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摘 要 针对存在异常值时雷达辐射源脉冲重复间隔(pulse
 

repetition
 

interval,
 

PRI)变化类

型识别困难的问题,提出一种基于时频域特征挖掘与自注意力机制融合的雷达PRI变化类型

识别方法。首先对PRI序列进行时序变化特征和小波特征分析,从时域和频域2个角度构建

特征集;然后基于自注意力机制以数据驱动的方式学习时频特征之间的互补性,有效把握不

同维度特征对识别效果的贡献,实现对不同维度特征的深度融合;最后基于全连接神经网络

对融合后的特征进行模式分类,从而实现对PRI变化类型的识别。仿真结果表明,在不同异

常值水平下,所提方法能够显著提高对6种典型PRI变化类型的识别准确率,而且识别效果

要显著优于仅使用单一维度特征的方法。
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Abstract Addressing
 

the
 

difficulty
 

in
 

recognising
 

variation
 

mode
 

of
 

the
 

pulse
 

repetition
 

interval
 

(PRI)
 

of
 

radar
 

emitter
 

when
 

outliers
 

are
 

present,
 

a
 

method
 

for
 

recognising
 

variation
 

mode
 

of
 

PRI
 

based
 

on
 

time-frequency
 

domain
 

feature
 

mining
 

and
 

fusion
 

via
 

self-attention
 

mechanism
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

time-varying
 

characteristics
 

and
 

wavelet
 

features
 

of
 

the
 

PRI
 

sequence
 

were
 

analyzed,
 

and
 

a
 

feature
 

set
 

was
 

constructed
 

from
 

both
 

the
 

time
 

domain
 

and
 

frequency
 

domain
 

perspectives;
 

then,
 

based
 

on
 

the
 

self-attention
 

mechanism,
 

it
 

learned
 

the
 

complementarity
 

between
 

time-frequency
 

features
 

in
 

a
 

data-driven
 

manner,
 

effectively
 

grasped
 

the
 

contribution
 

of
 

features
 

from
 

different
 

dimensions
 

to
 

the
 

recognition
 

effect,
 

and
 

achieved
 

deep
 

fusion
 

of
 

features
 

from
 

different
 

dimensions;
 

finally,
 

based
 

on
 

the
 

fully
 

connected
 

neural
 

network,
 

the
 

fused
 

features
 

were
 

classified
 

into
 

patterns
 

to
 

achieve
 

the
 

recognition
 

of
 

PRI
 

variation
 

mode.
 

Simulation
 

results
 

indicate
 

that
 

under
 

different
 

levels
 

of
 

收稿日期:2024-05-08    修回日期:2024-08-26
通信作者:薛磊,E-mail:eeixuelei@163.com
基金项目:国防科技大学科研基金资助项目(ZK22-27)



第5期 王 军,等:基于时频域特征挖掘与自注意力机制融合的雷达PRI变化类型识别   

outliers,
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

for
 

6
 

typical
 

PRI
 

variation
 

mode.
 

Moreover,
 

its
 

recognition
 

performance
 

is
 

substantially
 

superior
 

to
 

methods
 

that
 

only
 

utilize
 

single-dimensional
 

features.
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0 引言

随着通信、导航和雷达系统技术体制的快速

发展和应用,电磁环境中的信号密度越来越大[1]。
当多个雷达同时发射脉冲信号时,电子侦察设备

会接收到多个辐射源目标交错的脉冲序列,接下

来的任务便是对这些脉冲信号进行分选和聚类,
从而识别出感兴趣的辐射源类型。这些交错的

雷达脉冲信号往往由脉冲描述字(pulse
 

descrip-
tion

 

words,PDW)来表示。PDW 包含脉冲宽度

(pulse
 

width,PW)、载频(carrier
 

frequency,CF)、
脉冲幅度(pulse

 

amplitude,PA)、到达时间(time
 

of
 

arrival,TOA)、到达方向(direction
 

of
 

arrival,

DOA)等统计特征[2-3]。
通过大量的数据观测和分析验证,人们发现

由TOA衍生出的脉冲重复间隔(pulses
 

repeti-
tion

 

