
 

全息凝视雷达低空目标探测数据集及多特征识别方法
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摘要：低空目标对机场等空域安全的威胁日趋显著，其精准探测与识别是雷达系统亟待解决的关键问题，而高质

量的雷达实测数据集是推进低空目标识别的核心基础。然而，现有公开雷达低空目标数据集多为仿真数据或近距

离采集数据，难以真实反映和验证远距离场景下雷达目标识别性能。因此，该文构建了基于全息凝视雷达

(HSR)的低空目标探测识别数据集，完成了外场环境下典型低空目标的实测数据采集与识别验证。该数据集涵盖

多旋翼无人机、雀类、大型迁徙鸟等典型目标，以及悬停、盘旋、径向飞行等典型运动场景，并且同步提供目标

多普勒瀑布图与雷达实测航迹信息(含方位角、俯仰角、径向速度、归一化信噪比)，为探索目标精细化特征与运

动状态的内在关联提供了数据支撑。在此基础上，该文采用多模态自适应特征融合网络，提取不同目标的多普勒

特征与运动学特征并进行融合，验证了区分不同类型低空目标的有效性。
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Abstract: The threat from low-altitude targets to airspace security such as airport is increasing, making

accurate detection and recognition essential for radar systems. High-quality measured radar datasets are crucial

for advancing low-altitude target recognition. However, most existing public radar datasets for these targets

consist of simulation data or short-range collected data, which have difficulty accurately reflecting and verifying

radar target recognition performance in long-range scenarios. To overcome these limitations, this study creates

a low-altitude target detection and recognition dataset based on holographic staring radar, including measured

data collection and recognition validation for typical low-altitude targets in outdoor environments. The dataset

includes common targets such as multirotor unmanned aerial vehicles, sparrows, and large migratory birds,
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along with representative motion scenarios like hovering, circling, and radial flight. It also offers synchronized

target micro-Doppler waterfall plots and radar-measured track information (including azimuth and elevation

angles, radial velocity, and normalized signal-to-noise ratio), providing a data foundation for exploring the

intrinsic link between target detailed features and motion states. Building on this, a multimodal adaptive

feature fusion network is developed to extract and combine Doppler and kinematic features from different

targets, demonstrating the dataset’s effectiveness in distinguishing various low-altitude targets.

Key words: Holographic Staring Radar (HSR); Low-altitude target; Doppler spectrogram; Dataset; Deep

learning; Target recognition

 1    引言

随着无人机技术的迅猛发展和全球生态环境的

变化，低空目标正对现代空域安全与正常运行构成

日益严峻的挑战[1,2]，主要体现在两个层面：一是以

消费级无人机为代表的新型低空目标，在非法侦

察、恐怖袭击、非对称作战等领域呈现巨大隐患；

二是以鸟群为代表的目标，其活动对航空安全构成

长期严重威胁，尤其是在机场近空区域，鸟击事件

已成为航空器灾难的重要诱因[3−5]。无论是无人机，

还是鸟群，它们具有复杂的低空飞行行为、与地海

杂波高度重叠的多普勒特征以及微弱的雷达散射截

面(Radar Cross Section, RCS)等特性，使得传统

雷达系统难以有效应对。因此，如何对低空目标进

行有效的探测识别，已成为雷达技术、公共安全及

航空保障领域亟待解决的重大技术和应用挑战[6−8]。

为有效捕获低空目标特征，全息凝视雷达

(Holographic Staring Radar, HSR)提供了一种全

新探测体制方案。与传统扫描式窄波束雷达不同，

HSR采用宽发窄收波束，实现了对整个监视空域的

全时空覆盖[9,10]。凝视工作模式下利用长时间相干

积累技术，极大地提升了信号处理增益，使得探测

RCS极低的目标成为可能。此外，在人工智能技术

的强力驱动下，低空目标识别领域正经历着从传统

信号处理到数据驱动方法的深刻转型，尤其是基于

微多普勒(Micro-Doppler, MD)效应的精细化特征

提取已成为研究焦点[11−13]。微多普勒效应在时频域

上会呈现出与目标物理结构和运动状态强相关的独

特纹理和周期性结构，构成了目标的精细动态指

纹。此外，引入能够反映目标宏观运动学行为的航

迹信息，已成为提升识别性能的重要手段。已有研

究表明，基于雷达航迹提取的速度、加速度、转弯

特性等运动学特征能够有效区分鸟类与无人机；与

此同时，微多普勒时频谱所表征的旋翼转动、扑翼

周期等微观运动特征，在无人机/鸟类识别中具有

较强判别力。此外，多维回波特征融合研究也表

明，多源特征相比单一特征通常具有更高的识别精

度和更好的鲁棒性，在低信噪比和高机动条件下，

将微多普勒估计与目标运动轨迹联合建模，有助于

提升目标检测与分类的稳健性[14−18]。因此，将宏观

航迹特征与微多普勒所反映的微观结构动态进行联

合建模，能够实现信息互补与相互印证，构建多维

度、多层次的特征体系，从而提升目标识别的准确

性、稳健性及复杂场景适应能力。

数据驱动的智能识别方法催生了对大规模、高

保真实测数据集的迫切需求，以支撑先进算法的开

发与验证。顺应这一趋势，国内外研究机构近年来

着力构建并发布了一系列代表性工作。例如，LSS-
FMCWR-1.0数据集[19]利用Ku/L双波段雷达对多型

无人机进行了实测，并提供了深度学习分类基线；

在此基础上，LSS-PR-1.0被动雷达数据集[20]则进一

步将目标类型扩展至直升机、船只等，并引入了复

杂的海洋环境杂波。这些高质量数据集的出现，有

力地支撑了当前的主流技术范式：即将雷达回波转

换为多普勒瀑布图、距离-多普勒谱图等二维图

像，再利用卷积神经网络进行高效的特征提取与分

类[21]。尽管上述工作极大地丰富了领域内的数据资

源并推动了识别技术发展，但深入分析可知，当前

研究仍面临3个亟待解决的关键问题。首先，远距

离、低信噪比的实测数据仍然不足。现有数据集的

采集距离大多局限于数百米的近场范围，导致数据

信噪比普遍偏高，未能真实反映远距离无人机及鸟

类等目标探测的严苛条件。其次，针对新型雷达体

制的专属数据存在空白。已有数据集大多基于调频

连续波雷达或被动雷达，而对于HSR这类新体制系

统，目前尚无公开的低空目标专属的大规模数据集

予以支撑。最后，“特征-航迹”信息的深度融合

研究尚不充分，当前研究高度集中于从多普勒瀑布

图中提取目标的微观指纹，却在很大程度上忽略了

由雷达自身同步测量且能够反映目标宏观行为意图

的航迹信息[22,23]。已有研究还指出，在远距离、小

目标、低信噪比或鸟类滑翔等场景下，微多普勒特

征可能弱化甚至不可见，此时需要引入运动等补充

信息以维持识别性能。然而，针对HSR体制下由雷

达同步输出的航迹量测与回波时频图进行帧级对

齐、层级交互和自适应融合的研究仍较为匮乏。
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为应对上述挑战，本团队以自研的L波段

