特征提取，并利用CNN进行分类决策，充分

发挥深度网络结构的复杂函数表示能力。文献

［4］提出了一种端到端的多输入卷积门控递归单

元神经网络，利用门控单元提取目标的时域和频

域特征，从而获得HRRP序列的多域时间依赖特

征。文献［5］提出了基于注意机制的堆叠CNN⁃Bi⁃
RNN模型，将动态调整层、CNN和挤压激励块嵌入

到堆叠双向RNN中，更有效地提取和利用雷达回

波信号的特征。文献［6］使用CNN提取目标特征，

设计了基于混合核函数的最大均值差异损失函

数，结合深度适配网络进行HRRP目标识别。文献

［7］采用 CNN和双向长短期记忆网络分别提取总

体包络特征和时间特征，然后通过挤压激励块处

理并行特征以增强关键信息。文献［8］结合多尺

度特征提取和注意力机制，设计了基于注意力的

多尺度残差特征提取模块。文献［9］提出了基于

一维金字塔卷积神经网络 PyDSC的识别方法，使

用金字塔卷积提取不同尺度的局部特征，并引入

深度可分离卷积降低参数量。

上述网络模型大多假设数据集为干净的回波

样本。但在实际应用中，回波信号往往伴随着各

种不同的干扰。因此，文献［10］引入了一种噪声

鲁棒识别算法，通过估计噪声的方差来更新高斯

训练模型，并引入相关信息和序列处理，以提高识

别率和鲁棒性。文献［11］提出了一种集成了去噪

和识别的网络 IDR⁃Net，将去噪模块与识别模块相

结合，实现端到端训练，提高了低信噪比条件下的

识别性能。上述研究主要将高斯白噪声或瑞利噪

声直接添加到目标原始HRRP数据中，无法准确模

拟实际情况中压制干扰和欺骗干扰等复杂干扰的

影响。

为了更真实地模拟带有干扰的目标回波信

号，本文合成了 3种典型的压制干扰信号，并按照

不同信干比添加到目标原始HRRP数据中，得到抗

干扰目标识别的研究数据。本文还提出了一种基

于自适应阈值卷积单元（Adaptive Threshold Convo⁃
lution Unit, ATCU）的卷积神经网络，此处称之为自

适应阈值卷积网络（Adaptive Threshold Convolu⁃
tion Network, ATCN）。该ATCN网络的核心模块即

为ATCU，用于实现准确高效的特征提取。在AT⁃
CU中，采用自适应阈值函数充当激活函数，自动调

整阈值以面对不同信干比的数据；利用多个不同

尺度的卷积核来捕获HRRP数据中的区域差异特

征；引入通道注意力机制和残差连接优化网络结

构。经过数值实验测试，本文提出的ATCN网络在

识别准确率和抗干扰稳健性方面表现出很好的

性能。

1 雷达干扰仿真及HRRP数据合成
雷达干扰的主要目的是通过散射或辐射电磁

信号来扰乱敌方雷达的探测，使其无法获取雷达

目标的准确信息［12］。本次研究以有源压制干扰为

例，探究所提出的网络 ATCN 的抗干扰目标识别

性能。

有源压制干扰通过发射强干扰功率的噪声或

类噪声信号，降低雷达接收机的信噪比，使得雷达

难以发现并检测目标。常见的有源压制干扰包括

噪声调幅干扰、噪声调频干扰和噪声调相干扰等。

以下 3个广义平稳随机过程分别表示噪声调

幅、噪声调频和噪声调相干扰：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Ja( )t = [ ]U0 + Un( )t cos ( )ωt + φ
J f( )t = U f cos é

ë
ê

ù
û
úωt + 2πKFM∫0t u ( )t′ dt′ + φ

Jp( )t = Up cos[ ]ωt + KPMu ( )t + φ
（1）

式中，ω为信号的中心频率，φ为[ ]0, 2π 上的均匀

分布。对于噪声调幅干扰 Ja( )t ，Un( )t 为在区间

[ ]-U0, ∞ 的零均值的广义平稳随机过程，U0为常

数；对于噪声调频干扰 J f( )t 和噪声调相干扰 Jp( )t ，
U f和Up为幅度常数，KFM为调频斜率，u ( )t 为调制
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噪声且是一个零均值的广义平稳随机过程，KPM为
常数。

