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摘 要：雷达工作模式识别是解释雷达行为和功能的基本任务。现有方法难以在信号灵活、环境复杂的条

件下筛除脉冲序列中不同空间和不同通道中的冗余信息。本文在深度残差网络的基础上，增加了空间自注意力

模块和通道自注意力模块以适应上述信号特点。模型引入自注意力机制以实现雷达序列不同空间和通道的自

适应权值分配，使网络能更有效地关注更具差异性的信息，实现了极端条件下雷达工作模式的高精度识别。同

经典深度学习网络AlexNet、LeNet、VGGNet、ResNet以及常规深度卷积网络相比，该模型在 0~50% 漏脉冲条件

下，平均识别率提升了36%，在独立测试集40%漏脉冲比例下模型仍然具备90%以上的识别率，证明了所提网络

的优越性和有效性。
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Radar Working Mode Recognition Based on Multi⁃Scale Attention Mechanism ResNet
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Abstract：Mode recognition is a basic task to interpret radar behavior and function. Under the condition of flexi‐
ble signal and complex environment, the existing methods are difficult to screen out the redundant information in differ‐
ent spaces and channels in the pulse sequence. In this paper, based on the deep residual network, a spatial self‐attention
module and a channel self ‐attention module are added to adapt to the above signal characteristics. The self ‐attention
mechanism is introduced in the model to realize the adaptive weight allocation of different spaces and channels of radar
sequence, so that the network can focus on more diverse information more efficiently. The high precision recognition of
radar working mode is realized under extreme conditions. Compared with classical deep learning networks such as
AlexNet, LeNet, VGGNet, ResNet and conventional deep convolutional networks, the average recognition rate of this
model is improved by 36% under the condition of 0~50% leakage pulses. In the independent test set, the model still has
a recognition rate of more than 90% under the 40% leakage pulse. The advantages and effectiveness of the proposed net‐
work are proved.
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0 引 言
雷达工作模式识别（Radar Mode Identification,

RMI）是指从未知的接收信号中获取雷达样式及参

数来分析雷达功能，识别雷达所处工作状态的过

程。随着相控阵以及信号处理技术的高速发展，

现代多功能雷达（Multi‐Function Radar, MFR）已经

具备了实时调整信号样式、灵活变换方向的能力，

能够实现有效的搜索、跟踪、制导等多元化作战任

务［1］。RMI技术在电子情报（ELINT）、认知无线

电、作战决策等领域发挥着巨大的作用［2‐4］。但随

着雷达工作样式更加多元，参数可变性显著增强，

电磁空间越加复杂，人们无法通过以往简单的方

式，例如模板匹配、统计直方图等方法有效地识别

MFR的工作模式［5］。现代复杂环境下的RMI已经

成为一个重要且具有挑战性的问题。本文试图结
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合雷达信号特点，利用深度学习“端到端”的优势，

