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摘 要:近年来,深度学习在雷达目标识别领域取得了突破性进展,但基于雷达散射截面积数据的深度学习目标识别

算法研究相对甚少。此外,空间目标雷达信号容易受噪声影响,导致目标识别准确率低。本文提出了一种端到端的时

频特征融合神经网络TFF-Net用于实现基于RCS序列数据的空间目标识别。首先使用时频分析方法将RCS序列数

据转化为二维时频数据来降低噪声干扰,其次使用TFF-Net提取时频数据的深层特征。TFF-Net先利用卷积神经网

络捕获目标空间特征,接着采用双向长短时记忆网络来建模时序信息,再通过时间注意力网络自适应地关注时频数据

中重要的序列。最后,在空间目标数据集上进行了算法对比实验。结果表明,所提出算法的空间目标识别精度达到

95.8%,明显高于当前一些主流雷达目标识别算法,且在低信噪比情况下分类精度也优于其他算法,具有更好的噪声

鲁棒性。
关键词:空间目标识别;雷达散射截面积;时频分析;神经网络

中图分类号:
 

TN957.52  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:510.40

Research
 

on
 

space
 

object
 

recognition
 

algorithm
 

based
 

on
 

radar
 

RCS
 

data

Zhang
 

Yu1 Li
 

Jianxin1 Zhu
 

Yongjian2 Ma
 

Teng1

(1.School
 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Shanghai
 

Institute
 

of
 

Technology,Shanghai
 

201418,
 

China;

2.The
 

College
 

of
 

Engineering
 

Physics,
 

Shenzhen
 

Technology
 

University,
 

Shenzhen
 

518118,China)

Abstract:In
 

recent
 

years,
 

deep
 

learning
 

has
 

achieved
 

breakthrough
 

progress
 

in
 

radar
 

target
 

recognition.
 

However,
 

research
 

on
 

deep
 

learning
 

target
 

recognition
 

algorithms
 

based
 

on
 

radar
 

cross-section
 

(RCS)
 

data
 

is
 

relatively
 

scarce.
 

Additionally,
 

space
 

target
 

radar
 

signals
 

are
 

easily
 

affected
 

by
 

noise,
 

resulting
 

in
 

low
 

target
 

recognition
 

accuracy.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

end-to-end
 

Time-Frequency
 

Feature
 

Fusion
 

Neural
 

Network
 

(TFF-Net)
 

for
 

space
 

target
 

recognition
 

based
 

on
 

RCS
 

sequence
 

data.
 

First,
 

time-frequency
 

analysis
 

methods
 

are
 

used
 

to
 

convert
 

the
 

RCS
 

sequence
 

data
 

into
 

two-dimensional
 

time-frequency
 

data
 

to
 

reduce
 

noise
 

interference.
 

Then,
 

TFF-Net
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

deep
 

features
 

from
 

the
 

time-frequency
 

data.
 

TFF-Net
 

first
 

uses
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

to
 

capture
 

spatial
 

features
 

of
 

the
 

targets,
 

then
 

employs
 

a
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

to
 

model
 

temporal
 

information,
 

and
 

finally
 

applies
 

a
 

temporal
 

attention
 

network
 

to
 

adaptively
 

focus
 

on
 

important
 

sequences
 

in
 

the
 

time-frequency
 

data.
 

Comparative
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

a
 

space
 

target
 

dataset.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

space
 

target
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

95.8%,
 

significantly
 

higher
 

than
 

several
 

current
 

mainstream
 

radar
 

target
 

recognition
 

algorithms.
 

