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基于分数阶傅里叶变换的窄带雷达飞机目标回波特征提取方法 
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(西安电子科技大学雷达信号处理国家重点实验室  西安  710071) 

(西安电子科技大学信息感知技术协同创新中心  西安  710071) 

摘  要：该文研究了常规窄带雷达体制下，利用分数阶傅里叶变换扩展特征域，从而解决直升机、螺旋桨飞机和喷

气式飞机 3 类飞机目标回波分类中的特征提取问题。在现代战场中，直升机、螺旋桨飞机和喷气式飞机具有不同的

机动性能，并各自承担着重要的任务。因此，实现这 3 类飞机的分类具有重大的意义。该文针对 3 类飞机目标分类

的传统特征数目少，包含信息量有限，导致分类性能不够好的问题，基于现有的特征提取方法引入分数阶傅里叶变

换(Fractional Fourier Transform, FrFT)，在经过 FrFT 后的分数域提取 3 类飞机目标回波的分数阶特征，弥补传

统特征的不足。并利用线性相关向量机(Relevance Vector Machine, RVM)的特征选择功能对提取的分数阶特征进

行特征选择并分类。基于仿真和实测数据的实验结果证明该文提出的分数阶特征的分类性能较传统时域、多普勒域

特征有较大提升。 
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Abstract: This paper studies on the feature extraction methods for the classification of helicopter, propeller-driven 

aircraft, and turbojet using a conventional narrow-band radar system. In the modern battlefield, the helicopter, 

propeller aircraft and jet aircraft with different motor performances each bear an important task. But the 

classification performance of the traditional features for the three types of aircraft target classification is not good 

enough, so the Fractional Fourier Transform (FrFT) is introduced. Based on the existing feature extraction method, 

the fractional order features of three kinds of aircraft targets are extracted from the fractional domain after FrFT 

to extend feature domain. Then, the effective features are selected from all extracted features and the classification 

of the three categories via linear Relevance Vector Machine (RVM) is realized. The experiments demonstrate that 

the proposed fractional features can improve the classification performance in comparison with some existing 

features from the time-domain and Doppler-frequency domain. 

Key words: Narrow band radar; Fractional Fourier Transform (FrFT); Feature extraction; Feature selection; Target 

classification; Jet Engine Modulation (JEM) 

1  引言  

目前在窄带雷达体制下，对于直升机、螺旋桨
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飞机和喷气式飞机的分类方法已有诸多研究成果，

但在特征提取这一部分，除直接利用飞机的运动参

数作为分类特征外，通常根据旋转部件的喷气引擎

调制(Jet Engine Modulation, JEM)[1,2] 特性对目标

进行分类。一般来说喷气式飞机的调制周期最大，

即谱线间隔最大，螺旋桨飞机次之，而直升机的调

制周期最小，因此，现有方法主要通过提取与雷达

时域信号的周期或多普勒域调制谱线的谱线间隔相

关的特征来实现 3 类飞机目标的分类。例如文献[3]
提出了时域相关性特征，用以描述时域周期特性；
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文献[4]在多普勒域提取熵特征和中心矩特征，并进

