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基于频带相关性Deep Learning的
无线通信干扰智能识别
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摘 要：近年来，随着无线通信技术在军事领域的发展及各类无线通信装备数量的增加，战场电磁环境变得越来越复杂，其

要求通信系统具有更强的抗干扰能力，而智能干扰识别是抗干扰的前提。基于传统机器学习的各类干扰识别算法存在干扰

前期特征提取繁杂、低干噪比（JNR）下识别正确识别率低的问题。本文针对上述问题，引入了并行多路多尺度卷积，通过增

加网络宽度、提升网络识别速度和精度，解决前期特征提取繁杂的问题；结合频带相关性长短时记忆网络（LSTM）创新性地

提出了基于LSTM的频带相关性无线通信干扰智能识别网络，该方法利用LSTM探知干扰信号频带相关性，提升低干噪比下

的干扰识别正确率。通过仿真证明了多尺度并行卷积比普通卷积网络更稳定，识别速度和泛化性更佳，该网络提升了低干

噪比下的识别正确率，平均识别正确率达99.86%。可见，本文所提的网络模型是解决复杂电磁环境下的智能干扰识别的一

种有效可用模型。
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未来作战环境不同于传统作战环境，未来作战高度依

赖无线通信进行信息作战[1]。电磁频谱作为战场信息的核

心载体，对其进行正确的认知有着十分重大的意义，不仅可

以快速获取战场信息，而且使无线通信系统更为可靠[2]。

无线通信处在一个较为开放的环境，因此更容易受到各方

干扰信号及噪声的影响，使信息传输准确率、通信系统安全

率下降[3]。及时感知电磁环境的变化[4]，可以更好地适应战

场环境，其中最重要的一步是识别干扰信号，国内外学者也

对各类识别方法进行了大量探索。

传统的干扰检测方式有能量检测、匹配滤波检测、循环

平稳检测等。1967 年，参考文献[5]中提出的能量检测算

法，在没有得到干扰信号先验信息的前提下，做出干扰存在

与否的两种检验假设，接收检测统计量与门限阈值进行比

较后，判断干扰存在与否，参考文献[6]对该方法进行了改

进，提高了低信噪比下的识别准确率。参考文献[7]提出一

种两级盲频谱检测算法，利用空域匹配滤波优势，使提出的

新算法在低信噪比和低采样率下有更高的检测正确率。为

了进一步提高干扰信号检测准确率，引入基于特征提取的

干扰识别算法，通过人工提取各类特征后进行干扰分类，综

合分析提取信号频域、时域等多个维度的特征参数，并提出

了一种基于决策树算法的干扰信号识别算法[8] ，仿真结果

表明其识别性能较好。参考文献[9]提取信号时频域图像

的特征，输入特征到支持向量机（SVM）进行分类前降维操

作。参考文献[10]研究了基于 SVM 和反向传播神经网络

（BP神经网络）干扰信号识别模型，对比了不同训练数据数

目、不同特征预处理情况下的算法识别性能。采用上述方

法，信号需要先经过复杂的前期处理，网络泛化能力也不

强，对于低干噪比下的干扰信号存在识别准确率不高的问

题，面对复杂的电磁环境无所适从。

深度神经网络在图像和语音处理等领域有着非常突出

的表现，有着极好的数据表达能力。因此，深度学习强大的

特征表达能力在识别干扰信号领域有很大的潜力[11]。参考
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文献[12]设计了基于深度学习的干扰识别实数卷积网络，

