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摘 要： 雷达探测感知技术飞速发展浪潮下高质量数据集在算法创新、模型训练与性能验证中发挥着重要

作用。当前，深度学习等数据驱动方法已成为提升雷达在检测、跟踪、识别、干扰及合成孔径雷达（SAR）成像等

核心任务性能的关键。然而，现有的数据集大多基于仿真生成，与真实电磁环境存在差异，泛化能力受限，并且

现有的数据集仅针对单一功能，例仅有检测或 SAR，缺乏系统性，难以支撑探测感知处理的一体化研究。针对这

一空白，本文公开了一套完整的雷达检测跟踪识别一体化数据集。该数据集源于典型的实测场景，涵盖了信号

处理、目标跟踪、精细识别、复合干扰以及高分辨率 SAR图像的多波段、多模态数据，真实反映复杂环境下雷达信

号的传播特性与目标特性。进一步，本文对数据集中的关键特征进行了系统性提取与分析，为不同任务的算法

研究与性能评估提供了标准化的特征输入，为研究雷达智能化信号与信息处理提供了坚实的基础。

关键词： 雷达探测； 公开数据集； 特征提取； 目标检测； 目标跟踪； 目标识别； 有源干扰； SAR图像； 特征分析
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引用格式：张转花，靳俊峰，常沛，等 .BWRadarDataset‑1.0：多波段多模态雷达探测感知数据集［J］.雷达科学与
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BWRadarDataset­1.0: Multi­Band Multi­Mode Radar Dataset for 
Detection and Sensing

ZHANG Zhuanhua1,2,  JIN Junfeng1,2,  CHANG Pei1,2,  HE Yangyang1,2,  WANG Zhenya1,2,  HOU Qili1,2,  LI Yujing1,2,  HAO Huijun1,2, 
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 （1. The 38th Research Institute of China Electronics Technology Group Corporation, Hefei 230088, China;

 2. National Key Laboratory of Radar Detection and Sensing, Hefei 230088, China）                               

Abstract:  With the rapid development of radar detection and sensing technology, high‑quality datasets play a criti‑
cal role in algorithm innovation, model training, and performance verification. Nowadays, data‑driven approaches such 
as deep learning have become the key in improving radar performance including detection, tracking, recognition, jam‑
ming and SAR. However, most of the existing datasets are generated by simulation, which is different from the real elec‑
tromagnetic environment, and the generalization ability is limited. Moreover, these datasets are often designed for single 
mode, such as detection or SAR, and lack of systematicness, which is difficult to support the integrated research of detec‑
tion, sensing and processing. In response to this gap, this paper introduces a comprehensive integrated dataset for radar 
detection, tracking and recognition. The dataset is derived from typical measured scenes, covering multi‑band and 
multi‑mode data, which includes signal processing, target tracking, fine‑grained recognition, compound jamming and 
high‑resolution SAR imaging, which truly reflects the propagation characteristics and target characteristics of radar sig‑

收稿日期： 2025‑12‑03; 修回日期: 2026‑01‑05
基金项目： 雷达探测感知全国重点实验室基金（2401074240408, KGJ24010742403, KGJ2401072408）
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nals in complex environments. Furthermore, this paper conducts a systematic extraction and analysis of key features 
within the dataset, providing standardized feature input for algorithm development and performance evaluation in differ‑
ent tasks. This work contributes to provide a solid foundation for research in intelligent radar signal and information pro‑
cessing.

Key words:  radar detection；  publicly available datasets；  feature extraction；  target detection；  target tracking；
target recognition；  active jamming；  SAR image；  feature analysis

0 引 言
现代雷达探测感知技术正面临复杂电磁环境

与多样化任务的严峻挑战，其发展路径已从传统

信号处理模式转向与人工智能深度结合的智能感

知新范式［1-4］。这一转换使高质量数据成为驱动算

法创新的核心要素，而雷达系统固有的多波段特

性、多模态处理及复杂电磁效应，对训练数据的规

模、真实性与系统性提出了更高要求［5］。为打通从

智能模型研发到装备实战应用的关键路径，构建

多波段、多模态雷达探测感知数据集势在必行。

雷达目标检测数据集方面，宋志勇等人［6］发布

了雷达固定翼无人机弱小目标检测跟踪数据集。

关键等人［7］发布了不同极化和不同海况下的海上

目标散射特性数据，支撑“雷达对海探测数据共享

计 划（SDRDSP）”。 陈 小 龙 等 人［8-9］和 林 钱 强 等

人［10］公开了无人机等低慢小探测数据集。刘宁波

等人［11］构建了涵盖多种类型海上目标的多源观测

数据集。程永强等人［12］发布了一套地杂波背景下

雷达低慢小无人机探测数据集（LSS‑Ku‑1.0）。

目标跟踪数据集方面，回丙伟等人［13］构建了

低空飞行固定机翼无人机目标的数据集，为精确

制导和红外目标探测提供了基础数据。伍琼燕等

人［14］构建了小汽车、卡车、公交车和摩托车 4 种车

辆类别的数据集 VeDT-MSS，用以城市和乡村监

控。刘丽华等人［15］公布了 2D 雷达与侦察传感器

舰船目标跟踪数据集。肖云等人［16］以搭载混合传

感器的高空无人机为平台，对拍摄的可见光和红

外多模态视频进行配准，构建了多模态目标跟踪

数据集 HiAl。
目标识别数据集方面，Sun 等人［17］构建了遥感

图像飞机目标识别数据集 FAIR1M，涵盖了波音、

空客、C919 等多种民航目标。Haroon 等人［18］公开

了多种尺寸目标数据集 SMID，包含车辆、飞机、船

只等目标类型。禹文奇等人［19］发布了多种军用飞

机目标识别数据集 MAR20，包含战斗机、轰炸机、运

输机、预警机、攻击机等多种军用目标。任俊宇等

人［20］公开了无人机射频信号数据集DroneRFb‑DIR。

雷达干扰数据集方面，刘国满等人［21］构建了

涵盖 8 种干扰样式的时频分布数据。郭立民等

人［22］借助两个模拟干扰机设计了复合干扰信号，

通过有机组合多个单一干扰信号构建了加性复合

干扰。李佳浩等人［23］基于双射线传播模型通信信

道构建了无人机通信干扰数据集。郭文杰等人［24］

设计了 6 种经典单一和 6 种复合样式的雷达有源

干扰数据集。陈思伟等人［25］基于 MiniSAR 实测数

据和仿真数据构建了包含 5 类干扰样式的有源干

扰数据集。王佳祥等人［26］基于信号建模仿真技术

构建了包含 3 种干扰信号图像的数据集。

SAR 图像处理数据集方面，李健伟等人［27］首

次给出了 SAR 图像舰船检测数据集（SAR Ship De‑
tection Dataset，SSDD），填补了 SAR 图像舰船目标

数据集的空白。徐从安等人［28］公布了 SAR 舰船斜

框检测数据集（RSDD‑SAR）。为了验证层析合成孔

径 雷 达（Tomographic Synthetic Aperture Radar，To‑
moSAR）方法，仇晓兰等人公开了 SARMV3D‑1.0［29］

和 SARMV3D‑2.0［30］数 据 集 ，Chen 等 人［31］公 布 了

GOTCHA 数据集，Vasile 等人［32］公布了 TropiSAR 数

据集，Sun 等人［33］公开了 BioSAR 数据集，焦润之等

人［34］公开了 3DSARBuSim 1.0 数据集。金燕等人［35］

给 出 了 多 维 度 SAR 多 波 段 分 类 数 据 集（MPOL‑
SAR‑1.0）。郑乃榕等人［36］发布了高分辨率机载多

维度 SAR 地物分类数据集 AIR‑MDSAR‑Map。王

汝意等人［37］构建了多角度 SAR 数据集。雷禹等

人［38］构建了宽幅 SAR 大型民用舰船和军事舰船目

标数据集。王智睿等人［39］公布了多极化 SAR 多地

物类别数据集（AIR‑PolSAR‑Seg‑2.0）。

上述数据集在雷达探测感知领域获得了广泛

应用。然而，该领域的数据集建设仍存在显著瓶

颈，严重制约了先进算法向实战化装备的有效转

2
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换，表现在：1）现有仿真数据集普遍存在真实性不

足的问题。目前多数研究依赖于纯数学仿真或简

化的电磁模型生成数据，未能充分复现复杂实战

环境中的电磁传播特性、地海杂波背景以及雷达

装备本身的非线性效应。这种理想化的数据与实

际装备采集的回波在统计特性、误差结构和干扰

样式上存在较大的差异，导致在其上训练和验证

的算法大相径庭。当算法从仿真环境迁移至实际

装备时，性能往往出现显著衰退，使得仿真阶段的

验证结果不可靠，极大增加了算法工程化应用的

风险与成本。2）已发布的数据集功能单一，缺乏

覆盖全链路的系统性数据。公开的数据集多为针

对特定任务而设计，例如仅为目标检测、仅为跟踪

或仅为 SAR 成像提供片段式数据。这些“孤岛式”

的数据集无法支撑从信号级处理、目标检测、点航

迹关联、目标跟踪到目标识别与干扰对抗的完整

雷达探测感知链路式的算法研发与验证。特别是

针对电子对抗场景，公开的、高质量的干扰数据集

尤为匮乏。这种数据割裂的现状，使得研究人员

难以评估算法在完整任务链中的协同性能和鲁棒

性 ，也 无 法 系 统 性 研 究“ 检 测‑跟 踪‑识 别‑抗 干

扰‑SAR 成像”一体化等前沿课题。

为了弥补这一空白，本文的主要工作如下：1）
发布了包含五大核心功能的完整数据集，具体包

括：雷达目标检测数据集，包括单个脉冲脉压后的

原始回波数据、回波相关参数信息和目标标签信

息；雷达目标跟踪数据集，包含多批目标在杂波环

境下的点迹数据和航迹信息；雷达目标识别数据

集，包含 8 型民航飞机脉压后窄带高重频数据；雷

达有源干扰数据集，包含脉压前原始回波、复合

干扰类型、位置和目标位置标签；SAR 图像数据

集，包含舰船、飞机、桥梁及油罐 4 类目标的图像

文件和标签文件。2）提取了数据集多维特征信

息：除原始回波数据外、还提供了回波参数信息

（时间信息、波位编号、距离单元的个数、脉冲个

数）、目标运动参数（位置、速度、加速度）以及真

值标签（目标类型、复合干扰类型）。3）分析了数

据集的深层特征分布 ：通过绘制目标多普勒谱

图、干扰信号时频图谱、目标跟踪航迹以及 SAR
图像指标等高信息图表，将多维特征进行直观的

量化表达，不仅验证了数据集的内在一致性，更

为研究者提供了可直观用于算法性能评估与对比

分析的基准。

1 数据集构建
1.1 数据集基础信息

多波段多模态雷达探测感知数据集由 5 部分

组成：雷达目标检测数据、雷达目标跟踪数据、雷

达目标识别数据、雷达有源干扰数据和 SAR 图像

数据。雷达目标检测数据为脉压后的 IQ 数据，共

计 8 000 条，每条数据都包含目标位置标签；雷达

目标跟踪数据共计 2 088 帧，每帧包含有目标点和

杂波点；雷达目标识别数据为脉压后窄带高重频

数据，共计 3 519 条，涵盖 8 型民航飞机；雷达有源

干扰数据为脉压前单脉冲数据，共计 10 000 条，每

条数据包含有目标和干扰，共计 8 种干扰样式；

SAR 图像数据为切片数据，共计 10 000 条，每条数

据包含图像切片和目标标签，涵盖舰船、飞机、桥

梁及油罐 4 类目标。雷达探测感知数据集基础信

息如表 1 所示。
表1 多波段多模态雷达探测感知数据集基础信息

数据类型

雷达目标检测数据

雷达目标跟踪数据

雷达目标识别数据

雷达有源干扰数据

SAR 图像数据

波段

S 波段

S 波段

S 波段

L 波段

C 波段

数据规模

8 000 条

2 088 帧

3 519 条

10 000 条

10 000 条

数据组成

脉压后的 IQ 数据，
目标位置标签

民航点迹、杂波点迹、
281 条民航航迹

脉压后窄带高重频数
据，8 型民航飞机

脉压前单脉冲数据，
8 种干扰样式

图像切片，目标标签，
4 类目标

数据格式命名如下：

1）雷达目标检测数据。提取脉压后的 IQ 数

据，每条数据的规模为脉冲数×距离单元数，目标

检测数据命名为 dataEcho 波位编号 .mat （例：da‑
taEcho6.mat）。

2）雷达目标跟踪数据。取出采集时间段内的

点迹和航迹数据，点迹命名方式为：帧序号_当前

帧起始时间 .csv（例：1087_10858.csv），航迹命名方

式 ：R_ 航 迹 批 号（例 ：R_64. csv），R 表 示 航 迹

（Track）。

3
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3）雷达目标识别数据。将 I 与 Q 两个物理通

道的信号，分别映射为复数的实部与虚部，构建窄

带高重频数据。目标识别数据命名为民航飞机型

号名（例：A319‑115）。

4）雷达有源干扰数据。通过将噪声数据、干

扰数据与目标回波数据相融合，构建了本干扰数

据集。脉冲回波数据存储于文件 outData.mat，数据

头参数存储于文件 outPara.mat。
5）SAR 图像数据。对商遥卫星数据进行切片

处理，获得图像切片和目标标签文件，图像切片

命名方式为：0 序号 .jpg（例：0235.jpg），标签命名

方式为：对应图像切片同名的 .txt 文件（例：0235.
txt）。

1.2 雷达目标检测数据

本数据集旨在提供噪声背景下的目标脉压后

回波数据，用于信号检测。其中，距离分辨率为

25 m，重复周期为 5 600 μs，距离单元数为 1 000，

脉冲数为 5。共计 8 000 条，每条数据为脉压后的 IQ
数据，其形式为复数，规模为脉冲数×距离单元数。

目标检测数据集命名为：dataEcho 波位编号

.mat（例：dataEcho6.mat，6 表示波位编号）。每个

.mat 文件包含 data_echo 和 Label_echo 两个文件，

data_echo 存储脉压后的 IQ 数据，Label_echo 存储

目标所在距离单元的标签。雷达目标检测数据集

文件名如表 2 所示。
表2 雷达目标检测数据集

检测数据文件名

ØdataEcho1.mat（dataEcho 波位编号）

ØdataEcho2.mat

Ø……

ØdataEcho8000.mat

1.3 雷达目标跟踪数据

本数据集专为目标起始、关联与跟踪任务而

设计。它提供了 2 088 帧包含杂波的点迹数据，以

及 281 批目标航迹数据。点迹数据命名方式为，帧

序号_当前帧起始时间 .csv（例：1087_10858.csv，

1087 表示帧序号，10858 表示当前帧起始时间，单

位：s）。点迹数据集文件名如表 3 所示。

表3 雷达目标跟踪点迹数据集

点迹数据文件名

Ø1_0.csv（帧序号_当前帧起始时间）

Ø2_10.csv
……

Ø2088_20862.csv
点迹数据的列定义依次为：点迹序列号、点迹

时间（单位：ms）、距离（单位：m）、方位角（单位：°）、

俯仰角（单位：°）、强度（无量纲量，范围：0~1）。

航迹数据命名方式为，R_航迹批号（例：R_64.
csv，R 表示航迹，64 表示目标航迹批号）。航迹数

据集文件名如表 4 所示。航迹数据中仅记录了与

之关联的点迹序列号，数据处理系统以此序列号

列表为索引，通过查询点迹数据集，可获取该航迹

所对应的全部点迹详细信息。

表4 雷达目标跟踪航迹数据集

航迹数据文件名

ØR_1.csv（航迹_目标航迹批号）

ØR_2.csv
Ø……

ØR_281.csv

1.4 雷达目标识别数据

为支持目标识别算法的验证与评估，本研究

提供了基于 S 波段雷达采集的民航飞机观测数据

集。数据形式为脉压后的窄带高重频信号，重频

为 4 000 Hz。数据集涵盖了 8 型典型的民航飞机

机型，表 5 列出了该数据集所包含的数据名称与对

应的数据规模。 其中 ，数据名称表示民航飞机

型号。
表5 雷达目标识别窄带高重频数据集

序号

1
2
3
4
5
6
7
8

数据名称

A319‑115
A319‑133
A320‑214
A320‑232
A321‑231

A330‑243E
B737‑700
B737‑800

数据规模（条）

388
367
467
505
355
196
163

1 078

4
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每个目标识别数据集以行为单位进行组织，

其中每一行代表一条窄带高重频数据。每条窄带

高重频数据以复数形式表示，其中 I 与 Q 两个物理

通道的信号，分别映射为复数的实部与虚部。

1.5 雷达有源干扰数据

为服务于干扰技术的发展与应用，本研究提

供了包含目标回波信号与压制类、灵巧类、欺骗类

干扰信号的数据集。该数据集由 10 000 条脉压前

单脉冲数据样本组成，划分为训练集和测试集。

其中，训练集有 8 000 条，测试集有 2 000 条。每条

数 据 包 含 的 干 扰 样 式 为 1~3 种 ，目 标 个 数 为

1~3 个。

干扰数据集存储在“outData.mat”和“outPara.
mat”两个文件中，“outData.mat”文件存储脉冲回波

数据，每行数据表示一条单脉冲数据的基带 IQ 数

据，目标回波信号为线性调频信号。“outPara.mat”
文件存储数据头参数。文件“outData.mat”的每一

行与文件“outPara.mat”的每一行一一对应。雷达

有源干扰数据集的文件名如表 6 所示。
表6 雷达有源干扰数据集

雷达干扰数据文件名

Øtrain（训练集目录）

outData.mat
outPara.mat

Øtest（测试集目录）

outData.mat
outPara.mat

“outPara.mat”数据头参数文件有 24 列，每列

代表的含义如表 7 所示。为精简表格，将内容相

似的三行合并为一行展示，其列号以数字+顿号

的形式表示。表中列号 13，17，21 的取值说明为：

2‑瞄准式噪声干扰，3‑阻塞式噪声干扰，4‑扫频式

噪声干扰，5‑噪声卷积干扰，6‑噪声乘积干扰，7‑间
歇采样转发干扰，8‑频谱弥散干扰，9‑全脉冲转发

干扰。

1.6 雷达SAR图像数据

本数据集旨在为 SAR 图像检测算法提供基准

测试数据。从民用商遥卫星图像数据中，挑选出

表7 雷达有源干扰数据头

列号

1、2、3
4、7、10

5、8、11

6、9、12
13、17、21
14、18、22

15、19、23

16、20、24

数据头含义

采样率，脉宽，带宽

目标 1、2、3 起始位置

目标 1、2、3 结束位置

目标 1、2、3 信噪比

干扰 1、2、3 样式

干扰 1、2、3 起始位置

干扰 1、2、3 结束位置

干扰 1、2、3 干噪比

取值说明

单位：Hz；单位：s；单位：Hz
取值：［1，15 000］，无量纲，

值为 0 表示没有目标

取值：［1，15 000］，无量纲，
值为 0 表示没有目标

单位：dB，该值仅在目标存
在时有效

取值：1~9，1 表示没有干扰

取值：［1，15 000］，无量纲，
值为 0 表示没有干扰

取值：［1，15 000］，无量纲，
值为 0 表示没有干扰

单位：dB，该值仅在干扰
存在时有效

含有舰船、飞机、桥梁及油罐 4 类目标的影像图。

通过影像标注软件对图像中的目标利用矩形框

标签进行清洗标注，获取原图目标标签文件。基

于原图和对应的目标标签文件，裁剪生成包含舰

船、飞机、桥梁及油罐 4 类目标的图像切片，以及

与之对应的目标标签文件。其中，舰船有 13 038
只 ，飞 机 有 5 699 架 ，桥 梁 有 551 架 ，油 罐 有

919 个。

SAR 图像数据集存储在 JPEGImage 图像文件

夹和 Annotations 标签文件夹，每个文件夹内包含

10 000 条数据。JPEGImage 图像文件夹存储的图

像 格 式 为 . jpg，其 为 三 通 道 灰 度 图 像 ，24 位 深

JPG，切片尺寸为 256×256 像素，部分桥梁切片为

2 048×2 048 像素。SAR 图像数据集的文件名如

表 8 所示。

表8 SAR图像数据集

SAR 图像数据文件名

Ø01.jpg（0 序号）

Ø02.jpg
    ……

Ø010000.jpg
Annotations 标签文件夹存储标签文件 .txt，如

表 9 所示。标签数据文件中，每个目标实例独占一

行，每行数据依次包含该目标的类别标识及其位

置参数。其中，目标类别（记 class_id）有：{0‑舰船；

5
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1‑飞机；2‑桥梁；3‑油罐}，位置参数由归一化的目标

中心点 x 轴坐标（记 x_center）、归一化的目标中心

点 y 轴坐标（记 y_center）、归一化的目标宽度（记

width）及归一化的目标高度（记 height）组成，符合

YOLO 数据标签格式。
表9 SAR图像数据标签文件

SAR 图像数据标签文件名

Ø01.txt（0 序号）

Ø02. txt
……

Ø010000. txt

2 数据集多域多维特性
2.1 雷达目标检测数据特征提取

从原始回波数据中有效提取目标信息是实现

精确检测的核心。距离‑幅度与多普勒谱图作为两

种基础且强大的中间数据表征，分别从空间维和

频率维揭示了目标的物理特性，为从噪声与杂波

背景中分离出有效的目标特征提供依据。

距离单元幅度特征是目标在雷达径向上散射

能量分布的一维快照，量化了目标在何处及其散

射强度如何。其形成原理根植于雷达的测距与脉

冲压缩理论。雷达发射信号 s t ( t ) 在遇到目标后产

生回波 s r ( t )。为实现高分辨率测距，现代雷达普

遍发射线性调频信号。脉压后的信号为 y ( t )，其表

达式为

y(t) = ∫ sr (u ) ⋅ h ( t - u ) du =∫sr (u ) ⋅ s∗t (u - t )du       （1）
该表达式实现了信号能量的时域聚焦。经过

采样后，y ( t ) 被离散化为一系列按时间先后（即距

离远近）排列的距离单元。距离单元幅度特征定

义为这些距离单元上所对应的信号包络幅度的集

合 || y [ n ] ，其中，n 为距离门索引。

多普勒谱图是脉冲多普勒雷达对目标速度维

信息进行频谱分析的核心表征，其理论根基是电

磁波的多普勒效应。当目标与雷达之间存在相对

径向运动时，接收回波信号的载频将产生一个与

径向速度 v 成正比的多普勒频移 fd。多普勒谱图的

生成通过对一个相干处理间隔内的 N 个脉冲回波

序列进行频谱估计来实现。设来自同一距离单元

的慢时间序列为 s (n )，n = 0,1,…,N - 1，其离散傅

里叶变换定义了该距离单元的多普勒普，表达

式为

S (k ) = ∑
n = 0

N - 1
s (n ) ⋅ e-j2π kn

N ,k = 0,1,…,N           （2）
式中，S (k ) 是第 k 个多普勒单元的复频值。

为了直观显示频谱结构，通常执行快速傅里

叶变换（Fast Fourier transform，FFT）移位，将零频

分量移至频谱中心。多普勒频率分辨率 Δfd 是衡

量速度分辨能力的关键参数，与总相干积累时间

成反比，表达式为

Δfd = 1
TCPI

= PRF
N                                           （3）

式中，PRF 为脉冲重复频率。对于一个理想的点

状目标在匀速运动时，其多普勒谱表现为一个位

于对应处的尖锐主瓣。主瓣的宽度由式（3）决定，

而较低的旁瓣电平则反映良好的系统设计与信号

处理质量。观测到能量集中、轮廓陡峭的单一谱

峰，标志着目标具有稳定的径向速度且散射特性

均匀。

2.2 雷达目标跟踪数据特征提取

目标的运动特征通常由位置、速度和加速度

在笛卡尔坐标系下表征。然而，雷达的观测值距

离 r、方位角 α 和俯仰角 θ 是在极坐标系下获得

的。为求解目标的飞行速度，需将极坐标系下的

观测值转换至笛卡尔坐标系。该坐标转换的表达

式为
xk = rk sin αk cos θk

yk = rk cos αk cos θk

zk = rk sin θk

                                         （4）
式中，xk、yk 和 zk 表示 k 时刻目标分别在笛卡尔坐标

系 x、y 和 z 方向的位置分量。

目标飞行速度的表达式为

vk = v2
x,k + v2

y,k + v2
z,k                                       （5）

式中，vx,k，vy,k 和 vz,k 表示 k 时刻目标分别在 x、y 和 z 方

向的速度分量。具体计算表达式为

vx,k = xk - xk - 1
tk - tk - 1

,vy,k = yk - yk - 1
tk - tk - 1

,vz,k = zk - zk - 1
tk - tk - 1

      （6）
加速度描述目标的速度变化快慢和机动灵活

性，计算公式为

6
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ak = vk - vk - 1
tk - tk - 1

                                                （7）

2.3 雷达目标识别数据特征提取

从窄带高重频数据中提取的目标微动特性，

本质上源于其旋转部件引起的多普勒效应。根

据目标类别，微动特性可分为飞机等气动飞行器

的 微 动 特 性 ，弹 道 等 自 旋 稳 定 飞 行 器 的 微 动

特性。

以气动目标为例，微多普勒调制主要由旋转

部件的周期性运动引起，如直升机旋翼转动、螺旋

桨桨叶转动等。图 1 给出了桨叶相对雷达的几何

关系示意图，根据该几何模型可以建立微多普勒

调制的数学模型。

图 1 微多普勒几何模型

如图 1 所示，距离雷达 R0 处的目标，其旋转

部件包含 N 个桨叶，每个桨叶是同类线性刚性天

线，且无桨叶遮挡。分别以雷达 O 和桨叶旋转中

心 o 为坐标中心建立坐标系。假设飞机相对于

雷达视线的径向速度为 v，飞行方向为远离雷达，

桨叶旋转中心（o 点）相对于雷达的方位角和仰角

分别为 α 和 β，桨叶高度为 h，桨叶旋转角速度为

ωr，R0 为旋转中心（o 点）到雷达的初始距离。有

效桨叶长度为 L = L2 - L1，L1 为桨叶根部离旋转

中心的距离（对于直升机的桨叶，桨叶根部与旋

转中心重合，即 L1 = 0；对于螺旋桨飞机和涡扇

喷气飞机的桨叶，L1 ≠ 0）,L2 为桨叶尖部离旋转

中心的距离，θ0 为基准桨叶的旋转初相角，λ为雷

达波长。

设 雷 达 发 射 的 窄 带 相 参 信 号 为 u ( t ) =

exp( j2πf0 t )，其中，f0 为雷达载频，则其回波信号可

以表示为

x ( t ) = a ( t )exp( j2πf0 t + φ ( t ) ) =
X ( t )exp( j2πf0 t )                                         （8）

式中，a ( t ) 表示幅度调制函数，φ ( t ) 表示相位调制

函数，X ( t ) 表示包含了幅相调制信息的复包络信

号。不考虑机身分量和噪声，则可得 N 个桨叶的

合成散射回波为

SN (t) =∑
k = 0

N - 1 ( L2 - L1 )exp [-j 4π
λ ( R0 + vt + L1 + L22 ×

cos β cos (θ0 + 2πk
N + wr t - α ) ) ] ×

sin c [ 2π
λ

( L2 - L1 ) cos β ×
cos (θ0 + 2πk

N + ωr t - α ) ] exp( j2πf0 t )     （9）

对上述时域回波进行傅立叶变换，得到回波

的频域表示为

SN ( f ) = ∑
n = -N1

N1

cn δ ( f - nfT )                           （10）
式中，cn 表示谱线幅度，由参数 λ, N, β, θ0, L1, L2 和

Bessel 函数决定，谱线间隔 nfT 表示特征峰之间的

间隔，可用于提取目标的旋转转速特征。该式表

明，调制谱由一系列线谱构成，其在频谱中的具体

形态为一系列特征峰。

2.4 雷达有源干扰数据特征提取

从一维时域和二维时频域两个方面来提取雷

达有源干扰数据的特征。

1）  一维时域特征提取

为了高效提取原始基带信号的一维特征，引

入了脉冲压缩技术。该技术可以在频域或时域实

现，这里采用了 FFT 的方法，以提升计算效率，避

免直接进行线性相关处理的高计算复杂度。其原

理为：对输入信号做 FFT 后，乘以匹配滤波器的数

字频率响应，再经过快速傅里叶逆变换（Inverse 
Fast Fourier Transform，IFFT）输 出 压 缩 后 的 信 号

序列。

假设线性调频视频信号的复包络为

sin (n) = A ⋅ exp( jπK (nTs )2 ),     0 ≤ nTs ≤ τ,K = B/τ
（11）

7
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式中，B 表示信号带宽，τ 表示信号时宽，Ts 为采样

周期，n 为采样点。

信号 s in (n ) 的频谱为

S in ( ω ) = FFT ( s in (n ) )                                  （12）
匹配滤波器的频率响应表达式为

HMF ( ω ) = conj(S in ( ω ) )                                （13）
式中，conj(⋅)表示取共轭。

脉冲压缩后的输出信号为

sout (n ) = IFFT ( HMF ( ω ) ⋅ S in ( ω ) )                （14）
2）  时频域二维特征提取

复 杂 电 磁 环 境 中 的 干 扰 信 号 都 是 时 变 信

号。对于时变信号 ，传统的傅里叶变换无法反

映其频率随时间变化的情况，而时频分析方法

则可以把信号描述为时间和频率的二维函数，

基 于 干 扰 信 号 时 间 和 频 率 的 关 系 来 分 析 信 号

特征。

使 用 短 时 傅 里 叶 变 换（Short‑Time Fourier 
Transform，STFT）来提取干扰信号的时频域特征。

STFT 本质上是加窗的傅里叶变换，通过窗函数的

移动来获取不同时间内的频率分量。STFT 的显著

优点是计算较为简单，可以利用 FFT 来实现，其计

算公式为

Xm ( f ) = ∑
n = -∞

∞
x (n ) g (n - mR )e-j2πfn              （15）

在 STFT 中，利用窗口长度为 M 的滑动窗口将

信号 x (n ) 划分为短时间信号，每两个相邻窗口之

间的重叠长度为 L，每个窗口滑动距离为 R = M -
L。对每个窗口中的信号采用 FFT 完成离散傅里

叶变换（Discrete Fourier Transform，DFT），在窗口

向后滑动过程中，获得多个 DFT 结果 Xm ( f )，将每

个 滑 窗 生 成 的 DFT 结 果 按 列 存 储 为 矩 阵

[ X1 ( f ),X2 ( f ),⋯,Xk ( f ) ]，即 可 得 到 二 维 的 STFT
特征。

2.5 雷达SAR图像数据提取

在数据预处理阶段，首先使用 Mosaic 方法对

数据进行增强，同时对图像进行随机翻转、随机缩

放、随机裁剪及亮度调整等操作，以此增加数据的

多样性。然后对图像进行缩放与填充，将图像尺

寸调整为模型输入尺寸，对不足部分进行填充。

最后进行归一化，将图像像素值归一化到 (0,1) 区

间。均值方差标准化公式为

Inorm ( )c,h,w = Ipad ( )c,h,w
255.0 - mean [ c ]

std [ c ]                     （16）
式中，Ipad ( )c,h,w 表示缩放填充后的 S × S 大小的图像，

像素值仍为 [ 0,255 ]，c 表示图像通道索引，mean [⋅]
和 std [⋅]分别表示均值和方差，Inorm ( )c,h,w 表示归一化

后的图像，其分布更接近标准正态分布。这使得

优化曲面更为平滑，从而有效加快了模型的收敛

速度。

模 型 设 计 网 络 结 构 依 次 由 输 入 端 、Back‑
bone、Neck 及 Head 四部分构成。输入端实现数

据预处理过程，处理后的图像大小为 S × S × 3,
其中 3 代表 RGB 三个通道。Backbone 将跨层连

接（CSP）模块和残差块结合的 CSPDarknet53 作为

特征提取网络，引入的 CSP 模块在减少计算量的

同时保持特征提取的能力。CSP 模块保留的特

征信息为

Fout = Concat (Fmain,Fsub )                               （17）
式中，Fmain 表示主分支的输出，Fsub 表示次分支的

输出。

Darknet53 是一种轻量化的残差网络，通过使

用较小的卷积核减少计算量。输出表达式为

Fout =  F in + Conv(F in )                                  （18）
式中，Conv(⋅) 表示卷积操作。

Neck 是目标检测网络中进行多尺度特征融合

的模块。对 BackBone 提取到的特征进行压缩，通

过不同尺度特征融合后的特征张量，实现多尺度

目标检测。基于 Neck 模块获取不同尺度的特征张

量，Head 使用回归目标框的坐标和置信度实现目

标定位。预测目标框坐标（中心点坐标和宽高）的

公式为

( x,y,w,h ) = Conv3 (F )                                  （19）
式中，F 表示融合后的特征图，Conv3 (⋅) 表示卷积

操作。

预测目标类别概率的公式为

Pc = Softmax (Conv4 (F ) )                           （20）
式中，Pc 表示目标类别概率。

预测目标框置信度（目标存在的概率）的公

式为

8
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Po = σ (Conv5 (F ) )                                       （21）
式中，σ (⋅)表示 sigmoid 函数。

通过非最大值抑制（NMS）对候选框进行筛

选，去除与其 IoU（交并比）较高的其他候选框。

IoU 的计算公式为

IoU = Area ( )B1 ⋂ B2
Area ( )B1 ⋃ B2

                                （22） 
式中，B1 和B2 分别表示两个候选框。

SAR 图像目标检测损失函数由回归损失函

数、目标置信度损失函数及分类损失函数 3 部分组

成。回归损失函数在于量化真实框与预测框之间

的差异，目标置信度损失函数表征框的目标性，分

类损失函数表征真实类别与预测类别之间的差异

程度。损失函数的数学表达式为

Loss = λbox Lbox + λobj Lobj + λcls Lcls                （23）
式中，Lbox、Lobj 和 Lcls 分别表示回归损失函数、置信

度损失函数和分类损失函数，λbox、λobj 和 λcls 表示相

应的权重系数。

3 数据集特性分析

3.1 雷达目标检测数据特征分析

以雷达目标检测数据集中的 dataEcho5145（位

置标签为 402）样本为代表，分析其在空间域和频

率域特征的分布情况。图 2 给出了空间域距离单

元‑幅度分布，图中距离单元‑幅度曲线在距离单元

402 处出现显著尖峰，与数据集位置标签完全吻

合，验证了数据标注的准确性。该特征表明这个

距离单元存在强散射目标。
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图 2 距离单元‑幅度

图 3 显出了频率域多普勒谱图。从图中可以

看出，主体回波能量集中，在零频附近呈现显著尖

峰，信噪比优良。该谱型反映了理想点目标的回

波特性。
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图 3 多普勒谱图

3.2 雷达目标跟踪数据特征分析

根据航迹数据中记录的与之关联的点迹序

列号，数据处理以此序列号列表为索引，通过查

询点迹数据集来获取该航迹所对应的全部点迹

详细信息。以航迹数据中的 R_109.csv 数据为代

表，分析跟踪数据下的目标运动特征。图 4 给出

了目标的距离‑时间分布。从图中可以看出，目

标距离随时间变化均匀，且呈现先接近后远离的

趋势。
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图 4 目标时间‑距离分布

图 5 和图 6 分别给出了目标时间‑速度分布和

目标时间‑加速度分布。如图所示，民航目标的速

度大小分布在区间［150 m/s, 250 m/s］，且加速度变

化较小；当民航目标进入平稳飞行时，速度大小几

乎不变，加速度约为零。
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图 5 目标时间‑速度分布
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图 6 目标时间‑加速度分布

3.3 雷达目标识别数据特征分析

飞机目标相对于雷达运动产生了两种多普勒

效应，第一种是飞机自身运动产生的主多普勒效

应，第二种是发动机转子旋转产生的微多普勒效

应。微多普勒一般较弱，比主多普勒弱十几到几十

分贝。从窄带高重频数据中可以获得飞机目标的

微动特性，以雷达目标识别数据库中的 A319‑115 数

据文件中的一条数据为代表，对窄带高重频数据

下的目标微动特性进行分析。

图 7 给出了窄带高重频数据在时域和频域的

分布。由于微动特性在频谱上表现为多个不同频

点的线谱，因此从频谱角度分析目标微动特性更为

直观。从图 7（b）可以看出，主多普勒峰对应的频率

约为-1 600 Hz，表征了飞机相对于雷达的径向速

度，且微多普勒峰有多个，显示了目标的微动特性。

图 8 给出了基于短时傅里叶变换的时频图。

如图 8 所示，飞机运动在-1 600Hz 附近的深红色色

带，在-950 Hz，750 Hz，1 800 Hz 附近的淡黄色条

带为微动多普勒。值得注意的是，在约 50 Hz 处出

现了一条频谱幅度较高的深红色色带，该条色带

也是微动，呈现深红色的主要原因是，雷达数据中

包含了能量较高的低频信息，经过傅里叶变换后，

低频附近数据的频谱幅度变高，因此其整体幅度

值较强于其他三条微动色带。
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图 7 窄带高重频数据的时域和频域分布
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图 8 时频图

将主多普勒移至零频处，对飞机目标的径向

速度进行补偿。如图 9 所示，当频谱以主多普勒为

零频时，微多普勒以主多普勒为中心左右对称，谱

线间隔约为 1 000 Hz。

民航飞机进入巡航阶段后，飞行状态趋于稳

定，因此谱线间隔可作为区分不同民航机型的有

效判别依据。图 10 给出了识别数据集中 2 型民航

的典型频谱图。从图中可以看出，不同类型民航

飞机的微多普勒数值不相同。
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图 9 径向速度补偿后频谱
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图 10 目标识别数据集中 2 型民航频谱

3.4 雷达有源干扰数据特征分析

每条数据样本包含 1~3 种干扰类型。当某一

数据样本仅含有一种干扰类型时，该条数据样本

为单干扰数据，当干扰类型多于一种时，为复合干

扰。以阻塞式噪声干扰作为单干扰的代表，以噪

声乘积干扰、间歇采样转发干扰与阻塞式噪声干

扰三者构成的多干扰作为复合干扰的代表，分别

对单干扰与复合干扰下的数据特征进行分析。

3.4.1 单干扰数据特征分析

图 11 给出了阻塞式噪声干扰的时域和时频域

分析结果。其中，时频图中的黑色方框标记了干

扰信号出现的时间段，脉压信号时域图中的红圈

标记了目标所在位置。从图中可以看出，当干扰

信号能量较强时，在脉冲压缩前，干扰信号在时域

和时频域均对目标信号进行全遮盖。在脉冲压缩

后，部分目标信号仍被淹没在干扰信号中。
40

距离单元

10

20

30

2 000

0

幅
度

/d
B

4 000 6 000 8 000 10 000 12 000 14 000

-10

-20

-30

-40

（a）  原始信号时域

频
率

/H
z

时间/s

×106
5
4
3
2
1
0

-1
-2
-3
-4
-50 0.5 1.0 1.5

×10-3

50

40

30

20

10

0
-10

-20

（b）  原始信号时频域
80

距离单元

50

60
70

2 000

40

幅
度

/d
B

4 000 6 000 8 000 10 000 12 000 14 000

30
20
10

-20

0

-10

（c）  脉压信号时域

频
率

/H
z

时间/s

×106
5
4
3
2
1
0

-1
-2
-3
-4
-50 0.5 1.0 1.5

×10-3

80
70
60
50
40

0
-10

10

30
20

（d）  脉压信号时频域

图 11 阻塞式噪声干扰
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3.4.2 复合干扰数据特征分析

图 12 给出了包含噪声乘积干扰、间歇采样转

发干扰及阻塞式噪声干扰 3 种干扰样式的复合干

扰在时域和时频域的特征分布。时频图中的黑色

方框、红色方框以及蓝色方框分别为这三种干扰

的作用范围。从脉压信号时域图中可以看出，近

距离单元处的噪声乘积干扰脉压后形成多个尖

峰，中间距离单元的间歇采样转发干扰脉压后形

成多个假目标，二者对雷达检测造成欺骗，远距离

单元的阻塞式噪声干扰对第三个目标信号形成压

制遮盖。
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图 12 包含噪声乘积干扰、间歇采样转发干扰及阻塞式噪

声干扰 3 种干扰样式的复合干扰        

3.5 雷达SAR图像数据集结果分析

基于发布的 SAR 图像数据集，使用深度学习

方法对 SAR 图像数据进行目标检测，数据集涵盖

舰船、飞机、桥梁及油罐 4 类目标。将样本平衡后

的数据按 8:2 的比例划分为训练集和测试集。模

型训练时，Epoch 设置为 200，初始学习率设置为

0.01。然后对训练模型进行测试，置信度阈值设置

为 0.5，IoU 阈 值 设 置 为 0.5。 测 试 结 果 如 表 10
所示。

表10 目标检测结果

目标

舰船

飞机

油罐

桥梁

总计

查全率

0.858
0.876
0.872
0.905
0.878

查准率

0.864
0.653
0.893
0.931
0.835

图 13 分别显示了舰船和桥梁 2 类目标的检测

结果。从图中可以看出，基于发布数据集训练的

神经网络模型可以有效检测出图像中的舰船和桥

梁目标。

4 结束语
针对现有公开数据集因模拟环境失真与功能

单一，难以满足复杂电磁环境下全链路技术研究

的问题，本文公开了一套完整的雷达检测跟踪识

别一体化数据集。该数据集源于典型的实测场

景，涵盖了信号处理、目标跟踪、精细识别、复合干

扰以及高分辨率 SAR 图像的多波段、多模态数据，

12
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（a）  舰船

（b）  桥梁

图 13 舰船与桥梁的 SAR 图像

真实反映复杂环境下雷达信号的传播特性与目标

特性。此数据集填补了多任务雷达探测感知数据

集的空白，将为该领域的协同创新与性能突破奠

定基石。项目团队致力于此数据集的长期迭代与

完善，并期待研究社区的反馈能共同推动其发展。

BWRadarDataset‑1.0：多波段多模态雷达探测感知

数据集依托《雷达科学与技术》官方网站发布，数

据及说明已同步上传，网址为：http://radarst.ijour‑
nal.cn。
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摘 要： 外辐射源雷达通过接收民用辐射源信号来探测目标，具有隐蔽性强、成本低廉的优点，在信息化战

争中作用显著。但是辐射源的非合作特性，导致其观测误差较大，需采取滤波技术提高估计精度。转换量测卡

尔曼滤波（Converted Measurement Kalman Filter，CMKF）是有源雷达中常用的滤波跟踪方法。外辐射源雷达的转

换量测模型结构复杂，非线性强，给应用 CMKF 带来困难。通过改进初始化、状态预测、转换量测构建等诸多环

节，设计出用于外辐射源雷达的去相关无偏 CMKF。在构建转换量测模型时，使用了更高精度的等效距离和等

效方位来表征目标位置，因此在低信噪比环境下的滤波精度、置信度优于确定性采样算法,表现出很强的竞争力。
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External Radiation Source Passive Radar Tracking Algorithm Based on
Decorrelated Unbiased Converted Measurement

CHEN Shuheng,  ZHU Niyao,  WANG Haipeng,  ZHANG Xin
(Unit 92728 of PLA, Shanghai 200436, China)

Abstract:  External radiation source passive radar, which detects targets by receiving signals from civilian trans‑
mitters, is valued for its strong stealth capabilities and low cost, playing a significant role in information warfare. Owing 
to the none‑cooperative nature of the radiation source, the measurement errors are relatively large, necessitating the use 
of filtering technique to improve estimation accuracy. The converted measurement Kalman filter (CMKF) is a commonly 
used filtering technique for active radar. However, its application in passive radar is challenging due to the complex 
structure and high nonlinearity of converted measurement model. By improving multiple aspects such as state initializa‑
tion, state prediction and measurement conversion, a locally consistent unbiased converted measurement Kalman filter is 
designed for external radiation source passive radar. The filter employs higher‑precision equivalent range and equivalent 
azimuth to characterize the target position during the converted measurement process. As a result, it demonstrates supe‑
rior accuracy and consistency under low signal‑to‑noise ratio (SNR) condition compared to canonical deterministic sam‑
pling algorithms, which indicates strong competitiveness of the proposed method.

