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基于堆叠双向犔犛犜犕的雷达目标识别方法

曹展家，师本慧
（中国电子科技集团公司 第五十四研究所，石家庄　０５００８１）

摘要：现阶段雷达目标检测识别主要依赖人工算法提取目标的特征，难点在于环境自适应能力弱，高强度杂波背景下难以有

效检测到目标；针对上述问题，结合深度学习在图像识别等领域表现出的强大的学习表示能力，提出基于堆叠双向长短期记忆网

络的雷达目标识别方法；网络模型以雷达多普勒维的回波数据构建数据集，采用双向ＬＳＴＭ 提取雷达回波数据在时间序列上的

正向和逆向信息，通过ＲＭＳＰｒｏｐ优化算法对神经网络参数迭代训练，实现了对无人机这种低空慢速小目标的有效识别；实验结

果表明，基于堆叠双向ＬＳＴＭ的雷达目标识别方法优于传统的ＳＶＭ分类算法和卷积神经网络分类算法。
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０　引言

雷达作为一种预警探测手段，利用电磁波来获取目标

的距离、方位、速度等信息，在战场侦察、航空管制、敌

我目标识别等方面发挥着不可替代的作用［１２］。现阶段主流

的雷达目标检测技术多采用能量检测的方式，即统计杂波

和回波噪声的能量来确定出一个门限值从而检测出雷达回

波中的目标［３６］。但在城市等复杂环境下，以无人机为例，

这种低可观测性目标的回波通常会淹没在强噪声背景中，

由于目标回波信噪比较低，即便采用恒虚警检测 （ＣＦＡＲ，

ｃｏｎｓｔａｎｔｆａｌｓｅａｌａｒｍｒａｔｅ）技术依然会有较强的噪声干扰，

从而影响对目标的检测率［７８］。支持向量机［９］ （ＳＶＭ，ｓｕｐ

ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ）是一种经典的机器学习算法，近年来

也被应用到雷达目标识别中，可以实现高纬度特征空间的

分类，难点在于人工提取特征的复杂度以及对特征的选择

难度。

深度学习是机器学习的一个分支领域，以神经网络为

主要模型，通过构建一系列连续的表示层从训练数据中自

动学习到特征表示，实现从输入到目标的映射［１０１１］。鉴于

目前深度学习在计算机视觉、机器翻译等方向获得了突出

的成就，研究人员们也开始在雷达目标检测识别中尝试引

入深度学习［１２１５］。文献 ［１２］利用卷积神经网络 （ＣＮＮ，

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）设计了一种ＣＮＮ检测器，以

距离－多普勒图像切片作为网络的输入，确定频谱中是否

包含目标回波或仅噪声，可以替代 ＣＦＡＲ 检测器。文献

［１３］采用一种多尺度卷积模块增加了卷积神经网络的深

度，在ＳＡＲ图像集上实现了高准确度的目标分类。文献

［１４］采用通过添加噪声等方式增强数据集后的样本来训练

卷积神经网络，增强了网络模型的抗干扰性。文献 ［１５］

采用卷积神经网络对雷达一维序列信号进行处理说明ＣＮＮ

－ＬｅＮｅｔ网络对雷达杂波和噪声的一维序列数据进行分类的

可行性。

上述的方法中所使用的卷积神经网络提取到的数据的

特征表示具有平移不变性，可以提取出不同位置的目标的

特征，但是卷积神经网络对时间步的顺序不敏感，忽略了

数据之间的相关性，网络模型的输出仅与该时刻模型的输

入有关［１６］。考虑到雷达的回波数据是时间序列，具有时序
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相关性，为了处理时序数据，建立长时间的时序依赖关系，

