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基于卷积神经网络的高分辨率雷达目标识别
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摘 要：提出一种基于卷积神经网络（Convolution Neural Network，CNN）的高分辨率雷达
目标识别方法. 首先针对小样本应用于深度 CNN时训练过程中损失函数值收敛速度慢的问
题，利用结合批归一化算法的改进 CNN网络对高分辨距离像（High Resolution Range Profile，
HRRP）进行自动特征提取；再利用支持向量机（Support Vector Machine，SVM）对距离像特征
进行分类.使用军事车辆高保真电磁仿真数据对提出的方法进行验证，识别结果证明了该方
法的有效性.
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High Resolution Radar Target Recognition Based
on Convolution Neural Network
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Abstract：A new method of high resolution radar target recognition based on Convolution Neural Network
(CNN) was presented. To solve the problem of slow convergence of loss function values during the training process
when small samples are applied to the deep CNN, High Resolution Range Profile (HRRP) features were firstly
extracted by using the improved CNN combined with the Batch Normalization (BN) algorithm, and then classified by
using a Support Vector Machine (SVM). The experimental results using high-fidelity electromagnetic simulation data
of military vehicles validate the effectiveness of the proposed method.
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高分辨距离像（HRRP）是用宽带雷达信号获取
的目标散射点子回波在雷达射线上投影的向量和，

它提供了目标散射点沿距离方向的分布情况，是目

标重要的结构特征.HRRP具有分辨率稳定、易于获
取与实现和成像周期短等特点，因而基于 HRRP的
目标识别成为国内外的研究热点[1-2].

传统的 HRRP目标识别方法有基于距离像特
征抽取的识别、基于距离像模板的匹配识别和基于

三维散射中心模型的识别等. 特征抽取是从距离像
上提取反映不同目标差异的、并在一定姿态角范围

内具有稳定特征，目标识别所需的存储量和匹配运

算量较少，单稳定特征提取较难，特征抽取后的分类

器设计复杂. 模板匹配法是将实时获取的目标距离
像或其特征与预先获取并存储的已知目标的不同姿

态的距离像或其特征模板进行匹配，通过合理范围

内的全姿态匹配以适应一维距离像对目标姿态的敏

感性，优点是识别率较高，但模板存储量以及姿态匹

配运算量大. 第三种方法是通过高保真电磁仿真计
算、超分辨谱估计和三维散射中心提取等方法事先

建立并存储目标的全姿态三维散射中心分布模型，

并通过模型来预测目标在合理姿态范围内的目标距

离像或其特征，与实时获取的目标距离像或其特征

进行匹配，由于不需存储不同姿态的距离像或特征

模板，存储量显著降低，但需要的姿态搜索、特征预

测和匹配识别所需的运算量依然较大.
文献中经常使用的特征提取方法有平移不变特

征、变换特征和结构特征等.上述算法都需要基于相
关领域的深层知识经验来提取特征，因而导致了较

大的不确定性. 近年来深度神经网络方法在图像识
别领域取得了很大成功[3-4].主要模型有深度置信网
络（Deep Belief Network，DBN）[5]、栈式降噪自动编码
器（Stacked Denoising Autoencoders，SDA）[6]和卷积神
经网络（CNN）[7]等.

CNN作为一种监督学习算法，去除了传统目标
识别中复杂的特征提取和数据重建过程，利用多个

非线性隐含层，将输入的复杂分层特征表示出来.卷
积层的权值共享减少了网络的训练参数、降低了模

型的复杂度.池化操作大大减少了网络的神经元数，
使得网络对平移、旋转等变换具有鲁棒性.

CNN 架构的研究不断取得突破性进展.Karen
Simonyan 提出的 VGGNet 模型包含了 16~19 个权
重值，整个网络一致使用了 3*3的卷积核和 2*2的
汇聚层，显示出网络深度对算法性能的提高具有关

键作用 [8]. He提出的残差网络（ResNet）结构采用了

独特的跳跃链接，多次使用批归一化，在 ImageNet
数据集上构建了 152 层网络，虽然其深度是 VG原
GNet深度的 8倍，但仍具有较低的复杂度[9].CNN在
高距离分辨雷达目标识别领域已经有了很多成功应

用.Jarmo基于多基地雷达系统，将 CNN应用于飞机
目标识别 [10]. Osman设计了有效的 CNN 模型，自动
提取了舰船目标距离像特征，实现了军事和民用车

