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小样本条件下基于数据增强和 ＷＡＣＧＡＮ的
雷达目标识别算法

朱克凡，王杰贵，刘有军
（国防科技大学电子对抗学院，安徽合肥 ２３００３７）

　　摘　要：　目前小样本条件下高分辨距离像雷达目标识别算法存在识别率较低、识别率稳定度较差等问题，对此，
本文提出了基于数据增强和加权辅助分类生成对抗网络（ＷｅｉｇｈｔｅｄＡｕｘｉｌｉａｒｙＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＷＡＣＧＡＮ）的雷达目标识别算法．该算法首先根据雷达目标散射特性，通过时间镜像数据增强方法扩充数据集，然后
将扩充数据集输入ＷＡＣＧＡＮ，通过自动选择高质量的生成样本，使判别器在标签样本监督学习的基础上得到进一步
优化，最后直接利用判别器实现对雷达目标的有效识别．仿真实验结果表明，本文算法在不增加识别时间的基础上，有
效提高了小样本条件下对雷达目标的识别率和识别稳定度．
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１　引言
　　雷达目标识别在精确制导、对空情报等军事领域
具有重要作用，是雷达研究的一个重要方向．高分辨距
离像雷达能获取目标一维距离像等细微特征，较好的

识别雷达目标，所以基于高分辨距离像雷达的目标识

别技术研究是雷达研究的一个重要热点［１～３］．
在现代战争中，当雷达的脉冲重复频率较低或者

目标是先进的非合作目标或隐身目标时，通常难以获

取足够多的训练样本，由于小样本无法很好体现目标

特性，导致方法识别率较低．针对小样本问题，常见的解
决方法有两种，一种是采用在小样本条件下具有良好

预测能力的识别方法，如最近邻分类器、支持向量机

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）等，另一种是通过生成新
样本扩充数据集来提高识别效果．文献［３］基于雷达目
标回波的雷达散射截面积（ＲａｄａｒＣｒｏｓｓＳｅｃｔｉｏｎ，ＲＣＳ）和



第　６　期 朱克凡：小样本条件下基于数据增强和ＷＡＣＧＡＮ的雷达目标识别算法

频谱熵值特征，采用ＳＶＭ实现对地面目标的分类识别，
但由于人工提取的特征属于浅层特征，且特征提取过

程中损失了数据信息，导致算法识别率较低．文献［４］
使用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）挖掘数据深层特征，对雷达目标进行识别，但
ＣＮＮ网络参数较多，需要大量样本来防止过拟合，不适
用于小样本条件．文献［５］基于合成孔径雷达（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，ＳＡＲ）图像特性，先提出了三种数据增强
方法扩充数据集，然后使用 ＣＮＮ实现对 ＳＡＲ图像的有
效识别．文献［６］利用合成少数类过采样技术 （Ｓｙｎｔｈｅｔ
ｉｃＭｉｎｏｒｉｔｙＯｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇＴｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＳＭＯＴＥ）扩充数据集
以提高识别率，但由于 ＳＭＯＴＥ算法可能会模糊多数类
与少数类的边界以及使用噪声合成新样本，生成样本

质量较差，数据集扩充效果不理想．
文献［７］先通过生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）产生一定数量逼近真实样本分布的生成
样本，实现扩充数据集的目的，然后将扩充数据集输入

ＣＮＮ以提高算法识别率；文献［８，９］使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
ＧＡＮ（ＷＧＡＮ）扩充数据集；文献［１０，１１］使用条件 ＧＡＮ
（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎＧＡＮ，ＣＧＡＮ）扩充数据集．上述方法的识别率
较ＣＮＮ都有一定提高，但存在两个方面的问题：一是由
于ＧＡＮ及其改进方法训练过程的稳定性和收敛性难以
保证，生成样本质量参差不齐，使用质量较差的生成样本

扩充数据集会降低识别效果，导致识别率波动较大，稳定

度较差；二是上述方法采用先生成样本扩充数据集，再进

行识别的方式，产生了新的超参数———生成样本数量，需

要进行多次实验以选择合适的生成样本数，增加了实验

复杂程度．文献［８］通过人工选择方式，选取质量较好的
生成样本扩充数据集，但人工选择增加了成本．

针对以上问题，本文提出了基于数据增强和加权

辅助分类生成对抗网络（ＷｅｉｇｈｔｅｄＡｕｘｉｌｉａｒｙＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＷＡＣＧＡＮ）的雷达目标
识别算法．该算法首先利用时间镜像数据增强方法对
数据集进行扩充；然后通过 ＷＡＣＧＡＮ产生并自动选择
高质量的生成样本优化判别器，降低了低质量生成样

