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摘 要:近年来,无人机技术在多个领域广泛应用,雷达探测因其远距离、高精度定位和快速响应优势而被广泛应用,
且针对无人机的微多普勒特征研究备受关注。然而,无人机回波信号在复杂环境中易受干扰,导致时频特性畸变。传

统时频分析方法在处理此类问题时存在局限性。为此,本文提出一种基于深度学习的无人机时频曲线重建算法,通过

设计基于卷积神经网络的自编码器模型SelfNet,从噪声干扰和信道失真中提取有效信息,重建高质量的时频曲线。

SelfNet利用编码器提取时频曲线特征,并通过解码器恢复信号结构。实验结果表明,SelfNet的PSNR均值为17.767
 

2,

SSIM均值为0.431
 

7,优于GoogLeNet和ResNet等经典卷积神经网络,且通过小样本实验和迁移学习验证了其泛化

能力,为复杂环境下无人机时频曲线的重建提供了一种思路。
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Abstract:In
 

recent
 

years,
 

UAV
 

technology
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

many
 

fields.
 

Radar
 

detection
 

is
 

widely
 

used
 

because
 

of
 

its
 

advantages
 

of
 

long-distance,
 

high-precision
 

positioning
 

and
 

rapid
 

response,
 

and
 

the
 

research
 

on
 

micro-
Doppler

 

characteristics
 

of
 

UAV
 

has
 

attracted
 

much
 

attention.
 

However,
 

the
 

echo
 

signal
 

of
 

UAV
 

is
 

susceptible
 

to
 

interference
 

in
 

complex
 

environment,
 

resulting
 

in
 

time-frequency
 

characteristics
 

distortion.
 

The
 

traditional
 

time-
frequency

 

analysis
 

methods
 

have
 

limitations
 

in
 

dealing
 

with
 

such
 

problems.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

time-
frequency

 

curve
 

reconstruction
 

algorithm
 

for
 

UAV
 

based
 

on
 

deep
 

learning.
 

By
 

designing
 

autoencoder
 

model
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network
 

SelfNet,
 

effective
 

information
 

is
 

extracted
 

from
 

noise
 

interference
 

and
 

channel
 

distortion,
 

and
 

high-quality
 

time-frequency
 

curve
 

is
 

reconstructed.
 

SelfNet
 

uses
 

the
 

encoder
 

to
 

extract
 

the
 

characteristics
 

of
 

time-
frequency

 

curve,
 

and
 

restores
 

the
 

signal
 

structure
 

through
 

the
 

decoder.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

PSNR
 

is
 

17.767
 

2,
 

and
 

the
 

average
 

SSIM
 

is
 

0.431
 

7,
 

which
 

is
 

better
 

than
 

classical
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

such
 

as
 

GoogLeNet
 

and
 

ResNet,
 

and
 

its
 

generalization
 

ability
 

is
 

verified
 

by
 

small
 

sample
 

experiments
 

and
 

transfer
 

learning,
 

which
 

provides
 

an
 

idea
 

for
 

UAV
 

time-frequency
 

curve
 

reconstruction
 

in
 

complex
 

environment.
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0 引  言

  随着无人机(unmanned
 

aerial
 

vehicle,
 

UAV)技术的

快速发展,其在军事、民用、商用等领域的应用日益广泛。
在众多无人机探测手段中,雷达探测因其独特的优势占据

重要地位。它不仅可以实现远距离探测,还能对目标进行

高精度定位,并且具备快速响应的能力,这使得雷达探测在

实际应用中能够及时、准确地提供无人机的位置和运动

信息。
当前,针对无人机的研究热点集中在微多普勒特征上,
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这是因为雷达能够通过探测运动的目标,捕捉其中的微多