Furthermore,
 

the
 

classification
 

accuracy
 

under
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

conditions
 

is
 

also
 

superior
 

to
 

other
 

algorithms,
 

demonstrating
 

better
 

noise
 

robustness.
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0 引  言

  在当今信息化战争的背景下,雷达空间物体智能识别

技术备受关注[1]。雷达识别通过雷达系统探测和辨识空间

中的物体,这对对战场态势感知、目标跟踪和战术决策至关

重要[2-3]。典型的空间目标识别技术根据信息来源可以分

为宽带雷达和窄带雷达。宽带雷达包括高分辨率距离像
 

(high
 

resolution
 

range
 

profile,
 

HRRP)
 

数据和合成孔径雷

达数据,窄带雷达则包括微多普勒数据和雷达散射截面序

列(radar
 

cross
 

section,RCS)数据[4-17]。相比于宽带雷达,
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窄带雷达通过牺牲部分细节特征来实现更远的探测距离,
尤其是RCS序列数据,RCS反映了目标对雷达信号的散射

能力,是衡量目标散射特征的基本参数。通过分析RCS序

列特征,可以获取目标的外形和表面材料的电磁特性,这对

于识别空中目标和评估其隐身性能具有重要意义[4]。
学者普遍通过研究不同的特征提取和分析方法来实现

精准的空间目标识别。如文献[5-6]束长勇等人通过分析

微多普勒谱的差异,利用人工提取的特征来完成对锥体目

标微动形式的分类。文献[9-11]通过提取RCS序列的统

计特征如均值、方差等,使用传统分类器实现目标识别。文

献[12-16]通过对空间目标的RCS序列进行小波变换,傅
里叶变换等时频分析方法提取RCS序列数据的时频特征,
并采用SVM等机器学习方法对空间目标进行分类。RCS
数据预处理方法可以分为两类,其中统计特征的计算相对

简单且高效,但仅考虑统计特征会导致信息丢失,无法充分

反映目标的复杂性,因而目标识别效果不理想。时频分析

可以揭示
 

RCS
 

数据中的周期性和频率特征,但由于时频特

征的复杂性,需要借助深层次网络架构来提取RCS序列的

潜在特征。然而,这些特征提取方法需要基于先验知识来

构造特征,然后将构造的特征送入分类器实现分类,但是基

于人工构造的方法首先不能减少噪声干扰,此外,也不能提

取RCS序列数据中的隐含特征。
近年来,深度学习被广泛用于雷达空间目标识别领域,

因为它具备自动特征学习以及有效建模非线性关系等特

点,从而显著提升了目标识别性能[17-26]。在文献[17-19]针
对传统目标识别方法中人工特征提取难以捕捉深层次特征

的问题,将BP神经网络以及卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)应用于RCS数据的雷达目标识别,
充分提取RCS序列数据的空间特征,同时在实验数据上展

