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摘  要 

随着工业进入4.0时代和人工智能的发展，基于雷达信号的目标检测在工厂自动化、航空航天、自动驾驶

等领域中日益成为关键技术。本文综述了雷达目标检测的技术发展及其面临的挑战。介绍了机器学习算

法与深度学习算法在雷达目标检测中的应用，其中包括卷积神经网络、递归神经网络、生成对抗网络等

模型的应用。这些数据驱动算法能够通过大量数据训练好的模型，实现自动学习特征提取和分类，提高

检测精度和处理速度。最后总结了目前雷达信号目标检测技术所具备的优势和面临的挑战，并展望了其

未来的发展方向，介绍了如何更好地融合传统方法和数据驱动技术。 
 
关键词 

雷达信号，目标检测，机器学习，深度学习 
 

 

Review of Deep Learning Algorithms Based 
on Radar Signal Target Detection 

Xiaoyang Zhang1, Siqi Liu2*, Xiaolu Liu1, Chang Han1, Renhao Xu2 
1Science and Technology on Millimeter-Wave Laboratory, Beijing Institute of Remote-Sensing Equipment, Beijing  
2School of Mechanical Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai  
 
Received: Feb. 24th, 2025; accepted: Mar. 16th, 2025; published: Mar. 25th, 2025 

 
 

 
Abstract 
As industry enters the 4.0 era and artificial intelligence develops, radar signal-based object detec-
tion has increasingly become a key technology in factory automation, aerospace, autonomous driv-
ing and other fields. This paper reviews the technical development and challenges of radar target 
detection. This paper introduces the application of machine learning algorithms and deep learning 

 

 

*通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/jisp
https://doi.org/10.12677/jisp.2025.142014
https://doi.org/10.12677/jisp.2025.142014
https://www.hanspub.org/


张逍洋 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2025.142014 140 图像与信号处理 
 

algorithms in radar target detection, including convolutional neural networks, recurrent neural net-
works, generative adversarial networks and other models. These data-driven algorithms can auto-
matically learn feature extraction and classification through models trained with a large amount of 
data, improving detection accuracy and processing speed. Finally, the advantages and challenges of 
the current radar signal target detection technology are summarized, and its future development di-
rection prospects and how to better integrate traditional methods and data-driven technologies are 
introduced. 

 
Keywords 
Radar Signal, Target Detection, Machine Learning, Deep Learning 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 雷达目标检测技术的挑战 

现如今，雷达目标检测作为一种关键的技术，不仅在现代工业和军事应用中扮演着至关重要的角色，

而且逐步成为工业自动化和智能化的重要组成部分[1]。雷达目标检测的主要目的是利用雷达信号来探测、

识别和跟踪空中、地面或水下的目标物体。这些目标物体可以是飞行器、车辆、船只或其他工业设备，

其检测与跟踪对于军事侦察、民用监测和交通管理具有重要意义[2] [3]。目前雷达技术领域已经发展出多

种算法来解决这一问题。其中包括自适应波形设计[4]、自适应信号处理[5]、融合多传感器数据[6]以及高

分辨率成像技术[7]等。这些算法提高了雷达系统在复杂背景下的目标探测能力、抗干扰能力和目标定位

精度，为各类监测与防御任务提供了重要支持。 
首先，本文介绍了常见的目标检测算法，以及基于机器学习和深度学习的新兴算法在雷达目标检测

中的应用，验证说明了这些算法能够提高目标检测的准确性和鲁棒性。最后，本文总结当前雷达目标检

测技术面临的挑战和未来的发展方向。通过本文的综述，读者将对雷达目标检测的基础知识、最新技术

和未来发展趋势有一个全面的了解，并且能够将其作为相关领域研究的理论指导和实际应用的参考。 

2. 数据驱动的目标检测算法 

在复杂环境中(如低信噪比、多目标、高杂波等)，传统方法检测精度下降，易出现漏检或虚警，同时

高计算资源需求限制其实时检测能力，且对动态环境适应性较差。随着机器学习和深度学习的发展，基

于数据驱动的目标检测方法逐渐兴起，通过大数据训练和优化模型，成为研究热点。机器学习方法分为

传统特征提取结合分类器的方法和基于深度学习的方法，后者通过卷积神经网络(CNN)等技术自动学习

特征，显著提升检测性能和适应性。 

2.1. 机器学习的目标检测算法 

基于机器学习的雷达目标检测是雷达技术发展的重要方向。其流程包括信号预处理(如滤波、去噪)、
特征提取，并将特征向量输入训练好的模型进行分类和目标识别。常用模型有支持向量机(SVM)和随机

