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基于自注意力多尺度空洞卷积网络的
雷达工作模式识别
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摘　 要: 在复杂电磁环境下,雷达对抗侦察信号常因大量脉冲丢失与虚假脉冲干扰,造成训练数据与实战场景间存在显著分

布差异,严重影响有源相控阵雷达空空工作模式的识别准确率。 针对这一问题,本文提出一种基于自注意力多尺度空洞卷积

网络(self-attention multi-kernel dilated convolution network,SAMKDCN)的识别模型。 该模型以空洞卷积、多卷积核选择与残差

结构为核心,构建特征图提取模块,实现在时间维度上对多尺度特征图的提取。 进一步通过自注意力机制,实现对特征图权

重的自适应调整,以突出关键特征,增强特征表示能力,从而提升 AESA 雷达工作模式识别的准确率。 仿真实验表明:SAMKDCN
能够有效学习 AESA 雷达空空工作模式的核心特征;在理想环境下,其准确率最高可达 99. 14% ;在 0% ~ 50% 的脉冲丢失与

虚假脉冲条件下,平均识别率达到 95. 11% ;在 50%丢失率与 50%虚假率的极端条件下,仍保持 88. 23% 的识别准确率,显示

出良好的泛化能力与鲁棒性。
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Abstract: In complex electromagnetic environments, radar countermeasure reconnaissance signals often suffer from
significant distribution differences between training data and actual combat scenarios due to substantial pulse loss
and false pulse interference, which seriously degrades the recognition accuracy of the air-to-air working mode of
active phased array radar. To address this issue, this paper proposes a recognition model based on self-attention
multi-kernel dilated convolution network (SAMKDCN). Centered on dilated convolution, multi-kernel selection,
and residual structures, this model constructs a feature-map extraction module for multi-scale feature learning across
the temporal dimension. Moreover, a self-attention mechanism is incorporated to adaptively adjust feature-map
weights, thereby highlighting critical features and strengthening feature representation, which ultimately enhances
the accuracy of AESA radar working-mode identification. Simulation experiments show that SAMKDCN can
effectively learn the core features of the air-to-air working mode of AESA radar. Under ideal conditions, it achieves
a peak accuracy of 99. 14% . With pulse-loss and false-pulse ratios ranging from 0% to 50% , the average
recognition rate attains 95. 11% ; Even under the extreme scenario of 50% loss rate and 50% false-pulse rate, this
model retains a recognition accuracy of 88. 23% , demonstrating favorable generalization ability and robustness.
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　 　 随着有源相控阵( active electronically scanned
array,AESA)雷达性能的显著提升与功能边界的持

续拓展,其在现代雷达系统中的地位已从技术验证

阶段迈入全面应用阶段。 相较于传统机械扫描雷

达,AESA 雷达凭借波束捷变、多目标跟踪、低截获

概率及抗干扰能力强等特性,已广泛应用于第五代



战斗机(如 F-35 的 AN / APG-81 雷达)、预警机(如
E-2D 的 AN / APY-9 雷达)及舰载防空系统(如 SPY-6
雷达) [1 - 3]。 然而,AESA 雷达的高度灵活性与智能

