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摘　 要　
 

随着电磁环境复杂度的不断提升及电子侦察体制的日益复杂,高脉冲丢失率下的复

杂雷达脉冲信号分选成为制约电子侦察效能的瓶颈问题。 针对实际应用中侦收脉冲数据丢失

率高、到达时间抖动、信号体制复杂等问题,提出一种基于长短期记忆网络的变体 JANET 网络

的雷达信号分选方法。 该分选算法通过仅增加遗忘门结构,即可有效挖掘脉冲时间序列上下

文的特性,实现高丢失率辐射源脉冲的有效分选,同时解决了循环神经网络长序列依赖问题,
能够实现脉冲的准实时在线分选,满足工程应用中信号分选准确度及实时性的要求。
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Abstract　 Radar
 

signal
 

deinterleaving
 

process
 

is
 

a
 

method
 

of
 

classifying
 

intensive
 

pulse
 

streams.
 

The
 

performance
 

of
 

signal
 

classifiers
 

requires
 

to
 

be
 

improved
 

when
 

being
 

confronted
 

with
 

the
 

large
 

amount
 

of
 

data
 

and
 

mode-switch
 

emitters.
 

Recurrent
 

neural
 

network
 

is
 

appropriate
 

as
 

a
 

classifier
 

for
 

pulse
 

streams.
 

However
 

it
 

is
 

weak
 

of
 

long-term
 

dependencies.
 

The
 

forget
 

gate
 

which
 

is
 

a
 

custom
 

function
 

in
 

JANET
 

overcomes
 

the
 

problem.
 

In
 

this
 

paper,
 

JANET
 

is
 

introduced
 

as
 

a
 

classifier
 

for
 

mining
 

the
 

long-term
 

temporal
 

patterns,
 

and
 

the
 

result
 

proves
 

the
 

breathtaking
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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　 　 雷达信号分选是现代电子侦察技术的核心技

术之一,可实现从密集交错的脉冲数据流中有效

分离不同雷达辐射源,是进行辐射源目标有效识

别、无源定位的前提。 近年来,雷达辐射源数目激

增,且信号体制及工作模式日益复杂以提高测量

精度及隐蔽性,星载电子侦察系统检测到的脉冲
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数据庞大而复杂。 由于接收机晶振的不稳定性、
接收信号的强弱变化,实际应用中脉冲到达时间

的测量存在误差,进而造成测得的雷达信号重复

周期存在抖动,进一步导致目前工程实践中脉冲

信号聚类困难、时序分析可靠性差[1-3] ,信号分选

工作面临巨大的挑战。 另外,为提高电子侦察系

统的灵活性、隐蔽性,许多新颖的无源定位体制

(如旋转长基线干涉仪[4-5] )在实际应用中引起严

重的信号脉冲丢失问题,进一步增加了信号分选

的难度,降低了分选成功概率及准确性。
传统的雷达信号分选方法主要采用累积差值

直方图( cumulative
 

difference
 

histogram,CDIF) [6]

和 序 列 差 值 直 方 图 ( sequential
 

difference
 

histogram,SDIF) [7]等方法。 这些方法是利用周期

性脉冲时间相关原理估计原始脉冲序列中可能存

在的脉冲重复间隔并进行序列搜索,实现对雷达

辐射源的分选。 然而这些分选方法需要从足够长

的信号中提取出足够的脉冲重复间隔来满足统计

特征[8-9] ,在对脉冲进行分组时,可能丢失可用的

统计特征[10] 。 这些缺点导致传统方法难以适用

于具有脉冲丢失率高、 脉冲重复间隔 ( pulse
 

repetition
 

interval,PRI)抖动等特征的星载雷达信

号的有效、实时分选。
针对以上问题,本文面向缺失脉冲序列提出

一种 基 于 长 短 期 记 忆 网 络 ( long
 

short-term
 

memory, LSTM ) 变体 JANET 网络 ( just
 

another
 

network) [11] 的信号分选方法。 通过使用 JANET
网络模型建立一个分类器,有监督地对脉冲流进

行辐射源分类,从而进行信号分选工作。 在训练

过程中,JANET 网络可以根据输入输出自动调整

网络参数。 网络模型训练好后,可利用模型对输

入的脉冲流做出相应的分类。 值得强调的是,该
分类器不仅能实现脉冲丢失严重情况下的信号分

选,还同时解决了测量信号重复周期时的抖动对

分选性能造成的影响,并且能够实现在线分选,满
足信号分选准确度以及实时性要求。

1　 信号参数及预处理
　 　 在传统研究中脉冲流主要由到达时间( time

 

