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摘　要: 在现有的雷达辐射源信号识别研究中, 传统人工提取到的特征虽具有较为良好的物理表征, 但特征中还存

在冗余、噪声特征, 而通过深度神经网络虽可以挖掘到对信号更深层次的表达, 但其特征存在的“黑箱”难以解释性

无法避免. 结合人工特征良好的物理表征性和深度学习强大的学习能力, 本文提出将一种深度特征选择网络 (DFS,
Deep Feature Selection)应用到雷达信号识别技术中. DFS通过在深度神经网络的输入层和第一隐藏层之间增添一

对一层, 获取针对每维特征与分类相关性度量得到的权值, 以此权值作为衡量标准, 加强敏感特征的输入影响, 削弱

冗余、噪声特征的输入影响, 提高分类准确率. 方法先对雷达信号提取复杂度特征、小波脊频级联特征、信息熵特

征, 合并建立原始特征集, 利用 DFS进行学习训练, 以达到在输入级别实现特征选择的目的. 本文已利用上述方法

对 5类辐射源信号进行仿真实验, 识别效果良好, 验证了方法有效.
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Abstract: About radar emitter signal identification research, the artificially extracted features have relatively physical
characterization, but there are still redundant features and noise features. Through the deep neural network, the deeper
expression of the signal can be obtained, but its characteristics are difficult to explain. Combining the physical characte-
ristics of artificial features and the strong learning ability of deep learning, this study proposes to apply a deep feature
selection network to radar signal recognition technology. DFS adds a sparse one-to-one layer between the input layer and
the first hidden layer to obtain the corresponding weight value of each feature from the classification correlation metric,
uses these weight values to enhance the input of sensitive features and weaken the input of redundant features, and
improves classification accuracy. Firstly, the complexity features, Cscade Connection features of ridge-frequency, and infor-
mation entropy features are extracted from the radar signals, and merged into the original feature set. The DFS is used for
learning training to achieve the feature selection at the input level. The above approaches were used to identify the 5
different types of radar emitter signals, obtained good classification. The results verify the effectiveness of the approach.
Key words: deep feature selection network; radar emitter identification; complexity features; Cscade Connection features
of ridge-frequency; information entropy features
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雷达辐射源信号的识别技术是现代电子战系统的

关键技术之一, 其发展水平衡量了雷达对抗侦察系统

的先进程度, 该技术更是电子情报侦察、电子支援措

施和雷达威胁告警系统中亟需突破的瓶颈环节. 传统

辐射源信号识别技术依赖的常规五参数已经应对不了

当今复杂体制雷达发展而呈现出的信号幅度变化不规

律、工作频带宽变化多样化、参数多变快变、特征日

益隐蔽的现状. 常规五参数不能完整地表征信号本质,
但脉内特征参数具有一定的稳定性, 它能够体现出不

同调制类型信号间的差异, 已成为辐射源信号识别研

究的主流方向.
纵观过往数年对脉内特征参数的提取研究, 根据

其作用域的不同, 可以粗略分为时域分析法[1]、频域分

析法[2]、时频域分析法[3]. 时频分析法通过时频变换将

一维信号映射到二维时频空间上, 能够根据时频联合

域上的能量分布获得更多的信息. 因此, 对于雷达辐射

源信号这种典型的非平稳信号, 基于时频分析的信号

处理方法被认为是最有前景的. 现常用的得到脉内特

征的时频分析法有小波变换法[4]、模糊函数[5]等. 但所

提到的特征中存在着冗余、噪声特征.
伴随着深度学习的研究热潮, 一些学者也将深度

学习应用在雷达信号识别上, 如文献[6,7]. 深度学习通

过多层处理网络自动学习到数据更抽象更深层的表达.
目前, 深度学习已被成功应用于文字、语言、图像、

视频、音频等众多领域[8,9]. 但是, 深度学习具有“黑箱”
属性, 所学的特征难以解释. 对于雷达信号识别而言,
特征的解释性是一个关键属性, 这决定着雷达信号识

别过程是否具有可控性.
特征选择在面临维数灾难问题时, 可以实现有效

降维, 降维过程是剔除冗余、干扰信息, 即剔除掉与分

类无关, 甚至对分类产生负面影响信息的过程. 特征选

择作为模式识别领域研究热点之一, 其方法一般可从

两个角度出发: 一是按照不同的搜索策略, 其中包含完

全搜索, 启发式搜索和随机搜索; 一是按照不同的特征

评价准则, 根据特征的评价是否与后续分类器有关, 又
分为 Filter方式和Wrapper方式 2类[10].