本对网络的影响，解决了 ＧＡＮ生成样本质量参差不齐
导致识别率稳定度较差的问题，提高了算法对目标的

识别稳定程度；最后使用 ＷＡＣＧＡＮ的判别器直接对雷
达目标进行分类识别，无需人工选择生成样本数，降低

了实验复杂程度．

２　基于时间镜像的数据增强

２１　雷达目标回波建模
现代雷达辐射源信号常采用脉冲压缩信号，如相

位编码信号、线性调频（ＬｉｎｅａｒＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ，
ＬＦＭ）信号等，使用脉冲压缩技术可使雷达具有很高的

径向分辨力，当雷达目标的尺寸大于径向分辨力时，运

动目标占据多个距离单元，此时可以使用多散射点模

型来模拟目标回波信号．
当雷达发射机发射的是 ＬＦＭ信号时，幅度归一化

后可以表示为

Ｓ（ｔ）＝ａ（ｔ）ｅｘｐ［ｊ２π（ｆｏｔ＋
１
２ｋｔ

２）］ （１）

式中：ａ（ｔ）是信号包络，ｆｏ是中心频率，ｋ为调频斜率．
当点目标ｉ的距离为Ｒｉ时，反射的回波信号为

Ｓｉ（ｔ）＝ａｉ（ｔ－ｔｉ）ｅｘｐ｛ｊ２π［ｆｏ（ｔ－ｔｉ）＋
１
２ｋ（ｔ－ｔｉ）

２］｝

（２）

式中：ｔｉ＝
２Ｒｉ
ｃ，ｃ为光速．对于径向上具有多个散射点分

布的目标，回波信号相当于各散射点反射信号的叠加，

则回波信号可以表示为

Ｓ（ｔ）＝∑
ｉ
ａｉ（ｔ－ｔｉ）ｅｘｐ｛ｊ２π［ｆｏ（ｔ－ｔｉ）＋

１
２ｋ（ｔ－ｔｉ）

２］｝

（３）
接收机采用变频技术对接收信号进行处理，首先

产生一个与发射信号斜率相同的ＬＦＭ参考信号

Ｓｏ（ｔ）＝ａｏ（ｔ－ｔｏ）ｅｘｐ｛ｊ２π［ｆｏ（ｔ－ｔｏ）＋
１
２ｋ（ｔ－ｔｏ）

２］｝

（４）

式中：ｔｏ＝
２Ｒｏ
ｃ，Ｒｏ为目标参考距离．混频后

Ｓ（ｔ）＝∑
ｉ
Ａｉ（ｔ）ｅｘｐ｛ｊ２π［ｆｍｔ＋φ］｝ （５）

式中：Ａｉ（ｔ）＝ａｉ（ｔ－ｔｉ）ａｏ（ｔ－ｔｏ），ｆｍ＝ｋ（ｔｉ－ｔｏ），φ＝

ｆｏ（ｔｉ－ｔｏ）＋
１
２ｋ（ｔ

２
ｏ－ｔｉ

２）．

２２　时间镜像数据增强方法
为有效扩充训练样本数，借鉴文献［１２］所述计算

机视觉中的数据增强方法———翻转，本文提出了时间

镜像数据增强方法，对现有雷达目标回波信号进行时

间镜像运算，实现扩充数据集的目的．
混频后的雷达目标回波数据如式（５）所示，令

ｔ＝τｏ－ｔ′ （６）
对混频信号进行时间镜像操作，通过引入镜像参数 τｏ，

获取时间ｔ关于时间轴
τｏ
２的镜像时间ｔ′．

假设回波信号经过时间镜像后存在镜像目标，其

时间ｔ′与原目标时间ｔ关于时间轴以
τｏ
２成对称关系，则

镜像目标回波数据可以表示为

Ｓ（ｔ′）＝∑
ｉ
ａｉ（τｏ－ｔ′－ｔｉ）ａｏ（τｏ－ｔ′－ｔｏ）

　×ｅｘｐ｛ｊ２π［ｆｍ（τｏ－ｔ′）＋φ］｝

５２１１
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＝∑
ｉ
Ａｉ（ｔ′）ｅｘｐ｛ｊ２π［ｋ（ｔｏ－ｔｉ）ｔ′＋φ′］｝ （７）

