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雷达场景识别系统设计

雷　涛１，杨亚宁２，唐佳璐２，杨　玲１，苟先太２
（１．中国电子科技集团公司 第二十九研究所，成都　６１４０００；

２．西南交通大学 电气工程学院，成都　６１１７５６）

摘要：为了能在海上电子对抗战中及时了解敌军的动向与目的，以长短时记忆循环神经网络和知识图谱结合的方法设计了一

套雷达场景识别系统；该系统对雷达的行为特征规律进行了研究和识别，并在雷达行为识别的基础上进行了雷达的场景识别；该

系统进行了典型的场景知识构建与集成相似性计算，通过捕获的敌方的雷达数据进行场景识别与仿真；采用了 Ｗｅｂ仿真技术，

搭建了一套三维动态场景，根据场景里面雷达工作剧本进行仿真，产生仿真数据，写入 ＭｙＳＱＬ数据库，然后在场景知识库中进

行对比分析，经过实验测试识别出了雷达的行为结果与测试时序内的场景结果；通过场景仿真和识别结果分析，最后能够得出准

确率９０％以上的识别结果，经实仿真推演满足了实战中的需求；该系统相比其他识别方法，能够以更少的数据和资源就能得出

一个较高的识别准确率。

关键词：Ｗｅｂ仿真；场景识别；知识图谱；雷达特征；长短时记忆循环神经网络
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０　引言

两军对垒的过程中，想要把握战场主动权就必须得掌

握敌方的行为意图，而随着信息技术的不断发展与完善，

战场上的信息也变得繁杂起来，信息技术成为决胜战场的

主导因素之一［１］，而面临这些越来越多的复杂的战场信息，

如果还是像以往作战，单纯的依靠指战员的经验和临时的

判断的话，将会严重影响我方的战斗响应时间，导致贻误

战机，严重的甚至会输掉整场战争［２３］。因此，我们迫切需

要研究一种基于深度学习的对于场景行为识别的方法。本

系统是通过捕捉敌方雷达的基础电磁信息和外部特征信

息［４５］，获取敌方雷达的行为意图从而判断出敌军的意图

行为。

对于作战目标的意图识别问题，国外的研究要早于国

内，对于信息融合的一些研究，国内直到２０世纪８０年代才

相继展开［６］。而目前的对于作战目标的意图识别的传统方

法，已经出现了的有深度信念网络、专家系统、贝叶斯网

络、模板匹配等［２］。

模板匹配法是一种最基础的模式识别的方法，这种方

法基本上是一种统计识别方法。文献 ［６ ７］引入模板匹

配方法，对海战场的作战目标进行了意图识别，并且提高

了模型的容错能力和辨识能力。但是由于模板匹配自身的

局限性，其识别效果受到先验模型的覆盖面、模板的普适

性的约束，因此具有极大的不确定性。
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专家系统是人工智能领域中的最重要的的一个应用领