现出了出色的目标识别性能。文献[20]考虑到RCS数据

中包含的时序信息,采用双向门控循环单元网络对船舶目

标进行分类。文献[21-26]首先利用CNN提取 HRRP序

列数据的空间特征,然后将这些特征输入到长短时记忆网

络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)中进行时间序列建

模,进而捕捉 HRRP序列的深层次的时频特征。上述文献

通过构建合适的深度神经网络实现雷达目标识别,其识别

效果显著优于传统分类器。然而,由于实测RCS易受环境

影响且存在较多噪声,加之相关RCS数据集的较少,目前,
构建适用于提取RCS序列数据特征并进行目标识别的深

度神经网络的研究仍然较为欠缺。
针对RCS序列数据容易受到噪声干扰以及人工构造

方法难以提取其深层次特征的问题,本文提出了一种RCS
序列数据预处理方法,采用傅里叶-对数综合变换得到雷达

信号的二维时频数据,减小了原始噪声和杂波的影响,然后

提出一种雷达空间目标识别模型TFF-Net自动提取时频

数据中的深层特征并实现目标识别。

1 雷达信号预处理

  在雷达目标识别领域,若直接将雷达的RCS序列数据

输入至深度神经网络进行特征提取,目标识别效果比较差。
原因在于RCS时域信号的信息中有较多噪声,并且信息量

不足以应对复杂识别任务。因此需要对RCS数据进行合

适的预处理。小波变换和傅里叶变换等依赖于时频特征分

析的主流方法能够揭示复杂的频域信息,从而显著提升目

标识别性能。
时频分析能将原始的一维RCS数据转换为二维时频

表示,这种多维表示可以更清晰地揭示信号中的频率成分。
同时在频域中,噪声往往表现为高频成分,而有用的信号则

集中在特定的频率范围内。图1展示了对原始雷达RCS
序列数据进行时频分析的流程,可以看出时频分析后可以

更容易地识别并过滤掉非目标相关的高频噪声,从而清晰

地突出有用信号。
如图1、2为两类不同的目标时频分析流程图,对原始数

据中水平和垂直的极化宽带RCS序列数据进行了可视化,显
示了401个采样频点,其散射中心在不同俯仰角和方位角下的

散射强度,不同颜色代表了目标各个位置对雷达信号不同的

散射强度,如图1(a)、图2(a)可以观察到散射强度在时间域上

局部特征分布比较离散,不能够充分体现目标的特征。

图1 类别1时频分析流程图

  考 虑 到 傅 里 叶 变 换(short
 

time
 

fourier
 

transform,
 

STFT)可以将不同目标的频域特征分开,使细微差异更加

明显,同时可以将干扰从频谱中分离出来,本文对原始

RCS序列数据进行了傅里叶变换,从而获得目标的时频信

息。傅里叶变换公式如下:

X(f)=∫
∞

-∞
x(t)e-j2πftdt (1)

式中:X(f)表示频域信号,是一个复数值,x(t)包括振幅

和相位信息,表示输入的时域信号,f 是频率。

经过傅里叶变换后得到频域特征,如图1(b)、图2(b)
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图2 类别2时频分析流程图

展示了频域上目标散射点的振幅强度,经过傅里叶变换后

两类目标已经具有明显的可以区分的特征,两类目标在特

定的频率下散射强度有明显区别,但是信号的振幅分布范

围明显扩大,所以使用对数变换将高幅度信号进行压缩,
同时将低幅度信号放大,不仅可以降低背景噪声,还可以

增强信号的动态范围。对数变换具体公式如下:

T(f)=log1+ |fft-Eh|2+|fft-Ev|2  (2)

式中:fft-Eh为经过傅里叶变换后的水平宽带雷达数据,

fft-Ev为经过傅里叶变换后的垂直宽带雷达数据,T(f)
为经过对数变换后的时频信号。

如图 1(c)、图 2(c)所 示,经 过 对 数 变 换 处 理

(logarithmic
 

transform,
 

LOGT)后的时频特征表现出更加

紧凑和清晰的频域特性,同时实现了振幅范围的有效压

缩。与图1(b)相比,这些特征更加突出,有利于不同目标

的区分。图1(c)中的每一列数据代表目标特定位置频域

中的反射强度,可以被视为一个独立的特征。这些特征将

被用作输入,送入后续的网络模型中,以便提取更深层次

的特征信息。本文的数据预处理方法不仅减少了原始数

据中的噪声对TFF-Net的影响,也增强了 TFF-Net对复

杂信号特征的识别能力。

2 本文模型

  图3为本文提出TFF-Net空间目标识别网络模型,主
要包 含 3 部 分:空 间 特 征 提 取 模 块 (spatial

 

feature
 

extraction
 

module,
 

SFEM),时 间 序 列 特 征 提 取 模 块

(temporal
 

feature
 

extraction
 

module,
 

TFEM)以及目标识

别模块。TFF-Net模型首先使用卷积神经网络提取目标

的空间信息,经过多轮卷积和池化操作逐渐抽取出更高

层次的空间特征。随后TFEM模块中双向长短时记忆网

络(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM)用于对

SFEM输出的特征进行建模,以捕捉时频信号中的时序关

系,并引入时间注意力网络(temporal
 

attention
 

network,

TAN)对BiLSTM的输出进行加权求和,关注时频数据中

重要的序列。最终将提取的关键特征送入识别模块,通
过全连 接 层,应 用Softmax函 数 获 得 目 标 识 别 的 最 终

结果。

图3 雷达目标识别网络结构

2.1 空间特征提取模块

  为进一步提取输入时频数据的潜在特征,挖掘时频图

数据的局部空间特征以及特征之间的关联性,引入卷积神

经网络对输入数据进行处理。本文设计的空间特征提取

模块由3个卷积模块组成,卷积模块的网络结构如图4所

示,通过多层卷积和池化操作对频域特征有效提取。 图4 卷积模块网络结构

·12·
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  图4中的一维卷积层,用于捕捉输入数据的局部空间

