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杂波条件下利用一维卷积神经网络的

认知雷达波形设计
赵俊龙，李伟，甘奕夫，邹鲲
（西安空军工程大学信息与导航学院，710077，西安）

摘要：针对单准则设计的波形难以满足雷达多状态和多任务的问题，提出了一种杂波条件下利用一维卷积神经网络的认知雷达波形设计（CRWD-1D-CNN）方法。首先，设定环境变量，并根据互信息准则和信干噪比准则来构建训练集和测试集；其次，根据数据集的一维数据形式和采样点数，设计一个包含3个卷积层2个全连接层的1D-CNN模型；最后，使用训练集对1D-CNN模型进行训练，利用1D-CNN对一维数据之间非线性关系的学习能力来联合互信息准则和信干噪比准则，并进行测试。为衡量雷达综合性能，提出了一种目标最终识别率和利用互信息量来衡量的目标识别率指标。实验结果表明，采用CRWD-1D-CNN方法设计的波形作为雷达发射信号时，与使用互信息准则生成的波形相比，雷达综合性能平均提升0.64%，与使用信干噪比准则生成的波形相比平均提升2.13%，证明了CRWD-1D-CNN方法可联合互信息准则和信干噪比准则，提高雷达综合性能。
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Waveform Design of Cognitive Radar Using One-Dimensional Convolutional Neural Network in the Presence of Clutter 

ZHAO Junlong, LI Wei, GAN Yifu, ZOU Kun
(Information and Navigation College, Aire Force Engineering University, Xi’an 710077, China)

Abstract: Waveform designed using single-criterion cannot meet the radar multi-state and multi-task, a cognitive radar waveform design method CRWD-1D-CNN using one-dimensional convolutional neural network (1D-CNN) in the presence of clutter is proposed. Firstly, set the environment variables, and construct a train set and test set according to the mutual information (MI) criterion and the signal-to-interference-to-noise ratio criterion(SINR); Secondly, design a 1D-CNN model containing 3 convolutional layers and 2 full connection layer based on the data form and the number of sampling points; Finally, use the training set to train the 1D-CNN model, and combine the MI criterion and the SINR criterion according to the ability of the 1D-CNN to learn the nonlinear relationship among one-dimensional data, and perform test. In order to measure the comprehensive performance of radar, a target final recognition rate and a target recognition rate index are proposed. Simulation results show that the overall radar performance is improved by 0.64% and 2.13% on average compared with the MI and SINR criteria waveform. It is proved that the CRWD-1D-CNN method can combine the MI criterion and SINR criterion, and improve the comprehensive performance of radar.
Keywords: waveform design; mutual information criterion; signal to interference and noise ratio criterion; one-dimensional convolutional neural network

2006年，加拿大学者Haykin根据海豚、蝙蝠等生物的回波定位系统首次提出认知雷达的概念[1]。与传统雷达相比，认知雷达具有智能信号处理、发射机与接收机之间形成闭环反馈、保存雷达回波信息等特点[2-3]。作为未来雷达的主要发展趋势，认知雷达通过与环境的交互，改变雷达发射波形，使雷达更适应环境。因此，波形设计是认知雷达中最重要组成部分之一[4-5]。

波形设计的本质是准则函数加约束条件的最优求解问题[6]。其中，准则函数的选择取决于雷达任务。针对目标参数估计或目标识别任务，Bell提出用最大化目标与雷达回波之间的互信息量(MI)来设计波形[7]，更多的互信息量意味着可以通过回波获取更多关于目标的信息，减小目标的不确定性，更清晰的刻画目标特征，该方法被称为MI方法。Guo等证明了在目标参数估计问题上，MI方法与最小均方差(MMSE)方法是等价的[8]。对于高斯噪声下特定目标的检测问题，Guerci 与Pillai提出信干噪比(SINR)准则来最大化雷达接收信号的信干噪比设计最优检测波形，并取得了良好的结果[9]，该方法称为SINR方法。上述文献仅考虑了噪声对波形设计的影响，而忽略了杂波的影响。为解决杂波条件下目标识别和目标检测问题，Romero等针对确定目标和扩展目标在噪声和杂波背景下，通过MI方法和SINR方法分别设计波形，并推导出MI方法与SINR方法之间的关系，为波形设计领域提供了比较完整的理论[10]。随着雷达技术的发展，雷达任务和工作模式日趋多样化，不仅需要进行目标检测，同时还需要对目标参数进行估计和目标识别，基于单个准则设计的雷达波形已经难以满足需求，这就需要更加灵活的波形设计框架来联合不同的设计准则进行雷达波形设计[11]。然而，由于不同准则之间的数学关系难以建立，或者建立的数学关系缺乏针对性，因此学术界对这一领域的研究还较少。

