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摘   要：无人机的日益流行在带来便利的同时也造成了潜在的威胁，对无人机进行分类识别具有重要意义。雷达

微多普勒信号能够区分不同类型的无人机。为了提高基于微多普勒的无人机分类的鲁棒性，该文提出了一种多角

度雷达观测微动特征融合的无人机识别方法。首先利用多部雷达同时从不同角度观测目标；然后对采集的雷达数

据分别进行短时傅里叶变换(Short-Time Fourier Transform, STFT)，得到时频谱图；接着利用主成分分析(Principal

Component Analysis, PCA)从时频谱图中提取特征，将两个不同角度雷达传感器得到的特征融合在一起；最后利

用支持向量机(Support Vector Machine, SVM)进行训练与分类识别。基于实际雷达数据的实验结果表明：两个

雷达传感器观测融合得到的分类精度优于单个雷达传感器的分类精度，最终识别准确率较仅利用X波段雷达传感

器方法提升了5%以上。

关键词：微多普勒；无人机；目标识别；多角度多波段观测

中图分类号：TN95 文献标识码：A 文章编号：2095-283X(2018)05-0557-08

DOI: 10.12000/JR18061

引用格式：章鹏飞,  李刚,  霍超颖,  等.  基于双雷达微动特征融合的无人机分类识别[J].  雷达学报,  2018,  7(5):

557–564. DOI: 10.12000/JR18061.

Reference format: Zhang Pengfei, Li Gang, Huo Chaoying, et al.. Classification of drones based on micro-

Doppler radar signatures using dual radar sensors[J]. Journal of Radars, 2018, 7(5): 557–564. DOI:

10.12000/JR18061.

Classification of Drones Based on Micro-Doppler Radar
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Abstract: Classification of drones is important due to their increasing popularity and potential threats. The

micro-Doppler signatures that depend on the rotation of rotor blades facilitate the classification of drones. To

enhance the robustness of micro-Doppler based classification of drones, dual radar sensing classification scheme

is proposed in this paper. First, time-frequency spectrograms are obtained by performing a short-time Fourier

transform on the radar data collected by two radar sensors that have similar angular diversity. Then, principal

components analysis is utilized to extract the features from the time-frequency spectrograms and the features

obtained by the two radar sensors are fused together. Finally, the classification results are obtained by using

the support vector machine. The experimental results show that the classification accuracy obtained by the

fusion of dual radar sensors is 5% higher than that obtained by only using a single radar sensor.
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1    引言

近年来，随着无人机产业快速发展，无人机在

航拍、农业、监测、测绘等领域的作用日益显现。

然而，无人机的日益增多引发了一些安全担忧，如

其对空中交通管理的潜在威胁，以及其滥用于犯罪

行为甚至恐怖袭击等[1–3]。因此，对不同类型的无

人机进行准确的检测和分类具有重要的意义。

由于雷达具有全天候全天时工作的能力，并且

具有实现远距离识别的优势，近几年来利用雷达对

无人机进行分类识别开始受到重视。文献[4]提出了

从窄带雷达跟踪目标的回波信号中提取飞行轨迹模

式与速度特征，以区分无人机与其他鸟类、载人飞

机。文献[5,6]通过数值仿真和实验测量分析研究了

无人机雷达散射截面(Radar Cross Section, RCS)
的变化从而实现对无人机进行分类。文献[7]提出了

采用仿真计算与室内测量研究了无人机极化散射特

性，揭示了无人机与金属化仿真模型的直接的全极

化散射特性差异。文献[8]提出了采用多极化雷达对

目标进行观测的方案，实现对鸟类与无人机的区

分。此外，基于微多普勒效应的无人机检测与识别

是一个重要的研究方向[9–13]。

所谓“微多普勒效应”，指的是雷达目标在进

行平动的同时，其整体或部件伴随有振动、旋转、

摇摆或其他形式的微运动，使得雷达回波在平动多

普勒频率之外还包含附加的时变频率调制的物理现

象[9]。微多普勒特征是目标内部部件精细运动在雷

达回波中的反映，近年来被广泛应用于人类行为分

类[10,11]、手势识别[12,13]，目标分类[14–16]等各类雷达

目标的分类及识别中。文献[17]通过提取无人机的

微多普勒信号特征实现对无人机的分类识别。文献[18]
利用卷积神经网络(Convolutional Neural Networks,
CNN)与无人机的微多普勒时频图进行无人机分类