特征。通过堆叠多个卷积层,可以提取到深层的隐藏特

征。卷积运算的数学公式如下:

(Y·W)(i)=∑
K

k=1
∑

J

j=1
∑

L

l=1
X·W(j,l) (3)

式中:Y 是卷积特征输出图,X 是输入数据,W 是卷积核,

k是输入数据的通道数,j是卷积核的高度,l是卷积核的

宽度,i是输出特征图的索引。
为了防止训练过程中出现梯度爆炸,卷积模块中加入

了残差连接。残差连接允许网络直接学习输入和输出之

间的残差,从而更有效地传播梯度并提高模型的训练效

果。残差块的公式如下:

F(X)=RELU(Conv1D(X))+X (4)
式中:X 代表输入,F(X)代表输出。

最后通过池化层进一步降低特征图的空间维度,这有

助于减少计算量并提高模型的泛化能力,具体地,池化操

作通过对邻近像素进行汇总来减小特征图的尺寸,从而提

炼出更加鲁棒的特征,并减少对特定位置的依赖。池化层

的数学公式如下:

Y(i)=max(X(2i),X(2i+1)) (5)
式中:Y(i)是池化层的输出,X(2i)和X(2i+1)是输入

中相邻的两个元素。

2.2 时间序列特征提取模块

  空间特征提取模块获得时频数据的空间特征,考虑到

雷达RCS数据为时序数据,通过分析时序数据可以更准确

地理解信号的时序特征,因此设计了一个时间序列特征提

取模块,该模块利用BiLSTM 和TAN捕捉信号随时间变

化的动态特性以及相邻时间信号之间的关联。

1)双向长短时记忆网络

BiLSTM可以有效捕获时间序列数据中的长期依赖

关系。与传统的LSTM相比,BiLSTM 通过在正向和反向

两个方向处理序列,能够综合考虑过去和未来的信息,为
理解 雷 达 信 号 的 时 间 特 性 提 供 更 全 面 的 序 列 信 息。

BiLSTM具体网络结构如图5所示。

图5 双向长短时记忆网络

图5中将卷积层输出的特征输入BiLSTM 挖掘数据

之间的时序关系。BiLSTM 能够同时考虑正向和反向的

上下文信息,从而更全面地理解序列中的依赖关系。正向

和反向长短时记忆网络分别计算每个时间步的隐藏状态

向量,并将这些向量在特征维度上拼接起来。其中前向隐

藏状态通过前向长短时记忆网络的门控制计算得到,具体

公式如下:

if
t =σ Wf

xixt+Wf
hihf

t-1+Wf
cicf

t-1+bf
i  (6)

式中:xt 是当前时刻的输入,hf
t-1是前一时刻的隐藏状态,

cf
t-1 是前一时刻的记忆单元状态,Wf

xi,Wf
hi,Wf

ci 是权重矩

阵,bf
i 是偏差,σ是sigmoid激活函数。

ff
t =σ Wf

xfxt+Wf
hfhf

t-1+Wf
cfcf

t-1+bf
f  (7)

m =tanh Wf
xcxt+Wf

hchf
t-1+bf

c  (8)

cf
t =ff

t☉cf
t-1+if

t☉m (9)

of
t =σ Wf

xoxt+Wf
hohf

t-1+Wf
cocf

t +bf
o  (10)

hf
t =of

t☉tanhcf
t  (11)

