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摘　 要：针对空间目标识别中特征提取难、准确率低等问题，提出了一种基于雷达高分辨率距离像

（ｈｉｇｈ ｒａｎｇｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｆｉｌｅ，ＨＲＲＰ）时频特征和多尺度非对称卷积神经网络的目标识别算法。 采用

离差标准化、多特显点绝对对齐消除目标的强度敏感性和平移敏感性，利用雷达多普勒测速数据消除

目标高速运动对 ＨＲＲＰ 产生的展宽、畸变、波峰分裂等影响。 对 ＨＲＲＰ 进行时频分析，提取其时频特

征。 通过不同尺度的非对称卷积，实现时频特征不同精细程度和不同方向的特征提取。 实测数据处

理结果表明，文中方法目标识别准确率高，而且在同平台目标识别、抗姿态敏感性等方面具有很好的

效果。
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　 　 由于雷达作用距离远、可全天候工作，基于雷达

测量数据的目标身份识别在现代目标识别中发挥着

关键性作用［１］。 由于 ＨＲＲＰ 获取容易、携带信息丰

富、运算量小、实时性强，同时可以避免 ＩＳＡＲ 图像

在成像过程中的运动补偿和识别中的旋转、伸缩、变
形等问题，得到了广泛研究和应用。

决定 ＨＲＲＰ 目标识别准确率的关键是特征提

取、选择和分类识别算法，这也是研究的热点。 利用

ＨＲＲＰ 的特征提取和识别算法已有很多，如基于散

射点模糊匹配的算法［２］、基于字典学习的噪声鲁棒

性特征提取方法［３⁃４］、基于流形学习的特征降维方

法［５］、基于中心矩特征的 ＢＰ 神经网络识别方法［６］、
基于样本紧密度的 ＨＲＲＰ 目标识别［７］ 等。 这些算

法在各自的数据集上实现了较高的准确率，但需要

人工设计和提取特征，严重依赖于研究人员的经验。
在缺乏先验知识时，难以有效保证算法的准确性和

稳定性。
深度学习是人工智能领域一个新的研究热点，

被广泛应用于文本处理［８］、图像识别［９⁃１１］、语音识

别［１２］、工业控制［１３］、交通运输［１４］ 和医疗健康［１５］ 等

领域，并取得了超越传统算法，甚至人类的表现。
文献［１６］将 ＣＮＮ 和循环神经网络相结合，提

取雷达图像像素之间蕴含的上下文信息。 文献

［１７］设计了一种混合型复数域 ＣＮＮ，消除了目标散

焦、方位模糊，提高了三维转动舰船目标识别准确

率。 文献［１８］提出一种迁移学习方法解决车辆目

标雷达图像识别中大样本训练难的问题。 由于

ＨＲＲＰ 获取容易，信息丰富，可以避免雷达图像识别

中的各种问题，因此更有利于目标识别。 文献［１９］
提出一种堆叠自动编码的深度架构，可以获得比浅

层模型更好的识别准确率。 文献［２０］利用 ＣＮＮ 网

络和目标的全极化 ＨＲＲＰ 数据进行舰船目标识别。
文献［２１］将深度适配网络引入到 ＨＲＲＰ 目标识别

中，以增强模型在杂波背景下的识别能力。 文献

［２２］利用双向长短时记忆网络提取目标 ＨＲＲＰ 中

的时序信息，实现雷达目标的识别。 文献［２３］提出
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了一种利用 ＣＮＮ 网络对多基地雷达获取到的

ＨＲＲＰ 信号进行目标分类的方法。
为了解决空中飞机目标和太空人造航天器目标

识别中 ＨＲＲＰ 特征提取难、准确率低等问题，本文

提出了一种基于 ＨＲＲＰ 时频特征和多尺度非对称

卷积神经网络 （ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭｓＡＣＮＮ）的目标识别算法。 首先采

用离差标准化、多特显点绝对对齐消除目标的强度

敏感性和平移敏感性，利用雷达多普勒测速数据消

除目标高速运动对 ＨＲＲＰ 产生的展宽、畸变、波峰

分裂等影响。 然后对 ＨＲＲＰ 进行时频分析，提取其

时频特征。 通过不同尺度的非对称卷积，实现时频

特征不同精细程度和不同方向的特征提取。 之后利

用 ２ 层全连接层实现目标分类识别。 最后，分别利

用飞机和卫星 ２ 组实测数据验证了本文算法的

性能。

１　 雷达高分辨率距离像

雷达主要通过增大发射信号带宽，实现更高的

距离分辨率［２４］。 当距离分辨率由米级提高到分米、
厘米级时，雷达“眼中”的飞机或卫星将由一个“点
状”回波变为一个沿着距离方向分布的一系列“点
状”回波。 因此，ＨＲＲＰ 是目标被雷达波照射到的所

