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摘要：该文基于低慢小目标探测的地面预警雷达实测回波数据，系统性地提出了一种数据驱动式的目标检测方法

框架，解决了两个关键问题：(1)针对当前数据驱动式的目标检测方法未能充分利用特征表示学习来发挥优势的问

题，提出了回波时序依赖关系的表示学习方法，并给出无监督和有监督学习的两种实现方式；(2)低慢小目标在雷

达探测范围中呈现稀疏性，目标-杂波数目的极度不均衡致使网络判决面严重向杂波倾斜。因此，该文提出利用异

常值检测方法中的样本均衡思想，有效缓解了检测模型的判决偏移问题。最后基于实测数据对所提方法框架的各

组成部分进行了消融实验，实验结果充分验证了回波时序性特征表示学习和样本均衡策略的有效性。在实测序贯

验证条件下，两种检测方法均取得了优于多种CFAR方法的综合检测性能。
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Abstract: Existing data-driven object detection methods use the Constant False Alarm Rate (CFAR) principle

to achieve more robust detection performance using supervised learning. This study systematically proposes a

data-driven target detection framework based on the measured echo data from the ground early warning radar

for low-altitude slow dim target detection. This framework addresses two key problems in this field: (1) aiming

at the problem that current data-driven object detection methods fail to make full use of feature representation

learning to exert its advantages, a representation learning method of echo temporal dependency is proposed,

and two implementations, including unsupervised- and supervised-learning are given; (2) Low-altitude slow dim

targets show extreme sparsity in the radar detection range, such unevenness of target-clutter sample scale

causes the trained model to seriously tilt to the clutter samples, resulting in the decision deviation. Therefore,

we further propose incorporating the data balancing policy of abnormal detection into the framework. Finally,
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ablation experiments are performed on the measured X-band echo data for each component in the proposed

framework. Experimental results completely validate the effectiveness of our echo temporal representation

learning and balancing policy. Additionally, under real sequential validation, our proposed method achieves

comprehensive detection performance that is superior to multiple CFAR methods.

Key words: Radar target detection; Temporal-dependence; Echo representation learning; Recurrent Neural

Network (RNN); Data balancing policy

 1    引言

作为广泛应用于社会科学发展和军事国防等领

域的探测设备，雷达具备极端天气下的良好鲁棒性[1]，

以及对光照不敏感等特点[2]，具有重要的学术和实

用价值[3]。经典的雷达目标检测方法遵循恒虚警检

测(Constant False Alarm Rate, CFAR)[4–6]原则。

CFAR检测隶属于统计检测理论，即一种利用信号

和噪声的统计特性，遵照检测概率最大准则(Ney-
man-Pearson, N-P)来建立最佳判决的数学理论。

其本质上是一种在先验概率和代价函数均未知的情

况下，固定虚警概率，再去最小化漏检概率或最大

化检出(召回)概率的检测方法。

随着大数据科学的发展，以数据为驱动的经典

机器学习和当下的深度学习技术也被广泛应用于雷

达目标检测与识别。从原理上来说，无论是经典的

机器学习还是深度学习方法(以下统称机器学习方

法)，他们实现雷达目标检测都是基于对数据的合

理表示，其涉及模式识别中的特征工程和表示学习

理论范畴。他们与经典CFAR的检测原理有着本质

的不同，机器学习更多地是在探讨如何在一个更加

抽象或高维的特征空间中对样本进行表示，并利用

此种表示来训练分类器，最终实现对目标的检测。

这些特征表示可以通过利用基于统计建模的投影算

子转换而来[7,8]，也可以通过学习的方式来获得[9]。

而在分类器的训练方面，其可以是和特征学习部分

相分离的方式来单独进行，如经典的支持向量机

(Support Vector Machines, SVM) [ 10 ]与k近邻

(k-Nearest Neighbors, k-NN)[7,8]；也可以是与特征

学习部分耦合在一起的联合学习方式[9]。

因此，可分析出数据驱动的机器学习方法与经

典CFAR的本质区别：前者是在样本空间中挖掘或

者构造出能有效表示每个样本的方式，然后在这些

表示所处的空间中以任务(例如分类)为驱动的方式

去寻找一种能够有效区分目标与杂波的超平面，其

不需要显式地获得样本的统计信息，也不需要对样

本的分布进行显式的刻画；而后者需要显性地构造

出样本在不同假设条件下的分布特性，从而在这些

分布特性的明确定义下给出目标检测的依据。而若

要类比CFAR与机器学习方法的相似之处，那么笔

者认为特征表示部分对应了CFAR中对被检单元和

参考单元的采样后的计算部分；而分类器则对应于

检测阈值本身。

基于以上分析不难看出，由于缺乏对信号统计

分布特性的显式定义，机器学习方法虽无法严格保

持CFAR性质，但仍然具备很多其他优势：自动化的

学习机制可以在一定程度上摆脱对人工先验设参的

依赖程度；当具备新的可用数据时，模型可再次经

过微调以获得更好的泛化能力(进化学习)；灵活多

样的建模形式以适配多种雷达检测识别任务；以及

复杂结构带来的更高容量的数据表示能力等等。这

些优势也极大地促使研究者开展了众多此方面的研究。

然而，考虑到雷达信号在数据形态上的多样性

远超过其他形式的信号(如可见光图像、文本类数

据)，加之不同的任务需求使得相应的处理方法存

在着很大的差异。因此，为便于归纳总结，本文根

据所面对任务的不同将近期主流的机器学习方法进

行如下分类：

(1) 基于回波信号的目标-杂波检测方法。此类

方法是在探讨如何在一维的回波信号上对某个距离

单元上回波信号进行目标/杂波的辨识，是与经典

CFAR在任务形态上最为相似的一种方法。目前具

有代表性的有基于线性SVM (Linear-SVM, L-SVM)[10]，

以及最近基于卷积神经网络(Convolutional Neural

Networks, CNN)与注意力机制[11,12]的雷达目标检测

方法。以L-SVM为例，该方法借鉴CFAR的处理流

程，将经过脉冲压缩和线性匹配滤波后的被检单元

与参考单元拼接成向量的形式训练SVM分类器，

相比于均值类CFAR方法，SVM能在较低信噪比

(Signal-to-Noise Ratio, SNR)的情况下获得稳健的

检出效果。为了抑制k-NN算法对杂波的敏感程

度，Coluccia等人[7,8]将参考单元的回波信号看作辅

助数据，并用其构建出回波信号的正则化协方差矩

阵，从而将原始回波投影为更加平滑的向量表示

(杂波抑制)，利用该种向量构建出的训练样本集合

可以获得在不同信杂比(Signal-to-Clutter Ratio, SCR)

情况下都更为鲁棒的检测模型。尽管这些方法无法

严格保证CFAR的性质，然而在实际测得的虚警率

上都取得了比CFAR更加稳健的表现。
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(2) 基于距离/多普勒/角度频域变换的目标检

测-识别方法。此类方法综合运用了当下视觉目标

检测[9,13]或语义分割[14–16]的原理，将经典的雷达目

标检测任务推广为一种雷达目标检测-识别任务。

相比于经典的目标/杂波检测机制，该种方法额外

引入了对目标类型的识别。为了能在多种作用域上

获取目标的信息，通常都是利用级联式的快速傅里

叶变换(Fast Fourier Transform, FFT)将原始回波

转换为距离-多普勒(Range-Doppler, RD)、距离-方
位角(Range-Angle, RA)或距离-方位角-多普勒

(Range-Angle-Doppler, RAD)等联合多域的频谱表

示作为模型的输入，并在输出中得到各域上的位置

信息和目标类别语义信息。例如，文献[17]利用

CNN网络作为检测器，实现了在RD视角上的雷达

目标检测；文献[18]在距离压缩雷达数据的RA视角

上，引入目标检测网络Fast-RCNN以提升雷达目

标检测性能。然而由于这是一种更为复杂的机器学

习任务，其对训练数据和模型的规模要求都会更

高。为了避免引入大量的人工标注成本，Wang等人[13]

