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摘   要：现有真-假目标智能识别算法大多基于监督学习，且在低信噪比条件下表现不好。针对上述问题，该文分

别利用真、假目标在多个相参处理间隔(CPIs)内散射特性的时变性和唯一性，提出一种多相参处理间隔频响特征

聚类的真、假目标无监督鉴别方法。首先，在快-慢时域中沿快时间维度对真、假目标进行加窗截断，提取快-慢

时间域频率响应特征用于构建初步样本集；然后，通过Agglomerative聚类和特征融合网络组成的两步识别算法

对真-假目标进行识别；最后，提出一种多相参处理间隔联合决策方法提升识别性能和可靠性。经仿真和实测数据

检验，证明了所提方法可实现真实目标和多种有源假目标的有效分离。
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Abstract: Most of the existing intelligent algorithms for identifying real and false targets are based on

supervised learning and perform poorly under a low signal-to-noise ratio. Considering the above problems, an

unsupervised clustering identification method of real and false targets based on frequency response features in

multi-Coherent Processing Intervals(CPIs) is proposed by using the variability and uniqueness of the scattering

characteristics of real and false targets in multi-CPIs, respectively. Firstly, the real and false targets are

windowed and truncated along the fast time dimension in the fast-slow time domain, and the fast-slow time

domain frequency response features are extracted to construct a preliminary sample set. Then, the real and

false targets are identified by a two-step recognition algorithm composed of an Agglomerative clustering and a

feature fusion network. Finally, a multi-CPI joint decision method is proposed to improve the recognition

performance and reliability. It is proved by simulation and measured data that the proposed method can

effectively identify real targets and multiple active false targets.

Key words: Active false target; Multi Coherent Processing Intervals(CPIs); Scattering characteristics; Fast-slow

time domain frequency response; Unsupervised; Agglomerative clustering
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1    引言

雷达探测具有全天候、距离远等特点，使其在

现代战场中扮演着重要角色。有源干扰的出现给雷

达目标探测工作带来了极大挑战[1]。尤其随着数字

射频存储技术的发展，各种有源假目标干扰可以轻

易生成[2]。不同于传统压制型干扰[3]，假目标干扰

通常以欺骗雷达和操作员为目的。此外，假目标干

扰的发射功率远小于压制干扰的发射功率，使其可

在各种平台上进行广泛应用。假目标干扰的信号参

数不仅与雷达发射信号参数相同，且其时延和多普

勒频移等参数也与真实目标具有一定关系，因而难

以对二者进行区分[4]。此外，为了达到较好的干扰

效果，假目标干扰通常具备相参特性，使其能够获

得雷达脉冲压缩和相参累积等处理手段所带来的能

量增益，并顺利通过雷达的能量检测门限 [5 ]。因

此，对真、假目标进行识别是确保雷达目标跟踪与

识别顺利进行的重要前提。

目前，随着人工智能技术的发展，基于特征提

取与智能算法结合的识别方法成为了对抗假目标干

扰的重要手段之一。例如在经典的机器学习方法

中，文献[6]通过在时 、频域提取回波的均值、方

差、偏度、峰度等特征输入到贝叶斯分类器对真、

假目标开展识别研究；文献[7]以脉内相关度、频率

平稳度、Renyi熵等特征作为支持向量机和决策树

两种分类器的输入，比较了两种算法的识别性能；

文献[8]将假目标的和真实目标的时频原子分解图像

输入支持向量机(Support Vector Machine, SVM)

实现了对二者的识别。然而，基于传统机器学习的

识别方法不适合直接处理高纬度数据，需要大量的

人工先验知识对特征进行精确提取和降维[9,10]，导

致大量特征细节丢失，识别效果不佳。

深度神经网络是一种处理非线性问题的强大工

具，特别是卷积神经网络(Convolutional Neural

Network, CNN)，其卷积运算能够自动对高维特征

进行提取，减少了对人工先验知识的依赖，目前已

被广泛用于雷达干扰识别领域[11]。文献[12]利用雷

达与干扰机频率响应的不同，设计了一种集成一维

CNN模型用于实现真实目标和转发式密集假目标

干扰的识别；文献[13]将干扰信号的时频图作为卷

积神经网络的输入，实现了多种干扰信号的识别分

类。然而上述识别方法均是基于监督学习思想，需

要大量的真-假目标样本，但实际中情报信息可能

受限。为进一步实现工程应用，近年来小样本情况

下的真、假目标识别也开始受到关注，例如文献[14]

