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基于微多普勒特征的地面目标分类 

李彦兵    杜  兰    刘宏伟    丁苏颖    关永胜 
 (西安电子科技大学雷达信号处理国家重点实验室  西安  710071) 

摘  要：轮式履带式车辆目标分类是低分辨雷达地面目标识别研究领域的一个难点。该文基于微多普勒效应原理建

立了轮式履带式车辆的雷达回波模型，针对轮式履带式车辆微多普勒调制的不同，提出了一种基于 CLEAN 算法

的特征提取方法，提取了一种描述目标多普勒谱能量分布的能量比特征。基于实测数据使用相关向量机(RVM)和

支持向量机(SVM)的识别结果表明该特征具有较好的识别性能，同时对目标速度具有稳健性。 
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Ground Targets Classification Based on Micro-Doppler Effect 

Li Yan-bing    Du Lan    Liu Hong-wei    Ding Su-ying    Guan Yong-sheng 

(National Lab of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi’an 710071, China) 

Abstract: Classification of track vehicle and wheel vehicle by using low-resolution radar echo is a challenging 

problem in radar ground target automatic classification community. This paper establishes an echo signal model for 

track vehicle and wheel vehicle based on micro-doppler effect. According to the echo signal model, a new feature 

extraction method is proposed by using the CLEAN algorithm. The feature reveals the energy distribution of the 

target doppler spectrum. The measured data results based on Relevance Vector Machine (RVM) and Support 

Vector Machine (SVM) show the proposed feature can not only achieve good classification performance, but also be 

robust to the target velocity. 

Key words: Radar automatic target recognition; Micro-Doppler effect; CLEAN algorithm; Relevance Vector 

Machine (RVM); Support Vector Machine (SVM)  

1  引言  

轮式履带式车辆基于其各自特点，在战场通常

承担不同任务，决定了其威胁程度不同。因此，对

轮式履带式车辆进行分类识别对现代战争具有重要

意义。对于低分辨雷达，目标的距离像仅占一个或

几个距离单元，且由于杂波影响，从中难以得到识

别信息。在多普勒谱中，不但实现了动目标和杂波

分离，而且包含目标自身运动信息，可供实现目标

的分类和识别。 
物体运动时，除了自身平动，某些部件还会有

相对物体的运动。这种现象普遍存在于自然界，如

人行走时四肢的摆动，直升机飞行时螺旋桨的转动

等。文献[1,2]分析了这种运动，将其命名为微运动，

并将其产生的雷达回波中的多普勒调制现象命名为

微多普勒效应。文献[1,2]对不同形式微多普勒效应
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的分析，使得从目标多普勒谱中提取有利于分类和

识别的特征有了新的途径。文献[3]使用连续波雷达

数据中的微动信息对人与车辆目标分类进行了研

究，文献[4]利用具有空域时变特性的点散射模型分

析了旋转部件的微多普勒效应，文献[5]对弹头目标

的微动特性进行了研究，文献[6]对人的不同步态进

行了微动特征提取并用支持向量机进行识别。这些

研究结果表明，利用微动特征对目标进行分类和识

别是可行和有效的。 
在车辆目标识别领域，文献[7]利用 PCA 和

LDA 技术对车辆目标进行了识别。文献[8]在分析了

轮式履带式车辆多普勒谱的基础上提出一种基于门

限的分类方法，由于车辆目标多普勒谱受速度影响，

展宽程度各不相同，因此在门限及参数设置方面需

要经验信息。本文基于微多普勒效应，建立轮式履

带式车辆微运动模型，推导车轮和履带的微运动产

生的微多普勒频率的数学表达式。在此基础上使用

CLEAN 方法对车辆目标回波进行谐波分析，提取

一种能量比特征，利用支持向量机(SVM)与相关向

量机(RVM)进行识别。基于实测数据的实验结果表
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明，该方法具有较好的识别性能，同时对于目标速

