


引 言

随着低空经济迈向规模化发展的新阶段，无人机（UAV）物流、城市空中交

通、应急救援等新兴应用场景持续拓展。然而，应用场景的多元化与复杂化要求

低空通感网络具备更强的稳定性、更高的精度及对不同场景的灵活适配能力。传

统的非智能低空通感网络难以满足日益丰富的低空业务对安全性与高效性的需

求。因此，亟需通过技术创新实现对低空网络的突破升级。

人工智能（AI）技术的快速发展为低空网络的升级带来了新契机。AI强大

的学习与决策能力，使网络得以更好地适应动态变化的低空场景，有效解决了传

统非智能通感技术在泛化能力和自适应调节等方面的不足。因此，开展智能低空

通感网络相关技术的研究，是推动低空经济向智能化、高效化发展的必然选择，

对构建安全、有序的低空生态具有重要的现实意义。

本白皮书首先阐述了智能低空通感网络的发展概况；其次介绍了智能低空通

感网络的多种应用场景；随后针对应用场景所需的关键能力，分析了传统非智能

通感技术面临的问题与挑战，进而提出创新性解决方案；在杂波抑制方面，提出

了融合 AI技术与传统算法的深度神经网络增强的空时自适应处理（STAP）算法，

以实现智能杂波抑制；针对目标识别的难题，介绍了基于 AI的 UAV目标识别关

键技术，保障对目标的精准识别；为应对目标检测与轨迹跟踪的挑战，提出了

AI赋能的多站检测跟踪方案；此外，还创新性地提出了一种多源感知融合技术

架构，有效提升了低空感知的可靠性；最后对智能低空通感网络的未来发展进行

总结与展望。

中国电信携手产业伙伴，致力于构建安全可靠的智能低空通感网络，并以智

能化技术为核心，突破传统低空管理的技术限制与安全挑战。智能低空通感网络

通过深度融合 AI、通感一体等前沿技术，精准靶向低空经济发展的关键瓶颈，

以智能化感知、高效化通信与自主化决策能力，为低空经济发展注入强劲动能。
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1 发展概况

低空经济作为新质生产力的典型代表，已上升为国家战略新兴产业，成为推

动高质量发展的关键领域。智能低空通感网络作为低空经济运行的数字基础设施，

承担着空地一体化通信、运行保障和服务支撑等核心功能，正日益成为新型基础

设施的重要组成部分。该网络体系深度融合第五代移动通信增强技术（5G-A）、

通感融合、AI及多源感知等前沿技术，构建起空天地一体、端网协同的通信感

知架构，实现对各类低空飞行器的动态感知、高效连接与智能管控。智能低空网

络可为低空飞行活动提供安全、稳定和高效的运行环境。目前，在政策强力驱动

与产业协同创新下，各项核心技术发展迅猛，应用场景不断深化，整体呈现体系

化、规模化发展态势。

1.1 5G-A

5G-A作为第五代移动通信技术（5G）向第六代移动通信技术（6G）演进的

关键阶段，凭借其大带宽、低时延、高可靠及新能力，已成为支撑低空网络覆盖、

满足多样化低空业务需求的核心技术。目前，基于 5G-A的低空网络正加速推进，

相关技术验证和应用试点在全国范围内广泛开展，低空产业创新要素加速集聚[1]。

深圳获批建设全国首个国家低空经济产业综合示范区，截至 2024 年底已升级

5G-A基站超 2.3万个，实现 120米以下空域 5G网络连续覆盖[2]。上海则以低空

通信网络为重点，加快 5G-A基站规模化部署，分阶段推进低空通信网络覆盖建

设，支撑本地低空经济多场景发展需求[3]。

1.2 通感融合

通感融合是 5G-A引入的一项关键能力，赋予基站在提供高速通信服务的同

时，实时感知空域目标的位置、速度、姿态等多维信息。并且，该技术还能为

UAV等低空飞行器提供精准环境信息与路径优化服务，成为支撑智慧低空经济

的关键技术[4]。目前，运营商与主设备厂商正加速推进通感一体技术研发与测试，

推动其从实验室验证迈向多种实际应用场景的外场性能评估。中国电信发布了

《通感一体低空网络白皮书》，提出构建“通信、感知、计算一体化”的智能互

联低空数字服务体系，全面规划低空网络架构[5]。与此同时，地方层面积极开展

技术应用试点。广东、浙江等地依托本地产业基础，探索通感融合技术在 UAV
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监管、基础设施安全防护等领域的落地应用，推动低空经济发展向更高水平迈进。

1.3 AI技术

AI正加速赋能智能低空通感网络体系，深度融入感知、决策、控制等关键

环节，成为推动低空网络智能化演进的核心驱动力。面对森林火情识别、滑坡风

险预警等复杂应用场景，AI驱动的 UAV展现出强大的自主任务执行能力，其在

多源传感数据的智能融合与目标识别能力的基础上，实现快速灭火与应急响应性

能优势。同时，AI在网络侧也发挥着关键作用，助力无线资源管理、通信优化

和网络动态规划，并通过智能杂波消除与轨迹融合技术提升感知与调度效率，有

效支撑复杂低空环境下网络的高效运行。随着 AI 与 5G-A及通感融合技术的进

一步集成，逐步构建集信息感知、边缘计算与智能通信于一体的系统架构，可为

UAV在复杂空域实现自主飞行、动态响应与智能管控提供关键支撑。典型案例

方面，深圳启动智能融合低空系统（SILAS）的研发，利用 AI技术对低空飞行

和空域进行精细化管理[6]。

1.4 多源感知

多源感知技术通过融合通感基站雷达、光电设备、无线电侦测、北斗等多类

异构传感器，实现对低空飞行目标的高精度探测、跟踪与识别。目前，面对低空

环境复杂、目标多样、存在欺骗和干扰等挑战，单一感知手段已难以满足高安全

标准要求，多源感知融合成为必然趋势和技术攻关重点。其核心价值在于通过数

据的互补、冗余与协同处理，有效提升目标探测概率、降低虚警率，增强系统抗

干扰能力和整体稳定性。当前，地方政府积极推动多源感知技术的应用与产业化，

广东、四川等地依托产业园区和试点项目构建区域特色产业集群，带动感知设备

制造、数据处理、智能算法等上下游协同发展[7][8]。深圳则加快建设全球首个市

域级“5G+毫米波+卫星”空天地一体化低空安全网络，推进多频段通信、多类

型感知与高精度导航的深度融合，拓展多源感知技术在更广域空间的集成应用[3]。

融合创新是多源感知发展的核心方向。将多源感知与 5G-A、AI等技术协同应用，

可进一步提升其在低空网络的数据处理能力与服务智能化水平。
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2 应用场景

