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摘   要：该文利用深度学习的高维特征泛化学习能力，将卷积神经网络(CNN)用于海上目标微多普勒的检测和分

类。首先，在海面微动目标模型的基础上，在实测海杂波背景中分别构建4种类型微动信号的2维时频图，并作为

训练和测试数据集；然后，分别采用LeNet, AlexNet和GoogLeNet 3种CNN模型进行二元检测和多种微动类型分

类，并进行比较，研究信杂比对检测和分类性能的影响。最后，与传统的支持向量机方法进行比较，结果表明，

所提方法能够智能学习微动特征，具有更好的检测和分类性能，可为杂波背景下的雷达动目标检测和识别提供新

的技术途径。
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Abstract: In this paper, Convolutional Neural Networks (CNN) are used to detect and classify micro-Doppler

effects of maritime targets by using generalized learning ability for high-dimensional features. Based on the

micro-motion model of maritime targets, two-dimensional time-frequency maps of four types of micro-motion

signals are constructed in the measured sea clutter background. These maps were used as training and test

datasets. Furthermore, three types of CNN models, i.e., LeNet, AlexNet, and GoogleNet, are used in binary

detection and multiple micro-motion classifications. The effects of signal-to-noise ratio on detection and

classification performance are also studied. Compared with the traditional support vector machine method, the

proposed method can learn the micro-motion features intelligently, and has performed better in detection and

classification. Thus, this study can provide a new technical approach for radar target detection and recognition

under a cluttered background.
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1    引言

海面目标的检测与分类在军事和民用等领域有

广泛应用，雷达是海上目标探测和监视的重要手

段，但受复杂海洋环境产生的海杂波以及海面目标

类型多样化的影响，可靠和稳健的海上目标检测和

分类始终是需要研究的关键技术之一[1]。目前海面

目标的检测与识别的难点主要在于海杂波抑制、目

标高分辨特征提取、复杂特征分类等。传统的检测

方法通常基于统计理论，将海杂波视为随机过程，

但由于目标和杂波模型的多样化趋势，该方法在复

杂背景下难以实现高性能检测[2]。微多普勒技术的

发展为目标检测与分类提供了有效途径[3]，研究表

明海面目标也具有微动特性，主要表现为目标速度

的变化和目标受海浪影响发生的横滚、俯仰、偏航

等姿态变化，这些变化信息均表现为目标或散射点

瞬时速度的变化[2,4]，可反映目标的运动状态，为

海上目标的检测和识别提供更多的有效信息。然而

海面目标微动特征并不具有较为规律的调频周期特

性，其时变性，存在检测、提取和识别难的问题[5]，

亟需发展和研究智能化方法和手段。

近年来迅速发展的深度学习方法是一种高效的

智能处理方法，相比于传统的支持向量机[6](Sup-
port Vector Machine, SVM)更适合挖掘更高维度

的抽象特征[7]，具有良好的泛化能力，并且在雷达

领域开始得到应用。例如基于深度学习的SAR图像

检测方法可用于地面物体的识别，基于深度学习和

多普勒雷达的人体姿态识别方法已用于手势指令识

别[8]、步态识别、异常姿态(如跌落、溺水)检测等

领域。此外，在高分辨距离像、微多普勒谱图和距

离多普勒谱图等识别中也有非常好的应用前景[9]。

目前常用的深度学习模型包括卷积神经网络(Con-
volutional Neural Network, CNN)、循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN[10])、深度置信