在上述研究背景下, 本文提出将深度特征选择网

络 (Deep Feature Selection, DFS)应用于雷达信号识别

研究. DFS 模型在深度神经网络的输入层和第一隐藏

层之间加入一个稀疏一对一层, 以获取针对每维特征

与分类相关性度量所得出的相应权重值, 依赖此权值

加强或者削弱特征的输入影响. 特征选择可在保有特

征物理意义不变的前提下, 通过削弱冗余特征注入影

响, 加强敏感特征的注入影响, 提高系统的分类准确率.

1   雷达信号原始特征集的构建

雷达信号脉内特征提取算法主要是提取信号频率

域、时频域上的参数特征, 如此可得到用于区分不同

类别信号的具有鉴别性的信息, 这些特征被要求尽可

能集中表征显著类别差异. 本文在构建原始特征集时

选用的人工特征为从频域上提取的复杂度特征、从时

频域上提取的小波脊频级联特征以及信息熵特征, 这
些特征都较为完备得反映了信号的脉内调制属性, 具
有良好的表达效果.
1.1   频域下复杂度特征的提取

f (i), i ∈ {1,2, · · · ,N}

分形盒维数作为复杂度特征的一种, 它能够刻画

离散化信号的几何尺度信息及不规则度, 因其算法简

单、计算量小、便于工程实现, 成为在信号处理领域

中被使用得最多的一类分形维数. 有经验表明, 提取信

号盒维数时不宜在时域上进行, 这样提取到的盒维数

易被噪声干扰[11]. 由此, 本文将信号进行 FFT变换转换

至频域, 设有信号序列:  , 对其按照

下式进行盒维数提取, 分形盒维数计算公式为:

d(∆) =
N∑

i=1

f (i)− f (i+1)| (1)

d(2∆) =
N/2∑
i=1

(max{ f (2i−1), f (2i), f (2i+1)}

−min{ f (2i−1), f (2i), f (2i+1)}) (2)

D f = 1+ log2
d(∆)

d(2∆) (3)

D f

如此便得到了信号复杂度特征中的分形盒维数

, 它能够反映雷达信号序列的几何尺度信息, 但若想

要对信号的复杂度有一个更全面的反映, 则需要进一

步提取该信号的分布密疏特性, 进而本文提取了信号

的稀疏性特征, 两种特征共同作为信号的复杂度特征

向量.
1.2   时频域下的小波脊频级联特征提取

小波变换通过改变时间窗和频率窗来表征信号在

时频两域上的局部特性, 这种良好的能够自适应信号

变化的特性, 使得小波变换可以胜任对于雷达辐射源

信号这种具有时变性的非平稳信号的处理任务. 当信
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号分布于连续的小波平面上时, 会呈现出似地形等高

线中山脊的形状, 故而被称为小波脊线. 脊线所在的位

置信息及脊线上的波动包含了原始信号频率与幅度变

化的全部信息, 因此可以利用小波脊线来重构雷达信号[12].
将常规脉冲 (CP) 信号、线性调频 (LFM) 信号、

二相编码 (BPSK) 信号、四相编码 (QPSK) 信号及频

率编码 (FSK)信号的小波脊线时频图绘制于下, 从图 1

中可看出, 由小波脊线得到的瞬时频率可有效反映信

号的脉内调制属性: CP 信号瞬时频率基本不变 (轻微

波动因存在噪声干扰); LFM 信号瞬时频率近似线性;
BPSK 和 QPSK 信号瞬时频率幅度基本维持在载频附

近, 位置表现在同一水平, 当相位发生突变时其瞬时频

率也跟着跳变; FSK 信号瞬时频率幅度呈现阶梯状

变化.
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(d) 四相编码信号

 

图 1    5种雷达辐射源信号的小波脊线图
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值得说明的是, 由于存在噪声干扰, 信号脊点的检

