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摘摘 要要：针对雷达信号处理领域存在的低慢小目标非线性、非平稳回波信号分析难题，提出利

用时频分析组合方法，构建了基于经验模态分解（empirical mode decomposition,
EMD）与主成分分析（principal component analysis, PCA）的组合模型，旨在弥补

传统方法在计算冗余与局部特征丢失等方面存在的不足。首先，利用 EMD对原始雷

达回波信号进行自适应分解，得到一系列本征模态函数（intrinsic mode function,
IMF）分量，以精确表征信号的局部时频特性；其次，通过 PCA法对 IMF分量的能量

谱进行降维处理来提取主成分特征，从而有效降低数据冗余并保留关键信息；最后，

采用《雷达学报》发布的低慢小目标数据集对其进行实验验证。结果表明：EMD-

PCA组合提取方法的均方根误差均值、峰值信噪比均值和结构相似性均值分别为

0.061 9像素、19.118 5 dB和 0.848 2，相比于采用单一 EMD模型的均方根误差均值降

低了 38.65%，峰值信噪比均值和结构相似性均值分别提高了 14.54%和 22.29%，表明

所提方法能够显著提升复杂雷达信号特征提取的精度和可靠性，为低慢小目标的精确

探测与分析提供技术参考。
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ABSTRACT: To address the chanllenges of nonlinear and non-stationary echo signal analysis of
low-slow-small（LSS）targets in radar signal processing, a hybrid time-frequency analysis ap-
proach was proposed by constructing a combined model based on empirical mode decomposition
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（EMD） and principal component analysis（PCA）. The proposed model compensated for the
shortcomings of traditional methods in terms of computational redundancy and loss of local fea-
tures. First, the EMD method was applied to adaptively decompose the original radar echo signal
into a series of intrinsic mode function（IMF）components, accurately capturing the local time-
frequency characteristics. Second, the PCA method was employed to reduce the dimensionality of
the energy spectra of the IMF components to extract the principal features, effectively reducing
data redundancy, and preserving key information. Finally, an experimental verification was con-
ducted using the LSS target dataset published in the Journal of Radars. The results demonstrate
that the proposed EMD-PCA method achieves mean values of 0.061 9 pixels for the root mean
square error（RMSE）,19.118 5 dB for the peak signal to noise ratio（PSNR）, and 0.848 2 for the
structural similarity index（SSIM）, corresponding to 38.65% reduction in RMSE and improve-
ment of 14.54%, and 22.29% in PSNR and SSIM, respectively, compared to the standalone
EMD model. The results indicate that the proposed method can significantly improve the accuracy
and reliability of feature extraction from complex radar signals, providing a technical reference for
the accurate detection and analysis of LSS targets.
KEYWORDS: low-slow-small target； micromotion feature extraction； empirical mode de-