森林(RF)。检测框架如图 1 所示。 
近年来，无人机的广泛应用带来了安全威胁，为此，研究者们利用机器学习算法在雷达目标检测领

域取得了显著进展。Luc 等[8]在雷达系统中获得的无人机和鸟类轨迹的实验数据，通过分析无人机与鸟
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类轨迹特征，提出了一种基于人工智能技术识别空中目标的算法，证明了 SVM 和 KNN 对小型空中目标

识别效果最佳。Xiao 等[9]针对标准反向传播神经网络在雷达干扰有效性评价模型下对网络训练的影响，

提出了一种基于遗传算法(GA)优化 BP 神经网络初始权重和阈值的方法，从而提高了雷达干扰效能评估

的精度。Marino 等[10]开发了一种针对多平台雷达网络的三维定位算法，该算法利用单基地传感器辐射

方向图特征，并通过施加角度约束来限制目标的方位角仰角位置，结果证实了新算法的有效性在低信噪

比条件下实现了更低的均方根误差(RMSE)。Pak 等[11]基于人工神经网络(ANN)通过估计信号的到达时

间差进行目标定位，结果表明该方法在低信噪比条件下性能优越，适用于多基地无源雷达系统。Song 等

[12]探讨了在复杂电磁环境下雷达目标轨迹预测的方法，提出了一种基于反向传播(BP)神经网络的雷达轨

迹预测方法。该方法利用雷达目标的历史轨迹数据，通过 BP 神经网络对其运动规律进行建模，预测目标

的未来轨迹。Zhao 等[13]提出了一种基于松弛能量函数的神经网络(RNFNN)方法用于分布式多输入多输

出(MIMO)雷达的目标定位。证明了 RNFNN 在更宽的信噪比范围内实现了计算效率方面优于现有方法。 
 

 
Figure 1. Schematic framework diagram of machine learning 
图 1. 机器学习的目标检测原理框图 

 
综上基于机器学习的雷达信号目标检测技术在当前雷达技术的发展中具有重要意义。通过对不同的

机器学习算法不断研究，如支持向量机(SVM)、K 近邻(KNN)、反向传播神经网络(BP)、遗传算法(GA)优
化的 BP 神经网络、人工神经网络(ANN)和松弛能量函数神经网络(RNFNN)等，研究者们在无人机识别、

雷达干扰效能评估、目标定位和轨迹预测等方面取得了显著进展。这些方法在低信噪比条件下表现出色，

并且在复杂电磁环境下展现出优越的性能，为雷达技术在实际应用中的有效性和可靠性提供了有力支持。

未来，随着机器学习技术的不断发展和完善，雷达信号处理和目标检测技术将迎来更加广阔的应用前景

和发展空间。 

2.2. 深度学习的目标检测算法 

传统的目标检测方法通常依赖于信号处理技术和特征工程，这些方法通过人工设计特征提取规则来

识别目标。然而，在复杂环境中，尤其是面对海量数据时，传统方法的性能和效率往往受到限制，且难

以应对环境的动态变化和数据的不确定性。特别是在雷达信号目标检测领域，传统方法在处理复杂场景

和高噪声环境下，往往表现出较低的鲁棒性和适应性。 
与之相比，深度学习方法通过自动学习数据中的深层次特征，显著提升了雷达信号目标检测的性能。

深度学习方法无需手工设计特征，而是通过多层网络结构从原始数据中自动学习并提取复杂的特征，从

而提高了目标识别的准确性和效率。深度学习模型能够从大量的训练数据中捕捉到目标的微小特征，这

使得其在各种复杂环境下的表现要优于传统方法。 
深度学习目标检测原理如图 2 所示。本节将重点介绍几种常见的深度学习算法在雷达信号目标检测

中的应用。 
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Figure 2. Schematic framework diagram of deep learning object detection 
图 2. 深度学习目标检测原理框架图 