式中：

Ａｉ（ｔ′）＝ａｉ（τｏ－ｔ′－ｔｉ）ａｏ（τｏ－ｔ′－ｔｏ） （８）
φ′＝ｋτｏ（ｔｉ－ｔｏ）＋φ （９）

由于φ′和φ只是初相，与时间 ｔ′无关，分析时可以
忽略．此时设ｔｏ－ｔｉ＝ｔｉ′－ｔｏ，即

ｔｉ′＝２ｔｏ－ｔｉ （１０）
则式（７）可以表示为

Ｓ（ｔ′）＝∑
ｉ
Ａｉ（ｔ′）ｅｘｐ｛ｊ２π［ｋ（ｔｉ′－ｔｏ）ｔ′＋φ′］｝

（１１）
当τｏ＝２ｔｏ时，则式（８）可以表示为

Ａｉ（ｔ′）＝ａｉ（ｔｉ′－ｔ′）ａｏ（ｔｏ－ｔ′） （１２）
此时镜像目标回波信号可以表示为

　　　Ｓ（ｔ′）＝∑
ｉ
ａｉ（ｔｉ′－ｔ′）ａｏ（ｔｏ－ｔ′）

·ｅｘｐ｛ｊ２π［ｋ（ｔｉ′－ｔｏ）ｔ′＋φ′］｝ （１３）
对比式（５）和式（１３），可以将镜像目标看成由多个

回波到达时间为ｔｉ′的散射点组成．设 ｔｉ－ｔｏ＝Δｔ
ｉ，则原

目标的各散射点回波到达时间为

ｔｉ＝ｔｏ＋Δｔ
ｉ （１４）

镜像目标的各散射点回波到达时间ｔｉ′为
ｔｉ′＝２ｔｏ－ｔｉ＝ｔｏ－Δｔ

ｉ （１５）
比较式（１４）和式（１５），可以发现原目标与镜像目

标对应散射点的回波到达时间关于时间点 ｔｏ成对称
关系．

将式（６）、式（１５）和τｏ＝２ｔｏ代入式（１２），则各散射
点回波的包络信息

　　　　Ａｉ（ｔ′）＝ａｉ（ｔｉ′－ｔ′）ａｏ（ｔｏ－ｔ′）
＝ａｉ（ｔ－ｔｉ）ａｏ（ｔ－ｔｏ）
＝Ａｉ（ｔ） （１６）

式中：ｔ＝２ｔｏ－ｔ′，ｔ与ｔ′关于时间轴以 ｔｏ成对称关系，则
原目标与镜像目标对应散射点的包络信息也关于时间

点ｔｏ成对称关系．
由镜像目标和原目标对应散射点关系看出，镜像

目标与原目标的散射点组成结构相同，方向相反．原目
标和镜像目标的各散射点镜像关系如图１所示．

时间镜像数据增强方法产生了增强样本，从 ＲＣＳ、
频谱熵值等浅层特征考虑，增强样本并没有增加相应

目标特征信息，但时间镜像数据增强方法能够有效扩

充训练样本数，在小样本条件下，增强数据集映射到

ＣＮＮ学习到的特征空间后，提高了原数据集在特征空
间的覆盖范围，有利于分类器选择较好的分类面，提高

分类器识别性能．

３　基于数据增强和 ＷＡＣＧＡＮ的雷达目标
识别算法

３１　辅助分类生成对抗网络
ＧＡＮ［１３］由生成器 Ｇ和判别器 Ｄ组成，其中生成器

Ｇ的作用是根据输入的噪声序列 ｚ来尽量产生服从真
实数据分布Ｐｄａｔａ的生成样本Ｇ（ｚ）以欺骗判别器Ｄ，而Ｄ
的作用是判断输入样本是真实样本 ｘ还是生成样本
Ｇ（ｚ），Ｇ与Ｄ之间相互对抗，互相促进，在不断的对抗
中，两者会达到纳什均衡，最终 Ｇ能够捕获到 ｘ的分布
并产生能够以假乱真的 Ｇ（ｚ），而 Ｄ则由于无法正确区
分ｘ和Ｇ（ｚ），输出逼近一个固定值．

