
 

 

·65·
兵工自动化 

Ordnance Industry Automation
2022-09 
41(9) 

doi: 10.7690/bgzdh.2022.09.014 

基于雷达高分辨距离像序列识别的研究综述 
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摘要：为了解雷达目标更多的详细信息，对基于高分辨距离像(high resolution range profile，HRRP)序列的目标

识别方法进行分析。对隐马尔可夫模型(hidden Markov model，HMM)、卷积神经网络(convolutional neural network，

CNN)、循环神经网络(recurrent neural network，RNN)和长短期记忆网络(long short-term memory，LSTM)等面向序

列识别的分类器进行阐述和讨论，分析不同分类器用于 HRRP 目标识别的发展历程，指出不同识别方法的优缺点及

适用性条件。结果表明，该研究可为不同识别场景下应用合适的分类器提供一些思路。 
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Abstract: In order to get more detailed information of radar target, the target recognition method based on high 
resolution range profile (HRRP) sequence is analyzed. A hidden Markov model (HMM), a convolution neural network 
(CNN), a recurrent neural network (RNN), and long short-term memory (LSTM), analyzes the development process of 
different classifiers for HRRP target recognition, and points out the advantages, disadvantages and applicability conditions 
of different recognition methods. The results show that this study can provide some ideas for the application of appropriate 
classifiers in different recognition scenarios. 
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0 引言 