HSR为平台，开展了不同场景和场地的外场低空目

标数据采集，并在此基础上构建了面向该体制雷达

的低空目标探测与识别数据集。本数据集的主要特

色体现在：

(1) 真实复现远距离、低信噪比场景：所有数

据均采集于外场实测环境，直面远距离探测带来的

信号衰减、噪声与杂波干扰等现实挑战，为开发和

验证能够在实战条件下应用的鲁棒识别算法提供了

高保真数据基础。

(2) 提供径向速度，距离，方位角，高度，归

一化信噪比一体化的数据结构，实现“特征-航

迹”深度融合的一体化数据构建：本数据集创新性

地提供了多普勒瀑布图以及与雷达自身严格同步测

量的航迹信息(本文称为航迹多普勒)，为算法开发

验证提供更多输入条件。

 2    数据采集及处理

 2.1  全息凝视雷达简介

HSR采取独立的数字收发阵面，不依赖传统雷

达中机械或电子波束扫描过程，而是通过宽波束发

射与数字波束形成技术下多个窄波束接收，实现对

整个探测区域的连续探测。其中“全息”一词，一

方面是指对探测区域进行连续时空覆盖，另一方面

指雷达能够完整获取目标的多维信息，包括距离、

速度、角度以及多普勒信息等；而“凝视”模式，

区别于传统扫描模式，是指将波束持续固定指向同

一空间区域，对该区域进行连续探测的雷达工作模

式。正是由于全息凝视探测，瞬时目标容量较大，

各目标回波在时域上重叠，必须依靠角度域和速度

域才能对多目标进行联合分割，该体制雷达存储的

数据为目标检测后的分割数据。

HSR系统主要由天线阵列模块和软件化的信

号处理平台两部分组成，二者通过网络和光纤

互联，如图1所示。天线阵列模块包含发射机模

块、接收机模块、时序控制与波束生成模块、频

综模块以及电源模块等，主要负责波束的发射

与接收，并将接收信号经由光纤传至信号处理平

台；信号处理平台接收来自天线阵列模块传递的数

字信号，并依次进行信号接收、通道校正、数字波

束形成、长时间积累检测、点迹凝聚、目标关联跟

踪与目标识别等处理。图1给出了雷达样机的系统

架构。

HSR通过长时间相参处理提升弱小目标检测能

力，并细化多普勒分辨率，实现对低空目标的有效

探测。该雷达系统的主要技术参数如表1所示[9]。

 2.2  HSR数据处理流程

由于HSR采用的凝视体制，可同时对覆盖范围

内的多目标进行探测，目标回波在时域上无法进行

有效分割，因此本数据集从雷达采集的原始多通道

回波中，生成可直接用于目标分析与算法训练的

“航迹-特征”一体化信号：(1)连续目标航迹(含径

向速度、距离、方位角、高度、归一化信噪比的时

间序列)；(2)与航迹对齐的多普勒瀑布图。雷达整

体数据处理流程链路如图2所示。

针对全息雷达信号处理流程中的部分关键环节，

展开具体说明。
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图 1 全息凝视雷达样机系统架构

Fig. 1 System architecture of the holographic staring radar

prototype and its display and control interface

 

表 1  中山大学L波段全息雷达系统参数

Tab. 1  Basic parameters of the L-HSR developed by SYSU

参数名称 指标

频段 L波段

信号形式 线性调频

信号脉宽 2 μs～20 μs(根据目标距离切换)

信号带宽 2～16 MHz

PRF ～5 kHz

更新率 优于1 s
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(1) 通道校正

HSR系统中，模拟滤波器、放大器、下变频器

等射频前端及模数转换器件本身会引起各接收通道

幅相特性的失真和不一致性，造成脉压旁瓣抬高，

天线方向图畸变等问题。本系统采用注入测试信号

的方式对各通道的幅相特性进行测量，生成校正系

数，并根据校正系数对各通道进行补偿。

(2) 波束形成

波束形成，即通过对各接收通道进行加权合

成，为波束赋予特定的探测指向，实现空域滤波。

HSR采用单元级数字化，再由信号处理对所有单元

回波进行数字波束形成，同时形成多个接收波束，

覆盖探测区域。由于接收波束指向固定，波束形成

算法实现较为简单，但要求数字处理端具备强大的

并行处理能力和数据传输带宽，以满足同时多波束

接收的要求。

(3) 长时间积累

各波束的回波数据经脉冲压缩处理后，实现脉

冲内能量积累。由于HSR采用低增益全向发射波

束，经过脉压后目标回波仍然较弱，需通过脉冲间

长时间积累来进一步提升信噪比，以满足雷达探测

要求。对于常规波束扫描雷达，波束驻留时间有

限，可提供相干积累的脉冲数较少；而对于HSR，
在探测区域内目标总会位于某个波束的照射范围，

更适合通过对多个脉冲周期的回波进行长时间相干

处理来实现目标检测。每个相干处理间隔(Coher-
ent Processing Interval, CPI)内的脉冲经过长时间

积累处理后生成K个通道的距离-多普勒(Range-
Doppler, RD)图像。

(4) 目标检测与角度估计

为提高目标检测性能，在检测前需对RD图进

行杂波抑制。由于静止背景杂波主要集中在多普勒

频谱的低频区域，因此在RD图的多普勒维度上引

入高通滤波器，以有效抑制低频和静止杂波分量的

影响，同时保留由运动目标产生的高频多普勒信

息。在完成杂波抑制后，分别对每个RD图进行目

标检测。HSR系统中采用恒虚警率(Constant False
Alarm Rate, CFAR)检测方法，通过对待检测单元

邻域内的噪声与杂波功率进行统计估计，自适应确

定检测阈值。当待检测单元的回波能量超过所设定

阈值时，判定该单元内存在目标。此外，针对低空

目标角度估计时多径效应影响，团队采用相干信号

角度处理方法实现多径抑制[24]。

(5) 点迹凝聚

在实测雷达系统中，受雷达系统参数及目标尺

寸等因素影响，单个目标可能占据多个测量单元。

因此，通常需要通过点迹凝聚技术，将多个相关联

的点迹融合为单一目标点迹。在HSR系统中，点迹

凝聚根据径向速度、距离及角度等参数阈值，对满

足关联条件的多个回波点进行融合处理。

(6) 航迹关联与跟踪

通过航迹关联，基于输入点迹结果生成目标航

迹，剔除虚警点迹。并且经过跟踪滤波处理，进一

步提升测量精度。

(7) 目标识别

在关联跟踪后，雷达获得了观测区域内所有目

标的距离、速度、方位角度和俯仰角度等航迹信息

以及在比幅测角中所找到的幅度最大波束索引。利

用关联跟踪后的最新航迹点距离索引和波束索引，

在对应波束RD图中相应距离单元内，获取目标当

前CPI的一维多普勒数据。将目标在不同CPI获得

的一维多普勒谱按时间顺序进行拼接，可构建目标

的时间-多普勒(Time-Doppler, TD)二维矩阵，即

多普勒瀑布图。目标微多普勒在该瀑布图中呈现可

判别的条纹结构，是低空识别和人工标注的重要依

据。与此同时，结合目标关联跟踪输出的目标航迹
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图 2 数据处理流程

