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摘 要:雷达属性散射中心模型的属性参数能够提供目标更为丰富的重要信息,属性散射中心参数估计对解析雷达目标有着

极其重要的研究意义。针对雷达属性散射中心模型,提出了基于深度学习的雷达属性散射中心快速目标分类和参数估计的

技术。首先利用ViT
 

(vision
 

transformer)深度学习网络将雷达属性散射中心分类为局部式和分布式两类,然后基于TS2Vec
框架构建针对属性散射中心参数估计的卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network
 

for
 

attribute
 

scattering
 

centers,
 

ASC-
NN),最后分别对两种数据进行训练以实现局部式和分布式属性散射中心的参数估计。基于属性散射中心模型展开数值实

验,实验结果表明,该方法对雷达属性散射中心目标分类的准确率高达99%以上;雷达属性散射中心参数估计的速度超过传

统方法的10
 

000倍以上,且精度更高,验证了所提方法的有效性和优越性。
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Abstract:
  

The
 

attribute
 

parameters
 

of
 

the
 

radar
 

attribute
 

scattering
 

center
 

model
 

can
 

provide
 

richer
 

and
 

more
 

important
 

information
 

about
 

the
 

target,
 

and
 

the
 

attribute
 

scattering
 

center
 

parameter
 

estimation
 

is
 

of
 

great
 

research
 

significance
 

for
 

resolving
 

radar
 

targets.
 

Aiming
 

at
 

the
 

radar
 

attribute
 

scattering
 

center
 

model,
 

this
 

paper
 

proposes
 

the
 

technique
 

of
 

fast
 

target
 

classification
 

and
 

parameter
 

estimation
 

of
 

radar
 

attribute
 

scattering
 

center
 

based
 

on
 

deep
 

learning.
 

Firstly,
 

the
 

vision
 

transformer
 

(ViT)
 

deep
 

learning
 

network
 

is
 

used
 

to
 

classify
 

the
 

radar
 

attribute
 

scattering
 

centers
 

into
 

two
 

categories:
 

Localized
 

and
 

distributed,
 

Then
 

a
 

convolution
 

neural
 

network
 

for
 

parameter
 

estimation
 

of
 

attribute
 

scattering
 

centers
 

(ASCNN)
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

TS2Vec
 

framework,
 

and
 

finally
 

the
 

two
 

kinds
 

of
 

data
 

are
 

trained
 

separately
 

for
 

parameter
 

estimation
 

of
 

localized
 

and
 

distributed
 

attribute
 

scattering
 

centers.
 

Based
 

on
 

the
 

attribute
 

scattering
 

center
 

model,
 

numerical
 

experiments
 

are
 

carried
 

out,
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

this
 

method
 

for
 

radar
 

attribute
 

scattering
 

center
 

target
 

classification
 

is
 

over
 

99%.
 

The
 

speed
 

of
 

radar
 

attribute
 

scattering
 

center
 

parameter
 

estimation
 

is
 

more
 

than
 

10
 

000
 

times
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

traditional
 

methods,
 

and
 

the
 

accuracy
 

is
 

higher,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引 言

高频区目标后向散射特性可等效为若干局部现象的

叠加效应,即散射中心。目标的散射中心可以作为描述目

标高频散射机理的有效特征,主要产生于目标的边缘、拐
角、棱角及尖端等不连续点部位,代表了目标精细的物理

结构[1]。散射中心参数提取在雷达目标识别、RCS外推拟

合、目标三维重构等军事领域具有广泛的研究和应用价

值[2-4]。为了改善点散射模型在描述目标内在特性时的不

足、无法为目标分类和识别提供充分的信息的问题,基于

几何绕射理论(geometrical
 

theory
 

of
 

diffraction,
 

GTD)和
属性散射中心(attributed

 