和Ouaknine等人[19]提出了一系列对RA及RD表示

的自监督标注方法。在模型方面，这些工作多以参

数规模庞大的自编码-解码(Auto-Encoder-Decoder,
AED)卷积网络作为基础框架，并在编码部分强调

多尺度空域信息[13–16]和时域信息学习[13,14,16]的重要

性。这些方法都已经完全脱离了经典雷达目标检测

方法的框架，因此也无法直接套用经典雷达目标检

测方法的评价指标对这些方法进行评估。

(3) 基于雷达成像数据的目标识别方法。此类

方法通常是在高分辨的雷达成像数据上对目标的类

型进行识别，通常不关心目标的空间位置信息。目

前代表性的工作有基于(CNN)的合成孔径雷达(Syn-
thetic Aperture Radar, SAR)图像目标识别[20]，以

及基于长短时记忆(Long Short-Term Memory,
LSTM)的高分辨距离像(High Resolution Range
Profile, HRRP)目标识别[21]等。此类方法虽不像检

测任务那样关心目标的空间位置信息，但是利用深

度学习模型的编码能力来获得有效的雷达信号表示

的这一机理也对检测类方法提供了可借鉴的经验。

目前，在以上这些方法中，研究热度大都集中

于第(2)和第(3)类方法，一方面是由于他们拥有公

开可用的大规模训练数据，同时数据中目标信息量

的充分程度也能够给网络的学习提供“燃料”；另

一方面也是由于任务的定义也遵从了当下主流机器

学习方法的定义，使得方法的引入更加自然。而对

于与本文最为相关的第(1)类方法来说，样本中可

供模型挖掘的有效目标信息量非常稀少，往往很难

充分发挥出复杂模型的样本刻画能力，同时也缺乏

公开可用的大规模训练数据集，因此现在此方面的

研究还存在以下局限性：

(1) 所使用的模型较为简单，通常是线性SVM
和k-NN这种经典模型，并且方法大都聚焦分类/判
别器部分，而对回波特征表示学习方面的探讨明显

存在不足。

(2) 实际情况下获取到的回波数据中可用的目

标信息是非常稀疏的，以本文的地面预警雷达实测

回波数据为例，在一圈扫描后得到的43×6000个距

离单元上，有时仅有1～2个单元上存在目标信息，

这种目标/杂波极为不均衡的检测任务也给当下主

流的机器学习提出了巨大的挑战。

(3) 所处理的数据大都是模拟仿真环境下生成

的，缺乏更为极端条件下实测数据上的实验验证；

同时目前的研究工作中也很少见到在统一实验条件

下对于经典CFAR方法、经典机器学习方法，以及

深度学习方法的综合性能评价。

针对以上现有研究的局限性，本文提出一系列

适用于雷达回波的特征表示学习方法和针对目标-
杂波样本不均衡性的少数样本数据生成方法，进而

系统性地给出如图1所示的基于雷达回波的目标检

测方法框架，最后使用以无人机为目标的地面预警

雷达实测回波数据来对方法进行验证。

针对雷达回波的表示学习问题，本文以雷达回

波自身的时序性质为约束，分别从无监督学习和有

监督学习两个方面给出了雷达回波特征的表示学习

方法，并以目标检测性能为衡量指标来对表示学习

方法的有效性进行验证；针对实际雷达探测中目标

时空域范围在雷达回波中展现出的稀疏性，本文将

异常值检测中的样本均衡思想引入训练样本集构建

过程，提出一种目标-杂波样本规模均衡化处理策

略，缓解了基于机器学习的雷达目标探测任务中目

标样本驱动力不足的问题。最后，本文利用实测数

据对所提出的完整检测框架进行消融实验分析，以

验证回波时序性特征表示学习及样本均衡策略的有

效性；并在尽可能模拟雷达实际工作的情况下与多

种经典CFAR算法进行对比实验分析。本文所涉及

的具体技术包含以下3个方面：

(1) 雷达目标回波增强。雷达在对目标进行探

测时，不仅会接收到目标回波，同时也会接收到周

围环境反射的杂波信号，一般而言，杂波信号的回

波功率会远超目标回波，尤其是对于飞行高度低(≤
500 m)、速度慢(6～200 m/s)、有效反射截面积

(Radar Cross Section, RCS)远低于1 m2的无人机

目标，周围杂波会更强，从而严重影响系统的目标
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检测性能。而雷达目标检测问题首先需要解决的是

如何获取足够“纯净”的目标回波数据，因此本文

首先采用经典的雷达信号处理手段对原始回波进行

杂波抑制，从而提升回波的SCR。
(2) 时序关系依赖的雷达回波表示学习。在机

器学习领域中，检测问题本质上是一种数据驱动的

模式识别问题，其中对数据的有效特征表示至关重

要。雷达回波作为一种时序性的信号，其中的动态

时序信息是表示雷达回波的一种重要线索。而该种

信息实际上可看作回波沿着距离(时间)方向的变化

趋势，该趋势依赖于序列中各个元素之间的时序关

系。为此，本文试图以回波序列各距离单元间的时

间依赖关系为约束，来分别从无监督学习和有监督

学习两种方式学习出可以代表输入回波序列的时序

性特征表示。

(3) 时空域稀疏条件下的雷达低慢小目标检测。

与常见的视觉目标检测任务不同，可见光传感器的

感受野有限，通常都是针对近距离的感兴趣目标，

目标所占据的感受野区域相对更大，而雷达探测的

范围通常要更大，其所针对的通常也都是远距离的

目标，这就导致目标在雷达感受野范围内所占据的

时空区域非常有限，若被检目标自身RCS很小，那

么其在感受野下将会呈现出极高的时空稀疏性。这

一特点会导致训练数据中目标与杂波的比例严重失

衡，因此，本文试图引入异常值检测中的样本平衡

策略来构建出目标-杂波样本规模均衡的训练数据集。

本文主要创新点如下：

(1) 系统性地提出了一种有效的基于雷达回波

的目标/杂波检测的机器学习方法框架，该方法框

架不仅局限于检测器的构建，也对雷达回波的有效

特征表示学习问题进行了探讨；

(2) 着重研究了时序信息对于雷达回波表示的

重要性，并给出了无监督和有监督两种回波表示学

习方法的具体实现；

(3) 采用基于少数实测目标样本邻域内扰动的

样本平衡策略解决了目标-杂波样本不均衡的问题，

并基于此方法构建出目标-杂波样本数均衡的数据

集，以进行特征表示学习和检测模型的训练；

(4) 分别利用均衡策略构建的数据集与实测序

贯数据集设计实验，对所提出的方法进行消融实验

以及与经典CFAR方法的对比实验。

 2    回波时序关系依赖的时空域稀疏雷达目
标检测方法

如图1所示，本文所提检测方法的完整框架可

大致分为4个部分：(1)原始回波预处理；(2)回波时

序关系依赖的特征表示学习；(3)基于目标回波上

采样的训练数据集构建；(4)目标检测器。本小节

将逐一对这4个部分进行介绍。

 2.1  原始回波预处理

雷达目标检测问题首先需要解决的是如何获取

足够“纯净”的目标回波数据，为此，首先对原始

回波进行异常点剔除、数字脉冲压缩(Digital Pulse

Compression, DPC)[22]，以及有限冲击响应(Finite

Impulse Response, FIR)滤波[22]，从而获得信杂比

更高的回波信号。此外，综合考虑回波时序上下文

内容与处理的时效性，还对滤波之后的回波进行滑

动窗切分以得到之后时序建模和检测的最短序列。

以本文处理的回波数据为例，3个步骤的大致流程

如下：

X ∈ CT×6

步骤1　DPC。由于目标的运动速度慢，其回

波常常会与杂波交叠，甚至淹没于后者之中。而DPC
可以在不降低目标回波功率的同时，将较宽的回波

进行压缩，以提升距离分辨率。给定一个6通道的

回波序列 (其中T为距离单元个数即快时

间维度，6为多普勒通道个数即慢时间维)与参考发
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图 1 回波时序关系依赖的时空域稀疏条件下雷达目标检测框架

Fig. 1  Radar echo temporal relation learning-based spatial-temporal sparse target detection
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S ∈ R2N