提出一种行之有效的解决方法。

早期的雷达信号由于电磁环境单纯，信号参

数简单，工作样式单一，因此通过对PDW参数的简

单比对即可实现工作模式的识别［6］。即使参差、滑

变等复杂调制样式出现，由于雷达行为相对固定

和单一，利用模式之间的关联分析仍然可以完成

雷达的分选识别［7‐13］。但随着相控阵技术的发展，

雷达波形与样式灵活多变，参数的混叠也越来越

严重，传统的识别方法逐渐失效，研究者开始引入

特征提取能力优异的机器学习方法［14］。
机器学习方法是在建立模型的基础上，通过

学习大量数据来优化模型以实现分类识别。K‐近
邻、支持向量机（SVM）等传统分类器和广泛应用

的深度学习网络就是其典型代表。传统分类

器［15‐16］通过聚类分析对数据进行粗分类后再利用

分类器进行识别，发挥了机器学习在回归问题和

分类问题上的出色性能，但无法识别复杂信号样

式。深度神经网络在雷达信号识别上应用更加广

泛，文献［17‐21］分别建立了去噪自编码器（DAE）、

卷积神经网络（CNN）、残差神经网络（ResNet）和循

环神经网络（RNN）来识别信号，在给定条件下均

取得 90% 以上的识别率，验证了深度学习方法在

信号识别领域的优势，但同时也暴露出单一网络

面对复杂环境的薄弱性。因此，不少学者开始对

神经网络进行改进［22‐23］。
雷达信号不同于图像，受到噪声和硬件的影

响，信号传输过程中会发生一定的丢失和畸变，因

此信号中会混杂大量冗余且错误的信息［24］，对模

式识别产生很大的负面影响。同时，雷达脉冲信

号中，脉冲幅度、脉冲到达方向等信息对于雷达功

能影响较小，不同模式下并不会产生明显差异，而

载频、脉冲间隔、脉冲宽度等对功能的影响也不尽

相同，因此对于不同通道的信息，采取不同的取舍

策略极为必要。针对以上特点，本文提出了基于

多尺度注意力机制的ResNet网络来实现工作模式

识别。针对不同空间位置和通道信息权重不一致

的问题，设计了空间注意力模块和通道注意力模

块，以实现自适应的权值分配。在 4种雷达工作模

式数据集上的实验体现了所给网络的优越性，与

经典深度学习网络相比平均识别率提升了 36%，

在独立测试集 40% 漏脉冲比例下模型仍然具备

90%以上的识别率。

1 雷达工作模式分析
在典型对抗环境下，对抗双方以非合作方的

角度采集雷达信号，经过一系列的分析处理后得

到所需的情报信息，其过程一般包括信号的预处

理、分选、识别等过程。而对于信号识别来说，由

于不同的作战需要，一般包含雷达型号识别、个体

识别以及工作模式识别，典型工作流程如图 1所
示。本文重点针对战场威胁态势评估影响较大的

雷达工作模式开展研究。
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图1 典型对抗环境下信号处理流程

1.1 雷达信号基本组成

雷达工作模式因其独特的功能需求通常要

求与之对应的参数范围和调制样式。完整的雷

达脉冲信号流包含截获信号的脉内波形和脉间

样式，这可以准确且完整地表征雷达信号。而进

行逐脉冲采样的形式得到的雷达全脉冲流信息

量巨大，采用传统的识别算法或是基于神经网络

的算法都很难处理如此大规模的数据。考虑到

本文研究对象为雷达工作模式，脉内波形对区分

不同模式的影响较小，因此，我们采用了雷达全

脉冲中脉冲描述字的集合来表征该部分雷达信

号。信号接收机通常采集到的雷达信号数据包括

采样得到的脉内波形和脉冲描述字［25］（PDW）。

包含载频、脉宽、脉幅、脉冲到达时间、方位等信

息，如图 2所示。

1.2 脉冲调制样式

脉冲调制样式是雷达信息的重要组成部分，

雷达波形设计时通常在载频、脉冲重复间隔和脉

宽等参数上采用一定的调制以满足雷达的功能需

要。典型的信号调制样式包括恒定、抖动、参差、
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合雷达信号特点，利用深度学习“端到端”的优势，

提出一种行之有效的解决方法。
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数简单，工作样式单一，因此通过对PDW参数的简

单比对即可实现工作模式的识别［6］。即使参差、滑

变等复杂调制样式出现，由于雷达行为相对固定

和单一，利用模式之间的关联分析仍然可以完成

雷达的分选识别［7‐13］。但随着相控阵技术的发展，

雷达波形与样式灵活多变，参数的混叠也越来越

严重，传统的识别方法逐渐失效，研究者开始引入

特征提取能力优异的机器学习方法［14］。
机器学习方法是在建立模型的基础上，通过

学习大量数据来优化模型以实现分类识别。K‐近
邻、支持向量机（SVM）等传统分类器和广泛应用

的深度学习网络就是其典型代表。传统分类

器［15‐16］通过聚类分析对数据进行粗分类后再利用
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泛，文献［17‐21］分别建立了去噪自编码器（DAE）、