2.2.1. 卷积神经网络(CNN) 
卷积神经网络在图像处理领域的优异表现，卷积神经网络(CNN)因其在图像处理中的卓越性能，被广

泛应用于雷达信号目标检测。其基本原理通过卷积层、池化层和全连接层提取信号的多层次特征。在低

信噪比条件下，Guo 等[14]提出了一种特征金字塔融合轻量级卷积神经网络，通过将多尺度空间理论与深

度卷积神经网络相结合，提高了低信噪比条件下雷达目标识别的准确性和鲁棒性。Akula 等[15]通过对比

AlexNet 和 VGG19 从不同层提取特征来评估多个深度特征提取器，证明了基于 CNN 的深度特征提取器

表现出鲁棒性，在两个 FLIR 热红外数据集上，VGG19 架构展示了卓越性能。Ding 等[16]为军事目标识

别领域构建了一个包含十种目标的战场军事目标识别数据集，研究评估了三种经典的卷积神经网络模型

(AlexNet、VGGNet 和 ResNet)以及两种学习策略(Drop Out 和 Data Augmentation)。在相同的数据集条件

和超参数设置下，对不同模型的性能进行了呈现和分析。证明了 ResNet 和 VGGNet 的平均精度优于

AlexNet，同时，Drop Out 和 Data Augmentation 策略对性能的提升起到了很大的作用。针对 SAR 系统目

标识别，Zhang 等[17]提出了一种创新的特征融合框架(FEC)，提出了一种改进的 VGGNet，用于从振幅

图像中提取强大且准确的特征。为进一步增强特征融合效果，FEC 框架引入了判别相关性分析(DCA)，
通过最大化 CNN 和 ASC 特征之间的相关性，并去除每个特征集中不同类别之间的相关性。证明了在

MSTAR 数据集上，所提出的 FEC 框架在目标分类(SOCs)和目标识别(EOCs)任务中展现了优异的有效性

和鲁棒性。Guo 等[18]针对高速机动目标回波信号的非平稳特性，提出了结合时间-频率分析和 AlexNet 的
雷达移动目标检测方法，以实现雷达在嘈杂环境下的自动检测。通过仿真实验，结果显示，在噪声环境

下，该方法能有效增强回波信号的时频特性，具有更好的检测精度和噪声鲁棒性。Li 等[19]提出了一种基

于区域的卷积神经网络(R-CNN)框架，用于 SAR 图像中的船舶检测。该方法结合了 ResNet-50 的优势，

并设计了一种轻量级的基础网络，该网络包括特征中继放大和多尺度特征跳跃连接结构，从而有效改进

了检测的精度和速度。Zhang 等[20]提出了一种基于 Faster R-CNN 的小目标检测算法，旨在解决小目标

导致的漏检问题，并提高小目标检测的精度。为了克服过深网络带来的梯度消失和梯度爆炸问题，使用

了残差网络 ResNet50 代替传统的 VGG16 骨干特征提取网络。Zheng 等[21]使用 AlexNet、VGG16、
GoogLeNet 和 ResNet-50 进行预训练的 CNN 模型的过程分析，验证了这些模型在 SAR 图像目标识别中

的适应性。 
通过文献的引用分析，我们展示了 CNN 在不同场景下的优异表现。表 1 展示了不同改进 CNN 方法

的性能对比，进一步说明了其在多种复杂场景下的优势，表 1 为一些改进的卷积神经网络的方法对比。 
然而 CNN 在雷达信号目标检测中仍面临挑战，如梯度消失、过拟合导致的稳定性和泛化能力不足，

以及受限于数据集规模和质量的性能瓶颈。此外，小目标检测和漏检问题也需进一步优化。未来研究可

通过改进网络结构(如使用 ResNet 解决梯度问题)以及扩大和优化数据集规模与质量，提升 CNN 的鲁棒

性和性能。 

2.2.2. 循环神经网络(RNN)和长短时记忆网络(LSTM) 
在低信噪比条件下，雷达信号具有显著时序特性，传统 CNN 在处理时存在局限，循环神经网络(RNN)