本文提出一种基于堆叠双向ＬＳＴＭ 模型来进行雷达目标

识别。

１　犔犛犜犕模型

１１　循环神经网络

在深层前馈神经网络中，比如常见的卷积神经网络，

只在相邻的层与层之间建立了连接，每一层神经元节点的

输入只和上一层与该节点局部连接的神经元的输出有关，

信息的传递只能是单向无循环的。卷积神经网络只能孤立

的处理当前的数据，无法将上一时刻输入数据的信息传递

给下一时刻，整个网络无反馈信息。另外，卷积神经网络

只能处理固定长度的数据，即输入和输出的维度都是固定

长度。

对于一些场景下的任务，比如给出一段文字描述，让

神经网络对这段话去做定性的情感分类。因为一段文字是

序列化的数据，从人类的角度分析，一段文字是从前往后

的逐词阅读，并能记忆之前的词的信息，这样可以动态的

理解上下文的含义。针对这样的任务，建立的模型需要能

够接收过去的输入信息，使得网络下一个时刻的输出可以

基于当前输入和上一时刻的输入做计算。可以看出，卷积

神经网络很难应对序列化的数据，无法提取到输入数据之

间的时序关联信息［１７１８］。

循环神经网络 （ＲＮＮ）是一类具有保存过去的信息的

能力的网络模型，可以处理序列数据［１９］。ＲＮＮ的隐藏层的

状态犺狋增加了一个自反馈回路，其输出由当前的输入和上

一时刻的隐藏层状态犺狋－１ 计算得出。ＲＮＮ的基本结构如图

１所示。

图１　ＲＮＮ单元结构图

ＲＮＮ在狋时刻的隐藏层状态犺狋的计算公式为：

犺狋＝ｔａｎｈ（犫＋犠犺狋－１＋犝狓狋） （１）

　　其中：犝 为输入层到隐藏层的权重矩阵，犠 为上一时

刻隐藏层的状态犺狋－１作为本次输入的权重矩阵，犫为偏置向

量，狓为输入。Ｔａｎｈ为非线性激活函数，其定义为：

Ｔａｎｈ（狓）＝
ｅｘｐ（狓）－ｅｘｐ（－狓）

ｅｘｐ（狓）＋ｅｘｐ（－狓）
（２）

　　由式 （１）可以看出，隐藏层的状态犺狋不仅与包含了输

入狓的信息，还包含了前一时刻的犺狋－１的信息，而犺狋－１又和

犺狋－２有关，以此递推，每个时刻的隐藏层状态犺狋代表了输入

序列中０～狋时间步的输入信息。这是循环神经网络与静态

的卷积神经网络的主要不同，通过具有循环连接的自反馈

回路，使得循环神经网络能够利用其过去输入的信息来处

理时间序列的数据，相比于卷积神经网络表示能力更强。

循环神经网络的参数迭代更新由随时间反向传播的链

式法则来计算梯度，即通过偏导数递归自上而下的计算每

层的误差。给定一个数据集 （狓，狔），其中狓＝（狓１，…，狓犖）

为输入数据，长度为犖，如文本序列。狔＝（狔１，…，狔犖）为期

望输出的真实标签，长度为犖。在时间步狋，定义神经网络

的损失函数为：

犔狋＝犔（狔狋，犳（犺狋）） （３）

　　其中：犳（犺狋）为狋时刻网络的输出，犳（·）为Ｓｉｇｍｏｉｄ型非

线性函数［２０］。损失函数犔是可微的。则遍历整个序列数据

的损失函数之和对参数犠 的梯度为：

犔

犠
＝∑

犖

狋＝１

犔
狋

犠
（４）

　　因为一般采用Ｓｉｇｍｏｉｄ型非线性函数作为网络模型的激

活函数来增强循环神经网络的表示能力，其导数值都小于

１，因此如果输入序列比较长，长距离间隔的隐藏层状态犺犽

的梯度会趋向于０，也称为长程依赖问题，参数更新实际上

只依赖相邻的几个隐藏层状态犺犽，难以学习到长时间间隔状

态的信息。

１２　长短期记忆网络

长短期记忆网络是循环神经网络的一种改进模型，引

入了门控机制，避免了当输入序列较长时，网络模型存在

的梯度消失问题［２１２２］。ＬＳＴＭ 结构单元如图２所示，这些

内部的门控单元是ＬＳＴＭ的重要组成部分。

图２　ＬＳＴＭ单元结构图

ＬＳＴＭ增加了一种新的内部状态狊狋，携带着之前时间步

的历史信息，可以跨越多个时间步将信息传送到后面的时

刻，同时非线性的更新外部的隐藏层状态犺狋。

ＬＳＴＭ 网络内部的信息循环传递由遗忘门的自循环权

重犳
（狋）
犻 控制，通过Ｓｉｇｍｏｉｄ型函数将犳

（狋）
犻 的值约束在０～１之

间：

犳
（狋）
犻 ＝σ犫

犳
犻 ＋∑

犼

犝犳犻，犼狓
（狋）

犼 ＋∑
犼

犠犳
犻，犼犺

（狋－１）

（ ）犼
（５）

式中，狓狋为输入值，犺狋为隐藏层的值，犫犳、犝犳 和犠犳 分别为偏

置向量、输入权值矩阵和遗忘门循环权值矩阵。

ＬＳＴＭ内部单元的状态狊
（狋）
犻 被更新为：

狊
（狋）
犻 ＝犳

（狋）
犻狊

（狋－１）
犻 ＋

犵
（狋）
犻σ犫犻＋∑

犼

犝犻，犼狓
（狋）

犼 ＋∑
犼

犠犻，犼犺
（狋－１）

（ ）犼
（６）
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　　其中：犫、犝 和犠 分别为偏置向量、输入权值矩阵和输