行目标分类和辨识。这些现有特征虽然能在一定程

度上体现目标回波的调制特性，但仅对回波的时域

谱和多普勒谱进行了分析，特征单一，具有局限性。

并且当驻留时间较短时，回波包含信息较少，多普

勒谱分辨力也会下降；脉冲重复频率较低时，对时

域信号采样率低，且会导致回波多普勒谱混叠，这

些都会造成时域和多普勒域的特征分类性能下降。

因此时域和多普勒域的特征通常对雷达驻留时间和

雷达脉冲重复频率的要求较高。但在实际情况中，

常规的窄带雷达常常无法保证对驻留时间和重复频

率的相应要求。 
在信号处理领域，传统的傅里叶变换是一种应

用广泛的数学工具，若将其看作从时间轴逆时针旋

转 /2π 到频率轴的一种线性算子，则分数阶傅里叶

变换(Fractional Fourier Transform, FrFT)算子就

是可旋转任意角度α的算子，可认为是一种广义的

傅里叶变换[5]。从本质上讲，信号在分数域上的表示，

同时融合了信号在时域和频域的信息，因此FrFT被

认为是一种重要的时频分析方法。近年来其理论得

到了快速发展，且被广泛应用在时频滤波、多路传

输、图像处理等领域 [6 8]− 。文献[9]详细介绍了FrFT
的原理以及目前对FrFT研究的发展和应用现状；文

献 [10]基于FrFT进行动目标检测；文献 [11]利用

FrFT进行人脸面部表情识别的研究。 

本文提出将分数阶傅里叶变换理论应用到特征

提取中，将现有的时域多普勒域特征扩展到分数域，

通过分数阶阶次的变换，提取更多的特征，并在此

基础上进行特征选择，得到最优的特征组合。基于

仿真数据和实测数据的实验结果表明，使用本文提

出的基于分数阶傅里叶变换的特征提取方法所提出

的特征比传统特征具有更好的可分性，并在低重复

频率和短驻留时间的情况下仍能体现出其优势。 

2  分数阶傅里叶变换相关理论 

在信号处理领域，传统的傅里叶变换是一个研

究最为成熟、应用最广泛的数学工具。但傅里叶变

换仅能将信号从时域变换到频域，获得信号的整体

频谱，而随着信息科学的发展，傅里叶变换对信号

分析的局限性也愈发突出。针对这一问题，人们提

出并发展了一系列新的信号分析理论与方法，分数

阶傅里叶变换作为其中一种在近年来受到广泛关

注，它在保留传统傅里叶变换的性质和特点的基础

上又添加了其特有的优势，融合了信号在时域与频

域的信息。分数阶傅里叶变换可以看成是将信号在

时间轴 t 轴上逆时针旋转角度 α到u 轴上的射线表

示。如图1所示，明显可以看出，当旋转角度 /2α = π
时， u 轴就变成了传统意义上的频率轴 ω 轴；若

0α = ，则为时间轴 t 轴，因此可认为分数阶傅里叶

变换是一种广义的傅里叶变换。 

 

图1 ( , )t ω 平面旋转 α 角到 ( , )u v 平面 

连续时域信号的 p 阶分数阶傅里叶变换线性积

分运算的定义为 

( ) ( , ) ( )dp pf u K u t f t t
∞

−∞
= ∫         (1) 

其中， ( )pf u 为时域函数 ( )f t 经 p 阶分数阶傅里叶变 

换后的分数域信号， ( 2( , ) exp j cotpK u t A uα α⎡= π⎢⎣  

)22 csc cotut tα α ⎤− + ⎥⎦ ，称为分数阶傅里叶变换的核

函数， 1 jcotAα α= − , /2pα = π , 2p n≠ , n 是整 

数，u 域也称为分数阶傅里叶变换域。 
然而在数字信号处理的应用中，必须采用离散

形式的分数阶傅里叶变换。近年来，国内外学者提

出 了 多 种 离 散 分 数 阶 傅 里 叶 变 换 (Discrete 
Fractional Fourier Transform, DFrFT)的定义及快

速算法，本文使用的是由文献[12]提出的一种分解方

法 。这种算法将 FrFT 分解为信号的卷积形式，从

而利用傅里叶变换来计算 FrFT。改写式(1)如下： 

[ ]

2

2

1 jcot
( ) exp j cot
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          ( )exp j cot
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f t t
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⋅ − π

∫
     (2)  

函数 2( )exp j cotf t t α⎡ ⎤π⎢ ⎥⎣ ⎦可以用 Shannon 插值公式表

示为 
2

2

2
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j (cot )
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           sinc 2
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⎡ ⎤π⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤π⎛ ⎞⎟ ⎢ ⎥⎜= ⎟⎜ ⎟⎜ ⎢ ⎥⎝ ⎠Δ Δ⎣ ⎦

⎡ ⎤⎛ ⎞⎟⎜⋅ Δ −⎢ ⎥⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠⎢ ⎥Δ⎣ ⎦

∑

    (3) 