辆的识别[11].
就目前国内外研究现状而言，地面车辆目标的

HRRP识别研究不多.因此本文将 CNN应用于军事
车辆的 HRRP目标识别领域，减少了特征选择的人
工步骤.CNN以往在处理小数据集时，往往由于网络
模型复杂、数据源所提供的特征有限等因素，会导致

训练过程损失函数收敛过慢问题.本文针对该情况，
借鉴了 VGGNet网络特点，将批归一化算法[12]引入
改进的 CNN网络，从而对距离像进行特征提取.为
进一步提高目标分类能力，将 Softmax分类器替换
为支持向量机 [13].基于车辆目标高保真电磁仿真数
据的识别实验表明，本文方法具有更高的识别率，验

证了其有效性.

1 信号模型

理论分析表明，光学区雷达目标的电磁散射可

以用目标的局部散射源表示，称这些局部散射源为

散射中心.散射中心是光学区雷达目标的重要特征，
可利用散射中心模型对光学区雷达目标的散射特性

进行准确建模. 在不发生散射中心超距离单元走动
（Motion Through Range Cells，MTRC）的转角区间内，
距离单元内散射中心数目保持不变，反射强度也几

乎恒定.设距离单元分辨率为 驻r，目标横向长度设为
Lx，则散射中心不产生 MTRC的转角区间为

驻兹 约 驻r
Lx

（1）
当采用亚米级分辨率雷达对地面目标观测时，

根据经验，驻兹一般为 3毅~5毅左右，假设雷达在目标运
动过程中接收到 N次回波、且不产生 MTRC.设第 m
个距离单元内第 t个散射中心在第 n（n = 1，2，…，
N）次回波相对于目标质心的径向位移差为 驻rmt（n）

xm（n）=
Tm

t = 1
移amtexp -j 4仔

姿 驻rmt（n）-准mt蓘 蓡嗓 瑟 Tm

t = 1
移amtej鬃mt（n）

（2）
式中：Tm为第 m（m = 1，2，…，M）个距离单元内散射
中心总个数；amt是距离单元电磁回波中常数项的乘
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积，即为第 m个距离单元内第 t个散射中心回波的
反射系数；准mt表示初始相位；姿表示波长. 因复数距
离像的相位对目标姿态和距离变动很敏感，且不确

定性较大，在匹配识别中难以利用，所以在实验中通

常采用实数 HRRP，则第 n次回波幅度定义为：
X = x1（n），x2（n），…，xM（n）蓘 蓡 T （3）
由于雷达到目标距离、天线增益、雷达接收机增

益等雷达系统参数的差异，不同目标与雷达的距离

像具有不同的幅度尺度标准，即便是同一目标的

HRRP，观测条件不同，其幅度也存在很大差异，称
为 HRRP的强度敏感性.解决此类敏感性，通常采
用舍弃距离像的强度信息而只利用形状信息. 具体
处理方法为在一定测度准则下对 X 做强度归一化
处理，然后输入到 CNN模型分类器，本文采用 L2范
数归一化.训练时采用距离像序列，测试时采用单幅
距离像，使得识别模型不仅适应目标姿态变化，而且

适应目标距离像在非严格远场条件且相对运动过程

中的起伏.

2 卷积神经网络

CNN通常由输入层、卷积层、汇聚层、全连接层
和输出层组成. 其中卷积层和汇聚层称为隐含层.
CNN的权值共享结构使其更接近生物神经网络，网
络性能可以通过改变网络的深度和广度来调整 .
CNN能有效减少网络连接和权值参数，因而有效降
低了网络模型的学习复杂度，相比于大规模神经元

连接的全连接网络更容易训练.
原始数据在 CNN中的计算过程是前向传播的，

即前一层的输出是当前层的输入.设 CNN模型输入
的原始数据为 X，本文用 Ki表示网络的第 i层特征
图，且 K0 = X.此处先假设 Ki 是卷积层，则第 i层输
出特征图为：

Ki = f（Ki-1*Wi + bi） （4）
式中：Wi表示第 i层卷积核的权值向量；“*”表示卷
积核与第 i-1层特征图的卷积操作，其输出结果与
第 i层的偏置项 bi相加，最后通过非线性激活函数 f
的映射得到第 i层特征图 Ki. 卷积层计算了所有神
经元的输出. 卷积层中的每一个神经元都与输入层
中的局部区域连接，每个神经元都计算本身与输入