interval,
 

PRI
 

)序列是一个相对可靠和稳定

的特征。PRI是 TOA序列的一阶差分,可以通

过计算2个相邻脉冲 TOA值之间的时间差得

到。PRI表征了雷达发射的脉冲流的时间间隔特

性,反映了TOA序列的内在规律,且往往与雷达

辐射源的工作模式或者特定的任务需求关联密

切[3-4]。因此,识别PRI变化类型对辐射源及其

工作模式的识别至关重要。起初,人们识别PRI
变化类型通常使用PRI序列的分布直方图[5-7],
通过观察直方图的形态来实现不同PRI变化类

型的识别。只要数据量足够大且PRI变化模式

简单,该方法可以准确识别出PRI的类型。然

而,随着雷达功能的多样化和反侦察抗干扰的需

要,PRI变化模式变得相当复杂,再加上所侦收脉

冲序列中异常值的影响,采用常规的直方图方法

进行PRI变化类型的识别变得越来越困难,难以

满足实际需求。为此,人们考虑结合特征工程和

机器学习模型,设计鲁棒性分类识别算法以实现

对PRI变化类型的自动识别。本文从所处理的

特征类别入手,将这些研究大致分为2类。
一是基于时域特征的 PRI变化类型识别。

这类算法考虑从PRI序列变化的时序特点入手

构建特征以实现对其识别。例如,文献[5,8]提出

使用多层感知器(multi-layer
 

perceptron,MLP)并
提取一系列高维统计特征作为 MLP的输入以进

行PRI变化类型的识别。在此基础上,KAUPPI
等[9]提出使用2阶段的分层分类方案并利用PRI
序列的时序变化特征来区分不同类型的PRI。文

献[10]在PRI时间序列直方图的基础上,运用卷

积方法来识别抖动PRI序列,但是无法适用于对

其他PRI变化类型的识别。文献[11-13]将编码

处理后的PRI序列输入卷积神经网络(convolu-
tion

 

neural
 

network,CNN)来对PRI进行识别;
类似 地,LIU 等[14-15]提 出 运 用 递 归 神 经 网 络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN)对输入的PRI序

列进行分类识别。这些基于时域特征的方法的

缺点在于:异常值的介入会破坏原PRI变化的时

序规律。当存在脉冲丢失和伪脉冲干扰时,这些

时域特征会产生畸变,从而造成这些基于时序特

征的识别方法失效。随着异常值的增多,这类方

法的识别准确度下降较大。
二是基于变换域特征的PRI变化类型识别。

其中最常见的是小波变换。小波变换是一种用

于时间序列特征提取的经典方法,小波变换可以

将信号分解成不同频率范围内的子信号,通过选

择合适的小波基函数,可以使得不同频率范围内

的子信号更加突出。相关研究发现,小波变换能

够从频域角度,运用多通道滤波器组来提取PRI
序列特征[16-17]。典型的工作如文献[16]运用小波

变换将PRI序列转化为三维时频图,再运用卷积

神经网络和自注意力机制对变换后的三维时频

特征图进行分类以实现对PRI变化类型的识别。
文献[17]基于小波变换构建PRI序列的频域特

征集,以实现对PRI变化类型的识别。另一种较

为常见的变换方法是自相关变换。例如,文献

[18]基于对PRI序列的自相关处理构建自相关

系数特征集实现对PRI变化模式的识别。WEI
等[19-20]通过将PRI序列的自相关图送入深度神
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经网络来对PRI变化类型进行识别。还有一些

其他的特征变换方法,如文献[21]利用 Walsh-
Hadamard变换对PRI序列进行处理,并实现对

变化类型的识别。WANG等[22]通过将PRI序列

的分布特性进行可视化以构建二维特征图,并送

入卷积神经网络进行识别。这类方法的缺点在

于:由于引入了特征变换过程,一方面丢失部分

时域信息,使得算法未能够充分挖掘原PRI序列

的时序性;另一方面增加了数据预处理步骤,导
致这些方法的实用性较差。

为解决上述问题,提高在复杂电磁环境下对

PRI变化类型识别的鲁棒性和准确性,本文考虑

从多个维度提取PRI序列特征并进行深度融合

以实现对PRI序列的鲁棒性表示,进而提高对

PRI变化类型的识别效果。

1 典型PRI变化类型

雷达辐射源脉冲序列中的 PRI特征[4,6]定

义为:

