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摘   要：雷达目标识别中特征提取是关键步骤，所提取特征的好坏决定着识别效果的优劣，但传统特征提取方法

很难发掘目标数据深层次本质特征。深度学习理论中的自动编码器模型能够用数据去学习特征，获得数据不同层

次的特征表达。同时为消除噪声影响，该文提出一种基于栈式降噪稀疏自动编码器的雷达目标识别方法，通过设

置不同隐藏层数和迭代次数，从雷达数据中直接高效地提取识别所需的各层次特征。暗室仿真数据实验结果验证

了该方法较K近邻分类方法及传统栈式自编码器有更好的识别效果。

关键词：目标识别；深度学习；栈式降噪稀疏自动编码器

中图分类号：TN957.51 文献标识码：A 文章编号：2095-283X(2017)02-0149-08

DOI: 10.12000/JR16151

引用格式：赵飞翔, 刘永祥, 霍凯. 基于栈式降噪稀疏自动编码器的雷达目标识别方法[J]. 雷达学报, 2017, 6(2):

149–156. DOI: 10.12000/JR16151.

Reference format: Zhao Feixiang, Liu Yongxiang, and Huo Kai. Radar target recognition based on stacked

denoising sparse autoencoder[J]. Journal of Radars, 2017, 6(2): 149–156. DOI: 10.12000/JR16151.

Radar Target Recognition Based on Stacked Denoising
Sparse Autoencoder

Zhao Feixiang      Liu Yongxiang      Huo Kai

(College of Electronic Science and Engineering, National University of Defense Technology,

Changsha 410073, China)

Abstract: Feature extraction is a key step in radar target recognition. The quality of the extracted features

determines the performance of target recognition. However, obtaining the deep nature of the data is difficult

using the traditional method. The autoencoder can learn features by making use of data and can obtain feature

expressions  at  different  levels  of  data.  To eliminate  the  influence  of  noise,  the  method of  radar  target

recognition based on stacked denoising sparse autoencoder is proposed in this paper. This method can extract

features directly and efficiently by setting different hidden layers and numbers of iterations. Experimental

results show that the proposed method is superior to the K-nearest neighbor method and the traditional

stacked autoencoder.
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1    引言

雷达目标识别是导弹防御系统的关键技术。虽

然很多研究学者对此问题都进行了大量的探索，但

其依然是一项具有很高难度和挑战性的工作。目前

得到广泛研究和应用的雷达目标识别方法主要基于

以下几种：目标运动回波、极点分布、高分辨雷达

成像以及极化特征[1]。这些方法都是先对目标进行

特征提取，然后采用贝叶斯分类、决策树分类、D-
S证据理论等方法对目标进行分类识别[2]。而作为

关键步骤的特征提取过程则需要花费大量时间精

力，且特征多为人工设计，从而造成很难获得目标

数据深层本质特征。文献[3]将BP网络应用到目标

识别中，虽取得了不错的效果，但BP网络是浅层

网络，很难获得数据深层次特征信息。因此如何自
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动的从数据中提取有利于目标识别的深层特征成了