有散射点在距离方向的投影，是对目标结构的真实

反映，包含了目标大部分散射点的信息，可以用于目

标识别。 图 １ 所示是一个仿真卫星的散射点模型及

其对应 ＨＲＲＰ。

图 １　 仿真目标及其 ＨＲＲＰ 对比示意图

２　 基于多尺度非对称卷积神经网络的
ＨＲＲＰ 识别算法

针对 ＨＲＲＰ 的平移、姿态、强度敏感性以及高

速运动的影响，本文采用多特显点绝对对齐、离差标

准化等方式进行预处理，消除其影响，利用短时傅里

叶变换将 ＨＲＲＰ 从一维距离域转换到二维时频域，
输入设计好的卷积神经网络，进行目标分类识别。
２．１　 数据预处理

１） 高速运动补偿。 雷达多普勒测速结果精度

较高，可以用于补偿目标高速运动对 ＨＲＲＰ 造成的

谱峰展宽、分裂和信噪比降低等影响。
已知径向速度 ｖ，构造补偿信号：

Ｓｃｏｍｐ（ ｔ^，ｔｍ） ＝ ｅｘｐ（ｊ（（
４πｖｆｃ
ｃ

－
８πγｖＲｒｅｆ（ ｔｍ）

ｃ２
） ｔ^ ＋

　 ４πｖγ
ｃ

１ － ｖ
ｃ
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式中： ｔ^，ｔｍ 分别是快时间和慢时间；ｆｃ 是雷达发射信

号中心频率；γ 是调频率；Ｒｒｅｆ（ ｔｍ） 是 ｔｍ 时刻的参考

距离；ｃ 是光速。
图 ２ 所示为目标高速运动补偿前后的 ＨＲＲＰ，

均采用补偿后 ＨＲＲＰ 的最大值进行归一化。 由图

中可以看出补偿后的 ＨＲＲＰ 信噪比更高，谱峰展宽

和分裂已被消除。

图 ２　 目标高速运动补偿前后 ＨＲＲＰ

２） 采用多特显点绝对对齐法消除平移敏感性。
计算每个距离单元的归一化幅度方差，确定特显点

单元，利用多特显点法对 ＨＲＲＰ 序列进行对齐。 为

了简化 ＣＮＮ 的参数量和训练难度，对齐时统一利用

多特显点法将 ＨＲＲＰ 的重心对齐到距离窗的中心。
３） 采用离差标准化消除幅度敏感性。 采用离

差标准化方法，通过线性映射，将每一帧 ＨＲＲＰ 的

幅度范围变换到［０，１］区间。 通过归一化，可以使

深度学习的重点聚焦在不同目标 ＨＲＲＰ 形态的差

·８３５·
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异，减少了同一目标不同回波强度 ＨＲＲＰ 对训练的

影响，使模型更快收敛，并实现更高的识别准确率。
４） 合理设计数据集和模型训练过程，削弱姿态

敏感性影响。 在构建训练数据集时，选择尽可能多

的不同姿态下的数据，提高数据集对目标姿态表征

的完备性。 在模型训练时，尽可能使每个批次包含

不同姿态的目标数据，避免神经网络过早陷入少量

姿态的“局部最优解”。
２．２　 特征提取

利用时频分析将 ＨＲＲＰ 从一维距离域转换到

二维时频域，可以将 ＨＲＲＰ 携带的目标信息更加直

观地呈现给神经网络。 时频分析方法中最常用到的

就是短时傅里叶变换（ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＳＴＦＴ），通过时间窗内的一段信号来表示某一时刻

