
 

先验引导的轻量化噪声鲁棒雷达复合干扰多标签识别网络
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摘要：干扰辨识是提升雷达目标识别系统抗干扰能力的关键环节。相较于单一干扰，复合干扰由于结构复杂、组

合形式灵活，其辨识难度显著增加。然而，现有辨识方法大多为数据驱动模型，未引入干扰的先验信息，导致模

型在复杂场景下存在性能瓶颈，且可解释性不足；同时，大多方法缺乏噪声抑制机制，在复杂环境下易出现噪声

过拟合问题。为此，该文基于不同干扰在时域上的对称性数学先验，提出了一种干扰先验引导的噪声鲁棒雷达复

合干扰多标签识别网络。首先，通过由粗到细去噪的策略对复合干扰进行噪声抑制，并优化干扰的先验结构，缓

解辨识过程中由噪声引起的过拟合问题；其次，计算自相关对称性得分量化干扰先验强度，并通过对称编码器，

将先验强度映射为门控机制，引导干扰特征融合并时序建模；最后，将噪声强度与时序特征联合嵌入到识别网络

中，进一步增强模型在不同信噪比条件下的鲁棒性。实验表明，在低信噪比条件下，所提方法对15种间歇采样转

发复合干扰和30种复杂复合干扰的平均识别准确率均超过90%，在性能优于最优对比模型的同时，显著降低了模

型参数量。
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(College of Electronic Science and Technology, National University of Defense Technology,
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Abstract: Interference identification is a critical component in enhancing the anti-jamming capability of radar

target recognition systems. Compared with single-type interference, composite interference poses substantially

greater identification challenges due to its structural complexity and flexible combination patterns. However,

most existing identification methods are purely data-driven and fail to incorporate interference prior knowledge,

resulting in performance bottlenecks in complex scenarios and limited interpretability. Moreover, many

approaches lack effective noise suppression mechanisms and are prone to noise overfitting under low Signal-to-

Noise Ratio (SNR) conditions. To address these limitations, this study proposes a prior-guided, noise-robust
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multi-label recognition network for radar composite interference, which exploits time-domain symmetry priors

in different interference types. First, a coarse-to-fine denoising strategy is employed to suppress noise while

preserving and enhancing their prior structural characteristics, thereby alleviating noise-induced overfitting

during the recognition process. Second, an autocorrelation-based symmetry score is introduced to quantify the

strength of the interference prior. The score is then mapped into a gating mechanism via a symmetry encoder

to guide interference feature fusion and temporal representation learning. Finally, noise intensity and temporal

features are jointly embedded into the recognition network, further enhancing the robustness of the proposed

method across varying SNR conditions. Experimental results demonstrate that, under low-SNR conditions, the

proposed method achieves average recognition accuracies exceeding 90% for 15 types of intermittent sampling

repeater composite interference and 30 types of complex composite interference. Moreover, the proposed

approach outperforms the strongest baseline model while significantly reducing model parameters.

Key words: Radar composite jamming; Multi-label classification; Feature fusion; Jamming signal recognition;

Wavelet decomposition; Noise Suppression

 1    引言

近年来，基于数字射频存储技术(Digital Radio

Frequency Memory, DRFM)的新型雷达有源干扰

技术给雷达干扰识别带来了极大挑战[1]。例如，间

歇采样转发干扰(Interrupted-Sampling Repeater

Jamming, ISRJ)通过对雷达信号进行快速采样并

转发，显著增强了干扰信号与雷达信号之间的相干

性，提升了干扰的欺骗效果[2]。为进一步优化干扰

特征，研究者通过将间歇采样技术与其他干扰调制

方法相结合，发展出多种调制方式的组合干扰，此

类干扰融合了多种信号调制的特征，使得干扰信号

形态更加多样。在现代电子战中，敌方常采用多干

扰机协同工作，干扰信号中存在多个不同来源的干

扰，进一步增加了雷达干扰识别的难度[3−5]。与传

统的噪声压制、距离门拖引等干扰相比，基于DRFM

的各类组合型复合干扰应用更广，欺骗能力更强，

对雷达识别的影响更大。因此，现代雷达干扰识别

的研究重点正从传统的单一干扰识别转向对这类新

型复合干扰的精确辨识与有效对抗[6,7]。

在雷达干扰识别领域，现有研究大多仍在单一

干扰场景下展开，整体可分为两类方法。一类方法

通过提取干扰信号在时域、频域或时频域的统计特

征，构建人工设计的特征向量实现干扰识别[7,8]，如

Hao等人[9]通过结合时域与频域的分形维数特征以

及时频域的雷尼熵特征，并利用多类支持向量机实

现雷达干扰信号的识别，Shi等人[10]通过核密度估

计获得样本近似的特征条件概率，并构建朴素贝叶

斯分类器，实现干扰识别，刘一兵等人[11]通过提取

干扰多维小波特征向量，计算不同尺度下小波系数

的移位相关系数，并实现干扰识别。然而，这类方

法的特征建模主要依赖于信号的统计特性，且特征

选择高度依赖人工经验，导致在复合干扰等复杂场

景下识别准确率明显下降[7,12]。另一类方法则通过

深度学习，提升特征自动提取与识别性能。例如，

Zhao等人[13]采用改进的LeNet网络增强雷达干扰识

别效果，Lin等人 [14 ]基于递归图和卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)实现了ISRJ
干扰的有效识别；Wu等人[15]利用短时傅里叶变换

