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摘 要：近年来，随着科技发展，无人机行业高速发展，空域的情况变得愈加复杂，消费级无人机的入侵事
件日益增多，对无人机防控系统的需求越来越迫切。飞鸟和无人机都是典型的“低慢小”目标，二者的回波特征、
运动模式都有极其相似之处，如何对二者进行有效的观测、区分和追踪已成为保障空中航路安全研究中的重要
问题。本文针对传统方法难以将二者区分的问题，首先利用仿真建立无人机和飞鸟的数学及物理模型，并对二
者的微动特征进行提取，利用卷积神经网络和集成学习方法对其进行区分，在此基础上对实测数据进行识别，证
明了本文方法的有效性。
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Abstract: The drone has been a key threat as its infiltration events are incredibly increasing, due to the rapid de⁃
velopment of the drone industry, which makes it a critical demand to develop drone prevention systems. Birds and
drones are both classic objects that have low attitude, slow speed and small scale, leading to similar echo characteristics
and movement patterns. To ensure the safety of airlines, it has been an important issue to observe, separate and track
them two. To solve the problem, firstly, the mathematical and physical model of the drone and the bird are established by
simulation, and the micro⁃motion characteristics of both are extracted. Then, the two kinds of objects are distinguished
using convolutional neural network and ensemble learning methods. Based on which, the real field data are processed,
and the result has proved the validity of the method.
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0 引 言
无人机于 20世纪 20年代诞生，最早被应用于

战争领域［1］。近年来，随着科技进步，无人机不断

向机体小型化、成本低廉化、操作简便化的方向快

速发展，因而在军事和民用领域都得到了广泛的

应用［2］。然而，无人机技术进步的同时也导致了无

人机使用门槛的大幅下降，因而带来了一系列公
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共安全领域乃至国家安全领域的监管问题，例如，

国内机场多次出现的“黑飞”无人机扰航事件［3］，民
用无人机在空中相撞，以及无人机本身的伤人事

件等。为应对这种情况，一方面要在法律层面上

加大对无人机的监管，另一方面也要加快研究无

人机的反制技术。其中，旋翼无人机的飞行高度

低、飞行速度低、雷达反射面积小，是典型的“低空

慢速小目标”，而这些特征与在空中飞行的鸟类十

分类似，因此对空中目标进行检测和分类是无人

机反制的前提和关键环节［4］。
无人机和飞鸟所处空中环境杂波十分复杂，

且低慢小目标自身的回波也有多样化的趋势，传

统方法在上述背景下难以实现有效的高性能检

测。随着雷达技术的高速发展，获取目标的微动

特征成为可能。由于飞鸟和无人机都存在微动特

征，因此通过分析其微多普勒特征可将不同目标

分离，实现目标的探测和识别。尽管微动特征能

够为目标的识别和分类提供许多有效信息，但微

动特征没有可以简单提取的模式特点，因此存在

特征提取难、特征识别难的问题，需要研究出智能

化的方法来解决这一问题。分离多分量微多普勒

信号的方法主要有两类，基于信号分解的方法和

基于时频分析［5］的方法。近年来快速发展的机器

学习的方法是一种智能化的处理方法，这为微动

特征的提取和分类提供了良好基础。

然而，目前对机器学习方法的结构、参数以及

样本数据集的研究还比较缺乏，针对这一问题，本

文提出了一种基于卷积神经网络深度学习和集成

学习方法的空中目标检测与分类方法，通过对无

人机和飞鸟的运动特征进行建模，并利用机器学

习对雷达回波的时频特性进行分析，从而实现对

处在杂波中无人机和飞鸟目标的识别和分类，并

最终利用仿真和实测数据分别从理论上和实际应

用中验证了方法的有效性。

1 微动目标模型及干扰杂波模型描述
1.1 无人机模型描述

常见的无人机布局为“X型”，对角线上的旋翼

旋转方向相同，相邻旋翼旋转方向相反。且在前

进和后退时，分别有两对旋翼同时保持在前进方

向和后退方向上［6］，调节旋翼的转速即可操控无人

机进行悬停或移动，如图1所示。
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图1 一种四旋翼无人机

无人机旋翼分力与机体的横滚角ϕ、俯仰角 θ
和偏航角ψ所具有的关系为
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（1）