的信号特征。 定义如下

ｚＳＴＦＴ ＝ ∫＋∞

－∞
［ ｚ（ｕ）ｇ（ｕ － ｔ）］ｅ －ｊ２πｆｕｄｕ （２）

式中： ｚ（ｕ） 为原信号；ｇ（ｕ － ｔ） 为窗函数。
图 ３ 所示为图 ２ 中的 ＨＲＲＰ 利用 ＳＴＦＴ 时频变

换后的谱图。

图 ３　 ＨＲＲＰ 的 ＳＴＦＴ 谱图

２．３　 卷积神经网络

１） 卷积层

卷积层是卷积神经网络中最重要、最常用的结

构。 卷积层其实就是将不同的卷积核应用到一个张

量的所有点上，通过卷积核在输入矩阵上的滑动，产
生经过处理的新张量。 不同于传统全连接层，每个

节点是通过上一层所有节点计算得到的，卷积层每

个节点只和上一层的一部分节点有关。 此时，卷积

核可以理解为一种滤波器。 在卷积神经网络中，卷
积核的个数一般是多个，以便利用不同的卷积核

（滤波器）提取输入矩阵中不同的特征。 图 ４ 所示

为卷积层示意图。

图 ４　 卷积层示意图

假设一张二维的图像 Ｉ 作为输入，使用一个二

维的卷积核 Ｋ，其输出可以表示为：

Ｓ（ ｉ，ｊ） ＝ （Ｉ∗Ｋ）（ ｉ，ｊ） ＝ ∑
ｍ
∑

ｎ
Ｉ（ｍ，ｎ）Ｋ（ｍ，ｎ）

（３）
　 　 ２） 多尺度非对称卷积模块

共设计了 ２ 种不同的卷积模块，分别是多尺度

二维卷积模块和多尺度非对称一维卷积模块，如图

５～６ 所示。 ２ 种模块都包含 ４ 个分支。

图 ５　 多尺度二维卷积模块

在多尺度二维卷积模块中，第 １ 个分支包含 ６４
个 １×１ 卷积，主要是在控制网络通道数的同时，提
供跨层连接，使网络损失可以更容易地传递到网络

的前面几层，防止梯度消失。 损失进行后向传递时，
从最右侧分支传递，需要经过 ３ 层卷积才能传递到

上 １ 个模块，从最左侧分支则只需要经过 １ 层卷积。
其余 ３ 个分支的基础卷积模块都使用 ３×３ 的

小尺度卷积。 不同的是，３ 个分支的卷积层数不同，

·９３５·
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图 ６　 多尺度非对称一维卷积模块

分别是 １，２，３ 层。 这是为了利用多层小尺度卷积实

现大尺度卷积效果。 利用 ２，３ 层 ３×３ 的卷积分别可

以实现 ５×５，７×７ 卷积的感受野，但是参数数量更

小。 以 １ 层 ７×７ 卷积和 ３ 层 ３×３ 卷积的对比为例，
每一层中 Ｃ 个通道，３ 层 ３×３ 卷积的参数数量为 ３×
３２×Ｃ２，１ 层 ７×７ 卷积的参数数量为 ７２ ×Ｃ２。 所以

３ 层３×３ 卷积以约 ５５．１０％的参数量实现了 １ 层 ７×７
卷积同样的感受野。 ４ 个分支分别实现了 １×１，３×
３，５×５ 和 ７×７ 卷积的感受野。 尺度越大提取的精度

越粗，尺度越小提取的精度越细。 通过 ４ 种尺度卷

积的融合，可以同时兼顾感受野和精度，减小网络参

数，同时提供跨层连接，防止梯度消失，提高网络收

敛速度。
在每个卷积层的后面都有一个批标准化层，以

规范每层输入信号的均值和方差，保证每层的输出

数据与输入数据具有相同的分布特征，确保神经网

络层数增加以后不会更难训练。 之后对 ４ 个分支的

数据进行通道维合并。 在合并之后进行池化操作，
以减少数据量。

在多尺度非对称一维卷积模块中，第 １ 个分支

也包含 ６４ 个 １×１ 卷积。 第 ２ 个分支通过 ３ 层 ３×１
的卷积，实现 ７×１ 卷积的效果。 第 ３ 个分支通过 ３
层 １×３ 的卷积，实现 １×７ 卷积的效果。 第 ４ 个分支