P(j)=t(j+1)-t(j) (1)
式中,j=1,2,…,L-1,L 表示该时间段内接收

机检测到的脉冲个数;t(j)表示第j 个雷达脉冲

的到达时间;P(j)表示第j个PRI值的大小。雷

达辐射源常常会根据其所执行的功能任务灵活

改变其PRI的变化类型,常见的类型有:PRI固

定、PRI抖动、PRI驻留与转换、PRI参差、PRI滑

变和PRI正弦等[6],这6种常见的PRI变化类型

仿真示例如图1所示。其中,PRI固定通常出现

在搜索与跟踪雷达中;PRI抖动通常用作电子防

御,以尽量减少干扰的影响;PRI驻留与转换通常

用在脉冲多普勒雷达中,以解决测速或测距模糊

问题;PRI参差通常用在动目标指示雷达中以消

除盲速;PRI滑变常用于在仰角扫描期间的恒定

高度覆盖和防止雷达目标遮蔽;PRI正弦序列像

正弦函数一样周期性变化以进一步提升雷达的

测速或测距性能。

图1 6种PRI变化类型仿真示例

Fig.1 Illustration
 

of
 

6
 

types
 

of
 

PRI
 

variation
 

mode

2 本文对PRI变化类型识别方法的设计与

实现

2.1 总体框架

本文方法总体框架结构如图2所示,共包含

PRI序列输入、PRI时频域特征挖掘、时频特征集

生成、自注意力机制融合和全连接层分类等步

骤。具体而言,首先从时域和频域2个维度对输

入PRI序列进行处理和特征提取,以构建特征

集。多维度的特征分析能够从不同角度对PRI
的内在变化信息进行挖掘,从而提高识别准确

度;随后构建自注意力网络,结合自注意力机制
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强大的数据表征能力[23],以数据驱动的方法来学

习时域和频域特征之间的互补性并有效把握不同

域特征对识别效果的贡献,从而实现对不同维度特

征的深度融合;最后通过全连接网络输出PRI变化

类型的识别结果。下文重点对PRI序列时频特征

挖掘、基于自注意力机制的特征融合进行分析。

图2 总体框架结构图

Fig.
 

2 
 

Diagram
 

of
 

overall
 

framework
 

structure

2.2 PRI序列时频域特征挖掘

2.1.1 基 于 统 计 分 析 的PRI序 列 时 域 特 征

挖掘

  本文以PRI序列经典直方图算法[6-7]为基

础,通过统计学分析来挖掘PRI序列的时序变化

特征。结合已有文献的研究[8-9],本文设计统计特

征f1~f5 来描述PRI序列的时序变化特征。
第1个特征f1 定义为PRI序列直方图的次

峰值与峰值之比:

f1=
n'max
nmax

(2)

式中,nmax 表示PRI序列直方图中的峰值,n'max 表

示PRI序列直方图的次峰值。f1 能够较好分辨

出固定PRI序列,因为在固定PRI序列的直方图

中,只有一个典型峰值,因此其特征f1 趋近于0,
而其他变化类型不具备此特点。

第2个特征f2 定义为:

f2=maxud  ,d=2,3,…,Dmax (3)
式中,ud =nmax

d /N-d-1  ;nmax
d 为 第d 阶 的

PRI序列直方图的峰值;N 表示PRI序列所包含

的脉冲个数;Dmax 为 经 验 值,表 示 常 见 周 期 性

PRI序列中的PRI典型状态值的个数极值,本文

设置为10。f2 能够较好判别出周期性与非周期

性的PRI序列。
第3个特征f3 定义为:

f3=
1

N -2
·∑

N-2

k=1
sk (4)

式中,序列sk 的计算方法如下:

s=sgn(z) (5)

sgnzn  =
-1, zn <-ε
0, |zn|≤ε
1, zn >ε

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

zk =Pk+1-Pk,k=1,2,…,N -2 (7)

