
 

一种噪声环境下的雷达目标高分辨率距离像鲁棒识别方法
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摘   要：随着深度学习技术被应用于雷达目标识别领域，其自动提取目标特征的特性大大提高了识别的准确率和

鲁棒性，但噪声环境下的鲁棒性有待进一步研究。该文提出了一种在噪声环境下基于卷积神经网络(CNN)的雷达

高分辨率距离像(HRRP)数据识别方法，通过增强训练集和使用残差块、inception结构和降噪自编码层增强网络

结构，实现了在较宽信噪比范围下的较高识别率，其中在信噪比为0 dB的瑞利噪声条件下，识别率达到96.14%，

并分析了网络结构和噪声类型对结果的影响。
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Abstract: With the application of deep learning technology in the radar target recognition field, the automatic

extraction of the target feature greatly improves the accuracy and robustness of the recognition, but its

robustness in noisy environments needs to be further investigated. This paper proposes a robust target

recognition method for radar High Resolution Range Profile (HRRP) data based on Convolutional Neural

Networks (CNN). By enhancing training set and using the residual block, inception structure, and denoising

sparse autoencoder layer to enhance the network structure, a higher recognition rate is achieved in a wider SNR

range, under the condition of 0 dB Rayleigh noise, the recognition rate reaches 96.14%, and the influence of the

network structure and noise type on results is analyzed.

Key words: Target recognition; High-Resolution Range Profile (HRRP); Noise environment; Convolutional

Neural Network (CNN)

1    引言

传统雷达目标识别技术依赖于人工设计的特

征，而这些特征的完整性和有效性往往缺乏有力保

证，并且复杂电磁环境会干扰识别结果，导致传统

雷达目标识别技术的精确性和鲁棒性面临极大挑

战。而深度学习技术可以自动提取目标本质特征，

这种端到端的学习方式大大提升目标识别的精确性

和鲁棒性。
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有学者通过不同的深度学习方法对高分辨率

距离像(High Resolution Range Profile, HRRP)
进行目标识别，主流算法包括卷积神经网络

(Convolutional Neural Networks, CNN)、栈式自

编码器(Stacked AutoEncoder, SAE)、深度置信网

络(Deep Belief Networks, DBN)以及循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN)等[1]。其中，文