智能低空通感网络深度融合通信、感知与 AI技术，为智慧城市、应急保障、

空域管理及生态巡查等多元应用场景注入智慧动能，提供全方位技术支撑。借助

AI强大的数据处理能力，智能低空通感网络可实现对感知数据的理解、推理与

预测，从而构建具备认知能力的智能低空网络，为低空飞行打造“可视、可判、

可控”的全流程管理体系[9]，满足低空空域对精密感知、智能识别与自主决策的

综合需求，有效支撑未来复杂动态的低空业务运行需求。

2.1 智慧城市

在城市高楼密集、干扰源众多的环境中，UAV飞行路径常受到多径反射和

杂波信号干扰，影响航线稳定性与监管效率。智能低空网络通过引入 AI算法进

行回波建模和异常特征学习，可动态识别和剔除建筑、水面、植被等反射造成的

背景杂波，实现低空复杂空域下的高精度目标感知。智能杂波消除能力在城市“空

中出租车”和 UAV物流配送等高频通行场景中具有关键价值。通过 5G网络支

持的低时延通信和动态环境感知，UAV可在狭窄空域精准起降并稳定巡航，有

效避障并规避拥堵风险。

在昆山至上海、苏州至无锡等通勤航线上，已有多条低空“空中通勤”航线

投入运行。通过通感组网和智能管控，服务准时率和空域安全系数大幅提升，为

城市间高效通勤与运输提供基础保障[10]。在山东济宁，中国电信打造的“低空经

济+智慧物流”系统借助 5G网络和数字化平台，实现 UAV物流的远程调度与高

效运营。该系统可实时回传图像与飞行状态，确保物流链路的安全、可控，有效

打通农村服务“最后一公里”[11]。

2.2 应急保障

在应对突发灾害或重大公共卫生事件方面，传统地面交通在灾情或极端天气

条件下常受阻滞，而具备智能通感能力的 UAV可迅速响应，成为应急体系中的

高机动中坚力量。通过智能多源感知与路径预测算法，低空网络可实时识别障碍、

规划最优航线，并将现场视频、图像等信息快速回传，为指挥系统提供决策支撑。

在山东济南平阴县，UAV医疗运输已实现常态化运营，样本从基层医院至



智能低空通感网络白皮书

©2025 中国电信版权所有, Copyright of China Telecom 6

检验中心的运输时间从 15分钟缩短至 8分钟，提升效率的同时规避了城市交通

的不确定性[12]。在广东梅州洪水和广州龙卷风等自然灾害事件中，UAV也已多

次参与现场照明、空中喊话和障碍物清除作业，构建起以智能飞行器为核心的“空

地一体”应急救援体系[13]。

2.3 空域管理

面对低空飞行器数量激增所带来监管挑战，传统手段难以解决“看不见、拦

不住、管不了”的三大监管痛点。中国电信的智能低空网络将通信感知一体化

（ISAC）与 AI技术融合，构建“低空通信网+低空感知网+低空算力网”三层体

系[14]：通信网提供 300米以下空域连续覆盖，保障高频次、低时延数据传输；感

知网融合监测定位功能，实现厘米级 UAV实时跟踪；算力网通过全国分布式节

点调度 AI算力，支撑复杂决策分析。

针对低空目标“看不见”的难题，通过多站轨迹融合技术关联跨区域感知数

据，消除监测盲区并完成目标轨迹去重拼接，形成全域动态轨迹图谱。目前，中

国电信已在江苏等重点省份部署低空感知网，利用 5G基站协同组网实现对 300

米以下空域的厘米级精准监测。为突破“拦不住”的瓶颈，目标识别技术与算力

调度平台协同生成反制策略。对未经申报的入侵 UAV实施定向迫降，对误入禁

飞区的合法设备引导自动返航。应对“管不了”的困境，将通感融合与 AI技术

相结合，可对航线进行实时智能规划。同时，建立违规行为识别模型，一旦发现

违规行为，系统自动触发预警并生成处罚依据，实现全流程闭环监管。

2.4 生态巡查

在农业和水利场景中，传统地面巡查效率低、响应慢，难以实现动态监测与

快速处置。智能低空网络通过智能杂波消除技术滤除动态环境噪声，依托多站组

网轨迹融合实现设备协同调度，结合智能多源感知完成异常精准诊断，形成“感

知-决策-执行”闭环，为生态巡查提供精准数据，助力生态保护。

在湖北松滋市，400台 T100植保 UAV投入到百亩麦田的作业中，有效抑制

植被回波干扰，实现了精准喷洒，大幅提升作业效率[15]。在浙江绍兴陈蔡水库，

通过部署自动机场与 AI识别系统，UAV可自动完成起降、路线巡查和异常目标

识别，并实时预警，有效提升了水利监管的频率和精准度[16]。UAV正凭借高效、
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智能、精准的能力，日益成为农业与水利作业中的重要装备。

3 关键技术

3.1 智能杂波抑制技术

在低空通感一体化系统中，除了来自低空探测目标的有用回波信号，还有来

自建筑物、树木等大型物体的静态杂波信号以及其他相关物体或自然形成的动态

杂波信号，如地面移动的车辆，飞行的鸟类，空中漂浮的气球、风筝等。当杂波

功率处于较强水平时，会对感知算法的性能产生严重影响。因此，有必要针对杂

波干扰信号，研究相应的抑制方法，以提高感知目标的信噪比（SNR），进而提

升感知系统的性能。

3.1.1 传统杂波抑制技术的局限性

传统的杂波抑制算法包括：动目标显示（MTI）、STAP、恒虚警率（CFAR）

检测、多普勒滤波等。然而上述算法存在如下局限性：（1）复杂动态环境适应

性差，对城市低空中静杂波（建筑物）与动杂波（车辆、鸟群）混合场景，传统

滤波难以分离；（2）非均匀杂波抑制能力有限，传统 STAP算法依赖均匀杂波

假设，而在实际场景中，杂波的统计特性是时变的（如突降雨雪）；（3）计算

资源瓶颈：STAP等算法需高性能处理器，难以部署在边缘设备（如无人机载雷

达）；（4）低速/低雷达截面积（RCS）目标检测失效：UAV等低空目标速度低

（<10 m/s）、RCS小（0.01~0.1 m²），易被杂波淹没。这些局限性使得传统算

法在低空场景的杂波抑制效果大大受限。

3.1.2 基于 AI驱动的杂波抑制算法

传统杂波抑制算法受限于固定模型、人工特征和计算效率，难以应对现代复

杂场景的挑战。AI技术通过数据驱动的自适应学习、多维度特征建模和高效计

算，为杂波抑制提供了更灵活、鲁棒和普适的解决方案，是未来该领域发展的重

要方向。当然，实际应用中需结合具体场景，平衡模型复杂度、实时性需求和数

据可获得性，实现传统方法与 AI技术的优势互补。

采用 AI技术进行智能杂波抑制具有如下优势：（1）自适应性强，数据驱动

学习复杂杂波分布，无需人工设计滤波器；（2）非线性建模能力，神经网络可

捕获杂波与目标间的非线性耦合特性；（3）多模态融合，支持雷达数据与光学/
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红外信息联合处理（如多传感器融合）；（4）实时性优化，图形处理器（GPU）