X◦
i ∈ CN i = 1, 2, ..., 6

S◦ ∈ CN

Y ∈ CT×6

射波形 (其中，N为发射波形长度，由于

S包含发射波形的实部和虚部两部分，因此维度为

2N)，首先对回波进行逐多普勒通道FFT，以得到

每个脉冲的频域响应曲线 ( )；

随后将频域响应与经过复数形式还原后的参考信号

进行逐位相乘；最后对乘后的结果进行逐

通道的傅里叶逆变换(Inversed FFT, IFFT)，以得

到最终压缩后的回波序列 。

H ∈ C6×6

Y ∈ CT×6

步骤2　FIR滤波。由于目标飞行高度低，目

标回波易被地物杂波所干扰，为此引入FIR滤波来

对杂波进行抑制，从而提升目标回波信号的信杂比

SCR。本文采用文献[23]中所推荐的方式设计相应

的滤波器组，用设计好的6组FIR滤波器系数矩阵

对经过DPC压缩后的6通道回波序列

进行逐时刻(距离单元)滤波处理，具体

地，对于通道p的第n个距离单元的FIR滤波输出可

由式(1)得到：

Zp(n) =

6∑
k=1

Hk,p · Yk(n), n = 1, 2, ..., T (1)

Z ∈ C6×T最终得到6通道的滤波输出 。

步骤3　回波滑动窗切分。雷达回波与其他常

见的序列数据如视频和音频不同，其中所蕴含的感

兴趣动态信息非常稀有。若直接对完整的一段回波

序列进行时序建模，感兴趣的目标动态信息将很有

可能被淹没于占绝大部分的杂波信息之中，随着序

列长度的增加，感兴趣信息被淹没的可能性也会更

大。同时，以循环神经网络(Recurrent Neural

Network, RNN)[24]和LSTM[25]为例，相关研究表

明，随着建模序列长度的增加，模型对于序列之中

的时序依赖的刻画能力也会有所下降，即历史累积

遗忘效应[26]。因此，综合考虑目标信息的时域稀疏

性和序列建模方法的遗忘效应问题，本文采用滑动

窗机制对滤波后的回波序列进行切分，以得到多个

更紧凑的回波子序列，该子序列将作为之后时序建

模方法的输入。滑动窗切分的具体方式如图2所
示，为了保留目标信息的时序上下文，系统待检测

的距离单元将会作为子序列的中心单元，并在其前

后补充若干参考单元。如此，滑动窗的大小将取决

于所用参考单元的个数，若参考单元个数为L，则

滑动窗大小为2L+1，此外，滑动窗移动的步长也

是一个可以设置的参数，在序贯验证环节中，由于

要遍历完整序列，因此步长为1。这里值得注意的

是，由于本文强调了序列的时序性，没有像CFAR
一样设置保护单元以避免产生不连贯的子序列。

 2.2  回波时序性特征表示学习

本节将探讨如何在雷达回波的时序依赖关系约

束下，获取雷达回波的有效特征表示。时序依赖关

系约束下的回波特征表示学习问题从本质上来说，

是一种序列建模问题，建模方法需要将待检中心单

元与其前后若干参考单元一同构成的序列转换为维

度固定的特征表示，而后检测模型以该特征表示为

依据判定待检中心单元是否存在目标信息。

正如本文在引言部分所介绍的，检测模型可以

与特征表示模型分开单独学习，也可以耦合在一起
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图 2 滑动窗切分回波示意图

Fig. 2  The sliding-window-based echo splitting
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联合优化，若二者分离单独优化，则对应于无监督

式的时序性特征表示学习，若联合优化则对应于有

监督式的时序性特征表示学习。因此，为充分讨论

时序信息对于雷达回波表示的重要性，本文将以无

监督和有监督的方式分别给出雷达回波时序性特征

表示学习方法，并对二者的学习机理进行对比分析。

 2.2.1 无监督回波时序性表示学习

无监督学习旨在仅利用输入样本自身信息来完

成某一特定任务，对于本文来说，输入数据即为经

过预处理之后的回波子序列，任务即为回波时序关

系。作为一种极端情况下的学习策略，无监督学习

方法需要尽可能利用数据自身的信息，而回波作为

一种时序信号，其中各个单元间的时间顺序信息就

是一个重要的依据，为此本文借鉴时序池化方法[27]

中以序列时间先后顺序为约束的序列回归学习思

想，提出一种适用于雷达回波的无监督时序性特征

学习方法—EchoDarwin1。

X = [x1,x2, ..., xT ]
T

xi ∈ CP T = 2L+ 1

xi

鉴于雷达回波的特殊性以及机器学习方法的自

身特点，在给出EchoDarwin定义之前，首先要对

其输入进行实数化和归一化处理。给定由2.1节预处

理环节获得的某个回波子序列 2，

其中 ，P为脉冲通道数， 为序列

长度。出于不损失输入序列信息量的考虑，首先将

每个 按照如式(2)方式进行复数-实数域转换：

xi ∈ CT Cmplx2Real−−−−−−−→ x̂i ∈ R2P ,

where x̂i = [real(xi), imag(xi)]
T (2)

Cmplx2Real(·) : CP → R2P real(·)
imag(·)

x̂i

其中， 为转换算子，

和 分别表示按位取实部和虚部操作，(·)T表

示矩阵转置。在序列归一化方面，一方面考虑到回

波信号的幅值变化范围很大，直接处理会使得模型

难以收敛，需要压缩其幅值变化范围；另一方面考

虑到信号的剧烈变化会加剧时序建模的难度，还需

要进行时域上的平滑处理。基于此两方面考虑，对

于经过实数化处理的某一 ，本文进行如下归一化

处理：

x̃i =
1

i

i∑
τ=1

x̂τ

∥x̂τ∥2
(3)

x̃i ∥·∥2
L2 x̂i

x̂i

其中， 为处理之后的脉冲向量， 为用于归一

化压缩幅值范围的 范数算子。不难看出， 的时

间索引i决定了平滑 所需的历史序列长度，本文

将该归一化处理方式称为时变均值归一化(Time
Varying Mean, TVM)。

X̃ = [x̃1, x̃2,

..., x̃T ]
T
, x̃i ∈ R2P

R

给定经过实数化和归一化处理后的

，本文将会给出EchoDarwin的

基础问题定义及其学习机理。本文认为，序列之中

的时序信息本质上反映的就是序列各个元素在时间

上的先后依赖关系，而这种关系决定了元素在时间

上的变化趋势。因此，若要捕捉序列之中的时序信

息，序列模型的优化就需要满足时间上的依赖关

系，即一种1阶偏序关系，将此偏序关系抽象表示

为 ，则EchoDarwin优化问题的形式可以表示为

minE
(
{f(x̃t; e)}Tt=1 , R

)
s.t. ∀i, j ∈ {1, 2, ..., T}, i < j ⇔ f(x̃i; e) ≺ f(x̃j ; e)

(4)

E({f(x̃t; e)}Tt=1 , R) R

f(x̃t; e)

R x̃t

X̃

R

其中， 为度量模型重构 的一

种能量函数，其值越小则说明模型重构时序关系所

耗费的能量代价越小；而携带可学习参数e的
是在1阶偏序关系 定义下，对 的一种度量函数，

直观上来说其是将序列 中的每个元素从原始数据

空间当中投射到由 决定的度量区间(如图3所示)。

f(x̃t; e) = eTx̃t

若以同样具有1阶传递关系的数值上的小与大

来量化在时间上的前与后，并考虑一种最简单的模

型，即以某个线性函数的形式来定义该度量函数，

即 。于是可将式(4)中优化问题的约

束条件改写为

∀i, j ∈ {1, 2, ..., T}, i < j ⇔ eTx̃i < eTx̃j (5)

X̃

x̃t

理想情况下，对于输入序列 ，若能找到满足式(5)
的最优参数e，则能实现对序列完整时序关系的捕

捉，而参数e可看作在序列的原始数据空间中某个

超平面的法向量，每个 与该平面的距离远近就度

量了其在时间维度上的先后关系。因此参数e可作

为这一先后关系的表示，即时序性特征表示。然而

直接使用这种不同时刻输出相互耦合的约束式(5)
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图 3 EchoDarwin原理示意图

Fig. 3  The schematic diagram of EchoDarwin

 

 

1 EchoDarwin旨在捕捉回波随时间演进的变化趋势，Echo取雷达

回波之意，Darwin取随时间演进而发生变化之意。
2  请注意本文中正体“T”表示转置，斜体“T”表示序列长度，

二者并非相同的符号。
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f(·; e)
f(x̃t; e) 7→ t