识别，准确率达到了94.7%。文献[19]通过实验表

明时频图的相位信息也可以被利用来提高无人机的

识别率。文献[20,21]提出利用多角度或者多站点的

雷达观测的微多普勒特征相对于单站点雷达信号而

言，有助于提高无人机的识别鲁棒性。

针对提高无人机识别的准确率，本文重点研究

了基于多角度雷达传感器观测和微动特征的无人机

分类方法。首先采用时频分析方法获得无人机的微

动特性时频图，然后利用主成分分析 (Principal
Component Analysis, PCA)从时频图中提取特

征，并对多角度雷达传感器观测的数据进行特性融

合。相对于单个角度雷达传感器观测而言，多角度

雷达传感器观测的融合特征的维数增加了一倍。最

后利用支持向量机(Support Vector Machine,

SVM)进行训练与识别不同类型的无人机。基于实

测数据的实验结果表明，该方法对3种典型无人机

的分类效果良好，多角度雷达传感器观测融合得到

的分类精度优于单角度雷达传感器。

2    实验数据采集

f carrier = 24 GHz

f carrier = 9:8GHz f sample =

实验采用双波段连续波雷达系统同时从不同角

度对无人机进行数据采集。采用两个不同波段雷达

是为了避免两个传感器之间的相互干扰。其中K波
段雷达的载波频率 , X波段雷达的

载波频率 ，基带采样频率

8 KHz 。根据奈奎斯特采样定理，在该采样频率

下，避免了无人机的微多普勒模糊。图1显示了实

验系统的场景几何位置，其中两个雷达传感器之间

的距离为1 m，无人机与两个雷达传感器中心之间

的初始距离为1.2 m。

实验采集了3种不同类型的无人机包括四轴无

人机、直升机、六轴无人机，如图2所示。由于微

多普勒信号对相位角[15]高度敏感，因此采用了6个
不同的垂直和水平位置来固定无人机，从而实现对

无人机不同角度的观测。每个固定装置的重复测量

10次，每次6 s，总共有(2部雷达)×(6 s)×(3类无人机)×
(6个固定位置)×(10次测量)=2160 s的测量数据。

3    基于微动特征的无人机分类

典型的基于微多普勒特征识别的过程一般包括

回波信号预处理、目标特征提取与选择、特征数据

集构建、分类器训练和识别等如图3所示，其中

图4为图3红框部分的流程图，具体处理论述见本节。

3.1  时频分析

首先将实测回波数据分割成若干个分段测量回

波样本。本文设置每个分段回波样本的时间长度为
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图 1 实验场景几何示意图

Fig. 1  The experimental geometry
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0.5 s，这个时间长度足够包含若干个无人机的回波

旋转周期，从而确保获得精确的微多普勒调制。然

后利用高斯窗的短时傅里叶变换(Short-Time
Fourier Transform, STFT)对样本进行时频分析。

STFT
©
x [n]

ª
(m; !)

´ X(m; !) ´
+1X

n=¡1
x [n]w [n ¡m] e¡j!n (1)

x [n] w [n]
m !