Fig. 2 Data processing pipeline
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信息，组合得到航迹多普勒数据，作为本文识别模

块输入的基础数据。

相较于传统RD图，多普勒瀑布图具有明显优

势，尤其在针对低空目标精细化特征提取方面。

(1)时序动态信息的可视化：RD图是单个CPI内的

瞬时距离与速度(多普勒)的二维投影，丢失了目标

运动和微动特征的时间演化信息。而多普勒瀑布图

是对连续慢时间序列进行多普勒分析结果，将目标

在径向速度维上的特征随时间的连续变化直观展示

出来。(2)精细微动特征的捕获：对于无人机旋

翼、鸟类翅膀等微动部件，在雷达回波上引起的多

普勒调制具有周期性和非线性动态特征。多普勒瀑

布图能够将这些微动特征(如条纹结构、周期、带

宽等)以独特的时-频纹理清晰呈现出来，这些纹理

构成了目标的“精细动态指纹”，是区分不同类型

低空目标(如不同型号无人机、鸟类)的关键依据。

实际采集记录过程中，为了保证目标多普勒特征能

够突显，采用对数显示的方法对多普勒瀑布图进行

增强。图3给出了不同目标的多普勒瀑布图，图中

横坐标为多普勒分辨单元数，纵坐标为回波帧数。

从图中可以看出，不同目标的多普勒瀑布图具有一

定差异。

(1) 多旋翼无人机：其特征是围绕主体多普勒

(对应机体运动速度)出现准周期性的垂直条纹，并

伴有由旋翼叶片周期性闪烁引起的梳状谐波边带。

不同型号无人机的条纹周期和结构(如宽度、强

度)存在一定差异。

(2) 鸟类目标：雀类小型鸟类翼击频率高、扑

动幅度小，其微动条纹表现为细密且频率较高的特

征。大型迁徙鸟类翼击周期更长、扑动幅度更大，

其微动条纹的周期较长，且在多普勒频率上的跨度

更宽。鸟群的多普勒瀑布图包含多个个体，其回波

能量在多普勒域上分布更宽，且微动纹理的相干性

显著降低，整体结构较为杂乱。

(3) 地面目标：地面固定旋转目标的瀑布图围

绕零多普勒频带呈现出周期稳定、近乎对称的“蝶

形”或条状结构。汽车的多普勒瀑布图的主能量带

紧贴零多普勒频带并随其速度缓慢漂移，偶尔可见

由车轮或引擎引起的微弱低频调制。

 3    数据集构建与初步分析

 3.1  数据集构建

为构建全面且多样化的HSR目标航迹多普勒数

据集，本文利用L波段全息凝视雷达在深圳、长

沙、重庆等城市城区、机场周边、郊区野外等不同

场景与气象条件下进行了典型目标数据采集，并将

该数据集命名为LSS-HSR-L。数据集涵盖的目标类

型主要分为3类：

(1) 旋翼无人机：包括大疆Air3, Mini3 Pro,
Mavic 3e及Phantom 4 RTK，为便于索引与使用，

在数据集中分别标记为UAV1, UAV2, UAV3和
UAV4；

(2) 鸟类目标：涵盖雀类小型鸟、鸟群及大型

迁徙鸟，为便于索引与使用，在数据集中分别标记

为Bird, Birds和Wing bird；
(3) 地物与干扰目标，包括地面固定旋转目标

和移动车辆，为便于索引与使用，在数据集中分别

标记为Rotate和Car，用以增强数据集的复杂性。

本数据集的标注体系遵循“物理属性→雷达观

测量→时频域证据”的闭环，确保每个标签都具备

坚实的物理机理与数据支撑。考虑到雷达信号的核

心可分信息蕴含于目标微多普勒上，本数据集以高

分辨率的多普勒瀑布图作为标注的核心视觉证据，

并辅以距离、角度、径向速度等航迹量测及信噪比

统计进行交叉验证，以保证标注的一致性。

为提升多普勒瀑布图的信噪比和可读性，所有

数据均经过了零频杂波抑制处理，以消除静止地物

及发射机泄漏的干扰。此外，为确保标注结果的准

确性与客观性，团队设计了严格的标注质量控制流

程。对于无人机类合作目标，在飞行试验阶段即通

过同步记录的飞控日志与视频，预先获得了其精确

的类别标签与航迹编号，实现了“真值”先验获

取。对于鸟类、汽车等非合作目标，在无光电先验

知识情况下，采用“双人盲注-交叉验证”的策略。

首先，由两名经过统一标准培训的标注员在互不知

晓对方结果的情况下，对同一批数据进行独立标

注。对于信噪比过低、特征间歇不可见或受多径严

重遮蔽的样本，标注员会将其明确标记为“不确

定”类别，并在后续流程中予以剔除。最终，仅当

两名标注员对同一个样本的标注结果完全一致时，

该样本的标签才被最终采纳，以此最大限度地保证

了数据集的标注质量。

最终数据集中，每个数据样本由一段不同帧数

组成的连续航迹构成，各类别样本数量约为

100个。为便于使用者调用与管理，LSS-HSR-L数
据集采用了层级分明的组织结构，如图4所示。其

顶层目录包含Train和Validation两个子目录，分别

存放训练集与验证集。在每个子目录内，数据按上

述9个目标类别分置于独立的文件夹中，文件夹名

称即为该类别的标签。此外，为降低文件读取及数

据预处理难度，本团队已将单个样本文件按照“样

本序号_航迹长度.mat”的格式进行标准化命名，

使读者能够便捷使用。
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各类目标航迹数目分布如表2所示。

 3.2  数据集分析

首先，团队对数据集的距离分布进行了统计分析。

如图5(a)所示，数据集中所有样本的航迹距离分布

直方图显示，样本距离覆盖范围为0.3 km～10 km，

均值为2.16 km，中位数为1.76 km。分布整体呈现

右偏态特征，表明数据集中包含大量近距离样本的

同时，也涵盖了相当比例的远距离目标数据，具有

较好的多样性。如图5(b)所示，将所有865个样本

按平均距离从小到大排序，并展示了各样本的距离

波动范围(最小值到最大值区间)。统计结果表明：
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图 3 不同目标的多普勒瀑布图

