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基于稳健深层网络的雷达高分辨距离像目标特征提取算法 

冯  博    陈  渤*    王鹏辉    刘宏伟 
(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：特征提取是雷达高分辨距离像(HRRP)目标识别的核心技术。传统的特征提取算法多采用浅层的模型结构，

容易忽视样本的内在结构，不利于学习有效的分类特征。针对这一问题，该文利用多层非线性网络实现特征学习，

构建了基于深层网络的雷达 HRRP 目标识别框架。利用平均像在散射点不发生越距离单元走动的方位帧内具有稳

健物理特性的性质，提出了堆栈联合稳健自编码器。该网络由一系列联合稳健自编码器堆栈化实现，在匹配原始

HRRP 样本的同时，约束同帧样本趋近于平均像，并将网络的最终输出作为分类器的特征输入。基于实测 HRRP

数据的实验结果验证了所提算法的有效性。 
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Feature Extraction Method for Radar High Resolution Range 
Profile Targets Based on Robust Deep Networks 

Feng Bo    Chen Bo    Wang Peng-hui    Liu Hong-wei 
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,
an 710071, China) 

Abstract: Feature extraction is the key technique for Radar Automatic Target Recognition (RATR) based on High 

Resolution Range Profile (HRRP). Traditional feature extraction algorithms usually use shallow models. When 

applying such models, the inherent structure of the target is always ignored, which is disadvantageous for learning 

effective features. To address this issue, a deep framework for radar HRRP target recognition is proposed, which 

adopts multi-layered nonlinear networks for feature learning. Ground on the stable physical properties of the 

average profile in each HRRP frame without migration through resolution cell, Stacked Robust Auto-Encoders 

(SRAEs) are further developed, which are stacked by a series of RAEs. SRAEs can not only reconstruct the original 

HRRP samples, but also constrain the HRRPs in one frame close to the average profile. Then the top-level output 

of the networks is used as the input to the classifier. Experimental results on measured radar HRRP dataset 

validate the effectiveness of the proposed method. 

Key words: Radar Automatic Target Recognition (RATR); High Resolution Range Profile (HRRP); Deep 

networks; Stacked Robust Auto-Encoders (SRAEs) 

1  引言  

雷达高分辨距离像(HRRP)是利用宽带雷达信

号获取的目标散射点子回波在雷达视线方向上投影

的矢量和。它包含了目标尺寸，散射点分布等许多

重要的结构信息，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

要的研究方向 [1 7]− 。对于 RATR，特征提取技术是

其算法核心。一个好的特征不仅可以消除回波中的

噪声分量和冗余分量，而且能在降低数据维度的同
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时尽可能地保留样本类别信息，从而提升识别效率

与精度。但是，如何获得这样的特征却是长期以来

困扰 RATR 领域的一个难题。 
针对这一问题，不少学者对 HRRP 目标特征提

取技术进行了广泛的研究 [3 7]− 。文献[3]提出了基于

实 HRRP 双谱特征的识别算法以抑制噪声的影响；

文献[4]分析比较了 HRRP 频谱幅度，功率谱及高阶

谱等频域特征在识别性能上的差异。这些特征计算

简单，但其设计通常是启发式的，依赖于研究人员

对数据的认知以及长时间的经验积累，对数据的描

述并不充分，因此在一些缺乏先验知识的特定应用

中性能难以保证。文献[5]将超分辨算法引入识别框

架，通过抽取 HRRP 显著散射点的位置信息作为分
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类器的特征输入。文献[6]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。文献[7]
基于主成分分析(PCA)子空间投影特征，构建最小