层相连的区域与自身权重的内积. 卷积层用于提取
输入特征，对于图像数据而言，如第一层卷积能提取

边缘、线条等低级特征，越深的卷积层越能提取更深

层次的特征.
一般情况下，在连续的卷积层之间插入一个汇

聚层.假设 Ki是汇聚层，则有：

Ki = downsampling（Ki-1） （5）
汇聚层的功能就是按照一定规则对特征图进行

下采样，逐步降低数据的空间尺寸，减少网络参数数

量和计算资源的耗费，有效控制过拟合.
经过多个卷积层和汇聚层的交替传播，最后通

过全连接层对提取的特征进行分类. 全连接层作用
是将学到的分布式特征表示映射到标记空间，得到

输入 K0隶属于不同类别的概率矢量 Y，即：
Y（i）= P（L = li|K0；（W，b）） （6）

式中：li表示第 i个标签类别.CNN模型实质上是将
原始矩阵 K0经过多层数据变换或降维，映射到一个
新的特征表达 Y的过程.

3 卷积神经网络的改进

3.1 引入批归一化
本文借鉴了 VGGNet架构的特点，又根据所用

小数据训练样本的特点，提出一种新的 CNN模型架
构. 由于本文模型借鉴了 VGGNet网络的大深度模
型，当靠前的层参数变化时，每层的输入分布在训练

过程也会变化. 这只有通过较低的学习率和繁琐的
参数初始化来减慢训练速度，导致了训练具有饱和

非线性的模型变得异常困难. 此现象称为内部协变
量移位.
在训练过程中，随着网络加深，深度神经网络中

的激活输入值在做非线性变换前，其分布会逐渐发

生偏移，即其整体分布逐渐往非线性函数取值区间

的上下端点逼近，从而导致后向传播时底层神经网

络的梯度消失，进而造成网络训练速度变慢.为了解
决此类问题，本文将 Ioffe 提出的批归一化（Batch
Normalization，BN）算法引入到改进的 CNN中，通过
一定的规范化算法，把每层神经网络的任意神经元

激活输入值强制拉回标准正态分布，使输入值落入

非线性函数的敏感区，使输入值小的变动就会导致

损失函数较大变化，即增大梯度，加速收敛.
假设 CNN网络中某一层输入数据集合为{x1，

…，xs}，该批小样本数据的数量为 s，引入 BN算法对
输入样本数据进行批归一化，输出数据集合设为
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{y1，…，ys}，算法主要步骤如下：
Step1.计算输入激活数据集的期望：
E[x] = 1

s

s

i = 1
移xi （7）

Step2.计算输入激活数据集的方差：
Var[x] = 1

s

s

i = 1
移（xi - E[x]）2 （8）

Step3.对该批激活数据 xi进行批归一化得到x̂i：

x̂i = xi - E[x]
Var[x] + 着姨 （9）

Step4.引入两个网络可自动学习的参数 酌和 茁，
对 Step3输出数据进行重构变换，最后得到输出数
据 yi：

yi = 酌x̂i + 茁 （10）
式（9）中的 着加在分母上是为了防止除零错误，目
的是确保重构变换的数值稳定性，一般取接近 0的
正数.式（9）只相当于把非线性函数变成了线性函
数，即把每层的数据分布标准化，但这种强制归一化

会破坏网格中间层的固有分布，为了解决由此带来

的网络表达能力下降的问题，保证非线性状态的学

习，引入了式（10）的重构变换对归一化值进行缩放
和移位. 通过这个操作调整归一化值的标准正态分
布，在每个数据集上调整程度不同，作用是把非线性

函数值从中心的线性区往非线性区移动，在具有较

强的非线性表达能力的同时，又避免太靠近线性区

两端，导致网络收敛速度太慢.
3.2 引入支持向量机分类

CNN架构从本质上说，卷积层、汇聚层和激活
函数层的作用是将原始数据映射到隐层特征空间，

其中卷积层用以提取输入数据的局部特征，它生成

的每个特征图都是对输入数据的局部特征的某个角

度的描述. 而全连接层负责将学到的分布式特征表
示映射到标记样本空间，关键功能是维度变换，把高

维数据降到低维，全连接层的每个和特征图相同尺

寸的卷积核从一个特定角度对这些特征图进行组

合，用以后续的分类.CNN最后的输出层一般采用
Softmax函数，其通过全连接方式将多个神经元的输
出，映射到（0，1）区间的概率，输出每一个分类的概
率.该方法能与反向传播过程有效结合.逻辑回归的
损失函数源于全局数据的概率模型，Softmax又基于
回归原则，为逻辑回归的多分类特例.因此，Softmax
分类考虑全局样本的同时，其分类超平面将会受到