随着现代军事电子技术的快速发展，现代战争

对信息化探测技术的需求也更加迫切，常规雷达只

能提供目标的位置信息，为进一步了解更多关于目

标种类、型号等详细信息，对雷达自动目标识别

(radar automatic target recognition，RATR)[1]提出了

更高的要求。特别是在国土防空、对海监视等领域，

迫切需要实现对飞机和舰船目标的分类识别，从而

提高部队指挥控制系统的自动化和智能化水平及其

预警能力。 

高分辨距离像是用宽带雷达信号获取的目标散

射点子回波在雷达射线方向上投影的向量和，包含

了丰富的目标信息，如目标大小、散射体分布等；

因此，雷达高分辨距离像(HRRP)目标识别已经受

到了雷达目标识别界的高度关注 [2]，对目标识别有

重要意义。在高分辨雷达中，目标占据数十个距离

单元，由此产生的高分辨距离像已经被证实为有效

的目标特征。此外，HRRP 是 1 维的，且 HRRP 易 

于获取和计算的特性使其成为 ATR 系统在实际场

景中非常有吸引力的目标特征[3]。 

基于 HRRP 序列的雷达目标识别方法可以总结

为 4 类： 

1) 基于隐马尔可夫模型(HMM)的 HRRP 序列

识别。 

HMM 是一种基于时间序列的概率统计模型，

通过从 HMM 一个状态到下一个状态的转移概率来

描述 HRRP 之间的统计关系，利用了 HRRP 序列中

的时间依赖性。 

2) 基于卷积神经网络(CNN)的 HRRP 序列  

识别。 

CNN 是一类包含卷积计算且具有深度结构的

深度神经网络，将其用于 HRRP 目标识别，能够利

用其表征学习能力来缓解 HRRP 目标识别中的平移

敏感型问题。 

3) 基于循环神经网络(RNN)的 HRRP 序列  

识别。 
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RNN 是一种处理时间序列数据的模型，基于

RNN 的深度学习方法利用 HRRP 数据中存在的时

序相关性对目标物理结构进行建模和描述，来完成

对 HRRP 的目标分类。 

4) 基于长短期记忆网络(LSTM)的 HRRP 序列

识别。 

LSTM 是一种特殊的 RNN。相比普通的 RNN

而言，LSTM 加入了一个放置输入门、遗忘门和输

出门的 cell，用来判断输入的 HRRP 信息是否有  

用，将有用的信息留下，经过遗忘门遗忘掉不重要

的信息。 

近年来，随着相关识别技术的不断提升，基于

HRRP 序列的识别方法也在不断发展。相比常规特

征提取方法，基于深度神经网络的特征提取方法可

以考虑到 HRRP 数据中有效的深层特征，来获取良

好的识别性能[4]。笔者分析了 HMM、CNN、RNN

和 LSTM 4 种网络模型的基本结构以及在目标识别

中的具体应用，并对其优缺点进行了详细说明。 

1  基于 HMM 的 HRRP 序列识别 

1.1  HMM 基本原理 

HMM 是关于时间序列的概率模型[5]，描述由一

个隐马尔可夫链生成不可观测的状态随机序列，再

由每个状态序列生成观测随机序列的过程。其中隐

藏的随机过程是不可观测的，只能通过产生的观测

序列观察到。Liao X J[6]和 Bharadwaj[7]利用目标-传

感器方向中多个 HRRP 的时间依赖性，相继提出了

基于 HMM 的 HRRP 序列识别算法，通过从 HMM

一个状态到下一个状态的转移概率来描述 HRRP 序

列之间的统计关系，考虑了 HRRP 序列之间的平稳

特性。 

HMM 定义： 

t 时刻模型的状态 qt∈{S1, S2, …, SN}，t 时刻的

观察值 Ot ∈ {V1, V2, … , VM}，状态转移矩阵

A={aij}N×N，aij 是 t 时刻所处的状态 Si 转移到 t+1

时 刻 状 态 Si 的 状 态 转 移 概 率 。 其 中 ：

aij=P(qt+1=Sj|qt=Si), 1≤i, j≤N。 

观测值概率矩阵 B={bjk}N×N，bjk 是在状态 Sj

下得到符号 Vk
的概率，即 bjk=P(Ot=Vk|qt=Sj), 1≤j

≤N, 1≤k≤M。 

模型在初始时刻各状态出现的概率，通常记为

π=(π1, π2,…, πN)，πi=P(qi=Si), 1≤i≤N。 

通过上述参数，就能确定一个 HMM[8]： 

λ=[A, B, π]。 

图 1 所示为一个典型的 HMM 结构。 

 
图 1  HMM 结构 

1.2  基于 HMM 的 HRRP 序列识别研究 

文献 [9] 提出了一种基于动态多任务学习

(multi-task learning， MTL)的 HMM。在飞机测量

数据上检验了所提模型的性能。结果表明：动态

MTL 模型比独立 MTL 模型的识别性能更好；此外，

训练数据集越大，识别率越高，越稳定。 

文 献 [10] 提 出 一 种 多 任 务 学 习 的 截 断

Stick-Breaking 过 程 的 HMM 模 型 (multi-task 

learning truncated stick-breaking，MTL TSB-HMM)。

利用目标散射回波序列的时间依赖性，对序列散射

数据进行了建模，基于 3 架实际飞机的实测数据，

在识别阶段，从不同的数据段中训练数据和测试数

据，选择 33 个距离单元的窗口长度和 16 个距离单

元的重叠长度进行了谱图特征提取，实验结果表 

明，MTL TSB-HMM 平均识别率为 95.1%，比 STL 

TSB-HMM 的平均识别率高 2.3%，有很好的识别 

效果。 

文献 [11]针对雷达对目标可获得的大角域信

息，提出一种基于分层识别算法的空时融合 HMM

模型(STF-HMM)。对小角域目标每帧的距离像样

本直接进行非相干平均后将其输入 SHMM 模型进

行匹配识别；对于大角域距离像样本而言，需要先

对 MTRC 进行帧划分，然后对距离像样本进行非相

干平均后再将其输入 THMM 模型，综合大小角域

识别结果，来判断识别是否正确。通过获知目标的

初始方位角及方位角的变化区间，可以减少匹配识

别时的运算量。通过对舰船目标的仿真数据和民用

船只的实际测量数据分析，验证了该方法的有效性。 

雷达总是在检测到目标后进行识别，对于海雷

达系统来说，可以在一段时间内通过多次观测获得

目标的序列回波信号，例如：对相控阵雷达，可以

利用其波束灵活可控的特点对目标多次观测得到序
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列目标回波；对搜索和跟踪雷达，可以在目标航迹