深度学习对函数的拟合能力为联合不同准则问题提供一种解决思路。当下，随着硬件计算能力的提升，深度学习成为研究热点，其可有效提取数据特征，学习数据之间的内在规律，并在图像处理、机器翻译、自动驾驶等领域[12-13]取得了前所未有的成就。近年来，基于不同应用场景，学者们提出了一系列深度学习模型，其中，卷积神经网络(CNN)是应用最为广泛的模型之一，常用于二维数据处理。随着技术需要，适用于处理一维数据的一维卷积神经网络(1D-CNN)逐渐应用在语音识别[14]，自然语言处理领域[15]，也广泛应用在雷达领域[16]。为解决联合不同准则问题，本文提出一种杂波条件下利用1D-CNN的认知雷达波形设计方法(CRWD-1D-CNN)。

本文首先分析了MI方法和SINR方法设计波形的过程，得到了目标函数的表达式，并设定环境信息，使用两准则设计信号，构建训练集；其次，介绍了1D-CNN网络结构，提出使用1D-CNN来联合MI方法和SINR方法的流程图。在此基础上，根据训练集数据形式设计了1D-CNN模型；最后，对1D-CNN模型进行训练和测试，并通过实验仿真，对比1D-CNN生成信号、MI方法信号和SINR方法信号对应的检测概率、目标识别率以及雷达综合性能指标，证明了本方法可联合MI方法和SINR方法，提高雷达综合性能。
1 信号模型与波形设计方法
1.1  信号模型
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图1 扩展目标信号模型
Fig.1 Extended target signal model  
图1为扩展目标信号模型图，其中
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，即低通滤波器持续时间相对较短，可忽略其影响。

由于
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内的局部平稳过程，所以不能用PSD来描述。但可以使用能量谱密度(ESD) 来描述，定义ESD为
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式中：
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的均值和方差分别为
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为目标能量谱方差(ESV)，由于扩展目标是零均值随机过程，故
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，即ESV与ESD等价，可用ESV描述零均值，有限时间随机过程。由图1可知，雷达接收信号为
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1.2  MI方法
目标与雷达接收信号之间的互信息量为[10]
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式中：
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是雷达接收信号持续时间。由于式(5)中被积函数是凹函数，联合能量限制
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，可使用朗格朗日乘子法对此问题进行求解得
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式中：
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决定的常数；
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上述过程即为MI方法设计波形的过程。

1.3  SINR方法
雷达接收机接收信号的信干噪比[10]为
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积分内函数为凹函数，结合能量限制，使用拉格朗日乘子技术求解得到优化波形为
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式中：
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决定的常数，
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。该过程为SINR方法设计波形的过程。

当信号经由存在干扰或噪声的环境时，最佳传输信号在频域的能量分布应避开干扰或噪声能量较强的频点，具有特定的能量谱分布。由MI方法和SINR方法设计波形的过程可知，两方法设计波形时将扩展目标、杂波和噪声建模为随机过程，并使用能量谱方差
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描述目标特性，用功率谱密度
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来描述杂波和噪声特性。由式(6)和式(8)可知，忽略信号的相位信息，仅从频域出发，即得到最优信号的频域能量分布的幅度谱平方，达到信号设计的目的。
2 基于1D-CNN的雷达波形设计