判别器的损失函数如下所示：

　　ｍａｘ
Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ）＝Ｅｘ～Ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｏｇ（Ｄ（ｘ））］＋

Ｅｚ～Ｐｚ（ｚ）［ｌｏｇ（１－Ｄ（Ｇ（ｚ）））］ （１７）
式中：Ｄ（ｘ）为 Ｄ判断输入的 ｘ为真实样本的概率；
Ｄ（Ｇ（ｚ））表示生成样本通过判别器后，被判断为真实
样本的概率．

生成器的损失函数如下所示：

ｍａｘ
Ｇ
Ｖ（Ｄ，Ｇ）＝Ｅｚ～Ｐｚ（ｚ）［ｌｏｇ（Ｄ（Ｇ（ｚ）））］ （１８）

由于ＧＡＮ是无监督的学习，生成样本不可控，所以
Ａｕｇｕｓｔｕｓ等人在ＧＡＮ的基础上进行了改进，提出了辅
助分类生成对抗网络（ＡｕｘｉｌｉａｒｙＣｌａｓｓｉｆｉｅｒＧＡＮ，ＡＣ
ＧＡＮ）［１４］．ＡＣＧＡＮ将噪声 ｚ和标签 ｙ同时输入 Ｇ，并在
Ｄ中增加一个辅助分类器，使得 Ｄ在判断输入样本是
否为真实样本的同时完成分类任务．所以将单个样本
输入ＡＣＧＡＮ中，判别器会输出两个值，一个是输入样
本被判断为真实样本的概率，另一个是预测类别．同样
的，ＡＣＧＡＮ的损失函数由判别损失 ＬＳ和分类损失 ＬＣ
组成．
ＬＳ＝Ｅｘ～Ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｏｇ（ＤＳ（ｘ））］＋Ｅｚ～Ｐｚ（ｚ）［ｌｏｇ（１－ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｙ）））］

（１９）
ＬＣ＝－Ｅｘ～Ｐｄａｔａ（ｘ）［ＬＤ（ｙｘ｜ｘ）］－Ｅｚ～Ｐｚ（ｚ）［ＬＤ（ｙ｜Ｇ（ｚ，ｙ））］

（２０）
式中：ＬＳ是判断数据真实与否的损失函数，ＬＣ是数据
分类准确性的损失函数，ＤＳ（ｘ）表示判别器 Ｄ判断输
入的 ｘ为真实样本的概率；ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｙ））表示 Ｄ判断
输入的Ｇ（ｚ，ｙ）为真实样本的概率；ＬＤ（ｙｘ｜ｘ）表示 Ｄ对
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ｘ的分类损失，ｙｘ是 ｘ的真实类别；ＬＤ（ｙ｜Ｇ（ｚ，ｙ））表
示对生成样本 Ｇ（ｚ，ｙ）的分类损失，ｙ表示生成样本的
标签．

则ＡＣＧＡＮ判别器的损失函数如下所示：
ｍａｘ
Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ）＝ＬＳ＋ＬＣ （２１）

生成器的损失函数如下所示：

ｍａｘ
Ｇ
Ｖ（Ｄ，Ｇ）＝ＬＣ－ＬＳ （２２）

３２　加权辅助分类生成对抗网络
由于 ＡＣＧＡＮ基于 ＧＡＮ的博弈论思想，依然存在

训练过程不稳定，生成样本质量参差不齐的问题，且

文献［２１］中 ＡＣＧＡＮ的分类损失 ＬＣ采用交叉熵损失
函数，其平等的累加各生成样本损失来训练网络，当

生成样本质量较差时，判别器 Ｄ的识别效果反而会
降低．

对此，本文在 ＡＣＧＡＮ的基础上进行了改进，增加
了权值系数，提出了 ＷＡＣＧＡＮ模型，使判别器 Ｄ在监
督学习的基础上，能够根据权值大小选择高质量的生

成样本以进一步优化识别网络，对目标实现更好的分

类识别．同时，本文将判别概率ＤＳ引入权值系数 Ｗ中，
使判别器可以根据判别概率ＤＳ自动选择高质量的生成
样本来进一步优化网络，则 ＷＡＣＧＡＮ判别器的加权判
别损失Ｌ′Ｓ可以表示为
Ｌ′Ｓ＝Ｅｘ～Ｐｄａｔａ（ｘ）［Ｗｔ（ＤＳ（ｘ））ｌｏｇ（ＤＳ（ｘ））］＋
Ｅｚ～Ｐｚ（ｚ）［Ｗｆ（ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｙ）））ｌｏｇ（１－ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｙ）））］

