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基于多维特征时空融合网络的雷达
PRI 调制类型识别∗
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(中国电子科技集团公司第四十一研究所电子测试技术重点实验室　 青岛　 266555)

摘　 要:雷达信号的脉冲重复间隔(PRI)调制类型识别作为电子战系统信号分选与威胁评估的核心环节,其识别精度直接决定

战场电磁态势认知与对抗策略的生成效能。 针对传统方法存在的专家经验依赖性强、单一模型特征提取能力不足等问题,提出

一种基于多维特征时空融合的深度神经网络架构。 该方法通过构建卷积神经网络与长短时记忆网络的级联架构,挖掘雷达脉

冲时空特征与调制时序演化规律之间的内在关联性,引入序列注意力机制对输出的时序特征进行加权融合,突出 PRI 变化的关

键时刻,从而实现脉冲重复间隔调制类型的准确识别。 实验基于包含固定、抖动、组变、参差和滑变 5 类典型调制信号的数据集

进行验证,结果表明,在无干扰理想条件下,模型整体识别准确率达 99. 40% ;在高达 70%的脉冲丢失干扰下,识别准确率仍可达

70. 93% ;在同等强度的虚假脉冲干扰下,识别准确率高达 96. 13% ,综合性能显著优于 CNN、CNN-LSTM、GRU-Attention 及 SE-
NET 等主流对比模型,有效提升了复杂电磁环境下 PRI 调制识别的精度与鲁棒性。 此外,模型单样本推理时间仅为 1. 54

 

ms,
参数量为 653

 

814,兼具良好的实时性与轻量化部署潜力。 所提方法为复杂电磁环境下雷达 PRI 调制类型的实时、准确识别提

供了有效的技术途径,具有重要的理论价值与工程实用性。
关键词:

 

PRI 调制;脉冲丢失;虚假脉冲;卷积神经网络;长短时记忆神经网络;注意力机制

中图分类号:
  

TH7　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

510. 70
  

Radar
 

PRI
 

modulation
 

recognition
 

based
 

on
 

multi-dimensionalfeature
 

space-time
 

fusion
 

network

Zhang
  

Shicheng,Zhou
  

You,Nian
  

Fushun,Wang
  

Hongshuo,Han
  

Shunli

(Science
 

and
 

Technology
 

on
 

Electronic
 

Test
 

&
 

Measurement
 

Laboratory,
 

The
 

41st
 

Institute
 

ofChina
 

Electronic
 

Technology
 

Group
 

Corporation,
 

Qingdao
 

266555,
 

China)

Abstract:Pulse
 

repetition
 

interval
 

(PRI)
 

modulation
 

type
 

recognition
 

of
 

radar
 

signals
 

is
 

a
 

critical
 

component
 

for
 

signal
 

sorting
 

and
 

threat
 

assessment
 

in
 

electronic
 

warfare
 

systems,
 

as
 

its
 

accuracy
 

directly
 

affects
 

battlefield
 

electromagnetic
 

situational
 

awareness
 

and
 

the
 

effectiveness
 

of
 

countermeasure
 

strategies.
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

methods—namely,
 

strong
 

reliance
 

on
 

expert
 

knowledge
 

and
 

insufficient
 

feature
 

extraction
 

capacity
 

of
 

single
 

models—this
 

paper
 

proposes
 

a
 

deep
 

neural
 

network
 

architecture
 

based
 

on
 

multi-dimensional
 

feature
 

space-time
 

fusion.
 

The
 

approach
 

constructs
 

a
 

cascade
 

of
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

(CNN)
 

and
 

long
 

short-
term

 

memory
 

(LSTM)
 

networks
 

to
 

capture
 

the
 

intrinsic
 

correlations
 

between
 

the
 

spatiotemporal
 

characteristics
 

of
 

radar
 

pulses
 

and
 

the
 

temporal
 

evolution
 

of
 

modulation
 

patterns.
 