将式(3)代入式(2)，即可变换得到 FrFT 的离散表达

形式。根据文献[11]可知，利用原函数的离散样本值
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可以求出 FrFT 的离散样本值如式(4)： 
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∑

 

(4) 

其中1/ xΔ 为时域的采样间隔，n ,m 分别为时域和

分数域的采样点数，N 为时域总点数。可以看出式

(4)中的求和实际上是两个信号的卷积运算，该卷积

可以通过傅里叶变换来计算，计算复杂度为

( lg )O N N ，而最后的线性调频调制与总点数无关，

复杂度为 (1)O 。因此，总的计算复杂度应为

( lg )O N N 。下文均用 ( )pf m 代替 DFrFT 结果

[ /(2 )]pf m xΔ 。 

3  基于分数阶傅里叶变换的特征提取 

目前在窄带雷达体制下，对直升机、螺旋桨飞

机和喷气式飞机的分类主要基于3类飞机JEM特性

的差异，相关的文献大多在时域和多普勒域进行特

征提取[3,4]。其中时域相关性特征峰值函数方差和峰

值函数熵反映了信号的时域周期，多普勒域幅值熵

在一定程度上反映了谱线的数目，多普勒域幅值方

差反映了多普勒域信号的幅度起伏情况，多普勒域

中心矩，在一定程度上反映了多普勒域回波的谱宽。 
这些传统特征虽也具有较好的分类性能，但其

仅从回波的时域谱和多普勒域谱进行分析，特征数

目少，包含信息量不足，且对雷达驻留时间和雷达

脉冲重复频率的要求较高。因此，针对传统特征的

缺点，本文将分数阶傅里叶变换引入到特征提取中，

利用分数阶傅里叶变换能将信号变换到时域与频域

的中间地带，即分数域的特点扩展特征域，扩充回

波信息，以寻求得到更多可以实现 3 类飞机目标分

类的较好特征。 
具体特征提取步骤如下： 
步骤 1  设雷达接收的飞机目标时域回波信号

为 ( )f n ，对 ( )f n 做 p 阶离散分数阶傅里叶变换，得

到飞机目标分数域回波信号 ( )pf m ，其中 0, 0.1,p =  
0.2, ,1" , 0,1, ,n N= " , N 为时域总点数， 0,m =  
1, ,M" ,M 为分数域总点数。 

步骤 2  对变换后信号 ( )pf m 分别提取幅值相

关函数域和信号域特征。 
(1)分数阶信号幅值相关函数域特征：峰值函数

方差，峰值函数熵。 
首先定义飞机目标分数域回波信号 ( )pf m 的幅

值相关函数 ( )pg l ： 

( )
( )( )

( )( )

1

1

( ) mod ,

mod , ( )

M

p p
m

p M

p p
m

f m f m l M

g l
f m l M f m

=

=

+
=

+ −

∑

∑
   (5) 

其中，平移变量 1,2, , fix( /2)l M= " , fix()⋅ 表示向下

取整， ( )mod ,m l M+ 表示取整数u l+ 除以整数M
后的余数。 

求取函数 ( )pg l 的极大值点，记为样本的峰值函

数 ( ), p l' l'Ψ 表示极大值点位置。峰值函数 ( )p l'Ψ 能够

反映信号的周期特性。然后提取 ( )pf m 的峰值函数

( )p l'Ψ 的方差特征(记作 1pfe )和熵特征(记作 2pfe )： 
2

' '

1 ( ) ( ) ( ) ( )p p p p p
l l

fe b l' l' b l' l'Ψ Ψ
⎡ ⎤⎛ ⎞⎟⎢ ⎥⎜ ⎡ ⎤⎟= ⋅ − ⋅⎜⎢ ⎥⎟⎣ ⎦⎜ ⎟⎜⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑   (6) 

其中， ( )( ) ( ) ( )p p pl'
b l' l' l'Ψ Ψ= ∑ 表示信号峰值函数

的幅值概率。 

( )2 ( ) lg ( )p p p
l'

fe c l' c l'⎡ ⎤= − ⋅⎢ ⎥⎣ ⎦∑
     

  (7) 

其中，

2

2

( )
( )