和长短时记忆网络(LSTM)凭借出色的时间序列建模能力，成为雷达信号处理的理想选择。LSTM 通过引

入记忆单元和门机制解决了梯度消失问题，更适合处理长时间依赖数据。 
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Table 1. Convolutional neural network (CNN) methods in radar signal target detection are compared 
表 1. 卷积神经网络(CNN)在雷达信号目标检测中的方法对比总结 

算法 发展历程 关键参数 改进特点 应用场景 

特征金字塔

融合轻量级

卷积神经网

络 

基于多尺度空间理论与

轻量级网络的结合，增强

了对低信噪比条件下目

标特征的提取能力。 

特征金字塔融合策略，

多尺度卷积核，轻量化

参数优化设计。 

在保证轻量化的前提下提

升识别鲁棒性，适合资源

受限环境，支持高效处理

多尺度特征。 

适用于低信

噪比的雷达

目标识别场

景 

预训练的

CNN 模型
VGG19 

从 AlexNet 演进而来，通

过更深的层数和更宽的

卷积核提升特征提取能

力，增强模型适配性。 

19 层网络深度，3 × 3 卷

积核，Relu 激活函数，

包含超过 144 M 的权重

参数。 

在多个层次上提取深度特

征，尤其适合热红外图像

中的目标检测，尽管模型

复杂度较高，但效果显著。 

热红外数据

集及需要深

度特征提取

的应用场景。 

结合 VGGNet
和特征融合 

融合 VGGNet 基础架构

与判别相关性分析(DCA)
框架，着力增强特征间的

相关性和辨别能力。 

判别相关性分析(DCA)，
振幅特征和散射中心特

征联合建模，深层特征

融合参数优化。 

最大化多特征之间的互补

信息，并减少类别间的冗

余信息，提升目标识别和

分类的准确性。 

SAR 系统目

标识别，尤其

是在复杂操

作条件下 

结合时间-频
率分析和
AlexNet 

针对雷达信号非平稳性，

结合时间-频率分析方法

与 AlexNet 的深度网络特

性，优化了噪声环境下的

目标特征提取性能。 

时间频域分析采用二阶

同步提取变换(SET2)转
换为时频图像，5 层卷积

架构，3 个全连接层，

Relu 激活，Softmax 分类

层。 

通过强调信号的时频特性

增强目标检测效果，在低

信噪比条件下保持较强鲁

棒性，同时显著提升分类

精度。 

嘈杂环境下

的雷达移动

目标检测。 

(R-CNN)检测

框架 
从 Faster R-CNN 演化而

来，结合轻量级特征中继

网络与多尺度跳跃连接

结构，增强目标特征提取

能力。 

ResNet-50 作为骨干网

络，轻量化模块中加入

特征跳跃连接，采用区

域建议网络(RPN)生成

候选框。 

提升了目标检测的效率与

精度，特别适合快速变化

的动态目标识别任务。 

SAR 图像中

的船舶检测。 

Faster R-CNN
的小目标检

测算法 

为解决小目标漏检问题，

对传统 Faster R-CNN 框

架进行优化，通过引入

ResNet-50 克服梯度消失

及网络过深问题。 

使用残差网络 ResNet-
50 作为骨干特征提取网

络，ROI 池化层优化区

域定位。 

针对小目标设计的检测算

法，能够有效提升小目标

的检测精度，同时通过浅

层特征优化减轻过深网络

带来的负担。 

需要高精度

小目标检测

的场景。 

预训练的

CNN 模型
VGG19 

从 AlexNet 演进而来，通

过更深的层数和更宽的

卷积核提升特征提取能

力，增强模型适配性。 

19 层网络深度，3 × 3 卷

积核，Relu 激活函数，

包含超过 144 M 的权重

参数。 

在多个层次上提取深度特

征，尤其适合热红外图像

中的目标检测，尽管模型

复杂度较高，但效果显著。 

热红外数据

集及需要深

度特征提取

的应用场景。 

 