在实际的雷达探测中，雷达通过发射宽频带

信号，接收到目标的回波信号，并通过脉冲压缩技

术获取目标的高分辨率距离像HRRP。
本文使用频域电磁仿真软件生成目标HRRP，

软件模拟了发射脉冲信号的宽带频谱，并通过计

算获得目标在不同频率下的散射场数据，从而得

到宽带散射谱。然后通过傅里叶逆变换，把宽带

散射谱转换成目标的HRRP。
本文使用程序仿真生成干扰信号，并将干扰

信号与原始HRRP数据进行叠加，以获得带有干扰

的 HRRP实验数据。图 1为噪声调频干扰、原始

HRRP以及带干扰的HRRP的示例图像。
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图1 噪声调频干扰、原始HRRP以及带干扰的HRRP

2 基于ATCN的目标识别方法
2.1 自适应阈值函数

文献［13］将软阈值函数作为一种新颖的非线

性激活函数嵌入到深度学习网络模型中，实现雷

达信号识别。但使用软阈值函数作为激活函数存

在一定的问题，即其非线性特性太弱。软阈值函

数的表达式为 f ( )x = sgn ( )x max [ ]( )|| x - th ,0 ，其

中 sgn ( )⋅ 为符号函数，th为大于 0的阈值。当阈值

th接近 0时，软阈值函数退化为 f ( )x = x这一线性

函数，这与激活函数是为了引入非线性特性这一

初衷相违背。

为此，本文参考激活函数 Leaky⁃ReLU设计了

如下自适应阈值激活函数：

g ( )x =
ì

í

î

ïï

ïï

x - th， x > th
0， -th < x ≤ th
α ( )x + th ， x ≤ -th

（2）

式中：th为自适应阈值，可通过网络学习；α为常

数，在此处设为 0.01。自适应阈值函数的导函数为

1或 0或 α，这样可以有效防止梯度消失和梯度爆

炸问题。

此自适应阈值函数有以下优点：首先，其有着

自适应的阈值，能够实现滤波去噪功能，降低干扰

信号对目标识别的影响；其次，与传统激活函数

ReLU相比，其 x < 0并未全部归零，从而避免了神

经元死亡无法复活的问题；最后，与文献［13］中使

用的软阈值激活函数相比，其非线性特征更明显，

更适合作为激活函数。

2.2 多尺度卷积层

不同大小的卷积核对于同一输入图像提取的

特征信息会有所差异。通常情况下，大尺寸的卷

积核更能关注到图像的全局信息，能够捕捉到目

标的显著性和大尺度上下文信息，同时也能关注

相邻数据之间的联系。相反，小尺寸的卷积核更

适合突出图像细节，能够更精确地定位目标边界

的小尺度特征。

因此，将不同尺寸的卷积核结合起来使用可

以提取图像更丰富的特征。这种多尺度卷积的思

想在目标识别领域取得了显著的研究进展，如通

过改进残差网络中的瓶颈层提出的Res2Net［14］和
Google提出的 Inception系列网络［15］等。

本文使用如图 2所示改进的多尺度卷积。使

用不同尺寸的卷积核来构造卷积层，从左到右，核

尺寸逐渐增大，深度逐渐减小。对于大卷积核，它

们会更多地关注数据整体特征。对于每个卷积

核，同时作用于所有输入通道数据，得到输出通道

的特征映射，将各卷积核得到的特征映射线性相

加，从而得到最终的特征数据。
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图2 多尺度卷积层
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假设输入的特征长度为W in，已知卷积输出长