提出一种基于迁移学习的集成CNN模型用于干扰

识别，作者首先获取了干扰信号的时频图像，然后

将其实部、虚部和模分别输入子分类器进行训练，

从而实现对多种干扰的识别；文献[15]以原始信号

和时频图像作为两个模态的输入，借助CNN构建

的原型网络(Prototypical Networks, PN)训练多模

态特征实现小样本情况下的真、假目标识别。以上

两种方法在一定程度上减轻了对干扰样本的依赖

性，但依然无法直接避免对干扰样本的依赖，距离

实际工程应用仍有一定距离。此外，以上方法仅能

够在信噪比较高时较好地区分目标和干扰，但实际

中雷达回波的信噪比往往较低，虽然可以考虑利用

脉冲压缩和相参累积处理进行信噪比增强，但所提

取的时域、频域特征也因脉压而丢失细节信息，对

真、假目标的识别不利。不仅如此，就真实目标而

言，其回波特性往往随着时间变化而发生改变，可

为真、假目标识别提供有力的信息，而现有的大多

方法仅将雷达回波视为点目标回波，并未考虑目标

特性的影响，忽略了回波中重要的时序信息，导致

识别性能不佳。复杂目标回波，特别是距离扩展目

标的回波被认为是由多个散射中心的回波合成的[16]，

而假目标干扰信号仅由干扰机对雷达发射信号进行

调制生成，往往类似于单个点目标回波。

X/Y

针对上述问题，本文以X波段雷达和舰船目标

为研究对象，提出一种基于多相参处理间隔(Coherent

Processing Intervals, CPI)频响特征聚类的真、假

目标无监督鉴别方法。首先，提取雷达回波快-慢

时间域频响特征构建初步样本集；然后基于Ag-

glomerative距离算法对样本集进行标注，并构建一

种由1维卷积神经网络(One-Dimensional Convolu-

tional Neural network, IDCNN)和长短时记忆网络

(Long Short-Term Memory network, LSTM)构成

的双通道特征融合网络(One-Dimensional Convo-

lutional Neural network- Long Short-Term

Memory network, 1DCNN-LSTM)用于单个真、假

目标样本的初步识别；最后基于 逻辑准则的

多相参处理间隔联合决策方法提高识别性能和可靠

性。实测数据表明所提方法能够同时实现真实目标

与距离多假目标、速度假目标、距离-速度复合假

目标、转发式密集假目标等多种有源欺骗干扰的有

效识别，且识别率大于95%。 

2    有源欺骗干扰和真实目标回波信号特征
分析

复杂目标的雷达回波可看作是多个散射中心回

波的合成[16,17]。尤其对于大型舰船目标而言，其回

波信息中包含了独特的目标特性。有源欺骗假目标
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干扰通常仅对雷达信号进行转发，大多没有对雷达

目标特性进行高逼真的模拟，因此利用这一特征对

真、假目标进行识别具有可行性。本文将舰船目标

视为刚体目标[18](不考虑其微多普勒信息)，并将其

回波视为具有相同速度、不同时延的点目标回波。

此外，假目标干扰信号由干扰机对雷达信号进行截

获、调制、转发生成，干扰机内部滤波器、功率放

大器等内部器件独特的频率响应特征都会对干扰信

号的频谱产生不可忽略的影响，使得干扰信号的幅

频响应留下干扰机的独特印记[12,17,19]。综上所述，

频率响应特征差异为实现真、假目标识别提供了可

靠的依据。 

2.1  舰船目标快-慢时间域频率响应特征分析

假设雷达发射的线性调频(Linear Frequency
Modulation, LFM)信号为

s(t) = rect
(

t

T

)
ej2π(f0t+

1
2µt

2),

rect
(

t

T

)
=

{
1, |t| ≤ T/2

0, |t| > T/2
(1)

T µ = B/T

B BT ≫ 1

其中， 为信号脉宽， 为信号的调频斜率，

为信号带宽。则根据驻相原理 [ 2 0 ]，当

时，其频域表达式为

S(f) = j
√ π

4µ
e
−
(

jπ(µ+4π(f−f0)2)
4µ

)
≈ rect

(
f − f0
B

)
(2)

舰船目标回波的时域表达式为

st(t) =

N∑
i=1

Airect
(
t− ti
T

)
ej2π((f0+fd)(t−ti)+

1
2µ(t−ti)

2)