加速实现边缘部署（如 NVIDIA Jetson 平台）。表 3.1.1 列举了当前常用的基于

AI驱动的杂波抑制算法。

表 3.1.1 常用的基于 AI驱动的杂波抑制算法

算法 原理 技术优势 挑战与问题

卷积神经网络

（CNN）-残差密

集网络（RDNet）

CNN 提取距离-多普

勒（RD）图空间特征，

分割杂波与目标

自动学习局部

纹理，抑制非结

构杂波

需大量标注数

据，泛化性受限

长短期记忆网络

（LSTM）

/Transformer

建模多脉冲时序依

赖，分离动态杂波与

目标

处理时变杂波

（如鸟群）能力

强

计算复杂度高，

实时性差

生成对抗网络

（GAN）-Clutter

生成器模拟杂波分

布，判别器区分目标

与杂波

无需显式杂波

模型，适应未知

环境

训练不稳定，易

模式崩溃

Autoencoder

编码 -解码网络学习

杂波低维表示，重构

并抑制

无监督学习，降

低数据依赖

可能丢失弱目标

信息

Deep STAP

神经网络替代传统

STAP 权值计算，降

低复杂度

计算效率提升

10~100倍

可解释性差，调

试困难
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3.1.3 深度神经网络增强的 STAP杂波抑制算法

为充分发挥 AI的技术优势，本章节详细介绍了一种基于 AI的杂波抑制算法，

该算法创新性的将传统 STAP算法与深度神经网络相结合，利用深度神经网络有

效解决了存在空间和时间误差的小样本条件下杂波协方差矩阵估计问题，弥补了

传统 STAP算法的缺陷，极大改善了复杂场景下杂波抑制效果。

STAP算法[17][18][19]是机载雷达系统中用于杂波抑制的强大技术。然而，在实

际应用中，STAP算法的性能常常受到独立同分布样本数量有限的影响，这限制

了其杂波抑制能力。受压缩感知的启发，研究人员广泛研究了基于稀疏恢复的

STAP算法，该算法在理想条件下能够实现接近最优的性能。然而，当存在空间

和时间误差时，基于稀疏恢复的 STAP算法的性能会显著下降。为了解决这个问

题，深度神经网络框架被引入来解决杂波抑制，将无网格稀疏恢复网络（GLSRNet）

与 GAN 级联，以确保在存在误差的小样本条件下杂波协方差矩的准确估计

[20][21][22][23][24]。

本章节提出了一种基于深度神经网络的机载雷达杂波抑制框架，如图 1所示。

有限的杂波训练样本首先输入 GLSRNet，该网络通过将求解原子范数最小化问

题的迭代过程展开为深度神经网络构建。与传统神经网络不同，GLSRNet 具有

高度可解释性，每个参数都有明确的物理意义。网络中的每一层在正向传播时对

应传统算法的一次迭代。通过反向传播，网络优化其参数，有效解决了传统迭代

方法中固有的参数选择难题。

借助这些更优化的参数设置，GLSRNet 减少了所需的网络层数（或迭代次

数），从而降低了计算时间复杂度。然而，求解原子范数最小化依赖于杂波协方

差矩阵的块托普利兹特性。当出现阵列幅相误差（ICM）时，接收信号的时空导

向矢量发生变化，破坏杂波噪声协方差矩阵（CNCM）的块托普利兹特性，导致

杂波功率泄漏，最终使算法性能下降。GLSRNet输出的受干扰 CNCM用于 Capon

谱估计，以获取二维时空平面上的杂波功率分布。功率谱归一化后，输入到训练

好的生成器中。如上述深度神经网络处理框架所述，该算法实现了从杂波数据到

高精度杂波角度-多普勒谱的映射，揭示了杂波能量的真实分布，为精确计算

CNCM和稳健杂波抑制奠定了基础。
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图 1 深度神经网络处理框架示意图

尽管 GLSRNet能够在有限样本条件下快速估计 CNCM，但其依赖于 CNCM

的块托普利兹特性。然而在实际中，阵列缺陷和 ICM 等非理想因素会破坏这一

特性，导致杂波功率谱出现频谱泄漏，最终使算法性能下降。为解决这一问题，

所提算法引入了最小二乘生成对抗网络（LSGAN），其由生成器和判别器组成

（如图 2所示）。生成器将通过 GLSRNet对 CNCM进行谱估计得到的低精度杂

波功率谱映射为高精度功率谱，而判别器则学习区分输入样本是来自生成器，还

是真实理想功率谱。训练完成后，生成器将杂波能量集中在杂波脊上，可有效消

除非理想因素的干扰，提升杂波抑制性能。图 2 中输入“X”是通过谱估计从

GLSR Net获得的杂波协方差矩阵，“Real”表示从理想协方差矩阵获得的。

图 2 LSGAN处理流程示意图

生成器作为 LSGAN的核心模块，生成器的输入和输出维度匹配。生成器的

输出随后输入到判别器，判别器提供的反馈用于调整生成器的网络权重。通过这

种对抗训练过程，生成器逐步学习理想杂波功率谱的分布，最终生成高精度的角

度-多普勒谱，使判别器难以区分真实数据与生成数据。如图 2所示，生成器采

用“编码器-瓶颈-解码器”架构。编码器通过步长为 2的卷积层对输入数据进行

下采样，增加特征图数量以捕捉更精细的细节。值得注意的是，单纯加深网络可

能导致梯度消失或爆炸，使训练困难并可能阻碍收敛。为应对这些挑战，所提算
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法引入残差网络（ResNet）架构，其中包含跳跃连接，使梯度能够直接流经网络