来求解e是困难的，因而需要引入某种“代理”机

制来解耦这种具有传递性质的成对儿约束条件。为

此，本文试图以逐元素回归的方式来求解式(4)，
即将 回归到序列自身的时刻位置信息：

。不难看出，由于时刻位置天然满足具

有传递性质的1阶偏序关系，时刻位置回归不仅解

耦了式(5)的成对约束条件，还可以将其隐式地嵌入

优化目标之中，从而将式(4)转化为如下形式：

Φ(X̃) = argmin
e

1

T
∥f(x̃t; e)− t∥ ,

where t = {1, 2, ..., T} (6)

∥·∥其中， 是某种范数算子。

ε

然而，即使经过归一化平滑处理，回波序列自

身仍然存在很大的抖动性，因此还需要对式(6)这
种形式严格的回归目标进行放松，同时对参数e进
行正则化约束以提升回归模型的泛化性。为此，进

而引入回归松弛量 和e的正则约束项，如此可进一

步将式(6)写成：

Φ(X̃)

= argmin
e

{
1

2
∥e∥22 +

λ

2

T∑
t=1

[|f(x̃t; e)− t| − ε]
2
≥0

}
(7)

∥·∥22 ε λ

[·]≥0 = max{·; 0}
其中， 是L2正则项， 与 分别为回归误差项的

松弛因子和惩罚因子， 表示误差损

失项仅关心超过误差松弛边界的回归结果。如此，

式(7)的形式正好满足L2正则化约束的支持向量回

归(Support Vector Regression, SVR)[28]问题，其即

为本文所提EchoDarwin的优化目标。在具体求解

过程中，本文采用牛顿信赖域法(Trust Region
Newton, TRON)[29]，其是一种用于求解无约束和

带有边界约束可微问题的通用优化方法。

x̃t Ψ(·) : x̃t ∈ R2P 7→
vt ∈ RD D ≥ 2P x̃t

至此，本文已对EchoDarwin的原理思想进行

了分析，并基于此给出了其优化目标函数，然而其

本身仍然是一种线性回归模型，其对回波时序信息

的编码能力有限。为此，本文进而基于核函数的思

想，通过引入一个形式确定的非线性特征映射(Non-
Linear Feature Mapping, NFM)算子，来进一步提

升EchoDarwin的时序编码能力。已知利用一个形

式确定的NFM操作来将处于原始空间的输入特征

映射至更高维的目标空间之中，等价于在原始低维

空间中计算非线性核函数[30,31]。那么若选取合适的

NFM，就可在不改变线性SVR问题求解形式的情

况下，将其转换为一个非线性的回归模型，从而达

到提升EchoDarwin时序编码能力的目的。具体来

说，对于某个作用于 的NFM操作

，其中 ，其将 非线性地映射至一

个更高维的空间之中，并在此空间求解如下优化问题：

Φ(V )

= argmin
e

{
1

2
∥e∥22+

λ

2

T∑
t=1

[|f(Ψ(x̃t); e)−t|−ε]
2
≥0

}
(8)

V ={Ψ(x̃t)}Tt=1 Φ(V )=e∗ ∈ RD

X̃

其中， ，则问题最优解

就可看作 的非线性时序性特征表示。在具体求解

过程中本文选用卡方核(Chi-2)函数和经过改进后

的Hellinger核函数PosNeg[27,30]来定义NFM操作。

图4以更为直观的形式总结了本文所提EchoDarwin
方法的完整处理过程。

 2.2.2 有监督回波时序性表示学习

X̃ = [x̃1, x̃2, ..., x̃L+1, ..., x̃T ]
T

T = 2L+ 1

对于雷达回波目标检测这种序列化的判别任务

来说，有监督时序建模与无监督时序建模最大的区

别在于前者在考虑序列元素间时序关系的同时，也

兼顾了序列自身的判别性，即在顶层目标检测任务

的驱动下实现对序列时序关系的捕捉，因此相比于

无监督的学习方式，此种方式获得的特征表示会在

兼顾回波时序性的同时引入目标-杂波的区分性。

在此种情况下，检测模型将与序列模型(或时序性

特征学习模型)一起进行联合优化。因此，在介绍

有监督回波时序性特征学习问题之前，将先对目标

检测任务进行定义，给定经过实数化和归一化处理

后的某一回波子序列

( )，雷达回波目标检测可定义为如下二

元假设检验问题：{
H0 : x̃L+1中仅存在噪声和杂波信号

H1 : x̃L+1中存在目标信号
(9)

X̃ y = {0, 1}
H0 : y = 0; H1 : y = 1

那么，可通过给 赋予一个二值化标签 来

满足式(9)中的假设条件，即 。

则式(9)可被形式化定义为如下二分类优化问题：

min
θ

L(X̃, y; θ)

= min
θ

−
{
[[y′ = y]] · logP (y′ = y|X̃; θ)

}
(10)

L(X̃, y; θ)

θ y′

[[·]]
P (y′ = y|X̃; θ)

X̃

其中， 表示分类中常用到的交叉熵损失

函数， 表示分类器(检测模型)的参数， 与y分别

表示分类预测值与类别真值， 为指示算子，当里

面的表达式断言为真时输出1否则输出0。

为检测模型打分函数输出的关于 属于预测结果

y的概率值，通常用Softmax函数作为打分函数。

正如引言所述，若直接求解式(10)，则将退化

为目前基于机器学习的回波目标检测方法的形式，

虽在分类器的选取上略有不同，但本质上都是没有

特征表示学习的部分。而本文认为特征表示学习作
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为目前机器学习中的一个重要组成部分，是不应该

被忽略的，因此若将EchoDarwin引入式(10)中则

可以得到如下既包含特征表示学习也包括检测模型

的优化问题：

min
e,θ

L
(
Φ(X̃), y; e, θ

)
= min

e,θ
−
{
[[y′ = y]] · logP (y′ = y|Φ(X̃); e, θ)

}
,

s.t. Φ(X̃)

= argmin
e

{
1

2
∥e∥22 +

λ

2

T∑
t=1

[|f(x̃t; e)− t| − ε]
2
≥0

}
(11)

∂L/ ∂e
∂L/ ∂e ( ∂L ∂Φ(X̃))/

( ∂Φ(X̃) ∂e)

[·]≥0

从式(11)不难看出，其本质上是将EchoDarwin看
作检测目标函数约束条件的联合优化问题，若要采

用梯度下降算法进行优化，则需要求解 ，而

根据链式求导法则，求解 涉及

的计算。但由于式(7)中松弛化的误差

损失项 并不是在各点均可导，无法保证正确的

梯度优化方向，进而无法保证模型收敛到最优解。

因此，需要引入另外一种时序编码机制来实现时序

性特征学习与检测模型的联合优化，即有监督的回

波时序性特征表示学习。

为此，本文引入时序建模问题广泛应用的

LSTM[25]及门控循环单元(Gated Recurrent Unit,

GRU)[32]等来对回波中的时序关系进行捕捉，同时

WS Seq2Seq(·; WS)

X̃ =
[x̃1, x̃2, ..., x̃T ]

T
x̃i ∈ R2P , i = 1, 2, ..., T

优化目标检测模型。LSTM与GRU都属于RNN[24]

的一种，基础运算框架都是迭代式的序列到序列

(Sequence-to-Sequence, Seq2Seq)的建模模型，

LSTM可缓解常规RNN梯度消失和梯度爆炸问题，

而GRU则在尽可能保留LSTM优势的同时，对其进

行计算上的简化。通常，这些循环式的网络都是用

于解决序列到序列的编码转录或序列预测问题，例

如机器翻译、语音识别或天气预测等。与这些问题

不同，本文所关注的序列建模问题是一种形如

EchoDarwin的序列到向量的编码问题，即期望对

一段序列的完整上下文进行编码，同时保证编码结

果能保留序列之中的时序依赖关系。为便于理解，

本文尝试使用一个统一的形式来对循环式神经网络

的回波序列建模进行阐释。首先考虑某一参数为

的单层循环网络模型 ，其会将经

过实数化及归一化处理后的某一回波子序列

，其中，  ，进

行如下序列到序列的编码：

Seq2Seq(X̃; WS) : X̃ ∈ RT×2P → V ∈ RT×D,

V = [v1,v2, ..., vT ]
T

(12)

vt其中，对于每一时刻的输出 ，将由式(13)和式(14)
计算得出：

vt = O(ht; W
O
S ) (13)

ht = H(x̃t, ht−1; W
H
S ) (14)
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图 4 EchoDarwin无监督回波时序性特征表示学习示意图