普勒特征。文献[1]提出了一种基于短时分数阶傅里叶变

换 (short-time
 

fractional
 

order
 

Fourier
 

transform,
 

STFRFT)的复杂运动目标时频识别算法,通过多阶匹配提

高了时频曲线拟合的估计精度。文献[2]提出了一种基于

多普勒与微多普勒联合利用的弱小目标检测与估计方法,
通过贝叶斯估计法实现目标多普勒与微多普勒信息的积

累,提高了雷达对弱小目标的检测性能。
然而,在复杂环境(如城市、山区、电磁干扰等)中,无人

机的信号传输往往受到噪声、多径效应和信道衰落的影

响[3-5],导致接收信号的时频特性发生畸变。时频曲线作为

描述信号时域和频域特性的关键工具,能够直观反映信号

的完整性和稳定性。如何从畸变的信号中恢复出准确的时

频曲线,成为无人机信号处理领域的重要研究课题。
传统的时频分析方法虽然在一定程度上能够提取信号

的时频特征,但在面对复杂噪声环境和非平稳信号时,往往

表现出局限性。例如,短时傅里叶变换的分辨率受限于窗

函数的选择[6],而小波变换的基函数设计难以适应多样化

的信号形态[7]。近年来,深度学习技术在图像处理、语音识

别等领域取得了显著进展[8-9],其强大的特征提取能力为解

决复杂信号处理问题提供了新的思路。
基于深度学习的时频曲线重建算法,旨在利用深度神

经网络的自适应学习能力,从噪声干扰和信道失真中提取

有效信息,重建出高质量的时频曲线。目前,针对时频图像

的增强已经有了一定的研究[10-12],但针对无人机时频曲线

重建的研究仍处于探索阶段,现有方法在模型结构设计、训
练数据生成等方面仍存在诸多挑战。

针对上述问题,本文提出了一种基于深度学习的无人

机时频曲线重建算法。本文设计了一个基于卷积神经网络

的自编码器模型(后文用“SelfNet”代指)。SelfNet主要包

括编码器和解码器两部分。编码器部分用于时频曲线的特

征提取,通过多个卷积块逐步捕捉曲线的特征;解码器部分

则利用这些特征重建时频曲线,通过转置卷积操作逐步恢

复曲线的完整结构。为了验证SelfNet的性能,本文构建

了时 频 曲 线 仿 真 数 据 集,并 与 经 典 的 卷 积 神 经 网 络

(GoogLeNet和 ResNet)进 行 了 对 比 分 析。结 果 表 明,

SelfNet能够对时频曲线实现良好的重建,为复杂环境下无

人机时频曲线的重建问题提供了一种思路。

1 时频分析

1.1 无人机雷达回波模型建立

  旋翼无人机的飞行运动轨迹是目标本体的相对平行移

动加之其机身上旋翼的转动和机身抖动等[13],本文的研究

重点是旋翼无人机叶片转动时产生的微运动,这种微动会

引发回波信号的周期性以及时变频率的调制,进一步导致

多普勒频移随时间而变化。下面以一个旋翼的叶片为例,
设雷达与叶片处于同一平面上,如图1所示。

图1 无人机叶片转动与雷达的关系

Fig.1 The
 

relationship
 

between
 

UAV
 

blade
 

rotation
 

and
 

radar

图1中,XOY 坐标系代表雷达坐标系,原点O 是雷达

的位置;xoy 坐标系代表无人机坐标系,它是雷达坐标系的

平移,点o是叶片的几何中心。假设v 为无人机在雷达视

线上的径向速度,M0(x0,y0)是叶片上的一个散射点,它
绕着中心点o转动,旋转速率为fr。在t=0时刻,点o到

M0 的距离为l,雷达到叶片中心的距离为D,雷达到 M0

的距离为D0,初始相位为θ0。 经过时间t后,散射点 M0

转动到点Mt(xt,yt),此时雷达到 Mt 的距离为Dt,相位

为θt,且θt =θ0+2πfrt。 由于雷达和叶片处于同一平面

上,则Dt 可表示为:

Dt= (D+vt)2+l2+2(D+vt)lcosθt =
(D+vt)2+l2+2(D+vt)lcos(θ0+2πfrt) (1)

通常情况下,无人机叶片长度往往远小于雷达到无人

机的距离,则式(1)可以进行化简:

Dt≈D+vt+lcos(θ0+2πfrt) (2)

Φ(t)为散射相位函数。结合式(2),可以得到无人机

叶片的相位函数,有:

Φ(t)=
4πDt

λ =
4π
λ
[D+vt+lcos(θ0+2πfrt)](3)

此时叶片上点Mt 的回波信号为:

S(t)=ρexp{jΦ(t)}exp(j2πfdt)=

ρexpj
4π
λ
[D+vt+lcos(θ0+2πfrt)]  exp(j2πfdt) (4)

式中:ρ为散射系数,fd 为无人机飞行时其自身运动产生

的多普勒频率的变化。为了研究无人机微动产生的微多普

勒特征,这里取ρ=1,并且忽略常数项和无人机速度的影

响,则式(4)可以进一步简化:

SB(t)=expj
4π
λlcos

(θ0+2πfrt)  (5)