(3)

i = 1, 2, ..., N N

Ai i

ti i fd

其中，  代表不同的散射中心， 为目

标的散射中心个数， 为第 个散射中心的回波强

度系数， 代表第 个散射中心的回波时延， 为

目标的多普勒频移。则频域表达式为

St (f) =

N∑
i=1

AiS (f − fd) e−j2π(f−fd)ti (4)

根据驻相原理[20]，用于实现脉冲压缩的匹配滤

波函数为

H(f) = e
jπf2

µ (5)

|H (f)| ≡ 1其中， 。则脉压后的目标幅频响应为∣∣St
′ (f)

∣∣ = |St (f)H (f)| = |St (f)| (6)

假设目标回波的快-慢时间表达式为

st(t, tm) =

N∑
i=1

s [t− 2Ri (tm)/c] e
−j4πf0Ri(tm)/c (7)

t tm Ri (tm) = Ri − vttm

i Ri

vt

c M

Tr M st (t,m · Tr) =
[st (t, 0 · Tr) , st (t, 1 · Tr) , ..., st (t, (M − 1) · Tr)] ,m = 0, 1, ...,

M − 1

其中， ,  分别为快时间和慢时间，

为目标的第 个散射中心与雷达的径向距离函数，

为各个散射中心的初始距离， 为目标径向速度，

为光速。假设相参累积个数为 ，脉冲重复间隔为

，则 个连续目标回波可被表示为 

，其详细表达如式(8)

st (t, 0 · Tr) =

N∑
i=1

s [t− 2Ri/c] e
−j4πf0Ri/c

st (t, 1 · Tr) =

N∑
i=1

s [t− 2 (Ri − 1 · vtTr)/c] e
−j4πf0(Ri−1·vtTr)/c

...

st (t, (M − 1) · Tr) =

N∑
i=1

s [t− 2 (Ri − (M − 1) · vtTr)/c] e
−j4πf0(Ri−(M−1)·vtTr)/c



(8)

e−jφt(k)

式(8)中，各个目标回波信号之间具有相关性，

假设相邻两个目标回波中所具有的相位差为 ，

则各个目标回波均可由第1个目标回波表示，结

果为

st (t, 0 · Tr) = st (t, 0 · Tr)

st (t, 1 · Tr) = st (t, 0 · Tr) e−jφt(k)

...

st (t, (M − 1) · Tr) = st (t, 0 · Tr) e
−j(M−1)φt (k)


(9)

在慢时间域进行快速傅里叶变换(Fast Fourier

MTransform, FFT)实现相参累积，其本质为将 个

回波与FFT的相位权重矩阵相乘，从而变换到多个

多普勒单元。假设相位权重矩阵为

W (ϕ) =
W 0·0 W 1·0 ... W (M−1)·0

W 0·1 W 1·1 ... W (M−1)·1

...
...

. . .
...

W 0·(M−1) W 1·(M−1) ... W (M−1)·(M−1)


(10)

W fk·m = e(−j2πfk·m/M)其中， 表示不同的相位因
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fk = 0, 1, ...M − 1

M m = 0, 1, ...M − 1

子， 表示不同的多普勒单元，对

于 点FFT而言， 。本文用矩阵

Zt M表示 个目标回波进行脉冲压缩和相参累积处

理的结果，则有

Zt = [h(t) ∗ st (t,m · Tr)]W (ϕ)

= [h(t) ∗ [st (t, 0 · Tr) , st (t, 1 · Tr) , ..., st (t, (M − 1) · Tr)]]W (ϕ)

=


h(t) ∗



(
W 0·0 (st (t, 0 · Tr)) +W 0·1

(
st (t, 0 · Tr) e

−jφt (k)
)
+ ...

+W 0·(M−1)
(
st (t, 0 · Tr) e

−j(M−1)φt (k)
))(

W 1·0 (st (t, 0 · Tr)) +W 1·1
(
st (t, 0 · Tr) e

−jφt (k)
)

+...+W 1·(M−1)
(
st (t, 0 · Tr) e

−j(M−1)φt (k)
))

...(
W (M−1)·0 (st (t, 0 · Tr)) +W (M−1)·1

(
st (t, 0 · Tr) e

−jφt (k)
)
+ ...