测也存在一定的概率, 因此小波脊线提取出的并非信

号完整的瞬时频率, 只是反映出信号瞬时频率的变化

规律, 故称其为小波脊频特征. 为了使识别性能更精准

高效, 可对小波脊频特征参数的规律进行进一步挖掘,
小波脊频级联特征即是利用不同类型的雷达信号其瞬

时频率某些参数会呈现出不同的统计规律这一特性而

产生的一种统计量特征[12]. 级联特征更为良好得表征

了脉内调制规律, 同时具有更强的抗噪性, 可以作为后

续分选时的特征向量.
1.3   时频域下信息熵的提取

在求取信号信息熵的过程中, 受限于信号量过大,
无法对时域平面上的幅值点逐一进行概率计算, 本文

采用将信号经Wigner-Ville分布转换至时频域的方式.
由于 Wigner-Ville 分布在时间轴和频率轴两轴的积分

便是信号的能量, 因此 Wigner-Ville 分布能够良好得

反映信号能量在时间空间及频率空间下的分布密度[13].
利用此性质可对 Wigner-Ville 分布下的信号进行信息

熵的提取.
X = {x1, x2, · · · , xN}

Pi = P (xi) (i = 1, 2, · · · ,

N)
N∑

i=1

Pi = 1

S X S 1, S 2, · · · , S N

S E (·)
X S i

为经过采样的离散信号, 其分布

于时频域上幅值出现的概率为

, 且有 . 接着, 求取信号在各子空间能量分

布概率, 设 为信号 的特征空间,  是将

完全划分的特征子空间, 用 表示能量函数, 则信号

在特征子空间 下的能量分布概率为:

PS i =

∑
S i

E (xi)∑
S

E (xi)
, i = 1,2, · · · ,N (4)

S i根据信息熵的定义, 特征子空间 能量分布概率

下信号的信息熵为:

HS (X) = −
N∑

i=1

PS i ln PS i (5)

2   深度特征选择网络

2.1   深度特征选择网络的设计

为了选择出对于识别更具指导意义的关键性特征,

本文使用一种深度特征选择 ( Deep Feature Selection,

DFS)模型, 该模型能够实现深度神经网络的变量选择.

不同于常见的多层感知机网络, DFS 在输入层和第一

隐藏层之间添加一个稀疏的一对一层, 每个输入单元

都被予以加权处理, 如此便在深层网络的输入级别实

现选择特征[14]. 具体的网络结构见图 2.
 

输出层 O

隐藏层

隐藏层

输入层

一对一层

W(3)

h(2)

h(1)

w(*)x

x

W(2)

W(1)

w

 
图 2    DFS网络结构图

 

xi

i

w∗x w

在模型一对一层中, 输入特征 仅连接到对应的具

有线性激活功能的第 个节点上, 则有该层的输出变为

. 这里, 对于权重 采用弹性网回归 (Elastic Net)的

稀疏正则化项, 即:

Ω(w) = λ1

(
1−λ2

2
∥w∥22+λ2∥w∥1

)
(6)

y = i

DFS 网络各隐藏层设定其相应的激活函数, 输出

层使用 SoftMax函数, 即输出 的概率为:

P(y = i|x) =
exp

(
−w(K+1)T

i h(K)
)∑

C
exp

(
−w(K+1)T

c h(K)
) (7)

K

θ =
{
w,W(1),b(1), · · · ,W(K+1),b(K+1)

}设 DFS 模型含有 个隐藏层 ,  模型参数可用

来表示, 值得注意的

是, 每一层仿射变换的权重和偏置都是模型参数, 但正

则化偏置可能会引起明显的欠拟合, 所以这里只对权

重进行正则惩罚处理, 不对偏置做惩罚. 将代价函数最

小化, 有表达如下:

min
θ

J̃(θ) = J(θ)+λ1

(
1−λ2

2
∥w∥22+λ2∥w∥h

)
+α1

1−α2

2

K+1∑
k=1

∥∥∥W(k)
∥∥∥2

F +α2

K+1∑
k=1

∥∥∥W(k)
∥∥∥

l

 (8)
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J(θ)(1)  为对数似然函数 ,  模型的顶层采用服从

Multinoulli分布的 SoftMax回归, 其概率分布为:

h
(
h(K);θ

)
=


P
(
y = 1|h(K);θ

)
P
(
y = 2|h(K);θ

)
...

P
(
y =C|h(K);θ

)
 (9)

J(θ)因此, 式中的 为:

J(θ) =−
N∑

i=1

log
(
P
(
yi|hi

(K)
))

=

N∑
i=1

log
exp

(
−w(K+1)T

yi h(K)
i −b(K+1)

yi

)∑
C

exp
(
−w(K+1)T

c h(K)
i −b(K+1)

c

) (10)

hi
(K) xi K其中,  是给定输入样本 的第 个隐藏层的输出.