每个样本的干扰，导致非线性分类效果一般.
而支持向量机（SVM）基于结构代价最小化准

则，核心思想为通过预先指定的非线性变换将输入

矢量映射至另外的高维特征空间，在此空间构造最

优分类超平面.SVM的性能主要受支持向量的影响，
当支持向量机改变非支持向量样本时，并不会引起

决策面的变化，因而其非线性分类性能优良.已经有
研究表明在人工神经网络架构中，使用 SVM做分类
能获得比 Softmax更优异的性能[14-15].由于本实验数
据源属于小样本，在原始数据经过归一化预处理且

CNN基本模型相对复杂的情况下，采用 SVM代替
Softmax做分类，预期可以提高最终识别准确率[16].因
此本文采用 SVM代替 Softmax用作 CNN模型的分
类器，隐含层输出的高维特征，经过全连接层后，被

平铺成一维数据，再输入 SVM分类器进行类别判定.

4 实验结果

4.1 实验数据源
为了验证本文所提出的目标识别系统的有效

性，采用了高频电磁计算软件获取的 4类车辆目标
的宽带电磁散射数据，对这些数据做逆傅里叶变换

（IFFT）处理，可得到目标的距离像.该 4类雷达目标
电磁仿真数据是基于东南大学毫米波国家重点实验

室研发的 NESC 高频电磁散射仿真软件计算而
得[17-18].仿真数据库中的 4类地面车辆目标分别为装
甲运输车、重型运输车、重型卡车和厢式卡车，目标

CAD模型及其在典型姿态下的距离像如图 1所示.
基于 CAD模型，将表 1中预设的电磁参数输入

上述电磁计算系统得到 4类目标全方位观测角度下
的多极化电磁散射数据. 图 1中各类目标模型右边
图像为各个目标在同一观测角度、HH 极化方式下
的归一化高分辨距离像示意图，为简洁起见图中

HRRP只展示出 64个非零距离单元. 由图可见，各
目标距离像的幅度、峰值位置等差异较大，此类差异

信息就构成了基于 HRRP进行目标分类的基础.
表 1 电磁散射计算参数

Tab.1 The calculation parameters
of electromagnetic scattering

带宽

/MHz
中心频率

/GHz
方位角

/（毅）
俯仰角

/（毅）
频率采样

个数

极化

方式

500 100 0~360 27，30 128 HH
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图 1 4类地面目标 CAD模型及其典型 HRRP示意图

Fig.1 The CAD models and its typical HRRP
diagram of 4 kinds of ground targets

对目标的同一个观测角度下的步进频率回波信

号进行 IFFT合成一维距离像.为了消除距离像的强
度敏感性[19]，在训练前可对每幅距离像独立进行 l2
归一化.由于电磁仿真数据是类转台数据，不必平
移对准.
实验中选取在 HH极化方式下的目标电磁散射

回波作为基础数据集，在不同俯仰角下进行电磁计

算，27毅俯仰角下的观测数据作为训练集，30毅下的作
为测试集，每个目标的训练和测试集各有 14 400个
样本.
4.2 网络模型

实验中用于 4类仿真目标 HRRP 识别的系统
模型如图 2所示，该模型借鉴了 VGGNet架构，根据
所采用数据集的特点，提出并采用了一种新的 CNN
模型架构.该网络包含了 8个卷积层，所有卷积层都
采用步长为 1进行 3*1的卷积. 汇聚层都采用步长
为 2进行 2*1的最大值汇聚.本实验采用 Keras深度
学习的框架，采用 Theano作为后端进行张量操作.