将干扰信号和目标回波转换为时频图像，并基于

UNet-A结构进行像素级分割，成功实现了目标与

ISRJ干扰区域的精细划分。尽管这些方法在单一

干扰场景下取得了较好效果，但其网络结构和训练

范式多是针对单一干扰场景设计，直接推广至复合

干扰识别时准确率会大幅下降。

基于此，近年来部分学者开始面向复合干扰场

景开展研究，通过多域深层特征分析提升复合干扰

的可分性。例如，Zhou等人[16]利用变分模态分解

提取欺骗干扰的时域和频域深层分量特征，实现了

对部分传统复合干扰的识别，Zhou等人[17]利用分

数阶傅里叶变换和注意力机制对复合干扰进行辨

识，然而这类方法主要针对简单组合的雷达复合干

扰，并采用单分类学习架构，在复合干扰种类过多

时易产生学习时间长、标签爆炸的问题。相比之下，

Zhu等人[18]基于多标签卷积神经网络(Multi-Label
Convolutional Neural Network, MLCNN)，以时

频图像为输入，提出了MLACM网络，实现了复合

干扰的多标签分类，Qu等[19]将一维功率谱重构为

二维图像并提出JRNet，用以识别4类单一压制干

扰与6类复合压制干扰，具有较强的压制复合干扰

模式识别能力，Lv等人[20]通过设置混合注意力机制

并基于ShuffleNet-v2提出了一种轻量化多标签识别

网络，实现了多种复合干扰的多标签识别。

在复合干扰识别方面，现有方法虽已取得一定

进展，但仍存在一些共性问题。其一，现有网络在

设计时未充分利用干扰信号的数学先验，主要依赖
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数据驱动进行特征学习，可解释性和泛化能力均受

到限制，需通过先验信息引导网络学习缓解这一现

象[21]。其二，现有方法普遍缺乏面向干扰结构的噪

声抑制机制，在强噪声背景下，雷达距离像特征容

易被噪声淹没，导致干扰类间差异减弱、类内差异

增大，从而显著降低识别精度[22]。其三，现有多数

方法高度依赖时频图进行特征提取，而时频图数据

维度高、冗余特征多，导致网络参数量庞大，在有

限样本和低信噪比条件下极易发生过拟合，难以兼

顾战场环境对实时性与模型轻量化的要求，鉴于

此，本文提出了先验引导的轻量化噪声鲁棒雷达复

合干扰多标签识别网络，引入了针对干扰结构的噪

声抑制机制，缓解模型过拟合现象；并使用干扰先

验引导对称编码器学习不同复合干扰的特征，同

时，所提网络仅基于一维数据进行特征提取，有效

降低了模型复杂度。本文的主要贡献如下：

(1) 设计了基于干扰数学先验的复合干扰多标

签识别网络。针对不同干扰的先验知识，设计结构

可解释的复合干扰多标签识别网络，利用结构先验

引导特征学习，提升特征可分性与模型可解释性。

(2) 在噪声抑制的基础上对干扰先验进行加

强。针对低信噪比场景下复合干扰特征可分性下降

的问题，利用去噪网络进行噪声抑制；进一步结合

先验特征优化分支增强干扰先验，实现低信噪比条

件下的稳健特征提取。

(3) 融合了时域与小波分解域特征实现高效时

序建模。小波分解兼具时频分辨能力，对噪声具有

较强的鲁棒性[23]，适用于时序信号的高频纹理提

取[24,25]，针对不同类型的雷达干扰可得到不同数学

特性的分解结果。因此，本文将小波分解细节系数

与时域对称编码特征进行拼接，并送入时序建模网

络捕获高精度时序特征，提升干扰辨识效果。

 2    雷达干扰的数学特征分析

 2.1  干扰时域数学特征分析

 2.1.1  间歇采样转发干扰

间歇采样转发干扰通过对雷达发射信号进行间

歇采样、存储和再转发，生成与真实目标高度相关

的多假目标干扰，主要分为间歇采样直接转发干扰

(Interrupted-Sampling Discrete Jamming, ISDJ)
和间歇采样重复转发干扰(Interrupted-Sampling
Periodic Jamming, ISPJ)[26,27]，ISDJ仅对采样信号

进行一次放大并转发，其时域模型为

sISDJ(t) = A

H∑
h=0

rect
(
t− (2h+ 1)TJ

TJ

)
s(t− TJ) (1)

H TJ A

rect( · ) s(t)

其中， 为采样次数， 为采样宽度， 为放大系

数， 为矩形窗函数， 为雷达发射信号。

ISPJ则对采样信号进行多次放大、复制并转

发，形成周期性的多假目标，其时域模型为

sISPJ(t) = A

H∑
h=1

N1∑
n=1

rect
(
t− α(h, n)TJ

TJ

)
s(t− nTJ)

(2)

N1 α(h, n) = (h− 1)(N1 + 1) + n其中， 表示转发次数，

为延迟系数。

由式(1)和式(2)可知，ISDJ脉压后会产生近似

sinc函数分布的对称多假目标，而ISPJ脉压后会生

成等间隔、周期性出现的假目标群，且各群内部同

样保持对称分布。

间歇采样卷积调制转发干扰(Smart Noise In-
terrupted Sampling Repeater Jamming, SNISRJ)
通过将ISRJ干扰与灵巧噪声卷积，增强了干扰信

号的随机性与欺骗效果。通过调节卷积参数与发射

功率，可实现偏重欺骗的SNISRJ-1和偏重压制的

SNISRJ-2两类模式[28]，SNISRJ干扰表达式为

sSNISRJ(t) =

N1−1∑
i=0

TJ
Ts

L−1∑
l=0

Aly

t+ iTJ −
l∑

j=0

tj


+

2TJ
Ts

( ∞∑
n=1

sin(nπfsTJ)
nπfsTJ

)
cos(2πnfsTJ)

·
L−1∑
l=0

Aly

t+ iTJ −
l∑

j=0

tj

 (3)