度Wout的计算公式为

Wout = W in + P - F + 1
S （3）

式中，P为补零数，F为卷积核大小，S为步长。为

了使得输出通道的特征映射能够在通道维度上线

性叠加，则需保证不同大小卷积输出长度Wout一
致。本文设置步长 S = 1，所以只需设置特定的补

零数P。
通过使用不同尺寸的卷积核，网络能够同时

关注数据上下文信息和数据的细节特征。通过融

合不同尺度的特征信息，网络能够得到更好的特

征表示。

2.3 通道注意力机制和残差连接

随着注意力机制在深度学习领域广泛且成功

的应用，更多的研究人员提出了新的注意力机制，

包括邻里注意［16］、快速注意力机制［17］等。

本文参考Hu等人提出的通道注意力机制块［18］，
并修改使其适用于本文的一维卷积网络，如图 3
所示。

��!��

�E��1

�E��2
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图3 通道注意力机制模块

假设输入数据为x in ∈ ℝL × C，即输入一维数据长度

为L，且有C个通道。传统网络中各通道相互独立，无

法利用该通道之外的上下文信息。为此，可将全局空

间信息压缩到通道描述符中，即通过全局池化层得

到通道统计信息向量Vcs = [Vcs( )1 ,Vcs( )2，⋯, ]Vcs( )i ，

Vcs的计算公式如下：

Vcs( )i = 1L∑l = 1
L

x in( )i, l （4）

式中 x in ( i, l )表示 x in第 i个通道的第 l个元素。

为了捕获与通道相关的依赖信息，将池化后

的结果通过两个全连接层。计算公式如下：

Yse = σ ( )W2 ⋅ h ( )W1 ⋅ Vcs （5）
式中，W1 ∈ ℝC

r × C 表示第一个全连接层的权值矩

阵，W2 ∈ ℝC × Cr 表示第二个全连接层的权值矩阵，

σ ( )⋅ 为 Sigmoid激活函数，h ( )⋅ 为ReLU激活函数。

为了降低复杂度，在全连接层 1中采用了倍率为 r

的降维操作，即将通道数变为
C
r，然后在全连接层

2中恢复通道数为C，方便后续运算。最后，将得到

的通道注意力权值乘到原始数据中，即

Fca = Yse ⊗ x in （6）
式中，运算⊗表示 x in中的每个元素都乘以Yse中对

应通道权重。

通道注意力通过调整各通道的权重，提高对

特征的感知，使模型能够自适应地学习每个通道

的重要性，减少无关信息的干扰，提高模型的泛化

能力和鲁棒性。

随着网络深度的增加，数据尺寸逐渐减小，数

据信息缺失，网络可学习到的特征变少，从而导致

网络更难训练，出现过拟合、梯度消失和梯度爆炸

等问题。为了解决这个问题，本文中的卷积网络

使用了残差连接［19］。残差连接可简单地用公式

y = F ( )x + x表示，其中 x表示上一层的输出，F ( )⋅
表示本层网络对应的变换，则 y就是残差输出。

2.4 自适应阈值卷积单元和网络整体框架

本文设计的特征提取单元，即自适应阈值卷

积 单 元（ATCU），作 为 自 适 应 阈 值 卷 积 网 络

（ATCN）的核心，其结构如图 4所示。ATCU首先使

用 3个不同尺寸（1、3和 5）的卷积核进行多尺度的

特征提取。通过批归一化层对特征进行归一化处

理，以稳定梯度传播、缓解过拟合问题。采用自适

应阈值函数实现抗干扰特征提取，增加数据的非

线性能力。在此基础上，引入通道注意力机制层

对特征进行加权处理，自适应地学习通道之间的

特征重要性。ATCU还采用了残差连接来保护原

始特征的完整性并增强网络性能。通过将原始特

征直接与经过处理的特征相加，可以提供额外的

路径，使得信息更充分地传递。此外，ATCU可以

设置不进行数据下采样，从而避免因为网络过深

导致特征图尺寸过小，限制特征提取的问题。
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图4 自适应阈值卷积单元ATCU
本文设计的自适应阈值卷积网络（ATCN）结