式(5)可以理解为无人机叶片上的单个散射点的回波,
那么一整条叶片的回波信号实际上就是在 [0,L]上对所

有的散射点进行积分,其中叶片长度为L,即有:

SL(t)=∫
L

0
expj

4π
λlcos

(θ0+2πfrt)  dl=
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Lexpj
4π
λ

l
2cos

(θ0+2πfrt)  sinc4πλ l
2cos

(θ0+2πfrt)  
(6)

由式(6)可知,类似sinc函数的振荡现象会在整个叶

片的回波信号中产生。将式(6)推广到叶片数量为N 的情

况,则有:

Ssum(t)=∑
N

k=1
Lexp{j[Φk(t)]}sinc[Φk(t)] (7)

式中:θk =θ0+2kπ/N 表示不同叶片数量N 下的初始旋

转角,Φk(t)为相位函数,有:

Φk(t)=
4π
λ

l
2cos

(θk+2πfrt) (8)

1.2 短时傅里叶变换

  短时傅里叶变换[14](short-time
 

Fourier
 

transform,

STFT)的基本思想就是,利用一个窗函数,将原始信号截

成一个个有限长度的窗内信号,对这些窗内信号应用傅里

叶变换,然后沿着时间轴移动窗函数,逐步得到每个窗内信

号的频谱。
雷达接收信号是待测旋翼无人机上的所有散射点的回

波[15],因此接收到的雷达回波信号s(t)可以表示为:

s(t)=∑
n

i=1
kie

-jφi(t)+n(t) (9)

式中:n为移动散射体的总数,ki 为第i个散射体的反射系

数,φi(t)=4πRi(t)/λ为第i个散射体的相位调制,n(t)
为加性噪声。

回波信号s(t)的短时傅里叶变换表达式为:

STFT(τ,ω)=∫
∞

-∞
s(t)w(t-τ)e-jωtdt (10)

式中:w(t)为窗函数,τ为窗函数移动的位置,ω为多普勒

频率。
假设雷达载波频率为90

 

GHz,采样频率为104
 

Hz,无
人机处于悬停状态,叶片长度为20

 

cm,叶片旋转速率为

5
 

r/s,无人机距离雷达100
 

m,旋翼相对雷达的仰角为60°。
基于上述参数对旋翼数量 N=2的无人机进行仿真,可得

无人机的时频曲线,如图2所示。

图2 无人机微多普勒时频曲线

Fig.2 Micro-Doppler
 

time-frequency
 

curve
 

of
 

UAV

图2表明,时频图中正弦曲线条数与旋翼数量 N 相

同,因而可以确定无人机的旋翼数量。然而,在实际处理

中,当信噪比较低时,上述特征并不明显。在图2中加入噪

声后,可以看到,随着信噪比降低,时频图的有效信息逐渐

被掩盖,难以进行有效的分析,如图3所示。

图3 不同信噪比情况下无人机微多普勒时频曲线

Fig.3 Micro-Doppler
 

time-frequency
 

curve
 

of
 

UAV
 

under
 

different
 

SNR

2 基于深度学习的重建算法

2.1 卷积神经网络概述

  卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)是
一种深度学习模型,广泛应用于图像分类、目标检测、语义

分割等任务[16-18]。

CNN的核心思想是通过卷积操作提取数据的局部特

征。它通常由卷积层、池化层和全连接层组成。卷积层通

过卷积核在输入数据上滑动,执行卷积操作以提取特征,同
时利用参数共享机制减少计算量和参数数量。池化层则通

过下采样降低特征图的空间维度,从而减少计算复杂度并

增强模型对平移的不变性。全连接层通常位于网络末端,
用于将提取的特征映射到输出空间,完成分类或回归任务。

2.2 时频曲线重建模型SelfNet
  本文设计了一种基于CNN的自编码器模型SelfNet,
用于无人机时频曲线图的特征提取和重建。

自编码器是一种无监督学习模型[19],通过编码器将输

入图像映射到低维特征空间,然后通过解码器将这些特征

重建为与输入相似的输出图像。SelfNet的主要结构是“编
码器-解码器”结构,并结合全连接层进行特征融合,以实现

时频曲线图的重建。

U-Net最初是为医学图像分割任务设计的[20],其独特

的对称结构能够有效捕捉图像的多尺度特征,从而实现高

质量的图像分割。SelfNet在设计上借鉴了U-Net的“编码

器-解码器”结构思想,同时针对无人机时频曲线重建任务
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的特点做出了一些改进。