重构误差准则实现 HRRP 目标识别。这些基于模型

的特征具有明确的物理含义，推广性能好，但由于

采用了浅层线性的模型结构，不利于获得目标的深

层分类信息，因此识别性能受到了限制。近年来，

在无监督特征学习领域，深层网络 [8 14]− 被广泛应用

于机器学习任务，获得了极其优异的性能表现，其

代表有深层置信网络(DBNs)[9]，堆栈降噪自编码器

(SDAEs)[10]等。深层网络具有类似于人脑视皮层的

层次化结构，它与传统多层感知机(MLP)或者浅层

模型的主要区别在于其大量的分层特征以及特有的

无监督逐层贪婪学习思想。深层网络不过分依赖研

究人员的经验，而是尽量“让数据自己说话”，其非

线性层次化网络结构使得算法能够从数据中学习得

到逐层抽象的特征，从而有利于发现数据的内在结

构，并最终改善分类识别性能[8]。 
本文提出一种基于深层网络的HRRP特征提取

算法。利用平均像在散射点不发生越距离单元走动

的方位帧内具有稳健的物理特性，构建了堆栈联合

稳健自编码器(SRAEs)。该深层网络由一系列联合

稳健自编码器(RAE)堆栈化构成，通过逐层贪婪思

想训练每一层 RAE，并将前一层的输出作为后一层

的输入。SRAEs 利用平均像构建稳健约束，结合

HRRP 自编码器得到一个联合网络，在较好地匹配

原始样本的同时，约束同帧样本趋近于平均像，从

而获得稳健的层次化特征。基于实测数据的实验结

果验证了本文算法的有效性。 

2  深层学习网络 

2.1 限制波尔兹曼机(RBM) 
RBM 是二值的无向图模型，具有双层结构：第

1 层为可视层，即输入数据层 { }0,1 D∈x ；第 2 层是

隐层 { }0,1 K∈h ,D 为输入信号维度，K 为隐层特征

维度。其联合概率分布 ( ),P x h 可表示为 

( ) ( )( )1
, exp ,P E

Z
= −x h x h            (1) 

( ) T T T,E = − − −x h c x b h x Wh        (2) 

其中 Z 是归一化常数， ( ),E x h 称为能量函数，
D K×∈W 是权值矩阵， D∈c , K∈b 分别为可

视层和隐层的偏置向量，上标 T 表示转置操作。 
传统 RBM 要求输入单元满足二值分布，而通

常认为 HRRP 数据为连续型随机变量[2,7]，因此无法

直接使用 RBM 对 HRRP 数据建模。为了解决这一

问题，可 采用高斯 伯努利限 制波尔兹 曼机

(GRBM)[8,9]： 

( )
( )2

2
1 1 1 1

,
2

D K D K
i i i

j j j ij
i ii j i j

x c x
E b h h W

σ σ= = = =

−
= − −∑ ∑ ∑∑x h (3) 

式(3)中 ix 表示输入数据x 的第 i 个单元(维度)， 2
iσ

为该单元的方差。相应的条件概率分布可表示为 

( ) 2| | ,i i i j ij i
j

P x x x c h Wσ σ
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= = + ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠

∑h N    (4) 

( )1 | sigm i
i j ij

ii

x
P h b W

σ

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= = +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑x         (5) 

其中 2( | , )μ σ⋅N 表示均值为 μ 方差为 2σ 的高斯分

布。
( )

1
sigm( )

1 exp
x

x
=

+ −
是 logistic S 型激活函数。 

给定观测样本集 1{ }N
n n==X x ,GRBM 通过最大 

数据集的对数似然函数 ( )
1
log

N
nn

p
=∑ x 来实现模型 

参数 GRBM { , , , }θ = W b c σ 的估计。将学习得到的

GRBM 隐单元激活值作为下一层的输入用于学习

第 2 层网络参数，并以此类推，这样学习得到的一

组 GRBM 堆栈化后即可得到深层置信网络

(DBNs)[9]。 
2.2 自编码器(AE) 

自编码器由编码器和解码器两部分组成。编码

器通过确知的映射函数将输入样本x 变换到隐层表

示h ，通常为仿射映像后叠加非线性映射，即 =h  
Tsigm( )+W x b 。解码器的作用是将编码所得的隐

层表示h 重新投影回原始信号空间，得到重构信号

x ，其典型形式为 = +x Wh c 或者 sigm(=x Wh  
)+c 。 
若对传统的自编码器不加任何约束，则学习得

到的权值矩阵可能是恒等映像，这是无意义的[8,10]。

一般可以通过构建降噪自编码器(DAE)来避免该问

题。DAE 是基于自编码器(AE)框架的一种简单变

体，通过从人为破坏的数据中恢复原始干净信号，

从而获得更加稳健的模型。在许多实际应用中，DAE
已经获得了与 RBM 相似甚至更优的性能[13]。相比

于传统 AE, DAE 的编码形式变为 

( )Tsigm= +h W y b            (6) 