( )

p
p

pl'

l'
c l'

l'

Ψ

Ψ

⎡ ⎤
⎣ ⎦=
⎡ ⎤
⎣ ⎦∑

表示信号峰值函数的能量 

概率。当 0p = 时， 1pfe 和 2pfe 即为时域相关性特征，

能够反映时域回波周期特性的差异。 

(2)分数阶信号域特征：幅值熵，幅值方差，二

阶中心矩，四阶中心距。 

分数域的幅值熵 3pfe ： 

1

3 ( ) lg ( )
M

p p p
m

fe h m h m
=

= −∑
        

(8) 

其中， ( )ph m 为 ( )pf m 模一归一化信号波形 ( )ph m =  

( )1
( ) ( )

M
p pm
f m f m

=∑ 。幅值熵一般可反映回波信号

的能量分散程度。当 1p = 时为传统多普勒域幅值

熵，能在一定程度上反映谱线的数目。 

分数域的幅值方差 4pfe ： 
2

1 1

1 1
4 ( ) ( )

1

M M

p p p
m m

fe f m f m
M M= =

⎡ ⎤
⎢ ⎥= −⎢ ⎥− ⎣ ⎦

∑ ∑   (9) 

幅值方差主要反映了回波信号幅度的起伏情况。当

1p = 时为传统多普勒域幅值方差。 

分数域的二阶中心矩 5pfe 和四阶中心矩 6pfe ： 
2

1 1

5 ( ) ( ) ( )
M M

p p p p
m m

fe h m m h m h m
= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= − ⋅⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑ ∑

    
(10) 

4

1 1

6 ( ) ( ) ( )
M M

p p p p
m m

fe h m m h m h m
= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= − ⋅⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑ ∑

    
(11) 

中心矩是一种简单的平移不变特征，它反映了

目标的形状信息。当 1p = 时为传统多普勒域中心

矩，能在一定程度上反映多普勒域回波的谱宽。 
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4  特征选择及分类 

本文在分数域提取特征极大地增多了特征数

目，但其中也可能包含一些冗余特征。因此在此基

础上需要进行特征选择，不仅可以降低运算量，而

且能够提高对 3 类飞机目标的分类性能。 

目前国内外现有的大部分特征选择算法中，最

优特征组合的构成大都是用每次从现存特征中增加

或者去掉某些特征的方法，直至特征数等于设定的

特征数目为止。这种方法不仅在特征数目的设置上

有一定困难，而且特征选择和分类的准则也可能存

在不一致的问题，造成分类效果的不够理想。因此，

本 文 使 用 线 性 相 关 向 量 机 (Relevance Vector 

Machine, RVM)[13]来进行特征选择和分类，不仅可

以自动确定特征数目，而且通过特征选择和分类器

设计的联合优化，解决了特征选择和分类准则不一

致的问题。 

RVM 是在贝叶斯框架下提出的一种有监督的

机器学习方法。给定观测数据 1 2[ , , , ]N=x x x x" 和对

应的目标标号 1 2[ , , , ]Nq q q=q " ，在监督学习的过程

中，我们希望使用这些观测数据和相关的先验信息，

找出 ix 和 {1,2, , }iq K∈ " 之间的映射关系，实现分

类器的训练，其中 1,2, ,i N= " , N 为样本个数，K

为类别数目。 
多类线性 RVM 分类器的基本模型为 

,   1,2, ,i i i i Nε= + =z x w "            (12) 

[ ]( )1 2arg max 1, , , , ,

        1,2, , ;  1,2, ,

i i i i iK
k

q z z z

k K i N

= =

= =

z "

" "
     

(13) 