Ts fs Al

tj

其中， 为采样周期， 为采样频率， 为随机幅

值， 为随机采样间隔，L为随机参量的个数。

由式(3)可见，当噪声序列较短时，卷积对IS-
RJ的影响有限，干扰仍呈现准周期、准对称的结

构，仅出现轻微随机扰动，形成欺骗型干扰；当噪

声序列较长时，卷积对干扰特征影响显著，各转发

分量相互叠加，使得原有的时序特征消失，呈现压

制干扰的特性。

 2.1.2  其他典型雷达干扰的时域特征

切片重组干扰(Chopping & Interleaving, C&I)
通过将接收的雷达信号按时间进行截取，提取等间

隔脉冲，随后对其进行时移填充与叠加，重构出连

续完整的时域干扰信号，经脉压处理后形成多假目

标欺骗干扰：

sC&I(t) = A

N2−1∑
k=0

M1−1∑
i=0

s

(
t− kT

M1N2

)
·
[
u

(
t− iT

M1

)
− u

(
t− iT

M1
− T

N2

)]
(4)
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u(·)其中， 表示单位阶跃函数，T表示雷达脉宽，

M1表示截取阶段划分的子脉冲个数，N2表示交织

阶段时移叠加的时隙数量。

梳状谱干扰(COMB Spectrum Modulation
Jamming, COMB)通过在信号带宽内生成多条等间

隔或随机分布的谱线，与原始截获信号进行调制，

产生具有梳状频谱特征的干扰，利用多条谱线的叠

加效应，产生欺骗或压制干扰[3]：

sCOMB(t) = As(t)

M2∑
i=1

ai exp(j2πfit) (5)

fi = f0 + (i− 1)∆f

ai

其中，M2表示谱线数量， 为第i

条谱线的频率， 为第i条谱线随机幅度因子。

频谱弥散干扰(Spread Modulated Spectrum
Perturbation, SMSP)，通过将截获的雷达信号分

解为多个时间片段，并引入频率、相位等参数的扰

动，使干扰信号的频谱能量在目标带宽内充分弥

散，形成压制干扰：

sSMSP(t) = A

M3∑
m=1

exp
(
j2π
[
fmt+

kmt2

2

])
,

t ∈
[
(m− 1)T

M3
,
mT

M3

]
(6)

Tm = T/M3

fm = fc + (m− 1)K

km = B/Tm

其中，M3表示信号切片的段数， 为每

段的时宽， 为第m段的载波频率，

K为频率步长， 为第m段的调频斜率。

噪声卷积干扰(Noise Convolution Jamming, NCJ)
通过将截获的雷达信号与噪声核函数进行时域卷积，

使信号的脉冲宽度扩展，卷积后的干扰信号具有噪

声的随机性，脉冲压缩后在距离向产生压制干扰：

sNCJ(t) = A [s(t)⊗ w(t)] (7)

⊗ w(t)其中， 表示卷积运算， 为噪声卷积核。

图1展示了4种间歇采样转发干扰和C&I, COMB,
SMSP, NCJ雷达干扰的脉压特征。与理论分析一

致，ISRJ欺骗干扰大多具有不同的对称性特征，

而C&I和COMB在用作欺骗干扰时整体上虽不具备

严格的对称性，但受雷达脉压处理的影响，其生成

的各个子假目标脉冲在局部范围内仍表现出对称结

构，仅在距离维度上存在一定的偏移和幅值差异。

在压制干扰中，SMSP干扰由大量小脉冲构成，其

叠加效应使干扰能量在时域和频域上均呈现出宽带

弥散特性；相比之下，NCJ的对称性特征相对较

弱，其时域分布更为随机。因此，不同干扰的时域

对称性特征与时序结构方面表现出明显差异，可针

对性设计网络架构，实现对多种干扰的区分。

 2.2  干扰小波分解系数数学特征

x[n]

cAj cDj

雷达干扰信号通常表现出显著的非平稳特性，

其时频结构随时间动态变化。小波分解能够在时域

与频域上同时实现局部化分析，具有良好的抑噪能

力，可提取信号的细节纹理信息[29]。因此，可将小

波细节分解系数作为辅助信息送入网络学习，提升

干扰识别的准确性，对离散信号 ，其小波分解

后的第j层的近似系数 与细节系数 可通过滤

波和下采样获得
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图 1 8种干扰模型脉压结果图

Fig. 1 Eight types of interference model pulse compression results
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cAj =
∑
n

x[n] · h[2k − n],

cDj =
∑
n

x[n] · g[2k − n] (8)

h[n] g[n]其中， 与 分别为低通与高通滤波器，对应

尺度与细节系数。

cAj

cDj

从数学角度看，近似系数 主要反映信号的

低频包络信息，而细节系数 主要反映高频突变

与纹理信息。因此，不同类型干扰的小波细节系数

会展现出可区分的结构特征。

f [n0 + k0] = f [n0 − k0]

cDj

针对ISDJ干扰，由于ISDJ中的假目标关于主

假目标呈中心对称分布，因此每个干扰在数学上可

表示为 ，k0为对称中心，ISDJ

的小波分解的细节系数 可表示为

cDj [k] =
∑
n

f [n]g[n− 2k] (9)

g[p] = −g[L− 1− p]

同时，由于小波细节滤波器具有近似反对称性

，由此可推导出ISDJ的小波分

解细节系数满足近似奇函数对称性：

cDj [−k] = −cDj [k] (10)