Fig. 4  The diagram of EchoDarwin for unsupervised temporal feature learning of radar echo
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O(·; WO
S ) H(·, ·; WH

S )

ht

vT

vT

X̃

其中， 与 分别为Seq2Seq模型

的输出函数与隐藏编码函数， 为隐藏编码函数的

输出，其与当前时刻的输入和上一时刻隐藏编码结

果有关，依次迭代式地使用此种编码方式，最后一

个时刻的输出结果 将会携带所有历史时刻信

息，从而实现时序关系的学习，最终 也将作为

的时序编码结果参与到顶层检测模型的训练。

H(·, ·; WH
S )

然而，与EchoDarwin不同之处在于，Seq2Seq
这种前后时刻依赖的编码机制之中并没有严格地以

显性的方式体现出一维时间偏序关系的约束，其是

将这种偏序关系隐式地用循环迭代的隐藏编码函数

来体现。这也是目前大多数深度神经

网络与经典机器学习方法的一大不同之处，即将一

些具有显式化约束条件的优化问题转换为无约束或

者弱约束的可以逐层梯度反传的复杂模型，即弱化

优化问题自身的约束条件，而强调模型对输入的非

线性表达能力。

Φ(X̃)

Seq2Seq(X̃; WS)

至此，本文沿续式(11)的定义，将其中的 替

换为 编码器，就能得到可以对时序

性特征表示学习与检测模型进行联合优化的目标函数：

min
WS ,θ

L(X̃, y;WS , θ) = min
WS ,θ

− {[[y′ = y]]

·logP (y′ = y|vT ; θ)}

where vT =
[
Seq2Seq(X̃;WS)

]
T

(15)

L(X̃, y;WS , θ)

P (y′ = y|vT ; θ)

vT

WS θ

其中， 表示检测任务的损失函数，

为检测模型打分函数输出的关于

属于预测结果y的概率值。由于涉及时序编码和

检测分类的模型均由具有闭式解的算子组成，因此

可很方便地采用随机梯度下降算法来实现时序编码

模型参数 与检测器模型参数 的更新。图5(a)以
直观的方式展示了有监督回波时序关系建模的过程。

Seq2Seq(·; WS) H(·, ·; WH
S )

H

无论是RNN, LSTM，还是GRU，他们在时序

编码机制方面没有本质区别，唯一不同之处体现在

中的隐藏编码函数 ，在

RNN中 主要是分别对历史时刻的隐藏编码结果和

当前输入进行线性加权求和。而此种方式往往会使

得历史信息利用不充分，随着输入序列的长度增

加，模型的建模能力逐渐退化。为此，LSTM引入

“细胞(cell)状态”来对流入网络的信息进行保

持，并且通过精心设计的输入、输出和遗忘等多种

门的操作来控制信息的流入流出，进而提升模型的

历史信息利用能力。而在此基础上，GRU通过将

输入和遗忘门简化为一个单一的更新门，同时将显

式的细胞状态隐式地融合进隐藏状态，从而在尽可

能保留LSTM编码能力的同时，达到精简模型的目

的，二者的区别详见图5(b)。

 2.3  目标-杂波样本均衡策略

正如引言部分所分析的，对实际情况中的低慢

小无人预警任务来说，多个方向上收到的回波中存

在目标信息的距离单元是极为稀少的。以本文所处

理的回波数据为例，在一个扫描周期所收到的回波

中存在目标的距离单元与杂波距离单元的比例≤
1:129,000。这种正负样本极为不均衡的检测任务对

于目前的机器学习方法来说是极具挑战性的，即正

例样本的驱动力严重不足。因此，不能以常规的处

理方式来应对此种极端情况下的检测任务。粗略地

以全局视角来看，低慢小目标检测问题更像是在密

集发生的不感兴趣的事件之中寻找出极小概率发生

的感兴趣事件，这更像是一种异常事件检测问题，

此处的异常便对应着发生概率或者次数极为稀少的

含义，因此本文尝试以异常检测问题的解决思路来

应对低慢小目标检测问题。

异常检测最为关键的问题是数据的严重不平衡

现象，即训练数据中不同类别数据规模大小不一致，

若直接采用不平衡的数据对检测模型进行训练，会使

得模型的预测方向往样本规模更大的那一类别倾斜，

造成过拟合现象。因此，为避免数据不均衡，本文采

用一种基于聚类的少数类别样本生成算法SMOTE[33]

来对存在样本不平衡的数据进行均衡化处理。如图6

所示，均衡化处理的目的是对规模更小的目标数据

进行生成(上采样过程)，同时按照与上采样扩充后

的目标样本量，随机性地选取相当数量的杂波样本

(下采样过程)，从而最终得到目标-杂波占比均衡的

训练/测试数据集。

Ωtgt =

{X1,X2, ...,XM} , Xi∈CT×P , i=1, 2, ...,M

N ×M

Ω†
tgt

均衡化处理策略的大致思想是利用少数类别样

本在数据空间中的近邻，来生成新的属于该类别的

样本，近邻的寻找方法一般采用经典的k-NN算

法。给定具有M个目标回波子序列的集合，

，表1将

会按照预先设置的合成倍数N，额外生成具有

个生成目标样本的集合 。从表1中的式(16)可以

看出，少数样本生成的原理本质上是在真实目标

样本的某个邻域空间内进行微小的扰动，从而达到丰

富目标样本在训练集之中多样性的目的，进而以一

种合理的方式增加了目标样本的规模。图7以两种

降维方法主成分分析(Principal Component Ana-

lysis, PCA)与T分布随机邻域嵌入(T-distributed

Stochastic Neighbor Embedding, T-SNE)可视化地

展示了经过均衡化处理前后，目标样本规模的变

化，可以看出，均衡化算法有效地平衡了目标-杂

波样本规模的比例。
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图 5 基于有监督Seq2Seq模型的雷达回波时序性特征表示学习方法示意图

Fig. 5  The illustration of supervised Seq2Seq-based radar echo temporal feature learning method
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图 6 目标-杂波样本规模均衡化处理示意图

Fig. 6  The illustration of target-clutter sample scale balance
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表 1 目标-杂波样本规模均衡化处理算法

Tab. 1  Target-Clutter sample scale balancing algorithm

　输入:

Ωtgt = {X1,X2, ..., XM} , Xi ∈ CT×P , i = 1, 2, ..., M　• 目标样本集合： ；

SyncRatio = N × 100%　• 生成比例值： ；

　• 生成所需近邻个数：k；

Ω†
sync = {}　• 定义生成样本集合： ；

　1. 初始化：

Ωtgt → Ωvec
tgt =

{
Xvec

1 ,Xvec
2 , ...,Xvec

M

}
, Xvec

i ∈ CTP　　1.1 逐样本行优先reshape： ；

r = 1　　1.2 样本生成序号： ；

r ≤ ⌊SyncRatio/100×M⌋ ⌊·⌋　2. While   do (其中， 为向下取整)

Ωvec
tgt Xvec

s s = ⌊M × rand(1)⌋+ 1　　2.1 有放回地从 随机采样一个 ，其中 ；

Xvec
s Ω

(s)
nn =

{
X

(s)
1 ,X

(s)
2 , ..., X

(s)
k

}
　　2.2 计算 的k个近邻 ；

Ω
(s)
nn X

(s)
n n = ⌊k × rand(1)⌋+ 1　　2.3 从 随机选取一个近邻 ，其中 ；

Xvec′
r = Xvec

s + γ ⊙ (Xvec
s −X

(s)
n ) γ = rand(1)

⊙ rand(1)

　　2.4 生成新的目标样本向量： ,   (16)

　　　  (其中， 为按元素位置， 表示随机从0～1之间采样一个值)；

Xvec′
r → X′

r ∈ CT×P　　2.5 目标样本向量切片还原： ；

Ω†
sync =Ω†

sync ∪ {X′
r}　　2.6 将新样本放入生成集合： ；

　　2.7 判断r是否满足终止条件。

Ω†
tgt = Ωtgt∪Ω†

sync　3. 合并目标样本集合和生成后的目标样本集合： ；

　4. End.

Ω†
tgt　输出：平衡后目标样本集合 。
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图 7 目标样本均衡化处理前后数据分布可视化对比

Fig. 7  The target sample scale visualization of target-clutter sample scale balancing
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此外，值得注意的是表1实际上类似于一种在