+W (M−1)·(M−1)
(
st (t, 0 · Tr) e

−j(M−1)φt(k)
))





T

(11)

h (t) H (f)

∗ [·]T W (ϕ)

r

其中， 为匹配滤波函数 的时域表达式，

为卷积运算， 为矩阵转秩运算。由于 为

常数矩阵，因此上式中卷积和乘法运算的顺序可交

换。假设目标所在的多普勒通道为 ，则沿着该多

普勒通道的距离维度对目标进行截断后，该信号可

近视为整个通道的信号，即

st-r (t) =h(t) ∗
[
W r·0 (st (t, 0 · Tr)) +W r·1

·
(
st (t, 0 · Tr) e

−jφt (k)
)
+ ...+W r·(M−1)

·
(
st (t, 0 · Tr) e

−j(M−1)φt(k)
)]

(12)

e
−jφt (k)

= W r e
−jφt (k) ≈ W r

事实上，当目标在距离-多普勒域中被累积成

“尖峰”时，需要满足 或 。

因此式(12)可简化为

st-r (t) =h(t) ∗ [st (t, 0 · Tr) + st (t, 0 · Tr) + ...

+st (t, 0 · Tr)]

=Mh(t) ∗ st(t)

=Mh(t) ∗
N∑
i=1

Airect
(
t− ti
T

)
· ej2π((f0+fd)(t−ti)+

1
2µ(t−ti)

2) (13)

则目标的快-慢时间域幅频响应特征为

|St-r (f)| =

∣∣∣∣∣MH (f)

N∑
i=1

AiS (f − fd) e−j2π(f−fd)ti

∣∣∣∣∣
=M

∣∣∣∣∣
N∑
i=1

AiS (f − fd) e−j2π(f−fd)ti

∣∣∣∣∣
=M |St (f)| (14)

从式(14)可知，对目标回波进行脉冲压缩和相

参累积处理后，其幅频响应的起伏特征与快时间域

的幅频响应特征具有相同特性，这意味着其包含的

细节信息没有丢失，同时信噪比得以提升。 

2.2  有源欺骗干扰特征分析

有源欺骗假目标干扰通过对雷达发射信号进行

相应的时延和多普勒调制得到，其时域表达式为

sj(t) = hj (t) ∗ rect
(
t− tj
T

)
ej2π((f0+fj)(t−tj)+

1
2µ(t−tj)

2)

(15)

hj (t) tj fj其中， 为干扰机系统的冲激响应， , 分别为

假目标的时延和多普勒频移，则假目标的频率响应为

Sj (f) = Hj (f)S (f − fj) e−j2π(f−fj)tj (16)

Hj (f)其中， 为干扰机的系统函数。其模型为[21]

Hj(f) =Gj(f)Aj(f)ejφj(f)

=Gj(f) (aj + aj cos(2παjf) + bj sin(2πβjf))

· ejφj(f) (17)

Gj(f) Aj(f) =

a0 + aj cos(2παjf) + bj sin(2πβjf)

a0 aj bj

αj βj

φj(f)

d sj-d (t)

其中， 为干扰机理想情况下的频率响应；

为干扰机的幅频响

应波动函数，式(17)中 表示波动中心， , 用于

控制波动范围大小， , 用于控制波动的趋势；

为干扰机的相频响应波动函数。与真实目标

特征提取过程相似， 假设假目标干扰所在的多普

勒通道为 ，则截断处理后， 可近视为

sj-d (t) =h(t) ∗ [sj (t, 0 · Tr) + sj (t, 0 · Tr) + ...

+sj (t, 0 · Tr)]

=Mh(t) ∗ hj (t) ∗ sj(t) (18)

则假目标干扰的快-慢时间域幅频响应为

|Sj-d (f)| =
∣∣∣MH (f)Hj (f)S (f − fj) e−j2π(f−fj)tj

∣∣∣
=M

∣∣∣Hj (f)S (f − fj) e−j2π(f−fj)tj
∣∣∣

=M |Hj (f)Sj (f)| (19)

|St-r (f)| N

|Sj-d (f)|

同样，从式(19)可知，假目标干扰特征中的干

扰机频响特征得到了保留，同时信噪比有所提高。

与式(14)相比，可见 由 个不同时延的散射

中心回波的频率响应叠加后取模得到，而

可看作仅由单个散射中心回波的频率响应取模得
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到，因此二者的起伏规律存在差异，故基于该特征

可实现真、假目标的识别。

K/W K W

K/W

10 lg (K/W )