对于ISPJ干扰，由于其产生机理是对ISDJ干
扰进行周期性延拓，因此其小波分解所得的细节系

数在各个周期段均表现出近似奇对称特性，呈现周

期性的分布。针对欺骗型SNISRJ-1干扰，由于随

机噪声对信号形状影响有限，细节系数仍近似呈现

奇函数特性，仅存在轻微随机扰动。相比之下，压

制型SNISRJ-2干扰由于噪声对信号形状的影响显

著，干扰的结构特性发生了较大变化。经小波分解

后，细节系数的峰值位置和幅度呈现出明显的非均

匀统计特征，干扰信号在不同尺度上的变化失去了

原有的规则性和结构性。

对于剩余4类干扰(C&I, COMB, SMSP, NCJ)，
虽然这些干扰的整体对称性不明显，小波细节系数

的奇函数对称特性表现较差，但这些干扰在距离维

度上的分布特征各不相同，因此，其小波细节分解系

数的峰值位置、能量分布均呈现出特有的纹理特

征，同样可作为区分不同非对称干扰类型的有效表征。

cD1

图2展示了各类干扰第1层小波分解归一化后细

节系数 的特征，小波基函数为db10。可见不同

干扰的小波分解系数具有不同的纹理信息，将这些

信息送入网络能够有效地辅助后续模型进行特征提

取，提升不同干扰的识别效果。

 3    先验引导的轻量化噪声鲁棒雷达复合干
扰多标签识别网络

本文提出的网络架构如图3所示，首先，噪声

抑制与特征优化模块利用残差去噪网络抑制干扰噪

声，并通过对称性与周期性特征优化分支强化先验

结构；随后，特征编码与时序建模模块引入干扰对

称性先验，将干扰数学特征转化为网络内部的门控

机制，引导网络使用对称编码器提取干扰对称信

息，同时引入一阶小波分解得到的细节分量作为辅

助特征，与对称编码特征进行融合并完成时序建
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图 2 小波细节系数特征图

Fig. 2 Wavelet detail coefficient feature map
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模；最后，噪声感知分类模块将噪声强度融入时序

特征，补充去噪模块损失的噪声强度信息，实现噪

声感知的复合干扰多标签分类。

 3.1  噪声抑制与特征优化模块

为了在噪声环境下有效保护并提取干扰信号的

先验结构，本模块将对复合干扰信号进行噪声抑制

与特征优化。模块结构如图4所示，通过噪声抑

制、先验残差去除及特征微调3个步骤，由粗到细

地实现去噪与先验结构强化。

首先，利用基于残差学习的粗去噪网络(Cas-
caded Denoising Network, CDN)预测复合干扰中

的噪声残差分量，并通过残差相减的方式粗略去除

信号中的大幅度噪声，从而减轻模型对噪声的过拟

合问题[30,31]：

X(1) = X(0) − CDN
(
X(0)

)
(11)

X(0) X(1)其中， 为原始干扰信号， 为粗去噪信号。

然后，利用先验结构特征优化网络(Feature
Optimization Network, FON)增强先验特征。该网

络包含对称性与周期性两条优化分支，旨在定位并

去除破坏先验结构的噪声及无关分量，保留干扰在

时域上的先验特征。

F1

F2 Masksym

对称性分支通过计算前向卷积特征 与反转

卷积特征 ，利用余弦相似度构建掩码 ，

基于掩码，网络对双向特征进行加权，提取破坏对

称性先验的残差：

Masksym = σ

(
F1 · F2

∥F1∥∥F2∥

)
(12)

∥ · ∥ σ其中， 表示二范数， 表示Sigmoid激活函数。

周期性优化分支采用多尺度卷积结构捕捉不同

的周期模式，将检测结果拼接后，通过周期性增强

器强化不稳定的周期成分，并与周期一致性得分逐

元素相乘，从而提取出与周期先验无关的残差。

为在不同噪声条件下有效融合两路分支的输

出，并提升模块的噪声感知能力，利用信号时序差

分估计高频噪声强度：

nesm = σ
(
G
(
|∇tX

(0)|
))

(13)

G(·)
∇tX

(0)[t] = X(0)[t+ 1]−X(0)[t]

其中， 表示由全局平均池化与逐层卷积构成的

网络， 为差分算子。

[ωsym, ωper]
T = softmax(AW(nesm))

X(2) = X(1) − FON(X(1))

随后，将噪声估计强度n输入两层全连接的自

适应权重网络(Adaptive Weight, AW)，得到两路

分支的权重， ，从而

实现不同噪声条件下两路分支特征的自适应融合。

融合后的特征经轻量卷积映射得到总的无关残差，

通过与粗去噪信号残差相减得到特征优化信号：

，从而去除与对称和周

期先验无关的成分，保留结构一致的特征。
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图 3 本文网络结构示意图

Fig. 3 Schematic of the proposed network
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X3

最后，特征微调网络(Feature Calibration Net-
work, FCN)通过小感受野卷积进一步提取细粒度

噪声成分，进行残差相减，获得最终的噪声抑制与

特征优化特征 ：

X3 = X(2) − FCN
(
X(2)

)
(14)

 3.2  对称编码与时序建模模块

针对传统干扰辨识网络依赖隐式统计特征、物

理可解释性和泛化能力不足的问题，本文提出一种

先验引导的对称编码与时序建模模块。该模块通过

显式引入干扰信号的时间对称性先验，将干扰数学

特征转化为网络内部的门控机制，从而实现物理先

验与深度特征学习的融合，提升模型在复杂干扰环

境下的泛化能力与可解释性。

ϕ

ϕ

首先，构建自相关对称性得分 作为先验引导

门控。不同于可学习的神经网络参数， 基于自相

关理论，通过计算信号与其时间反转序列的自卷积

峰值，并进行能量归一化，定量刻画干扰信号的时

间对称程度，其定义为

ϕ =
max[F−1(|F(X)|2)]

∥X∥22
(15)