Sehgal 等[22]提出基于 RNN 和 LSTM 的自动雷达目标识别(ARTI)，当雷达的电磁波照射目标时，目

标表面会产生表面电流，从而导致入射能量的散射。雷达接收到的散射信号被用作目标的雷达信号。其

中，雷达散射截面(RCS)是从雷达信号中提取的重要特征，用于目标识别。Wang 等[23]结合堆叠 RNN 和

LSTM 网络，结合雷达数据的频谱图和时变多普勒、微多普勒特征，实现了基于雷达的人体运动识别。

由于当今的电磁环境异常复杂，导致分布脉冲流不均匀。为了使分类过程更加准确，需要分离出有用的

信息并去除噪声。Li等[24]通过注意力机制结合 RNN进行雷达发射器分类，在复杂电磁环境中表现出色。

Tang 等[25]使用 RNN 分类微多普勒特征，证明其在目标识别中的重要性。Wang 等[26]提出 TCN 和双向

LSTM 并行融合结构，用于识别相控阵雷达的工作模式。Qu 等[27]基于循环神经网络开展了脉冲重复间

隔(PRI)调制模式的识别研究。为解决循环神经网络中梯度消失和梯度爆炸的问题，提出了一种基于长短

时记忆网络的 PRI 调制模式识别方法。RNN 和 LSTM 展现出强大的时序建模能力，它们通过处理雷达信
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号的时序特性，能够有效地捕捉到时间依赖性和长期记忆。这使得他们二者成为处理雷达信号的理想选

择，并在自动雷达目标识别、目标分类、人体运动识别等领域取得了显著的成果。然而，面临着梯度消

失或爆炸的问题以及数据集规模和质量的挑战。未来的研究可以关注不同类型的循环神经网络结构，结

合注意力机制、卷积神经网络等技术，提高算法的鲁棒性和泛化能力。 

2.2.3. 生成对抗网络(GAN) 
生成对抗网络(GAN)在雷达信号目标检测中的应用日益增多，通过生成逼真的雷达数据增强训练数

据的多样性，提升模型泛化能力。Kong 等[28]提出利用 GAN 解决 SAR 目标识别中数据不足的问题。Carr
等[29]研究了使用 GAN 进行雷达目标检测的方法。相比于当前主流的 CNN 方法，大多数 GAN 方法不需

要标记数据，因此可以用于无监督学习下的雷达目标检测。Pu 等[30]提出了一种基于自编码器分离的随

机 GAN 方法来实现 SAR 图像中运动目标和静止目标的分离。该算法利用静止目标和模糊运动目标之间

的相互独立性来创建对抗约束，并采用完全无监督的方式进行操作，无需使用包含混合和分离 SAR 图像

的样本集，实现了 SAR 图像中运动目标和静止目标的分离。Akçali 等[31]通过使用 GAN 增强数据集，采

用增强后的模拟数据集训练了 Faster R-CNN 结构，并在模拟数据集和真实数据集上进行了测试，解决了

探地雷达(GPR)图像中的杂波问题，并在目标检测任务中取得了显著的性能提升。Du 等[32]为解决在 SAR
自动目标识别(ATR)应用中难以获得高质量训练数据集的问题，提出了多约束 GAN(MCGAN)方法，提供

了一种有效的数据增强方法，可以生成高质量的多类别 SAR 图像，从而提高目标识别的性能。由于采集

和验证 GPR 数据的高昂成本，获取足够的标记数据可能是困难的。为了解决这个问题。Zhao 等[33]提出

了一种基于 GAN 的 GPR 数据增强方法-WAEGAN，该方法利用 GAN 模型，包括编码器 E、联合生成器

G 和判别器 D，来生成新的数据。预训练分类器 C 对生成的数据施加目标类别约束，同时使用 Wasserstein
损失函数来稳定训练过程，实验结果验证了所提方法的优越性。该方法能够同时生成多个目标类别的数

据，并生成符合实际情况的探地雷达数据。Xiong 等[34]提出了一种名为 GPR-GAN 的结构自适应探地雷

达(GPR)GAN，用于生成探地雷达缺陷数据。GPR-GAN 采用双重归一化方法来稳定参数和卷积输出，利

用自适应判别器增强(ADA)模块来提高小数据集训练的稳定性，并使用改进的自注意力(MSA)模块来生

成具有复杂特征的探地雷达缺陷，并展示了其在生成探地雷达缺陷数据方面的优越性能。 
GAN 在雷达信号目标检测领域的应用不断增加，并取得了显著的成果。它通过解决训练数据不足的