度具有稳健性。 

2  轮式履带式车辆建模 

目标与雷达之间有相对运动时，回波信号相对

发射信号会产生频率差，这就是多普勒频率，它正

比于相对运动速度，反比于雷达工作波长。使用微

动信息对地面动目标进行识别的场景中，为了更好

的获得目标微多普勒信息，雷达通常以较短波长发

射信号，也即雷达工作频率处于较高波段，如 X，

Ku，K，Ka 波段。这种条件下，目标尺寸远大于雷

达波长，目标散射特性满足光学区假设。并且在仅

考虑目标直接散射的场景下，目标的雷达截面积可

由多散射中心模型近似，即总的雷达截面积是各部

分截面积的矢量和。 
车辆运动状态可分解为两部分，一部分是平动，

另一部分是相对运动，即车轮或者履带的转动。前

者产生多普勒频率，后者产生微多普勒频率。假设

目标位于雷达远场区域，如图 1 和图 2 建立相对运

动部件运动示意图。雷达位于坐标系 ( , , )X Y Z 的原

点，相对运动部件位于参考坐标系 ( , , )x y z 中的yoz

平面内，以原点o 为参考中心。参考坐标系与雷达

坐标系平行，使用参考坐标的平移变换描述平动，

参考坐标系描述转动。下面针对相对运动部件平动

速度为 T[0, , 0]v=v ，转动速度为 T[ , 0, 0]ω= −ω 的情

况推导回波信号模型。 
设参考中心o 与雷达O 间距为 0R ，方位角为α，

俯仰角为 β ，则 o 在 ( , , )X Y Z 中的坐标： 0 =R  
T

0 0 0[ cos( )cos( ), cos( )sin( ), sin( )]R R Rβ α β α β ，雷达视

线的单位方向矢量： 0 0/|| || [cos( )cos( ),β α= =n R R  
Tcos( )sin( ), sin( )]β α β 。 

对于车轮的运动，如图 1 所示，散射点P 位于

半径为 0r 的圆周上，初始转角为 θ ′ 。在( , , )x y z 中，t
时刻 P 的坐标为： 0 0[0, cos( ), sin(t r t rθ ω θ′ ′= −r  

T)]tω− ，在( , , )X Y Z 中，t 时刻P 的坐标为 0p =R R  

tt+ +v r ，则点P 在雷达视线方向上的投影距离为 
T
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其中 0exp{ 2 }exp{ (4 / )}dA j f t j Rπ π λ= − − ，A 中第 1
项为平动速度带来的多普勒相位，第 2 项为由距离

带来的相位， 0f 为载频， 2 )/( pp R cτ = 为时延，

[2 cos( )sin( )]/df v β α λ= 为平动产生的多普勒频率，

λ为雷达发射波长， ( )ξ θ ′ 为散射系数。 
对于履带的运动，如图 2 所示，履带长度 BC

为b ，前端半径 0r 。设散射点P 位于 AB 和 CD 段时，

初始转角为 θ ′ ，位于BC和DA段时，初始位置为y ′。
当P 分别位于履带的 AB，BC，CD，DA 段时，点

P 在雷达视线方向上的投影距离分别为 

 

图 1 车轮运动示意图            图 2 履带运动示意图 
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则履带回波为 4 部分回波之和。与车轮回波的

推导过程类似，对回波中散射点的初始转角和初始

距离变量进行积分，得到 t 时刻履带回波的基带信

号： 
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式中第 1 项和第 3 项表示履带 AB 段和 CD 段回波，

第 2 项和第 4 项表示履带 BC 段和 DA 段回波。当

平动速度为v 时，履带 BC 段和 DA 段在 0和2 df 处

产生微多普勒调制，AB 段和 CD 段在 0至2 df 范围

内产生微多普勒调制。 
实际中，轮胎的材质为橡胶，车轮对雷达能量

的后向散射作用较小，车轮的微多普勒调制很难被

观测到，而履带的微多普勒调制较为明显。图 3 和

图 4 分别给出卡车和坦克未进行杂波抑制的实测多

普勒谱。从图中可以看出，轮式车辆多普勒谱成分

简单，主要为平动多普勒成分，微多普勒成分不明

显。履带式车辆多普勒谱成分较复杂，除平动多普

勒成分外，在 2 df 处以及 0和 2 df 之间均有微多普勒

成分，同理论分析结果一致。对于轮式履带式车辆

实测数据的多普勒谱成分组成，文献[7,8]给出了类

似结论。 

3  基于 CLEAN 算法的特征提取 

CLEAN 算法是一种在去除特定频率信号的同

时将信号副瓣也一并去除的解卷积技术，在改善图

像质量方面有广泛应用[9]，本文利用 CLEAN 算法对

信号进行谐波分析。 
由式(2)和式(7)，车辆目标回波可以表示成谐波

叠加形式。同时，由图 3 和图 4，实际中轮式车辆

微多普勒调制不明显，能量主要集中在车身回波中。

履带式车辆微多普勒调制现象较明显，能量不仅分

布在车身回波中，在微动部件回波中也有分布。根

据这一特点，提出一种基于 CLEAN 算法的特征提

取方法。即在每次使用 CLEAN 算法从信号中去掉

一个谐波成分后，提取剩余信号能量与原始信号能

量的比值作为 1 维特征。随着 CLEAN 次数的增加，

可以得到一个特征向量 1 2( , , , )kc c c=c ，其中 

2
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             (8) 