深度学习方法中经常使用的数据增广方法mixup[34]，
其原理是对两个随机采样出的不同真实样本进行线

性加权来丰富样本的多样性，被采样的两个样本在

统计上是独立分布的，即该方法假设两个被采样本

没有统计上的依赖关系。而表1认为被采样本之间

应该具备一定的关联，对随机采样进行了进一步的

约束，即将其中一个样本看作锚定样本，并且在锚

定样本的邻域内进行随机采样，被选中的两个样本

实际上是具有统计相关性的，此种方式会避免生成

的样本与原始样本之间存在较大的差异性。

至此，本文已对所提完整的基于雷达回波目标

检测框架的各个重要环节分别进行了介绍，其中回

波时序性表示学习与检测器均是可学习的模型。

图8直观地展示了这些模型的大致训练过程，其中

在无监督时序关系学习的情况下，特征表示学习与

检测模型的训练过程是分离的，并且每个样本的特

征学习过程都是独立进行的，也无需样本标签参与

学习过程；而在有监督时序关系学习的情况下，时

序性特征表示学习模型与检测模型是在完整的训练

样本集上端到端联合优化的。

 3    数据集及实验结果

 3.1  数据集设计

本文使用地面情报雷达的实测数据来验证所提

方法，雷达采集对象为复杂气象环境中滨海强杂波

条件下的低空飞行慢速小目标，总共包括19个扫描

周期共计814帧的回波数据，扫描覆盖60°到90°的
空域范围，每个方向上包含6个脉冲，每个脉冲的

有效距离单元数均为6000，每帧数据相当于是一个

6000×6的复数矩阵。在每个包含大约43帧数据的

扫描周期内，仅有两个距离单元上存在目标信息

(43×6000个距离只有2个单元存在目标)，正如

2.3节中所讨论的，这在机器学习领域中更像是异

常检测问题。

如引言所述，经典的雷达目标检测遵照统计检

测理论，其是通过对含有目标信息的信号或杂波信

号的分布特性提出假设，从而能够给出输入信号在

不同假设条件下的概率密度函数的形式，因此其中

所探讨的检测概率和虚警概率是一种概率值估计，

即待检信号服从某个分布的概率值。而数据驱动的

机器学习方法直接对式(9)中所定义假设条件下的
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图 8 回波时序关系依赖的雷达目标检测框架训练流程示意图

Fig. 8  The illustration of training process for echo temporal relation-based radar target detection framework
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概率取值进行估计，不事先对信号的分布特性进行

先验性假设。其所估计的概率值并不直接用于评价

模型算法的好坏，而是对量化后的概率估计值在测

试样本集中所占比例来对模型进行评估。

为尽可能科学严谨地验证本文所提方法，本文

将设计两种数据集来对方法进行实验验证：

 3.1.1 实测-生成混检数据集(Real Synthetic Hybrid
Dataset, RSHD)设计

为充分对所提方法中各个环节的有效性进行验

证，采用经典的K-折交叉检验法来构建RSHD的训

练/测试集(K=4)，训练测试的样本规模比例约为

3:1。具体如下：

(1) 滤波预处理：对所有回波数据进行DPC和
FIR滤波预处理；

Ωtgt
Echo

Ωclt
Echo

(2) 目标/杂波数据划分：按照目标有无将滤波

后的回波数据划分为原始目标集合 和原始杂

波集合 ；

Ωtgt
Echo

Ωtgt
Seq

Ωclt
Seq Ωclt

Echo

Ωclt
Echo

(3) 滑动窗切分：采用2.1节所介绍的滑动窗切

分方法(参考单元数L=10，滑动步长1)将划分好的

集合切分成子序列，其中对于 ，将存在目标

的子序列放置于真实目标子序列集合 中，不存

在目标的则放入杂波子序列集合 ；对于 ，

则全部放入 ；

Ωtgt
Seq

{Ωtgt
1 , Ωtgt

2 , Ωtgt
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1 ,
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(4) 训练测试集划分：有放回地随机从 中

抽取4组训练目标集合 ，

每次抽取后剩余的子序列放入测试目标集合

；随机将 均匀地划分为4对训

练和测试杂波集合： ，

且每个集合对的规模比例为3:1；其中值得注意的

是，为了避免部分测试回波数据泄露在训练集中，

每对 中所对应的原始数据帧

号将不会有交叠的情况，即是说， 中所对

应的原始数据帧将不会出现在 之中；

{Ωtgt
k }train {Ωclt

k }train

{Ωtgt†
k }train {Ωclt

k }train
{Ωclt†

k }train{
{Ω†

k}train
}4
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{Ω†
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}4
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(5) 数据平衡处理：由于 与

的规模严重不平衡，因此利用2.3节介绍的表1对前

者进行目标上采样生成处理，生成倍数N=10，如

此得到扩充后的 ，之后再对

进行随机下采样得到规模相当的 ，两者

合并后得到平衡后的训练集 ；最后同

样的方式获取到测试集 。

最终，每一份训练集与测试集的子序列个数分

别为592和310。这里需要额外说明的是，在给子序

列进行标注时，都是以中心距离单元的类别为准。

同时确保有3个完整扫描周期的回波数据不会出现

在每一份训练集之中，从而保证后续实测序贯回放

验证集(Real Sequential Playback verification
Dataset, RSPD)中不会存在所训模型“见过”的样本。

 3.1.2 RSPD设计

RSPD仅作为验证集使用。为还原真实的雷达

目标检测过程，将未出现于RSHD训练集中的3个
扫描周期的数据按照扫描周期数保存。在序贯验证

过程中，滑动窗切分算法将按照参考单元数L=10，
滑动步长1对每帧回波序列进行切分，并且对序列

的开头与结尾处进行补0，以保证序贯实验环节

中，验证集中每个距离单元都按照雷达实际扫描的

顺序被检测模型处理。

 3.2  模型超参设置

本小节将首先介绍无监督时序性回波表示学习

方法EchoDarwin与基于深度循环网络的有监督时序

性回波表示学习方法训练过程中的模型超参设置。

由于前者是一种与检测模型相解耦的表示学习方法，

因此还需要额外训练检测模型来对特征进行判别和

区分，为此，本文采用基于卡方核函数(Chi-square
kernel function, Chi-2)的支持向量机(SVM)[35]作为

检测模型。EchoDarwin相关参数设置如下：

λ

(1) 时序性特征学习模型。若无特殊说明，NFM
默认采用Hellinger核函数的简化变种PosNeg[27]，
回归的惩罚因子 (见式(7))默认设置为1×10–5；

(2) 检测模型。训练过程中采用二阶段的网格

搜索法确定SVM惩罚因子，首先从取值范围为[1,
10000]，且以几何倍数为10增长的等比数列中确定

性能表现较好的大致取值范围，再等间隔均匀划分

缩小后的取值范围，并最终选取性能最好的惩罚

因子。

对于有监督的方法而言，本文设计了4种基于

LSTM和GRU的回波时序关系学习网络：(a)基于

双向(Bi-directional, Bi-LSTM)的网络：时序编码

部分由两层Bi-LSTM构成 [36]，相比常规LSTM，

Bi-LSTM会额外对序列进行反向时序建模，以获

得更丰富的上下文依赖关系；(b)双向GRU(Bi-dir-
ectional GRU, Bi-GRU)：时序编码部分由两层双

向GRU构成[36]，相比LSTM, GRU会以更为精简的

方式对序列进行建模；(c)MLP-LSTM：时序编码

部分由若干时序上不共享的作用于完整序列的多层

感知机(Multi-Layer Perceptron, MLP)和一个Bi-
LSTM层构成，其中MLP由两个全连接(Fully-
Connected, FC)层和一个Leaky ReLU[37]激活层构

成；(d)基于卷积的LSTM(Convolutional LSTM,
ConvLSTM)：与MLP-LSTM不同之处在于，时序
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不共享的MLP部分由若干1×1共享卷积核代替。为

保持实验条件一致，所有网络都采用相同的优化算

法及超参进行训练，训练配置与网络具体结构详见

表2。

 3.3  实验结果及分析

实验部分将分别采用RSHD的测试集和RSPD
进行模型的性能验证，其中在RSHD部分评价皆采

用相同的指标体系，具体为正确率(Accuracy)、虚

警率(False Alarm Rate, FA)、检测精度(Precision)、
检出率或召回率(Recall)，以及F值(F Score)。其

中，综合评价指标F值的计算方式为

F_Score = (1 + β2)× Precision× Recall
β2 × Precision+ Recall

(17)