构如图5所示。首先，输入的HRRP数据会经过若干

个堆叠的ATCU进行特征提取。然后，批归一化层对

提取到的特征数据进行归一化处理，同时ReLU激

活函数引入非线性变换，这两层能增强模型表达

能力并防止模型过拟合。接着，特征数据会经过

一个全局平均池化层，该层能减少后面全连接层

的权重数量，从而减少网络的参数量。最后，将处

理好的数据展平为一维向量输入到全连接层中，

得到HRRP的分类标签。
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图5 自适应阈值卷积网络ATCN

3 实验与分析
3.1 数据集

本文使用课题组自主研发的高频电磁仿真代

码对 10个 1∶1军用飞机 3D模型进行电磁仿真，得

到HRRP研究数据，飞机模型如图 6所示，飞机的

尺寸参数见表 1。生成每个HRRP的扫频参数设

置如下：中心频率为 10 GHz，带宽为 0.5 GHz，频率

采样次数为 128。生成HRRP视角范围：俯仰角范

围为 60°~120°，采样步长为 1°，方位角范围为 0°~
180°，采样步长为 1°，所以每个目标均生成HRRP
数目为 61×181=11 041。将其中的 10 000个样本

划分为训练集，1 041个样本划分为测试集。

(a)  A-10 (b)  E-2

(c)  EA-6 (d)  EF-2000

(e)  F-15 (f)  F-16

(g)  F/A-18 (h)  MiG-29

(i)  SR-71 (j)  Su-47

图6 10种飞机3D模型示意图

为了研究网络模型在抗干扰识别方面的性

能，本文使用MATLAB仿真得到了 3种类型的压制

型干扰信号：噪声调频干扰、噪声调幅干扰和噪声

调相干扰，并设置了［0 dB，5 dB，10 dB，15 dB，20
dB，25 dB，30 dB，35 dB，40 dB］一共 9个信干比的

实验条件。参考本文第 2节中的回波合成方法，将
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路径，使得信息更充分地传递。此外，ATCU可以

设置不进行数据下采样，从而避免因为网络过深

导致特征图尺寸过小，限制特征提取的问题。
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3 实验与分析
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本文使用课题组自主研发的高频电磁仿真代

码对 10个 1∶1军用飞机 3D模型进行电磁仿真，得

到HRRP研究数据，飞机模型如图 6所示，飞机的

尺寸参数见表 1。生成每个HRRP的扫频参数设

置如下：中心频率为 10 GHz，带宽为 0.5 GHz，频率

采样次数为 128。生成HRRP视角范围：俯仰角范

围为 60°~120°，采样步长为 1°，方位角范围为 0°~
180°，采样步长为 1°，所以每个目标均生成HRRP
数目为 61×181=11 041。将其中的 10 000个样本

划分为训练集，1 041个样本划分为测试集。

(a)  A-10 (b)  E-2

(c)  EA-6 (d)  EF-2000

(e)  F-15 (f)  F-16

(g)  F/A-18 (h)  MiG-29

(i)  SR-71 (j)  Su-47

图6 10种飞机3D模型示意图

为了研究网络模型在抗干扰识别方面的性

能，本文使用MATLAB仿真得到了 3种类型的压制

型干扰信号：噪声调频干扰、噪声调幅干扰和噪声

调相干扰，并设置了［0 dB，5 dB，10 dB，15 dB，20
dB，25 dB，30 dB，35 dB，40 dB］一共 9个信干比的

实验条件。参考本文第 2节中的回波合成方法，将
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压制干扰添加到所有的HRRP原始数据中。对于