从而可根据旋翼的转速得到无人机任意时刻的加

速度 a，进而得到无人机任意时刻的速度和位置。

设置一仿真雷达，其与无人机的位置关系如图 2所
示，其发出调频连续波，则综上可得无人机旋翼总

的回波信号为［7］

sΣ ( t ) =∑N - 1
k = 0 sLk ( t ) = L exp{ }-j 4π

λ [ ]R0 + z0 sin β ·

∑N - 1
k = 0 sin c{ }4π

λ
L
2 cos β cosΩ t + φ0 +

k2π
N ·

exp{ }-jΦk ( t ) （2）
式中，z0为旋翼叶片的高度，L为叶片的整个长度，

N为叶片的个数。
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图2 雷达与无人机的空间位置关系
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1.2 飞鸟模型描述

飞鸟的身体结构大致可分为两部分：主体和

翅膀。其中，飞鸟翅膀的运动，是鸟类飞行过程中

微动特征的主要表现形式，因此翅膀的运动模式

是研究的重点。翅膀主要由肱骨，尺骨和桡骨，以

及腕骨、指骨和掌骨这三部分构成，并可以用翼弦

和半翼展来衡量翅膀的宏观尺寸特征，如图3所示。
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图3 鸟类翅膀的主要构成

翅膀的运动形式主要有三种，分别为扑翼、扭

翼和扫翼。在扑翼运动中，以 f flap为振翅频率，扑翼

角度ψ随时间 t的变化定义为

ψ ( t ) = Aψ sin ( )2π f flap t （3）
以 r为半翼展，则翼尖的坐标位置为
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（4）

若运动过程中还存在扭翼和扫翼运动，则可通过

扑翼矩阵、扭翼矩阵和扫翼矩阵的关系推导出翼

尖的最终位置。

1.3 干扰杂波模型描述

1.3.1 环境杂波

为了模拟现实环境中的情况，本课题还研究

了实际环境中常见的气象杂波、复杂地形的杂波，

以及海杂波。仿真时，根据不同建模分别生成了

服从不同分布的环境杂波，并使用不同的频谱对

其描述。其中，概率分布的建模如下：

1）Rayleigh分布

以 x表示杂波回波的包络振幅，以σ2表示它的

功率，则 x的概率密度函数为

f ( x ) = x
σ2
exp（- x22σ2 ） （5）

2）LogNormal分布

以 x代表杂波回波的包络分布，σ代表 ln x的
标准差，xm代表 x的中值，则 x的概率密度函数为

f ( x ) = 1
2π σx exp [-

ln2（x/xm）
2σ2 ] （6）

3）Weibull分布

以 x代表杂波回波的包络振幅，xm代表 x的中

值，a为斜度参数，则 x的概率密度函数为

f ( x ) = αxα - 1xm
exp [-( x/xm )α ] （7）

仿真中，使用的干扰频谱描述如下：

1）Gaussian谱模型

S ( f ) = exp(- f 22σ2
f

) （8）
式中，σf为杂波谱的标准差。

2）Cauchy谱模型

S ( f ) = 1
1 + ( ffc )

