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一种采用集成装袋树的雷达多次回波分类方法∗
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摘　 要:传统雷达多次回波分类方法容易受到目标类型和幅度起伏特性等因素的影响,其泛化性和

准确性难以满足雷达装备实际需求。 针对该问题,提出了一种采用集成装袋树的雷达多次回波分类

方法。 该方法首先对雷达多脉冲回波数据进行幅度对数变换和相邻脉冲幅度补齐预处理操作,然后

利用决策树算法从标注的训练数据中学习雷达多次回波在脉冲维的幅度起伏特征,最后通过多个分

类器的集成实现对雷达多次回波的准确分类。 实测雷达数据验证结果表明,所提方法分类准确率达

到了 95. 9% ,可有效提升雷达多次回波的分类性能,并且不依赖于经验门限的特性,增强了其泛化

能力。
关键词:雷达信号处理;多次回波分类;集成装袋树

开放科学(资源服务)标识码(OSID):
微信扫描二维码
听独家语音释文
与作者在线交流
享本刊专属服务

中图分类号:TN957. 51　 　 文献标志码:A　 　 文章编号:1001-893X(2024)01-0091-07

A
 

Radar
 

Multiple
 

Echoes
 

Classification
 

Method
Based

 

on
 

Ensemble
 

Bagging
 

Trees

PAN
 

Meiyan1,CAI
 

Xingyu1,ZANG
 

Huikai1,XUE
 

Jian2

(1. Xi̓an
 

Electronic
 

Engineering
 

Research
 

Institute,Xi̓an
 

710100,China;
2. School

 

of
 

Communication
 

and
 

Information
 

Engineering,Xi̓an
 

University
 

of
 

Posts
 

and
 

Telecommunications,Xi̓an
 

710121,China)