一个重要的问题。

Hinton[4]等人于2006年提出的深度学习(Deep
learning)理论可以有效解决这个问题。深度学习其

本质是通过搭建含有多层隐藏层的神经网络，将数

据进行特征映射，获取数据深层本质信息。在识别

分类中它将特征提取与分类器结合到一个框架中，

用数据去学习特征，在使用中减少了人工特征提取

的巨大工作量，提高了特征提取的效率[5,6]。目前

公开发表的将深度学习理论应用到雷达目标识别中

的文献主要是对SAR图像的目标识别：文献[7]将相

似性约束的深度置信网络应用在SAR图像目标识别

中，文献[8]利用卷积神经网络进行SAR图像目标识

别，而对于空间目标的识别分类研究相对较少。

自动编码器(AutoEncoder, AE)作为深度学习

结构的重要组成部分，在无监督学习及非线性特征

提取过程中扮演着重要角色，也被应用到多种领域[9]。

堆叠多个自动编码器可形成栈式自动编码器

(stacked AutoEncoder, sAE)。栈式自动编码器能

够提取目标数据更深层次的特征，挖掘数据本质信

息。文献[10]将改进的栈式自编码器应用于雷达

HRRP识别中，取得了不错的效果，但其针对的是

飞机目标，另外也未考虑到噪声的影响。文献[11]
提出一种稀疏降噪自编码神经网络，但该网络未考

虑权重衰减，在训练过程中易造成过拟合；文献[12]
对稀疏降噪自编码网络进行了研究，并分析了稀疏

限制和隐藏层节点数对数据重构和特征提取的影

响，但其应用领域只是在手写体的分类上；文献[13]
将其应用到静态手势识别中，文献[14]将降噪稀疏

自编码器用于指纹的特征提取与识别，都证明了该

方法的有效性。

为了解决雷达目标识别中特征提取面临的问

题，获取目标深层本质特征信息，提高识别精度，

本文提出基于栈式降噪稀疏自动编码器的雷达目标

识别方法，通过设置不同的隐藏层数和迭代次数，

获取数据各层次的特征表达，然后和K近邻方法相

结合，对目标进行识别。同时不同于前文所述文献

均采用平方差代价函数，本文采用交叉熵代价函

数，能够取得更优的识别效果。

2    基于栈式降噪稀疏自动编码器的雷达目
标识别方法

2.1  自动编码器

y(i) = x (i)
自动编码器是一种无监督的学习算法，它通过

让目标值与输入值相等，即 ，可以获取

数据中最重要信息[15]。一个自动编码器是一个2层
的神经网络，用来学习能够恢复自身的非线性编

码。图1为自动编码器的一个简单模型结构。
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假如给定一个无标签的数据集 ，其每

一个训练数据 经编码器操作，可得到隐藏层的

特征表达 ,  ，其

中 为网络参数， 为权值矩阵，b为偏

置向量， 为激活函数，此处选用sigmoid函

数， 。然后隐藏层的特征表达经

过解码器操作，可得到重构向量 , 

， 其中 ,  为权值矩

阵，通常取 。则对模型参数优化调节实

际上是最小化重构误差：
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其中，m为样本个数，L为代价函数。文献 [16]

证明了交叉熵代价函数要优于平方差代价函数，因

此本文采用交叉熵代价函数，其表达式为：
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其中，n为样本维数。

则在整个数据集条件下代价函数为：

    ( ) ( ) ( ) ( )
1

1 1

1
1 log 1 log 1

m n
i i i i

j j j j
i j

J x z x z
m  

    

(3)

同时为了防止出现过拟合，需要添加一个正则

化项，则改进后的代价函数为：
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2.2  稀疏自编码器

稀疏自编码器(Sparse AutoEncoder, SAE)是

由Bengio于2007年提出，它是在自编码器基础上添

加约束条件，要求大部分节点为0，少部分不为0，

 

 
图 1 自动编码器结构

Fig. 1  The structure of AE
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从而具有更优的学习数据特征的能力[17]。稀疏自动

编码器代价函数为：
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其中，s 2是隐藏层中神经元的数量，

。当 时，

达到最小为0，当 接近0或1时， 急剧增

大。所以在代价函数中加入此项，并使其最小化，

可以使得 更靠近于 。

2.3  降噪稀疏自编码器

降噪稀疏自编码器(Denoising Sparse Auto
Encoder, DSAE)是在稀疏自编码器基础上，对输

入数据进行加噪处理，使得稀疏自编码器学习去除

这种噪声，从而提高稀疏自编码器对输入数据的泛

化能力，提高模型鲁棒性[18]。降噪稀疏自编码器结

构如图2所示。

~x图2中，x为原始输入数据， 为经过加噪处理的

数据，通常加噪处理有两种方法：一种是添加高斯噪

声；另一种是以二项分布随机处理数据，将输入数据以

一定概率置0。降噪稀疏自编码器网络代价函数为：
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2.4  栈式降噪稀疏自编码器

栈式降噪稀疏自编码器(stacked Denoising
Sparse Auto Encoder, sDSAE)是由多个DSAE堆
叠形成。它可以获得输入数据更深层次特征。在训