化特性,也使其工作模式呈现出动态化、多样化和隐

蔽化的特征,这导致基于静态参数模板的传统识别

方法面临本质性挑战,对 AESA 工作模式的误判率

显著提升,严重威胁战场态势感知的有效性。
随着深度学习技术的快速发展,基于数据驱动

的方法逐渐成为雷达工作模式识别领域的研究主

流。 相较于传统人工特征提取方式,深度学习通过

构建端到端的特征学习框架,能够在高维空间映射

过程中自主挖掘雷达信号中隐含的模式特征。 其

中,两种典型神经网络结构展现出独特优势:卷积神

经网络(convolutional neural network,CNN)擅长捕捉

局部特征,循环神经网络( recurrent neural network,
RNN) 侧重时序建模。 在 CNN 应用方面,熊敬伟

等[4 - 5]在深度残差网络中引入空间与通道自注意力

机制,通过优化权重分配以聚焦区分性信息,实现了

高精度雷达工作模式识别;Zhang 等[6] 提出一种注

意力机制下的多特征融合流式识别框架,能够有效

提取时序与关联特征,优化分类性能。 在 RNN 应用

方面,Zhang 等[7]采用多输出多结构学习框架,结合

长短期记忆网络( long short-term memory,LSTM)挖

掘深层时序特征,支持局部与全局关系建模,在非理

想电磁环境下联合完成调制识别与参数估计;Zhang
等[8]则提出基于复合对齐的学习方法,通过多分支

隐空间与重构空间对齐,实现了细粒度模式识别。
然而,在战时复杂电磁环境下,交战双方的全频

段干扰导致战场频谱环境急剧劣化,引发雷达侦察

数据中的脉冲丢失与虚假信号激增现象。 这种动态

对抗场景与常态电磁环境的本质差异,使得平时与

战时雷达对抗侦察信号存在明显的分布偏移现象。
这种由环境动态时变特性引发的分布偏移现象,会
严重影响基于 CNN 和 RNN 的传统深度学习方法在

实际对抗场景中的识别能力。
针对上述问题,本文提出了一种基于自注意力

多尺度空洞卷积网络 ( self-attention multi-kernel
dilated convolution network,SAMKDCN)的雷达工作

模式识别网络模型。 该模型通过并联多尺度空洞卷

积组,在残差块内部实现渐进式感受野扩展,突破了

传统时序卷积网络( temporal convolutional network,
TCN)的层级限制。 同时,引入随机失活机制以增强

泛化能力,并利用自注意力机制优化特征表征,从而

有效应对雷达工作模式识别中的特征提取与模型鲁

棒性挑战。

1　 雷达侦察信号模型

1. 1　 信号层次结构模型建立

本文聚焦 AESA 雷达空空工作模式识别,AESA
雷达空空工作模式可以分为 3 大功能:搜索、跟踪和

复合功能。 搜索的工作模式包括速度搜索模式

(velocity search,VS) 和边搜索边测距模式 ( range
while search,RWS),其中 RWS 模式拥有两种子工作

模式,即高重频边搜索边测距 ( high range while
search, HRWS ) 模 式 和 中 重 频 边 搜 索 边 测 距

(medium range while search,MRWS)模式;跟踪的工

作模式包括单目标跟踪(single target tracking,STT)
和多目标跟踪(multiple target tracking,MTT);复合

功能的工作模包括边搜索边跟踪模式( track while
scan,TWS)、跟踪加搜索模式 ( track and search,
TAS) [9 - 12]。 同时,根据对 AESA 雷达资源调度进行

分析,构建“两方三层三参数”的信号层次结构模

型,如图 1 所示。 并依据此模型仿真出 PDW 流数

据,以支持深度学习应用的训练与优化。
图 1 中,“两方”指雷达方和侦察方,“三层”指

功能层、任务层、波形层,“三参数”指任务参数、波
形参数、脉冲参数。 任务参数包括扫描方式、辐射功

率、天线波束、波位编排;波形参数包括脉冲重复周

期(pulse repetition interval, PRI)、脉冲个数 ( pulse
number,PN);脉冲参数包括载频、脉宽、脉内调制。

当侦察方进行侦察时,信号接收机采集到的雷

达信号数据通常以 PDW 的形式存储,其包括脉冲

到达时间 ( time of arrive, TOA)、 脉冲到达方向

( direction of arrival, DOA )、 脉 冲 幅 度 ( pulse
amplitude,PA)、载频(carrier frequency,CF)、脉冲宽