网络(Deep Belief Network, DBN [11 ])等。其中

CNN是在计算机视觉中最常用的算法，该方法不

仅可以实现高精度的分类，而且可直接输入原始图

像，在特征提取过程中也不需人为干预[12]。在文献

[13]中提出的对于地面不同装甲目标的识别准确率

已达到99.13%。由于微动特性具有时变性，时频图

是一种有效的分析工具。因此，将深度学习用于海

面目标的检测和分类既可以充分利用目标微动信

息，又可以发挥深度学习方法在图像处理上的优

势，实现目标微动信号的智能化提取和识别。

本文提出了一种基于CNN的海面目标检测与

运动类型分类方法，用CNN对雷达回波的时频图

进行分类，实现目标、杂波的区分和不同运动状态

目标的分类。首先建立海面目标的运动模型，再根

据运动模型设置目标运动参数，仿真获得目标回波

信号并进行时频分析，获得时频图。然后用时频图

构建数据集，对CNN进行训练和测试，比较不同

CNN模型目标检测与分类的性能，并分析信杂比

(Signal-to-Clutter Ratio, SCR)对模型性能的影

响。并提出了适合工程化应用的研究方向。

2    海面微动目标信号建模与CNN模型构建

2.1  海面动目标信号模型

目标回波的多普勒谱反映了目标瞬时速度的变

化，可以通过分析目标回波信号多普勒谱的特性对

不同运动状态的目标进行分类。首先构建海面目标

运动模型，建立目标回波信号中参量与目标运动参

数的关系，然后通过设置目标运动参数得到仿真的

动目标回波，用于数据集的构建。

假设雷达和目标位于同一水平面内，雷达发射

线性调频(LFM)信号：

st(t) = rect
µ

t
Tp

¶
exp
½
j2
·
fct +

1
2

kt2
¸¾

(1)

rect(u) =

(
1; juj · 1=2
0; juj > 1=2

fc

Tp k = B=Tp

式中， ,   是雷达载频，

为脉宽， 为调频率，B为带宽，则t时

刻雷达接收的信号表示为：

sr(t) = ¾rrect
µ

t ¡ ¿

Tp

¶
¢ exp

½
j2
·
fc(t ¡ ¿) +

k
2
(t ¡ ¿)2

¸¾
(2)

¾r ¿ = 2rs(tm)=c

rs(tm)

tm

式中， 为目标的散射截面积， 为时

间延迟，c代表光速， 为雷达与目标的视线距

离， 表示脉冲-脉冲间的慢时间。回波经过解调

和脉冲压缩运算后，式(2)改写为[14]：

sPC(t; tm) = Arsinc
h
B (t ¡ ¿)

i
exp (¡j2 fc¿) (3)

(1) 海面非匀速平动目标信号模型

'

假设目标与雷达位于同一水平面内，目标瞬时

速度的方向与目标到雷达观测方向的夹角为 ，目

标的距离走动为时间的多项式函数，经泰勒级数展

开得到

rs(tm) = r0¡ vtm¡
1
2!

v 0t2m ¡
1
3!

v 00t3m ¡ ¢¢¢;

tm 2 [¡Tn=2;Tn=2] (4)

v Tn式中， 是目标径向速度， 为相参积累时间。仅

保留式(4)的前4项作为观测距离的近似，则式(4)改
写为：

rs(tm) = r0¡ v0tm¡ at2m=2¡ gtm3=6 (5)
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r0 v0 a g式中， 为目标与雷达的距离， ,  ,  分别为目标

初速度，加速度和加速度变化率在观测方向上的

分量。

(2) 海面微动目标信号模型

海面微动目标雷达回波信号反映了散射点与雷

达的位置变化情况，建立微动目标信号模型即建立

观测距离与目标运动参数、时间之间的关系式。散

射点与雷达的距离可表示为目标自身转动角度的函

数，而转动角度则是时间和角速度的函数，假设目

标质心与雷达的相对位置不变，目标微动类似简谐

运动，其运动角速度可用最大角速度和角速度变化

周期描述。因此先建立观测距离和转动角度的几何

关系模型，然后通过目标运动参数写出角度随时间

变化的表达式，得到回波信号的时间函数。观测距

离和转动角度的几何关系模型采用文献[14]中的3轴

转动模型，观测距离为：

rs(tm) = sinÁ(a11x + a12y+ a13z)
+ cosÁ(a21x + a22y+ a23z) (6)