献[2]将CNN应用于HRRP识别，在–20～40 dB的
高斯白噪声环境情况下扩展训练集样本，对3类目

标进行识别，平均识别率达到91.4%。文献[3]使用

直接基于极化距离矩阵、Pauli分解和Freeman分解

3种方式提取极化距离矩阵中的信息，并将提取得

到的目标特征向量送入CNN进行训练，最终识别

率达到100%。文献[4]提出利用RNN中的长短时记

忆循环神经网络(Long-Short Term Memory
recurrent neural network, LSTM)对HRRP进行识

别，使用175个数据进行训练，测试100个样本，全

部识别成功。文献[5]提出一种基于RNN的注意模

型，使得模型自适应衡量每一个数据段在识别中起

到的作用，训练样本个数为 7375，测试数据的样

本个数为16655，测试样本识别率达到88.3%。文

献[6]将双向LSTM的模型应用于HRRP数据识别，

训练样本个数为 7800，测试数据的样本个数为5124，
识别率达到了90.1%。文献[7]提出了一种基于双向

GRU的注意力机制模型，训练样本个数为 7800，
测试数据的样本个数为5124，识别率达到了90.7%。

文献 [ 8 ]中将栈式降噪稀疏自编码器 ( s t a cked
Denoising Sparse AutoEncoder, sDSAE)用于雷达

目标识别，由于深度的增加，该方案的识别效果比

K近邻分类方法和栈式自编码器好。文献[9]使用支

持向量机、深度神经网络、SAE对Su27, J6, M2K
3种仿真战斗机的HRRP数据进行识别，识别率分

别为74.26%, 79.63%和85.00%。

对基于深度学习的雷达目标HRRP识别模型，

研究尚在起步阶段，上述研究将深度学习应用于雷

达目标识别领域取得了较好的成果，但较少考虑到低

信噪比情况下如何提高模型的抗噪声性能。本文提

出了一种噪声环境下的雷达目标HRRP鲁棒识别方

法，在训练集中插入不同信噪比值的噪声，并使用

结合残差块、inception结构和降噪自编码层的卷积

神经网络进行识别，在高斯白噪声和瑞利噪声的条

件下可以实现在较宽范围信噪比条件下的较高识别率。

2    一种噪声环境下的雷达目标HRRP鲁棒
识别方法

2.1  卷积神经网络

卷积神经网络是深度学习的代表算法之一，

大量应用于计算机视觉、自然语言处理等领域，使

用了稀疏交互(sparse interactions)、参数共享

(parameter sharing)、等变表示(equivariant
representations)来降低网络复杂度，使得存储需求

降低、运算效率提高、具有对平移等变性质 [10 ]。

CNN具有分层学习特征的能力，可以训练CNN自
动地从HRRP数据集中学习有用特征并分类。

CNN结构分为输入层、隐藏层、输出层，如

图1所示。

输入层接收多维数据，一维CNN的输入层接

收一维或二维数组，其中一维数组通常为时间或频

谱采样，二维数组可能包含多个通道；二维CNN
的输入层接收二维或三维数组。

隐藏层通常是由一连串的卷积层、池化层和全

连接层组成的。卷积层模仿人眼对环境的识别，参

数比全连接层相比大大减少，其功能是对输入数据

进行特征提取，通常会有多个卷积核对输入进行处

理。经过卷积层后的输出会被传递至池化层进行特

征选择和信息过滤，在池化层进行下采样，对特征

进行降维，并且使得网络对数据平移保持近似不

变。经过多层卷积层和池化层，在全连接层把学习

得到的特征聚合起来。

输出层在分类问题中，通常使用softmax层来

输出分类标签。

为了防止过拟合，Hinton等人 [ 1 1 ]提出Dro-
pout机制，如图2所示，在每次训练时，让神经元

依概率(如50%)随机失活，阻止某些特征的协同作

用来缓解过拟合，也可以将Dropout作为一种多模

型效果平均的方式，每次训练时，模型的结构都会

因为Dropout随机性发生变化，多次训练后相当于

多个不同模型结合起来得到最终模型，能很好地缓

解过拟合。

网络在训练阶段，文献[12]证明了交叉熵代价

函数要优于平方差代价函数，因此本文采用交叉熵
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图 1 卷积神经网络结构

Fig. 1  The structure of CNN
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其中， 为样本维数， 为批训练样本个数，

为第 个训练数据 对应的标签数据集的第 维

对应值， 为第 个输入数据 对应的输出层标签

向量的第 维对应值。

2.2  残差块、inception结构和降噪自编码层

本文受文献[13]启发，为了进一步提高网络深

度，降低噪声影响，提高网络性能，使用了图3所
示的残差块，其中数据流向有两条，一条经过卷积

层，另一条不经过卷积层。残差块包含的卷积层个

数和卷积层的核参数都是可以调节的。残差块可以

有效提高网络深度，而网络深度的提高可以提取更

深层次的特征，这种特征具备更好的鲁棒性。

在使用残差块来提高网络深度的同时，借鉴

inception结构[14]来增加网络宽度来更好学习特征，

提升网络性能。利用稀疏网络结构产生稠密的数

据，这样将稀疏矩阵聚类为较为密集的子矩阵来提

高计算性能，在提高神经网络性能的同时，又能保

证计算资源的使用效率。GoogLeNet团队提出了

inception网络结构，通过这种结构来搭建一个稀疏

性、高计算性能的网络结构。卷积核的核尺寸影响

感受野的大小，因此选择不同的核尺寸会影响学习

结果，该结构使用了不同核尺寸模块，由网络自行

选择参数，从而将选择不同核尺寸的权重这一步骤

交由模型自行学习，这样就通过稀疏的卷积连接产

生了不同感受野范围下的稠密数据。如图4所示，

inception结构使用了多个子模块，将核尺寸1, 3和
5的卷积层和池化层并联在一块，并在在核尺寸为

3, 5的卷积层前面和池化层后面分别加上了核尺寸

为1的卷积核，来降低数据维度，增加了网络对尺

度的适应性和网络宽度来更好地学习特征。

降噪自编码器通过对输入数据加噪，使得模型

学习如何去除噪声，还原本来的数据，从而提高模

型鲁棒性[15]。增加了如图5所示降噪自编码器层来

进一步降低噪声影响，在训练时通过随机丢弃输入

来实现对输入的损失，近似模拟噪声对数据影响，

而输出通过训练来还原为原始输入。其中隐含层的

数量和节点数可以调节，对网络的损失函数重新定

义，加入了对降噪自编码器层输入和输出之间的均

方误差函数，进行整体网络的训练。降噪自编码器

层的均方误差对于降噪自编码器层之后的层没有影

响，但会影响之前层的训练。

J2 = J1 + α ·
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d
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J2 J1其中， 为新的损失函数， 为网络交叉熵损失函

 