F F−1其中， 表示快速傅里叶变换， 表示快速傅里

叶逆变换，max表示取非零延迟下的最大值。

在此基础上，设计了对称编码器以实现先验引导

的特征提取，编码器采用前向与反向双路卷积结构，

Ffwd

Fbwd

ϕ

其中前向路径提取干扰信号的常规时序特征 ，反

向路径通过时间翻转卷积捕获其对称结构特征 ，

并使用干扰信号的对称性得分 作为门控因子，对反

向特征流进行自适应加权，形成对称增强特征表示：

Fsym = Ffwd ⊕ (ϕ · Fbwd) (16)

⊕其中， 表示特征拼接操作。

(ϕ → 1)

Ftem

当干扰信号具有显著对称结构时 ，模

型增强反向路径的信息注入；当对称性因噪声过强

或复合干扰时域重合过多退化时，门控机制自动抑

制镜像特征的干扰，从而避免伪结构对判别结果的

负面影响，提高特征空间的稳定性。进一步地，为

补充不同干扰信号的高频纹理信息，模块引入一阶

小波分解得到的细节分量作为辅助特征，与对称编

码特征进行多通道融合，融合后的特征序列送入双

向门控循环单元以建模干扰信号的非平稳时序关

系，最终通过全局平均池化对时序状态进行聚合，

获得时序判别特征向量 ，用于后续干扰识别。

 3.3  噪声感知分类模块

在完成对称先验引导的时序特征提取与建模

后，噪声感知分类模块将进一步建立深度特征空间

与先验信息之间的融合。不同于传统分类器仅依赖

隐式学习的高维特征表示，本文通过将时序判别特

征、噪声强度、对称先验直接嵌入分类器决策向

量，使模型具备对先验差异的自适应判决能力：
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图 4 噪声抑制与特征优化模块结构图

Fig. 4 Architecture of the noise suppression and feature optimization module

第 x期 赵云飞等：先验引导的轻量化噪声鲁棒雷达复合干扰多标签识别网络 7



Fdec = [Ftem ⊕ nesm ⊕ ϕ] (17)

Ftem

ϕ

其中， 为经对称编码与时序建模得到的时序特

征，nesm为噪声估计网络输出的噪声水平， 为基

于自相关分析得到的对称性置信度。

ϕ

分类器采用轻量化全连接网络实现非线性判别

映射，其结构参数如表1所示，通过将噪声水平

nesm与对称性得分 作为独立先验变量输入判别函

数，分类器能够在不同信噪比条件和结构可信度水

平下，自适应调整各干扰类别在特征空间中的判别

权重与分布形态。当观测信号处于低信噪比或对称

结构退化状态时，分类器将更多依赖稳健时序特征

进行判决；而在高信噪比且物理结构清晰的条件

下，先验信息可有效强化类别区分能力。避免了复

杂环境下先验失效带来的性能退化，从而提升模型

在复合干扰识别任务中的稳定性。

 4    实验结果和分析

为满足复合干扰生成的机理，有效模拟不同干

扰源在信号接收中的相互叠加，本文采用加性复合

干扰信号生成方法和多标签标注方法构建复合干扰

数据集[6,18]，能够模拟不同干扰源在信号接收和脉

压后的时间和频率域中的重叠特性：

S(t) =

J∑
i=1

wihi(t) +N(t) (18)

S(t) wi

hi(t) N(t)

其中， 表示复合干扰信号， 为每种干扰的权

重系数， 为第i种干扰信号； 为噪声。

本文共构建了3个数据集用于模型性能评估。

数据集1包含4类具有较强欺骗性和随机性的ISRJ
干扰信号，分别为ISDJ, ISPJ, SNISRJ-1和SNISRJ-2，
并在此基础上组合生成15种复合干扰信号，用以测

试模型在新型复合干扰场景下的辨识能力。数据集2
由5种不同类型的干扰信号构成，包括 I SRJ ,
SMSP, NCJ, C&I和COMB，并进一步组合生成

30种复合干扰信号，用于评估模型在复杂复合干扰

条件下的泛化能力。数据集3同样包含上述5类干扰

信号，但在生成复合干扰时偏离训练集干扰参数生

成30种参数失配的复合干扰信号，以测试模型在干

扰参数变化条件下的鲁棒性与泛化能力。各数据集

的干扰参数配置如表2所示，雷达发射机参数均相

同，数据集 3给出了具体的参数失配情况，

其余参数与数据集2相同。

S

Y

Y

I(·)

随后，对于生成的复合干扰信号，本文采用了

二值多标签标注策略。为每个信号样本 分配一个

二值标签向量 ，用于标明信号中是否包含特定类

型的干扰。具体来说，标注向量 由若干示性函数

组成，其中每个示性函数对应一个干扰类型的

标签，表示信号中是否存在该干扰类型：

Y = (I1 I2 ... IK) (19)

Ii i其中， 为示性函数，表示信号中是否包含第 种

干扰类型：如果信号中包含该干扰类型，则对应位

置的标记为1，否则为0。

 

表 1  噪声感知分类器结构

Tab. 1  Noise-aware classifier architecture

层 操作 输出形状

输入 Fdec (B,24+2)

1 线性层26→64, ReLU (B,64)

2 Dropout (p=0.3) (B,64)

3 线性层64→32, ReLU (B,32)

4 线性层32→分类数 (B，分类数)

 