问题，实现了数据增强和模型泛化能力的提升。在 SAR 目标识别方面，研究表明使用 GAN 进行数据增

强可以提高目标识别的准确性。同时，在 GPR 数据增强方面，WAEGAN 和 GPR-GAN 等基于 GAN 的

方法能够生成符合实际情况的 GPR 数据，从而提高数据解释和目标检测的性能。然而，使用 GAN 也面

临一些挑战和不足。首先，GAN 的训练过程相对复杂，需要仔细调整超参数和优化算法，以获得稳定且

高质量的生成结果。此外，GAN 在生成数据时可能会出现模式崩溃或模式塌陷等问题，导致生成的数据

缺乏多样性和真实性。另外，选择合适的损失函数和评估指标也是一个挑战，因为在雷达信号目标检测

中很难定义准确且可靠的评估指标。 

2.2.4. YOLO 算法 
YOLO 是一种高效的目标检测算法，以实时性强、检测速度快为优势，在雷达信号目标检测中表现

突出。研究者通过优化 YOLO 结构，提高了其对小目标、复杂背景及多尺度目标的检测性能。Ju 等[35]
提出了一种改进的 YOLOv3 多尺度目标检测算法，基于交并数(IOU)的数学推导方法，用于选择合适数量

和纵横比的候选锚框，以提升不同尺度目标的检测效果；将 YOLOv3 的检测尺度从 3 个扩展到 4 个，特

别针对小目标的检测性能进行优化；此外，为避免梯度衰减、增强特征复用性，将输出层前的六个卷积

层整合为两个残差单元，证明了所提方法比其他最先进的目标检测算法获得了更好的性能。Kim 等[36]提
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出了一种基于深度学习模型(YOLO)的方法，通过处理汽车雷达信号来同时检测和分类物体，打破了传统

方法将检测与分类分为两个连续阶段的局限，在所提出的方法中，这两个环节被有效整合为一个整体。

Xu 等[37]针对遥感目标检测中存在的尺度差异、分布密集和背景复杂等挑战，提出了一种基于 YOLOV3
的新模型。YOLOv3 是 YOLO 系列的最新版本，但在遥感目标检测中表现不佳。为了解决这一问题，引

入了 DenseNet (以增强特征提取能力，并将检测量表增加至 4 个，以提升对不同尺度目标的检测性能)。
Tang 等[38]提出了一种新颖的 YOLO 网络用于双波束 SAR 中的慢速移动目标检测，通过 YOLO 网络在

强杂波环境下进行目标检测与分类，并排除静止目标。Kong 等[39]针对复杂环境下传统检测算法表现不

佳的问题，通过深度学习实现了军事目标的自动检测，并提出了一种改进的 YOLOv3 模型——YOLO-G，

在 YOLOv3 网络结构中引入了轻量级卷积神经网络 GhostNet 作为特征提取网络。此外，通过引入基于坐

标注意力块的注意力机制，增强了目标特征的表示能力，有效抑制了干扰，提高了检测精度，并结合了

DIOU 损失函数和 Focal loss 函数，从而提升了模型对军事目标的检测精度。Zhong 等[40]针对雷达运动

目标在快时间维度下的多普勒频移特性，提出了一种基于 YOLOv5s 的雷达运动目标智能检测与识别方

法，通过构建数据集并对接收的目标回波信号进行处理，实现了运动目标多普勒频移特征的检测和分类。 
尽管 YOLO 在雷达目标检测中表现优异，但仍存在小目标召回率低、复杂背景干扰、计算资源需求