2
（9）

式中，fc为截止频率。

1.3.2 无关目标的运动杂波

在雷达探测的实际环境中，除飞鸟和旋翼无

人机等相关目标外，还存在其他的移动目标。这

些移动目标亦会产生许多运动杂波，对目标识别

造成影响，因此有必要对无关目标的杂波进行

建模。

轮式车辆是常见的地面干扰之一，其车身主

体和车轮的回波信号可描述为［8］

s r( )t = ρexp [ ]j2π fc( )t - τ +
∑k

i = 1 ρiexp [ ]j2π fc( )t - τi （10）
式中，ρ为车辆主体的散射系数，ρi为车轮上不同散

射点的散射系数，τ为车辆主体的回波延时，τi为车

轮上不同散射点的回波延时。

直升机是另一种常见的空中干扰源，其螺旋

桨的回波信号描述与无人机类似［9⁃10］，但由于直升

机螺旋桨的转速和尺寸都与无人机有较大区别，

因此可对二者进行区分。
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2 识别算法描述
2.1 神经网络概述

神经网络是深度学习的基础，是机器学习中

一种重要的方法。最早的神经网络是MP模型，即

参考生物神经元的结构而提出的神经元模型。其

中，卷积神经网络已在图像识别、自然语言处理等

领域得到了越来越广泛的应用，常见的卷积神经

网络模型有AlexNet［11］，LeNet［12］，ResNet［13］等。此

外，集成学习具有较好的抗噪声能力，且训练速度

快，对数据集无归一化要求，因此也得到了较好的

发展。目前，机器学习在雷达信号处理领域也有

越来越多的应用［14］。

2.2 特征挖掘

本文的分类识别算法基于目标的微动特征进

行，因而首先应对目标回波进行时频分析。利用

短时傅里叶变换对仿真无人机和鸟类的回波进行

分析，如图 4和图 5所示。本文从以下几个方面对

二者的时频分析进行特征提取：

1）计量一段时间内回波多普勒频率极大值

Pmax i和极小值Pmin i，并计算其绝对值的平均值，即

Pmax = || Pmax 1 + || Pmax 2 + … + || Pmax n
n （11）

Pmin = || Pmin 1 + || Pmin 2 + … + || Pmin n
n （12）

通常情况下，无人机旋翼旋转频率远大于鸟

类振翅频率，因此二者微多普勒频率的绝对值会

有较大的差异。

2）检验回波的时频图中的突变特征。无人机

在空中进行运动状态切换时，旋翼的转速会发生

突然的较大改变，且改变后的转速可能持续较长

时间；而鸟类无法在空中悬停，当其停止振翅时，

只能进行时间较短的滑行，无法长期保持，因此二

者回波的多普勒频率突变情况会有所不同。

3）统计回波时频图的能量特征，通过不同部

分回波的能量 Ei计算回波总能量 E，即 E =∑Ei。

无人机的旋翼通常由高强度的碳纤维和塑料制

成，而鸟类的翅膀由羽毛、骨骼和血液构成，二者

的RCS相差较大，导致回波强度不同。
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图4 仿真得到无人机飞行回波信号的时频特征
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图5 仿真得到鸟类飞行回波信号的时频特征

2.3 神经网络构建

2.3.1 适用于学习隐性特征的卷积神经网络构建

样本回波的时频特性中，除前文提到的 3种数

据特征外，还可能包含其他难以手动归类总结的

隐性特征，如果不能有效利用回波的隐性特征，会

使算法识别能力有所欠缺。此外，由于回波数据

可能来自各种不同场景和型号下的雷达设备，不

同样本中可能包含不尽相同的系统误差和噪声、

干扰等；根据使用雷达规格的不同，回波强度和采

样率也可能不完全相同。这一方面会造成识别性

能的下降，另一方面也对识别算法在不同数据集

上的通用性提出了要求。利用网络学习大量不同

数据的隐性特征，可以有效提升算法的泛化能力，

使其能够适应各种不同的数据样本。因此本文首

先利用机器学习对此部分隐性特征进行量化，学

习隐性分特征的信息，从而实现提高识别准确率

和泛化能力的目的。为了保证隐性特征不被损失

或丢失，本文采取将回波的时频特征作为输入，直

接送进网络进行学习的方法。
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用于对象分类识别的机器学习方法，其输入

