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基于物理可解释自编码模型的雷达目标方位
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摘　要：　现有基于深度神经网络的高距离分辨（High Range Resolution，HRR）雷达目标识别方法是纯数据驱动

模型，是1个飞行事故记录器结构，特征不具可解释性，在方位缺失情况下特征泛化性差，模型识别率急剧下降 . 对此，

本文设计了一种物理可解释自编码模型（Physical Interpretable Auto-Encoder Model，PIAEM），解码网络结合雷达目标的

散射点模型，利用编码网络挖掘雷达数据具有明确物理含义的散射中心特征，从成像角度描述目标的物理结构特性，

如尺寸、轮廓等，在方位缺失情况下具有稳健的物理特性 . 设计了基于最小重构误差的分类准则，实现雷达目标识别 .
基于实测高距离分辨雷达回波数据的实验结果表明，本文方法提取的特征具有明确物理含义，且在方位缺失 4/5的情

况下，PIAEM比现有基于传统目标识别方法的准确率提升了10.27%，验证了本文方法具有方位稳健识别性能 .
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Abstract:　Existing neural network-based high range resolution (HRR) radar target recognition methods are data-driv⁃
en models that are of black-box structure, which makes it hard to interpret or assess the hidden representations of data. In 
the case of incomplete target-aspect, neural network-based methods are faced with the issues of poor feature generalization 
ability and rapid degradation of recognition performance. To access the issues, this paper develops a physical interpretable 
auto-encoder model (PIAEM). In detail, by incorporating the scattering center model of radar targets into networks, the 
PIAEM is a physical interpretable model that learns scattering center features with physical meanings. Specially, since the 
scattering center features reflect the target structure based on radar imaging theory, they are robust under the case of incom⁃
plete target-aspect. Moreover, this paper designs a recognition scheme to predict the category of test samples based on the 
minimum reconstruction error criterion. The experiments on the measured HRR radar dataset validate the effectiveness of 
our model on learning interpretable features and robust recognition performance, and our PIAEM improves 10.27% rates 
comparing with traditional radar target recognition methods.
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1　引言

雷达目标识别在精确制导和态势感知等军事领域

有重要作用，在雷达感知技术研究中受到越来越多关

注［1~3］. 宽带雷达体制下，高距离分辨雷达目标回波即

复高分辨距离像（High Resolution Range Profile，HRRP）
可视为多个目标散射点子回波沿着雷达视线方向投影

的向量和，它具有较高分辨率，包含丰富的目标细节信

息，比如目标的散射特性、尺寸和结构等，这些信息有

利于对目标的类别或属性进行判别 . 因此，高距离分辨

雷达目标识别是雷达感知领域中的研究热点 .
目前雷达目标识别方法可分为传统识别算法和深

度识别网络两大类 . 传统识别算法通过线性变换提取雷

达回波的特征，代表性算法包括：主成分分析（Principal 
Component Analysis，PCA）［4］、K 奇异值分解（K-Singularly 
Valuable Decomposition，K-SVD）［5］和因子分析（Factor 
Analysis，FA）［6］等，采用支持向量机（Support Vector Ma⁃
chine，SVM）或者贝叶斯分类器（Bayesian Classifier，BC）
等方式将提取的特征用于目标识别 . 由于深度神经网

络具有强大的特征挖掘能力，基于深度神经网络的雷达

目标识别方法得到不断发展，典型的识别网络包括：堆栈

相关自编码器（Stacked Corrective Auto-Encoder，SCAE）［7］、
分解判别条件变分自编码器（Factorized Discriminative 
Conditional Variational Auto-Encoder，FDCVAE）［8］和目标