与基于特征提取的干扰识别算法进行对比，识别性能有了

很大的提升。为了防止网络破坏信号实部与虚部相关性，

复数识别网络[13]被提出，不同网络输入数据格式对识别性

能产生影响且复数干扰识别网络中采用频域数据格式比起

时域数据识别效果更好。上述各类干扰识别方式在高干噪

比下取得了不错的识别效果，但在低干噪比下的识别率普

遍不高，本文就低干噪比下识别率不高的问题，创新性地提

出了利用长短时记忆网络（LSTM）探知干扰信号频带相关

性，提升低干噪比下的干扰识别正确率。

本文希望通过挖掘干扰信号频带相关性提高干扰信号

的识别正确率，基于该想法构建了一个新的基于LSTM的

多尺度并行卷积网络。首先，利用改进的并行卷积网络拓

宽网络宽度、提高网络泛化性，自动提取数据特征进行干扰

分类；然后，利用长短时记忆网络挖掘频带相关性提高干扰

信号在低干噪比下的识别正确率，最后将识别结果与普通

智能干扰信号识别结果进行对比，为复杂电磁环境下的干

扰识别提供一种新的思路[14-20]。

1 基础理论
1.1 卷积神经网络

普通的全连接神经网络具有梯度消失、可扩展性差等

缺点，卷积神经网络大大改善了这些缺点，避免了对原始数

据复杂的前期处理，真正实现了端到端的学习过程。卷积

神经网络典型结构如图1所示，从图中可以看出，进入全连

接层之前，数据要经过多个卷积层和池化层的处理。

以二维输入数据为例，输入经过卷积层处理后，得到如

下结果

Ci，j = ( I × K ) i，j =∑
m
∑

n

Ii -m，j -n Km，n （1）

式中：I为输入数据，K为需要的二维卷积核，C为卷积层的

输出。

经过卷积层对数据进行特征提取后，利用池化层减小、

压缩特征图，提取有用信息，常见方法有最大值池化、均值

池化等。其中，h与w分别代表池化窗口的高和宽。

均值池化计算方式

ym，n =
1

hw ∑0≤ i≤h，
0≤ j≤w

xmh+ i，nw+ j （2）

最大池化计算方式

ym，n = max
0 ≤ i < h，
0 ≤ j < w

xmh + i，nw + j （3）

卷积层是CNN的核心结构，通过对输入数据的降维处

理自动提取原始数据的特征。激活层与全连接层中的激活

层相同，令上一层的数据具有非线性，引入激活函数增加了

神经网络模型的非线性学习。池化层又称子采样层或下采

样层，目的在于降低数据规模，增强网络的泛化处理能力。

此后再加入全连接层，此时数据特征已经过卷积层和池化

层反复提炼，因此比直接采用原始数据所取得的效果更好。

1.2 长短时记忆神经网络

与其他神经网络不同，循环神经网络（Recurrent Neural

Network）结构每一个神经元中都有自身的循环，除去神经

元之间的连接，每个神经元与自身也有连接。这种结构使

得该网络获得了“记忆”功能，可以“记住”网络之前的输入

信息。

循环神经网络处理时间序列问题的效果很好，但后期

容易出现梯度爆炸、梯度消失等问题。为了克服这些问题，

后期引入“门”结构去掉或者增加神经元状态信息，即选择

性保留重要内容，本文选用的是LSTM。

LSTM内部结构如图 2所示，从左到右依次为遗忘门、

输入门和输出门。上一个时间的神经元状态量与上一个时

间的输出进入遗忘门，“遗忘”掉部分信息，输入门主要负责

通过的信息内容。通过遗忘门剩下的信息与通过输出门新

加的信息共同更新神经元状态。最后输出门的设计起到调

优的作用，通过该门之后，输出变为符合模型输出的信息

形式。

遗忘门有目的地筛选信息，信息通过一个 sigmoid层获

得表示各部分信息通过的比重的值。计算过程如式（4）

所示

ft = σ (Wf ⋅ [ ht - 1，xt ] + bf ) （4）

图2 LSTM内部结构

Fig.2 Internal structure of LSTM

图1 卷积神经网络典型结构

Fig.1 Typical structure of a convolutional neural network
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传入门则负责加入的信息数量。实现该功能需要两个

步骤：（1）决定哪些部分需要更新；（2）具体更新内容 kt。联

合这两个步骤，对状态做一个更新。计算过程如式（5）~式

（7）所示

it = σ [Wi ⋅ (ht - 1, xt ) + bi ] (5)
kt = tanh [Wc ⋅ (ht - 1, xt ) + bc ] (6)
Ct = ft Ct - 1 + ft kt (7)
最终输出值依赖于输出门的过滤操作。输出门的计算

过程如式（8）、式（9）所示。

ot = σ (Wo [ h t -1, xt ] + b0 ) (8)

ht = ot* tanh (Ct ) (9 )

