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摘要：低空小微目标分类问题是雷达业界的难题之一，严重影响了雷达的探测性能和系统作战指挥效能。为了准确、快

速识别旋翼、固定翼等低空小微目标，提出一种基于高维特征域的低分辨雷达小微目标分类识别方法。通过提取信号层的一

系列时频微观特征和航迹宏观特征，对特征进行内积、幂变换等获取高维特征域，利用学习树网络建立多层级目标分类识别

模型，实现低空小微目标分类标记。研究结果表明，该方法能准确、快速地实现小微目标的分类。
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Classification and recognition method of small and micro targets in low
resolution radar based on high dimensional feature domains
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Abstract:  The classification of small and micro targets at low altitude is one of the difficult problems in radar
field, which seriously effects the detection performance of radar and the effectiveness of system combat command.
In order to accurately and quickly identify small and micro targets at low altitude such as rotors, fixed wings and
vehicles, a classification and recognition method of small and micro targets of low-resolution radar based on high-
dimensional feature domain is proposed in this paper. A series of time-frequency micro features and track macro
features are extracted from the signal  layer,  and high-dimensional  feature domain is  obtained by internal  product
and  power  transformation  of  features.  A multi-level  target  classification  and  recognition  model  is  established  by
using learning tree network to realize the classification and marking of small and micro targets at low altitude. The
results show that this method can classify small and micro objects accurately and quickly.

Key words:  micro-target; low-resolution radar; high-dimensional feature; classification recognition; learning
tree network
 

低空小微目标的运动特征通常具有飞行高度

低、高度区域严重交叉、飞行速度慢且速度范围基

本一致、RCS近似等特点。利用速度、高度、幅

度等很难将低空小微目标（旋翼无人机、直升机、

固定翼等）进行准确的区分，严重影响了雷达的探

测性能和系统作战指挥效能。利用单个低分辨雷达

设备对低空小微目标的类型进行判别和提示，能大

大提高雷达的探测识别能力，同时可对光电、无线

电等设备提供准确的引导，提升雷达系统的指控

能力。

特征的检测和提取是最终实现目标分类识别的

基石，高维特征库可为判别提供准确参照。传统的

低分辨雷达检测信息有限，主要包括目标幅度强

度、速度、高度等信息，针对低空小微目标分类难 
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的问题，若从单一的特征角度出发，如利用目标速