建立后得到各个目标的序列回波。将 HMM 模型用

于雷达 HRRP 目标识别虽然取得了很好的表现，但

仍存在一些不足： 

1) 当目标状态数越多，在识别时搜索最佳路径

来计算 HRRP 序列的最大后验概率的运算量也就 

越大[12]。 

2) 由于目标在 3 维空间中运动，相应的运动姿

态在 3 维空间中也会发生变化；因此，在 HMM 训

练和识别中如何对 HRRP 序列进行选取是需要考虑

的一个问题。 

基于上述局限性，引入神经网络结构能够减少

传统识别算法中特征提取等步骤的计算量，卷积神

经网络可以对非常复杂数据量大的数据进行分类， 

在图像处理中具有很大的优势，故基于 CNN 的

HRRP 目标识别也引起了广泛关注。 

2  基于 CNN 的 HRRP 序列目标识别 

2.1  CNN 基本原理 

CNN 是一种著名的深度学习结构 [13]，由于卷

积、池化过程中的平移不变性，将其用于提取 HRRP

数据中的平移不变特征具有很好的效果，减少对

HRRP 数据预处理的运算量，具有良好的鲁棒性。

卷积神经网络主要包括 5 部分：输入层、卷积层、

池化层、全连接层、输出层[14]。通过将这些层叠加

起来，就可以构建一个卷积神经网络用于 HRRP 目

标识别。 

针对 HRRP 的 CNN 结构如图 2 所示。 

输入层 卷积层 卷积层 池化层 输出层

128 1 1* *

128 1 16* *
64 1 16* *

64 1 32* *
32 1 32* * 1 024

10

池化层 全连接层  
图 2  针对 HRRP 的 CNN 结构 

输入层的作用主要是对原始数据进行预处理，

使数据具有相同的维数，并将输入数据送入卷积层

提取特征信息。预处理可以减少同一目标不同

HRRP 数据因幅值变化大而对特征提取的影响，在

梯度下降的同时，加快网络模型的收敛速度。预处

理的方式主要包括对 HRRP 数据幅值进行归一化处

理，对归一化后的数据去均值。 

卷积层是 CNN 与其他神经网络结构最大的区

别，主要用于提取输入 HRRP 数据的特征信息，通

常包含多个可学习的卷积核，每个卷积核元素有其

权重参数和偏置。卷积核与输入数据进行卷积运算，

将结果保存到输出的对应位置并送入激活函数进行

激活，就可以得到输出特征。计算过程为： 

 1 *
j

l l l l
j i ij j

i M

x f x k b



 
   

 
 。 (1) 

式中：x 为特征项；M 为输入特征项的集合；k 为可

学习的卷积核；b 为偏差值；l、i 和 j 分别为网络结

构层、卷积核和特征项通道的序号； f 为激活函   

数。卷积层包括卷积核尺寸、卷积核数量、卷积步

长、特征补零的方式和激活函数等参数，常用的  

激活函数包括 Sigmoid 函数、Tanh 函数、Relu 函   

数等[15]。 

池化层一般在卷积层后，池化层通过抑制提取

特征中的冗余信息来减少模型的计算量，即对特征

进行降维从而避免过拟合，同时还使得池化输出的

特征具有平移不变特性。常见的池化层操作包括最

大池化、中值池化、均值池化等。 

全连接层通常放置在神经网络的末端，其主要

功能是对前一层得到的特征进行重新拟合，得到 1

维向量，通过输出层分类器输出结果。常用的分类

器有 softmax 和支持向量机等。 

图 3 所示为利用卷积神经网络进行特征提取的

基本流程。 

 
图 3  利用卷积神经网络进行特征提取 
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2.2  基于 CNN 的 HRRP 序列识别研究 