Abstract:The
 

traditional
 

radar
 

multiple
 

echoes
 

classification
 

method
 

is
 

easily
 

affected
 

by
 

target
 

types
 

and
 

amplitude
 

fluctuation
 

characteristics,and
 

its
 

generalization
 

and
 

accuracy
 

are
 

difficult
 

to
 

satisfy
 

the
 

actual
 

needs
 

of
 

radar
 

equipment. For
 

this
 

problem, a
 

radar
 

multiple
 

echoes
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

Ensemble
 

Bagging
 

Trees
 

is
 

proposed. The
 

method
 

firstly
 

performs
 

amplitude
 

logarithmic
 

transformation
 

and
 

adjacent
 

pulse
 

amplitude
 

complementing
 

preprocessing
 

operations
 

on
 

the
 

radar
 

multi-pulse
 

echo
 

data,and
 

then
 

uses
 

the
 

Decision
 

Trees
 

Algorithm
 

to
 

learn
 

the
 

amplitude
 

fluctuation
 

characteristics
 

of
 

the
 

radar
 

multiple
 

echoes
 

in
 

the
 

pulse
 

dimension
 

from
 

the
 

labeled
 

training
 

data. Finally,accurate
 

classification
 

of
 

the
 

radar
 

multiple
 

echoes
 

is
 

realized
 

through
 

the
 

ensemble
 

of
 

multiple
 

classifiers. The
 

verification
 

results
 

of
 

measured
 

radar
 

data
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method ̓ s
 

classification
 

accuracy
 

reaches
 

95. 9% , it
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

classification
 

performance
 

of
 

radar
 

multiple
 

echoes,and
 

its
 

generalization
 

ability
 

is
 

enhanced
 

because
 

of
 

its
 

independence
 

on
 

empirical
 

threshold.
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0　 引　 言

脉冲雷达在机载预警探测和导弹制导等方面具

有广泛应用。 通常情况下雷达发射脉冲后在脉冲重

复周期内接收物体散射的雷达回波,而当目标与雷

达之间的距离大于脉冲重复周期所对应的最大距离

时,物体回波不落在发射脉冲周期内,此时测得的物

体距离为非真实距离, 这种现象被称为距离模

糊[1-3] 。 距离模糊目标的真实距离在雷达最大不模

糊距离之外,雷达发射机功率的增大或者脉冲压缩

技术的使用会导致距离模糊目标数量的增加,甚至

在雷达回波中出现超过雷达最大不模糊距离数倍

(可达 8 倍)的强目标回波。 这些存在多次距离模

糊的目标回波通常被称为雷达多次回波[4] 。 雷达

多次回波往往来自于远处强目标的后向散射,其在

后续的雷达目标检测算法中很可能会被判断为目标

点迹。 对于脉冲雷达而言,多次回波点迹不属于当

前探测感兴趣的信号。 当雷达信号处理技术[4-5] 无

法抑制雷达多次回波时,会造成过门限点迹过多,继
而导致航迹起始困难和航迹关联易出错等问题,严
重影响雷达数据处理环节。

目前工程中常用的雷达多次回波分类方法是基

于经验门限判决的雷达多次回波分类方法,通过比

较经验选取的门限和相邻脉冲间的对数幅度差值的

大小进行雷达多次回波的分类。 具体地,当第一个

脉冲和第二个脉冲之间的幅度差值大于经验门限

时,当前距离单元的多脉冲回波被判断为二次回波;
当第一个、第二个脉冲幅度相近而和第三个脉冲之

间的幅度差值大于经验门限时,当前距离单元的多

脉冲回波判为三次回波;依次类推,当第一、二、三个

到第 L-1 个脉冲幅度相近而与第 L 个脉冲之间的

幅度差值大于经验门限时,当前距离单元的多脉冲

回波被判为 L 次回波。 然而实际应用中,目标种类

多样,而且雷达回波在脉冲间的幅度起伏变化不定,
难以选取统一的经验门限进行雷达多次回波分类。
因此,传统基于经验门限判决的雷达多次回波分类

方法在实际中存在分类准确率较低、泛化能力弱的

问题。
基于数据驱动的机器学习方法[6-7] 在分类任务

中得到了应用广泛,而且往往表现出优越的分类性

能[8] 。 因此,针对现有方法难以有效分类雷达多次

回波的问题,本文提出了一种采用集成装袋树的雷

达多次回波分类方法。 具体而言,首先对雷达多脉

冲回波数据进行相邻脉冲幅度补齐等预处理操作,
然后利用装袋法随机选择样本,通过构建多个决策

树自动学习雷达多次回波和正常回波在幅度域的特

征并完成初步分类,接着基于“投票法”集成多分类

器的分类结果,实现雷达正常回波和多次回波的准

确分类。 实测雷达数据验证了所提方法的有效性。

1　 雷达回波模型及点迹数据

假设雷达发射和接收 L 个脉冲,探测的距离单

元数目和方位单元数目分别为 R 和 A。 每个雷达分

辨单元内的多脉冲回波数据可以使用如下的二元假

设检验描述:
H0:zr,a = cr,a

H1:zr,a = cr,a+sr,a
1≤r≤R,1≤a≤A

ì

î

í

ï
ï

ïï

(1)

式中:H0 假设表示只有杂波数据;H1 假设表示包含

目标和杂波的数据;zr,a,cr,a,sr,a 分别表示第 r 个距

离单元、第 a 个方位上 L 个脉冲的雷达回波向量、杂
波回波向量和目标回波向量。

基于式(1)的假设检验问题,可以设计得到雷

达目标检测方法[9] 。 利用雷达目标检测方法对雷

达回波数据进行处理后,可以得到检测点迹数据集

合,表示如下:

D=
r,a:IT,+∞ [ f(zr,a)] = 1,

1≤r≤R,1≤a≤A{ }
 

(2)

式中:D 表示检测出目标的距离单元索引和方位单

元索引构成的集合;IT,+∞ ( ·)表示定义在集合{T,
…,+∞ }上的指示函数,+∞ 表示正无穷大,T 表示

检测门限;f(·)表示雷达目标检测算法函数,该函

数将 L 个脉冲的回波数据映射为一个检验统计量。
点迹集合 D 中包含少量的杂波虚警点迹,剩余

点迹属于雷达目标点迹。 为了区分出雷达多次回波

点迹,将点迹集合 D 可以分为 3 个子集合:
D= {Dc,De,Df} (3)