每个HRRP数据，干扰都是独立生成的，并具有一

定的随机性。

3.2 实验设置

实验计算机搭载的CPU为 Intel（R）Core（TM）
i7⁃10700，GPU为 NVIDIA GeForce RTX 3060。深

度学习平台为Pytorch 1.13.1。
实验按照表 2设置ATCN网络的参数，整个网

络包含 8个特征提取单元 ATCU，其中 4个 ATCU
进行下采样，另外 4个不进行下采样，且相互间隔。

ATCU的第一个参数表示输出通道数，第二个参数

表示是否下采样。最后输出尺寸为 10代表一共有

10个类别。
表2 ATCN网络参数设置

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

输出尺寸

1×128
8×64
8×64
16×32
16×32
32×16
32×16
64×8
64×8
64
10

ATCN
Input

ATCU（8，Y）
ATCU（8，N）
ATCU（16，Y）
ATCU（16，N）
ATCU（32，Y）
ATCU（32，N）
ATCU（32，Y）
ATCU（32，N）

批归一化，ReLU，全局池化

全连接层

3.3 实验结果与分析

1）平均识别率的对比

本文分别使用噪声调频干扰、噪声调幅干扰

和噪声调相干扰与原始HRRP数据叠加，得到对应

于不同干扰类型和不同信干比的研究数据。并选

取了 CNN⁃3（3层的常规 CNN）、VGG⁃10（10层的

VGG）和PyDSC三种网络模型与ATCN网络进行对

比实验，比较各种网络的平均识别率。不同干扰

类型下平均识别率随信干比的变化曲线如图 7
所示。
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图7 不同网络的平均识别率对比