入门循环权值矩阵。犵
（狋）
犻 为输入门：

犵
（狋）
犻 ＝σ犫

犵
犻 ＋∑

犼

犝犵犻，犼狓
（狋）

犼 ＋∑
犼

犠犵
犻，犼犺

（狋－１）

（ ）犼
（７）

　　可以看出，由遗忘门和输入门结合更新当前时刻的内

部状态狊狋，ＬＳＴＭ 单元的外部隐藏层状态输出则由输出门

狇
（狋）
犻 控制：

犺
（狋）
犻 ＝ｔａｎｈ（狊

（狋）
犻 ）狇

（狋）
犻 （８）

狇
（狋）
犻 ＝σ（犫

狅
犻＋∑

犼

犝狅犻，犼狓
（狋）

犼 ＋∑
犼

犠狅
犻，犼犺

（狋－１）

犼
） （９）

　　其中：犫
狅、犝狅和犠狅分别为偏置向量、输入权值矩阵和输

出门循环权值矩阵。

遗忘门决定内部状态将前一时刻的不相关信息丢弃，

输入门决定当前时刻保存多少新输入的信息，输出门决定

内部状态有多少信息传递给隐藏层状态。正因为门控机制

的存在，ＬＳＴＭ能够学习到跨越多个时间步的信息。

１３　堆叠双向犔犛犜犕

单层的神经网络提取数据特征的能力弱，表示能力不

足。深度学习是指从连续的表示层中学习输入数据的高级

特征表示，让输出数据更加接近预期的结果。本文设计了

堆叠ＬＳＴＭ，前一层网络的输出作为本层网络的输入数据，

增加了ＬＳＴＭ网络的深度，从而增强了神经网络模型的特

征表示能力，使网络的预测更为准确。

循环神经网络按顺序处理输入数据的时间序列，单向

的ＬＳＴＭ只输入了数据的正序，输出只取决于之前时刻的

时序信息。然而，在某些场景下，当前时刻的输出不仅取

决于之前时刻的信息，还和后续时刻的信息有关，比如一

个词汇的意思需要根据其上下文的信息来判断。双向的

ＬＳＴＭ包含两个ＬＳＴＭ网络层，分别按照时间顺序和逆序

提取数据特征，然后将两个ＬＳＴＭ网络层的输出拼接起来，

双向的ＬＳＴＭ能够提取到被单向ＬＳＴＭ忽略的特征。考虑

到雷达回波的相邻数据具有一定的相关性，目标回波的特

征包含了前后数据的信息，本文采用双向ＬＳＴＭ 对数据进

行建模，增强网络的能力，得到更加丰富的特征表示。

现有的深度学习框架可以搭建任意的神经网络模型，

将上述的两种 ＬＳＴＭ 网络模型相结合，在第一层双向

ＬＳＴＭ上堆叠搭建第二层双向ＬＳＴＭ，得到本文的堆叠双

向ＬＳＴＭ网络模型，综合提高网络的表示能力。

１４　序列到类别的学习模式

有一个长度为犖 的数据集狓＝（狓１，…，狓犖）。将输入数

据狓按照时间顺序输入到ＬＳＴＭ网络中，可以得到犖 个时

刻的隐藏层输出犺狋。对于多层堆叠的ＬＳＴＭ，要求中间层返

回每个时间步的输出传递给下一层计算，最后一层ＬＳＴＭ

只取最后一个时间步的输出犺犖 作为最终整个序列的特征表