A
 

sequential
 

attention
 

mechanism
 

is
 

incorporated
 

to
 

weight
 

and
 

fuse
 

the
 

extracted
 

temporal
 

features,
 

emphasizing
 

key
 

moments
 

of
 

PRI
 

variation
 

and
 

enabling
 

accurate
 

identification
 

of
 

PRI
 

modulation
 

types.
 

Experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

a
 

dataset
 

comprising
 

five
 

typical
 

modulation
 

types:
 

Fixed,
 

jitter,
 

group
 

change,
 

stagger,
 

and
 

slip.
 

Results
 

show
 

that,
 

under
 

ideal
 

interference-free
 

conditions,
 

the
 

model
 

achieves
 

an
 

overall
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

99. 40% .
 

Even
 

under
 

70%
 

pulse
 

loss
 

interference,
 

recognition
 

accuracy
 

remains
 

70. 93% ,
 

and
 

under
 

equal-strength
 

false
 

pulse
 

interference,
 

it
 

reaches
 

96. 13% .
 

The
 

proposed
 

model
 

significantly
 

outperforms
 

mainstream
 

comparison
 

models,
 

including
 

CNN,
 

CNN-LSTM,
 

GRU-Attention,
 

and
 

SE-NET,
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demonstrating
 

enhanced
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

in
 

complex
 

electromagnetic
 

environments.
 

Furthermore,
 

the
 

model
 

requires
 

only
 

1. 54
 

ms
 

for
 

single-sample
 

inference
 

and
 

has
 

653
 

814
 

parameters,
 

offering
 

strong
 

real-time
 

capability
 

and
 

potential
 

for
 

lightweight
 

deployment.
 

The
 

proposed
 

method
 

provides
 

an
 

effective
 

technical
 

solution
 

for
 

real-time,
 

accurate
 

recognition
 

of
 

radar
 

PRI
 

modulation
 

types
 

in
 

complex
 

electromagnetic
 

environments,
 

with
 

both
 

theoretical
 

significance
 

and
 

practical
 

engineering
 

applicability.
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0　 引　 　 言

　 　 雷达脉冲重复间隔( pulse
 

repetition
 

interval,PRI)作

为雷达辐射源信号的核心参数[1-2] ,可表征雷达信号的基

本特征,推断雷达的工作模式。 深入研究并精准识别

PRI 调制类型,对于雷达信号的分选、识别和态势感知具

有重要意义[3-4] 。 在现代电磁环境中,雷达信号的复杂性

不断增加,多种调制方式被广泛应用于雷达系统中,以满

足特定的战术需求和提高抗干扰能力[5-6] 。 然而,这些复

杂的调制方式也给雷达信号的识别带来了巨大的挑战。
传统的 PRI 调制类型识别方法主要包括直方图法、

特征提取分析法等。 直方图法[7-8] 基于脉冲重复间隔的

时域分布特征,通过量化统计不同时段内脉冲信号的频

次分布规律,实现对常规脉冲重复间隔模式的识别与分

类。 常安琪等[9] 基于符号化序列计算得到特征参数,通
过分层识别的方式判断 PRI 序列的调制类型。 刘峻臣

等[10] 利用密度聚类的思想去除无关脉冲,通过多特征联

合匹配进行雷达 PRI 调制类型的识别。 然而,当电磁环

境趋于复杂时,传统方法计算复杂度高且严重依赖人工

经验,应用场景受限。
近年来,随着人工智能算法的持续革新,基于深度学

习的雷达信号表征与处理成为研究热点[11-12] 。 黄中瑞

等[13] 搭建卷积神经( convolutional
 

neural
 

network,CNN)
网络自适应提取 PRI 序列的空间特征,从而对 PRI 调制

类型进行识别。 Li 等[14] 提出了一种基于门控循环单元

(gated
 

recurrent
 

unit,GRU)的注意力机制识别框架,实现

了对复杂 PRI 调制类型的识别。 孟磊等[15] 将长短期记

忆网络( long
 

short-term
 

memory,LSTM) 应用于 PRI 调制

类型的识别,在脉冲丢失情况下具有良好的适应能力。
Wei 等[16] 提出了一种基于挤压激励网络( squeeze-and-
excitation

 