λ1

(
1−λ2

2
∥w∥22+λ2∥w∥1

)
λ2 ∈ [0,1] w

(2) 正则项 是弹性网正则

项, 其中超参数 用以调控 平滑性与稀疏性间

的平衡.

α1

1−α2

2

K+1∑
k=1

∥∥∥W(k)
∥∥∥2

F +α2

K+1∑
k=1

∥∥∥W(k)
∥∥∥

l



w W(k)

(3) 正则项 是

另一个弹性网正则项, 用以降低模型复杂度并优化训

练速度. 该正则项还有另一个作用, 防止一对一层中

的收缩引起上层中 的膨胀.
2.2   关于 DFS 模型中正则化项的讨论

W(1)

在 DFS 模型被提出之际, 随之也出现一些质疑的

声音, 关于 DFS 模型是否可用多层感知机取代. 只需

通过在多层感知机模型中使 稀疏化即可实现简单

的特征选择 .  针对这一疑问 ,  本文利用感知机和

Shallow DFS 这两个简化模型进行诠释, 模型结构见

图 3, 模型虽被简化, 但并没有损害讨论问题的实质.

L1 λ1

在 Shallow DFS 网络训练过程中, 对一对一层使

用单独的 惩罚, 并分配不同的系数 , 于是有如下相

应的目标函数:

min
θ

J̃(θ) = J(θ)+λ∥W∥1 (11)

min
θ

J̃(θ) = J(θ)+λ1∥w∥1+λ2∥W∥1 (12)

θ = {W,b}
θ = {w,W,b} W∗ = {w,

W} Wi
∗ = wi

∗Wi W∗

L1 W

其中, 式 (11) LAOSS回归的参数为 , 而式 (12)
Shallow DFS 中的参数为 , 这里令

, 其中 , 显然 是一个具有稀疏性的矩

阵. 同时依据 范数的性质, LAOSS回归中 的所有元

素都遵循相同的 Laplace分布.
运用逆证法, 看是否能将式 (12)改写为下式:

输出层

输入层

一对一层

W

w

O

w(*)x

x

(a) 感知机

输出层

输入层

W

O

x

(b) Shallow DFS 
图 3    感知机与 Shallow DFS模型图

 

min
W∗,b

J̃
{
W∗,b

}
= J

(
W∗,b

)
+β

∥∥∥W∗
∥∥∥

1 (13)

β∥W∗∥1 = β
∑

i

∑
j

∣∣∣wiwi j
∣∣∣于是有: 

λ1∥w∥1+λ2∥W∥1 = λ1

∑
i
|wi|+λ2

∑
i

∑
j

∣∣∣wi j
∣∣∣ (14)

w

β β∥W∗∥1 = λ1∥w∥1+λ2∥W∥1

显然, 除非 是一个非零常数, 否则无法找到合适

的 来满足 . 因此, 两种模型

训练出来的权重矩阵是有实质性区别的, 多层感知机

无法代替 DFS 网络进行特征选择, DFS 网络的提出具

有实际意义.

3   仿真实验与分析

3.1   数据介绍

本文采用的数据为雷达仿真监测数据, 在数据仿

真实验中, 产生 5部雷达的辐射源信号, 每部雷达信号

包含 500个脉冲, 总计 2500个. 第一部为常规脉冲 (CP)
信号, 载波频率设定为 10 MHz, 脉宽为 10 μs, 采样频

率为 50 MHz; 第二部为线性调频 (LFM) 信号, 带宽为

5 MHz, 其他参数设置与 CP 信号相同; 第三部为二相

编码 (BPSK)信号, 采用 13位 Barker编码,其他参数设

置与 CP 信号相同; 第四部为四相编码 (QPSK) 信号,
采用 16 位 Frank 编码, 其他参数设置与 CP 信号相同;
第五部为频率编码 (FSK)信号, 采用 10位 Costas码进

行编码, 其他参数设置与 CP 信号相同. 信噪比的取值

范围为 0～20 dB, 步长取 2 dB, 噪声为高斯白噪声.
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3.2   实验方法