文献[16]将 CNN应用在舰船高分辨距离像目标

识别上，通过对 HRRP 数据重新排列将其转化成 2

维数据作为 CNN 的输入，实验测得 5 类舰船在不

同角度下的 HRRP 数据，每类包含 2 400 个样本，

将其中 80%的数据用于训练网络，剩余 20%用于测

试网络，并将其与 SVM 进行比较。结果表明：CNN

的识别性能在识别精度和识别时间上均优于 SVM，

并且在添加噪声的情况下，CNN 的识别率仍要优于

SVM，具有很好的鲁棒性。 

文献[17]比较 2 种不同的 CNN 结构进行 HRRP

目标识别。一种是将 HRRP 数据转换成 2 维图像输

入，卷积层中采用 n×n 的卷积核；另一种是将 HRRP

数据直接输入网络中，卷积层中采用 1×n 的卷积核，

实验采用 6 种实测 HRRP 数据作为 2 种网络模型的

输入，并用相同数据与模板匹配法进行比较。结果

表明：采用 CNN 的识别方法比模板匹配法识别准

确率提高了 20%，且将 HRRP 数据直接输入 CNN

比转换成 2 维图像输入识别准确率更高。 

文献[18]利用 CNN 模型对 10 种不同的舰船目

标进行分类，其中 6 艘为军用船，4 艘为民用船。

首先获取舰船目标的 HRRP 数据并对其进行归一化

处理，使幅度值在 0～1 之间，然后将 1×168 的 HRRP

数据复制 32 次将其转化成 32×168 的数据图像。为

每种舰船准备了 910 个数据图像，随机选择其中

75%的图像用于训练，剩余的图像用于测试。测试

结果表明：该模型对 10 种舰船的平均识别率为

93.90%，验证了 HRRP 形成的数据图像用于舰船目

标分类是可行的。 

CNN 利用 HRRP 相邻距离单元的局部相关性，

通过卷积层对 HRRP 进行层次化抽象来获得更高级

的特征表示。具有权值共享和局部连接的特点，可

以自动地从要处理的高分辨距离像中提取特征，但

也存在着一些不足： 

1) 神经网络在训练的过程中，虽然可以自动地

提取数据特征，但在池化的过程中也会舍弃掉部分

信息，不能很好地利用数据内部的时序相关性； 

2) HRRP 作为 1 维信号，若将其转化成 2 维数

据输入 CNN，可能会破环 HRRP 数据的内部结构，

遗漏掉很多重要的特征信息。 

卷积网络结构的优势在于提取输入数据的位置

关系，而 HRRP 数据间的时间关系更值得研究，RNN

处理具有序列特性的数据非常有效，故被广泛应用

于序列数据处理中。 

3  基于 RNN 的 HRRP 序列目标识别 

3.1  RNN 基本原理 

RNN 是一种应用十分广泛的神经网络模型[19]。

该模型具有记忆特性，能够处理序列数据；因此，

非常适合于对 HRRP 中包含的目标物理结构特征进

行建模。基本循环网络结构包括一个输入层、一个

隐藏层和一个输出层。X 是输入层的值；h 是隐藏

层的值；L 是损失函数；f, g 为激活函数。输入层与

隐藏层之间的连接由权值矩阵 U参数化，O 是输出

层的值，隐藏层与输出层之间的连接由权值矩阵 V

参数化。其中隐藏层的值 h 不仅取决于当前时刻的

输入 x，还取决于上一时刻隐藏层的值 h，隐藏层与

隐藏层之间的连接由权值矩阵 W参数化。更新方程

如下： 

 
( ) ( 1) ( )( )t t th f h x b  W U ； (2) 

 ( ) ( )( )t to g h c V ； (3) 

 ( ) ( )ˆ softmax( )t ty o 。 (4) 

图 4 所示为一个典型的 RNN 结构。 

 
图 4  RNN 结构 

3.2  基于 RNN 的 HRRP 序列识别研究 

近年来，循环神经网络在 HRRP 目标识别领域

取得了一些进展。 

文献[20]针对 RNN 经常出现的梯度消失问题，

提 出 了 一 种 梯 度 稳 定 循 环 神 经 网 络 (gradient 

stabilized recurrent neural network，GS-RNN)，应用

在 HRRP 序列识别当中，能有效利用相邻 HRRP 之

间的时空相关性，避免梯度消失问题，该方法主要

包括对缺失样本进行估计、对模型进行训练和输出 
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识别结果 3 个步骤。识别过程分为 3 个步骤：1) 利

用 GS-RNN 估计缺失样本，得到完整的样本集；2) 