方位循环注意力网络（Target-Aware Recurrent Atten⁃
tional Network，TARAN）［9］等，挖掘雷达 HRRP 的非线性

深层特征或者不同距离单元之间的时序特征，设计非

线性分类器实现目标识别 . 然而，这些基于深度神经

网络的识别方法是纯数据驱动模型，网络是 1 个飞行

事故记录器结构，提取的特征不具有物理含义，特征

稳健性较差，模型在目标方位缺失时识别率将会下

降 . 文献［10］分析了稀疏自编码器的深层特征与散射

中心特征的关联性，说明采用稀疏自编码网络学习得

到的隐层特征与采用传统算法提取得到的散射中心

特征具有相似特性，包含相似的散射中心位置和强度

分布 . 本文分析了稀疏自编码网络的网络权值系数相

乘后与散射中心的距离域傅里叶基具有强相关性 . 文

献［10］说明了自编码网络能提取具有明确物理含义

的隐层特征 .
本文基于雷达复HRRP的物理生成机制，构建了物

理 可 解 释 自 编 码 模 型（Physical Interpretable Auto-

Encoder Model，PIAEM）用于雷达目标方位的稳健识

别 . 该模型的解码网络结合了雷达目标的物理模型，编

码网络从复HRRP数据中学习具有明确物理含义的隐

特征，即代表目标散射中心的位置和幅度 . 另外，考虑

到复HRRP的方位敏感性，本文方法将各类数据按照一

定方位角划分为多个方位帧，每帧回波采用独立的自

编码网络进行精细描述 . 考虑到每帧回波位置相似、幅

值起伏的分布特性，所提模型采用位置参数共享、幅值

参数独立的学习方式准确学习每帧回波的物理特征 .
因此，本文方法提取的散射中心特征反映了目标的结

构和尺寸信息，对不同方位帧数据具有稳健的物理特

性 . 基于 PIAEM，设计了基于最小重构误差的分类准

则 . 采用实测雷达复 HRRP 数据的实验结果验证了所

提算法的有效性 . 本文方法 PIAEM与文献［10］所提方

法具有一定相关性，且网络结构、学习隐层特征相似 .
但仍然存在以下几个较大区别：（1）本文考虑对不同方

位角目标HRRP数据进行精细的特征挖掘，将全方位角

的训练样本进行分帧，考虑到每 1帧样本的散射中心位

置分布相似、强度起伏的物理特性，设计了位置共享、

幅值独立的学习策略，利用编码网络更加准确地学习

散射中心特征；（2）本文PIAEM不仅仅考虑散射中心的

特征提取，且构建了多帧编码-解码的识别框架，设计了

基于最小重构误差的分类机制；（3）本文实验结果验证

了基于散射中心特征学习的识别模型在方位角缺失情

况下具有稳健特性 .
2　雷达目标散射点模型

雷达系统的发射信号一般采用线性调频（Linear 
Frequency Modulation，LFM）信号，表达式为

xt(t ) = s (t ) ej2πfct

          = rect ( t
Tp ) exp ( jπμt2 ) exp ( j2πfct ) （1）

其中，s (t ) = rect ( t Tp ) exp ( jπμt2 )表示信号包络，j 表示

虚部单元，rect ( t Tp )表示带宽为 Tp 的矩形脉冲波形，fc

表示雷达中心频率，μ表示 LFM 的系数，并且带宽可以

表示为B = μTp.
根据去载频［11，12］、匹配滤波［13］和离散化［14］等操作

之后，雷达回波的频率响应表示为

y (l ) = ∑
k = 1

L

w (k ) exp ( )-j2π
2Rik

c
( )l - 1 Df （2）

其中，y (l )表示第 l个频率响应，lÎ{12L}，且 L表示

频率成分的个数，w (k )表示第 k 个距离单元的散射系

数，Rik 表示雷达第 i个距离单元中的第 k个散射点之间

的径向距离，Df表示相邻频点之间的频率间隔 . 宽带雷

达系统中，目标回波近似为沿着雷达视线各目标散射

点子回波的相关叠加，接收的信号沿着雷达视线方向

按照距离分辨率DR的大小划分为多个距离单元，表达

式为DR = c 2B，其中，c表示光速，B表示带宽 . 假设Rik

是DR的整数倍，那么式（2）可以进一步表示为

y (l ) = ∑
k = 1

K

w (k ) exp ( )-j2π
2rk

c
( )l - 1 Df （3）
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其中，{rk}（k=1，2，…，K）表示 K 个距离单元的位置，且

rk = k × DR. 考虑实际情况存在噪声，式（3）可以表示为

y (l ) = ∑
k = 1

K

w (k ) exp ( )-j2π
2rk

c
( )l - 1 Df + η (l ) （4）

其中，{η (l )}（l=1，2，…，L）表示噪声成分 . 式（4）给出了

雷 达 回 波 信 号 的 频 率 响 应 表 达 式 . 另 外 ，假 设 
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

ϕ(rk )= é
ë
êêêê ù

û
úúúú1exp(-j4π

rk

c
Df )exp(-j4π

rk

c
(L - 1)Df )

