
基于高效可扩展改进残差结构神经网络的舰船目标识别技术

付哲泉*      李尚生      李相平      但   波      王旭坤

(海军航空大学   烟台   264001)

摘   要：神经网络的深度在一定范围内与识别效果成正相关，为解决超出范围后网络层数增加识别准确率却下降

的模型饱和问题，该文提出一种具有高效的微块内部结构和残差网络结构的神经网络模型，用于对舰船目标基于

高分辨距离像的分类识别。该方法利用具有小尺度卷积核的卷积模块提取目标的稳定可分特征，同时利用联合损

失函数约束目标特征的类内距离提高识别能力。仿真结果表明，该模型相比于其他常见网络结构，在模型参数更

少的情况下，识别效果更好，同时具有较强的噪声鲁棒性。
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Abstract: The depth of neural network is positively correlated with the recognition effect in a certain range. In
order to solve the problem that model recognition accuracy decreases when the number of network layers

increases after exceeding the range. A neural network model with efficient micro internal blocks structure and

residual network structure is proposed, which is used for recognition of ship targets based on High Range

Resolution Profile (HRRP) data. In this method, the convolution module with a small scale convolution kernel

is used to extract automatically the stable and separable features of target. And the intra-class distance of the

target is constrained by the joint loss function to improve the recognition ability. Simulation results show that

compared with other common network structures, this model has better recognition performance and stronger

noise robustness with fewer model parameters.
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1    引言

雷达目标的高分辨距离像(High Range Resolu-
tion Profile, HRRP)表示目标散射中心在雷达-目
标方向上的投影，包含了丰富的目标信息。具有易

获取、易存储的特点，满足处理时计算量小、实时

性强的要求，是目标识别的重要数据来源。研究人

员可以基于HRRP提取可分特征进行目标识别。在

这一阶段，基于HRRP的目标识别主要集中在分类

算法的改进与融合以及依赖研究人员技巧与经验的

特征提取，常见的特征有以结构轮廓、强散射点等

为代表的时域特征[1]，也有功率谱、极化矩阵等频

域[2]和极化域[3]特征等。

随着计算机技术和深度学习理论的发展，深度

学习已经成为各领域的研究热点，在合成孔径雷达

图像[4,5]和光学、遥感图像[6–9]等的目标检测识别方

面都得到了广泛应用。雷达基于HRRP的目标识别

亦可通过深度学习算法实现[10–13]。卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)是一种重要

的深度学习模型，可以自动提取HRRP的有效可分

特征，克服不同舰船之间结构相似性和船上建筑对

电磁波散射时的高度敏感带来的幅度、平移和姿态

角敏感性等问题，相对于传统的分类识别算法而

言，识别效果更好。

设计一种良好的神经网络结构是提高分类性能

的高效且具有挑战性的方法之一。在数据集样本数

量充足的前提下，通过增加神经网络的深度和宽度

可以提高模型的学习能力，AlexNet[14]和VGG[15]两
种结构均证明模型识别准确率在一定范围内与网络

深度成正相关。但是随着网络深度增加，卷积神经
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网络在训练时的反向传播过程中可能会出现梯度爆

炸、消失以及网络识别率饱和的问题。即网络无法

学习到新的有效特征，识别准确率随着网络深度增

加而下降。针对这一问题，文献[16]提出残差结

构，通过跳跃连接保持浅层特征的完整性，避免网

络性能随着深度增加而降低。但是残差结构网络仍

需要增加网络深度来提高识别效果。本文通过改进

残差结构提出一种高效可扩展的神经网络，在减少

网络参数的情况下达到深层网络的识别效果。同时

通过模块化结构的设计，使模型可以进行高效的扩

展以适应不同难度的分类任务。仿真结果表明，与

传统算法相比该模型可以得到更高的识别准确率。

2    1维卷积神经网络

卷积神经网络是一种包含卷积计算的前馈神经

网络，由于具有平移不变性的特点，可以避免对

HRRP数据对齐等复杂的预处理，具有较好的鲁棒

性。本文所用模型以卷积神经网络为基础，这里首

先对其基本结构进行介绍，主要包括：输入层、卷

积层、池化层、全连接层、输出层5个部分。针对

HRRP的CNN结构如图1所示。图1展示了CNN对
一个长度为128的HRRP 数据进行10种类别目标的

分类过程。

n xn

x′
n = xn/max(|xn|)

max(|xn|)