度进行分类，由于旋翼无人机、固定翼无人机等小

微目标运行速度范围存在交织，导致分类准确度

低；若利用回波幅度强度特性去分析统计目标

RCS特性作为参考依据，RCS在一段时间内会随

着目标运动、目标视线角和频率的变化而起伏，导

致该特征具备一定的局限性。学者们还研究了从低

维特征角度出发，提出基于幅度和多普勒频谱的三

特征检测，实现目标特征的联合提取，更精细化的

挖掘雷达回波特征。

因此，为了进一步提升目标分类识别的准确

度，稳健的、高维度的特征组合是必然趋势。联合

有限的微观特征和宏观特征，形成多种特征模态，

基于高维特征域利用由粗到细的多层级学习网络判

别模型，实现对低空小微目标的智能化、精细化描

述和识别，实现雷达“看得见（检测能力强）、辨

得明（识别概率高）”目标分类能力。 

1　联合特征提取

对包含关注小微目标的雷达回波特征进行分

析，提取相位特征、多普勒频谱特征、幅度能量特

征等信息，结合小微目标飞行运动特性，提取航迹

拟合特征等信息，形成包含微观特征和宏观特征的

联合特征库[1-3]。 

1.1　信号特征

由于空地运动目标的机械振动或目标上一些旋

转部件（如直升机的桨叶、旋翼无人机的旋翼）的

转动会对回波信号产生频率调制，表现之一即为雷

达目标回波的相位调制，该调制也是微多普勒现象

的一种特殊形式，而不同目标的相位调制特征存在

差异，这就为目标识别奠定了基础。因此对某型雷

达采集的含有关注小微目标的回波信号进行脉冲压

缩、MTI、MTD、恒虚警检测（CFAR）处理后，

获取目标的检测位置，按照检测位置的距离维信息

进行 IFFT反馈计算，提取检测目标的信号时频域

特征，包括相位特征、多普勒频谱特征、幅度能量

特征等[4-6]。

信号特征提取如下。

1）相位系数：

kp = arctan


√

M
M−1

1−q2

q2


M q M式中， 为单帧积累的脉冲数； 为 个脉冲间相

位差的和。

2）频率波形熵：

Ex = −
n∑

i=1

pilnpi pi = yi
/ n∑

i=1

yi y，其中 ， 是雷达波

束扫描目标时间内的回波序列的频率数据。

3）能量比：

Q =
去掉多普勒主峰后的剩余能量

总能量
=

N∑
i=1

|Z(i)|2

N∑
i=1

|X(i)|2

Z = fft (z)

，

其中， 是去掉多普勒主峰后的频谱。 

1.2　航迹特征

雷达实测的目标检测点迹均已包含多普勒速

度、高度、幅度、信噪比等信息，针对低空目标常

规运动特性较为相似的特点，基于航迹宏观特性建

模，挖掘更多维度的宏观特征，首先，利用稳定航

迹拟合航迹作为真值估计，然后获取航迹的拟合误

差均值、方差、航迹点迹的距离的均值、加速度的

均值和方差、加加速度的均值和方差等一系列宏观

特征。

D =
n−1∑
i=1

di di =

√
(xi+1− xi)2+ (yi+1− yi)2

g (·)
x

sn 和 s1 为选择的单元内第一个点迹和最后一

个点迹的扫描数，即雷达探测的时间， 为拟合

的曲线在 坐标点的拟合值，一般拟合选择 8阶多

项式，获得航迹点迹拟合误差：

∆yi =

[
sn− s1+1

D

]
(yi−g (xi))

v

ai =
vi+1− vi

∆t
, ji =

ai+1−ai

∆t
。

已知目标速度 ，航迹的加速度和加加速度计

算分别为：

通过上述预处理后，挖掘提取以下特征。

f1 =
1
n

n∑
i=1

∆yi1）拟合误差均值 ；

f2 =
1

n−1

n∑
i=1

[
∆yi− f1

]22）拟合误差方差 ；

f3 =
1
n

n∑
i=1

ri3）距离均值 ；

f4 =max
i∈I

di I = {1,2, · · · ,
n−1}

4）距离差的最大值 ，其中

；

f5 =
min
i∈I

di

max
i∈I

di
5）最小值和最大值的比值 ；

f6 =
1

n−2

n−1∑
i=1

ai6）加速度的均值 ；
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f7 =
1

n−2

n−1∑
i=1

[
ai− f6

]27）加速度的方差 ；

f8 =
1

n−2

n−1∑
i=1

ji8）加加速度的均值 ；

f9 =
1

n−2

n−1∑
i=1

[
ji− f8

]29）加加速度的方差 。
 

2　高维特征变换

联合信号微观特征和航迹宏观特征建立特征组

合，通过归一化处理，利用特征变换形成高维特

征域 [7-9] 。 

2.1　线性函数归一化

对特征进行归一化处理，将所有的特征都统一

到一个大致相同的数值区间内，使得各个指标量纲

统一并具有可比性。首先对原始数据进行线性变

换，结果映射到 [0,1]，实现对原始数据的等比缩

放，计算方式如下：

Xnorm =
x− xmin

xmax− xmin

x xmax

xmin

式中， 为原始数据； 为原始数据集的最大

值； 为原始数据集的最小值。 

2.2　线性变换

y = kx y = kx n x和y

n k f (ka) =

k f (a) k f (a+b) =

f (a)+ f (b) (x1, x2)