scattering
 

center,
 

ASC)等参数

化散射模型被相续提出[1]。ASC模型是Gerry等[5]基于

几何绕射理论和物理光学理论提出的一种较为先进的属

性散射中心模型,模型根据目标散射强度对方位角的依赖

关系,将散射中心分为局部式和分布式两种类型,同时保

留了GTD模型对频率依赖关系的描述[1]。ASC模型的

属性参数提供了目标更为丰富的重要信息,因此基于ASC
模型的参数估计被广泛应用于分析目标的散射特性[1,6]。

早期,研究者利用图像域解耦这种“分治”策略实现单

个散射中心的序惯估计。首先对SAR图像进行分割分离

出单个散射中心,再对单个散射中心进行逐一估计,将参

数估计问题转化为多维非线性无约束优化问题[1,6]。如粒

子群(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)算法[7]、狼群算

法(wolf
 

pack
 

algorithm,
 

WPA)[7]、烟花算法[8]等优化算

法取得了不错的效果。但由于 ASC模型的形式复杂、参
数较多,并且这些优化算法需要进行不断迭代导致计算量

较大,使得这些传统方法在属性散射中心参数估计中的效

率有待提高[1,7-9]。近年来,深度学习由于其强大的学习能

力、灵活的表达能力、快速的应变能力和自主的感知能力

被广泛应用于科研任务中[10-12]。不少学者尝试利用深度

学习解决雷达领域的问题。Lin等[13]将重采样参数估计

问题重新表述为多分类问题,使用卷积神经网络的分类功

能对重 采 样 参 数 进 行 估 计。Su等[14]基 于 WVD-CNN
 

(Wigner-Ville
 

distribution
 

complex-valued
 

convolutional
 

neural
 

network)提出一种线性调频信号的调频率估计方

法。罗宇航等[15]基于卷积神经网络和前馈神经网络,提
出了一种基于散射中心时频像特征的目标类型自动识别

和目标几何参数自动提取的方法。Dosovitskiy等[16]为了

使纯 Transformer结 构[17]适 用 于 图 像 而 提 出 的 ViT
 

(vision
 

transformer)深度学习网络模型,在图像分类任务

中取得良好效果[18-20]。Yue等[21]提出了一种针对参数估

计、回归、分类、预测、异常检测等任务的通用模型TS2Vec
框架[22-24]。但是,目前鲜少有直接将深度学习应用于雷达

属性散射中心目标分类和参数估计的任务中。
本文利用深度学习网络对雷达属性散射中心实现快

速、智能化目标分类和参数估计。首先利用 ViT深度学

习网络将雷达属性散射中心分类为局部式和分布式两类,

再基于TS2Vec框架构建针对属性散射中心参数估计的

卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network
 

for
 

attribute
 

scattering
 

centers,
 

ASCNN)分别利用两种数据进行训练

实现局部式和分布式属性散射中心的参数估计。

1 属性散射中心模型

基于几何绕射理论和物理光学理论,属性散射中心模型

认为目标的电磁散射响应是由p 个独立的散射中心叠加而

成,用于表示高频区复杂目标的散射特性,表达式[25]如下:

E(f,ϕ;θ)=∑
p

i=1
Ei(f,ϕ;θi) (1)

Ei(f,ϕ;θi)=Aijffc  
αi
·exp -j4πfc

(xicosϕ+

yisinϕ) ·sinc2πfc Lisinϕ-ϕ
-
i  􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ·exp(-2πfγisinϕ)

(2)
式中:E(f,ϕ;θ)表示目标的电磁响应,可由单个散射中

心Ei(f,ϕ;θi)叠加而成,Ei(f,ϕ;θi)是关于频率f和方

位角ϕ以及散射中心参数集θi =[Ai,αi,xi,yi,Li,ϕ
-
i,γi]