networks,
 

SE-NET)和自相关函数的 PRI 调制类

型自动识别方法,将 PRI 调制类型特征转换为图像,通过

挤压激励网络对 PRI 调制类型进行识别。 但是,单一结

构的深度学习模型难以充分挖掘复杂电磁干扰下雷达信

号的时空关联特征,导致识别准确率不足。
针对上述两类方法的不足,本文提出一种融合 CNN、

LSTM 与注意力机制(attention
 

mechanism,
 

AM)的多维特

征融合识别方法。 该方法结合 CNN 对空间特征的提取

能力和 LSTM 对时序特征的捕捉能力,并引入序列注意

力机制自适应地强化对调制类型具有判别性的关键脉冲

位置,实现对雷达 PRI 调制类型的高精度识别。

1　 复杂体制雷达 PRI 调制类型

　 　 设经过分选后的雷达脉冲到达时间( time
 

of
 

arrival,
TOA)为:

TOA = ( t1,t2,…,tN) (1)
式中: tN 为第 N 个脉冲信号到达时刻;N 为信号脉冲个

数。 对 TOA 序列做一次差分,可以得出信号的脉冲重复

间隔为:
p( i) = ( t i +1 - t i),　 i = 1,2,…,N (2)

式中: p( i) 为雷达信号的脉冲重复间隔,是雷达信号的

固有特征参数。
根据雷达的功能及体制的不同,PRI 调制方式也不

一样,典型的 PRI 调制方式可分为 5 种:
1)固定:PRI 值不随时间变化,始终保持不变,抖动

量不会超过固定值的 1% ,模型表达式为:
p( i) = p0,　 i = 1,2,…,N (3)

式中: p0 为固定脉冲重复间隔。
2)抖动:PRI 值随时间在一个中心值附近随机快速的

跳动,抖动量一般在中心值的 3% ~30%,模型表达式为:
p( i) = pc + δi,　 i = 1,2,…,N (4)

式中: pc 为脉冲重复间隔的中心值;δi 为第 i 个 PRI 抖

动量。
3)组变:由多个固定的 PRI 值持续一定时间后转换,

在周期内规律交替变化,模型表达式为:
p( i) = p t,　 p t ∈ {p1,p2,…,ps} (5)

式中: p t 是{p1,p2,…,ps} 中的值。
4)参差:PRI 存在多个固定的值,并按照一定的规律

循环交替往复,模型表达式为:
p( i) = pk,　

 

t = i
 

mod
 

m;
 

pk ∈ {p1,p2,…,pm} (6)
式中: {p1,p2,…,pm} 为一个子周期;mod 为取余函数。

5)滑变:PRI 值随时间按照步长递增或递减,达到最

值后切换到初始值,模型表达式为:
p( i) = pb + θ × ( i

 

mod
 

M) (7)
式中: pb 为 PRI 初始值; θ 为步长;M 为帧周期内脉冲

个数。
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5 种典型 PRI 调制类型和应用场景如表 1 所示。

表 1　 PRI 调制规律和应用场景

Table
 

1　 PRI
 

modulation
 

patterns
 

and
 

application
 

scenarios

类型 PRI 调制规律 应用场景

固定 PRI 恒定不变 应用于常规搜索和跟踪雷达

抖动
PRI 在中心值范围内

快速随机变化
降低脉冲到达时间特定干扰

组变

一个周期内存在多个子

周期,多个子周期规律

交替变换

脉冲多普勒雷达中消除

距离糊、速度模糊的问题

参差
顺序循环排列的固定

PRI
MTI 系统中消除盲速

滑变
周期内 PRI 按照固定

步长逐渐变大或减小
优化俯仰扫描,消除遮盖

　 　 在实际电磁对抗场景中,雷达脉冲信号易受多径效

应、电磁干扰及传感器噪声等因素影响,导致脉冲丢失与

虚假脉冲现象频发。

在接收到的到达时间序列 TOA 中,第 k 个脉冲到

第 k + j - 1 个脉冲之间丢失了 j 个脉冲时,新的脉冲识

别码序列 p′( i) 可表示为:
p′( i) =

p( i), i = 1,2,…,k - 1
p(k) + … + p(k + j - 1), i = k
p( i + j), i = k + 1,…,N - j - 1