卷积神经网络（CNN）、残差神经网络（ResNet）和循

环神经网络（RNN）来识别信号，在给定条件下均

取得 90% 以上的识别率，验证了深度学习方法在

信号识别领域的优势，但同时也暴露出单一网络

面对复杂环境的薄弱性。因此，不少学者开始对

神经网络进行改进［22‐23］。
雷达信号不同于图像，受到噪声和硬件的影

响，信号传输过程中会发生一定的丢失和畸变，因

此信号中会混杂大量冗余且错误的信息［24］，对模

式识别产生很大的负面影响。同时，雷达脉冲信

号中，脉冲幅度、脉冲到达方向等信息对于雷达功

能影响较小，不同模式下并不会产生明显差异，而

载频、脉冲间隔、脉冲宽度等对功能的影响也不尽

相同，因此对于不同通道的信息，采取不同的取舍

策略极为必要。针对以上特点，本文提出了基于

多尺度注意力机制的ResNet网络来实现工作模式

识别。针对不同空间位置和通道信息权重不一致

的问题，设计了空间注意力模块和通道注意力模

块，以实现自适应的权值分配。在 4种雷达工作模

式数据集上的实验体现了所给网络的优越性，与

经典深度学习网络相比平均识别率提升了 36%，

在独立测试集 40% 漏脉冲比例下模型仍然具备

90%以上的识别率。

1 雷达工作模式分析
在典型对抗环境下，对抗双方以非合作方的

角度采集雷达信号，经过一系列的分析处理后得

到所需的情报信息，其过程一般包括信号的预处

理、分选、识别等过程。而对于信号识别来说，由

于不同的作战需要，一般包含雷达型号识别、个体

识别以及工作模式识别，典型工作流程如图 1所
示。本文重点针对战场威胁态势评估影响较大的

雷达工作模式开展研究。
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图1 典型对抗环境下信号处理流程

1.1 雷达信号基本组成

雷达工作模式因其独特的功能需求通常要

求与之对应的参数范围和调制样式。完整的雷

达脉冲信号流包含截获信号的脉内波形和脉间

样式，这可以准确且完整地表征雷达信号。而进

行逐脉冲采样的形式得到的雷达全脉冲流信息

量巨大，采用传统的识别算法或是基于神经网络

的算法都很难处理如此大规模的数据。考虑到

本文研究对象为雷达工作模式，脉内波形对区分

不同模式的影响较小，因此，我们采用了雷达全

脉冲中脉冲描述字的集合来表征该部分雷达信

号。信号接收机通常采集到的雷达信号数据包括

采样得到的脉内波形和脉冲描述字［25］（PDW）。

包含载频、脉宽、脉幅、脉冲到达时间、方位等信

息，如图 2所示。

1.2 脉冲调制样式

脉冲调制样式是雷达信息的重要组成部分，

雷达波形设计时通常在载频、脉冲重复间隔和脉

宽等参数上采用一定的调制以满足雷达的功能需

要。典型的信号调制样式包括恒定、抖动、参差、
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驻留转换、滑变、周期调制等，其中恒定与抖动调