其中，第 i 个样本 [ ]1 21, , , ,i i i iDx x x=x " , D 为特征向

量的维度； 0{ }N
i iw ==w 为权矩阵， ( )10,i iw N a−∼ ，

( )N ⋅ 表示高斯分布； iε 为模型噪声， ( )10,i iNε τ−∼ ，

1{ }N
i iτ ==τ 代表噪声准确度参数， 0Gamma( ,i cτ ∼  

0)d , Gamma()⋅ 表示伽马分布； iz 是1 K× 维的隐变 

量，隐变量 iz 通过映射可得到样本 ix 的目标标号 iq 。 
在线性RVM的模型下，利用参数w的稀疏性可

以选择特征。在迭代求解的过程中，大部分 ia 会趋

于无穷大，对应的权值 iw 趋于零，从而实现了稀疏

化，此时不为零的 iw 对应的特征即为要选择的特

征，这样就实现了线性特征选择。 

5  实验结果 

本文分别用仿真数据和实测数据进行训练和测

试，用线性 RVM 分类器进行特征选择并对 3 类飞

机目标分类，之后对比选出特征与传统时域多普勒

域特征的分类性能。 

5.1 基于仿真数据的实验 
仿真数据：仿真按照文献[14-16]产生典型场景

下 22 架飞机的旋转部件回波。  
仿真参数：雷达载频为 5 GHz (C 波段)  
用于特征选择的具体特征如表 1 所示，其中

01 ,fe 02fe 是两种常用的时域特征， 1 1 13 , 4 , 5 ,fe fe fe  

16fe 是 4 种常用的多普勒域特征。 

表 1 所有分数域特征 

 0~1 阶分数阶特征(共 66 维) 

峰值函数方差特征 0 0.1 0.2 11 , 1 , 1 , , 1fe fe fe fe"  

峰值函数熵特征 0 0.1 0.2 12 , 2 , 2 , , 2fe fe fe fe"  

幅值熵特征 0 0.1 0.2 13 , 3 , 3 , , 3fe fe fe fe"  

幅值方差特征 0 0.1 0.2 14 , 4 , 4 , , 4fe fe fe fe"  

二阶中心矩特征 0 0.1 0.2 15 , 5 , 5 , , 5fe fe fe fe"  

四阶中心矩特征 0 0.1 0.2 16 , 6 , 6 , , 6fe fe fe fe"  

 

表 2 比较了本文提出的分数域特征和传统时域

特征、多普勒域特征使用线性 RVM 的分类正确率。

从表 2 可以看出，对于仿真数据，在相同条件下，

本文提出的分数域特征在高维情况下能够更好地描

述目标特性，比传统的时域或多普勒域特征分类正

确率平均高近 10 个百分点，较大地提高了对 3 类飞

机目标分类的正确率。 

表 2 在重复频率 3 kHz 驻留时间  80 ms 下的仿真实验结果 

所用特征 分类正确率(%) 

时域 2 维特征( 0 01 , 2fe fe ) 88.00 

多普勒域 4 维特征 

( 1 1 1 13 , 4 , 5 , 6fe fe fe fe ) 

80.89 

时域多普勒域 6 维特征 

    ( 0 0 1 1 1 11 , 2 , 3 , 4 , 5 , 6fe fe fe fe fe fe ) 

91.78 

分数域特征 97.33 

 

图 2 给出了仿真数据经线性 RVM 分类器特征

选择的结果。图 2 中权值较大特征有： 0.11fe , 02fe , 

0.12fe , 0.22fe , 12fe , 04fe , 0.14fe , 14fe 。其中既有传统的

时域和多普勒域特征，也包含其它阶次的分数域特

征，体现了特征的多元化，可见引入分数域特征的

确能起到扩展特征域的作用。 

图 3 和图 4 分别给出了不同脉冲重复频率下，

不同驻留时间对 3 类飞机分类正确率的影响以及不

同驻留时间下，脉冲重复频率对 3 类飞机分类正确

率的影响。 
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图 2 仿真数据用线性 RVM 分类器特征选择的结果 