式中:if
t 是输入门的输出,ff

t 是遗忘门的输出,cf
t 是记忆

单元的更新,of
t 是输出单元的输出,hf

t 是前向隐藏状态,

☉表示逐元素乘法,tanh表示双曲正切激活函数。

2)时间注意力机制

BiLSTM虽能捕捉RCS序列数据的长期依赖关系,但
难以区分各时间点的重要性,会对所有时间点赋予相同的

权重。因此对BiLSTM输出的每个RCS序列的时间步使用

线性变换计算其注意力分数,然后用Softmax函数对注意力

分数进行归一化并得到每个时间步的权重,权重用于加权

BiLSTM输 出 的 时 序 特 征,将 关 键 信 息 突 出,最 后 将

BiLSTM输出与对应的时间注意力权重相乘,得到最终加权

输出结果。时间注意力使模型能够自适应地关注RCS序列

中不同时间步的关键内容,提高特征提取的效率和准确性。
时间注意力机制的原理如图6所示,xk 为BiLSTM

输出的每个RCS序列的时间经过线性变换后得到其权重

ak。 计算过程公式如下:

vk =f Waxk+b  (12)

ak
i =

expvk
i  

∑
D

i=1
expvk

i  
(13)

x'k=ak×xk (14)
式中:i为对应的时间步,vk 为时序注意力权重向量,ak 为

权重,Wa 为权重向量,f 为激活函数,b为偏置向量。

图6 时间注意力机制

2.3 识别模块

  识别模块将时间序列特征提取模块输出的特征映射
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到最终的分类结果,由两个部分构成:全连接层和Softmax
函数。全连接层通过权重矩阵和偏置向量将多维特征转

换为与目标类别数相对应的维度。数学表达式如下:

F =σ(WX+b) (15)
式中:F 表示全连接层的输出,W 是权重矩阵,X 为输入

特征,b为偏置项,σ 是激活函数。

Softmax函数在识别模块中将全连接层的输出转换为

概率,每个类别的输出值为模型预测该类别的概率。数学

表达式如下:

Pi =
e

Si

∑
N

j=1
e

Sj

(16)

式中:Pi 表示第i个类别的概率,Si 是对应类别的输出,

N 是类别总数。

3 实验结果与分析

3.1 数据集

  本研究使用“第十八届挑战杯”提供的空间目标数据集

进行实验验证,其中RCS数据的频段范围为8~10
 

GHz,总
计401个采样频点,采样频点之间的间隔为0.005

 

GHz,一
共采集了10类不同目标的雷达回波数据,每个数据块包

含了以下5个变量:频率、Eh、Ev、俯仰角和方位角。Eh 和

Ev 是两种不同极化宽带RCS数据。后续训练时按照9∶1
比例划分训练集和测试集,评价指标选择目标识别准确率

和混淆矩阵。模型训练使用的软件环境环境为 Ubuntu
 

20.04,
 

Python
 

3.7,
 

Pytorch
 

1.12.1,
 

CUDA
 

11.4,硬件环

境 为 Inter(R)Xeon(R)W-1270PCPU@3.80
 

GHz,
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090。
如图7所示,展示了一个具体RCS序列数据,将Eh 和

Ev 相位叠加后的经过预处理的RCS时序数据,数据包含

401个采样频点,每个采样频点包括512个不同的角度,图
中所展示的不同颜色代表了目标各个位置对雷达信号不

同的散射强度。

3.2 数据预处理策略对比实验

  为了验证不同的数据预处理方法对目标识别准确率

的影响,实验将训练和测试的数据块按照9∶1比例划分,

  

图7 雷达采集的RCS数据

使用目前主流雷达识别算法DeepConvLSTM[24]验证5种

不同的数据预处理方式,考虑到RCS数据中包含的丰富的

频域特征,目前最新数据预处理方法有,傅里叶变换,小波

变换,梅林变换,小波包分解等。其中傅里叶变换适用于

平稳信号,小波变换适用于非平稳信号但计算复杂度较

高,梅林变换和小波包分解在处理非线性和非平稳信号方

面有优势但实现复杂。本文最终采用在傅里叶变换基础

上进行对数变换的方法,有效提取频域特征并平滑信号。
针对本文具体的RCS数据集,考虑到包含不同的极化RCS
数据,即Eh 和Ev,首先需要对其进行相位叠加,然后将本