示，因为犺狋包含之前所有时间步的信息。最后将犺犖 输入给

分类模型犳（·）预测样本类别。

狔^＝犳（犺犖） （１０）

　　其中：犳（·）在二分类问题常用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归。

本文的网络模型输入的数据为雷达目标回波序列，输

出为无人机和噪声的二分类，即设计的ＬＳＴＭ 的输入输出

结构为犖 →１。

２　模型与方法

２１　模型结构

本文搭建的模型为堆叠双向ＬＳＴＭ 网络。模型结构如

图３所示。网络使用Ｐｙｔｈｏｎ编程，在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架下搭

建模型。

图３　模型结构

在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 中使用 Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ层 将一 个 双 向

ＬＳＴＭ实例化，创建了两个ＬＳＴＭ 层实例，然后使用其中

一个ＬＳＴＭ层按正向序列处理输入数据，另一个ＬＳＴＭ层

按逆向序列处理输入数据。

网络共三层，包含两层ＬＳＴＭ 层和一层Ｄｅｎｓｅ层，第

一层的ＬＳＴＭ分为前向ＬＳＴＭ和后向ＬＳＴＭ，每个ＬＳＴＭ

隐藏单元的个数为３２，将输入的二维数据映射到３２维的表

示空间中，使神经网络能够提取到更为深层的特征，然后

将每个时间步的前向和后向ＬＳＴＭ 隐藏层输出拼接起来，

得到长度为６４的特征序列输入下一个ＬＳＴＭ层。第二层的

ＬＳＴＭ隐藏单元的个数为１６，接收前一个ＬＳＴＭ 层每个时

间步的输出，最后一层的Ｄｅｎｓｅ层只接收前一个ＬＳＴＭ 层

最后一个时间步的输出，即接收到的序列长度为３２。Ｄｅｎｓｅ

层，即全连接层，对应的运算为：

狕＝∑
犖

狀＝１

狑狀狓狀＋犫＝狑
犜狓＋犫 （１１）

　　其中：狑
犜 为犖 维的权重向量，狓为神经元的输入序列，

犫是偏置向量。

Ｄｅｎｓｅ层的激活函数选取非线性函数Ｌｏｇｉｓｔｉｃ，最终得

到一个 ［０，１］之间的概率输出。函数定义为：

σ（狓）＝
１

１＋ｅｘｐ（－狓）
（１２）

　　目标分类的判断原则为：如果输出概率小于０．５，则认

为当前样本为无人机；如果输出概率大于０．５，则认为当前

样本为噪声。

２２　损失函数与优化器

损失函数是度量网络模型输出的预测结果与样本类别

标签的误差的一种映射，损失函数的值越小，说明网络模
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型对数据拟合度越好。训练神经网络过程中通过优化网络