SelfNet的 模 型 结 构 如 图4所 示。在 编 码 器 部 分,

SelfNet沿用了U-Net的卷积和池化操作来提取特征并降

低特征图的空间维度,但改为使用了卷积块进行特征提取。

SelfNet使用了五个卷积块。每个卷积块包含两组“卷积层

+批量归一化+Leaky
 

ReLU激活函数+Dropout层”和一

组“最大池化层+Dropout层”。两个卷积层用于提取时频

曲线图中的复杂特征;Leaky
 

ReLU激活函数用于缓解神

经元“死亡”问题;批量归一化操作用于加速训练和提升特

征表达能力;Dropout层用于增强模型的泛化能力,防止模

型过拟合;最大池化层用于逐步减少特征图的尺寸,减少训

练过程中的计算量,加速训练过程。每个卷积块通过卷积

操作提取局部特征,通过池化操作逐步降低特征图的分辨

率,从而提取更高级的特征。

中间融合部分首先利用flatten操作,将多维特征图压

缩为一维向量,然后通过全连接层对特征进行压缩和融合,
同时引入Dropout层。Dropout通过随机丢弃一部分神经

元的输出,防止模型对训练数据的过拟合,从而提高模型在

测试数据上的性能。
在解码器部分,SelfNet借鉴了U-Net的反卷积操作来

逐步恢复特征图的分辨率,但改为使用了转置卷积。它能

够学习到如何将低分辨率特征图映射到高分辨率特征图,
通过学习卷积核的参数,可以更好地恢复出特征图的细节

信息。解码器部分首先利用unflatten操作将一维特征向

量恢复为多维特征图,然后通过多层转置卷积逐步放大特

征图的分辨率,最终重建出与输入图像大小相同的输出图

像。这种逐步上采样的过程使得解码器能够从复杂的特征

表示中恢复出图像的细节信息,从而实现图像重建。

图4 SelfNet模型结构图

Fig.4 The
 

model
 

structure
 

of
 

SelfNet

2.3 数据集生成

  目前无人机雷达信号级回波数据相对稀缺,难以找到

一个完整的数据集进行无人机时频曲线图的训练及重建。
本文基于无人机雷达回波信号理想物理模型,生成了一个

无人机时频曲线数据集,主要考虑了叶片旋转引起的微多

普勒效应及加性高斯白噪声干扰。参数设置如表1所示。

表1 仿真参数设置

Table
 

1 Simulation
 

parameter
 

settings

仿真参数 取值设置 仿真参数 取值设置

旋翼数量 [1,6]
叶片长度 20

 

cm

雷达与无

人机的距离
100

 

m

载波频率 90
 

GHz 采样率 104
 

Hz
仰角 60° 采样点数 5

 

000
旋转速率 5

 

r/s 信噪比范围 [-5,0]
 

dB

  在信噪比范围[-5,0]
 

dB的条件下,为不同旋翼数量

N=1、2、3、4、5、6均生成等信噪比间隔的2
 

000张时频图,
其中80%作为训练集,10%作为验证集,10%作为测试集。
仿真得到的时频图如图5所示。

3 实验验证

3.1 实验参数设置

  本 文 使 用 的 软 件 平 台 为 Pycharm
 

Community
 

Edition,操作系统为 Windows
 

11。在具体的训练过程中,
本文设置批量大小batch

 

size=16,总训练轮数epochs=
50,初始学习率learning_rate=10-3,定义损失函数为均方

误差(mean
 

square
 

error,
 

MSE)损 失 函 数,优 化 器 为

AdamW优化器,学习率调度器为步进学习率调度器,并设

置步长step
 

size=5,衰减因子gamma=0.9,即每5个

epoch后将学习率乘以0.9。
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此外,在训练过程中使用早停法,防止模型过拟合。
在每个训练周期(epoch)结束后,比较当前验证损失与之前

记录的最佳验证损失。如果当前验证损失更低,说明模型

在验证集上的表现有所改善,此时更新最佳验证损失,并
将耐心计数器重置为0。反之,如果验证损失没有改善,耐
心计数器会增加1。当耐心计数器达到预设的耐心值

(patience=5)时,认为模型已经无法进一步优化,触发早停

机制,停止训练过程。

3.2 模型重建效果

  利用SelfNet对数据集进行训练,得到对应的模型权

重。读取模型权重即可实现对无人机时频图的重建。对

图5中的例图进行重建,结果如图6所示。

图5 不同旋翼数量下的无人机时频曲线例图

Fig.5 Time-frequency
 

sample
 

curves
 

of
 

UAV
 

with
 

different
 

N
 

values

图6 不同旋翼数量下的无人机时频曲线例图(SelfNet重建)
Fig.6 Time-frequency

 

sample
 

curves
 

of
 

UAV
 

with
 

different
 

N
 

values
 

(SelfNet
 

reconstruction)