ì

î

í
ïï

ïï

(8)
对于虚假脉冲,若第 k 个脉冲后加入了 j 个脉冲,其

一阶差分表示为 g( t) = {g(0),g(1),…,g( j)}, 新的

PRI 序列 p″( i) 为:

p″( i) =
p( i), i = 1,2,…,k - 1
g( i - k), i = k,…,k + j
p( i - j), i = k + j + 1,…,N + j - 1

ì

î

í
ïï

ïï

(9)
图 1( a)展示了 5 种典型 PRI 调制类型在无干扰理

想条件下的散点图;图 1(b)则对应呈现了在脉冲丢失率

与杂散脉冲率均高达 50%的强干扰战场环境下的相同调

制模式。

图 1　 5 种典型的雷达 PRI 类型调制方式

Fig. 1　 Five
 

typical
 

radar
 

PRI
 

modulation
 

methods

2　 雷达 PRI 调制类型识别方法

2. 1　 CNN

　 　 CNN 网络[17] 主要由输入层、卷积层、池化层、全连接

层和输出层 5 部分组成。 卷积层和池化层是整个模型结

构的重点,卷积层包含多个卷积核,通过卷积运算提取雷

达信号 PRI 序列的空间特征分布,卷积运算表达式为:

yk = ∑
ck-1

i = 1
wk

i,c∗xk-1
i + bk

i (10)

式中: yk 为第 k层的输出;ck - 1 是 k - 1 层的 c通道;w k
i,c

为权重矩阵;x k - 1
i 为 k - 1 层的 i 通道输出;b k

i 为权重

系数。
池化层通过池化运算对卷积后的数据特征进行降维

处理,丢弃无用信息,聚合局部特征,从而降低参数量,缓
解网络过拟合,提高模型的泛化性。 最大池化计算表达

式为:
{yk( i,j) = max

( j -1)S+1 < t < jS
{xk( i,t) } (11)

式中: yk( i,j) 为 k 层 i 通道第 j 个神经元;S 为池化核的大

小;xk( i,t) 为 k 层 i 通道第 t 个神经元。
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在深度神经网络架构中,通过多层叠加卷积层和池

化层以构建深度的网络结构。 全连接层是一个密集连接

的神经网络,能够根据各个神经元的不同贡献度,优化网

络架构和各神经元间的权重,实现雷达 PRI 调制类型的

分类任务的输出,具体网络结构如图 2 所示。

图 2　 CNN 网络结构

Fig. 2　 CNN
 

network
 

structure

2. 2　 LSTM

　 　 LSTM 内部设计了遗忘门、输入门和输出门多个门控

机制来调节数据流。 这些门控结构能够精准的管理序列

中信息的流动,专门处理长期依赖的问题,甄别维护关键

的数据片段。 在序列的长跨度传递中,这些关键信息被

有效保留用于预测。 计算方法可以表示为:
ft = σ(Wf[h t -1,rt] + b f) (12)

式中: ft 为遗忘门;Wf 表示权重矩阵;b f 表示偏置量;h t -1

为 t - 1 时刻隐藏层输出;rt 为当前时间步的输入。
i t = σ(Wi·[h t -1,rt] + b i)

c⌒t = tanh(Wc·[h t -1,rt] + bc)

c t = c t -1·ft +c⌒t·i t

(13)

式中: i t 为输入门;Wi 和 Wc 表示权重矩阵;b i 和 bc 表示

偏置量;c⌒t 为当前时间步的候选记忆状态;c t -1、c t 为当前

时间步的记忆状态。
o t = σ(Wo[h t -1,rt] + bo)

h t = o t tanh(c t)
(14)