其中， 是离散的时间信号， 是短时傅里叶

变换的窗函数， 是窗函数滑动的位置， 是角频

率。因此STFT的结果实际上就是信号在时间和频

率平面上的分布，描述无人机回波的瞬时频率与时

间的变化关系。图5提供了K波段和X波段雷达传感

器得到的3种无人机的时频图。

从图5可以看出，无人机目标的微多普勒调制

显现周期特性，其中直升机的回波信号结构较为简

单，微动分量周期特性分明，而多轴无人机的回波

信号较为复杂，微动分量周期边缘起伏程度较为明

显。这是因为直升机的旋翼结构相对比较简单，主

旋翼共用一个转子，而多轴无人机包含多个转子和

对应的旋翼桨，尽管转子转动的角速度一般是一致

的，但每两个转子之间初始相位差并不固定，因此

不同类型的无人机的雷达回波中的多普勒频率调制

有着较大的差别，可依据这些特性实现对无人机目

标的分类。

3.2  特征提取

PCA是一种基于目标统计特性的最佳正交变

换。由于它能够有效地消除冗余数据并且本身的计

算量小，能很好地用于实时处理，本文采用PCA进
行特性提取。首先将2维时频图进行向量化操作，

 

(a) 四轴无人机
(a) Quadcopter

(b) 直升机
(b) Helicopter

(c) 六轴无人机
(c) Hexacopter 

图 2 3类无人机示意图

Fig. 2  Appearance of the drones
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图 3 典型识别流程

Fig. 3  Typical flow chart of radar recognition
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图 4 特征提取与融合流程示意图

Fig. 4  The flow chart of feature extraction and fusion with dual radar sensors
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= f 1

2 ¢¢¢ ng
排列为1维向量 ，则可以得到训练样本集

。利用PCA求特征向量：

min
T = ;

k ¡ k2F (2)

其中， 为投影特征向量， 为投影特征。最后，

通过计算所选择的主成分投影特征向量与获得的时

频图向量之间的内积，实现了特性提取。对于两个观

测角度的雷达样本数据通过如下公式进行融合求解：* min
1
T

1= ; 1

k 1¡ 1 1k2F
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2
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图6(a)和图6(b)分别展示了仅使用K波段雷达

传感器和仅使用X波段雷达传感器的实验数据的前

3个特征分布(即Y(1:3))。图6(c)显示了利用t分布

邻域嵌入算法(t-distributed Stochastic Neighbor

Embedding, t-SNE)[22]将两个角度观测的雷达融合

特征分布在3维空间的可视化分布。从图6中可以看

出，融合了两个角度两个波段观测的雷达传感器特

征相对于单角度单波段观测的雷达传感器而言，进

一步增强了特征空间的聚类。

3.3  SVM分类器

通过上述预处理与特征提取得到训练特征数据

集，如何提高目标识别的正确率是分类器需要解决

的问题。由于微多普勒信号对相位角较为敏感，而

在实际中常常不能得到目标所有相位角度的回波结

果，因此导致数据集的不完备性。传统的线性分类

方法常常不能得到良好的目标识别性能。基于结构

风险最小原理(Structure Risk Minimization,
SRM)和核技巧，SVM[23]通过映射原始的特征矢量

到高维空间，算法仅依赖于训练库的子集，具有良

好的推广能力，计算复杂度低。本文采用SVM分

类器来评估性能，其判决函数

f (x i) = Sgn

Ã qX
j=1

wjK(x i; x j) + w0

!
(4)

fx 1 x 2 ¢¢¢ xqg fw0w1 ¢¢¢ wqg
K(x i; x j)

K(x i; x j) =

exp
³
¡kx i ¡ x jk2

.
¾2
´

¾

式中：q为支持向量个数 , 

为权值，核函数 定义类特征空间内积。本

文 采 用 最 常 见 的 径 向 基 函 数 为

。本文采用“一对一”方式，

=1来训练SVM。

4    实测数据结果分析

为了评估该方法的分类性能，每一类目标数据
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图 5 3种无人机的时频图

Fig. 5  Spectrograms of three types of drones
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随机抽取30%即216个样本作为训练样本，剩下