Fig. 3 Micro-Doppler Waterfall Plot of different targets
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(1) 约20%的样本平均距离超过3 km，属于中

远距离探测场景；

(2) 约10%的样本平均距离超过5 km，代表典

型的远距离低信噪比场景；

(3) 部分样本的距离变化范围较大，反映了目

标在航迹持续时段内的径向运动特性。

为了进一步展示数据集中目标的信号质量特

性，选取典型的无人机(UAV)和鸟类(Bird)样本，

对其信噪比(Signal-to-Noise Ratio, SNR)、杂波强

度以及随时间(回波帧数)的变化进行了详细分析，

结果如图6所示。对于无人机和鸟类目标，其信噪

比(图6(b)和图6(f))均随着距离的增加(参考图6(d)
和图6(h))呈现出下降趋势，符合雷达探测一般规

律。背景杂波强度整体保持稳定(图6(c)和图6(g))，

但在无人机目标约1.5 km处由于雷达系统进行了波

形切换，背景杂波强度出现了瞬时跳变。这些结果

表明，该数据集能够真实反映不同距离下的信噪比

变化规律以及雷达系统工作特性。

为了更清晰地说明本文所构建数据集与现有公

开数据集的区别，表3给出了从雷达体制、参数配

置、目标特性及数据形态等多个维度，LSS-HSR-L
与现有的LSS-FMCWR-1.0 和LSS-PR-1.0等主流

数据集的对比结果。

 4    多特征融合识别方法

为了充分挖掘本数据集提供的航迹多普勒多模

态特征信息，并验证该数据集在多特征融合任务中

的应用价值，本文提出一种多模态自适应特征融合

网络作为核心融合识别框架。该网络抛弃了传统先

提取、后融合的静态架构，采用一种深度交互的双

分支层级架构，在特征提取的多个层级上，通过自

适应门控机制实时调节多普勒视觉纹理与宏观运动

学特征的贡献度，从而解决远距离、低信噪比环境

下单模态信号质量动态波动导致识别失效问题。
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图 4 LSS-HSR-L数据集目录格式

Fig. 4 Directory structure of the LSS-HSR-L dataset

 

表 2  LSS-HSR-L数据集类别分布情况

Tab. 2  Class distribution of LSS-HSR-L dataset

类别名称 训练集航迹数 验证集航迹数

无人机1 (UAV1) 116 25

无人机2 (UAV2) 120 25

无人机3 (UAV3) 117 24

无人机4 (UAV4) 121 25

鸟(Bird) 158 30

鸟群(Birds) 114 24

翅膀鸟(Wing bird) 119 24

旋转目标(Rotate) 122 28

车(Car) 218 45
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图 5 距离分布统计结果

Fig. 5 Statistical results of distance distribution
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 4.1  网络整体架构

多模态自适应特征融合网络的整体拓扑结构如

图7所示，其核心设计遵循交互式阶梯融合的原

则。该架构构建了并行的多普勒分支与航迹分支，

在4个级联的分层特征提取阶段，通过交织部署的

语义桥接与门控融合模块，实现了异构数据流在多

尺度空间与不同语义维度下的深度融合。

网络处理链路起始于异构双流编码阶段，其中

多普勒处理分支接收多普勒瀑布图，通过由4个残

差块构成的编码器，实现从复杂的时频分布中解耦

出旋翼转动、机体运动等诱发的精细微动指纹特

征。同时，航迹处理分支同步处理多参数航迹序

列，通过相应的4个对应的时序编码块捕捉目标的

宏观行为模式，如速度变化趋势与机动性等宏观特

征。为了实现微观纹理特征与宏观语义特征的渐进

式耦合，网络在4个连续层级上部署了交互单元。

在每一层级中，双分支独立输出模态特异性特征给

语义桥接模块，进而进行空间对齐并输出对齐特

征，自适应融合模块将原始的双分支特征与对齐特

征进行动态加权融合，生成该层级的融合表征。在

整个架构的后端，4个层级生成的融合特征接入特

征金字塔网络。特征金字塔网络通过自顶向下的路
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图 6 典型样本的信噪比、杂波及运动参数分析

Fig. 6 Analysis of SNR, clutter and distance parameters of typical samples

表 3  LSS-HSR-L数据集与典型数据集对比

Tab. 3  Comparison between LSS-HSR-L and typical datasets

对比项 LSS-FMCWR-1.0 LSS-PR-1.0 LSS-HSR-L

体制 多波段FMCW雷达
非合作被动雷达
(外辐射源DTMB) 全息凝视雷达

频段
Ku: 23.7 GHz;
L: 1.4～1.5 GHz 470～806 MHz (DTMB) L波段

带宽
Ku: 100/200/300/500 MHz;

L: 100 MHz 7.56 MHz 4 MHz

更新周期/帧率 - 1 s 0.8 s

距离范围 5～30 m ～ km 级 0.3 ～ 10 km

目标类别 6类 (各类无人机) 4类 (无人机/直升机/快艇/客轮) 9类 (无人机/鸟类/车辆等)

数据模态 时频图 距离多普勒谱 + 航迹 多普勒瀑布图 + 航迹

模态对齐 - 是 是 (帧级严格对齐)

采样频率 500 kHz - 5 MHz

标注方式 实验受控采集 结合ADS-B与人工校对 飞控日志、双盲人工交叉验证、光学图片抽检校验

核心优势 多波段融合特征 无源探测，静默感知 远距离、凝视观测
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径，通过1×1卷积调整特征通道数，并通过侧向连