Key words:  external radiation source passive radar; target tracking; nonlinear filtering; decorrelated unbiased con‑
verted measurement 

0 引 言
外辐射源雷达[1‑3]自身不辐射电磁波，而是将

第三方（广播电台、电视、基站等）辐射的电磁信号

作为照射源，通过接收目标对这些信号的反射信

号来探测跟踪目标。具有很好的隐蔽性和抗干扰

能力，且成本低廉，在军事应用上越来越受到重

视。外辐射源雷达工作时，接收站同时接收辐射
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源的直达信号和经目标反射的信号，采用信号处

理技术，提取方位和时差信息后，估计目标位置并

进行跟踪。

雷达跟踪目标时，通常在直角坐标系下建模

目标运动，而雷达观测是在极/球坐标系下获取，需

要解决用非线性观测跟踪目标的问题。相关研究

如 扩 展 卡 尔 曼 滤 波[4]（Extended Kalman Filter，
EKF）、无迹滤波[5]（Unscented Kalman Filter，UKF）、

容积卡尔曼滤波[6]（Culbature Kalman Filter，CKF）、

粒子滤波[7]（Particle Filter，PF）、转换量测卡尔曼滤

波[8] (Converted Measurement Kalman Filter，CMKF)
等方法。CMKF 因为精度较高、实时性好、实现容

易，在实际应用中较为广泛。CMKF 核心思想是将

极坐标数据转换为直角坐标系的目标位置表达，

再用标准卡尔曼滤波器跟踪。当前对 CMKF 的研

究聚焦如何更精确地表达转换量测统计特性，提

高无偏性、一致性和鲁棒性。针对上述研究目标，

去偏 CMKF[9‑10]、无偏 CMKF、修正无偏 CMKF、最佳

线 性 无 偏 估 计 滤 波（BLUE）[11]、去 相 关 无 偏

CMKF[12‑13]等方法被相继提出，进一步丰富了 CMKF
的内涵和应用。

去相关无偏转换量测[8]（Decorrelated Unbiased 
Converted Measurement，DUCM）是 新 近 出 现 的

CMKF 方法，它在构造出转换量测模型后，基于预

测值估计转换量测统计特性，较好地解决了困扰

转换量测的估计偏差和转换偏差两个问题，体现

出一定的优越性。外辐射源雷达中，目标到接收

站的距离无法直接测定，因此无法构造目标位置

的伪线性表达，导致无法应用 DUCM 滤波器。为

此，提出基于外辐射源雷达的滤波初始化模型，并

基于位置预测构造出更高精度的等效距离观测和

等效方位观测，用于去相关转换量测模型，收到很

好效果。

1 外辐射源雷达定位原理分析
图 1 是外辐射源雷达对目标的观测模型。接

收站 Rx 位于坐标原点，发射站 Tx 坐标为[ ]L 0 T
，

目标 T 的位置 [ ]x y
T
，接收站测定的是反射波和

直达波的到达时差，以及目标相对接收站的方位。

由于发射站和接收站间距已知，因此本质上是测

定发射站所辐射信号，经目标反射后到达接收站

的双基距离和。假设时刻 k 的双基距离和用 rm,k 表

示，方位观测用 αm,k 表示，极坐标系内的观测向量

用 zk 表示，zk 和目标 T 位置[ ]x y
T
的关系为

zk = é
ë
êêêê ù

û
úúúúrm,k

αm,k
=
é
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ê

ê
êê
ê
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双 基 距 离 和 观 测 误 差 r͂ 满 足 高 斯 分 布

r͂ ∈ Ν ( )0, σ2
r ；方 位 观 测 误 差 ᾶ 满 足 高 斯 分

布 ᾶ ∈ Ν ( )0, σ2
α 。
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图 1 外辐射源雷达对目标观测模型

由式（1）可见，目标直角坐标系内位置可以用

rm,k 和 αm,k 表达：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

xm,k = 1
2

( )L2 - r2
m,k cos ( )αm,k

L cos ( )αm,k - rm,k

ym,k = 1
2

( )L2 - r2
m,k sin ( )αm,k

L cos ( )αm,k - rm,k

（2）

式（2）的转换量测虽然能够表达目标位置，但

是模型过于复杂，非线性较强，如果应用到 DUCM
滤波器中，需要泰勒展开到至少二阶，否则无法估

计出转换量测偏差，导致滤波发散。但是二阶泰

勒展开的计算代价较大，会产生表达式复杂、计算

负荷大的问题。本文提出用于外辐射源雷达的去

相关无偏转换量测滤波器，通过滤波器初始化、状

态预测和更新步骤的有机结合，以更为简洁的形

式表征转换量测，实现一种高精度、高置信度、低

复杂度的 DUCM 滤波器。

2 DUCM 滤波算法改进
2.1 滤波初始化

在初始化阶段，收集时刻 0 和 1 的连续两帧观

测，用两点起始法，估计目标初始状态。

假 设 目 标 状 态 估 计 为 x̂k = [ ]x̂k ŷk x̂̇k ŷ̇k

T
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( )k = 0,1,2⋯ 。x̂k、ŷk 是时刻 k 的位置估计在各轴的

投影；x̂̇1、ŷ̇1 是时刻 k 的速度估计在各轴的投影。雷

达连续两帧的观测为 rm,k( )k = 0,1 ，αm,k( )k = 0,1 ，由

式（2）可知，时刻 k 的目标状态估计可表示为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

x̂k = 1
2

( )L2 - r2
m,k cos ( )αm,k

L cos ( )αm,k - rm,k

ŷk = 1
2

( )L2 - r2
m,k sin ( )αm,k

L cos ( )αm,k - rm,k

x̂̇k = ( )x̂k - x̂k - 1 /T
ŷ̇k = ( )ŷk - ŷk - 1 /T

（3）

式中，T 是前后两帧的时间间隔。

式（3）的 x̂k、ŷk 对 rm,k、αm,k 分别求微分，可以建

立线性关系：

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

x͂k

y͂k
= A é

ë
êêêê ù

û
úúúúr͂

ᾶ
（4）

式中，x͂k、y͂k 是时刻 k 的位置估计误差在各轴的投

影。矩阵A = é
ë
êêêê ù

û
úúúúa11 a12

a21 a22
，其各元素表达式为

a11 = [ ]L2 - 2rm,1 L cos ( )αm,1 + r2
m,1 cos ( )αm,1

2rm,1 - 2L cos2( )αm,1

a12 = rm,1( )L2 - r2
m,1 sin ( )αm,1

2rm,1 - 2L cos2( )αm,1

a21 = [ ]L2 - 2rm,1 L cos ( )αm,1 + r2
m,1 sin ( )αm,1

2rm,1 - 2L cos2( )αm,1

a22 = [ ]L - rm,1 cos ( )αm,1 ( )L2 - r2
m,1

2rm,1 - 2L cos2( )αm,1

（5）

基于双基距离和误差 σr 和方位误差 σα，得到

时刻 1 的观测协方差阵R1：

R1 = A é
ë
êêêê ù

û
úúúúσ2

r 0
0 σ2

α

AT （6）
基于式（6），估计时刻 1 的状态协方差阵 P̂1：

P̂1 =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úR1
R1
T

R1
T

2R1
T 2

（7）

2.2 状态预测

从时刻 2 开始，收到新的观测后，预测目标

状态。

ì
í
î

x̄k = Fk/k - 1 x̂k - 1
P̄k = Fk/k - 1 P̂k - 1F T

k/k - 1 + Qk

（8）
式中，Fk/k - 1 是状态转移矩阵。x̂k - 1 是 k - 1 时刻状

态估计，x̄k = [ ]x̄k ȳk ẋ̄k ẏ̄k

T
是 k 时刻状态预测。

x̄k、ȳk 是 k 时刻的位置估计在各轴的投影；ẋ̄k、ẏ̄k 是 k

时刻速度估计在各轴的投影。P̂k - 1 是 k - 1 时刻状

态估计协方差阵，P̄k 是 k 时刻状态预测协方差阵。

Qk 是 k 时刻状态噪声协方差阵。

除了式（8）的预测公式，还需要计算目标到接

收站的距离预测 r̄R，目标到发射站的距离预测 r̄T，
以及目标到接收站的方位预测 āR，为 2.3 节构建转

换量测模型做准备。

r̄R = x̄2
k + ȳ 2

k （9）
r̄T = ( )x̄k - L

2 + ȳ 2
k （10）

ᾱR = tan-1 ȳk

x̄k
（11）

距离预测 r̄R 的方差为

σ2
rR = cov ( )r̄R = 1

r̄2R
[ ]x̄k ȳk P̄ p

k [ ]x̄k ȳk

T
（12）

式中，P̄ p
k 是 P̄k 的位置分量所组成的协方差阵。

方位预测 āR 的方差为

σ2
αR = cov ( )ᾱR = 1

r̄4R
[ ]-ȳk x̄k P̄ p

k [ ]-ȳk x̄k

T
（13）

式（9）~（13）将在下一节的转换量测构造时发

挥作用。

2.3 转换量测构造

为降低转换量测的非线性，构造以下的转换

量测模型。

z DUCM
k = eσ2

αe / 2 re
é
ë
êêêê ù

û
úúúúcos αesin αe

（14）
式（14）的表达式和有源雷达的转换量测模型

相似，但远比式（2）简洁，能有效降低计算复杂度

和非线性。下面对相关参数详细解释。

式（14）中，re 是等效距离，表达式为

re = κ1 rm,k （15）
式中，κ1 是双基距离和系数，

κ1 = r̄R
r̄R + r̄T

（16）
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r̄R 和 r̄T 已在式（9）和式（10）中定义。由式（16）
可见，当 r̄R 远大于其预测误差 r͂̄R，r̄T 远大于其预测

误差 r͂̄T 时，有 κ1 ≈ rR + r͂̄R
rR + rT

≈ rR
rR + rT

，即 κ1 取值和预

测误差无关。特别地，当发射站和接收站位置相

同时，κ1 = 0.5，此时式（14）和有源雷达的转换量测

模型是等价的。

κ1 取值小于 1，因此

σ2
re = cov ( )re = κ21 σ2

r < σ2
r （17）

等效距离精度优于双基距离和精度。

式（14）中的 αe 是等效方位，

αe = κ2 αm,k + (1 - κ2 )ᾱR （18）
式中，κ2 的取值介于 0 和 1 之间，是方位加权系数。

等效方位的方差为

σ2
αe = cov ( )αe = κ22 σ2

α +( )1 - κ2
2
σ2

αR ≈ κ22 σ2
α （19）

由式（15）和式（18）可见，re、αe 都是零均值高

斯分布，此时式（14）和文献 [2]的公式（4）完全一

致，是无偏转换量测。

为了使 σ2
αe 表达式简洁，式（19）做了近似，下

面将证明在一定条件下，式（19）是合理的。

κ2 取值需要同时满足式（20）的两个不等式。

ρ 是比例系数，其取值大于 50。

ì
í
î

ïï
ïï

κ22 σ2
α > ρσ2

αR

σ2
r + 0.5κ42 σ4

α r̄2R > ρσ2
rR

（20）
式（20）分别在切向和径向对 κ2 取值进行约

束。不等式 1 是切向约束，含义是等效方位误差均

方远大于方位预测误差均方。可见当 ρ > 50 且不

等式 1 成立时，式（19）的近似是合理的。不等式 2
是径向约束，σ2

r 是测距误差均方，0.5κ42 σ4
α r̄2R 是测角

误差在视轴投影的误差均方，两种误差均方之和

远大于预测距离误差均方。

由式（20）可得 κ2 表达式：

κ2 = maxìí
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï

1
σα

ρσ2
rR - σ2

r

0.5r̄2R

4 σαR

σα
ρ （21）

综上可见，式（14）不但表达简洁，且等效距离

精度优于双基距离和 ，等效方位精度优于方位

观测。

2.4 状态更新

状态更新阶段的核心步骤是估计转换量测的

协方差阵Rk。

假设Rk = é
ë
êêêê ù

û
úúúúr11 r12

r21 r22
，则有

r11 = E{ }é
ë

ù
ûr cos ( )a - eσ2

αe 2 re cos ( )αe
2

（22）
预测距离 r̄R，等效距离 re 与真值 r 的关系为

{r̄R = r + r͂̄R
re = r + κ1 r͂

（23）
方位预测与真值关系为

{ᾱR = α + ᾶ̄R
αm = α + κ2 ᾶ

（24）
因此 r11 有如下形式

r11 = E{[( )r̄R - r͂̄R cos ( )ᾱR - ᾶ̄R -
}ù

ûeσ2
αe 2( )r̄R - r͂̄R + κ1 r͂ cos ( )ᾱR - ᾶ̄R + κ2 ᾶ

2

经过化简，最终得到

r11 = 1
2 ( )r̄2R + κ21 σ2

r + σ2
rR [ ]1 + cos ( )2αR e-2κ22 σ2

αe-2σ2
αR ·

eκ22 σ2
α - 1

2 ( )r̄2R + σ2
rR [ ]1 + cos ( )2αR e-2σ2

αR

类似可推导出其他元素

r22 = 1
2 ( )r̄2R + κ21 σ2

r + σ2
rR [ ]1 - cos ( )2αR e-2κ22 σ2

αe-2σ2
αR ·

eκ22 σ2
α - 1

2 ( )r̄2R + σ2
rR [ ]1 - cos ( )2αR e-2σ2

αR

r12 = r21 = 1
2 ( )r̄2R + κ21 σ2

r + σ2
rR [ ]sin ( )2αR e-2κ22 σ2

αe-2σ2
αR ·

eκ22 σ2
α - 1

2 ( )r̄2R + σ2
rR [ ]sin ( )2αR e-2σ2

αR

推导出Rk 后，使用常规卡尔曼滤波方法，计算

增益因子Kk。

Kk = P̄kH Tk [ ]Hk P̄kH Tk + Rk
-1

（29）
式中，观测矩阵 Hk = [ ]I2 × 2 02 × 2 。I2 × 2 和 02 × 2 分

别代表两行两列的单位阵和零矩阵。

最后修正状态和协方差阵，完成状态估计。

ì
í
î

ïï
ïï

x̂k = x̄k + Kk( )z DUCMk - Hk x̄k

P̂k = P̄k - KkHk P̄k
（30）

至此完成一次滤波预测和更新，当有新的观

测到来时，转到状态预测步骤，重复以上过程。算

法涉及的关键步骤及公式如表 1 所示。

（25）

（26）

（27）

（28）
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表1 DUCM改进算法的关键步骤

改进算法步骤

滤波器初始化

目标状态预测

构造转换量测

目标状态更新

改进算法所用公式

式（3）、式（7）
式（8）~（13）

式（14）
式（28）、式（29）

3 仿真分析

将所提 DUCM 滤波器与经典确定性采样算法

无迹卡尔曼滤波（Unscented Kalman Filter，UKF）分

别用于外辐射源目标跟踪，进行对比分析。在实

际应用中，外辐射源雷达为保证通视，发射站和接

收站间距较近。假设接收站位于原点，发射站距

离接收站 20 km 处。双基距离和误差 σr =1 000 m，

方位误差 σα = 5°。目标初始位置（0,200） km，全

程做（250,0） m/s 的近匀速运动，采样周期 1 s，蒙特

卡洛仿真次数 100 次，仿真时长 300 s。两种方法

都采用 2.1 节所提的初始化方法初始化滤波器。

仿真中考核位置均方根误差（Root Mean Square Er‑
ror，RMSE）和平均归一化估计误差平方（Average 
Normalized Estimation Error Square，ANEES）指标。

为方便对比，在比较平均归一化估计误差平方性

能时，采用 log10(ANEES)对数指标。RMSE 指标的

评价标准为数值越小，精度越高。log10(ANEES)的
评价标准为数值越接近于 0，滤波置信度越高。

首先考察两种算法对低过程噪声目标运动的

跟踪性能，在场景 1 中，目标沿直角坐标系各轴的

加 速 度 噪 声 为 0.1 m/s2。 仿 真 对 比 结 果 如 图 2
所示。

图 2（a）是目标运动轨迹和接收站/发射站的位

置部署。在图 2（b）中，由于接收站和发射站的间

距较近（20 km），因此目标到两站的距离接近，可

以观察到所提 DUCM 算法的双基距离和系数在 0.5
左右浮动。在 135 s 之前，方位加权系数保持为 1；

第 150 s 开始，逐渐下降至 0.55 左右，原因在于：跟

踪初始阶段，位置误差较大，导致方位预测不准，

等效方位误差等于方位观测；随着滤波收敛，方位

预测精度逐渐优于方位预测，等效方位误差小于

方位观测；在等效距离和等效方位的双重作用下，

2.0

1.8

1.6

1.4

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

Y
轴

/m

-5           0           5          10          15

×105

×104
X 轴/m

接收站
发射站
目标轨迹

（a） 低过程噪声的目标跟踪场景

1.00
0.95
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60
0.55
0.50

系
统

50       100      150      200      250
时间/s

双基距离和系数
方位加权系数

（b） 双基距离和/方位系数变化曲线

16 000

14 000

12 000

10 000

8 000

6 000

4 000

2 000

位
置

RM
SE

/m

50       100      150      200      250
时间/s

DUCM 滤波器
UKF 滤波器

（c） 两种算法的位置跟踪性能对比

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

lo
g1

0（
A

N
E

E
S）

50       100      150      200      250
时间/s

DUCM 滤波器
UKF 滤波器

（d） 两种算法的 ANEES 跟踪性能对比
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图 2（c）中所提算法的收敛速度和位置精度都优于

UKF，位置精度可达 1.7 km 以下，滤波置信度也优

于 UKF（如图 2（d）所示），验证了所提算法的优

越性。

接着考察两种算法对高过程噪声目标运动的

跟踪性能，在场景 2 中，目标沿直角坐标系各轴的

加速度噪声提高到 1 m/s2。仿真对比结果如图 3
所示。

在图 3（a）中，由于过程噪声增大，目标的运动

轨迹有了更多的不确定性。图 3（b）的双基距离和

系数曲线与场景 1 类似，在 0.5 左右浮动。图 3（b）
的方位加权系数在 150 s 之前保持为 1，第 150 s 开

始，逐步下降至 0.75 左右，无论下降开始时间和下

降幅度，都不如场景 1 明显。原因在于：高过程噪

声场景中，方位预测精度相对低过程噪声场景（场

景 1）有所下降，因此所提 DUCM 算法在方位上的

提升作用有所弱化。图 3（c）中，所提算法的位置

精度优于 UKF，精度可达 2.2 km，滤波置信度也优

于 UKF，如图 3（d）所示。

综合以上两个场景的仿真结果，所提 DUCM
算法通过重构出结构简单、非线性更弱、观测误差

更小的转换量测模型，提升外辐射源雷达对目标

的定位跟踪能力，在不同过程噪声水平下，估计精

度和置信度都高于其他经典方法。

4 实测数据分析
在某次试验中，采集民航目标的外辐射源观

测数据进行验证。如图 4（a）所示，接收站和发射

站的间距约为 6.7 km，民航飞机向东南方向飞行，

时速约为 800 km/h，在此过程采集到 153 个样本，

采样周期约 2.7 s，外源雷达的双基距离和精度约

1 500 m，测向精度约 4.5°。用所提算法和 UKF 分

别跟踪后，与民航的 ADS‑B 数据比对，结果如图 4
所示。

在图 4（b）中，双基距离和系数约 0.5，方位系

数在 300 s 前保持为 1，后逐渐减小。由图 4（c）可

见，DUCM 位置精度明显优于 UKF。在图 4（d）中，

两种方法的 ANEES 接近。该结果验证了算法的工

程可用性。
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5 结束语

外辐射源雷达具备低成本、强抗毁特点，能在

复杂电磁环境下的电子侦察中发挥重要作用。由

于辐射源的非合作特性，外辐射源雷达观测误差

较大，需要采用滤波算法提高估计精度。为了在

外辐射源雷达中应用去相关无偏转换量测滤波

器，提出一种改进的转换量测模型，改进模型中引

入更高精度的等效距离和等效方位，因此非线性

和复杂度相比原有模型有显著改善。在位置估计

精度、滤波置信度和计算量的综合对比中，所提算

法优于确定性采样的代表性算法 UKF，仿真和实

测数据结果验证了其合理性。
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摘 要： 针对多无人机协同干扰组网雷达任务中资源分配导致的干扰效能低下问题，提出一种基于增强型

蜣螂优化算法的干扰资源协同优化方法。首先，构建多维干扰资源协同优化模型，涵盖波束指向与功率分配的

联合优化；其次，在算法设计层面实施三重改进：采用 Tent混沌映射增强种群初始化多样性，改善算法全局探索

能力；在偷窃蜣螂位置更新阶段引入柯西‑高斯双模变异机制，通过参数自适应调整平衡局部开发精度；构建环

境反馈驱动的种群自适应调节机制，基于迭代优化效率动态调整种群结构。实验仿真结果表明本文所提算法能

够显著提升算法的收敛速度和全局寻优能力。
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Multi­UAV Cooperative Jamming Strategy Based on Hybrid Strategy Improved DBO
LI Jiaqiang,  YU Pangze,  LI Shujun,  CHEN Jinli,  YAO Changhua

（School of Electronics and Information Engineering, Nanjing University of Information Science and Technology, Nanjing 210044, China）

Abstract：  Aiming at the problem of low jamming effectiveness caused by resource allocation in multi‑UAV coop‑
erative jamming missions against networked radar systems, a cooperative optimization method of jamming resources 
based on enhanced dung beetle optimization algorithm is proposed. Firstly, a multi‑dimensional interference resource co‑
operative optimization model is constructed, integrating joint optimization of beam steering and power allocation. Second‑
ly, three algorithmic enhancements are implemented： Tent chaotic mapping is adopted to enhance population initializa‑
tion diversity, improving the global exploration capabilities; the Cauchy‑Gaussian dual‑mode mutation mechanism is in‑
troduced during the position update phase of stealing dung beetles, achieving balanced local exploitation precision 
through parameter self‑adaptation; an environmental feedback‑driven population adaptation mechanism is established to 
dynamically adjust population structure based on iterative optimization efficiency. Experimental simulation results dem‑
onstrate that the proposed algorithm significantly improves the convergence speed and global optimization capability.

Key words：  UAV cooperative jamming;  dung beetle algorithm;  Cauchy‑Gaussian mutation;  environmental feed‑
back mechanism

0 引 言
电磁战中的干扰是电子攻击的一部分，目的

是通过向敌方的通信、雷达和导航系统中发射电

磁能量，阻碍或削弱其正常工作，从而削弱敌方的

指挥、控制和作战能力［1‑2］。电磁攻击通常采用噪

声压制干扰和欺骗干扰，通过发射强大的干扰信

号掩盖雷达回波，从而降低敌方雷达对己方作战

单位的探测概率［3‑4］。尽管组网雷达通过数据融合

以及资源分配能有效地实现对目标的探测［5‑6］，电

子对抗形式也不再是简单的“一对一”和“多对

一”，而是“多对多”的对抗形式，多干扰机协同作

战往往能更好地适应现代化战争中复杂的作战环

境并完成干扰任务［7‑8］，但是干扰资源总是有限的，

收稿日期： 2025‑04‑14； 修回日期： 2025‑06‑13
基金项目： 国家自然科学基金（62071238）
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如何对有限的干扰资源合理优化分配，是实现更

好干扰效果的关键。

无人机干扰资源分配问题是一个非连续多参

数多约束的问题。传统的组合优化方法能够解决

小规模的干扰资源分配问题，但随着对抗双方规

模的扩大以及干扰资源的多样性，传统的方法很

难去解决。为了解决干扰波束分配问题，有学者

考虑干扰对象的威胁等级以及干扰效果，利用运

筹学中的 0‑1 规划，但该方法无法解决连续变量的

功率分配问题［9］。元启发式算法是根据一些生物

种群中的特殊行为抽象出来的算法，它可以广泛

地用于解决一些复杂的优化问题。这些算法的核

心思想是通过在搜索空间中不断搜索，然后逐步

逼近问题的最优解。Sun 等人［10］利用群体智能算

法优化无人机的飞行任务，实现了多机协同对组

网雷达系统进行欺骗干扰。Zou 等人［11］建立干扰

效益评估矩阵，通过组合搜索策略和改进的二进

制粒子群算法对干扰波束进行了分配，虽然优化

结果波动幅度非常稳定，寻优能力相对来说比较

一般。文献［12］通过评估辐射源危险等级和干扰

效能，建立干扰资源分配模型，并利用改进的萤火

虫算法搜索最优分配方案。文献［13］建立了包含

干扰波束和发射功率的干扰资源分配模型，并分

别利用改进遗传算法对该模型进行优化求解。但

他们都仅考虑了干扰机静态时的优化结果，但实

际对抗时需要考虑多帧动态的情况。有学者利用

人工蜂群算法分两步分别分配干扰波束和干扰功

率资源［14］。但人工蜂群算法对于参数设置比较敏

感，在动态环境中可能无法适应变化，导致解的质

量下降。

为了实现更好的有限干扰资源优化效果，本

文将蜣螂优化算法［15］应用于无人机协同干扰资源

分配问题的求解。蜣螂优化算法能够适应不同类

型的优化问题，包括连续和离散问题，所以它常被

学者用于求解资源分配等问题。然而，蜣螂优化

算法本身也存在一定局限性，如在搜索空间较大

且分布不均匀时，算法容易陷入局部最优，且收敛

速度相对较慢。为此，本文通过优化种群初始化

策略对算法进行了改进，并引入柯西‑高斯变异策

略和环境反馈机制自适应模型，得到了更加优化

的干扰资源分配结果，显著提升了算法的收敛速

度和全局寻优能力。

1 多无人机协同干扰组网雷达模型
假设在某次突防任务中，组网雷达由 N 部地

面雷达{ }R1,R2,…,RN 组成，无人机由 K 架突防无人

机{ }Q1,Q2,…,QK 和 M 架干扰无人机{ }J1, J2,…, JM

组成。M 架干扰无人机用于干扰 N 部雷达，从而掩

护 K 架突防无人机接近雷达完成突防任务，如图 1
所示。

J1

R1
R2

RN

J2

Q1

QK

JM

图 1 多无人机协同干扰组网雷达模型

1.1 干扰无人机波束分配模型

干扰无人机波束分配模型为：在某一时刻可

以发射多个干扰波束，每个波束只能指向单部雷

达，单部雷达在同一时刻可以受到多个干扰波束

的干扰。那么可以定义多架干扰无人机在 t 时刻

的干扰波束分配矩阵，如式（1）所示：

ut =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
ut1,1 ut1,2 ⋯ ut1,N
ut2,1 ut2,2 ⋯ ut2,N⋮ ⋮ ⋮
ut

M,1 ut
M,2 ⋯ ut

M,N

（1）

式中，ut
m,n 表示干扰无人机 m 在第 t 时刻对第 n 个雷

达发射的干扰波束，当 ut
m,n 为“1”时表示干扰无人

机 m 分配波束干扰雷达 n，当 ut
m,n 为“0”时表示干扰

无人机 m 不分配波束给干扰雷达 n。

假定每架干扰机 m 能产生 L 个波束，规定一个

干扰波束在 t 时刻只能指向一个雷达且单部雷达

在同一时刻可以受到不低于 1 个干扰波束的干扰。

上述约束模型的数学公式如式（2）所示：
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ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∑
n = 1

N

ut
m,n = L, m = 1,2,…, M, t = 1,2,…,T

∑
m = 1

M

ut
m,n ≥ 1, n = 1,2,…, N, t = 1,2,…,T

（2）

1.2 功率分配模型

设每架干扰无人机的干扰波束的发射功率可

控，那么定义干扰无人机在第 t 时刻的干扰功率分

配矩阵为

P t =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
Pt1,1 Pt1,2 ⋯ Pt1,N
Pt2,1 Pt2,2 ⋯ Pt2,N⋮ ⋮ ⋮
Pt

M,1 Pt
M,2 ⋯ Pt

M,N

（3）

式中，Pt
m,n 表示干扰无人机 m 在第 t 时刻对第 n 个雷

达发射的干扰波束的功率，当 Pt
m,n > 0 时，表示干扰

无人机 m 对雷达 n 存在干扰。

假定每个干扰机的总功率最大为 P total
m ，每个波

束的发射功率大于等于 0 且不大于最大功率 P total
m ，

则功率分配模型的数学公式如式（4）所示：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
n = 1

N

Pt
m,n = P total

m , m = 1,2,…,M
0 ≤ Pt

m,n ≤ P total
m , m = 1,2,…,M

（4）

1.3 雷达探测模型

雷达通过发射信号和接收回波信号来探测目

标，雷达工作模式主要有搜索模式和跟踪模式，其

中搜索模式特征是大范围扫描，低重频，所以本文

采用大功率噪声压制干扰策略着重对搜索模式进

行攻击。为了简化模型的复杂性并且有效地评估

干扰资源分配结果，从一个施放干扰者的角度出

发，本文选择基于探测概率的目标函数模型，用噪

声 干 扰 下 的 雷 达 对 目 标 的 探 测 概 率 作 为 评 价

指标。

若雷达未受到干扰，其探测概率的主要影响

因素由雷达接收机内部的热噪声 N r 产生，数学公

式为

N r = KT0 B rF （5）
式中，K 是玻耳兹曼常数，值为 1.38 × 10-23 J/K，T0
是标准温度，值为 290 K，B r 是噪声带宽，F 是噪声

系数。

假设每部雷达的发射功率、工作频段等工作

参数都相同，在未受到干扰时的第 n 个雷达在第 t
时刻探测目标 q 时接收到的回波信号的功率公式

如式（6）所示：

Prt
n,q = PtnGtnGtn λ

2
n σt

n,q

( )4π 3( )Rt
n,q

4
Ln

（6）
式中，Ptn 是雷达的发射功率，Gtn 是雷达的天线增

益，λn 是雷达的工作波长，σt
n,q 是目标 q 被雷达 n 探

测的雷达散射截面积（RCS），Rt
n,q 是雷达 n 与目标 q

之间在 t 时刻的距离，Ln 是雷达的系统损失系数。

雷达 n 在 t 时刻探测目标 q 的信噪比可表示为

SNRt
n,q = Prt

n,q
N r

（7）
当雷达被干扰时，对于雷达探测概率的影响

由受到的干扰信号和热噪声共同产生，在受到干

扰时的第 n 个雷达在第 t 时刻探测目标 q 时接收到

的干扰信号的功率为

Prj t
m,n = PjmGjmGtn λ

2
m γm

( )4π 2( )Rj t
m,n

2
Lm

Δfrn

Δfjm

Pt
m,nut

m,n （8）
式中，Pjm 是干扰机的总发射功率，Gjm 是干扰机的

发射增益，λm 是干扰信号的波长，γm 是干扰信号对

雷达天线的极化系数，Rj t
m,n 是雷达和干扰无人机之

间的距离，
Δfrn

Δfjm

表示干扰信号与雷达信号的频率

重合程度，Lm 是干扰系统的损失系数。

当有两个干扰信号 s1 ( t ) 和 s2 ( t )，其总信号为：

s ( t ) = s1 ( t ) + s2 ( t )，则总功率为：P total = E [ |s ( t ) 2| ] =
E [ |s1 ( t ) 2| ] + E [ |s2 ( t ) 2| ] + 2 ⋅ Re { E [ s1 ( t ) s*2 ( t ) ] }。
若信号互不相干，则 E [ s1 ( t ) s*2 ( t ) ] = 0。此时多节

点在同一雷达处信号叠加模型可以简化为干扰信

号的线性叠加，无须考虑相位相互作用。所以在

受到干扰时的第 n 个雷达在第 t 时刻探测目标 q 时

接收到的回波信号的信干噪比如式（9）所示：

SINRt
n,q = Prt

n,q

∑
m = 1

M ( )ut
m,n Prj t

m,n + N r
（9）

由于雷达探测概率、虚警概率和接收信号信

噪比之间存在一定的函数关系，为了简化探测概

率 Pd 的计算，假设所有目标均为 Swerling I 型，不考

虑脉冲重复积累。那么目标 q 在 t 时刻被雷达 n 发

现的概率近似为
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Pdt
n,q = e

α
1 + SINRt

n,q （10）
式中，α 为检测阈值与虚警概率有关 P fa 的函数，

α = 0.3 ln P fa。
敌方雷达系统在面临电子干扰时，通常会采

用多种协同抗干扰策略来提升其战场生存能力和

探测效能。其中常用空间协同抗干扰，通过多部

雷达组网雷达协同，比如分布式部署，因此将这种

抗干扰方式建模。根据 OR 准则，即只要雷达系统

的任意一次检测报告中目标存在，系统就判定目

标存在，则组网雷达在 t 时刻对目标 q 的探测概率

可以表示为

Pdt
q ≜ 1 -∏

n = 1

N (1 - Pdt
n,q ) （11）

本文将检测概率的最小值转化为求解的适应

度最大值，目标函数定义为组网雷达对所有目标

探测概率的倒数和，即

max F =∑
q = 1

K 1
Pdt

q

（12）

2 基于改进蜣螂算法的干扰资源分配
方法

2.1 标准蜣螂算法

蜣 螂 优 化 算 法（Dung Beetle Optimizer, DBO）

是一种仿生启发式优化算法，与蚁群算法、粒子群

算法等类似，通过模拟这种生物的搜索食物和搬

运粪球的方式，来解决全局优化问题。

该算法主要分有 4 个行为模式，具体如下：

1） 滚球行为

蜣螂会滚动粪球，并不断调整方向，对应到优

化算法中，个体会在解空间中根据其当前位置和

目标位置进行移动。在滚动过程中，按式（13）对

位置即干扰波束分配或干扰功率策略进行更新：

xi ( t + 1) = xi ( t ) + α × k × xi ( t - 1) + b × Δx（13）
式中，t 表示当前的迭代次数，xi ( t ) 表示第 i 只蜣螂

在第 t 次迭代时的位置信息，k 是个常数，表示偏转

系数，α ∈ (0,1) 是一个随机数，b 是一个自然系数，

为‑1 或 1，Δx 为当前位置与全局最差位置 Xw 的差

值，其表达式为 Δx = || xi ( t ) - Xw  。

2） 跳舞行为

当蜣螂遇到障碍物时，它会通过跳舞来重新

定向即重新寻找新的干扰资源分配策略，主要就

是通过正切函数来进行位置更新：

xi ( t + 1) = xi ( t ) + tan θ || xi ( t ) - xi ( t - 1) （14）
式中，tan θ 为偏转角。

3） 繁殖行为

原算法提出了一种边界选择策略来模拟雌性

蜣螂产卵的区域即干扰资源分配寻优范围，如式

（15）所示：

ì
í
î

Lb* = max ( X * × (1 - R ), Lb)
Ub* = min ( X * × (1 + R ), Ub) （15）

式中，X * 为本次迭代当前的最佳位置，Lb 表示下

界，Ub 表示上界，R = 1 - iter
MaxIteration，iter 为当前

迭代轮次，MaxIteration 为最大迭代次数。

在迭代过程中，卵球的位置即干扰资源分配

策略变化如式（16）所示：
Bi ( t + 1) = X * + b1 × ( Bi ( t ) - Lb* ) + b2 × ( Bi ( t ) - Ub* )

（16）
式中，Bi 表示卵球的位置，b1 和b2 为随机向量。

新出生的小蜣螂会出来觅食，同样采用了边

界选择策略来规定最优觅食区域来引导小蜣螂，

数学公式为

ì
í
î

Lbb = max ( Xb × (1 - R ), Lb)
Ubb = min ( Xb × (1 + R ), Ub) （17）

式中，Xb 表示全局最佳位置，Lbb 和 Ubb 分别为最优

觅食区域的上界和下界，R = 1 - iter
MaxIteration，iter

为当前迭代轮次，MaxIteration 为最大迭代次数。

小蜣螂的位置更新可表示为

xi ( t + 1) = xi ( t ) + C1 × ( xi ( t ) - Lbb ) +
                  C2 × ( xi ( t ) - Ubb ) （18）

式中，C1 表示服从正态分布的随机数，C2 是属于

( )0,1 的随机向量。

4） 偷窃行为

部分蜣螂会从其他蜣螂那偷粪球，这种偷窃

行为对应的蜣螂位置更新即干扰分配策略更新可

表示为
xi ( t + 1) = Xb + S × g × (｜xi ( t ) - X *｜ + ｜xi ( t ) - Xb｜)

（19）

式中，g 是服从均值为 0、方差为 1 的正态分布，S 是

一个常数。
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2.2 蜣螂算法改进策略

标准的蜣螂算法会存在寻优能力差、易陷入

局部最优问题，改进的蜣螂算法（Improved Dung 
Beetle Optimizer, IDBO）流程如图 2 所示，主要包括

如下 3 个部分。
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图 2 改进的蜣螂算法流程图

2.2.1 混沌映射初始化

在原算法中，种群初始化阶段初始化种群的

位置是随机分布的，往往会导致初始化种群多样

性较差，进一步会使算法在寻优阶段容易陷入局

部最优。而混沌映射初始化能够保证初始化种群

在解空间中全面覆盖，从而能够提高寻找到最优

解的概率［16］。本文使用 Tent 映射来初始化。Tent
映射是一种简单的非线性映射，用于产生混沌行

为［17］。其数学公式为

xn + 1 = ì
í
î

ïï
ïï

μxn, xn < 0.5
μ ( )1 - xn , xn ≥ 0.5 （20）

式中 μ 是映射的参数，通常在 ( )0,2 范围内，参数值

不同会产生不同的行为。特别是当 μ = 2 时，系统

会表现出典型的混沌特性。

2.2.2 二阶段柯西‑高斯变异策略

由于原算法中存在边界选择策略的原因，即

规定了个体每次干扰资源分配策略的更新范围，

所以原算法在获得较快收敛速度的同时也导致了

容易陷入局部最优，所以本文在不损失收敛速度

的同时，提出一种二阶段的柯西‑高斯变异策略，通

过在算法后期引入新的变异策略，增强算法跳出

局部最优的能力，防止算法陷入局部最优。本文

在柯西‑高斯变异的基础上改进，将其分为两个阶

段，定义为

xi ( t + 1) =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Xb + Cauchy × Xb, iter ≤ MaxIteration
2

Xb × Gaussian, iter > MaxIteration
2

（21）

式中，Cauchy 是一个服从柯西分布的随机变量，

Gaussian 是一个服从高斯分布的随机变量。

设定一个变异概率 α，当随机数 R 小于 α 时，调

用上述变异策略。在迭代初期需要较大的寻优范

围 ，选 择 柯 西 变 异 ，因 为 其 变 异 值 有 较 大 的 跳

跃［18］，有利于跳出当前位置。在迭代后期，则需要

尽快使优化过程收敛，选择高斯变异，因为其变异

值较为平滑［19］，有利于保持在最优位置附近进行

局部扰动。

2.2.3 基于环境反馈的自适应模型

由于 DBO 算法初始化时会对负责不同行为的

蜣螂进行分组，但是原算法对于蜣螂行为分组的

比例是固定的，这可能会导致算法前期寻优速度

缓慢和寻优能力差，后期收敛缓慢等问题。为了

解决这一问题，本文提出一种基于环境反馈的自

适应模型。即在每轮迭代结束时，统计这一轮迭

代新产生出 count 个目标函数值比原种群更好的个

体数量，计算 count 在种群数量 pop 中的占比
count
pop ，

这个值越大表明蜣螂的食物越充足，即当前存在

更优干扰资源分配结果的概率越大。这里设定一

个判定阈值 β，当
count
pop > β 时，那么就需要增加负

责繁衍行为的个体数量，当
count
pop ≤ β 时需要减少

负责繁衍行为的个体数量。

2.3 基于改进蜣螂优化算法的求解步骤

由公式（8）可知，本文模型存在两个变量干扰

波束分配矩阵ut 和干扰功率分配矩阵P t，其中ut 为

离散值，P t 为连续值，且两者以乘积形式出现，若

直接对其求解比较困难，则本文利用改进蜣螂优

化算法对多无人机协同干扰组网雷达模型进行两
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步求解，具体步骤如下：

步骤 1：首先求解干扰无人机的干扰波束指

向，即干扰波束分配结果 ut，假设每个波束的发射

功率均匀分配 Pt
m,n = P total

m

N ，此时优化问题的变量仅

为干扰波束分配结果。优化问题转变为，在干扰

功率分配固定时，求解使公式（11）函数值最大情

况下的 ut，利用优化算法对公式（1）~（11）进行求

解，可以求出原优化问题的松弛结果ut。

步骤 2：在求得 ut 的基础上求解干扰无人机发

射功率，即干扰功率分配结果P t，由于此时的波束

分配为第一步求得的松弛结果，优化问题的变量

仅为干扰功率分配。优化问题转变为，在干扰波

束分配固定时，求解使公式（11）函数值最大情况

下的 P t，同理运用改进蜣螂算法对公式（1）~（11）
进行求解，即可求出最终优化的结果P t。

3 仿真实验结果与分析
3.1 仿真实验参数设置

为了验证文章提出的改进策略算法的有效

性，本节进行实例分析。假设当前电子对抗模型，

敌方有 6 部工作参数相同的雷达构成雷达组网，我

方有 2 架突防无人机需要完成突防任务，派出 3 架

工作参数相同的干扰无人机对敌方雷达进行干

扰，每部干扰无人机可同时发射 3 道干扰波束。雷

达、突防无人机和干扰无人机的运动参数信息如

表 1 所示。表 2 和表 3 分别为雷达的工作参数和干

扰无人机的工作参数。假设无人机的雷达散射面

积（RCS）都为 1 m2。
表1 模型的运动参数

模型

突防无人机 1
突防无人机 2
干扰无人机 1
干扰无人机 2
干扰无人机 3

雷达 1
雷达 2
雷达 3
雷达 4
雷达 5
雷达 6

初始位置/m
（10 500, 3 000, 1 200）
（10 500, 3 100, 1 200）
（11 000, 3 300, 1 200）
（11 500, 2 800, 1 200）
（12 000, 3 200, 1 200）

（500, 2 000, 0）
（700, 2 500, 0）
（600, 3 000, 0）
（900, 3 500, 0）
（200, 4 000, 0）
（500, 4 500, 0）

速度/（m·s‑1）
（100, 0, 15）
（100, 0, 15）
（100, 0, 15）
（100, 0, 15）
（100, 0, 15）

（0, 0, 0）
（0, 0, 0）
（0, 0, 0）
（0, 0, 0）
（0, 0, 0）
（0, 0, 0）

表2 雷达工作参数表

参数

发射功率/W
发射增益/dB

带宽/Hz
工作波长/m
损失系数/dB
噪声系数/dB

虚警概率

参数值

200×106

10
10×106

0.1
6
3

1×10‑6

表3 干扰无人机工作参数表

参数

发射功率/W
发射增益/dB

带宽/Hz
干扰信号对雷达天线的极化系数

工作波长/m
损失系数/dB

参数值

120
10

10×106

0.5
0.1
6

蜣螂优化算法初始参数设置为：最大迭代次

数 200 次，种群数量 50，滚球行为蜣螂占比为 0.3，

跳舞行为蜣螂占比为 0.3，繁殖行为蜣螂占比为

0.2，偷窃行为蜣螂占比为 0.2，变异概率 α 为 0.2，种

群占比改变阈值 β 为 0.3。

3.2 仿真实验结果

按照 2.3 节对步骤 1 进行求解，图 3 为前 10 帧

干扰无人机波束分配结果，其中横坐标为帧数，纵

坐标表示雷达编号，黄色代表此时刻干扰无人机

的干扰波束指向该雷达，蓝色表示此时刻干扰无

人机对该雷达不存在干扰。图中干扰机 1 在第 1
帧时产生了 3 个干扰波束分别分配给了雷达 1、雷

达 2 和雷达 6，干扰机 2 在第 1 帧时产生了 3 个干扰

波束分别分配给了雷达 3、雷达 4 和雷达 5，干扰机

3 在第 1 帧时产生了 3 个干扰波束分别分配给了雷

达 3、雷达 4 和雷达 5。
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（a）  干扰机 1
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（b）  干扰机 2
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（c）  干扰机 3
图 3 波束分配结果

在求得波束分配结果后，通过 2.3 节对步骤 2
进行求解，图 4 为前 10 帧干扰无人机功率分配结

果，图中不同的颜色表示归一化后的功率值。从

图中可以看出对于没有波束照射的雷达，功率都

为 0，同时保证了每一部雷达在任意时刻都能至少

被一部干扰无人机所干扰。
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（a）  干扰机 1
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（b）  干扰机 2
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（c）  干扰机 3
图 4 干扰资源分配结果

利用遗传算法（Genetic Algorithm, GA）［13］、蝴蝶

优化算法（Butterfly Optimization Algorithm, BOA）［20］、
蜣螂优化算法（DBO）［15］以及本文所提算法（IDBO）

分别对多无人机协同干扰模型进行仿真，利用这

些算法得到的初始时刻的优化过程曲线如图 5
所示。
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图 5 改进 DBO 算法与传统算法收敛曲线对比

实验结果图 5 表明改进蜣螂优化算法 IDBO 相

对于原始 DBO 算法，在算法收敛速度方面有显著

提升，改进蜣螂算法在 20 代时就收敛到最大值

10.398 497 98，而其他算法都明显落后，这得益于

对蜣螂占比的动态调整。在食物充足时，即当前

存在更优干扰资源分配结果的概率越大时，增加

了繁殖行为蜣螂的数量即增加了此时算法的局部

开发能力；反之，减少繁殖行为蜣螂的数量，避免

了算法陷入局部最优。在寻优能力方面，改进蜣

螂算法在收敛时，收敛在了更大的目标函数，这证

明了在算法后期使用柯西‑高斯变异策略的有效

性，增强了算法防止陷入局部最优的能力。

对各算法分别进行 200 次蒙特卡洛仿真，改进

后的蜣螂优化算法和其他算法的目标函数的最大
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值、平均值和方差如表 4 所示。仿真结果表明，蜣

螂优化算法与改进蜣螂优化算法在最大值和平均

值方面都明显高于 GA 算法和 BOA 算法，而在方差

指标中 IDBO 也优于 DBO。由此可以看出改进后

的蜣螂优化算法在具有不错寻优能力的同时，在

鲁棒性方面相对于改进前的蜣螂优化算法也得到

了明显的改善。

表4 算法性能分析表

算法

GA
BOA
DBO
IDBO

最大值

10.398 81
10.398 95
10.399 18
10.399 19

平均值

10.397 69
10.397 92
10.398 20
10.398 55

方差

4.406 × 10-7

1.243 × 10-6

6.169 × 10-7

5.915 × 10-7

假定无人机和雷达的加速度都为 0，位置和速

度参数如表 1 所示，现对整个对抗过程进行仿真，

整个过程总共为 80 帧，其中每帧的时间为 1 s，利

用改进蜣螂优化算法求出每一时刻的干扰波束分

配以及干扰功率分配，利用公式（5）~（10），求出在

受到干扰和未受到干扰时突防目标 1、2 被雷达探

测到的概率，其曲线如图 6 所示。
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图 6 目标 1、2 受干扰和未受干扰时的探测概率

实验结果表明，在没有干扰的情况下组网雷

达对于目标 1 和目标 2 的探测概率都始终为 1，所

以导致了图中未受干扰时目标 1 被探测到的概率

和未受干扰时目标 2 被探测到的概率的曲线重合。

在存在干扰的情况下，电子对抗初期，组网雷达对

于目标的探测概率为 0.2，随着时间的增加，目标越

来越靠近雷达，探测概率越来越大，曲线总体呈上

升趋势，验证本文干扰模型能够有效影响雷达探

测概率。

4 结束语
本文针对无人机协同干扰组网雷达时，干扰

无人机利用有限的干扰资源协助突防无人机完成

突防任务所产生的干扰资源分配问题，建立了基

于雷达探测概率的干扰资源分配模型。采用改进

的蜣螂优化算法对问题模型进行求解，通过混沌

映射初始化提升了算法的寻优能力，增加二阶段

的柯西‑高斯变异策略，防止算法陷入局部最优，并

引入环境反馈机制自适应模型，提升了算法的收

敛速度。仿真结果表明本文算法在处理该模型时

比其他方法能更有效地得到干扰资源分配结果，

同时对于动态的对抗过程进行仿真，实验结果表

明该协同干扰模型能有效地对雷达产生影响，降

低雷达探测概率。
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摘 要： 针对复杂电磁环境中因低信噪比、快拍采样数据不足、非高斯杂波干扰及多径传播效应等导致的

波达方向(Direction of Arrival, DOA）估计性能退化问题，本文提出了一种基于降维高阶累积量与低秩矩阵重构的

多源相干信号的 DOA 估计算法。首先通过构建四阶累积量矩阵扩展阵列孔径，抑制高斯噪声，提升欠定条件下

的信号自由度；随后采用高效的降维策略，显著降低计算复杂度；最后通过交替方向乘子法求解低秩约束下的

Toeplitz协方差矩阵重构问题，实现了复杂环境下多源相干信号的高精度定位。实验结果表明，本算法在低信噪

比及少快拍数下对多源相干信号依然有出色的估计性能，兼具高精度和强抗干扰特性，有良好的工程实用价值。
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Abstract:  In this paper，a direction of arrival (DOA） estimation method for multi‑source coherent signals based on 
reduced‑dimensional higher‑order cumulants and low‑rank matrix reconstruction is proposed to improve the performance 
of DOA estimation in radar systems caused by low signal‑to‑noise ratio (SNR）, insufficient snapshot sampling data, 
non‑Gaussian clutter interference, and multipath propagation effects in complex electromagnetic environments. Firstly, 
by constructing a fourth‑order cumulant matrix, the array aperture is expanded to suppress Gaussian noise. Then, an effi‑
cient reduced‑dimensional strategy is employed to reduce computational complexity. Finally, the alternating direction 
method of multipliers is used to solve the reconstruction problem of Toeplitz covariance matrix under low‑rank con‑
straints, achieving high‑precision localization of multi‑source coherent signals in complex environments. Experimental 
results demonstrate that the proposed algorithm maintains excellent estimation performance for multi‑source coherent 
signals under low SNR and limited snapshots, combining high accuracy and strong anti‑interference capabilities. 