0.6
0.4
0.2

0 20 40 60range bin
输入 128*1

3*1，Conv1_1，16

3*1，Conv1_2，16
3*1，Conv2_2，24

3*1，Conv2_1，24

3*1，Conv3_2，32

3*1，Conv3_1，24 3*1，Conv4_1，64

3*1，Conv4_2，64 SVM

BN BN
最大汇聚 2*1 最大汇聚 2*1最大汇聚 2*1

最大汇聚 2*1

BN
BN

BN BN

批归一化（BN）

BN

全连接层96单元，dropout0.5

图 2 提出的卷积神经网络架构
Fig.2 The proposed convolutional neural network architecture

整个网络有 4大隐含层，每段内有 2个卷积层，
且每层卷积核数量一样，BN操作置于激活函数 Re原
Lu之前.网络随层数递增过程中，汇聚操作逐步忽
略局部信息，特征图的维度随着每个汇聚操作缩小

一半，特征图维度依次变化为：128，64，32，16，8.但
是深度随着 4个隐含层依次递增：16，24，32，64.最
小批尺寸为 32，训练次数为 150次，初始学习率为
0.000 1，动量为 0.9.
4.3 4类仿真数据实验结果
4.3.1 BN算法性能实验
图 3和图 4分别展示了当采用本文提出的基本

CNN网络结构时，不结合 BN算法和结合 BN算法
的训练集和验证集的损失函数变化曲线.其中深色

1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

0
0 20 40 60 80 100 120 140

loss
val_loss

训练次数

图 3 一般 CNN（未加 BN）的训练集和验证集损失函数
随训练次数变化曲线

Fig.3 The loss function values curve with epochs of general
CNN（without BN）in training set and validation set
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图 4 结合 BN算法的 CNN训练集和验证集
的损失函数随训练次数的变化曲线

Fig.4 The loss function values curve with epochs of proposed
CNN（with BN）in training set and validation set
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线代表训练集指标变化，浅色线代表验证集指标变

化.在训练终止时，损失值越小，表明该网络预测值
与真实值差别越小.由图 3和图 4看出，结合 BN算
法的网络在训练阶段的损失值比一般 CNN网络的
损失值更小，特别是在训练初期，前者的损失函数下

降更快，说明了 BN算法可以加速网络收敛.
导致上述现象的原因有两点.第一，由于模型建

立的过程是在假设数据之间独立同分布的基础上

的，实际训练时都是用历史数据产生模型，再使用该

模型预测测试数据，但是由于 HRRP的姿态敏感
性，导致每幅距离像之间强相关性，数据独立同分布

的假设往往不成立.第二，训练样本太小，训练数据
无法对整个数据分布进行估计的时候，采用的大深

度网络进行了过度训练，比如不太重要的距离像的

随机波动信息也被当作某种概念，被模型自动学习

了，而这些随机波动并不适用于新数据，从而导致模

型泛化性能变差.而采用 BN算法的网络，通过强制
将层间的激活输入值进行规范化，最大程度满足了

数据独立同分布的假设，因而加快了收敛速度.
表 2和表 3分别列出了当采用本文提出的基本

CNN架构时，记录的不结合 BN算法和结合 BN算
法的训练集部分迭代次数的损失函数值. 从中可以
看出，对于本实验的小样本数据源，在整个训练过程

中，同等实验条件下，未采用 BN算法的 CNN架构，
在第 140次迭代时，损失值为 0.053 4，从该观测点
往后才最终收敛于 0.035 7. 而采用 BN算法的 CNN
架构在迭代到第 90 次时，损失函数值就降到了
0.029 3，从该观测点往后，损失函数值趋于稳定，最
终 150次时，收敛于 0.011 2.其收敛速度明显优于未
加 BN算法的情况.结果再次验证了，当处理小样本
数据时，采用 BN算法的 CNN架构可以有效解决训
练过程中损失函数收敛速度慢的问题.

表 2 未加 BN的 CNN训练集部分
迭代次数的损失函数值

Tab.2 The loss function value of the partial iteration
number of the training set of the general CNN（without BN）

迭代次数 损失值 迭代次数 损失值 迭代次数 损失值

10 0.589 1 60 0.219 8 110 0.129 1
20 0.487 8 70 0.193 5 120 0.117 3
30 0.392 3 80 0.182 9 130 0.099 5
40 0.315 6 90 0.174 6 140 0.053 4
50 0.283 2 100 0.131 0 150 0.035 7

表 3 结合 BN的 CNN训练集部分迭代次数的损失函数值
Tab.3 The loss function value of the partial iteration

number of the CNN training set combined with BN

迭代次数 损失值 迭代次数 损失值 迭代次数 损失值

10 0.162 5 60 0.042 6 110 0.014 3
20 0.113 9 70 0.038 2 120 0.012 9
30 0.079 6 80 0.034 8 130 0.012 0
40 0.067 2 90 0.029 3 140 0.011 6
50 0.048 7 100 0.017 9 150 0.011 2

4.3.2 基于 Softmax与 SVM的 CNN对比实验
为表述方便，将 4类目标分别记为 Tgt1~Tgt4.