（２３）
式中：Ｗｔ（ＤＳ（ｘ））表示由判别概率ＤＳ（ｘ）所决定的真实
样本权值，Ｗｆ（ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｙ）））表示由判别概率 ＤＳ（Ｇ（ｚ，
ｙ））所决定的生成样本权值．

ＷＡＣＧＡＮ使用加权判别损失Ｌ′Ｓ的目的是促使判别
器Ｄ更加关注于对高质量的生成样本（ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｙ））→
１）和被判断为假的真实样本（ＤＳ（ｘ）→０）的判别，而尽
量忽略低质量的生成样本（ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｙ））→０）和被判断
为真的真实样本（ＤＳ（ｘ）→１），既对于 ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｙ））→１
和ＤＳ（ｘ）→０的样本，权重应增加，对于ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｙ））→
０和ＤＳ（ｘ）→１的样本，权重应减少．则真实样本的权值
系数可以表示为

Ｗｔ（ＤＳ（ｘ））＝（１－ＤＳ（ｘ））
γ （２４）

式中：γ是表示权值衰减程度的参数．
生成样本的权值系数可以表示为

Ｗｆ（ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｙ）））＝ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｙ））
γ （２５）

为了有效减少低质量生成样本对判别器的影响，

借鉴文献［１５］所提 Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ的思想并参考其实验结
果，令γ＝２．此时，ＷＡＣＧＡＮ判别器的加权判别损失Ｌ′Ｓ
可以表示为

Ｌ′Ｓ＝Ｅｘ～Ｐｄａｔａ（ｘ）［（１－ＤＳ（ｘ））
２ｌｏｇ（ＤＳ（ｘ））］＋

Ｅｚ～Ｐｚ（ｚ）［ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｙ））
２ｌｏｇ（１－ＤＳ（Ｇ（ｚ，ｙ）））］（２６）

ＷＡＣＧＡＮ判别器的损失函数如下所示：
ｍａｘ
Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ）＝Ｌ′Ｓ＋ＬＣ （２７）

生成器的损失函数保持不变，使用判别损失 ＬＳ和
分类损失ＬＣ进行计算，如式（２２）所示．

ＷＡＣＧＡＮ通过权值系数，使判别器能够根据判别
概率ＤＳ自动选择高质量的生成样本进一步优化网络，
减少低质量生成样本对判别器的影响，提高了判别器

的识别稳定程度．
３３　本文算法实现步骤

（１）根据式（７）对数据集进行时间镜像操作；
（２）从扩充的数据集中随机采样 ｍ个样本 ｘ，从正

态分布中随机产生 ｍ个噪声序列 ｚ并与标签 ｙ连接作
为噪声样本；

（３）将样本 ｘ与噪声样本作为一批训练样本输入
ＷＡＣＧＡＮ，根据判别器的输出结果，获取判别损失 ＬＳ，
加权判别损失Ｌ′Ｓ和分类损失ＬＣ；

（４）将损失ＬＳ，Ｌ′Ｓ，ＬＣ通过梯度回传来训练生成器
和判别器，其中为了防止生成器生成能力过强，判别器

每训练５次，生成器训练１次．
（５）取出 ＷＡＣＧＡＮ的判别器，作为雷达目标识别

网络实现对雷达目标的分类识别．

４　实验结果与分析

４１　数据集参数设置
实验数据集由 Ｐｙｃｈａｒｍ编程软件生成，仿真参数设

置：ＬＦＭ信号载频为３ＧＨｚ，调频周期为０１ｍｓ，调频带
宽为１００ＭＨｚ，中频采样频率为５ＭＨｚ．数值仿真实验对
地面目标进行目标识别，分别为卡车、摩托车和人．取１
个调频周期内的采样数据作为１个样本，通过计算可知
样本大小为１×５００，类别标签采用独热码方式表示，维度
是１×３，标签经过平滑处理，将表示类别的离散标签（１，
０，０）替换为（０９，０，０）．训练样本集与测试样本集分别
独立产生．
４２　网络模型设计