Key words:  array signal processing;  coherent direction of arrival (DOA） estimation;  higher‑order cumulants;  
reduced‑dimensional transformation;  alternating direction multiplier method

0 引 言
近年来，随着雷达、无线通信、声呐和地震勘

探等领域对信号处理技术的不断追求，波达方向

(Direction of Arrival, DOA）估计问题逐渐成为学术

界和工业界研究的热点。传统的 DOA 估计算法例

如旋转不变性技术(Estimating Signal Parameter via 
Rotational Invariance Techniques, ESPRIT），或者是
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多 重 信 号 分 类 (Multiple Signal Classification,  
MUSIC），因其高分辨率和较低的计算复杂度被广

泛应用于各种信号探测设备。

然而在实际雷达应用中，面对非高斯噪声和

杂波干扰，传统算法因依赖协方差矩阵的精确估

计而性能严重衰减。而高阶累积量（Higher‑Order 
Cumulants, HOC）不仅可以极大扩展阵列孔径，还

对高斯噪声具有天然的抑制能力，这使得算法能

有效提取非高斯信号的统计特征，在低信噪比

(Signal‑to‑Noise Ratios, SNR）下仍能保持鲁棒性［1］。

文献［2］采用互质 L 型阵列，构造四阶累积量

并利用张量分解实现了闭式的二维 DOA 估计。该

算法不仅解决了样本噪声扰动问题，还提高了阵

列自由度，但其张量分解运算复杂度极高。文献

［3］提 出 了 一 种 基 于 四 阶 累 积 量 的 双 网 络 多 源

DOA 估计算法，可以在不需要精确阵列结构信息

和无需阵列校准的情况下完成多源 DOA 估计，但

因其天线分置并不适合小规模部署。文献［4］先

对阵列接收信号特征分解，提取主信息分量，构建

高斯窗修正的虚拟波束约束，再结合四阶累积量

进行 DOA 估计，但其存在检测成功率不够稳定的

问题。由以上研究可知，基于高阶累积量的 DOA
算法，虽可成倍扩展阵列孔径且抑制噪声干扰，但

大多存在运算复杂度高的缺点。

此外，在实际复杂地形中因信号多径传播等

干扰因素，会出现信号协方差秩亏损问题。而交

替方向乘子法(Alternating Direction Multiplier Meth‑
od, ADMM）作为一种分布式优化框架，特别适合求

解高维、非光滑或带约束的 DOA 问题。该算法通

过变量分裂将复杂问题拆解为多个子问题，并交

替迭代求解，可在较少迭代次数内实现良好的收

敛性［5］。进一步灵活地嵌入 Toeplitz 结构约束、非

凸惩罚函数约束，将显著提升模型的适应性，使得

在剧烈噪声干扰、信号相干、阵元失效、数据缺失

的情况下仍能利用现有数据实现 DOA 估计，确保

了 DOA 估计的稳定性。

文献［6］提出一种基于虚拟阵列扩展的加权

空间平滑算法，通过虚拟阵列扩展补偿子阵划分

导致的孔径损失，构建基于子阵互协方差信息的

加权矩阵，在低信噪比下有较高精度。文献［7］提

出一种基于二维重构的改进 Toeplitz 矩阵集重构

法，通过将 Toeplitz 矩阵集与共轭转置矩阵相乘并

求和，避免额外的去噪处理。该算法虽有较低复

杂度，但面对多源相干信号性能较差。文献［8］将

接收信号协方差矩阵分解为低秩无噪协方差矩阵

和稀疏噪声协方差矩阵，构造凸优化问题求解有

限采样下协方差矩阵估计误差问题。但其误差参

数对性能影响显著，且其算法中的凸优化问题涉

及高维矩阵分解，因此实时性受限。

本文结合降维高阶累积量与 Toeplitz 矩阵重

构，通过理论分析和仿真实验，提出一种新型多源

相干信号 DOA 估计算法。首先构建四阶累积量扩

展阵列孔径，削弱高斯噪声干扰；之后提出一种科

学高效的降维方法，既有更好的噪声鲁棒性，还有

效降低了运算复杂度；然后提出一种自适应信噪

比 ADMM 低秩 Toeplitz 矩阵重构法，将重构信号矩

阵经 MUSIC 谱峰搜索得到 DOA 估计结果。不同场

景下的仿真实验表明，本文算法在较低的计算复

杂度下，在非高斯噪声环境中对多源相干信号亦

有精确的估计结果。

1 阵列信号模型

如 图 1 所 示 ，一 个 配 置 了 线 性 阵 列 (Uniform 
Linear Array, ULA）的雷达系统，由 1 个发射和 M 个

接收阵元组成，阵列阵元间距为 d = λ 2，λ为信号

波长。假设 t 时刻存在 P 个远场窄带信号，分别位

于方向 θ1,θ2,⋯,θP。

图 1 阵列信号模型

回波信号经匹配滤波后，接收数据可表示为

x ( )t = As ( )t + n ( )t ∈ ℂM × 1                          （1）
式中，A = [ ]a1,a2,⋯,ap ∈ ℂM × P 是联合导向矩阵，

其中ap 是第 p 个目标的导向向量：
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ap( )θp = é

ë
êêêê

ù

û
úúúú1,ej 2πd sin θp

λ ,⋯,ej 2π ( )M - 1 d sin θp

λ

T
            （2）

而 s ( )t = [ ]s1( )t ,s2( )t ,⋯,sP( )t T ∈ ℂP × 1 是匹配

滤波后的信号矩阵。n ( )t ∈ ℂM × 1 是加性噪声向

量，其中包含高斯噪声、杂波干扰、脉冲噪声和相

位噪声等多种分量。当接收信号包含 L 个快拍时，

此时的观测数据矩阵X ∈ ℂM × L 可表示为

X = [ ]x ( )t1 , x ( )t2 ,⋯, x ( )tL = AS + N         （3）
式 中 ，S =[ ]s ( )t1 , s ( )t2 ,⋯, s ( )tL ∈ ℂ P × L，N= [n ( )t1 ,

]n ( )t2 ,⋯,n ( )tL ∈ ℂ M ×L。

2 算法原理

2.1 MUISC算法

以图 1 阵列信号模型为例，对于式（3）的阵列

接收信号，可得信号的理想协方差为

RXX = E [ ]XXH = ARSAH + σ2 I ∈ ℂM × M        （4）
式中，RS = E [ ]S ( )t SH( )t 为信号协方差矩阵，σ2 I

为噪声协方差矩阵，σ2 为噪声方差，I为单位矩阵。

显然协方差矩阵由信号S ( )t 与噪声N ( )t 两部分组

成。此时信噪比估计公式为

SNR = 10 ⋅ lg ( ) X 2
F - MLσ2

MLσ2                      （5）
式中， X F 为X的 F 范数，即

 X F = ∑i∑j
X 2

i, j                                       （6）
实际应用中，由于采样数据有限长，我们通常

使用观测数据样本的协方差进行 DOA 估计：

R̂ = 1
L∑t = 1

L

x ( )t xH( )t = 1
L XXH                        （7）

定义 MUSIC 算法功率谱为

PMUSIC( )θ = 1
AH( )θ UNU H

N A ( )θ
                        （8）

其前 P 个峰值即 DOA 角度 θ。同时根据上述

推导，MUSIC 算法至多可估计 M - 1 个信源。

2.2 降维高阶累积量算法

对于零均值的平稳复随机过程 x，其一种四阶

累积量(Forth Order Cumulant, FOC）定义为

C4( )t1,t2,t3,t4 = cum ( )t1,t2,t3,t4 =
E [ ]x ( )t1 x ( )t2 x∗( )t3 x∗( )t4 -
E [ ]x ( )t1 x∗( )t3 E [ ]x ( )t2 x∗( )t4 -
E [ ]x ( )t1 x∗( )t4 E [ ]x ( )t2 x∗( )t3 -
E [ ]x ( )t1 x ( )t2 E [ ]x∗( )t3 x∗( )t4

式中，cum ( )⋅ 表示变量的累积量，( )⋅ ∗
表示矩阵复

共 轭 ，E [ ]x ( )t1 x ( )t2 x∗( )t3 x∗( )t4 表 示 x ( )t 的 四 阶

矩，E [ ]x ( )ti x ( )tj 表示 x ( )t 的二阶矩。

对于高斯随机过程 y，其高阶矩可描述为

E ( )yk = ì
í
î

1 × 3 × ⋯ × ( )k - 1 σ2 , k = 2n
0,      k = 2n + 1  （10）

显然，高斯随机变量的高阶累积量 ( )k ≥ 2 恒

等于 0，且其高阶矩只取决于二阶矩 σ2［9］。

由式（4）可知，协方差矩阵 RXX 可分解为噪声

和信号子空间协方差矩阵的组合。同理，四阶累

积量可实现类似分解，根据式（9）的四阶累积量形

式，此时令第 p 个目标的累积量矩阵为

Cp = E [ ]( )x ⊗ x∗ ( )x ⊗ x∗ H -  
E [ ]xxH ⊗ E [ ]( )xxH ∗

                             

再将其扩展至 L 个快拍的情况可得：

Cp = 1
L ( )Xp⊙X ∗

p ( )Xp⊙X ∗
p

H -
1
L2 ( )XpX ∗

p ⊗ ( )XpX ∗
p

∗                        （12）

C =∑
p = 1

P

Cp = ( )A⊙A∗ ( )c1 ⋱
cP

·

       ( )A⊙A∗ H = BCSBH + CN                       （13）
cP = 1

L ( )sp⊙s∗
p ( )sp⊙s∗

p

H - 1
L2 ( )sp s∗

p ⊗ ( )sp s∗
p

∗

           （14）
CN = 1

L ( )np⊙n∗
p ( )np⊙n∗

p

H - 1
L2 ( )npn∗

p ⊗ ( )npn∗
p

∗

          （15）
式中，Xp = ap sp + np ∈ ℂM × L 为第 p 个 目 标 的 观 测

数 据 矩 阵 ，sp = [ ]sp( )1 , sp( )2 , ⋯, sp( )L ∈ ℂ1 × L 和

np ∈ ℂ1 × L 分别为第 p 个目标的多快拍信号和噪声，

CS 和CN 分别为目标信号的四阶累积量；cP 为按式

（9）

（11）

33



雷达科学与技术 第 24 卷 第 1 期

（13）分解后，CS 的对角线元素，⊙ 表示 Khatri‑Rao
积。其中：

B = A⊙A∗ ∈ ℂM 2 × P                                      （16）
显然，对比原阵列，四阶累积实现了孔径扩

展。与 2.1 节 MUSIC 算法类似，定义空间谱：

PFOC( )θ = 1
BH( )θ UNU HN B ( )θ

                       （17）
对式（17）进行谱峰搜索，即可得到 DOA 角度。

但对于原信号模型中 M 个接收阵元，可知累积量

矩阵C共有 M 4 个元素。因此式（17）的计算过程复

杂度极高。为降低复杂度，文献［10］给出了式（18）
所示的逐元素快速去冗余办法：

C̄4 = [ ]( )k1 - 1 M + k2, (k3 - 1) M + k4        （18）
式(18）的解算过程，如式（19）~（20）所示：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

R4 ( )2M - 1,M 2 ( )i,: = 1
i∑j = 1

i

C( )M 2,M 2 [ ( )j - 1 ( )M - 1 +
                                ]i,:  , i ≤ M                            

R4 ( )2M - 1,M 2 ( )2M - i,: = 1
i∑j = 1

i

C( )M 2,M 2 ·

                            [ ]M ( )M - j + 1 - i + j,: , i < M

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

R4 ( )2M - 1,2M - 1 ( ):,i = 1
i∑j = 1

i

C( )2M - 1,M 2 [ :, ( )j - 1 ·

                                ]( )M - 1 + i ,i ≤ M           
R4 ( )2M - 1,2M - 1 ( ):,2M - i = 1

i∑j = 1

i

C( )2M - 1,M 2 ·

                              [ ]:,M ( )M - j + 1 - i + j , i < M

式中，R4 为降维矩阵。但上述降维过程运算繁琐，

且由式（10）可知高斯噪声的四阶累积量为 0，因此

文献［10］中降维矩阵是在高斯噪声下推导得出，

未考虑实际工作情况中矩阵降维前后噪声与信号

功率的一致性。因此本文对四阶累积量降维算法

提出一种更为高效科学策略。

对于四阶累积量矩阵，定义：

H = [ ]H T0 ,H T1 ,⋯,H T
M - 1

T ∈ ℂM 2 × ( )2M - 1            （21）
式中，Hm = [ ]0M × ( )M - m ,IM,0M × ( )m - 1 ，IM 为 M 维单位矩

阵，0M × ( )M - m 为 M × ( )M - m 的零矩阵，m = 1,2,⋯,
M - 1。此时导向矢量可写为

B = A ( )θ ⊙A∗( )θ = HF ( )θ                         （22）
式中，F ( )θ = [ ]f ( )θ1 , f ( )θ2 , ⋯, f ( )θP ∈ ℂ( )2M - 1 × P

为去冗余阵元后虚拟阵列的阵列流型矩阵，其

中 f ( )θ = [ ]e-j( )M - 1 sin θ,e-j( )M - 2 sin θ,⋯,ej( )M - 1 sin θ 。

考虑到降维变换前后信号及噪声功率的一致

性，定义降维变换矩阵：

T = ( )H TH
-1
H T ∈ ℂ( )2M - 1 × M 2                       （23）

表 1 为本文降维法与文献［10］逐元素降维法

复杂度对比。逐元素降维法对累积量矩阵的行列

两个维度分别进行降维，相比之下本文算法只计

算一次降维变换矩阵，显然有更低的运算复杂度。
表1 降维算法运算复杂度对比

算法

本文恒功率降维法

文献［10］逐元素降维法

复杂度

O[ ]2 ( )2M - 1 2 M

O[ ]4 ( )2M - 1 2 M

将式（23）代入式（13）得降维的四阶累积量：

CRD = TCT H ∈ ℂ( )2M - 1 × ( )2M - 1                         （24）
此时累积量矩阵CRD 从 M 2 × M 2 降维至 (2M -

)1 × ( )2M - 1 。对 CRD 特征分解，取其 2M - 1 - P
个小特征值对应的特征向量构造噪声子空间UN，

结合降维的导向矢量矩阵F ( )θ ，定义降维累积量

空间谱：

PRD - FOC( )θ = 1
FH( )θ UNU HN F ( )θ

                  （25）
对式（25）进行谱峰搜索，即可得到 DOA 角度。

表 2 为降维前后运算复杂度的对比，可见降维后运

算复杂度得到指数级的降低。
表2 降维前后运算复杂度对比

降维前后

降维前

降维后

复杂度

O é
ë

ù
û( )M2 3 + O é

ë
ù
û( )P2 M4 2 + O[ ]2M2 log M

O[ ]( )2M - 1 3 + O é
ë
êêêê ù

û
úúúú( )P2( )2M - 1 2 2 +

O[ ]( )2M - 1 log ( )2M - 1

2.3 ADMM低秩Toeplitz矩阵重构算法

ADMM 是一种用于求解带有约束的凸优化问

题的迭代方法，适用于式（26）的问题形式：

min
x, z f ( )x + g ( )z   s.t. Ax + Bz = c               （26）

式中，x, z 为优化变量，f, g 为待优化凸函数。

它将问题拆分为若干个子问题，分别求解，使

得最终解满足所有约束。其优点是可以将复杂问

（19）

（20）

34



2026 年第 1 期 刘宁庄等：基于降维累积量和矩阵重构的相干 DOA估计

题分解为较简单的子问题，每个子问题都能有较

为简单的更新公式［11］。

在阵列信号处理中，我们通常会利用式（7）的

多快拍数据计算样本协方差矩阵。对于均匀线

阵，理想协方差矩阵应满足半正定性（所有特征值

非负）和 Toeplitz 结构（沿对角线元素相同）。但因

噪声干扰和信号相干，实际协方差矩阵不满足上

述特性，因此需要进行矩阵重构，辅以 Toeplitz 约

束，以解决信号矩阵的秩亏问题［12］。

假设R为重构矩阵。其同时满足 Toeplitz 结构

且与 R̂能量相近，考虑如下优化问题：

min
R

1
2  R - R̂

2
F

+ λ R ∗s.t. R ∈       ⋂     +  （27）
式中，

1
2  R - R̂

2
F
为拟合项， R - R̂

2
F
以 F 范数衡

量重构矩阵R与样本协方差 R̂的差异；λ R ∗ 为低

秩正则项， R ∗ 为以核范数代替的凸松弛约束函

数；λ为正则化参数，用于平衡数据拟合项与低秩

约束； 表示所有 Toeplitz 矩阵的集合， + 表示所有

半正定矩阵的集合。

在动态环境中，SNR 变化会影响噪声功率和

信号相干性，因此本文算法引入 λ自适应调整机制

以优化重构性能。根据式（5）得到 SNR 估计值后，

对其进行指数衰减映射：

λ = λmin + ( )λmax - λmin e-α ⋅ SNR                       （28）
式中，λmin 和 λmax 为算法给定的上下界，α 为衰减速

率。即低信噪比时强化低秩约束，抑制噪声引起

的矩阵秩升高；高信噪比保真数据拟合，避免过度

约束导致信号失真。

采用 ADMM 求解上述优化问题，首先引入一

个辅助变量Z，式（27）问题等价为

min
R,Z

1
2  R - R̂

2
F

+ λ Z ∗
s.t.  Z = R ∈      ⋂     +          
即将数据拟合项作用于R，低秩约束和结构约

束作用于Z，再利用Z = R将二者相关联。

根据式（29）构造增广拉格朗日函数：

( )R,Z,Y =
1
2  R - R̂

2

F
+ λ R ∗ +

Y,R - Z +
ρ
2
 R - Z

2

F

式中，Y,R - Z 为内积，目的为确保约束Z = R被

满足，其中 Y是拉格朗日乘子；
ρ
2  R - Z

2
F 是额外

的惩罚项，ρ > 0 是惩罚参数。

ADMM 迭代求解矩阵重构的更新步骤如下：

1）固定当前Z k 和Y k，更新R，即求解

Rk + 1 = arg min
R

1
2  R - R̂

2
F

+
ρ
2  R - Z k + Y k ρ

2
F

                      
（31）

式(31）为一个最小二乘问题，其梯度为

( )R - R̂ + ρ ( )Z k - Y k ρ = 0                       （32）
其闭式解为

Rk + 1 = R̂ + ρ ( )Z k - Y k ρ
1 + ρ

                           （33）
解为 Toeplitz 集合上的加权平均。

2）固定Rk + 1 和Y k，更新Z

Z k + 1 = arg min
Z ∈      ⋂    + λ

 Z ∗ + ρ
2  Z - U

2
F      （34）

式中，U = Rk + 1 + Y k ρ，对 U 做奇异值阈值 (Singu‑
lar Value Threshold, SVT）操作，即先对U执行奇异

值分解：

U = UUΣUV H
U                                                 （35）

结合引入的动态调整 λ的策略，再对得到的奇异值

同步进行软阈值处理，将每个奇异值 σi 更新为

Σ͂U = diag [ ]max ( )σi - λk ρ ,0                      （36）
由此重构得

Z' = UU Σ͂UV H
U                                                （37）

之后先对Z'取均值进行 Toeplitz 投影，再对该矩阵

特征分解，投影到半正定集合。重复此步骤，直至

收敛得到Z k + 1。

3）更新拉格朗日乘子Y

Y k + 1 = Y k + ρ ( )Rk + 1 - Z k + 1                        （38）
缩小R与Z差距，逼近Z = R约束。

图 2 为矩阵重构前后的对比，由图可知重构矩

阵与原矩阵的误差很小，既实现了矩阵的半正定

性和 Toeplitz 性，还尽量保留了原矩阵信息。

表 3 展示了 ADMM 法 Toeplitz 重构和经典 To‑
eplitz 重构复杂度的对比，可见本算法主要复杂度

由迭代次数 k 和信源数 P 决定，换言之 ADMM 带来

的计算开销很小。

（29）

（30）
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（a）  原矩阵元素分布
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（b）  重构矩阵元素分布

图 2 矩阵重构前后对比

表3 不同矩阵重构法复杂度对比

算法

ADMM 法 Toeplitz 矩阵重构

经典 Toeplitz 矩阵重构

复杂度

O[ ]kPM2

O[ ]M2

综上，本文基于降维累积量和 ADMM 低秩重构

的多源相干 DOA估计算法如表 4所示。
表4 降维累积量ADMM低秩Toeplitz矩阵重构算法

输入：观测数据矩阵X；

输出：DOA 估计结果 θ；

①计算观测数据矩阵X的四阶累积量C4，并得到虚拟阵列

的导向矢量矩阵B；

②构造降维变换矩阵H和T，对导向矢量B和四阶累积量

C4 进行降维变换，得到降维矩阵CRD 和降维导向矢量F；

③初始化R0 = CRD，Z0 = CRD，Y 0 = 0；

     for     k = 0,1,2,⋯
Rk + 1 = [ ]R̂ + ρ ( )Zk - Y k ρ ( )1 + ρ ；

U = Rk + 1 + Y k ρ；

Σ͂U = diag [ ]max ( )σi - λ ρ ,0 ，Z′ = UU Σ͂UV H
U ；

Toeplitz投影和半正定投影迭代得Zk + 1；
Y k + 1 = Y k + ρ ( )Rk + 1 - Zk + 1 ；

if  Rk + 1 - Zk + 1 2
F < ε break  

     end

④对迭代矩阵R特征分解，取前 P 个大特征值对应特征向

量构建噪声子空间UN；

⑤使用 MUSIC 算法，利用降维导向矢量 F和噪声子空间

UN 谱峰搜索得到信源 θ。

3 仿真与分析

本文对传统 DOA 算法在实际应用中的性能衰

减做出了诸多改进。本节对算法进行仿真验证，

设置不同的仿真场景，与同类算法进行横向对比，

验证了本算法在复杂场景中优良的性能表现。

实验 1 验证本文算法经过矩阵重构之后，对

相干信号的估计表现。仿真参数如下：非高斯噪

声条件、SNR = -10、快拍数为 100、发射和接收阵

元分别为 1 和 8、本文算法迭代 1 次、非高斯相干信

源。仿真结果如图 3 和图 4 所示。
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真实θ

图 3 矩阵重构前后估计性能对比
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图 4 矩阵重构前后 RMSE 对比

由图 3 可知，未经矩阵重构的算法面对相干信

号会丢失目标，而经过重构的算法在低信噪比和

少快拍下都保持了良好的性能。最后根据图 4 的

均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE）变化曲

线可看出非高斯噪声和相干信源条件下经过矩阵

重构算法的 RMSE 水平更低，消融实验结果说明了
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矩阵重构的必要性。

实验 2 验证算法在高斯噪声下，分别在不同

信噪比时对相干信号的估计表现。仿真参数如

下：高斯噪声条件、快拍数为 100、发射和接收阵元

分别为 1 和 8、本文算法迭代 1 次、非高斯相干信

源。仿真结果如图 5 和图 6 所示。
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0.0
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图 6 高斯噪声下相干信源不同信噪比 RMSE
由图 5（a）可知，在 SNR = 0 时，文献［14］算法

与本文性能相近，而文献［13］算法会丢失目标。

图 5（b）当 SNR = -10 时，前两者算法均有较大误

差。且文献［13］算法因空间平滑存在孔径损失，

因此在图 5（c）中，信源数增加至 8 时，该算法无法

运行。最后根据图 6 的 RMSE 变化曲线可看出高

斯噪声条件下本文算法的 RMSE 水平更低，实验结

果说明了本文算法解相干的有效性。

实验3 验证算法在高斯噪声下，分别在不

同信噪比时对非相干信号的估计表现。仿真参数

如下：高斯噪声条件、本文算法迭代 1 次、快拍数为

100、发射阵元为 1、接收阵元为 8、8 个非高斯非相

干信源。仿真结果如图 7 和图 8 所示。

由图 7（a）可知，在 SNR = 0 下文献［15］算法与

本文算法性能相近。但在图 7（b）中，随着信噪比

持续降低，因波束指向性变差，表现逐渐弱于本算

法。极端情况下，因其较高的旁瓣水平，可能会出

现伪峰，造成严重的估计错误。对比图 8 中曲线可
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（b)  SNR=-10,相干信源数为 4

文献［13］算法
文献［14］算法
本文算法
真实θ

0
-20
-40
-60
-80

-100

归
一

化
空

间
谱

/dB

-90     -60      -30       0          30      60        90
角度/（°）

（c)  SNR=-10,相干信源数为 8
图 5 高斯噪声下相干信号估计性能对比
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看出，高斯噪声条件下，在信噪比变化区间，尤其

是低信噪比段，相比其他算法，本算法的 RMSE 水

平 更 低 ，实 验 结 果 说 明 了 本 文 所 提 算 法 的 稳

定性。

实验4 验证算法在非高斯噪声的环境中在

不同信噪比下的估计性能表现。仿真参数如下：

非高斯噪声条件（50% 高斯噪声，40% 杂波干扰，

10% 脉冲噪声，10% 脉冲噪声率、10% 相位噪声

率）、本文算法迭代次数为 1、快拍数为 100、发射阵

元为 1、接收阵元为 8、8 个非高斯非相干信源。仿

真结果如图 9 至图 12 所示。

对比图 9（a）和图 9（b），非高斯噪声下文献

［12］算法劣化严重，文献［9］算法受益于传播算子

的特性，某些情况下相比之前有更好的性能，但低

信噪比下会丢失目标。

由图 10 可知，非高斯噪声下文献［14］算法会

出现极大误差，即便 SNR = 0 时也会丢失目标。
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图 9 非高斯噪声下非相干信号估计性能
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对比图 11 和图 12 可知，无论是否为高斯噪声

或相干信号，本文算法的 RMSE 都更低，实验结果

说明了本文所提算法具有较好的鲁棒性。

实验5 验证各算法在高斯噪声的环境中，

分别对相干信号在不同快拍数下的估计性能。仿

真参数如下：高斯噪声条件、本文算法迭代次数为
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1、信噪比分别为-10 和 0、快拍数为 100~1 000、发

射阵元为 1、接收阵元为 8、信源为非高斯相干信

号。仿真结果如图 13 所示。

根据图 13（a）可知，各算法的误差都会随快拍

数增加而减小，其中文献［14］算法在高信噪比和

多快拍条件下与本算法接近。但在图 13（b）中低

信噪比的条件下，本文算法在少快拍数下明显更

具优势，随快拍数有更快的收敛趋势。究其原因，

本算法得益于引入的 ADMM 法对多快拍数据的迭

代处理，其估计结果的 RMSE 水平更低，实验结果

对比说明了本文算法的高效性。

实验6 验证各算法在非高斯噪声的环境中

分别对相干和非相干信号在不同快拍数下的估计

性能。仿真参数如下：非高斯噪声条件（同实验

4）、本文算法迭代次数为 1、信噪比为 0、快拍数为

100~1 000、发射阵元为 1、接收阵元为 8。仿真结

果如图 14 所示。

由图 14 可知，在非高斯噪声场景下，本文算法

的凭借迭代矩阵重构，在 1~200 快拍区间有更好的
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性能表现。实验结果表明本算法在更少快拍下有

更低的初始 RMSE 水平，实验结果验证了本文算法

的优越性。

实验7 验证本算法在高斯与非噪声的环境

中，分别在不同迭代次数下的估计性能表现。仿

真参数如下：信噪比分别为-10 和 0、本文算法迭代

次数为 1~100、快拍数为 100、发射阵元为 1、接收

阵 元 为 8、非 高 斯 相 干 信 源 。 仿 真 结 果 如 图 15
所示。

由图 15（a）可知，在低信噪比下，1~20 次的迭

代即可显著降低估计结果的 RMSE；而在高信噪比

的条件下，1~2 次迭代即可得到理想效果。由图 15
（b）可知，相比高斯噪声的环境，非高斯噪声条件

下虽然准确度有所降低，但是体现出与高斯噪声

环境中相似的趋势。综上实验结果可知本算法大

部分情况下只需 1~10 次的迭代即可得到优良性

能，很好平衡了算法复杂度与精确度。

4 结束语
本文研究了非高斯噪声干扰下多源相干信号的

DOA 估计问题，提出了一种结合降维高阶累积量

和自适应信噪比 ADMM 法低秩 Toeplitz 矩阵重构

的算法。首先计算阵列接收数据的四阶累积量，

以实现削减高斯噪声和扩展阵列孔径；之后提出

一种高效科学的降维策略，不仅提高了在非高斯

噪声环境下的稳定性，还有效降低了运算复杂度；

之后通过 ADMM 法高效迭代，灵活嵌入自适应信

噪比约束和低秩 Toeplitz 约束，得到重构矩阵；最

后利用 MUSIC 进行谱峰搜索得到目标精确的估计

值。算法不仅实现了孔径扩展，还可在不损失阵

列孔径的前提下实现多源相干信号探测，即便在

低信噪比和非高斯噪声干扰的条件下依然保持良

好的估计性能，实验验证了本算法在复杂干扰下

DOA 估计有着更强鲁棒性。本研究提出的算法不

仅为雷达的阵列信号处理提供了新的解决思路，

还为非理想环境中 DOA 估计平衡性能与效率提供

了创新性技术路径。
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摘 要： 为解决经典双尺度模型忽略真实海洋环境要素、对截断波数敏感而导致海杂波仿真精度不足的问

题，本文提出一种融合真实海洋环境要素的多尺度电磁散射建模方法。该方法利用实测波高、波向与风场数据

生成重力波，并结合 Elfouhaily海谱生成张力波，按照斜率通过线性叠加法构建多尺度几何海面；进而，采用一种

含自适应截断波数的积分方程‑基尔霍夫近似混合方法（Integral Equation Method‑Kirchhoff Approximation，IEM‑
KA）计算其电磁散射特性。将该方法在多波段、多海况及不同擦地角条件下，以 NRL 模型、KaDPMod 模型及 Ka
波段实测数据作为基准，与传统 JONSWAP‑TSM 组合方法进行对比验证。结果表明，与传统方法相比，新方法在

1~6 级海况下的后向散射强度预测精度显著提升，在不同雷达擦地角下均表现出良好适用性，且模拟结果与实

测数据高度吻合。本文所提方法有效克服了传统模型对海洋环境要素依赖不足的缺陷，为获取高保真、全要素

的海杂波模拟数据提供了可靠的技术途径。
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Abstract:  To address the problem that the classic two‑scale method neglects real marine environmental parame‑
ters and is sensitive to the cutoff wavenumber, leading to insufficient accuracy in sea clutter simulation, a multi ‑scale 
electromagnetic scattering modeling method that incorporates real marine environmental parameters is proposed in this 
paper. The method utilizes the measured data of wave height, wave direction, and wind field to generate gravity waves 
and combines them with capillary waves generated from the Elfouhaily spectrum, constructing a multi‑scale geometric 
sea surface via slope‑based linear superposition method. Subsequently, the hybrid integral equation method‑Kirchhoff 
approximation (IEM‑KA) with adaptive cutoff wavenumber is employed to calculate its electromagnetic scattering charac‑
teristics. The proposed method is validated by comparing it with the traditional JONSWAP‑TSM combined method, us‑
ing the NRL model, the KaDPMod model, and measured Ka‑band data as benchmarks under various bands, sea states, 
and grazing angles. Results demonstrate that, compared to the traditional method, the new approach significantly im‑
proves the prediction accuracy of backscattering strength under the sea states of 1~6, exhibits excellent applicability at 
different grazing angles, and its simulation results are in high agreement with the measured data. The proposed method 
effectively overcomes the deficiency of traditional models’ insufficient reliance on marine environmental parameters, 
providing a reliable technical pathway for obtaining high‑fidelity and full‑factor sea clutter simulation data. 
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0 引 言
目前针对海面几何建模的主流方法是基于随

机海浪理论的海谱法［1］，海谱能够反映海浪的能量

分布以及频率分布。经典的海谱有 PM 谱［2］、Elfou‑
haily 谱［3］等。然而这类风驱海谱主要依赖风速这

一参数，存在缺乏对真实波浪要素的直接表征和

建模能力的问题，而电磁波和海面的相互作用主

要发生在海面的微观几何结构层面，其散射特性

依赖于波浪表面局部形态的真实描述，所以需要

引入以真实海洋环境要素为输入的海面建模框

架。该框架利用线性叠加法，将基于真实海洋环

境参数生成的重力波和张力波按照斜率分布叠加

生成多尺度海面。

在海面几何建模的基础上可以进行电磁散射

建 模 。 Wright［4］结 合 基 尔 霍 夫 近 似 法（Kirchhoff 
Approximation，KA）以及微扰法（Small Perturbation 
Method，SPM）提出了双尺度方法（Two‑Scale Meth‑
od，TSM），西安电子科技大学张民［5］等人提出了一

种基于面元模型的 TSM，用于计算在大范围下二

维含破碎波海面的电磁散射模型，然而以上方法

存在 KA 和 SPM 的适用区域不能够完整覆盖整个

海面粗糙度以及对截断波数敏感的问题。

为了解决传统电磁散射后向散射系数计算未

全面考虑海洋环境要素的问题，本文提出了在基

于真实海洋环境要素建模［6］的几何海面条件下采

用 自 适 应 截 断 波 数 的 IEM ‑ KA（Integral Equation 
Method‑Kirchhoff Approximation）方法［7］进行海面电

磁散射分析，该方法更贴近真实的测试结果，最后

通过与 NRL、KaDPMod 模型以及实测数据对比验

证了其在不同频段、不同海况下的适用性。

1 基于真实海洋环境要素的海面几
何建模
本节引入真实海洋环境要素对海面进行几何

建模，采用风浪谱模拟海面小尺度张力波，并采用

基于真实海浪参数的 JONSWAP 海谱模拟大尺度

重力波，解决了传统风驱海谱建模在电磁散射计

算时缺乏风速以外的其他环境要素表征（如波高、

波周期、波向等）问题。

利用线性叠加法将生成的张力波按照重力波

的斜率分布叠加上去，假设叠加后的海浪高度起

伏为 z，ρc = ( xc,yc ) 为张力波面元内微结构的位置

坐标矢量，ζ ( ρc,t ) 为基于风浪谱张力波幅度值，

η ( ρ0,t ) 为本文于多尺度海洋环境要素重力波海面

面元中心高度起伏值，Zx 和 Zy 分别为重力波 x 和 y

方向斜率，从而叠加在重力波斜率为 Zx 和 Zy 的小

面元上的毛细海浪起伏高度可表示为

z = η ( ρ0,t ) + ζ ( ρc,t ) + Zx xc + Zy yc （1）
Elfouhaily 海 谱 对 PM、JONSWAP 以 及 Philips

等海谱进行修正和结合，将海浪谱的有效性扩大

到了开阔海域的大风区海面，该模型的波数能量

谱形式可分解为两部分，定义如下：

SE( )k = k-3[ ]B l( )k + Bh( )k （2）
式中，l，h 分别代表低频、高频，k 是波数，而 B l (k )
和 Bh (k ) 代表低频和高频分别对应的曲率谱。

B l( )k = 1
2 αp

cp
c Fp （3）

式中，αp = 0.006 Ω，Ω = U10 /cp 表示无量纲逆波

龄，cp = c (kp ) 即波谱峰值时的相速度，kp = k0 Ω 2c ，

k0 = g/U 210。Fp 为长波作用函数，表达式为

Fp = LPM JPexp [-Ω ( k/kp - 1) / 10 ] （4）
注意，上式中，LPM，JP 是与 JONSWAP 谱相关的

参量，即

LPM = exp [-1.25(k/kp )-2 ] （5）
Jp = γΓ （6）
与 JONSWAP 海浪谱不同的是，E 谱根据峰值

逆波龄 Ωc 的取值范围重新定义了式(6)的参数，即

γ =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1.7, Ωc ≤ 1
1.7 + 6 log ( Ωc ), 1 < Ωc < 5
2.7Ω 0.57c , Ωc ≥ 5

（7）

Γ = exp(-0.5((k/kp )0.5 - 1) 2 /σ2 ) （8）
σ = ì

í
î

ïï0.08 ( )1 + 4Ω -3c , Ωc < 5
0.16, Ωc ≥ 5 （9）

Ωc = 0.84 tanh é
ë

ù
û( )X/X0

0.4 -0.75
（10）

X = gx/U 210, X0 = 2.2 × 104 （11）
Bh( )k 表示短波曲率谱，即

Bh( )k = 0.5αm cm Fm /c （12）
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αm = 10-2ìí
î

ïï
ïï

1 + ln ( )u f /cm ,  u f ≥ cm

1 + 3 ln ( )u f /cm ,  u f < cm
（13）

式中，摩擦风速 u f 的单位是 m/s，cm 是取曲率谱重

力 ‑毛细波峰值 km 时的最小相速度，一般取 km =
( ρw g/T ) 0.5 = 370 rad/m，cm = (2g/km )0.5 = 0.23 m/s，Fm
为短波作用函数，表示为

Fm = exp [-1.25(k/kp )-2exp [-0.25(k/km - 1) 2 ] （14）
由于重力波的直接表现就是海浪的波浪方

向、波周期以及波高，所以应当采用真实波浪参数

对重力波海浪进行模拟，这里采用由日本 Goda 团

队优化的 JONSWAP 海谱，该海谱已经成为工程应

用中广受认可的标准形式，主要形式如下：

SJ ( f ) = βj H 2s T -4p f -5exp ( )-A ·γ （15）
式中 ，A = 1.25X-4，X = Tp f，γ = exp(-B )，B = ( X -
1) 2 / 2σ2。