2 基于频带相关性的LSTM无线通信干扰智能
识别
2.1 模型架构

现有的深度学习模型并没有很好地解决低干噪比下的

干扰信号识别问题。本文中提出的模型立足实现智能识

别、高噪声下的高识别正确率，称为基于频带相关性的

LSTM无线通信干扰智能识别。下面将介绍该模型的详细

结构。

本研究构建的干扰识别模型结构图如图 3所示，模型

结构表见表1。输入数据为需要进行判别的频段及该频段

之前的N个频段数据，将其进行归一化操作。整个模型大

体由两部分组成，即基于频带相关性LSTM的干扰预测模

块和基于并行多路多尺度卷积的干扰识别模块。首先基于

频带相关性LSTM的干扰预测模块将需要频段前的N个频

段数据输入 LSTM 网络，对下一个频段（即需要判别的频

段）进行初步预测是否有干扰存在。然后再将需要判别频

段的数据及初步预测结果输入两层CNN网络进行初步特

征提取，通过三层并行卷积进一步提取数据深层特征提升

识别率，最终通过全连接层和 softmax 分类器确认分类

结果。

表 1 从上至下对应模型结构图，其中 LSTM 预测模块

中的100/1表示其仅包含一层LSTM，隐含层节点数为100；

普通卷积网络中各参数尺寸为卷积（池化）/步长，并行多路

多尺度卷积各参数如图 3 所示，括号内数字为各卷积核

厚度。

2.2 基于频带相关性的LSTM预测模块

2.2.1 频带相关性

低干噪比下的干扰信号特征不明显，导致低干噪比下

的识别正确率很低，故本文利用频带相关性，引入LSTM网

络探知干扰信号频带相关性，提升低干噪比下的干扰识别

正确率。

假设第 k 个频带的第 n 个样本为 rk (n ), n = 1, 2,⋯, N。
根据二元假设检验理论

rk (n ) =
ì
í
î

wk (n )

wk (n ) + Jk (n )
（10）

式中：wk (n )表示为均值为零，方差为 σ2w的高斯白噪声，

Jk (n )表示第 k个频带存在的干扰信号，在此假设其均值为
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图3 本文所用模型结构

Fig.3 Model structure used in this paper
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零，方差为σ2Jk。第k个频带上的总功率为

pk =
1
N∑n = 1

N

| rk (n ) | 2

（11）

由中心极限定理得到，当N无穷大时，式（11）变为

pk~
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Ν ( σ2w， 1
N σ

4
w )

Ν ( σ2J k + σ2w， 1
N (σ2J k + σ2w )2 )