表 2  3个数据集的参数配置

Tab. 2  Parameter configurations for three datasets

数据集 参数 取值范围

1

总样本数 30000

雷达带宽 10 MHz

雷达脉宽 20 μs

雷达波长 0.1911 m

干扰幅度 0.8～1.2

SNR –8～20 dB

采样占空比 0.160～0.875

速度 300～1200 m/s

距离 1500～4900 m

转发次数 2～6 次

噪声长度(SNISRJ-1) 0.5～1.5 μs

噪声长度(SNISRJ-2) 10～30 μs

2

总样本数 40000

SNR 0～20 dB

速度 100～600 m/s

距离 1500～5000 m

干扰幅度 0.8～1.2

采样占空比(ISRJ) 0.3～0.5

谱线数(COMB) 5～15

频率步长(COMB) 0.5～2.0 MHz

切片数(SMSP) 2～4

频率步长(SMSP) 1～3 MHz

采样宽度(C&I) 0.5～1.5 μs

采样周期(C&I) 1～6 μs

3

采样占空比(ISRJ) 0.1～0.5

谱线数(COMB) 5～20

切片数(SMSP) 2～8

采样宽度(C&I) 0.8～1.8 μs

采样周期(C&I) 1.6～7.2 μs
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Y

具体的数据集标签分布信息如图5(a)和图5(c)
所示。饼状图外围数字表示对应多标签二进制编码

所映射的十进制编号，用于直观展示不同复合干

扰类型的样本占比情况。相应的标签共现矩阵如

图5(b)和图5(d)所示，该矩阵用于统计不同干扰标

签在多标签样本中同时出现的相关程度，其中主对

角线元素为1，其余非对角元素均趋近于0，表明不

同干扰类别标签之间不存在统计相关性和共现依赖

关系，从而保证了多标签学习过程中各干扰类型在

统计意义上的相对独立性。通过这种标注方式，标

注向量 可以反映信号中同时存在多种干扰源的情

况，适用于多干扰源并存的复杂场景，多标签标注

策略不仅能够处理单一干扰类型，还能准确反映复

合干扰的共存关系，相比单标签标注的方法，多标

签标注模型分类器类别少，参量低，训练时间快，

允许模型学习到不同干扰类型之间的相互关系及其

对信号的影响。

 4.1  实验环境与评价指标

∗本文所用的实验环境包括：RTX2080 Ti  2 GPU，
显存为 22 GB；软件环境为PyTorch 2.5.1, Py-
thon 3.12及CUDA 12.4。在MATLAB 2024b环境

中完成干扰数据的仿真，并将数据集划分为80%的

训练集、10%的验证集和10%的测试集。数据集使

用随机种子划分，避免数据泄露。模型训练过程

中，最大迭代次数设为100个epoch，批量处理大小

为256，选用Adam优化器，分类阈值设定为0.5，
网络同时执行多标签分类与去噪任务，整体损失函

数由二元交叉熵损失和最小均方误差损失共同构

成，其中最小均方误差损失的权重设置为0.5：
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图 5 数据集分布情况

Fig. 5 Dataset distribution
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L = − 1

Nnum

Nnum∑
i=1

[
Yi log

(
Ẏi

)
+ (1−Yi) log

(
1−Ẏi

)]
+ 0.5

1

Nnum

Nnum∑
i=1

∣∣∣∣∣∣Xi − Ẋi

∣∣∣∣∣∣2 (20)

Yi

Ẏi

Xi

Ẋi

其中，Nnum表示训练样本的数量， 表示第i个样

本的真实多标签标注， 表示网络对第i个样本输

出的预测标签概率， 表示第i个样本对应的原始

信号， 表示网络输出的去噪信号。

为全面评估模型性能，本文采用子集准确率、

准确率、精确度、召回率和F1分数等评估指标。其

中，子集准确率是严格的多标签分类评价指标，要

求模型对样本所有标签预测正确才视为正确分类：

ACC =
1

Nnum

Nnum∑
i=1

I
(
Yi = Ẏi

)
(21)