制的参数值随时间在一定范围内随机变化，而参

差、驻留转换、滑变、周期调制等参数值以特定的

形式和规律进行变化。在理想环境下，脉冲调制

样式的规律清晰可见，但实际环境中，由于天线的

转动以及电子干扰的影响，会产生大量的漏脉冲

和杂脉冲，脉冲参数分布的规律将受到极大的干

扰，以致常规方法难以识别。图 3描述了理想环境

和 30%漏脉冲条件下 6种脉冲调制样式的参数

规律。

1.3 主要的雷达工作模式

为满足雷达的功能需求，MFR需要从波束资 源调度和波形设计上优化不同模式信号参数。雷

达行为可以有限地定义为 4个类别：速度搜索、距

离搜索、目标跟踪以及边搜索边跟踪［26］。本文主

要以机载相控阵雷达为例，从非合作信号的角度

定义不同模式。

1）速度搜索模式（VS）。VS模式是一种能提

供最远探测距离的雷达工作模式，主要通过检测

目标速度来发现目标。该模式以固定周期使用高

重频恒定调制，能最大化雷达相参处理周期以获

得探测距离的提升，且避免了多普勒模糊，此时迎

头目标处于低杂波区域中，因而能避免回波模糊

产生的副瓣噪声。

2）距离搜索模式（RWS）。RWS模式是雷达

最常用的搜索模式，其特点是能快速探测到多

个目标，并提供目标的距离、方位、高度等信息。

根据重复频率范围可以分为高重频（HPRF）和

中重频（MPRF）两种波形，两种波形互相配合，

提供大空域态势的迅速探测。HPRF模式下脉

冲参数相对固定，主要利用 3段式线性调频解

距离模糊，虽然能在一定程度上解决距离模糊
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图2 雷达脉冲基本模型
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图3 不同环境下6种典型调制样式
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和距离幻影问题，但精度较低。MPRF模式下雷

达采用驻留转换或参差的方式解距离模糊，精

度上有所提高，但相参处理增益减小，探测距离

降低。

3）单目标跟踪模式（STT）。STT模式是雷达

精度最高、能量最为集中的工作模式，可以精确、

连续地获得目标的方位、距离、速度等信息，天线

波束始终跟随目标变化，成锁定状态，可以引导精

确武器进行打击。由于该模式用于确定目标的跟

踪，在已知的距离波门和多普勒频率范围内跟踪

目标，因而不用考虑模糊问题，具备最为灵活的波

形设计方式。为保证稳定跟踪和武器打击，可根

据情况采取恒定、滑变、抖动、参差、周期调制等多

种调制方式。

4）搜索加跟踪模式（TAS）。TAS模式是以跟

踪为主的复合工作模式，主要用于对目标空域进

行多目标跟踪的同时，保证一定的搜索功能。该

模式下雷达利用波束调度的方法，保证跟踪目标

的稳定照射，确保跟踪不丢失，具有较高的精度。

波形设计上，搜索时与 RWS模式类似，跟踪时与

STT模式类似，资源划分根据目标数量及调度方法

确定。

2 多尺度注意力ResNet
2.1 算法总体框架

为应对雷达脉冲中冗余信息和通道权值不一

致给工作模式识别带来的挑战，本文提出了一种

基于多尺度自注意力机制的深度残差神经网络，

称为MSA‐ResNet（Multi‐Scale Attention ResNet），所

提网络的总体框架如图4所示。
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图4 多尺度注意力ResNet‐18总体框架

网络主要包括 3个模块：1）基础网络ResNet‐
18。该网络能够有效地从变化多样且高度重叠的

参数信息中提取可分离的工作模式特征，实现模

式识别。2）通道注意力模块 CAM（Channel Atten‐
tion Module）。该模块对残差模块输出信息进行进

一步处理，可以自适应调整不同通道的权值，使网

络关注影响力大的通道。3）空间注意力模块 SAM
（Spatial Attention Module）。该模块关注脉冲序列

上不同区域参数的影响力大小并进行自适应的取

舍，能够有效筛除无关识别的冗余信息。

2.2 深度残差网络ResNet⁃18
在所提模型中，我们使用深度残差网络作为

基础网络解决工作模式识别的问题。残差神经网

络是兼顾学习能力和效率的神经网络，在计算机

视觉和医疗图像识别领域取得了巨大的成功并推

广在语义识别、信号识别等多个领域。使用

ResNet用于脉冲调制规律识别而未采用RNN类的

网络或 Transformer等新型网络主要是基于 4点考

虑：1）在一维的时间序列上，信号的语义关联信息

主要集中在临近的局部区域，无需全局的语义信

息。因此 1D的卷积运算能够最有效地提取信号

的变化规律，避免资源的浪费。2）样本中脉冲数

量为 8 000~16 000个，模型需要具备足够的表达能

力，能够提取长样本中互相重叠且缺失严重的脉

冲信号规律。3）模型结构应当避免过于庞大和复
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杂，需要兼顾性价比。4）既能拥有强大的表示能