2.1  1D-CNN模型
自2012年AlexNet在ImageNet大规模视觉识别竞赛(ILSVRC)中取得前所未有的精度并夺冠以来[17]，CNN已经在计算机视觉领域取得了极大成就。典型的CNN可有效提取二维数据的结构特征，通常用于处理图片等二维数据，为适应语音，文本等一维数据的处理，许多学者也提出了1D-CNN模型[18]。1D-CNN结构如图2所示，通常由输入层、卷积层、池化层、全连接层、输出层等网络层组成。

卷积层具有稀疏连接和权值共享的特征。稀疏连接可避免全连接神经网络参数过多问题，而权值共享则可减小网络的过拟合。1D-CNN卷积层中为一维卷积核，卷积层的作用是使用一维卷积核在前一层输出特征图上平滑移动进行卷积操作，提取数据特征。如图2所示，第
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输出卷积特征图为
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式中：
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表示卷积操作；
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卷积层之后为池化层，其作用为对卷积特征图进行下采样操作，减小特征维度，提高特征鲁棒性。通常有最大池化和平均池化两种函数，最大池化仅保留局部特征中最大的数据点，而平均池化将局部特征数据取平均操作，具体池化操作的选区由任务性质而定。

经卷积层和池化层处理之后的数据可称之为原始数据的深层特征，全连接层的目的就是将这些深层特征进行展平操作，来完成回归或识别任务。 
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图2  1D-CNN结构图
Fig.2 Structure of 1D-CNN
2.2  基于1D-CNN的雷达波形设计流程
由于联合不同准则进行波形设计面临目标函数难以建立的问题，神经网络的学习能力为该问题提供一种解决思路。神经网络的本质就是拟合函数，给定输入和输出数据，经过训练，神经网络即可拟合输入数据与输出数据之间的非线性关系，也即函数关系。此时神经网络内部参数具备刻画输入数据与输出数据之间非线性关系的能力，而这些参数的确定是由给定数据决定的。当输入数据给定为目标，杂波，噪声等环境信息，而输出数据一部分是由MI方法根据环境信息设计的信号，另一部分是SINR方法设计的信号，经过训练，神经网络便可同时完成对MI方法函数和SINR方法函数的拟合，从而达到联合MI方法和SINR方法的目的。
基于上述思想，本文提出一种杂波条件下使用1D-CNN的认知雷达波形设计方法，其设计信号的思想如图3所示。由图可知，该方法主要分为3个部分。首先，分析1D-CNN进行波形设计时的影响因素。利用MI方法和SINR方法进行波形设计时的影响变量为目标，杂波，噪声，故1D-CNN的影响因素同样为目标，杂波，噪声等环境信息，在此基础上设定环境信息，并分别使用MI方法和SINR方法根据这些信息来设计信号。其次，随机选取一部分MI方法信号，一部分SINR方法信号，并与之相应的环境信息共同组成训练集。然后，根据训练集数据形式设计相应的1D-CNN模型。最后，使用训练集对设计的1D-CNN模型进行训练，并测试其性能。
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图3  CRWD-1D-CNN方法流程
Fig. 3 The flow chart of CRWD-1D-CNN method
2.3  1D-CNN的设计
本文设计了一个由输入层、卷积层1、池化层1、卷积层2、池化层2、卷积层3、池化层3、Dropout层、Flatten层、全连接层1、全连接层2及输出层组成的1D-CNN模型，各层详细参数如图4所示。本文所用数据是在
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上采样100点得到的，且训练样本为6000组，设定输入层信道为1，故输入数据尺寸为
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。图4中，
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表示32个维度为
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的一维卷积核。

为减小网络的过拟合，在将数据展平前加入Dropout层，其作用是在训练过程中将部分神经元随机失活，使得神经网络以较少的神经元完成训练，从而避免过拟合问题。Dropout层丢失率设为0.5。