考虑到一个多普勒单元内可能存在多个“目

标”的情况，本文在距离维度对“目标”信号进行

了加窗截断。如图1特征提取流程图所示，本文仅

提取了临近“尖峰”的距离采样点，从而将一个多

普勒通道内的多个“目标”进行分离。此外，经过

脉冲压缩后，信号的能量集中于“尖峰”附近，当

对“尖峰”附近的采样点进行截取后，信号的总能

量损失很小，因此其平均功率几乎增大了

倍，其中 为信号截断前的采样点数， 为

矩形窗口的长度；由于噪声的能量均匀分布于整个

多普勒通道，因此截断处理后噪声的平均功率不

变，信号平均功率与噪声平均功率的比值几乎增大

了 。根据信噪比的定义，经过截断后的信号

的信噪比提高了 dB。可见，信号特征

在经过脉压、相参累积和截断处理后细节信息得到

很好保留的同时，信噪比也得到大幅提升，将具有

很好的稳定性，有利于实现低信噪比情况下的真、

假目标识别。 

3    识别算法

X/Y X ≥ Y /2

基于第2节分析可知，在1次扫描周期中，舰船

目标回波散射中心的个数会随着雷达-目标相对视

角的改变而发生变化，故真实目标回波的幅频响应

特征也因此而变化；而假目标干扰仅受到干扰机频

响的影响，由同一部干扰机产生的干扰信号的幅频

响应特征具有一致性。通常情况下，在天线扫描过

程中，真实目标的散射中心数量较少时，真、假目

标的幅频响应特征差异相对较小；当真实目标的散

射中心数量较多时，真、假目标的幅频响应特征差

异较大。本文采用两步法实现对真、假目标的无监

督识别。在第1步中，为保证后续训练网络模型的

可靠性以及 ( )联合决策法的有效性，

需要保证半数以上的真实目标样本被正确聚类，同

时尽量减小样本集中与干扰差异相对较小的真实目

标样本被初步聚类为干扰的可能性，在此利用

Agglomerative 聚类[21]算法通过计算样本间的距离

X/Y

大小将样本集中的全部样本划分为3簇。由于假目

标干扰之间极为相似，在聚类过程中趋向于将干扰

单独划分为1簇；当波束扫描到目标中心时，真实

目标散射中心个数较多，真实目标样本与干扰的相

对距离较大，二者差异十分显著，但真实目标样本

内部具备一定相关性，彼此间相对距离较小，因此

在聚类过程中趋向于将该部分真实目标样本划分为

1簇，同时由于实际中该部分样本数量往往占据较

大比重，因此可以保证半数以上用于网络训练的真

实样本具有较高的可靠性，进一步保证基于

逻辑准则的联合决策方法的有效性；而当波束恰好

扫描到目标或即将离开目标时，真实目标的散射中

心个数较少，该部分真实目标样本与干扰样本之间

的相对距离较小，聚类过程中趋向于将该部分真实

目标样本划分为1簇。

图2为聚类过程及结果的示意图，根据实际场

景中假目标干扰的数量远大于目标数量的原则，本

文将聚类结果中样本数量最多的一簇划分为干扰，

其余两簇判定划分为真实目标(即使只存在一个假

目标干扰或真、假目标的数量相同，但由于真目标

样本之间存在差异，在进行聚类时，会自动将真实

目标的样本进行分流，此时假目标一簇的样本数量

仍为最多)。为了更好的识别后续样本，需要利用

聚类结果划分的样本集进行分类器训练。因此，在

第2步中，构建了一种由1维卷积神经网络和长短时

记忆网络构成的双通道特征融合网络(1DCNN-
LSTM)用于真、假目标识别。本网络主要包括3部
分：上通道层、下通道层和特征融合层。

上通道层由1维卷积神经网络[22]构成，其主要

包括卷积层、非线性激活函数、池化层、全连接

层。卷积运算是卷积神经网络的强大特征提取能力

的基础，其可以表示为

ykj = f

(
N0∑
i=1

yk−1
i ∗ ωk

ij + bkj

)
(20)

ykj k j yk−1
i

k − 1 i N0

wk
ij i

其中， 为输出层(第 层)的第 个特征量， 表

示输入层(第 层)的第 个特征量， 为输入特

征向量的长度， 表示输入层的第 个特征量到输
 

 
图 1 特征提取流程图

第YU期 韦文斌等：基于多相参处理间隔频响特征聚类的有源假目标鉴别方法 5



j bkj

f (·)
出层第 个特征量的权重参数， 则表示相应的偏

置参数， 表示激活函数。

下通道层由长短时记忆网络构成[23]。1个LSTM
网络通常由多个LSTM单元构成，每个LSTM单元

包括单元状态、输入门、输出门和遗忘门构成。

LSTM单元通过门结构可实现对信息的选择性删除

和添加，从而实现对不同区间内的幅频响应起伏特

征的保留和删除。

特征融合层包括两个全连接层，第1层主要用

于对上、下通道所提取的特征进行融合，即通过对

上、下通道所提取的特征进行Flatten处理后，再

通过Concatenate操作进行拼接，该操作可用如

式(21)进行表示

fc = [fu,fl] (21)