（12）

将k个频带功率表示成矢量形式为

p̄ = [ p1，p2，…，pk ] （13）

虽然每个频带的中心频率各不相同，但它们占据的频

率范围有一些彼此重叠的情况。以图 4所示的Wi-Fi系统

的频带划分图为例，每个信道在中心频域两侧都有延展情

况，部分覆盖到了其他频带。但认知无线电划分频带时对

带宽有限制要求，划分频段的时候带宽不会过大，所以相邻

频段一般都会有相同的频谱状态。本文利用该特点提升低

干噪比下的识别正确率。

2.2.2 基于频带相关性LSTM的干扰预测

了解 LSTM 基本结构之后，本文利用其进行完整的

LSTM预测模块搭建，如图5所示。

本文中提出的LSTM预测模块旨在提高低干噪比下的

干扰识别正确率。LSTM作为循环神经网络（RNN）的一种

变体，是一种时间递归神经网络，常常用来处理具有时间相

关的问题。由上一节可知相邻频段之间会有相同的频谱状

态，即有一定的相关性存在，所以本文模型引入 LSTM 模

块，通过探知频带相关性提升识别正确率。

由服从指数分布的参数 θ1取整决定干扰连续频段数，

重复若干次生成所需要的数据量。将需要判断频段的前N

个干扰信号频带数据输入 LSTM 网络中，模块仅含一层

LSTM，隐藏层节点个数为100，后跟全连接层与 softmax进

行初次分类。

此处将交叉熵函数作为误差函数进行第一次误差矫

正，其交叉熵函数的定义为

loss1 = -∑
n = 1

N

Rn ln On （14）

式中：On为网络输出的第n个元素，Rn是真实矢量标签。交

叉熵可以衡量同一个随机变量的两个不同概率分布的差异

程度，即真实概率分布与网络预测概率分布之间的差异，其

值越小代表模型分类效果越好。

2.3 基于并行多路多尺度卷积识别模块

2.3.1 Inception模块

卷积神经网络深度加深会带来参数急剧增加的问题，

从而导致过拟合问题；网络加深也会使梯度在深处消失，导

致模型难以训练。针对这些问题，2014年，谷歌公司提出一

种名叫“GoogLeNet”的网络结构[13]，其模型层数为 22 层。

该模型结构很大程度上解决了参数过多、深层梯度消失等

问题。一方面在不同深度增加两个 loss来克服梯度消失的

图4 Wi-Fi系统的频带划分示意图

Fig.4 Schematic diagram of band division of Wi-Fi

表1 模型结构表

Table 1 Model structure table

网络模块

LSTM预测模块

普通卷积网络

普通卷积网络

多尺度卷积（a）

多尺度卷积（b）

多尺度卷积（c）

分类器

操作类型

LSTM

FULL Connection

softmax

Convolution

Max Pooling

Convolution

Max Pooling

多尺度卷积（a）

Max Pooling（a）

多尺度卷积（b）

Max Pooling（b）

多尺度卷积（c）

Max Pooling（c）

Full Connection

softmax

模型参数

100/1

—

—

1*5/2

1*3/2

1*3/2

1*3/2

图3

1*3/2

图3

1*3/2

图3

1*3/2

—

—

图5 基于LSTM的预测模块

Fig.5 Prediction module based on LSTM
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问题，另一方面采用 Inception这种并行结构增加网络宽度。

起初，该结构内部仅对输入做了四路分支，分别采用不

同大小的卷积核对数据从不同角度进行特征提取，如图 6

所示。最初的结构直接串联导致最终得到的数据厚度是普

通卷积的 4倍，故后期加入 1*1卷积对所在分支进行降维，

改进后的 Inception结构如图7所示。

2.3.2 基于并行多路多尺度卷积干扰识别

了解了 Inception的具体结构及其所具有的优势后，本

文引入该模块并对其进行一定修改，将修改后的 Inception

结构作为本文提出模型的一部分，称修改后的模型为并行

多尺度卷积网络。

传统的CNN卷积网络因为前后层密集连接，使得网络

训练参数过多，不仅使训练难度增大，也更容易出现过拟合

现象。为了防止该现象发生，本文在传统两层卷积网络之

后加入并行多路多尺度卷积网络，其结构如图 8所示。两

层普通卷积网络的输出作为并行多路多尺度卷积网络输

入，对上一层结果分为四路进行处理。内部先用 1*1卷积

核对传入数据进行厚度减小处理（降维）、增加网络宽度，再

利用不同大小1*3、1*5的卷积核对输入数据的特征信息从

多个尺度进行提取，这些提取出的特征所包含的信息也往

往比单一卷积层提取的特征更丰富，而后将处理得到的四

路数据在通道维度上进行级联，进行最大池化得到下一层

的输入数据。

此处将交叉熵函数作为误差函数，其交叉熵函数的定

义为

loss2 = -∑
n = 1

N

Rn ln On （15）

式中：On为网络输出的第n个元素，Rn是真实矢量标签。交

叉熵可以衡量同一个随机变量的两个不同概率分布的差异

程度，即真实概率分布与网络预测概率分布之间的差异，其

值越小代表模型分类效果越好。采用 Adam 算法进行

优化。

为了提升低干噪比下的干扰识别正确率，本文提出用

LSTM预测模块先判断有无干扰，辅助并行多路多尺度卷

积网络进行干扰识别。模型设有两个损失函数：（1）位于

LSTM预测模块，以初步判定有无干扰；（2）位于并行多路

卷积网络之后，以具体判断干扰类别。损失函数具体分布

位置如图9所示。两个损失函数权重比为2∶1，即

loss = 2loss1 + loss2 （16）

3 仿真试验结果
3.1 仿真数据和环境构建

3.1.1 仿真数据

试验仿真数据集由单音干扰、多音干扰、扫频干扰及部

分频带干扰、噪声调频干扰5种典型的干扰类型组成。

（1）单音干扰

单音干扰复基带表达式

图8 并行多路卷积结构图

Fig.8 Parallel multiplex convolution structure diagram

图7 改进后的 Inception结构

Fig.7 Inception structure

图9 网络损失函数分布图

Fig.9 Network loss function distribution

图6 最初的 Inception结构

Fig.6 Initial inception structure
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J ( t ) = A exp [ j(2πf0 t + ϕ) ] （17）