由于文献［１６］提出的深度卷积生成对抗网络
（ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＧＡＮ，ＤＣＧＡＮ）优化了网络结构，提高
了ＧＡＮ训练的稳定性，在图像生成中有了广泛应用，因
此本文所提 ＷＡＣＧＡＮ中也采用 ＤＣＧＡＮ结构．生成器
的网络结构如表１所示，其中生成器的输入由１×１００
噪声序列和１×３类别标签组成．

分类器采用 ＣＮＮ结构，其中第三个卷积层输出的
（３０，１２）特征图经过尺度变换成３６０维的特征向量，分
别输入输出层 １和输出层 ２，获取判别概率和分类结
果，网络结构如表２所示．
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表１　ＷＡＣＧＡＮ生成器结构

输入层：１×１００噪声序列＋１×３类别标签

全连接层：１０３→１２８６２
尺度变换：１２８６２→（１２８，６２）

归一化层

转置卷积层：ｏｕｔ＝１２８，ｋｅｒｎｅｌ＝４，ｓｔｒｉｄｅ＝２，ｐａｄｄｉｎｇ＝１
ＲｅＬＵ激活函数，归一化层

转置卷积层：ｏｕｔ＝６４，ｋｅｒｎｅｌ＝４，ｓｔｒｉｄｅ＝２，ｐａｄｄｉｎｇ＝１
ＲｅＬＵ激活函数，归一化层

转置卷积层：ｏｕｔ＝３２，ｋｅｒｎｅｌ＝４，ｓｔｒｉｄｅ＝２，ｐａｄｄｉｎｇ＝１
ＲｅＬＵ激活函数

转置卷积层：ｏｕｔ＝１，ｋｅｒｎｅｌ＝５，ｓｔｒｉｄｅ＝１，ｐａｄｄｉｎｇ＝０
Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数

输出层：１×５００生成样本

表２　ＷＡＣＧＡＮ判别器结构

输入层：１×５００时序信号

卷积层：ｏｕｔ＝６，ｋｅｒｎｅｌ＝１８，ｓｔｒｉｄｅ＝４，ｐａｄｄｉｎｇ＝１
ＲｅＬＵ激活函数，归一化层

卷积层：ｏｕｔ＝１２，ｋｅｒｎｅｌ＝１４，ｓｔｒｉｄｅ＝４，ｐａｄｄｉｎｇ＝０
ＲｅＬＵ激活函数，归一化层

卷积层：ｏｕｔ＝３０，ｋｅｒｎｅｌ＝８，ｓｔｒｉｄｅ＝２，ｐａｄｄｉｎｇ＝１
ＲｅＬＵ激活函数，归一化层
尺度变换：（３０，１２）→３６０

输出层１
（判别概率）

全连接层：３６０→１
Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数

输出层

（分类结果）

全连接层：３６０→３
Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数

４３　仿真分析
４３１　ＷＡＣＧＡＮ生成样本

仿真实验采用Ａｄａｍ优化器，学习率为０００１，动量
为０５，每个批次１６个样本，通过添加高斯白噪声的方
法对数据进行加噪处理．采用信噪比为－８ｄＢ的仿真目
标回波采样数据作为网络输入，训练集三类目标样本