of
 

arrival,
 

ToA)、脉宽( pulse
 

width,PW)、到达方

向角 ( direction
 

of
 

arrival, DoA)、 频率等特征描

述[12] 。 这种表示方法容易理解但无法被机器学

习使用,在机器学习中,应当对数值进行数字化表

示。 在本文中,将会讨论一种 PRI 和 PW 联合的

脉冲流表示方式作为输入的信号分选方法。 由于

本文中未引入脉冲幅度作为输入,所以可以忽略

其脉冲幅度,仅将信号描述为 0 / 1 信号。
脉冲流信号中往往包含多类不同辐射源发出

的信号,每类辐射源信号的 PRI、PW 以及 DoA 等

特征各不相同,其中最主要的特征为 PRI,它体现

了各脉冲信号与前后信号间的时序相关特性。 脉

冲流通过数值的形式表现出来,可以同时包含每

个脉冲的频率、脉宽和脉冲到达时间,其中脉冲到

达时间对于分选工作是最重要的参数,通过脉冲

到达时间计算得到 PRI,如图 1 所示(其中虚线脉

冲为无抖动时脉冲理想位置)。 利用统计特征对

脉冲流进行初步的分类后,再通过 PRI 对辐射源

进行分类[6-7] 。 本文同样以 PRI 为主要特征对脉

冲流进行信号分选,并引入 PW 作为联合特征,能
够更加有效地利用数据。 为了后续脉冲流处理的

需要,可将脉冲流从传统的数值形式表示转换为

序列形式表示。 其脉冲流数值表示形式为
pri1→ pw1

pri2→ pw2

pri3→…
prin→ pwn

相应的序列表示形式为

{pri1,pw1},{pri2,pw2},…{prin,pwn}
其中:prik 表示第 k 个脉冲与第 k-1 个脉冲到达

时间的差值,pwk 表示第 k 个脉冲的脉冲宽度。
每个数据不仅能代表当前脉冲信号,还能在时间

上关联前一脉冲信号。 由于 PRI 是通过 ToA 的

差值运算得到的,故在序列的最前端额外加入一

个零点以方便后续处理。 这样,就可用一组序列

来代替一段时间内的脉冲流信号,后续将通过对

　 　 　 　

图 1　 带抖动的脉冲流示意图

Fig. 1　 Pulse
 

stream
 

with
 

jitters
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连续序列的有效处理提取出蕴含在其中的序列

模式。
在将每个脉冲的 PRI 和 PW

 

2 个特征组成序

列中的一个元素后,得到脉冲流序列。 由于存在

漏脉冲的情况,对 PRI 和 PW 进行处理时还需要

分别设置一个上限 PRImax 和 PWmax,当 PRI 超过

这个上限时,可以认为开始了一段新的信号,将下

一个脉冲的 ToA 计时重置,并归为起始点 0。 在

[0,PRImax ]和[0,PWmax ]范围内对 PRI 和 PW 做

如下线性数字化处理

pridigital =⌊pri / priunit」, (1)
pwdigital =⌊pw / pwunit」. (2)

其中:pri 为当前脉冲的重复周期,pw 为当前脉冲

的宽度,priunit 为 pri 的量化间隔,pwunit 为 pw 的量

化间隔,⌊n」表示不大于 n 的整数。 量化间隔的

大小取决于接收机的消隐,其作用是将 pri 数字

化并将其数值进行一定比例的缩小,防止后续独

热编码过于稀疏而造成机器学习过程中的不稳

定。 数字化后,得到的序列元素均在[0,⌊ PRImax /
priunit」]和[0,⌊PWmax / pwunit」]范围内。

为方便理解,现举例说明如下:如图 1 所示,4
个矩形框代表接收到的辐射源的 4 个信号,假设

此辐射源有一个固定 pri = 600 μs,pw = 2 μs。 其

中第 3 个信号出现抖动,其 pri3 = 550 μs。 按照数

值表示形式,该脉冲流可表示为
0 μs

→2 μs
600 μs

→

2 μs
550 μs

→2 μs
600 μs

→2 μs;按照序列形式对应

的表示为{0 μs,2 μs},{600 μs,2 μs},{550 μs,
2 μs},{600 μs,2 μs}。

取 priunit = 5 μs,pwunit = 0. 2 μs,其数字化表示

为{0,10},{120,10},{110,10},{120,10}。 对

数字化的 pri 和 pw 分别进行独热编码处理。 假

设 PRImax = 5 000 μs、PWmax = 5 μs, priunit = 5 μs、
pwunit = 0. 2 μs, 则 pri = 11. 3 μs 的独热编码为