通过串联 １ 个 １×７ 和 １ 个 ７×１ 卷积，实现 ７×７ 卷积

的效果。
采用非对称卷积是为了在保证感受野相同的同

时，降低网络参数数量。 以 ７×７ 卷积为例，参数数

量为 ７２×Ｃ２。 如果串联 １ 个 １×７ 和 １ 个 ７×１ 卷积，
感受野同样为 ７×７，参数数量为 ２×１×７×Ｃ２，相比于

７×７ 卷积，参数数量降低了约 ７１％。
３） 网络结构

图 ７ 为本文设计的用于 ＨＲＲＰ 目标识别的网络

结构。 网络主要包含 ４ 个部分：初始卷积模块、多尺

度卷积模块、多尺度非对称卷积模块、判别模块。

图 ７　 ＭｓＡＣＮＮ 网络结构

初始卷积模块使用传统小尺度二维卷积模块，
对时频数据进行初步特征提取。 该模块主要包含

３ 个３×３ 卷积层和 １ 个池化层。 在每个卷积层后使

用批标准化对卷积输出结果进行规范。 多尺度卷积

模块主要提取数据中不同尺度的信息。 通过小尺度

·０４５·
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卷积的叠加实现大尺度卷积的效果，以减少网络参

数。 通过 １×１ 卷积提供跨层连接，提高网络的收敛

能力。 多尺度非对称卷积在进一步加深网络，提高

特征提取能力的同时，极大地减小了网络参数。 最

后利用 ２ 层全连接层作为判别模块，输出目标类别。

３　 实验结果与分析

３．１　 数据集 １ 及实验结果分析

１） 实验数据集 １
实验数据集 １ 为采用地基逆合成孔径雷达对三

型飞机采集的实测宽带数据。 安⁃２６ 是一种尺寸中

等的螺旋桨飞机，奖状和雅克⁃４２ 分别是小型和中

型的喷气式飞机，表 １ 所示为三型飞机的尺寸参数。
雷达中心频率为 ５．５ ＧＨｚ，带宽为 ４００ ＭＨｚ。 图 ８ 所

示为三型飞机飞行轨迹在当地水平面上的投影。 每

型飞机的 ＨＲＲＰ 数量约为 １０ 万条，数据长度为

２５６， 训 练、 验 证 和 测 试 的 比 例 分 别 为 ６０％，
２０％，２０％。

表 １　 三型飞机尺寸参数

飞机型号 机长 ／ ｍ 机宽 ／ ｍ 机高 ／ ｍ
雅克⁃４２ ３６．６８ ３４．８８ ９．８３
奖状 １４．４０ １５．９０ ４．５７
安⁃２６ ２３．８０ ２９．２０ ９．８３

２） 实验结果

为了验证本文方法的性能，在相同实验条件下，
对于数据集 １，分别使用不同方法进行训练和测试。
在 ＨＲＲＰ 特征下，使用样本紧密度［７］、ＶＧＧ１６⁃１Ｄ、
ＣＮＮ［２３］、一 维 多 尺 度 卷 积 网 络 （ ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭｓＣＮＮ⁃１Ｄ）
４ 种方法或模型进行处理。 将本文提出的 ＭｓＡＣＮＮ
中多尺度非对称卷积模块替换为多尺度卷积模块，
并将所有的二维卷积和二维池化替换为一维卷积和