练时，前一层网络的输出作为后一层网络的输入，

逐层进行训练。首先用经过加噪处理的原始输入数

h(1)k

h(2)k

(n ¡ 1)
h(n)k

据训练第1个降噪稀疏自编码器，得到输入数据的

1阶特征表示 ，然后将该特征表示作为下一个降

噪稀疏自编码器的输入，得到2阶特征表示 ，依

次类推，将第 阶特征表示作为第n个降噪稀

疏自编码器的输入，得到n阶特征表示 。本文

采用K近邻分类方法，栈式降噪稀疏自编码器网络

含有4层隐含层，其算法步骤总结如下：

h(1)k

(1) 采用大量无标签数据作为网络输入，训练

第1层降噪稀疏自编码器，得到第1层隐藏层的输出

也即特征表示 ；

h(2)k

(2) 把步骤1的输出作为第2层网络的输入，训

练得到第2层隐藏层的特征表示 ；

h(3)k h(4)k

(3) 类比步骤2，可分别得到第3层和第4层隐藏

层的特征表示 ,  ；

(4) 将步骤1–步骤3的输出和原始数据标签作为

分类模板数据；

(5) 将测试数据输入训练好的网络，得到测试

数据的网络表示；

(6) 将用网络产生的分类模板和测试数据的网络

表示输入给分类算法，完成识别分类。使用栈式降噪稀

疏自编码器进行识别分类的完整过程如图3所示。

3    实验结果与讨论

½

实验采用锥形目标、仿锥形目标、球形目标的

仿真数据，其目标结构示意图如图4所示。测试波

段为X波段，极化方式为水平极化，频率范围为

8～12 GHz，频率步长为20 MHz，目标方位角为

0°～180°、步长为0.2°，目标俯仰角为0°，其RCS
3维效果图如图5(a)－图5(c)所示。将目标在每一个

方位角下的RCS值作为输入数据，则每一个目标有

901个样本，每一个样本为201维，从每一个目标样

本中取奇数位的451个样本组成训练样本，其余的

偶数位样本组成测试样本，采用传统识别方法，即

先对目标进行特征提取，选用具有明确物理意义又

兼有较好可分性的目标特征：RCS均值、RCS方差

以及RCS梅林变换均值、RCS梅林变换方差4类特

征进行仿真实验，识别结果如表1所示；然后采用

本文方法，对数据做归一化处理，同时网络参数设

置为：因为样本维数为201，故将可见层单元数设

置为201，由于模型深度和迭代次数的选择并没有

统一的规定，通常是由实验数据和任务要求所决

定，本文根据多次实验结果，设置隐藏层数为4层，

隐藏层单元数为150-100-50-10,  取0.66，训练迭代

次数依次为10次、30次和50次。通常加噪处理有两

种方法，一种是以二项分布随机处理数据，将输入

数据以一定概率置0，另一种是添加高斯噪声。首

先按第1种方法添加噪声，其识别结果如表2所示；然

 

 
图 2 降噪稀疏自动编码器结构

Fig. 2  The structure of DSAE

第 2期 赵飞翔等：  基于栈式降噪稀疏自动编码器的雷达目标识别方法 151



后按第2种方法添加噪声，其识别结果如表3所示。

由表1可知，K近邻方法具有较好的识别效果，

能较为准确地识别出目标，但从表中亦可看出，均

值的效果最好，但增加了特征之后识别效果反而变

差了，这是由于K近邻分类方法常用于单特征目标

识别，文中多特征识别结果是在单特征识别结果基

础上求和取平均，这对每一个特征识别结果都有很

高的要求，如果其中一个特征识别结果不理想，就

会造成多特征识别结果相比单特征反而变差了。说

明该方法对特征选择依赖较高，所提取特征的好

坏，以及不同的特征选择，将直接影响到最终的识

别效果，因此该方法的运用需要丰富的经验和相关

 

 
图 3 使用sDSAE进行识别分类的完整过程图

Fig. 3  The process of using sDSAE to identify targets

 

 
图 4 目标结构示意图

Fig. 4  Schematic diagram of target structure
 

 
图 5 3类目标RCS 3维效果图

Fig. 5  Three dimensional effect chart of RCS of the three-class targets
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专业知识；而本文所提的栈式降噪稀疏自编码器则