T

Φ = [ ]ϕ ( )r1 ϕ ( )r2 ϕ ( )rK

（5）
因此，式（4）可以表示为式（6）的向量-矩阵形式：

yn =Φwn + ηn （6）
其中，yn = [ yn(1) yn( )2 yn(L) ]T

定义为雷达回波，即

复 HRRP，wn = [wn(1) wn( )2 wn(K ) ]T
表示散射系

数，ηn = [ηn(1) ηn( )2 ηn(K ) ]T
表示噪声向量 . Φ表

示傅里叶基，当 K = L时，Φ为 1个完备正交基；当 K > L

时，Φ为1个过完备的基矩阵 .
3　实验装置

3. 1　物理可解释自编码模型

根据散射点模型理论［6］，高分辨距离像的各分量是

由同一距离单元中多个散射点回波相关叠加而成 . 当

目标相对于雷达视线的姿态变化时，散射点之间的相

对径向距离发生变化 . 参考文献［15］中介绍，散射点不

发生越距离单元走动的转角范围表示为 δ ≤ DR L，其

中，DR表示距离分辨率，L是目标的横向长度 . 根据规

则，对全方位角的目标回波样本进行方位帧划分 . 根据

方程（6），来自目标 d 的第 m 个方位帧的第 n 个样本的

信号可以表示为

y( )dm
n =Φw ( )dm

n + η( )dm
n （7）

其中，nÎ {12N}，且 N 表示 1 个方位帧内的样本

数，mÎ {12Md}，且 Md 表示目标的方位帧数，

dÎ {12D}，且D表示目标的类别数 .
考虑目标散射中心的稀疏分布特性，本文 方法将

散射系数分解为 w ( )dm
n = ŵ ( )dm

n × s( )dm
n ，其中，×表示向量

点乘，ŵ ( )dm
n 表示所有距离单元中的散射点系数向量，

而 s( )dm
n 则表示所有距离单元中的散射点位置向量且

该变量为 1个二值向量 . 根据文献［11］的分析，1个方

位帧内信号的散射中心位置是 1 个稳定项，不随目标

方位角变化，而信号的幅度存在较大波动 . 为了直观

说明复HRRP的这种物理特性，图 1显示了来自目标雅

克-42的HRRP在较小方位角范围（1帧）内的 2个例子 .
根据图 1 可知，对于 1 帧内的信号，强散射点的位置基

本相同，幅度变化非常大 . 基于这种物理特性，定义 1
帧内的信号其散射点位置共享、幅度独立：w ( )dm

n =

ŵ ( )dm
n × s( )dm . 因此，可表示为

y( )dm
n =Φ (ŵ ( )dm

n × s( )dm ) + η( )dm
n （8）

其中，s( )dm 表示目标 d 的第 m 帧中信号的共享位置

参数 .
将式（8）中所示的物理模型嵌入自编码网络［16］，本

文构造了 1个物理可解释自编码模型（Physical Interpre⁃
table Auto-Encoder Model，PIAEM）对每 1 帧复 HRRP 建

模，基本结构如图 2所示 . 所提模型包括 1个编码网络

和 1个解码网络，接下来将详细介绍所提模型这 2部分

的结构 .

根据图 2 所示 PIAEM 的整体结构示意图，编码网

络学习从观测数据 y( )dm
n 到隐含变量{ŵ ( )dm

n s( )dm }之间

的非线性映射关系，通过向量点乘得到观测数据的散

射系数w ( )dm
n . 由于概率网络通过推断位置变量的后验

分布参数，相比于点估计的方式，学习的变量具有更强

的泛化性和准确性 . 因此，所提 PIAEM 中的推断网络

      (a) 方位角范围2.16o  2.61o                                             (b) 方位角范围4.08o  4.41o

图1　来自雅克-42目标不同方位角范围的HRRP示例
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采用概率网络，推断{ŵ ( )dm
n s( )dm }的后验分布参数 .