文方法与分别使用傅里叶变换,小波变换,梅林变换,小波

包分解的方法进行对比。
如表1所示,本文方法在目标识别准确率方面表现优

异。与傅里叶变换、小波变换、梅林变换和小波包分解相

比,本文方法在大多数类别中的识别准确率更高,尤其在

类别2、3、4和6上表现尤为突出,达到了100%的准确

率。平均准确率为86.00%,显著高于其他预处理方法,
表明本文方法在整体识别效果上具有显著优势。此外,
本文方法在各类别中的表现较为稳定,未出现极端低值,
说明其在不同目标类别中的鲁棒性较强。这表明,本文

通过对傅里叶变换后进行对数变换,能够有效提取频域

特征并平滑信号,减少噪声干扰,显著提升目标识别的准

确率和稳定性。

表1 不同数据预处理方式下目标识别的准确率

预处理方式
 准确率/%

类别1 类别2 类别3 类别4 类别5 类别6 类别7 类别8 类别9 类别10
 

平均

准确率/%
傅里叶变换[13] 70.00 98.00 98.00 98.00 76.00 96.00 62.00 88.00 80.00 58.00 82.40
小波变换[12] 72.00 98.00 98.00 98.00 72.00 94.00 60.00 86.00 72.00 56.00 80.60
梅林变换[16] 70.00 96.00 98.00 98.00 70.00 92.00 58.00 80.00 70.00 52.00 78.40

小波包分解[14] 70.00 96.00 98.00 98.00 74.00 94.00 60.00 84.00 70.00 56.00 80.00
本文方法 84.00 100 100 100 78.00 100 74.00 88.00 74.00 62.00 86.00
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3.3 网络模型对比实验

  为了验证所设计的深度融合网络识别效果的准确性,
本文研究基于RCS数据的目标识别与其他5种主流雷达

目标识别模型进行比较分析。
传统的基于RCS序列数据的识别大多采用SVM,目

前已有的基于RCS序列数据的网络模型包括BP神经网

络、CNN以及双向门控循环单元网络等。然而,这些网络

在挖掘RCS序列的空间特征及时序关系方面仍显不足。
本文借鉴了已有的基于 HRRP序列数据的研究,其中

CNN,ConvLSTM 与 DeepConvLSTM 以及ConvBiLSTM
已取得了显著效果。基于RCS序列数据的研究逐步引入

了更复杂的网络结构,因此本文模型在ConvBiLSTM基础

上,结合了时间注意力机制,对不同时间步赋予不同的重

要程度,从而进一步提升目标识别性能。
对比模型中,传统的SVM分类器采用了RBF核函数,

并设置正则化参数C为1.0。另外5种深度学习目标识别

模型的网络结构组成如表2所示。其中,表2中的对号表示

该网络组成包含对应模块。Conv32为通道数为32的卷积

层,Conv64为通道数为64的卷积层,Conv128为通道数为

128的卷积层,LSTM为长短时记忆网络层,BiLSTM 为双

向长短时记忆网络层,MaxPool1d为一维最大池化层,FC为

全连接层,Softmax层将输出转为概率分布。

表2 五种网络结构的组成要素

网络模型 Conv32 Conv64 Conv128 LSTM BiLSTM MaxPool1d Attention FC Softmax
CNN[19] 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

ConvLSTM[23] 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫
DeepConvLSTM[24] 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫
ConvBiLSTM[26] 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫
TFF-Net 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

  为验证不同的模型对目标识别的影响,实验将训练和

测试的数据块按照9∶1比例划分,5种算法使用相同的代

码框架搭建,均采用本文提出的数据预处理方法,使用不

同的卷积神经网络提取时频数据特征,构建不同的时序模

型提取时序特征,并使用全连接层实现目标识别。除了网

络架构外所有其他参数保持一致,每个模型训练200个

epoch,学习率为0.001。每个模型保存loss值最低的权重

文件,用于测试模型的识别效果。
如表3所示,不同模型识别效果有明显差异,SVM 识

别效果最差,平均准确率为41.20%,主流雷达识别算法最

高达到90.40%,而本文所提出的TFF-Net目标识别平均

准确率达到95.80%,针对目标“类别5”,“类别7”,“类别

9”,“类别10”本文模型识别的准确率显著高于其他主流雷

达识别算法。

表3 不同网络模型对每类目标识别的准确率

网络模型
准确率/%

类别1 类别2 类别3 类别4 类别5 类别6 类别7 类别8 类别9 类别10
 

平均准

确率/%
SVM[14] 44.00 24.00 48.00 48.00 38.00 54.00 40.00 46.00 36.00 34.00 41.20
CNN[19] 80.00 98.00 100 98.00 48.00 94.00 42.00 76.00 56.00 48.00 74.00