层而不会过度衰减或放大。这些跳跃连接在层间创建捷径，使模型能够学习残差

映射，通常比直接的完整变换更容易优化。这种设计不仅缓解了梯度消失问题，

还支持更深的网络，在不影响训练稳定性的前提下改善特征提取能力。在解码器

中，通过上采样保持输入-输出维度一致，将编码器提取的特征转换为角度-多普

勒谱的功率分布。该上采样过程使网络能够逐步增加特征图的空间维度，实现更

精细细节的重建，最终生成高精度的角度-多普勒谱，有效消除非理想因素引起

的干扰。

理想角度-多普勒谱和生成器生成的结果均输入到判别器，其目标是判断每

个样本是真实数据还是生成数据。生成器则利用判别器的反馈优化输出，力求使

生成的数据与真实数据无法区分。通过这种对抗过程，生成器不断提升生成真实

谱的能力，而判别器则作为“试金石”磨砺生成器的性能。为防止判别器过于强

大，其网络架构比生成器更简单。前四层由卷积、批量归一化和带泄漏的修正线

性单元（LeakyReLU）激活函数组成，最后一层仅包含卷积操作。

图 3 不同算法在 ICM和空间误差存在下得到的 RD图

图 3展示了不同算法在 ICM和空间误差存在下得到的距离多普勒（RD）图。
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图中MSBL算法表示多重测量稀疏贝叶斯学习算法，ANM-ADMM算法表示原

子范数最小化-交替方向乘子法算法。在存在空间和时间误差的情况下，基于网

格的稀疏恢复方法由于字典矩阵与观测数据之间的不匹配而难以准确估计杂波

的能量和位置，导致光谱泄漏显著。同样，无网格稀疏恢复方法无法获得准确的

CNCM，因为杂波的块托普利兹属性被空间和时间错误破坏。相比之下，使用本

章节所提出的算法，即使在存在错误的情况下所获得的 RD图仍然非常接近最佳

情况。

3.2 AI目标识别

低空感知旨在实时定位 UAV位置、飞行轨迹、飞行速度等，从而识别 UAV

“黑飞”和“乱飞”问题。但在实际应用场景中，目标种类的多样性、感知设备

（基站）部署环境的复杂性会引入各类杂波与干扰，从而影响真实目标的监测和

跟踪。因此，低空感知需要通过目标识别来让感知系统从复杂的环境中提取出有

效信息，目标识别的主要作用如下：

过滤无关信息：周围环境往往包含大量复杂信息，如感知场景中的各种环境

杂波以及飞鸟等空中多目标。目标识别能帮助感知系统确定关注重点，过滤掉无

关信息。

聚焦关键任务：不同的感知任务有不同的目标。如城市低空安防的目标是仅

关心 UAV，需要识别可疑 UAV或异常行为；机场场景的防鸟撞击目标是检测、

跟踪、识别飞鸟，从而实施差异化反制。目标识别使感知系统能围绕特定任务，

有针对性地获取和处理信息，避免资源浪费。

3.2.1 传统目标识别算法面临的技术挑战

主流的目标识别算法可分为传统的模型驱动的解析类识别算法和数据驱动

的 AI类识别算法。其中，解析类识别算法依赖人工经验进行特征提取，对训练

数据要求较低甚至无要求，较适合雷达目标这类训练数据采集困难、标注困难的

场景，但同时其性能也受限于特征建模的精度。而 AI类识别算法基于数据驱动，

无需人工提取特征，在数据集完备的情况下性能显著更优。

传统的模型驱动的解析类识别算法的主要流程如图 4所示，具体包括：通过

专家经验设计和提取航迹数据中位置、速度、加速度等数学与人工特征，然后将
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提取好的特征输入到传统分类器算法中，例如支持向量机[25]（SVM）、决策树[26]

等，最终得到基于航迹的识别结果。

图 4 模型驱动的解析类识别算法的流程示意图

上述传统识别算法主要存在如下弊端：（1）特征表达能力薄弱，依赖人工

设计，泛化性差。传统识别算法主要依赖人工设计特征提取规则，其特征仅能捕

捉目标的局部轨迹、形状等浅层信息，难以表达复杂的语义。（2）应用场景受

限，无法适应动态和复杂环境的变化。UAV在高机动条件下，例如盘旋飞行、

垂直反复起降等飞行用例下，手工特征（如速度变化特征、RCS特征）提取困

难。

未来随着低空感知规模的不断扩大，将会有越来多的复杂环境以及特殊航迹

需要进行目标识别，传统识别算法显然难以应对这样的挑战，因此，需要利用

AI手段来实现更加智能化、精准化的目标识别。

3.2.2 基于 AI的 UAV目标识别关键技术

传统目标识别算法的核心弊端在于“手工特征设计”与“浅层模型表达”的

双重限制，导致其无法适应现实场景的复杂性、动态性与多样性。而 AI算法（如

循环神经网络等）通过端到端训练自动学习深层语义特征，可以在准确率、实时

性、泛化性上实现全面超越。

目前基于 AI的 UAV目标识别流程如图 5所示，其关键技术主要聚焦在航迹

数据处理、AI网络推理和多站结果融合上。
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图 5 基于 AI的 UAV目标识别流程示意图

1. 航迹数据处理

AI算法的核心逻辑是通过分析海量数据，找出隐藏的模式和规律，数据质

量决定了 AI模型能力的高低。目前主流的航迹数据包含的信息有：位置、速度、

RCS和微动特征等，其中航迹的位置和速度信息主要用来区分真实航迹与虚警

航迹。虚警航迹的轨迹往往由于是动杂波产生的，其运动规律相比于真实 UAV

航迹而言，会更具随机性，依靠 AI算法可以有效的学习到该类特征，达到区分

UAV和虚警的目的。实际环境中还有一类航迹是由于空中动目标导致的，其典

型代表如飞鸟等。他们航迹的位置和速度特征往往与 UAV类似，很难简单依靠

该特征对 UAV和飞鸟进行识别，因此，引入了 RCS特征和微动特征。

RCS特征是衡量目标对雷达电磁波反射能力的核心物理量，其本质是将目

标的电磁散射特性等效为一个虚拟截面积，其数值越大，目标在雷达上的“可见

度”越高。目标航迹的 RCS特征通常与目标姿态有关，姿态随时间的变化可以

体现在 RCS随时间的变化上。例如：飞鸟振翅[27]会导致飞鸟回波幅度变化频繁，

而UAV则较为稳定。AI算法可以通过大量的数据学习来区分UAV和飞鸟的RCS

特征差异，从而实现对 UAV的目标识别。

微动特征具体指目标运动时产生的微多普勒特征。其中多普勒特征是指由于

目标的径向运动，导致发射信号的频率和回波频率不一致的现象。基站侧可以通

过估计多普勒频偏，计算得到目标运动速度。而微多普勒特征[28]指目标除了整体

的运动外，其部分组件（如螺旋桨）的微运动会对多普勒频偏产生调制。调制方

式与目标的结构、材料等因素强相关，携带了目标独有特征。通过短时傅里叶变

换（STFT）等工具，将多普勒信号“在时间维度上打开”，可获得微多普勒特

征。在仿真中，UAV与飞鸟的微动特征分别如图 6、图 7所示。
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图 6 仿真 UAV微动特征

