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摘要：针对复杂电磁环境下雷达干扰信号识别问题，从优化卷积神经网络结构的角度出发，本文提出了一种对卷积神

经网络结构 LeNet-5 增加批量归一化层和改变激活函数的方法。该方法能够加速网络收敛，提升网络的学习效率。本文首

先建立舰船目标模型，分析了噪声调幅干扰、噪声调频干扰、梳状谱干扰和无干扰的真实目标回波信号在时频域的差异，

然后利用四种信号对舰船目标模型生成数据集，最后通过本文所提方法实现雷达干扰的自动识别。仿真结果表明：在全信

噪比条件下，本文所提方法对四种信号的识别准确率达到98.1%，表明所提方法有着较好的稳定性和鲁棒性。
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Abstract: To solve the problem of radar jamming signal recognition in complex electromagnetic environment, from the per‐

spective of optimizing the convolution neural network structure, this paper proposes a method to add a batch normalization layer and 

change the activation function to the convolution neural network structure LeNet-5. This method can accelerate the network conver‐

gence and improve the network learning efficiency. In this paper, the ship target model is first established, and the differences in 

time-frequency domain between noise amplitude modulation jamming, noise frequency modulation jamming, comb spectrum jam‐

ming and the real target echo signal without jamming are analyzed. Then the data sets are generated for the ship target model by 

using four kinds of signals. Finally, the automatic recognition of radar jamming is realized by the method proposed in this paper. The 

simulation results show that under the condition of full signal-to-noise ratio (SNR), the recognition accuracy of the proposed method 

for four signals reaches 98.1%, indicating that the proposed method has good stability and robustness.
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引 言

随着当前国际局势的变化，蕴含着巨大能源

的海洋资源归属权成为各国间竞争的目标之一。

海洋舰队作为战场的主力，雷达作为获取信息的

关键，在战场中发挥着举足轻重的作用。针对超

大型舰船目标的雷达干扰识别在当代海战中具有

重要意义。

近年来，雷达干扰识别是非常热门的研究方

向，许多学者在此方面进行了大量研究工作。智

能技术的发展为雷达干扰识别提供了广阔的空间，

深度学习在图像分类网络、目标检测和实例分割

等应用场景，都展现出优异的性能[1]。文献[2]针对

弹载雷达对干扰信号识别问题，采用信道叠加增

强干扰信号的识别特征，以及多核数字信号处理

芯片进行大量计算的方法，但是人为选取的特征
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参数存在偶然性；文献[3]研究了干扰在多域的特

征，分别在时域、频域、小波域对干扰特征进行

分析，并将干扰特征的主成分作为标签支撑向量

机进行训练及测试，但是以点目标对回波信号进

行干扰识别研究。文献[4]研究了在网络结构中利

用全局平均池化代替展平层方法，以减少网络参

数和降低过拟合的风险，但只分析了-3 dB至 8 dB

八个信干燥比。

本文首先构建舰船模型，例如海面的较大型

船只。当利用 Ka波段高分辨雷达发射信号时，由

于雷达的分辨单元远小于舰船目标的尺寸，因此，

舰船目标回波为非单一波形，故在模拟雷达回波

过程中不能将舰船目标视作点目标。然后，本文

对噪声调幅干扰、噪声调频干扰、梳状谱干扰和

无干扰的真实目标回波信号进行建模解析，并通

过短时傅里叶变换 (Short Time Fourier Translation, 

STFT)将时域信号变换到时频域，分析了干扰信号

和真实目标回波信号的差异，然后通过本文所提

方法完成了四种信号的自动识别。

1　舰船回波信号及干扰信号建模

1.1　舰船目标模型

对舰船目标建模，采用目标强散射点原理，

即舰船目标的雷达回波信号是由目标的强散射点

的雷达回波信号的矢量和组成。由舰船目标的具

有特征意义的点构成船在三维坐标中的点图就是

目标的强散射点模型[5]。在三维坐标中的每个点即

为散射点，每个点对应雷达位置有一个设定好的

RCS(雷达散射截面)。目标散射点可根据实际物体

进行描点，方法简单易于实现，有效减少数据量，

便于算法实现和验证。

根据目标强散射点理论，对目标进行描点得

到的模型如下：

假定舰船目标的大小是：舰船目标的长度为

330 m，舰船目标的宽度为 30 m，飞行甲板最宽为

75 m，舰船几何形状参照图 1 所示的航母模型

图片。

根据舰船目标的大小和几何形状，描点并体

现在三维坐标系中，表明舰船特征点的空间分布，

分布结果如图 2所示。由于强散射点主要分布在目

标的边缘、末端和角，因此仿真中目标的几何轮

廓是由强散射点形成的[6]。航母上搭载的飞机、塔

台、桅杆都是由散射点构成的，这为未来的算法

研究以及验证提供了基本条件。

由舰船目标描点得到的三维坐标矩阵为：
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其中，Ai 为第 i 个散射点的雷达截面积，( xi yi zi)