仅当预测标签集与真实标签集完全一致时取值

为1，否则为0。该指标对模型整体性能要求较高，

特别适用于评估复杂干扰环境下的识别能力。

准确率、精确度、召回率与F1分数是分类模

型评价的经典指标：准确率反映整体分类正确率；

精确度衡量模型预测正类的可靠性；召回率反映模

型避免漏报能力；F1分数综合表征模型的稳健分

类性能。针对多标签分类场景，我们采用宏平均方

法计算指标并取均值，以评估不同干扰类型的识别

性能分析。此外，本文还采用混淆矩阵对模型的干

扰识别性能进行可视化分析。混淆矩阵对角线元素

代表分类准确性，非对角线元素代表类别间的误判

模式，为模型性能评估提供依据。

 4.2  网络识别性能分析

为全面评估本文提出的基于先验引导与噪声抑

制的雷达复合干扰识别网络的性能，本节选取了近

年来的代表性方法进行了对比实验，包括多标签卷

积神经网络(MLCNN)[18]、基于时频图多标签分类

网络(MLACM)[18]、多特征融合雷达干扰辨识网络

(FRFTNet) [ 1 7 ]、轻量化混合注意力识别网络

(ShuffleNetV2-EHA) [20]、跨模态学习识别网络

(CrossModality)[32]，以及通用计算机视觉目标分类

模型(YOLOv11)[33]，为确保实验公平性，所有基

准模型均在统一场景下进行了训练，二维时频图依

赖模型采用了相同大小的时频图进行学习。

如表3所示，本节首先使用数据集1详细对比了

所提方法与现有辨识模型在信噪比为–8～20 dB 范

围内的各类ISRJ干扰的识别性能。评估指标涵盖

精确率、召回率、F1分数以及子集准确率。实验

结果表明，由于本文网络充分引入了干扰信号的先

验引导机制，并设计了针对性的噪声抑制策略，其

在各项性能指标上均显著优于各模型。在测试集

上，本文方法的平均子集准确率达到90%，超过现

有模型4%左右；平均精确率，平均准确率，平均

F1分数也超过现有模型4%左右。相比之下，对比

方法对复杂复合干扰的识别表现出不同程度的局限

性：通用视觉分类模型YOLOv11在面对多种干扰

模式同时存在、信号相互叠加且特征边界模糊的复

杂电磁对抗场景下识别性能较为有限；FRFT-

Net采用单标签分类策略，将不同干扰组合视为相

互独立的类别进行建模，未能有效提取不同干扰成

分之间的有效和层级特征，因此在复合干扰场景下

的辨识度不佳。ShuffleNetV2-EHA与CrossModal-

ity虽然通过混合注意力机制或双流特征融合增强

了特征提取能力，子集准确率提升至86%左右，但

由于缺乏干扰信号的噪声抑制设计，在低信噪比环

境下的鲁棒性和泛化能力仍有不足。此外，Cross-

Modality采用的ResNet骨干架构带来了较大的计算

开销。

为进一步全面评估所提方法的泛化能力，本节

在噪声鲁棒方面对各模型进行了评估，在–8～15 dB

的6个SNR水平下进行了噪声泛化测试，结果如图6

所示。随着信噪比提升，所有模型的性能均稳步改

善，但本文方法在全信噪比范围内始终保持领先。

当SNR≥5 dB时，本方法的子集准确率稳定在95%

以上，证明了本文的先验引导机制能有效缓解低信

噪比条件下模型对噪声成分的过拟合。

同时，在图7所示的混淆矩阵对比中，本文将

各干扰类型对应的多标签二进制映射为十进制类别

进行分析。从混淆矩阵可以看出，本文所提出方法

的主对角线区域色块最为集中且颜色最深，非对角

元素较少且颜色较浅，表明其误判率低、整体识别

性能最优。

进一步地，为验证网络对干扰类型的泛化能

力，采用数据集2构建包含C&I,   ISRJ,  NCJ,
COMB及SMSP在内的5类干扰成分，并通过组合

形成30种复合干扰类型的复杂实验场景进行测试。

图8展示了参数匹配和失配情况下各对比网络对不

同干扰的识别准确率，外围小圆圈是否染色代表该

干扰类型是否存在，雷达图及对应统计结果表4证
明，本文方法在30类复合干扰组合上的平均识别准

确率始终保持最优，达到90.66%。此外，我们还采

用数据集3对干扰参数失配条件下的识别性能进行

评估，当测试集中干扰参数偏离训练集分布时，各

对比模型的识别性能均出现不同程度的下降，而本

文方法的性能衰减最小，整体识别效果最优，证明

10 雷达学报(中英文) 第 1 5卷



本文所提出的先验引导机制能够基于干扰信号的对

称性先验，自适应调节正负向特征权重，使模型在

干扰类型增加及参数分布变化的场景下，表现出优

异的鲁棒性。

在网络复杂度方面，由于本文方法直接基于一

1.6× 105

1.6× 108

维干扰时域信号及其小波分解特征进行建模，避免

了二维时频变换所引入的大量冗余计算，卷积算子

的计算复杂度相较于二维时频方案有所降低，从而

有效控制了模型规模。得益于上述设计，所构建模

型在识别性能最优的同时，其参数量仅为 ，

浮点运算次数为 。与基于时频图并采用

较复杂ResNet网络结构的方法相比，本文方法在

参数规模和计算开销方面均实现了降低；同时，相

较于实时目标检测网络YOLOv11以及同样基于一

维干扰时域信号的MLCNN，本文模型的参数量未

明显增长，满足了实际应用中轻量化与快速训练的

需求。

 4.3  模块有效性分析

图9展示了网络各阶段处理含噪复合干扰信号

的优化效果，图9(c)灰色波形为原始加噪干扰信

号，可以看出，干扰信号中的噪声得到显著抑制，

在不含干扰信号的区段，噪声几乎被完全消除；在

含干扰区段，模块通过先验保护分支在去噪的基础

表 3  各类间歇采样转发干扰在不同网络模型下的识别性能对比

Tab. 3  Recognition performance comparison of various ISRJ types across different network models

评估类别 干扰类型
模型

YOLOv11 FRFTNet MLACM MLCNN SNV2-EHA CMNet Proposed

单类干扰识别率(%)

1 90.55 99.50 98.59 99.85 99.90 98.39 99.90

2 64.95 94.57 95.54 98.15 99.51 98.48 98.21

3 75.54 91.24 90.62 99.49 96.78 95.54 99.38

4 84.43 95.14 96.43 95.33 97.62 96.95 98.38

复合干扰识别率(%)

1+2 37.08 82.83 90.33 94.17 96.58 92.50 96.00

2+4 19.61 49.22 68.83 63.88 78.64 82.04 78.93

2+3 40.00 68.81 49.25 66.87 81.64 81.27 84.18

2+3+4 20.15 41.24 34.95 57.68 70.93 71.29 78.66

1+4 25.26 63.42 56.49 69.39 87.63 80.00 90.96

1+3 42.41 76.98 63.97 87.16 89.74 90.43 89.22

1+3+4 12.72 19.47 10.44 52.18 54.95 67.91 69.51

3+4 34.22 65.62 27.50 68.36 76.56 72.03 83.20

1+2+4 2.99 30.10 53.97 64.61 74.22 74.07 81.18

1+2+3 34.26 47.35 78.70 85.37 80.62 84.20 87.78

1+2+3+4 89.67 89.20 92.30 91.32 93.28 92.83 97.13

总体效果(%)