图 ８　 三型飞机飞行轨迹在当地水平面的投影

一维池化，记为 ＭｓＣＮＮ⁃１Ｄ。 在时频特征下，使用

ＶＧＧ１６⁃２Ｄ 和本文提出的 ＭｓＡＣＮＮ⁃２Ｄ ２ 个模型进

行处理。
表 ２ 给出了不同方法对数据集 １ 的目标识别准

确率，本文方法目标识别准确率达到了 ９９．１０％，显
著高于其他几种方法。

表 ２　 不同目标识别算法对比

算法 准确率 ／ ％

ＨＲＲＰ＋样本紧密度 ８６．５４

ＨＲＲＰ＋ＶＧＧ１６⁃１Ｄ ８８．２５

ＨＲＲＰ＋ＣＮＮ⁃１Ｄ ８６．３７

ＨＲＲＰ＋ＭｓＣＮＮ⁃１Ｄ ９７．４８

时频特征＋ＶＧＧ１６⁃２Ｄ ８７．４３

时频特征＋ＭｓＡＣＮＮ⁃２Ｄ ９９．１０

表 ３ 给出了本文方法在数据集 １ 上的目标识别

混淆矩阵。 可以看出，每个目标都只有少量样本识

别错误。
表 ３　 数据集 １ 目标识别混淆矩阵

标记
预测

雅克⁃４２ 奖状 安⁃２６

雅克⁃４２ ２６ １４５ ４７ １５８

奖状 １４ ３０ ９１９ ３５０

安⁃２６ ６８ １５６ ３０ ５４３

表 ４ 所示为几种模型的参数量，可以看出本文

方法模型参数量只有一维 ＶＧＧ１６ 模型的 ８５％，二维

ＶＧＧ１６ 模型的 ３５． ５２％，略高于文献 ［ ２３］ 提出的

ＣＮＮ 网络。
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表 ４　 不同模型参数量

算法 参数量 ／ ＭＢ
ＶＧＧ１６⁃１Ｄ ３．４２
ＣＮＮ⁃１Ｄ ２．７１

ＭｓＣＮＮ⁃１Ｄ ２．５４
ＶＧＧ１６⁃２Ｄ ８．２２
ＭｓＡＣＮＮ⁃２Ｄ ２．９２

３．２　 数据集 ２ 及实验结果分析

１） 实验数据集 ２
不同算法在数据集 １ 上都取得了不错的识别准

确率。 但从表 １ 可以看出，这 ３ 种类型的飞机从尺

寸和外形等方面比较，都有较大区别，易于识别。 为

了进一步验证预处理、同平台目标的识别准确率，建
立了数据集 ２。

数据集 ２ 为采用地基逆合成孔径雷达对太空人

造航天器的实测数据，有 Ａ１、Ａ２、Ｂ１ 和 Ｂ２ 共 ４ 个目

标。 其中 Ａ１ 和 Ａ２ 同为 Ａ 系列的 ２ 个目标，Ｂ１ 和

Ｂ２ 同为 Ｂ 系列的 ２ 个目标。 每个太空人造航天器

的 ＨＲＲＰ 数量约为 ４ 万条，数据长度为 ２５６，训练、
验证和测试的比例分别为 ６０％，２０％，２０％。

经公开资料、实测 ＩＳＡＲ 图像和自适应光学图

像验证，同属一系列的 ２ 个目标具有几乎相同的尺

寸和外形结构，人眼不具有可分性，这对目标识别算

法产生极大的挑战。
２） 识别准确率

对数据集 ２，采用高速运动补偿、多特显点绝对

对齐和离差标准化等预处理方法，并采用时频分析

提取时频特征，而后进行模型训练和识别。 在训练

过程中，使用数据集 １ 训练好的模型进行迁移学习，
由于原模型权重已经平滑，为防止过拟合，采用了更

低的初始学习率、学习率缓降和提前终止。
使用数据集 １ 中的 ６ 种方法，对数据集 ２ 的

ＨＲＲＰ 和时频特征进行处理。 表 ５ 所示为不同算法

的识别结果，可以看出由于同平台目标具有较为相

似的结构，６ 种方法识别准确率均有下降，但本文方

法仍保持了较高的识别准确率。
表 ５　 不同目标识别算法对比

算法 准确率 ／ ％
ＨＲＲＰ＋样本紧密度 ８２．３５
ＨＲＲＰ＋ＶＧＧ１６⁃１Ｄ ７７．３５
ＨＲＲＰ＋ＣＮＮ⁃１Ｄ ７９．８４

ＨＲＲＰ＋ＭｓＣＮＮ⁃１Ｄ ９３．５７
时频特征＋ＶＧＧ１６⁃２Ｄ ７８．８９
时频特征＋ＭｓＡＣＮＮ⁃２Ｄ ９５．５０

　 　 表 ６ 为本文方法对 ４ 个目标识别的混淆矩阵，
目标识别准确率为 ９５．５０％。 表 ７ 为 Ａ、Ｂ ２ 个系列

间识别的混淆矩阵，系列识别准确率为 ９８．４８％。 从

表 ６～７ 可以看出，即使对于差别较小的同平台目

标，本文方法依然具有很高的识别准确率。 目标识

