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基于注意循环神经网络模型的雷达高分辨率距离像目标识别 
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摘  要：针对雷达高分辨率距离像(HRRP)数据的识别问题，该文利用 HRRP 生成的时序特性，提出一种基于循

环神经网络的注意模型。该模型利用具有记忆功能的循环神经网络对时域数据进行编码，并根据 HRRP 中不同距

离单元所映射的隐层对目标识别的重要性，自适应地赋予隐层不同的权值系数，并根据隐层特征编码特征进行

HRRP 目标识别。该模型利用了隐藏在 HRRP 数据内部的目标结构信息，提高了特征的区分度。实测数据的实验

结果表明，该方法可以有效地进行识别，在样本存在一定余度数据和样本偏移的情况下，都能准确地找出目标支撑

区域。 
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Abstract: To improve the performance of radar High-Resolution Range Profile (HRRP) target recognition, a new 

attention-based model is proposed based on time domain feature. This architecture encodes the time domain 

feature which can reveal the correlation inside the target with Recurrent Neural Network (RNN). Then, this model 

gives a weight to each part and sums the hidden feature with each weight for the final recognition. Experiments 

based on measured data show that the attention-based model is effective for radar HRRP recognition. Furthermore, 

the proposed method can still find the support areas even with the removed test data. 
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1  引言  

雷达高分辨率距离像(HRRP)是用宽带雷达信

号获取的目标散射点子回波在雷达视线方向投影的

矢量和，它包含了目标尺寸和散射点分布等重要结

构信息，并且易于获取、存储和处理，如今已成为

了雷达自动目标识别(RATR)领域的一个重要的研
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究方向 [1 7]− 。针对雷达目标识别这一问题，大量学

者进行了广泛的研究 [1 4]− 。文献[1]针对基于 HRRP
的一阶统计特性的模板匹配分类器(MCC-TMM)和
融合一阶和二阶统计特性的自适应高斯分类器

(AGC)两种不同方法的特性，提取对应的统计特征

来进行目标识别。文献[2]对 HRRP 在一定方位角内

进行均值平滑，然后通过支持向量机(SVM)来进行

雷达目标识别。文献[3]在主成分分析(PCA)子空间

投影特征基础上，构建最小重构误差准则实现

HRRP 目标识别。文献[4]利用冗余字典学习 HRRP
的稀疏表示特征，获得了较好的泛化能力。这些基

于模型的特征都具有明确的物理含义，比较利于推

广。但它们都是将HRRP样本作为一个整体来考虑，

而没有考虑样本内部的相关性。鉴于这一特性，文

献[5-7]提出了基于时序特性的隐马尔科夫模型。该
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方法先将 HRRP 作为一个序列特征来处理，然后将