域，被用来对人工难以解决的复杂问题进行知识推导和表

示。文献 ［８ ９］引入专家系统，通过置信规则库来对群体

目标进行了威胁评估，从而提高了识别的计算效率和精度。

但是由于专家系统只是单纯的依靠机械式的推理计算，而

缺乏知识的共享性和重用性，并不能满足现在战场上的复

杂性和多变性。

贝叶斯网络是一种图形化网络，通常是基于概率推理

的。贝叶斯网络一般用于解决不确定的或者是数据缺失条

件下的问题，而对于一些结果发生的可能性该方法还可以

给予量化分析。文献 ［１０ １１］引入贝叶斯网络，定义了空

域作战目标的事件分类，并对后续事件进行了学习更新。

但是贝叶斯网络非常依赖于经验知识，很难发现和处理抗

性欺骗信息［１２１３］。

深度信念网络 （ＤＢＮ）的构成是多层受限玻尔兹曼机

（ＲＢＭ）的堆叠
［１４１５］，是由Ｈｉｎｔｏｎ等人

［１４］在２００６年提出的

一个概念生成模型。在深度信念网络中，这些网络被限制

为一个可视层和一个隐层，层间存在连接，但层内的单元

间不存在连接。深度信念网络是模式识别领域新兴的概率

生成模型［１５］，可以用来进行深层次的学习和对数据进行深

度的挖掘［１６１７］。深度信念网络现在主要用于语音［１８１９］、情

感［２０２１］、文本［２２２３］和图像［２４２５］的分类和识别。但由于这项

技术发展时间不长，相比其他方法，这项技术的识别准确

率较低，学习过程较为缓慢。

本文概述了基于神经网络与知识图谱的场景识别方法

的研究现状，通过了聚类算法、ＬＳＴＭ 模型、知识图谱分

析以及 Ｗｅｂ仿真技术的运用，用信息融合方法对得到的原

始战场信息进行知识的挖掘，从而得到战场态势信息，分

析识别出战场场景。再配合ｔｈｒｅｅ．ｊｓ动画库将实时场景进行

仿真模拟，实现基本三维场景创建，提高开发效率，降低

开发成本［３］。

本文基于神经网络与知识图谱的场景识别方法解决了

传统识别方法中存在的识别准确率低、需要训练的数据量

大、识别缓慢的的问题，能够更加快速准确，而且需要的

数据更少，耗费的资源更少的实现高准确率的识别。通过

此种方法可以更好地拟悉敌方作战意图、提高我国电子对

抗作战实力、营造更安全的国家周边环境。

１　场景活动的构建

１１　雷达活动的构建

为了更好地模拟雷达行为的仿真，我们建立了一个场

景剧本，通过创建这个场景并实现仿真，通过对仿真数据

进行仿真并对数据进行综合处理。

图１是整个仿真流程中所仿真的所有雷达行为，是仿

真了从探测敌方雷达开始进行搜索活动到失去目标然后再

进行小范围的精确搜索活动直到找到目标并确认目标，然

后进行制导活动的完整流程。

在实战过程中通过己方的雷达、声纳、红外传感器等

图１　多雷达行为构成的防空反导场景

获取到的敌方雷达数据，如位置坐标、移动速度、平均功

率、峰值功率等参数。本文则对获取到的敌方雷达活动进

行仿真构建。本文的仿真系统处理到的雷达数据包括了雷

达的坐标位置、速度信息、平均功率等，如表１所示。

表１　雷达相关数据参数

序号 特征名 序号 特征名

１ 时间序列 １０ 时序内平均速度

２ Ａ雷达搜索模式占比 １１ 航舰编队

３ Ａ雷达跟踪模式占比 １２ Ａ雷达平均功率

４ Ｂ雷达搜索模式占比 １３ Ｂ雷达平均功率

５ Ｂ雷达跟踪模式占比 １４ Ｃ雷达平均功率

６ Ｃ雷达搜索模式占比 １５ 工作脉宽

７ Ｃ雷达跟踪模式占比 １６ 时序内功率峰值数量

８ 时序开始时刻坐标狓 １７ 峰值功率

９ 时序开始时刻坐标狔 － －

１２　雷达行为的判别

对于雷达的行为信息的判别，如处于搜索还是跟踪状

态，我们本文采用的是通过对于雷达幅度的大小变化来推

断出雷达此时的行为特征的，而主要步骤是通过从己方的

雷达、声纳、红外传感器等获取到敌方辐射源脉冲序列，

然后对这个脉冲序列的峰值、谷值等参数进行提取，将这

些信息综合分析后即可得出相关的行为识别结果，步骤如

图２所示。

图２　对雷达的行为识别示意图

依据雷达峰值与谷值识别行为状态的具体流程如下

所示：

１）首先对雷达的幅度直方图进行计算，在直方图中依

次添加脉冲的幅度，将其横轴设置为幅度值，纵轴设置为

脉冲的个数，采用统计学中的 “百分位数”方法进行幅度

峰值 （犃ｍａｘ）与谷值 （犃ｍｉｎ）提取，通过 Ｍａｔｌａｂ进行仿真

模拟图形，如图３所示。

２）提取完峰值和谷值后，再采用分类判决的方法对雷

达行为活动进行判别，设置Δ犃为幅度容差 （便于后续的计

算），计算相邻时间段狋的峰值和谷值的变化量：
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图３　搜索和跟踪目标的幅度直方图

