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摘   要：针对传统雷达信号识别方法无法有效进行识别类型扩展问题，该文提出一种基于知识蒸馏与注意力图的

雷达信号识别方法。首先将雷达信号的平滑伪Wigner-Ville分布(SPWVD)作为输入；然后设计了基于残差网络的

增量学习网络结构，利用基于知识蒸馏与注意力图的损失函数，缓解类别增量过程中的灾难性遗忘；最后采用基

于样本特征均值距离的方法对数据集进行管理，有效降低存储资源占用空间。实验表明，该方法能在存储资源有

限的情况下，对扩展分类的信号快速完成训练，且对原有分类和扩展分类信号均有良好的识别准确率。
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Abstract: In order to solve the problem that traditional radar signal recognition methods can not effectively

expand the recognition types, a radar signal recognition method based on knowledge distillation and attention

map is proposed. Firstly, the Smooth Pseudo Wigner-Ville Distribution (SPWVD) of the radar signal is used as input;

Then, the incremental learning network structure based on residual network is designed, and the loss function

based on knowledge distillation and attention map is used to alleviate the catastrophic forgetting in the process

of category increment; Finally, a method based on the mean distance of sample features is used to manage the

data set, which reduces effectively the occupied storage resources. Experiments show that this method can

quickly complete the training of the extended classification signal under the condition of limited storage

resources, and has good recognition accuracy for the original classification and the extended classification signal.
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 1    引言

雷达信号识别是电子对抗的重要环节[1]。通过

对截获的雷达信号进行识别，可以判断敌方雷达的

类型、威胁等级，对于夺得战场的信息优势有重要

意义[2]。随着新体制雷达大规模投入使用[3]，实际

战时侦察到的雷达信号可能为新调制类型信号，因

此雷达信号识别算法需要进行识别类型扩展。

近年来，学者将机器学习与深度学习的算法

应用在雷达信号识别领域。文献[4]将奇异值熵与分

形维数作为特征向量，利用支持向量机(Support
Vector Machine, SVM)实现了对8种雷达信号的识

别。文献[5,6]都是利用卷积神经网络去噪，然后利

用Inception网络进行分类识别，在低信噪比下(–10 dB)
仍有90%以上的识别正确率。文献[7]设计了栈式稀

疏自动编码器，将预处理过的8种雷达信号时频图

像送入进行离线训练后，整体识别正确率达到96.4%。
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以上的识别算法虽然有较好识别正确率但是都是经

过离线学习后识别固定类别的信号。当有识别类型

扩展的需求时，需要已有类别与扩展类别的所有数

据集混合后重新开始训练网络，这对于设备的存储

资源和训练时间均有较高要求。文献[8]基于残差网

络与3元损失函数学习得到特征映射，利用设计的

基于样本库的识别方法实现识别类型扩展，但是随

着类型的增加训练后的识别正确率有待提高。

本文采用增量学习的训练方法实现雷达信号识

别类型扩展。针对增量学习过程中网络会出现灾难

性遗忘[9]问题，本文利用基于特征平均值距离的方

法选择极少典型样本构成新训练集，设计了基于残

差的增量学习网络结构，并利用知识蒸馏与注意力

图[10]缓解灾难性遗忘，实现了识别类型的有效扩

展。仿真实验表明，在存储资源有限的条件下，本

方法对原有分类与扩展分类的雷达信号均有良好的

识别准确率。

 2    知识蒸馏与注意力图

 2.1  知识蒸馏

知识蒸馏[11]是一种有效的模型压缩方法，它将

复杂模型所学到的“知识”迁移到参数量少的简单

模型中。在知识蒸馏过程中，训练简单模型时加入

复杂模型的softmax层输出作为软标签辅助训练，

用来提高简单模型的识别效果。在复杂模型产生软

标签的过程中，加入温度变量T使各个类别产生较

平滑的概率分布，如式(1)所示，这使得负标签所

携带的信息相对放大，模型训练更加关注负标签

softmax (zi) =
exp (zi/T )

N∑
j=1

exp (zj/T )