训练数据通过不同的方位角进行分帧建模，在测试

阶段利用最大后验概率判断类别。这种方法考虑了

目标内部的结构信息，并且通过分帧的方式解决了

方位敏感性的问题。但是作为生成模型，需要先对

模型分帧并对每一个分帧构建一个概率模型，每一

个测试样本均要求解在所有模型下的后验概率，具

有较高的计算量。 
近年来，循环神经网络模型(RNN)在识别领域

取得了不错的成果 [8 12]− 。该模型不仅能够通过编码

的方式对数据提取特征，而且在隐层引入相关矩阵

来考虑数据内部的相关性。除此之外，模型的非线

性映射以及较大的状态空间使得模型的数据表达能

力比较强。HRRP 时域数据反映的是目标上的散射

点沿雷达视线的分布情况，数据内部具有一定的相

关性，因此本文将循环神经网络应用到 HRRP 目标

识别中。基于循环神经网络的 HRRP 目标识别，每

一个时刻都会输出一个类别，但是单个 HRRP 序列

仅需要输出一个类别。基于原始循环神经网络的

HRRP目标识别是通过投票的方式将HRRP类别归

为所有时刻类别个数最多的那一类。对于不同类目

标，HRRP 中的支撑区域是不同的，即便是同一类

目标在不同的姿态角下支撑区域也不相同。通常情

况下，HRRP 中还包含噪声区域。这种方法在投票

过程中，不加区分地对不同距离单元的回波进行简

单的投票加权，忽略了各部分对识别的差异，因而

并不合理。 

为了解决前面提出的问题，本文提出了一种基

于循环神经网络的注意模型。该模型通过循环神经

网络对序列数据进行编码，然后对数据每一个区域

求解权值系数，使得 HRRP 样本不同区域在识别中

起不同的作用。相比于前面的方法，该模型存在以

下几个优点：首先，是一种端到端的判别模型，对

于测试数据直接输出类别，不需要通过投票的方式

来判断。其次，考虑到了样本内部的相关性，通过

一种反馈的神经网络对样本进行编码使得提取的特

征不仅仅包含当前的信息，也考虑了样本的结构信

息。最后，考虑了样本不同的区域在识别中所起的

作用是不相同的，通过对不同区域的隐层进行加权

求和得到最终的隐层来进行识别，更符合 HRRP 目

标识别的实际情况。通过实测数据验证了该模型的

有效性，并且在测试样本存在一定偏移的情况下，

也依然能够找出有效的识别区域。 
文章结构安排如下，第 2 节具体描述循环神经

网络与注意模型的结构；第 3 节说明将模型应用到

HRRP 上的具体步骤；第 4 节为实验部分，通过在

实测数据上的实验来说明模型的有效性；最后为总

结部分。  

2  模型结构 

2.1 循环神经网络 
循环神经网络最早是由文献[13]提出，专门用来

解决序列数据问题。在处理过程中，循环神经网络

在每一个时刻都会接收当前时刻的输入和前一时刻

的隐层，并且输出类别或者预测的结果。 
图 1 为展开的循环神经网络结构图，以 1t − , t

和 1t + , 3 个时刻来说明处理序列数据的过程。 1V , 

1t−V , tV 和 1
1

d
t

×
+ ∈V 分别为时刻 1, 1t − , t 和

1t + 时刻的输入，d 为输入数据的维度。 1m×∈H , 
1K×∈Y 分别为对应不同时刻的隐层和输出，m 为

隐层的维度，K 为数据的类别个数。权值 hv ∈W  
m d× , hh

m m×∈W , hy
K m×∈W 分别表示输入层

和隐层，相邻时刻的隐层，以及隐层和输出层之间

的矩阵，不同时刻的参数是共享的。隐层不仅仅包

含有当前输入数据的信息，而且也会受到前一时刻

隐层的影响。由输入到隐层的公式为 

 

图 1 展开的循环神经网络结构图 

hh 1 hvt t t−= +u W h W V           (1) 

( )t tf=h u                     (2) 

其中， 1m
t

×∈u 为线性输出， th 为经过非线性变换

之后的隐层。权值矩阵 hhW 用来连接上一个时刻的

隐层和当前时刻的隐层，从而可以将信息沿着时间

维度进行传递。本文所用的非线性映射函数为  
( ) 1/(1 exp( ))f x x= + −          (3) 

这个函数应用于矩阵的每一个元素。在得到每

一个时刻的隐层 th 之后，网络输出每一个时刻的数

据的概率分布： 

( )hyt tg=y W h                        (4) 

( ) ( ) ( )
1

exp exp
K

t k l
l

g k
=

= = ∑y W h Wh     (5) 

其中， 1 m
l

×∈W 为第 l 类目标所对应的权值向量，
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而 1 m
k

×∈W 为第k 类目标所对应的权值向量。将隐

层经过 softmax 函数(即式(5)的 g 函数)，输出当前

时刻的输入数据的类别概率分布。 
2.2 注意模型结构 

本文提出了一种适用于高分辨距离像数据的注

意模型，如图 2 所示。这种新的模型在原来循环神

经网络的基础上，增加了权值系数这一项来衡量每

一个数据段在进行识别中所起的作用，从而使得网

络可以自适应地寻找存在可分性的区域 [14,15]。 

 

图 2 注意模型 

在这个新的模型中，我们定义输出概率为 

( )1| , , ( , )Tp g=y x x c h          (6) 

其中，h 为各个时刻的隐层c向量加权求和之后的

隐层向量： 

( ) ( )1 1 1 1,t t t t tf f− −= = +h x h U x Wh     (7) 