根据中心极限定理，随机变量之和近似服从高斯

分布 . 由于 1 个距离单元中的信号为多个散射点子回

波的叠加，每个距离单元中的信号近似服从高斯分布，

那么复 HRRP 的实部和虚部分别假设服从高斯分布 .
因此，系数 ŵ ( )dm

n 是1个K维的复高斯分布：

ŵ ( )dm
n ~CNorm(μ0 Σ0 ) （9）

其中，CNorm(×)表示复高斯分布；μ0 Σ0分别表示高斯分

布的均值和方差 . 为了实现变量 s( )dm 的稀疏性，第 j个

维度的变量采用伯努利分布进行建模：

s( )dm
0 (k ) Bernoulli ( ρ0 ) （10）

其中，kÎ {12K}，且 K 表示该稀疏向量的维度，ρ0

表示伯努利先验分布的参数，且决定变量的稀疏度 . 根

据文献［4］中的描述，飞机目标复 HRRP中的噪声通常

假设为零均值、未知方差的复高斯分布，且方差通常可

由预处理方法［5］估计得到 . 那么对噪声变量建模为

η( )dm
n ~CNorm(0σ 2 I) （11）

在编码网络中，ŵ ( )dm
n 近似后验分布建模为

q (ŵ ( )dm
n |y( )dm

n ) =CNorm ( μ( )dm
n diag ((σ ( )dm

n ) 2 ) )  （12）
类似地，对于服从伯努利分布的位置稀疏变量

s( )dm
n ，其后验分布表示为

q ( s( )dm |y( )dm
n ) =Bernoulli ( ρ( )dm ) （13）

因此，编码网络包含多个非线性层推断未知变量

{ŵ ( )dm
n s( )dm }的后验分布参数{μ( )dm

n  (σ ( )dm
n ) 2

ρ( )dm }.
根 据 编 码 网 络 推 断 得 到 的 散 射 系 数 变 量

{ŵ ( )dm
n s( )dm }，将其输入解码网络中，输出观测数据的分

布预测 ŷ( )dm
n . 具体地，隐含变量{ŵ ( )dm

n s( )dm }输入到解

码网络的隐层中，数据 ŷ( )dm
n 的生成过程为

h͂( )dm
n =Φ (ŵ ( )dm

n × s( )dm ) （14）
y( )dm

n ~ pθ (h͂( )dm
n η( )dm

n ) （15）
根据式（9）可知，解码网络由单个线性层的多层感

知器结构组成，其中，网络参数θ固定为傅里叶基Φ. 如

果傅里叶基Φ是完备正交基矩阵，隐特征的维度与输

入数据的维度相同；如果傅里叶基Φ是 1 个过完备矩

阵，此时解码网络可以挖掘数据的超分辨特征 . 在

方程（10）中，为了推断简便，所提方法对生成数据的分

布pθ(×)采用复高斯分布假设 .
3. 2　基于PIAEM的雷达目标识别

观测数据包含来自 D 个目标的复 HRRP {y( )dm
n }，

其中，dÎ {12D}，mÎ {12Md}，nÎ {12N}，
所提模型对每 1 帧的复 HRRP 独立建模，模型包含

∑
d = 1

D

Md个编码网络 . 基于所提PIAEM设计了 1种基于最

小重构误差的识别机制，即根据∑
d = 1

D

Md 个方位帧对应的

位置模板{s( )dm }，采用模板匹配法对测试样本进行识

别 . 图 3给出了所提模型的结构示意图，将训练数据的

每类数据按照一定方位角范围（不发生越距离单元走

动）划分为多个方位帧，每个方位帧采用独立的帧编码

网络描述该帧数据的散射点分布特性，利用结合雷达

目标散射点模型的解码网络对输入数据进行重构 . 所

提方法实现了信号模型与识别模型的统一，挖掘出物

理可解释的识别特征，提升识别性能 . 为了降低模型参

数，不同方位帧数据对应的编码网络采用部分隐层参

数共享方式 .
PIAEM模型的目标函数推导得到：

LB = ∑
d = 1

D ∑
m = 1

M ∑
n = 1

N

E [ ]log p ( )y( )dm
n |w ( )dm

n

          -∑
d = 1

D ∑
m = 1

M ∑
n = 1

N
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

KL é
ë

ù
ûq ( )ŵ ( )dm

n |y( )dm
n  p ( )ŵ ( )dm

n

-KL é
ë

ù
ûq ( )s( )dm |y( )dm

n  p ( )s( )dm

  （16）

其 中 ，KL (q ( )×  p ( )× )= ∫q ( )× ln ( )p ( )× q ( )× 表 示 KL 散

度，用于衡量后验分布 q ( )× 和先验分布 p ( )× 之间的差异

性，它是 1个非负的值，当且仅当 q ( )× =p ( )× ，KL散度等

于 0. 方 程（16）等 式 右 边 第 1 项 表 示 对 数 似 然

log p ( y( )dm
n |w ( )dm

n )的期望，等式右边的第 2、3 项分别表

图2　所提PIAEM整体结构示意图
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示高斯分布 q (ŵ ( )dm
n |y( )dm

n )和伯努利分布 q ( s( )dm |y( )dm
n )

的KL约束项 . 所提模型基于随机梯度下降算法推导了

复数的后向传播算法用于网络参数优化，模型的整体

训练过程如算法1所示 .