对网络参数进行训练，得到最优网络参数；3) 利用

MSTAR，SAR 数据转换的 HRRP 序列进行实验验

证模型的有效性。实验表明：该模型在不缺失估计

样本的情况下优于传统方法，同时在低信噪比的条

件下仍有比较好的识别准确率。 

文献[21]提出了一种目标感知的 2 维循环神经

网络(target aware two-dimensional recurrent neural 

network，TATDRNN)，引入 2 维 RNN 分别对 HRRP

数据的目标区域和噪声区域进行建模，并定义贝叶

斯生成模型，根据目标区域和噪声区域的分布特征

进行分离。改进了 RNN 的参数共享机制，信号的

目标和噪声共享不同的参数，有效地从噪声中分离

目标，从 3 架真实飞机测得的 HRRP 数据来检测模

型，通过比较目标识别性能与几种现有的方法，包

括最大相关系数(maximum correlation coefficient，

MCC) 、 自 适 应 高 斯 分 类 器 (adaptive gaussian 

classifier ， AGC)、全连接网络 (fully connected 

network， FCN)、线性动态系统(linear dynamic 

system，LDS)等，模型 TATDRNN 得到了最优识别

精度结果。 

文 献 [22] 提 出 了 一 种 乘 性 循 环 神 经 网 络

(multiplicative recurrent neural network，MRNN)来

解决时序相关性变化与参数固定模型不匹配的问

题。首先将 HRRP 样本数据转化为序列数据，然后

针对不同输入的序列数据自适应的选择相应的参

数，最后采用投票的方式融合时序信息，输出识别

结果。用实测飞机数据验证了模型的性能，并将该

模型同多种传统 HRRP 目标识别方法进行比较，实

验结果表明，MRNN 识别准确率为 93.3%，高于传

统 HRRP 目标识别方法准确率。 

文献[23]提出了一种基于循环神经网络的注意

模型，将该模型应用在 HRRP 时域特征的训练阶段

和测试阶段，对 HRRP 中不同距离单元所起作用的

不同，来对不同区域的隐藏层自适应地赋予相应的

权值系数。通过实测数据上的实验结果表明，该模

型能有效提取特征进行识别，在目标存在偏移的情

况下，也能准确找出可识别区域。 

RNN 相对于传统的神经网络优势在于其能从

时间序列中学习数据特征，进而对目标完成分类。

但是 RNN 也存在着不足： 

1) RNN 通过类似滑窗的过程处理数据，在每个

时刻的连接权重是相同的，在每个时刻的输入仅与

上个时刻有关，会导致距离当前时刻较远的输入信

息会随着时间节点的增加逐渐消失； 

2) RNN 提取的特征具有高度冗余性，给后续建

模带来了更多困难，只使用当前时刻和之前的信息，

没有考虑之后时刻的信息； 

3) RNN 在训练时，容易在时间维度上出现梯度

爆炸和梯度消失问题，这就极大地限制了传统 RNN

的训练和测试阶段。 

针对这种局限性，有学者提出了基于门结构改

进的循环神经网络单元，其中 LSTM 对 RNN 有较

好的改进效果，有着广泛的应用。 

4  基于 LSTM 的 HRRP 序列目标识别研究 

4.1  LSTM 基本原理 

长短期记忆(LSTM)是一种特殊的 RNN，由于

RNN 在训练过程中容易出现梯度消失问题，使得

RNN 网络不能记住长时间长距离的依赖性信息，因

此提出了 LSTM 网络结构。其核心是设计了输入门、

遗忘门和输出门的结构，LSTM 的总流程是先经过

遗忘门 ft，决定哪些信息需要被丢弃，下一阶段是

输入门 it，确定哪些信息需要被存入下一层，最后

一个阶段是输出门 ot，确定输出什么值。这些操作

按以下公式进行： 

 1( [ , ] )t f t t ff W h x b    ； (5) 

 1( [ , ] )t i t t ii W h x b   ； (6) 

 1 1tanh( [ , ] )t t t t c t t cc f c i W h x b      ； (7) 

 1( [ , ] )t o t t oo W h x b    ； (8) 

 tanh( )t t th o c  。 (9) 

LSTM 结构如图 5 所示。 

tanh

tanh

Ct-1
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ft it

ct
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图 5  LSTM 结构 

4.2  基于 LSTM 的 HRRP 序列识别 

文献[24]提出一种结合 LSTM 和 HMM 决策相
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结合的 HRRP 目标识别方法，将 HRRP 序列按方向 