(1)

zi

　LDL

其中， 为复杂模型所产生的软标签，T为温度变量，

N为类别数量。由于增加了软标签，知识蒸馏的优

化目标除了交叉熵损失外还多了一项蒸馏损失

LDL = −
N∑
j

yTj ln
(

∧
y
T

j

)
(2)

yTj
∧
y
T

j其中， 为复杂模型所产生的软标签， 为简单模

型加入温度变量T后的输出。

 2.2  注意力图

随着深度卷积神经网络在解决复杂视觉问题方

面取得了长足进步，学者对于网络做出决策时的

“依据”也进行了研究。注意力图 (attention map)
是一种反映网络可解释性的重要方法，其能够表示

网络做出输出决策时对输入图像最关注的区域。本

文使用梯度加权类激活映射(Gradient-weighted

Class activation mapping, Grad-Cam)[12]表示注意

力图。Grad-Cam将网络的特征图赋予不同的权重，

然后通过生成热力图标记出输入图像中对预测影响

较大的像素区域。卷积神经网络最后一层卷积含有

最丰富的语义信息与空间信息[13]，所以Grad-Cam
将最后一层卷积作为特征图。当图像进入网络后，

得到其全连接层输出，计算全连接层输出最大值对

特征图的梯度，经过平均计算后得到特征图权重，

如式(3)所示

λc
k =

1

N

∑
i

∑
j

∂yc

∂Ak
i,j

(3)

λc
k k yc

Ak
i, j k (i, j)

其中， 为第 个特征图对应的权重， 为最后一

层全连接层输出的最大值， 为第 个特征图

位置的像素值，N为每个特征图长和宽的乘积。由

式(3)得到了每个特征图的权重，与特征图相乘加

权后，经过ReLU函数便得到Grad-Cam，用其表

示模型对于图像的注意力图，如式(4)所示

LG-C = ReLU

(∑
k

λkAk

)
(4)

本文利用Grad-Cam对线性调频信号(Linear
Frequency Modulation, LFM)、Frank编码信号、

二相编码信号(Binary Phase-coded Signal ,
BPSK)、V型调频信号(DLFM)、偶2次调频信号

(Even Quadratic Frequency Modulation, EQFM)
与正弦调频信号(Sinusoidal Frequency Modula-
tion signal, SFM)产生的热力图与叠加到原时频图

像的效果图如图1所示。在热力图中，红色区域表

示对网络输出影响较大的区域，由图1可以看出红

色区域主要覆盖信号的时频结构，也就是说网络对

信号调制类型识别时其决策依据主要为信号的时频结构。

同时网络对于不同雷达信号的注意力图不同，将其

作为额外的监督信息，在进行扩展类型识别时可以

帮助缓解灾难性遗忘。

 3    基于知识蒸馏与注意力图的雷达信号识
别方法

本方法首先将雷达信号的平滑伪Wigner-Ville
分布(Smooth Pseudo Wigner-Ville Distribution,
SPWVD)作为网络的输入，将积累的扩展类型信