线性变换是属性理论中非常常用的手法，当面

对一种难以处理的数学对象时，可以把它转化成另

外一种数学对象，同时保持两种数学对象的同构

性。线性变换意味着可以将特征空间中的量围绕零

点进行旋转伸缩，但不能将其弯曲，否则是非线性

变换。线性变换就是一阶导数为常数的函数，如

，把 拓展为 维空间的映射， 看做

维向量，当 为常数时，易得满足同质性

，当 为一个矩阵时，易得满足可加性

。假设一个 2维特征 ，对特征进行

不同倍数，如假设为 2倍和 5倍的拉伸处理，方法

就是让特征组合向量都乘以一个对角矩阵：

T =
∣∣∣∣∣∣ 2 0

0 5

∣∣∣∣∣∣
T
∣∣∣∣∣∣ x1

x2

∣∣∣∣∣∣ =
∣∣∣∣∣∣ 2 0

0 5

∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣ x1

x2

∣∣∣∣∣∣ =
∣∣∣∣∣∣ 2x1

5x2

∣∣∣∣∣∣
(x1, x2)

对特征进行翻转变换处理，就是让该特征组合

向量 乘以如下矩阵：

A1 =

∣∣∣∣∣∣ 1 0
0 −1

∣∣∣∣∣∣ , A2 =

∣∣∣∣∣∣ −1 0
0 1

∣∣∣∣∣∣
A1 A2

K Y
和 矩阵分别可实现该组合特征向量关于

轴翻转和 轴翻转。

K利用矩阵 对特征组合进行剪切变换，实现方

法为：

K =
∣∣∣∣∣∣ 1 k

0 1

∣∣∣∣∣∣
K
∣∣∣∣∣∣ x1

x2

∣∣∣∣∣∣ =
∣∣∣∣∣∣ 1 k

0 1

∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣ x1

x2

∣∣∣∣∣∣ =
∣∣∣∣∣∣ x1+ kx2

x2

∣∣∣∣∣∣
 

2.3　非线性变换

非线性是自然界复杂性的典型性质之一，表示

变量之间的数学关系，不是直线而是曲线、曲面、

或不确定的属性。与线性相比较，非线性更加接近

客观事物性质本身。非线性变换的目的就是把原始

的特征做非直线的弯曲变换得到一个新的特征，用

这个新的特征组合来进行线性分类，对应到原始的

空间中，相当于做了非线性分类，利用非线性变换

可进一步提升特征的维度。

x+ y xy x2

xy

xy = 2 xy = 0 xy = 1

假设原始样本点的特征信息量化表示为（0,
3）、（1, 2）、（2, 1）、（3, 0），那么从图 1（左）

可以直观看出无法正确区分其类别，因此利用非线

性变换函数包括 ,  以及 进行高维空间的计

算，利用 的变换能够得到两类不一样的计算特

征，包括 ，和 ，那么利用曲线 就

能够成功的将标记为 2和标记为 1的两类目标进行

分类，如图 1（右）所示。

 
 

高维空
间变换：

XY

(0,3)

(1,2)

(2,1)

(3,0)

X

Y

(0,3)
0×3=0

(1,2)
1×2=2

(2,1)

2×1=2
(3,0)
3×0=0

X

Y

X×Y=1

图 1    非线性变换可分问题示意图
  

3　实例验证分析

采集包含低空小微目标的雷达回波和航迹数

据，如图 2所示，提取目标信号及航迹信息。分析

小微目标的高度-速度-幅度特征的态势分布，如图 3
所示，常规属性特性分布较为相似，交织严重，采

用属性区间判别的方式，分辨概率低，为了能够高

效、准确的实现旋翼无人机、固定翼无人机以及直

升机的分类判别，因此，构建包含信号特征以及航

迹拟合特征的稳健特征组合，通过线性变换和非线

性变换建立高维特征域，最终利用多层级的学习树

模型以实现最终的目标分类判别[10-13]。
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b. 3类目标多批次航迹信息显示

a. 旋翼无人机回波信号MTD图
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图 2    目标雷达回波和航迹分布情况
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图 3    目标基本属性特征分布情况
 