其中， 1
m m×∈U 为输入数据同隐层之间的权值矩

阵， 1
m d×∈W 为不同时刻隐层之间的权值矩阵，d

为输入数据的维度，m 为隐层的维度。需要注意的

是当前模型同原始循环神经网络中每一个时刻都输

出类别不同，当前的模型是将每一个时刻的隐层通

过加权求和的方式得到最终的隐层，然后再利用这

个隐层进行识别。 
隐层向量c是由各个时刻的隐层决定的。式(6)

中，每一个时刻的隐层 th 包含了当前时刻和之前时

刻的信息，并且主要是集中在当前的时刻。接下来

详细介绍c是如何求解的。 
隐层向量c为各个时刻的隐层进行加权求和： 

1

T

j j
j

a
=

= ∑c h              (8) 

其中，每一个时刻的权值系数 ja 的求解为 

( ) ( )
1

exp exp
T

j j i
i

a e e
=

= ∑        (9) 

( )T
2 2tanhi ie =U W h           (10) 

其中， 1
2 2;  l m l× ×∈ ∈W U , m 为隐层的维度，l 为

向量 2U 对应的维度。求解每一个时刻所对应的能量

ie ，再通过 softmax 函数对其进行归一化来求解系

数a 。 ie 对应的是第 i 个时刻的隐层的能量，它主要

是由当前时刻的隐层来决定。因为当前时刻隐层主

要对应的是当前时刻的输入数据，因此，权值系数

是数据相关的。 
式(9)中求解的参数 ja 对应的是隐层特征 jh 在

识别中所起到的作用，它是由当前的隐层来决定的。

模型的注意机制也是由参数 ja 来体现，通过训练参

数 2U 和 2W 使得该模型能够自动地赋予不同时刻的

隐层特征 jh 以不同的权值系数 ja ，使得该模型更专

注于在识别中起作用的部分。本文采用同参考文献

[4]相同的求解权值系数的方法，利用一个前向网络

来求解权值系数a 。在网络中可以通过目标函数对

权值系数求偏导来更新参数。 
对隐层向量 c 处理得到样本属于每一类的概

率： 

( )3softmax=y W c           (11) 

其中，矩阵 3W 为隐层到输出向量的权值矩阵，y 为
样本属于每一类的概率向量，由向量c来决定。 

当前的权值系数a 以及它所对应能量e 反映的

是每一段隐层在识别中所起的作用。高分辨率距离

像由于接收的目标在距离窗中的具体位置会因距离

窗的截取位置不同而发生改变，会产生平移敏感性。

求解的能量e 是同输入数据相关的，因此即便输入

的数据存在一定的平移敏感性，模型也依然可以找

到存在可分性的区域来进行识别，在后面的实验部

分也证实了这一点。 

3  基于注意模型的 HRRP 目标识别 

3.1 时域特征提取 
图 3 是 HRRP 生成的示意图，它反映了在一定

雷达视角时，目标上散射体(如机头、机翼、机尾等)
的雷达散射截面积(RCS)沿雷达视线(RLOS)的分

布情况，体现了散射点的相对几何关系 [15]。在对

HRRP 数据进行识别时，首先要对 HRRP 提取时域

特征，将时域特征序列化之后，利用循环神经网络

进行处理。高分辨率距离像数据的波长远小于一般

雷达目标的尺寸，时域回波包含了目标尺寸、散射

点分布等许多重要的结构信息，可以通过散射中心

模型进行描述。在距离像中的每一个距离单元都等

于该距离单元内的所有的散射点目标回波叠加，而

HRRP 也就对应于一个复向量 T
1 2[ , , , ]Lr r r=r , lr

表示第 l 个距离单元的子回波，L 表示 HRRP 中距

离单元个数。对当前的 HRRP 时域回波取幅值，即
T

1 2[ , , , ]Lp p p= =p r 。 
3.2 HRRP 预处理 

由文献[2]可知，雷达目标的原始 HRRP 数据存 
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图 3  HRRP 生成示意图 

在强度、平移敏感性等问题，这些敏感性对于雷达

目标识别性能影响很大。本文对 HRRP 进行了 2 范

数归一化来消除强度敏感性。HRRP 的平移敏感性

则是由于目标运动导致 HRRP 在距离门内发生平

移，在本文中采用的是质心对齐方法，即求取 HRRP
的质心位置，并将质心位置平移至 HRRP 中心位 
置[4]。其中质心为 

2 2

1 1

_ ( ) ( )
L L

j j

f cg j x j x j
= =

= ×∑ ∑       (12) 