别准确率低于系列间识别准确率的原因是，同系列

的 ２ 个目标采用相同的平台，具有极为接近的外形

结构，系列间的差异性大于同系列的 ２ 个目标间的

差异性，导致每个目标识别错误中，识别为同一系列

另一目标的结果较多。
表 ６　 数据集 ２ 目标间识别混淆矩阵

标记
预测

Ａ１ Ａ２ Ｂ１ Ｂ２
Ａ１ ７ １０５ １２０ ７８ ７４
Ａ２ １７６ ７ １５７ ９９ ２８
Ｂ１ ５３ ９８ １０ ５８３ ３４７
Ｂ２ ７２ ３３ ４１１ ８ ８４６

表 ７　 数据集 ２ 系列间识别混淆矩阵

标记
预测

Ａ Ｂ
Ａ １４ ５５８ ２７９
Ｂ ２５６ ２０ １８７

３） 各类预处理对识别准确率的影响

虽然深度学习可以实现基于数据的识别，降低

了对于预处理和特征提取的需求，但在实际工作实

践中发现，合理的预处理以及特征域转换对于识别

算法的准确率有着极其重要的影响。 为了验证不同

预处理方法对识别准确率的影响，需验证不同预处

理方式的有效性并探究其对算法性能的影响的

程度。
表 ８　 不同预处理方式对算法性能的影响

离差

标准化

多特显点

绝对对齐

高速运

动补偿

时频特

征提取

准确率 ／
％

√ √ √ √ ９５．５０
√ √ √ × ９４．５７
√ √ × × ９２．３４
√ × × × ９１．９３

从表 ８ 可以看出，４ 种预处理方法均不同程度

提升了算法的性能。 采用多特显点绝对对齐提升了

０．４１％的识别准确率，提升幅度较小，主要是由于卷

积神经网络使用卷积核对整个数据进行特征提取，
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同时还要经过池化层的降采样，这在一定程度上降

低了平移敏感性的影响。 高速运动补偿提升了

２．２３％的识别准确率，这是由于通过高速运动补偿

消除了高速运动对回波信号产生的谱峰分裂和展宽

等影响，使得数据质量明显提升。 时频特征提取提

高了 ０．９３％的准确率。
４） 抗姿态敏感性分析

本节训练集和测试集划分时采用随机划分，训
练集和测试集中具有相同或相近姿态条件下的数

据，无法验证算法对于不同姿态回波数据的识别准

确率。 为了验证本文算法抗姿态敏感性能，设立新

的测试集，图 ９ 所示为 Ａ１ 卫星 ５ 个观测弧段在极坐

标系下的飞行轨迹。

图 ９　 Ａ１ 卫星在极坐标系下飞行轨迹

　 　 图中蓝色实线所示为训练和验证集使用的 ４ 个

弧段，红色虚线所示为新的测试弧段，可以看出新的

测试弧段和原训练集中的弧段雷达观测角区别较

大。 使用新弧段的测试数据，对识别算法进行测试，
识别准确率为 ９５．２６％。 由于姿态不同，识别准确率

略有下降，可见本文方法具备较强的抗姿态敏感性。

４　 结　 论

针对太空目标识别中特征提取难、准确率低等

问题，提出了一种基于深度学习的雷达 ＨＲＲＰ 目标

识别算法。 采用离差标准化、多特显点绝对对齐对

目标 ＨＲＲＰ 进行预处理，消除幅度敏感性和平移敏

感性，利用雷达多普勒测速数据进行高速运动补偿，
消除回波距离像平移、谱峰分裂、展宽和信噪比降低

等影响，利用短时傅里叶变换提取 ＨＲＲＰ 的时频特

征，设计了用于太空目标识别的多分支非对称卷积

神经网络模型，对时频特征进行特征提取和分类识

别。 实测数据处理结果表明：在由雅克⁃４２、奖状和

安⁃２６ ３ 个飞机组成的目标集上识别准确率达到了

９９．１０％，明显优于其他识别算法；在由 Ａ１、Ａ２、Ｂ１
和 Ｂ２ 共 ２ 个系列 ４ 个目标构成的目标集上识别准

确率达到了 ９５．５０％，表明该算法在同系列目标集上

依然具有较高的识别准确率；通过不同姿态下的目

标数据测试，证实本文算法具有很强的抗姿态敏

感性。
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