角进行划分，建立原始的 HMM，然后将 HRRP 序

列送入 LSTM 网络进行训练，针对输出序列构造一

个改进的 HMM 模型。在识别过程中，将测试序列

输入训练后的 LSTM 网络，然后将 LSTM 网络输出

输入到改进的 HMM 中，计算各模型输出的条件概

率，另一方面将测试序列直接输入到原始 HMM 中

计算概率，最后，将原 HMM 和改进 HMM 进行联

合决策，最大概率对应的模型类别为识别结果。实

验在 MSTAR 数据库上进行，同直接为 HRRP 序列

构建 HMM、利用单一 LSTM 网络直接训练和识别

HRRP 序列和将 LSTM 网络直接连在 HMM 上这 3

种方法比较。结果表明：该方法识别率达到 94.82%，

高于其他 3 种方法。 

文 献 [25] 提 出 了 一 种 卷 积 长 短 时 网 络

(convolutional long short-term memory，convLSTM)

和注意力机制的极化 HRRP 识别模型。convLSTM

与 LSTM 不同的是，convLSTM 中用于输入到状态

和状态到状态转换的全连接运算符被卷积运算符替

换，将原始数据输入到 convLSTM 时，在每个时间

步中使用卷积算子来捕获每个距离单元沿极化维度

的散射信息。利用 LSTM 网络结构将这些信息沿空

间维度聚合在一起，形成目标最终特征表示，在

convLSTM 之前引入自注意力机制，使模型聚焦于

更有辨别能力的距离单元。在仿真数据和实测数据

上的实验结果表明了该模型对于多类目标具有很好

的识别准确性。 

文献 [26]提出了一种双向长短时记忆模型

(bidirectional long short term memory，BLSTM)。实

验中使用的数据是雷达实际测量的飞机数据，分析

了不同隐层维度和窗长对识别性能的影响以及模型

只考虑前向序列和后向序列时的性能，与 HMM 模

型、全连接网络、深度置信网络等传统网络模型相

比，识别性能有所提高。 

文献[27]提出了一种基于长短时记忆网络 RNN

模型的 HRRP 目标识别方法，利用微软计算网络工

具包(computational network toolkit，CNTK)进行建

模、训练和评估神经网络，距离像数据通过电磁仿

真生成，仿真中使用了 3 种公共领域的目标模型，

将 175 个 HRRP 用于网络训练，100 个 HRRP 用于

测试。实验结果表明：该模型对于 3 种目标模型能

够有效地识别出来。 

文献[28]提出了一种基于注意力机制的堆叠长

短时记忆网络(attention-SLSTM)模型，该模型通过

堆叠多个 LSTM，来提取 HRRP 序列更深层次的特

征，针对 LSTM 的梯度消失问题，引入易于求导的

Elu函数替换原有的 sigmoid激活函数，通过 MSTAR

数据集验证了模型的有效性并同传统的机器学习及

深度学习方法做了识别性能对比。实验结果表明：

该模型相比其他模型，识别率最高。 

相比传统的 RNN 网络，LSTM 网络由于其门控

单元的存在，会对当前时刻之前的信息有选择的遗

忘和保存，并将其输入到下一时刻，可以记住更长

时间内的信息，不会导致网络在处理当前时刻信息

时只使用距当前时刻较近时间内的信息。这样在判

决时刻就可以利用到数据中的大部分信息，解决了

RNN 中信息丢失和梯度消失问题，故可以用于

HRRP 的识别。 

5  结束语 

在雷达对海观测领域，传统的用于海面目标识

别的分类器大多都是针对单个目标的距离像进行建

模，没有充分考虑多个 HRRP 之间的时序相关性；

因此，在雷达观测系统可获得目标连续 HRRP 序列

时，出现了 HMM、CNN、RNN 以及 LSTM 等用于

处理时间序列的分类器。传统分类器主要涉及提取

物理意义明确的特征，人为选择可分性较强的特征

对后续的识别至关重要；并且，由于分类器训练相

对简单，识别效率较高。基于深度学习的分类器不

需要手动提取目标特征，且由于模型复杂度高，“容

量”大，因此识别准确率高。目前，在对海目标的

样本数据获取上还存在一定困难；雷达识别研究领

域缺乏完备的目标数据库，在实战情况下很难获取

目标各个姿态下的训练样本，单纯依靠仿真实验数

据难以有效支撑真正有效的目标库建设，实测数据

对算法的验证不足，特征测量的方法研究不够，新

理论新方法用于工程实践还有待深入研究。 
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