数均为４８０，共１４４０个样本．
实验中首先对训练数据集采取时间镜像数据增强

方法，然后将扩充数据集输入ＷＡＣＧＡＮ，对生成器和判
别器进行训练．将含有相同噪声不同标签的噪声样本
输入训练好的生成器，生成样本如图２所示．

从图２可以看出，虽然生成器的输入噪声相同，但与
不同的类别标签相结合后，各生成样本差异明显，表明生

成器学习到真实样本分布，能够产生高质量的生成样本．
４３２　识别效果分析
４３２１　增强样本对识别效果的影响

为了展示增强样本对原始数据集样本分布的影

响，通过自编码器实现样本分布可视化，实验采用信噪

比为－８ｄＢ的仿真目标回波采样数据作为网络输入，训
练集三类目标样本数均为４８０，共１４４０个样本．

首先，通过时间镜像数据增强方法，每类目标１∶１的
产生４８０个增强样本，并结合原始样本与增强样本形成
增强数据集，然后使用原始数据集训练自编码器，最后将

原始数据集和增强数据集分别输入到训练好的自编码

器，获取自编码器输出作为样本分布．原始数据集和增强
数据集在二维特征空间下的样本分布如图３所示．

从图３（ａ）可以看出，由于训练集样本数较少，三类
目标在特征空间下的覆盖率较小，且样本分布较分散；

而对比图３（ａ）、（ｂ）可以看出，增强样本提高了原始数
据集在特征空间下的覆盖程度，有效扩充了训练样本，

有助于分类器选取较好的分类面．

　　为了体现增强样本对算法识别性能的影响，在不同
的增强样本数下对算法识别效果进行分析．使用增强数
据集分别对ＣＮＮ和ＷＡＣＧＡＮ进行训练，两种方法的识

别效果如图４所示，其中由于时间镜像数据增强方法只
能根据真实样本１∶１的产生增强样本，所以本次实验每
类目标的增强样本数最多为４８０个．
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　　从识别效果可以看出，在小样本条件下，时间镜像数
据增强方法和ＷＡＣＧＡＮ都能够有效提高识别效果．
４３２２　小样本条件下的识别效果分析

为了进一步验证本文所提时间镜像数据增强方法和

ＷＡＣＧＡＮ应用在小样本条件下的有效性，在信噪比为
－８ｄＢ，训练集三类目标样本数均为４８０，共１４４０个样本，
测试集三类目标样本数均为１２８，共３８４个样本的条件下
进行识别实验．由于文献［７～９］所用ＧＡＮ与 ＷＧＡＮ的
识别方法不能直接应用于多分类任务，所以实验中对文

献［１０，１１］所提ＣＧＡＮ＋ＣＮＮ的识别方法进行对比．识别
方法分别为ＣＮＮ，ＣＧＡＮ＋ＣＮＮ，ＡＣＧＡＮ，ＷＡＣＧＡＮ，数据
增强＋ＣＮＮ，数据增强＋ＷＡＣＧＡＮ．其中ＣＧＡＮ＋ＣＮＮ采
用文献［１０］所提方法，利用ＣＧＡＮ生成样本扩充数据集，
然后将扩充数据集输入 ＣＮＮ进行训练，对比实验中
ＣＧＡＮ每类目标生成２００个样本；ＡＣＧＡＮ和ＷＡＣＧＡＮ的
判别器结构与ＣＮＮ结构相同，只是判别器的输出层同时
输出分类结果和判别概率．进行蒙特卡洛实验，得到的识
别结果如图５所示．

图５（ａ）为小提琴图，其轮廓展示实验结果的密度
分布，图中的横线代表中位数；图５（ｂ）为盒状图，单个
盒形标注自上至下代表统计的最大值、上四分位、中位

数、下四分位和最小值，其中绿色标记点代表离群点．
从图５可以看出，由于训练集样本数较少，测试集可能
与训练集样本差异较大，且网络训练过程中容易出现

过拟合现象，导致ＣＮＮ的识别率较低，且识别率波动较
大．通过比较数据增强 ＋ＣＮＮ和 ＣＮＮ算法的识别结果
可以看出，数据增强方法有效扩充了数据集，提高了算

法识别效果．将 ＷＡＣＧＡＮ算法与 ＡＣＧＡＮ和 ＣＧＡＮ＋
ＣＮＮ算法识别结果进行对比，可以看出，ＷＡＣＧＡＮ的
识别率分布更加集中，波动幅度最小，说明使用 ＷＡＣ
ＧＡＮ能够自动选择高质量生成样本优化网络，有效减
少低质量生成样本对分类的影响，算法识别精度较高，

波动较小．将数据增强方法与 ＷＡＣＧＡＮ相结合，算法
识别率最高，识别效果分布也最集中．

几种方法蒙特卡洛实验的平均识别率和识别率标

准差如表３所示．

从表３可以看出，数据增强 ＋ＷＡＣＧＡＮ识别算法
的平均识别率最高且识别率标准差最低，充分说明了

本文算法的有效性．
不同方法的识别混淆矩阵如图６所示，其中混淆矩

阵中每一列表示目标所属的真实类别，每一行表示识别

结果，标签从上至下，从左至右依次为卡车，摩托车和人．
可以看出，由于样本数较少且信噪比较低，单纯使用ＣＮＮ
无法有效识别卡车和摩托车；而ＡＣＧＡＮ、ＣＧＡＮ＋ＣＮＮ和
ＷＡＣＧＡＮ识别算法均能在ＣＮＮ的基础上提高对卡车和
摩托车的识别效果，但相比之下，ＷＡＣＧＡＮ的提升效果
最明显，识别率最高；数据增强＋ＣＮＮ方法，能够识别三
类目标，但对卡车和摩托车的识别率相对较低；使用数据