[0,0,1,0,…,0] T∈RR 1 001×1,pw = 0. 32 μs 的独热

编码为[0,1,0,0,…,0] T∈RR 26×1。
本文主要对 pridigital 和 pwdigital 进行处理,所以

下文中除非特殊说明,所有 pridigital 与 pwdigital 均相

应地替换为 pri 和 pw。 在机器学习中,将特征数

值转换为独热编码作输入可以更高效。
然而,由于独热编码的特征,其数据过于稀

疏,这种特性会导致机器学习过程中的不稳定。
文献[13-14]提出一种通过嵌入矩阵压缩数据的

方式来稳定机器学习过程。 通过这种嵌入矩阵的

方式,pri 和 pw 的独热编码被映射为

epri = Eprikpri, (3)
epw = Epwkpw . (4)

其中:kpri∈RR L1×1
和 kpw ∈RR L2×1

为 pri 和 pw 的独热

编码, Epri ∈ RR l1×L1和 Epw ∈ RR l2×L2 为 pri 和 pw 的

嵌入矩阵且 l1 ≪ L1、l2 ≪ L2,epri ∈ RR l1×1
和 epw ∈

RR l2×1
是映射后向量。 嵌入矩阵会在机器学习中

自动生成合适的大小以及数值。 Epri 和Epw 的作用

类似于查找表,每个给定的独热编码将根据其元

素 1 所在的位置选定矩阵中的对应列来代替表

示,将映射后的向量 epri、epw 作为输入序列输入到

JANET 中,神经网络就可以根据其内部的时间关

联信息对其进行分类识别。

2　 JANET 分类

　 　 由于神经网络具有大规模并行结构、容错能

力强、能够处理不完整的脉冲流信号等特点,用于

辐射源识别已经被广泛研究[15] 。 在自然语言处

理(natural
 

language
 

processing,NLP)领域中,循环

神经网络(recurrent
 

neural
 

network,RNN) [16] 凭借

其考虑到上下文的特性取得了巨大的成功。 但由

于 RNN 的长序列依赖问题无法解决,LSTM 模型

应运而生,LSTM 借助遗忘门有效地解决了这个

问题。 然而由于 LSTM 中输入门及输出门的结

构,造成额外的运算开销,降低了算法的运算速

度,所以本文引入一种新的 JANET 模型[11] 。
JANET 模型仅保留一个遗忘门,在保证分类精度

的同时, 减少算法的运算时间。 本节将介绍

LSTM、JANET 结构以及如何用 JANET 分类器处

理输入序列并得到分类结果。
2. 1　 LSTM 结构
　 　 传统的 LSTM 网络的具体算法如下所示:

ft = σ(Wfxt + Ufht -1 + bf), (5)
it = σ(Wixt + Uiht -1 + bi), (6)

at = tanh(Waxt + Uaht -1 + ba), (7)
C t = C t-1 􀱋 ft + it 􀱋 at, (8)

ot = σ(Woxt + Uoht -1 + bo), (9)
ht = ot 􀱋 tanh(C t) . (10)

其中: W() 、U() 和 b() 表示各部分的线性关系系数

和偏置。 式(5) 描述遗忘门的工作原理,在遗忘

门中将上一时刻的隐藏状态 ht -1 和本时刻输入数

据 xt 通过激活函数 σ 得到遗忘门的输出 ft ,激活

函数表示如下:
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σ(x) = 1
1 + e -x . (11)

　 　 式(6)、式(7)描述了输入门的工作原理,输
入门输出由两部分组成:第 1 部分使用激活函数

σ,输出为 it; 第 2 部分使用激活函数 tanh,输出为

at。 tanh 表示如下

tanh(x) = ex - e -x

ex + e -x . (12)