βj = 0.06238
D ⋅ E

（16）
式 中 ，D = 0.230 + 0.036γ - 0.185(1.9 + γ )-1，E =
1.094 - 0.01915 ln γ

Tp = T
1 - 0.532(γ + 2.5)-0.569 （17）

式中，SJ ( f ) 表征波浪能量频率分布特性，Hs 和 Tp
为波浪参数，其余计算基准沿袭经典 JONSWAP 模

型的核心框架，且无量纲谱宽参数 σ 表达式为

σ = ì
í
î

0.07, f ≤ fp
0.09, f > fp

（18）
对于方向谱的选用，采用的是 Longuet‑Higgins

使用的单边余弦形式：

ΦLH( )k,φ = G ( )s cos2s( )0.5(φ - φw ) （19）
s = 1 - 1

ln 2 ln é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú1 - Δ ( )k

1 + Δ ( )k
（20）

G ( s) = 1/ ∫-π

π cos2s (0.5φ )dφ （21）
Δ(k )=tanh é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú0.25 ln 2+4 ( )c

cp
+0.13u f( )cm

c

2.5( )cm
c （22）

式中，s 为控制传播的参数，φw 为风向。

本节构建了一种基于真实海洋环境要素的双

尺度海面几何模型。该模型采用在基于真实海洋

环境参数生成的重力波上叠加张力波的方法，实

现了对海面多尺度特征的精细化描述：利用 Goda‑
JONSWAP 谱，通过有效波高、峰值周期的实测参

数精确重现大尺度重力波的能量结构与形态；利

用 Elfouhaily 谱，通过风速参数模拟附着其上的小

尺度张力波。最终，通过线性叠加法按照斜率将

二者叠加。这种方法不仅克服了传统模型仅依赖

风速的单一性，而且使得生成的几何海面在波高、

周期、波向等关键要素上与真实海洋环境高度吻

合，为后续高保真度的电磁散射计算和海洋遥感

仿真提供了坚实的基础。

2 IEM‑KA 电磁散射模型
在海洋遥感领域，雷达对海面进行成像的过

程本质上是通过回波信号来估计在各个位置的分

辨单元的后向散射强度，所以为了进行海面成像

需要进一步对生成的多尺度海面进行电磁散射计

算，计算出各个分辨单元的雷达散射截面（Radar 
Cross Section ，RCS）。

传统的双尺度方法针对大尺度波的后向散射

系数计算采取 KA 方法，小尺度波采取 SPM 方法，

然而 KA‑SPM 方法存在间隙区域的问题，并不能够

完整地覆盖海面粗糙度，为解决这一问题，本文用

积分方程法取代 SPM 方法，即

σ Improved_TSMpQ = σKA_GOpQ ( )θ i,θs + σ IEMpQ ( )θ i′,θs′ （23）
式中，p 表示散射场的极化方式，Q 代表入射场的

极化方式。符号<·>代表在大尺度波所决定的海

面斜率基础上，对小尺度波的散射贡献进行集合

平均，可将式（23）重写为如下形式：

σ Improved_TSMpQ =σKA_GOpQ ( )θ i,θs +∫-∞

∞ d zy∫-cot θi

∞ d zx σ IEMpQ ( )θ i',θs' ·

[ ]1+( zx cos φ+zy sin φ ) tan θ i P ( )zx',zy'

σKA_GOpQ ( )θ i,θs = πk2 q2

q4
z

||UpQ
2
P ( )Zx,Zy （25）

式中，k 是入射波波数，θ i 是入射角，θs 是散射角，φ

是方位角，q 是相位因子，Zx = -qx /qz,Zy = -qz，UpQ

表示极化系数，P ( )Zx,Zy 是大尺度的斜率概率密度

函数。

σ lEMpQ = σkpQ + σcpQ = k2

4π exp ( )-2k2 σ2 cos2θ i ·

∑
n = 1

∞ || I npQ
2

n! S(n )( )2k sin θ i,0
式中，

（24）

（26）
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I npQ = ( )2kσ cos θ i
n fpQexp ( )-k2 σ2 cos2θ i +  

( )kσ cos θ i
n FpQ  

fvv = 2Rvv / cos θ （28）
fhh = -2Rhh / cos θ （29）

Fvv = ( )sin2θ icos θ i
- sq

εr
T 2v - 2 sin2θ i( )1

cos θ i
- 1

sq ·

TvTvm + é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úsin2θ icos θ i

- εr( )1 + sin2θ i
sq T 2vm

Fhh = ( )sin2θ icos θ i
- sq

εr
T 2h - 2 sin2θ i( )1

cos θ i
- 1

sq ·

ThThm + é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úsin2θ icos θ i

- μr( )1 + sin2θ i
sq T 2hm

其中 S(n )( )q,0 为 n 阶的海面谱函数。

双尺度方法的计算结果依赖于截断波数的选

取，所以对于截断波数的选择非常重要，传统方法

选择的截断波数依赖于经验参数，使得截断波数

并没有直接和入射波频率以及海况等因素直接关

联，从而影响了计算结果的精确性，为了解决这一

问题，本文引入了自适应的截断波数方法，该方法

考虑了不同的入射波频率以及风速条件，从而优

化了对大小尺度波的划分，这种自适应的截断波

数可以根据海面状态的动态变化动态调整参数，

避免了由于固定截断波数设定带来的误差，通过

这一改进，提升了双尺度方法对海面电磁散射系

数计算的准确性。

大量的实验和研究结果表明，海洋表面的粗

糙度主要受到海谱中毛细重力波和毛细张力波的

影响，可以通过以下关系式描述海面粗糙度：

U10
U*

= 1
κ ln ( )10

z0
（32）

海面粗糙度为

z0 = 10e-20 5κ U -1/410 （33）
式中，κ 代表 von Karman 常数，U∗ 表示摩擦风速，研

究表明，摩擦风速和海面上方 10 m 处风速具有如

下关系：

U∗ 2 = C10U 210 （34）
C10 = 0.5U 1 210 × 10-3 （35）
研究表明，中等入射角条件下的后向散射主

要受到小尺度波造成的漫散射影响，因为通常小

尺度波集中在海谱的高频部分，所以定义为

σcapillary_wave = ∫
kcut

∞
S ( K )dK =

∫
kcut

kc = 8kp = 8g/U 210
S ( K )dK

10e-20 5κU10
-1/4 = ∫

kcut

8g
U 210 S ( K )dK （37）

式中，σ 代表海面上小尺度波的均方根高度，S ( K )
代表海谱，kcut 代表大小尺度波的截断波数，由于真

实海面受到海水粘性阻尼的影响，海谱模型中毛

细波部分在均方根斜率及其高阶导数上的贡献较

为显著。因此，在计算海谱时，需要对空间波数的

取值范围进行合理截断。其中，kc 代表空间波数的

上限，kc ≥ 8kp，而 kp 为谱峰波数。根据公式(37)，可

以针对不同的风速条件，自适应地选择最优的截

断波数，从而优化大小尺度波的划分，提高海面散

射建模的精度。

3 几何海面仿真效果验证

本节对基于真实海洋环境元素生成的多尺度

海面进行仿真，分别在 1~6 级海况条件下进行仿

真，仿真条件如表 1 所示。

表1 不同海况下的海洋参数

海况

1
2
3
4
5
6

波高/m
0.3
0.9
1.3
2.0
3.0
5.0

波周期/s
3.4
3.9
5.4
6.4
6.7
6.8

波向/(°)
42

146
92
85
54

126

风速/（m·s‑1）
3
5
7

10
12
15

风向/(°)
153
106
51

128
42
45

仿真结果如图 1~3 所示。

图 1~3 中，基于 Elfouhaily 谱生成的张力波的

海面幅值明显小于重力波的海面幅值，叠加了张

力波之后的海面幅值和重力波海面幅值是相同

的，但是海面纹理比重力波海面纹理更加清晰，细

节部分也更加完善，同时随着海况的增加，重力波

的作用更加明显，这一现象也符合实际情况。

（27）

（30）

（36）

（31）
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图 1 1~6 级海况重力波海面
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图 2 1~6 级海况张力波海面
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图 3 1~6 级海况二维几何海面
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4 电磁散射特性分析仿真验证

本节在生成的几何海面的基础上，进一步进

行 电 磁 散 射 特 性 的 分 析 仿 真 ，仿 真 流 程 如 图 4
所示。

有效波高、谱峰周期、泼向、波速 风向、风速

Goda 优化 JONSWAP 谱 Elfouhaily 谱

Longuet-Higgins 方向谱 Longuet-Higgins 方向谱

重力波 张力波

线性叠加法

多尺度几何海面

自适应截断波数

大尺度波 小尺度波

ΚΑ IEM

统计融合

后向散射系数

图 4 仿真计算流程图

4.1 不同海况下所提方法与NRL模型对比验证

本节采用改进的 IEM‑KA 方法，计算基于真实

海洋环境要素生成的多尺度几何海面在 10 GHz 与

15 GHz 频点、1~6 级海况条件下的后向散射系数。

为验证所提方法的有效性，选取美国海军实验室

提出的 NRL 模型作为基准测试标准。该模型通过

对大量实测数据的拟合建立，在 500 MHz~35 GHz
频段及 1~6 级海况范围内具有较高的海杂波电磁

散射建模精度。NRL 模型的建模计算公式为

σ0H,V = c1 + c2 log10 (sin (φ ) ) + (27.5 + c3 φ ) log10 ( f )
1 + 0.95φ

+
c4 (1 + s) ( )1

(2 + 0.085φ + 0.033s) + c5 φ2

NRL 模型以雷达入射角、频率、海况等级作为

输入，有 5 个自由参数，分别与水平极化和垂直极

化的实验结果相匹配。其中，φ 为入射角，s 为海况

等级，f 为雷达频率，自由参数定义如表 2 所示［8］。

表2 NRL模型参数

极化方式

HH
VV

C1

‑73.00
‑50.79

C2

20.78
25.93

C3

7.351 0
0.709 3

C4

25.65
21.58

C5

0.005 4
0.002 1

同时，采用传统固定截断波数的 TSM 方法（即

SPM‑KA 方法）对基于 JONSWAP 海谱生成的几何

海面进行后向散射系数计算，作为对比实验组。

最 终 通 过 均 方 根 误 差（Root Mean Square Error，
RMSE）定量评估本文方法的精度提升效果。

RMSE = 1
n∑i = 1

n

( )yi - ŷ i

2
（39）

仿真结果如图 5 和表 3 所示。

（38）
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表3 不同海况下与NRL模型RMSE对比  dB
方法

所提方法

JONSWAP+
固定截断

频点‑极化

10 GHz‑HH
4.645 0
5.012 4

10 GHz‑VV
4.888 6
8.479 1

15 GHz‑HH
4.425 6
6.839 9

15 GHz‑VV
4.669 5
5.953 1

仿真结果表明，所提方法在 10 GHz 与 15 GHz
频点下的 HH 和 VV 极化条件中均表现出更低的均

方根误差，相比基于 JONSWAP 海谱与传统双尺度

方法组合，显著提升了散射建模精度。

4.2 不同擦地角不同海况下所提方法与KaDPMod
模型对比验证

分别在 20°~70° 擦地角下针对生成的 1~6 级

海况的多尺度海面选取 KaDPMod［9］模型作为测试

标准验证所提方法的有效性，Yurovsky 等人［10］提

出 KaDPMod 模型测试地点位于黑海岸研究平台，

美国喷气推进实验室、马萨诸塞大学阿默斯特分

校和伍兹霍尔海洋研究所通过 Air‑Sea Interaction 
Tower(ASIT)联合进行了后续实验，对该模型进行

了验证，并将相关测试数据开源。KaDPMod模型为
log σo = A0 (θ,U ) + A1 (θ,U ) cos ϕ +

A2 (θ,U ) cos 2ϕ
式中，

Aj = ∑
m = 0

4
∑
k = 0

1
Cmnk θm ( log U ) k （41）

式中，系数 Cmnk 通过最小化最小二乘误差拟合得

到，θ 为雷达入射角，U 为海表面 10 m 风速，注意，

此处 log 是以自然对数为底进行计算。公式（40）
中的对数尺度仅用于数据拟合，而所得经验拟合

则转换回线性单位重新计算 RCS。

在 35 GHz雷达频率下，仿真结果见图 6和表 4。
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图 5 散射系数‑海况变化曲线
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表4 不同海况不同擦地角与KaDPMod模型RMSE对比

方法

所提方法/dB
JONSWAP+固定

截断/dB

1 级
海况

2.191
6.876

2 级
海况

4.447
7.423

3 级
海况

2.604
5.329

4 级
海况

1.723
5.284

5 级
海况

1.704
5.081

6 级
海况

2.402
5.520

在所有 6 个等级海况中，所提方法均能较好地

拟合实际散射特性，且整体趋势与 KaDPMod 模型

基本一致，RMSE 均在 5 dB 以内，进一步验证了所

提 方 法 在 不 同 海 况 条 件 下 的 广 泛 适 应 性 与 稳

健性。

4.3 不同擦地角下所提方法与实测数据对比验证

选取 Polverari 等人采用 KaBODS L0 雷达散射

计于 2019 年 10 月至 2020 年 1 月测试获得的实测

数据对所提方法进行测试，该数据于马萨诸塞州

的玛莎葡萄园岛（41°19.50 N，70°340 W）获得，水

深 15 m,雷达的入射角范围覆盖 20°~83°（入射余角

为 7°~70°），极化方式为 VV 极化。具体雷达参数

如表 5 所示。

表5 玛莎葡萄园岛海面散射实验雷达系统参数

参数

工作频段

射频频率

PRF
传输功率

天线增益

距离分辨率

雷达带宽

3 dB 水平波束宽度

3 dB 垂直波束宽度

极化方式

平台高度

仰角分辨能力

参数值

Ka 波段

35.75 GHz
1 000 Hz

9 dBm
23.58 dB

1.5 m
100 MHz

10°
10°
VV

13.1 m
1.6~4.4 m

根据文献[10］中公开的实测数据集，本文选取

1~4 级实测数据（D1~D4）：

1）实测数据 D1：kabods_2019‑10‑30T23.L1.nc
2）实测数据 D2：kabods_2019‑10‑30T15.L1.nc
3）实测数据 D3：kabods_2019‑10‑21T15.L1.nc
4）实测数据 D4：kabods_2019‑11‑02T05.L1.nc
仿真结果如图 7 和表 6 所示。
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图 6 VV 极化散射系数‑擦地角变化曲线
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表6 不同海况不同擦地角下与实测数据RMSE对比

方法

所提方法/dB
JONSWAP+

固定截断/dB

1 级海况

4.258 4
6.879 5

2 级海况

4.274 4
6.725 3

3 级海况

3.407 7
4.203 6

4 级海况

3.821 0
5.566 3

各组实验中所提方法与实测数据的 RMSE 均

小于 5 dB，这表明所提方法在建模精度上具备较

高的可靠性和适用性，且在不同的观测角度条件

下具有良好的稳定性与泛化能力。

本节将所提方法分别以 NRL 模型、KaDPMod
模型及 Ka 波段实测数据作为基准，与传统 JON‑
SWAP‑TSM 组合方法进行对比验证，所提方法与

不同模型基准的 RMSE 均小于 5 dB，效果好于传统

JONSWAP‑TSM 组合方法。

本节的仿真验证工作主要集中在 1~6 级海况，

在此范围内，所提方法与基准模型及实测数据吻

合良好。对于 7 级及以上的更高海况，海面上会出

现更为剧烈的非线性现象，如波浪破碎、白帽覆盖

和浪花飞溅等［11］。我们当前采用的基于线性叠加

法构建几何海面的模型，虽然融合了真实海洋环

境要素，但可能无法完全捕捉这些强非线性动力

学过程所导致的复杂海面微观结构。因此，将模

型外推至更高海况时，其预测精度可能会受到影

响。未来的研究工作将考虑在现有模型基础上，

引入破碎波等非线性海面特征的建模，以期拓展

模型在高海况下的适用范围。

在雷达擦地角方面，本节的验证工作覆盖了

低至 7°的角度，并取得了较好的效果。然而，在极

低擦地角（例如小于 5°）条件下，电磁波与海面的

相互作用机制会变得更为复杂，此时阴影效应、多

径散射和波导效应等现象将成为影响后向散射的

主要因素［12］。本文采用的 IEM‑KA 混合方法在当

前框架下未对这些效应进行建模。因此，在极低

擦地角区域，模型的预测精度可能存在一定的局

限性。

5 结束语
本文提出了一种基于真实海洋环境要素的多

尺度海面建模与后向散射系数计算方法，并引入

自适应截断波数的 IEM‑KA 方法以提升散射强度

计算精度。通过在 10~15 GHz 频率、1~6 级海况条

件下的仿真实验，所提方法在后向电磁散射强度

预测方面与经典的 NRL 模型保持高度一致。在

35 GHz,Ka 波段，VV 极化条件下，不同擦地角下与

KaDPMod 模型的比较结果表明，所提方法能够准

确刻画海杂波的角度响应特性，RMSE 始终控制在

5 dB 以内。进一步选取 KaBODS 实测数据对模型

进行验证，各等级海况下的建模结果均表现出良

好的拟合精度和趋势一致性。经过仿真实验验证

本文所提方法在不同海况、不同雷达观测参数条

件下具有良好的稳定性、精确性和泛化能力，能够

有效弥补传统建模方法在实际环境适应性上的不

足，为海杂波散射建模及遥感反演应用提供了可

靠的理论与技术支撑。

传 统 的 目 标 检 测 算 法 ，特 别 是 恒 虚 警 率

（CFAR）处理器，其设计和性能评估往往基于一个

核心假设 ：背景杂波的统计特性是已知且稳定

的［13］ ，例 如 可 以 被 瑞 利（Rayleigh）、韦 布 尔

（Weibull）或 K 分布等数学模型良好描述。然而，

真实海洋环境远比这些平稳、均匀的统计模型复

杂［14］。而本文提出的融合海洋环境要素的多尺度

所提方法
3 级海况实测数据
JONSWAP+固定截断波数 SPM-KA
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图 7 VV 极化散射系数‑雷达擦地角变化曲线
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海面电磁散射建模，通过模拟电磁波与基于真实

海洋环境要素生成的多尺度海面的相互作用这一

物理过程来生成后向散射系数，可以为 CFAR 算法

的检测门限设置提供一个更为精准且贴近物理真

实的参考基准。这意味着，算法的开发和验证不

再仅仅依赖于简化的数学假设，而是可以利用与

真实环境紧密关联的仿真数据进行训练和测试。
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一种基于判别投影特征提取的杂波点迹滤除方法
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摘  要： 在复杂环境下雷达面临大量杂波点迹，严重影响雷达对目标的有效跟踪。而杂波点迹滤除技术可

有效抑制杂波引起的虚假点迹，减小系统处理负担，提升目标跟踪效能。用于雷达点迹过滤的特征越丰富，点迹

分类判别的正确率越高，点迹过滤性能越好，因此，如何提取有效的特征是雷达杂波点迹过滤面临的一个重要问

题。传统基于正则化最小二乘的特征提取算法在构造代价函数时忽略了投影空间中样本的类间重构关系和类

内聚集性，导致降维后特征损失，不利于点迹属性的正确判别。为此，本文提出了一种基于正则化最小二乘加权

判别投影的特征提取算法。该方法在重构样本时利用类间表示系数，实现重构误差的最小化；在构造代价函数

时利用样本的表示系数生成类内加权矩阵，提升同类样本的紧致性，使降维后样本保留更多有效特征。为验证

本文所提方法的通用性和有效性，我们采用公开人脸数据集和雷达实测数据分别进行了验证。在公开人脸数据

集上的实验结果表明，所提方法的分类正确率至少提升 4%，雷达实测数据处理结果表明，本文所提方法对杂波

点迹抑制率达90%以上，同时目标点迹损失率保持在 1%以下。

关键词： 点迹滤除； 特征提取； 维数简约； 判别投影
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A Feature Extraction Method Based on Discriminant Projections for 
Clutter Plot Filtering

WANG Jin1,2,  SU Hongtao1,  WANG Shengli2,  TIAN Qiang2

（1. National Key Laboratory of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi’an 710071, China;
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Abstract:  In complex environments, radars face a large number of clutter plots, which severely affect the effective 
tracking of targets. The clutter plot filtering technology can effectively suppress the false plots caused by clutter, reduce 
the system processing burden, and improve the target tracking performance. The richer the features used for radar plot 
filtering, the higher the accuracy of plot classification and discrimination, and the better the plot filtering performance. 
Therefore, how to extract effective features is an important issue for radar clutter plot filtering. The traditional feature ex‑
traction algorithm based on regularized least squares ignores the inter‑class reconstruction relationship and intra‑class 
clustering characteristics of samples in the projection space when constructing the cost function, resulting in feature loss 
after dimensionality reduction. To address this issue, this paper proposes a feature extraction algorithm based on regular‑
ized least squares weighted discriminant projection. The proposed method utilizes inter‑class representation coefficients 
to reconstruct samples, thereby minimizing the reconstruction error. Furthermore, when constructing the cost function, 
the representation coefficients of the samples are used to generate an intra‑class weighting matrix, which improves the 
compactness of similar samples, and preserves more effective features after dimensionality reduction. To verify the uni‑
versality and effectiveness of the proposed method, a public facial dataset and radar measured data are used to conduct 
validation respectively. Experimental results on the public facial dataset show that the proposed method achieves at least 
4% improvement in recognition accuracy. Processing results of the radar measured data demonstrate that the proposed 
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method achieves a clutter plot suppression rate of over 90%, while the target plot loss rate remains below 1%.
Key words：  plot filtering；  feature extraction；  dimensionality reduction；  discriminant projections

0 引 言
当雷达系统面临复杂的地理环境时，经过目

标检测环节后不可避免会产生大量的杂波点迹，

需要在航迹处理之前，根据点迹的特性进行预处

理，剔除虚假杂波点迹，保留真实目标点迹，减轻

航迹处理系统的压力，提升目标跟踪质量。一种

有效的方法是根据点迹的特征进行分类，区分出

真实目标点迹和杂波虚假点迹，从而将虚假点迹

剔除问题转换为真假点迹的分类问题。近年来，

基于 K 近邻、支持向量机、神经网络等机器学习类

方法已被应用于点迹分类与杂波点迹滤除［1-3］。

在解决分类或识别问题时，通常先通过预处

理提取有效特征 ，再利用分类器进行分类或识

别［4-7］。在点迹过滤方法中，预处理环节提取的特

征越丰富，点迹分类的正确率越高，点迹滤除效果

越好，但丰富的特征包含较多的数据维数，直接进

行处理会引起维数灾难问题。考虑到目标或杂波

点迹的信号级原始数据虽然数据维数较多，但具

有稀疏结构，这意味着该高维数据可以投影到低

维空间而不会丢失重要信息。因此，在保留有效

特征的前提下，尽可能将信号从高维空间降低到

低 维 空 间 ，是 提 升 特 征 提 取 效 率 的 重 要 技 术

途径［8-12］。

基于降维思想的典型特征提取方法如主成分

分析法（PCA）［13］、线性判别分析法（LDA）［14］及其差

分形式的最大边缘准则（Maximum Margin Criteri‑
on，MMC）算法［15］等。该类线性子空间方法以其简

单、高效和易于实现的特点得到了广泛应用。然

而，该类方法只考虑了数据的全局结构信息，描述

数据的非线性流形结构或局部线性结构的能力不

足，在处理高度非线性数据时存在一定的局限性。

高维数据通常具有低维的流形结构或者局部线性

结构，而流形学习方法可高效提取高维数据中潜

在的低维流形结构，近年来基于流形学习的降维

算法受到广泛关注。例如局部线性判别嵌入（Lo‑
cally Linear Discriminant Embedding，LLDE）算法［16］

通过保持降维前后样本间的局部结构信息,提升了

分类能力。在文献［16］的基础上，文献［17］利用

样本类型的先验信息，提出了局部保持判别投影

（Locality Preserving Discriminant Projections，LPDP）

算法 ，进一步提升了算法的可视化性能。文献

［18］中提出了一种图嵌入（Graph Embedding，GE）

框架，对现行的流形学习算法进行了统一，并进一

步提出了边缘 Fisher 分析（Marginal Fisher Analy‑
sis，MFA）降维算法，其性能优于线性子空间类方

法。这类图嵌入类方法的不同之处主要体现在图

的构造方式的差异。最常见的方法是根据预设的

邻近参数，利用样本的 K 近邻获取样本的加权图。

然而由于不同的样本具有不同的局部结构，采用

统一、固定的邻近参数必然会带来性能的损失。

实际应用中，能够准确描述所有样本局部结构特

征最优邻近参数往往难以获得。

稀 疏 表 示（Sparse Representation，SR）和 协 同

表示（Collaborative Representation，CR）是两种有效

的特征提取方法［19-21］。二者都采用正则化最小二

乘方法实现对样本的表示学习，并利用表示系数

自适应提取数据的局部结构特征，实现样本数据

的有效分类。文献［22］结合 SR 提出了一种判别

稀疏近邻保持嵌入算法，该算法利用稀疏表示提

取样本的局部特征，并保持样本降维前后的稀疏

重构关系，取得了较好的识别性能。文献［23］基

于 CR 提出了协同表示投影（Collaborative Repre‑
sentation based Projection，CRP）算法，该算法忽略

了样本的类别信息 ，导致识别性能有限。文献

［24］在 CRP 的基础上提出协同表示重构投影（Col‑
laborative Representation Reconstruction based Pro‑
jection，CRRP）算法，大幅提高了算法的性能。文

献［25］提出了正则化最小二乘判别投影（Regular‑
ized Least Square based Discriminative Projections，

RLSDP）算法，该算法通过最小化样本的重构误差

来保持样本间的重构关系，同时最大化类间散度

信息增加不同类样本之间的距离，从而提升了算

法的分辨能力，但 RLSDP 算法存在三个方面的问

题：第一，在样本重构过程中，忽略了类别间的重

构关系，造成类别间数据结构信息的损失，当不同
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类别样本间的相似性较大时，会引起较大的重构

误差；第二，代价函数中未考虑对每一个类别中所

有样本之间距离的最小化，导致投影空间中类内

样本紧致性不足，造成判别性能损失；第三，保持

了投影前后协同表示关系的一致性，忽略了对局

部相似结构信息的保持，造成算法的鲁棒性不足。

三个方面问题导致 RLSDP 对某些数据判别能力

不足。

为此本文提出了一种正则化最小二乘加权判

别 投 影（Regularized Least Squares Weighted Dis‑
criminant Projections，RLSWDP）的点迹特征提取算

法。该算法为了实现重构误差最小化，采用高维

空间中所有样本的协同表示系数对每个样本进行

重构。更重要的是，该算法利用表示系数构造加

权矩阵，一方面可维持样本在投影前后类内局部

相似结构信息的一致性，另一方面通过最小化同

类别样本之间的距离，提升投影空间中同类样本

的聚集性。最后为了提升算法在小样本情况下的

稳定性，利用 MMC 思想构造代价函数，同时实现

类间散度信息最大化和类内样本距离的最小化。

算法利用特征值分解的方法求解代价函数，获得

最优投影矩阵的解析解。在公开的 YALE 人脸数

据集上的实验结果表明，本文提出的特征提取方

法可以取得比其他方法更好的性能，特别是在训

练样本比较少和特征维数比较低时，文中所提算

法更具有明显的优势。在雷达实测数据上的验证

结果表明，基于本文提出的特征提取算法对杂波

点迹实现 90% 以上的滤除率，同时目标点迹损失

率保持在 1% 以下。

1 基于特征提取的点迹滤除方法
1.1 样本数据与处理流程

杂波点迹滤除的效果依赖于点迹分类的正确

率，而分类器是解决分类问题最基础、应用最广泛

的模型之一。分类器具有不过分依赖专家经验和

人工设定的硬性规则，尽量“让数据自己说话”的

特点，其层次化的结构使得算法能够从数据中学

习得到抽象的特征，从而有利于发现数据本身的

内在关系，并最终提升分类性能，常见的分类器算

法有决策树、随机森林、支持向量机、朴素贝叶斯

和神经网络等。分类器的性能高度依赖于输入数

据的质量，如果训练数据的有效特征缺失或者无

效特征过多，训练出的分类器性能会大打折扣，因

此，保持数据特征的丰富性，往往比选择分类器更

重要。

为了保留数据最原始的特征，基于特征提取

的杂波点迹过滤方法以点迹的信号级原始数据为

输入，由于一个点迹可能扩展到相邻的多个波束，

且每个波束内的信号级原始数据包含距离和多普

勒两维信息，因此一个点迹的完整的信号级原始

数据包含相邻每个波束的距离和多普勒信息。该

信息组成的输入向量维数较大，将其直接作为分

类器的输入，会消耗较多的处理资源。考虑到目

标或者杂波的信号级原始数据具有稀疏结构，这

意味着该高维数据可以投影到低维空间而不会丢

失重要信息，因此可以先对原始数据进行特征提

取，在保留有效特征的前提下，将信号从高维空间

降低到低维空间，再输入到分类器进行点迹分类。

根据上述分析，基于特征提取的杂波点迹滤

除方法首先提取点迹所在距离单元前后的距离单

元和多普勒单元二维信息，考虑到雷达回波信号可

能会扩展到相邻波束，因此以点迹所在波束为中

心，按方位和俯仰维提取出相邻波束的数据，形成

待处理的高维样本数据。再通过基于判别投影的

特征提取方法，对数据进行降维的同时保留更多的

有效特征，最后输入到点迹分类器中进行处理，根

据分类结果保留真实目标点迹，剔除虚假杂波点

迹，实现杂波点迹滤除。其处理流程如图 1所示。

每个波束内的数据为 N r × Nd 的距离‑多普勒

二维数据，其中 N r 为奇数，代表距离维上提取的距

离单元的窗长度，点迹最强幅度位于第 ( )N r + 1 2
个距离单元上，Nd 为多普勒通道数。以点迹所在

波束为中心，分别在方位维提取 Nazi 个波束数据，

在俯仰维提取 Nele 个波束数据，最终一个点迹的信

号级原始距离‑多普勒数据是一个 N r × Nd × Nazi ×
Nele 大小的数据。对该数据进行重组，形成 Nx × 1
维 的 数 据 样 本 xi，其 中 Nx = N r × Nazi × Nd × Nele。
对该数据先进行特征提取，提取后的数据样本为

yi，再经过分类器后得出二元分类（杂波或目标）

结果。
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Nr × Nd × Nazi × Nele

x i

X2

X1

特征提取
WTx+b=1

WTx+b=-1

分类器

图 1 基于特征提取的点迹滤除处理流程

1.2 基于判别投影的特征提取方法

假 设 一 个 包 含 C 类 的 样 本 集 合 定 义 为 X =
{ }x i ∈ ℜm,i = 1,2,…,n ，其中 x i 表示第 i 个样本，且

n =∑
c = 1

C

nc 表示样本的数目，nc 表示第 c 类样本的数

目。先对正则化最小二乘法算法进行介绍，并给

出其 L2 范数形式下的解析解，基于此进一步说明

RLSDP 算法。假设任一样本 x i 可以用除其本身的

其 他 样 本 X = [ ]x1,⋯,x i - 1,0,x i + 1,⋯,xn 表 示 ，其 表

示系数可以通过求解以下正则化最小二乘优化问

题获得：

min
r i

 x i - Xr i

2
2 + λ r i q

（1）
式中：r i ∈ ℜn 为表示系数；λ > 0 是正则化参数，用

于控制表示误差；q 为正则项的范数，用于控制解

的稀疏性。

SR 和 CR 都可以用式（1）来表示。当 q = 1 时，

式（1）为 SR 方法；当 q = 2 时，式（1）为 CR 方法。

相对于 SR 方法，CR 方法具有解析解，计算效率更

高。RLSDP 是基于 CR 的方法。下面针对 q = 2 的

情况，对式（1）进行求解。

将式（1）写成：

min
r i

 x i - Xr i

2
2 + λ r i

2
2, s.t. eT

i r i = 0 （2）
式中，约束条件中的向量ei =[01, …, 0i - 1,1, 0i + 1, …,0n ] T，
其 目 的 是 为 了 将 x i 从 X 中 移 除 ，即 让 表 示 系

数 rii = 0。

利用拉格朗日乘子法，根据式（2）可构造拉格

朗日函数

f ( )r i,η =  x i - Xr i

2
2 + λ r i

2
2 + ηeT

i r i （3）
式中：η 为拉格朗日乘子。将式（3）对 r i 求导，并令

导数等于 0，可解得

r i = ( )X TX + λI -1( )X Tx i - η
2 eT

i （4）
式中，Ι ∈ ℜn × n 是一个单位矩阵。将式（4）代入式

（2）的约束条件中，解得

η = 2eT
i ( )X TX + λI -1

X Tx i

eT
i ( )X TX + λI -1

e i

（5）
将式（5）带入式（4），可得表示系数r i的表达式为

r i = Q ( )Xx i - eT
i QXx i

eT
i Qe i

e i （6）
式中，Q = (X TX + λI )-1。

RLSDP 在获得每个样本的协同表示系数的基

础上，通过保持同类样本之间的重构关系，同时最

大化不同样本之间的可分离距离，构造两个代价

函数：

min
P
∑
i = 1

n 





 







PTx i -∑
j = 1

n

r+
ijPTx j

2

2
（7）

min
P
∑
i,j = 1

n

 PTx i - PTx j

2
2W

(b)
ij （8）

其中，r+
ij 和 W (b)

ij 的定义为

r+
ij = ì

í
î

rij,   如果x i和x j属于同一类

0,    其他
（9）

W (b)
ij = ì

í
î

ïï
ïï

1 n - 1 nc , 如果x i和x j同属第c类

1 n ,    其他

（10）
根据式（7）和式（8），RLSDP 的代价函数定义为

max
P

tr ( )PTXSbX TP

tr ( )PTX ( )I - R+ - (R+ )T + R+ (R+ )T X TP

（11）
式中，tr (·) 表示矩阵的迹运算，Sb = D(b) - W (b) 表示

类间散度矩阵，D(b) 表示一个对角矩阵且其对角元

素 为 D (b)
ii =∑

j = 1

n

W (b)
ij 。 求 解 式（11）等 效 于 求 解

SbX TP = γ ( )I - R+ - (R+ )T + R+ (R+ )T X TP 的 最 大

广义特征值问题，其中 γ 和P分别是一组的最大特

征值和特征向量，选取最大的 d 个特征向量，即可

组成 d 维最优投影矩阵。

WTx+b=0
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2 基于正则化最小二乘加权判别
投影的特征提取方法

通过深入分析 RLSDP 的代价函数可以看出，

RLSDP 主要利用式（7）通过在投影空间下最小化

每个样本 x i 与其重构样本∑j = 1
n r+

ijx j 的误差，保持投

影前后样本的重构关系来提高分类性能。然而式

（7）主要存在三个问题：第一，式（7）中只利用同类

样本的表示系数 r +
i = [ ]r+

i1,⋯,r+
in

T
来重构 x i，忽略了

不同类别间的表示关系，在 RLSDP 的表示误差

 x i - Xr i 2 比 较 小 时 ，会 产 生 较 大 的 重 构 误 差





x i -∑j = 1

n r+
ijPx j 2

。这意味着，RLSDP 并不能很好

地保持样本间的重构关系。第二，式（7）中通过最小

化每个样本与重构形式之间的距离，获得较小的单

个样本的重构误差，但无法实现类内样本之间距离

的最小化，导致投影空间中类内样本紧致性不足，判

别能力下降。第三，表示系数在一定程度上反映了

样本之间的局部相似度结构，例如表示系数数值越

大代表两个样本距离越近，反之则代表距离越远，在

降维前后保持样本的局部结构关系有利于提升识别

的稳定性，而RLSDP算法忽略了局部结构关系。

为了解决 RLSDP 算法中存在的上述三个问

题，提出 RLSWDP 算法。

2.1 算法推导

假设样本 x i 的重构样本为 x̂i = Xr i，将式（7）改

为如下形式：

min
P
∑
i, j = 1

n

 PTx i - PT x̂ j Ŵ (w )
ij （12）

式中，Ŵ (w )
ij 是样本 x i 和 x j 的加权矩阵，用来表示类

内数据的相关性结构信息，定义为

Ŵ (w )
ij =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1,    如果x i和x j属于同一类且i = j

αrij,如果x i和x j属于同一类且i ≠ j

0,    其他

(13)

式中，Ŵ (w )
ij 用于约束同类别样本。根据 Ŵ (w )

ij 的定

义，最小化式（12）不但可以实现样本 x i 与其重构

样本之间的误差的最小化，而且可以最小化样本 x i

与其同类样本之间的距离，这有利于提高类内紧致

性。此外，注意到式（13）中利用表示系数构造对同类

数据加权，对原空间中相关性强的两个样本采用相应

较大的权值，反之采用较小的权值，其主要目的是在

最小化式的过程中，保持样本在投影前后具有一致的

相关结构信息。式中的参数 α > 0，主要用来控制类

内样本的紧致性，α越大，类内样本的紧致性越强。

将式（13）转化为矩阵形式

min
P
∑
i, j = 1

n

 PTx i - PT x̂ j Ŵ (w )
ij =

            tr ( )PT( )∑
i,  j = 1

n ( )x i - x̂ j Ŵ (w )
ij ( )x i - x̂ j

T
P =

            tr (PT(∑i, j = 1

n (x iŴ (w )
ij xT

i - x iŴ (w )
ij x̂T

j -

)))            x̂ jŴ (w )
ij xT

i + x̂ jŴ (w )
ij x̂T

j P =
            tr ( )PTX ( )D̂(w ) - XŴ (w ) - Ŵ (w ) + D̂(w ) X̂ TP =
            tr ( )PTXSw X̂ TP （14）
式 中 ，D̂(w ) 是 对 角 矩 阵 ，对 角 元 素 D̂ (w )

ii =∑
j = 1

n

Ŵ (w )
ij 。

Sw = D̂(w ) - XŴ (w ) - Ŵ (w ) + D̂(w )。
对于特征提取问题，为了提高算法在低维空

间的判别能力，需要最小化类内距离，提高类内紧

致性；同时最大化类间距离，提高类间可分性。为

此，根据 MMC 思想，结合式（14）和 RLSDP 算法中

的式（8），RLSWDP 的代价函数定义为

max
P

tr ( )PTSbP - tr ( )PTXSw X̂ TP =
         max         P tr ( )PT (Sb - XSw X̂ T )P  （15）
式（15）是一个二次凸函数，类似于 RLSDP 算

法，可以通过特征值分解获得最优投影矩阵P。

(Sb - XSw X̂ T )P = γP （16）
假设式（16）的 d 个最大特征值 γ1 ≥ γ2 ≥ ⋯ ≥

γd 对 应 的 特 征 向 量 为 p1,p2,⋯,pd，则 最 优 投 影 矩

阵 p = [ ]p1,p2,⋯,pd 。

2.2 算法步骤

RLSWDP 算法的流程分为以下 4 个步骤：

步骤 1：为避免小样本引起奇异值问题，使用

经典的主成分分析法对训练数据进行预处理，处

理后的数据表示为 X͂ = P TpcaX；
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步骤 2：根据式计算协同表示系数 r，利用式

（10）和式（13）构造加权矩阵W (b) 和W (w )，并进一步

计算矩阵Sb = D(b) - W (b) 和XSw X̂ T；
步骤 3：根据式（16）计算降维矩阵P；

步骤 4：最终，对任意样本 x的降维投影结果为

y = PTP T
pcax。

3 实验与结果分析
为了验证文中提出的 RLSWDP 算法的通用性

和有效性，我们在人脸数据集和雷达数据集上分

别进行验证。

3.1 特征提取性能分析

在 YALE 人脸数据集上，将文中提出的 RLS‐

WDP 算法与 RLSDP 基线算法进行对比，YALE 数

据集的详细信息参见表 1。
表1 YALE数据集描述

参数

样本大小

类别数

每类样本数

样本数目

参数值

32´32

15
11

165
对比式（7）和式（12），文中的 RLSWDP 算法与

RLSDP 算法的主要区别有两个方面。其一， RLS‐

WDP 算法使用全部的重构系数 ri 代替 RLSDP 算

法中使用的同类重构系数 r +
i ；其二，在 RLSDP 算法

的基础上，RLSWDP 算法通过引入加权矩阵进一

步实现了类内样本的距离的最小化。下面重点分

析上述两个改进的优势。

第一，RLSWDP 算法使用全部的重构系数 r i

可以获得更小的重构误差。重构系数 ri 代表所有

样本在重构 x i 时的贡献值。由于同类样本相似性

较强，r i 中较大系数多来源于 x i 的同类样本。当每

类训练样本较少或者类别间相似性较大时，r i 中部

分较大系数来自于其他类别的样本。此时，RLS‐

DP 算法只考虑同类重构系数 r +
i 而忽略样本间的重

构系数必然会导致较大的重构误差，而 RLSWDP

算法使用全部的重构系数 r i 依然可以获得较小的重

构误差。为了直观说明，我们选取 YALE 人脸数据

集中前两类样本（共 22个样本）为例，统计上述两种

重构系数对重构误差的差异，结果如图 2 所示。从

图 2 可以看出，RLSWDP 使用全部的表示系数可以

获得更小、更稳定的重构误差。根据代价函数式

（11）和式（15），更小的重构误差意味着更大的函数

值，这与最大化代价函数的目标是一致的，因此，

RLSWDP算法理论上可以获得更好的分类性能。
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图 2 RLSDP和RLSWDP中使用不同表示系数的

重构误差对比          
第二，RLSWDP算法通过最小化类内样本之间

的距离提升类内样本之间的紧致性，进而提高样本在

投影空间中的判别性。为了显性体现RLSWDP算法

的这一优势，根据式中W (w )
ij 的定义，将式（12）转化为

min
P
∑
i,j = 1

n

 PTx i - PT x̂ j Ŵ (w )
ij =

   ∑
i = 1

n

 PTx i - PT x̂ i +
   ∑

i, j = 1, i ≠ j
i, j ∈ 同类

n

 PTx i - PT x̂ j αrij + ∑
i, j = 1,i ≠ j
i, j ∈ 异类

n

 PTx i - PT x̂ j 0 =

   ∑
i = 1

n 





 







PTx i -∑
j = 1

n

rij PTx j +∑
i,j = 1,i ≠ j
i,j ∈ 同类

n

 PTx i - PT x̂ j αrij（17）

式中，第一项表示最小化样本 x i 与其重构的距离，

即最小化重构误差。这与 RLSDP 算法中的式（7）
的思路是一致的。式中的第二项表示样本 x i 与其

同类其他样本之间的距离，最小化该项可使得同

类样本在投影空间中更加紧凑，而该项在 RLSDP

算法中未被考虑。因此，在投影空间中，RLSWDP

算法可以获得比 RLSDP 算法更加紧凑的同类样本

分布特性，更有利于目标分类。值得说明的是，在

第二项中采用 rij 作为权值，对投影前相关性高的样

本采用较大的取值，相关性小的样本采用较小的
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权值。这样在最小化式（17）过程中更有利于保持

样本在投影前后的相关性，这对于维持样本的局

部结构信息是有利的。

为了直观展示 RLSWDP 算法提升类内样本的

紧致性的能力，以 YALE 为例进行二维可视化实

验。实验中，从每一类中选取 4 张图片分别训练

RLSWDP 和 RLSDP 算法，得到二维降维投影矩

阵，然后将库中所有样本分别进行二维可视化投

影。图 3 展示了两种算法对随机 5 类样本降维后

的二维可视化图。从图中可以看出，RLSDP 算法

的二维投影较为分散，同类样本的聚集性较差，不

同类样本间存在重叠现象。相比而言，得益于式

（17）中第二项，RLSWDP 算法的同类样本分布更

为紧致，且不同类之间边界更为清晰，直观地反映

了 RLSWDP 算法的优越性。
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(b)  RLSWDP