为第k 次 CLEAN 后剩余信号与原始信号能量比， 

kS 为第k 次 CLEAN 后剩余信号的多普勒谱， rS 为

原信号的多普勒谱，N 为信号多普勒谱长度。 
基于 CLEAN 算法的特征提取步骤如下： 

(1)计算时域信号多普勒谱； 

(2)寻找多普勒谱的最大值，记录最大值的幅度

ρ和相位ϑ以及最大值点的位置； 
(3)根据最大值点位置计算多普勒频率 cf ，重构

该次谐波的时域信号： ( / )exp( 2 )cy M j f t jρ π ϑ= + ，

其中M 为脉冲积累数； 
(4)从原信号中减去该谐波成分，得到新的时域

信号； 
(5)计算新的时域信号与原始信号的能量比； 
(6)重复步骤(1)至步骤(5)，分析出多次谐波，

得到特征向量 1 2( , , , )kc c c=c 。 
图 5 给出使用本文方法从 3 类目标的实测数据

中提取的能量比特征，由图 3 和图 4 可知，第 1 维

代表去除平动成分后剩余部分在信号中的比重。从

图 5 可以看出，轮式车辆回波能量主要集中在平动

多普勒成分中，履带式车辆回波能量不仅分布在平

动多普勒成分中，还分布在微多普勒成分中。可以

看出，能量比特征较好地反映了轮式车辆和履带式

车辆的差异性。 

4  实验结果 

本文使用雷达实测数据测试所提方法的性能，

目标包括一种轮式车辆和两种履带式车辆，分别为

卡车，坦克和装甲车。脉冲积累数为 64。训练数据

集和测试数据集分别录取自不同的时间段，训练数

据涵盖了测试数据中的逼近和远离两种目标姿态，

仅在录取环境上存在微小差异。为了测试算法对目

标速度的稳健性，训练样本中的目标速度与测试样

本中的目标速度处于不同范围，如表 1 和表 2 所示。

实验安排如下：首先评估识别率随特征向量维数的

变化，其次评估不同杂波抑制程度对识别率的影响， 

 

图 3 卡车的实测多普勒谱                 图 4 坦克的实测多普勒谱                图 5 能量比特征示意图 



第 12 期                          李彦兵等：基于微多普勒特征的地面目标分类                                2851 

 

表 1 训练数据集中 3 种车辆的速度范围 

 卡车 坦克 装甲车 

逼近速度(m/s) 3.6-6.2 7.5-8.8 6.2-8.8 

远离速度(m/s) 2.9-5.6 2.9-4.3 5.6-6.9 

表 2 测试数据集中 3 种车辆的速度范围 

 卡车 坦克 装甲车 

逼近速度(m/s) 4.4-7.0 7.0-8.8 4.4-8.8 

远离速度(m/s) 4.3-5.6 4.3-5.6 6.4-7.4 

 
最后给出不同信噪比条件下的识别性能。实验结果

为每次从训练数据集中选取不同子集作为训练样

本，用测试数据集进行测试，进行多次实验的平均

结果。实验选用 SVM 和 RVM 分类器，核函数选择

高斯核函数。SVM 与 RVM 是两种在模式识别领域

被广泛应用的核函数类分类器。它们通过核函数将

输入特征由低维空间映射到一个高维乃至无穷维的

空间，使得低维空间中的非线性可分问题转化为高

维空间中的线性可分问题，从而可以在高维空间中

应用线性学习机的方法解决样本空间中的高度非线

性分类和回归问题，表现出了良好的性能[10,11]。 
图 6 给出使用二次对消 MTI 抑制杂波条件下，

识别率随特征向量维数的变化，增加线性判别分类

器(LDC)[12]作为对比。SVM 与 RVM 给出了在一定

范围内选取不同核参数进行多次识别的识别率平均

值和标准差。LDC 识别率表现最差，SVM 和 RVM
识别率相当。随着特征向量维数增至 3 维时，3 种

分类器识别率均呈上升趋势，LDC 识别率提高不如

SVM 与 RVM 明显，随着特征向量维数进一步增加，

3 类分类器识别率趋于稳定。另外，从不同核参数

实验结果的标准差还可以看出，SVM 与 RVM 的识

别率对在一定范围内变化的核参数均比较稳定。 
进一步分析，本文提出的能量比特征描述了目

标多普勒谱中的能量分布情况，由于轮式车辆微动

特征不明显，能量主要集中在平动成分中，而履带 

 