Pk =tk+1-tk,k=1,2,…,N -1 (8)
式中,tk 为第k个脉冲的到达时间,ε为判定门

限值。f3 能够表示PRI序列变化的稳定性。

第4个特征f4 的定义为:

f4=
1

N -2
· ∑

N-2

k=1
sk (9)

f4 能够有效判断出PRI序列变化的单调性。
第5个特征f5 的定义为:

f5=∑
N-3

k=1
sgnrk  /(N -3) (10)

rk =sk+1-sk,k=1,2,…,N -3 (11)

  基于所设计的f1~f5,可以为每个PRI序

列构建一个特征向量ft= f1,f2,f3,f4,f5  T

来综合表征PRI序列的时序特征。

2.2.2 基 于 小 波 变 换 的PRI序 列 频 域 特 征

挖掘

  由于小波变换的多分辨率分析的特点,它可

以适应不同PRI变化类型的处理需求。通过对

小波变换后的子信号进行处理,可以提取出与

PRI相关的频域特征,从而能够有效区分不同
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PRI变化类型。本文利用 Haar小波对PRI序列

进行特征分析。Haar小波定义为:

Ψ(t)=
1, t∈ 0,1/2  
-1,t∈ 1/2,1  
0, t∉ 0,1  

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (12)

  通过伸缩和平移运算可以得到小波变换中

的整套基函数:

Ψm,n(t)=2-m/2Ψ 2-mt-n  (13)
式中,m 为尺度因子,n 为平移因子,m,n∈Z;

2-m/2 为归一化因子。考虑到PRI序列为离散时

间序列,则在离散情况下,上述小波变换可以表

示为:

gj,k(n)=2-j/2g2-jn-k  (14)
式中,k,n∈Z,j∈N。对于PRI序列Pn,n=1,

2,…,N-1,它在尺度2j 上小波分解的细节系数

可以表示为:

c(j,k)=∑
n
Pngj,k(n) (15)

  从Zn 的小波分解中提取的第1类特征为:

fw
1 = E1,E2,…,EL  T (16)

式中,L 为有效分解层数个数,综合考虑所提取

特征的精度和计算的时效性,本文设置L=3;Ei

为Zn 小波分解的第i层(或第i个子带)的能量

平方和,即:

Ei=∑
j

ci(j)=∑
j

ci(j)  2 (17)

式中,ci(j)表示第i层分解的第j 个细节系数,

j=1,2,…,M/2i;M 为进行小波分解过程时的

经验性参数,通常设置为2的倍数,以便于实现快

速小波分解,本文设置 M=128。
第2类特征是第一个子带小波系数中值的幅

值大小:

fw
2 = medianc1(j)  ,j=1,2,…,M/2

(18)

  第3类特征定义如下:

fw
3 =
 Kc1  ,Kc2  ,Kc3  ,Nc1  ,Nc2  ,Nc3   T

(19)
式中,K(ci)(i=1,2,3)表示第i个子带小波系数

的样本峭度:

K(ci)=

1
M/2i∑

M/2i

j=1
ci(j)-ui

c  4

1
M/2i∑

M/2i

j=1
ci(j)-ui

c  2  
2
(20)

式中,ci 为第i个子带的小波系数,ui
c 为第i个子

带的小波系数的样本均值。N(ci)为第i个子带

小波系数的局部极值的个数。最后,将3类小波

变换特征fw
1,fw

2,fw
3 进行串联,得到PRI序列的

频域特征:

fp=fw
1,fw

2,fw
3  T (21)

2.3 基于自注意力机制的时频特征融合

对提取的时频域特征进一步融合可以提高

对PRI变化类型的识别效果。自注意力机制是

一种基于有监督学习的特征处理方法,可以高效

地迁移到各种场景中以实现对不同模态特征的

深度融合[2,16]。本文借助Transformer网络[23]中

自注意力机制对时频特征进行融合,以数据驱动

的方式有效把握不同特征的重要程度,并充分挖

掘这些特征之间的互补性,从而提高PRI识别的

准确度。为此,本文构建了一个基于多头自注意

力机制的PRI序列时频特征融合框架,实现了时

频处理后的2类特征的深度融合,其原理如图3
所示。

图3 多头自注意力机制结构图

Fig.3 Structure
 

diagram
 

of
 

multi-head
 

self-attention
 

mechanism

为了充分挖掘PRI序列的变化特性,并进一

步丰富特征集构成,对原PRI序列及其一阶差分

序列DPRI分别从时域、频域2个维度提取特征

并 进 行 串 联 构 建 混 合 特 征 向 量 fhybrid =

ft,fp,fd
t,fd

t  T,其中ft,fp 分别表示PRI序列

的时域和频域特征;fd
t,fd

p 分别表示DPRI序列

的时域和频域特征。在多头自注意力机制中,首
先借助可学习权重矩阵 Wq,Wk 和 Wv,将特征
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fhybrid 线性映射到查询空间Q,键空间K 以及值