通过对比可知，本文提出的ATCN网络在不同

干扰类型下的平均识别率均优于其他几种网络。

相比于采用堆叠卷积层的网络，如CNN⁃3和VGG⁃
10，本文的ATCN网络的平均识别率明显提升。分

析可知，传统卷积网络会随着层数加深和最大池

化层的使用导致数据变得过短，从而使得特征信

息的丢失。相比之下，本文的ATCN网络采用了多

尺度卷积层，在同一层中能够提取目标更多的特

征信息。

与同样利用多尺度卷积的 PyDSC相比，本文

的ATCN网络的平均识别率也有提升。通过分析

网络结构，可以得出以下几点原因：首先，自适应

表1 10种飞机目标的尺寸参数 m
飞机名称

A⁃10
E⁃2
EA⁃6
EF⁃2000
F⁃15
F⁃16
F/A⁃18
MiG⁃29
SR⁃71
Su⁃47

机长

16.26
17.60
18.24
15.96
19.45
15.09
17.07
17.37
32.74
22.20

翼展

17.53
24.56
16.15
10.95
13.05
9.45
11.43
11.40
16.94
15.20

机高

4.47
5.58
4.95
5.28
5.65
5.09
4.66
4.73
5.64
6.30

阈值函数的使用能降低干扰对特征提取的影响；

其次，本文的 ATCN网络更深，相较于 PyDSC的 6
个特征提取单元，ATCN使用了8个特征提取单元；

最后，本文的ATCN网络引入了通道注意力机制，

使得网络能够在通道之间传递特征信息，提高了

特征的利用率。

此外，观察图像可以发现，本文的ATCN网络

的识别率曲线相对平稳，而其他几种网络的平均

识别率曲线均有着或多或少的波动。这说明本文

的网络在识别不同信干比的HRRP时具有更好的

稳定性。

2）网络模型复杂度的对比

本文对比了 4种网络的结构复杂度，结果如表

3所示。可以观察到，本文提出的ATCN网络的参

数量明显少于其他网络，浮点运算次数 FLOPs远
小于VGG⁃10，但略大于PyDSC和CNN⁃3。

表3 4种网络的结构复杂度对比

分析可知，多尺度卷积层的使用会导致模型

参数减少，但略微增加了计算量。网络的深度增

加了，较小的计算量的增加是可以接受的。通过

这样的设计，本文的ATCN网络在复杂度和识别性

能之间取得了一个平衡。较少的参数量使得网络

更加轻量化，适用于资源受限的场景。尽管计算

量略有增加，但仍然保持在合理的范围内。

3）消融实验

为了更好地了解 ATCU中不同结构模块对

ATCN网络识别率的影响，本文进行了消融实验，

删除或修改部分ATCU结构模块，并测试平均识别

率的下降值，结果如表4所示。
表4 修改ATCU结构造成的影响

修改项 1：修改ATCU中的自适应阈值函数为

常规ReLU激活函数，结果显示平均识别率下降了

0.93%。这说明自适应阈值函数能够在不同信干

比下自动调整阈值大小，减小干扰对目标识别的

影响。

修改项2：删除ATCU中的通道注意力机制层，

结果显示平均识别率下降了 0.84%。这说明通道

注意力机制能够使网络更加关注对识别有用的通

道特征，并实现不同通道间的特征融合，有助于最

终的目标识别。

修改项 3：删除ATCU中的 2个卷积核，仅留下

尺寸为 3的 1个卷积核，结果显示平均识别率下降

了 0.75%。这表明多尺度卷积能够提取更多的目

标特征信息，使得网络能够更全面地分析目标并

进行分类。

修改项4：删除ATCU中的残差连接，结果显示

平均识别率下降了 0.45%。因为残差连接能够明

显改善特征消失的问题。

4 结束语
本文提出了一种基于自适应阈值卷积单元

ATCU的卷积神经网络ATCN，并基于带有压制类

干扰的HRRP数据进行目标识别。相较于传统卷

积神经网络，本文的ATCN网络使用自适应阈值函

数，面对不同信干比的HRRP数据会自动调整阈

值，降低干扰对目标特征提取的影响；采用了多尺

度卷积层，融合了不同尺度下的特征信息；同时结

合通道注意力机制，增强通道间特征信息的交互；

使用残差连接改善梯度消失的问题。

本文进行了大量的抗干扰目标识别实验，实

验结果表明，相比于另外 3种对比网络，本文的

ATCN网络能在不同干扰类型和不同信干比下提

供更优的平均识别率和更好的指标稳定性，且具

有更少的网络模型参数量和浮点运算次数，具备

轻量化和高效的特点。

参考文献：
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压制干扰添加到所有的HRRP原始数据中。对于