为第 i个散射点的空间坐标。

1.2　目标回波信号的模拟

线性调频信号(Linear Frequency Modulation sig‐

nal, LFM)是指一定时间内频率连续线性变化的信

号。线性调频信号通过调制载波频率，增加信号的

传输带宽，宽脉冲下高距离分辨率是通过在接收端

进行脉冲压缩实现的[7]。LFM信号的时域表达式为：

S ( t) = rect ( t
Tp ) exp{ j2π ( fct +

K
2

t2 )} (2)

其中，fc为信号载频，K = B/Tp为调频斜率，B为调

频带宽，Tp为信号脉宽。

当目标为点目标时，雷达的回波信号即为

LFM信号的时延信号，其表达式如下：

图1　舰船目标实景图像

Fig. 1　Real image of ship target

图2　舰船强散射点空间分布图像

Fig. 2　Spatial distribution image of ship strong 

scattering points
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S r( )t = S [ ]t - τ =

     u ( )t - τ
Tp

exp{ }j2π é
ë
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û
úúúúfc( )t - τ +

K
2

( )t - τ 2 (3)

其中， τ ( t) =
2R ( )t

c
为回波时延，R ( t) 为目标距

离，c是光速。

舰船目标某一位置的散射点的回波信号可以

表示为：

S ( xi yi zi) = g ( xi yi zi) A( xi yi zi) ejϕ i (4)

式中，g ( xi yi zi)是天线波束增益，A( xi yi zi)为散

射点的后向散射系数； ϕ i 为回波的相位， ϕ i =

2πfc( t - τ i) +Kπ(t - τ i )
2。

舰船目标的回波信号可以定义为所有散射点

回波信号的线性叠加，可以表示为：

S ( )xi yi zi =∑
i = 1

N

g ( )xi yi zi A( )xi yi zi ejϕ i =

∑
i = 1

N

g(xi yi zi )A(xi yi zi )e
j( )2πfc( )t - τ i +Kπ ( )t - τ i

2

(5)

式(5)中 τ i 为第 i个散射点的回波时延，N 为散

射点的个数。

利用图 2得到的舰船模型的三维坐标和以上回

波信号原理，对舰船目标的回波信号进行仿真，

结果如图3所示。

1.3　雷达干扰信号机理和模型

1.3.1　调幅干扰

噪声调幅干扰的数学模型为：

J ( t) = [U0 +Un( t) ]exp(ω0 + ϕ) (6)

其中，Un( t)是均值为 0、方差为 σ 2 的高斯白噪声，

U0 是载波幅度，ω0 为干扰信号的角频率，ϕ在

[0，2π]上服从均匀分布，且和Un( t)是相互独立的

随机变量[8]。

1.3.2　调频干扰

噪声调频干扰的数学模型为：

J ( t) =U0 cos é
ë
êêêêω0t + 2πKFM∫

0

t

u ( t') dt' + ϕù
û
úúúú (7)

其中，调频噪声 u ( t') 是零均值的广义平稳随机过

程，KFM是调频系数，用于控制单位调制信号 B强

度引起的频率增减。

1.3.3　梳状谱干扰

梳状谱干扰主要是通过对截获的雷达信号和

梳状谱信号进行乘积调制生成。梳状谱信号的表

达式如下：

Scomb( t) =∑
i = 1

M

aie
j2πfit (8)

其中，fi对应每个梳齿出现的频率点，ai对应第 i个

频率点处的幅度[9]。

梳状谱干扰的数学模型如下：

J (t)= s(t)×Scomb (t)= rect ( t
Tp )∑i=1

M

aie
j2π é

ë
êêêê ù

û
úúúú( )fc+ fi t+

K
2

t2

(9)

其中，fc为信号载频，K为调频斜率。

2　卷积神经网络的数据准备及结构优化

2.1　数据预处理

2.1.1　短时傅里叶变换

时频分析法是以 STFT 原理实现的。STFT 是

傅里叶变换的一种拓展[10]。傅里叶变换原理的表达

式为：

F (ω) = F( f ( t) )= ∫
-¥

¥

f ( t) e-jωtdt (10)

然后对FT做局部化处理，其表达形式为：

f ( t) g ( t - u) (11)

其中，g ( t - u) 表示傅里叶变换的时域部分的滑动

窗口，u 表示滑动窗口的时间中心。当 g ( t - u) 低

于某一阈值时，其信号是平稳的。

设 g ( t) 是在时间轴上跨度极小的窗函数，则

短时傅里叶变换可以表示为：

FSTFT( tf ) = ∫
-¥

¥

[ ]z ( )u g*( )u - t e-2jπfudu (12)