力，又能有效避免深层网络反向传播时产生的梯

度消失和梯度爆炸问题。1D的 ResNet很好地满

足了上述4个要求。

该网络的输入为打平后的 PDW参数，即将输

入样本展开为一维，共 5个通道，每个通道 8 000个
数据点，此时样本大小为［1×8 000×5］，网络通过 1
个 1D卷积层、3个残差模块和 1个全连接层提取特

征，3个残差模块具有相同的架构，每个残差模块

中包含 6个卷积层以及对应的批归一化层和激活

函数，模块之间添加残差连接以适应更深层次网

络。卷积层的滤波器大小设置为 3×1，每个卷积层

都搭配 1个批归一化层和 1个ReLU激活函数用于

自适应的调整变化的梯度。在最后 1个残差模块

之后使用了 1个全局平均池化来提取各通道的重

要特征，使用全连接层和 Softmax激活函数输出

［4×1］的One‐hot标签。传统的卷积神经网络通过

直接连接的卷积层进行分类，很容易造成模型过

拟合，而本文采用全局平均池化提取每个特征图

的均值，直接输入全连接层，并采用残差结构建立

模块之间快捷连接，在加深网络深度时有效避免

了过拟合问题的发生。表 1详细介绍了所提网络

每一层的输出形状和参数数量。
表1 模型结构参数集

网络层

输入层

Conv1D
ResNet Unit1
ResNet Unit2
ResNet Unit3
批归一化层

全局平均池化层

全连接层

总参数量

可训练参数量

输出形状

8 000×1
4 000×4
2 000×16
1 000×32
500×64
500×64
64
7

参数量

‐
16
6 160
24 256
94 592
256
‐
455

125 735
123 935

2.3 通道自注意力模块

虽然基础网络 ResNet‐18已经具备较强的特

征提取能力，但对于不同通道信息一概而论，没有

取舍和侧重，因此会造成计算资源的浪费以及识

别能力的下降。本文引入通道自注意力模块CAM［27］

来自适应分配通道权值，使网络有倾向性地关注

更有价值的通道。CAM模块结构如图5所示。
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图5 通道自注意力模块CAM结构图

具体分为3个步骤：

1）将输入的特征图 F（H×W×C）并行做基于

H×C的全局平均池化和全局最大池化，得到2个1×
1×C的特征图，C表示特征图 F的通道数量，H和W
表示特征图的高和宽。

2）将得到的特征图输入 1个共享的双层感知

机中，两层感知机中间添加 1个ReLU的激活函数，

第2层的感知机神经元个数为输出通道的个数。

3）对多层感知机的输出特征进行基于对应点

位相加的 Element‐Wise加和操作，再通过 Sigmoid
函数，生成最终的通道注意力特征图Mc。

整个CAM模块的表达式可以写为

Mc (F ) = f (W0W1 (F cavg + F cmax ) ) （1）
式中，f (∙)表示 Sigmoid激活函数，W0和W1表示 2
层共享感知机的权值向量，F cavg和F cmax分别表示基

于H×W的全局平均池化和全局最大池化。

对上述步骤进行分析，CAM模块是将特征图

的空间维度进行压缩，得到基于通道的一维矢量

后再进行操作。而压缩信息时，并行采用最大池

化和平均池化的原因在于池化丢失的信息较多，

采用并行连接的方式可以保留更多信息，因此

CAM性能较单纯使用平均池化的 SENet［28］相比有

所提升。从通道注意力图的结构上来说，平均池

化对特征图F上的每一个区域都有一定的反馈，而
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最大池化在进行反向梯度传播时，对特征图响应

最大的地方进行反馈。

2.4 空间自注意力模块

考虑雷达脉冲序列内漏脉冲与杂脉冲的影

响，本文引入空间自注意力模块 SAM，实现不同区

域的自适应权值分配，使网络重点关注更有价值

的区域。SAM模块结构如图 6所示，主要包括 3个
部分。

EE��
<��!�U��!�>
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图6 空间自注意力模块SAM结构图