号与存储的典型原有分类信号混合组成新的数据集。

然后进行类别增量训练，训练过程中加入知识蒸馏

损失与注意力图损失缓解训练过程中的灾难性遗忘。

最后进行数据集管理，采用基于均值距离的样本选

择方法，选择典型新类样本进行存储，同时删除部

分原有分类样本维持存储样本总数不变。具体流程

图如图2所示。
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 3.1  网络结构

θs

θo

θn

本文采用基于增量学习的网络结构，信号经过

SPWVD后送入网络进行训练，过程可以分为特征

提取与分类识别，如图3所示。其中 为用于特征

提取的参数，一般为卷积神经网络中的卷积层。

为识别已有类别所用到的参数，当需要进行类型扩

展时增加全连接层的输出，所增加的参数用 表示[14]。

128× 128

θs

θo θn

本文基于残差网络[15]设计的网络结构如图4所

示，共有4组残差单元，每组残差单元两层卷积，

将雷达信号做SPWVD后，经过线性插值调整为

的图像作为输入。最初的卷积层加上4组

残差单元组成特征提取参数 ，全连接层的参数作

为 ，输出扩展后增加的参数为 。最后一组卷积

单元的输出含有对时频图像最丰富的语义信息且未

丢失空间信息，所以将其作为特征图用于计算

Grad-Cam, softmax层的输出含有对时频图像预测

概率的信息，所以将其作为软标签。利用网络扩展

前后对于扩展类型数据Grad-Cam与输出预测的不

同作为额外的监督信息加入训练。

 3.2  基于知识蒸馏与注意力图的增量训练

Mt−1

首先根据已有类别信号的数据集训练得到网络

模型 ，当需要进行识别类型扩展时，将新增

类型与存储的典型原有样本混合作为新训练集，扩

Mt−1 Mt Mt

θs θo Mt−1

θn

Mt−1 Mt

Mt−1 Mt

展 的全连接层输出得到模型 。其中 模型

中的 与 用 的参数初始化，全连接层增加的

随机初始化。最后在训练过程中加入知识蒸馏损

失表示 与 对新数据集输出层面的差异，加

入注意力图损失表示 与 对新数据集关注区

域之间的差异。增量训练过程具体如图5所示。

Mt−1

Mt

Mt−1

Mt

LDL

如图5所示，知识蒸馏损失由 对新数据集信

号经过温度变量T产生的输出与 对新数据集信号

产生的输出计算得到。根据知识蒸馏的过程， 对

新数据集产生的输出作为软标签缓解 对已识别信

号的“遗忘”，知识蒸馏损失 的计算公式如式(5)所示

LDL = −
N∑
j

yTj, Mt−1
ln
(
yTj, Mt

)
(5)

yTj, Mt−1
Mt−1其中， 为模型 加入温度变量T的输出，

 

 
图 1 雷达脉内调制信号时频图像Grad-Cam可视化效果

 

 
图 2 基于知识蒸馏与注意力图的雷达信号识别方法流程

 

 
图 3 增量识别卷积神经网络参数示意图
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yTj, Mt
Mt为模型 加入温度变量T的输出，N为已识别

信号种类的数量。

Mt Mt−1

Mt Mt−1

Mt−1 Mt

本文使用Grad-Cam表示模型的注意力图，利

用 与 对新数据集Grad-Cam的差异表示注意

力图损失。最小化注意力图损失使得 与 对

信号时频图像的关注区域趋于相似。当用新数据集

训练时，由式 (3)、式 (4)得到模型 ,   的

Grad-Cam。然后如式(6)所示分别将其向量化

Zt−1 = vector
(
L
Mt−1

G-C

)
Zt = vector

(
LMt

G-C

)
 (6)

L
Mt−1

G-C LMt

G-C Mt−1 Mt

Zt−1 Zt

Zt−1 Zt

Mt−1

Mt LAML

其中， 与 分别为 与 所产生的

Grad-Cam, vector(·)表示将其向量化， 与 为

向量化的Grad-Cam。然后将 与 进行归一化

后，计算两个向量之间的欧氏距离作为 与

注意力的差异，记为 如式(7)所示

LAML =

∥∥∥∥ Zt

max (Zt)
− Zt−1

max (Zt−1)

∥∥∥∥
2

=

(
n∑

i=1

| zit
max (Zt)

−
zit−1

max (Zt−1)
|
2) 1

2

(7)

LAML

LAML LAML

其中，max(·)为求向量中的最大值，n为向量化

后的长度。图6表示的是当模型对雷达信号时频

图像关注区域不同时，由式(7)所计算出的注意

力图损失 。在图6(b)模型关注区域相似所以

较小，图6(c)模型关注区域差别较大所以

较大。

Mt

Mt Mt−1

综上，增量训练时将知识蒸馏损失、注意力图

损失与交叉熵损失的线性加权作为最终的损失函

数，更新模型 中的所有参数。当训练完成后，

用 代替 作为下一次类别增量过程中识别原

有类别的模型。

 3.3  数据集管理

增量学习过程通常在存储资源有限的条件下进

行[16]。采用基于特征均值距离的方法选择每一类的

典型样本进行存储可满足存储资源有限的条件。基

于特征均值距离的选择方法如式(8)所示

µ =
1

N

N∑
i=1

φ (xi)

pk = min
x∈X

||µ− φ (x) ||2

 (8)