峰值变化量：ｄ犃ｍａｘ＝ｄ犃ｍａｘ（狋）－ｄ犃ｍａｘ（狋－１）

谷值变化量：ｄ犃ｍｉｎ＝ｄ犃ｍｉｎ（狋）－ｄ犃ｍｉｎ（狋－１）

随后统计固定时间段内的峰值变化量与谷值变化量：

若峰值变化量绝对值＞Δ犃 或者谷值变化量绝对值＞Δ犃，

那么则判断为搜索状态；如果峰值变化量绝对值＜Δ犃且者

谷值变化量绝对值＜Δ犃，则判定为跟踪状态。

图６　知识提取

２　雷达场景识别

在雷达对抗领域采用人工智能技术作为新兴技术，将

长短时记忆循环神经网络或知识图谱应用于雷达场景识别

技术，无疑能够牢牢抓住电磁作战领域的主动权，拉开与

对手的技术差距。而对敌场景识别包括了：从敌信息源获

取的信息进行相关的特征提取，再通过识别推理，即可推

理识别得到场景，场景识别的一般过程如图４所示，下面

将介绍本文中采用到的知识图谱方法。

图４　场景识别的一般过程

２１　基于知识图谱的雷达场景识别

知识图谱的构建是为了描述场景中与目标相关的各种

实体与概念之间的关系。知识图谱是一种基于图的数据结

构，由节点和边组成，如图５所示。知识图谱最常用的语

义关系为 “实体－关系－实体”与 “实体－属性－属性

值”。通俗地讲，知识图谱就是把所有不同种类的信息连接

在一起而得到的一个关系网络，它提供了从 “关系”的角

度去分析问题的能力。

图５　知识图谱结构图

依据雷达信号特征、雷达事件及时空信息与雷达场景

之间的因果关系构建知识图谱根据专家在大量雷达场景数

据中提取到的知识生成三元组，如在场景可能为防空反导

场景识别 （Ａ）、场景Ｂ、场景Ｃ的前提下，根据雷达时空

信息，可以推断出场景可能为防空反导场景识别 （Ａ）、场

景Ｃ对应三元组为 ｛（１，１，１），航线在特定区域外行驶方

向由我方至敌方，（１，０，１）｝，进而挖掘雷达的特征信号、

事件信息、时空信息与场景识别之间存在的关联，完成知

识提取，如图６所示。

三元组犌＝ （犈，犚，犛）建立起两个节点之间的联系，
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无数个三元组建立起概念层之间的联系。概念层建立在数