输入层是神经网络的起点，需要对数据进行简

单的预处理，使数据具有相同的维度并且满足相同

的分布特征。可分两步进行：(1)归一化。对数据

幅度进行归一化处理。对第 个HRRP数据 而

言，幅度归一化后的数据表示为 。

其中 为该HRRP数据中所有元素的绝对值

最大值。(2)零均值。对归一化后的HRRP数据各

元素分别减去该HRRP数据的均值。

卷积层的主要作用是对输入数据的特征进行提

取，一般卷积层的内部可以包含多个卷积核。图1
中两个卷积层分别包含16个和32个卷积核，每个卷

积核元素包含权重系数和偏差值。卷积核对输入数

据进行卷积计算并加入偏差值，利用激活函数进行

激活，其输出即为提取的特征。计算过程可以由

式(1)表示。

xl
j = f

 ∑
i∈Mj

xl−1
i ∗ kl

ij + blj

 (1)

x M

k b l

i j f

式中， 表示特征项； 表示输入特征项的集合；

为卷积核； 为偏差值； 是网络结构的层序号；

是卷积核序号； 是特征项通道序号； 是激活函

数。卷积层的参数包括卷积核大小、步长、填充类

别和激活函数，常用的激活函数有Sigmoid函数、

Relu函数等，不同的参数赋予卷积层不同的特性。

池化层的作用是通过下采样来实现对卷积层提

取特征的选择和降维。常用的池化层有最大池化、

均值池化以及混合池化等。全连接层通常放在神经

网络的后部，主要作用是将上一层得到的特征按顺

序排列得到1维向量。其输出通过输出层分类器得

到整个CNN的结果。常用的分类器有Softmax和支

持向量机等。在目标识别问题中，CNN的输出可

以是目标的类别、大小和中心坐标等。针对监督学

习的CNN学习过程一般通过反向传播进行参数的

迭代更新，通过使损失函数计算的误差值最小来获

得稳定的识别结果。

3    模型的分析与设计

3.1  卷积模块的设计

神经网络的深度至关重要，深层卷积神经网络

可以提取并融合不同层次的特征用于端到端的目标

识别。但是网络层数变深会带来识别准确率饱和的

问题，克服这一问题一般引入残差结构，其结构如

图2所示。

残差结构中的残差块由卷积层组成，图中卷积

层数量为2。残差结构的输出为输入特征与最后一

个卷积层的输出相加，由式(2)表示

xl+1 = F (xl) + xl (2)

xl xl+1 l

F (xl)

式中， ,  分别表示第 层残差结构的输入和输

出特征； 表示残差块的映射。

F (xl)

F (xl) + xl

研究表明，通过拟合映射 来代替所需映

射 可以有效缓解深层网络识别准确率饱

和的问题[16]。因为极端情况下，若网络已经提取出
 

 
图 1 针对HRRP的CNN结构示意图
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分类所需最佳特征，则残差结构只需进行跳跃连接