其中， ( )x j 为第 j 个距离单元的幅值，L 为距离单元

个数。 
将预处理完之后的 HRRP 数据转化为序列数

据，设经过预处理之后的 1 维距离像数据为 

[ ]T1 2, , , Lq q q=q            (13) 

设定一个滑窗，宽度为d ，滑动距离为c 。通过

滑窗的方式将数据截取为序列数据： 
[ ]1 2

( 1) 1 ( 1) 2 ( 1)

, , , , 

, , ,

T

l l c l c l c dq q q− + − + − +

=

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦

X x x x

x       (14) 

其中， 1d
i

×∈x 为时刻 i 的输入，长度为d 。矩阵
d T×∈X 对应的是一个时间维度为T ，每个时刻数

据维度为d 的序列数据。 
3.3 基于注意模型的雷达目标识别 

HRRP 样本包含目标重要的结构特征，体现了

散射点的相对几何关系，对目标识别和分类很有价

值。在当前时刻的d 维数据对应于目标的部分区域

的散射点回波，而下一个时刻的d 维数据则对应于

目标邻近部分区域的散射点回波。在同一个目标的

情况下，我们认为相邻时刻的数据之间存在一定的

相关性[5]。因此，将注意模型应用于预处理后的数据

X。 

将注意模型应用于时域特征的HRRP主要包括

训练阶段和测试阶段。训练阶段主要是利用雷达目

标 HRRP 的时域特征来建立模型，通过目标函数对

模型中的参数进行调节，从而使得当前的模型可以

更好地表达训练数据。测试数据的主要任务则是在

已经训练好的网络结构的基础上，输出测试数据属

于每一类目标的概率，将测试目标归为最大概率类

别。训练阶段和测试阶段的具体步骤如下所示： 
(1)训练阶段： 

步骤 1  数据预处理： 按照前面介绍的预处理

过程先将K 类训练目标进行能量归一化和绝对对齐

处理，然后通过滑窗的方式得到 HRRP 的时域特征

1 2[ , , , ]T=X x x x 。 

步骤 2  构建模型： 对训练样本X建立注意模

型。该模型首先将输入的数据X进行编码，将数据

映射到每一个时刻的隐层 1 2[ , , , ]T=H h h h ；然后

利用式(9)求解每一个时刻的隐层所对应的权值系

数 1 2[ , , , ]Ta a a=A ；再对每一个时刻的隐层加权求

和得到最终的隐层特征
1

T
i ii

c a h
=

= ∑ ；最后由最终

的隐层特征c 来求解样本属于每一类的概率值 =Y  

3 1 2( ) [ , , , ]Kg y y y=W c 。其中T 为输入序列的长度，

K 为类别的个数， ky 指的是样本属于第k 类的概率。 
步骤 3  模型学习：利用损失函数L 对模型中的

参数 1 2 3 1 2{ , , , , }θ = W W W U U 求偏导。如式(6)所示，

参数 1W 为隐层之间的权值矩阵， 1U 为输入数据与

隐层之间的权值矩阵。 2 2,W U 为求解权值系数的矩

阵，如式(10)所示。 3W 为由隐层到最终输出类别的

权值系数。由于在编码阶段采用的是循环神经网络，

因此在进行反向传播时采用是沿时间维度的反向传

播方法(BPTT)，然后对参数依次更新。 
步骤 4  训练完毕之后保存模型中的参数 θ =  

1 2 3 1 2{ , , , , }W W W U U ，用来检验测试数据。 
(2)测试阶段： 
步骤 1  对于给定的测试样本进行同训练样本

相同的预处理方式，即能量归一化，绝对对齐处理

以及滑窗处理得到测试数据时域特征 te 1[ ,=X x  

2, , ]Tx x 。 
步骤 2  利用已经训练好的注意模型来处理测

试数据 teX ，依次求解隐层 teH ，权值系数 teA 以及

对于每一个类别的输出概率 te 1 2[ , , , ], =K ky y y y=Y  

te te( | )p y k= X 。 
步骤 3  将测试样本分类到最大输出概率值所 

对应的类别中： te tey_label argmax ( | )
k

p y k= = X 。 

4  实验结果与分析 

4.1 实验数据介绍及实验设置   
本文的识别实验使用的是国内某所的逆合成孔

径雷达(ISAR)的飞机飞行数据，其中雷达和飞机的

参数如表 1 所示，3 类飞机的航迹在地面上的投影

如图 4 所示。实验的飞机有 3 种，其中“安-26”为

中小型螺旋桨飞机，“奖状”为小型喷气飞机，“雅

克-42”为中型喷气飞机。从飞行的航迹可以看出，

“奖状”和“安-26”飞机的 HRRP 数据均给分成 
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图 4 雅克-42，奖状和安-26 飞机的航迹图 