1）并行采用基于通道C的全局平均池化和全

局最大池化对输入特征图F（H×W×C）进行处理，得

到2个H×W×1的特征图。

2）对 2个特征图做通道拼接操作，合并成一

个H×W×2的特征图。

3）通过 3×1的卷积操作融合平均池化和最大

池化提取的信息，并使特征图重新降维至 1维，再

经过 Sigmoid激活函数生成最终的通道注意力特

征图Ms。
SAM模块的表达式可以写为

Ms (F ) = f (Conv3 × 1 [ F savg ; F smax ]) （2）
式中，f (∙)表示 Sigmoid激活函数，Conv3 × 1表示 3×1
的 1维卷积，F savg和F smax分别表示基于通道的全局

平均池化和全局最大池化。同样地，空间注意力

模块对通道信息进行压缩，保留了对特征图的空

间信息的关注。

3 实验结果与分析
本节主要进行实验来测试和比较所提多尺度

注意力机制ResNet与传统机器学习算法、经典深

度神经网络（AlexNet、LeNet、VGGNet、ResNet、常规

深度卷积网络）的性能。实验在 PyCharm 2022上
运行，CPU为 Intel（R）Core（TM）i7 ‐ 9900 k@4.20
GHz，GPU为NVIDIA GeForce RTX 2060。

3.1 数据集RPDWS
由于雷达技术的保密性，目前没有可用的公

共数据集，许多文献中采用的雷达数据集仅对雷
达参数范围和规律进行罗列，与实际数据贴合不
紧密。本文在已有文献［26,29‐31］的基础上，参考《雷
达手册》《机载雷达手册》等公开资料，以雷达全脉
冲信号为主体，构建了机载多功能雷达工作模式
数据集RPDWS。

RPDWS主要对雷达工作模式进行描述，包括
速度搜索、距离搜索、目标跟踪和搜索加跟踪 4种，
信号样式如表 2所示，每个信号样本在所给范围内
随机生成，而不局限于特定型号。每个工作模式
样本从给定范围中随机组合产生，训练集每种模
式包括 6 000个样本，测试集每种模式 2 000个样
本。需要注意的是，测试集完全独立于训练集和
验证集产生而非在同一组数据中划分，以模拟训
练集与测试集之间的不匹配。

表2 RPDWS数据集

工作
模式

通用

VS
RWS

STT
TAS

波形

高重频

高重频

中重频

高重频和
中重频

高重频和
中重频

PRI/μs
脉冲数量=16 000

RF范围=8 500~10 000 MHz
PA=PA/PAmax

量测误差≤10%

样本数量=6 000
3.3~10
3.3~10
50~165
3.3~125
3.3~165

PW/μs

1~3
1~3
1~20
0.1~20
0.1~20

占空比

10%~30%

10%~30%

1%~25%

0.1%~25%

0.1%~25%

调制样式

恒定

恒定

参差，组变

恒定，参差，抖动，
滑变，周期调制

搜索波形参照RWS
跟踪波形参照STT

3.2 基础网络ResNet⁃18的工作性能

本小节利用基础深度学习网络 ResNet‐18在
数据集 RPDWS的基础上与传统机器学习分类器

（线性核的支持向量机 Linear SVM、高斯核支持向

量机 RBF SVM、决策树 Decision Tree、随机森林

Random Forest、多层感知机神经网络Neural Net、朴
素贝叶斯Naïve Bayes）进行比较，以验证深度学习

网络在识别任务上的优越性，实验结果如图 7所
示，黑色虚线为无效识别线。

从图 7不难看出，在 0~50% 漏脉冲条件下，传

统分类器的平均识别率基本在 80% 以下，且在某
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个临界值附近识别率会出现相对剧烈的恶化。相