图 7 仿真飞鸟微动特征

2. AI网络推理

在 AI任务中，航迹数据与 AI网络如同“地基”与“框架”，二者相辅相成，

共同决定了 AI系统的性能上限与应用价值。AI网络模型架构决定了 AI的“思

维方式”，需要依据不同的任务合理选择 AI网络模型。针对 AI目标识别任务而

言，其航迹数据所具备的特征是时变的，所以需要 AI模型可以每帧实时刷新识

别结果，并且可以利用到该航迹的历史所有信息，将其航迹点之间的相对关系提

取出来。基于此，可以总结出 AI目标识别任务所需要的网络模型需要支持以下

三种功能：（1）支持在线识别；（2）支持变长输入；（3）支持提取时序特征。

结合上述需求可选的基础网络模型如图 8所示。多层感知机（MLP）与卷积神

经网络（CNN）主要用于提取结构化特征，例如图片识别，它可以通过多层卷

积+池化（降维），逐步提取图片中从低级到高级的抽象特征（如从边缘→纹理

→物体部件→完整物体）。而门控循环单元（GRU）、LSTM、Transformer模型

主要用于提取时序特征，通过记录隐藏状态来保存历史信息，从而处理序列数据

（如文本、语音）中的时序依赖关系（如音频语句中相隔较远的主语和谓语）。

基于此，适合用于 AI目标识别的基础网络主要是 GRU、LSTM、Transformer模

型，利用该模型提取特征后，可以继续通过全连接层（FC）来输出目标类别的
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置信度，用于表征目标属于某一类别的概率。

图 8 AI网络推理的基础网络模型示意图

考虑到不同模型具有不同的应用场景，而航迹数据中又包含不同类型的数据，

在 AI网络设计上，还可以采用复合模型的方式[29]。例如航迹数据中的微动特征，

其结构与图片类似，因此可以将 CNN用在微动特征提取上。而 RCS特征，其结

构与音频类似，可以使用 GRU、LSTM 等网络来提取特征。由此可以将航迹数

据中不同类型的特征采用对应最适合的 AI模型提取特征，然后再将其拼接在一

起，得到完备的航迹特征，最终继续通过 FC来输出目标类别的置信度，其系统

架构如图 9所示。

图 9 AI目标识别系统架构示意图
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3. 多站识别

多站识别指通过多个站点协同完成目标识别，其核心在于通过“空间协同”

和“信息互补”解决单站识别的局限性。以 UAV识别为例，多个站点分布在不

同位置，形成网状覆盖，可以扩大感知区域。不同视角的基站检测到的 UAV航

迹数据是有差异的，某一个站出现识别错误时，可以依靠其他站的识别结果加以

修正。当前多站识别融合方案根据数据处理阶段，可分为以下三类：

数据层融合：直接对原始传感器数据（如多基站感知点云）进行预处理与融

合，保留原始信息但计算量大。

特征层融合：提取各站点特征（如航迹数据中的目标位置特征、目标速度特

征等）后进行融合，降低数据量并保留关键信息。

决策层融合：基于各站点独立决策结果进行最终判断，灵活性高且易部署。

基于实际站点部署与应用考虑，UAV多站识别更推荐使用决策层融合的思路，

采用投票法、贝叶斯融合、Dempster-Shafer证据理论等方法实现对多站 UAV识

别结果的融合。

3.3多站组网智能目标检测与轨迹跟踪

随着 5G-A及未来 6G通信网络的推进，ISAC已成为推动无线网络能力跃升

的关键技术之一[30][31][32]。ISAC将通信系统与环境感知功能深度融合，不仅能够

显著提升频谱与资源利用效率，还能拓展通信网络的服务能力，使其具备环境感

知、目标定位、智能决策等功能[33][34]。为实现感知能力，通感一体网络在传统

通信网络架构基础上新增两个网元，即感知功能（SF）网元，应用功能（AF）

网元。SF负责感知功能控制管理、感知数据汇聚和上报；AF提供应用服务和平

台管理，确保感知数据的有效利用与业务流程的协同。

在低空复杂场景中，单站感知因其探测视角与信号覆盖能力有限，易出现目

标丢失、轨迹断裂等问题，难以满足 UAV监管等场景的实时性需求。多站组网

技术通过空间分布式部署，构建全域感知网络，可实现跨站数据融合与信息互补，

显著提高了目标检测与轨迹跟踪的准确性和可靠性，为 UAV集群管控与空域冲

突预警提供无缝追踪能力。
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图 10 回波信号的感知级联处理流程示意图

如图 10所示，面向多站协作的通感一体化回波信号，通过一系列模块协同

工作以及感知级联处理流程，核心在于实现目标的准确检测与跟踪[35]。在完成目

标检测与参数估计后，系统进入目标跟踪阶段，该模块通过聚类识别、卡尔曼滤

波预测、匹配与干扰抑制、新增目标识别、状态更新与清理等步骤，实现对目标

的持续、精准跟踪，并实时上报轨迹、速度等关键状态信息。

3.3.1 非智能检测跟踪方案的局限性

在实际部署中，ISAC系统面临着感知精度不高、环境适应性差的问题，特

别是在多径效应、信号衰减和硬件误差等不确定因素的干扰下，目标检测与轨迹

跟踪算法的准确性和稳定性难以保障[36]。现有的检测跟踪方案主要依赖规则算法

（如卡尔曼滤波、几何推导与固定模型误差补偿），此类算法虽具备一定的实时

性与理论成熟度，但在实际应用中仍存在诸多局限：（1）难以适应复杂环境中

的多路径反射与遮挡；（2）受限于基站硬件误差，缺乏自适应能力；（3）无法

从大规模历史数据中学习轨迹模式；（4）实时性与精度难以兼顾，尤其在目标

快速移动或环境变化剧烈时精度受限。由上述分析可知，在复杂多变的网络环境

中，传统非智能方案在泛化能力与定位精度方面存在明显瓶颈。因此，逐步将

AI技术引入目标检测与轨迹跟踪任务中，利用深度学习对非线性关系进行建模，

成为提升感知系统的定位精度和实时性的可行方案[37][38][39][40]。

3.3.2 AI赋能的多站检测跟踪方案

本章节提出了一种基于 AI的多站目标检测与轨迹跟踪方案，其核心方法是

将MLP嵌入 ISAC系统的目标跟踪模块中，通过学习历史测量数据与实际轨迹

之间的深层关系，实现精确定位预测。所提方案的关键技术原理如下所示：
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多站感知数据特征提取：利用测得的网络设备与对象之间的径向距离、信号