据层之上，是知识图谱的核心，丰富实体之间、边之间的

关系和属性值。以场景识别过程建立知识库，按照识别规

则出现的先后顺序，在初始数据至最终识别结果之间，必

然存在实体和边之间的上下层关系及同层关系，同一层实

体之间ｌａｂｅｌ相同，为一种概念，上下层两个实体之间由关

系连接，建立起概念之间的上下位关系。结合实体和边之

间关系及其内属性等语义描述，即可建立起包含概念层和

数据层的结构化的可逻辑推理的知识库，实现雷达场景识

别过程信息的存储。如图７所示。

图７　结合语义建立知识图谱

２２　基于神经网络的雷达场景识别

将处理雷达数据进行整合后，并将数据传入 Ｗｅｂ端就

行仿真，再通过聚类算法和ＬＳＴＭ 综合处理得到场景识别

的仿真结果。

长短时神经网络 （ＬＳＴＭ，ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ）

是一种时间循环神经网络，它的诞生最开始是用于解决

ＲＮＮ循环神经网络中存在的长期依赖问题。ＬＳＴＭ 的优点

是在较长的序列中，它的计算处理能力要强于普通的循环

神经网络，另外ＬＳＴＭ也能同时解决掉普通的循环神经网

络中存在的梯度的爆炸和梯度的消失问题。而ＬＳＴＭ 的主

要组成是由３个门结构构成，分别是遗忘门、输入门、输

出门，具体组成如图８所示。

本系统用到ＬＳＴＭ的流程如下：

其中犳狋、犻狋、狅狋、犮
～

狋 分别表示遗忘门、输入门、输出

门、单元中间状态值；犪·犫表示矩阵犪、犫逐位相乘；σ表

示ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数；犫犳、犫犻、犫狅、犫犮分别表示对应门结构

的偏置矩阵；犮狋表示当前时刻的单元状态值，犺狋表示当前状

态的输出值；狑犳、狑犻、狑狅、狑犮分别表示对应门机构的权重

矩阵。

图８　ＬＳＴＭ神经网络结构图

数据通过输入门输入，当前输入值狓狋和前一时刻

的输出犺狋－１ 经过ｓｉｇｍｏｉｄ函数计算之后得到犳狋，然后

犳狋再和前一时刻单元状态值犮狋－１ 做计算，确定当前时

刻需要保留下来的信息量。输入门结构：如式 （２）～

式 （４）和图８中第②部分所示，狓狋 和犺狋－１ 分别经过

ｓｉｇｍｏｉｄ和ｔａｎ犺函数计算之后，得到犻狋和犮
～

狋，犻狋和以及

犳狋和犮狋－１计算得到当前时刻的单元状态值犮狋－１。输出门

结构：如式 （５）至 （６）和图８中第③部分所示，狓狋和

犺狋－１经过ｓｉｇｍｏｉｄ函数计算得到狅狋，狅狋和当前单元状态

值犮狋经过狋犪狀ｈ计算之后得到犺狋，和犺狋再用于下一时刻

的输入计算。

犳狋＝σ（狑犳·［犺狋－１，狓狋］＋犫犳） （１）

犻狋＝σ（狑犻·［犺狋－１，狓狋］＋犫犻） （２）

犮
～

狋 ＝ｔａｎｈ（狑犮·［犺狋－１，狓狋］＋犫犮） （３）

犮狋＝犻狋·犮
～

狋＋犳狋·犮狋－１ （４）

狅狋＝σ（狑狅［犺狋－１，狓狋］＋犫狅） （５）

犺狋＝狅狋·ｔａｎｈ（犮狋） （６）

　　通过ＬＳＴＭ对雷达的数据的训练与分析，最后得出部

分行为识别结果如图９所示。

由图９可以看出Ａ 雷达跟踪在占比和雷达工作脉宽在

攻击、侦查和防御３个意图的特征据中都出现了重合部分，

并且图中３种特征数据之间混叠严重，但是其中Ａ 雷达的

搜索模式占比中攻击意图和侦查意图的特征数据重复部分

较大，防御意图与其他两种意图之间的重复程度较小，可

以分析得出在这段时序内的雷达意图。

３　场景识别仿真

３１　仿真系统架构与原理

系统通过了聚类算法、ＬＳＴＭ 模型、知识图谱分析对

上传的数据进行了分析和处理，在 Ｍａｔｌａｂ中计算出识别结

果，然后通过服务器 传到 Ｗｅｂ 客户 端，Ｗｅｂ 客户 端
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图９　部分数据的 Ａ雷达行为模式占比时序分布图