β其中，系数 设为1。最终指标的结果为4份训练/
测试集所获得结果的均值。在RSPD部分的评价指

标则主要采用目标检出率和虚警率来进行评价。对

于RSHD的实验部分，本文将考察时序性特征学习

与样本均衡策略对时空域目标稀疏的雷达回波检

测任务的有效性；对于RSPD实验部分，本文将尽

可能在模拟雷达实际工作的情况下，来验证检测

模型的性能，并与多种经典的CFAR算法进行对比

分析。

 3.3.1 时序性表示学习消融实验

为考察时序性特征学习的有效性，基于RSHD
分别设计两组实验：(a)无监督EchoDarwin的消融

实验；(b)无监督与有监督时序性特征表示学习的

对比实验。在(a)组中，首先对EchoDarwin中的归

一化操作TVM和NFM进行消融实验分析，而后在

同等实验条件下比较EchoDarwin与其他不经过学

习的序列表示方法之间的性能差异。

如表3所示，使用TVM归一化平滑处理后的回

波序列作为EchoDarwin的输入，除了采用Chi-2核
函数作为NFM操作的对照组之外，检测模型能获

取到更好的综合性能指标，尤其是在目标召回率方

面，优势更为突出；而在Chi-2核函数的作用下，TVM
的优势并没有那么突出，这是由于Chi-2核函数自

身可看作两个输入向量的内积除以该两个向量之和

的L1范数，从而也起到了一定的归一化效果，因而在

此种情况下二者相结合后的优势就不如其他情况那

样明显。然而这一对比结果也说明了，归一化平滑

处理对于回波特征学习的有效性。而在NFM的对照

实验可以看出，无论使用哪种非线性核函数，检测

模型的性能都在各个方面有了明显的提升，这也充

分地验证了利用更为复杂的回归模型来进行时序性

特征表示学习的有效性，其中使用PosNeg核函数的

EchoDarwin总能在综合性能上超越其他对照组。

表 2 雷达回波时序关系学习网络结构及训练配置

Tab. 2  Network structure and training configuration of radar echo temporal relationship learning

网络名称 输入序列维度 时序编码层描述3 输出层描述4

Bi-LSTM 21×12 {Bi-lstm_128}×2 FC(128, 2) + Softmax

Bi-GRU 21×12 {Bi-GRU_128}×2 FC(128, 2) + Softmax

MLP-LSTM 21×12 FC(12, 32)+FC(32, 32)+LeakyReLU+Bi-lstm_128 FC(128, 2) + Softmax

ConvLSTM 21×1×1×12 (Conv_1×1_32)+BN+LeakyReLU+ Bi-lstm_128 FC(128, 2) + Softmax

优化算法：Adam[38]；初始学习率：0.01；批大小：32；最大迭代次数：100

表 3 EchoDarwin+SVM消融实验结果

Tab. 3  Ablation experiment results of EchoDarwin

TVM NFM
评价指标

正确率(%) 虚警率(%) 检测精度(%) 目标召回率(%) F值

× × 74.8 9.8 84.0 57.7 0.684

× Chi-2 80.7 17.7 80.0 78.8 0.794

× PosNeg 84.1 11.8 85.8 79.6 0.826

√ × 75.2 9.1 85.0 57.7 0.687

√ Chi-2 80.0 20.2 78.0 80.3 0.791

√ PosNeg 84.8 13.0 84.9 82.4 0.837

注：表3—表5中加粗数据代表性能表现最优。
 

 

3 {Bi-lstm_128}×2表示两层双向LSTM层，每一层128个隐藏单元；Conv_1×1_32表示卷积核大小1×1，32通道的卷积层。
4 以FC(128, 2)+Softmax为例，其表示一个输入为128维输出二维的全连接层与一个Softmax层相连。
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在(a)组的第2部分实验中，本文进一步考察在

时序关系依赖下学习得出的特征表示与未经过学习

的特征表示对于检测性能的影响。这里选取3种非

学习的回波表示方法：(1)Temp. Avg-Pooling：在

时间维度(距离向)上将回波子序列求取平均的表示

方法；(2)Temp. Max-Pooling：在时间维度上将回

波子序列中最大值进行保留的表示方法；(3)Temp.
Concatenation：不做任何处理，仅将回波子序列

按照时间维进行拼接的表示方法(该种情况就近似

退化成了文献[7]中所提出的方法)。
从表4所示结果不难看出，经过学习后的Echo-

Darwin明显可以取得更好的综合检测性能，虽在

虚警率与检测精度上比Temp. Concatenation要有

所下降，但其能保持紧凑的特征维度，这都体现出

了时序性学习机制对于回波特征表示的有效性。

在(b)组实验中，本文考察无监督时序性特征

表示与有监督时序性特征表示之间的性能差异，结

果汇总于表5，其中与Bi-LSTM类似，Bi-EchoDar-
win表示对回波序列在正向和反向上都进行时序建

模，并将两个方向上获得的时序性特征进行拼接，

因此特征维度相比EchoDarwin会提升2倍。

从实验结果可以看出，无监督和有监督学习的

模型都能以较高的准确率辨识出目标，这也说明时

序关系的学习有助于获取到有效的雷达回波特征表

示；而相比于仅在前向进行时序关系提取的模型

EchoDarwin、LSTM和GRU来说，其双向对照组

模型Bi-EchoDarwin, Bi-LSTM，以及Bi-GRU可以

在各个指标上都获得性能更佳的检测结果，这也说

明了在正向反向上都进行学习可以提升特征表示的

丰富度，从而提升检测模型的性能。

进一步地，整体对比无监督方法与有监督方法

的各项性能指标可看出，有监督的深度学习方法明

显更具优势，这一方面是由于相比起浅层的机器学

习方法，深度学习方法通常拥有更高的编码容量，

能轻松将数据从原始低维空间嵌入至表达能力更为

丰富的高维空间之中；另一方面也是由于其在学习

时序依赖关系的同时兼顾了目标回波与杂波之间的

区分性，即以任务驱动的方式联合学习时序性特征

和检测模型。而所有模型之中，Bi-LSTM和Bi-GRU
能获得最好的性能，其中前者在召回率(目标检出

率)上更具优势，而后者能有更高的检测精度，相

应的虚警率也更低。

最后对比纯Bi-LSTM网络与混合式的MLP-LSTM
和ConvLSTM，前者由于具有双层循环结构，因而

可以拥有更好的时序建模能力，进而取得更好的性

能表现。

尽管无监督的EchoDarwin在性能方面表现稍

弱，然而由于其本质上是一个浅层的线性回归模型，

相比起LSTM等深度神经网络来说，它是一种更为

轻量化的模型，运算资源的耗费程度也更少，取得

表 4 EchoDarwin与其他非学习序列表示的性能对比结果

Tab. 4  Performance comparison between EchoDarwin and other representations of non-learning sequence

方法 特征维度
评价指标

正确率(%) 虚警率(%) 检测精度(%) 目标召回率(%) F值

Temp. Avg-Pooling 24 82.4 14.4 83.1 78.8 0.809

Temp. Max-Pooling 24 80.7 15.7 81.4 76.6 0.789

Temp. Concatenation 24×21 82.4 11.8 85.2 75.9 0.803

EchoDarwin 24 84.8 13.0 84.9 82.4 0.837

表 5 无监督与有监督式回波表示学习方法检测性能对比

Tab. 5  Comparison of detection performance between unsupervised and supervised echo representation learning methods

方法 模型 特征维度 正确率(%) 虚警率(%) 检测精度(%) 目标召回率(%) F值

无监督
EchoDarwin+SVM 24 84.8 13.0 84.9 82.4 0.837

Bi-EchoDarwin+SVM 48 85.9 12.4 86.0 84.0 0.849

有监督

LSTM 128 91.4 13.1 87.8 94.9 0.912

Bi-LSTM 128 96.6 6.6 93.7 99.3 0.964

GRU 128 95.2 5.8 94.2 95.6 0.949

Bi-GRU 128 96.6 4.4 95.7 97.1 0.964

MLP-LSTM 128 94.8 8.8 91.8 97.8 0.947

ConvLSTM 128 93.8 8.0 92.2 94.9 0.935
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的特征也更为紧凑，在实时处理方面更具优势。而