对于 1个测试样本 y*，对应的系数参数 ŵ* ( )dm 在已

训练好的网络中，通过前向传播从分布 q(ŵ* ( )dm | y* )中

采样得到 . 基于某 1帧的位置模板 s( )dm ，可得到测试样

本在该模板下的散射系数w* ( )dm = ŵ* ( )dm × s( )dm ，将得到

的散射系数输入解码网络中，通过前向传播得到网络

的输出 ŷ* ( )dm ，即该帧模板下得到的重构数据 . 对于

∑
d = 1

D

Md 个 位 置 模 板 ，可 计 算 得 到 1 组 重 构 样 本

{ ŷ* ( )11 ŷ* ( )dm ŷ* ( )DM }. 计算原始测试样本和 1 组

重构样本之间的重构误差，基于最小重构误差准则，将

测试样本划分为第d *类：

d * = arg min
dÎ { }12D mÎ { }12Md

 y* - ŷ* ( )dm
2

2
（17）

模型的整体识别过程如算法2所示 .
因此，综合上述训练和测试阶段的介绍，PIAEM在

训练和测试阶段的模型如图 4所示 . 在训练阶段，首先

将训练数据根据不同目标的方位角信息划分为多个方

位帧，每 1帧包含若干样本 . 然后，将每 1帧对应的样本

输入到独立的编码网络中，学习样本对应的散射系数 .
最后，将学习的散射系数输入结合雷达目标散射点模

型的解码网络中，实现每 1 帧训练样本的重构 . 此时，

已训练好的多个帧编码网络参数固定，得到 1组识别模

板 . 在测试阶段，如图 5 所示，不同帧编码网络和解码

网络的参数固定，用虚线框表示，将测试样本 y*输入不

同帧编码网络中，得到不同帧网络前向推断得到的 1组

散射系数，并将其输入参数固定的解码网络中，得到 1
组重构样本，最后基于最小重构误差准则实现类别预

测 . 为降低模型的参数量，所提方法在模型构建阶段，共

享了不同帧对应编码网络的前几层网络参数，仅在最后

1层进行独立映射，具体结构示意图如图5所示 . 这种参

数共享策略可有效缓解由于不同帧对应编码网络个数

增多带来的模型参数量急剧上升的问题，提升模型对实

际全空间任意角度场景数据进行建模的实用性 .

图3　所提基于PIAEM的雷达目标识别模型整体结构示意图

算法 1 所提模型的训练过程

1. 设置模型的结构,包括隐特征的维度和隐层个数

2. 初始化编码网络参数φ,固定解码网络的参数为傅里叶基Φ

3. While 网络未收敛 do
4.   从原始数据集的第d个目标第m个方位帧中随机取一部分数

           据Y ( )dm = {y( )dm
n },其中nÎ {12N1}

5.   从标准高斯分布中随机采样得到噪声变量{ε ( )dm
n },执行再参    

          数化操作

6.   从分布CNorm ( μ( )dm
n diag ((σ ( )dm

n ) 2 ) )中得到隐变量 ŵ ( )dm
n 的

          采样值

7.   从分布Bernoulli ( ρ( )dm )中得到隐变量 s( )dm 的采样值

8.   从分布pθ (h͂( )dm
n η( )dm

n )中得到生成数据 ŷ( )dm
n 的采样值

9.   根据式(16)采用随机梯度上升算法更新网络参数φ

10. end while

算法 2 所提模型的测试过程

1. 根据已训练好的网络得到网络参数φ

2. 获取测试样本 y*

3. For d = 1:D

4.   For m = 1:Md

5.     将测试数据输入到第d个目标的第m帧对应的编码网络中,
             通过前向传播以及再参数化技巧获得隐变量 ŵ* ( )dm

6.     将获得的系数 ŵ* ( )dm 和位置模板 s( )dm 点乘得到散射系数   

               w* ( )dm

7.      将散射系数输入解码网络 ŵ* ( )dm 中,通过前向传播得到网    
               络的输出,即重构样本 ŷ* ( )dm

8.    计算原始测试样本和重构样本之间的重构误差 y* - ŷ* ( )dm
2

2

9.   end for
10. end for
11. 基于最小重构误差准则,根据方程(17)获得测试样本的类别预  
      测 d *
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4　实验结果与分析