增强＋ＷＡＣＧＡＮ的识别方法能够有效识别三类目标，且
对卡车和摩托车的识别率均高于其他四种方法，对人的

识别率与其他四种方法的最高识别率相同，充分证明了

本文所提方法的有效性．
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表３　平均识别率和识别率标准差

识别方法 ＣＮＮ ＣＧＡＮ＋ＣＮＮ ＡＣＧＡＮ ＷＡＣＧＡＮ 数据增强＋ＣＮＮ 数据增强＋ＷＡＣＧＡＮ

识别率（％） ６０４２ ６４０８ ６８４９ ７２９２ ８７５１ ９１３１

标准差（％） ７０９ ５８４ ６２２ ４０４ ３１１ ２４７

４３２３　不同信噪比条件下的识别效果分析
为了进一步说明基于数据增强和 ＷＡＣＧＡＮ的雷

达目标识别算法在小样本条件下的优势，对本文所提

数据增强＋ＷＡＣＧＡＮ、数据增强 ＋ＣＮＮ、ＷＡＣＧＡＮ、ＡＣ
ＧＡＮ、ＣＮＮ、ＳＶＭ、ＳＭＯＴＥ＋ＣＮＮ和ＣＧＡＮ＋ＣＮＮ等８种
识别方法进行对比分析．其中 ＳＶＭ算法采用文献［３］
的识别方法，基于频谱熵值和ＲＣＳ特征实现目标识别；
ＳＭＯＴＥ＋ＣＮＮ采用文献［６］所提算法，使用 ＳＭＯＴＥ算
法生成样本以扩充数据集，对比实验中使用 ＳＭＯＴＥ每
类目标生成２００个样本；ＣＧＡＮ＋ＣＮＮ采用文献［１０］所
提方法，对比实验中 ＣＧＡＮ每类目标生成２００个样本．
同时为了验证本文所提识别算法的鲁棒性，在不同信

噪比条件下进行识别实验．训练集三类目标样本数均
为４８０，共 １４４０个样本，测试集三类目标样本数均为
１２８，共３８４个样本，用添加高斯白噪声的方法对数据进
行加噪处理，信噪比分别是 －１０ｄＢ，－８ｄＢ，－６ｄＢ，
－４ｄＢ，－２ｄＢ．进行蒙特卡洛实验，各方法的平均识别
率如图７所示．

从图７可以看出，在当前实验条件下，基于数据增
强和 ＷＡＣＧＡＮ的识别算法较 ＣＮＮ至少提高了
６５７％，较ＣＧＡＮ＋ＣＮＮ至少提高了３８９％，较传统基
于特征的 ＳＶＭ识别算法至少提高了１８７７％．仿真实
验结果证明了本文方法应用在小样本条件下的优

越性．
不同方法识别测试集所用时间如表４所示．

表４　各方法识别时间

识别方法 数据增强＋ＷＡＣＧＡＮ ＣＮＮ ＳＶＭ ＣＧＡＮ＋ＣＮＮ

识别时间 ００２１ｓ ００２２ｓ ４９８４ｓ ００２３ｓ

　　从表４可以看出，由于 ＣＮＮ在识别过程中只涉及

前向传播，本文所提基于数据增强 ＋ＷＡＣＧＡＮ的雷达
目标识别算法与ＣＮＮ的识别时间是一致的；而传统基
于特征的ＳＶＭ识别算法由于其识别过程中需要提取数
据特征，识别时间远远长于ＣＮＮ的识别时间．

５　结论
　　针对小样本条件下高分辨距离像雷达目标识别算法
识别率较低、识别率稳定度较差等问题，本文提出了基于

数据增强和ＷＡＣＧＡＮ的雷达目标识别算法．该算法先通
过时间镜像数据增强方法扩充数据集，然后使用 ＷＡＣ
ＧＡＮ产生并自动选择高质量生成样本进一步优化判别
器，提高判别器的识别效果和识别稳定程度．仿真实验结
果表明，本文算法在不增加识别时间的基础上，识别率较

传统基于特征提取的ＳＶＭ识别算法提高了１８７７％，较
ＣＧＡＮ＋ＣＮＮ识别算法提高了３８９％，充分证明了本文
算法的有效性．
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