在特征学习方面，与带标签数据驱动的LSTM等模

型不同，EchoDarwin是一种样本依赖的方法，其

在特征学习的过程中不需要遍历整个训练集，即是

说其不依赖于样本在数据空间中的统计分布信息，

只利用了回波数据在时间维上的偏序关系这一先验

信息，这也使得该模型与数据本身的耦合程度更低，

应用更为灵活。综合这些优势，EchoDarwin能更

容易部署在各种移动计算设备上，具有一定的实用

价值。

 3.3.2 样本均衡策略有效性实验

在本组实验中，本文固定检测方法来考察样本

均衡策略对检测性能的影响。为此，本文按照与

RSHD相同的数据集设计方法生成不同目标样本合

成比例下的训练集和测试集。目标样本合成比例即

为表1中的SyncRatio，比例的选取按照200%的递

增速度从0(不使用均衡策略)到1000%(本文推荐比

例)，如此便得到6组训练/测试样本集，表6记录了

6组数据集下Bi-EchoDarwin方法的检测性能结果

及训练/测试样本规模。

从表6所示结果不难看出，合成比例为0(即不

采用均衡处理)的情况下，检测模型虽在正确率和

虚警率上取得了最优的结果，但这是由于训练/

测试集中的真实目标样本极为稀少，导致模型严重

向杂波倾斜，将大多数目标样本错误地辨识为杂波，

从而产生了最低的目标召回率；而在引入均衡策略

之后(SycRatio≥200%)，目标的召回情况有了明显

的好转，模型的综合性能指标F值也得到显著的提

升。为更加直观展现这一趋势，本文绘制了图9以

展现均衡化策略对于模型综合性能的影响。其中，

图9(a)通过平行对比目标召回率和虚警率来显示模

型在不同生成比例下的综合检测性能，不难看出随

着生成比例的增加，召回率和虚警率之差呈现出逐

渐增长的趋势；而图9(b)通过观察F值的变化趋势

来综合性地体现检测模型性能的变化，可以看出模

型的综合性能会随着生成比例的增加而呈现出明显

增长的趋势，并在200%和800%处取得较大幅度的

提升后，进入较为缓慢的增长状态。

 3.3.3 实测序贯验证实验

在本组实验中，本文利用RSPD验证集来模拟

实际情况下所提方法的有效性，同时选取4个常用

的CFAR检测算法：CA-CFAR, GOCA-CFAR, OS-
CFAR与SOCA-CFAR进行检测效果的对比。为保

持公平的原则，CFAR算法的参考单元数大小与本

表 6 不同目标样本生成比例下Bi-EchoDarwin的检测性能结果

Tab. 6  Detection performance of Bi-EchoDarwin under different target sample generation ratio

目标样本生成比例(SyncRatio)(%) 正确率(%) 虚警率(%) 检测精度(%) 目标召回率(%) F值 #训练/#测试

0 93.3 0 100 8.3 0.154 338/165

200 85.8 7.8 64.7 59.5 0.620 389/190

400 82.8 6.5 77.8 56.5 0.654 440/215

600 80.8 4.6 87.3 55.2 0.676 491/240

800 86.4 6.5 89.6 76.8 0.827 542/265

1000 85.9 13.0 84.9 84.0 0.849 593/310
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图 9 不同目标样本均衡化处理程度对检测性能的影响

Fig. 9  The target sample scale visualization of target-clutter sample scale balancing
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Pfa

Pfa

文所提方法一致，即左右各10个距离单元，保护单

元左右各1个距离单元。同时，为尽可能发挥出各

种CFAR算法的性能，虚警概率值 的选取将秉持

在有检出的情况下，虚警预测结果最少的原则，

的选取范围为1e–3～1e–7。
图10以极坐标的形式绘制了两种基于回波时序

性特征表示学习的检测方法Bi-EchoDarwin和Bi-
LSTM与4种CFAR算法在其中一个雷达扫描周期

中的完整检出结果。不难看出，在合适的虚警率取

值下，各CFAR算法均能对目标进行检出，并且

OS-CFAR获得了最少的虚警结果，然而这些方法

都存在漏检的情况。而对于Bi-EchoDarwin与Bi-
LSTM来说，二者都取得了更全的目标检出结果，

同时直观上看虚警结果的数量也处在一个可接受的

范围(相较于CFAR来说)。
为更加定量地对比这些方法的检出情况，本文

统计了RSPD完整3个周期的检出情况，结果如

表7所示。从对比结果可以看出，虽然本文所提出

表 7 所提方法与多种CFAR方法在RSPD下的检出结果统计情况

Tab. 7  Statistical analysis of detection results of the proposed method and multiple CFAR methods under RSPD

检测方法
RSPD 3个扫描周期的平均检出情况(共计6个目标)

Pfa3个扫描周期的恒虚警概率值( )
正确率(%) 目标检出情况(检出/实际) 虚警率(%)

CA-CFAR 99.77 3/6 0.23 {1E–6, 1E–6, 1E–7}

GOCA-CFAR 99.85 3/6 0.15 {1E–6, 1E–7, 1E–7}

OS-CFAR 99.77 2/6 0.23 {1E–4, 1E–3, 1E–3}

SOCA-CFAR 99.29 3/6 0.71 {1E–6, 1E–7, 1E–7}

Bi-EchoDarwin 99.61 5/6 0.39 –

Bi-LSTM 99.92% 6/6 0.08% –
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图 10 实测序贯验证条件下与多种CFAR方法的检测结果对比示例图(一次扫描周期)

Fig. 10  Example of detection results comparison with CFARs under sequential validation of real-measured data

(in one radar scanning cycle)
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的方法不具备CFAR的恒虚警性质，然而在实际测

试过程中，他们在检后虚警统计值上与CFAR仍处

在同一个量级，而且同时还能获得更全的目标检出

效果。进一步结合之前的实验结果可以看出，引入

合适的表示学习机制和样本均衡策略，数据驱动的

方法可以在虚警数量可接受的范围内取得更好的检

出效果，这些实验结果都体现出了本文所提检测方

法框架的有效性。

 4    结语

针对时空域稀疏条件下的低慢小雷达目标检测

问题，本文系统性地提出了一种有效的面向回波的

目标-杂波检测方法框架。在经典雷达杂波抑制方

法的基础之上，本文在方法框架中着重强调了回波

表示学习和目标-杂波样本均衡策略的重要性。在

回波表示学习方面，通过充分利用回波自身的时序

依赖关系约束，本文分别对无监督式和有监督式两

种回波时序性特征表示学习问题给出了相应的定义

和求解方法；在目标-杂波样本均衡策略方面，通

过将低慢小雷达目标检测问题转化为一种异常事件

检测问题，本文利用一种基于目标样本邻域内扰动

的上采样生成方法克服了检测模型的决策偏移问

题。此外，为充分验证所提方法的有效性，本文根

据实测雷达回波数据分别设计了实测-生成混检式

的RSHD训练/测试数据集和实测序贯回放验证集

RSPD。RSHD的实验结果表明，相较于忽略表示

学习的检测方法来说，时序性表示学习方法能以更

紧凑的回波表示让检测模型取得更好的综合检测性

能；在不进行均衡处理的情况下，模型会严重向杂

波样本倾斜，而经过样本均衡处理后，模型的杂波

样本倾斜程度得到了有效的改善，并明显取得了更

高的目标召回率和F值。基于RSPD，本文模拟检

测模型的实际工作情况，对所提方法和多种CFAR
检测方法进行了统一的性能对比评价，实验结果表

明所提方法在与CFAR取得相当量级虚警率的同

时，还能获得更全的目标检出效果。

然而，作为数据驱动的机器学习方法，本文所

提完整的目标检测框架仍然未摆脱对样本标签的依

赖，这使得模型在真正应用的过程中，需要提前收

集和构造携带目标标记的数据集，并且在此数据集

上提前进行学习和优化。从这一点出发，EchoDarwin

这种样本级别的无监督方法虽然在最终检测性能上

不如有监督式的回波时序性特征表示学习方法，但

由于其在特征表示学习方面无需样本类别标签进行

监督，因此在实际应用方面具备更加灵活的特性。

因此，未来也有必要在EchoDarwin的基础上，进

一步考虑如何将无监督的思想也引入检测模型，从

而使完整的目标检测框架摆脱对标签数据的依赖。
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