的恒等映射即可保证最高的识别准确率。而对神经

网络而言，将残差块置零比利用多层神经网络拟合

恒等映射更加高效。

本文在残差结构基础上改进得到的卷积模块结

构如图3所示，图中M×1×N表示输入特征为

M×1的1维数据，特征层数为N, s为卷积核的移动

步长。卷积模块设置为高度模块化的网络结构，可

扩展性强。上层网络提取的特征作为本层网络的输

入，输入将通过2个支路。在左侧支路中，首先利

用1×1的卷积核对不同层之间的特征进行融合，融

合后的特征在层数上被等分为多个支路(图中用x表

示)，每个支路3层特征，各支路分别利用3×1的卷

积核进行特征提取，步长为2，特征层数不变，维

度减半。然后将多个支路特征进行拼接，可以根据

分类任务的复杂度确定x的大小。这种结构与In-
ception[17]结构类似，但是Inception中各支路卷积

核的大小和数量都是逐级定制的。这里统一选择

3×1的小尺度卷积核来降低结构设计难度，同时保

证识别效果。拼接后的特征再次使用1×1的卷积核

进行特征融合并增加特征层数，特征按层分为两个

部分，为后续两条支路特征融合做准备。右侧支路

直接使用1×1的卷积核对输入进行特征融合并增加

特征层数，同时将特征按层数分为两个部分，与左

侧支路对应特征进行相加和拼接操作，如图3所示。

卷积模块的输出相对输入而言，特征维度减

半、层数加倍。右侧支路的效果与残差网络类似，

可以使网络模块的每一层都从损失函数和原始输入

信号中获取信息，更加有效地传递特征和梯度，提

高浅层特征的利用率，解决随着网络不断加深可能

产生的梯度消失和识别率饱和的问题。

3.2  损失函数的设计

L (y_, y) y_

y

损失函数用于度量预测值与真实值之间的差

异，一般用 表示，其中 表示预测值，

表示真实值。对于多分类的卷积神经网络，通常

使用SL(Softmax Loss)作为损失函数。但是从聚类

角度看，SL提取的特征会出现类内距离大于类间

距离的情况。同时，SL提取的特征在可视化时呈

发散状，当目标类别过多时会导致特征重叠，不利

于目标分类。

λ L

对目标分类时，我们不仅希望特征是可分的，

还要求特征之间有较大差异。CL[18](Center Loss)
损失函数可以对每类目标特征构建一个类中心，通

过惩罚远离类中心的特征减小类内距离。引入参数

将CL与SL融合得到联合损失函数 ，如式(3)所示

L = Ls + λLc = −
m∑
i=1

lg
eW

T
yi

xi+byi

n∑
j=1

eW
T
j xi+bj

+
λ

2

m∑
i=1

∥xi − cyi
∥22 (3)

Ls Lc λ L Lc

xi ∈ Rd i d

Wj ∈ Rd W ∈ Rd×n

j b ∈ Rn m n

cyi ∈ Rd

yi cyi

式中， 表示SL;  表示CL;  表示 中 所占权

重，需合理设置； 表示第 个特征， 表示特

征维数； 表示权值矩阵 的第

列； 表示偏置项； ,  分别表示批处理时

每批数据的个数和目标的类别个数； 表示

第 个类别的特征中心， 随着每批数据特征的变

化而不断更新。

 

 
图 2 残差结构

 

 
图 3 卷积模块结构
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Lc xi cyi联合损失函数中 相对于 的梯度以及 的更

新方程为

∂Lc

∂xi
= xi − cyi (4)

∆cj =

m∑
i=1

δ (yi = j) · (cj − xi)

1 +

m∑
i=1

δ (yi = j)

(5)

yi j δ (·)
δ (·)

式中，当 为第 类目标时，识别正确，此时 等

于1，否则 等于0。

3.3  模型结构的设计

本文模型框图如图4所示，主要包含一个初始

卷积层、顺序连接的多个相同拓扑结构卷积模块和

最后的两个全连接层。后一个全连接层的维度为

2，便于将模型提取的特征可视化，分析特征的聚

类效果。

括号内数字表示HRRP样本通过该层后的数据

维度，与图3相同。卷积模块和第一个全连接层的

输出数据维度根据卷积模块个数确定。输出层的结

果是与目标类别对应的1维数据，图中目标类别为

13。模型中初始卷积层选择尺度为7×1的1维卷积

核，在网络第1层选用尺度较大的卷积核有利于提

取目标HRRP数据中对应的轮廓、纹理等特征。模

型中每次卷积操作后都对提取的特征进行批量归一

化和Relu激活操作。

4    实验仿真与分析

4.1  数据集的构建

通常对目标回波信号的获取有两个途径：实测

法和理论计算法。由于所关注的舰船目标多为非合

作目标，通过外场实测得到其HRRP极为困难。本

文通过3D Max软件建立了13种舰船模型，利用FEKO
软件计算得到HRRP。仿真参数设置如下：雷达中

心频率10 GHz，带宽80 MHz，频率采样点数

256个。计算方位角范围为0～360°，间隔1°，俯仰

角为90°(水平方向)。得到的HRRP具有256个距离

单元，每个分辨单元对应长度为1.875 m。其中一艘

舰船的模型和幅值归一化后的HRRP图如图5所示。

图5(b)中横轴表示HRRP长度，纵轴表示方位

角。各舰船分别得到360个HRRP数据。为满足神

经网络训练时对样本数据量的要求，防止过拟合，

需要对数据集进行扩充。过程如下：

(1) 对HRRP进行平移截取。由图5可以看出，

对舰船HRRP计算时，坐标轴与舰船中心重合，使

得HRRP有效信息均在中间区域。而雷达对目标实

际探测时会出现回波信号不完整或部分缺失的情

况，因此数据扩充首先对HRRP平移截取，依次将

HRRP向左右各平移32和64个距离单元，移出的数

据丢弃，空白部分用0补齐，如图6所示。通过截取

HRRP样本中部分重合但不完全相同的部分将样本

数量变为5倍。

(2) 对平移得到的HRRP数据添加随机噪声。

对数据添加10次高斯白噪声，并使添加噪声后的数

据满足一定的信噪比。随机选择每类舰船目标数据

的2/3作为训练集，1/3作为测试集，则数据库中训

练集样本为156000个，测试集样本为78000个。

 

 
图 4 本文所提模型框图

 

 
图 5 某艘舰船模型图及其对应幅值归一化后的HRRP图
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4.2  模型识别性能分析