(a) 标准神经网络
(a) Standard neural network

(b) 加入Dropout后的神经网络
(b) Neural network after Dropout
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图 2 Dropout示意图

Fig. 2  The schematic diagram of Dropout

 

最大值池化层 核尺寸: 2 步长: 2 数据: 128×64

卷积层 数量: 64 核尺寸: 7 步长: 1

卷积层 数量: 64 核尺寸: 7 步长: 1

卷积层 数量: 128 核尺寸: 5 步长: 1

卷积层 数量: 128 核尺寸: 5 步长: 1

残
差
块

 
图 3 残差块结构图

Fig. 3  The structure of residual block
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数， 为降噪自编码器层输入， 为降噪自编码

器层输出， 为批训练样本个数， 为超参数控制

降噪自编码器层损失函数占总体的权重，本文取1。
2.3  结合残差块、inception结构和降噪自编码层的

卷积神经网络

将以上模块结合起来，本文所设计的网络结构

如图6所示。

网络使用了两个残差块，之后链接了一个

inception结构以更好学习通过残差块得到的特征，

最后一个卷积层是为了降低数据维数，并且在最后

一个卷积层后链接一层降噪自编码器降低噪声影

响。其中残差块和inception结构的数量和位置可以

调节，而降噪自编码器层使用的是全连接层，放在

网络的较高隐藏层，通常是最后全连接层部分。网

络各部分功能框图如图7所示。

3    实验结果与分析

实验平台为64位Window10系统，CPU2.8 GHz，

内存8 GB，采用Tensorflow框架CPU版本实现。

采用3类实测飞机目标雷达HRRP实测数据，其中

雷达的中心频率为5520 MHz，信号带宽为400 MHz，

飞机的参数如表1所示，其时域特征示意图如图8所

示。其中“安26”为中型螺旋桨飞机，“奖状”为

小型喷气式飞机，“雅克42”为中型喷气式飞机。

每类有26000个样本，随机抽取不放回得到训

练集每类23000个样本，测试集每类3000个样本，

每一个样本为256维，学习率为0.001，优化算法使

用Adam算法，批训练大小mb为100。值得指出的

是训练集样本的增多会提高识别率，当每类7000个

时，在高斯白噪声条件下，图6和图9所示模型在

0 dB下相差较大，约15%左右，但增加训练集数量

后，差距会减小。这说明当拥有足够数据时，模型

的复杂度对于结果的影响会降低。

文献[16]指出信号的正交分量和同向分量中噪

声类型可以假设为高斯白噪声。文献[17]指出复信

号的噪声幅度服从瑞利分布，因此本文在瑞利噪声

的环境下进行实验，根据信噪比对样本添加瑞利

噪声，训练集的每类样本中的4000个样本加入

SNR=0 dB的瑞利噪声，每类样本中的2000个样本

加入SNR=15 dB的瑞利噪声，其余训练样本不进

行加噪处理，再进行归一化处理。需要指出的是，

加入不同信噪比的样本的数量对结果会有一定影

 

最大值池化层 核尺寸: 2 步长: 2

数据: 32×256

最大值池化层
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图 4 Inception结构图

Fig. 4  The structure of inception

 

全连接层输入层节点数: 32×32

输入丢弃率: 0.05

全连接层隐含层层节点数:

512

全连接层输出层节点数: 32×32

降噪自编码器层 
图 5 降噪自编码器层结构图

Fig. 5  The structure of residual DAE

表 1 飞机参数(m)

Tab. 1  Parameters of planes (m)

机型 机长 机高 机宽

安26 23.80 9.83 29.20

奖状 14.40 4.57 15.90

雅克42 36.38 9.83 34.88
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最大值池化层 核尺寸: 2 步长: 2 数据: 128×64

最大值池化层 核尺寸: 2 步长: 2 数据: 64×128

卷积层 数量: 64 核尺寸: 7 步长: 1
全连接层 输入: 64 输出: 3
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图 6 网络结构

Fig. 6  The structure of network
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最大值池化层降低数据维度

残差块增加网络深度
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残差块增加网络深度

输出层

Inception结构增加网络宽度

最大值池化层降低数据维度

卷积层降低数据维度

降噪自编码器层减弱噪声影响

3个全连接层依次提取特征

Softmax分类器

 
图 7 网络功能框图

Fig. 7  The block diagram of network function
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响，加入某信噪比下的样本越多，会提高该信噪比