composition；principal component analysis

微动特征提取是雷达信号处理中的一个关键

技术，主要用于从复杂的雷达回波数据中识别和

提取出细微但非常重要的运动特征。这些特征通

常表现为目标在运动过程中产生的微小振动、旋

转或摆动，尽管其幅度较小，却蕴含了运动目标

的重要信息。这一技术在多个领域具有广泛的应

用，特别是在雷达目标识别、遥感监测和军事侦

察中[1-3]。通过精确提取这些微动特征，研究人员

能够更加深入地理解雷达目标的动态行为，从而

优化雷达系统的性能并提高其可靠性。此外，微

动特征提取对于增强雷达数据的解析能力至关重

要，使得雷达系统能够在各种复杂环境中实现更

精确的测量和控制[4-6]。

目前，国内外学者围绕目标微动特征提取方

法开展了大量相关研究工作。在算法应用方面，

希尔伯特-黄变换凭借其良好的时频分析能力，被

用于处理具有复杂时变特性的雷达信号，以提取

目标微动特征；经验模态分解（empirical mode
decomposition，EMD）因其自适应性强，在非平

稳信号处理中表现出色，常被用于分解雷达回波

信号以获取不同尺度的本征模态函数（intrinsic
mode function， IMF），进而分析目标微动信息；

主成分分析（principal component analysis，PCA）
则多用于高维数据的降维处理，通过减少数据冗

余来突出主要特征，从而提高特征提取效率。在

实际应用中，一些先进的雷达系统已将这些算法

集成并应用于航空航天目标监测、海上目标识别

等场景中，取得了较好的效果[7-10]。李茂等[11]结合

EMD与快速傅里叶变换（fast Fourier transform，

FFT），能有效提取出不同典型缺陷下振动信号的

频率点，进而构建特征谱图。该方法结合了 EMD
在处理非平稳信号时的自适应性以及 FFT在频域

分析中的高效性，能够较为精准地捕捉到信号中

的频率特征。然而，在面对复杂多变的实际工况

时，该方法可能会受到噪声干扰的影响，导致频

率点提取的准确性有所下降，且对于信号中深层

次的非线性特征挖掘能力有限。张银波等[12]利用

PCA对高维样本进行降维处理后，借助弹性BP网

络进行参数选择并提取特征，显著降低了数据维

度，在图像识别任务中表现良好。但由于弹性 BP
网络存在训练时间长、易陷入局部最优解的问题，

且在 PCA降维时若参数设置不当，可能无法充分

保留对图像识别的关键特征信息，从而影响识别

精度。

上述仅采用单一 EMD或 PCA的特征提取方

法存在一定的局限性，如EMD方法虽然具有较强

的自适应性，但计算复杂冗余，在处理大规模数

据时效率较低，而 PCA虽能高效降维，却无法细

致地处理数据，容易导致局部结构丢失，从而影

响特征提取精度。为实现更加精确和高效的特征

提取，本文将 EMD与 PCA算法进行深度融合，

构建了一种高效的信号处理方法。不仅克服了传



于烨，等： EMD-PCA组合的低慢小目标微动特征提取方法2025年 47

统 EMD计算效率低的问题，还弥补了 PCA在局

部特征提取中的不足，实现了信号特征提取精度

与效率的双重提升，为复杂雷达回波信号的分析

提供了更加可靠的技术手段。

1 多波段雷达下低慢小目标微动特征提取

方法原理

1.1 经验模态分解法

EMD方法[13-17]是将原始雷达回波信号分解为

若干个本征信号函数 fi( t )和一个残差 rn( t )，其数

学表达式为

X ( t )=∑
i = 1

n

fi( t )+ rn( t ) （1）

式中：X ( t )为雷达回波信号； fi( t )为第 i阶本征

模态函数；rn( t )为分解后的残差信号，表示信号

的低频趋势分量；n为本征信号函数的个数。

每个 IMF分量必须满足 2 个条件：一是对信

号的每一点而言，函数极大值拟合成的上包络线

与极小值拟合成的下包络线的平均值必须为零；

二是对整段信号函数而言，极值的点数与过零值

的点数应该相等或者最多相差1个。

对信号进行EMD分解的步骤如下。

1）找到原信号的全部极大值点与极小值点，

并采用三次样条拟合分别得到其包络线，由此可

得信号的平均包络线为

eave( t )=
emax( t )+ emin( t )

2 （2）

式中：eave( t )为通过三次样条插值拟合得到的极

值平均包络线；emax( t )和 emin( t )分别为 t时刻信号

极大值点和极小值点的包络线。

2）将原信号减去平均包络线后即可得到第 1

个去掉低频的新信号，将该信号作为原信号后重

复上述过程，直到其满足 IMF的条件为止。

1.2 主成分分析法

PCA算法[18-25]是一种常用的数据降维压缩处

理方法。假设由雷达回波数据得到的特征数据集

合包含m组数据和 h个采集点，对样本矩阵X进行

标准化处理可以得到标准化样本矩阵Z为

Zij =
xij -

1
m∑

i = 1

m

xij

1
m - 1∑i = 1

m ( )xij -
1
m∑

i = 1

m

xij

2 （3）

式中：i = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅,m；j = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, h；xij为样本矩