通常为较小的图像，常见分辨率为 28 × 28至 512 ×
512不等，即数量级约为 102~105。而本文中回波

的时频特征矩阵数量级为 106，因此已有网络不能

完全满足时频特征矩阵的训练要求。由于卷积神

经网络中的池化层可以在最大限度保持图像的空

间信息特征不丢失的前提下，大幅降低显存的占

用，并能够通过减少参数的方法减小计算量，因此

在网络输入数据量大的场合具有独特的优势。

本文在构建网络时，充分发挥了卷积网络能

够减少计算量的特点，采用了 4层卷积层，使得在

GPU上对网络进行训练成为可能。在卷积层之

后，构建了一个隐藏全连接层以及一个全连接输

出层，从而尽量提升网络的学习能力，且不会占用

过多GPU资源，并满足网络对无人机和飞鸟进行

隐性特征提取的目的，降低过拟合的风险。激活

函数方面，本文使用了Leaky ReLU函数，保证了网

络对非线性特征的拟合能力，并允许训练过程中

使用反向传播，同时提高计算效率。卷积网络最

终结构如图6所示。
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14×1 166
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1×120 1×84
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D��
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图6 本文所使用卷积网络结构

2.3.2 关联集成学习流程

为了更好地处理回波中的噪声，以及应对不

同数据集间系统误差差别较大的问题，本文还利

用集成学习方法对上节中提取的样本回波时频特

性三种显性特征进行学习和训练。由于三种特征

的数据量很小，因此采用全连接网络进行学习。

将集成学习后生成的三组参数与上述卷积神经网

络学习的输出参数进行组合，并进一步利用全连

接网络模型来进行训练和分类，以达到最终提高

识别准确率的目的。集成学习方法方面，本文采

用了 Adaboost方法，这是由于不同来源的样本其

特征的置信度不同，因此通过 Adaboost方法使其

自动调整不同特征间的权重，从而实现较好的分

类识别效果。算法的流程图如图 7所示。
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图7 算法流程图

3 实验验证
3.1 实验数据集构建及数据预处理

3.1.1 实验数据集构建

目前已有的方法实验大多利用理想仿真数据

进行。尽管为了还原真实情况，在数据中加入了

噪声和干扰，但大多加入的是高斯噪声，未能贴近

实际。本文根据前文中对噪声的研究，分别向仿

真数据中添加了不同种类的环境杂波。

除仿真数据之外，本文还利用外场实验数据

构建了真实的飞鸟和无人机数据集，其中无人机

数据包含DJI mini四旋翼无人机和DJI m600六旋

翼无人机的回波数据，飞鸟数据包含仿真飞鸟无

人机回波数据。飞鸟无人机利用仿生学原理，基

于鸟类振翅飞行的原理进行飞行，在起飞、空中飞

行和降落过程中，其动作特征和形态均与真正的

鸟类相似，且在实验过程中可控度高，有效解决了真

正的飞鸟回波难以捕捉的问题。其外形如图8所示。

图8 飞鸟无人机
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本文共包含了 10条大型回波数据，其中每条