接机制将深层的抽象语义特征与浅层的空间特征细

节逐级融合。最终生成的统一特征向量交由分类

器，实现对目标类别判定。

 4.2  语义桥接模块与跨模态特征对齐

针对瀑布图(图像域)与航迹序列(时序域)之间

显著语义差异，在各层级设置了语义桥接模块用于

建立跨模态特征的关联基础。该模块通过“空间投

影与对比学习监督”的逻辑链条，实现从特征对齐

到语义交融的特征转换。

模块利用投影头将双分支特征映射至共享嵌入

空间。该投影头在全连接变换中引入残差连接与归

一化，并在输出端执行L2归一化，确保异构特征在

映射过程中既能保持原始信息完整性，又能获得稳

定的特征表征维度。在训练阶段，模块引入对称

InfoNCE损失函数作为监督损失，通过计算跨模态

相似度矩阵使同一目标的特征在空间上相互靠近。

经空间对齐后的双分支特征通过拼接实现深度融

合，生成兼具语义一致性与模态互补性的增强表征，

为后续自适应融合模块提供高度判别性的特征输入。

 4.3  门控融合模块与动态权重调节

为了在实测环境下实现对信号质量动态变化的

稳健适配处理，网络在每一层级设置了自适应融合

模块作为多源信息融合的核心单元，其详细架构如

图7中的门控融合模块所示。该模块同时接收来自

当前层级的原始多普勒特征、原始航迹特征以及由

语义桥接对齐模块输出的对齐特征，构建基于残差

互补逻辑的多源特征输入体系。这种设计不仅保留

了未经压缩的底层特征细节，还引入了深层的对齐

语义，为自适应决策提供了多维度参照。

α, β, γ

α

β

在模块内部，三路输入特征送入基于通道注意

力机制的加权环节，结合门控多层感知器对各支路

的置信度进行实时评估。该权重评估机制输出一组

互补的自适应权重系数( )，分别作用于对应

的多普勒、航迹及对齐特征支路。经执行加权求和运

算后，门控融合模块能够根据样本的实时特性动态

调节各模态的贡献权重。例如，当探测目标距离较

远导致瀑布图信噪比下降时，该模块将自动降低

并提高  ，从而将决策重心向更稳健的航迹模态转

移。这种基于数据驱动的动态融合机制，让网络在

复杂外场干扰下展现出优异的自适应性和识别鲁棒性。

 5    实验验证与分析

 5.1  数据集设置

首先，在样本构建之前，为保证模型评估的客
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图 7 多模态自适应特征融合网络架构

Fig. 7 Architecture of the multi-modal adaptive feature fusion network
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观性，在航迹层面将该数据集划分为训练集和验证

集(如表2所示)，从源头上避免了因数据同源(即同

一条航迹的片段数据同时出现在训练集和验证集

中)导致的评估结果虚高问题。其次，考虑到在真

实的识别场景中，雷达数据是以数据流形式序贯传

输至识别模块，若将整条航迹多普勒数据一次性送

入识别网络，不仅计算开销巨大，也无法满足实时

性要求。为了模拟这一实际应用需求，并保证模型

能够对目标的动态过程实现连续稳定判别，采用滑

窗法对多普勒瀑布图和航迹序列进行切分，构造最

终的模型学习样本(如图8所示)。本文实验中，将

完整的多普勒和航迹序列切分为一系列长度固定为

10帧且部分重叠的子序列，每个子序列定义为一个

独立的样本。其中无人机由于采集难度大，航迹较

短，使用步长为1帧的滑窗生成样本；鸟类等其他

航迹较长且数量较多的样本，步长设置为3帧或者

5帧。通过此方法，最终为每个类别构建了5000个
训练样本和1000个验证样本。

 5.2  数据集基准识别实验

为有效验证构建数据集的合理性与有效性，本

文首先设计了一系列基准实验。实验所采用的模型

均基于成熟的开源库构建：其中，处理多普勒数据

的模型源自timm库，而处理航迹数据的时序模型

则源自tsai库。所有实验均基于Python 3.10和PyT-
orch 2.6.0深度学习框架实现。硬件平台配置为Intel
Core   i 7 -13700KF处理器、32  GB 内存以及

NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti GPU，并采用CUDA
12.6进行加速。在模型训练阶段，采用AdamW作

为优化器，其权重衰减系数(weight decay)设为

0.01。初始学习率设置为 1×10–4，并采用StepLR
学习率调度策略，其调整步长(step_size)在训练视

觉模型时设为15轮，在训练时序模型时设为50轮，

衰减因子(gamma)为0.5。批处理大小(batch size)
为64。为确保不同模型充分收敛，训练轮次(epoch)
依据输入数据的不同进行了调整：当模型仅使用多

普勒数据时，即训练视觉模型时，训练30轮；当仅

使用航迹数据时，即训练时序模型时，则训练

100轮。模型具体的网络结构与超参数详见表4。
实验中，针对以多普勒瀑布图为输入的视觉模

型包括经典的 ResNet系列、高效的EffiientNetV2
以及现代化的 ConvNext 等；针对以航迹数据为输

入的时序模型则涵盖了 InceptionTime, ROCKET
及 PatchTST 等代表性算法。为客观评估模型在

目标分类任务上的性能，本文主要选取了模型总体

准确率(Accuracy, ACC)和每个类别的召回率(Re-
call)作为核心评价指标。不同算法的核心指标对比

如表5[25−52]所示。表中，RC-UAV1至RC-UAV4分
别代表4种无人机，RC- Bird, RC- Birds, RC-
WingBird分别代表3种鸟类(Bird, Birds, Wing
Bird)，RC-Rotate代表旋转翼(Rotate)，RC-
Car代表汽车(Car)的召回率。所有指标数值越高代

表性能越好，每一列的最优值已加粗显示。

从表5的实验结果来看，使用多普勒瀑布图的

视觉模型(timm库)在总体准确率指标上普遍优于使

用航迹数据的时序模型(tsai库)。其中，来自timm
库的 Res2Net 模型取得了最佳的综合表现，ACC
达到了89.8%。此外，cspnet (89.4%)和denseNet
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图 8 从多普勒瀑布图到滑窗样本

Fig. 8 From Doppler waterfall plot to sliding window sample
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(89.2%)也取得了具有竞争力的结果。上述实验结

果在一定程度上验证了该数据集的有效性。多个视

觉基准模型能够普遍取得接近90%的准确率，这表

明数据集中不同类别的样本特征具有较好的可区分

性，为模型学习提供了有效特征模式。此外，实验

结果也表明视觉模型普遍优于时序模型，说明经过

预处理生成的多普勒瀑布图比原始航迹数据蕴含更

丰富、更具判别性的特征信息。综上所述，通过在

多个基准模型上的综合测试与分析，验证了本文所

构建数据集的可靠性与有效性，可作为分类识别算

法验证基础。

 

表 4  数据集有效性验证实验超参数

Tab. 4  Hyperparameters for dataset validity
verification experiments

参数 指标

优化器 AdamW

损失函数 Cross Entropy Loss

学习率调度器 StepLR

初始学习率 1×10–4

批次大小 64

训练轮数 100或30

表 5  各视觉模型与时序模型在LSS-HSR-L数据集的召回率及总体准确率 (%)
Tab. 5  Recall and ACC of each visual model and temporal model on the LSS-HSR-L dataset (%)

算法名称 RC-UAV1 RC-UAV2 RC-UAV3 RC-UAV4 RC-Bird RC-Birds RC-WingBird RC-Rotate RC-Car ACC