ConvLSTM[23] 70.00 98.00 100 100 74.00 100 60.00 80.00 82.00 68.00 83.20
DeepConvLSTM[24] 84.00 100 100 100 78.00 100 74.00 88.00 74.00 62.00 86.00
ConvBiLSTM[26] 100 100 100 100 76.00 100 68.00 90.00 86.00 84.00 90.40
TFF-Net 98.00 100 100 100 92.00 100 92.00 96.00 84.00 96.00 95.80

  如图8(a)所示,使用传统SVM 模型的识别雷达RCS
数据的效果较差。图8(b)~(e)所示的混淆矩阵表明,

 

在

应用常规雷达目标识别算法时,类别5与10及类别7与9
之间易发生误识别,同时目前主流的雷达识别算法,对容

易混淆的目标有较低的识别准确率。如图8(f)所示本文

的模型可以准确的识别相似的目标。这种显著的差异表

明,使用本文的模型可以捕捉到相似目标的细微差异,用
于实现准确的目标识别。

实验表明,传统SVM 识别效果和深度神经网络有较

大差距,CNN、ConvLSTM与DeepConvLSTM虽然在空间

特征提取上表现出色,但难以捕捉深层次的时序特征。

ConvBiLSTM虽然能结合空间和时间特征,但无法自适应

地关注不同时间步的关键内容,容易忽略时频数据中的重

要信息。本 文 的 TFF-Net模 型 为 主 流 雷 达 识 别 模 型

ConvBiLSTM基础上融合时间注意力模块,使模型能够自

适应地关注RCS序列中不同时间步的关键内容,从而显著

提高特征提取的效率和准确性。
在实际雷达场景中,由于环境噪声、天气等因素的影

响,雷达回波信号会受到不同程度的干扰和噪声,导致信

号的质量下降,因此在测试集中加入不同比例的噪声来模
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图8 不同模型的混淆矩阵

拟 实 际 的 复 杂 场 景,使 用 CNN、ConvLSTM、

DeepConvLSTM、ConvBiLSTM与TFF-Net模型来进行测

试,具体加入高斯噪声的公式为:

SNR =10×lg
Pχ

PNoise  (17)

式中:Pχ 和PNoise 分别表示目标和噪声的平均功率。
如图9所示,所有模型的目标识别准确率随着噪声水

平的增高而降低,但是本文所提出的模型在不同比例噪声

图9 不同信噪比下不同算法识别的准确率

  下识别准确率均高于其他4个模型,并且在信噪比为1
 

dB
时CNN目标识别平均精度只有20%,本文模型可以达到

45%,在信噪比为10
 

dB时TFF-Net目标识别平均精度达

到70%,在信噪比大于20
 

dB时 TFF-Net识别精度在

80%以上。实验结果表明,TFF-Net在有噪声的测试集上

也可以取得满意的识别性能,进一步验证本文模型具有一

定的抗噪性。

4 结  论

  本文为应对噪声干扰和传统人工特征提取方法在空

间目标识别中的局限性,首先对雷达RCS数据进行数据预

处理,通过傅里叶-对数变换将RCS数据转换为时频数据

以降低噪声影响,然后提出了基于TFF-NET目标识别算

法,使用SFEM模块挖掘时频图深层特征,TFEM 模块捕

捉关键的时序特征,最后通过识别模块实现精准的目标分

类。该算法在准确率上超越了当前主流的雷达识别算法,
并且在低信噪比环境下表现优异的识别性能。未来的研

究将探索轻量化的网络模型,在保证较高目标识别准确度

的同时提升识别效率。
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