  对比图5和图6中相同参数下的时频曲线,可以看到,
经过SelfNet训练后,时频曲线的有效特征得到保留,并且

抑制了原先情况下的噪声,提高了时频曲线的分辨率,实
现了良好的重建。

3.3 对比实验

  为了验证SelfNet的性能,本文还利用了GoogLeNet
和ResNet18进行了对比实验。参数设置与SelfNet实验

设置相同。在GoogLeNet和ResNet18模型的基础上,去
掉最后的全连接层,将剩余的部分视为提取特征的“编码

器”,并在后面加上“解码器”部分,以适应时频曲线的重建

任务。在训练过程中,冻结编码器部分的参数,并解冻编

码器的最后三层。修改后的GoogLeNet和ResNet18的模

型图(用GoogLeNet-Decoder和ResNet18-Decoder代指)
如图7和图8所示。

为了对比3种模型的性能,引入峰值信噪比(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)和结构相似性指数(structure
 

similarity
 

index
 

measure,
 

SSIM)为评价指标。

PSNR是衡量重建图像与原始图像之间质量差异的指

标。它通过计算原始图像与重建图像的均方误差来评估

图像质量。其值越高,表示重建图像的质量越好。PSNR
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图7 GoogLeNet-Decoder模型结构图

Fig.7 The
 

model
 

structure
 

of
 

GoogLeNet-Decoder

图8 ResNet18-Decoder模型结构图

Fig.8 The
 

model
 

structure
 

of
 

ResNet18-Decoder

计算公式如下:

PSNR =10×lg
MAX2

MSE  (11)

式中:MAX 表示图像的最大可能像素值,MSE 表示均方

误差,其计算公式为:

MSE =
1
n∑

n

i=1

(xi-yi)2 (12)

式中:xi 表示原始图像的像素值,yi 表示重建图像的像素

值,n表示像素总数。

SSIM是衡量原始图像和重建图像之间结构相似性的

指标。它不仅考虑了图像的亮度和对比度,还考虑了图像

的结构信息。SSIM的取值范围在0~1之间,值越接近1,
表示图像结构相似性越高。SSIM定义如下:

SSIM(x,y)=
(2μxμy +C1)(2σxy +C2)

(μ2
x +μ2

y +C1)(σ2x +σ2y +C2)
(13)

式中:μx 和μy 表示原始图像x和重建图像y的均值,σ2x 和

σ2y 表示原始图像x 和重建图像y 的方差,σxy 表示原始图

像x 和重建图像y 的协方差,C1 和C2 是用于防止分母为

零的常数。
利用3种模型对数据集进行训练,对验证集和测试集

的图像进行重建,计算每一张图像的PSNR和SSIM,再对

所有图像取平均值,得到每个模型对整个验证集和测试集

的PSNR和SSIM的均值,如表2所示。
由表2可知,SelfNet的PSNR和SSIM 均值最大,超

过了另外两种模型,说明SelfNet的重建性能更具优势。

3.4 小样本实验

  前文所提到的实验结果均是在大数据集上进行的。
为了体现模型的泛化性能,本文另生成了一组小样本数据

集,参数设置如表3所示。

表2 3种模型评价指标均值对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

average
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

three
 

models
所用模型 PSNR SSIM
SelfNet 17.767

 

2 0.431
 

7
GoogLeNet-Decoder 17.473

 

6 0.423
 

7
Resnet18-Decoder 17.258

 

1 0.412
 

3

表3 仿真参数设置

Table
 

3 Simulation
 

parameter
 

settings
仿真参数 取值设置

旋翼数量 [1,6]
叶片长度 20

 

cm
载波频率 90

 

GHz
仰角 60°

旋转速率 5
 

r/s
雷达与无人机的距离 100

 

m
采样率 104

 

Hz
采样点数 5

 

000
信噪比范围 [-10,-5]