样本的识别率，同时降低其他信噪比样本识别率，

使用不同比例的样本，会导致识别率发生变化，因

此如果加入过多低信噪比样本会导致对于高信噪比

样本识别率下降。测试集样本加入不同信噪比的瑞

利噪声，使用训练集样本的归一化参数进行归一化

处理。为了对照观察网络深度和宽度对结果影响，

参考文献[2]和文献[3]使用了如图9所示的卷积神经

网络，含有2个卷积层和2个池化层。识别结果如

表2所示。

其中信噪比公式为

SNR = 10lg
Ps

n0
= 10lg

D∑
d=1

Pd

D × n0
(3)

Ps D其中， 为信号的平均功率， 为样本维数，即距

Pd

n0

离单元个数，为256,  为第d个距离单元上信号功

率， 为噪声功率。

考虑到不同噪声类型对结果的影响，本文还在

高斯白噪声下进行了实验，训练集的每类样本中的

4000个样本加入SNR=0 dB的高斯白噪声，每类样

本中的2000个样本加入SNR=15 dB的高斯白噪

声，其余训练样本不进行加噪处理，再进行归一化

处理。测试集样本则加入不同信噪比下的高斯白噪

声来测试模型性能，使用训练集样本的归一化参数

进行归一化处理。结果如表3所示。

通过对比结果可以发现，随着网络深度和宽度

的增加，提取得到的特征受噪声影响会越来越小。

模型在低信噪比情况下的识别能力进一步得到提

高，各个信噪比之间的识别率差别进一步缩小。这

是由于随着网络复杂度的提升，提高了对于样本的

学习能力，增强了网络性能，因此对于包含了噪声

样本和正常样本的训练集，改进后的网络可以更好

地学习两者特性，只需通过几个点的信噪比就可推

广到较宽信噪比范围下的样本分类。但要想得到更

好结果，可能需要对样本和模型两个方面进行调

整。调整样本信噪比分布，增加网络深度和宽度，

在多处隐藏层中插入自编码器，可以进一步提高识

别率，缩小各个信噪比之间的识别率差距，达到在

各种信噪比情况下识别率的一个平衡。

同时可以发现，如果在训练集中未加入噪声，

所得到的模型其实对于低信噪比的测试样本是没有

识别能力的，因此出现了过拟合现象，训练集丧失

了泛化能力，识别率急剧下降甚至到0。但加入

0 dB和15 dB的噪声后，模型具备了在较宽范围下

的识别能力。说明模型需要一定的先验信息进行学

习并泛化到其他条件下的识别。并且模型在两种噪
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图 8 HRRP数据示意图

Fig. 8  Schematic diagram of HRRP
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图 9 卷积神经网络结构图

Fig. 9  The structure of CNN
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声类型下的表现均不错，这是由于深度学习模型是

由数据驱动的，对于数据噪声类型没有过多要求，

因此在实际应用中模型训练时加入低信噪比样本可

以提高模型的抗噪性能。

为了进一步探究训练集和测试集中噪声类型对

结果的影响，本文在训练集和测试集中使用了不同

类型的噪声进行实验，得到的结果如表4所示，方

案1为训练集使用瑞利噪声测试集使用高斯噪声，

方案2为训练集使用高斯噪声测试集使用瑞利噪声。

通过结果可以发现识别率有所降低，但对比训练集

未加噪来说仍有较高的识别率，说明模型在这两种

类型的噪声之间具有泛化性，这可能是因为这两种

表 2 训练集加入瑞利噪声结果

Tab. 2   Recognition results based on Rayleigh noise training set

信噪比(dB) –5 –3 0 3 5 10 15 20 测试集未加入噪声

图6改进CNN

平均识别率 91.14 93.98 96.14 97.37 97.71 98.58 99.24 99.53 99.81

安26识别率 88.83 92.97 96.47 97.80 98.50 98.93 99.13 99.40 99.90

奖状识别率 92.13 95.43 97.93 99.20 99.53 99.63 99.77 99.90 99.97

雅克42识别率 92.47 93.53 94.03 95.10 95.10 97.17 98.83 99.30 99.57

图6改进CNN

(训练集中未加噪声)

平均识别率 51.51 57.89 63.41 65.14 65.72 66.40 66.58 66.68 99.81

安26识别率 0 0 0 0 0 0 0 0.03 99.47

奖状识别率 99.80 99.83 99.77 99.87 100.00 100.00 100.00 100.00 99.97

雅克42识别率 54.77 73.83 90.47 95.57 97.17 99.20 99.73 100.00 100.00

图9的CNN

平均识别率 85.30 90.43 94.90 96.66 97.30 98.19 98.36 98.44 99.63

安26识别率 72.13 79.27 86.53 90.57 92.10 94.73 95.20 95.47 99.97

奖状识别率 83.90 92.17 98.23 99.50 99.83 99.90 99.93 99.93 99.67

雅克42识别率 99.87 99.87 99.93 99.90 99.97 99.93 99.93 99.93 99.27

图9的CNN

(训练集中未加噪声)