参数使损失函数尽可能最小化。对于本文中的二分类问题，

选用交叉熵损失函数：

犔＝－［狔犻ｌｏｇ犳犻（狓）＋（１－狔犻）ｌｏｇ（１－犳犻（狓））］ （１３）

　　其中：狔犻表示样本的标签，无人机的样本标签为 “０”，

接收机噪声的样本标签为 “１”。犳犻（狓）表示模型对样本的预

测值。

优化器是根据损失函数的值对网络参数进行梯度下降

更新的具体方式，实现了反向传播算法。当使用梯度下降

法时，所有权重参数的学习率是固定的。考虑到每个参数

的损失函数偏导值都不相同，本文选用ＲＭＳｐｒｏｐ优化器，

每次迭代基于网络模型在该批量数据上的损失值自适应地

更新每个网络参数的学习率，ＲＭＳｐｒｏｐ算法设置了一个衰

减率β来计算每次迭代梯度平方的指数移动平均。

犌狋＝β犌狋－１＋（１－β）犵狋⊙犵狋 （１４）

其中：犵狋为迭代梯度，β的值一般取０．９。

ＲＭＳｐｒｏｐ算法的参数更新公式为：

Δθ狋 ＝－
α

犌狋＋槡 ε
⊙犵狋 （１５）

　　其中：α为全局学习率，本文默认为０．００１。ε为很小的

正数，取值为１０－６，用来保持计算公式的数值稳定。从上

式可以看出，ＲＭＳｐｒｏｐ算法中学习率与参数的偏导数累积

量成反比，可以减缓梯度下降中的震荡，加快网络收敛

速度。

２３　参数初始化与网络正则化

神经网络的损失函数为非凸函数，并且模型的结构庞

大，参数量多，导致深度神经网络在训练大批量的数据集

时，较难收敛到一个全局最优解。

当使用梯度下降法更新神经网络各个节点的权重参数

时，参数的初始化方案影响着网络的收敛速度。

本文选用随机初始化的方式，参数基于高斯分布 （０，

σ
２）中随机取值。其中方差σ

２的设置，即参数的取值范围的

选取是有一定要求的。如果取值范围较小，导致神经网络

每层节点的输出逐渐趋向于０，信息无法传递给下一层。如

果取值范围过大，则会使神经网络每层节点的输入位于Ｓｉｇ

ｍｏｉｄ型非线性激活函数的饱和区，在计算参数梯度时会产

生梯度消失问题。为了缓解上述问题，本文选用 Ｈｅ初始

化，根据输入神经元的个数自适应调整初始化分布的方差，

第ｌ层神经元节点参数的σ
２的值设定为 ２

犕犾－１
。其中犕犾－１是与

该节点相连的第ｌ－１层节点的个数。

另外，对于本文的ＬＳＴＭ 网络，若遗忘门犳
（狋）
犻 的初始

值过小，在训练网络时则会丢失前一时刻的内部状态的信

息。因此，将遗忘门的偏置向量犫犳设为２，避免长距离间隔

的梯度消失。

训练神经网络时，为了避免过拟合问题，增强模型的

泛化能力，本文采用随机丢弃每一层神经元的连接的方式

来限制模型复杂度。对于 ＬＳＴＭ 网络而言，为了保证

ＬＳＴＭ在时间序列上的记忆能力，只针对输入层的神经元

连接进行丢弃，并且为了使输入变化波动不会太大，神经

元连接的保留率设定为０．９。

３　实验结果与分析

本文搭建的网络模型训练所采用的数据集来自于线性

调频连续波雷达的实测数据，典型的线性调频连续波雷达

对目标回波和发射信号的差拍信号进行快速傅里叶变换

（ＦＦＴ），即可得到目标的距离信息。这里选择将雷达信号

处理流程中的距离向加窗ＦＦＴ后的距离维解调数据，以距

离门为单个样本单元并标注信号类别标签构建数据集。本

文采集了无人机和接收机噪声两种类型的数据共１３０００个，

两类样本各占６５００个，其中，无人机的样本标签记为

“０”，接收机噪声的样本标签记为 “１”。样本样例如图４、

图５所示。

图４　无人机雷达回波样本样例

图５　接收机噪声样本样例