4. 1　实验数据介绍

本论文中雷达目标识别实验采用的实测雷达数据集

是国内某研究所 ISAR雷达测得的飞机目标回波数据［1］.
获得该实测数据的雷达传感器工作在C频带，发射信号为

线性调频波 . 该数据集中包含3类目标，分别是中型螺旋

桨飞机安-26（An-26）、小型喷气式飞机奖状（Cessna Cita⁃
tion S/II）和大型喷气式飞机雅克-42（Yak-42），表 1 给出

了 3类目标形状参数和雷达工作参数 . 图 6展示了 3类

目标的飞行轨迹沿地平面的投射曲线，根据图 6 的飞

行轨迹图，估计飞机的远角 . 在该数据集中每个信

号为 1 个雷达回波样本，即称为复 HRRP，其幅值为

HRRP. 该雷达数据集是合作条件下测量获得，即是

在高信噪比（SNR » 40 dB）且无干扰条件下获得的 .
因此，基于该数据的识别实验可以忽略噪声和杂波

的影响 .

对于每个目标的数据，将其划分为多个子集，每个

子集称为 1 个方位帧 . 对于本文采用的雷达目标回波

数据，带宽B为 400 MHz， DR = 0.375 m，设 L为 10 m，则

δφ大约 2o. 如果散射点横向分布的主要部分接近中央，

两侧分布很少（如飞机类目标），该条件还可以放宽 . 根

据参考文献［15~17］，本文将 1 024个样本划分为 1帧，

对采用的数据集，安-26 目标回波中 1 024 个样本的方

位角变化大概为 0.92o，奖状的目标回波 1 024个样本的

方位角变化大概为 0.54o，雅克-42 目标回波 1 024个样

本的方位角变化大概为 0.34o. 因此，本文将 1 024个样

本划分为 1帧，满足帧内的样本不发生越距离单元走动

的δ约束条件 . 因此，3类目标雅克-42、奖状和安-26包含

图4　PIAEM在训练和测试阶段的模型技术框图

图 5　PIAEM编码网络部分参数共享示意图
表1　ISAR实验雷达和飞机参数

雷达参数

飞机

安-26
奖状

雅克-42

中心频率/MHz
脉冲重复频率/Hz

Dechirp后采样频率/MHz
信号带宽/MHz

机长/m
23.80
14.40
36.38

机宽/m
29.20
15.90
34.88

5 520
400
10

400
机高/m

9.83
4.57
9.83

(a) 安-26 (b) 奖状 (c) 雅克-42
图 6　3类目标飞行航迹的二维投影
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的样本帧数分别为 35、50 和 50，即 D= 3，M1= 35M2=
M3= 50，每帧包含1 024个样本，即 N = 1 024，总的训练样

本共138 240个，样本维度为256，即L = 256.
本文模型的编码网络结构为：当 K=L 时，256 -

300 - 400 - 256；当 K=2L 时，256 - 300 - 400 - 512. 本文

采用 3 类实测飞机数据集，识别模型包含 135 个（M1 +
M2 +M3）编码网络 . 不同帧数据对应的编码网络，其前

2层的网络参数共享 . 在模型训练阶段，从标准高斯分

布中采样，对所提PIAEM模型的网络参数初始化，且偏

置初始化为 0. 采用随机梯度下降算法优化时，batch⁃
size 设置为 32，学习率设为 10-3. 当目标函数相邻 2 次

迭代的变化率小于 10-3 时，迭代终止，网络训练收敛 .
本文采用单次迭代所需的时间乘上总迭代次数作为收

敛速度衡量指标 .
4. 2　实验结果分析

4. 2. 1　方位完备时的实验分析

目前大部分基于深度神经网络的识别方法均为飞

行事故记录器结构，学习不可解释的抽象特征 . 本文模

型结合雷达回波的物理生成机制，可以学习具有物理

含义的隐特征，接下来进行相关实验验证所提法方法

的特征提取性能 .
图7给出了所提模型对来自不同目标雷达回波学习

得到的散射系数图，其中，有值的地方表示提取出散射

点的位置，像素值大小表示散射点强度 . 从图 7可以看

出，大部分散射中心位于支撑区部分，且不同目标的散射

系数位置和幅值具有一定差别 . 基于训练的模型，对测

试样本提取散射系数，图 8（a）给出了 2个测试样本推断

得到的散射特征，图 8（b）和图 8（c）为 2个对比方法的实

验结果，其中，第 1行和第 2行的 3幅图中红点分别表示

3种方法对第1和第2个测试样本学习的散射特征，蓝线

表示原始HRRP的样本 . 所提方法提取的特征可准确表

征信号中强散射点的位置和幅度信息，表明模型提取

的特征具有物理可解释性 . RELAX（Relaxation） ［18］和
OMP（Orthogonal Matching Pursuit）算法［14］对迭代终止

门限较为敏感，通常难以准确设置终止门限参数，极大

影响对测试样本散射点的提取效果，导致无法准确提

取散射点 . 所提方法基于深度学习机制推断散射系数

的后验分布参数，可自动确定散射点个数，模型的灵活

性和泛化性更强，散射点提取效果更好 .