空间V 中,这个过程可以表示为:

Q=fhybridWq=q1,q2,…,qμ  T (22)

K=fhybridWk=k1,k2,…,kμ  T (23)

V=fhybridWv=v1,v2,…,vο  T (24)
式中,μ,ο均为经过线性映射后的特征维度大小。
多头自注意力机制要求矩阵(向量)Q 和K 的特

征维度必须一致,以便进行不同特征间注意力分

数的计算[23];矩阵(向量)V 的特征维度可以与Q,

K 的维度一致,也可以不一致,但必须能够被注

意力头的个数所整除。
随后使用缩放点积和Softmax函数来计算

注意力权重值,并通过加权方法获得单通道特征

输出Yi,即对于每个通道有:

Yi=fsm
QKT

DK  ·V (25)

式中,fsm(·)为Softmax归一化函数;DK 为输

入向量K 的维数;KT 为K 的转置,QKT/ DK 为

Q 和K 之间的缩放点积运算,以求取经过映射后

的不同特征空间的关联度大小,也即注意力权

重。将多个通道的输出结果拼接起来,便可以得

到最终的时频特征融合结果:

Y=fcon(Y1,Y2,…,Yλ) (26)
式中,fcon 是特征级联操作。在本文中参数μ,ο
均设置为256,λ设置为4。最后,本文采用一个3
层的全连接层作为分类层对多头自注意力机制

模块输出的融合特征进行识别,以判断PRI序列

的变化类型。本文采用随机梯度下降法进行整

个网络模型(多头自注意力机制特征融合层+全

连接分类层)的训练,训练过程以及所用的仿真

数据将会在实验部分进行详细介绍。识别过程

如算法1所示。

算法1 基于时频域特征挖掘与自注意力机

制融合的雷达PRI序列变化类型识别

输入:雷达辐射源脉冲序列的到达时间 t(j)  L
j=1;

输出:PRI变化类型。

1.
 

根据式(1)对脉冲序列的到达时间作一阶差分处理

得到PRI序列 P1,P2,…,PL-1  ;

2.
 

根据式(2)~(11)对PRI序列进行处理,得到PRI
序列的时域特征ft;

3.
 

根据式(12)~(21)对PRI序列进行处理,得到PRI
序列的频域特征fp;

4.
 

对PRI序列作一阶差分处理得到DPRI序列;

5.
 

重复步骤2~3得到DPRI序列的时、频域特征fd
t

和fd
p;

6.
 

根据式(22)~(26)对不同特征进行融合;

7.
 

运用全连接网络模型对融合后的特征进行判别,输
出PRI变化类型;

8.
 

结束。

3 实验与分析

3.1 实验条件和环境

1)
 

不同变化类型的PRI序列仿真。在实验

中共仿真了6种变化类型的PRI序列,用于特征

提取、网络训练和性能测试。6种PRI变化类型

的详细参数设置见表1所列。每类PRI序列在

仿真中均随机加入一定比例的异常值。

表1 6种变化类型PRI的参数设置

Tab.1 Parameter
 

settings
 

of
 

6
 

types
 

of
 

PRI
 

variation
 

mode

PRI变

化类型
参数类型 参数取值范围

固定 平均值/ms 0.1~3.0

抖动

平均值/ms 0.1~3.0

抖动范围
平均值的

±3%~±30%

正弦

平均值/ms 0.1~3.0

振幅
平均值的

10%~50%
频率/Hz 3~12

相位 0~2π

滑变

变化步长/μs 30~70

每个滑变周期内的脉冲数/个 3~10

每个周期的初始值/ms 0.1~0.5

参差
参差值数/个 3~10

参差值大小/ms 0.1~3.0

驻留与

转换

取值范围/ms 0.1~3.0
每个周期内信号转换数/次 3~10

转换之前持续数/次 5~20

2)
 