平均识别率 33.86 34.50 38.12 51.82 61.32 66.62 66.70 68.20 99.97

安26识别率 0 0 0 0 0 0 0.10 4.60 99.90

奖状识别率 1.57 3.50 14.37 55.47 83.97 99.87 100.00 100.00 100.00

雅克42识别率 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

表 3 训练集加入高斯白噪声结果

Tab. 3   Recognition results based on White Gaussian noise training set

信噪比(dB) –5 –3 0 3 5 10 15 20 测试集未加入噪声

图6改进CNN

平均识别率 85.99 91.61 96.04 98.07 99.00 99.68 99.88 99.94 99.94

安26识别率 86.63 90.20 94.00 96.30 98.07 99.30 99.70 99.83 99.87

奖状识别率 83.27 92.77 97.00 99.23 99.60 99.90 100.00 100.00 100.00

雅克42识别率 88.07 91.87 97.13 98.67 99.33 99.83 99.93 100.00 99.97

图6改进CNN

(训练集中未加噪声)

平均识别率 55.93 58.89 63.91 69.10 70.94 75.49 82.73 93.01 99.90

安26识别率 12.00 13.47 15.17 20.37 21.33 29.63 49.43 79.40 99.83

奖状识别率 82.20 84.57 90.57 95.57 97.63 99.63 99.97 100.00 100.00

雅克42识别率 73.60 78.63 86.00 91.37 93.87 97.20 98.80 99.63 99.87

图9的CNN

平均识别率 80.61 87.23 93.74 96.59 97.59 98.87 99.08 99.21 99.19

安26识别率 71.37 78.50 86.77 91.73 93.90 96.87 97.63 97.80 97.73

奖状识别率 80.67 89.53 97.07 99.20 99.43 99.87 99.77 99.93 99.93

雅克42识别率 89.80 93.67 97.40 98.83 99.43 99.87 99.83 99.90 99.90

图9的CNN

(训练集中未加噪声)

平均识别率 39.92 42.74 47.09 53.90 59.90 73.09 86.69 97.47 99.98

安26识别率 0.57 0.83 1.77 3.37 5.30 22.20 60.27 92.47 99.97

奖状识别率 21.73 28.90 40.33 58.83 74.63 97.10 99.83 99.97 100.0

雅克42识别率 97.47 98.50 99.17 99.50 99.77 99.97 99.97 99.97 99.97
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噪声类型的差异不大，识别率不会下降过多，但模