离开角（AOD）、信号离开仰角（EOD）、SNR等多站回波测量信息作为模型

输入，挖掘其与目标实际位置之间的非线性映射关系。

离线训练+线上部署双阶段设计：通过历史轨迹数据训练神经网络模型，确

保其泛化性，训练完成后部署至实际系统处理实时数据。

数据标准化与异常剔除机制：引入基于密度的空间聚类算法（DBSCAN）进

行噪声识别，同时标准化不同量级特征，有效提升模型训练稳定性。

自适应学习机制：模型支持周期性再训练，结合实时采集数据进行持续优化，

适应外部环境变化。

轻量化部署优化：模型部署前进行压缩与蒸馏，以适配边缘设备的计算资源

限制，实现低延迟、高效率实时定位。

图 11AI赋能的多站检测跟踪方案技术流程示意图

该模型具备自主学习与自适应调整能力，相较于传统算法能够更智能地融合

信息、校正误差，实现更高精度的目标检测与轨迹跟踪。所提方案的技术流程图

如图 11所示，具体包括：

离线训练：利用历史基站测量数据与目标真实轨迹对，进行数据预处理（标

准化、去噪、时间对齐）、模型训练与评估。训练过程中引入随机失活（Dropout）、

正则化、学习率衰减等机制，增强模型泛化能力。
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线上部署：将已训练好的MLP模型部署至实际 ISAC系统中，实现实时位

置预测。系统支持模型压缩（剪枝、量化）和在线维护（性能监控、动态再训练）。

输入特征维度融合：融合多维测量参数（径向距离、AOD、EOD、SNR等），

增强模型输入的信息密度，提高感知维度覆盖率。

预测目标输出：输出目标的经纬度与高度坐标，实现对动态目标的精确定位

与轨迹跟踪。

该 AI模型通过构建端到端的非线性回归网络，能够精准还原感知测量与目

标空间位置间的映射关系，有效提升了系统的容错性和环境适应性。相较于传统

方法，本章节所提方案在以下几个方面体现出明显的优势与领先性：

（1）显著提升定位精度

实验数据显示，AI 模型在 95%定位误差对应的累积分布函数值（CDF）上

优于传统方法 13.5%，在 68%定位误差 CDF上提升 22%。平均误差降低 23.4%，

实现定位性能跨越式提升。

（2）强大的泛化与学习能力

MLP网络具备强大的非线性建模能力和端到端学习能力，可通过数据驱动

挖掘深层规律，对不同场景、不同目标均具备良好的适应性。

（3）高效的部署与维护机制

模型部署前支持量化与压缩，降低部署资源消耗，适应边缘计算和嵌入式环

境。上线后支持在线性能监控与自动再训练，保证系统长期稳定运行。

（4）领先的融合感知策略

将传统感知流程与 AI深度学习融合，突破经典雷达定位算法的物理模型约

束，构建出“测量-建模-预测”一体化智能架构，为未来 6G感知网络奠定技术

基础。

（5）可复制的工程方案

本章所提方案已在真实航道场景中部署验证，具备良好的可迁移性和工程化

潜力，适用于船舶监控、UAV导航、智能交通等多类应用。

3.4 智能多源感知

随着 UAV和电动垂直起降飞行器（eVTOL）等低空飞行器的广泛应用，低
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空安全成为产业发展的关键。为了保障低空飞行的安全性、高效性和可靠性，低

空多源感知融合技术成为业界研究的热点。低空多源感知融合技术是一种综合运

用多种感知手段，对低空飞行器进行实时监测、识别、跟踪和管理的技术体系。

通过融合 5G-A通感、频谱侦测、光电感知、雷达感知、UAV远程身份标识（Remote

ID）等多种先进的感知技术，实现优势互补，克服单一技术的局限性，实现对低

空飞行器的全方位、立体化监测与管理，为低空经济的健康可持续发展提供坚实

的技术支撑。

3.4.1 低空感知关键技术

感知核心需求是“看得到”、“看得准”、“看得远”和“一直看”，常见

的低空感知技术如图 12所示，具体包括：

5G-A通感技术：5G-A通感技术是低空多源感知融合的核心技术之一。5G-A

通感技术能够对低空飞行器进行实时监测，获取其位置、速度、轨迹等信息，具

有高精度、低延迟、广覆盖，组网灵活便捷等优势。然而，5G-A通感技术在低

于 100米空域内的虚警率较高，且依赖目标运动产生的多普勒频移进行探测，难

以识别如静止 UAV等具有微弱信号的感知目标。

频谱侦测技术：频谱侦测技术通过对 UAV遥控和图传信号的监测与分析，

实现对 UAV的发现、预警和识别。该技术采用高增益、宽空域的通信信号侦测

天线，对 20MHz-6000MHz频率范围内的电磁频谱进行监测，能够快速捕捉目标

信号，并利用识别处理算法和微弱时频特征提取技术，对 UAV的信号特征进行

分析，实现目标分类识别。尽管频谱侦测技术具有成本低、易部署等优点，但仍

存在感知精度低，应用场景受限（不支持无线电静默/网联 UAV），在复杂电磁

场景中易虚警等短板。

光电感知技术：光电感知技术利用光学和电子技术相结合的手段，通过光信

号的采集、转换和分析，实现对低空飞行器的实时检测、特征识别与持续监控[41]。

该技术可保障多样的感知服务，最大有效跟踪距离可达 3500米，视频分辨率高

达 3840*2160。然而，受制于光电感知技术的高部署成本，其普适性欠佳。

雷达感知技术：雷达感知技术基于传统雷达原理，通过发射电磁波并接收目

标反射信号，探测低空飞行器的距离、速度和方位。雷达具有远距离探测、全天
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候工作等优点，能够对低空飞行器进行有效的监测和预警。但在密集城区场景中，