可以较好地解决此问题。由表2实验结果可以看

出，利用栈式降噪稀疏自编码器进行识别，不需要

事先定义特征，只需将数据输入网络，网络将自动

地进行学习，获得输入数据各层次表示，也即特征

表达，将此特征表达利用K近邻分类算法可取得不

错的结果。此外随着网络深度的增加，将得到输入

数据更本质的表示，最终分类识别结果更准确；同

时随着迭代次数的增加，网络优化效果更好，也即

达到更好的训练效果，分类识别结果也会更好。当

然并不是网络深度越深越好、迭代次数越多越好，

网络的深度及迭代次数取决于网络模型及输入数据

的规模，若数据规模并不大，盲目地增加网络深

度，最终效果并不会更好，只会徒增运算耗时；此

外，不综合考虑算法及数据，增加迭代次数，反而

会使网络训练过拟合，影响最终的识别效果。网络

模型深度及迭代次数的研究将是下一步的工作重

点，此处不加赘述。

为了进一步说明本文方法的有效性，进行了

sAE与sDSAE的对比实验，其中隐藏层数为4层，

迭代次数依次设置为10次、30次、50次，其分类识

别效果如图6所示。

表 1 选用不同特征K近邻分类方法结果

Tab. 1  Recognition results based on K-nearest neighbor method

特征 识别准确率

均值 0.9503

方差 0.4811

梅林变换均值 0.8519

梅林变换方差 0.7427

均值、梅林变换均值 0.9011

均值、方差、梅林变换方差 0.7247

均值、梅林变换均值、梅林变换方差 0.8483

均值、方差、梅林变换均值、梅林变换方差 0.7565

表 2 采用sDSAE识别结果

Tab. 2  Recognition results based on sDSAE

隐藏层 迭代10次 迭代30次 迭代50次

1 0.6254 0.6992 0.7185

2 0.7998 0.8713 0.9047

3 0.8763 0.9247 0.9511

4 0.9124 0.9458 0.9679

表 3 不同信噪比下采用sDSAE识别结果

Tab. 3  Recognition results based on sDSAE under
different SNR conditions

信噪比(dB) 迭代次数
隐藏层

1 2 3 4

20

迭代10次 0.6123 0.7987 0.8925 0.9006

迭代30次 0.6395 0.8604 0.9105 0.9246

迭代50次 0.6654 0.8816 0.9233 0.9412

10

迭代10次 0.5757 0.6788 0.7491 0.8499

迭代30次 0.5967 0.7212 0.8027 0.8756

迭代50次 0.6019 0.7964 0.8259 0.9011

5

迭代10次 0.5011 0.6679 0.7368 0.8004

迭代30次 0.5548 0.7012 0.7449 0.8368

迭代50次 0.5952 0.7229 0.7866 0.8514

 

 
图 6 sAE与sDSAE识别结果对比图

Fig. 6  Comparison of recognition results based on sAE and sDSAE
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由图6可知，两种网络模型对于雷达目标RCS
数据的分类识别均有效，均不需要人工提取特征，

网络均能自动学习，但本文所提方法，因考虑了噪

声的影响，使得网络模型更具鲁棒性，并随着迭代

次数的增加，识别效果优于传统的栈式自编码器。

图7考虑不同代价函数对最终识别效果的影

响。由图7可知，对于本文所用雷达数据，采用两

种代价函数的网络模型均能取得不错的识别效果，

但随着隐藏层数的增加，采用交叉熵代价函数的模

型识别效果要优于采用平方差代价函数的模型。

通常加噪的方式有两种，现按照添加高斯噪声

的方法对数据进行加噪处理，其信噪比分别为20 dB,

10 dB, 5 dB。
为了进一步说明本文方法的有效性，进行不同

信噪比条件下sAE与sDSAE的对比实验，其中隐藏

层数为4层，迭代次数依次设置为10次、30次、

50次，其分类识别效果如图8所示。

由表3和图8可以看出，经过添加高斯噪声后，

本文所提的栈式降噪稀疏自编码器依然能取得较好

的识别效果，虽然随着信噪比的降低，识别准确率

有所下降，但当隐藏层数为4时，其准确率仍能达

到80%以上，相比sAE有较大提升。

4    结束语

雷达目标识别在军事和民用领域中都有重要意

义，传统目标识别算法都需要先进行特征提取，而

该工作是耗时费力且需要相关专业知识的。本文提

出将栈式降噪稀疏自编码器应用于雷达目标识别，

可以解决传统目标识别中，将大量时间精力花费在

特征提取上，导致不能实时处理数据的问题。本文

方法不需事先定义特征，模型能够自动地学习数

据，获得数据各层次特征表达。通过设置不同隐藏

层和迭代次数进行仿真实验，结果表明本文方法具

有较好的识别效果。虽然随着信噪比的降低，算法

识别准确率有所下降，但相比sAE算法仍有较大提

升。但由于算法性能受模型深度和迭代次数的影

响，而模型深度和迭代次数的选择并没有统一的规

 

 
图 7 不同代价函数对识别效果的影响

Fig. 7  The effect of cost function on recognition

 

 
图 8 不同信噪比下sAE与sDSAE识别结果对比图

Fig. 8  Comparison of recognition results based on sAE and sDSAE under different SNR conditions
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定，通常是由实验数据和任务要求所决定，因此算

法的抗噪性能尚不能定量描述，针对此问题尚需进

一步的研究。
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