　 　 式(8)描述了细胞状态 C t 的更新,其由两部

分的和构成,一部分为输入门的输出结果 it 和 at

的点积,另一部分是上一时刻细胞状态 C t -1 和遗

忘门的输出 ft 的点积。 式(9)、式(10)描述输出

门的工作原理,从图 2 可以看出输出门输出由两

部分组成:第 1 部分是 ot ,它由上一序列的隐藏

状态 ht -1 和本序列输入数据 xt 通过激活函数 σ得

到;第 2 部分是 ht 由当前时刻细胞状态 C t 通过激

活函数 tanh 后与 ot 做点积得到。

图 2　 JANET 分类器对脉冲流分类流程示意图

Fig. 2　 Structure
 

of
 

JANET
 

classifier

2. 2　 JANET 结构
　 　 为了将 LSTM 结构转换为 JANET 结构,需要

删除 LSTM 结构中的输入、输出门,仅保留其中的

遗忘门。 此外, ht 的激活函数 tanh 有可能在反向

传播期间加剧梯度消失的问题,并且由于权重

U() 可以超过 [ - 1,1] 的范围,因此消除这种不

必要的并且可能造成梯度消失的非线性激活函数

tanh。 JANET 网络结构如下

ft = σ(Wfxt + Ufht -1 + bf), (13)
C t = C t-1 􀱋 ft + (1 - ft) 􀱋

tanh(Wcxt + Ucht -1 + bc), (14)
ht = C t . (15)

　 　 从直观的角度看,积累的信息量比被遗忘的

信息量更多可以使序列分析更容易。 所以在输入

中减去一个预先设定的值 β ,以此得到最终的

JANET 网络模型

st = Wfxt + Ufht -1 + bf, (16)

c~ t = tanh(Wcxt + Ucht -1 + bc), (17)

C t = C t-1 􀱋 σ( st) + (1 - σ( st - β)) 􀱋 c~ t,
(18)

ht = C t . (19)
2. 3　 JANET 分类器结构
　 　 JANET 网络结构图如图 2 所示。 首先,数字

化处理后的 pri 和 pw 进行独热编码,得到 kpri 和

kpw;再将它们分别压缩处理,乘以一个映射矩阵

后,得到较密集的向量 epri 和 epw;最后,将 2 个向

量 epri 和 epw 串联在一起,得到 xt = [eT
pri,eT

pw ] T 作

为 JANET 分类器的输入。 JANET 将提取输入的

脉冲流序列中的时间关联模式,并将其状态存储

在每个细胞中(即输出),其中细胞也为每个序列

索引位置时刻的隐藏状态。 最后在模块中加入一

个全 连 接 层, 再 通 过 一 个 归 一 化 指 数 函 数

(softmax)映射到各分类的概率密度分布上。

p~ = s(Woht + bo), (20)
其中归一化指数函数表示如下

828
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s(xn) = exn

∑
N

n = 1
exn

. (21)

2. 4　 模型构建
　 　 分 类 是 一 种 有 监 督 的 学 习 ( supervised

 

learning)。 有监督的学习需要有训练样本,故将

已接受的脉冲流信号处理后作为输入,将其中一

部分作为训练集,一部分作为验证集,最后剩下的

部分作为测试集 ( 本文选取比例为 6 ∶ 1. 5 ∶
2. 5)。 将带有标签的序列输入 JANET 中估计各

分类的概率,然后将结果与事先对应的标签进行

比较,计算损失,根据损失的大小调整网络参数,
使得损失沿梯度下降的方向减少[17] 。 经过一段

时间的迭代,网络参数会被调整到一个相对理想

的值,这时候训练好的模型就可以作为一个可使

用的分类器了。
训练开始前,JANET 中的所有参数都被设定

成初始值。 开始输入脉冲流序列后,记录下每个

脉冲信号的 pri 和 pw 并进行独热编码,这些独热

向量进入 JANET 后分别通过嵌入矩阵映射成稠

密向量后作为 JANET 的输入。 JANET 处理完全

部输入后,会输出一组状态向量 ht ,然后通过全

连接层得到一个概率分布估计 p~ = [ 􀭴p1,􀭴p2,…,
􀭴pN] T,其中 N 表示脉冲流的种类数。 理想的概率

分布估计为 p = [p1,p2,…,pN] T = [0,0,…,0,1,
0,…,0] T 。 可以据此定义一个交叉熵损失函数

loss = - ∑
N

n = 1
[pn log(􀭴pn) + (1 - pn)log(1 - 􀭴pn)] .