为了便于评估模型性能，将数据集划分为训练集、验

证集和测试集，相互之间无重复。在训练集上调用模型进

行训练，在验证集上评估模型的性能并优化超参数。一旦

模型的参数调到最优，则用测试集数据测试一下模型的最

终效果。留出一定比例的数据作为测试集是为了防止信息

泄露，测试模型的泛化能力。划分后的样本数据量如表１

所示。
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表１　数据集划分

训练样本／个 验证样本／个 测试样本／个

无人机 ４８００ １２００ ５００

噪声 ４８００ １２００ ５００

本文采集的样本数据来自雷达接收机的正交ＩＱ信号，

输入单个样本的尺寸为 （２９０，２），特征为２维，样本总数

为１３０００。

神经网络的参数初始化权重一般较小，若输入数据不

同维度的取值波动较大，不利于神经网络的迭代训练。首

先需要对输入神经网络的样本数据的２个维度的特征分别

做标准化，使其满足均值为０，方差为１，取值范围保持在

（０，１）之间。这样可以让不同维度的特征分布接近，避免

极端异常值干扰模型训练，提升模型的收敛速度和精度。

计算公式如下：

狔＝
狓－珚狓

σ
（１６）

　　其中：珚狓为输入数据的均值，σ为输入数据的标准差。

调用模型在训练数据上进行迭代时，批量大小设定为

６４，即每次迭代是用６４个样本计算批量损失对参数进行更

新，增加训练的稳定性，加快收敛。训练样本总量为９６００

个，每一轮训练进行１５０次梯度更新，将模型在训练数据

上迭代５０个轮次。

设置训练过程中模型性能的评价指标为精度，即样本

识别的正确率。记录每次迭代之后训练集和验证集的损失

函数值和精度。网络训练结果如图６和图７所示。

图６　训练精度和验证精度

如图所示，训练精度和验证精度在５０轮次训练后趋于

稳定，达到收敛。该模型的性能几乎达到最优，同时在验

证集也没有产生过拟合，泛化能力良好。

使用训练好的网络模型在测试集上评估模型性能。测

试集共包括１０００个样本，无人机和噪声的样本各５００个，

使用混淆矩阵来展示预测准确率。其中横轴代表预测类别，

纵轴表示真实类别，如图８所示。

由图８可以看出，无人机样本全部被正确识别为无人

机，９８％的噪声样本被正确识别为噪声。

图７　训练损失和验证损失

图８　测试集结果的混淆矩阵

本文所搭建的堆叠双向ＬＳＴＭ 网络与传统ＳＶＭ 分类

方法和卷积神经网络识别方法的识别精度对比如表２所示。

表２　识别算法结果对比 ％

识别算法 ＳＶＭ ＣＮＮ 堆叠双向ＬＳＴＭ

精度 ８８ ９５ ９９

通过对比可以得出，基于堆叠双向ＬＳＴＭ 的雷达目标

识别方法相比传统的ＳＶＭ分类算法和基于卷积神经网络的

目标识别方法，在识别精度上有所提升，说明本文构建的

堆叠双向ＬＳＴＭ 网络在节省了人工提取目标特征的同时，

还充分利用了雷达回波时序数据的前后相关性，使得模型

提高了识别精度。

４　结束语

传统的恒虚警检测算法和基于ＳＶＭ的目标分类技术存

在自适应能力差，人工量大的问题。本文提出的基于堆叠

双向ＬＳＴＭ的雷达目标识别方法，采用了双向ＬＳＴＭ提取

雷达回波数据的时序特征，同时通过堆叠多层ＬＳＴＭ 增强

了网络的表示能力。实验表明，对于无人机目标的识别分

类，基于堆叠双向ＬＳＴＭ 的雷达目标识别方法优于传统的

ＳＶＭ分类算法和基于卷积神经网络的目标识别方法。但该
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