训练数据方位角完备时，将本文模型和相关对比

方法在测试集的平均识别率上进行对比，实验结果如

表 2所示 . 深度模型具有比浅层模型更好的识别性能，

且所提方法相比于其他深度方法具有更优的识别性

能，尤其是K=2L时，模型的识别率具有明显优势 . 由于

深度神经网络可以从观测数据中学习到更有表征性的

特征，而且模型结合了雷达回波的散射中心模型，充分

挖掘对识别有利的物理特征，达到较好的识别性能 . 另

外，本文方法采用过完备的傅里叶基时，对观测信号学

习更精细的物理特征，实现更优的识别性能 .
为了衡量所提方法的效率，接下来给出不同方法

的训练和测试时间对比结果，如表 3所示，其中传统方

法包括PCA［4］、FA［17］和K-SVD［5］，深度方法包括 SCAE［7］

和本文方法 PIAEM. 首先分析不同方法的训练用时，

表 3 中传统算法 PCA、FA 和 K-SVD 给出整个训练过程

的用时，神经网络 SCAE 方法和所提方法 PIAEM 给出

网络迭代 1 次的训练用时 . 由于所提方法包含多个帧

网络，在模型训练阶段，所需时间相对较长，尤其是对

于K=2L的模型 . 在实际应用中，对于离线学习的模型，

测试阶段的时间成本对评估模型的实用性非常重要 .
在测试阶段，相比传统方法，所提方法直接通过前向

传播推导得到预测结果，具有更高的时间效率 . 因此，

表 3 的实验结果表明，所提方法在模型训练结束之后，

对测试样本的类别预测阶段具有较好的时间效率和实

用性 .
4. 2. 2　方位不完备时的实验分析

在实际非合作场景中，一些目标方位角的回波往往

存在缺失，无法获取这部分数据，导致训练数据集的目标

方位角不完备 . 在这些情况下，模型的泛化能力是评估模

型实用性的重要标准 . 因此，接下来进行实验验证所提模

型在方位角缺失情况下仍具有稳健的识别性能 .
首先，图 9给出所提方法对不同雷达目标相邻方位

(a)  安-26                                                           (b)  奖状                                                          (c)  雅克-42
图7　所提方法对不同目标的不同帧训练数据学习得到的散射系数
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帧数据学习得到的散射系数，其中第 1行的 5幅图从左

至右分别表示所提模型对来自Yake-42目标的第24、28、
29、31和35帧数据推断的散射系数 . 根据图9第1行的实

验可知，第29帧数据的散射系数与相邻28帧和31帧的散

射系数十分相近，包括散射点的位置和幅度信息，但随着

帧间隔增大，散射系数表示的散射点位置和幅度信息差

别逐渐变大 . 图9第2和第3行对奖状和安-26目标的第

24、28、29、31和35帧数据推断的散射系数也同样验证了

上述结论 . 因此，图 9说明相邻几个方位帧的散射特征

具有一定的稳健特性，随着帧的间隔增大，散射系数特

性的差别逐渐变大，但仍在一定接受范围，验证了散射

中心特征是一种方位稳健的物理特征 .
为了进一步从数据重构角度说明所提方法的方位稳

健特性，图10给出了基于不同帧数据训练的模型对2个测试

样本的重构结果 . 首先，从方位角完备的训练数据中以相

邻帧间隔为1、3和5得到3组方位角不完备的训练数据，利

用这3组训练数据训练模型，得到3组已训练的深度可解

释自编码模型 . 从测试样本的其他帧（不包含训练数据所

在帧）中随机选取2个复HRRP样本作为测试数据，图10的
3行分别表示3个已训练模型对2个测试样本的重构结果，

2列分别表示2个测试样本的重构结果 . 根据图10看出，除

了部分距离单元中的峰值信号重构效果不精细，这3个模

型均能较好地重构2个测试样本的主要目标信号，验证所

提模型具有较好的方位稳健重构性能 . 但随着相邻帧间隔

增大，第2和第3行的重构效果相比于第1行逐渐变差，对

测试样本的样本峰值重构效果与原始样本差别增大，这说

明随着方位缺失严重，模型对样本的精细重构能力下降 .
为了定量衡量模型的重构结果，表4给出了3个模型对2个
测试样本的重构误差值，结果同样验证了上述结论 .