由于雷达接收机接收的是数字信号，所以需

要对连续 STFT进行离散化处理[6]。设：信号长度

为 N 的离散序列为 x ( t)，其解析信号为 z (n)，则

STFT的数学表达如下：

FSTFT (nk)= ∑
m =-(N - 1)/2

(N - 1)/2

z(m)g⊗ (m - n)e-2jπmk (13)

图3　舰船目标的回波信号图像

Fig.3　Echo signal image of ship target
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2.1.2　回波信号的仿真图像

由图 4可以看出，四种信号的时频图存在明显

差别，利用 STFT做时频分析进行信号识别具有理

论可能性。

2.2　生成数据集

本文设定的干扰识别任务分为噪声调幅干扰、

噪声调频干扰、梳状谱干扰和无干扰的真实目标

回波信号。卷积神经网络的训练过程需要大量的

数据样本，但是雷达信号数据具有实际限制性，

没有办法大量获取，所以考虑使用仿真数据来模

拟复杂情况的雷达回波信号，并将其构建成满足

神经网络学习的数据库。仿真参数如下：

干扰信号的中心频率为200 MHz，采样频率为

2 000 MHz，带宽为 300 MHz。干扰信号的附加噪

声为高斯白噪声，将信噪比范围设定为 -10~

10 dB，等间隔选取信噪比值共 11个，保证样本特

征的前提下，简化样本复杂度。在每个信噪比下

随机加入高斯白噪声，生成 200个样本，最终生成

4×200×11 个样本。对数据集中的每个样本进行

STFT变换，得到的时频图，形成一个干扰识别的

数据集。随后，本文将数据集中 70% 的样本作为

训练集，30% 的样本作为测试集，完成网络模型

的训练和测试。对每个样本图像按照卷积网络模

型输入层样本大小进行标准化处理，让每批的数

据具有相同的分布，加速收敛。

2.3　卷积神经网络结构及优化方法

卷积神经网络 (Convolutional Neural Network，

CNN)提出利用共享参数的卷积运算可以提取图像

中像素特征之间的相关性，卷积、降采样(池化)和

非线性映射的使用是目前最常用的深度图像识别

网络的基础[11]。LeNet-5 是比较经典的一个神经网

络，它包含了深度学习卷积神经网络的基本模块：

卷积层、池化层和全连接层。LeNet-5结构顺序依

次由卷积层-池化层-卷积层-池化层-全连接层组成。

其中下采样层和全连接层的核尺寸分别代表采样

范围和连接矩阵的尺寸[12]。CNN 诞生很长一段时

间以来，LeNet-5 一直是 CNN 分类网络的标配结

构，其中的卷积-池化层后通常接一个或多个全连

图4　四种信号的时频图

Fig. 4　Time-frequency diagram of four kinds of signals
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接层，最后利用分类函数得到概率预测。表 1为卷