式中:Dc 表示杂波虚警点迹集合;De 表示正常回波

点迹集合;Df 表示多次回波点迹集合。 对于岸基警

戒等近距离探测雷达而言,雷达多次回波往往属于

非期望回波,在检测点迹数据流转到数据处理环节

之前需要将其抑制。
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2　 采用集成装袋树的雷达多次回波分类

方法

　 　 由于雷达观测目标种类多样,且雷达回波在脉

冲间的幅度起伏变化不定的问题,导致传统基于经

验门限判决的雷达多次回波分类方法难以选取统一

的经验门限进行雷达多次回波分类。 因此,传统雷

达多次回波分类方法的分类准确率较低,泛化能力

弱。 随着机器学习的快速发展,决策树[10] 、支持向

量机[7](Support
 

Vector
 

Machine,SVM) 以及 K 近邻

(K-Nearest
 

Neighbor, KNN) 等成为分类算法的代

表,目前已广泛应用到目标分类中。 然而将上述分

类器用于雷达多次回波分类时,会受到雷达多次回

波样本分布不均匀的影响,导致分类准确率不高,泛
化能力不强。 为提高雷达多次回波分类的准确性和

算法的泛化性能,本文设计了集成装袋树方法,基于

决策树分类器,同时引入装袋法和集成方法,构建了

雷达多次回波分类模型。 如图 1 所示,首先,利用装

袋法对训练样本进行多次有放回采样,选择样本具

有随机性,降低噪声数据对分类结果的影响,使得所

构建的分类器不容易受到过拟合的影响;其次,采用

决策树[10-12]作为基础分类器,训练多个决策树分类

器,提取不同样本之间的互补特征;最后,通过“投

票法” [13-14]原则的集成方法投票选择多个弱分类器

占优的结果作为最终分类的结果,可有效提升分类

结果的准确性和鲁棒性。

图 1　 集成装袋树模型
Fig. 1
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2. 1　 集成装袋树模型