(22)
　 　 由式(22)可知,当损失函数达到最小值即 0
的时候分类器效果最理想。 为找到能让损失函数

最小的参数,本文使用自适应矩阵估计法,此方法

是将动量梯度下降和 RMSprop 相结合:
vdW = β 1vdW + (1 - β 1)dW, (23)
vdb = β 1vdb + (1 - β 1)db, (24)
SdW = β 2SdW + (1 - β 2)dW2, (25)
Sdb = β 2Sdb + (1 - β 2)db2 . (26)

其中: β 1 = 0. 9,β 2 = 0. 999,vdW、vdb 为动量梯度下

降部分,SdW、Sdb 为 RMSprop 部分。 起始偏置修

正为

vcorrect
dW = vdW / (1 - βt

1), (27)
vcorrect

db = vdb / (1 - βt
1), (28)

Scorrect
dW = SdW / (1 - βt

2), (29)
Scorrect

db = Sdb / (1 - βt
2) . (30)

　 　 更新网络参数为

W = W - α
vcorrect

dW dW

Scorrect
dW + 􀆠

, (31)

b = b - α
vcorrect

db db

Scorrect
db + 􀆠

. (32)

其中: α 为学习速率, 􀆠 = 10 -8。 通过对参数的更

新以达到全局最小的损失函数。

3　 仿真结果

3. 1　 数据集及实验设置
　 　 本文将脉冲流截取成短序列作为输入,其脉

冲丢失率为 0 ~ 70% ,工作模式多变(包含固定类

型和多参差类型),并运用 JANET 分类器对其进

行分选,初步解决了传统方法难以对漏脉冲严重、
工作模式复杂的脉冲流的统计特征进行区分的性

能瓶颈。 仿真信号参数如表 1 所示。

表 1　 脉冲流参数

Table
 

1　 Attributes
 

of
 

pulse
 

streams

分
类

pw pri

类型
平均值 /

μs
方差 /

μs 类型 范围
均方差 /

μs
1 固定 3 0. 1 固定 τ∈[700,900] 2
2 固定 3 0. 1 固定 τ∈[1 000,1 200] 2
3 固定 2 0. 1 固定 τ∈[700,1 200] 2

4 固定 3 0. 1 参差
τ / τ+150 / τ+300,
τ∈[700,800] 2

5 参差 2 / 3 / 3 0. 1 参差 800 / 950 / 1 100 2

　 　 其中总样本数为 10 000 个脉冲信号,随机选

取其中 6 000 个脉冲信号为训练集,1 500 个脉冲

信号为验证集以及 2 500 个脉冲信号为测试集,
批处理参数 batchsize 为 256,步长 timesteps 为 10,
pri 独热编码长度 L1 为 1 001,pw 独热编码长度

L2 为 18,pri 经嵌入矩阵映射后得到向量初始长

度 l1 为 512,pw 经嵌入矩阵映射后得到向量初始

长度 l2 为 16。 本文实验的硬件环境是:处理器为

Intel(R)Core(TM) i5-8300 H
 

CPU@ 2. 30 GHz,内
存 16 GB, 显 卡 是 6 GB 的 NVIDIA

 

GeForce
 

GTX1060,系统类型为 64 位 Ubuntu18. 04 操作系

统,仿真软件为 Jupyter
 

Notebook。 整个深度模型

基于 keras 框架及其工具包实现,版本为 2. 2. 4。
3. 2　 评价指标
　 　 本文采用多种常用的机器学习评价指标,如
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精度(accuracy)、召回率(recall)等。 其中,准确率

定义为正确预测的正样本数占总的预测为正样本

数的比率,召回率则定义为正确预测的正样本数

占实际正样本总数的比率,值越高说明分类器性

能越好。 测试集分类结果的混淆矩阵如表 2 所

示,在不同脉冲丢失率下,随机重复 10 次得到脉

冲分类准确度的平均值。 混淆矩阵中每个值为其

实际分类对应其所在行,预测分类对应其所在列

的概率分布。 在测试集上,当脉冲丢失概率从 0
上升到 70% 时,分选精度略有降低,但仍高于

90% ,这表明基于 JANET 的信号分选方法可有效

应对漏脉冲严重的情况。 当漏脉 冲 率 较 低

(0、30% )时,混淆矩阵对角线上准确度基本高于

　 　 　 　
表 2　 混淆矩阵

Table
 

2　 Confusion
 

matrix

漏脉冲
率 / %

实际
预测

1 2 3 4 5

0

1 1. 000 0 0 0 0
2 0 1. 000 0 0 0
3 0 0 1. 000 0 0
4 0 0 0 1. 000 0
5 0 0 0 0 1. 000