图 6 识别性能随特征向量维数的变化 

式车辆微动特征较明显，能量分布在平动和微动成

分中，随着能量比特征维数的增加，即 CLEAN 次

数的增多，更多的微动成分被分析出来，有利于分

类器进行识别，并在特征维数增加到一定程度时趋

于稳定。此外，LDC 是一种线性分类器，只能构造

线性分类面[12]，从图 7 中可以看出，本文提出的能

量比特征线性可分性较差，因此 LDC 分类性能不理

想。相对而言，核函数类分类器 SVM 与 RVM 具有

构造非线性分类面的能力，能够较好利用能量比特

征维数的增加所带来的信息。基于以上分析，LDC
对于本文提出的能量比特征的分类性能低于 SVM
与 RVM。 

图 8 给出训练过程中能量比特征维数分别为 5，
10，15 时，SVM 的支持向量数与 RVM 的相关向量

数。可以看出，RVM 的相关向量数远少于 SVM 的

支持向量数，说明 RVM 较 SVM 依赖更少的样本构

造分类面，因此 RVM 的推广性能好于 SVM。 
使用能量比特征，没有涉及多普勒谱中主峰所

在位置。因此，车身速度的改变所带来的目标多普

勒谱的平移和展宽现象对各谐波成分在总信号中的

能量贡献并无影响。因此对于目标的平动速度变化，

能量比特征具有较好稳健性。从实测数据的实验结

果中也有体现。 
图 9 给出能量比特征在不同杂波抑制程度下的

性能。可以看出，随着 MTI 对消器对消次数的增多，

SVM 与 RVM 的识别率均呈下降趋势。对于这种现

象，给出以下分析：图 10 给出各种 MTI 对消器的

幅度-频率响应曲线。由幅频响应曲线可以看出，随

着对消次数的增多，MTI 滤波器的凹口逐渐展宽，

这对具有一定谱宽的杂波成分有更好的抑制作用，

但 MTI 滤波器对信号幅度的非线性调制也逐渐显

著，即接近 0 频的成分被进一步抑制而远离 0 频的

成分被进一步放大，使得同类间不同速度下目标多

普勒谱的差异变大，导致识别率呈下降趋势。在实

际使用中，应根据具体杂波环境在杂波抑制程度和

识别性能之间寻求一个折中。 
对于不同信噪比下能量比特征的识别性能，本

文使用对实测数据人工加入白噪声的方式进行评

估，其中训练数据使用高信噪比数据，即使用未加

噪声的数据，测试数据使用加入不同性噪比白噪声

的数据，杂波抑制采用二次对消 MTI，信噪比指脉

冲积累前信噪比。图 11 给出在不同信噪比条件下识

别率的变化曲线。可以看出，信噪比为 25 dB 及以

上时，识别率较为稳定。信噪比降至 20 dB 以下时，

识别率下降较大。这是由于当利用目标微动特征进

行地面运动目标识别时，目标多普勒谱的能量大多 
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图 7 能量比特征可分性示意图(前 3 维的投影) 

 

图 8 相关向量和支持向量数图         图 9 识别性能随杂波抑制程度的变化        图 10 MTI 滤波器的幅度-频率响应 

 

图 11 识别性能随信噪比的变化 

集中在平动速度引起的多普勒分量中，微多普勒成

分能量相对较小。因此，在识别时要求信号具有较

高信噪比，否则微动成分将被噪声污染，导致识别

性能下降。 

5  结论 

本文针对轮式履带式车辆目标识别问题，利用

微多普勒效应原理建立了轮式和履带式车辆的雷达

回波模型，在分析模型的基础上，将车辆目标的雷

达回波视为多次谐波成分的叠加，由此提出一种利

用 CLEAN 算法的谐波分解特征提取方法。提取各

次 CLEAN 后剩余信号能量与原始信号能量的比值

作为识别的特征，构成能量比特征向量。最后利用

SVM 和 RVM 分类器进行目标分类。基于实测数据

的识别结果表明本文方法具有较好的识别率，并对

目标速度具有稳健性。 
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