其中 = +y x n ,n 为人工添加的高斯白噪声或掩蔽

噪声等。DAE 的解码形式与 AE 相同。 
给定观测样本集 1{ }N

n n==X x ,DAE 可以通过最

小化重构误差实现参数优化： 

( )
DAE

DAE
1

, argmin
N

nn
n

L
θ

θ
=

= −∑X x x       (7) 

其中 { }DAE , ,θ = W b c 。学习完第 1 层 DAE 后，将

其激活值作为下一层的输入。这样获得的一组网络

进行堆栈 化后就形 成了堆栈 降噪自编 码器

(SDAEs)。 
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3  基于联合稳健深层网络的 HRRP 目标识

别 

3.1 HRRP 敏感性预处理与平均像 
由于 HRRP 存在幅度，平移敏感性等问题，所

以需要在特征学习中考虑相应的敏感性预处理。

HRRP的幅度敏感性问题是指目标的HRRP幅度会

受雷达发射功率、天线增益和目标距离等测量条件

的影响。本文对 HRRP 进行 2l 范数归一化，以消除

样本的幅度敏感性。HRRP 的平移敏感性是由于目

标运动导致 HRRP 在距离波门中发生平移。本文采

用质心对齐算法[15]实现平移敏感性补偿。 
文献[1-7]表明，在散射点不发生越距离单元走

动的方位角内(定义为一个方位帧)，一组 HRRP 样

本的平均像不仅可以显著提高回波信噪比，同时还

能有效抑制幅度扰动、闪烁效应和奇异样本。文献

[16]研究了平均像的物理机理，进一步验证了平均像

可以更好地描述帧内样本的散射特性。平均像的定

义如下： 
T

1 2
1 1 1

1

1 1 1
, , ,

1
  

N N N

n n nD
n n n

N

n
n

x x x
N N N

N

= = =

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

=

∑ ∑ ∑

∑

m

x   (8) 

其中 1{ }N
n n==X x 表示一个方位帧内的HRRP样本，

T
1 2[ , , , ]n n n nDx x x=x 。 

3.2 基于 SRAEs 的 HRRP 目标识别 
3.2.1 联合稳健自编码器(RAE)  对于 HRRP 目标

识别而言，一个好的特征不仅可以有效恢复原始观

测，而且能够同时保留 HRRP 样本的结构信息。为

此，本节提出一种联合稳健的自编码器(RAE)对
HRRP 进行特征提取。RAE 由两部分构成：一部分

对每个 HRRP 样本的细节信息单独建模，令重构样

本较好地匹配原始观测；另一部分约束同帧中的重

构 HRRP 样本趋于相同的稳健项——平均像，从而

保留帧内样本的结构相似性。这样的网络构架不仅

具有较好的模型描述能力，而且一定程度上使

HRRP 的帧内结构特性得到保持。相应的模型结构

如图 1 所示。 
将训练数据集X 等间隔划分为 P 个方位帧

1{ }P
p p=X ，其中 , 1{ }N

p p n n==X x 为第 p 帧的样本集合。 

 

图1 联合稳健自编码器框架 

RAE 网络的数学描述为 

( ) ( )T
, 2 ,sigmp n p nf= = +h z W x b             (9) 

( ) { }

,
, 3

,

,            
( )

sigm ,   0,1

D
p n

p n D
p n

g
⎧⎪ + ∈⎪⎪= = ⎨⎪ + ∈⎪⎪⎩

Wh c x
x z

Wh c x
 (10) 

其中 T
2 ,p n= +z W x b , 3 ,p n= +z Wh c。RAE 的目

标函数可以定义为 

( )

( )