Á

aii

式中， 为目标舰船左舷方向与观测方向的夹角，

为：8>>>>>>>><>>>>>>>>:

a11 = cos µy cos µz

a12 = ¡ cos µy sin µz

a13 = sin µy

a21 = sin µx sin µy cos µz + cos µx sin µz

a22 = ¡ sin µx sin µy sin µz + cos µx cos µz

a23 = ¡ sin µx cos µy

(7)

µx µy µz

!i(tm)

式中， ,  ,  为对应的旋转角度。假设目标在每

个轴向上做简谐运动，初相位为0，则角速度的每

个分量 分别为：

!i(tm) = !im cos
µ
2
Ti

tm

¶
(8)

Ti !im式中， 分别为各个分量简谐运动的周期， 分

别为各个分量简谐运动的角速度最大值。则t时刻

目标3个方向上的转动角度分别为：

µi(tm) =
Z tm

0
!i(¿)d¿ (9)

因此，通过设置目标3个方向微动的最大角速

度和角速度变化周期，根据式(6)、式(7)、式(8)、

式(9)可以得到观测距离的时间函数，再根据式

(3)即可仿真微动目标的雷达回波信号。

本文将匀变速，变加速和两种不同运动参数的

3轴转动作为重点研究对象，其中匀变速运动多普

勒谱如式(10)所示，具有一次函数的特点。变加速

运动多普勒谱如式(11)所示，具有2次函数的特

点。微动目标多普勒谱如式(12)所示，具有周期性

特征。

fd1 =
2
¸
(v0+ atm) (10)

fd2 =
2
¸
(v0+ atm+ gt2m=2) (11)

¸

sin µi ¼ !i(tm)tm cos µi ¼ 1
式中， 为波长，微动目标多普勒谱具有周期性特征。

在较短观测时间内， ,  ，

当目标分别做横滚、偏航、俯仰运动时，微动目标

多普勒谱如式(12)、式(13)、式(14)所示：

fdx =
2
¸

drs (tm)
dtm

=
2
¸
cosÁ

·
¡y!2xm cos

2
µ
2
Tx

tm

¶
tm

¡z!xm cos
µ
2
Ti

tm

¶¸
(12)

fdy =
2
¸
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·
¡x!2ym cos

2
µ
2
Ty

tm

¶
tm

+z!ym cos
µ
2
Ty

tm

¶¸
(13)

fdz =
2
¸

(
sinÁ

·
¡x!2zm cos

µ
2
Tz

tm

¶
tm

¡y!zm cos
µ
2
Tz

tm

¶̧
+cosÁ

·
x!zm cos

µ
2
Tz

tm

¶
¡y!2zm cos

µ
2
Tz

tm

¶
tm

¸)
(14)

两类微动目标中，一类姿态转动角度大、周期

短，例如中小型舰船；另一类转动幅度小、周期

长，例如大型舰船。两类目标微动特征差异主要体

现为微多普勒的幅度和变化周期的不同，详见3.2
小节。

2.2  CNN网络模型介绍

CNN是计算机视觉中常见的算法，尤其是在

2维图像的处理领域有着广泛运用。由于本文所采

用的数据集由2维时频图构成，因此可利用CNN进
行特征学习，并用于检测和分类。CNN主要包括

多个卷积层、池化层和全连接层，最后用softmax
分类作为输出层。本文选用LeNet, AlexNet和
GoogLeNet网络进行训练和测试，LeNet是最早的

卷积神经网络之一，起初被用于进行手写数字识

别；AlexNet则是LeNet的一种更深更宽的版本，

将LeNet思想扩展到了能学习到更复杂的对象与对

象层次的神经网络上。GoogLeNet是一种“网络中

的网络”，其思想是在深度神经网络达到较高水平

性能的同时减少其计算开销。这3种网络是CNN中
常见且具有代表性的网络。
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(1) LeNet
LeNet网络共有7层，结构如图1(a)所示，包括

两个卷积层，两个全连接层和一个softmax输出

层，在每个卷积层后有一个池化层。其卷积层的卷

积核大小为5×5，池化层选用最大池化函数降采

样，即对领域内特征点取最大。全连接层计算输入

向量和权重向量之间的点积，再加上一个偏置，结

果通过sigmoid函数输出。

S(x) =
1

1+ e¡x (15)