φ (·) θs

xi

µ

pk

其中， 是网络参数 所对应的特征提取函数，

N是样本数量，X为训练集， 是训练集中的样

本， 为每一类经过特征提取后所得到的特征平均

值， 为在训练集中所选择的第k个典型样本。利

 

 
图 4 网络结构

 

 
图 5 基于知识蒸馏与注意力图的增量训练过程
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k = M/t

用式(8)选择距离特征平均值最近的前k个样本进行

存储。设所能存储的样本总数为M，在未进行识别

类型扩展时，每类存储的典型样本数量为k，k随着

识别种类的增加而减少[17]，具体为  ，t为

模型现在所能识别的种类。所以在进行数据集管理

时包括两步，首先是选择典型的扩展分类信号进行

存储，然后是删除部分原有类别样本，以保证在有

限存储空间下快速完成训练。

 4    实验结果与分析

 4.1  实验设置

为评估本方法的有效性，使用MATLAB生成

数据，每种雷达脉内调制信号的频率参数根据采样

频率做归一化处理，每种信号的长度N=512～1024
且每种信号的参数都有一个动态变化的范围。首先

将参数如表1所示的6种雷达脉内调制信号作为已识

别的信号类型，数据集样本信噪比范围在–10～
8 dB，每隔2 dB每种信号产生500个样本，所以每

种信号有5000个样本，其中4500个样本作为训练

集，500个样本作为验证集。测试集数据信噪比在

–12～0 dB，每隔1 dB产生500个样本数据。

Mt−1基于以上训练集，训练得到模型 作为原

有信号的识别模型。同时选取文献[18,19]所提出的

模型与本文模型进行对比。文献[18]采用了基于

AlexNet的模型进行识别，文献[19]采用了扩张残

差网络进行识别。训练完成后用测试集测试，在不

同信噪比环境下识别准确率如图7所示。由图7明显

看出本文所用网络结构准确率较高，所用网络结构

对信号有良好的特征提取能力与分类识别能力。

Mt−1

设存储容量为600个样本，训练完成的模型

利用基于样本特征均值的方法，每一类信号

选取100个作为典型样本进行存储。仿真参数如表2
所示的雷达脉内调制信号依次作为扩展类型。信噪

比设置与已识别的6类信号相同，每类新增信号同

样也为4500个样本。所有训练过程batchsize设为

64，采用Adam优化器，初始学习率设为1×10–3，
随训练过程递减，知识蒸馏时设T=2，知识蒸馏损

失、注意力图损失与交叉熵损失的加权系数分别取

0.8, 0.1, 0.1。
 4.2  与联合训练效果对比

联合训练是将原有分类与扩展分类的所有数据

混合重新开始训练，不存在灾难性遗忘问题，可以

 

 
图 6 模型关注区域差异示意图

 

 
图 7 准确率对比

表 1  已识别信号参数设置

信号类型 参数 变化范围

LFM
fc

∆f

初始频率

带宽

0.01～0.45

0.02～0.40

Frank
f0载频

相位数

0.10～0.45

[4, 5, 6, 7, 8]

BPSK f0

Tb

Barker码

载频

码长

[5, 7, 11, 13]

0.10～0.45

(1/32～1/16)N

DLFM
fc

∆f

初始频率

带宽

0.01～0.41

0.05～0.45

EQFM

fmin

fmax

∆f

最小频率

最大频率

带宽

0.01～0.45

0.01～0.45

0.05～0.40

SFM

fmin

fmax

∆f

最小频率

最大频率

带宽

0.01～0.18

0.20～0.45

0.02～0.44

表 2  扩展类型信号参数设置

信号类型 参数 变化范围

2FSK
f1 f2
Tb

载频 ,
码宽

0.10～0.45

(1/32～1/8)N

4FSK
f1 f4

Tb

载频 ～
码宽

0.10～0.45

(1/32～1/8)N

LFM-SFM

fc
fmin

fmax

初始频率
最小频率
最大频率

0.01～0.45

0.08～0.18

0.20～0.30

MLFM
f0
∆f

载频
带宽

0.01～0.25

0.10～0.45

P1, P2
f0
M

载频
步进频率

0.10～0.45

[4,5,6,7,8], P2取偶数

P3, P4
f0载频

压缩比

0.10～0.45

16～64
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看作增量学习识别效果的上限，但是对于存储及训