度 ( pulse width, PW )、 脉 内 调 制 ( intra-pulse
modulation,IM)等信息。 其中,PA 与 DOA 根据任务

参数确定,TOA 根据波形参数确定,CF、PW、IM 根

据脉冲参数确定,形成侦察方与雷达方的数据连接。
由于本算法默认前置数据处理已完成信号分

选,即所接收的 PDW 序列中的所有脉冲均来自同

一部雷达,且在短时间内同一部 AESA 机载雷达信

号的来波方向是不变的,因此,DOA 参数除测量误

差外均为同一数值,不提供雷达工作模式识别所需

的判别信息,故未使用该信息。 同时,受限于存储容

量与实际应用条件,PDW 数据通常不包含脉冲信

号,因此本算法也不使用脉内信息。 因此,本算法模

型最终选定并使用的输入数据是包括 TOA、PA、CF
和 PW 的关键四维 PDW 数据序列,以此构建特征进

行分析。
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图 1　 “两方三层三参数”信号模型

Fig. 1　 " Two-party, three-layer, three-parameter" signal model

1. 2　 脉冲丢失与虚假

在复杂电磁对抗环境下,交战双方广泛采用全

频段干扰手段,致使战场电磁频谱环境严重劣化,雷
达侦察数据中出现大量脉冲丢失与虚假脉冲现象。
该现象导致在实战条件下所获取的侦察数据与平时

训练中所使用的数据之间存在显著的分布差异。 此

类分布偏移严重制约了模型在实际对抗场景中的泛

化能力,从而引起雷达工作模式识别准确率的显著

下降。 本文使用丢失和虚假来体现这种分布差异,
即实战侦察数据的丢失率和虚假率高于平时训练数

据,其示意图如图 2 所示。
在雷达侦察信号处理中,脉冲丢失是指脉冲信

息的完全缺失;而虚假脉冲则是指在随机时间点注

入的脉冲信号,其 PA、CF 与 PW 参数在预设范围内

随机生成,用来模拟复杂电磁环境。
根据 1. 1 节生成的 PDW 流数据进行丢失与虚

假处理,使数据更加贴近现实。 图 3 以组变的 PRI
为例,展示理想环境和 20% 脉冲丢失、20% 脉冲虚

假情况的 PRI 参数变化。

图 2　 脉冲丢失与虚假示意图

Fig. 2　 Schematic diagram of missing pulse and spurious pulse
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图 3　 PRI 参数变化图

Fig. 3　 Variation of the PRI parameter

2　 自注意力多尺度空洞卷积网络

2. 1　 总体网络架构

针对在实战侦察数据与平时训练数据存在显著

分布差异导致雷达工作模式识别准确率低的问题,
本文提出了融合自注意力与多尺度空洞卷积的

SAMKDCN 算法,其网络结构如图 4 所示。 该设计

旨在增强模型对分布变化的泛化能力。

图 4　 SAMKDCN 结构图

Fig. 4　 Structure diagram of SAMKDCN

　 　 该网络以多尺度空洞卷积残差块 (MKDCN
residual block)作为解决问题的基础网络模块,该模

块能够有效地从变化多样且高度重叠的参数信息中

提取可分离的雷达工作模式特征,实现模式识别;在
使用 MKDCN residual block 完成多次特征提取与维

度缩减后,网络将特征传递给自注意力层 ( self
attention,SA),该层能够捕捉并强化序列中的长期

依赖关系,筛选出更为关键的特征图,进一步提升特

征的表示能力; 最后, 特征通过全连接层 ( full
connection,FC)进行汇总与分类,完成工作模式的识

别。 表 1 详细介绍了所提网络每一层的输出形状。
该网络使用交叉熵分类损失函数,其表达式为

LossCE = 1
N∑

N

i = 1
∑

C

c = 1
qi,c log(pi,c) (1)

式中:N 为训练批次中独立样本数量;C 为类别总

数;qi,c表示第 i 个样本的真实标签在类别 c 上的独

热编码(即仅正确类别为 1,其余为 0);pi,c为模型对

第 i 个样本在类别 c 上的预测概率,通常由 Softmax
函数生成。

表 1　 SAMKDCN 结构参数

Tab. 1　 Architecture parameters of SAMKDCN model

　 　 　 　 网络层 输出形状

输入层 (1,512,4)

MKDCN residual block1 (64,256,4)

MKDCN residual block2 (128,128,4)

MKDCN residual block3 (256,64,4)

MKDCN residual block4 (512,32,4)

Self attention (512,32,4)

Flatten layer (65 536)

Full connection1 (4 096)

Full connection2 (4 096)

Full connection3 (7)

Softmax (7)

2. 2　 多尺度空洞卷积残差块

MKDCN residual block 作为 SAMKDCN 架构的

基础网络模块,融合了多种网络模型,其结构图如

图 5所示。
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图 5　 MKDCN residual block 结构图

Fig. 5　 Structure diagram of MKDCN residual block

　 　 首先,该模块借鉴了 TCN[13] 模型的基础模块,
引入空洞卷积、标准化层和随机失活层,并对空洞卷

积组排列方式进行优化,实现了时域感受野从局部

到全局的渐进式扩展,突破了 TCN 依赖残差块间级

联实现感受野扩展的固有范式,规避了因残差跳跃

导致的感受野缩小;其次,该模块借鉴了 SKNet[14]