图 3 RLSDP 和 RLSWDP 算法对 YALE 数据集上

5 类样本的二维可视化图     

3.2 在公开数据集上的实验结果

同样在 YALE 数据集上将文中提出的 RLS‐

WDP 特征提取算法与几种流行的特征提取算法

LDA［14］，MMC［15］，LLDE［16］，LPDP［17］，MFA［18］，

CRP［23］，CRRP［24］和 RLSDP［25］进行比较。

为了避免由小样本引起的奇异问题，实验中

通过使用经典的主成分分析法对数据进行预处

理，保留了 98% 的数据能量。为对比公平，对于参

数化方法，都在最优参数条件下比较它们的性能。

特别地，RLSWDP 的参数 l 分别设置为 80、10 和

10，参数 a分别设置为 300、100、1 000。对数据集

中 的 每 一 类 数 据 ，随 机 选 择 s 个 样 本 (表 示 为 s-
Train)用于算法训练，余下的样本全部作为测试集

用于测试。对于每一个测试集，选取不一样的训

练样本 s，测试各算法在不同训练样本下的识别性

能。与多数的相关工作相似，利用最近邻方法对

测试样本进行分类，来测试不同降维算法的分类

性能。所有实验均在 PC 机完成，PC 机的配置为

Intel Core i7-4790, 3.50 GHz, 16G RAM。

为了减小随机选择测试样本产生可能的性能偏

差，我们对每组数据都进行30次蒙特卡洛测试实验，

并利用平均统计结果衡量算法性能。实验中，针对每

一个数据集分别对比了各算法在不同训练样本情况

下的平均识别精度(Average Recognition Accuracy，

ARA)与特征维数(Feature Dimension, FD)的变化关

系，以及各算法的最大平均识别精度(Maximum Av‐

erage Recognition Accuracy，MARA)对比结果。

在选取训练样本 s = 4,5,6 三种情况下测试算

法性能。图 4描述了各算法在不同训练样本情况下

的 ARA 随 FD 的变化曲线。表 2 中列出了各个算法

在不同训练样本情况下的 MARA 以及对应的 FD。

我们进一步对比了各算法的运行时间，表 3 中列出

了各个算法达到 MARA时的平均运行时间。
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图4 各算法在不同训练样本情况下的 ARA 随 FD 的

变化曲线             

表2 各算法的MARA±σ %

算法

CRP
CRRP
LDA

LLDE
LPDP
MFA
MMC

RLSDP
RLSWDP

4‑Train
55.28±3.65 (28)
67.83±4.16 (15)
71.20±9.30 (14)
65.03±5.57 (13)
71.26±3.59 (15)
72.72±3.84 (17)
68.88±4.26 (16)
71.30±3.48 (14)
75.82±3.94 (16)

5‑Train
57.04±4.01 (32)
72.16±4.29 (15)
76.67±3.84 (14)
76.62±3.84 (15)
75.78±3.76 (16)
76.73±3.93 (14)
71.87±4.94 (14)
76.07±4.05 (14)
80.18±3.68 (15)

6‑Train
60.17±4.72 (34)
75.77±4.67 (14)
80.30±4.42 (14)
79.87±5.37 (15)
78.83±4.41 (15)
80.17±3.79 (14)
75.53±4.95 (40)
79.20±4.86 (14)
83.13±4.16 (12)

  注：（  ）中数值为对应的 FD
表3 各算法达到MARA时的运行时间 s

算法

CRP
CRRP
LDA

LLDE
LPDP
MFA
MMC

RLSDP
RLSWDP

4‑Train
1.538
4.572
1.360
1.418
1.497
1.349
1.406
1.382
1.308

5‑Train
2.873
7.869
2.134
2.347
2.469
2.257
2.384
2.204
2.154

6‑Train
5.241

14.022
3.768
4.095
4.710
4.225
4.443
3.796
3.501

RLSWDP 算法包括两个参数，分别是正则化

参数 λ和类内紧致性控制参数 α。为了评估两个参

数对 RLSWDP 算法性能的影响，图 5 描述了 RLS‐

WDP 算法在不同参数情况下的 ARA 随参数 λ和a

的变化关系。
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图5 ARA 随参数l和a的变化

根据以上实验结果，可以得到以下结论：

1）RLSWDP 是 一 种 有 效 的 特 征 提 取 方 法 。

在所有对比实验中，RLSWDP 取得了最好的识别

精度。尤其是当训练样本比较少或特征维数较低

时，RLSWDP 的性能优势更为明显。主要原因是

RLSWDP 通过利用样本的所有表示系数，真正意

义上实现了重构误差的最小化，这一点在训练样

本较少时更为明显。其次，通过最小化类内样本

距离提高类内样本的紧致性，从而实现最优的分

类性能。

2）RLSWDP 是一种高效的特征提取方法。表

3 中的数据显示，相对其他方法，RLSWDP 算法的

运行时间最少，这表明了 RLSWDP 具有较高的执

行效率。

3）RLSWDP 在较大的参数范围内可取得稳定

的识别精度。

3.3 在雷达实测数据上的实验结果

将文中特征提取方法应用于雷达杂波点迹滤

除，选择支持向量机作为分类器，分析该方法在杂

波点迹滤除中的应用效果。分别选取中远程、中

近程和近程 3 个场景进行验证，图 6 为 3 个场景的

原始点的距离-时间图，图 7 为文中方法过滤后的

点迹的距离-时间图，可以发现，滤除后的点迹较完

整地保留了目标点迹，同时滤除掉大量杂波。
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图 7 滤除后点迹的距离‑时间图

为量化分析该方法的应用效果，对 3 个场景中

原始的真实目标点迹和虚假杂波点迹数量，以及

滤除的点迹数量进行了统计，数据如表 4 所示。数

据分析结果表明，基于该特征提取算法的点迹过

滤方法可对杂波点迹实现 90% 以上的滤除率，同

时目标点迹损失率保持在 1% 以下。

4 结束语
本文对雷达杂波点迹滤除时的点迹特征提取

方法进行了研究，针对传统判别投影算法中由于

样本重构误差大和类内样本聚集性差等问题，对

RLSDP 算法进行改进，提出了一种正则化最小二

乘加权判别投影算法。该方法利用所有的表示系

数重构样本实现整体样本重构误差的最小化；同

时利用表示系数构造加权矩阵，对类内样本间的

距离进行加权，实现类内样本之间距离的最小化，

提升同类样本的紧致性。为了量化分析和验证本

文所提方法的通用性，我们利用公开数据集和雷

达实测数据对本文所提方法进行了验证。公开的
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图 6 滤除前点迹的距离‑时间图
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表4 点迹滤除情况统计表

场景

场景 1
场景 2
场景 3

目标点迹

总数

7 018
3 694
4 971

保留数量
(正确率)

6 957(99.1%)

3 677(99.5%)

4 943(99.4%)

滤除数量
(损失率)
61(0.9%)

17(0.5%)

28(0.6%)

杂波点迹

总数

214 561

49 714

61 083

滤除数量
(滤除率)

207 937(96.9%)

45 736(92.0%)

55 829(91.4%)

保留数量
(虚警率)

6 624(3.1%)

3 978(8.0%)

5 254(8.6%)

备注

中远程

中近程

近程

人脸数据集实验结果表明文中方法相对其他主流

方法取得约 4% 的分类正确率提升，雷达实测数据

处理结果表明，将本文方法应用到雷达杂波点迹

滤除中，可滤除 90% 的杂波点迹，同时目标点迹损

失率保持在 1% 以下。
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摘 要： 航迹起始是雷达目标跟踪系统中的首要环节。在现代战场复杂的高杂波环境中，现有航迹起始方

法的目标航迹起始效率和起始精确度面临严重制约。本文首先根据目标运动学特性构建多层物理约束，通过对

雷达点迹的快速筛选有效剔除无效组合，大幅压缩后续处理规模，提升起始效率；其次，为了充分利用三维量测

信息，采用了 Roberts 表示法构建空间直线轨迹的表征模型，将点迹转化为具备抗奇异性的稳定几何特征表达，

在此基础上引入修正 Hough 变换机制，通过参数空间动态聚类实现在强杂波背景下的高效统计累积，以此提高

航迹起始率。仿真结果表明，在不同的杂波密度下所提方法与逻辑法和二维 Hough变换相比，具有更优的性能。
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A Three­Dimensional Space­Constrained Track Initiation Algorithm Based on 
Roberts’ Straight­Line Representation
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Abstract:  Track initiation is the primary step in radar target tracking systems. However, in modern battlefields, 
the high clutter environment significantly limits the initiation efficiency and accuracy of existing track initiation meth‑
ods. Firstly, this paper constructs multi‑layer physical constraints based on target kinematic characteristics. By rapidly 
screening of radar plots, it effectively eliminates invalid combinations, substantially reduces the scale of subsequent pro‑
cessing, and enhances the initiation efficiency. Secondly, to fully utilize three‑dimensional measurement information, the 
Roberts representation method is adopted to construct a characterization model for spatial linear trajectories. This con‑
verts plots into stable geometric feature representations with anti‑singularity. Building upon this, a modified Hough trans‑
form mechanism is introduced. Through random sampling and dynamic clustering in the parameter space, efficient statis‑
tical accumulation is achieved in the strong clutter background, thereby improving the track initiation rate. Simulation 
results demonstrate that the proposed method outperforms both the logical method and the two‑dimensional Hough trans‑
form under different clutter densities.

Key words:  track initiation;  radar data processing;  Hough transform;  logical method

0 引 言
在现在雷达目标跟踪系统中，航迹起始通常

是对目标跟踪的第一步，它通过从雷达回波获得

的多个点迹中识别出真实运动目标并形成新的跟

踪航迹的过程［1-2］。这些量测点迹可能来自目标本

体，或来自环境中的杂波、干扰等［3-4］。因此航迹起

始质量关系着整个跟踪过程，有效的起始能为后
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续关联与滤波提供高质量状态初值，保障跟踪持

续性；而虚假起始将直接降低输出可信度［5］。受复

杂雷达环境与量测来源不确定性的影响，航迹起

始的输入量测难以有效确定，使得该问题成为数

据处理领域的研究热点。

现有雷达目标航迹起始方法主要分为顺序处

理与批处理两大类［6-7］。顺序处理方法计算量小、

起始速度快，在弱杂波环境下效果优异［8-9］；然而，其

在强杂波下的性能急剧下降。相较之下，批处理方

法虽在强杂波中能实现精准航迹起始［10-11］，但其巨

大的计算开销会导致效率低下与航迹起始延迟。

 M/N 逻辑法是典型的顺序处理法，基于“连续

多帧关联确认”原则，通过检测目标在 N 次扫描中

至少出现 M 次来区分真实目标与随机杂波，因计

算实时性强被广泛应用。余沙等［12］通过两阶段架

构解决高杂波航迹起始问题，通过前端网格聚类

分割目标点并滤除杂波，后端改进逻辑法采用动

态波门与阶段性 M/N 规则起始航迹。姚直象等［13］

针对在背景干扰下易产生虚假航迹的问题，提出

一种基于逻辑法的宽带声接触航迹起始算法。张

星等［14］针对探测系统航迹起始的计算效率问题，

提出一种融合斜距信息的改进 M/N 逻辑法。该方

法在传统 M/N 逻辑法基础上，引入斜距量测值作

为二次波门约束。这些方法提升了算法在强杂波

环境下的抗扰性。然而，M/N 逻辑法是通过多帧关

联计数完成起始，这些方法未考虑点迹具有的空

间直线特征，仅依赖运动门限的设置，在强杂波环

境下难以保证起始性能。

Hough 变换航迹起始法是基于批处理的典型

方法［15］。其核心机制是将探测点迹投射至参数空

间实现积累，并通过阈值检测累积结果，一旦某单

元的累积量满足阈值判据，便触发一条航迹起始。

该方法具备一次处理多点迹并批量起始航迹的特

点。薛俊杰等［16］融合序列 Hough 变换与逻辑法破

解高杂波环境航迹起始难题，通过逐帧独立 Hough
累积避免无效投票，利用峰值聚类自适应提取目

标点 ，逻辑法关联验证抑制虚假轨迹。 张耀升

等［17］为了在强杂波的环境下有效地起始航迹，使

用标签记录回波数据的时序信息，并通过速度门

限和时序特征信息对截获的数据进行关联，同时

结合 Hough 变换的方法，可以在低概率目标点迹

截获下实现航迹起始。这些方法利用 Hough 变换

的积累特性，在高杂波场景中能够获得较高的航

迹起始率。然而，针对强机动目标，这些方法主要

依赖二维平面点迹信息进行起始跟踪，未能充分

利用雷达探测中的多维信息，在高杂波场景中信

息利用不足可能会无法适应多变的跟踪场景。

现代战场环境下目标机动性急剧提升，隐身

战机等高速目标的航迹必须在极短的时间内完成

起始，否则将直接导致后续跟踪环节失效［18］。而

雷达系统处理大量点迹，若起始阶段误将杂波确

认为目标，不仅产生大量无效计算负载，更会抢占

真实目标的跟踪资源。因此，必须同时对动态场景

下的实时处理效率与起始精度进行协同权衡［19］。

常规的基于 Hough 变换的航迹起始方法仅考虑二

维信息，造成信息损失。为此，本文提出一种基于

Roberts 直线表示的三维空间约束航迹起始算法。

首先应用目标运动学先验信息和物理特性对点迹进

行粗筛，降低待处理数据量，提高目标起始速度；随

后为了充分利用三维量测信息，采用 Roberts表示法

构建空间直线轨迹的表征模型，并采用修正 Hough
变换框架，以此提高强杂波干扰下的航迹起始率。

1 基于三维空间约束的航迹起始方法
基于三维空间约束的航迹起始方法在接收到

雷达连续多帧量测后，首先通过运动学物理约束

对原始点迹进行高效粗筛，降低高杂波环境下的

数据量以避免直接对所有点迹作参数空间变换导

致的庞大计算量；之后将筛选后的候选点迹送入

起始流程，利用高效无奇异的 Roberts 三维直线表

示法，通过定义旋转平面 B 及投影坐标，以 4 个参

数唯一表征目标匀速直线运动轨迹，描述潜在目

标运动；最终基于修正的 Hough 变换框架，计算直

线 Roberts 参数，并在参数空间进行统计加权累积，

依据量测噪声特性设定归一化距离卡方门限，实

现航迹的鲁棒起始。

1.1 三维空间直线的Roberts表示法

在航迹起始算法中，新目标的初始状态完全

未知，通常被假设为匀速直线运动，因此需要用合
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适的直线模型来描述目标轨迹。为了准确处理雷

达量测点并判断它们是否共线，需要一种有效的

方式来表示空间中的直线。常用的三维空间直线

表示法包括 Roberts 和 Plucker 表示法。Plucker 坐

标表示法虽然能够完整描述一条空间直线，但其

使用了 6 个参数，存在参数冗余问题。更重要的

是，它在某些特殊情况下会遇到奇异性问题，需要

额外的特殊处理机制，这会影响算法实现的效率

和稳定性。而 Roberts 表示法［21］仅采用 4 个参数

( )ax,ay,x̄,ȳ 表示三维空间中的直线，其参数数目较

Plucker 坐标显著减少，在避免冗余的同时，也通过

特定的构造方式消除了奇异性问题，是更高效且

稳健的空间直线描述方式，下文将对直线的 Rob‑
erts 表示法进行详细介绍。

在三维直角坐标系 ( x,y,z ) 三维空间中最直观

的直线表示法是点向式：

L:{ }p a （1）
式 中 ，p = ( px,py,pz ) 为 直 线 上 的 一 个 定 点 ，a =
(ax,ay,az ) 是其方向向量，该方法表示共需 6 个标量

参数。但是这种通过 6 个变量进行表示较为冗余，

为了优化表示，引入单位方向向量约束和正交位置

约束，可减少两个变量，其中单位方向向量约束为

 a = 1 ⇒ a2
x + a2

y + a2
z = 1 （2）

约束后自由度可以降至为 2。

同时正交约束满足：

p ⊥ a （3）
p ⋅ a = px ax + py ay + pzaz = 0 （4）
该约束固定了 p 为直线到坐标原点的垂足，将

位置自由度降至 2。这种表示利用单位向量a和正

交约束下的 p，理论上形成 4 自由度表示。尽管参

数数量匹配了自由度，奇异性问题本质上仍未解

决。当方向向量与各直角平面垂直时，直线表示

会出现奇异性问题。该奇异性问题导致此类直线

在 Hough 变换中无法建立统一的累积空间，严重影

响变换的完备性。

为克服上述奇异性难题，Roberts 提出了一种

四参数表示法。其核心思想是避免直接参数化方

向向量 a，转而利用其在标准坐标系中的投影效果

来隐式表示方向和平面的位置关系，从而规避方

向参数本身的奇点问题。首先定义平面 B，如图 1
所示，一个经过坐标原点 O 且其法向量平行于直

线方向向量 a的平面，平面 B 实质上是所有与 a正

交的向量构成的空间的二维子空间。Roberts 表示

法的直线是一个四元组 ( )ax,ay,x̄,ȳ ，其中 ax 和 ay 的

定义同点向式，而 x̄ 和 ȳ 是点 p 在平面 B 上二维直

角坐标系内的投影坐标。但是要计算 x̄ 和 ȳ 首先需

要确定 B 平面内的坐标框架。Roberts 表示法的核

心在于在平面 B 上构建一个特定的二维直角坐标

系来表示点 p，首先定义旋转矩阵，该矩阵将原坐

标系的 z轴旋转至与方向向量 a对齐，其中旋转矩

阵A表示为

A =
é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú1 - a2
x1 + az

- ax ay1 + az
ax

- ax ay1 + az
1 - a2

y1 + az
ay

-ax -ay az

（5）

x

y

z´(a)

z

y´

�
Bp

x´

o

图 1 Roberts 表示法示意图

同时，同样受到单位向量方向约束条件的保

证，该旋转矩阵在 z轴与单位向量平行时同样成

立，所以没有奇异情况出现，适合统一 Hough 累积

空间的构建。这时原三维坐标系中的 x 轴和 y 轴映

射为平面 B 内的坐标轴 x′和 y'，所以点 p 在平面 B

的投影 x̄ 和 ȳ 可以表示为

x̄ = p ⋅ Ax = ( )1 - a2
x1 + az

px - ax ay1 + az
py - ax pz （6）

ȳ = p ⋅ Ay = - ax ay1 + az
px + ( )1 - a2

y1 + az
py - ay pz （7）

通过 Roberts表示法，参数复杂度降低，减少了参数
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搜索空间维度且无冗余运算。同时规避了方向向

量在特殊方向处固有的导数和拓扑奇点问题。

1.2 基于Roberts表示法的航迹起始方法

Roberts 表示法通过四参数量化有效消除了三

维空间直线描述中的奇异性问题。然而，若仿照

标准的 Hough 变换框架应用 Roberts 表示法，需在

一个四自由度的参数空间中对所有采样点进行穷

举式搜索与累加。这一过程需要通过离散化参数

单 元 并 将 每 个 点 映 射 至 相 应 区 间 进 行 累 积 判

断［21］。该方法的计算开销庞大，导致累积效率受

到严重制约［22］。因此如果对所有的量测都进行三

维参数空间变换，将会占用大量资源，起始效率将

会大幅度下降。考虑到目标起始的速度关系着后

续跟踪，且部分量测组合不符合目标运动学规律，

因此，本文首先通过物理先验信息和空间约束对

量测点迹进行粗筛形成暂态航迹，其次，根据修正

Hough 变换的框架，计算暂态航迹对应的 Roberts
参数，最后基于归一化门限判断是否起始航迹。

1）  约束点迹筛选

设 z i
k,i = 1,⋯,lk 表示时刻 k 的第 i 个量测点迹，

其中 z i
k = [ ]ρi

k θi
k φi

k

T
，ρi

k、θi
k 和 φi

k 分别表示径向距

离 、方 位 角 和 俯 仰 角 。 假 定 雷 达 在 第 k、k +
1和k + 2 扫描时刻分别接收到三帧量测，分别为

z i
k、z j

k + 1和zm
k + 2。在真实的战场中目标的运动需要

符合物理规律，目标的特性导致了运动存在着限

制，因此，首先对雷达量测点迹方位角和俯仰角进

行直接约束。同时速度是衡量一个目标变化的重

要指标，不同的目标径向速度存在着显著的差别，

因此假设方位角和俯仰角的门限分别为 θmax 和

φmax。对目标运动特性分析，获得目标的最大径向

速度 Vmax 和最小径向速度 Vmin，之后对雷达获得的

不同帧之间所有量测组合进行遍历求解，获得第 k
帧和第 k + 1 帧量测间的径向速度 Vij，方位角之差

θij，俯仰角之差 φij，以及第 k + 1 帧和第 k + 2 帧量

测间的速度 Vjm，方位角之差 θjm，俯仰角之差 φjm：

Δk =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

úVij = || ρj
k + 1 - ρi

k

T
θij = || θj

k + 1 - θi
k

ϕij = || φj
k + 1 - φi

k

（8）

Δk + 1 =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

úVjm = || ρm
k + 2 - ρj

k + 1
T

θjm = || θm
k + 2 - θj

k + 1

ϕjm = || φm
k + 2 - φj

k + 1

（9）

式中，T 为量测采样间隔。

将三帧量测组合中Δk、Δk + 1 不符合门限的组合

直接剔除。保留符合约束的组合进行下一步处理。

2）  Roberts 参数求解

当 空 间 中 的 多 个 采 样 点 共 线 时 ，计 算 出 的

Roberts 参数会呈现高度相似性。通过对这些计算

出的参数组合进行累积计数，当某组参数累积值

超过预设门限，即判定发现同一直线上的多个点

迹，认为它们来自于同一个目标，从而达成直线航

迹识别目标［23］。

在 三 维 空 间 中 任 意 给 定 两 点 ( )x1,y1,z1 和

( )x2,y2,z2 可确定一条直线。首先计算直线的单位

方位方向向量：

d = ( )x1 - x2
2 + ( )y1 - y2

2 + ( )z1 - z2
2  （10）

( )ax,ay,az = ( )x1 - x2
d , y1 - y2

d , z1 - z2
d  （11）

在本文中，将量测作为 3 维空间点进行计算。

当 az 小于 0时，对单位向量的每个分量取负值，

以保证单位向量的约束关系。然后，基于位置约束

和直线方程，解算出原点O到该直线的垂足点坐标：

px = ( )y2 - y1 ( )x1 y2 - x2 y1 + ( )z2 - z1 ( )x1 z2 - x2 z1
d2

（12）
py = ( )x2 - x1 ( )y1 x2 - y2 x1 + ( )z2 - z1 ( )y1 z2 - y2 z1

d2

（13）
pz = ( )x2 - x1 ( )z1 x2 - z2 x1 + ( )y2 - y1 ( )z1 y2 - z2 y1

d2

（14）
通过旋转矩阵将垂足映射至平面 B，即可获取

采样直线的 Roberts 参数四元组。但是在真实环境

中，受到各种因素影响实际目标采样会受点坐标

误差影响，导致 Roberts 参数计算结果具有不确定

性，从而引发两次采样直线参数是否一致的判别

问题。常规解决策略是根据量测误差预设一个容

错阈值，若两参数间的距离量度小于该阈值，则判
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定它们为相同直线，来自于同一个目标。因此，定

义参数四元组的距离模型及确定阈值选取方法，

成为解决该问题的核心。进一步地，可通过在真

值附近进行一阶泰勒展开分析误差传播特性：

x̄ = x̄0 + ∂x̄
∂x1

 dx1 + ∂x̄
∂y1

 dy1 + ∂x̄
∂z1

 dz1 +
∂x̄
∂x2

 dx2 + ∂x̄
∂y2

 dy2 + ∂x̄
∂z2

 dz2 （15）
式中，

∂x̄
∂x1

= - 2ax

d px + 3a2
x + 2a2

x az - az - 1
( )1 + az

2
d

pz -
ax( )2x1 z2 - x2 z1 - x2 z2

( )1 + az d2 - ay y2 + az z2
d （16）

∂x̄
∂y1

= - 2ay

d px + ax ay( )3 + 2az

( )1 + az

2
d

pz +
2x2 y1 - x1 y2 - x2 y2 + 2ay( )x2 z1 - x1 z2

( )1 + az d2 （17）
∂x̄
∂z1

= - 2az

d px + ax( )1 + 2az

( )1 + az d
pz +

ax( )ax x2 + ay y2

( )1 + az d
+ 2x2 z1 - x2 z2 - x1 z2

d2 （18）
∂x̄
∂x2

=  2ax

d px - 3a2
x + 2a2

x az - az - 1
( )1 + az

2
d

pz -
ax( )2x2 z1 - x1 z1 - x1 z2

( )1 + az d2 + ay y1 + az z1
d （19）

∂x̄
∂y2

= 2ay

d px - ax ay( )3 + 2az

( )1 + az

2
d

pz +
2x1 y2 - x1 y1 - x2 y1 + 2ay( )x1 z2 - x2 z1

( )1 + az d2 （20）
∂x̄
∂z2

= 2az

d px - ax( )1 + 2az

( )1 + az d
pz -

ax( )ax x1 + ay y1

( )1 + az d
+ 2x1 z2 - x1 z1 - x2 z1

d2  （21）
式中各项微分可理解为采样点坐标噪声，通过这

种形式可以建立误差参数与采样噪声的显式关

联。基于同构推导原理，同样可将 ȳ 展开为噪声向

量的线性叠加形式：

∂ȳ
∂x1

= - 2ax

d py + ax ay( )3 + 2az

( )1 + az

2
d

pz +

2x1 y2 - x2 y1 - x2 y2 + 2ax( )y2 z1 - y1 z2
( )1 + az d2 （22）

∂ȳ
∂y1

=  - 2ay

d py + 3a2
y + 2a2

y az - az - 1
( )1 + az

2
d

pz -
ay( )2y1 z2 - y2 z1 - y2 z2

( )1 + az d2 - ax x2 + az z2
d

（23）

∂ȳ
∂z1

= - 2az

d py + ay( )1 + 2az

( )1 + az d
pz +

ay( )ax x2 + ay y2

( )1 + az d
+ 2y2 z1 - y1 z2 - y2 z2

d2 （24）
∂ȳ
∂x2

= 2ax

d py - ax ay( )3 + 2az

( )1 + az

2
d

pz +
2x2 y1 - x1 y1 - x1 y2 + 2ax( )y1 z2 - y2 z1

( )1 + az d2  （25）
∂ȳ
∂y2

=  2ay

d py - 3a2
y + 2a2

y az - bz - 1
( )1 + az

2
d

pz -
ay( )2y2 z1 - y1 z1 - y1 z2

( )1 + az d2 + ax x1 + az z1
d （26）

∂ȳ
∂z2

= 2az

d px - ay( )1 + 2az

( )1 + az d
pz -

ay( )ax x1 + ay y1

( )1 + az d
+ 2y1 z2 - y1 z1 - y2 z1

d2  （27）
显然，x̄，ȳ 的噪声与采样点的坐标位置有关，尤

其与采样点间距呈显著反比关系。因此，增大采样

点间距可有效抑制估测方差。除此之外 Roberts 参

数中角度参数亦可解析为线性噪声叠加模型：

ax = ax0 + ∂ax∂x1
 dx1 + ∂ax∂x2

 dx2 （28）
式中，

∂ax∂x1
= d2 - 2 ( )x1 - x2

2

d3 （29）
∂ax∂x2

= 2 ( )x1 - x2
2 - d2

d3 （30）
同样角度参数 ay 也有相似的表达式：

ay = ay0 + ∂ay∂y1
 dy1 + ∂ay∂y2

 dy2 （31）
式中，

∂ay∂y1
= d2 - ( )y1 - y2

2

d3 （32）
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∂ay∂y2
= ( )y1 - y2

2 - d2

d3 （33）
假设每个采样点的噪声相互独立，两次直线抽样

的4个采样点的Roberts参数归一化距离可以表示为

D ( )R1,R2 =
( )x̄1 - x̄2

2
/∑

i = 1,2( )∂x̄1∂xi
σxi

2
+∑

i = 3,4( )∂x̄2∂xi
σxi

2
+

∑
i = 1,2( )∂x̄1∂yi

σyi

2
+∑

i = 3,4( )∂x̄2∂yi
σyi

2
+

∑
i = 1,2( )∂x̄1∂zi

σzi

2
+∑

i = 3,4( )∂x̄2∂zi
σzi

2
+

( )ȳ1 - ȳ2
2
/∑

i = 1,2( )∂ȳ1∂xi
σxi

2
+∑

i = 3,4( )∂ȳ2∂xi
σxi

2
+

∑
i = 1,2( )∂ȳ1∂yi

σyi

2
+∑

i = 3,4( )∂ȳ2∂yi
σyi

2
+

∑
i = 1,2( )∂ȳ1∂zi

σzi

2
+∑

i = 3,4( )∂ȳ2∂zi
σzi

2
+

( )ax1 - ax2
2
/∑

i = 1,2( )∂ax1∂xi
σxi

2
+ ∑

i = 3,4( )∂ax2∂xi
σxi

2
+

( )ay1 - ay2
2
/∑

i = 1,2( )∂ay1∂yi
σyi

2
+

∑
i = 3,4( )∂ay2∂yi

σyi

2
                                                     （34）

式中，求和下标 1，2 和 3，4 分别对应两次独立采样

构建的 Roberts 参数四元组所含传感器采样点［24］，

该距离量为无量纲标量。理论分析表明，其与各

坐标分量存在复杂非线性耦合，且解析分布形式

难以显式表征。但基于中心极限定理，多重噪声

叠加效应可渐进逼近高斯分布。在传感器误差服

从零均值高斯白噪声假设下，归一化距离服从自

由度为 15 的卡方分布。取 95% 置信水平下的统计

临界值，得阈值为 23.996。

3）基于修正 Hough 变换框架的算法详细流程

输入雷达在第 k、k + 1和 k + 2 扫描时刻分别

接收到三帧量测为 z i
k、z j

k + 1和 zm
k + 2。

①设置径向速度门限 Vmax 和 Vmin，方位角门限

θmax，俯仰角门限 φmax。

②取雷达第 k 帧的第 i 个量测 z i
k，第 k + 1 帧的

第 j 个量测 z j
k + 1，第 k + 2 帧的第 m 个量测 zm

k + 2，根据

式（8）和 式（9）计 算 所 有 量 测 组 合 对 应 的 Δk 和

Δk + 1，将满足门限的量测组合保存下来。

③在保存的量测组合中，根据式（6）~（7）和式

（10）~（11）计 算 第 k 帧 与 第 k + 1 帧 量 测 的 参 数

(ax,ij,ay,ij,x̄ ij,ȳ ij )，第 k + 1 帧与第 k + 2 帧量测对应的

参数 (ax,jm,ay,jm,x̄ jm,ȳ jm )。
④根据式（12）~（33）计算差分参数，并根据式

（34）计算归一化距离，归一化距离小于参考门限

的量测组合为确认航迹。

⑤对确认航迹进行交错起始检测：若两条航

迹有两帧或以上量测重复，标记为冲突航迹对。

⑥计算冲突航迹对的径向速度一致性：△V =
||Vij - Vjm ，其中 Vij 和 Vjm 为相邻帧间径向速度。保

留 △V 较小的航迹，移除 △V 较大的交错航迹，得

到最终航迹集合。

整体算法流程图如图 2 所示。

输入三帧量测

计算Δk和Δk+1

满足物理约束

否

否

是

计算直线参数

计划归一化距离

满足门限

是

交错航迹合并

航迹输出

图 2 算法流程图

2 仿真实验与结果分析
为了验证所提方法的有效性，本节设置了一
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个存在两个目标的仿真场景，通过航迹起始率和

虚假航迹起始率对所提方法进行评估并与其他的

航迹起始方法进行对比，以此验证所提方法的

性能。

2.1 仿真场景设置

为验证所提算法的有效性及复杂场景下算法

性能，设置两个仿真场景进行验证。

场景一：假设有两个临空高超声速目标，其飞

行轨迹如图 3 所示，雷达位置为 [ 35.6°,86°,0 m ]，雷

达最远探测距离为 600 km，图中轨迹红色段为雷

达可观测轨迹段。
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50

图 3 航迹起始仿真场景一

场景二：假设有 5 个高超声速目标，其飞行轨

迹如图 4 所示，雷达位置为 [ 36.4°,66°,0 m ]，雷达最

远探测距离为 600 km，图中轨迹红色段为雷达可

观测轨迹段。
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图 4 航迹起始仿真场景二

每帧数据的虚警点数服从泊松分布，泊松分

布均值为 λ，产生的虚警点按均匀分布随机地分

布 在 雷 达 视 域 内 。 速 度 约 束 条 件 vmin = 5 Ma，

vmax = 20 Ma，假设目标侧向运动导致的角度变化

量 为 △α，目 标 径 向 距 离 为 ρ r，目 标 侧 向 速 度 为

△v，则由侧向位置的变化与侧向角度变化量的对

应关系为

△vT ≈ π × △α
180 ρ r                                     （35）

假 设 △v = 20 Ma，ρ r = 600 km，估 算 得 到

△α ≈ 0.327 5°，考虑到量测误差的存在，设置相邻

两帧角度约束条件 θmax = 1°，φmax = 1°；设置归一化

距离门 Dmax 为 23.996。

2.2 仿真结果评价标准

在雷达航迹起始研究中，航迹起始成功率和

虚假航迹率是常用的算法验证评估标准。其中航

迹起始成功率是指在多次实验中成功起始的目标

数目与目标总数之比。假设共进行 M 次仿真实

验，在单次实验仿真中目标的个数为 N。第 m 次实

验，第 n 个目标是否成功起始的标志为 iniflagm
n ；航

迹起始成功率为 iniPd。

iniflagm
n = ì

í
î

1  第m次实验第n个目标成功起始

0  第m次实验第n个目标未能起始

（36）

iniPd = ∑m = 1

M

∑
n = 1

N

iniflagm
n

M × N
                                （37）

需要说明的是，在仿真实验中，采用 3 个量测

点进行起始，这 3 个量测点与对应目标量测点相同

才会判定起始成功。

虚假航迹起始率同样是一个重要的衡量指

标，以此来评估在每次实验中非真实目标被起始

的概率。具体指的是在多次仿真实验中，起始的

非目标航迹数目与起始总航迹数目之比。假设共

进行 M 次仿真实验，单次实验仿真目标个数为 N。

第 m 次实验起始航迹总数为 initranumm，其中非目

标 航 迹 数 为 iniFtranumm；虚 假 航 迹 起 始 率 为

iniPf。

iniPf =
  ∑

m = 1

M

iniFtranumm

 ∑
m = 1

M

initranumm

                             （38）
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2.3 仿真结果对比与分析

为了验证在强杂波环境下所提出的航迹起始

算法的性能，本文通过对比不同杂波密度参数时

运用的不同方法来验证所提算法的性能。仿真场

景一在不同杂波密度下量测分布如图 5 所示，为不

同杂波密度下的量测点迹分布图，其中红色点为

目标量测点迹。

600

500

400

300

5

10

0

275

260
265

270
280

285

径
向

距
离
 /k
m

俯仰角（°） 方位角（
°）

第一次扫描
第二次扫描
第三次扫描

/ //

(a）  λ = 200 量测点迹分布图
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(b）  λ = 250 量测点迹分布图
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(c）  λ = 300量测点迹分布图

600

500

400

300

5

10

0

275

260
265

270
280

285

径
向

距
离
 /k
m

俯仰角（°） 方位角（
°）

第一次扫描
第二次扫描
第三次扫描

/ //

(d）  λ = 350 量测点迹分布图

图 5 场景一在不同杂波密度下量测点迹分布图

经过多重规则的约束筛选后，保留得到的量

测点迹如图 6 所示，从图 6 中可以看出，不符合物

理约束后的量测点迹被剔除，大幅度降低了进行

参数空间变换的数据量。

经过基于 Roberts 的三维 Hough 变换筛选，最

终得到的起始航迹如图 7 所示。
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(a）  λ = 200 物理约束初筛后量测点迹分布图
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(b）  λ = 250 物理约束初筛后量测点迹分布图
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(c）  λ = 300 物理约束初筛后量测点迹分布图

600

500

400

300

5

10

0

275

260
265

270
280

285

径
向

距
离
 /k
m

俯仰角（°） 方位角（
°）

第一次扫描
第二次扫描
第三次扫描

// /

(d）  λ = 350 物理约束初筛后量测点迹分布图

图 6 场景一在物理约束初筛后量测点迹分布图
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图 7 场景一航迹起始结果图

为了验证所提方法的性能，与不同算法经过

100 次蒙特卡洛仿真后的结果进行对比。表 1 显

示 了 当 杂 波 密 度 参 数 λ 分 别 为 200、250、300 和

350 时，所提方法与逻辑法和二维修正 Hough 变

换的航迹起始率和虚假航迹起始率对比。从表

1 中可以看出随着 λ 的增大，航迹起始率降低，而

且由于杂波点变多，量测数据量增大，虽然经过

多层约束，筛掉大多数点迹，但过门限的点迹仍有

所增加，虚假航迹起始率在逐步上升。从表 1 中可

以看出所提算法的航迹起始成功率最高，虚假航

迹起始率最低，证明了目标在高杂波环境下的起

始性能。

表1 场景一在不同杂波密度参数下不同航迹

起始方法性能        

方法

逻辑法

二维修正
Hough 变换

所提方法

参数

iniPd

iniPf

iniPd

iniPf

iniPd

iniPf

不同杂波密度参数值

λ = 200
0.955
0.154
0.955
0.072
0.990
0.048

λ = 250
0.935
0.197
0.945
0.135
0.982
0.079

λ = 300
0.895
0.241
0.925
0.171
0.975
0.141

λ = 350
0.880
0.325
0.914
0.259
0.968
0.168

仿真场景二在不同杂波密度下量测分布如图

8 所示，其中红色点为目标点迹。
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(a）  λ = 200量测点迹分布图
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(b）  λ = 250量测点迹分布图
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(c）  λ = 300量测点迹分布图
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(d）   λ = 350量测点迹分布图

图 8 场景二在不同杂波密度下量测点迹分布图

经 过 多 重 规 则 的 约 束 筛 选 后 ，仿 真 场 景 二

在不同杂波密度下保留得到的量测点迹如图 9
所示。

经过基于 Roberts 的三维 Hough 变换筛选，场

景二最终得到的起始航迹如图 10 所示。
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(b）  λ = 250物理约束初筛后量测点迹分布图
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(c）  λ = 300物理约束初筛后量测点迹分布图
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(d）  λ = 350物理约束初筛后量测点迹分布图

图 9 场景二在物理约束初筛后量测点迹分布图

同样地，与不同算法经过 100 次蒙特卡洛仿真

后的结果进行对比。表 2 显示了当杂波密度参数

λ 分别为 200、250、300 和 350 时，所提方法与逻辑

法和二维 Hough 变换的航迹起始率和虚假航迹起

始率对比。从表 2 中可以看出，在目标相距较近的

情况下，由于交错航迹的出现，逻辑法和二维修正

Hough 变换方法的虚假航迹率高，同时随着 λ 的增

大 ，虚假航迹起始率在逐步上升。 而所提方法
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考虑了交错航迹的处理，同时三维直线特征检测

有效抑制了虚假航迹的产生，在密集目标场景下

同样获得了良好的性能。

600

3.0

径
向

距
离
 /k
m

俯仰角（°）

598

594

596

86.4
2.8

2.4 方位角（
°）2.6

86.6
86.8

87.0

/ /

图 10 场景二航迹起始结果图

表2 场景二在有不同杂波密度参数下不同航迹起始

  方法性能               

方法

逻辑法

二维修正
Hough 变换

所提方法

参数

iniPd

iniPf

iniPd

iniPf

iniPd

iniPf

不同杂波密度参数值

λ = 200
0.955
0.644
0.926
0.532
0.974
0.058

λ = 250
0.925
0.695
0.916
0.602
0.982
0.068

λ = 300
0.903
0.755
0.904
0.672
0.974
0.121

λ = 350
0.895
0.821
0.885
0.732
0.986
0.178

3 结束语
针对在高杂波动态场景下对目标进行航迹起

始的实时处理效率与起始精度协同权衡问题，本

文提出了一种基于 Roberts 直线表示的三维空间约

束航迹起始算法。首先采用目标运动学先验约束

对量测点迹进行筛选，过滤大量杂波点迹；随后为

了充分利用径向距离、方位角和俯仰角三维量测

信息，采用 Roberts 表示法构建空间直线轨迹的表

征模型，将点迹转化为具备抗奇异性的稳定几何

特征表达以此提高高杂波环境下目标的起始率。

仿真结果表明，本文所提出的算法，与其他航迹起

始算法对比，能够有效的提高目标的航迹起始率，

并抑制虚假航迹起始率，提高了目标在高杂波场

景中起始的鲁棒性。
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基于多尺度特征匹配的小样本雷达无人机识别
孙延鹏， 石增辉， 屈乐乐

（沈阳航空航天大学电子信息工程学院， 辽宁沈阳  110136）

摘 要： 为了提高在数据不足的情况下对雷达无人机的分类效果，本文提出一种基于多尺度特征增强和度

量学习的小样本分类方法——基于高效网络（EfficientNet）的多尺度学习网络（EfficientNet‑based Multi‑scale 
Learning Network, EMLNet）。 该 方 法 在 轻 量 化 EfficientNet 网 络 中 引 入 高 效 多 尺 度 注 意 力 机 制（Efficient 
Multi‑scale Attention，EMA）进行特征提取，通过多尺度并行子网络与跨空间依赖建模能力，有效增强了特征的稳

定性与判别能力。分类阶段通过引入基于局部特征匹配的方法，实现支持集与查询集之间的细粒度相似性建

模，为提升训练稳定性与泛化性能，本文进一步结合原型损失（Prototypical Loss）与交叉熵损失（Cross‑Entropy 
Loss）构建复合损失函数（PCE Loss），引导模型在优化类间判别性的同时保持类内特征聚集性。最后在开源的多

普勒雷达数据集上开展实验，实验结果表明，所提方法在小样本场景下表现出显著的性能优势。

关键词： 无人机分类； 连续波雷达； 小样本学习； EfficientNet网络； 度量学习； 时频图
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Few­Shot Radar UAV Recognition Based on Multi­Scale Feature Matching
SUN Yanpeng,  SHI Zenghui,  QU Lele 

（College of Electronic Information Engineering, Shenyang Aerospace University, Shenyang 110136, China）

Abstract:  In order to improve the classification accuracy of radar‑based UAV signals under limited data condi‑
tions, this paper proposes a few‑shot classification framework EMLNet （EfficientNet‑based Multi‑scale Learning Net‑
work ） based on multi‑scale feature enhancement and metric learning. The method integrates an efficient multi‑scale at‑
tention mechanism（EMA） into the lightweight EfficientNet backbone for feature extraction, which effectively enhances 
the stability and discriminative ability of features through multi‑scale parallel sub‑network with cross‑spatial depen‑
dence modeling. In the classification stage, a local feature matching strategy is adopted to achieve fine‑grained similarity 
modeling between the support set and the query set. To further improve training stability and generalization perfor‑
mance, a composite loss function （PCE Loss） that combines prototypical loss and cross‑entropy loss is introduced to op‑
timize inter‑class discrimination while maintaining intra‑class feature aggregation. Experiments are carried out on the 
open‑source Doppler radar dataset. The experimental results demonstrate that the proposed method achieves significant 
performance advantages in few‑shot learning scenarios.