的函数,其中Ai 表示第i个散射中心的复幅度,xi、yi 分别

表示第i个散射中心相对于零相位参考点在距离向和方位

向的坐标,αi 表示频率依赖,Li 表示分布散射中心的长度,

ϕ
-
i 表示分布散射中心的方位角,γi 表示局部散射中心散射

幅度的方位角依赖性。当Li =ϕ
-
i =0时,该散射中心为局

部式散射中心;当Li≠0,γi =0时,该散射中心为分布式

散射中心。局部式和分布式散射中心如图1所示。

图1 属性散射中心图像

图1为利用属性散射中心模型生成的图像,其中图1
(a)为局部式散射中心,其能量较为集中,图1(b)为分布式

散射中心,具有一定长度。对应参数如表1所示,可以看

到局部式属性散射中心中L =ϕ
-
=0;分布式属性散射中

心中L≠0。
基于属性散射中心模型批量仿真生成数据集1和数

据集2,数据集1和数据集2均有20
 

000组独立的训练样

本和2
 

000组独立的测试样本组成。数据集1中的每组

数据样本由局部式散射中心和其标签构成,数据集2中的

每组数据样本由分布式散射中心和其标签构成。样本标

签的参数分布空间如表2所示,其中,A、x、y、L、ϕ
- 的取

值在参数分布空间内随机生成,α 的取值在(-1,-0.5,

0,0.5,1)之间随机生成。由于γ 是一个十分接近于0的
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  表1 散射中心参数

ASC A α x/m y/m L/m ϕ
-/(°) γ

Localized 4.259 0.5 -0.765 -3.438 0 0 0

Distributed 6.641 -0.5 -2.173 0.030 1.569 0.295 0

表2 参数分布空间

Data A α x/m y/m L/m ϕ
-/(°) γ

Data1 (1,5) (-1,1) (-6,6) (-6,6) 0 0 0

Data2 (5,9) (-1,1) (-6,6) (-6,6) (1,2) (0.2,0.8) 0

数[6],为了方便实验,在仿真过程中将其直接赋值为0。

2 算法介绍

首先利用图像分割算法将雷达图像分割为单个的散

射中心[7-9],然后利用ViT将雷达属性散射中心分类为局

部式和分布式两类,最后利用ASCNN分别对局部式和分

布式属性散射中心进行参数估计。实验流程如图2所示。

图2 实验流程

  局部式ASCNN模型的3个输入参数是散射中心的

复幅度A、距离向和方位向的坐标x、y;分布式 ASCNN
模型的5个输入参数是散射中心的复幅度A、距离向和方

位向的坐标x、y 及长度L、方位角ϕ
-[26]。ViT和ASCNN

均采用均方误差(mean
 

square
 

error,MSE)作为训练时的

损失函数,表达如下:

MSE =
1
n∑

n

i=1

(qi-q-i)2 (3)

式中:qi 表示标签值;q-i表示网络输出结果。

2.1 ViT网络

ViT的总体思想是基于纯 Transformer结构来做图

像分类任务,核心流程主要包括图像分块处理、图像块嵌

入、位置编码、Transformer编码器和多层感知机(multi-
layer

 

perception,MLP)分类处理等部分[16-17],模型原理如

图3所示。

图3 ViT网络原理

1)对输入图像I∈H×W×C 进行分块处理,将其分
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成S=P×P×C 的N=HW/P2 个图像块。全部图像块

的维度就可以写为N×P×P×C,对每个图像块进行展

平,得到N×(P2×C)表示的数据维度。这里 N 可以理

解为输入到Transformer的序列长度,C 为输入图像的通

道数,P 为图像块的尺度。

2)对每一个展平后的图像块向量做一个线性变换(全
连接层),将大小为S=P×P×C 图像块嵌入网络模型

中,降维后的维度为 D。同时追加一个分类向量,用于

Transformer训练过程中的类别信息学习。

3)对图像块嵌入中添加一个位置编码向量,以保持输

入图像块之间的空间位置信息。

4)完成图像分块处理、图像块嵌入和类别向量追加、
以及位置编码后得到的向量即可进入 Transformer编码

器。Transformer编 码 器 由 交 替 的 多 头 自 注 意 力 层

(multi-headed
 

self-attention,
 

MSA)和MLP块构成。ViT
不断前向通过由 Transformer编码器模块串行堆叠构成

的Transformer编码器,最后提取可学习的类别嵌入向

量,并将对应的特征用于图像分类。

2.2 ASCNN网络

ASCNN网络基于TS2Vec框架搭建,用于实现局部

式和分布式属性散射中心的参数估计。ASCNN网络主

要由输入层,隐藏层和输出层组成,模型结构如图4所示。

图4 ASCNN网络结构

  图4中,输入层和输出层由全连接层Linear组成,全
连接层的每一个结点都与上一层的所有结点相连,负责将

二维图像转化成特征向量,由此实现了端到端的学习过

程。隐藏层由6个卷积模块组成,主要用于提取图像特

征,卷积模块内部由多个卷积层Conv和激活函数ReLU
组成。图4中128表示图像的尺度;3表示图像的通道数;