每个HRRP数据，干扰都是独立生成的，并具有一

定的随机性。

3.2 实验设置

实验计算机搭载的CPU为 Intel（R）Core（TM）
i7⁃10700，GPU为 NVIDIA GeForce RTX 3060。深

度学习平台为Pytorch 1.13.1。
实验按照表 2设置ATCN网络的参数，整个网

络包含 8个特征提取单元 ATCU，其中 4个 ATCU
进行下采样，另外 4个不进行下采样，且相互间隔。

ATCU的第一个参数表示输出通道数，第二个参数

表示是否下采样。最后输出尺寸为 10代表一共有

10个类别。
表2 ATCN网络参数设置

3.3 实验结果与分析

1）平均识别率的对比

本文分别使用噪声调频干扰、噪声调幅干扰

和噪声调相干扰与原始HRRP数据叠加，得到对应

于不同干扰类型和不同信干比的研究数据。并选

取了 CNN⁃3（3层的常规 CNN）、VGG⁃10（10层的

VGG）和PyDSC三种网络模型与ATCN网络进行对

比实验，比较各种网络的平均识别率。不同干扰

类型下平均识别率随信干比的变化曲线如图 7
所示。

0.9
0.8
0.7
0.6

�
�
@
�
(

0.5
0.4
0 5 10 15 20 25

SIR/dB
30 35

ATCN
PyDSC
VGG-10
CNN-3

40

（a）噪声调频干扰

0.9

0.8

0.7

0.6

�
�
@
�
(

0.5

0 5 10 15 20 25
SIR/dB

30 35

ATCN
PyDSC
VGG-10
CNN-3

40

（b）噪声调幅干扰

0.9
0.8
0.7
0.6

�
�
@
�
(

0.5
0.4
0 5 10 15 20 25

SIR/dB
30 35

ATCN
PyDSC
VGG-10
CNN-3

40

（c）噪声调相干扰

图7 不同网络的平均识别率对比

通过对比可知，本文提出的ATCN网络在不同

干扰类型下的平均识别率均优于其他几种网络。

相比于采用堆叠卷积层的网络，如CNN⁃3和VGG⁃
10，本文的ATCN网络的平均识别率明显提升。分

析可知，传统卷积网络会随着层数加深和最大池

化层的使用导致数据变得过短，从而使得特征信

息的丢失。相比之下，本文的ATCN网络采用了多

尺度卷积层，在同一层中能够提取目标更多的特

征信息。

与同样利用多尺度卷积的 PyDSC相比，本文

的ATCN网络的平均识别率也有提升。通过分析

网络结构，可以得出以下几点原因：首先，自适应

阈值函数的使用能降低干扰对特征提取的影响；

其次，本文的 ATCN网络更深，相较于 PyDSC的 6
个特征提取单元，ATCN使用了8个特征提取单元；

最后，本文的ATCN网络引入了通道注意力机制，

使得网络能够在通道之间传递特征信息，提高了

特征的利用率。

此外，观察图像可以发现，本文的ATCN网络

的识别率曲线相对平稳，而其他几种网络的平均

识别率曲线均有着或多或少的波动。这说明本文

的网络在识别不同信干比的HRRP时具有更好的

稳定性。

2）网络模型复杂度的对比

本文对比了 4种网络的结构复杂度，结果如表

3所示。可以观察到，本文提出的ATCN网络的参

数量明显少于其他网络，浮点运算次数 FLOPs远
小于VGG⁃10，但略大于PyDSC和CNN⁃3。

表3 4种网络的结构复杂度对比

模型

CNN⁃3
VGG⁃10
PyDSC
ATCN

参数量

140.33K
695.13K
142.09K
83.16K

FLOPs
221.90M
1 044.64M
386.53M
451.80M

分析可知，多尺度卷积层的使用会导致模型

参数减少，但略微增加了计算量。网络的深度增

加了，较小的计算量的增加是可以接受的。通过

这样的设计，本文的ATCN网络在复杂度和识别性

能之间取得了一个平衡。较少的参数量使得网络

更加轻量化，适用于资源受限的场景。尽管计算

量略有增加，但仍然保持在合理的范围内。

3）消融实验

为了更好地了解 ATCU中不同结构模块对

ATCN网络识别率的影响，本文进行了消融实验，

删除或修改部分ATCU结构模块，并测试平均识别

率的下降值，结果如表4所示。
表4 修改ATCU结构造成的影响

编号

1
2
3
4

修改项

修改激活函数

删除通道注意力机制

修改卷积核数目

删除残差连接

识别率下降值

0.93%
0.84%
0.75%
0.45%

修改项 1：修改ATCU中的自适应阈值函数为

常规ReLU激活函数，结果显示平均识别率下降了

0.93%。这说明自适应阈值函数能够在不同信干

比下自动调整阈值大小，减小干扰对目标识别的

影响。

修改项 2：删除ATCU中的通道注意力机制层，

结果显示平均识别率下降了 0.84%。这说明通道

注意力机制能够使网络更加关注对识别有用的通

道特征，并实现不同通道间的特征融合，有助于最

终的目标识别。

修改项 3：删除ATCU中的 2个卷积核，仅留下

尺寸为 3的 1个卷积核，结果显示平均识别率下降

了 0.75%。这表明多尺度卷积能够提取更多的目

标特征信息，使得网络能够更全面地分析目标并

进行分类。

修改项 4：删除ATCU中的残差连接，结果显示

平均识别率下降了 0.45%。因为残差连接能够明

显改善特征消失的问题。

4 结束语
本文提出了一种基于自适应阈值卷积单元

ATCU的卷积神经网络ATCN，并基于带有压制类

干扰的HRRP数据进行目标识别。相较于传统卷

积神经网络，本文的ATCN网络使用自适应阈值函

数，面对不同信干比的HRRP数据会自动调整阈

值，降低干扰对目标特征提取的影响；采用了多尺

度卷积层，融合了不同尺度下的特征信息；同时结

合通道注意力机制，增强通道间特征信息的交互；

使用残差连接改善梯度消失的问题。

本文进行了大量的抗干扰目标识别实验，实

验结果表明，相比于另外 3种对比网络，本文的

ATCN网络能在不同干扰类型和不同信干比下提

供更优的平均识别率和更好的指标稳定性，且具

有更少的网络模型参数量和浮点运算次数，具备

轻量化和高效的特点。
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