4.2.1  模型复杂度对识别效果的影响

实验运行环境如下，操作系统：Windows10;
GPU: NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti; CPU: In-
tel(R) Xeon(R) W-2125 CPU @4.00 GHz；内存：

64 GB。随着模型深度和宽度的增加，模型的超参

数越来越多，复杂度也越来越高。设计识别准确率

高、复杂度低、超参数少、易扩展的模型是本文关

注的重点。本文所提模型的超参数限定在卷积模块

的个数、模块内部左侧支路的数量和联合损失函数

权重3个参数，通过选择不同的参数得到3个不同复

杂度的模型。模型A复杂度最低，卷积模块个数为

4个，模块内部左侧支路数量为3个；模型B通过将

模型A中卷积模块个数增加到5个得到；模型C通过

将模型A中左侧支路数量增加到6个得到。篇幅限

制这里仅给出模型A各阶段结构和参数明细，如表1
所示。参数统计时包括卷积核和批量归一化的参数

个数。

分别以信噪比为0, 5, 10和15 dB的数据集对模

型进行训练和识别。识别准确率通过计算测试数据

集中被正确分类的样本个数占样本总数的百分比得到。

识别结果以及识别单个HRRP所需时间如表2所示。

由表2中可以看出，信噪比对模型的识别准确

率有较大的影响。在信噪比为15 dB时，3个模型均

取得了很好的识别效果，结构最简单的模型A识别

准确率虽然最低，但也达到了99.83%。随着信噪比

的降低，3个模型的识别准确率均不同程度降低。

对比模型A，模型B和C的识别准确率降低较小，

特别是在信噪比较低时，差别更为明显。说明虽然

随着模型深度和宽度的提升，模型复杂度更高，但

是模型可以提取出HRRP数据中更深层、更稳定的

可分特征用于识别，使得模型对噪声的适应性更

强。但同时可以看出，与模型A相比，模型B和C
的计算时间随着模型复杂度的增加而增加。

4.2.2  模型与其他识别方法的识别效果对比

本节的对比模型选择常见的神经网络，分别为

卷积神经网络[11](CNN)、栈式卷积自动编码器[12]

(Stacked Convolutional Auto Encoder, SCAE)和

表 1  模型A各阶段参数情况

阶段 输出 结构 参数个数

初始卷积层 128×1×9 7×1, 9, s=2 99

左侧支路 右侧支路

卷积模块1 64×1×18

1×1, 9

3×1, 3, s=2, x=3

1×1, 12

1×1, 15, s=2 585

卷积模块2 32×1×36

1×1, 18

3×1, 6, s=2, x=3

1×1, 24

1×1, 30, s=2 1980

卷积模块3 16×1×72

1×1, 36

3×1, 12, s=2, x=3

1×1, 48

1×1, 60, s=2 7200

卷积模块4 8×1×144

1×1, 72

3×1, 24, s=2, x=3

1×1, 96

1×1, 120, s=2 27360

全连接层1 144 全局平均池化+全局最大值池化 0

全连接层2 2 288

输出层 13 SL+CL 26

参数总数 37538

 

 
图 6 HRRP数据平移截取示意图
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栈式降噪稀疏自动编码器与K最近邻 [13](Stacked
Denoising Sparse Auto Encoder &K-Nearest
Neighbor, SDSAE&KNN)。设置对比模型时，保