在卷积层提取的特征进入全连接层之前，需要Flatten层对提取到的特征进行展平操作，使之转换为更适应于全连接层处理的数据形式。由于1D-CNN在本文执行回归任务，故在输出层前添加两层全连接层。最后输出对应MI 准则和SINR方法生成波形的频域能量分布对应的采样点数据，故第二个全连接层神经元数量设为100，第一个全连接层神经元数量设为300。
本模型中卷积层激活函数为Relu函数，第一个全连接层激活函数为Sigmoid函数，第2个全连接层不设激活函数。本文损失函数使用平均绝对误差(MAE)，给定输入，设模型预测输出为
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优化器的作用是将损失函数降到最低，进而减少预测数据与真实数据之间的差距，本文使用Adam优化算法，其中学习率
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，迭代2000次，每次迭代批次数设为100。
3 实验仿真

本实验是在TensorFlow，MATLAB2017，Python3.6和CUDA9.0的环境架构中进行的，计算机的处理器为i5-7300HQ，显卡为GTX1050，内存为8G。
假设某雷达中心频率
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，带宽
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，工作频带为
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。发射信号时宽为
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，其频带内采样点为100。本文采取计算机模拟仿真的方法进行实验数据的选取，为保证数据的充分性，设定4000组杂波，杂波PSD通常为高斯分布[19]，对于
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为杂波中频，其中
[image: image82.wmf]16

7.9577

=

10

B

-

´

为目标脉冲响应的谱方差强度，
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表示谱方差随频率变化率，取
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。为保证目标数据的非相关性，对于每组杂波，随机产生一组目标ESV，参考文献[7]和[10]，本文将目标ESV幅度与杂波PSD幅度取为相同值，共生成4000组目标ESV。假设雷达接收机端噪声为高斯白噪声，为尽可能体现雷达工作环境中噪声远远低于目标的关系，噪声PSD取为
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，其中
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为噪声有效温度，
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为玻尔兹曼常数。将上述每个杂波对应的目标和噪声构成一组环境信息，共生成4000组环境信息。
获得环境信息之后，分别使用MI方法和SINR方法根据上述4000组环境信息设计波形，对于每种准则信号随机抽取3000组环境信息与其对应环境信息组成包含6000组样本的训练集，剩下1000组环境信息作为测试集。然后，使用训练集对设计的1D-CNN模型进行训练。最后，使用测试集中的环境信息对训练完成的模型进行测试。

图4  本文设计的1D-CNN模型图
Fig.4 The designed 1D-CNN model diagram
每组环境信息包含3个变量，即杂波功率谱密度，目标能量谱方差，噪声能量谱方差。测试集中包含1000组环境信息，随机抽取一组如图5所示的环境信息，其中图5(a)为杂波的能量谱密度
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，图5(b)是噪声的功率谱密度
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，由上述内容可知，
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为固定值，图5(c)是目标的能量谱方差
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图5  用于测试的环境信息
Fig5 Environmental information for testing
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图6 3种信号频域能量分布图  
Fig.6 Frequency domain energy distribution of 3 signals
在雷达发射功率
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时，使用图5中的环境信息对训练完成的1D-CNN模型进行测试，并与MI方法和SINR方法信号进行对比，结果如图6所示。由图6可知，3种信号在分配能量时都避开了杂波较强的频点。MI方法信号频带较宽，各频点分配的能量相对较低。SINR方法信号频带相对较窄，此窄带内频点能量较高。这是由于MI方法信号为获取目标更多信息，需将能量分配到目标不同散射模式的频点处，而SINR方法信号只需将能量分配到目标最大反射模式的频点处。但是反射较弱的频点可能包含较为明显的目标特征，可用于目标识别。所以，MI方法信号通常用于目标识别，SINR方法信号用于目标检测。CRWD-1D-CNN方法生成的信号频带介于两信号之间，可兼顾目标不同的散射模式，既可获得关于目标的较多信息，又可维持较高的信干噪比，实现了MI方法与SINR方法的平滑过渡。
本文使用蒙特卡罗方法对不同能量下1D-CNN模型进行测试。给定发射机能量，使用测试集中环境信息对训练完成的1D-CNN模型进行测试，生成1000组波形。对1000组波形的互信息指标和SINR指标取平均，得到该能量下的互信息和信干噪比指标，其结果如图7、图8、图9所示。