式中: h t 表示隐藏层输出值;o t 为输出门;Wo 表示权重矩

阵;bo 表示偏置量。
相较于传统的循环神经网络,LSTM 通过独特的门控

设计,大幅降低了权重更新过程中梯度爆炸或梯度消失

的风险,显著增强了模型的预测精度。 具体网络结构如

图 3 所示。
2. 3　 AM

　 　 在神经网络的应用中,注意力机制[18] 本质上是一种

资源优化策略,为了增强神经网络的处理效能,模型在处

理输入数据时动态地调整其注意力权重,给予关键对象

图 3　 LSTM 网络结构

Fig. 3　 LSTM
 

network
 

structure
 

diagram

更高的权重,对相对不重要的对象分配权重较少,从而突

出重要信息并忽略不重要的信息。 AM 的实施涉及计算

各输入值的注意力权重并利用这些权重对输出值进行加

权平均两个阶段,具体过程如图 4 所示。

图 4　 Attention
 

Mechanism 结构

Fig. 4　 Attention
 

Mechanism
 

structure

2. 4　 多维特征时空融合网络模型

　 　 针对传统雷达 PRI 调制类型识别方法依赖人工特征

设计、泛化能力弱,以及单一网络架构难以充分挖掘复杂

时序模式等问题,本文提出一种多维特征时空融合的深

度神经网络模型。 有机融合 CNN、LSTM 和 AM 这 3 种网

络的优势,协同提取 PRI 序列的局部空间特征与长程时

间依赖关系,并通过动态加权策略突出判别性时刻,从而

实现高精度、高鲁棒性的
 

PRI
 

调制类型识别。 模型由

5 个核心层构成:输入层、CNN 层、LSTM 层、AM 层以及

输出层,具体结构如图 5 所示。
卷积特征提取模块由两个卷积层和两个池化层级联

构成。 两级卷积层分别配置 32 个和 64 个 3×1 卷积核,
逐层捕获 PRI 序列的多尺度局部模式。 每个卷积层后依

次连接批归一化层、ReLU 非线性激活层、Dropout 层以及

平均池化层,在增强非线性表达能力的同时显著提升模

型的泛化能力。
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图 5　 多维特征时空融合网络结构

Fig. 5　 Multi
 

dimensional
 

feature
 

spatiotemporal
 

fusion
 

network
 

structure
 

diagram

经 CNN 提取的高维特征序列被送入 LSTM 时序提

取模块,该模块包含 64 个隐藏单元,用于捕获 PRI 序列

中的长期依赖关系。 随后,在 LSTM 输出端引入序列注

意力机制,通过一个由两层全连接层构成的权重生成网

络,为每个时间步计算注意力得分,经 Softmax 归一化后

对 LSTM 输出加权求和,生成能够聚焦判别性脉冲时刻

的上下文向量,经全连接层和 Softmax 函数输出 PRI 调制

类型的预测概率分布,识别流程如图 6 所示。