异常值设置。仿真时考虑了3种类型的

异常值,包括丢失脉冲、干扰脉冲和测量误差。
以上异常值均随机出现在每个仿真样本中,3类

异常值出现的概率均为随机设定。其中丢失脉

冲情况下的异常值是指在信号观测过程中由于

脉冲丢失导致的异常PRI,其数量占据整个PRI
序列长度的比例表示为脉冲丢失率,本文设定在

[0,0.7]之间。干扰脉冲是指在信号观测过程中

97



 
 

 信 息 对 抗 技 术 2024年

接收到的来自其他干扰辐射源的脉冲,与需要识

别的脉冲PRI序列类型不相关;在一定的脉冲丢

失率下,由于随机出现的干扰脉冲导致的异常

PRI数量占据整个PRI序列长度的比例,表示为

脉冲干扰率,本文设定在[0,0.7]之间。测量误差

是指由于信号接受设备测量结果的不精确性导

致的观测PRI值与雷达的真实PRI值的偏离程

度,本文设定在[0,0.1]之间。

3)
 

训练集和测试集。在网络训练阶段,每种

PRI变化类型共仿真20
 

000个序列样本,每个样

本的长度介于300~500之间,共生成120
 

000个

PRI序列样本用于训练网络模型,每个PRI序列

都加入了随机比例的异常值。在测试阶段,分别

在不同的脉冲丢失率和脉冲干扰率下进行PRI
仿真测试以验证所提模型的鲁棒性,其中每个异

常值水平下分别仿真1
 

000条PRI序列。

4)
 

评估指标。本文使用识别准确率和F1 分

数来评估模型的性能[16]。识别准确率定义为正

确分类的样本数与样本总数之比。F1 分数是机

器学习中用来衡量分类模型精度的指标,它考虑

了分类模型的准确率和召回率。F1 分数定义为:

F1=2·
Pprecision·Rrecall

Pprecision+Rrecall
(27)

式中,准确率和召回率分别如下:

Pprecision=
φTP

φTP+φFP

,Rrecall=
φTP

φTP+φFN
 (28)

式中,φTP 为真阳性率,φFP 为假阳性率,φFN 为假

阴性率。

3.2 结果分析

3.2.1 时频域特征对识别PRI变化类型的有

效性分析

  为了验证所提取时频特征对识别PRI变化

类型的有效性,本节进行了特征消融实验。将提

取的时域和频域特征分别输入神经网络进行模

型训练,并记录了模型在不同特征下的收敛情

况。比较结果如图4所示,图中展示的4项实验

结果均是在相同的环境下,基于相同的梯度优化

算法和网络架构进行的。可以看出,在单独使用

时域和频域特征的情况下,网络模型的训练收敛

情况较差,而基于自注意力机制进行深度融合后

的特征能够显著提升网络模型的收敛速度,并提

高识别准确率。特征消融实验进一步说明了本

文所提出的时频特征融合方法对识别PRI变化

类型的有效性。

图4 不同特征下的网络模型收敛情况对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

convergence
 

performance
 

with
 

different
 

features

3.2.2 不同异常值水平下的识别准确率

为研究识别PRI变化类型的鲁棒性,本文在

不同异常值水平下进行了识别性能测试。图5显

示了6个类别的PRI在不同异常值水平下的综

合识别准确率。每条曲线表示在相同的脉冲丢

失率下,识别准确率随脉冲干扰率增加而变化的

情况。可以看出,当脉冲丢失率低于20%时,即
使在70%干扰脉冲的极端条件下,识别准确率仍

然高于95%,而且识别准确率下降较慢。当脉冲

丢失率达到70%时,随着脉冲干扰率的增加,识
别准确率下降很快。分析性能下降的原因是,当
脉冲流中的干扰脉冲和丢失脉冲数量过多时,时
频特征变得不稳定,使其对不同变化类型的PRI
进行有效区分的难度增加。