证各模型参数数量相近，分析复杂度相近时不同模

型的识别准确率差别。对比模型的结构和参数明细

如表3至表5所示，模型中池化层均为最大池化，

CNN中卷积层后均进行批量归一化操作。

本文使用模型的参数总数代表模型的空间复杂

度，可以看出，各模型空间复杂度从小到大依次

为：模型A,CNN,SCAE和SDSAE&KNN。同样以

信噪比为0,5,10和15 dB的数据集对模型进行训练

和识别，对比不同信噪比条件下，模型的识别准确

率。识别结果以及识别单个HRRP所需时间如表6
所示。

从表6可以看出，各模型识别准确率同样随着

信噪比增大而增大。与对比模型相比，模型A参数

数量最少，模型复杂度更低，在不同信噪比条件下

均取得了最高的识别准确率，在不增加复杂度的情

况下具有最好的识别效果和更好的噪声鲁棒性。需

要注意的是，由于所提模型计算过程更加复杂，需

要更多的时间来识别目标。同时对比不同模型可以

看出，前3个模型的识别准确率均大于第4个，说明

包含卷积结构的模型识别效果更好，使用卷积核有

助于对可分特征的提取。

4.2.3  损失函数对模型识别效果的影响

λ = 0.2

本文选择融合SL和CL的联合损失函数度量模

型预测值与实际值的差别进行反向传播，为验证损

失函数的有效性，将模型A损失函数简化为SL得到

模型D，对比两模型识别效果。在数据集信噪比为

15 dB时，全连接层2中的2维特征可视化如图7所示。

此时权重 ，特征中心的更新率为0.5。
图7中每个数据点表示模型从HRRP数据中提

取的2维特征，不同颜色代表不同的目标类别。可

以看出，使用不同损失函数时，模型所提取的特征

可视化结果存在截然不同的模式。这是因为本文采

用余弦距离来衡量特征之间的相似度，即特征点之

间的夹角越大，类间距离越大，相似性越低。

表 2  不同复杂度模型在不同信噪比数据集下的识别准确率(%)

模型名称 识别时间(ms)
信噪比(dB)

0 5 10 15

模型A 258 60.42 89.41 98.21 99.83

模型B 326 72.95 94.41 99.15 99.89

模型C 323 73.78 93.71 99.07 99.86

表 3  CNN模型结构和参数明细

阶段 输出维度 网络结构 参数个数

卷积层1 256×1×8 3×1, 8, s=1 64

池化层1 128×1×8 2×1, s=2 0

卷积层2 128×1×16 3×1, 16, s=1 464

池化层2 64×1×16 2×1, s=2 0

卷积层3 64×1×32 3×1, 32, s=1 1696

池化层3 32×1×32 2×1, s=2 0

卷积层4 32×1×64 3×1, 64, s=1 6464

池化层4 16×1×64 2×1, s=2 0

卷积层5 16×1×64 1×1, 64, s=1 4416

池化层5 8×1×64 2×1, s=2 0

全连接层1 64 32832

全连接层2 2 130

输出层 13 SL 39

参数总数 46105

表 4  SDSAE&KNN模型结构和参数明细

阶段 输出维度 参数个数

隐藏层1 150×1 38550

隐藏层2 100×1 15100

隐藏层3 50×1 5050

隐藏层4 10×1 510

参数总数 59210

表 5  SCAE模型结构和参数明细

阶段 输出维度 网络结构 参数个数

卷积层1 256×1×128 5×1, 128, s=1 768

池化层1 128×1×128 2×1, s=2 0

卷积层2 128×1×64 5×1, 64, s=1 41024

池化层2 64×1×64 2×1, s=2 0

卷积层3 64×1×32 3×1, 32, s=1 6176

池化层3 32×1×32 2×1, s=2 0

卷积层4 32×1×16 3×1, 16, s=1 1552

池化层4 16×1×16 2×1, s=2 0

卷积层5 16×1×8 1×1, 8, s=1 136

池化层5 8×1×8 2×1, s=2 0

输出层 13 SL 845

参数总数 50501

表 6  不同信噪比条件下本节模型与对比模型识别准确率(%)

模型名称 识别时间(ms)
信噪比(dB)

0 5 10 15

模型A 258 60.42 89.41 98.21 99.83

CNN 69 58.22 86.91 95.51 98.79

SCAE 47 54.78 86.58 94.44 98.78

SDSAE&KNN 68 46.50 83.94 93.44 98.65
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SL损失函数仅通过增大不同目标类别特征之间的

余弦距离来区分目标。而所提联合损失函数则增加

了类内距离约束，通过惩罚远离类中心的特征点来

减小同一特征的类内距离。因此，在特征可视化时

同一类别的特征逐渐向各自类中心聚集，呈现出

图7(a)中的模式。模型A的2维特征尺度更小、聚类

性更好，仿真结果表明识别准确率比模型D高1.6%。

使用联合损失函数有助于减小同一目标的类内距

离，一定程度上提高识别准确率，但是相对损失函

数而言，合理的网络结构对识别准确率的影响更大。

5    结束语

本文提出了一种具有高效的微块内部结构和残

差网络结构的神经网络模型，用于对舰船目标基于

HRRP数据的分类识别。模型具有超参数少、易扩

展、识别准确率高的特点，其中卷积模块设置为简

单、高度模块化的网络结构，可扩展性强。通过卷

积模块左侧支路分支结构模拟网络加深加宽的效

果，利用右侧支路的跳跃结构更加有效地传递特征

和梯度，提高浅层特征利用率，降低梯度消失和识

别率饱和的风险。同时使用联合损失函数约束同一

目标的类内距离，进一步提高识别准确率。仿真结

果表明，该模型相比于其他常见网络结构，在模型

参数更少的情况下，识别效果更好，同时具有更强

的噪声鲁棒性。
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