输出层采用径向基函数(Radial Basis Function,
RBF)网络连接方式，RBF输出值越接近0，则识别

结果越接近第i类别。

yi =
X

j

(x j ¡ wij)
2

(16)

(2) AlexNet
AlexNet网络结构如图1(b)所示，包括5个卷积

层和3个全连接层，前两个卷积层由1个子层和1个
响应归一化层组成。每个层后面都跟了一个

ReLU操作：

f (x) = max(0; x) (17)

并且第1、第2、第5个卷积层后面都有一个最大池

化层。与LeNet相比，AlexNet通过使用局部响应

归一化等多种方式避免过拟合。

(3) GoogLeNet
GoogLeNet是一种通过加深网络模型深度和宽

度构建的卷积神经网络模型，其结构如图1(c)所
示，它由22个层组成，有超过100个参数。它使用

RGB三色通道，感应像素的大小为224×224。为了

防止梯度消失，它设置两个不同深度的损失函数以

保证返回梯度。为了避免过拟合和加快收敛速度，

每个卷积操作后都进行ReLU(式(17))操作。此外它

还通过使用inception模块来增加网络的宽度。

2.3  训练及测试方法

本文使用Python2.7, VS2013, CUDA7.5, cud-

nn5.1, caffe的环境架构，并通过NVIDIA digits进

行图像的图形化界面处理，计算机配置为双E5处

理器，显卡为NVIDIA Quadro M2000，内存24

GB。根据训练过程中loss值的收敛情况，模型训练

参数设置为：迭代次数30，参数求解算法采用随机

梯度下降，下降策略采用step down[15]，初始学习

率0.01，步长33%，变化率为0.1。以LeNet为例，

图2(a)和图2(c)分别为CNN的第1个卷积层和第2个

卷积层的卷积核，图2(b)和图2(d)分别为第1个卷

积层和第2个卷积层的特征图。

3    基于CNN的海上微动目标检测和分类

3.1  算法流程

主要包括4个步骤：(1)数据预处理；(2)数据集

构建和模型训练；(3)目标检测；(4)目标分类，算

法流程如图3所示。首先对雷达回波进行解调和脉

冲压缩。然后采用短时傅里叶变换(Short-time
Fourier Transform, STFT)将回波转换为2维时频

图，得到不同运动类型的时频图作为训练集和测试

集中的样本。第2步进行目标检测，用训练集训练

3个不同的目标检测模型，并使用测试集对3个模型

分别进行测试，选取检测概率最高的一个模型，分

 

(a) LeNet结构图
(a) Structure of LeNet

(b) AlexNet结构图
(b) Structure of AlexNet

(c) GoogLeNet结构图
(c) Structure of GoogLeNet
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图 1 本文采用的3种CNN网络结构

Fig. 1  Structure of three CNNs used in this paper
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析SCR对模型检测性能的影响，并对错误检测的样

本进行重点研究。若结果为杂波则重新测试其他数

据，若结果为目标，则用目标分类模型对该数据进

行进一步的分类，从而实现海面目标的检测与分

类。其中目标检测通过CNN网络二元分类，区分

目标和杂波样本，实现目标检测功能。目标分类模

型实现对4种不同运动状态的目标进行分类。

3.2  训练数据集的构建

模型训练和测试所用的数据包括仿真目标信

号和实测海杂波。首先设置4种微动目标及其运动

参数，如表1所示。再根据海面动目标信号模型得

到仿真的目标回波信号，设置雷达工作在X波段

(8 GHz)。选取IPIX数据中纯海杂波单元中的数据

作为海杂波训练集，并按照一定的SCR仿真微动目

标信号， 8>>>><>>>>:
Pc =

1
lc

X
jcluij2

Ps = Pc10
SCR
10

sig = Pss(t)

(18)

Pc lc
Ps

式中， 为杂波功率， 为杂波信号长度，clu为选

取的实测杂波信号， 为目标信号功率，sig为待仿

表 1 微动参数设置

Tab. 1   Configuration of micro-motion parameters

运动类型
初速度
(m/s)