fu其中， 为上通道所提取特征进行Flatten处理后

fl的结果， 为下通道所提取特征进行Flatten处理后

的结果。第2个全连接层用于实现特征降维和分类

识别。

Y

X

鉴于当雷达波束恰好扫描到目标边缘时，目标

的散射中心个数较少，进行Agglomerative聚类

时，会出现部分真实目标划分为假目标干扰的情况，

本文在此提出一种多相参处理间隔联合决策方法。

本方法将同一个“目标”在 个CPI内提取到的频

响特征视为一个整体，考虑到实际应用中要尽量降

低漏警率，因此当其中有 次及以上次数被判定为

真目标时，本文给出投票决策结果为真目标，否则

判定为假目标。基于第2,3节分析，本文特征提取

和识别的算法结构如图3所示。基本流程如下：

步骤1　对雷达回波进行脉冲压缩和相参累积

处理；

步骤2　使用峰值搜索算法，确定“目标”位

置，并沿距离维进行截断；

步骤3　对截断信号进行FFT处理；提取快-慢
时间域联合幅频响应特征用于构建样本集；

步骤4　利用Agglomerative聚类算法将样本集

划分为3簇，并将数量最多的一簇划分为干扰，其

余两簇划分为目标；

步骤5　利用聚类结果构建的样本集训练

1DCNN-LSTM双通道特征融合网络；

步骤6　利用1DCNN-LSTM双通道特征融合

网络预测单个CPI内所有“目标”的属性；

步骤7　联合同一“目标”在一个扫描周期内

 

 
图 2 聚类结果示意图

 

 
图 3 算法流程
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X/Y所有的预测结果，并根据 逻辑准则给出最终

决策结果。 

4    实验分析
 

4.1  仿真实验验证

[a0, aj, αj, bj,βj]