视觉模型 (Timm)

ConvNet[25] 69.6 76.2 64.1 65.4 13.8 57.1 30.5 96.0 59.5 59.1

CSPNet[26] 86.2 84.6 86.1 85.4 97.4 88.4 83.4 99.1 91.9 89.2

DenseNet[27] 86.6 87.3 88.3 78.7 96.1 93.3 79.8 98.3 96.2 89.4

EfficientnetV1[28] 63.2 74.8 68.8 75.7 86.1 67.7 49.3 90.0 70.6 71.8

EfficientnetV2[29] 75.7 86.7 83.4 82.5 96.8 76.8 64.8 99.3 74.5 82.3

GhostNet[30] 79.2 86.3 80.5 85.5 96.6 81.5 62.5 99.0 83.3 83.8

HRNet[31] 84.0 89.4 85.4 84.4 94.9 77.5 73.3 99.6 80.4 85.4

PP-LCNet[32] 55.3 66.4 67.6 69.6 88.2 41.3 45.8 88.8 56.7 64.4

MobileNetV3[33] 78.6 80.7 81.2 74.6 94.1 80.5 56.3 98.2 74.6 79.9

RegNet[34] 79.2 82.9 80.8 81.3 94.7 83.9 84.5 99.4 70.9 84.2

Res2Net[35] 85.0 87.3 85.7 85.1 96.8 93.4 88.7 99.0 86.8 89.8

Resnet18[36] 79.1 79.2 80.2 84.2 97.7 80.4 90.4 98.4 88.4 86.4

Resnet34[36] 81.5 83.3 79.6 85.8 96.6 80.3 88.6 99.0 90.8 87.3

Resnet50[36] 79.3 86.0 82.9 86.1 95.2 86.8 80.4 99.2 89.7 87.3

TinyNet[37] 73.1 80.5 79.6 80.4 95.8 70.8 46.9 96.2 71.2 77.2

VGG[38] 88.3 87.6 80.0 87.3 84.1 48.1 37.8 97.9 84.6 77.3

时序模型 (tsai)

FCN[39] 76.3 85.4 79.3 63.0 79.5 37.9 31.8 98.6 94.5 71.8

gMLP[40] 77.0 86.2 80.9 60.5 31.3 26.8 95.4 99.1 86.4 71.5

GRU_FCN[41] 82.8 87.9 84.5 65.7 85.4 32.5 37.8 98.9 93.0 74.3

InceptionTime[42] 80.5 87.4 84.7 79.9 76.4 32.5 42.7 99.3 95.2 75.4

LSTM-FCN[43] 81.4 87.1 83.9 69.7 72.8 38.6 42.7 98.9 94.3 74.4

MiniRocket[44] 81.5 80.1 77.1 80.7 84.1 46.9 31.1 97.1 88.9 74.2

OmniScale[45] 79.7 88.3 85.8 76.9 89.3 34.6 34.9 99.8 92.9 75.8

PatchTST[46] 16.9 47.1 50.8 29.0 47.8 27.0 60.6 83.9 96.9 51.1

ResCNN[47] 85.6 87.7 80.4 72.8 89.8 34.1 41.4 99.5 92.3 76.0

ResNet[39] 79.8 87.8 86.2 73.1 85.3 41.6 37.5 98.9 93.0 76.0

Rocket[48] 69.2 29.0 48.5 58.9 38.5 19.9 63.6 93.3 84.4 56.1

TSPerceiver[49] 62.7 73.4 63.7 66.1 70.2 20.6 36.0 98.5 94.6 65.1

TSSequencer[50] 63.1 74.3 69.6 64.0 70.1 22.9 40.8 99.6 92.2 66.3

XceptionTime[51] 86.1 90.6 84.1 79.8 86.8 46.1 44.8 99.0 95.0 79.1

XCM[52] 82.2 84.6 64.7 39.4 75.5 23.6 46.6 99.8 91.0 67.5

注：加粗数值表示所在列最优。
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 5.3  多特征融合识别实验