2 2

F F
1

2
F

1
,

2 2

             KL ||
2

P

pp
p

L
T P
λ λ

θ

β
α ρ

=

−
= − + −

+ +

∑X X X M X

Wρ (11) 

其中 

( ) ( )
1

,
1 1

1
KL || log 1 log ,

1

1
               

j jj

P N

p n
p nN P

ρ ρ
ρ ρ ρ

ρ ρ=

= =

−
= + −

−

⋅

∑

∑∑h

ρ

ρ

ρ   (12) 

[ , , , ]p p p p=M m m m , pm 为第 p 帧样本的平均

像，T N P= ⋅ 为训练样本总数。式(11)中的第 1 项

为自编码项，该项使得重构样本尽可能保留样本自

身的细节信息；第 2 项为稳健项，约束同帧重构

HRRP 趋于相同的平均像，使得帧内样本具有结构

相似性，参数 λ 为调节两者权重的正则化参数。

KL( || )ρ ρ 是稀疏约束项，它能在给定一激励(输入

数据)时，约束平均激活概率接近于一个取值很小的

常数 ρ (通常 0.1ρ ≤ )，从而使只有小部分的隐单元

被激活。文献[8,9,11,13]表明，稀疏约束的引入有助

于发现输入样本的潜在数据结构。 2
FW 为权值衰减

项，用于防止参数取值过大，从而避免过学习现 

象 [8 10]− 。下面给出 RAE 参数的估计算法： 

算法 1  RAE 参数估计算法 

步骤 1  输入训练数据集 1{ }P
p p==X X ，并随机

初始化参数 RAEθ ； 

步骤 2  利用式(9)，式(10)计算样本 ,p nx 的隐层

特征 ,p nh 和相应的重构样本 ,p nx 。令 :Δ =W 0 ，

:Δ =b 0 , :Δ =c 0 (设置为全零矩阵或全零向量)； 

步骤 3  基于后向传播算法(BP)[13]，依次对输

入的各训练样本计算其相应的梯度，并累加求和： 

( ) ( )T T2 3
, ,: p n p nδΔ = Δ + ⋅ + ⋅W W x hδ    (13) 

( ) ( )T 3
2: f' αΔ = Δ + ⋅ + ⋅b b z W tδ      (14) 

( )( ) ( )

( )( ) ( )

3 ,

3 3

: 1

         

p n

p

g

g g'

λ λ⎡Δ = Δ + ⋅ − + −⎢⎣
⎤⋅ − ⎥⎦

c c z x

z m z     (15) 

其中 

( ) ( )
2

2 T 3
2L f' α= ∇ = ⋅ + ⋅z z W tδ δ    (16) 
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( )( ) ( )

( )( ) ( )
3

3
3 ,

3 3

1

       

p n

p

L g

g g'

λ λ⎡= ∇ = ⋅ − + −⎢⎣
⎤⋅ − ⎥⎦

z z x

z m z

δ

   (17) 

向量 t 的第 j 个元素为
1
1j

j j

t
ρ ρ
ρ ρ

−
= − +

−
, 表示

Hadamard 乘积。 

步骤 4  更新所有参数，其中 τ为学习率 

[ ]: /

 : /

 : /

T

T

T

τ β

τ

τ

⎫⎪= − Δ + ⎪⎪⎪⎪= − ⋅Δ ⎬⎪⎪⎪= − ⋅Δ ⎪⎪⎭

W W W W

b b b

c c c

      (18) 

步骤 5  重复迭代步骤 2-步骤 4，直到算法收

敛。 
3.2.2 堆栈联合稳健自编码器(SRAEs)  当学习完

一层 RAE 后，固定其权值不变，将隐单元激活值作

为下一层 RAE 的输入，并以此类推，直到得到 L
层的 RAE。将这些 RAE 堆栈化后就构成了堆栈联

合稳健自编码器(SRAEs)。 
算法 2  深层网络 SRAEs 的构造算法 
步骤 1  建立第 1 层 RAE，输入 HRRP 样本

,p nx ，并通过权值矩阵 11 D K×∈W 将其映射为第 1
层特征向量 11 1

,
K

p n
×∈h 。 1

,p nh 可由式(19)计算得到： 

( )( )T1 1 1
, ,= sigmp n p n +h W x b        (19) 