本节以距离-速度复合假目标干扰为例进行仿

真实验验证，验证所提方法的有效性。仿真参数如

表1所示，4个假目标的速度分别为–20 m/s, 7 m/s,
13 m/s, 28 m/s，且均由同一干扰机产生，干扰机

频率响应参数 = [10,0.2,6,0.3,4]。为

模拟实际情况中目标与雷达波束的多种相对视角情

况，设置雷达波束内目标散射中心个数最多时数量

为7个，最少时为3个，第1个散射中心距离雷达

10.5 km，后续6个散射中心距离第1个散射中心的

距离分别为2.4 m, 3.4 m, 5.1 m, 5.8 m,7.2 m, 9 m。

假设第1个CPI仅扫描到前3个扫描中心；后续每一

个CPI扫描到的散射中心个数以1为增量递增。假

设7个散射中心的回波强度系数相同，且使得相参

累积后干信比为0 dB。本文网络由两部分组成，第

一部分为Agglomerative聚类，其聚类簇数为3，距

离计算准则为欧式距离，链接方式为簇间平均距离

最小；第二部分为1DCNN-LSTM，其上通道的网

络参数如表2所示，下通道包括3个LSTM单元，输

出特征长度为32，特征融合层收到来自上、下通道

的特征长分别为128和32，第1个全连接层将融合特

征的长度转化为64，第2个全连接层将特征的长度

转化为2，并实现真、假目标识别。每种信噪比情

况下用于聚类和网络训练的真实目标和假目标样本

个数各为320个和1 280个，其中每个CPI内的真实

目标样本各为64个，假目标样本共1 280个；测试

集中5个CPI内的真实目标样本各为64个，假目标

样本共320个。

当信噪比为–18 dB时，雷达回波的脉压和相参

累积结果如图4所示，共出现5个“尖峰”，其中真

实目标对应的“尖峰”的位置和幅度已标出，其余

4个“尖峰”为假目标干扰。经加窗截断后，真实

目标在5个CPI内的快-慢时间域幅频响应特征以及

假目标干扰的快-慢时间域幅频响应特征如图5所
示。可见，在真实目标的散射中心较多时，其特征

的起伏特性较为明显，此时与假目标干扰的特征差

异较大；当散射中心个数较少时，其特征仍与假目

标干扰的特征具有明显不同，但二者的相似度相对

有所提高。

本文采用平均识别率(被正确识别的样本占全

体测试样本的比例)、真目标识别率(被正确识别的

真实目标样本占全体真实目标样本的比例)、假目

标识别率(被正确识别的假目标样本占全体假目标

样本的比例)对识别结果进行评价。首先，基于传

统独立决策方法(将每个CPI提取到的频响特征视

为独立个体，进行一一识别)，得到识别结果如图6(a)
所示。在信噪比大于–20 dB后，3种识别率均能达

到94%以上，并在信噪比为–18dB时，接近100%，

可见基于本文所提特征进行真、假目标识别效果良

好。t分布随机近邻嵌入 (t-distributed Stochastic
Neighbour Embeddingm, t-NSE)是一种非线性降

维技术，通过计算两个数据之间的欧氏距离来表示

数据之间的相似性，常用于高维特征数据的低维可

视化[24]。如图7，展示的是信噪比为–22 dB时利用

t-NSE降维方法对Agglomerative聚类结果可视化的

分布情况，可见在低信噪比情况下，进行Agglom-
erative聚类时，可能会出现部分真实目标特征与假

目标特征分布空间混叠的情况，导致独立决策效果

下降。

针对上述问题，本文在此提出一种多相参处理

间隔联合决策方法。基于该决策方法的识别结果如

图6(b)所示，两种决策方法的平均识别率对比如

图6(c)所示。可见，联合决策法在信噪比较低时的

 

表 1  仿真参数

参数 取值 参数 取值

载频 10 GHz 脉冲重复频率 3 kHz

脉宽 µs70 相参累积脉冲数量 64

带宽 25 MHz 矩形窗口长度 128

采样频率 60 MHz 截断后FFT点数 256

真实目标距离 10.5 km 真实目标速度 18 m/s

假目标个数 4 假目标距离 真实目标附近2 km

 

表 2  1DCNN-LSTM参数

上通道 卷积核大小 激活函数 池化

卷积层1 8 × 1 × 4 ReLU 2 × 1

卷积层2 8 × 1 × 4 ReLU 2 × 1

卷积层3 8 × 1 × 4 ReLU 2 × 1

 

 
图 4 信号脉压和相参累积结果
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性能远远高于独立决策法的性能，即使在信噪比为

–25 dB时，也能达到85%以上的平均识别率。如前

文所述，当真实目标散射中心个数为5,6,7，真实目

标样本内部相似度较高，而真、假目标差异较大，

聚类时趋向于将该部分的真实目标样本划分为

1类，同时将其与假目标样本进行区分，得到的真

实目标样本集可靠性较高；当真实目标散射中心个

数为3,4，此时真实目标样本内部间相似度较高，

真、假目标差异相对较小，聚类时趋向于将该部分

的真实目标样本划分为1类，但相对而言，其与假

目标样本区分难度大于前者，因此信噪比低时可能

会发生真、假目标样本分布空间部分交叠的情况，

导致部分样本的可靠性不高。综上所述，以上

 

 
图 5 真实目标和欺骗干扰假目标的快-慢时间域幅频响应特征对比

 

 
图 6 仿真识别结果

 

 
图 7 聚类结果可视化
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3/5的真实目标样本集具有最高的置信度，在进行