数据都包含无人机和飞鸟在不同空间位置、不同

飞行轨迹和不同飞行速度下的运动回波，涵盖了

较多的运动情况，因此数据集具有较高的代表性。

3.1.2 数据预处理

1）实测数据拆分与提取

本文使用的实测回波数据每条数据时间跨度

较大，且包含了目标进行不同运动姿态时的回波，

而网络进行一次识别所需时间较短，因此一条回

波数据中所含样本点数远超一次识别所需点数，

可对数据进行拆分。为使数据具有代表性，本文

在拆分时进行了手动筛选，去除了回波起始和结

束阶段不含目标的部分，以及部分雷达工作间隙

无有效回波的部分，最终获得了实测无人机样本

4 000个和飞鸟样本5 000个。

2）实测数据去噪

为尽可能避免其他环境噪声和杂波对采集雷

达回波的干扰，在实验过程中已对实验场地进行

了精心选择，但回波中的噪声和干扰依然很强。

因此本文首先对实测数据运用了脉冲对消和方位

累积的方法去除环境杂波。除环境杂波外，仍有

许多无关目标的回波也被采集到，如地面上行驶

的车辆等，且无关目标的回波很强，这对目标识别

造成了极大干扰。因此在数据去噪过程中，还需

要使用目标检测技术，利用目标的运动轨迹、回波

强度等特征，对空中关注目标的回波进行提取。

有关目标检测的研究已较为成熟［15⁃22］，因此不作为

本文研究的重点。在数据去噪过程中，本文使用

CFAR方法进行目标检测［22⁃23］，检测结果如图 9所
示。检测图中，方框部分为无人机和飞鸟目标的

主要分布位置。根据关注目标的位置信息，利用

匹配滤波的方法对关注目标的回波进行提取，达

到去杂波和干扰的效果，从而获得了环境杂波和

其他运动目标杂波均较少的实测数据样本。

3）样本抽样和插值

通常情况下，不同雷达系统传感器的采样率

和数据记录间隔都不尽相同，造成样本点的时间

间隔有所不同。而网络训练时，训练样本是基于

固定的时间间隔构建，因此要对实测数据进行插

值，以对齐时间。由于实测数据的采样率较高，因

此插值时利用了线性插值的方法。

4）时频变换

为了适应学习隐性特征的神经网络训练和测

试需求，需要将数据样本进行短时傅里叶变换，并

独立构成数据集。

3.2 实验结果分析

为了证明总体识别算法的有效性，本文首先

利用仿真数据对算法的检测准确率进行了测试。

在取得了较好的结果后，再利用实测数据进行验

证，并在实测数据中采用集成学习流程，以提高整

体算法的检测准确率。最终实验数据集为上述经

过预处理后并进行随机打乱后的仿真和实测数据

样本集，其中 60% 作为训练集，20% 作为验证集，

20%作为测试集。

3.2.1 评价指标

利用目标检测技术，可将不同距离门内的目

标进行分离，因此本文的目标识别仅考虑单目标

的情况。检测准确率ε的具体定义如下：

ε = MN （13）
式中，M为检测正确样本数，N为总样本数。

3.2.2 基于仿真目标的准确率检测实验

利用仿真数据可控的特点，构建仿真数据集

时，生成了一系列包含不同信杂比回波的数据样

本，并将其利用在网络的训练和测试中。测试样

本中共有两种，第一类测试样本仅由环境杂波和

目标回波构成，可视为理想测试环境的仿真样本；

第二类测试样本除环境杂波和目标回波外，还包

含运动车辆、运动直升机等其他无关目标的回波，

是干扰较强环境下的仿真样本。考虑到实际情况

中，这些无关目标的回波通常无法很好地去除，因
C./m

�
"
%
��

0
0

500

1 000

1 500

2 000

2 500

3 000

2 000

X 1 382.4
Y 1 507

4 000 6 000 8 000 10 000 12 000

图9 目标检测结果
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此在第二类测试样本中，无关样本的回波功率保

持恒定，信噪比只针对关注的目标回波和环境杂

波而言。

在第一次仿真测试中，仅依靠卷积网络学习

样本的隐性特征对第一类样本进行识别。通过测

试发现，在第一类仿真测试样本的识别准确率检

测实验中，卷积网络可取得较好的成果，检测结果

如图 10所示。从第一次测试结果可以看出，当信

噪比不低于 6 dB时，目标识别的准确率非常高，能

够保持在 98% 以上，且识别准确率几乎不受信噪

比变化的影响。当信噪比低于 6 dB且高于-6 dB
时，识别准确率随着信噪比的下降而缓慢下降至

73% 左右。当信噪比进一步下降，识别准确率会

快速下降，直至信噪比达到-13 dB时，检测准确率

达到最低，为 50%左右，此时目标的微动特征逐渐

被杂波掩盖，网络已无法很好地根据输入样本的

特征进行目标分类。总体而言，卷积网络在第一

类样本上表现出了较好的识别能力，无需再利用

时频特征进行进一步检测。
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图10 第一类仿真目标在卷积网络下的检测准确率