平均精确率 48.30 65.42 72.38 78.32 81.07 81.37 85.52

平均召回率 42.12 63.42 63.00 74.61 79.91 79.87 83.29

平均F1分数 42.78 63.38 63.55 75.98 80.27 80.47 84.24

子集准确率 54.98 71.58 72.41 82.17 86.60 86.78 90.54

模型复杂度

浮点运算次(109) 0.183 0.166 0.652 0.005 0.037 4.596 0.160

参数量(106) 1.20 0.66 33.78 0.04 0.65 92.66 0.16

测试时间(s) 0.78 1.14 0.90 0.61 0.64 3.81 0.74

注：加粗表示最优指标；干扰1—4分别对应ISDJ, ISPJ, SNISRJ-1, SNISRJ-2；为方便布局，表格对模型名称进行了简化。
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图 6 各模型噪声鲁棒性能图

Fig. 6 Evaluation of noise robustness for different models
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上保护了干扰的包络走势，经过三阶段去噪，信号

质量得到了极大的提升，定量评估表明，原始加噪

信号的平均结构相似性(Structural Similarity Index
Measure, SSIM)均值为 0.3234，皮尔逊(Pearson)

相关系数均值为0.7330，在经过粗去噪模块处理后

SSIM提升至0.4062，Pearson系数提升至0.8254，
在经过特征保护模块处理后SSIM提升至0.5000，
Pearson系数提升至0.8685，最终去噪信号处理后
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(d) ShuffleNetV2-EHA (e) CrossModality (f) Proposed 
图 7 本文与对比网络混淆矩阵结果图

Fig. 7 Confusion matrices of our method and comparative networks
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图 8 复杂干扰数据集识别准确率雷达图

Fig. 8 Complex interference dataset classification accuracy radar chart
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SSIM提升至0.5976，Pearson系数提升至 0.8895，
信号质量得到显著改善。因此，本文提出的模块在

噪声抑制与特征增强两个层面有效提升了输入信号

质量。优化后的信号为后续编码与时序建模环节提

供了更高质量的特征向量，为后续对称编码器的特

征提取提供了更清晰、稳定的输入，避免后续网络

过拟合噪声特征。

同时，为验证各模块作用，本节通过逐一消

融子模块并评估性能变化，定量衡量各模块对网络

的贡献。结果如表5所示。对比实验1与实验2，
在移除噪声抑制与特征优化模块后，模型总体准确

率下降至87.21%，表明该模块在抑制背景噪声、

保留关键信号成分以及增强信号结构先验方面发挥

了重要作用。对比实验1与实验3，当分类器中去除

噪声感知特征分量时，模型准确率降低至86.71%，

说明噪声估计结果为分类过程提供了有效的噪声强

度信息，去噪后噪声强度信息会缺失。对比实验1
与实验4，在移除先验引导分支所提取的特征后，

模型准确率显著下降至85.68%，下降最明显，表明

先验引导机制能够有效增强对称性特征的表达能

力，提升整体特征可分性。对比实验1与实验5，当

去除小波分解细节系数特征时，模型准确率下降至

86.44%，说明小波分解所提供的多尺度细节纹理信

息能够进一步丰富特征表达，从而有效提升模型对

不同干扰类型的判别能力。最后，对比实验1与实

验6至实验9，当多个网络模块被两两组合移除或全

部移除时，模型性能均出现不同程度的退化，进一

步验证了各功能模块在整体网络结构中的有效性与

必要性。

表 4  不同模型在数据集2与数据集3上的性能对比

Tab. 4  Performance comparison on dataset 2 and dataset 3

序号 模型 数据集2准确率(%) 数据集3(失配)准确率(%)

1 Proposed 90.66 77.14

2 CrossModality 89.60 76.12

3 ShuffleNetV2-EHA 86.40 75.29

4 MLACM 81.79 70.06

5 MLCNN 78.21 65.68

6 FRFTNet 39.12 37.50

7 YOLOv11 27.36 25.63

注：加粗表示最优指标。
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图 9 噪声抑制与特征优化效果图

Fig. 9 Visualization of noise suppression and feature optimization effects

 

表 5  模块消融结果

Tab. 5  Ablation results of modules

实验 噪声抑制 噪声感知 先验引导 小波分支 准确率(%)

1 √ √ √ √ 90.62

2 √ √ √ 87.21

3 √ √ √ 86.71

4 √ √ √ 85.68

5 √ √ √ 86.44

6 √ √ 85.37

7 √ √ 86.68

8 √ √ 85.87

9 √ 84.43

注：加粗表示最优指标。

第 x期 赵云飞等：先验引导的轻量化噪声鲁棒雷达复合干扰多标签识别网络 13



 5    结语

针对现有雷达复合干扰辨识方法中干扰先验信

息利用不足、模型可解释性有限，以及缺乏有效噪

声抑制机制、易产生噪声过拟合的问题，本文提出

了一种干扰先验引导的轻量化噪声鲁棒雷达复合干

扰多标签识别网络。该方法充分利用不同雷达干扰

信号在时域上的时序先验特性，并结合小波分解提

取的多尺度细节纹理信息，增强了复合干扰的特征

表达能力，提升了整体识别性能。噪声抑制与特征

优化模块采用三阶段去噪策略，有效抑制噪声并强

化干扰信号的先验结构特征；特征编码与时序建模

模块通过先验引导的对称编码器实现干扰正反向特

征的门控融合；噪声感知分类模块将信噪比强度信

息与信号特征进行联合建模，提升了模型在不同信

噪比条件下的分类泛化能力。实验结果表明，在低

信噪比条件下，所提出方法对15类ISRJ复合干扰

及由ISRJ, SMSP, NCJ, C&I和COMB组成的30类

复杂复合干扰的识别性能优于对比模型，且保持较

低参数量，为雷达抗干扰波形设计提供了有效的辨

识基础。未来研究将进一步拓展至干扰与目标信号

共存的场景，实现复合干扰条件下对目标与干扰的

联合辨识。
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