Key words:  UAV classification; continuous wave radar; few‑shot learning; EfficientNet; metric learning; time‑
frequency map 

0 引 言
无人飞行器（UAV）因其成本降低和技术显著

进步，在军事和民用领域得到了广泛应用［1］。但是

其非法使用也对空域以及公共安全构成了多种威

胁，例如非法毒品交易、侵犯隐私、扰乱航空秩序

等［2］。因此，针对无人机等“低、慢、小”空中目标的

高效探测与识别技术，已成为当前学术界与工业

界共同关注的研究热点［3］。

传统的无人机识别方法主要基于人工特征提
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取，特征构建过程高度依赖领域经验，随着深度学

习快速发展，现阶段大多结合深度学习和微多普

勒特征［4-5］进行多旋翼无人机的分类，其中 Zhang
等人［6］使用双频段（K 波段和 X 波段）雷达采集微

多普勒数据集，通过主成分分析（PCA）融合特征，

并结合支持向量机（SVM）对直升机、四旋翼、六旋

翼无人机进行分类，准确率达 94.7%。然而，PCA
在提取微多普勒特征中的关键信息时易造成信息的

损失［7］。Park等人［8］基于 X 波段雷达生成频谱图，使

用ResNet‑SP卷积神经网络（CNN）对无人机（四旋翼

无人机、仿生鸟 MetaFly 和仿生鸟 Disco）进行分类，

准确率达到83.39%。邴政等人［9］结合卷积神经网络

与集成学习对无人机与飞鸟分类识别，数据总规模

约含4 000个无人机和5 000个飞鸟样本。

上述方法多基于较充分数据集开展研究。但

在实际监测中，受非协作通信与复杂环境影响，往

往难以获取足够的高质量数据，限制了传统方法

的适用性。为缓解上述问题，研究者逐渐关注基

于度量学习的范式，即通过学习特征间的相似性

度量来辅助分类［10］。针对信号识别中的小样本挑

战，Li 等人［11］构建了端到端训练的深度最近邻神

经网络，在小样本分类基准数据集上准确率提升

了约 17%。Liu 等人［12］提出一种循环优化度量学习

方法，通过构建基于几何代数图神经网络的正向与

反向预测结构，并引入循环一致性损失与预测优化

模块，在多个小样本分类任务中取得显著效果。

为了提高雷达无人机识别在小样本情景下的

分类性能，本文提出一种融合多尺度特征增强和

度量学习的小样本分类方法。特征提取模块在高

效 网 络（EfficientNet）引 入 高 效 多 尺 度 注 意 力

（EMA）并行结构，融合局部卷积与跨空间依赖建

模，增强特征表达效果。分类阶段引入基于局部

描述子的度量学习策略，并结合 K 近邻算法实现

支持集与查询集之间的细粒度匹配。为提升训练

稳定性和模型泛化能力，本文进一步构建了交叉

熵损失与原型损失的加权融合损失函数。该方法

在小样本数据情景下有效提升了分类准确率。

1 回波信号预处理
旋翼无人机的叶片旋转作为一种周期性微

动，会导致雷达回波中出现随时间变化的微多普

勒频移，这种现象被称为微多普勒效应。该效应

与无人机叶片的旋转速度、长度和数量等参数密

切相关，通过分析微多普勒效应，可以捕捉到由叶

片旋转引起的周期性频率变化，从而揭示目标的

运动特性。在雷达信号处理中，短时傅里叶变换

（STFT）是一种常用的时频分析方法，它通过滑动窗

函数对信号进行局部截取，并对每段信号进行频谱

分析，从而获得信号的时频分布。雷达接收到的基

带信号可以表示为所有散射点回波的叠加：

z(t)=∑
i = 1

n

ai e-jϕi ( t ) + η ( t ) (1)
式 中 ，ai 为 第 i 个 散 射 体 的 反 射 系 数 ，ϕi ( t ) =
4πRi ( t ) /λ 为第 i 个散射体的相位调制项，η ( t ) 为噪

声。基带回波信号 z ( t ) 的短时傅里叶变换数学表

达式为

STFT (τ,ω ) = ∫-∞

∞
z ( t )h ( t - τ )e-jωtdt （2）

式中，h ( t ) 为短时傅里叶变换的窗函数，τ 为窗函数

移动的位置，ω 为多普勒频率。

2 模型设计
本文所提出的 EMLNet 网络由特征提取模块

和分类模块构成，整体结构如图 1 所示。

2.1 特征提取

由于本研究面向小样本雷达无人机数据场

景，数据量有限，因此本文采用在小样本情况下具

有良好表征能力的轻量级网络 EfficientNet 作为基

础特征提取器。其采用复合缩放策略，在保持高

精度的同时显著降低参数量和计算复杂度。然

而 ，其 核 心 模 块 MB 卷 积 中 集 成 的 挤 压 与 激 励

（Squeeze‑and‑Excitation，SE）注意力机制仅对通道

维度进行加权处理，即通过全局池化（Global Aver‑
age Pooling, GAP）建模通道间的关系，缺乏对空间

信息的捕捉，导致其在局部特征表达上存在局限

性，易在对无人机特征提取的过程中损失局部关

键信息。

为了弥补上述缺陷，本文引入了 EMA 注意力

机制，该模块通过构建由 1×1 和 3×3 卷积核组成的

并行子网络，在不进行通道压缩的前提下，有效建
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模跨尺度的空间信息。EMA 首先将输入特征划分

为多个通道组，并在组内独立建模，以提升特征分

布的均衡性与完整性，其每个子网络在各自尺度

上生成注意力权重，随后通过跨空间的信息交互

机制融合分支输出，从而实现局部细节增强与全

局结构建模的协同优化，有效提升了模型在杂波

背景下的识别性能。

另一方面，EMA 模块在特征提取阶段所实现

的局部增强效果，与分类阶段采用的基于局部描

述子的匹配策略形成良好协同。前者有助于突出

局部判别性区域的细粒度特征，后者则进一步利

用这些区域间的局部相似性进行细致对比，两者

在不同阶段共同强化了局部结构的建模能力。

局部特征向量

支持集局部特征    查询集局部特征

特征提取

支持集支持集 查询集

ϕ（ψ（X），c3）

ϕ（ψ（X），c1）

ϕ（ψ（X），c2

ϕ（ψ（X），c4）

ϕ（ψ（X），c5）

0.2
0.5
0.9
0.6
0.8

分类模块

图 1 整体网络模型结构

此 外 ，与 SE 模 块 需 要 使 用 全 连 接 层 和 Sig‑
moid 激活函数计算通道注意力不同，EMA 模块不

依赖全连接层，而是采用轻量卷积与全局池化，

并结合矩阵点积构建位置间的响应关系，这使得

EMA 相比 SE 在参数量和计算量上具有更明显的

优势。

2.1.1 EfficientNet
EfficientNet 的 核 心 思 想 是 复 合 缩 放 策 略

（Compound Scaling），该策略通过在不同的维度（深

度、宽度、分辨率）上进行统一的缩放，从而更均衡

地提升模型准确率和效率［13］，其网络结构如图 2
所示。

在引入复合缩放之前，EfficientNet 的基线网络

结构可形式化表示为

N = ⊙
i = 1,…,s F Li

i ( )X< Hi,Wi,Ci >                                  （3）
其中：N表示整个卷积神经网络；⊙ 表示层的组

合；Fi 表示第 i 个网络阶段的模块结构；Li 表示重复

次数；输入特征张量 X 的尺寸为 < Hi,Wi,Ci >，分别

表示空间维度（高度和宽度）和通道数。

Conv3×3
（224×224）

输入

MBConv1 k3×3
（112×112）

MBConv6 k3×3
（112×112）

MBConv6 k5×5
（56×56）

MBConv6 k3×3
（28×28）

MBConv6 k5×5
（28×28）

MBConv6 k5×5
（14×14）

MBConv6 k3×3
（7×7）

×1

×1

×2

×2

×3

×3

×4

×1

Conv1×1

深度可分离Conv k×k

EMA

Conv1×1

Dropout 层

归一化Swish 激活

归一化Swish 激活

归一化

（a） EfficientNet                    （b） MB 卷积模块

图 2 特征提取模块
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模型的目标是最大化准确率，并通过调整 d,w,
r 优化模型结构：

maxd,w,r    Accuracy (N (d,w,r ) )                         （4）
式中，d,w 和 r 分别表示网络深度、宽度和分辨率的

缩放系数，各个维度的含义如下：

d（Depth Scaling）：增加网络层数，提高模型表

达能力；

w（Width Scaling）：增加每层的通道数，提升特

征表示能力；

r（Resolution Scaling）：增 加 输 入 图 像 的 分 辨

率，提高细粒度信息。

为了避免三维搜索空间带来的巨大计算成

本，EfficientNet 引入了统一缩放因子 ϕ，用幂函数

统一控制 3 个维度的扩展：

d = αϕ, w = βϕ, r = γϕ                        （5）
式中，α、β、γ 为手动设定的基础扩展系数，ϕ 为可

调的缩放因子。为了保持整体计算资源的可控

性，需满足如下约束：

s.t. α ⋅ β2 ⋅ γ2 ≈ 2 (α, β, γ ≥ 1)                   （6）
最终，使用复合缩放策略构建的网络结构为

N (d,w,r ) = ⊙
i = 1,…,s F̂ d ⋅ L̂i

i ( )X< r ⋅ Ĥi, r ⋅ Ŵi, w ⋅ Ĉi >         （7）
为了确保网络的实际部署能力，在模型优化

过程中需同时满足如下资源约束条件:
Memory (N ) ≤ target_memory                        （8）
FLOPS(N ) ≤ target_flops                              （9）
该约束条件表示：内存占用 Memory (N ) 和计

算量 FLOPS(N ) 不超过目标值，这种约束优化可以

平衡神经网络的性能和计算资源。 F̂i,L̂i,Ĥi,Ŵi,Ĉi

来自预训练的基线模型，依次分别表示为基准网

络中预定义的第 i 层阶段、层操作、层重复次数、高

度缩放、宽度缩放和通道数。通过精细调整模型

的参数与计算量，优化其表现以符合给定的内存

和浮点运算量限制，从而在保证高效的特征学习

能力的同时，降低计算开销。

2.1.2 EMA
EMA 模块在坐标注意力机制（Coordinate At‑

tention，CA）的基础上，引入并行的 1×1 和 3×3 卷积

分支以及 2D 全局平均池化操作，以同时建模空间

与通道维度的多尺度依赖关系［14］。相较于 CA 模

块沿水平与垂直方向分别执行 1D 全局池化编码

位置信息，EMA 通过二维空间建模增强上下文感

知能力，在不引入通道压缩的前提下保留跨通道

关键信息，从而在提升特征交互效率的同时，增强

了模型对细粒度结构和多尺度上下文的表达能

力。其结构如图 3 所示。

设输入特征图为 x ∈ ℝC × H × W，ℝ 表示实数域，

C、H、W 分别表示输入的通道数、高度和宽度，xc 表

示第 c 个通道的输入特征图，xc ( i, j ) 表示第 c 个通

道特征图在空间位置 ( i, j ) 处的矩阵元素。

C×H×W

C//G×1×W C//G×H×1
C//G×H×W

C//G×H×W

C//G×H×1
C//G×H×W

C//G×1×（W+H)

C//G×1×1
1×C//G

1×H×W
1×H×W

C×H×W

C//G×H×W

C//G×1×W

X Y

图 3 EMA 模块

CA 模块分别沿水平和垂直方向执行 1D 全局

平均池化以编码方向性空间特征，其定义如下：

1）水平方向池化（沿列方向）：

zHc (H ) = 1
W ∑0 ≤ i ≤ W

xc ( H,i )                            （10）
2）垂直方向池化（沿行方向）：

zWc (W ) = 1
H ∑0 ≤ j ≤ H

xc ( j,W )                           （11）
其中，zWc (H )，zWc (W ) 分别表示沿列方向和行方向

池化得到的通道注意力向量。相比之下，EMA 模

块通过二维全局平均池化捕获完整的空间上下文

信息，其定义为

zc = 1
H × W∑j = 1

H

∑
i = 1

W

xc ( i, j )                             （12）
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2.2 分类模块

传统的小样本度量学习方法通常将整幅图像

编码为单一的全局特征向量，从而使用全局特征

进行类别级别的距离度量，但是在无人机识别任

务中，不同类型无人机的主要差异集中在旋翼微

动及局部频率结构等细粒度特征上，因此只关注

全局特征将会损失图像有区分度的局部信息，从

而导致识别性能下降。

基于上述问题，本文在自设计的特征提取网

络基础上，构建了基于局部描述子的非参数度量

分类模块。该模块借鉴了文献［11］ 中提出的图像

到类别匹配机制，结合 KNN 算法，采用基于局部描

述子匹配的图像到类别度量方法，先通过特征提

取网络提取出查询集的局部特征，再分别和每一

类支持集图像提取出的局部特征向量做度量，从

而充分利用局部特征信息，提升在微多普勒图等

具有局部显著特征的任务中的分类效果。

需要指出的是，尽管分类模块结构上延续了

文献［11］的匹配框架，但本文在训练目标上进行

了改进。具体而言，引入 Cross‑Entropy Loss 与 Pro‑
totypical Loss 的加权融合作为联合优化目标，以同

时增强类别间的判别性与类别内的聚合性，从而

进一步提升模型在小样本任务中的分类性能。

如图 1 的分类模块所示，支持和查询图像通过

特征提取模块提取的局部特征描述子集合为

Ψ (X ) = [ x1,…,xm ] ∈ ℝC × m                         （13）
式中，xi 表示第 i 个局部特征，C 表示特征维度，m
表示描述符数量，本文输入图像分辨率为 224×
224，经特征提取网络提取后输出特征图尺寸为 7×
7×1 280，因此每个局部特征维度 C = 1 280，每张

图像包含 m = 49（m = H × W）个局部特征，其中

H、W 分别表示输出特征图的高和宽。对于每个

查询集图像的局部特征描述子 x i，在支持集类别 c

中找到其 k 个最近邻局部描述子 |x̂ j
i

k

j = 1
，k 为预设的

最近邻局部描述子数量，然后计算 xi 与每个最近

邻 |x̂ j
i

k

j = 1
的余弦相似度：

cos (x i,x i ) = xT
i x̂ j

i

‖x i‖ ⋅ ‖x̂ j
i‖

                        （14）
将所有局部描述子之间的相似度进行求和，

计算查询图像与类别 c 的总相似度得分：

Φ (Ψ (q ),c ) =∑
i = 1

m

∑
j = 1

k cos (x i,x̂ j
i )                     （15）

式中， ⋅ 表示向量的 L2范数，q 表示查询图像类别，

c 表示支持图像类别。

3 PCE Loss
为引导模型在小样本条件下兼顾类内特征聚

合与类间判别，本文构建了融合 Prototypical Loss
与 Cross‑Entropy Loss 的复合损失函数，以提升识别

性能与泛化能力。

3.1 Prototypical Loss
Prototypical Loss 是一种基于度量学习的小样

本学习任务中的损失函数［15］，通过计算查询样本

与各类别原型之间的距离，并使用 softmax 函数将

其转化为分类概率，从而引导模型在嵌入空间中

学习具有良好判别性的特征表示，设样本 xi 的特征

表示为 fϕ (xi )，类别 c 的原型向量 pc 计算为

pc = 1
|| Sc
∑

( xi,yi ) ∈ Sc

fϕ (xi )                                  （16）
式中，类别 c 的支持集 Sc = {( xi,yi ) }nc

i = 1，包括 nc 个样

本，对于 K-Shot 任务设置，nc = K，yi 表示 xi 样本的

类别标签。

对于查询样本 xq，计算其特征表示与各类别原

型之间的距离：

d ( fϕ (xq ), pc ) = ‖fϕ (xq ) - pc‖22                   （17）
式中， · 2

2 表示欧式距离的平方。

然后将距离通过 softmax 归一化为分类概率，

查询样本属于第 c 类的概率为

Pr ( y = c|xq ) = exp(-d ( fϕ (xq ),pc ) )
∑
c'

exp (-d ( fϕ (xq ),pc' ) )       （18）

式中，exp(⋅) 表示自然指数函数，c′ 表示所有类别的

索引。最终使用交叉熵损失对预测结果进行监

督，定义 Prototypical Loss 为

Lproto = -log P ( y = c|xq )                                （19）

3.2 Cross­Entropy Loss
交叉熵损失（Cross‑Entropy Loss）是监督学习

中常用的分类损失函数之一，其核心思想是通过

最小化预测概率分布与真实标签分布之间的差异
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提升模型预测结果对真实标签的拟合能力。设模

型对输入样本 x 的预测类别概率为

Pr ( y = c|x ) = exp( fc (x ) )
∑
c′ = 1

c exp ( fc′ (x ) )
                    （20）

式 中 ，f
C
(x ) 表 示 模 型 输 出 的 logits 向 量 ，f (x ) =

[ f1 (x ),  f2 (x ),…, fC (x ) ]T 中的第 c 个分量，即第 c 个

类别的得分，且 c ∈ { }1,…,C ，表示特定的索引。对

应的交叉熵损失函数定义为

   ce = -log P ( y = c|x )                                   （21）
基于两者的复合损失函数 PCE Loss，定义为

   total = α ⋅     p rot o + (1 - α ) ⋅     ce                    （22）
式中，超参数 α ∈ [ 0,1 ]，为权重系数，用于平衡两种

损失在训练过程中的贡献，本文在 α ∈ [ 0,1 ] 范围

内进行搜索，结果表明 α = 0.5 时模型精度最优，故

后续实验均固定 α = 0.5，复合损失如图 4 所示。

EMLNet

图 4 复合损失结构图

Prototypical Loss 强调样本在特征空间中向类

别 中 心 聚 合 ，提 升 类 内 一 致 性 ；而 CrossEntropy 
Loss 则优化决策边界，提高类别区分能力。两者联

合优化，有助于在小样本条件下构建既稳定又具

备判别性的特征表示，从而提升整体分类性能。

4 实测数据和结果分析

4.1 数据集构成

DIAT-μSAT［16］数据集由印度浦那国防高级技

术研究所（Defence Institute of Advanced Technology，

DIAT）开发，图 5 展示了该数据集中 6 种不同无人

机的时频图像。该数据集采用 X 波段连续波雷达

采集，专用于低空小型空中目标的检测与分类，包

含 6 类目标，总计 4 849 张微多普勒图像，微多普勒

采样频率为 10 kHz，每次实验持续 3 s，离散傅里叶

变换（DFT）变换点数为 1 024。在进行短时傅里叶

变换（STFT）时，选用汉明窗，窗长设置为 256 个采

样点（对应 25.6 ms），相邻窗口之间重叠 200 个采

样点（约占 78.1%，即 20.0 ms）。该数据集采集于

真实室外场景，未在消声室或模拟背景下进行采

集，背景中自然包含由姿态变化、多视角采集和多

目标同时运行引起的信号叠加与多路径效应等干

扰成分。
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图 5 无人机时频图
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4.2 实验设置

本文所有实验均在 Pytorch 框架下进行，处理

器 为 Intel（R）Xeon（R）Gold 6132 CPU，并 利 用

NVIDIA GeForce RTX 3090 显卡加速训练。首先

将数据集划分为两部分，其中 3 个类别用于训练，

另外 3 个完全不重叠的类别用于测试，所有实验均

围绕上述数据集上的 C‑way K‑shot 分类任务展开，

其中 C 表示每个小样本学习任务（episode）中的类

别数量，K 表示每类的支持图像数量。具体而言，

将在上述数据集上进行 3‑way 1‑shot 和 3‑way 5‑shot
分类任务。本文采用 episode 训练机制［17］，即采用

小样本任务训练（episodic training）和测试（episod‑
ic evaluation）策略进行训练与测试。每个 episode
中，除了每个类别的 K 张支持图像，还会从每个类

别中选择 15 张查询图像，例如在进行 3‑way 1‑shot
任务时，1 个 episode 包含 3 张支持图像和 45 张查询

图像。训练时所有谱图均先缩放再裁剪至 224×
224，采用数据增强和正则化策略，通过随机调整

亮度、对比度、饱和度、随机翻转减少过拟合带来

的影响。鉴于小样本学习任务对样本数量的敏感

性以及在未见类别上评估泛化能力的特殊性，本

文从训练集中每类随机选取 80 张图像构建训练任

务池，从测试集中每类随机选取 20 张图像构建测

试任务池，训练阶段构建 10 000 个 episodes，每个

episode 的批大小（Batchsize）设置为 1，初始学习率

设为 5 × 10-4，使用 Adam 优化算法，测试阶段构建

500 个 episodes，以所有 episodes 的 top‑1 平均准确

率为评估标准。

4.3 实验结果分析

4.3.1 特征可视化分析

为深入分析模型在小样本学习任务中对无人

机的分类能力与特征区分表现，本文进行了测试

阶段的混淆矩阵特征可视化，如图 6 所示。

结果显示，在 5‑shot 设置下，模型对 3 类目标

的识别准确率均超过 91%，分别为 91.39%、92.29%

和 92.60%，表现出较强的判别能力。在 1‑shot 设定

下 ，模 型 仍 然 保 持 较 高 性 能 ，准 确 率 分 别 为

83.83%、84.08% 和 86.55%，但整体精度相较 5‑shot

略有下降，尤其在“仿生鸟”与“双叶片旋翼和仿生

鸟”之间出现了一定混淆。该现象表明，在支持样

本极少的情况下，模型在处理形态相似类别时的

判别能力仍有限，因此增加支持样本数量有助于

提升模型的鲁棒性和区分能力。
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（b）  3‑way  1‑shot
图 6 混淆矩阵可视化图

4.3.2 消融实验

为验证各个模块的有效性，本文进一步针对

PCE Loss 与 EMA 模块设计了如表 1 所示的消融

实验。
表1 消融实验

网络模型

Base
Base+EMA

Base+ PCE Loss

Base+EMA+PCE Loss

3‑way 1‑shot
准确率

72.5%

76.7%

77.8%

84.1%

3‑way 5‑shot
准确率

80.7%

86.9%

85.5%

91.7%

如表 1 所示，基线模型（Base）采用 EfficientNet
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作为特征提取骨干网络，在 1‑shot 和 5‑shot 分类任

务下，分别达到 72.5% 与 80.7% 的准确率。在引入

PCE Loss 后 ，准 确 率 分 别 显 著 提 升 至 77.8% 和

85.5%，这是因为该损失函数融合了原型距离监督

（Lproto）与类别判别监督（Lce），在增强类内聚合

性的同时，还增强了模型的类间判别能力。

此外，将 EMA 模块引入 Base 模型后，准确率

分别提升至 76.7% 和 86.9%，这是因为与仅关注通

道维度的 SE 相比，EMA 能同时编码通道与空间信

息，并在多个感受野下进行融合，不仅有效提升了

模型的判别能力，还减少了约 3 × 105 个参数量，实

现了轻量化与特征表达能力的有效平衡。

当 PCE Loss 与 EMA 联合使用时，模型在两个

设置下均取得最优性能（84.1% 和 91.7%），验证了

两者在小样本学习任务中的协同增益效果。

4.3.3 不同网络对比结果分析

为验证本文方法在小样本无人机数据场景下

的优越性，本文使用同样的数据集，相同的训练策

略和分类方法，对不同特征提取网络进行了对比

实验。为保证对比的公平性，除本文网络外，所有

对 比 网 络（Resnet50、VisionTransformer、Efficient‑
NetV2）均分别在标准交叉熵损失与本文提出的

PCE Loss 两种配置下进行训练与测试，并取两者

中 top‑1 平均准确率较高的一组作为该网络最终性

能表现。对比结果如表 2 所示。

表2 不同网络对比实验

网络模型

Resnet50［18］

VisionTransformer［19］

EfficientNetV2［20］

本文网络

参数量

2.35×107

8.58×107

1.98×107

3.7×106

FLOPs

4.13×109

16.8×1010

2.87×109

8.8×108

准确率

3‑way
1‑shot
76.5%

82.6%

71.6%

84.1%

3‑way
5‑shot
82.6%

86.5%

81.2%

91.7%

从不同网络对比的实验结果可以看出，相对

于 Resnet50、VisionTransformer 和 EfficientNetV2 模

型，本文模型在参数量仅为 3.7×106、浮点运算量

（FLOPs）为 8.8×108 的 情 况 下 ，分 别 在 1‑shot 和

5‑shot 任务中实现了 84.1% 与 91.7% 的准确率，显

著优于其他主流模型。

与 ResNet50 相比，本文模型参数量和计算量

分别降低了约 84.3% 和 78.7%，但在准确率上分别

提升了 7.6%（1‑shot）和 9.1%（5‑shot）；而与轻量级

的 EfficientNetV2 相比，本文模型的参数量进一步

减少 81.3%，FLOPs 降低 69.3%，准确率则分别提升

了 12.5% 和 10.5%。尽管 VisionTransformer 在准确

率方面略高于 ResNet50，但其模型参数高达 8.58×
107，FLOPs 达到 1.68×1010，远高于其他模型，部署

成本较高。此外，由于其对大规模训练数据的依

赖性较强，在小样本场景下存在一定的限制性。

综上所述，本文所提出的模型在保持较低参

数复杂度和计算成本的同时，还兼顾了优异的小

样本无人机数据识别性能。

4.3.4 不同方法对比结果分析

为验证本文方法在小样本分类任务中的性能

优势，本文在相同的数据集与小样本学习设置下，

选取原型网络（Prototypical Network）［15］ 和匹配网

络（Matching Networks）［21］作为对比实验的基准模

型。Matching Network 基于度量学习思想，通过计

算支持集与查询集图像之间的相似性进行分类；

Prototypical Network 通过计算每个类别原型向量与

查询样本之间的欧式距离进行分类。上述方法近

年来在小样本学习领域中被广泛应用，具有较高

的代表性与参考价值［22］。对比实验结果如表 3
所示。

表3 不同方法对比实验

实验方法

Matching Network
Protypical Network

本文方法

准确率

3‑way  1‑shot
76.5%

80.4%

84.1%

3‑way  5‑shot
82.7%

87.9%

91.7%

在 1‑shot 和 5‑shot 设置下，本文方法分别达到

84.1% 和 91.7% 的分类准确率，相比 Matching Net‑
work 和 Prototypical Network 均有显著提升。相较

于两种方法所采用的全局特征表示与匹配策略，

本文基于多尺度局部特征匹配的方法在特征表示

和抗混淆性方面表现出了更强的性能优势，尤其

是针对如雷达多普勒图这类全局结构差异较小、

判别信息主要集中于局部区域的任务场景。对比

结果表明，在同等小样本学习设置下，本文方法

具备更强的特征表达能力与类间区分能力，能够
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在不同支持样本数量的情景下保持良好的分类

效果。

5 结束语
本文提出了一种基于多尺度特征增强与度量

学习的雷达无人机识别方法 EMLNet，显著提升了

小样本场景下的无人机识别性能。该方法以轻量

化的 EfficientNet 为主干网络，引入 EMA 注意力机

制，通过多尺度并行结构与跨空间依赖建模，有效

提升了对多普勒图像的特征表达能力。同时，引

入了局部特征匹配策略，实现了对支持集与查询

集之间的细粒度相似性建模。为提升训练稳定性

和 模 型 泛 化 能 力 ，所 提 方 法 进 一 步 设 计 了 PCE 
Loss，该损失函数融合了原型损失和交叉熵损失，

在提升类间区分性的同时增强了类内聚合性。实

验结果表明，EMLNet 在小样本场景下显著提升了

无人机识别的准确率，并在参数量和计算复杂度

方面相较于其他网络表现出了明显优势。
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融合光学信息的阵列干涉SAR三维成像
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摘 要： 合成孔径雷达（SAR）三维成像技术具备高度向的分辨能力，能够有效解决二维 SAR成像中的叠掩
问题。然而，现有技术在数据获取方面存在周期较长、成本较高等问题，同时，重建结果易受噪声干扰，导致异常
值的出现。针对这些挑战，本文提出了一种融合光学信息的阵列干涉 SAR三维成像方法。该方法通过引入光学
图像提供的先验几何信息，对 SAR 三维重建过程进行约束，从而拓展了数据源，降低了 SAR 数据获取成本，并有
效地纠正了异常值。具体而言，该方法首先进行初步的三维成像，并利用初始的三维点云建立起光学图像与
SAR图像之间的配准关系；接着，对光学图像进行几何结构分割，并将分割结果作为约束条件应用于 SAR三维重
建过程中，最终得到基于几何约束的三维重建结果。通过实测数据进行验证，结果表明该方法显著抑制了三维
重建中的离群散射点，获得了同时包含光学纹理和 SAR 纹理的高质量三维点云，有望解决光学和 SAR 二维图像
融合面临的异质性难题，为后续基于融合图像的目标解译奠定基础。
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3D Imaging of Array Interferometric SAR with Integrated Optical Information
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es，including long data acquisition periods and high costs, and the reconstruction results are  prone to noise interference, 
which may lead to the presence of outliers. To overcome these limitations, a novel method that integrates optical informa‑
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panding the data sources, reducing the cost of SAR data acquisition, and effectively correcting outliers. Specifically, the 
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SAR images using the initial 3D point cloud. The optical image is then segmented based on its geometric structure, and 
the segmentation results are applied as a constraint during the SAR reconstruction. Finally, the 3D reconstruction re‑
sults, constrained by geometric information, are obtained. The validation using the measured data demonstrates that the 
proposed method significantly reduces outlier scatter points in the 3D reconstruction, resulting in high‑quality 3D point 
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lenges of heterogeneity encountered in the fusion of optical and SAR two‑dimensional（2D） images, providing a solid 
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0 引 言
微波成像技术是高分辨率对地观测的重要技

术手段，具有全天时、全天候的优势，在军事侦察、

地形测绘、环境监测、地质勘探和灾情调查等方面

具有重大应用价值。合成孔径雷达（Synthetic A‑
perture Radar, SAR）成像技术在距离向通过发射大

带宽信号并结合匹配滤波技术实现距离维分辨，

在方位向构建合成孔径实现方位维分辨［1‑3］。但

SAR 图像仅具有二维分辨能力，是目标三维结构

在距离多普勒平面的投影，在城区等立体结构复

杂的区域，容易产生严重混叠，限制了 SAR 图像的

应用效能［4］。SAR 三维成像能够重建目标电磁散

射特性在三维空间的分布，有效解决二维 SAR 图

像中的叠掩问题，提升目标识别和解译能力，在三

维测绘、形变监测、反恐作战和灾害评估等方面发

挥 了 重 要 作 用 ，受 到 国 内 外 研 究 机 构 的 广 泛

关注［5‑7］。

目前，基于 SAR 的三维成像技术，主要以德国

宇 航 中 心（DLR）提 出 的 层 析 SAR（Tomography 
SAR, TomoSAR）技术为代表，依靠多次重复观测获

得目标高程向观测信息，进而实现三维重建。在

高程向信息获取方面，主要有多航过和阵列干涉

两种体制。德宇航利用 TerraSAR‑X 的多航过数据

进行了大量关于 SAR 三维重建的研究［8‑10］；中国科

学院空天信息创新研究院发布的 SARMV3D Imag‑
ing 数 据 集 中 包 含 多 个 地 区 的 阵 列 干 涉 SAR 数

据［11］，国内外学者也利用该数据集进行了大量的

相关研究［12‑14］。本文主要关注阵列干涉 SAR 的相

关研究情况。在成像算法方面，传统的 TomoSAR
高程向反演算法主要是基于谱估计的三维成像算

法，包括 Capon 空间谱估计算法［15］、多重信号分类

算法（Multiple Signal Classification，MUSIC）［16‑17］等；

近年来，随着朱晓香教授等首次将压缩感知［18‑19］技

术应用于 SAR 三维重建中，基于压缩感知的 SAR
三维重建理论和算法的研究也取得了一系列成

果，在一定程度上解决了 TomoSAR 高度向分辨率

低以及所需观测数量多等问题。但受限于处理方

法，即便是基于稀疏信号处理的成像方法，仍然需

要至少十余次的重复观测，这将导致数据获取周

期长且成本较高；而在较少观测次数条件下，三维

成像性能急剧下降，且由于噪声的干扰，重建结果

会有异常值的出现。提升成像质量与降低观测成

本两种需求形成难以调和的矛盾，这就需要拓展

三维成像信息来源 ，实现高效能低成本的三维

成像。

为获取更多有用信息，一些研究者尝试深入

挖掘成像场景的先验信息。例如，采用联合稀疏

模型［20］、非邻域模型［21］以及马尔可夫随机模型［22］

等方法，获取 SAR 图像像素邻域关系，试图提升三

维成像效果。另一方面，由于可见光图像有丰富

的细节和纹理信息，一些学者试图将光学图像与

SAR 影像进行融合［23］，进一步提高信息维度。

针对上述背景，本文提出一种融合光学特征

的阵列干涉 SAR 三维成像方法，以阵列干涉 SAR
三维点云为桥梁，实现 SAR 和光学图像的配准，并

将配准结果融合应用于阵列干涉 SAR 的三维成像

当中，主要体现在利用光学图像几何结构信息约

束 SAR 的三维成像，在提升阵列干涉 SAR 三维成

像精度的同时，能够获得同时包含光学和 SAR 图

像纹理的三维点云。

1 阵列干涉 SAR 三维成像
机载阵列干涉 SAR 三维成像几何示意图如图

1（a）所示，假设雷达沿 x 方向做匀速直线运动，则 a
为方位向，r 为斜距向，s 为高程向。P0, P1,⋯, PM − 1
为 M 个天线阵列，沿交轨向布设。

对于某一天线 Pm，其方位向和距离向（斜距

向）的二维成像采用常规的 SAR 成像算法。在高

程向，如图 1（b）所示，单个方位‑斜距分辨率单元

O y

x

a

z

s

r
rm

（a）  阵列干涉 SAR 三维成像几何坐标示意图
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内包含多个散射点信号，这是由于多个散射点与

SAR 传感器距离相同，所以混叠在了同一个分辨

率单元中。

假设从 M 个天线获取的二维图像已完成了配

准，则第 m 幅图像的某一方位‑斜距分辨率单元的

复数值可以认为是多个散射点散射信号沿高程向

的积分，表达式如下［24］：

gm = ∫− 2/L

2/L   γ ( )s exp ( )− j2πξm s ds （1）
式中，L 为积分区间的长度，γ ( )s 表示后向散射系

数沿高程向 s 的分布，ξm 为高程向的空间频率，可

表示为

ξm = 2b⊥ m

λrm
（2）

其中，bm 为第 m 个天线与主天线的连接线，对应第

m 个基线长度，b⊥ m 表示该基线的垂直分量，λ表示

雷达工作波长，rm 表示目标在斜距向与第 m 个雷达

天线之间的距离。

在实际处理中，将上述模型沿高程向 s 离散为

N 个采样值来近似，考虑到实际数据获取过程中的

噪声等影响因素，式（1）的离散形式表示为

g = Rγ + ε （3）
式中，g = [ g1, g2,⋯, gM ]T 为 M × 1 维观测向量，R

为 M × N 维观测矩阵，有 Rmn = exp [ − j2πξm s ]，γ =
[ ]γ ( )s1 ,γ ( )s2 ,⋯,γ ( )sN

T
为 N × 1 维离散的后向散

射系数向量。

在完成图像配准、去斜、相位误差补偿等预处

理之后，可采用压缩感知［18‑19］算法解决上述反演问

题。对多幅预处理之后的单视复图像进行高程向

反演之后，经坐标转换得到目标区域的初始三维

点云。

在此基础上，本文将利用该初始三维点云实

现光学图像和 SAR 二维图像的配准，然后利用光

学图像的几何结构分割结果以及图像配准的像素

对应关系，为 SAR 的三维重建提供先验信息，获得

更精确的三维重建结果，同时，将光学图像纹理信

息渲染到 SAR 三维点云中，使得三维重建结果信

息更丰富。

2 融合光学信息的SAR三维成像方法
在上节内容的基础上，本文提出了一种融合

光学信息的阵列干涉 SAR 三维成像方法，如图 2 所

示，主要步骤如下：

步骤 1：对阵列干涉 SAR 多通道二维复图像进

行图像配准、去斜、相位误差补偿等预处理工作，

为三维成像做准备；

步骤 2：利用现有的三维成像算法，对目标区

域进行高度维反演 ，获得目标场景的初始三维

点云；

步骤 3：基于光学相机成像机制，将初始三维

点云投影到二维平面上，获得点云二维图像，并与

相同位置角度获得的光学图像进行配准；

步骤 4：基于配准结果，将光学图像像素分割

结果映射到 SAR 二维图像中，并对属于同一几何

结构的像素进行几何约束成像，从而获得更高精

度的三维重建结果；

步骤 5：基于配准结果，将光学图像纹理信息

渲染到 SAR 三维点云中，以获得同时具有 SAR 和

光学信息的三维重建结果。

该算法的总体流程如图 2（a）所示。上述流

程中，步骤 1 已有较为深厚的研究基础，可参考文

献［25］等进行处理，步骤 2 的原理在第 1 节中已

经描述，具体的重建方法也可参考文献［18‑19］

等，对于步骤 3、步骤 4 和步骤 5，下面将进行详细

的说明。

2.1 光学图像与SAR图像配准

光学图像和 SAR 图像形成过程中，由于两种

传感器采集图像时完全不同的成像机制，导致两

y

z

r

rm

rm
rm

rm

Pm
bm
b?mb]]m

PM-1
P0

�3

��%

（b）  阵列干涉 SAR 成像几何叠掩模型

图 1 阵列干涉 SAR 三维成像示意图
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种类型图像之间存在差异，匹配难度较大［26‑27］。首

先，相对于光学图像，SAR 图像存在相干斑噪声，

不仅降低了空间分辨率，还严重影响了图像质量

和其他定量信息的提取。其次，光学成像和 SAR
成像的辐射特性不同。即使是相同的特征对象，

也可能表现不同的灰度特征。最后，光学成像和

SAR 成像的几何特征不同。SAR 系统采用侧视成

像，使得 SAR 图像会出现一些固有的特性，如叠

掩、阴影、透视收缩等，这些几何形变也增加了配

准的难度。

传统的光学图像和 SAR 图像的配准技术大致

可以分为两类：基于区域的配准方法［28］和基于特

征的配准方法［29］。近年来，随着深度学习技术的

发展，研究人员开始探索将深度学习框架应用于

光学与 SAR 图像的配准［30‑31］。现有方法主要基于

图像纹理及结构特征。在城市建筑密集区及山区

等地形起伏较大区域，两种图像在结构和辐射特

性上存在显著差异，难以实现高质量配准。

本文提出的研究方法如下：首先，采用压缩感

知算法对多通道二维 SAR 图像进行三维成像，生

成初始的三维点云。接着，基于光学相机成像原

理，对初始三维点云进行映射。这一过程相当于

通过虚拟相机对三维点云进行“拍摄”，其中，虚拟

相机的位置信息和姿态被设置为与实际光学图像

采集时相机的位置和姿态一致。通过这一映射，

获得的二维图像称为点云二维图像。在此过程

中，点云二维图像在几何特征上与实际光学图像

具有高度相似性。最后，对点云二维图像与光学

图像进行精确配准，并将配准结果反向映射到二

维 SAR 图像中。通过这一系列步骤，三维点云作为

桥梁，建立起了光学图像与多通道二维 SAR 图像之

间的对应关系。所采用的方法框架如图 2（b）所示。

三维点到二维像素的映射机制为

Zc

é

ë

ê

êê
ê
ê

ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úu
v
1

=  
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úfx 0 0
0 fy 0
0 0 1

[ ]R T 3 × 4

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
xw
yw
zw1

（4）

式中，( xw, yw, zw ) 为某一点的世界坐标，[ ]R T 为相

机的外参矩阵，它定义了相机相对于世界坐标系

的位置和姿态，
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úfx 0 0
0 fy 0
0 0 1

为相机的内参矩阵，fx =

f
dx，fy = f

dy，f 为焦距，dx, dy 表示像素物理尺寸，

(u,v ) 为点云二维图像的像素坐标。在本方法中，

三维点云中的每个点通过该投影模型转换为二维

平面上的对应点，从而实现三维场景的二维表示。

这一过程模拟了实际相机捕捉图像时的成像机

制，确保了三维信息的准确转换，并为后续的图像

配准提供了几何基础。

图 2（b）同时也展示了光学图像与点云二维图

像的配准过程。本文采用的配准方法为基于强度
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图 2 融合光学信息的 SAR 三维成像方法
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的多模态图像配准技术。具体配准过程如下：首

先，读取待配准的图像，并进行必要的预处理，包

括去噪、对比度增强等，以提高图像质量；接着，选

择梯度下降作为优化算法、互信息作为相似度度

量标准、相似变换作为变换模型，并进行相关参数

配置；之后，计算初始变换参数并进入迭代过程。

在每次迭代中，首先根据当前的变换参数对移动

图像进行变换，随后计算变换后的图像与固定图

像之间的相似度度量。根据计算得到的相似度度

量结果，调整变换参数。参数调整后，判断是否满

足收敛条件，常见的收敛条件包括连续若干次迭

代后相似度度量变化小于预设阈值，或达到设定

的最大迭代次数。若未满足收敛条件，则继续迭

代；若满足收敛条件，则输出最终的变换参数及配

准后的移动图像。

2.2 基于光学图像几何约束的SAR三维成像

2.2.1 光学图像几何结构分割

由于本文研究目标为建筑物，而建筑物通常

具有规则的几何结构，因此在几何结构提取中，采

用了边缘检测与形态学腐蚀膨胀相结合的方法。

这种方法能够有效地提取出建筑物的轮廓和边

界，适用于具有规则形态的目标区域。边缘检测

用于初步提取图像边缘信息，形态学操作进一步

细化和增强几何特征，从而提高分割准确性。具

体分割流程如图 2（c）所示。

边缘检测旨在寻找图像中像素强度急剧变化

的位置，数学上可通过求导数体现。以拉普拉斯

算子为例，它是二阶导数算子，用于衡量函数的二

阶变化率。将图像像素强度视为二维函数 I ( x,y )，
拉普拉斯算子的表达式为

∇2 I =  é
ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0 1 0
1 − 4 1
0 1 0

（5）
其离散近似形式为

∇2 I ( )x,y = I ( )x + 1,y + I ( )x − 1,y +
I ( )x,y + 1 + I ( )x,y − 1 − 4I ( )x,y （6）