型是否可以泛化到更多的情况下还需要进一步研究。

为了更好地理解各个结构对识别率的影响，本

文删除了网络中部分结构来观察对结果的影响。在

高斯白噪声环境下，并且降低训练集样本数到每类

6000个，训练集的每类样本中的1000个样本加入

SNR=0 dB的高斯白噪声，每类样本中的500个样

本加入SNR=15 dB的高斯白噪声，其余训练样本

不进行加噪处理。通过表5可以发现，改变网络的

宽度和深度都能影响网络的性能。降噪自编码器层

在某种程度上消除噪声，也是提高网络性能的一种

方案。

表 4 不同噪声类型识别结果

Tab. 4   Recognition results based on different noise types

信噪比(dB) –5 –3 0 3 5 10 15 20 测试集未加入噪声

方案1

平均识别率 76.73 82.21 88.31 92.12 93.41 96.23 97.97 99.06 99.79

安26识别率 76.47 80.53 83.90 85.90 86.30 90.90 94.53 97.40 99.57

奖状识别率 73.37 78.43 87.10 92.67 95.37 98.23 99.47 99.80 99.80

雅克42识别率 80.37 87.67 93.93 97.80 98.57 99.57 99.90 99.97 100.00

方案2

平均识别率 81.68 87.18 92.53 94.93 95.52 96.70 96.94 97.08 97.18

安26识别率 63.63 72.97 82.20 87.23 88.50 91.03 91.57 91.87 92.13

奖状识别率 81.60 88.77 95.50 97.77 98.30 99.27 99.50 99.60 99.63

雅克42识别率 99.80 99.80 99.90 99.80 99.77 99.80 99.77 99.77 99.77

表 5 删除结构加入噪声结果

Tab. 5   Recognition results based on deleted structure

信噪比(dB) –5 –3 0 3 5 10 15 20 测试集未加入噪声

图6改进CNN

平均识别率 79.98 86.83 93.11 96.18 97.11 98.59 98.72 98.99 99.03

安26识别率 73.50 82.03 89.60 94.33 94.97 97.10 97.30 97.70 97.80

奖状识别率 81.90 89.50 96.63 98.77 99.50 99.77 99.90 99.90 99.87

雅克42识别率 84.53 88.97 93.10 95.43 96.87 98.90 98.97 99.37 99.43

删除第1个残差块

平均识别率 79.59 84.82 90.76 93.66 94.36 95.68 95.88 96.09 96.04

安26识别率 68.97 74.70 80.67 84.67 85.97 88.23 88.63 89.00 89.07

奖状识别率 82.50 88.43 96.80 98.83 99.50 99.73 99.83 99.83 99.83

雅克42识别率 87.30 91.33 94.80 97.47 97.60 99.07 99.17 99.43 99.23

删除第2个残差块

平均识别率 79.06 85.53 91.51 94.44 95.41 96.78 96.88 97.11 97.12

安26识别率 65.93 73.77 92.80 88.03 89.63 92.30 92.63 92.90 93.07

奖状识别率 94.60 91.00 96.27 98.47 99.20 99.50 99.50 99.63 99.57

雅克42识别率 86.63 91.27 95.57 96.93 97.40 98.53 98.50 98.80 98.73

删除第1, 2个残差块

平均识别率 74.51 82.38 89.67 92.31 93.21 93.93 94.28 94.54 94.44

安26识别率 58.33 69.17 78.00 81.87 83.13 84.60 85.57 86.27 85.93

奖状识别率 68.50 80.40 92.97 96.60 97.93 98.33 98.53 98.57 98.57

雅克42识别率 96.70 97.57 98.03 98.47 98.57 98.87 98.73 98.80 98.83

删除inception模块

平均识别率 78.08 84.42 90.10 92.81 93.71 95.14 95.26 95.48 95.58

安26识别率 73.73 79.13 85.17 88.37 89.13 90.97 91.03 91.30 91.30

奖状识别率 82.67 88.97 95.53 97.53 98.43 99.20 99.23 99.27 99.27

雅克42识别率 80.83 85.17 89.60 92.53 93.57 95.27 95.50 95.87 96.17

删除降噪自编码器层

平均识别率 78.59 83.60 90.00 93.62 94.83 96.32 96.99 97.40 97.33

安26识别率 71.97 76.90 83.63 88.80 90.37 92.30 93.33 93.73 93.53

奖状识别率 77.73 83.07 91.20 94.67 96.33 97.70 98.63 99.07 99.17

雅克42识别率 86.07 90.83 95.17 97.40 97.80 98.97 99.00 99.40 99.30
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4    结束语

本文提出一种噪声环境下的雷达目标HRRP鲁

棒识别方法，通过增强训练集和使用结合残差块、

inception结构和降噪自编码层的卷积神经网络。实

验结果表明，本方法能保证较宽信噪比范围内的识

别性能。同时本文在对训练集中加入噪声时，无需

像文献[2]中加入从–20到40 dB的噪声样本，而是

插入几个点的噪声即可，模型可以根据所加入的几

个信噪比学习到其他信噪比下的样本识别能力。此

外，对于模型深度和宽度提高对于噪声环境下识别

性能提升的机理有待进一步研究。

参 考 文 献

王俊, 郑彤, 雷鹏, 等. 深度学习在雷达中的研究综述[J]. 雷达

学报, 2018, 7(4): 395–411. doi: 10.12000/JR18040.

WANG Jun, ZHENG Tong, LEI Peng, et al. Study on deep

learning in radar[J]. Journal of Radars, 2018, 7(4): 395–411.

doi: 10.12000/JR18040.

[1]

LUNDÉN J and KOIVUNEN V. Deep learning for HRRP-

based target recognition in multistatic radar systems[C].

2016 IEEE Radar Conference (RadarConf), Philadelphia,

USA, 2016: 1–6. doi: 10.1109/radar.2016.7485271.

[2]

盖晴晴, 韩玉兵, 南华, 等. 基于深度卷积神经网络的极化雷达

目标识别[J].  电波科学学报,  2018,  33(5):  575–582.  doi:

10.13443/j.cjors.2017112101.

GAI Qingqing, HAN Yubing, NAN Hua, et al. Polarimetric

radar target recognition based on depth convolution neural

network[J]. Chinese Journal of Radio Science, 2018, 33(5):

575–582. doi: 10.13443/j.cjors.2017112101.