加速度
(m/s2)

急动度
(m/s3) 采样点数 运动类型 角速度 微动周期(s) 采样点数

匀加速 [5, 15] [–16, 16] – 211 Hz, 0.50 s 微动Ⅰ [16]
j¹!xmj
j¹!ymj
j¹!zmj

=[0.34, 0.42] rad/s

=[0.15, 0.17] rad/s

=[0.07, 0.09] rad/s

Tx

Ty

Tz

=26.4

=11.2

=33.0

28 Hz, 8 s

非匀变速 [50, 300] [–160, 160] [–160, 160] 214 Hz, 0.25 s 微动Ⅱ [16]
j¹!xmj
j¹!ymj
j¹!zmj

=[0.61, 0.65] rad/s

=[0.95, 1.07] rad/s

=[0.52, 0.56] rad/s

Tx

Ty

Tz

=12.2

=6.7  

=14.2

210 Hz, 8 s

 

(a) Conv1卷积核
(a) Kernel of conv1

(b) Conv1特征图
(b) Feature maps of conv1

(c) Conv2卷积核
(c) Kernel of conv2

(d) Conv2特征图 (部分)
(d) Feature maps of conv2 (partial) 

图 2 CNN中各卷积层的数据特征(以LeNet为例)

Fig. 2  Data characteristics of each convolution layer in CNN (e.g., LeNet)

 

雷达回波

STFT

时频图 (数据集)

检测结果

分类结果

结束检测目标检测

目标分类

解调、脉冲压缩

是否进行分类

模型训练

构建数据集

训练模型

数据预处理

 
图 3 所提方法处理流程图

Fig. 3  Processing flow diagram of the proposed method
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s(t)真的目标信号， 为微动信号波形。需要说明的