图 6　 雷达 PRI 调制识别流程

Fig. 6　 Radar
 

PRI
 

modulation
 

recognition
 

flowchart

3　 仿真与实验验证

3. 1　 数据集生成

　 　 本文仿真了固定、抖动、参差、滑变和组变共 5 种典

型的雷达 PRI 调制信号,参差信号的 PRI 个数不低于参

差周期的两倍,组变信号的 PRI 个数大小于两倍的组个

数,具体的仿真参数范围详见表 2,所有参数均在表 2 指

定的范围内随机选取。
为模拟真实电磁对抗场景下的复杂干扰特性,本文

采用梯度递增的干扰注入策略:脉冲丢失率与虚假脉冲

率均以 5% 为步长从 0% 递增至 70% ,其余关键参数在

表 2 所定义的阈值区间内均匀随机采样,以充分覆盖信

号特征的动态不确定性。 基于蒙特卡洛仿真方法,针对

　 　 　 　 表 2　 PRI 序列仿真参数

Table
 

2　 PRI
 

sequence
 

simulation
 

parameters

类型
PRI

范围 / μs
抖动范

围 / %
参差 / 脉组 /
滑变数 / 个

滑动步

长 / μs
每组个

数 / 个

固定 80 ~ 500 - - - -

抖动 80 ~ 500 10 ~ 30 - - -

组变 80 ~ 500 - 3 ~ 7 - 5 ~ 10

参差 80 ~ 500 - 3 ~ 7 - -

滑变 80 ~ 500 - 5 ~ 15 5 ~ 30 -

5 类 PRI 调制类型,在每个干扰强度下生成 5
 

000 组独立

样本,最终构建包含 145
 

000 组样本的高置信度干扰数

据集。 该数据集通过可控的干扰强度梯度与多样化的随

机参数组合,有效复现了实战环境中脉冲序列的统计特

性,为模型的稳健性与鲁棒性评估提供了多维度、高覆盖

的数据支撑。
3. 2　 实验分析

　 　 1)模型性能分析
 

为评估所提算法在 5 类雷达脉冲重复间隔调制模式

识别任务中的性能,开展了 PRI 调制模式的识别实验。
实验采用无脉冲丢失、无虚假脉冲的理想样本,确保模型

在纯净信号条件下充分学习调制特征。 数据集按

0. 7 ∶ 0. 15 ∶ 0. 15 的比例划分为训练集、验证集和测试集,
所有序列长度统一设定为 180。 模型训练采用 Adam 优

化器,初始学习率设为 0. 001,并结合余弦退火学习率调

度策略与早停机制以提升收敛效率,引入 Dropout、L2 正

则化和标签平滑防止过拟合。 小批量样本规模设置为

64,最大训练轮数为 200,每轮训练前对样本进行随机打

乱处理,在独立测试集上评估模型性能。
图 7 展示了所提网络的训练过程。

图 7　 网络的训练过程

Fig. 7　 Training
 

process
 

of
 

the
 

network
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从图 7 中可以看出,本文算法在前 20 轮次呈现指数