[3]

JITHESH V, SAGAYARAJ M J, and SRINIVASA K G.

LSTM recurrent neural networks for high resolution range

profile  based  radar  target  classification[C].  The  3rd

International Conference on Computational Intelligence &

Communication Technology, Ghaziabad, India, 2017: 1–6.

doi: 10.1109/ciact.2017.7977298.

[4]

徐彬, 陈渤, 刘宏伟, 等. 基于注意循环神经网络模型的雷达高

分辨率距离像目标识别[J].  电子与信息学报,  2016,  38(12):

2988–2995. doi: 10.11999/JEIT161034.

XU Bin, CHEN Bo, LIU Hongwei, et al. Attention-based

recurrent neural network model for radar high-resolution

range profile target recognition[J]. Journal of Electronics &

Information  Technology,  2016,  38(12):  2988–2995.  doi:

10.11999/JEIT161034.

[5]

徐彬, 陈渤, 刘家麒, 等. 采用双向LSTM模型的雷达HRRP目

标识别[J]. 西安电子科技大学学报, 2019, 46(2): 29–34.

XU Bin, CHEN Bo, LIU Jiaqi, et al. Radar HRRP target

recognition by the bidirectional LSTM model[J]. Journal of

Xidian University, 2019, 46(2): 29–34.

[6]

刘家麒, 陈渤, 介茜. 基于注意力机制和双向GRU模型的雷达

HRRP目标识别[J].  雷达学报,  2019,  8(5):  589–597.  doi:

[7]

10.12000/JR19014.

LIU Jiaqi, CHEN Bo, and JIE Xi. Radar high-resolution

range  profile  target  recognition  based  on  attention

mechanism and bidirectional gated recurrent[J]. Journal of

Radars, 2019, 8(5): 589–597. doi: 10.12000/JR19014.

赵飞翔, 刘永祥, 霍凯. 基于栈式降噪稀疏自动编码器的雷达

目标识别方法[J]. 雷达学报, 2017, 6(2): 149–156. doi: 10.12000/

JR16151.

ZHAO Feixiang,  LIU Yongxiang,  and HUO Kai.  Radar

target  recognition  based  on  stacked  denoising  sparse

autoencoder[J]. Journal of Radars, 2017, 6(2): 149–156. doi:

10.12000/JR16151.

[8]

张欢. 基于射频隐身的机载雷达系统软件实现及HRRP目标识

别研究[D]. [硕士论文], 南京航空航天大学, 2016.

ZHANG Huan.  RF stealth  based airborne radar  system

simulation  and  HRRP  target  recognition  research[D].

[Master dissertation], Nanjing University of Aeronautics and

Astronautics, 2016.

[9]

GOODFELLOW I, BENGIO Y, and COURVILLE A, 赵申

剑, 黎彧君, 符天凡, 等译. 深度学习[M]. 北京: 人民邮电出版

社, 2017: 199–226.

GOODFELLOW  I,  BENGIO  Y,  and  COURVILLE  A,

ZHAO Shenjian, LI Yujun, FU Tianfan, et al. translation.

Deep Learning[M]. Beijing: Posts and Telecommunications

Press.

[10]

HINTON G E, SRIVASTAVA N, KRIZHEVSKY A, et al.

Improving neural networks by preventing co-adaptation of

feature detectors[J]. arXiv:1207.0580, 2012.

[11]

NIELSEN M A. Neural Networks and Deep Learning[M].

San Francisco, USA: Determination Press, 2015.

[12]

HE Kaiming, ZHANG Xiangyu, REN Shaoqing, et al. Deep

residual  learning  for  image  recognition[C].  2016  IEEE

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,

Las Vegas, USA, 2016: 770–778.

[13]

SZEGEDY C, LIU Wei, JIA Yangqing, et al. Going deeper

with convolutions[C]. 2015 IEEE Conference on Computer

Vision and Pattern Recognition, Boston, USA, 2015: 1–9.

[14]

XING Chen, MA Li, and YANG Xiaoquan. Stacked denoise

autoencoder based feature extraction and classification for

hyperspectral  images[J].  Journal  of  Sensors,  2016,  2016:

3632943.

[15]

DU Lan, LIU Hongwei, WANG Penghui, et al. Noise robust

radar HRRP target recognition based on multitask factor

analysis with small training data size[J]. IEEE Transactions

on Signal Processing, 2012, 60(7): 3546–3559. doi: 10.1109/

tsp.2012.2191965.

[16]

RICHARDS M A, 邢孟道, 王彤, 李真芳, 等译. 雷达信号处

理基础[M]. 2版. 北京: 电子工业出版社, 2017: 64–67.