n表示需要估计的参数数量,局部式模型中n=3,需要估

计的参数为散射中心的复幅度A、相对于零相位参考点

在距离向和方位向的坐标x 和y;分布式模型中n=5,需
要估计的参数为散射中心的复幅度A、相对于零相位参

考点在距离向和方位向的坐标x 和y、长度L 和方位

角ϕ
-。

3 实 验

3.1 目标分类性能
本文数据集1和数据集2的训练样本中各取10

 

000
组数据组成20

 

000组分类训练样本(训练集和验证集的

比例为19∶1)。将分类训练样本输入ViT网络中进行训

练,利用验证集的损失值来验证从训练集获得的模型,并

最终获得最优的模型,再利用测试样本对模型进行批量测

试,得到ViT网络的分类准确率均高于99%。训练时的

超参数如表3所示,其中 Epochs、Loss
 

function、Initial_

learning_rate和depth分别为ViT网络的训练次数、损失

函数、学习率和Transformer
 

encode层数。

表3 ViT的超参数

超参数 取值

Epochs 50

Loss
 

function MSE

Initial_learning_rate 0.000
 

1

depth 4

通过损失函数的梯度下降来更新模型的权重,选择最

小化损失函数以获得最期望的模型。训练过程中训练集

和验证集的损失函数变化曲线如图5所示。
由图5可以看到,训练集的损失函数稳步下降,验证

集的损失函数先抖动上升再稳步下降,在第40个epoch
左右时训练集和验证集的损失函数趋于平稳。通过查询
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图5 ViT网络训练损失函数变化曲线

损失函数记录,此时验证集在第47个epoch时损失函数

达到最小值为4×10-6,训练集的损失函数值为0.001
 

1,
模型达到最优。

3.2 参数估计性能
分别对数据集1和数据集2的训练样本(训练集和验

证集的比例为19∶1)使用局部式ASCNN模型和分布式

ASCNN模型进行训练,利用验证集的损失值来验证从训

练集获得的模型,并最终获得最优的模型,再利用测试样

本对模型进行批量测试。训练时的超参数如表4所示,其
中num_class、Epochs、Loss

 

function、Initial_learning_rate
和depth分别为 ASCNN网络估计参数的数量、训练次

数、损失函数、学习率和深度。

表4 ASCNN的超参数

超参数 局部式模型取值 分布式模型取值

num_class 3 5

Epochs 600 1
 

200

Loss
 

function MSE MSE

Initial_learning_rate 0.000
 

1 0.000
 

1

depth 6 6

局部式 ASCNN模型和分布式 ASCNN模型训练过

程中训练集和验证集的损失函数变化曲线如图6所示。
由图6可以看到,局部式和分布式模型训练集的损失

函数均稳步下降,验证集的损失函数均抖动下降,局部式

模型和分布式模型分别在第100和200个epoch左右时,
训练集的损失函数趋于平稳,验证集的损失函数依然处于

抖动下降的趋势。通过查找损失函数记录,训练模型的最

优损失函数值如表5所示,局部式ASCNN模型在训练过

程中,验证集的损失函数在第574个epoch时达到最小值

为0.005
 

4,对应训练集的损失函数值为0.030
 

4;分布式

ASCNN模型 在 训 练 过 程 中,验 证 集 的 损 失 函 数 在 第

1
 

068个epoch时达到最小值为0.025
 

5,对应训练集的损

失函数值为0.040
 

4,此时模型达到最优。
利用测试样本对最优模型进行测试,选取部分结果进

行展示,属性散射中心参数设定的标签如表6所示,基于

ASCNN网络参数估计的结果如表7所示。对比表6、7可

以发现,ASCNN参数估计的结果与参数设置的标签十分

接近,相对误差较小。分别将表6中原始参数设定的标

  