阵X 中的元素；Zij为标准化样本矩阵Z中的元素。

计算标准化样本矩阵Z的相关系数矩阵为

Δ = 1
m - 1 ZTZ （4）

式中：Δ为相关系数矩阵，表示数据之间的相关性。

设特征值为 λ，则可以得到相关系数矩阵 Δ的

特征方程为

|| Δ - λI = 0 （5）

由式 （5）计算得到特征值 λ，即可得到单位

特征向量 P1,P2, ⋅ ⋅ ⋅,P t，进一步可以对 IMF分量

进行降维处理。

1.3 EMD-PCA组合方法

EMD-PCA组合模型将多波段雷达回波数据

作为原信号 X ( t )，在添加白噪声 Ni( t )后即可得

到加噪信号 Xi( t )，其数学表达式为

Xi( t )= X ( t )+ Ni( t ) （6）

式中：Ni( t )为第 i次添加的白噪声。

对每个加噪信号 Xi( t )进行 EMD分解，得到

IMF分量 li, j( t )，对多次分解的 IMF分量取平均

值，即

lj( t )=
1
N∑

i = 1

N

li, j( t ) （7）

式中：N为添加噪声的次数； lj( t )为最终得到的

第 j个 IMF分量。

图 1 直观展示了 EMD-PCA组合方法的特征

提取流程。首先，对原始雷达回波信号进行去直

流预处理以减小其对信号的干扰，然后对预处理

的信号进行 EMD分解，得到多个 IMF分量；其

次，构建标准矩阵并计算相关系数矩阵，对多个

IMF分量进行 PCA降维处理；最后，对 IMF分量

进行多次分解去平均，最终提取出主成分特征并

输出重构信号。

2 实验与分析

2.1 实验数据来源

为充分分析上述 2种微动特征提取方法的实际

效果，采用 《雷达学报》 发布的中低慢小目标探

测数据集，针对 Ku和 L波段下调制带宽为 100

MHz且调制周期固定为 0.3 ms的目标数据进行仿

真分析。本文选取大疆御 2、大疆精灵、大疆

M600和固定翼无人机的探测数据进行实验，相应

的目标信息如表1所示。
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图图 11 EMD-PCA特征提取流特征提取流程程

Fig. 1 Flow chart of EMD-PCA feature extraction

表表 11 低慢小目标相关信息低慢小目标相关信息

Table 1 Relevant information of selected low-slow-small

（（LSS））targets

无人机
类型

大疆御2

大疆精灵

大疆M600

固定翼
无人机

调制带宽/
MHz

100

100

100

100

调制周期/
ms

0.3或1.024

0.3或1.024

0.3或1.024

0.3或4.192

距离范
围/m

5~12

5~12

5~12

5~12

雷达波段

Ku+L

Ku+L

Ku或L

Ku+L或Ku

上述 4 种低慢小目标较为常见，使用频率高，

探测雷达回波数据清晰完整，具有充分的代表性。

通过去直流和距离维处理的数据波形如图2所示。

由图 2可知，大疆御 2的回波信号波动相对稳

定，在整个时间-距离范围内的信号强度变化呈现

出周期性特征，表明其机身结构和飞行姿态对雷

达回波具有相对一致的反射模式。同时，大疆精

灵的信号强度在整体上也较为均匀，与大疆御 2相

比，其波动的幅度和频率略有不同，这是由于大

疆精灵在外形结构、飞行速度和飞行模式等方面

与大疆御 2存在差异，导致雷达回波的散射特性有

所区别。大疆M600 的信号波动特征与大疆御 2 有

相似之处，但在某些时间段，信号的强度变化更

为明显，表明其自身的运动状态变化对雷达回波

产生了更为显著的影响。固定翼无人机的信号表

现出与多旋翼无人机明显不同的特征，其回波信

号相对稀疏，波动规律性较差，因固定翼无人机

具有更高的飞行速度和更稳定的飞行姿态，从而

导致回波信号呈现出如图2（d）所示的特征。

图图 22 大疆御大疆御2、、大疆精灵大疆精灵、、大疆大疆M600和固定翼无人机的和固定翼无人机的

雷达数据处理波形雷达数据处理波形

Fig. 2 Radar data processing waveforms of DJI Mavic 2,

DJI Phantom, DJI M600, and fixed-wing UAVs
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2.2 结果与分析

为充分分析与评估本文方法的特征提取精度，

选取 4种低慢小目标探测数据集中第一项雷达回波

数据，对调制带宽为 100 MHz，调制周期为 0.3

ms，处于Ku+L和Ku波段的雷达回波数据进行特

征提取，然后对提取得到的特征图进行精度分析

与比较，从而计算得到模型的性能提升情况。

本实验采用均方根误差（root mean square er-
ror，RMSE）、峰值信噪比 （peak signal to noise
ratio，PSNR）以及结构相似性指数（structural si-
milarity index，SSIM）作 为 评 价 指 标 ，以 评 估