级收敛趋势,训练误差与验证误差同步显著下降,迅速逼

近问题最优解;当迭代次数超过 20 轮次后,误差曲线趋

于平缓并最终稳定在预期的收敛水平,充分验证了其在

PRI 调制识别任务中的有效性与可行性。
图 8 给出了 5 类典型 PRI 调制信号的混淆矩阵。 实

验结果显示,各类调制模式均获得优异的识别性能,在无

干扰条件下,系统整体平均识别准确率达 99. 40% 。 仅存

在极少量参差调制样本被误判为滑变调制,该现象主要

源于二者在时序结构上的局部相似性,参差调制由多个

固定的子周期交替组成,其部分片段易与滑变调制的渐

变特性混淆。 总体而言,所提方法在理想环境下展现出

卓越的识别精度、稳定性与可靠性。

图 8　 5 种典型的雷达 PRI 调制混淆矩阵

Fig. 8　 Confusion
 

matrix
 

of
 

five
 

typical
 

radar
 

PRI
 

modulation
 

types

2)脉序列长度对识别性能的影响

为探究输入序列长度 N 对模型识别性能的影响,本
文在脉冲丢失率为 30%的干扰条件下开展实验。 数据样

本共 5
 

000 条,原始脉冲序列长度为 400,通过截取不同

长度子序列进行测试。 如图 9 所示,识别准确率随序列

长度增加而稳步提升。

图 9　 脉冲序列长度对识别性能的影响

Fig. 9　 Influence
 

of
 

pulse
 

sequence
 

length
 

on
 

recognition
 

performance

当 N= 50 时,识别准确率显著受限,主要归因于可用

时序信息不足,难以有效表征调制模式的结构特征;当 N
增至 100 时,准确率明显改善,表明模型已能捕捉基本的

周期或变化规律。 然而,当 N>200 后,性能增益趋于饱

和,继续增加序列长度几乎不再带来识别精度的提升,反
而显著增加计算开销。 该结果表明,180 ~ 200 的序列长

度已足以支撑高精度 PRI 调制识别,兼顾效率与性能。
3)模型稳健性验证

为评估所提方法在非理想环境下的适应性,本文基

于 3. 1 节构建的干扰数据集,采用交叉验证策略,定量分

析脉冲丢失与虚假脉冲对 PRI 调制识别性能的影响。
图 10 分别展示了两类干扰下 5 类调制信号的识别准确

率变化趋势,揭示了不同调制类型对干扰的敏感性差异

及其内在机理。

图 10　 非理想环境下调制类型识别结果

Fig. 10　 Modulation
 

type
 

recognition
 

results
 

under
 

non-ideal
 

environment

实验结果表明,随着干扰强度增加,整体识别准确率

呈下降趋势,但两类干扰的影响程度存在显著差异。 脉冲

丢失对模型性能造成明显退化:当丢失率从 0 升至 70%
时,平均识别准确率由 99. 40%降至

 

70. 93%。 其根本原因

在于脉冲缺失破坏了 PRI 序列的时域连续性与调制周期

的完整性,导致基于序列完整性的模式判断变得困难。
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相比之下,虚假脉冲干扰对模型影响较小,即使虚假

脉冲比例高达 70% ,平均识别准确率仍维持在 96. 13% ,
仅下降约 3. 27 个百分点。 这表明,所引入的序列注意力

机制能够有效抑制异常脉冲的干扰,自适应聚焦于与真

实调制模式相关的脉冲序列,从而保持对关键特征的鲁

棒提取能力。
在不同调制类型中,抗干扰能力呈现出明显的结构

性差异。 固定调制凭借其严格的周期稳定性,在两种干

扰下均保持极高的识别率,即使在 70%脉冲丢失条件下,
识别率仍保持 100% ,展现出最优的鲁棒性。 参差、抖动

及滑变调制在中等干扰下仍能维持较高准确率,但在高

丢失率下性能显著下降,主要是由于其线性变化趋势或

随机波动特征易被大量丢失脉冲所掩盖,甚至引发相互

误判。 综上,所提模型不仅在理想条件下具备高精度识

别能力,在复杂干扰场景下亦展现出优异的结构感知能

力与鲁棒性,验证了其在实战电子战环境中的应用潜力。
4)不同模型对比分析

为全面评估模型的识别性能,本文在相同数据集和

实验设置下,将本文网络与文献[16]提出的 SE-NET 网

络、文献 [ 14] 提出的 GRU-Attention 网络、 CNN 网络、
CNN-LSTM 网络共 5 种网络进行对比实验。 图 11 展示

了各模型在 5 类雷达 PRI 调制信号上的识别准确率。

图 11　 不同网络识别准确率对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

different
 

network
 

recognition
 

accuracy

由图 11 可见,本文模型在所有调制类型识别中均

表现最优,其次是 GRU-Attention、SE-NET、CNN-LSTM,
而单一 CNN 模型表现最弱。 随着干扰强度的增加,所
以模型的识别准确率呈下降趋势,在高干扰强度下,相
比其他网络,本文方法仍能保持较高的识别准确率,展
现出更强的抗干扰能力。 实验结果表明,通过融合局