5.2节基准识别实验分别验证了基于多普勒瀑

布图的视觉特征与基于航迹数据的时序特征在低空

目标分类任务中的有效性。微多普勒谱图更擅长表

征旋翼/扑翼等微观运动细节，而航迹中的速度、

加速度及转弯等量测更适合描述目标的宏观飞行行

为。当微动纹理因距离增大、信噪比下降或目标滑

翔而减弱时，运动学特征可提供更稳定的补充，反

之精细时频纹理又能弥补仅依赖航迹时对相似目标

区分能力不足的问题[15,16,18,53]。因此，为进一步挖

掘两类信息的互补性，本节在统一的“多普勒瀑布

图-航迹”一体化框架下设计多特征融合实验，以

提升整体识别准确性与稳健性。

模型总体采用如图7所示的双流结构并行处理

两路数据。其中视觉分支选用ResNet-34架构，该

分支在4个层级上的输出通道数分别为64, 128,

256和512。航迹分支以长度为10的航迹滑窗序列作

为输入，每一时刻包含径向速度、距离、方位角、

高度和归一化信噪比5个量测维度，航迹分支编码

器采用基于EfficientNet-B0 轻量化改进的二维卷积

网络，其4个层级的输出通道数分别为24, 48, 96

和512。样本构造时航迹窗口长度固定为10。在跨

模态交互过程中，本文在4个层级分别执行特征

对齐与融合。对于前 3 个层级，由于两分支输出

通道数不一致，先采用1×1投影层将航迹分支特征

分别映射到与多普勒分支对应层一致的通道维度，

即24→64, 48→128, 96→256；再执行全局平均

池化，得到定长层级特征向量。第4层两分支输出

通道数均为512，因此直接进行全局平均池化得到

语义特征。各层级对齐后的特征送入语义桥接模块

和自适应门控融合模块，生成4个层级的融合表

征，最后经拼接后输入分类头得到9类目标的识别

结果。

在融合策略方面，本文依次探讨浅层次、中层

次与深层次特征融合3种静态机制，并统一采用

“拼接(Concatenation)”作为融合算子。为独立评

估各层级的融合效果，上述每种机制在完成跨模态

特征拼接后，均统一馈入一个轻量级分类头网络，

以执行表6所示的分类任务。其中：

浅层次特征融合侧重于浅层表征的协同：在完

成时间戳对齐与尺度归一化后，两分支输出的底层

特征映射经 1×1 卷积投影至一致的通道维度，然

后进行拼接与轻量化卷积整合，使纹理边缘与局部

航迹动态在特征提取初期便建立对应关系。

中层次特征融合面向语义级表征：通过提取两

分支的中层特征，先进行全局池化或适配性降维以

统一特征长度，进而直接拼接以实现微动模式与运

动学模式在语义空间中的对齐。如图7所示，网络

提取了两种不同深度的中层次特征，同时为保证对

比实验的最佳性能，表6中的中层次融合实验选取

了两者中分类指标更高的“层级2”特征进行特征

拼接。

深层次特征融合作用于最终层级特征输出：分

别提取两分支第4层级特征提取模块的输出特征，

按固定顺序拼接形成决策级特征向量。总体而言，

通过在不同深度一致采用拼接操作，模型在结构上

保持了高度的简洁性与可复现性，同时确保跨模态

关联信息能够被显式且逐步地注入最终的分类判

别中。

在此基础上，本文进一步引入多模态自适应特

征融合网络。与上述3种静态融合策略不同，该网

络引入了自适应门控机制，能够根据输入信号的质

量动态调整模态权重，实现“图-迹”信息的智能

互补。

为确保对比的客观性，本次融合实验的训练轮

数、优化器、学习率等超参数设置均与5.2节中的

基准实验保持一致。不同融合策略的量化分类识别

结果汇总见表6。
实验结果表明，在传统的静态融合策略下，模

型的识别性能随特征融合层级的加深呈现出显著的

递增趋势。具体而言，深层次特征融合的性能最

优，中层次特征融合次之，而浅层次特征融合的表

现相对较弱。其中，表现最佳的深层次特征融合策

略总体准确率达到了89.7%。相比之下，本文提出

的多模态自适应特征融合网络取得了最优的综合性

表 6  不同融合策略下各类目标的召回率与总体准确率对比

Tab. 6  Comparison of Recall and ACC for each target under different fusion strategies

算法名称 RC-UAV1 RC-UAV2 RC-UAV3 RC-UAV4 RC-Bird RC-Birds RC-WingBird RC-Rotate RC-Car ACC

浅层次融合 77.7 86.6 72.9 73.1 93.6 68.5 89.5 97.7 96.4 84.0

中层次融合 91.7 86.5 80.4 76.8 92.8 71.5 88.4 99.7 96.1 87.1

深层次融合 93.9 86.3 84.7 86.8 91.0 75.2 93.1 99.7 96.8 89.7

多模态自适应特征融合网络 93.0 83.6 92.1 88.8 92.4 86.4 85.6 99.6 95.2 90.7
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能，总体准确率进一步提升至90.7%。对各类别识