30

1 0. 992 0 0 0. 008 0
2 0 0. 998 0 0. 002 0
3 0. 002 0 0. 998 0 0
4 0 0. 003 0. 992 0 0. 005
5 0 0 0 0 1. 000

50

1 0. 962 0. 001 0 0. 037 0
2 0 1. 000 0 0 0
3 0 0 1. 000 0 0
4 0. 015 0. 005 0 0. 980 0
5 0 0 0 0 1. 000

70

1 0. 960 0. 008 0 0. 032 0
2 0. 008 0. 970 0 0. 004 0. 018
3 0 0 1. 000 0 0
4 0. 094 0. 004 0 0. 902 0
5 0 0 0 0 1. 000

99% ;当漏脉冲率较高(50% 、70% )时,混淆矩阵

对角线上准确度基本高于 96% 。 仅在漏脉冲率

为 70% 时,第 4 类信号分选正确率为 90. 2% ,这
是由于当脉冲丢失率高时,第 4 类信号时序相关

性被破坏后与第 1、2 两类信号较为相似。 第 5 类

信号由于其 pri / pw 类型为参差+参差,其模式与

前 4 类均不相同,故其分选准确率不受漏脉冲率

的影响,一直为 100% 。 尤其值得注意的时,脉冲

流中的第 4、5 类信号由于工作模式复杂,PRI 和 /
或 PW 具有多参差的工作模式,但基于 JANET

 

网

络模型的信号分选方法仍可对其有效分类,说明

此分类器可以有效解决非合作辐射源脉冲流信号

工作模式复杂的难题。 相对于传统的分选方法如

CDIF[6]和 SDIF[7]无法应对脉冲丢失严重及工作

模式复杂的特点,此方法性能优势更显著。
　 　 图 3 展示 5 种不同网络即 LSTM、门控循环单

元( gated
 

recurrent
 

unit, GRU) 神经网络、 RNN、
SRU

 

(simple
 

recurrent
 

unit)神经网络以及 JANET
网络,在信号脉冲重复间隔的置信度为 95% ,脉
冲丢失率为 0 ~ 50% 的情况下,其各自独立运行 5
次得到的平均值。 通过对比可以看出在其他条件

均相同的情况下 JANET 分选精度和召回率最高,
分选耗时近似于 RNN 且明显优于其他神经网络,
可以满足在高漏脉冲率的情况下快速准确地对信

号进行分选。 图 4 展示 5 种网络在虚警率为 0 ~
50% 的情况下的分选精度。 如图 4 所示,随着虚

警率提高,不同算法表现均出现不同程度的下降。
其中,虚警的分布服从泊松分布,pri 和 pw 服从均

匀分布。 JANET 网络的分选精度近似于 GRU 网

络,低于 SRU 网络,优于另外 2 种网络,其分选精

度可满足要求。 造成此现象的主要原因是虚警出

现的随机性极大破坏了信号原有的重频规律,使
得原不同组信号更有可能被混淆,最终导致算

　 　 　 　

图 3　 不同漏脉冲率下不同网络分选性能

Fig. 3　 Performance
 

of
 

different
 

networks
 

at
 

different
 

miss
 

ratios
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图 4　 不同虚警率下不同网络分选精度

Fig. 4　 Accuracy
 

of
 

different
 

networks
 

at
 

different
 

noise
 

ratios

法分选性能下降。 综上分析,在信号重频规律复

杂的情况下,JANET 网络在简化输入门和输出门

后,依然可以有效提取序列的上下文特性,并且提

高了运算速率,减少了分选所需时间,满足了信号

分选工作的快速准确性。

4　 结语

　 　 本文针对高脉冲率下传统分选方法无法有效

分选的问题,提出一种基于 JANET 的信号分选方

法,该方法通过有监督的学习进行训练实现了快

速准确的信号分选。 仿真分析表明该方法能在无

知识库的情况下,有效、快速地解决漏脉冲严重、
工作模式复杂的脉冲流分选。 分选精度并未随漏

脉冲概率的提高而有较大影响,对于复杂工作模

式的辐射源脉冲流也能准确分选,以上均证明了

该方法的鲁棒性。 此方法局限性在于,当输入脉

冲数较少时,其训练网络训练效果不佳,很快就会

过拟合,测试集的分选精度不佳;其次,当待分选

脉冲较少时,其分选速度无明显优势。 在下一步

工作中,将研究其他 RNN 的变体结构,提高网络

的计算速度及分类精度。
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