70%即504个样本作为测试样本进行分类器的训练

与测试。对于不同波段雷达数据采用100次蒙特卡

洛实验得到的平均结果如表1–表3所示。

如表1–表3所示，直升机更容易与其他两类无

人机区分，这是因为直升机的主旋转叶片共用一级

转子，以固定相位旋转，而其他两类无人机的旋转

叶片之间的旋转相位差并不固定导致每个叶片的回

波相位并不相关。此外由于K波段雷达传感器的波

长较短，单独使用K波段雷达传感器比单独使用

X波段雷达传感器具有更高的分类准确率。当无人

机由双波段雷达传感器同时从不同角度测量时，采

用双角度双波段雷达观测的融合特征量是单独使用

单雷达传感器的两倍，因此融合后提高了目标分类

的准确率。

4.1  不同训练样本比例下的识别率分析

本实验考察了在不同的训练样本比例下的3类

无人机识别率。设置训练样本比例从10%增加到

90%，间隔为10%，采用100次蒙特卡洛实验得到

的平均识别率如图7所示。

由图7可知，随着训练样本比例增大，基于双

雷达传感器融合的方法、基于K波段雷达传感器和
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(c) 两个观测雷达特征融合低维特征分布
(c) Dimension distribution fusing dual radar sensors benefits from t-SNE 

图 6 实验数据的特征分布

Fig. 6  Feature distribution of the experimental data

表 1 仅利用K波段雷达传感器识别混合矩阵

Tab. 1  Confusion matrix using only the K-band radar sensor

目标类型
分类结果

四翼机 直升机 六翼机

四翼机 97.74% 0.00% 4.54%

直升机 0.00% 100% 2.67%

六翼机 2.26% 0.00% 92.79%

表 2 仅利用X波段雷达传感器识别混合矩阵

Tab. 2  Confusion matrix using only the X-band radar sensor

目标类型
分类结果

四翼机 直升机 六翼机

四翼机 90.01% 10.36% 22.38%

直升机 0.36% 88.26% 0.08%

六翼机 9.63% 1.38% 77.54%

表 3 融合双观测角度的雷达传感器识别混合矩阵

Tab. 3  Confusion matrix fusing dual-angle radar sensors

目标类型
分类结果

四翼机 直升机 六翼机

四翼机 98.88% 0.00% 3.42%

直升机 0.00% 99.69% 1.98%

六翼机 1.12% 0.31% 94.60%
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基于X波段雷达传感器的方法的识别率均提高。基

于双雷达传感器融合方法能够进一步提高基于单雷

达传感器方法的识别率。

4.2  不同噪声水平下的识别率分析

本实验考察了在不同噪声水平下的3类无人机

识别率。实验中，将无人机的实测雷达信号与仿真

加性高斯白噪声(AWGN)按照如下方式混合[13]：

s =
xp
kxk2

+ ¸" (5)

x x=
p
kxk2

¸

s
1=¸2

1=¸2

¸

其中， 是无人机的实测雷达信号， 是能

量归一化的信号； 是均值为0方差为1的高斯噪

声， 是非负数，表示高斯噪声的强度。由式(5)可

知，混合信号 中，实测信号能量与噪声能量之比

为 ；但是需要注意的是信号 的SNR小于

，因为实测信号x中也含有噪声。对于得到的

混合信号 ，采用第3节中的处理方法进行特征提取

与分类识别。设置噪声强度 从0.1增加到0.9，间

隔为0.1。在30%和70%训练样本下，采用100次蒙

特卡洛实验得到的平均识别率如图8所示。

图8表明，随着加性噪声的强度变大，基于单

雷达传感器的方法的识别率下降较快，基于双雷达

传感器融合方法的识别率超过了基于单雷达传感器

的方法。此外，在训练样本较少的情况下(30%数

据作为训练样本)，基于双雷达传感器融合方法的

识别率在低噪声水平下相对于基于单雷达传感器的

方法具有优势，这一结果与图7的结果保持一致。

5    结论

本文研究了一种基于多角度双波段雷达观测特

征融合提高无人机分类精度的方法。基于观测数据

的实验结果表明，采用双角度双波段雷达传感器进

行特征融合相对于单个雷达传感器而言可以获得更

高的目标分类精度。本文的研究成果可拓展到双/
多基地雷达中。在下一步工作中，将进一步研究多

角度的相干通道雷达的微多普勒特征融合的提高无

人机分类性能的方法。
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