模型,引入多尺度特征融合,进一步增强了模型的鲁

棒性和泛化能力;再次,该模块借鉴了 ResNet[15] 模
型,引入残差结构,解决深度神经网络训练过程中的

梯度消失或爆炸问题,确保信息能够在网络中顺畅

流通;最后,使用最大池化层对特征图进行下采样,
既保留了关键信息又减少了计算负担,促进了模型

对抽象特征的捕获能力。
2. 2. 1　 空洞卷积

在进行 MKDCN residual block 深入探究之前,
本小节先阐述一种关键的卷积神经网络技术———空

洞卷积(dilated convolution,DC)。 在采用传统 CNN
网络进行识别任务时,尽管通过卷积层和池化层实

现的下采样策略能够有效增大感受野,从而捕获更

广泛的数据特征,但这种做法却不可避免地引发了

一个显著弊端:数据细节信息显著丢失。 这种细节

信息的损失,在极端或复杂场景下尤为明显,直接削

弱了系统的识别性能,并降低了其整体的鲁棒性,使
系统在面对复杂多变的环境时更加脆弱,难以维持

稳定高效的识别能力。 为解决传统下采样方法中普

遍存在的数据细节信息严重丢失的难题,一种创新

性的卷积技术———空洞卷积,于 2017 年在国际学习

表征会议上被正式提出[16]。
空洞卷积通过引入扩张率(dilation rate)这一独

特参数,其定义了卷积核处理数据时各值的间距。
设 d 为扩张率,当 d = 1 时,退化为普通卷积。 图 6
展示了 4 层普通卷积网络与 4 层扩张率递增的空洞

卷积网络,两个网络的卷积核长度为 3,从图 6( a)
可以看出,普通卷积网络输出层的感受野为 7 个单

元,从图 6(b)可以看出,空洞卷积网络输出层的感

受野为 15 个单元。 因此,在不增加卷积核物理尺寸

的前提下,空洞卷积实现了感受野的显著扩展,相应

地,也可以使得在相同感受野大小的前提下,空洞卷

积比普通卷积的参数量更少,优化了计算效率与资

源利用。

图 6　 普通卷积网络和空洞卷积网络的对比图

Fig. 6　 Comparison of regular versus dilated convolutional networks
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2. 2. 2　 空洞卷积组

在深 入 了 解 空 洞 卷 积 的 基 础 上, 本 文 对

MKDCN residual blocks 中的空洞卷积组 ( dilated

convolution group,DC group)的结构进行讲解。 相较

于传统 TCN 残差块,DC group 展现出显著的创新

性,其结构如图 7,图 8 所示。

图 7　 TCN 残差块结构图

Fig. 7　 Structure diagram of TCN residual block

图 8　 空洞卷积组结构图

Fig. 8　 Structure diagram of DC group

在 TCN 残差块的设计中,通常连续使用两次具

有相同扩张率的空洞卷积,以捕捉局部上下文信息。
然而,MKDCN residual blocks 在设计上区别于传统

的 TCN 残差块,其连续使用 4 次扩张率呈倍数递增

的空洞卷积。 这样每个 MKDCN residual blocks 均可

以独立地通过空洞卷积渐进式扩展时域感受野,而
不依赖残差块间级联来实现感受野的扩展,规避了

因残差跳跃导致的感受野缩小。

　 　 DC block 借鉴了 TCN 模型中的基础模块,引入

标准化层和随机失活层,与空洞卷积融合,构建空洞

卷积块,其结构如图 9 所示。

图 9　 DC block 结构图

Fig. 9　 Structure diagram of DC block

2. 2. 3　 多卷积核选择与残差结构

在全面剖析 DC group 的运作机制与性能优势

后,本节聚焦于 MKDCN residual block 进行探讨,其
结构图如图 10 所示。

图 10　 MKDCN residual block 结构总图

Fig. 10　 Structure general diagram of MKDCN residual block

　 　 该模块主结构设计借鉴了 SKNet 模型与 ResNet
模型的优点,引入了多卷积核特征提取与残差结构。
首先,输入数据通过卷积核尺寸分别为(3,1)、(5,
1)、(7,1)的 DC group 进行初步特征提取;其次,
Concatenation 操作将这些不同尺寸卷积核输出的多

组特征图进行拼接,形成更高维度的特征图,以捕捉

更丰富的信息;随后,使用全局平均池化 ( global
average pooling,GAP)有效压缩这些高维特征图,将
其转换为具有代表性的值,既降低了维度又保留了