集成装袋树[15-16]又称为引导聚集算法,其原理

是通过组合多个训练集的分类结果来提升分类效

果。 集成方法通过集成多个弱分类器的结果提升分

类结果的准确性,并使得输出结果更具鲁棒性。 对

于分类问题按照投票表决法输出分类结果,而对于

回归问题将采用多个分类器的平均值作为最终的回

归输出。
本文针对雷达多次回波分类问题,利用集成装

袋树算法实现对多次回波的分类。 集成装袋树的基

本思想如下:
假设有一个大小为 N 的训练集,包含训练样本

和标签,通过装袋法从训练集中多次有放回采样取

出大小为 n(n<N)的训练集,有放回地抽取 m 次,产
生了 m 个采样集。 首先,对于每个采样集,选择决

策树方法建立一个分类模型,共训练 m 个决策树分

类器;其次,对于新的测试样本集,利用所建立的 m
个分类器模型进行预测,返回 m 个预测分类结果;
最后,采用“投票法”原则将 m 个预测分类结果出现

频率最高的类别作为最终集成装袋树分类的结果,
即返回投票结果中数量最多的类别。

2. 2　 雷达多次回波分类预处理方法

目前对于训练好的集成装袋树模型而言,输入

层要求输入数据的维度是固定的。 然而实测中雷达

为了更好地分配和利用资源,在同一方位不同俯仰

上发射及接收脉冲数目不同,因此输入数据维度固

定的模型无法适应这种情况。 针对不同脉冲数目的

雷达多次回波分类问题,本文提出基于相邻脉冲幅

度补齐的预处理方法。 该方法将所有不同脉冲数目

的回波补齐至设定的脉冲数目,解决集成装袋树模

型无法分类不同脉冲数目的雷达多次回波的问题。
本文提出的相邻脉冲幅度补齐法对输入回波数

据进行预处理,具体实现如下:若原始回波数据有 p
个脉冲,而分类器输入要求 q 个脉冲,则在当前数据

的基础上增加 q-p 个脉冲,其幅度与第 p 个脉冲的

幅度相近。 这是由于实际测量过程中每个脉冲幅度

有所差异,故不能直接用第 p 个脉冲的幅度进行补

全,需要在第 p 个脉冲幅度上加噪声之后再补全。
无论接收到的回波数据脉冲数是多少,都可以通过

该方法补齐样本特征,将样本长度补齐到最大脉冲

数,并且将多种不同脉冲数目的雷达回波数据组合

在一起进行雷达多次回波的分类。 按照此方法将某

实测雷达数据回波脉冲补齐,原始脉冲数分别为 9,
8,4,3,将不足 9 个脉冲的回波数据补齐到 9 个脉

冲,所得的结果如图 2 所示。 从图 2 中可以看出补

齐后的回波幅度与实际脉冲回波幅度起伏差异不
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大,故可以组合在一起实现后续的雷达多次回波

分类。

图 2　 雷达回波脉冲补齐结果
Fig. 2
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该预处理方法可以有效地解决不同脉冲回波数

据不能用同一集成装袋树分类器分类的问题,通过

相邻脉冲幅度补齐法打破了分类器输入数据维度固

定的局限,构建了不同脉冲数目通用的雷达多次回

波分类方法,实现了不同输入维度的样本均可通过

同一分类模型进行雷达多次回波的分类,为采用集

成装袋树的雷达多次回波分类方法的工程化应用提

供了基础和依据。

2. 3　 基于集成装袋树的雷达多次回波分类流程

本文所提出的基于集成装袋树的雷达多次回波

分类方法步骤如图 3 所示。

图 3　 雷达多次回波分类流程
Fig. 3
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雷达多次回波分类方法主要包括两个阶段:模型

训练阶段和新样本测试阶段(训练阶段流程为步骤 1~
步骤 5,新样本测试阶段流程为步骤 6~步骤 7):