3.2.1    原始特征集构建

实验针对雷达辐射源信号提取多种人工特征构建

特征选择的对象, 即原始特征集. 人工特征分别为频域

上提取到的 2维复杂度特征、时频域上提取到的 2维
信息熵级联特征、时频域上提取到的 7维小波脊频级

联特征. 这几类特征都可较为良好得表征雷达信号的

脉内调制属性, 为后续的特征选择提供了一个优良的

选择空间. 几类特征在未合并成原始特征集之前, 不同

信噪比下, 各自的识别准确率如图 4所示.
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图 4    各类特征识别准确率

 

由图中可以看出, 小波脊频级联特征及信息熵级

联特征在 10 dB 以上的高信噪比下都具有不错的识别

准确率, 但在 10 dB 以下的低信噪比下其识别准确率

不是十分理想, 即特征的抗噪性能较差. 而复杂度特征

的识别准确率基本在 60%–70%之间波动, 但盒维数可

以反映信号的几何尺度信息及不规则度, 稀疏度反映

了信号的分布密疏特性, 因此也将其作为特征选择对

象, 纳入原始特征集.
3.2.2    DFS网络实验

实验中使用 DFS 网络对原始特征集中的多维特

征进行选择. 基于神经网络的特征选择基本原理为: 在
神经网络的训练过程中, 可获得各输入单元的权重, 而
这些权重的获取对于判断该特征对分类效果的影响有

着重要意义, 接着以权重作为衡量标准, 删除或削弱冗

余、噪声特征的影响, 构建对分类更有益的优质特征

子集, 从而提高分类准确率. 对 5 种辐射源信号: CP,
LFM, BPSK, QPSK, FSK 的人工特征集合进行训练集

和测试集的划分, 划分比例为 3:2, 利用训练集进行特

征集合的迭代学习, 测试集对参数学习的有效性进行

评价.
3.2.2.1    网络参数初始化

m n

U

−√
6

m+n
,

√
6

m+n



深度神经网络的训练算法都是迭代的, 那么开始

迭代时网络参数的初始点需要使用者来指定, 参数的

初始化策略会对模型的性能产生重要影响. 合适的参

数初始化策略可以提高梯度下降的收敛速度加快网络

的训练. 本文实验训练网络的权重初始化采用标准初

始化法, 即对于一个 个输入和 个输出的网络, 是从分

布 中随机采样权重, 即:

Wi, j ∼ U

−
√

6
m+n

,

√
6

m+n


用以初始化所有层. 而一般情况下, 偏置初始值设

定为 0即可满足网络训练要求.
3.2.2.2    分类精度评估下的模型结构参数选择

l ∈ {1,2}

(1) 隐藏层层数作为深度学习“深度”的度量, 应首

先被确定出来, 再在各隐藏层上讨论节点数应如何取

值是比较合理的方式. 参考现有的深度神经网络结构

参数及其应用研究成果 ,  隐藏层上节点数一般取为

100 的正整数倍. 对 DFS 模型的结构参数先做如下设

定: 学习率以默认值为准, 各层激活函数使用 Sigmoid
函数, 隐藏层每层的节点数设为 100. 由 5 种不同辐射

源信号提取特征构成的原始特征集作为输入, 通过增

加迭代次数, 研究含有不同隐藏层层数的网络对辐射

源信号分类准确率的影响. 其隐藏层层数 , 试验

结果如图 5所示.
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图 5    不同隐层层数对识别准确率的影响

 

由图中可以看出, 含有 1 层隐藏层的 DFS 网络具

有较为良好的识别效果, 含有 2 层隐藏层网络的识别

效果反而在较低的水平波动, 这可能是源于在神经网
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络学习中, 梯度下降方法的反向传播仅收敛于权重空

间的局部最小值, 那么就会出现 DFS 模型在少量隐藏

层时表现出不错的效果, 而随着隐藏层层数的增加算

法反而出现恶化, 因为层数的增多会使得梯度信息在

较低层中分散开来. 因此将 DFS 模型的隐藏层设置为

1层. 随着迭代次数的增加, 识别效果有缓慢提升, 但迭

代次数的加大会导致网络的运算代价增加, 综合考虑

选择迭代次数为 250作为 DFS网络的参数选择.
(2) 已确定网络的隐藏层层数, 下面是对每层的节

点数如何选择的讨论 .  实验中节点数选择范围为

n∈{100, 150, 200, 250, 300, 350}, 每层节点数都相同,
同样以分类准确率作为性能度量, 结果如图 6所示.
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图 6    不同节点数对识别准确率的影响

 