高及多目标密集场景下性能下降等挑战。未来改进将集中于优化模型结构、增强泛化能力及应对复杂应

用场景。 

2.3. 机器学习算法与深度学习算法对比分析 

雷达目标检测中，基于机器学习算法和基于深度学习的算法各有优缺点(见表 2)。机器学习适合小数

据且特征明确场景，深度学习在大数据和复杂环境下表现更优。未来研究可以探索结合两者的优势，通

过引入混合模型或迁移学习等方法来优化检测算法。例如，可以在初期利用机器学习算法提取关键特征，

在后续步骤中结合深度学习模型进行进一步优化分析，以弥补单一方法的不足。同时，加强对深度学习

模型的压缩与优化，使其在计算资源有限的环境中依然具有较好的适应性。通过这类方法的探索，未来

的雷达目标检测算法有望在提高检测精度的同时，进一步增强其鲁棒性与泛化能力，以应对更为复杂 
 

Table 2. Comparison of machine learning algorithms and deep learning algorithms 
表 2. 机器学习算法和深度学习算法对比 

算法 发展历程 关键参数 优点 缺点 

机 器 学

习算法 
从统计学和优化理论

发展而来，包含支持

向量机(SVM)、K近邻

(KNN)、决策树等传

统方法，强调特征工

程和可解释性。 

超参数如 SVM 中

的核函数选择、

KNN 的邻居数设

置，特征选择及维

度大小等 

1. 能够处理较小规模的数据集，

适合初始数据较少的情况。 
2. 传统方法如支持向量机

(SVM)、K 近邻(KNN)具有较

好的理论基础和可解释性。 
3. 通常计算复杂度较低，训练

和推理速度较快。 

1. 需要手动设计和选

择特征，特征工程过

程复杂。 
2. 在复杂环境和大规

模数据下，性能和泛

化能力有限。 
3. 难以处理高维数据

和复杂非线性关系。 

深 度 学

习算法 
基于神经网络的发

展，包括从初期的前

馈神经网络(FNN)、卷
积神经网络(CNN)到
生成对抗网络(GAN)
和 变 分 自 编 码 器

(VAE)等现代框架。 

层数(如 ResNet 的
50 层或 101 层)、
学习率、优化算法

(如 Adam、SGD)、
激 活 函 数 ( 如

ReLU 、 Leaky 
ReLU)等。 

1. 能够自动学习数据中的深层

次特征，减少了手动特征工

程的需求。 
2. 在处理大规模数据和复杂非

线性关系时表现优异。 
3. 具有强大的建模能力，适用

于多种目标检测任务。 

1. 需要大量标注数据

和计算资源进行训

练。 
2. 训练过程复杂，超参

数调整困难。 
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多变的实际应用场景。 

3. 雷达目标检测技术面临的发展趋势 

雷达目标检测发展趋势有以下几个方面： 
(1) 实时处理能力的提升。针对雷达系统对实时性的高要求，未来的发展将侧重于提升算法和硬件的

实时处理能力。通过算法优化和并行计算等技术，提高信号处理和目标检测的速度。 
(2) 自适应和智能化。未来的雷达目标检测系统将向自适应和智能化方向发展。通过引入自适应算法，

系统可以根据环境变化和目标特性，动态调整检测参数和策略，从而提高检测性能。 
(3) 资源受限下的高效算法。在资源受限的环境中，如无人机、小型移动平台等，发展高效、轻量化

的目标检测算法将成为重要趋势。 

4. 结束语 

本文全面回顾了深度学习算法在雷达信号目标检测领域的研究进展与应用现状。我们首先分析了雷

达目标检测的基本挑战，特别是在复杂环境和大规模数据背景下传统方法的局限性。为应对这些问题，

深度学习技术的引入为该领域带来了新的发展机遇。详细讨论了包括卷积神经网络(CNN)、循环神经网络

(RNN)、长短时记忆网络(LSTM)、生成对抗网络(GAN)以及 YOLO 等方法在雷达信号目标检测中的应用，

这些技术凭借自动特征提取能力和处理海量数据的高效性，大幅提升了检测性能。 
未来研究应重点关注深度学习算法的优化，以进一步提升其鲁棒性、实时性和在复杂应用环境中的

适应能力。同时，多传感器数据融合和算法轻量化也是值得探索的方向，有望进一步提高目标检测的准

确性和应用范围。希望为研究人员提供有价值的参考，推动深度学习在雷达信号目标检测领域的持续发

展与创新。 
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