式中：A代表单音干扰幅度，f0为干扰信号频率，ϕ为初始相

位。图 10(a)是采样周期为 10-7s、采样点数为 1024、频率位

置随机的复基带单音干扰信号频谱图。

（2）多音干扰

多音干扰复基带表达式

J ( t ) = ∑
m = 1

M

Am exp [ j(2πfmt + ϕm ) ] （18）

式中：Am为第m个单音的幅度值，fm为第m个单音的干扰频

率，ϕm为第 m 个单音的初始相位。图 10(b)是采样周期为

10-7s、采样点数为1024、频率位置随机的复基带多音干扰信

号频谱图。

（3）扫频干扰

扫频干扰的复基带表达式

J ( t ) = A exp [ j(2πf0 t + πkt2 + ϕ) ] （19）

式中：A为幅度，f0为初始频率，ϕ为初始相位。图10(c)是采

样周期为 10-7s、采样点数为 1024、k为 10-3 ~10-6、初始频率

位置随机的复基带扫频干扰信号频谱图。

（4）部分频带干扰

部分频带干扰复基带表达式

J ( t ) = U n ( t ) exp [ j(2πf0 t + ϕ) ] （20）

式中：U n ( t )是均值为零、方差为σ2n的高斯噪声，f0为干扰的

中心频率，ϕ为初始相位。图 10(d)是采样周期为 10-7s、采

样点数为1024、频点位置随机的复基带部分频带干扰信号

频谱图。

（5）噪声调频干扰

噪声调频干扰复基带表达式

J ( t ) = A exp [ j(2πf0 t + kfm∫0t ξ ( t')dt' ) ] （21）

式中：A为幅度，f0为中心频率，kfm为调频系数，ξ ( t )是均值

为零，方差为σ2n的高斯噪声，具体带宽由 kfm 及σ2n共同决

定。图 10(e)是采样周期为 10-7s、采样点数为 1024、调频系

数 kfm为 0.3~2随机值、σ2n = 2 × 106的复基带噪声调频干扰

信号频谱图。

3.1.2 仿真环境

仿真硬件环境为CPU(Intel(R) Core(TM)i5-9400)，仿真

软件为 MATLAB 和深度学习框架 pytorch，其中 MATLAB

用来产生仿真数据集，pytorch用来进行网络训练和测试。

仿真中，采样周期为10-7s，采样点数为1024，信道模型为加

性高斯白噪声。

模型具体的网络参数见表 2，训练样本信号 JNR 为

-5dB 到 20dB，步长为 0.5dB，每种干扰在每个 JNR 下的样

本数为 200；为测试网络泛化性，设测试样本信号 JNR 为
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-20~30dB，步长为0.5dB，每种干扰在每个 JNR下的样本数

为 100。频带是否存有干扰由两个服从指数分布的参数 θ1
和参数θ2取整产生，重复若干次，直到产生所需的数据量为

止。网络学习率为0.001，batch_size设置为100。

3.2 仿真结果分析

3.2.1 两层普通卷积网络和并行多路卷积网络的仿真结果

分析

首先，模型不考虑频带相关性，仅用两层卷积层和并行

多路卷积网络进行干扰识别，识别结果如图11~图12所示，

记两层CNN网络为普通CNN，两层CNN加上三层多尺度

并行卷积结构为图中的并行多路卷积。

由图 11 的识别结果可以看出，JNR 为-15dB 时，并行多

路卷积网络开始捕捉到扫频干扰特征从而进行识别。图 11

(d)为两网络的识别率对比，由图可见，两网络由 JNR为-15dB

时开始捕捉信号特征，JNR为-5dB时已经可以达到98%以上
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图10 干扰信号功率谱图

Fig.10 Interference signal power spectrum
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表2 模型参数表

Table 2 Model parameter table

网络

模块

LSTM预测模块

普通

卷积

普通

卷积

多尺度

卷积（a）

多尺度

卷积（b）

多尺度

卷积（c）

分类器

操作类型

LSTM

FC

softmax

Convolution

Max Pooling

Convolution

Max Pooling

多尺度卷积

Max Pooling

多尺度卷积

Max Pooling

多尺度卷积

Max Pooling

FC

softmax

模型

参数

100/1

—

—

1*5/2

1*3/2

1*3/2

1*3/2

图3

1*3/2

图3

1*3/2

图3

1*3/2

—

—

输入数据

尺寸

N*1024

1*（1024+1）

1*512*8

1*256*8

1*128*16

1*64*16

1*64*16

1*32*16

1*32*32

1*16*32

1*16*32

8*32

1*5

输出数据

尺寸

1*2

1*512*8

1*256*8

1*128*16

1*64*16

1*64*16

1*32*16

1*32*32

1*16*32

1*16*32

1*8*32

1*5

1*5
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的识别正确率。两网络看似产生效果相同，但具体看图11(e)