表 1  ISAR 实验雷达和飞机参数 

飞机 机长(m) 翼展(m) 机高(m) 
雷达带宽

(MHz) 

安-26 23.80 26.20 9.83 400 

奖状 14.40 15.90 4.57 400 

雅克-42 36.38 34.88 9.83 400 

 
了 7 段，“雅克-42”飞机的 HRRP 数据给分成了 5
段。为了更全面地考虑方位角信息，本文采用“雅

克-42”的第 2, 5 段，“奖状”的第 6, 7 段，“安-26”
的第 5, 6 段数据作为训练样本，用来训练模型；其

他的数据段作为测试样本来验证算法的性能。训练

和测试数据均为间隔 20 采样，训练样本个数为

7375，测试数据的样本个数为 16655。图 5 给出了 3
类目标的距离像的时域特征，它反映了 3 类飞机的

物理结构特征。 
当前的模型主要参数为 1 2 3 1{ , , , ,θ = W W W U  

2}U ，除了隐层相关矩阵 1W 之外，其余的矩阵每个

元素均通过 0.01 (0,1)N× 采样， 1W 取为对角矩阵

0.01 diag( , )m m× 。步长设置为 1lr 0.99 lrt t−= × ，其

中 lrt 为循环第 t 次的步长，使得步长随着循环次数

的增加逐渐减小。预处理的滑窗长度以及平移距离

选用同文献[6]相同的方法，滑窗的长度为 32d = ，

平移的距离为 16c = 。初始的隐层维度为 50m = 。

除了上面的参数之外，我们在训练中还加入了动量 

来加速训练的速度，初始动量为momentum=0.5 ， 
在循环了 10 次之后动量设置为 0.9。 
4.2 模型性能比较  

本实验将基于循环神经网络的注意模型同两种

降维提取特征的方法进行了比较，除此之外，还同

原始神经网络模型以及同样处理序列数据的 HMM
模型进行了比较。其中 PCA 降维至同隐层维度相同

的 50 维，LDA 降维之后采用线性支撑向量机

(LSVM)来进行识别。原始循环神经网络是经过模型

的编码之后对于每一个时刻的隐层进行识别，然后

将识别结果通过投票的方式得到最终识别结果。

HMM 在 HRRP 中的应用采用文献[7]中的方法，将

原始 HRRP 滑窗序列化，然后分帧建立模型。 

表 2 中，PCA 为降维的方法，在将样本降低至

同样维度的情况下，ARNN 的识别结果比该方法要

高大约 5 个百分点。对于 LSVM，当前的网络模型

主要存在两个优点：(1)由于 LSVM 采用二次规划来

求解支撑向量，而求解二次规划涉及e 阶矩阵求解

问题(e 为样本个数)，没有办法处理大量训练样本。

而 ARNN 采用批量学习的方法，每次参数更新时可

以通过目标函数对部分训练样本求偏导来进行更

新，可以处理大量的训练数据。(2)原始 LSVM 更适

合做二分类问题，而对于多分类则需要进行改进。

ARNN 模型输出的是样本属于每一类的概率，因此，

更适合于多类别问题。 

 