从图中可以看出, 随着隐藏层节点数的增加, 其准

确率出现先上升后下降的波动趋势, 可见得节点数的

增加未必一定能提高网络的学习能力, 也有可能由于

节点数增多引起网络内部结构复杂化而产生不稳定.
因此为了使模型有更良好的识别效果, 同时也降低其

计算复杂度, 本文选择 100 作为隐藏层节点数是恰当

可行的.
(3) 学习率可能是最重要的超参数, 相比起其他超

参数, 学习率通过一种更为复杂的方式来控制模型的

有效容量. 在 DFS 模型中, 学习率决定着训练一个小

批量 (mini-batch) 样本时权重在梯度方向移动的步长,
其取值直接影响到算法的效率. 学习率对于损失误差

的影响呈现 U型性, 当学习率设置过小时, 损失函数收

敛过程将变得十分缓慢, 使得算法效率低下, 当学习率

设置过大时, 梯度可能会在损失误差最小值附近来回

震荡, 导致收敛失败. 对学习率的探寻实验结果如图 7
所示.
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图 7    不同学习率对识别准确率的影响

 

从图中可以看出, 当学习率在 0.01～0.05 区间时,
是模型比较稳定的区域, 但这里不做具体的数值选择,
而是在稳定区域内通过改变学习率的多次实验来保证

分类效果.
3.2.3    实验结果分析

以上一节模型参数择优实验中得到的各参数来设

定 DFS 网络参数, 并将原始特征集输入至模型进行训

练, 获得一对一层中各维特征的权重值如图 8所示.
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图 8    DFS网络中各维特征的 weight值

 

图中 1–2维为复杂度特征, 3–4维为信息熵级联特

征, 5–11 维为小波脊频级联特征, 可看出 DFS 模型会

对鉴别性不强的特征进行弱化输入, 而鉴别性强的特

征则会被增大加权进行输入, 以此方式提高模型分类

性能.
雷达辐射源信号传输信道环境复杂, 而雷达信号

本身又具有突变性和非平稳性, 于是接收到的信号中

常带有各种噪声干扰. 为了探究 DFS 模型对辐射源信

号识别的抗噪性能是否良好, 采集信噪比在 0～20 dB
之间, 按每 2 dB 依次递增的雷达信号, 其中加入的噪
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声为高斯白噪声. 分别提取到它们的人工特征, 构建相

应的原始特征集, 输入 DFS 模型中进行训练, 得到相

应的分类准确率, 结果如图 9所示.
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图 9    不同信噪比下, DFS模型识别准确率

 

从图中可以得出, 针对雷达辐射源原始特征集,
DFS 模型在 10～20 dB 的较高信噪比下, 其分类准确

率基本维持在 99% 以上, 具有优良的分类效果, 证明

了 DFS模型对特征进行选择的有效性; 在 0～10 dB的

低信噪比之下, 其分类效果也较未经选择的原始特征

集高出许多.
图 10 为使用 SVM 分类器对原始特征集进行分

类, 以及使用 DFS模型进行分类的准确率对比图.
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图 10    不同信噪比下的识别准确率

 

由图中可以看出, 当 SNR=0 dB时, 利用 DFS模型

进行分类的识别结果比未经选择的高出 22.5%; 当
SNR=2 dB 时, 识别效果也有将近 14% 的提高. 因此,
不同信噪比下的雷达辐射源信号, DFS 模型特征选择

对其分类识别准确率的提高效果显著, 且 DFS 模型具

有良好的抗噪性能.

4   结论与展望

本文提出对雷达辐射源信号提取多种人工特征,
将其合并成原始特征集, 利用深度选择模型对原始特

征集中各维特征其鉴别性能进行探寻, 并予以弱化或

增强处理输入至网络, 使得分类准确率得以提高. 复杂

度特征、信息熵级联特征、小波脊频级联特征都是能

够表征雷达信号脉内调制属性的有效特征, 但存在冗

余、噪声特征, DFS 模型有效弱化了冗余特征的输入

影响, 使得后续分类准确率得到提升. 深度特征选择模

型利用了深度神经网络强大的深层次特征挖掘能力,
同时规避了其所学到特征“黑箱”难以解释的弊端, 选
择出来的特征依然保有其物理意义. 仿真实验证明, 与
直接利用原始特征集的分类结果相比, 经过深度特征

选择网络学习后的特征有效提高了雷达辐射源信号的

识别准确率.
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