该操作通过计算当前像素及其邻域像素的强

度差异，捕捉建筑物轮廓信息。当该值较大时，表

明该像素点周围强度变化剧烈，可能为边缘位置。

对于具有规则几何形状（如直线、矩形、角落等）的

建筑物，边缘检测可为后续结构提取提供初步参

考信息。

接着，通过形态学操作优化边缘信息。在提

取建筑物几何结构时，腐蚀操作去除噪声并消除

小裂缝，使轮廓更平滑连贯；膨胀操作则恢复被腐

蚀去除部分的结构，增强边界特征。对于灰度图

像 f ( x,y ) 和结构元素 b ( x,y )，腐蚀后的图像 g ( x,y )
定义为

g ( )x,y = min { f ( )x + s,y + t − b ( s,t )|( s,t ) ∈ Db }
（7）

膨胀后的图像 ℎ ( x,y ) 定义为

ℎ ( )x,y = max { f ( )x − s,y − t + b ( s,t )|( s,t ) ∈ Db }
（8）

式中，Db 是结构元素 b 的定义域。腐蚀与膨胀的结

合可有效改善边缘提取的质量、去除噪声并保持

建筑物结构的完整性。

霍夫变换将边缘图像点集转换至参数空间，

以检测直线，能准确提取建筑物直线边界，消除噪

声和不连续性误差。霍夫变换后通过合并参数差

异小的直线，进一步简化结果并提高几何结构的

准确性。

通过上述操作，可提取出建筑物清晰的几何

边界，得到精确几何结构分割结果，为后续基于几

何约束的三维成像奠定基础。

2.2.2 基于几何约束的阵列干涉 SAR三维成像

基于几何约束的 SAR 三维成像主要处理流程

如图 2（d）所示。该处理流程的具体步骤如下：

步骤 1：首先，采用传统的 SAR 成像方法对目

标进行初步的三维成像，以得到目标的初始三维

结构。此步骤通过传统压缩感知算法对目标进行

粗略重建，为后续的几何约束处理提供基础。

步骤 2：基于已获取的几何结构信息，对初始

三维成像结果中每个几何区域内的点云数据进行

三维平面拟合。具体来说，如图 3 所示为从两个不

同角度展示的三维点云平面拟合示意图，图中的

蓝色点表示通过传统压缩感知算法获得的三维点

云，而红色面表示对这些点进行三维平面拟合后

的结果。该平面的数学表达式为

s = A fit∙a + B fit∙r + K fit （9）
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式中，A fit, B fit, K fit 为经过变换之后的平面参数，a 和

r 分别表示方位向和斜距向坐标。

（a）  角度 1                                 （b）  角度 2
图 3 三维点云平面拟合示意图

步骤 3：在目标区域内进行进一步的三维成

像。以某一方位‑斜距像素单元 (ai, rj ) 为例，在成

像过程中，判断该像素是否位于已识别的几何结

构区域内。如果该像素不属于任何几何结构区

域，则仍采用传统的压缩感知方法进行三维反演；

如果该像素位于几何结构区域内，则对其三维反

演过程施加几何约束。具体约束规则如下：

首先进行理想参考位置计算。假设步骤 2 中

得到的拟合平面表示该点的理想位置，则可以通

过下式计算该像素单元的参考高度：

S ref = A fit∙ai + B fit∙rj + K fit （10）
然后进行信噪比判断和约束范围计算。对于

像素单元 (ai, rj )，计算二维 SAR 图像中该像素单元

的信噪比 SNRij。设定一个信噪比阈值 SNR0，若

SNRij ≥ SNR0（即信噪比较高，图像质量较好）。则

重建的约束范围可以通过信噪比与某一约束参数

λ 的乘积来确定。具体表示为

S ref ± 1
2 ∙SNRij∙λ （11）

相应的约束条件可以表示为

S ref − 1
2 ∙SNRij∙λ < sij < S ref + 1

2 ∙SNRij∙λ （12）
式中，λ是一个常数或可调参数，用来表征约束强

度。在此情况下，由于高信噪比区域表示图像质

量较高，因此可以对该区域进行更精确的三维重

建，此时较宽的约束范围有助于利用高质量的数

据信息，从而确保更好的重建效果。

当信噪比较低时，即 SNRij < SNR0，表明图像

质量较差，可能存在较多噪声。在这种情况下，复

杂的三维重建过程容易受到噪声的显著影响，进

而严重影响重建结果的精度。因此，在低信噪比

区域，重建结果将直接被约束到拟合结果的参考

值，即采用已有的拟合结果作为重建的结果，以此

避免噪声影响造成不准确的重建，该约束条件可

以表示为

sij = S ref （13）
综上所述，基于几何约束的三维反演问题可

以由如下数学表达式描述：

γ̂ = arg min
γ

 Rγ − g
2
2   subject to   

      supp ( )γ ⊆ [ ]S ref − L 2 , S ref + L 2 （14）
式中，supp (γ ) 表示 γ 的非零元素的索引集，L 表示

约束范围的长度，具体表达式如下：

L = ì
í
î

SNRij∙λ,
0,

SNRij ≥ SNR0
SNRij < SNR0

（15）
本节描述了基于几何约束的 SAR 三维成像处

理流程和数学模型，综合考虑了不同信噪比区域

的特性以及几何结构的信息，旨在提高 SAR 三维

成像的精度和可靠性，尤其在复杂目标区域和噪

声干扰的情况下，能够实现更具针对性且有效的

三维重建。

2.3 光学纹理信息引入

在光学图像与点云二维图像进行配准后，二

者的像素之间建立起了一一对应的关系。点云二

维图像由 SAR 三维点云通过映射获得，因此光学

图像的像素与 SAR 三维点云之间存在明确的对应

关系。基于此，可以将光学图像像素的色彩信息

赋予与之对应的 SAR 三维点云。这样，SAR 点云

不仅保留了原有的强度信息，同时也获得了来自

光学图像的色彩和纹理信息。

以光学图像中某一像素为例分析，假设该像

素为 ai ( xi, yi, rgbi )，其中 xi, yi 为该像素的二维坐

标，rgbi 为 3 × 1 的向量，表示光学像素的 RGB 值。

假设经配准后，点云二维图像中与光学图像像素 ai

对应的像素为 bj ( xj, yj )，其中 xj, yj 为该像素的二维

坐标。由于点云二维图像是基于 SAR 三维点云生

成的，因此针对像素 bj ( xj, yj )，可以根据几何关系

找 到 其 在 SAR 三 维 点 云 中 对 应 的 散 射 点

si ( rgi, azi, ℎ i, rcsi )，其中 rgi 代表散射点 si 在 SAR 图

像中的距离向像素坐标，azi 代表散射点 si 在 SAR
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图像中的方位向像素坐标，ℎ i 为散射点 si 的高度，

rcsi 为散射点 si 的复散射系数，包含散射系数的幅

度和相位。通过上述几何关系可以建立起光学图

像 像 素 ai ( xi, yi, rgbi ) 与 SAR 三 维 点 云 中 散 射 点

si ( rgi, azi, ℎ i, rcsi ) 之间的对应关系，从而得到扩展

后的散射点表示 si ( rgi, azi, ℎ i, rcsi, rgbi )。此时，三

维点云中散射点不仅包含 SAR 图像的散射信息，

还结合了光学图像的色彩信息，形成了多模态数

据的综合表示。

3 实验结果与分析
为验证本文提出方法的有效性，本节选用中

国科学院空天信息创新研究院发布的机载阵列干

涉 SAR 微波视觉三维成像数据集［11］，进行阵列干

涉 SAR 三维成像实验，该数据集的相关参数如表 1
所示，Google Earth 光学图像如图 4 所示。数据集

由 8 景 SAR 图像组成。
表1 实验数据集雷达系统参数

参数

带宽

阵列模式

图像像素点数

像素单元尺寸

成像场景海拔高度

机载平台高度

参数值

500 MHz
1 发 8 收

1 220×3 100
0.149 9 m×0.073 4 m

595 m
1 668 m

图 4 实验数据集 Google Earth 光学图像

3.1 光学图像与SAR图像配准实验

为方便分析，选取图 4 红框中的两栋大楼作为

实验对象进行分析，选取目标的光学图像和对应

的 SAR 二维图像如图 5（a）、（b）所示。其中，由于

缺乏真实完整的目标光学图像，这里利用软件

Blender 中相机工具对目标场景的倾斜摄影模型进

行“拍照”获得光学图像，在后续实验中，仅用到该

二维光学图像，并未用到其中的三维信息，光学图

像尺寸为 2 160×1 080 像素。

首先，采用压缩感知算法对目标区域进行初

始 SAR 三维成像，获取目标初始三维点云，如图 5
（c）所示。然后，采用本文 2.1 中提出的三维点云

映射方法对初始三维点云进行二维映射，获得相

应的点云二维图像，其图像尺寸为 2 160×1 080 像

素，如图 5（d）所示。对比图 5（c）与图 5（d），二者在

点云保留的完整性、三维结构的完整性和准确性、

空间关系的一致性以及视觉的可读性等方面，都

有较好的一致性，证明了二维映射的有效性。

（a）  实验对象光学图像

（b）  实验对象 SAR 图像

（c）  实验对象初始三维点云

（d）  实验对象点云二维图像

图 5 实验对象各场景图像
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采用 2.1 节提到的基于强度的多模态图像配

准方法进行点云二维图像和光学图像的配准，配

准结果的棋盘格融合图如图 6（a）所示。为了进一

步展示配准的精度，图 6 中展示（b）、（c）两个子图，

分别放大了建筑物边缘和中间具有明显强弱反射

区域的配准效果。通过放大后的细节图可以清晰

地看到，无论是建筑物整体的吻合程度，还是建筑

的边界区域，以及中间强弱反射的位置（包括窗户

的位置），都表现出较高的一致性。这表明所采用

的配准方法能够有效地保留图像中的精细特征。

（a）  配准结果整体展示

 （b）  区域 1 放大展示                （c）  区域 2 放大展示  
图 6 光学图像与点云二维图像配准结果

3.2 基于光学几何结构约束的SAR三维成像实验

本节首先对图 6 所示配准以后的光学图像进

行几何结构分割，采用 2.2.1 节中提到的边缘检测

和腐蚀膨胀相结合的方法，对目标立面进行几何

结构的分割。分割结果如图 7 所示。图中绿色的

边缘是提取出的建筑物几何边界，相邻两条边缘

之间的部分可以认为在同一平面上。

图 7 光学图像几何结构分割结果

选取图 7 中红色矩形框中的 200×100 像素区

域进行基于几何结构约束的三维成像，并进行分

析。约束强度 λ取不同的值时，三维重建结果如

图 8（a）、（b）、（c）、（d）所示，假设将数据集［11］中

的激光点云结果作为验证的参照，分别统计了约

束强度 λ取不同值时重建结果的各三维点到实

际位置的距离，得到其直方图分布，并对分布进

行了拟合，如图 8（e）、（f）、（g）、（h）所示，其横坐

标代表重建点到真实点之间的距离，左侧纵坐标

表示点的数量，右侧纵坐标表示拟合之后的归一

化概率密度。表 2 为约束强度 λ取不同的值时，

各三维点到实际位置距离的均值、标准差和均

方差。
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图 8 不同约束强度下的重建结果和三维点的分布情况

从重建结果来看，当 λ值较小，即约束强度较

大时，约束条件更加严格，重建结果会趋向于某个

目标平面（如地面、墙面等）。这种情况下，三维点

云会更紧密地接近目标平面，噪声和杂散点被有

效约束在目标平面附近，能减少误差和异常值，从

而提高整体重建结果的稳健性。但当 λ值过小，即
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约束过强时，虽然整体平面拟合效果很好，但细节

信息（例如窗户的反射特征、建筑表面的微小起伏

等）会被抑制。在这种情况下，由于所有点都强制

接近目标几何结构，甚至一些原本应有的细节特

征可能会丧失或变得模糊，导致重建结果无法真

实地反映物体表面的复杂结构。相对而言，较大

的 λ值会放宽约束条件，使得点云更自由地分布，

可能会更好地保留细节信息，如建筑物的窗户等

特征，尤其在复杂的环境中，能够捕捉到更多的微

小变化。因此，约束强度 λ的选择需要谨慎平衡，

折中选择。

最后，选取 λ = 0.5，对目标区域整体进行约束

成像，成像结果如图 9（a）所示。将光学图像纹理

按照像素对应关系映射到三维点云中，结果如图 9
（b）所示。就得到了同时拥有光学纹理和 SAR 纹

理的三维点云，初步实现了 SAR 图像和光学图像

的互补特性融合，可有效提升遥感图像判读和解

译的准确性。

（a）  SAR 三维点云

（b）  具有光学纹理三维点云

图 9 几何约束后的三维点云及光学纹理渲染结果

本节对文中提出的方法进行了实验验证，结

果较为理想。然而，在实际应用中仍可能遇到一

些问题。例如，在数据获取过程中，若视角设置不

当，出现的透视收缩和顶底位移等现象可能会导

致获得的二维 SAR 图像楼体有效散射点减少，这

会导致重建的三维点云较为稀疏，进而影响后续

光学图像与 SAR 图像的配准精度。此外，入射角

的变化会影响雷达等效基线长度，从而对高度维

分辨率产生影响。因此，在数据获取过程中，需要

综合考虑有效散射点数量与高度维分辨率，合理

调整观测视角，以最大程度地获取完整的楼面信

息，并保证较高的第三维分辨率。

4 结束语
本文针对 SAR 的三维成像提出了一种新的光

学图像与 SAR 图像的配准框架，并利用光学图像

为 SAR 的三维成像提供先验信息，有效提高了三

维重建的精度。本文的工作为光学图像与 SAR 图

像的融合提供了新的思路，并为后续基于融合图

像的目标解译奠定了基础。

然而，本文仅从光学图像中提取了竖直边缘

信息作为几何结构约束，忽略了图像中可能存在

的其他角度的信息（例如水平纹理等）。这些信息

对于提升重建精度和改善点云质量具有潜在的价

值。因此，未来的研究将进一步扩展光学图像中

几何信息的提取方式，综合考虑多角度纹理信息，

以进一步优化该方法的性能。
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摘　要： 针对捷变雷达信号载频、脉冲重复间隔、脉宽等多参数捷变导致传统参数匹配识别率低、鲁棒性差

的问题，提出一种基于最邻近相似度模型的捷变雷达辐射源识别方法。该方法通过测量提取多组载频、重复间

隔、脉宽等测量准确的强特征参数与脉内时频特性特征相结合，利用正态型隶属度函数构建基于最邻近相似度

模型，对多组捷变参数进行累加匹配计分，以总得分最高为判定准则输出识别结果。仿真结果表明，该方法在宽

带捷变条件下的识别鲁棒性优于传统方法，算法复杂度低、时效性强，具有良好的工程应用前景。
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An Agile Radar Emitter Identification Method Based on the Nearest Neighbor
Similarity Model

XIA Dongyu¹，  JIA Junshuai¹，  ZHANG Yu¹，  DONG Huazhi²
（1. Unit 93209 of PLA， Beijing 100085， China;                                  

2. Beijing Institute of Radio Measurement， Beijing 100854， China）

Abstract:  Aiming at the problem of low recognition accuracy and poor robustness of traditional single‑group pa‑
rameter matching caused by multi‑parameter agility such as carrier frequency， pulse repetition interval and pulse width 
in agile radar emitters， an agile radar emitter identification method based on the nearest neighbor similarity model is 
proposed. By measuring and extracting the core characteristic parameters such as carrier frequency， repetition interval 
and pulse width， combined with the characteristics of time‑frequency characteristics in the pulse， the method uses the 
Gaussian membership degree function to construct the nearest neighbor similarity model. The total matching score is ob‑
tained by accumulating the matching scores of multiple sets of agility parameters， and the identification result is output 
with the criterion of the highest total score. The simulating results indicate that the proposed method has better recogni‑
tion robustness than the traditional method under the condition of broadband agility. The algorithm has low complexity 
and strong timeliness， and has good engineering application prospects.

Key words:  agile radar;  emitter identification;  nearest neighbor similarity model;  scoring system

0 引 言
雷达辐射源识别是电磁博弈对抗中的重要环

节，也一直是国内外学者研究的热点［1‑5］。随着现

代雷达技术的不断发展，大量复杂体制雷达相继

出现，特别是捷变雷达，其能够在多种工作模式间

灵 活 跳 变 切 换 ，可 以 实 现 载 频 、脉 冲 重 复 间 隔

（Pulse Repetition Interval， PRI）、脉宽等表征辐射

源特征的参数的快速捷变，使得传统基于单组参

数模板的识别方法因无法捕捉雷达的捷变特性，

出现匹配失效、识别率大幅下降的问题［6］。

目前，针对捷变雷达辐射源的识别方法主要

分为两类：一类是融合脉内调制、脉冲包络等精细

特征的识别方法［7‑10］，此类方法识别精度较高，但
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脉内调制特征的提取对测量设备精度要求高，在

低信噪比及复杂电磁环境下提取可靠性差、实现

复杂度高；另一类是基于多参数融合的传统匹配

方法，如灰色关联度法［11］、区间数法［12］等，此类方

法以雷达特征参数为依据，实现简单，但现有方法

多采用参数区间建模或单组参数多维度融合，未

充分利用捷变雷达多组参数的捷变离散分布特

征，在宽带捷变场景下仍存在匹配模糊、误识别率

高的问题。

针对上述问题，结合实际应用中对识别实时

性、鲁棒性的需求，提出一种基于最邻近相似度模

型的捷变雷达辐射源识别方法。该方法提取辐射

源脉间强参数与脉内调制等精细特征相结合，通

过多组有效测量参数，利用经工程验证的正态型

隶属度函数构建基于最邻近相似度模型，对多组

捷变参数采用精细化计分规则量化单组匹配度，

以总得分排序作为识别准则，充分利用捷变雷达

的参数离散分布特性，本文补充了模型核心参数

的选择依据、特征权重与容差的设定方法、脉内时

频特征的工程化计算流程，并通过多维度仿真验

证了方法的有效性与工程实用性，为捷变雷达辐

射源识别提供新的解决方案。

1 数据库构建规则
已知雷达辐射源数据库采用结构化存储，每

条记录对应一个已知辐射源型号的一种工作模

式，包含特征参数以及经统计标定的参数容差。

参数容差用于适配辐射源信号的微小波动。

雷达参数数据库中第 j 类雷达的第 k 类工作模

式的脉冲参数条目用集合表示为

Djk ={ }djk1,djk2,…,djkm,σRF jk
,σPRI jk

,σPW jk
=

{{ }RFjk1,PRIjk1,PWjk1,IMjk1 ,…,{RFjkm,PRIjkm,

}PWjkm,IMjkm , }σRF jk
,σPRI jk

,σPW jk
                        （1）

式中，m = 1,2,⋯,M，RFjkm、PRIjkm、PWjkm、IMjkm 分别

代表第 m 组参数的频率、重复间隔、脉宽值、脉冲

调制类型相似度。σRF jk
、σPRI jk

和 σPW jk
分别代表频率、

重复间隔和脉宽的容差。容差值由侦察接收机的

参数测量误差统计（3σ 准则）标定，代表单次脉冲

测量误差，适配工程实际场景。

2 基于最邻近相似度模型的识别

方法设计
本方法的整体框架如图 1 所示，主要分为特征

参数测量、辐射源数据库构建、正态型隶属度计

算、特征参数匹配计分、累加匹配计分与识别判定

等流程过程，全程以载频、重复间隔和脉宽的强特

征为识别依据，鲁棒性高，受干扰或低信噪比影响

小，且工程实现简单。

信号接收

特征参数测量

正态型隶属度计算

特征参数匹配计分

累加匹配计分

辐射源数据库构建

历史数据整编

是

否 结束得分最高

识别结果

图 1 整体框架图

2.1 基于深度学习模型脉内匹配计分

分析雷达信号脉内调制模式主要通过时频

图，单载频、线性调频、二相编码、四相编码等信号

在时频域有明显区别。卷积神经网络是一种前馈

神经网络，卷积神经网络在图像方面能够给出更

好的结果。

采用单载频、线性调频、二相编码、四相编码

等信号的时频图作为卷积网络的输入数据集。为

兼顾脉内特征提取的时效性与工程可实现性，本

方法时频变换可采用短时傅里叶变换实现，结合

统一尺度变换到 32×32 图像尺寸，计算量小，实时

性高，利于工程应用。图 2 给出数据集中不同信号

的时频图部分示例。
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图 2 时频图数据集

对侦察得到的雷达信号进行 STFT 时频变换，

生成 32×32 的时频图并输入训练好的轻量化 CNN 
模型，模型输出调制信号识别概率，该流程计算在

嵌入式设备上耗时在十几毫秒到几十毫秒级别，

满足工程实时性要求。

2.2 基于最邻近相似度模型脉间匹配计分

系统接收捷变雷达辐射源的脉冲信号，测量

出信号的载频、重复间隔和脉宽值，经过信号分选

得到目标的脉间信号特征集合。

S = { }S1,…,Si = {{ }RF1,PRI1,PW1 , L,

}{ }RFi,PRIi,PWi ,( )i = 1,2,…, N               （2）

式中，RFi、PRIi 和 PWi 分别代表频率、重复间隔和

脉宽，N 是组数。

最邻近相似度模型匹配计分的核心是将脉冲

信号测量特征集合 S 与数据库中某条目 D jk 的多组

捷变参数集合进行逐组双向最优匹配，采用先单

组参数匹配度计算，再累加所有匹配组的得分得

到该条目的总匹配分。该过程分为单参数匹配度

计算、单组特征单元匹配度融合、最优匹配与得分

累加 3 个步骤。

卷积神经网络训练模型构建如图 3 所示。模

型结构经轻量化设计，兼顾识别精度与计算效率，

其中输入层统一为 32×32 矩阵，3 通道时频图数据

集。第一卷积层卷积核为 5×5 矩阵，第二卷积层卷

积核为 3×3 矩阵，卷积步长均为 1，激活函数为 Re‑
Lu 函数。池化层采用最大池化法。最后通过 Soft‑
max 输出判别为 4 类，分别对应线性调频、二相编

码、四相编码信号的识别概率 P ( )n 作为计分项，其

中 n = 1,2,3，0 < Pn < 1。

1） 单参数匹配度计算

载频、重复间隔、脉宽等特征测量准确、精度

高，每种参数组合自成一类，不适合复杂分类算

法，而适合采用基于最近邻评估方法，建立基于模

糊评判的正态型隶属度函数，利用欧式距离构建

基于最邻近相似度模型。

定义 S i 的参数与 d jkm 相应参数之间的加权距

离如下，加权距离考虑相应参数统计特性的影响，

即容差 σ i 大的参数在分类时其加权值 1/σ i 较小。

RFijkm =
RFi - RFikm

σRF jk

（3）

PRIijkm =
PRIi - PRIjkm

σPRI jk

（4）

PW ijkm =
PWi - PW jkm

σPW jk

（5）
测量参数隶属函数定义为

y ( )x = 1 ( )1 + ( )x
a

n

（6）
传统参数匹配方法中常用的正态分布隶属度

函数为单参数高斯函数，而本文选用的正态型隶

属度函数为双参数形式，相比单参数高斯函数，可

通过两个参数灵活调节函数的陡峭程度与收敛速

池化层 2

6×6×36
Softmax

1296 128 3

……

输入 Conv1 池化层 1 Conv1

32×32×3 28×28×16 14×14×16 12×12×36

图 3　卷积神经网络训练模型
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度，更适配不同雷达的参数匹配需求，该函数形式

连续可微，其表达式更贴合侦察参数匹配的实际

分布特性。通过大量仿真与工程实测数据标定，

当 a=3，n=4 时，函数隶属度缓慢下降，贴合微小波

动特性，该参数组合在典型雷达的工程测试中，匹

配准确率优于其他参数组合。

根据式（6），则频率、脉宽、重复间隔的匹配度

计算如下：

y ( )PRIijkm = 1 ( )1 + ( )PRIijkm

3

4

（7）

y ( )PWijkm = 1 ( )1 + ( )PWijkm

3

4

（8）

y ( )RFijkm = 1 ( )1 + ( )RFijkm

3

4

（9）
2） 单组特征单元匹配度融合

由于同一特征单元内的载频、重复间隔、脉宽

具有强绑定性，且不同参数在辐射源识别中的测

量准确度不同，载频的准确度最高，重复间隔与脉

宽次之，因此对单参数匹配度进行加权融合，得到

单组特征单元的整体匹配度。

雷达辐射源测量值 i 组数据与数据库第 j 类雷

达第 k 类工作模式的 m 组参数的匹配计分为

U ijkm = α·y ( )PWijkm + β·y ( )PWijkm +
γ·y ( )PRIijkm + δ·P ( )IMijkm                  （10）

其中，融合求和的前三项为脉间特征匹配识别概

率，最后一项为脉内匹配识别概率，取权重系数

α + β + γ + δ = 1，计分参数归一化。权重系数的

取值与使用的侦察设备相关，通常测量精度高的

参数权重系数取大些，测量精度低的参数权重系

数取小些。单组特征单元的匹配度范围为 0~1，值

越接近 1，表明该组测量参数与数据库条目参数的

匹配程度越高，实现了单组强参数的精细化计分。

当 U ijkm > Th（匹配阈值）时，U ijkm 即为单组匹配

得分。否则判定为不匹配，得分为 0。

3） 最优匹配与得分累加判定识别

为避免因测量参数组与数据库参数组的顺序

不一致导致的匹配漏判，采用遍历匹配：

首先，初始数据库所有条目的分值为 0。

其次，测量值的每组数据，与数据库条目中每

类雷达每类工作模式的每组数据进行单组匹配，

匹配有效成功为该条目匹配度加分；遍历测量值

所有组参数和数据库中所有组参数，累加所有有

效匹配分，得到数据库条目每类雷达每类工作模

式的总匹配分 P jk。遍历匹配确保测量值的每一组

有效参数都能与数据库条目中进行匹配，充分利

用了测量值离散特性与数据库的多组参数特征，

总匹配分 P jk 的范围为 0~m，值越高，说明匹配组数

越多、匹配度越高，得分越高。该方法同样适用信

号不捷变情况，此时 m=1。

最后，对所有总得分 Pjk 进行降序排序。为避

免因不同雷达的参数特征相似导致的误识别，引

入得分领先阈值 θ（θ>0），若最高总匹配分 P（1）与

次高总匹配分 P（2）的差值满足 P（1）−P（2）≥θ，则

直接判定 P（1）为识别结果，即测量信号为 P（1）对

应的雷达型号与工作模式；若 P（1）−P（2）<θ，则判

定为“疑似目标”，给出两组可能目标型号与工作

模式。

3 仿真分析
3.1 捷变程度对识别准确率的影响

仿真模拟 10 类捷变雷达生成数据库，每类雷

达包含 10 种工作模式，共 100 个雷达‑模式组合作

为识别目标。捷变幅度等级分为 4 类，即无捷变、

小捷变（截变带宽±100 MHz，重复间隔波动±5 μs，

脉宽波动±0.1 μs）、中捷变（截变带宽±300 MHz，重

复间隔波动±12 μs，脉宽波动±0.3 μs）、大捷变（截

变带宽±400 MHz，重复间隔波动±20 μs，脉宽波动

±0.4 μs），重叠程度随等级提升递增（无重叠→轻

微重叠→中度重叠→高度重叠），脉内调制分为单

载频、线性调频、二相编码、四相编码。匹配隶属

度权重统一设置为载频 0.4、PRI 0.3、脉宽 0.2，调制

类型 0.1。

对以上不同捷变情况下模拟雷达信号进行

100 次识别仿真，结果如图 4 所示，从图中可以看

出，本文方法对无捷变雷达辐射源识别准确率大

于 98%，随着雷达归一化捷变量增大目标识别准

确率逐渐下降，在归一化捷变量为 0.5 时仍大于

85%，明显优于灰色关联法的 71% 和区间数法的

68%，具有良好的雷达辐射源识别效果。
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图 4 捷变量对识别准确率影响仿真结果

3.2 信噪比对识别准确率的影响

在 大 捷 变 等 级 下 ，改 变 输 入 信 号 的 信 噪 比

（0 ~20 dB），进行 100 次独立识别仿真，结果如图 5
所示。结果表明：所提方法在信噪比≥5 dB 时，识

别准确率稳定在 80% 以上；在信噪比≥10 dB 时，识

别准确率≥85%；而灰色关联法与区间数法在信噪

比≤5 dB 时，识别准确率均低于 60%。原因在于所

提方法以载频、PRI、脉宽等强特征多组参数匹配

积分，比扩大模糊区间匹配等方法更加准确贴合

信号的捷变频离散特征，同时兼顾了脉间强特征

的鲁棒性与脉内精细特征的区分度。
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图 5 大捷变下信噪比对识别准确率影响仿真结果

4 结束语
针对捷变雷达辐射源参数捷变导致传统识别

方法鲁棒性差、识别率低的问题，结合工程实际的

识别需求，提出一种基于最邻近相似度模型的捷

变雷达辐射源识别方法，以载频、重复间隔、脉宽

等强测量参数为脉间特征识别依据，结合基于轻

量化深度学习的脉内特征识别，简单有效却对实

际信号适应性强，通过经工程标定的正态型隶属

度函数构建最邻近相似度模型，对多组捷变参数

进行累加匹配计分，以总得分最高为判定准则输

出识别结果，充分利用了捷变雷达的多组参数分

布特征，引入得分领先阈值，避免了因参数特征相

似导致的误识别，有效提升识别效能。

所提方法算法复杂度低、受噪声影响小，工程

实现简单。后续研究可引入多传感器数据融合技

术，融合多个节点的测量参数，进一步提升对低信

噪比、高捷变雷达信号的识别性能；同时可对隶属

度函数进行自适应优化，根据不同雷达的捷变特

性自动调整参数，提升方法的泛化能力。
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摘　要： 雷达对海面军民目标的精确分类识别，是海面态势信息生成的坚实基础，对维护海上安全具有重

要意义。当前研究多基于航迹特征识别军民船，而现有方法或依赖单帧静态特征，难以应对军船伪装行为；或采

用单一深度时序模型，易受噪声干扰。为解决上述问题，本文提出一种基于航迹特征原型选择的军民船双分支

融合识别方法。本方法采用特征数据原型选择方法缓解类别不均衡问题，并构建静态分支与时空分支，分别处

理瞬时特征与时序模式，其中时空分支设计一种自适应膨胀卷积时序卷积网络，能根据航迹局部平滑度动态调

整感受野，高效捕获战术机动模式；最后采用自适应置信加权机制，结合证据融合机制，实现上下文感知的证据

融合。所提方法在真实航迹数据集上军船识别准确率达到 95.2%。
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Abstract:  The accurate classification and recognition of maritime military and civilian targets by radar plays a 
foundational role in generating situational awareness of sea surfaces and holds significant importance for maritime secu‑
rity. At present， most of the research is based on trajectory features to identify military and civilian vessels， while the 
existing methods rely on single‑frame static features， which is difficult to deal with the camouflage behavior of military 
vessels. Or employing single deep temporal models that are susceptible to noise interference. To address these challeng‑
es， this paper proposes a dual‑branch fusion recognition framework for military and civilian vessels based on trajectory 
feature prototype selection. The method first employs a feature data prototype selection strategy to mitigate category im‑
balance problems. Then， two parallel branches are constructed: a static branch for instantaneous feature processing and 
a spatio‑temporal branch for temporal pattern analysis. Notably， the spatio‑temporal branch incorporates an adaptive di‑
lated convolutional temporal convolutional network that dynamically adjusts its receptive field according to local trajec‑
tory smoothness， enabling efficient capture of tactical maneuver patterns. Finally， an adaptive confidence weighting 
mechanism combined with Dempster‑Shafer evidence theory is implemented to achieve context‑aware evidence fusion. 
Experimental results on the real trajectory dataset demonstrate that the proposed approach achieves the accuracy of 
95.2% in the identification of military vessels. 
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0 引 言
领海安全是国防安全的重要组成部分，是国

家主权和领土完整的重要保障。当前我国周边政

治军事局势复杂多变，领海安全受到严重威胁，因

此需要加强对领海区域尤其是远海区域的海情监

控，以便能够及时发现异常情况并做出应对措施。

利用运动平台雷达进行海上预警监视，是获取海

上态势信息的重要手段。在此过程中，需要对运

动平台雷达发现的海面目标进行军民舰船分类识

别，根据监视军舰或民船的航迹特征判断其类型

与意图［1‑3］。然而，该任务面临严峻挑战：一方面，

军用舰艇常通过低速巡航、直线航行等方式刻意

模仿民船行为以实施伪装；另一方面，民用科考

船、救援船等在执行特殊任务时也可能表现出类

似军舰的高机动性轨迹，导致误判。

当前，国内外研究学者提出了多种海面目标

分类识别方法，实现对军民目标的区分。武汉第

二船舶设计研究所的沈梦家等人提出了一种基于

航迹特征的舰船识别方法，通过深度残差网络模

型进行深度特征提取，提升舰船识别的准确率［4］。

海军航空大学的夏栋等人则开展了基于航迹和船

舶自动识别系统（AIS）信息等多维特征融合的海

面军民目标精细分类，有效提高了海上目标的分

类识别能力［5］。中国电科第二十八研究所与中国

航天科工集团 8511 研究所的相关研究人员则根据

雷达航迹特征做出识别，继而利用 Dempster‑Shafer
（DS）证据理论对各信息源上报的识别结果进行融

合识别，以实现对海面目标军民属性的判别［6］。中

国电科第三十八研究所的田西兰等人提出一种合

理假设：合作目标的数据分布与非合作目标数据

分布基本一致，在此基础上提出了一种基于数据

驱动的海面目标分类器设计方法，通过两种目标

的样本数据更新优化分类器［7］。张晨等人利用集

成学习和深度学习方法，集成随机森林模型、深度

森林模型、卷积神经网络（CNN）模型和双向门控

循环单元（BiGRU）模型，提出评估因子合成模型进

行海上目标分类识别［8］。基于区域轨迹聚类的目

标分类方法侧重于通过空间区域内的航迹聚集特

性，判断多数轨迹是否集中于同一地理范围。该

方法在实验中实现了 84.4% 的分类准确率，处理速

度可达每秒 9 艘船舶［9］。文献［10］则提出了一种

基于支持向量机（SVM）的分类策略：首先采用分

段线性拟合对航迹进行分割，以区分动态与静态

运动状态；随后，将分割后轨迹之间的相似性度量

构造为核函数，用于舰船运动模式识别。然而，该

方法仅适用于局部海域场景，在依赖大规模训练

样本的情况下，其准确率仅为 76.3%，且处理效率

较低，平均每秒仅能识别 2 个目标。此外，在航迹

数据稀疏的区域，模型性能难以进一步提升。文

献［11］则通过轨迹分割与多项式曲线拟合，从原

始航迹中提取形状特征，并以此构建分类器，实现

对舰船运动行为的判别。尽管上述研究在海面目

标识别领域取得了一定进展，但仍存在局限性：基

于多源信息融合的方法［5‑6］虽能提升精度，但高度

依赖 AIS 等合作信号，在非合作或强对抗场景下实

用性受限；而基于深度学习的端到端模型［4，8］则对

训练数据的质量和规模要求极高，且其“黑箱”特

性导致决策过程缺乏可解释性；增量学习［7］和集成

学习［8］策略虽能缓解数据分布偏移问题，但在面对

精心设计的航迹伪装时，其鲁棒性仍有待验证。

综上，现有方法可归纳为两大技术路线：静态

特 征 分 析 法 与 深 度 时 序 建 模 法 。 前 者（如 XG‑
Boost［12］、SVM）计算高效、特征重要性清晰，但因其

“快照式”的决策逻辑，无法利用历史轨迹上下文

信息，在面对精心设计的伪装航迹时鲁棒性不足。

后者（如 LSTM、Transformer［13］）通过学习多帧序列

的动态模式来提升识别能力，性能优越，但对单帧

传感器噪声或短暂异常机动过于敏感，且模型复

杂度高，不利于工程部署。基于上述两类方法，本

文提出静态分支与时空分支证据融合框架，旨在

协同利用瞬时物理约束与长期行为模式，实现既

准 确 又 可 解 释 的 最 终 决 策 。 本 文 的 主 要 贡 献

如下：

1） 提出自适应膨胀时序卷积网络（Adaptive‑
Dilation Temporal Convolution Network，AD‑TCN）：

在标准 TCN［14］基础上，引入一个轻量级上下文编

码器，根据航迹局部平滑度动态调整卷积膨胀率，

使网络能在平稳段聚焦细节、在机动段捕捉广域

战术模式。
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2） 构建双分支证据融合架构：并行部署一个

静态分支（基于原型选择的 XGBoost）和一个时空

分支（AD‑TCN），将二者输出视为独立证据源，而

非简单拼接或投票。

3） 设计自适应置信加权与证据融合机制：通

过一个小型门控网络，依据当前轨迹上下文信息

动态生成两个分支的可靠性权重，并利用 DS 证据

理论合成结果，实现既准确又可解释的最终决策。

1 基于静态分支与时空分支融合的

军民船识别方法
1.1 总体设计

如图 1 所示，本文所提基于航迹特征的海面军

民目标识别流程包括数据预处理、特征选择、XG‑
Boost 模型的识别结果预测、AD‑TCN 模型的识别

结果预测、以及基于自适应置信加权与 DS 证据理

论的决策融合等环节。本文所指的“雷达航迹数

据”是由运动平台雷达持续观测海面目标所形成

的时间序列，其每一时刻的观测点包含目标的二

维位置（经度、纬度）、运动状态（速度、航向）及其

变化率（速度变化率、航向变化率）等六维特征，上

述特征具有明确的物理意义，可从空间位置、运动

状态以及机动能力对军民船特性进行描述。

数据预处理是对原始雷达航迹数据进行清

洗、归一化和标准化等操作，以提高数据质量并为

后续模型输入提供高质量的特征数据。数据清洗

主要是删除运动平台雷达数据中因处理异常产生

的空值或无穷大值的航迹点，并对相邻距离过大

的航迹点进行修正或删除。其中对异常值数据清

洗工作可按照一定规则知识自动完成处理，而距

离过大航迹点的数据清洗工作主要通过前期人工

校验和设置对应规则过滤完成。经过上述数据清

洗工作，目标航迹数据的准确性、可用性和一致性

都将得到提升。随后，对清洗后的数据进行归一

化处理，将航迹数据的各特征值归一化到［0，1］区

间，消除不同特征量纲对模型训练的影响；同时进

行标准化处理，使数据均值为 0，方差为 1，从而提

高模型的收敛速度和稳定性。

通过计算任意两个特征之间的皮尔逊相关系

数，确保所选特征之间的相关性较低，从而避免冗

余信息。结果表明，这 6 个特征的相关性均低于

0.5，大部分在 0.1 以下，适合作为独立特征输入模

型。此外，利用 XGBoost 模型的特征分裂点使用频

率对这 6 个特征的重要性进行了评估，结果显示经

度、纬度、速度变化率和航向变化率对分类任务的

贡献较大，但最终仍然保留了所有 6 个特征作为模

型输入，以充分利用航迹数据的多维信息。

经过数据预处理与特征选择后，使用训练数

据集分别对 XGboost 模型和 AD‑TCN 模型进行训练

与参数优化，优化完后保持两个分支的模型参数

固定，对自适应置信加权模块进行优化，最后使用

测试数据集对训练好的模型进行测试以得到识别

结果，进行 DS 证据融合得到融合决策结果。

1.2 基于原型选择的XGBoost静态分支军民船

识别

本节所述的原型选择旨在缓解军民船样本数

量不均衡问题，而非进行特征维度的选择。在海

上目标的雷达探测场景中，由于民用目标船只（如

商船、渔船）数量远多于军事目标（如军用船只、侦

察船），导致目标的航迹数量存在明显的不平衡性

雷达航迹数据雷达航迹数据

数据预处理数据预处理

特征选择

自适应置信加权与
DS 决策融合

XGBoost 模
型识别结果

AD-TCN 模
型识别结果

自适应置信加权与
DS 决策融合

军民属性及其
置信变

图 1 基于航迹特征的海面军民目标识别流程图
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问题。不平衡数据会导致分类器更倾向于预测高

频出现目标（民目标），从而降低对低频出现目标

（军目标）的识别能力。针对上述问题，提出了一

种基于反向 K 近邻的原型选择方法，缓解不同类

别数据规模不平衡对分类性能的影响，并结合 XG‑
Boost 模型构建分类模型。XGBoost 通过集成多个

弱学习器来构建预测模型。其目标函数中引入了

表征树模型复杂度的正则化项，使得对目标函数

的近似优化更贴近实际值，从而有效提升了预测

精度。

基于反向 K 近邻的原型选择方法通过计算每

个样本被其他样本视为 K 近邻的次数得到其反向

K 近邻计数，反向 K 近邻计数大的样本通常更具有

代表性，选择反向 K 近邻计数大的样本作为原型。

反向 K 近邻计数的公式表示为

Ri =∑
j = 1

N

I ( )xi ∈ KNN ( )xj （1）
式中，Ri 表示样本 xi 的反向 K 近邻计数，KNN ( xj )
表示样本 xj 的 K 近邻集合，I (∙) 表示指示函数。

对原型选择前后的军民目标数据进行 t 分布

随 机 邻 域 嵌 入（t ‑ distributed Stochastic Neighbor 
Embedding，t‑SNE）降维后的数据分布如图 2 所示，

展示高维数据在二维空间中的分布。

选择反向 K 近邻计数值较大的样本作为原型

后，将其作为中心，剔除其 K 近邻范围内的其他样

本，避免数据冗余。通过以上原型选择，军民目标

航迹数据的数量更加均衡，且原型样本保留了类

别 的 关 键 特 征 ，适 合 用 于 后 续 的 XGBoost 模 型

训练。

在完成原型选择后，基于目标航迹的特征构

建输入数据集，并使用 XGBoost 模型进行军民目标

分类。给定任意一个样本，XGBoost 模型通过累加

该样本在每个分类回归树上的预测结果，并实现

输出概率分布 Ps = [ ]pJs，pMs ，其中 s 为 XGBoost 模

型输出概率标志 ，J 表示军船类别 ，M 表示民船

类别。

对于具有 n 个样本和 m 个特征的给定带有标

记类别的数据集 D = {( xi，yi ) }( || D = n，xi ∈ ℝm，

yi ∈ ℝ），其中 ( xi，yi ) 表示特征向量与对应的类别，

XGBoost 模型使用 K 个加法函数来预测输出，具体

公式为

ŷ i = ϕ (x i ) =∑
k = 1

K

fk (x i )， fk ∈ F （2）
式中，x i 表示第 i 个数据点的特征向量，fk( )xi 表示

回归树，分类回归树集合空间 F 的表达式为

F = { f (x ) = ωq (x ) }(q:ℝm → T，ω ∈ T ) （3）
式中，T 表示该树的叶子节点数量，ω 表示叶子节

点分数，ωq ( )x 表示分类回归树对样本的预测值。

XGBoost 的目标函数包括两部分，可表示为

L ( )ϕ = L ( )θ + Ω ( )θ =
∑

i

l ( )ŷ i，yi +∑
k

Ω ( )fk
（4）

式中，l ( )yi，yi 是可微凸损失函数，定义为测量预

测 ŷ i 与目标 yi 之间的差异，Ω ( )θ 是采用正则化项

降低模型的过拟合风险。通常，可由内部树的深
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（a） 原始数据分布图
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（b） 原型选择后数据分布图

图 2 军民目标原型选择前后数据分布对比图
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度、节点的个数、叶子节点的个数 T 和叶子节点的

分数 ω 等来衡量模型的复杂度。目标函数中用来

调整树复杂度的正则项为

Ω ( )fk =    T + 1
2 λ ω 2γ （5）

式中，  与 λ是控制参数。在模型迭代过程中，前次

迭代的损失函数变量是拟合残差的损失与新树的

复杂度惩罚之和，具体表达式为

L ( t ) =∑
i = 1

n

l ( yi, ŷ i
( t − 1) + ft (x i ) ) + Ω ( ft ) （6）

式中， ft( )x i 为第 t 轮新增的弱学习器的输出结果，

ŷ i
( t − 1) + ft (x i )为新一轮的输出。为了快速优化目标，

采用二阶泰勒展开近似，得到如下目标函数：

L ( t ) ≃∑
i = 1

n

[ l ( yi, ŷ i
( t − 1) ) + gi ft (x i ) +
ù
û
úúúú1

2 ℎ i ft
2 (x i ) + Ω ( ft )                                  （7）

式中，gi 和 ℎ i 分别是第 i 个采样点的损失函数的第

二个变量的一阶和二阶偏导数：

gi = ∂ ŷ ( t − 1) l ( yi，ŷ ( t − 1) ) （8）
ℎ i = ∂2

ŷ ( t − 1) l ( yi，ŷ ( t − 1) ) （9）
将常数项替换可以得到

L͂ ( t ) =∑
i = 1

n [ gi ft (x i ) + 1
2 ℎ i ft

2 (x i ) ] + Ω ( ft ) （10）
进一步由式（2）和（4）可得

L͂ ( t ) =∑
i = 1

n [ ( )∑
i ∈ Ij

gi ωj + 1
2 ( )∑

i ∈ Ij

ℎ i + λ ω2
j ] +   Tγ

式中，Ij = { i | q (x i ) = j } 作为叶子 j 的实例集，按照

叶节点累加的形式，可以将目标函数写成：

确定了树的结构之后，设置目标函数的导数

为 0，得到每个叶节点的最优预测分数为

ω∗
j =−

∑
i ∈ Ij

gi

∑
i ∈ Ij

ℎ i + λ （12）

带入目标函数，得到最小损失为

L͂ ( t ) (q ) =− 1
2∑j = 1

T
(∑

i ∈ Ij

gi ) 2

∑
i ∈ Ij

ℎ i + λ + γT （13）

军民目标航迹特征通常有一定差异。在运动

特征上军用目标往往具有较高的速度和稳定的航

向，而民用目标则更趋于随机性；在时空特征上，

某些特定军事禁区或航道以及特定的时间段可能

更容易出现军事目标。XGBoost 模型能够对多种

类型的特征建模，并自动捕获特征之间的非线性

关系 ，适用于航迹数据中多维异构特征的建模

需求。

XGBoost 可以通过特征分裂点的使用频率评

估每个特征的重要性，显示哪些航迹特征对军民

目标分类具有更强的区分能力。图 3 展示了 XG‑
Boost 模型对目标航迹各个特征重要性评估分数，

可知经度、纬度、速度变化率和航向变化率相较于

速度、航向特征对军民目标分类具有更强的区分

能力。
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图 3 特征重要性评估图

1.3　基于AD­TCN网络的时空分支军民船识别

给定一个长度为 T 的连续船舶轨迹观测序列 
X = [ ]x t − T + 1,⋯, x t ，其 中 每 一 帧 x i ∈ ℝ6 包 含［经

度，纬度，速度，航向，速度变化率，航向变化率］，

目标是预测其类别标签 y ∈ { J, M }。
时空分支处理 T 帧航迹序列 X ∈ ℝT × 6。AD‑

TCN 网络主干由多个残差块构成，每个块内包含

空洞卷积层、激活层、正则化层与失活层。

在处理时序序列时，由于数据前后之间存在

依赖关系，传统 CNN 已难以有效建模。本文所采

用的航迹特征数据属于典型的时间序列传感器数

据，为捕捉其时序依赖性，引入了空洞卷积这一改

进的卷积形式，以增强对时序信息的建模能力。

空洞卷积通过在卷积核中引入扩张率，在不增加

参数量的情况下扩大感受野，从而有效利用历史

γ

（11）
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时刻信息对当前或未来时刻的输出进行预测。在

本文构建的 AD‑TCN 网络中，通过特定的堆叠结构

实现时序建模，如图 4 所示。该结构使得各层感受

野随深度增加而扩展，从输入层至输出层依次增

大，提升了网络对长程依赖的建模效率。

残差模块

残差模块

残差模块

6 帧航迹特征

输出结果输出结果

输出

输入

输出向量

输入向量

膨胀率

GRU 门控单元

GRU 门控单元

膨胀率

空洞卷积空洞卷积

Relu 激活

批正则化批正则化

随机失活

空洞卷积

Relu 激活

批正则化

随机失活

卷积

图 4 AD‑TCN 网络

感受野的计算方式计算公式如下：

F = ( )rate − 1 ( )k − 1 + k （14）
式中，F、rate 和 k 分别表示感受野大小、扩张率和

卷积核尺寸。当 rate=1 时，空洞卷积退化为普通

卷积，感受野保持一致，图 4 中第二层即采用此设

置，卷积核大小为 2 时，其感受野大小为 2。

自适应膨胀机制：由于军船的多帧航迹相对

灵活，为使网络能在平稳段聚焦细节、在机动段捕

捉广域战术模式，本文设计了自适应膨胀机制的

TCN 网络。对于 AD‑TCN 网络的第 l 个残差块，其

膨胀率 dl 并非固定。本文引入一个轻量级上下文

编码器（一个单层 GRU），它分析输入序列的一个

短窗口以计算局部平滑度指标 σ。膨胀率据此动

态 调 整 ：dl = clip ( )dbase( )1 + α ( )1 − σ ，dmin，dmax 。

当 σ 较低（即航迹处于高机动状态）时，dl 增大，使

网络拥有更大的感受野以捕获战术背景；反之，在

平稳段则使用较小的 dl 以关注局部细节。最终输

出概率分布 Pt = [ ]pJt，pMt ，下标 t 为 XGBoost 模型输

出概率标志。

1.4 自适应置信加权与DS证据融合机制

自适应置信加权模块是一个小型神经网络

（两层 MLP），其输入是 T 帧航迹序列X ∈ ℝT × 6，输

出两个可靠性分数 rs 和 r t，分别代表静态与时序证

据的可信度。这两个分数用于对两个模型输出的

概率分布进行加权操作。

pJ = rs pJs + r t pJt （15）
pM = rs pMs + r t pMt （16）
针对 XGBoost 和 AD‑TCN 两种模型的识别结