由于 ,
D

p n ∈x ，因此第 1 层 RAE 的重构样本 ,p nx 可

以表示为 
1 1 1

, ,p n p n= ⋅ +x W h c           (20) 

步骤 2  建立第 2 层 RAE，将 1
,p nh 和 1( )ph m 作

为第 2 层 RAE 的输入。特征向量 2
,p nh 和重构信号

1
,p nh 分别为 

( )( )T2 2 1 2
, ,= sigmp n p n +h W h b       (21) 

( )1 2 2 2
, ,sigmp n p n= +h W h c         (22) 

1 1 T 1( ) sigm(( ) )p p= +h m W m b 表示的是平均像的

层次特征。事实上， 1( )ph m 是基于平均像提取的，

由于平均像具有特定的物理机理，这样的特征设计 

有助于描述目标的结构信息。 
步骤 3  重复步骤 2，设计多层 RAE，并将其

堆栈化后得到 SRAEs。 

SRAEs 的计算复杂度是各层 RAE 复杂度的线

性叠加。RAE 通过算法 1 实现参数估计，相应一次

迭代的计算复杂度为 ( )O KDT ，其中K 为隐单元个

数，D 为输入样本维度，T 为训练样本总数。因此，

L 层 SRAE s 网络一次迭代的计算复杂度为 

( )1
1 11

O
L

l ll
T K D K K

−
+=

⎡ ⎤+⎢ ⎥⎣ ⎦∑ , lK 表示第 l 层的隐单元 

个数。测试阶段，由于模型参数固定且不需迭代运

算，因此对于一个测试样本的计算复杂度为 

( )1
1 11

O
L

l ll
K D K K

−
+=

+∑ 。图 2 给出了基于 SRAEs 

深层网络的 HRRP 目标识别框架。为了简化图示，

特征学习部分只显示了 3 个隐层。 

 

图 2 基于深层网络的距离像目标识别框架 

4  实验结果与分析 

4.1 实验数据介绍 

本文采用国内某所逆合成孔径雷达(ISAR)测量

的飞机数据。实验飞机有 3 种，其中“雅克-42”为

中型喷气飞机，“奖状”为小型喷气飞机，“安-26”

为中小型螺旋桨飞机。飞机航迹投影如图 3 所示。

与文献[1,2,4,6,7,15]相同，本文选择“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，用于学习深层网络；其余

段数据作为测试样本用来验证算法性能。距离像维

度 256D = 。 

 

图 3 雅克-42、奖状和安-26 飞机的航迹图 
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4.2 实验结果分析 
实验 1 识别性能对比分析  依文献[17]中的标

准化参数设置，这里构建 3 层深层网络，相应的隐

单元数为：1500, 500, 50。图 4 实验分别基于 4 种

浅层模型：线性判别分析(LDA)[18], K-SVD[6]，主成

分分析(PCA)[7]，分形特征法，以及 3 种深层网络：

DBNs, SDAEs 和 SRAEs 进行特征提取，并使用线

性支撑向量机(LSVM)分类器进行识别。LDA 降维

后信号维度为C-1[18]; K-SVD的冗余特征维度与第 1
层隐单数相同，稀疏度 s=50；分形法不做特征降维；

其他算法的特征维度为 50。原始 HRRP 的 LSVM
分类结果仅作为性能基准，无特征降维操作。 

 