 

dB

在信噪比范围[-10,-5]
 

dB的条件下,为不同旋翼

数量N=1、2、3、4、5、6均随机生成不同信噪比的100张时

频图,其中80%作为训练集,10%作为验证集,10%作为测

试集。在测试集中选取一张例图,如图9所示。

图9 小样本数据集中的无人机时频曲线例图

Fig.9 Time-frequency
 

sample
 

curve
 

of
 

UAV
 

in
 

small
 

sample
 

dataset

直接利用3个模型对小样本进行训练及重建,参数设

置和训练策略与3.1节对大数据集的训练方法保持一致,
得到的结果如图10所示。

对比图9和图10,可以看到,无论是哪种模型,原有曲

线的特征都完全没有提取出来,有效的特征信息几乎完全

丧失,直接对小样本进行训练及重建的效果很差。
为了提升小样本的重建质量,将SelfNet在大数据集

上训练得到的权重迁移到小样本上,再进行训练及重建。
在训练过程中,本文设置batch

 

size=16,epochs=50,

learning_rate=10-3,损失函数为 MSE损失函数,优化器

为AdamW 优化器,学习率调度器为余弦退火学习率调度

器,并设置周期长度为10,学习率最小值为10-6,即学习率
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图10 直接对小样本进行训练得到的重建结果

Fig.10 Reconstruction
 

results
 

obtained
 

by
 

directly
 

training
 

small
 

sample
 

dataset

会在10个epoch内按照余弦函数的形状变化,从初始值逐

渐下降到最小值,并在每个周期结束后重新开始。此外,
利用早停法(patience=5)监控训练过程中验证损失的变

化,防止模型过拟合。迁移训练得到的结果如图11所示。

图11 SelfNet训练权重迁移后得到的重建结果

Fig.11 Reconstruction
 

results
 

after
 

SelfNet
 

training
 

weight
 

transfer

对比图9~11,可以看到,利用在大数据集上训练得到

的模 型 权 重,迁 移 到 小 样 本 上 再 进 行 训 练 和 重 建 后,

SelfNet成功有效提取出时频曲线的特征信息,而且抑制

了原有情况的噪声,实现了良好的重建。

3.5 实测数据实验

  为了验证SelfNet在实测数据上的性能,本文使用了

一个公开的雷达探测无人机数据集[21],该数据集基于S波

段相控阵雷达,采集了多种场景下的无人机回波数据。
本文使用“Data1”文件夹,读取了前50个回波文件,提

取第一个通道的数据,先后进行脉冲压缩、动目标检测、低
通滤波、短时傅里叶变换,得到对应的时频图。总计生成

了50张时频图,典型例图如图12所示。

图12 原始时频曲线例图

Fig.12 Original
 

time-frequency
 

curve
 

example

为了验证SelfNet的性能,本文在50张时频图的基础

上进行了扩充。在原始时频图中添加高斯噪声,设置信噪

比范围为[-5,0]
 

dB。最终总计生成了500张时频图,其
中80%作为训练集,10%作为验证集,10%作为测试集。
以SNR=-5

 

dB为例,如图13所示。

图13 加入噪声后的时频图

Fig.13 Time-frequency
 

image
 

after
 

adding
 

noise

利用3.4节中SelfNet直接对小样本训练得到的权重

进行重建,结果如图14所示。

图14 SelfNet小样本训练权重得到的重建时频图

Fig.14 Reconstructed
 

time-frequency
 

image
 

obtained
 

by
 

SelfNet
 

small
 

sample
 

training
 

weight

利用3.4节中SelfNet进行迁移训练后得到的权重进

行重建,结果如图15所示。
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图15 SelfNet迁移训练权重得到的重建时频图

Fig.15 Reconstructed
 

time-frequency
 

image
 

obtained
 

by
 

SelfNet
 

transferring
 

training
 

weight

对比图14和图15,可以看到:SelfNet直接利用小样

本训练的权重进行重建的效果很差,时频曲线的特征信息

遭到破坏;而利用迁移训练的权重进行重建后,时频曲线

的特征信息成功提取出来,更接近图12所示的原始时频

曲线,实现了良好的重建。

4 结  论

  本文提出了一种基于CNN的无人机时频曲线重建模

型SelfNet。实验结果表明,SelfNet能够有效提取时频曲

线的特征并实现良好的重建。通过小样本实验和迁移学

习,验证了SelfNet在数据稀缺情况下的泛化能力。重建

后的时频图具有清晰的时频特征,为后续无人机的分类和

微动参数估计奠定了良好的基础。尽管如此,SelfNet对实

测回波数据的重建质量仍有提升空间,需要进一步优化结

构以提高模型的性能。总体而言,本文的研究为复杂环境

下无人机时频曲线的重建提供了一种新的思路。
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