比而言，基础网络ResNet‐18识别曲线相对平缓，

且整体识别率优于传统分类器。

究其原因，这是因为对于雷达的不同工作模

式，其工作频段和脉冲到达方位相对固定，幅度信

息随机，而影响性能的关键参数，如脉冲重复间

隔、脉宽等，在数据分布上又重叠交织，这对关注

数据分布的分类器来说无疑增加了识别的难度。

简单结构的分类器已经无法满足雷达脉冲序列规

律提取的需要。

3.3 多尺度注意力MSA⁃ResNet工作性能

本文在 PDWS数据集下，采用AlexNet、LeNet、
VGGNet、ResNet、常规深度卷积网络等经典深度学

习网络作为对比模型进行实验。

首先，我们在训练视图下对各网络模型的收

敛性能进行分析。网络使用了Adam优化器，学习

率以 40个轮次为间隔自 10− 2减少至 10− 4，Batch的
大小设置为 128，网络采用 L2正则化，正则化系数

为10− 4，每次训练共160轮。

每种深度学习网络训练 10次以确保实验的有

效性，训练结果如图 8所示，阴影填充部分表示 10
次训练中收敛模型结果的标准差。
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图8 MSA‐ResNet‐18与经典深度学习网络训练曲线

从 6种网络训练集和验证集的曲线对比看，常

规卷积神经网络 CNN出现相对严重的过拟合，测

试集与训练集平均精度相差约 20%，VGGNet也一

定程度存在该问题，而其他 4种网络训练集与验证

集精度基本保持一致。

从训练曲线标准差来看，AlexNet和ResNet‐18
的波动更大，这也意味着模型的稳定性不够，需要

反复多次的训练才能找到最优结构。

从训练阶段的识别准确率上看，如表 3所示，6
种模型几乎都保证了 90% 以上的准确率，加入多

尺度注意力机制的 ResNet‐18相比于基础网络平

均识别率提升了约 14%，达到 98.5%，且完全收敛，
最佳识别率提升约 4%，识别能力在 6种网络中最
优，初步证明多尺度注意力机制在模式识别中的
有效性。

表3 深度学习网络验证集最优识别准确率

模型

AlexNet
CNN
LeNet
VGGNet
ResNet

MSA‐ResNet

准确率

96.2%

94.5%

94.3%

89.1%

95.3%

99.1%
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图7 基础网络ResNet与传统分类器性能
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下一步，在测试视图下对各网络的泛化能力