图5 不同脉冲丢失率和干扰率情况下的算法识别性能曲线

Fig.5 Recognition
 

performance
 

under
 

different
 

lost
 

pulse
 

ratios
 

and
 

spurious
 

pulse
 

ratios
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3.2.3 对不同变化类型的PRI识别性能

为进一步研究不同PRI变化类型的识别性

能,本文在不同异常值水平下对不同PRI模式进

行独立识别测试,发现识别不同变化类型PRI的

性能表现对异常值水平有着不同的反应。图6
(a)和图6(b)分别分析了当脉冲丢失率为30%和

70%时,识别不同PRI的F1 分数随着脉冲干扰

率的增加而变化的情况。可以看出,本文方法识

别PRI参差和PRI驻留的F1 分数受干扰脉冲的

影响较小,而识别PRI正弦和PRI固定的F1 分

数受干扰脉冲的影响较大,识别PRI抖动和PRI
滑变的F1 分数受干扰脉冲的影响最大。综合来

看,随着干扰脉冲的增加,本文方法识别PRI驻

留和PRI参差的性能表现优于识别PRI固定和

PRI正弦的性能表现,优于识别PRI抖动和PRI
滑变的性能表现。

图6 对不同变化类型PRI的识别性能分析

Fig.6 Analysis
 

of
 

recognition
 

performance
 

for
 

different
 

PRI
 

variation
 

mode

3.2.4 不同特征识别性能比较

为了进一步验证本文方法的有效性,将本文

所提方法的识别性能与 RNN[4]、FC[5]、HC[9]、

Wavelet[17]和 CNN[22]等基准方法进行了比较。
其中,RNN、CNN和FC是基于深度学习的识别

方法;HC方法是基于本文时域统计特征的识别

方法;而 Wavelet是基于本文小波特征的识别方

法。不同方法的识别性能对比如图7所示,不同

方法的特征对比情况见表2所列。为了确保实验

的公平性,实验中的其他测试条件均相同。

图7 与其他方法的识别性能对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

recognition
 

performance
 

with
 

other
 

methods

图7(a)显示了当脉冲干扰率为50%时,随着

脉冲丢失率的增加,不同特征对应的识别准确率

变化情况;图7(b)显示了当脉冲丢失率70%时,
随着脉冲干扰率的增加,不同方法的识别准确率

变化情况。可以看出,随着脉冲丢失率或脉冲干

扰率的增加,本文提出的方法可以获得比CNN、

FC、HC、Wavelet等方法更高的识别准确率。这
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充分说明了本文时频特征融合模型的有效性。
单从对PRI变化类型识别准确率而言,RNN方

法的识别性能略高于本文提出的方法,但 RNN
模型中对于PRI序列的 One-hot特征编码过程

大大增加了其输入特征维度;与之相比,本文方

法可以在输入特征维数远小于RNN模型的情况

下获得接近于RNN方法的识别准确率,充分表

明了本文方法的优越性。

表2 不同识别方法输入特征情况对比

Tab.2 Comparison
 

of
 

input
 

features
 

for
 

different
 

recognition
 

methods

方法 输入特征类型 输入特征维度

RNN[4] PRI序列One-hot编码特征 300×10
 

000

FC[5] PRI序列累积变化曲线 1×64

HC[9] PRI序列统计特征 1×10

Wavelet[17] PRI序列小波特征 1×16

CNN[22] PRI序列分布特征图 224×224

本文所提方法 PRI序列时频特征集 1×30

4 结束语

雷达PRI具有丰富的变化类型,而且常常与

雷达工作模式关联密切,分析雷达PRI变化规律

并识别其类型是电子对抗领域近年来研究热点

之一。本文提出了一种基于时频域特征挖掘与

自注意力机制融合的方法,以实现在较多异常值

环境下对PRI变化类型的准确识别。为此,从

PRI序列及其一阶差分序列中分别提取了5个时

域特征和3类频域特征,并构建自注意力机制网

络进行时频特征的深度融合,最后经过全连接层

实现对不同PRI序列的模式分类。实验仿真结

果表明,本文时频域特征深度融合的识别效果显

著优于单一使用时域或频域特征的方法。在不

同异常值水平下,所提方法能够对不同变化类型

的PRI取得较高的识别正确率,而且算法性能优

于目前主流方法。
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