练时间有较高要求。本次实验与联合训练方法进行

对比，在识别6类调制信号的基础上依次增加新调

制类型。

图8为当扩展类型数量为4类，采用基于联合训

练的方法、未添加注意力图损失的方法与本文方法

训练时，每隔10个batchsize所记录的损失值，由

图8可以看出每种方法训练完成后模型都收敛。图9
为扩展类型为4类时，以上3种方法所训练的模型在

–5 dB下识别效果的混淆矩阵。由图9可以看出，在

–5 dB时本文方法的识别效果好于未添加注意力图

损失的方法，且只有几种信号的正确率略低于联合

训练方法。图10为扩展类型数量为4时，联合训练

与本方法训练时与训练后所存储的样本数量。因为

本方法采用的损失函数缓解了灾难性遗忘，所以训

练时只需600个典型原有类别的样本与4500个扩展

类型样本。当新增识别4类训练完成后，网络总共

可以识别10类雷达脉内调制信号，根据样本选择方

法每一类保存60个典型样本。同时，由于本方法训

练集样本数量低于联合训练样本数量数倍，所以训

练时间也会缩短。综上，本文方法进行雷达信号增

量识别的效果与联合训练大致相当，但训练时间和

存储要求远低于联合训练。

 4.3  缓解灾难性遗忘有效性验证

为验证所采用的损失函数的有效性，在相同数

据集情况下，与文献[20]基于连续微调的增量识别

方法进行对比；为验证存储典型样本的有效性，与

只采用扩展类型数据训练的方法进行对比。当依次

扩展1～4类调制信号时，得到每种模型在–12～
0 dB下对于所有调制信号的平均识别正确率如图11
所示。

由图11对比可知，由于添加了知识蒸馏损失与

注意力图损失，从而缓解了网络对已有信号类型的

遗忘，本文方法识别正确率要明显高于文献[20]中
只采用交叉熵损失的连续微调方法。同时，当只用

扩展类型数据进行训练时，与本文采用典型原有样

本存储的方法在低信噪下的识别正确率有很大差

距。这是因为低信噪比情况下时频结构受损严重，

识别正确率相对较低，当仅使用扩展类型数据训练

没有原有数据参与时，模型对已识别信号更容易遗

忘。综上，本文方法所采用的知识蒸馏、注意力图

与典型样本存储能够缓解增量识别过程中的灾难性

遗忘，提高模型的识别正确率。

 4.4  增量识别扩展性验证

为测试本方法识别效果随扩展类型数量增加的

 

 
图 10 联合训练与本文方法存储数量对比

 

 
图 8 不同模型损失

 

 
图 9 信噪比–5 dB识别效果对比
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变化，设计依次增加8种调制信号。每一类进行增

量训练后，用信噪比为–7 dB的测试集进行测试。

增量到8种信号时，模型总共可以识别14种信号，

每一类信号存储43个典型样本。模型对调制信号的

识别正确率与扩展数量的关系如图12所示。由图12
可知，随着识别种类的增加模型识别效果逐渐下

降。这主要是因为随着调制类型的增多，模型所学

到的“知识”越多，再次新增类别时，“遗忘掉的

知识”也会增多。同时由于存储限制，每一类的典

型样本也会越来越少，也会造成识别效果下降。

 5    结论

本文基于知识蒸馏、注意力图与典型样本选择

等方法，提出了一种基于残差网络的雷达信号增量

识别方法，有效地解决了雷达调制信号识别类型扩

展问题。仿真结果表明，本方法对原有分类和扩展

分类的调制信号识别正确率逼近于联合训练模型得

到的结果，但训练时间和存储要求远低于后者，同

时本文所采用的损失函数能够有效缓解类别增量过

程中的灾难性遗忘，使得模型对原有分类和扩展分

类信号均有较好的识别正确率。
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