进行分析。为了进一步验证复杂环境下网络的识

别能力，我们分别选择上述 6种网络的最优模型来

进行测试。测试集独立于训练集产生，间隔 5%设

置 0~50%的丢失脉冲以验证模型的泛化能力。考

虑到完美环境下模型无法学习到漏脉冲雷达序列

的特征，我们设置 2种实验环境进行对比，一种在

标准数据下进行训练，另一种采用一定的数据增

强措施，在脉冲序列中梯次添加 10%~30%丢失脉

冲，实验结果如图9所示。
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0

0.2
0.1

0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
$6��%

ResNet-18
MSA-ResNet-18
VGGNet

AlexNet
CNN-12
LeNet

�
-
(

（b）在增强数据集下训练

图9 MSA‐ResNet‐18与经典深度学习网络测试准确率

从 2种训练环境的测试精度可以看出，在标准

环境下训练时，各个模型仅在同样 0%漏脉冲的环

境中识别效果达到预期，在漏脉冲比例上升时，各

网络识别能力急剧恶化，几乎无法完成模式识别

的任务。这也说明此时模型未能学习到漏脉冲条

件下的雷达序列规律。而在增强数据集下训练

时，模型识别能力有了显著的提升，在一定漏脉冲

条件下能保持一定的识别能力。

从图 9（b）中识别曲线的变化情况来看，VGG‐
Net识别率随漏脉冲变化迅速下降，无法适应模式

识别任务。而 AlexNet、CNN‐12、LeNet振荡明显，

出现一个明显的峰值，3种网络模型虽然具备一定

的识别能力，但是仅在漏脉冲比例为 20%左右，即

处于类似于训练集的环境下，才具备较高的识别

率。这也意味着这 3种模型未能提取漏脉冲雷达

序列的深层规律，泛化能力较弱。而对比来看，本

文所提MSA‐ResNet‐18及其基础网络ResNet‐18则
在整个区间内变化平缓，且在两种训练环境中识

别能力均优于其他网络，这表示这两种网络学习

到了雷达序列变化的深层规律，在不同环境下的

泛化能力强。相较于MSA‐ResNet和ResNet，同样

属于深层网络的VGGNet仅达到浅层网络的识别

性能，甚至还有一定程度的衰减。

究其原因，卷积网络结构中的残差连接起到

了关键的作用，它使得网络在学习的过程中更好

地避免了梯度问题带来模型性能的波动，使得深

层网络结构的梯度传导更加顺畅，因此更好地发

挥了深层网络表达能力强的优势。而多尺度注意

力机制使得MSA‐ResNet相比于 ResNet有了更进

一步的提升。

3.4 MSA⁃ResNet识别能力扩展分析

通道注意力机制和空间注意力机制通过自适

应的权值分配使模型能够更有效地关注最重要的通

道和区域。本小节重点针对MSA‐ResNet和ResNet在
各个模式的识别能力进行分析。下面分别从精确

度和准确率对识别能力进行分析。

精确度（Precision）是指对于被分类模型标记

为某种类型的结果中，结果为真的比例，可以有效

衡量信号被识别为某种工作模式时的可信度。准

确率（Accuracy）是指正确分类的样本与总样本数

的比例，可以从整体范围更加清晰地反应模型的

识别能力。

MSA‐ResNet和 ResNet的识别精确度如图 10
所示。从两种网络的对比来看，加入多尺度注意

力机制之后的ResNet整体的识别精确度有了一定

的提高。而从不同工作模式的识别精确度看，VS
模式的识别精确度变化不大，而其他 3种相对复杂

的工作模式都有了一定程度的提升，尤其是时分

复合的TAS工作模式。这是因为VS模式雷达脉冲

的变化规律相对简单，模型可以有效找到不同漏

脉冲比例带来的规律变化，因此整体下降幅度较
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小。而其他 3种工作模式都采用较为复杂的脉冲

调制方法，冗余信息和环境干扰带来的变化更加

难以捕捉，因此更容易产生错误识别。此时注意

力机制带来的有目的性的权值分配产生了更大的

效益。

MSA‐ResNet在漏脉冲分别为 10%、20%、50%

环境下识别的混淆矩阵如图 11所示。可以看出，

虽然模式识别精度随着漏脉冲增加有所下降，但

并不意味着所有模式都受到影响，例如VS和 STT
模式几乎不受影响，而RWS和TAS模式混淆严重，

性能下降明显，RWS模式几乎无法做到有效识别。

这是因为RWS模式下雷达工作参数以“分段式”为

主，40% 以上的漏脉冲使得参数变化突破了由单

一波形到复合波形的“临界值”，而RWS模式本身

就是TAS时分复合模式中的一种，且其HPRF波形

与VS模式参数范围重叠，一部分数据分布非常相

似，所以在自身结构被破坏时，无法有效提取与

RWS模式对应的特征，产生大量错误分类。这也

说明如果对于复杂环境下的复杂调制样式，基于

自注意力的网络模型性能依然是有限的，我们将

在未来的研究中继续探索解决方案。
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（a） 10%漏脉冲 （b） 20%漏脉冲 （c） 50%漏脉冲

图11 MSA‐ResNet‐18不同环境下混淆矩阵

4 结束语
本文为雷达工作模式识别设计了一种基于多

尺度注意力机制的深度学习网络，称为 MSA ‐
ResNet。其优点在于利用通道注意力和空间注意
力机制对残差连接的卷积神经网络进行了改进。
在复杂漏脉冲环境下，使网络能更有效地关注更
有价值的信息。在所给数据集实验下，所提网络
的稳定性和泛化性也得到了定量验证。在 0~50%

漏脉冲条件下，平均识别率提升了 36%，在独立测

试集 40%漏脉冲比例下模型仍然具备 90%以上的

识别率。尽管在更恶劣环境中模型对RWS模式的

识别性能恶化，但通常情况下所提模型仍适用于

识别非特定型号的雷达工作模式。未来可行的工

作可以尝试无监督条件下的工作模式识别，这可

能更加贴近真实条件。
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