部特征提取、时序建模与注意力机制,本文模型能更有

效地捕捉 PRI 序列的时空特征,显著提升在复杂干扰

环境下的识别能力。
5)模型效率与实时性分析

为评估所提模型在工程部署中的适用性,本文从模

型参数量、计算复杂度 FLOPs 及单样本推理时间 3 个关

键维度, 对比了不同网络的效率表现。 实验在配备

NVIDIA
 

RTX4070
 

GPU 的平台上进行,输入序列长度固

定为 180,批大小设为 1,以模拟电子战系统中典型的单

脉冲流实时推理场景。 结果如表 3 所示。

表 3　 不同网络的性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

networks

类型 参数量 FLOPs 推理时间 / ms

CNN-LSTM-Attention 653
 

814 138. 26×106 1. 54

GRU-Attention 791
 

558 141. 84×106 1. 68

SE-NET 4
 

095
 

813 31. 63×106 1. 01

CNN-LSTM 201
 

605 6. 43×106 0. 26

CNN 59
 

749 1. 21×106 0. 21

　 　 由 表 3 可 知, 所 提 CNN-LSTM-Attention 模 型 在

FLOPs 与推理时间上略高于如 CNN-LSTM 与 CNN,这是

因为引入了更复杂的时空融合结构与注意力机制以提升

特征表达能力。 虽然本文模型计算开销有所增加,但其

在极端干扰下仍能保持较高的识别性能,而轻量模型在

高干扰条件下性能急剧下降,难以满足实战的应用需求。
在电子战中,识别准确性直接关系到威胁评估与对抗策

略生成的可靠性,所提模型推理延迟仅为 1. 54 ms,远低

于典型雷达脉冲处理数十毫秒级的时间,该计算代价在

可接受范围内,以适度的计算代价换取识别性能的大幅

提升具有重要的实战价值。
此外,所提模型的总参数量为 653

 

814 个,远低于参

数量为 4
 

095
 

813 的 SE-NET 网络,内存占用可控,具备良

好的嵌入式部署潜力。 未来可通过模型轻量化、硬件感

知优化或异构计算加速等方式进一步提升其实时性,以
适应更严苛的嵌入式部署场景。

6)实验数据验证

为进一步验证所提方法在真实信号环境下的有效

性,本节采用实验室实采雷达数据进行测试。 数据采集

系统如图 12 所示,由中电科思仪科技股份有限公司生产
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的 1466L-V 信号发生器、4071E 频谱分析仪及射频连接

线构成。

图 12　 实验数据采集系统

Fig. 12　 Experimental
 

data
 

acquisition
 

system

通过配置信号发生器参数,可生成多种
 

PRI 调制

类型的雷达信号,信号经射频线传输后,由频谱分析仪

完成数字化采集与记录。 实采数据涵盖 4 类 PRI 调制

模式:固定、参差、抖动与滑变。 组变调制未纳入本次

验证,主要受限于当前信号发生器尚不支持其真实波

形生成。 图 13 展示了所提模型在实采数据上的识别

结果,所有类别识别率均接近 100% 。 该高精度表现主

要得益于实验室环境的高信噪比特性:外部电磁干扰

极小,且脉冲丢失率与虚假脉冲率均维持在极低水平。
在此条件下,模型能够充分学习并精确区分各类 PRI
调制特征,验证了其在理想或近理想场景下的泛化能

力与可靠性。

图 13　 实采数据实验结果

Fig. 13　 Experimental
 

results
 

of
 

real
 

data
 

acquisition

4　 结　 　 论

　 　 针对现有雷达
 

PRI
 

调制类型识别方法在特征表达

能力不足、抗干扰性能弱及依赖人工先验等方面存在的

局限,本文结合 CNN 网络对空间特征的提取能力和

LSTM 网络对时序特征的捕捉能力,并引入注意力机制模

块聚焦关键特征,实现雷达 PRI 调制类型的识别。 仿真

实验与实测数据验证表明,本文所提方法在复杂电磁干

扰环境下仍能保持优异的识别准确率与鲁棒性,为雷达

信号智能分选、威胁评估及电子对抗决策提供了有效技

术支撑。
然而,研究仍存在一定局限性,一方面,当前模型主

要基于仿真与受控实验室数据训练,与真实战场中信号

仍存在一定偏差可能影响其泛化能力;另一方面,在极端

干扰条件下,部分调制类型的识别性能仍有提升空间。
未来工作将聚焦于多源异构数据的联合训练、轻量化网

络设计以及对抗性训练策略的优化,以进一步提升模型

的实用性与适应性。
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