关键 信 息; 接 着, 两 个 连 续 的 全 连 接 层 ( fully
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connected,FC),即 FC1 和 FC2,进一步处理 GAP 的

结果,处理后的结果通过 softmax 层,转换为各个特

征图的归一化权重;之后,Split 操作将这些归一化

的权重值重新分配给之前不同尺寸卷积核提取的特

征图,每个特征图根据分配的权重进行加权处理;最
后,该模块还引入了残差结构,允许原始输入直接与

经过加权处理的特征图进行求和,这一设计显著增

强了模型的特征表示能力和泛化性能,使得模型能

够更好地适应复杂多变的数据环境。
2. 3　 自注意力机制

MKDCN residual blocks 采用长方形卷积核设

计,这种设计旨在时间维度上对数据执行多次特征

提取与维度缩减操作,因此可以使用自注意力层

(self attention,SA)来处理生成的 512 张特征图。 自

注意力层能够精准捕捉并强化这些特征图中的长期

依赖关系,筛选出更为关键的特征图,进而显著增强

特征的表示能力。
深度学习中的注意力机制是一种模仿人类视觉

和认知系统的方法,其允许神经网络在处理输入数

据时集中注意力于相关的部分。 通过引入注意力机

制,神经网络能够自动地学习并选择性地关注输入

　

中的重要信息,提高模型的性能和泛化能力。 其核

心公式如式(2)所示。

Attention(Q,K,V) = Softmax
QKT

dk
( )V (2)

式中:Q 为 Query,K 为 Key,V 为 Value,dk 为向量的

维度。
而 SA 的核心优势在于其允许序列中的每个元

素直接与其他所有元素建立关联,超越了传统方法

中仅依赖于相邻元素的限制,这种全局性的关联捕

捉能力极大地丰富了模型的上下文理解能力。 具体

来说,即 Q、K、V 都是输入矩阵 X 通过线性变化得到。
Q = XWQ

K = XWK

V = XWV

(3)

式中 WQ、WK、WV 为网络要学习的参数。

3　 仿真与分析

3. 1　 数据集的建立

由于雷达参数的保密性,缺乏可直接使用的数

据集,本文参考公开文献[9 - 12],构建某型雷达三

参数表,具体如表 2 所示。

表 2　 某型 AESA 雷达工作模式参数范围

Tab. 2　 Range of operating mode parameters for a certain type of AESA radar

工作模式

(功能层)

任务参数 波形参数 脉冲参数

占空比 / %辐射功率 /
kW

天线

波束

波位

编排

扫描

方式
PRI / μs PRI 类型 PN/ 个 PW/ μs CF / GHz CF 类型

VS 100
矩形

天线

全波位

扫描

逐行

扫描
[4,10] 固定 [64,128] [1,2] [9. 5,10. 5] 固定 [10,50]

HRWS 100
矩形

天线

全波位

扫描

逐行

扫描
[4,10]

3 ~5 参

数组变
[24,60] [1,2] [9. 5,10. 5]

脉组

捷变
[10,50]

MRWS 100
矩形

天线

全波位

扫描

逐行

扫描
[50,200]

3 ~5 参

数组变
[15,30] [1,20] [9. 5,10. 5]

脉组

捷变
[0. 5,40]

TWS 100
矩形

天线

全波位

扫描

逐行

扫描
[5,200]

3 参数

组变
[6,12] [1,20] [9. 5,10. 5]

脉组

捷变
[1,25]

STT 100
矩形

天线
目标波位 不扫描 [5,200] 固定 [8,16] [1,20] [9. 5,10. 5] 固定 [1,25]

MTT 100
矩形

天线

多个目标

波位
不扫描 [5,200] 固定 [8,16] [1,20] [9. 5,10. 5] 固定 [1,25]

TAS 100
矩形

天线

全波位扫描 +
目标波位

逐行

扫描

搜索:[4,10]
跟踪:[5,200]

固定
搜索:[64,128]
跟踪:[8,16]

[1,20] [9. 5,10. 5]
脉组

捷变

搜索:[10,50]
跟踪:[1,25]