ｔｈｒｅｅ．ｊｓ动画库将实时场景进行仿真模拟，其架构如图１０

所示。

图１０　仿真系统框架设计

系统通过使用Ｔｈｒｅｅ．ｊｓ中内置的对象对仿真场景进行

初始化仿真，仿真的流程如下：首先在场景中创建一个盒

子模型，之后的所有仿真皆在此盒模型中进行，随后再对

背景元素进行构建，如相机、渲染器的创建等，由此创造

出一个最基础的仿真场景；然后再到场景中添加仿真的环

境元素，如海洋、天空、日光等，添加完毕后再用这些环

境元素的纹理对盒子模型的内部进行纹理映射，至此，整

个场景的环境效果即可呈现；再创建完场景和背景元素后

就可以往盒子模型中加入仿真模型了，如雷达、预警机、

驱逐舰等。本仿真系统的数据支持是进行了ＬＳＴＭ 运算的

Ｍａｔｌａｂ算法端，通过这些数据，系统不断加载渲染出模型

以及通过内置动画展现出模型的空间信息。本系统中采用

的是这６步：１）创建三维场景；２）设置摄像机；３）设置

光源；４）设置渲染；５）加载 ＯＢＪ文件；６）模型的平移、

旋转、缩放等。

三维模型的加载流程如图１１所示。

图１１　三维模型加载流程

３２　场景识别结果

雷达在搜索、小搜、跟踪等行为转变过程中，其相对

于侦察设备的功率会发生变化。同时雷达的位置坐标、移

动速度、频段、峰值数量、脉宽也会发生变化，因此测量

观测雷达的各项参数变化特征，可快速确定威胁目标当前

的行为方式、意图从而推导识别出现在的场景。记录的部

分数据如表２所示。

表２　雷达部分数据截取表

时

序

Ａ雷

达状

态

Ｂ雷

达状

态

Ｃ雷

达状

态

移动

速度／

（Ｋｎ／ｈ）

平均

功率／

ｋＷ

峰值

数量／

个

雷达

脉宽／

ｍｓ

雷达

频段／

ｋＨｚ

雷达

经度／

（°）

雷达

纬度／

（°）

１６ 跟踪 搜索 关机 ４３．０ ５３．５ ０ ５１．７ ３．４ ２４ ４８

在对９０００组样本进行了训练与测试之后，得出了网络

模型ＬＳＴＭ 和知识图谱方法的识别准确率，如表３所示，

在选取的部分实验中可得出ＬＳＴＭ 的识别准确率大致在

８２．３％左右，而知识图谱的识别准确率在８６．１％左右，经过

表３　雷达部分数据截取表

网络模型 实验序号 测试集准确度／％

ＬＳＴＭ

１ ７９．３３

２ ８０．６１

３ ８５．６７

４ ８６．３９

５ ７９．３９

知识图谱

１ ８７．９４

２ ８８．００

３ ８４．７８

４ ８３．３８

５ ８６．４４
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实验验证识别准确率达到了实战的要求，相比较这知识图

谱与ＬＳＴＭ，知识图谱的识别准确率要更高一些，但并不

意味着知识图谱要更有优势，因为相对于知识图谱来说，

ＬＳＴＭ作为单向通道时的准确率是可以通过拓展双向通道

提升准确率的，即为双向ＬＳＴＭ （Ｂｉ－ＬＳＴＭ）。

４　结束语

针对判断实战环境中进行场景识别过程时受到的硬件

设备和环境的限制。通过了聚类算法、ＬＳＴＭ 模型、知识

图谱分析以及 Ｗｅｂ仿真技术的运用，用信息融合方法对得

到的原始战场信息进行知识的挖掘，从而得到战场态势信

息，分析识别出战场场景。系统运行流畅，仿真效果良好，

可视化程度高，两种方法的识别准确率都达到了８０％以上，

经过测试达到了实验要求，可以对数据进行快速仿真，对

场景进行快速识别，对于三维场景在浏览器端的模拟实现

和对海上模拟电子对抗具有一定的实际实用价值，但系统

也还存在一些问题：

１）由于所研究问题的特殊性，无论是真实战场的敌军

航舰外部信息、战场雷达信号还是敌军战术意图数据集合，

都是无法获取与准确仿真的，因此在仿真数据以及选取特

征数据都需要进一步的考证和实践。

２）现代军事发展日新月异，雷达型号更新换代较快，

系统选取根据目前雷达型号得出的相关结论并不具有一定

的时效性，因此需要在构建模型的进行算法计算的时候要

充分考虑到雷达数据的更新换代。
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