图7为雷达不同发射功率下，MI方法信号，SINR方法信号和CRWD-1D-CNN生成信号对应的互信息量指标。3种信号对应的互信息量都随雷达发射功率的增加而增加，且CRWD-1D-CNN生成信号对应的互信息量要比SINR方法信号平均高出20.10%，比MI方法信号平均低8.24%。
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图7 不同功率下3种信号对应的互信息
Fig.7 MI of 3 signals results for different transmit powers
根据统计判决理论，雷达检测可视为假设检验问题，解决该问题的基本方法为经典奈曼-皮尔逊(NP)定理，根据NP定理，构造雷达检测器得雷达检测概率为[20]
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式中：
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为右尾概率；
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是虚警概率。故根据发射波形计算SINR进而得到检测概率。
图8为雷达不同发射功率下，3种信号对应的信干噪比。在虚警率
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时，根据公式(11)，可由图8中数据得到如图9所示的检测概率。由图9可知，CRWD-1D-CNN生成信号对应的检测概率随雷达发射功率增加而增加，且要比MI方法信号对应的信干噪比平均高出10.40%，比SINR方法信号平均低6.43%。
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图8 不同功率下3种信号对应的信干噪比 
Fig.8 SINR of 3 signals results for different transmit powers
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图9 不同功率下3种信号对应的检测概率
Fig.9 Detection probability of 3 signals for different transmit powers
为衡量雷达综合性能，本文提出一种目标最终识别率指标。定义
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式中：
[image: image103.wmf]c

P

为目标最终识别率，可作为衡量雷达综合性能的指标，
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随目标与回波之间的互信息量增加而增加，但两者缺乏直接函数关系。本文提出一种用互信息量来衡量
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式中：
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为杂波条件下发射信号为
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时，目标与回波之间的互信息量；
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为不存在杂波时，目标与回波之间可获得的最大互信息量。
表1为3种信号对应的平均检测概率，平均识别概率和平均最终目标识别率。由表1可知，CRWD-1D-CNN信号的平均检测概率和平均识别率均介于两准则信号之间，即1D-CNN可在MI方法和SINR方法之间实现权衡。而CRWD-1D-CNN信号的目标最终识别率要比MI方法信号高0.64%，比SINR方法信号高2.13%，证明了CRWD-1D-CNN信号可联合MI方法和SINR方法，提高雷达综合性能。
表1  MI方法、SINR方法、CRWD-1D-CNN信号对应的平均检测概率、平均识别率和平均最终目标识别率
Tab.1 The average detection probability, average recognition rate and average final target recognition rate of MI method, SINR method and CRWD-1D-CNN method.
	方法
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	CRWD-1D-CNN
	0.6927
	0.1285
	0.0890

	MI
	0.5887
	0.1403
	0.0826

	SINR
	0.7570
	0.0894
	0.0677


4 结 论

本文提出了一种杂波条件下使用1D-CNN的认知雷达波形设计方法CRWD-1D-CNN。利用1D-CNN对一维数据之间非线性关系的映射能力，实现了MI方法与SINR方法之间的联合。为衡量雷达综合性能，提出了一种新的最终目标识别率和利用互信息来衡量的目标识别率指标。实验结果表明，当使用CRWD-1D-CNN方法生成波形作为发射信号时，与MI方法信号和SINR方法信号相比，雷达综合性能指标均得到提升，证明了CRWD-1D-CNN方法生成波形可满足雷达同时进行检测和识别任务的需求，为联合不同准则进行多任务雷达波形设计提供了一种新的解决方案。与波形设计领域许多文献相同，本文仅得到了最优信号的能量谱分布，并没有根据能量谱合成时域信号。根据给定的能量谱合成时域信号是信号处理领域的另一重要分支，是本文的后续研究方向。
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