表3　不同方法的模型参数量以及训练、测试用时       单位：s
方法

PCA[4]

FA[17]

K-SVD[5]

SCAE[7]

PIAEM(K=L)
PIAEM(K=2L)

训练阶段用时

8.899 4
39.632 8
3.669 9

50.454 2
123.836 5

131.342 7

测试阶段测试1个

样本用时

0.364 7
0.375 0
0.123 6
0.016 7
0.009 4

0.012 4

注：加粗数据为本文提出的更优模型数据 .

(a)  提出方法                                         (b)  RELAX算法                                           (c)  OMP算法

图8　不同方法对2个测试样本提取的散射特征

表2　不同方法在测试集上的平均识别率             单位：%
方法

LDA[19]

K-SVD[5]

LSVM[11]

AGC[20]

PCA[4]

HD-OMP(K=L)[13]

HD-OMP(K=2L)[13]

Bayesian-model(K=L)[21]

Bayesian-model(K=2L)[21]

NN
SDAE[22]

SCAE[7]

TARAN[9]

DPmTRNN[15]

FDCVAE[23]

PIAEM(K=L)
PIAEM(K=2L)

平均识别率

82.16
85.32
85.63
87.08
89.92
87.08
87.18
85.72
90.01
90.20
90.04
92.03
90.10
92.54
93.25
92.37
94.75

注：加粗数据表示所有方法中性能最好的结果 .
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接下来，在训练数据的方位角缺失的情况下，进

行相关识别实验验证模型的方位稳健识别性能 . 考虑

到实际环境中，接收回波数据时可能存在不同情况的

方位角缺失方式，本文考虑了方位角等间隔缺失和连

续缺失这 2种情况，其中等间隔缺失包括相邻方位帧的

间隔步幅为 1、2、3、4、5和 6，连续缺失包括每类连续减

少 5、10、15、20、25和 30帧 . 表 5和表 6分别给出了不同

方法在这 2 种方位缺失情况下的识别对比结果 . 根据

表 5 和表 6 的实验可知，随着训练数据的方位角间隔

越来越大，所有方法的识别率均下降 . 浅层方法包括

K-SVD、AGC（Adaptive Gaussian Classifier）、PCA 和 HD-

OMP（Hausdorff Distance-Orthogonal Matching Pursuit）
等，性能随着间隔步幅的增加而迅速下降，尤其是

K-SVD 和 HD-OMP. 由于 AGC 和 PCA 是贝叶斯概率模

型，通过提取概率统计特征具有较好的模型泛化性，

它们对训练数据集中方位帧的缺失更稳健 . 对于深度

方法，NN（Neural Network）随着方位帧缺失间隔步幅

的增加而迅速下降，SCAE 和所提模型仍然可以保持

图 9　所提方法对不同帧数据学习的散射特征

表4　3个模型对2个测试样本的重构误差值

重构误差值

测试样本1
测试样本2

模型1
0.127 3
0.145 3

模型2
0.292 1
0.304 5

模型3
0.362 9
0.420 8

              (a) 第1个模型对2个测试样本的重构       (b) 第2个模型对2个测试样本的重构        (c) 第3个模型对2个测试样本的重构

图10　3个已训练模型对2个测试样本的重构
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较好的性能 . 由于 SCAE 和所提模型均是对每个方位

帧的数据精细建模，从而对观测数据进行更精确描

述，提取泛化性较好的隐特征，提高模型的泛化性 . 另

外，所提模型结合了雷达目标的散射中心模型，挖掘

雷达回波的物理特征，这种物理特征相比抽象特征，

对不同方位角的数据有较好的物理泛化特性，可获得

更好的识别性能，验证模型在方位角缺失情况下的强

大稳健识别能力 .

5　结论

本文提出一种基于物理可解释自编码模型的雷达

目标方位稳健识别算法，通过结合雷达目标物理模型

提升网络的可解释性，且学习稳健的散射中心特征，在

雷达目标回波存在方位缺失的情况下具有稳健的目标

识别性能 . 该方法基于传统自编码网络结构，编码网络

学习物理特征，解码网络结合散射中心模型，整个模型

是 1个端到端的识别网络，基于最小重构误差准则实现

测试样本的类别预测 . 基于实测雷达回波数据的实验

验证了所提方法学习的特征，具在目标明确的结构特

性，达到较高的识别准确率，而且在方位缺失的情况

下，依然具有稳健的识别性能 .
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