　 　 表 2 中,PN 为针对一个波位发射的脉冲个数,
使用表 2 数据可生成无丢失与无虚假的 PDW 脉冲

数据。 而后再针对该数据进行丢失和虚假处理,丢
失率和虚假率以 0. 1 为进度从 0 到 0. 5,共形成

36 种情况。 每种情况下有 7 000 个样本,其中每种

工作模式在其所给参数范围内随机选择,生成1 000 个

样本,7 种模式共 7 000 个样本,按照 8∶ 1∶ 1 分配为

训练集、验证集、测试集。
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3. 2　 算法对比

3. 2. 1　 训练过程

本文选择 AlexNet[17]、ResNet18[15]、VGG16[18]、
LeNet[19]、TCN[13]、SKNet[14]与本文所提网络模型进

行对比分析。 为适应 PDW 流数据集,上述网络中

卷积、池化等运算均调整为一维。 所有网络均使用

Adam 优化器,学习率随轮次的增加以线性函数的

形式逐渐减小,从10 - 4减小到10 - 6,Batch 的大小为

128,训练轮次为 100 轮。

考虑到战时与平时环境存在显著差异,认为平

时侦察接收机接收的信号有较高的信噪比,此时

PDW 流数据中脉冲丢失与脉冲虚假的现象不明显,
仅收集到小丢失率与虚假率的 PDW 数据样本。 因

此,训练过程中使用 0% 丢失率 0% 虚假率、10% 丢

失率 0%虚假率、0% 丢失率 10% 虚假率、10% 丢失

率 10%虚假率 4 种情况的 PDW 流数据样本进行训

练。 训练过程中训练集和验证集准确率随训练轮次

的关系图如图 11 所示。

图 11　 训练过程中训练集和验证集准确率结果图

Fig. 11　 Train and validation set accuracy over the course of training

　 　 根据图 11(a),所有网络均已在训练过程中达

到收敛;而在图 11(b)中可见,LeNet 网络性能明显

较差,其余网络在已学习的 4 种不同丢失和虚假条

件下的验证准确率均超过 95% 。
3. 2. 2　 测试情况

考虑到战时与平时环境存在显著差异,认为战

时敌方会对我方侦察设备进行干扰,造成大量丢失

与虚假,因此,测试时除测试训练过的数据外,还需

测试更大丢失率和虚假率的数据。 在不同丢失脉冲

和虚假脉冲条件下的实验结果如图 12 所示。
从图 12 可以看出,无论是丢失脉冲还是虚假脉

冲条件,其他6种网络的测试集准确率都不是随着

环境的复杂情况均匀下降,而在不同的位置出现

“拐点”,这是因为训练数据丢失脉冲和虚假脉冲比

例在 0% ~ 10% ,测试数据与训练数据条件相同或

相近时,准确率较高,这意味着上述 6 种网络未学习

到雷达工作模式的真正特征,而是仅仅拟合了训练

集的情况。 而从 SAMKDCN 网络的测试结果可以看

出,尽管外界环境变得复杂,其准确率依然保持相对

稳定,这表明该网络已成功学习到雷达工作模式识

别的核心特征,并展现出强大的泛化能力。 然而,值
得注意的是,在低丢失率和虚假率条件下,其准确率

略逊于其他网络。 这一现象归因于在提升网络泛化

能力的过程中,不可避免地牺牲了一定的准确率。

图 12　 测试集准确率结果图

Fig. 12　 Test set accuracy
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3. 2. 3　 复杂度分析

为量化评估模型的计算复杂度,表 3 列出了本

文所 提 出 的 自 注 意 力 多 尺 度 空 洞 卷 积 网 络

(SAMKDCN)与若干主流对比模型的参数量详细对

比结果。
如表 3 所示,各模型参数量差异显著:经典轻量

级模型 LeNet 参数量最低,约为 1 075 万;VGG16 与

SKNet 模型的参数量相近,分别约为 18 929 和

18 964 万;ResNet18 模型参数量约为 17 165 万;而
AlexNet 与 TCN 模型参数量较大且接近,分别约为

35 351 和 35 278 万。 本文提出的 SAMKDCN 模型

参数量最高,约为 37 367 万。 这一结果反映出

SAMKDCN 模型结构相对复杂,其参数量显著高于

其他对比模型。 该复杂度的提升主要源于模型中深

度融合的自注意力机制与多尺度空洞卷积模块,这
些设计旨在提升模型在高干扰、高信号动态性环境

下对雷达工作模式特征的鲁棒表征与泛化识别能

力。 尽管引入了更高的参数负担,但如后续消融实

验与性能对比结果所示,该复杂度的增加为模型在目

标应用场景中达成预期性能优势提供了必要的基础。
表 3　 算法复杂度

Tab. 3　 Algorithm complexity

　 算法 参数量

LeNet 10 751 258
VGG16 189 292 614
AlexNet 353 511 814
ResNet18 171 651 916
TCN 352 777 798
SKNet 189 642 230
SAMKDCN 373 668 294