果，首先用自适应置信加权模块分配权重得到新

的输出概率分布，再利用 DS 证据理论进行单帧融

合和多帧融合，以获得更为准确的识别结果进行

上报。

DS 证据理论本质上是一种处理不确定性推理

的方法，其基本前提是各证据之间相互独立且互

不冲突。在应用过程中，通常需要排除具有较大

冲突的证据，以保留多个证据中共同支撑的有效

信息，进而提升融合结果的准确性与合理性。

为降低证据之间的冲突，本文采用了一种基

于余弦相似度改进的 DS 证据理论融合方法。该

方法通过计算各证据之间的余弦相似度，能够有

效衡量不同证据源之间的相似程度，为后续的融

合处理提供依据。该方法对于相似度较高的证据

赋予更大的权重，而对相似度较低的证据则降低

其权重，采用这种策略有助于削弱由异常数据引

起的不利影响，从而降低证据冲突对融合结果的

干扰。综上所述，本文方法通过对证据源进行修

正，在一定程度上缓解了证据冲突问题，有效提升

了信息融合过程的可靠性与结果的准确度。在本

文的海面军民目标分类识别任务中，识别框架 Θ
被定义为：Θ = { J,M }。DS 理论将基本概率分配

（BPA）赋予 Θ 的任意子集 Y ∈ 2Θ = {∅, { J } , { M } ,
}{ J,M } 。在这里，子集 { J,M }表示模型无法明确区

分目标类型时的“不确定性”或“未知”状态。单帧

或多帧情况下分支模型的输出（经过 1.4 节开头所

述的自适应置信加权后）被直接视为对 Θ 的基本

概率分配（Basic Probability Assignment，BPA）。
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算法详细步骤如下所示：

1） 求各证据之间的余弦相似度。在 DS 证据

理论中，基本概率分配定义在命题的任意子集上，

用于分配概率质量，描述证据对某一命题的支持

程度。假设一组证据体的 BPA 分别为：m1,m2,…,
mn，通 过 计 算 两 组 证 据 之 间 的 余 弦 相 似 度

Sim ( )mi,mj ，可衡量其关联程度。该相似度的取值

范围为［0,1］。

Sim (mi , )mj = mi∙mj

 mi ∙ mj

（17）
当相似度趋近于 0 时，表明两个证据体高度不

一致，呈正交关系；当相似度趋近于 1 时，说明二

者高度一致；相似度值越大，表示证据间的相似性

越强；反之则越弱。

2） 证据间相互支持度的计算。在获得相似度

矩阵Sim后，可通过对每一证据与其他所有相关证

据的相似度求和，得到其整体支持度 Sup ( )mi 。具

体计算公式如下：

Sup ( )mi = ∑
j = 1,i ≠ j

n

Sim ( )mi,mj （18）
3） 计算每个证据体的可信度。证据的可信度

用于衡量其对最终融合结果的影响程度，该值通

过对各证据的支持度进行归一化处理获得。可信

度 Cred ( )mi 计算方式为

Cred ( )mi = Sup ( )mi

∑
i = 1

n

Sup (mi )
（19）

4） 使用权重系数修正原始证据体。利用可信

度 权 重 Cred ( )mi 对 原 始 BPA mi( )Y  进 行 加 权 修

正，得到新的 BPA m#
i ( )Y ，表达式如下：

m#
i ( )Y = Cred ( )mi m∗

i ( )Y （20）
这一步不仅按照相似度重新分配各个证据体

的权重系数后，还通过后续的归一化处理，有效缓

解了当某一证据对某类别（如 { J }）的 BPA 为 0，而

其他证据不为 0 时可能出现的“0 信任悖论”问题。

5） 修正后的 BPA 进行归一化处理。

m&
i ( )Y = m#

i ( )Y

∑
X ⊂ Θ

m#
i ( )Y

（21）

6） 使用 Dempster 组合规则融合 BPA。根据

Dempster 合成规则对其进行融合，合成结果如下：

⊕ 表示 Dempster 合成算子，将多个证据的 BPA 相

乘，并根据它们之间的冲突程度进行归一化，用于

组合多个 BPA。

m ( )Y = m&1 ( )Y ⊕m&2 ( )Y ⊕⋯⊕m&
n ( )Y （22）

2 试验过程与结果分析
2.1 数据集介绍

本文选取某运动平台雷达在某海域的航迹监

测数据，其中军船目标 122 批，军船航迹 3 211 条，

民船目标 233 批，民船航迹 12 933 条。选取的航迹

特征为经度、纬度、速度、航向、速度变化率和航向

变化率 6 个属性。为确保 6 个属性参数之间相互

独立，计算任意两个属性之间的皮尔逊相关系数。

对于经度 X1、纬度 X2、速度 X3、速度变化率 X4、航向

X5 和航向变化率 X6 这 6 个航迹属性，有 n 个观测值

（航迹点）。计算任意两个属性 Xi 和 Xj 之间的皮尔

逊相关系数 rij。

单对属性之间的皮尔逊相关系数计算公式为

rij =
∑
k = 1

n

( )xki - x̄i ( )xkj - x̄j

∑
k = 1

n

( )xki - x̄i

2∑
k = 1

n ( )xkj - x̄j

2

（23）

式中 i, j=1,2,⋯,6,xki 为第 k 个航迹点的第 i 个属性

值，x̄ i 为第 i 个属性的均值，n 为航迹点总数。

6 个航迹属性之间的皮尔逊相关系数矩阵：

R =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

ú
r11 r12 r13 r14 r15 r16

r21 r22 r23 r24 r25 r26

r31 r32 r33 r34 r35 r36

r41 r42 r43 r44 r45 r46

r51 r52 r53 r54 r55 r56

r61 r62 r63 r64 r65 r66

（24）

式中，对角线元素 rij = 1（每个属性与自身完全相

关），对称性 rij = rji，值域− 1 ≤ rij ≤ 1。

皮尔逊相关系数的计算步骤如下：

1） 计算每个属性的均值

x̄i =
1
n∑k = 1

n

xki （25）
2） 计算每个属性的离差平方和

SSi =∑
k = 1

n

( )xki - x̄ i

2
（26）
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3） 计算每对属性的离差乘积和

SPij =∑
k = 1

n

( )xki - x̄ i ( )xkj - x̄ j （27）
4） 计算相关系数

r ij =
SPij

SSi·SSj

（28）
在本文选取的监测数据上计算任意两个属性

之间的相关系数，结果如图 5 所示。

经度

纬度

速度

速度变化率

航向

航向变化率

经
度

纬
度

速
度

速
度

变
化

率

航
向

航
向

变
化

率

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

图 5 海面军民目标 6 个属性的相关系数热力图

从图 5 可见，相关系数的值都不超过 0.5，且大

部分在 0.1 以下（1 代表完全相关，0 代表完全不相

关），说明这 6 个参数相关性不高，可以作为海面军

民目标识别的特征属性。

2.2 实验设置

1） XGBoost 模型训练

本文 XGBoost 模型训练中涉及的主要参数有 5
个，分别是学习率、树的最大深度、迭代次数、采样

率和列采样。设置模型初始参数如表 1 所示。
表1 XGBoost海面目标识别模型参数初始值

参数类型

学习率

树的最大深度

迭代次数

采样率

列采样

初始值

0.5
2

150
0.1
1

2） AD‑TCN 模型训练

针对海面舰船目标航迹特征的时序相关性，

结合航迹上下文信息利用 AD‑TCN 网络模型对航

迹特征进行深度挖掘，模型训练的参数初始值如

表 2 所示。

表2 AD­TCN模型参数初始值

参数类型

学习率

迭代次数

基础膨胀率

初始值

0.05
150
1.0

2.3 实验结果

1） 基于 XGBoost 模型的实验结果

随机选择 80% 数据作为训练集，剩余数据则

用于测试。采用五折交叉法进行验证，测试正确

率取均值。首先使用未经过原型选择的原始训练

集进行训练。经过训练后，利用测试数据对模型

进行测试，得到相应的海面军民目标识别混淆矩

阵，如图 6 所示。

军船

民船

军船 民船

真
实

类
别

预测类别

81.46

90.959.05

18.54

图 6 海面军民目标识别混淆矩阵

从图 6 可见，该模型识别民船能力更强，准确

率可以达到 91%，而识别军船能力相对弱些，准确

率为 82%。

上述识别目标的准确率是在 XGBoost 算法初

始参数下计算获得的。通过调整模型参数可以提

升性能，获得更高的识别准确率。因模型参数组

合复杂度较高，故采用 Optuna 工具寻优方法对参

数进行优化。

Optuna 工具寻优方法是在原有的模型算法上

结合专用的工具，以达到自动寻找最优参数组合

的目的［10］。Optuna 工具能够动态构建超参数的搜

索空间，基于网格搜索、随机搜索和贝叶斯搜索等

不同算法的采样器，自动获取最优超参数值。根

据先验知识，在 Optuna 方法下选择 5 个参数的搜索

106



张　鑫等：基于航迹特征原型选择的军民船双分支融合识别2026 年第 1 期

空间如表 3 所示。

表3 Optuna方法下海面目标识别模型参数搜索空间

参数类型

学习率

树的最大深度

迭代次数

采样率

列采样

取值范围

［0.1，1］
［1，5］

［50，750）
［0.1，1］
［0.1，1］

步长

连续空间

1
1

连续空间

连续空间

Optuna 工 具 寻 优 后 的 识 别 混 淆 矩 阵 如 图 7
所示。

军船

民船

军船 民船

真
实

类
别

预测类别

90.96

88.8211.18

9.04

图 7 使用 Optuna 方法优化后的海面目标识别混淆矩阵

从图 7 可知，尽管民船识别能力略有下降，但

是军船识别能力显著提升，其准确率达到 91%。

之后利用反向 K 近邻原型选择方法对训练集

（军船航迹 2 569 条，民船航迹 10 346 条）进行原型

选择，得到原型训练集，其中军船目标样本数量缩

减到原来的 87%（2 235 条），民船目标样本数量缩

减到原来的 45%（4 656 条）。重新训练与测试，军

船 识 别 准 确 率 达 到 92%，民 船 识 别 准 确 率 达 到

91%，如图 8 所示，军民目标的识别准确率均有所

提升。

2） 基于 AD‑TCN 模型的实验结果

随机选择 80% 数据为训练集，剩余数据则用

于测试。采用五折交叉法进行验证，测试正确率

取均值。在模型训练后，利用测试数据进行军民

目标分类识别，试验结果如表 4 所示，可以看出 AD‑
TCN 模型对军船识别准确率达到 92%，对民船识

别准确率达到 90%。

表4 基于AD­TCN模型识别结果

军船识别准确率

92.79%

民船识别准确率

91.73%

3） 决策融合识别结果

针对 XGBoost 和 AD‑TCN 两种模型的识别结

果，利用改进的 DS 证据理论进行单帧融合和多帧

融合，以获得更为准确的识别结果。如表 5 和表 6
所示，融合后对军船识别准确率提升到 95%，对民

船识别准确率达到 92%，有效实现了对海面军民

目标的分类识别。

表5 单帧军民分类识别结果

方法

XGboost
LSTM
TCN

AD‑TCN
单帧融合

军船识别准确率

92%

92.3%

92.39%

92.79%

94.8%

民船识别准确率

91%

91.45%

91.2%

91.73%

92.2%

表6 多帧军民分类识别结果

军船识别准确率

95.04%

民船识别准确率

92.27%

融合模型提升体现在对军船的识别准确率提

升显著（3%~4%），说明融合能更好识别伪装或异

常行为。对民船提升较小（2%~3%），但整体稳定。

本文分析了单网络识别错误同时融合方法识

别正确的航迹，有典型 3 种情况：①军船伪装航迹；

②民船特殊任务；③传感器干扰。

图 9 典例 1 中 XGBoost 将低速巡航误判为民船

（当前帧特征匹配度较高），而在融合模型中 DS 合

成提高 AD‑TCN 时序模式权重，强调时序一致性，

修正了识别结果。

图 10 典例 2 中 AD‑TCN 将货船误判为军船（异

常加速度触发），而 XGBoost 利用静态结构特征结

构特征修正冲突，融合识别判为民船。

军船

民船

军船 民船

真
实

类
别

预测类别

92.67

91.078.93

7.33

图 8 使用原型选择后的海面目标识别混淆矩阵
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图 11 典例 3 中由于出现了噪声航迹，双模型

置信度均小于 0.6，出现模糊轨迹，DS 融合利用多

帧上下文融合判决，综合置信度提升至 0.81。

由上可以看出单模型在静态特征不足或时序

异常敏感时易出错。DS 融合模型利用互补优势实

现纠错：XGBoost 补充结构特征，AD‑TCN 补充时

序模式。

2.4 效率分析

为 评 估 模 型 的 计 算 效 率 ，在 相 同 硬 件 平 台

（NVIDIA RTX 3090）上测试了各模型的推理速度，

结果如表7所示。可以看出，本文所提XGBoost静态

分支具有极高的推理效率，优于 1 000 fps，而 AD‑

TCN 时空分支因需处理时序信息，速度相对较低。

最终的融合模型推理速度为 75 fps，满足实时性要

求。同时，融合模型的总参数量为 9.6×106，低于纯

深度学习模型（如 LSTM：12.3×106），体现了良好的

效率与精度平衡。
表7 各模型计算效率对比

方法

XGboost
LSTM
TCN

AD‑TCN
单帧融合

推理速度 / fps
1 217

85
92
78
75

参数量 （×106）
0.5

12.3
8.7
9.1
9.6

综上所述，实验结果验证了所提单帧融合框

架在复杂、低信噪比雷达环境下的工程实用性，为

军民船等海面目标的可靠识别提供了有力支撑。

3 结束语
针对运动平台雷达对海面军民目标分类识别

中因目标数据库不全面或其故意采取欺骗措施导

致探测目标分类信息识别效果不佳的问题，本文

提出了一种基于航迹特征的海面军民目标分类识

别方法，利用 AD‑TCN 和 XGboost 模型分别对运动

平台雷达探测到的海上目标航迹进行特征提取与

分类识别，并将识别结果进行决策融合，实现了海

面军民目标的分类识别。试验结果表明，本文所

提方法能较大幅度地提升海面军民目标的识别准

确率、稳定性和可靠性。由于识别过程未利用人

工的先验知识与假设条件，因此，该方法具有良好

的通用性。

参考文献：

［1］ 陈灿彬 . 运动平台雷达对海目标联合识别技术研究［J］.
舰船电子工程，2021，41（8）:74‑77.

［2］ 王曙光，田西兰 . 一种窄带雷达舰船目标分类的决策方

法［J］. 雷达科学与技术，2016，14（2）:159‑162.
［3］ 张朋飞，魏存伟，刘先康，等 . 窄带舰船目标识别方法研

究［J］. 电子科技，2021，34（6）:50‑55.
［4］ 沈梦家，张军，金朝，等 . 基于多模态数据特征融合的

舰船识别算法研究［J］. 光学与光电技术，2023，21（6）:
22‑27.

［5］ 夏栋，张凯旋，马玲 . 机载雷达对海目标联合识别技术

研究［J］. 舰船电子工程，2021，41（8）:74‑77.

维
度

经度

船舶轨迹
当前帧（XGBoost 输入）

典例 1：J 船伪装航迹（早期机动、后期伪装）
30.120
30.118
30.116
30.114
30.112
30.110
30.108
30.106
30.104
30.102
30.100120.10  120.12    120.14    120.16   120.18    120.20    120.22

图 9 典例 1 航迹（早期机动、后期伪装）

船舶轨迹
当前帧

维
度

经度

典例 2：Z 字形轨迹
30.30
30.28
30.26
30.24
30.22
30.20
30.18
30.16
30.14
30.12
30.10120.10  120.11    120.12    120.13    120.14     120.15    120.16

图 10 典例 2 航迹（Z 字形轨迹）

船舶轨迹
当前帧

维
度

经度

典例 3：带噪声跳变的轨迹

120.10  120.12    120.14    120.16   120.18    120.20    120.22    120.24    120.26    120.28    120.30

30.35

30.30

30.25

30.20

30.15

30.10

图 11 典例 3 航迹（轨迹存在噪声干扰）
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基于互补波形设计的频谱弥散干扰抑制方法
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摘 要： 频谱弥散干扰是一种用于对抗脉冲多普勒雷达系统的典型有源转发式干扰。由于频谱弥散干扰

分量与发射波形具有强相参性，干扰回波经雷达系统脉冲压缩处理后会产生大量的梳状假目标，达到对真实目

标的遮蔽及压制效果。针对频谱弥散干扰抑制难题，本文通过协同配置雷达系统的多发射脉冲参数，提出一种

基于多波形互补设计的主动式干扰对抗方法。在具体实现过程中，首先建立了多波形体制下的频谱弥散干扰参

数化模型，然后在干扰响应最小化准则与波形互补脉压旁瓣最小化准则下给出了兼顾干扰对抗与目标探测的波

形设计模型；为了进一步求解波形参数，推导了波形参数的梯度表达式，给出了基于共轭梯度算法的波形求解方

法；最后，基于数值仿真数据与电磁计算数据的实验结果表明了所提方法的有效性。
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0 引 言
随 着 数 字 射 频 存 储（Digital Radio Frequency 

Memory， DRFM）技术[1‑3]的不断发展，各类基于截

获‑调制‑转发工作模式的有源相参式干扰相继涌

现[4‑6]。其中，频谱弥散干扰是一种用于对抗经典

线性调频（Linear Frequency Modulation, LFM）信号

的典型有源转发式干扰。在实际工作中，由于与

雷达发射波形具有强相参性，频谱弥散干扰在雷

达接收机中经匹配滤波处理后会产生大量的梳状

假 目 标 ，进 而 遮 蔽 真 实 目 标 ，达 到 压 制 和 欺 骗

效果。

针对频谱弥散干扰对抗难题，现有研究主要

集中在接收端回波处理技术上。相关方法主要包

括变换域滤波方法[7‑8]、信号重构方法[9‑11]以及多通

道分离方法[12‑13]。其中，变换域滤波方法的工作原

理在于将回波信号转换到不同的变换域，从而通

过变换域滤波处理来分离目标信号。信号重建技

术通过估计干扰参数来估计和对消干扰分量，从

而获得纯净的目标信号。与前两种方法不同，多

通道分离技术主要适用于目标和干扰之间存在空

域或极化域差异的应用场景，主要思路是通过提

取不同通道内的目标及干扰特征实现干扰抑制。

然而在实际应用中，由于目标与干扰呈现严重耦

合特性，变换域滤波方法难以构建完美的变化域

滤波器，会造成相当大的目标能量损失；信号重构

类方法则由于参数估计过程的复杂运算增加系统

负担，影响实时性应用。

认知雷达系统的快速发展表明[14]，波形设计与

相干信号积累[15]是对抗频谱弥散干扰的有效途径。

文献[16‑17]专门针对频谱弥散干扰场景开展了认

知波形设计研究，其重点在于降低发射波形的自

相关旁瓣并最小化干扰信号与匹配滤波器之间的

互相关特性。在上述方法中，作者在主分量最小

化（Majorization‑Minimization，MM）算法框架[18]下简

化并求解相应的优化问题，实现了波形域的频谱

弥散干扰对抗。此外，文献[19]进一步将波形设计

与稀疏分解方法相结合，以压制频谱弥散干扰分

量在接收机中产生的密集虚假目标。为进一步提

升干扰抑制性能，文献[20]研究了发射波形与空时

接收滤波器的联合优化方法，以同时降低干扰信

号的自相关旁瓣电平与互相关峰值，并提出了一

种迭代惩罚方法来解决抗干扰波形设计过程中的

非凸优化问题。

为了充分发挥多脉冲高自由度设计优势，在

文献 [21]中 ，作者基于多相编码频率调制（Poly‑
phase Coded Frequency Modulation, PCFM）波 形 体

制，提出一种基于多脉冲互补波形设计方法，有效

解决了硬件资源受限条件下优化波形难以高保真

发射问题。然而，PCFM 波形体制的高保真发射特

性以牺牲波形设计自由度为代价，限制了复杂电

子对抗条件下的干扰对抗性能。

针对频谱弥散干扰对抗难题，本文提出一种

波形域主动式干扰对抗方法，该方法能够通过多

脉冲联合互补设计增大波形域抗干扰自由度。在

具体实现过程中，首先在频谱弥散干扰分量能量

最小化以及多脉冲互补脉压最小化准则下建立目

标函数；在此基础上，进一步引入多脉恒模约束条

件，以构建用于频谱弥散干扰对抗的多脉冲联合

互补设计模型。最后，提出一种基于共轭梯度下

降的多脉冲求解方法，实现了对频谱弥散干扰的

有效对抗。

1 问题建模
本节首先介绍了频谱弥散干扰的作用原理，

然后给出了多脉冲发射条件下的干扰参数化模

型。在此基础上，进一步建立了恒模约束条件下

的多脉冲互补设计模型。

1.1 频谱弥散干扰参数化建模

图 1 所示为频谱弥散干扰工作原理示意图，其

中 Tp 表示发射波形时域宽度，L 表示子脉冲个数。

在实际工作过程中，雷达系统首先向工作空间中

辐射脉冲信号，在频谱弥散干扰机检测到雷达信

号的上升沿后，干扰机开始截获、存储雷达信号；

随后，干扰机对截获的雷达信号进行降采样处理，

以获得干扰子脉冲信号；最后，干扰机对干扰子脉

冲进行延迟及拼接处理，以获得在时域上与雷达

波形等宽的频谱弥散干扰分量。在上述工作过程

中，降采样处理能够使得干扰分量在频域进行扩
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展，进而确保对目标信号进行频谱遮蔽；而复制拼

接处理，可以增大接收机中的干扰能量，增强干扰

效果。由于频谱弥散干扰分量与雷达发射波形密

切相关，雷达接收端在进行相参累积处理时同样

会对干扰能量进行累积，进而产生大量的梳状假

目标，对真实目标的探测产生严重影响。

幅
度

幅
度

雷达发射波形

时间

时间

降采样 Tp

复制 复制

频谱弥散干扰

干扰子脉冲 l干扰子脉冲 1 干扰子脉冲 L

图 1 频谱弥散干扰工作原理示意图

根据以上分析，频谱弥散干扰对其截获波形

的调制及变换处理是一个线性变换过程，因而干

扰分量与雷达发射波形具备以下线性关系

sJ = JSMSP ⋅ s （1）
式中，s表示长度为 N 的雷达发射波形，JSMSP 为变换

矩阵，用于表示频谱弥散干扰机对截获波形的变

换处理，sJ 表示相应得到的频谱弥散干扰分量。根

据频谱弥散干扰分量的产生原理，变换矩阵 JSMSP
可以表示为

JSMSP = [ ]ISMSP,⋯,ISMSP N × N
（2）

其中，矩阵分量 ISMSP 可以进一步表示为

ISMSP =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú       1 0 ⋯ 0
M

⋱
       1 0 ⋯ 0

M N̄ × N

（3）

其中，N̄ 表示频谱弥散干扰的子脉冲长度，M 表示

频谱弥散干扰的降采样因子。在频谱弥散干扰分

量与雷达发射波形时域采样长度一致时，干扰机

降采样因子与子脉冲个数数值一致，即有

M = L = N
N̄

（4）

1.2 多脉冲互补设计模型

假定雷达系统发射 K 个互补脉冲，则根据公式

（1）所示的波形与干扰分量关系，雷达发射的第 k
个脉冲对应的干扰分量可以表示为

sJ
k = JSMSP ⋅ sk , k = 1, ⋯, K （5）

式中，sk 表示系统发射的第 k 个脉冲，sJ
k 表示对应的

频谱弥散干扰分量。在雷达接收端，经过匹配滤

波处理后，干扰分量 sJ
k 对应的脉压结果具有以下表

达式：

r J
k = FH[ ]( )F ⋅ s̄k ⊙( )F ⋅ s̄J

k

*
（6）

式中，s̄k = [ ]sT
k ,01 × ( )N - 1

T
表示发射波形补零后结果，

s̄J
k = [ ]( )sJ

k

T,01 × ( )N - 1
T
表示干扰分量补零后结果，F

表示离散傅里叶变换（Discrete Fourier Transform, 
DFT）矩阵，( )⋅ H

表示共轭转置运算，( )⋅ *
表示取共

轭，⊙ 表示哈达玛乘积。

由公式（6）可知，由于干扰分量与发射波形具

有一定的相参性，接收端经匹配滤波处理后干扰

分量会实现能量累积，进而产生虚假目标，对真实

目标形成遮蔽效应。为了实现对假目标抑制，可

以通过波形设计手段，压制脉压结果中的各个距

离单元响应，从而实现干扰抑制。然而，单脉冲设

计时参数自由度有限，无法在强对抗环境下实现

对干扰的有效抑制。对此，本文以多脉冲互补设

计为思路，通过协同多脉冲参数，扩展频谱弥散干

扰对抗自由度，进而提升波形域干扰对抗自由度。

对于发射 K 个互补脉冲的雷达系统，干扰机对

截获的雷达波形分别进行调制及转发处理。在雷

达接收端，对应于 K 个发射脉冲的干扰互补脉压结

果可以表示为

rJ =∑
k = 1

K

FH[ ]( )F ⋅ s̄k ⊙( )F ⋅ s̄J
k

*
（7）

由上式可知，K 个干扰分量经过相应的脉压处理

后，以相参叠加的方式进行累积处理。通过合理

选择波形参数，各个干扰分量的脉压响应可以相

互对消，进而实现更优的干扰抑制性能。

为了兼顾干扰对抗与目标探测性能，波形脉

压低旁瓣同样是波形域抗干扰过程中需要实现的

重要性能。与公式（7）相似，K 个发射波形的互补

脉压结果可以表示为

r =∑
k = 1

K

FH[ ]( )F ⋅ s̄k ⊙( )F ⋅ s̄k

*
（8）

同样，通过合理选择波形参数，各个发射波形

的脉压旁瓣相互对消，而脉压主瓣恒定为 KN，因

而实现更优的脉压低旁瓣性能。在实际应用中，
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为了保证雷达发射机始终处于最大效率状态，还

需对发射波形的幅度范围施加一定约束，常见的

约束包括恒模约束与峰均功率比约束。联合考虑

公式（7）和公式（8）所示的干扰互补脉压结果与波

形互补脉压结果，最终可以建立以下用于频谱弥

散干扰对抗的多脉冲互补设计模型：

min
s1,⋯,sK

f ( )s1,⋯,sK

s.t. || sk( )n = 1, n = 1,⋯,N, k = 1,⋯,K （9）
式中，s ( )n 表示波形矢量 s的第 n 个元素，函数分量

f ( )⋅ = f1( )⋅ + f1( )⋅
f1( )s1,⋯,sK =  rJ 2

p

f2( )s1,⋯,sK =  r⊙wSL
2
p

（10）

分别表示干扰分量互补脉压响应以及波形分量互

补脉压响应的旁瓣值， ⋅ p 表示 p 范数。通过求解

以上多脉冲互补设计模型，即可获取兼顾干扰对

抗与目标探测性能的互补脉冲。

2 求解算法
由于恒模约束存在，上述建立的抗干扰多脉

冲互补设计模型是一个典型的非凸优化模型，难

以在多项式时间内进行求解。针对这一求解难

题，本文提出一种基于相位梯度法的最优波形求

解算法，利用迭代求解策略，获取兼顾干扰对抗与

目标探测的互补波形。

2.1 算法基本框架

取公式（9）中各个优化变量的相位，则原始关

于波形变量的恒模约束问题可以转化为以下关于

相位变量的优化问题

min
α1,⋯,αK

f ( )α1,⋯,αK

s.t.0 ≤ αk( )n ≤ 2π,n = 1,⋯,N （11）
对于需要设计的相位矢量α1,⋯,αK，为了简化优化

求解过程，可以通过以下堆叠处理，将多个矢量优

化变量转化为相位矩阵优化变量

X =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úα1( )1 ⋯ αK( )1
⋮ ⋮

α1( )N ⋯ αK( )1
N × K

（12）

基于梯度下降策略，相位矩阵的更新过程可

以表示为

X t + 1 = X t + βt + 1 ⋅ D t + 1 （13）
式中，X表示第 t + 1 次迭代时的相位矩阵，βt + 1 表

示相应的下降步长，可以通过线搜索方式进行确

定。此外，D t + 1 表示第 t + 1 次迭代时的下降方向，

通常由目标函数梯度以及目标函数的海森矩阵确

定。大量工作表明，利用目标函数梯度以及前一

次的下降方向共同确定D t + 1，能够平衡计算复杂

度与波形优化性能。此时，下降方向D t + 1 可以表

示为

D t + 1 = -∇f ( )X t + 1 + γt ⋅ D t （14）
其中，∇f ( )X t + 1 表示目标函数关于相位矩阵的梯

度，γt 表示组合系数，可以通过 Hestenes‑Stiefel 公

式更新。

2.2 目标函数梯度

在利用公式（13）所示的更新准则求解所需抗

干扰波形时，需在每次迭代时计算目标函数的梯

度值 ∇f ( )X t + 1 。根据梯度计算线性运算准则，目

标函数关于相位矢量X的梯度可以计算为

∇f ( )X = ∇f1( )X + ∇f2( )X （15）
式中，

∇f1( )X = ∂
∂X  rJ 2

p （16）
∇f2( )X = ∂

∂X  r⊙wSL
2
p （17）

分别表示函数分量 f1( )⋅ 和 f2( )⋅ 关于相位矢量的梯

度函数。进一步结合公式（7），函数分量 f1( )⋅ 关于

αk( )n 的梯度可以计算为
∂

∂αk( )n
f1( )X = ∂

∂αk( )n
 rJ 2

p =
∂

∂αk( )n ( )1T || rJ p
2
p =

2
p ( )1T || rJ p

2
p - 1

1T ∂ || rJ p

∂αk( )n
                             （18）

其中，1 表示取值全部为 1 的列向量。

∂ || rJ p

∂αk( )n
= ∂

∂αk( )n ( )rJ⊙( )rJ * p
2 =

p || rJ p - 2⊙Re ( )∂rJ

∂αk( )n
⊙( )rJ *

      （19）

其中，Re ( )⋅ 表示实部操作。对上式中的互补脉压
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结果 rJ 求偏导数，可得

∂rJ

∂αk( )n
= ∂

∂αk( )n ∑k = 1

K

FH[ ]( )F ⋅ s̄k ⊙( )F ⋅ s̄J
k

*
=

FHé

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú( )F ⋅ ∂

∂αk( )n
s̄k ⊙( )F ⋅ J ⋅ s̄k

*
+

FHé

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú( )F ⋅ s̄k ⊙( )F ⋅ J ⋅ ∂

∂αk( )n
s̄k

*
    （20）

由于 sk = exp ( )jαk ，可得

∂
∂αk( )n

sk = ∂
∂αk( )n

exp ( )j ⋅ αk =

jsk⊙ ∂
∂αk( )n

αk = jsk⊙1n           （21）

其中，j2 = -1 表示单位虚数，1n 表示第 n 个元素取

值为 1 的列向量。对公式（21）两边分别进行补零

处理，可得
∂

∂αk( )n
s̄k = js̄k⊙1̄n （22）

其 中 ，1̄k = [ ]1T
k ,01 × ( )N - 1

T
。 将 公 式（22）代 入 公 式

（20），进一步联立公式（18）和公式（19），可得函数

分量 f1( )⋅ 关于相位矢量的梯度为

∂
∂αk( )n

f1( )X =2 ( )1T || rJ p
2
p -1

1̄T
n ×

Imì
í
î( )JH FH( )F ( )|| rJ p-2⊙rJ⊙( )F ⋅ s̄k

* * ⊙

}s̄*
k -( )FHé

ë
ù
ûF ( )|| rJ p-2⊙rJ⊙( )F ⋅ s̄J

k ⊙s̄H
k         （23）

同理可得，

∂
∂αk( )n

f2( )X =2 ( )wTSL || rJ p
2
p -1

1̄T
n ×

Imì
í
î( )FH( )F ( )wSL⊙ || rJ p-2⊙rJ⊙( )F ⋅ s̄k

* * ⊙s̄*
k -

}( )FHé
ë

ù
ûF ( )wSL⊙ || rJ p-2⊙rJ⊙( )F ⋅ s̄J

k ⊙s̄H
k    （24）

联 立 公 式（23）和 公 式（24），可 得 目 标 函 数

f ( )X 关于相位矢量 αk 的偏导数。因而可以根据

公式（14）计算每次迭代时的下降方向。

2.3 算法总结与复杂度分析

表 1 给出了所提算法的主要步骤，通过循环执

行步骤 1 至步骤 4，可以逐渐更新互补波形的相位

矩阵。随后，利用相位矩阵与互补波形的映射关

系，可以获取优化后的抗干扰互补波形。

表1 抗干扰互补脉冲设计算法迭代步骤

输入：干扰参数 J，初始化相位矩阵X0，算法最大迭代次
数 T，编码长度 N，互补脉冲数 K

输出：抗干扰互补波形集 s1,s2,⋯,sK

当 t = 1,2,⋯,T 时，执行

　　步骤 1：根据公式（15）计算目标函数梯度；
　　步骤 2：根据公式（14）计算下降方向；
　　步骤 3：搜索迭代步长 βt；

　　步骤 4：根据公式（13）更新相位矢量；
直至收敛，输出XT；
　　步骤 5：根据公式（12）计算输出最优互补波形集。

在表 1 中，所提方法的计算复杂度与算法总体

迭代次数 T 呈线性关系。在每次迭代中，计算复

杂度主要取决于目标函数以及梯度函数的计算过

程。其中，每次计算均涉及到对 K 个相位矢量求

偏导。由于求偏导的计算过程涉及到 DFT 运算，

相位矢量的计算复杂度可以近似为  ( )N log N 。

因 此 ，算 法 的 整 体 计 算 复 杂 度 可 以 近 似 为

 ( )TMN log N 。

3 实验与结果分析
本节通过数值仿真与电磁计算数据，对所提

互补波形设计方法的频谱弥散干扰对抗性能进行

检验。实验中，首先对所提算法的收敛性能进行

检验，然后在点目标探测场景下检测波形性能。

最后，进一步基于典型车辆目标的电磁计算数据，

检验优化波形在扩展目标探测场景下的频谱弥散

干扰对抗性能。

3.1 算法收敛性分析

本节基于数值仿真实验，对表 1 中所示算法的

收敛性能进行检验。实验过程中，互补波形个数

设置为 K = 3，波形编码长度为 N = 128，波形设计

模型阶数 p 设置为 2，算法最大迭代次数设置为 T =
5 000。对于频谱弥散干扰参数，干扰机降采样因

子及子脉冲个数均设置为 4。图 2 给出了所提算法

输出归一化损失函数值随算法迭代次数的变化曲

线。由图可知，随着算法迭代的进行，用于互补波
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形设计的损失函数值单调下降。此外，随着迭代

次数的不断加深，损失函数下降速率不断减缓，表

明算法逐渐趋向于模型稳定点，表明了所提算法

的有效性。
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图 2 损失函数随迭代次数变换曲线

为了进一步检验不同互补脉冲数条件下所设

计波形的脉冲压缩性能与频谱弥散干扰对抗性

能，图 3 给出了发射波形与频谱弥散干扰的互补脉

压结果。其中，波形编码长度设置为 256，波形设

计模型阶数 p 设置为 10，算法最大迭代次数设置为

T = 5 000，干扰降采样因子设置为 8，互补脉冲数

分别设置为 1，3，5，10。

图 3（a）给出了不同互补脉冲数条件下发射波

形的互补脉压结果。由图可知，所设计的波形在

零时延处具有高的脉压峰值，而在旁瓣区域具有

低响应值。此外，随着互补脉冲数目的不断增加，

波形互补脉压的旁瓣水平也在不断降低。当互补

脉冲数从 K = 1 增加到 K = 10 时，互补脉压旁瓣水

平降低了 25 dB 以上。图 3（b）给出了不同互补脉

冲数条件下频谱弥散干扰的互补脉压结果。由图

可知，随着互补脉冲数的逐渐增加，干扰响应水平

由-46 dB 下降至-85 dB 左右，干扰抑制性能逐渐

增强。

3.2 干扰条件下点目标探测实验

本节基于数值仿真数据，开展点目标场景下

的抗干扰波形性能验证实验。实验中，发射波形

脉冲宽度设置为 2.56 μs，采样率设置为 100 MHz，

互补脉冲数设置为 K = 3，模型阶数设置为 p = 10，

两点目标位置分别设置为 5.0 km 与 5.2 km，干扰子

脉冲个数设置为 8，信干比设置为-30 dB，其余波

形设计算法参数与上节实验保持一致。
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（a） 发射波形互补脉压结果
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（b） 干扰分量互补脉压结果

图 3 发射波形与频谱弥散干扰的互补脉压结果

为了表明所设计波形在干扰对抗方面的优

势，图 4（a）和（b）分别给出了利用 LFM 波形进行探

测时的脉压结果。由图可知，当探测环境理想且

不存在干扰时，实验预设目标清晰可见。当环境

中存在频谱弥散干扰时，干扰分量会产生大量的

梳状假目标，峰值旁瓣比达到-5 dB 左右，对真实

目标形成欺骗及压制效果，无法发现真实目标。

为了进一步说明所提算法的频谱弥散干扰对抗性

能，图 4（c）给出了利用本文所提算法设计的抗干

扰波形目标探测的实验结果。同时，为了进一步

展示所提算法优势，图 4（d）和（e）给出了传统接收

端处理类方法中基于变换域滤波的抗干扰方法[7]、
发射端处理类方法中基于波形设计的抗干扰方

法[20]的实验结果。由图 4（c）可知，对含干扰回波进

行互补脉压处理后，干扰形成的假目标被有效抑

制，脉压旁瓣水平被压制到-30 dB 左右，预设目标

清晰可见，表明了所提方法在频谱弥散干扰抑制

方面的优势。而在对比算法中，由于干扰与目标
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耦合特性，变换域滤波方法无法有效清除干扰影

响，滤波后的干扰残余使得脉压结果达-20 dB 左

右，效果有限。同时，由于波形设计方法中没有发

挥多脉冲联合设计效能，干扰对抗效果也弱于本

文所提算法。

3.3 干扰条件下扩展目标探测实验

为了进一步展示所提互补波形设计算法对频

谱弥散干扰的对抗性能，本节基于典型空间目标

电磁计算数据开展干扰条件下的扩展目标探测

实验。

实验过程中，首先建立典型空间卫星目标的

计算机辅助设计（Computer‑Aided Design，CAD）模

型，然后利用电磁仿真计算软件计算目标在不同

频点、不同方位、以及不同俯仰条件下的雷达散射

截面积（Radar Cross Section，RCS）。在实验过程

中，将不同的发射波形与计算得到的 RCS 数据进

行结合，即可得到相应的空间目标回波数据。随

后，基于匹配滤波处理准则，即可得到空间目标的

脉压结果。在 RCS 计算过程中，以 100 MHz 为频

率间隔，分别计算 9~11 GHz 的目标全姿态频率响

应值。发射波形参数与干扰参数如前述实验保持

一致，抗干扰波形设计算法参数保持不变。图 5 所

示为目标 CAD 模型。

如图 6 所示为不同波形体制下的扩展目标探

测结果。对比图 6（a）和（b）可知，由于干扰存在，

脉压旁瓣水平得到抬升，目标散射点被干扰形成

的假目标遮蔽，严重破坏了观测目标的结构信息。

图 6（c）所示为基于抗干扰波形的扩展目标探测结
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（a） 无干扰场景下 LFM 波形探测结果
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（c） 基于信号重构的干扰抑制方法
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（e） 本文所提方法

图 4 点目标场景下不同波形探测结果

116



杨　贤：基于互补波形设计的频谱弥散干扰抑制方法2026 年第 1 期

果。对比图 6（b）和（c）可知，抗干扰波形能够破坏

频谱弥散干扰在接收端的能量累积过程，进而对

假目标形成压制，使得扩展目标脉压结果中的散

射点清晰可见。因而，所提方法实现了对频谱弥

散干扰的有效抑制。

4 结束语
本文围绕雷达有源转发方式干扰对抗需求，

针对脉冲多普勒雷达系统面临的频谱弥散干扰对

抗难题，提出一种基于多脉冲互补波形设计的干

扰对抗方法。在具体实现过程中，首先根据频谱

弥散干扰的形成机理，建立了多脉冲互补波形设

计模型；随后提出了基于相位梯度法的最优波形

求解算法；最后，通过数值仿真实验验证算法的有

效性，在此基础上基于典型空间目标电磁计算数

据开展干扰条件下的扩展目标探测实验，抗干扰

波形能够破坏频谱弥散干扰在接收端的能量累积

过程，对假目标形成压制，实现对频谱弥散干扰的

有效抑制。

本文对频谱弥散干扰抑制波形进行了设计与

验证，主要针对静态场景下的干扰对抗需求开展

研究，而实际对抗场景中雷达与干扰机常常处于

动态对抗条件，因此可以进一步结合博弈论相关

知识，研究博弈对抗条件下的抗干扰波形决策方

法提升算法的应用能力。此外，后续研究还应当

充分考虑实际雷达系统的硬件资源约束，进一步

探索兼顾干扰对抗与目标探测的最优波形高效设

计方法以实现应用效能。
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