EMD-PCA模型的特征提取效果。RMSE用于表

示提取值与真实值之间平方误差的均方根，其值

越低表明模型特征提取效果越好；PSNR用于衡

量原始信号的质量与特征提取后信号质量的差异，

其值越高意味着提取质量越好；SSIM则用于衡量

特征图亮度和对比度，在不同尺度上，其值越靠

近1表明特征提取损失越小。

ERMSE =
1
K∑i = 1

K

( xi - x̂ i)2 （8）

QPSNR = 10·lg ( )M 2MAX
MMSE

（9）

SSSIM( x, y )=
( 2μx μy + C1)( 2σxy + C2)

( μ2
x + μ2

y + C1)( σ2
x + σ2

y + C2)
（10）

式中：ERMSE 为均方根误差；K为样本数量；xi为

第 i个样本的真实取值； x̂ i为第 i个样本的提取值；

QPSNR 为峰值信噪比；MMSE 为信号的均方误差；

MMAX 为信号的最大可能取值；SSSIM( x, y )为结构

相似性指数，x和 y为 2 个不同的信号；σ2
x、σ2

y 分

别为信号 x和信号 y的方差；μx、μy 分别为信号 x

和 y的标准差；σxy为信号 x和 y的协方差；C1 和 C2
为常数。

图 3 展示了大疆御 2、大疆精灵、大疆M600

以及固定翼无人机经过EMD处理后得到的 IMF时

域结果。

如图 3 所示，不同无人机的 IMF数量和曲线

特征均存在较大差异。大疆御 2 有 4 个 IMF分量，

其中，IMF1在起始阶段变化幅度较大，随后逐渐

趋于平缓，反映出信号在初始阶段内包含的高频

信 息 较 为 丰 富 ， 之 后 高 频 分 量 又 逐 渐 衰 减 ；

IMF2~IMF4的变化幅度均不超过±0.05 dB，说明

这些分量包含的能量较低，多为信号的低频或残

余趋势成分。大疆精灵也有 4 个 IMF分量，IMF1

的变化趋势与大疆御 2极为相似，但整体变化幅度

略 小 ， 说 明 其 初 始 高 频 能 量 较 低 ； 同 时 ，

IMF2~IMF4的曲线形态也与大疆御 2类似，但在

具体数值上有差异，显示出二者信号成分的细微

不同。大疆M600 有 3 个 IMF分量，其中，IMF1

的波动较为明显，变化幅度较大，尤其在中间时

段出现多个峰值，表明该分量包含较多能量和较
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图图 33 大疆御大疆御2、、大疆精灵大疆精灵、、大疆大疆M600和固定翼无人机和固定翼无人机 IMF时域结时域结果果

Fig. 3 Time domain results of IMF of DJI Mavic 2, DJI Phantom, DJI M600, and fixed-wing UAVs