x1 x2

x3 x4

1）按照前面介绍的信号特征模型进行计算并

提取目标一系列信号特征：相位 、频率熵 、能

量比 、幅值强度 ，形成信号特征组合：

X = (x1, x2, x3, x4)

f1

f2 f3 f4

f5 f6
f7 f8

2）按照前面介绍的航迹特征模型进行计算并

提取目标一系列航迹特征：拟合误差均值 、拟合

误差方差 、距离均值 、距离差的最大值 、最

小值和最大值的比值 、加速度的均值 、加速度

的方差 、加加速度的均值 、加加速度的方差

f9 v h R、速度 、高度 、距离 ，形成航迹特征组合：

F = ( f1, f2, f3, f4, f5, f6, f7, f8, f9,v,h,R)

3）高维特征域获取

利用线性变换、非线性变换等对信号特征和航

迹特征进行联合处理，形成高维特征域。对信号特

征和航迹特征进行线性变换：

A =


a11 0 · · · 0
0 a22 · · · 0

0 0
. . . 0

0 0 · · · ann


A X F

ai j ∈ [0,∞]

利用矩阵 对对信号特征 和航迹特征 分别

进行拉伸和剪切变换，其中 ，得到新的

两组特征组合：

X1= A∗X,F1= A∗F

对联合特征组合进行求积、求和等非线性变换。

内积运算：

X2=X1 ·X1
F2=F1 ·F1

S1=
[

X1 X2
]

F2

和运算：

S2 =

4∑
i=1

X1+

12∑
i=1

F1 S3 =

4∑
i=1

X2+

12∑
i=1

F2

利用实测的关注目标点迹和航迹数据通过线性

变换和非线性变换后可获取高维特征域，在一种新

模态下呈现出可分的态势，如图 4所示。
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图 4    高维特征域的目标分布情况
 

4）仿真验证

建立多层级学习树网络模型，针对每一层级关

注的类型选择基本特征组建高维特征域，利用拟合
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分类曲线实现二分类模型的设计，如图 5所示。分

类实施过程中首先二分类虚假目标和关注目标，然

后逐层实现旋翼无人机、直升机、固定翼以及未知

类型小微目标的分类。

X = (x1,

x2, x3, x4) F = ( f1, f2, f3, f4, f5, f6, f7, f8,
f9,v,h,R)

针对旋翼、固定翼和直升机的分类问题，分别

计算并取出包含目标的 4维物理特征

和 12维航迹特征

的点迹数据。

  
旋翼：A
直升机：B
固定翼：C

其他：D（含杂波，
未知等）

D（杂波）
A、B、C
D(未知
类型)

B A、C、D

A C、D

航迹数量<8

选取特征组合
1形成高维特
征域

选取特征组
合2形成高维
特征域

航迹点数>8个点

符合特征曲线
条件

不符合特征曲线
条件

符合特征曲线
条件

不符合特征
曲线条件

选取特征组
合3形成高维
特征域

符合特征曲线
条件

不符合特征
曲线条件

C D（未知
类型）

图 5    学习树网络模型
 

data1

从一组旋翼无人机目标点迹数据中提取一列数

据并取出包含以上 16维特征信息形成特征向量

： [97,  11,  2.2,  99 097 242,  0.002 2,  0.000 6，
0.004 0, 1.737 1, 1.744 9, 1 537.83, 46.307 3, 0.634 9,
271.808, 1 439, 149,13]。

data2

从一组直升机目标点迹数据中提取一列数据

并取出包含以上 16维特征的信息形成特征向量

 ：[88, 35, 1.3, 119 330 748, 0.000 5, −0.000 2,
0.000 8,  0.655 8,  0.663 8,  7 298.14,  300.124,  0.413 5,
1 343.95, 7 437, 280, 26]。

data3

从一组固定翼目标点迹数据中提取一列数据并

取出包含以上 16维特征的信息形成特征向量 ：

[86,  53,  1.7,  113 567 082,  0.002 0,  0.000 2,  0.003 5,
−0.239 7, 0.239 9, 2 992.12, 125.17, 0.518 1, 659.105,
2 750, 814, 26]。