步骤 1　 获得雷达多脉冲回波数据:根据雷达

检测点迹和雷达回波数据获得点迹所在距离单元的

多脉冲回波数据。
步骤 2　 多脉冲数据预处理:首先将多脉冲回

波数据的幅度取对数,然后针对不同脉冲数目的回

波通过 2. 2 节的相邻脉冲幅度补齐预处理操作,获
得固定脉冲对数幅度值特征。

步骤 3　 构建样本集及标注样本标签:通过经

验门限和人工辅助对步骤 2 获得的多脉冲对数幅度

特征进行标注,经验门限根据检测时的信噪比选择。
若接收到的雷达回波共有 L 个脉冲,则标注的标签

为 1 ~ L 之间的数值,1 代表 1 次回波(正常回波),2
代表 2 次回波,以此类推,L 代表 L 次回波。 将幅度

特征和标注标签对应构成带标签的样本集,并分为

训练集和验证集。
步骤 4　 集成装袋树分类器设计:利用装袋法

选择样本特征,有放回地抽取;基础分类器选择决策

树,共构建 30 个基础的决策树弱分类器,设置集成

方法为“投票法”。
步骤 5　 训练集成装袋树并验证性能:利用步

骤 3 生成的训练样本集对步骤 4 设计的集成装袋树

进行训练,并在验证集上验证分类器的性能。
步骤 6　 测试样本集生成:将新的雷达多脉冲

回波数据按照步骤 1 ~步骤 2 构建测试样本集。
步骤 7　 测试样本分类:将测试样本数据集输

入到步骤 5 训练好的模型中,得到最终的雷达多次

回波分类结果。 由于实际使用时不需要经验门限,
故该分类方法不依赖于经验门限。

所提分类方法的优势在于:通过装袋法有放回

地选择特征样本,样本选择具有随机性,降低了噪声

数据的影响,训练模型不易过拟合;利用决策树挖掘

和提取脉冲幅度之间的差异性对多次回波进行分

类,决策树作为基础分类器,易于理解和使用,用途

广泛且功能强大;“投票法”融合多个分类器的输出

结果,将多个分类器的输出结果按照多数占优原则

集成,提升模型分类的准确率,使得模型具有较强的

鲁棒性和泛化能力。

3　 基于实测数据的性能评估

3. 1　 实测数据介绍及样本集制作

本文通过实测数据对所提方法的性能进行验

证。 所采用的实测数据为某情报雷达接收的回波复

数据,回波中包含多类目标,回波信号中共有 9 个脉

冲,雷达检测点迹中包含较多的多次回波反射的点

迹。 通过雷达信号处理得到的多次回波的多脉冲对

数幅度特征如图 4 所示,其中包含了 1 次回波到 8
·49·
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次回波的多脉冲对数幅度特征。

图 4　 多次回波对数幅度
Fig. 4
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为了更清晰地看到多次回波脉冲间对数幅度起

伏特征,图 5 显示了相邻脉冲对数幅度差值特征。
从图 5 可知,1 次回波表示正常回波,所有脉冲的对

数幅度差异较小;而 2 次回波在第 2 个脉冲上的幅

度有较大的起伏,第 1 个和第 2 个脉冲幅度差值超

过 29
 

dB;而 3 次回波在第 3 个脉冲上的幅度有较

大起伏,第 2 个和第 3 个脉冲幅度差值超过 26
 

dB;
以此类推,8 次回波在第 8 个脉冲上的幅度起伏较

大,第 7 个和第 8 个脉冲幅度差值超过 39
 

dB。 从

图 4 和图 5 样本特征可知,多次回波在多脉冲对数

幅度上的特征差异明显。

图 5　 多次回波相邻脉冲对数幅度差值
Fig. 5
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对样本标注时,人工标注精确度高但代价过大,
所以选择经验门限和人工辅助相结合的方法对样本

进行标注:首先使用经验门限对样本进行标注,针对

当前采用的数据,经验门限设为 12
 

dB;再利用人工

辅助标注对数幅度差值在 10 ~ 12
 

dB 之间的样本,

提高样本标签的准确率,有助于集成装袋树的训练。
实际应用中,可以根据雷达环境(噪声和杂波) 特

性、虚警概率和检测方法对应的恒虚警门限设置合

适的经验门限,例如文献[17]中给出了常用恒虚警

检测算法的门限计算公式。

3. 2　 所提方法训练结果

通过对 3. 1 节生成的样本集对集成装袋树进行

训练和验证, 得到的雷达多次回波分类混淆矩

阵[18-19] ,如表 1 所示。 混淆矩阵能表示该分类方法

的准确性,混淆矩阵的每一行表示真实类别,而每一

列表示集成装袋树预测的类别[20] ,对角线上的值表

示每一类预测值为真实值的概率,也即预测正确的

概率。 从表 1 可以看出,每一类的预测准确率均大

于 93%以上,且 8 次回波的预测准确率为 100% 。
这也说明了该集成装袋树模型可以将 8 类回波准确

的分类出来,并且综合分类准确率达到了 95. 9% ,
分类效果较佳,可以在实际雷达信号处理中使用,降
低雷达数据处理的计算复杂度,提高处理效率。

表 1　 所提方法混淆矩阵
Tab. 1

 

Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

proposed
 

method
单位:%

真实
类

预测类

1 2 3 4 5 6 7 8
1 96. 2 2. 3 0. 5 0. 6 0. 1 0. 1 0. 2 0. 0
2 6. 3 93. 1 0. 1 0. 3 0. 1 0. 0 0. 1 0. 0
3 2. 9 0. 6 96. 2 0. 2 0. 0 0. 0 0. 0 0. 0
4 1. 7 0. 0 0. 1 98. 2 0. 0 0. 0 0. 0 0. 0
5 3. 0 0. 2 0. 2 0. 0 96. 3 0. 0 0. 4 0. 0
6 1. 2 0. 0 0. 0 0. 0 0. 0 98. 8 0. 0 0. 0
7 1. 1 0. 3 0. 0 0. 3 0. 2 0. 0 98. 2 0. 0
8 0. 0 0. 0 0. 0 0. 0 0. 0 0. 0 0. 0 100. 0