将训练数据输入图 2的目标识别系统，在没有观测
噪声的条件下进行识别测试. 结合 BN算法的 CNN
分别采用 Softmax 和 SVM 分类结果如表 4 和表 5
所示，混淆概率矩阵中的列值表示测试数据的真实

目标类别，行值表示预测目标类别.
表 4 基于 Softmax的 CNN识别结果

Tab.4 The recognition results of CNN based on Softmax

Tgt1 Tgt2 Tgt3 Tgt4
Tgt1 0.952 6 0.020 4 0 0.027 0
Tgt2 0.029 6 0.879 7 0.020 4 0.070 3
Tgt3 0 0 1 0
Tgt4 0.006 2 0.006 7 0 0.987 1

表 5 基于 SVM的 CNN识别结果
Tab.5 The recognition results of CNN based on SVM

Tgt1 Tgt2 Tgt3 Tgt4
Tgt1 0.968 6 0.010 3 0 0.021 1
Tgt2 0.026 7 0.891 7 0.018 9 0.062 7
Tgt3 0 0 1 0
Tgt4 0.001 2 0.000 5 0 0.998 3

由表 4和表 5可看出基于 SVM的 CNN识别系
统对于 4 类目标的识别率要高于基于 Softmax 的
CNN.而且通过实验得出，用 Softmax 做分类时的平
均识别率为 0.954 0，当用 SVM做分类时，平均识别
率提高到了 0.964 5.具体原因是当 CNN模型提取的
特征生效后，原始的线性不可分数据趋于线性可分，
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此时 SVM仅利用部分支持向量样本的分类原则优
势就凸显了.该结果证明了在训练样本不大情况下，
CNN采用 SVM做分类可以增强 HRRP目标识别性
能.
4.3.3 本文方法与其他分类方法对比实验

为进一步验证本文所提出的网络结构的有效

性，在相同的实验条件下，将本文方法与 SVM、最大
相关匹配法（Maximum Correlation Criterion-Template
Matching Method，MCC-TMM）[20]、贝叶斯压缩感知
（Bayesian Compressive Sensing，BCS）[21] 和联合稀疏
表示分类方法（Joint Sparse Repres-entation，JSR）[22]

进行对比，对比实验结果如表 6所示.从表 6可以看
出本文方法明显优于 SVM、MCC-TMM、BCS和 JSR
等方法，再次验证了本文所提的目标识别模型确实

能增强 HRRP目标识别性能.
表 6 其他算法实验结果

Tab.6 The experimental results of other algorithms

方法 平均识别率

SVCA+SVM[23] 0.942 4
MCC-TMM[23] 0.928 1

BCS[24] 0.927 6
JSR[25] 0.914 9

CNN（基于 Softmax） 0.954 0
本文方法 0.964 5

5 结 论

针对 HRR雷达目标识别问题，本文提出了一
种基于卷积神经网络的目标识别方法. 首先基于小
数据集的特点，将批归一化算法引入 CNN网络模
型.其次，针对基于 Softmax分类的 CNN模型非线性
分类效果有限的问题，本文将 Softmax分类器替换
为支持向量机，并利用 4类军事车辆目标的高保真
电磁仿真数据对所提方法进行验证. 在不需要人工
提取距离像特征的情况下，本文方法在 4类目标实
验中，平均识别率达到了 96.45%.并且利用本文网
络架构处理小数据集时，加快了损失函数曲线的收

敛速度.实验证明本文方法的有效性，并说明了卷积
神经网络应用在高距离分辨率雷达目标识别领域有

一定前景.

但是目前对雷达目标识别来说，往往无法获得

完备目标数据集，如待测目标为敌军车辆目标.而且
受限于数据获取的条件，很难获取足够多的训练样

本，因此距离像识别可看成典型的小样本识别问题.
另外，数据来源差异也不容忽略，比如训练数据来源

于电磁仿真或暗室缩比模型测量，而测试数据是真

实场景数据. 上述因素都会影响 HRRP识别的稳健
性，故深入研究稳健的目标识别算法将是下一步的

工作重点.
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