图 5 给出了在雷达脉冲重复频率为 5 kHz，驻

留时间为 90 ms时，信噪比对 3 类飞机分类正确率

的影响。其中训练数据为未加噪仿真数据，测试数

据则在仿真数据上分别按照不同信噪比添加噪声。 
从图 3，图 4 可以看出在不同的雷达脉冲重复

频率和驻留时间下，分数域特征对 3 类飞机目标的

分类正确率普遍高于时域、多普勒域特征，尤其当

脉冲重复频率或驻留时间较低的情况下，时域、多

普勒域特征的分类性能明显下降，而与之相比，分

数域特征则较为稳定。从图 5 可以看出分数域特征

在信噪比为 10 dB 及以上时，分类正确率均高于

90%，且在不同信噪比下性能均高于时域、多普勒

域特征。 
5.2 基于实测数据的实验 

实测数据参数：雷达目标包括多种型号的 3 类

飞机，雷达载频为 37.5 GHz ，脉冲重复频率为

16.67 kHz，信噪比约为10 dB。 

训练数据：直升机全部选用实测数据，共 450

个样本；螺旋桨选用部分仿真数据(420 个样本)，部

分实测数据(30 个样本)，共 450 个样本；喷气式选

用部分仿真数据(420 个样本)，部分实测数据(30 个

样本)，共 450 个样本。 

测试数据：全部选用与训练数据不同的实测数

据，3 类飞机各 150 个样本。 
实验所用的具体特征如表 1 所示。表 3 比较了

本文提出的分数域特征和传统时域特征、多普勒域

特征使用线性 RVM 的分类正确率。从表 3 可以看

出，对于该组实测数据，使用本文提出的分数域特

征，能够显著提高对 3 类飞机目标的分类正确率，

比传统的时域或多普勒域特征分类结果均提高约 30
个百分点。 

表 3 在重复频率 16.67 kHz 驻留时间  100 ms 下实测数据实验结果 

所用特征 分类正确率(%) 

时域 2 维特征( 0 01 , 2fe fe ) 45.33 

多普勒域 4 维特征 

( 1 1 1 13 , 4 , 5 , 6fe fe fe fe ) 

51.78 

 时域多普勒域 6 维特征 

( 0 0 1 1 1 11 , 2 , 3 , 4 , 5 , 6fe fe fe fe fe fe ) 

74.22 

分数域特征 80.22 

 

图 6 给出了实测数据经线性 RVM 分类器特征

选择的结果。图 6 中权值较大特征有： 01fe , 11fe , 

02fe , 0.93fe , 0.95fe , 06fe , 0.26fe , 0.76fe , 16fe 。 
为了分析驻留时间和脉冲重复频率以及噪声对

实测数据分类性能的影响，我们对该组实测数据也

分别调整了重复频率、驻留时间和信噪比进行分类

实验。图 7(a)和图 7(b)分别给出了脉冲重复频率为

8.33 kHz和16.67 kHz时，3 类飞机的平均分类正确

率随驻留时间的变化曲线结果。 
从图 7 可直观看出，在脉冲重复频率为

16.67 kHz和 8.33 kHz时，分数域特征普遍比时域和

多普勒域特征对实测数据的分类正确率更高，可见

本文方法在实测数据下也同样适用。因为在该载频 

 

图 3 不同重复频率下，驻留时间与分类正确率之间的关系 
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图 4 不同驻留时间下，重复频率与分类正确率之间的关系 

 

图 5 信噪比与分类正确率之间的关系                图 6 实测数据用线性 RVM 分类器特征选择的结果 

 

图 7 实测数据驻留时间与分类正确率之间的关系 

条件下，脉冲重复频率为16.67 kHz和 8.33 kHz时均

已属于低重复频率情况，所以相较仿真数据时域和

多普勒域特征的分类性能都明显降低，而脉冲重复

频率和驻留时间的降低对分数域特征分类性能的影

响较小。因此，在低重复频率或短驻留时间下，分

数域特征相较传统特征具有更加明显的优势。又因

实测数据本身含10 dB左右噪声，一定程度上也可

以看出分数域特征同样适用于较低信噪比的情况。 

6  结论 

本文提出了基于分数阶傅里叶变换的特征提取

方法，该方法使用分数阶傅里叶变换将信号从时域

变换到分数域，提取分数域特征，与传统方法相比

极大地扩展了特征域，也使信号包含的信息量显著

增多，最终使得对3类飞机目标的分类性能得到了较

大的提升。实验证明了本文提出的特征提取方法在
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低重复频率、短驻留时间以及较低信噪比的条件下

也具有较好的分类性能。 
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