联合决策后，识别的性能和可靠性得以提升。如前

文分析，通过脉压、相参累积和加窗截断获得的信

噪比增益约为33 dB因此本文所提取的特征在低信

噪比情况下依然具有很高的稳定性，从而能够对

真、假目标进行很好的辨识。 

4.2  实测实验验证

本实验中，雷达对参考目标所在区域进行扇扫，

实验参数如表3所示，参考目标为一小型货轮，处

于低速运动状态。经估计，在一个扫描周期内，雷

达天线波束扫描到目标的平均次数为5次。干扰机

先后释放了距离多假目标、速度假目标、距离-速
度复合假目标、转发式密集假目标四种干扰。干扰

释放前，共采集了900组真实目标回波数据；干扰

释放后，每种干扰各采集到700组数据(共2 800组
干扰数据)，每种干扰情况下各采集到300组真实目

标数据(共1 200组数据)。本次实验中，选取4种假

目标干扰样本各400组以及干扰释放前采集的900组
真实目标回波样本模拟在线聚类和网络训练；随

后，选择4种假目标干扰样本各300组以及干扰释放

后采集的1 200组真实目标回波样本进行网络性能

测试。在实测数据中，所用的矩形窗口长度为

128，截断处理后对信号进行256点FFT处理，然后

输入算法进行训练和测试。

本文方法在实测数据上的表现如表4所示，可

见本文方法在实测数据上表现良好，仅采用独立决

策方法进行判断时，3种识别率均能够达到85%以

上。采用所提出的联合决策法进行判断时，识别性

能得到大幅度提升，3种识别率均达到95%以上。

综上所述，本实测数据实验证明了所提方法的有

效性。 

4.3  对比实验

首先，以距离-速度复合假目标为例，将本文

方法与文献[14]中的基于时频图特征的智能识别方

法进行对比。在本实验中，将真实目标的散射中心

固定为4个，干扰机的频率响应参数与4.1节相同。

为公平起见，两种方法均采用3层卷积神经网络进

行实验，假设每一个信噪比下真、假目标的测试样

本均为1 000个，统一采用独立决策法进行判断，

识别结果如表5所示。可见，在所列举的信噪比范

围内，本文方法识别率始终大于99%，而对比方法

的识别性能始终低于本文方法。这是因为本文方法

经过多脉冲联合处理后，特征在低信噪比时可以得

到很好保留，而对比文献方法仅使用单个脉冲进行

判断，特征受噪声影响严重。

其次，以距离多假目标干扰为例，将本文方法

与文献[6]中的基于时、频域内多特征融合的智能识

别方法进行对比。本实验中，干信比设置为3 dB，
其余仿真条件与第1个对比实验相同，得到对比结

果如表6所示。可见，在当前仿真条件下，本文方

法对真、假目标的识别率接近100%，而对比文献

方法的识别率始终低于本文方法。

为进一步说明本文方法的优越性，以转发式密

集假目标干扰为例，将本文方法与文献[25]中的经

典方法进行比较，仿真参数与第一个对比实验相同。

文献[25]根据干扰机调制资源不足的特点，指出在

一个CPI内，干扰信号幅度和多普勒频率均为固定

值，或仅在有限几个值中随机选取，然后利用该特

性和基于准贝叶斯结构的证据理论对真、假目标进

行识别。本实验的仿真参数与第1个对比实验所用

 

表 3  实测数据实验参数

参数 取值 参数 取值

载频 10 GHz 脉冲重复频率 3 kHz

脉宽 µs60 相参累积脉冲数量 64

带宽 30 MHz 真实目标距离 8.5 km

采样频率 80 MHz 假目标距离 真实目标附近1 km

 

表 4  实测数据上识别结果(%)

决策方法 平均识别率 真实目标识别率 假目标识别率

独立决策法 86.7 88.3 85.1

联合决策法 95.8 96.7 95.0

 

表 5  平均识别率与文献[14]对比结果(%)

信噪比(dB) 本文方法 文献[14]方法

–12 99.2 53.6

–11 99.4 65.2

–10 99.3 80.5

–9 99.7 90.3

–8 99.8 95.8

–7 100.0 98.7

–6 100.0 99.7

 

表 6  平均识别率与文献[6]对比结果(%)

信噪比(dB) 本文方法 文献[6]方法

–8 99.8 78.2

–7 99.8 84.6

–6 100.0 91.3

–5 99.9 93.2

–4 100.0 95.1

–3 100.0 97.2

–2 100.0 98.4
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参数相同，得到对比结果如表7所示。可见，本文

方法的识别率始终大于99%，而文献[25]方法的识

别率约为92%，本文方法明显优于对比文献中的方

法。通过3组对比实验，充分说明了本文方法的优

越性。

  
表 7  平均识别率与文献[25]对比结果(%)

信噪比(dB) 本文方法 文献[25]方法

–8 99.1 92.4

–7 99.3 91.8

–6 99.3 92.7

–5 99.7 91.5

–4 99.8 92.7

–3 100.0 93.4

–2 100.0 92.9

  

5    结论

针对传统假目标干扰智能识别方法需要大量样

本信息，且在低信噪比条件下不稳定的难题，本文

提出一种基于多相参处理间隔频响特征聚类的真、

假目标无监督鉴别方法。该方法首先提取真、假目

标快-慢时间域频率响应特征构建样本集；然后利

用Agglomerative 聚类算法对样本集进行标注，通

过双通道特征融合网络实现真、假目标的识别；最

后，提出一种多相参处理间隔联合决策方法提升识

别结果的可靠性。实测数据表明，在面临距离多假

目标、速度假目标、距离-速度复合假目标、转发

式密集假目标的联合干扰时，所提方法具有良好的

真-假目标的识别能力。
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