别效果的深入分析表明，该网络在难分样本的细粒

度辨识上展现出显著优势。这一结果表明，通过层

级化交互对齐，网络能够更有效地捕捉微弱的多普

勒差异，从而提升了对高相似度无人机目标的区分

能力。

此外，该网络在复杂干扰场景下也展现出卓越

的鲁棒性。例如，在极易因回波杂乱而引起混淆的

“鸟群”类别上，多模态自适应特征融合网络的召

回率高达86.4%，较深层次特征融合(75.2%)实现了

近11%的显著提升。这充分印证了自适应门控机制

的有效性：当多普勒瀑布图因鸟群的非相干运动出

现特征模糊或信噪比下降时，网络能够智能地抑制

受损模态的贡献权重，转而依赖更稳定的航迹运动

学特征，从而大幅降低了类别误报率。尽管深层次

特征融合在UAV1等部分强特征类别上表现与之接

近，但整体而言，多模态自适应特征融合网络在各

类别上的表现更为均衡。

本文所使用的数据集包含9个类别，可归纳为

无人机、鸟类及其他3大类。为分析模型误分类的

来源，本文对混淆情况进行了统计，结果如图9所
示。对于所提多模态自适应特征融合网络，验证集

共发生833个误分类，其中跨3大类(无人机、鸟

类、地面目标)的误分类为182个，占21.85%；大类

内部误分为651个，占78.15%。这表明模型已经能

够较稳定地区分不同大类目标，而剩余错误主要集

中在大类内部的细粒度识别任务上，尤其体现在不

同无人机型号以及不同鸟类子类之间的相互混淆。

此外，为深入探究所提多模态自适应特征融合

网络的内部决策机制，验证其能否根据信号质量动

态调整对各模态的依赖程度，本节对模型推理过程

中的门控权重变化展开深入分析。为评估系统的鲁

棒性，在实测数据的基础上加入了两种典型的仿

真干扰，即在多普勒瀑布图中叠加加性高斯白噪

声，以及模拟航迹数据传输过程中出现的随机掉帧

现象。

图10(a)给出了验证集中各分支权重(多普勒分

支、航迹分支及特征对齐)随加性高斯白噪声信噪

比变化的统计平均曲线。实验中忽略多普勒图的初

始背景噪声，横轴信噪比定义为总信号强度与注入

白噪声强度的比值，测试区间为–5 dB～20 dB。
图中给出了不同噪声水平下的多普勒瀑布图与原始

多普勒瀑布图的对比。当信噪比低于5 dB时，强噪

声导致多普勒瀑布图的微动特征模糊，自适应门控

模块感知到数据质量恶化后，主动抑制多普勒分支

的权重；相反，当信噪比高于5 dB时，微动特征恢

复清晰可辨，网络则自动提高多普勒分支权重，并

相应减弱对航迹信息的依赖。这一现象充分体现了

模型在高质量数据下利用微动指纹进行精细化分类

的优势。同时，特征对齐权重在整个信噪比跨度内

均保持较高水平，证明了跨模态特征对齐机制在捕

捉航迹与多普勒特征深层关联上的有效性与鲁棒性。

β

α γ

同时，为评估模型在数据缺失工况下的鲁棒

性，图10(b)展示了航迹特征发生随机丢失时的权

重代偿机制。实验中，特征丢失的具体模拟方式

为：针对帧长为N、5个维度(共计5×N个物理参

数)的航迹窗矩阵，随机将其中的元素置零，以此模

拟真实探测场景中因传感器失效造成的数据丢失现

象。实验结果表明，随着特征丢失数量的增加，网

络能够敏锐评估出航迹信息的可靠性下降，使得航

迹分支权重( )随之降低。作为补偿，多普勒分支

权重( )呈现自适应上升趋势，而对齐特征权重( )
则持续保持高位主导状态。这一多模态权重的动态

重构过程，有效弥补了数据残缺造成的信息损失，

保障了模型在不完整输入条件下的推断稳定性。

进一步，针对异构双流输入中多普勒特征编码

器的特征提取机制及自适应加权融合策略的有效

性，本节继续通过物理属性解析与消融实验进行了

深度探讨。多普勒特征编码器并非盲目地进行数据

拟合，而是通过层级化的卷积操作，实现了对多普

勒瀑布图从底层物理属性到高层语义信息的逐级抽

象，这种提取过程与雷达多普勒效应具有明确的对

应关系。

具体而言，在浅层次特征提取阶段(层级1)，
网络凭借较高的空间分辨率捕捉多普勒瀑布图中微

小且瞬时的频率调制特征，如旋翼高速旋转产生的

周期性条纹细节，这些浅层次细节特征构成了区分

旋翼结构高度相似目标的物理基础。随着特征提取

过程向深层次推进，网络对信号的表征逐渐由局部

细节转向全局语义规律。中层次网络(层级2与层级

3)侧重于捕捉多普勒信号的宏观结构，包括信号的

能量分布包络、主体运动引起的中心频率偏移趋势

以及散射中心间的相对运动关联，在特征空间内起

到了连接局部细节与高层属性的桥梁作用。在此基

础上，深层次网络(层级4)通过层级化下采样将特

征演化为高度抽象的语义表征，能够深刻反映目标

运动的本质模式与能量时频分布规律，主要用于在

全局尺度上建立各类目标间的判别边界。

为了定量分析上述层级特征对识别性能的贡献

并验证融合策略的优势，本文采用“留一法”设计

了消融实验，通过依次剔除不同阶段的特征分支来

观察系统性能的波动。如表7所示，实验结果显示
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任意层级的缺失均会导致准确率出现不同程度的下

滑。其中，剔除层级1特征(实验5)后性能下降最为

剧烈，达0.95%，反证了高分辨率微多普勒调制信

息在细粒度识别中的不可替代性；而缺失层级4特

征(实验2)导致的0.88% 性能损失则体现了深层语

义信息在分类决策中的重要地位。此外，层级2(实
验4)与层级3(实验3)的缺失分别导致了0.71%
和0.29%的性能下降。
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图 9 不同融合策略下各类目标的识别性能对比

Fig. 9 Recognition performance comparison of different targets under various fusion strategies
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 5.4  实际系统部署验证

为全面检验本文所提方法在真实环境下的识别

性能与稳健性，本团队于2025年5月在中山大学深

圳校区完成了识别模型的实地部署验证。雷达部署

于校园楼顶，离地高度约20 m。试验在晴朗天气

下开展，系统连续无人值守运行超过1小时，实时

识别结果与显控可视化界面同步记录。图11呈现了

系统运行期间的空域态势与实时识别效果可视化

图，图中红色星标为雷达位置。从图11可见，雷达

探测范围覆盖了建筑群、道路及起伏山体等复杂地

貌，这些地物极易引发多径反射与信号遮挡，对远

距离、低信噪比目标的稳定探测与精确分类构成了

严峻挑战。

考虑到实地雷达应用场景，系统运行过程中不

可避免地会观测到训练集定义之外的目标，而此类

目标通常缺乏完备的先验标签。为避免将此类回波

简单忽略而高估系统性能，本文将所有经观测可确

认不属于无人机类与鸟类等重点关注目标但又无法

进一步细分身份的目标统一归为“其他(Other)”

类，用于表征开放环境中的未知目标与背景干扰。

本次实地部署模型的量化识别性能统计如表8
所示。系统对无人机(实际测试无人机型号为大疆

Air3)目标表现出最为稳定的识别能力，在可验证

样本上取得了100%的正确率。结合图11的可视化

结果，鸟类航迹(图中绿色轨迹)在校园中部及北侧
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图 10 模型权重分配在不同干扰条件下的自适应变化

Fig. 10 Adaptive weight allocation under various interference conditions

表 7  不同特征层级组合对识别性能影响的消融实验

Tab. 7  Ablation experiments on the impact of different feature-level combinations on recognition performance

实验编号 层级1 层级2 层级3 层级4 总体准确率(%) 性能下降(%)

1 √ √ √ √ 90.74 -

2 √ √ √ - 89.86 0.88

3 √ √ - √ 90.45 0.29

4 √ - √ √ 90.03 0.71

5 - √ √ √ 89.79 0.95

 

无人机类 未知类别

未被识别的鸟类 被误判成无人机的鸟类

被误判成鸟类的未知类别 鸟类 
图 11 系统运行期间的空域态势与实时识别效果可视化图

Fig. 11 Visualization of real-time recognition effect of the

holographic staring radar

 

表 8  全息凝视雷达实地部署识别情况(%)
Tab. 8  Recognition performance of HSR in real deployment(%)

类别名称 正确识别率 误报率

鸟类 92.6 9.1

无人机类 100 13.3

其他类 75 0
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山体上空，具有分布广泛、活动密集且运动特性复

杂等特点，并受地形遮挡、杂波起伏以及远距离低

信噪比条件影响。在此条件下，系统对鸟类目标正

确识别率达到92.6%，其9.1%的误报率主要来自于

少数被系统识别输出为鸟类，但后续经光电系统复

合或基于多普勒瀑布图与航迹特征联合判读后排除

为鸟类目标的告警事件。对于“其他”类目标，系

统在可核验样本上取得了75%的正确识别率，且未

出现被系统判为“其他”但经复核后确认属于鸟类

或无人机类的告警，因此其统计的误报率为0%。

需要指出的是，该结果表示在已完成可靠复核的

“其他”类告警中未发现反例，并不意味着真实环

境中的全部未知目标均已被穷尽标注。总体而言，

上述结果表明，尽管实地开放环境下仍存在由视场

受限、远距离弱目标以及部分告警难以全量复核所

带来的识别统计结果不确定性，所提出系统仍能够

在连续无人值守运行条件下保持较好的目标区分能

力与工程应用价值。

 6    结语

本文围绕低空远距离目标识别算法验证难题，

基于自主研制的L波段全息凝视雷达完成典型外场

数据采集，发布了面向该体制雷达的公开实测数据

集LSS-HSR-L。在远距离、低信噪比与复杂杂波条

件下真实展现目标散射与时频特性，并同步提供与

多普勒瀑布图严格时间对齐的航迹量测(距离、方

位、高度、径向速度、归一化SNR)，为“特征-航
迹”一体化建模和识别奠定了基础。数据集覆盖

9类目标(4类多旋翼UAV、3类鸟类、旋转体与车

辆)。在基准实验中，以多普勒瀑布图为输入的视

觉模型整体优于以航迹为输入的时序模型，验证了

多普勒瀑布图携带的判别特征更强，而以“多普勒

瀑布图+航迹”的多特征自适应融合进一步提升识

别性能，体现出多普勒与运动学信息的互补性与协

同增益。以上结果表明，LSS-HSR-L既能刻画远距

离场景的真实统计，又能稳定支撑多类代表性模型

与融合策略的性能对比，可有效支撑低空目标识别

算法验证。

 附录

LSS-HSR-L：全息凝视雷达低空目标探测识别

数据集依托《雷达学报》官方网站发布，现已上传

至学报网站“数据”版块“低空目标探测数据

集”，网址为：*********，如附图1所示。
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