3. 3　 SAMKDCN 识别性能分析

3. 3. 1　 复杂条件下识别性能分析

为继续研究 SAMKDCN 网络在复杂条件下的识

别性能,仍仅使用 0% 丢失率 0% 虚假率、10% 丢失

率 0%虚假率、0% 丢失率 10% 虚假率、10% 丢失率

10%虚假率 4 种情况的 PDW 流数据样本进行训练,

在不同的丢失脉冲和虚假脉冲比例下进行测试,该
网络识别性能三维曲面图如图 13 所示。

图 13　 SAMKDCN 识别性能三维曲面图

Fig. 13　 3D surface graph of SAMKDCN recognition performance

SAMKDCN 网络的平均识别率约为 95. 11% 。
在理想环境下,其准确率最高可达 99. 14% 。 当丢

失率与虚假率在 0% ~ 40% 范围内时,准确率总体

保持稳定,仅在 40%丢失率与 40%虚假率的特定情

况下,准确率低于平均值。 然而,在 50% 丢失率与

50%虚假率的极端条件下,测试效果最差,准确率为

88. 23% 。 这些测试结果充分说明,SAMKDCN 网络

在雷达工作模式识别任务中的出色表现。 其不仅有

效提取了雷达工作模式的本质规律,展现出强大的

特征学习能力,而且网络具有一定的鲁棒性,能够在

一定程度上抵抗数据丢失和虚假信息的影响,保持

相对稳定的准确率。 尽管在极端复杂条件下,如高

丢失率和高虚假率的场景下,网络的性能有所降低,
但其仍能够提取目标的有效特征进行分类,表现出

较强的泛化能力和适应性。
为进一步探究脉冲丢失与虚假对 SAMKDCN 网

络的影响,分别在丢失率与虚假率为 0% / 0% 、
20% / 20%及 40% / 40% 的场景下进行测试。 图 14
给出了相应的雷达工作模式识别混淆矩阵。

图 14　 工作模式识别混淆矩阵图

Fig. 14　 Confusion matrix for working mode recognition
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　 　 由图 14 结果可以看出,尽管工作模式识别的整

体准确率随环境复杂度上升而有所下降,但不同模

式受到的影响程度并不相同。 例如,本文所提出的

网络对 STT、MTT 和 TAS 模式的识别准确率影响不

大,始终保持在 90% 以上。 另一方面,VS 与 HRWS
之间、MRWS 与 TWS 之间出现了较明显的混淆现

象。 由于这两组模式本身参数较为接近,在存在信

息丢失和虚假干扰的条件下发生混淆符合预期。
图 15 与图 16 分别给出了 0% 丢失率与 0% 虚

假率,20%丢失率与 20% 虚假率,以及 40% 丢失率

与 40%虚假率的条件下,PDW 原始数据与本文网络

4096 高维特征的 T-SNE 二维投影散点图。

图 15　 PDW 原始数据 T-SNE 二维投影散点图

Fig. 15　 T-SNE 2D projection scatter plot of the raw PDW data

图 16　 本文网络高维特征的 T-SNE 二维投影散点图

Fig. 16　 T-SNE 2D projection scatter plot of the high-dimensional features extracted by the proposed network