损失函数变化图发现，并行卷积网络在迭代次数 10 次左右

时，网络模型就已经达到稳定状态。图12为5层CNN网络与

本文所用的并行多路卷积模型的运行总时间与网络达到稳

定时间的对比图。由图可见，本文提出的模型每层运行时间

大约为 15.27min，而五层卷积网络每层运行时间为 19.8min，

并行多路卷积网络增加了网络宽度，减少了计算量，不仅节

省了运行总时间，也能使网络更快达到稳定状态。

3.2.2 并行多路卷积网络和本文所提网络结构结果对比

考虑具有频带相关性的数据，将加入LSTM结构之后

的模型称本文所提模型，将该模型识别结果与并行多路卷

积（未加LSTM网络）进行对比，仿真结果如图13所示。

由仿真结果图 13可以看出，除了单音干扰在高干噪比下

的识别正确率有些许波动外，扫频干扰、噪声调频干扰、部分

频带干扰的识别正确率比并行多路卷积网络的识别率更稳

定，保持在99.8%以上；低干噪比下，并行多路卷积网络在 JNR
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图11 普通卷积与并行多路网络识别对比图

Fig.11 Comparison betweem different network

recognition effects
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Fig.12 Run time comparison
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为-13dB左右才开始有干扰识别趋势，但本文提出模型识别率

在 JNR为-20dB时就达到了98%。其中，单音干扰和多音干扰

识别率有不平稳的现象，单音干扰识别率有 10%左右的波动

情况，多音干扰波动情况在0.03%左右，噪声调频干扰、扫频干

扰及部分频带干扰识别正确率均无明显波动。

对比其他的普通卷积网络，本文所提模型在低干噪比

下的识别率有着非常显著的提升。低干噪比下的干扰信号

特征不太明显，所以以提取特征为主的卷积网络没办法有

效捕捉到各类干扰特征，导致识别率过低。本文引入

LSTM预测模块后，通过探知频带相关性得到初步结论，即

干扰是否存在，将该结果作为主要参考与需要判别频带数

据同时输入并行卷积网络之后，不仅提升了网络稳定性，且

大大提升了在低干噪比下的识别正确率。

4 结束语
军事电子对抗中快速获取电磁干扰信息和稳定可靠的

无线通信链路尤为重要，因此快速判断识别战场干扰具有

十分重大的意义。本文提出并行多路多尺度卷积提高了网

络识别的稳定性，减少了网络运行时间。并行多路多尺度

卷积与LSTM相结合的网络通过学习频带相关性，大大提

升了低干噪比下的干扰识别正确率。仿真试验和分析结果

证明了本文所提模型的有效性和优越性。未来将在真实干

扰信号场景下验证模型的有效性和识别性能，并进一步改

进模型。
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Abstract: In recent years, with the development of wireless communication technology in the military field and the

increase of the number of all kinds of wireless communication equipment, the battlefield electromagnetic environment

has become more and more complex, which requires the communication system with stronger anti-jamming

capability. Intelligent jamming recognition is the precondition of anti-jamming. Various jamming recognition algorithms

based on traditional machine learning have the problems of complex interference feature extraction and the low

recognition accuracy under low jammer-to-noise ratio (JNR). Therefore, aiming at the problem of intelligent recognition

of various typical interference signals, a parallel convolution module with multi-channel and multi-scale is introduced to

increase network width, improve network recognition speed and accuracy, and solve the problem of complex feature

extraction in the previous period. Combining the parallel convolution based CNN with the band correlation based long-

term and short-term memory network (LSTM), an innovative intelligent wireless communication jamming recognition

network based on deep learning with band-correlation is proposed in this paper. This method uses LSTM to detect the

band correlation of interference signals and to improve the accuracy of jamming recognition at low jammer-to-noise

ratio. Simulations show that our proposed network is more stable, faster and more generalized than ordinary

convolution network. The band correlation based LSTM improves the recognition accuracy of our method under low

jammer-to-noise ratio (with an average recognition accuracy of 99.86%). Therefore, the network model proposed in

this paper is an effective and available model to solve the intelligent interference recognition in complex

electromagnetic environment.

Key Words: cognition of complex electromagnetic environment; disturbance recognition; frequency band

correlation; long and short memory network; parallel multichannel multiscale convolution
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