图 4 不同算法的识别性能比较 

图 4 中，PCA 在所有浅层特征提取算法中具有

最优的识别性能，但与深层学习算法的识别率相比

仍然相差 6-8%。因此，相比于浅层线性模型，深层

网络的非线性层次化结构更有利于学习数据的有效

识别特征。在所有深层模型中，SRAEs 具有最优的

识别性能，且随着层次的递增，特征的可分性增强，

这表明 SRAEs 通过逐层特征变换，将原始空间样本

变换到一个新的高度抽象的特征空间，从而使分类

更加容易。图 4 中 MCC, AGC 法[2]是常规的 HRRP
统计识别算法，两者均采用浅层模型结构，该识别

结果进一步验证了 SRAEs 的有效性。需强调的是，

LSVM 利用全部 256 维 HRRP 的识别率为 88.4%，

而 SRAEs 在顶层特征维度为 50 的情况下识别率已

达 91.51%，较 LSVM 提高了 3.1%，这充分验证了

SRAEs 有效的降维能力。 
实验 2  SRAEs 稳健项性能分析  表 1 给出了 

SRAEs 中稳健项对识别性能的影响。若 1λ = ，则 
不考虑稳健项，模型退化为堆栈自编码器(SAEs)；
若 0λ = ，模型仅考虑稳健项；若 0 1λ< < ，模型

变为结合自编码器和稳健约束的联合模型。 
表 1 结果显示，稳健项的引入可以改善深层网

络的识别性能，而且联合 HRRP 自编码器与稳健约

束的网络识别性能更优。利用平均像构建稳健约束

的 SRAEs 保持了 HRRP 的帧内结构特性，有助于

获得稳健的层次特征，减少噪声、幅度扰动、闪烁

和奇异样本[4,16]对特征学习的影响，但若仅考虑稳健

项则又会丢失样本的一些细节信息，从而影响识别

性能。 
实验 3  SRAEs 可视化性能分析  图 5 分别给

出了原始HRRP和 SRAEs深层特征的 2维PCA可

视化投影，目的在于简单直观地分析 SRAEs 所提特

征的可分性。为进一步验证算法的泛化性能，实验

中增加了 400 个库外飞机距离像数据。 
相比于原始 HRRP 的 2 维 PCA 投影，SRAEs

提取的特征具有更好的可分性能。需强调的是，

SRAEs 的特征学习过程是完全无监督，没有利用任

何类别信息，即网络的学习与最终的识别任务并无

关联。由此可见，SRAEs 有助于从原始数据中直接

提取有效的识别特征，具有学习数据本质特征的能

力。 
实验 4  SRAEs 重构泛化性能分析  实际应用

中，HRRP 的训练样本数量是非常有限的，而待识

别的库内样本和库外样本数量却很大。这种情况下

训练得到的模型往往容易出现过学习现象，并导致

对库外样本严重的失配问题，从而影响算法的推广

性能[1,2]。实验 4 分别对训练样本、测试样本和库外

样本集进行了重构。图 6 结果显示，SRAEs 对 3 组

HRRP 样本均有较好的重构能力，保留了样本的主

要细节信息，并未出现由于过学习现象带来的失配

问题。因此，SRAEs 对 HRRP 数据具有较好的描

述能力和泛化性能，利于算法的推广。 

5  结论 

传统特征提取算法的浅层线性结构不利于提取 

表1  RAE中稳健项对识别性能的影响(%) 

识别算法 SAEs ( 1λ = ) SRAEs ( 0λ = ) SRAEs ( 0.05λ = ) 

 雅克-42 奖状 安-26 雅克-42 奖状 安-26 雅克-42 奖状 安-26 

雅克-42 97.08  1.42  1.50 97.92  0.58  1.50 98.17  0.50  1.33 

奖状  1.60 89.40  9.00  0.70 86.25 13.05  1.25 89.95  8.80 

安-26  8.65  5.15 86.20  9.25  3.75 87.00  9.30  4.30 86.40 

平均识别率 90.89 91.20 91.51 
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图 5 可视化性能分析比较 

 

图 6  SRAEs 重构性能分析 

有效的 HRRP 识别特征，针对这一问题，本文构建

了基于深层网络的雷达目标识别框架，利用多层非

线性网络实现特征学习。结合平均像稳健的物理特

性，文章提出了 SRAEs 深层网络。SRAEs 是基于

HRRP 自编码和稳健约束的联合模型，能够在保证

较好地匹配原始 HRRP 样本的同时，约束同帧样本

趋近于平均像，从而获得稳健有效的层次化识别特

征。基于实测 HRRP 数据的实验结果表明，SRAEs
深层模型提高了识别性能，而且具有较好的降维和

泛化性能。 
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