积神经网络结构模型。

卷积神经网络结构的具体细节并没有一个全

面系统的设计理论，需要通过人工经验不断调整

尝试来进行完善。为了保障卷积神经网络的学习

能高效准确，卷积神经网络结构必须做到简洁以

及拥有足够的学习能力。如果神经网络数据集样

本图像 G，其中图像的长、宽和深度为 L、W、H，

那么CNN的结构必须遵循以下基本准则[13]：

① 在卷积过程中，L、W 逐渐变小，输出的深

度H逐层增加，多数设计实例中H成倍增加。

② 卷积核越多可学习到越多的特征，但其个

数应保持在合理范围内。

③ 设置大的卷积核尺寸是基于局部图像的操

作，捕捉大尺寸的局部特征，有利于特征学习。

根据以上原则，在神经网络基础上加入增加

归一化层和激活层。

批量归一化(Batch Normalization, BN)算法类似

于一个输入层，如卷积层、池化层和激活层。在

提取数据特征的过程中，每一层的参数都会随之

更新，如果上一层的参数更新后，那么当前层的

数据分布必然也会跟着变化，如果变化很大，那

么必然会导致协变量偏移现象。神经网络中批量

归一化的目的在于让数据的分布不产生较大的变

化。在卷积层之后加入BN层，这在很大程度上解

决了数据输入的偏差和越来越大的影响[14]。利用批

量归一化层的优势如下：

① 加快训练速度，可以提高学习效率，即使

是很小的学习率也可以有很快的学习效率；

② 经过每次训练归一化操作后，避免了由数

据不平均带来的参数变化过大，减小了计算成本；

③ 在训练过程中，能够通过打乱训练的数据

集顺序，防止发生数据偏移。

将 LeNet-5 模型中的 sigmoid 激活函数改成了

更加简单且高效的ReLU激活函数。

① ReLU 激活函数中没有 sigmoid 激活函数的

求幂运算，计算更简单。

② ReLU激活函数在不同的参数初始化方法下

使模型更容易训练。这是由于当 sigmoid激活函数输

出极接近0或1时，这些区域的梯度几乎为0，从而

造成反向传播无法继续更新部分模型参数；而ReLU

激活函数在正区间的梯度恒为1[15]。因此，若模型参

数初始化不当，sigmoid函数可能在正区间得到几乎

为0的梯度，从而令模型无法得到有效训练。

图 5 是输入随着网络变化的过程，可知输入

128×512×1 的图象经过第一个卷积层输出 128×

512×8的特征子图，再通过池化层后前两维尺寸减

半，第二层卷积层使特征图谱增加到 16，同样，

通过最后一个激活层后输出的维度为 32×108×32，

最后通过全连接层和 softmax得到分类预测结果。

3　仿真结果

本文首先建立舰船目标模型和干扰信号模型，

以此生成雷达的回波信号，利用 STFT将得到的信

号数据进行预处理得到信号的视频图像。建立卷积

神经网络模型。将高斯白噪声随机加入到干扰信号

中，构建数据集。通过对卷积神经网络结构优化来

对干扰信号进行识别，提高干扰识别的准确度。

表1　卷积神经网络结构模型[16]

Table 1　Parameters of convolutional neural network 

model[16]

Input: Image dimension

Layer 1

Layer 2

Layer 3

Layer 4

Layer 5

Layer 6

Layer 7

Layer 8

Layer 9

Layer 10

Layer 11

Layer 12

Layer 13

Output: Classification prediction

Conv.

Batchnorm

ReLu

Max-Pool.

Conv.

Batchnorm

ReLu

Max-Pool.

Conv.

Batchnorm

ReLu

Fc

Softmax

图5　卷积神经网络优化后结构模型图

Fig.5　Structure model diagram of convolution 

neural network
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根据建模的干扰信号生成的数据集和构造的

优化卷积神经网络结构，对算法进行了仿真验证。

在全信噪比条件下，训练过程中的仿真结果如图 6

所示。

从图 7(a)处可得到，随着迭代次数的增多，网

络的损失函数开始大斜率下降，在迭代次数到 400

次时，损失函数趋于 0，表示网络学习过程拟合

好，表明此时训练网络已接近稳定。图 7(b)是训练

过程中的准确率曲线。

将训练过程得到的网络结构参数，利用测试

集测试，并画出卷积神经网络测试集的混淆矩阵，

如图 8所示。混淆矩阵是指每个信号的输出标签与

信号的实际标签的比较，更直观地表征网络的精

度[8]。从图 8 可以看出，网络的识别率是 98.1%。

各干扰的识别率均在96%以上。

在神经网络数据库中，通过观察各种信噪比

下的识别情况，可以了解卷积神经网络干扰识别

算法随信噪比(Signal to Noise Ratio，SNR)变换的

关系，结果如图9所示：

图 9表示了在-10~10 dB的 SNR下的神经网络

识别率，当为-10~-6 dB时，神经网络的识别率经

过一段快速的上升变化后，快速上升的趋势逐渐

缓慢，识别率在 SNR等于 0 dB附近时识别率约为

100%。而SNR大于 0 dB时，神经网络的识别率无

限接近100%。

4　结束语

本文提出了一种基于舰船目标的卷积神经网

络优化方法，该方法利用批量归一化解决了数据

输入的偏差以及通过改变激活函数简化计算量。

在不同干燥比下对识别率进行分析。仿真结果显

示，优化后的神经网络具有很高的识别效果，准

确率能够达到 96%以上，且信噪比在-10~0 dB时，

信噪比越高神经网络的识别率越高，当信噪比达到

0 dB 以上时，神经网络的识别率基本接近 100%。

对比传统识别方法，降低了人工提取特征等主观因

素带来的影响，雷达干扰识别率大幅提升。但卷积

神经网络识别运算量大，不利工程应用。怎样获得

图6　仿真流程图[17]

Fig.6　Simulation flow chart[17]

图7　卷积神经网络训练结果

Fig. 7　Training results of convolutional neural 

network
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最有效的特性参数值得深入探索，对雷达有源干扰

信号的认识不能停滞于基础理论问题，必须通过工

程化来解决雷达抗干扰能力问题。
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图9　测试集识别率随SNR变化

Fig. 9　Recognition rate of test set changes with SNR

图8　卷积神经网络测试集混淆矩阵结果

Fig. 8　Confusion matrix results of convolution 

neural network test set
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