面临物业协调难度大，近点存在盲点以及虚警率高等问题。

Remote ID技术：Remote ID 技术是飞行中的 UAV提供的第三方可以接收的

身份识别和位置信息[42]。该技术包含广播远程 ID 和网络远程 ID 两种类型，前

者使用Wi-Fi或蓝牙广播数据，后者使用蜂窝网络传输数据。Remote ID技术能

够接收 UAV的 ID、位置、速度等信息，实现对合作类 UAV的有效监控，适用

于微型、轻型、小型民用无人航空器，但难以发现无线电静默或非主动性上报的

UAV。

图 12 低空感知关键技术

由上述分析可知，当前低空感知技术呈现多元化发展态势，不同感知手段各

有利弊，单一技术面临着环境适应性不足、准确性受限等问题，亟需取长补短，

整合优化。因此，多模融合技术成为低空感知领域的重要发展方向。

3.4.2 多源感知融合技术架构

为克服单一感知手段的局限性，本章节提出了多源感知融合技术架构。多源

感知融合系统采用分层架构，将数据采集、初步处理和决策部署在感知终端与边

缘节点，同时依托中心云平台进行深度分析和全局优化。这样既能在感知前沿快

速响应低时延需求，又可借助中心强大算力完成复杂任务，实现效率与精度的平

衡。整体平台采用模块化、可扩展设计，支持多种传感器接入，并具备开放接口

和灵活部署能力。

低空多源感知融合技术架构以 5G-A通感为核心，构建集侦察、预警防御、

识别、打击于一体的多模感知网，如图 13所示。
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图 13 多源感知融合技术架构示意图

该架构包括以下几个关键部分：

数据采集与预处理：通过 5G-A通感基站、频谱侦测设备、光电设备、雷达

设备等多源感知设备，采集低空飞行器的各种数据，包括位置、速度、轨迹、信

号特征等。数据采集后进行预处理，包括时空对齐、异常值过滤、特征提取等操

作，为后续的数据融合提供准确可靠的数据基础。

冲突仲裁机制：当多源感知数据出现冲突时，采用冲突仲裁机制，确保最终

输出的轨迹信息的准确性和一致性。仲裁机制包括多数一致原则、历史连续性检
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验等方法，能够有效解决数据源之间的矛盾，提高系统的可靠性[43]。

协同调度机制：多源感知系统强调各感知节点之间的协同调度机制。系统通

过中心调度或分布式协同调度的方式，根据任务需求动态分配感知资源。例如，

当频谱侦测设备发现疑似信号时，可联动光电或雷达设备进行目标确认与跟踪。

同时，系统具备边缘处理能力，部分数据可在边缘节点完成分析，从而有效地提

高响应速度，减轻中心平台压力。

动态融合算法：采用动态融合算法，对多源感知数据进行融合处理。融合算

法包括特征映射、卡尔曼滤波等技术，能够根据不同的监测环境和目标特性，动

态调整各数据源的权重，实现对低空飞行器的精准定位和轨迹追踪。例如，在城

市环境中，可能更侧重于 5G-A通感和频谱侦测数据的融合；在郊区环境中，可

能更依赖于雷达和光电感知数据。

低空安全应用平台：构建低空安全应用平台，该平台集成大数据、云计算、

物联网、AI 等技术，实现低空领域的全方位、立体化、无盲区动态监测和扁平

指挥、快速处置与精准管控。平台功能包括远距预警、机型识别、精准定位、轨

迹追踪、飞手定位、联动反制、区域定义、无人值守、黑白名单、频谱监测、飞

服控制、多源融合、数据回溯、数据分析等。

融合智能决策引擎：融合智能决策引擎不仅可以进行数据融合与冲突仲裁，

还引入 AI决策机制，对不同场景设定策略模型（如城市低空物流、重点区域安

防等），实时决策最优感知手段组合与响应流程，形成智能化、自主化感知网络。

安全与隐私保护机制：在多源感知过程中涉及大量飞行器信息、信号数据等

敏感信息。系统在架构层加入数据加密、访问控制、身份认证等模块，保障感知

系统的数据安全与隐私合规。同时可接入区块链技术实现数据追溯与可信传输。

相较于传统技术方案，本章节所提出的多源感知融合技术架构的优势如下所

述：

（1）实现多模融合

低空多源感知融合技术架构实现了多种感知技术的深度融合，包括 5G-A通

感、频谱侦测、光电感知、雷达感知、Remote ID等。通过多模融合，克服了单

一技术的局限性，提高了低空监测的准确性和可靠性[44]。并采用动态融合算法使
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得系统能够更好地适应复杂的低空环境，提高监测效果[45][46]。

（2）构建低空安全应用平台

所构建的平台功能丰富，能够满足不同场景下的低空安全需求。其中，感知

平台通过软硬件升级引入 AI算法和高性能硬件，提升多源数据的处理能力和智

能化水平。平台支持分布式与集中式两种部署方式，可根据应用场景需求灵活选

用。例如，在智能交通或城市管理等场景中，可采用集中式云端融合；而在应急

或现场巡检等场景中，可采用边缘节点分布式协同，由此实现灵活部署。

（3）边缘智能处理

系统引入边缘智能处理架构，使部分感知数据在边缘节点即可完成目标识别、

轨迹预测等操作，实现“本地判断、快速响应”的机制，尤其适用于高实时性应

用场景[47][48]。在边缘部署计算节点或嵌入式 GPU/AI芯片，对传感器数据进行初

步滤波、目标检测或跟踪等实时处理；同时将关键信息和特征数据上传至中心云

平台，由云端进行深度融合计算和全局分析[47][48]。由此降低了数据传输时延，

为关键安全任务提供了毫秒级响应，并利用中心云的算力资源对模型进行训练和

更新。

（4）协同感知智能调度

通过 AI算法实现不同类型感知设备的协同调度，根据任务紧急度、场景复

杂度及设备状态等因素，动态选择最佳感知组合与部署方式[49][50]。例如：夜间

优先使用热成像光电+雷达，白天则以光电+频谱为主。

（5）全周期闭环优化机制

构建集数据采集、融合分析、行为反馈于一体的闭环优化系统。通过历史数

据持续训练模型，提升识别精度与系统稳定性，形成自我学习、自我演进能力，

显著提升多源感知系统长期运行效率[51][52][53]。

（6）雷视联动

通过融合毫米波雷达与光学（摄像头/红外）传感信息，构建多模态联动感

知系统[54]。该系统在毫米波雷达探测到低空飞行目标后，能即时引导周边摄像头

进行聚焦识别，实现“雷达发现、视频识别、图像跟踪”的任务协同机制[55]。在

复杂环境中（如夜间、强光、雾霾），雷达感知可弥补光学失效；而光学图像识
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别又能提供结构细节与特征辅助判断。研究表明，融合后的系统可将 UAV检测