是本文所示SCR均为脉压后时域SCR，同时在保证

不发生多普勒模糊的情况下，采用不同的采样点数

以保证具有明显的微动特征。

将时频图用于构建CNN模型的训练和测试数据

集，图4为多种微动类型数据集示例。图中散射强度

较强的部分反映了不同运动状态下目标散射点多普勒

频移随时间变化情况，即散射点瞬时速度变化情况。

3.3  CNN模型训练

目标检测模型训练集包括12900张图片，分为

杂波和目标两类。其中杂波信号时频图7500张，目

标信号时频图5400张(包括18种SCR，每种SCR下
仿真图像有300张，每种SCR下的时频图又包括4种
运动目标类型，每一类目标75张)。目标分类模型

训练集包括5016张图片，分为匀变速、变加速、微

动Ⅰ和微动Ⅱ4类。其中匀变速目标信号时频图

1392张，变加速目标信号时频图1704张，微动Ⅰ和

微动Ⅱ目标信号时频图各960张。不同模型训练时

长如表2所示。

4    仿真结果及分析

4.1  不同模型目标检测性能比较

目标检测仿真测试集包括4300张图片，分为杂

波和目标两类。其中杂波信号时频图2500张，目标

信号时频图1800张(包括18种SCR，每种SCR下仿

真图像有100张，每种SCR下的时频图又包括4种运

动目标类型，每一类目标25张)。用该测试集对3个

目标检测模型进行测试，测试结果如表3所示。

表3中测试结果显示，LeNet模型检测概率最

高，而AlexNet模型可以达到更低的虚警概率。其

中错判样本主要包括以下4类：部分信号中杂波多

普勒谱较宽，甚至近似高斯分布，易发生漏警和虚

警，如图5(a)所示。低速目标多普勒谱与杂波谱重

叠，易造成漏警，如图5(b)所示。低SCR情况下漏

警概率也会明显升高，如图5(c)所示。还有部分杂

波特性与目标相似，如图5(d)所示，图中为杂波多

普勒谱，但是具有与目标类似的特征。造成虚警。

4.2  信杂比对目标检测性能的影响

信杂比对目标检测性能影响仿真中，每个

SCR下测试集包括910张图片，分为杂波和目标两

类。其中杂波信号时频图100张，目标信号时频图

810张(其中微动Ⅱ时频图像210张，其他3类时频图

像各200张)。选用检测概率最高的LeNet检测模

型，进行不同SCR下的目标检测仿真，将仿真结果

用检测概率-信杂比折线图表示，如图6(a)所示。在

SCR不低于–10 dB时检测概率稳定在95%以上；低

于–10 dB时检测概率随SCR降低而下降，–20 dB
时检测概率降至90%，当SCR低至–30 dB时检测概

率降至80%。随后再使用大量杂波样本对模型进行

测试，测得该模型虚警概率约为0.029。

表 2 CNN模型训练时长

Tab. 2   Training time of CNN models

模型
目标检测模型

 
目标分类模型

LeNet AlexNet GoogLeNet LeNet AlexNet GoogLeNet

训练用时(min) 68.00 37.52 175.00   27.92 38.40 54.43

表 3 不同模型目标检测结果

Tab. 3  Results of target detection of different models

模型 LeNet AlexNet GoogLeNet

虚警概率 1.24% 0.04% 0.24%

检测概率 92.28% 84.44% 90.94%

仿真时间(min) 41.92 57.15 43.77
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图 4 数据集示例

Fig. 4  Examples of datasets
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4.3  不同模型目标分类性能比较

目标分类仿真测试集包括1672张图片，分为匀

变速、变加速、微动Ⅰ和微动Ⅱ4类。其中匀变速

目标信号时频图464张，变加速目标信号时频图

568张，微动Ⅰ和微动Ⅱ目标信号时频图各320张。

用该测试集分别测试3个目标分类模型，结果如图7
所示。

3个模型仿真时间差异不大(LeNet, AlexNet和
GoogLeNet分别为31.08 min, 32.25 min和30.65 min)，
通过比较3个模型对同一测试集分类结果，发现3个

 

(a) 杂波多普勒谱较宽
(a) Wide clutter Doppler

(b) 低速目标
(b) Slow target

(c) 低SCR
(c) Low SCRs

(d) 杂波特性与目标相似
(d) Clutters characteristics similar to the targets

与目标类似部分与目标类似部分

目标

目标

海杂波

目标

海杂波

目标

 
图 5 错判示例图

Fig. 5  Examples of wrong judgment

 

(a) LeNet混淆矩阵
(a) Confusion matrix of LeNet

(b) AlexNet混淆矩阵
(b) Confusion matrix of AlexNet

(c) GoogLeNet混淆矩阵
(c) Confusion matrix of GoogLeNet

匀变速 变加速 微动Ⅰ 微动Ⅱ

匀变速 100.00% 0.00% 0.00% 0.00%

变加速 14.61% 80.11% 4.75% 0.53%

微动Ⅰ 18.75% 0.31% 80.63% 0.31%

微动Ⅱ 0.00% 0.00% 13.12% 86.88%

133.36% 80.42% 98.50% 87.72%

匀变速 变加速 微动Ⅰ 微动Ⅱ

匀变速 100.00% 0.00% 0.00% 0.00%

变加速 36.80% 59.51% 3.34% 0.35%

微动Ⅰ 20.31% 0.94% 78.75% 0.00%

微动Ⅱ 0.00% 0.00% 17.81% 82.19%

157.11% 60.45% 99.90% 82.54%

匀变速 变加速 微动Ⅰ 微动Ⅱ

匀变速 99.35% 0.65% 0.00% 0.00%

变加速 0.00% 99.65% 0.18% 0.18%

微动Ⅰ 0.31% 0.94% 98.75% 0.00%

微动Ⅱ 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%

99.66% 101.24% 98.93% 100.18%

 
图 7 不同模型目标分类结果

Fig. 7  Results of target classification via different models
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图 6 不同信杂比下目标检测分类性能

Fig. 6  Performances of target classification under different SCRs
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模型在检测性能上有明显差异。其中LeNet可以实