xmax xmin

xmax

xmin

从单个点迹数值上看，3类目标速度、高度均

较为一致，难以准确地完成分类处理，采用某低分

辨雷达采集的多组试验数据（包含旋翼、固定翼、

直升机 3类关注小微目标），将数据统一进行归一

化处理，从以上试验数据总的点迹库中分别提取 16
维特征对应的最大值序列 和最小值序列 ，

最大值序列 表示为 [1 897, 12 413, 3.700, 5.455×
1021, 0.039, 0.014, 0.034, 59.572, 249.163, 16 129.577,
1 501.974, 0.987, 3 964.310, 16 642, 1 809, 145]。最

小值序列 表示为 [0, 0, 0, 78 255 702, 0, −0.017,
0, −58.259, 0, 0, 0, 0, 0, 419, 5, −22.805]。

Xnorm =
x− xmin

xmax− xmin

X1

按照 将数值进行归一化表

示，从 16维归一化特征中取出速度、高度、航迹

拟合、幅度等一系列的特征形成特征组合向量  ：

[0.013 7,  0.429 1,  1.449 7,  −1.4346×10−14,  −1.4346×
10−14, 0.057 3, 0.021 7, −1.4346×10−14, 0.044 9, 0.648 4]。

A1 =

 1 0 0
0 1 0
0 0 1.1564×10−11



A2 =



1 0 0 0 0 0 0
0 0.0573 0 0 0 0 0
0 0 0.0573 0 0 0 0
0 0 0 0.0217 0 0 0
0 0 0 0 30000 0 0
0 0 0 0 0 8 0
0 0 0 0 0 0 10


A1 A2分别利用 和 对数据进行线性变换和非线

性变换，得到高维域下目标点迹坐标为:

data1 = (0.293,2.778)

data2 = (0.393,3.951)

data3 = (0.739,6.531)

从数值上便可将旋翼和其他两类目标进行有效

区分。

∈ [45,80] m/s > 160 dB

∈ [0,30] m/s ∈ [50,400] m

∈ [25,65] m/s ∈ [400,800] m

为了进一步验证该方法的有效性，利用某低分

辨雷达采集的多组试验数据，包含旋翼、固定翼、

直升机 3类关注小微目标共 26批次，总点迹数量为

1 795，分别采用基于目标属性经验区间判别方法

和多组分类线对 3类目标进行多层级网络的分类测

试与筛选对比验证，其中经验区间设定为直升机速

度 ，直升机幅度 ，旋翼无人机

速度 ，旋翼无人机高度 ，固

定翼速度 ，固定翼高度 ；

分类曲线则是利用幅度、速度、航迹拟合等特征组
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合以及高维域变换建立 3类目标进行分类处理，其

中 1种组合特征分类曲线如图 6所示。

 
 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

特征组合1

2

4

6

8

10

12

14

16

特
征
组
合
2

固定翼目标
旋翼目标
直升机目标

图 6    多类目标分类曲线显示
 

对比测试以上两种分类方法，分类判别结果

如图 7所示，采用常规属性区间判别方法分类正

确的点迹数量为 1 332，分类正确率 74%，本文方

法的正确点迹数量为 1 723，分类识别正确率大

于 95%。
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a. 原始参与分类测试的全部点迹

b. 采用本文方法分类识别正确的点迹

采用常规方法分类识别正确的点迹
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c. 采用常规方法分类识别正确的点迹
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图 7    多类小微目标分类识别结果示意图
  

4　结束语

本文通过对某型雷达的含有关注小微目标原始

回波信号进行分析和微观特征的提取，结合航迹宏

观特征建立联合特征域，针对小微目标特征分布态

势交织严重、分辨准确率低等问题，采用线性变换

和非线性变换提升特征的维度，获取高维特征域，

最后建立由粗到细的多层级学习树网络模型，实现

多类小微目标的准确分类识别。试验结果表明该方

法能准确、有效地实现小微目标的分类识别。
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