精度提升至 95%以上，并有效降低虚警率，是实现全天候、全场景感知的重要技

术路径[44]。

（7）引入增强型大阵列天线（ELAA）技术

引入 ELAA技术提升探测范围与空间分辨率。在 5G-A通感基站中采用 5面

128通道天线布阵，实现垂直与水平多角度波束赋形，形成覆盖 600米以上的立

体感知网格[56]。该架构对小型、低慢飞行器具备更强捕获能力，实测最低可探测

尺寸达 0.01㎡ RCS，并支持毫米波多频段切换以适应城市、电磁干扰等复杂场

景。

（8）融合 AI算法

系统集成 AI智能融合引擎，采用多源数据并行深度学习融合模型，对毫米

波信号、光电图像、频谱数据等多模态数据进行时空联合建模。使用如 CNN、

注意力机制（Attention）、图神经网络（GNN）等方法，实现对目标类型的高精

度识别、轨迹追踪与威胁等级智能判别。平台支持在线学习与模型自更新，在实

际运行中可根据场景变化持续优化识别策略[44]。

（9）采用多源协同组网优化

基于宏/微基站分层部署策略，系统实现多点协同的融合感知组网。各节点

间通过 5G低时延链路或多接入边缘计算（MEC）平台进行数据互通与任务分发。

系统动态管理感知资源，通过负载均衡、网络切片、感知权重调整等策略，实现

城市、郊区、水域等多类地形下的感知资源最优配置[57]。同时平台支持从中心式

融合到边缘协同的架构切换，保障大范围、高并发飞行器监管场景下的稳定性与

扩展性。

4 总结与展望

智能低空通感网络是驱动低空经济腾飞的核心引擎，借助 AI、通感一体、

5G-A等前沿技术的深度融合，智能低空通感网络可为智慧交通、智慧城市等新

兴低空场景提供关键能力保障。作为支撑低空经济的数字基础设施，智能低空通

感网络以技术创新突破现有发展瓶颈，加速低空经济规模化应用进程。

本白皮书在第 1章概述了智能低空通感网络及其关键技术的发展概况。
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本白皮书在第 2章分析了智能低空通感网络的常见应用场景。

针对现有低空通感网络在杂波抑制、目标检测与轨迹追踪、目标识别及多源

感知等领域的技术短板，本白皮书在第 3章深入剖析了传统非智能感知算法面临

的问题与挑战，并提出了一系列创新技术方案，包括：深度神经网络增强的 STAP

杂波抑制算法、基于 AI的 UAV目标识别关键技术、AI赋能的多站检测跟踪方

案、以及多源感知融合技术架构。

当前智能低空通感网络的发展面临着算法适配性不足，多源异构数据协同困

难、算力能耗矛盾突出等挑战。在未来，智能低空通感网络将继续推进 5G-A/6G

通感技术的演进，同时深化与 AI技术的融合交织，构建“传统算法+AI 增强”

的混合技术架构，实现信号处理效率与系统可靠性的平衡互补。在应用场景方面，

未来智能低空通感网络将突破现有物流、应急等领域边界，向空水立体安防、气

象梯度探测、UAV集群协同导航等前沿场景延伸，构建全域覆盖的低空服务体

系。为低空经济安全有序发展筑牢技术根基，打造更具活力的低空数字新基底。

中国电信积极响应国家战略部署，紧扣行业创新需求，将智能低空通感网络

部署作为关键发力点，全力推进技术攻关与场景落地，打造安全高效、智能协同

的低空服务体系。中国电信期待与各界同仁共同构建开放创新、互利共赢的智能

低空网络生态，以创新驱动产业升级，以协同凝聚发展合力，携手开创低空经济

繁荣发展的全新篇章。
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缩略语

英文缩写 英文全称 中文含义

5G 5th-Generation 第五代移动通信技术

5G-A 5th-Generation Advanced
第五代移动通信增强技

术

6G 6th-Generation 第六代移动通信技术

AF Application Function 应用功能

AI Artificial Intelligence 人工智能

ANM-ADMM

Atomic Norm

Minimization-Alternating Direction

Method of Multipliers

原子范数最小化-交替方

向乘子法

AOA Angle of Arrival 到达角

AOD Angle of Departure 离开角

CDF Cumulative Distribution Function 累积分布函数

CFAR Constant False-Alarm Rate 恒虚警率

CNCM Clutter-plus-Noise Covariance Matrix 杂波噪声协方差矩阵

CNN Convolutional Neural Network 卷积神经网络

DBSCAN
Density-Based Spatial Clustering of

Applications with Noise

基于密度的空间聚类算

法

ELAA Extremely Large Aperture Array 增强型大阵列天线

EOD Elevation of Departure 俯仰离开角

eVTOL
electric Vertical Take-Off and

Landing
电动垂直起降飞行器

FC Fully Connected Layer 全连接层

GAN Generative Adversarial Network 生成对抗网络

GLSRNet Gridless Sparse Recovery Network 无网格稀疏恢复网络

GNN Graph Neural Network 图神经网络

GPU Graphics Processing Unit 图形处理器

GRU Gated Recurrent Unit 门控循环单元

ICM Internal Clutter Motion 阵列幅相误差

ISAC
Integrated Sensing and

Communication
通信感知一体化
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LSGAN Least Squares Generative Adversarial

Network

最小二乘生成对抗网络

LSTM Long Short-Term Memory 长短期记忆网络

MEC Multi-access Edge Computing 多接入边缘计算

MLP Multilayer Perceptron 多层感知机

MSBL
Multiple Measurement Sparse

Bayesian Learning

多重测量稀疏贝叶斯学

习算法

MTI Moving Target Indicator 动目标显示

RCS Radar Cross-Section 雷达截面积

RD Range-Doppler 距离-多普勒

RDNet Residual Dense Network 残差密集网络

ResNet Residual Network 残差网络

RID/Remote ID Remote Identification 远程身份标识

SF Sensing Function 感知功能

SILAS
Smart Integrated Low-Altitude

System
智能融合低空系统

SNR Signal-to-Noise Ratio 信噪比

STAP Space-Time Adaptive Processing 空时自适应处理

STFT Short-Time Fourier Transform 短时傅里叶变换

SVM Support Vector Machine 支持向量机

TDOA Time Difference of Arrival 到达时间差

UAV Unmanned Aerial Vehicle 无人机
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