　 　 通过 T-SNE 降维可视化,可深入分析数据表征

的分布特性。 对比图 15 与图 16 可知:首先,直接基

于原始四维 PDW 参数进行降维时,散点图的模式

分类会随着脉冲丢失与虚假脉冲的增多而显著混

杂,不同模式之间边界模糊。 然而,经本文网络提取

的高维特征在降维后的散点分布中,即便在相同干

扰条件下,模式间仍保持较好的聚类可分性,仅出现

少量离散点混入。 该对比结果直观表明,本文算法

所提取的特征具有更强的判别力与鲁棒性,能够有

效支撑稳定、准确的雷达工作模式识别。
3. 3. 2　 消融实验

为验证本文所提 SAMKDCN 网络模型中关键创

新模块(自注意力机制、多尺度卷积、空洞卷积)的

有效性及其对最终识别性能的贡献,本节设计了系

统的消融实验。
为分析模型各模块的作用,本文构建了 3 个消

融模型进行对比分析:无自注意力机制的多尺度空

洞卷积网络(multi kernal dilative convolution network,

MKDCN)移除了自注意力模块,但保留了多尺度空

洞卷积结构;无多尺度结构的自注意力空洞卷积网

络(self-attention dilated convolution network,SADCN)
省略了多尺度设计,仅使用单一尺度的空洞卷积并

与自注意力相结合;使用普通卷积的自注意力多尺

度卷积网络 ( self-attention multi kernel convolution
network,SAMKCN)则将空洞卷积替换为标准卷积,
同时保留了自注意力机制与多尺度架构。

消融实验结果如图 17 所示。 图 17 对比了不同

模型 的 识 别 性 能。 MKDCN 的 识 别 准 确 率 较

SAMKDCN 显著下降,凸显了自注意力机制的关键

作用,该结果表明,在高丢失率 /虚假率的复杂环境

下,缺乏自注意力机制会导致模型性能显著降低;类
似地,SADCN 相较于 SAMKDCN 的准确率也出现了

大幅下降,证实了多尺度结构的重要性,这表明缺失

多尺度结构会削弱网络捕获不同雷达信号特征模式

的能力,进而导致模型的识别准确率降低;对比

SAMKCN 与 SAMKDCN 的性能可以发现:当丢失率 /
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虚假率≤0. 2 时,SAMKCN 的准确率更高;而当丢失

率 /虚假率 > 0. 2 时,SAMKDCN 的准确率则更具优

势,这种差异源于本文算法引入的空洞卷积组。 该

结构有效增强了模型在极端条件(高丢失率 /虚假

率)下的泛化与识别能力,但同时牺牲了在干扰程

度较轻(丢失率 /虚假率≤0. 2)条件下的部分性能。

图 17　 消融实验结果

Fig. 17　 Results of the ablation study

4　 结　 论

本文针对复杂电磁环境下 AESA 雷达空空工作

模式识别难题,重点解决了由于平时与战时雷达信

号分布偏移导致的模型准确率下降与鲁棒性不足问

题,提出了一种基于 SAMKDCN 的识别方法。 本研

究的核心工作与结论如下。
1)模型设计方面,SAMKDN 通过多尺度空洞卷

积残差块结构构建层次化特征提取框架,在扩展感

受野的同时引入随机失活机制以增强抗干扰能力,
并结合自注意力层实现对关键时序特征的聚焦与权

重校准,从而提升模型在分布偏移情况下的判别能

力与稳定性。
2)实验验证方面,本文所提方法在多种电磁干

扰条件下均表现出优良性能。 在理想信号环境下识

别准确率达 99. 14% ;在 0% ~50%脉冲丢失与虚假

脉冲干扰下平均识别率为 95. 11% ;在 50% 丢失率

与 50%虚假率的极端干扰下,仍保持 88. 23% 的准

确率,显著优于多种主流网络模型,体现出良好的泛

化性与实战适用性。
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封面图片说明

封面图片来自本期论文“交替极混合磁路记忆电机多磁化状态优化设计及减振降噪”。 针对传统

交替极永磁电机弱磁调节能力受限、低矫顽力记忆电机转矩密度与抗退磁能力不足,以及单一磁化状态

优化难以兼顾全工况声振性能的问题,提出一种交替极混合磁路记忆电机拓扑。 该结构将 NdFeB-
AlNiCo 混合永磁体、“一型”并联-“V 型”串联磁路、分段 Halbach 充磁以及定 / 转子辅助槽相结合,构建

可随磁化状态重构的动态磁路。 封面图片以三维爆炸图展示电机结构及其在电动汽车电驱系统中的应

用位置,右下角声压级云图体现电磁-结构-声学耦合分析结果。 本研究通过多极端磁化状态分级优

化,在保持宽域调磁和稳定转矩输出的同时,有效降低径向电磁力、定子齿部振动和噪声声压级,体现了

面向高性能电动汽车驱动电机的低振噪协同设计新思路。
(图文提供:张政昊,高锋阳,岳文瀚,高建宁,陈湛江. 兰州交通大学自动化与电气工程学院,东南

大学电气工程学院)
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