图 5 时域特征 
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表 2 不同方法的识别结果 

方法 LDA PCA HMM LSVM RNN ARNN

识别

结果 
0.730 0.830 0.870 0.880 0.850 0.883

 
另外两种降维提取特征的方法相比于基于循环

神经网络编码方法进行的特征提取得到的目标识别

效果要低。除此之外，原始循环神经网络的识别结

果相比于注意模型的结果也要低大约 3 个百分点，

主要是有两个方面的原因。第一，注意模型可以寻

找有效的区域进行识别，而不是将全部的数据(包括

噪声)来识别；第二，注意模型是一个端到端的模型，

模型更利用训练。同样是对数据序列化来进行处理，

HMM 是对数据每一帧建立一个模型，同时设置模

型的状态。相对而言，循环神经网络隐层的非线性

映射和更大的状态空间使得模型的表达能力更强，

这也可能是当前模型的结果优于 HMM 的原因。 
4.3 注意模型同原始循环神经网络对比 

由于 3 类飞机的长度不同，在不同姿态角下的

径向长度也不同，因此在接收的回波数据中噪声部

分和目标部分所占的距离单元也不同。原始循环神

经网络对于每一个时刻的隐层进行识别，然后每一

个时刻的识别结果通过投票的方式得到最终的识别

结果。噪声部分区域是不具备识别能力的，按照投

票的方式进行识别，目标区域同噪声区域在识别中

所起的作用是相同。 

为了验证注意模型在 HRRP 上的有效性，本实

验将注意模型同原始循环神经网络进行了对比。 

原始数据经过处理之后变为长度为 15 的序列，

图 6(a)显示了测试数据不同时刻隐层特征的识别结

果，其中前面的 0~4 个时刻以及 11~14 时刻对应

的为噪声区域，中间部分对应的为目标区域。由于

前面的噪声区域并不具备识别能力，因此识别结果

比较差。从上面的识别结果看出，可识别区域集中

在目标部分。而由于原始神经网络的记忆功能，使 

得 11~14 区域的隐层也包含了一定的识别能力。在 
这种情况下，注意模型可以自动地寻找可识别的区

域，从而赋予目标区域较大的权值，而对于噪声区

域赋予较小的权值。图 6(b)对应的是测试样本不同

时刻的权值系数，其中横坐标为不同的测试样本，

纵坐标为样本在不同时刻所对应的系数。从图 6(b)
可以看出权值系数主要集中在 6~10 区域，即目标

区域。我们取出其中一个测试样本，然后用虚线在

原始 HRRP 中画出较大权值系数对应的距离单元，

即图 6(c)。从图中可以看出，在识别中真正在起作

用的是 HRRP 的目标区域，当前的注意模型可以自

动地找出可识别区域。 
4.4 可视化分析 

图 7 给出了经过 RNN 编码之后的隐层和原始

HRRP 的 2 维 PCA 可视化投影，可以比较直观地

看出，本文所提方法获得的特征，不同类样本间的

重叠区域较小，可分性更好。相比于原始的 HRRP
的 2 维 PCA 投影，注意模型经过循环神经网络编码

和隐层加权求和之后得到的特征具有更好的可分

性。 
4.5 样本平移对权值系数的影响 

通常情况下，距离像数据的平移敏感性会对模

型造成一定的影响。在前面的预处理中，滑窗的长

度取 32，滑动距离为 16。因此，本实验测试样本在

平移 16 个距离单元和 32 个距离单元情况下的权值

系数。在模型已经训练好的前提下，对测试样本分

别平移 16 个距离单元和 32 个距离单元，求出当前

情况下的权值系数。当前的权值系数与未平移的测

试 样 本 的 权 值 系 数 的 相 关 系 数 ( )R n =  

1
( ) ( )

N

i
x i y i n N

=
× +∑ ，其中 15N = , ( )x i 为原始系 

数的第 i 个距离，y 为平移之后的权值系数。图 8(a)
为平移 16 个距离单元的相关系数，从图中可以看出

在横轴为 14 的时候取得最大值，意味着在样本平移

一个时刻的情况下，权值系数也随之平移了一个时

刻。图 8(b)为平移 32 个距离单元的情况下权值系数 

 

图 6 实验结果 
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图 7  2 维 PCA 投影 

 

图 8 权值系数平移之后的相关系数 

也随之平移了两个时刻。说明在样本存在平移时，

模型也依然能够找到支撑区域来进行目标识别。 

5  结论 

本文提出了一种针对HRRP目标识别问题的注

意循环神经网络模型。该模型考虑了目标时序数据

内部之间的相关性，先利用循环神经网络对时域回

波进行编码，然后对不同的距离单元赋予不同的权

值系数来决定其在目标识别中所起的作用。在实测

数据上的实验结果表明该模型不仅能够提取出有效

的特征来进行识别，在目标存在一定偏移和余度数

据时也能够寻找出有效的可识别区域。 
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