RICHARDS  M  A,  XING  Mengdao,  WANG  Tong,  LI

Zhenfang, et al. translation. Fundamentals of Radar Signal

Processing[M].  2nd  ed.  Beijing:  Publishing  House  of

Electronics Industry, 2017: 64–67.

[17]

630 雷    达    学    报 第 9卷

https://doi.org/10.12000/JR18040
https://doi.org/10.12000/JR18040
https://doi.org/10.12000/JR18040
https://doi.org/10.13443/j.cjors.2017112101
https://doi.org/10.13443/j.cjors.2017112101
https://doi.org/10.13443/j.cjors.2017112101
https://doi.org/10.11999/JEIT161034
https://doi.org/10.11999/JEIT161034
https://doi.org/10.12000/JR19014
https://doi.org/10.12000/JR19014
https://doi.org/10.12000/JR19014
https://doi.org/10.12000/JR16151
https://doi.org/10.12000/JR16151
https://doi.org/10.12000/JR16151
https://doi.org/10.1109/tsp.2012.2191965
https://doi.org/10.1109/tsp.2012.2191965
https://doi.org/10.1109/tsp.2012.2191965
https://doi.org/10.12000/JR18040
https://doi.org/10.12000/JR18040
https://doi.org/10.12000/JR18040
https://doi.org/10.13443/j.cjors.2017112101
https://doi.org/10.13443/j.cjors.2017112101
https://doi.org/10.13443/j.cjors.2017112101
https://doi.org/10.11999/JEIT161034
https://doi.org/10.11999/JEIT161034
https://doi.org/10.12000/JR19014
https://doi.org/10.12000/JR19014
https://doi.org/10.12000/JR19014
https://doi.org/10.12000/JR16151
https://doi.org/10.12000/JR16151
https://doi.org/10.12000/JR16151
https://doi.org/10.1109/tsp.2012.2191965
https://doi.org/10.1109/tsp.2012.2191965
https://doi.org/10.1109/tsp.2012.2191965
https://doi.org/10.12000/JR18040
https://doi.org/10.12000/JR18040
https://doi.org/10.12000/JR18040
https://doi.org/10.13443/j.cjors.2017112101
https://doi.org/10.13443/j.cjors.2017112101
https://doi.org/10.13443/j.cjors.2017112101
https://doi.org/10.11999/JEIT161034
https://doi.org/10.11999/JEIT161034
https://doi.org/10.12000/JR19014
https://doi.org/10.12000/JR19014
https://doi.org/10.12000/JR19014
https://doi.org/10.12000/JR16151
https://doi.org/10.12000/JR16151
https://doi.org/10.12000/JR16151
https://doi.org/10.1109/tsp.2012.2191965
https://doi.org/10.1109/tsp.2012.2191965
https://doi.org/10.1109/tsp.2012.2191965
https://doi.org/10.12000/JR18040
https://doi.org/10.12000/JR18040
https://doi.org/10.12000/JR18040
https://doi.org/10.13443/j.cjors.2017112101
https://doi.org/10.13443/j.cjors.2017112101
https://doi.org/10.13443/j.cjors.2017112101
https://doi.org/10.11999/JEIT161034
https://doi.org/10.11999/JEIT161034
https://doi.org/10.12000/JR19014
https://doi.org/10.12000/JR19014
https://doi.org/10.12000/JR19014
https://doi.org/10.12000/JR16151
https://doi.org/10.12000/JR16151
https://doi.org/10.12000/JR16151
https://doi.org/10.1109/tsp.2012.2191965
https://doi.org/10.1109/tsp.2012.2191965
https://doi.org/10.1109/tsp.2012.2191965


作 者 简 介
 

李玮杰(1998–)，男，湖南株洲人，国防

科技大学电子科学学院在读博士生，研

究方向为雷达目标识别，机器学习，深

度学习。

E-mail: lwj2150508321@sina.cn

杨　威(1985–)，男，江西丰城人，博

士，国防科技大学电子科学学院讲师，

研究方向包括信息融合、多目标跟踪、

融合目标识别。

E-mail: yw850716@sina.com

黎　湘(1967–)，男，湖南浏阳人，教

授，长江学者特聘教授，研究方向为目

标探测识别与雷达成像等。

刘永祥(1976–)，男，河北唐山人，博

士，国防科技大学电子科学学院教授，

博士生导师，研究方向为目标微动特性

分析与识别。

E-mail: lyx_bible@sina.com

第 4期 李玮杰等：一种噪声环境下的雷达目标高分辨率距离像鲁棒识别方法 631