现最高的识别概率，总识别概率达到99.46%，且每

种目标识别概率均不低于98.75%。AlexNet和
GoogLeNet总识别概率分别为78.77%和87.02%，

通过分析其分类结果发现，这两类模型分类测试时

误判情况有一定相似性，主要误判来自于以下几

类：变加速目标被识别为匀变速目标、微动Ⅰ类别

目标被识别为匀变速、微动Ⅱ类别目标被识别为微

动Ⅰ类别。

4.4  信杂比对目标分类性能的影响

SCR对目标检测性能影响仿真中，每个SCR下
测试集包括1760张图片，分为匀变速、变加速、微

动Ⅰ和微动Ⅱ4类。其中匀变速目标信号时频图348
张，变加速目标信号时频图852张，微动Ⅰ和微动Ⅱ

目标信号时频图各280张。选取LeNet目标分类模

型对不同SCR下的测试集进行仿真，结果如图6(b)
所示。从图中可以看出，当SCR不低于–4 dB时，各

类目标的识别概率较高，且几乎不受SCR变化影响。

当SCR低于–4 dB时，识别概率随SCR下降而降低，

且在SCR低于–8 dB、高于–25 dB时，这一变化更

加明显。其中两种微动目标的识别概率受SCR影响

最明显，而变加速运动在SCR低至–40 dB时仍有超

过80%的识别概率。这一差别主要由样本特征随

SCR降低而减弱造成，由于训练集中变加速样本比

例较高会导致目标特征弱的样本被判决为变加速类

型。随SCR降低，时频图中目标特征减弱，识别概

率更多受模型自身参数影响，识别结果的参考价值

下降。此外，考虑到时频图计算时的积累增益，也

对低SCR的检测和识别性能有较大的贡献作用。

4.5  与现有方法比较

采用支持向量机(Support Vector Machine,
SVM)的方法对回波信号的时频图进行目标检测和

分类，以比较本文方法与传统方法的性能。SVM
是一种基于结构风险最小化准则，通过构建超平面

进行分类的算法，其仿真结果如表4所示。SVM单

次检测时虚警概率为0.2207。相比于传统SVM分类

方法，基于CNN的海面目标检测与分类方法具有

更高的检测、识别概率和更低的虚警概率。

通过以上仿真，得出如下结论：(1)通过时频

分析和深度学习的方法可以实现对海面目标的检

测，在SCR不低于–20 dB的情况下检测概率超过

90%。(2)在完成目标检测之后，通过时频分析和深

度学习的方法可以对海面目标进行分类，且在SCR
不低于–6 dB时性能稳定，在SCR不低于–10 dB
时，各类目标的识别概率均不低于90%，随着

SCR继续降低，目标多普勒谱受杂波干扰明显，进

而影响特征提取，导致目标识别概率下降明显。影

响目标识别性能的主要因素除SCR外还包括杂波特

性、目标运动类型和目标速度。(3)本文提到的3种
深度学习模型对雷达回波信号的处理效率相当，但

是在检测和分类的准确率上，LeNet模型优势较

大。(4)基于深度学习的分类方法在目标检测和分

类中性能优于SVM等传统分类方法，但是前者性

能受SCR影响较大。

5    结论

本文提出了一种基于CNN的海面微动目标检

测与分类方法。在这一方法中，利用CNN模型对

雷达回波信号的时频图进行分类。文中使用仿真雷

达回波信号进行CNN训练和测试，用于海面目标

的检测与分类。检测和分类结果体现了CNN在雷

达信号时频图像处理应用中目标微动特征提取识别

的高精度智能化优势。与传统SVM分类方法相

比，基于CNN的方法在检测和识别概率上更具有

优势，也为雷达海上动目标检测和分类提供了新的

思路。下一步，将针对虚警概率高，在杂波多普勒

较宽、低SCR或目标速度较低的情况下检测分类性

能弱等问题，开展预处理方法、判决准则、仿真流

程优化和使用实测数据测试性能等研究，以验证和

提高所提方法在对实际海上目标检测和分类性能。
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