为复杂的信息。固定翼无人机有 7 个 IMF分量，

数量最多，各 IMF分量的曲线形态各异，波动频

繁且幅度变化较大；其中， IMF1~IMF3 高频分

量波动剧烈，幅度值在不同时刻变化明显，体现

出高频能量较为丰富； IMF4~IMF7 的波动逐渐

变缓，变化幅度减小。

综上所述，由于大疆御 2和大疆精灵同属消费

级多旋翼无人机，其飞行特性和机体结构具有相

似性，因此分解得到的 IMF数量相同；大疆M600

的 IMF数量较少，与其专业用途、较大机身及相

对稳定的飞行状态有关；固定翼无人机因其不同

于旋翼飞行器的飞行原理和复杂的飞行姿态导致

其信号频率成分丰富，分解得到的 IMF分量最多。

对 4 种低慢小目标数据进行 EMD分解提取

IMF分量，随后进行 PCA信号融合，其结果如图 4

所示。

图 4 中的每条曲线对应一种无人机信号经过

PCA处理后得到的主成分值随样本点数的变化情

况。如图 4（a）所示，样本数在 0~20之间时，大

疆御 2的主成分值先减小后增加，达到峰值后又逐

渐减小；当样本数在 20~60 区间内，曲线逐渐趋

于平缓，整体波动幅度相对较小，说明信号的主

要特征在前面部分样本中体现得较为集中，后面

部分样本主要是对这些特征的补充和微调。大疆

精灵的曲线走势和大疆御 2具有相似之处，在样本

数为 0~20时，曲线先下降后上升至峰值随后又下

降，但下降的幅度和速度相对大疆御 2 略有不同；

在样本数为 20~60 区间内曲线同样趋于平缓，但

整体的主成分值范围大致在-0.15~0.05 之间，说

明大疆精灵和大疆御 2在信号特征上具有一定的相

似性，但二者在特征的具体分布和强度上存在差

异。如图 4（c）所示，大疆M600的曲线波动更为

明显，在样本数为 0~20之间时，曲线先下降后快

速上升到峰值后又继续下降，下降过程中出现了

多次起伏；在 20~40 区间内有明显的几个波峰和

波谷，主成分值波动范围较大，在-0.2~0.15 之

间，这意味着大疆M600的信号包含了更加丰富多

样的特征信息，经过 PCA降维后，在多个样本点

上都有显著的特征变化。固定翼无人机的曲线在

样本数为 0~100 之间时波动非常剧烈，主成分值

在-1.5~1.5 之间存在大幅振荡，有众多波峰和波

谷，在样本数达到 50 之后才逐渐趋于平稳，但仍

有小幅度波动，其微动特征具有高度的复杂性和

多样性。
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图图 44 大疆御大疆御2、、大疆精灵大疆精灵、、大疆大疆M600和固定翼无人机和固定翼无人机 PCA降维处理结果降维处理结果（融合信号融合信号）

Fig. 4 PCA dimensionality reduction results（（fused signal））of DJI Mavic 2, DJI Phantom, DJI M600,

and fixed-wing UAVs

表表 22 模型指标统计结果模型指标统计结果

Table 2 Statistical results of model indicators

模 型

EMD

EMD-

PCA

评价指标

ERMSE/像素

QPSNR/dB

SSSIM

ERMSE/像素

QPSNR/dB

SSSIM

大疆御2

0.047 9

24.072 5

0.726 3

0.029 0

20.015 5

0.910 6

大疆
精灵

0.053 4

14.341 7

0.676 5

0.025 3

18.202 6

0.939 7

大疆
M600

0.067 2

8.926 3

0.672 6

0.034 7

15.352 3

0.765 2

固定翼
无人机

0.235 2

19.423 6

0.699 1

0.158 4

22.903 4

0.777 4

由表 2 可知，EMD算法的均方根误差均值为

0.100 9像素，峰值信噪比的平均值为 16.691 0 dB，
结构相似性指数的平均值为 0.693 6；而 EMD-
PCA组合算法的均方根误差平均值为 0.061 9 像

素，峰值信噪比的平均值为 19.118 5 dB，结构相

似性指数的平均值为 0.848 2。EMD-PCA组合算

法的均方根误差平均值相比 EMD算法降低了约

38.65%，表明特征提取过程中能够更准确地还原

信号并减少误差，提高了特征提取的精度。同时，

EMD-PCA组合算法的峰值信噪比的平均值相比

EMD算法提升了约 14.54%，表明 EMD-PCA组

合算法在去除噪声和保留目标信号方面表现更优。

EMD-PCA组合算法的结构相似性指数的平均值

相比EMD算法提高了约 22.29%，表明在提取特征

时能够更好地保持信号的结构信息，使得提取的

特征更接近原始信号的结构特征。

3 结论

本文针对低慢小目标的微动特征提取难题，

提出了一种基于 EMD-PCA组合的处理方法，通

过结合 EMD的时频分解能力和 PCA的降维优势，

显著提升了复杂雷达环境下非线性、非平稳信号

的特征提取精度。所提算法在分解阶段采用 EMD
提取信号的本征模态分量，并通过 PCA对多维特

征进行优化重构，在保留关键微动特征的同时，

显著提升了运算效率。实验结果表明，EMD -
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PCA组合算法的均方根误差平均值相比 EMD算

法降低了约 38.65%，且峰值信噪比的平均值与结

构相似性指数的平均值相比EMD算法分别提升了

约 14.54%和 22.29%，表明本文所提算法相比单一

EMD算法能够显著提升特征提取的精度和鲁棒

性。同时，本文算法结合EMD的时频分解能力和

PCA的降维去噪能力，有效去除了冗余信息和噪

声干扰，保留了与低慢小目标相关的关键特征，

使其在复杂背景噪声环境下表现更优，为目标识

别和跟踪提供了一定参考。
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