图6 ASCNN网络训练损失函数变化曲线

表5 ASCNN的最优损失函数

模型 验证集损失 训练集损失 训练轮数

局部式ASCNN模型 0.005
 

4 0.030
 

4 574
分布式ASCNN模型 0.025

 

5 0.040
 

4 1
 

068

表6 属性散射中心参数设定的标签

ASC A x/m y/m L/m ϕ
-/(°)

S1 1.240  2.148 -2.212 0  0  

S2 3.568 -0.711 -3.175 0 0

S3 6.141 -4.572 -1.85 1.588 0.321

S4 5.568 -3.506 3.087
 

0 1.269 0.365

表7 属性散射中心参数估计的结果

ASC A x/m y/m L/m ϕ
-/(°)

S1 1.085 2.250 -2.321 0  0  

S2 3.453 -0.626 -3.261 0 0

S3 6.369 -4.478 -1.762 1.557 0.323

S4 5.616 -3.377 3.121 1.244 0.349

签、表7中模型参数估计的结果分别代入式(1)和(2)中,
生成散射中心原始图像和重构图像并对二者进行差分,如
图7所示。
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图7 ASCNN参数估计效果

图7(a)为利用散射中心标签参数生成的原始图像,
分布在图像左边的两个较长的散射中心为分布式散射中

心,从上到下分别为S3和S4;另外两个能量较为聚集的

散射中心为局部式散射中心,从上到下分别为S2和S1。
图7(b)是基于散射中心参数估计结果的重构图像,对比

图7(a)可以发现,重构图像和原始图像中散射中心的大

小形状、分布位置、图像亮度基本一致,表明基于本文方法

估计结果的重构图像有效保留了原始图像中的目标成分,
如散射中心分布规律、外形尺寸等。图7(c)为图7(a)和
(b)的残差分量,二者的残差图像能量非常低。实验表明,

ASCNN能够较为准确的实现雷达属性散射中心参数

估计。
为了进一步验证所提方法在属性散射中心参数估计

的有效性,随机生成相互独立的局部式和分布式散射中心

数据各100组,选取PSO[7]和 WPA[9]与本文 ASCNN方

法进行批量测试,结果如表8所示。

表8 算法性能对比

算法 MSE (平均)时间/s

PSO[7] 0.026
 

9 191.6

WPA[9] 0.018
 

0 273.4

ASCNN 0.016
 

2 0.015
 

1

从表8可以看出,本文方法的 MSE较小,算法准确性

较高;在计算时间方面,本文方法的速度超过 PSO 和

WPA算法10
 

000倍以上。基于PSO和 WPA等属性散

射中心参数估计的传统方法需要进行不断迭代计算,导致

算法需要消耗大量时间成本。本文方法能够准确且快速

实现属性散射中心参数估计得益于深度学习强大的学习

能力,能够通过大量训练学习到经验知识,并且通过调用

GPU实现并行运算,极大加快了复杂计算任务的速度。

4 结 论

本文提出了基于深度学习的雷达属性散射中心快速

目标分类和参数估计的技术。首先利用ViT深度学习网

络将雷达属性散射中心分类为局部式和分布式两类,然后

基于TS2Vec框架构建 ASCNN深度学习网络分别对局

部式和分布式属性散射中心进行参数估计。本文在雷达

属性散射中心的仿真数据上进行实验验证,属性散射中心

目标分类的准确率达到99%以上,参数估计的误差小于

基于PSO和 WPA 等属性散射中心参数估计的传统方

法,并且计算速度超过传统方法的10
 

000倍以上。因此,
本文方法可以较为快速且准确地实现雷达属性散射中心

的目标分类和参数估计。下一步需要开展的工作是将本

文方法用于雷达实测数据的目标分类和参数估计。
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