3. 3　 不同分类器方法对比结果

为验证本文所提方法的有效性和高准确率,设
计了决策树、KNN 以及 SVM 分类器,并进行雷达多

次回波的分类,对比不同分类器的分类结果,通过多

次独立重复实验,所得的平均分类准确率和平均训

练时间如表 2 所示。
表 2　 不同分类方法对比结果

Tab. 2
 

Comparison
 

results
 

of
 

different
 

classification
 

methods
算法 分类准确率 / % 训练时间 / s

决策树 93. 5 6. 0

KNN 94. 1 21. 9

SVM 95. 7 267. 2

本文方法 95. 9 33. 5
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　 　 从表 2 可知,采用集成装袋树的雷达多次回波

分类方法的平均分类准确率最高,证明了所提方法

的有效性和鲁棒性。 SVM(三次多项式核函数) 的

平均分类准确率与本文所提方法相差不大,而决策

树的平均分类准确率较低。 由此可见,多分类器集

成思想可以提升单个决策树分类器的分类性能。 从

复杂度来讲,以训练阶段所用平均时间作为复杂度

的评价指标,分类器所用的训练样本及环境都是相

同的,由表 2 时间可知,本文所提方法相比于 SVM
所需平均时间要少,即集成装袋树的收敛速度要快

于 SVM,故本文方法既高效又准确。

3. 4　 实测数据分类结果

为验证本文所提方法的鲁棒性,在新的雷达实

测数据上进行测试,根据 2. 3 节测试阶段流程生成

测试集样本,输入到采用集成装袋树的雷达多次回

波分类方法所得到的分类器模型中,得到的分类结

果如图 6 所示,图中标签 1 ~ 8 分别代表 1 次回波到

8 次回波,标签 1 蓝色点迹是需要的 1 次回波(正常

回波)点迹,而其他标签点迹是多次回波生成的虚

警点迹。 从图 6 可知雷达检测点迹被分为 1 次回波

和多次回波,多次回波点迹约占检测点迹的 1 / 3,抑
制分类出的多次回波点迹,则剩余的正常回波点迹

将大大减少。

图 6　 实测数据分类结果
Fig. 6
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图 7 显示了利用所提方法分类出多次回波,并
剔除多次回波点迹后的检测结果,目标点迹清晰明

显。 对比图 6 和图 7 可知,本文方法在多类目标回

波场景下仍能达到较好的分类效果,可以抑制不同

类型目标的多次回波。 由此可知,所提分类方法在

实测数据上的鲁棒性强,训练好的模型具有良好的

泛化性能,通过分类并剔除雷达多次回波造成的检

测点迹,可以提高雷达检测点迹的质量,进而提升雷

达目标跟踪性能。

图 7　 抑制多次回波后检测结果
Fig. 7
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4　 结　 论

本文研究了脉冲雷达中强目标产生的雷达多次

回波分类问题,针对传统基于经验门限的分类方法

难以对雷达多次回波有效分类的问题,提出了采用

集成装袋树的雷达多次回波分类方法。 该方法首先

对多脉冲回波数据进行预处理以突破分类器输入维

度固定的限制,然后通过装袋法和决策树提取和挖

掘多脉冲回波幅度之间的差异性对多次回波进行分

类,最终集成多个分类器的输出结果,提升模型分类

的准确率,使得训练好的模型具有较强的鲁棒性和

泛化能力。 相比于传统分类方法,该方法在实测数

据上具有高的准确率,而且实际使用时不依赖于经

验门限。 所提方法对雷达多次回波进行分类后,可
抑制由多次回波造成的虚假点迹,进而提升雷达目

标跟踪性能。
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