在第二次仿真测试中，测试目标为第二类样

本。若只利用隐性特征对目标进行分类，检测准

确率会大幅下降，其检测结果如图 11（a）所示。通

过与第一次测试对比可知，其他无关目标对卷积

网络的检测结果影响较大，即使回波的信噪比很

高时，检测正确率也不超过 80%，因此需要利用时

频特征，进一步对样本进行识别。引入集成学习

后，检测准确率如图 11（b）、（c）、（d）所示。由检测

结果可知，引入时频特征可有效提升检测准确率。

当同时利用三种时频特征时，若样本的信噪比较

高，识别准确率能够达到 89% 以上；当信噪比不

低于-3 dB时，仍有 68% 以上的检测准确率；当信

噪比进一步降低至-10 dB时，检测准确率降低到

50%，说明回波信噪比过低，超出了算法识别的

极限。

3.2.3 基于实测目标的准确率检测实验

如前文所述，实测目标的信噪比较低，因为实

测数据中不仅包含大量环境杂波，还包含地面车

辆等其他无关目标运动杂波。在检测过程中，首

先尝试只利用对消的方法对数据进行去噪，得到
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（a）仅采用隐性特征
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（b）隐性特征+极值检测
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（c）隐性特征+极值检测+突变识别
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的检测结果非常不理想。因此，在数据预处理过

程中，利用目标检测和匹配滤波的方法对回波中

其他无关目标的杂波进行去除，是非常有必要的。

在进行二次杂波去除后，分次引入不同时频数据

特征，得到实测数据的检测准确率如表 1所示。
表1 实际目标检测准确率

实际目标分
类检测特征

仅采用
隐性特征
隐性特征+
极值检测

隐性特征+
极值检测+
突变识别

隐性特征+
极值检测+
突变识别+
能量识别

DJI mini四
旋翼无人机

0.702
0.760

0.763

0.792

DJI m600六
旋翼无人机

0.734
0.794

0.792

0.813

0.8 m翼展
飞鸟无人机

0.650
0.741

0.748

0.774

1.0 m翼展
飞鸟无人机

0.668
0.751

0.759

0.779

由检测结果可知，仅依靠检测隐性特征实现

的检测准确率有限，引入极值检测的集成学习参

数后，检测准确率实现了较大的提高。然而，当引

入突变识别的集成学习参数时，检测能力的提升

有限，对大型无人机的识别能力甚至出现了少许

下降，这可能是因为本文采用的数据集中并非包

含真正的飞鸟，因此其仍会出现较多的姿态突变，

影响了检测的准确率。最终进一步利用能量识别

的学习参数进行检测后，实现了较高的检测准

确率。

4 结束语
针对利用机器学习对低慢小微动信号进行智

能化分析和提取方法中网络构建方法、训练参数

和数据集构建较少的问题，本文提出了一种将卷

积神经网络和集成学习相结合，对空中无人机与

飞鸟的微动特征进行检测与识别的方法。在本方

法中，首先利用卷积神经网络对目标雷达回波的

隐性特征进行提取，并结合目标微动特征的极值、

突变和能量等特点，利用集成学习对目标进行识

别和分类，并在实际应用中取得了较好的效果。

仿真分析和实测结果均证明该方法的有效性和合

理性，具有一定的实用价值。由于目前数据较少，

网络的泛化能力还有待进一步提升，对于采样率

较低的样本，则需要更加智能和精细的插值方法，

这将是本文后续研究工作的一个重要方面。
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图11 第二类仿真目标在卷积网络下的检测准确率
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