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摘　 要:针对当前复杂体制雷达辐射源信号识别方法抗噪性能差、识别率低等问题,提出一种基于模糊函数等高线与栈式降噪

自编码器的新识别方法。 首先对辐射源信号的模糊函数进行高斯滤波并根据线性插值计算等高线,然后采用主成分分析方法

降低其特征维度,保留主要模糊能量信息,最后构建深度学习栈式降噪自编码器,学习并提取等高线深层、泛在的特征,并通过

Softmax 分类器进行分类识别。 实验结果表明,该方法在信噪比为 0
 

dB 时对 6 类典型雷达信号的整体平均识别率均保持在

99. 83%以上,即便是在-6
 

dB 环境中,识别率也可达到 83. 67% ,验证了所提方法在极低信噪比条件下良好的性能和可行性。
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Abstract:The
 

complex
 

radar
 

emitter
 

signal
 

recognition
 

methods
 

have
 

problems
 

of
 

poor
 

anti-noise
 

performance,
 

low
 

recognition
 

rate,
 

etc.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

we
 

propose
 

a
 

new
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

ambiguity
 

function
 

contour
 

lines
 

and
 

stacked
 

denoising
 

auto-
encoders.

 

First,
 

the
 

ambiguity
 

function
 

is
 

processed
 

by
 

the
 

Gaussian
 

smoothing
 

and
 

the
 

contour
 

lines
 

are
 

calculated
 

by
 

linear
 

interpolation.
 

Then,
 

principal
 

component
 

analysis
 

is
 

used
 

to
 

reduce
 

its
 

feature
 

dimension.
 

The
 

main
 

ambiguity
 

energy
 

information
 

is
 

remained.
 

Finally,
 

deep
 

learning
 

stacked
 

denoising
 

auto-encoders
 

are
 

established
 

to
 

learn
 

and
 

extract
 

the
 

deep
 

and
 

more
 

ubiquitous
 

features
 

of
 

contour
 

lines.
 

The
 

Softmax
 

classifier
 

is
 

used
 

to
 

classify
 

them.
 

Simulation
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

overall
 

average
 

recognition
 

rates
 

of
 

six
 

types
 

of
 

typical
 

radar
 

signals
 

are
 

all
 

above
 

99. 83%
 

when
 

the
 

signal-noise
 

ratio
 

is
 

0
 

dB.
 

The
 

recognition
 

rate
 

can
 

also
 

reach
 

83. 67%
 

when
 

the
 

signal-noise
 

ratio
 

is
 

-6
 

dB.
 

Results
 

prove
 

that
 

this
 

method
 

has
 

good
 

performance
 

and
 

feasibility
 

under
 

the
 

extremely
 

low
 

signal-noise
 

ratio
 

conditions.
Keywords:radar

 

emitter
 

signal;
 

ambiguity
 

function;
 

signal
 

recognition;
 

deep
 

learning;
 

stacked
 

denoising
 

auto-encoders

0　 引　 　 言

随着现代战场电磁环境不断向密集、复杂、多变的方

向发展,以及新型复杂体制雷达大量投入使用,要对其进

行可靠的分选和识别,仅依靠传统的载波频率 ( radio
 

frequency,
 

RF)、脉冲宽度( pulse
 

width,
 

PW)、到达角度

(direction
 

of
 

arrival,
 

DOA)、脉冲幅度( pulse
 

amplitude,
 

PA)和到达时间( time
 

of
 

arrival,
 

TOA)五个经典参数已

很难满足实际需求。 因此,深入研究各种新型复杂体制

雷达辐射源信号的深层特征分布、进而构建高效分选识

别模型与方法已成为现代电子侦察信号处理的关键

问题。
针对雷达辐射源信号脉内特征参数的提取,国外研
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究人员提出了瞬时频率[1] 、脉内调制特征[2] 、Chirplet 原

子[3] 等特征来弥补常规五参数分选识别性能的不足。 近

年来,国内部分专家对复杂体制雷达信号脉内细微特征

提取做了大量分析和研究,提出了小波变换提取信号包

络特征[4] 、分形维数特征[5] 、双谱二维特征[6] 、小波脊频

特征[7] 、复杂度特征[8] 、Holder 系数特征[9] 等。 但这些方

法仅对特定的辐射源信号形式有效,且缺乏从整体上对

分选识别模型与方法的系统研究。
目前,深度神经网络( deep

 

neural
 

network,
 

DNN)已

在图像识别[10] 、语音识别[11] 、自然语言处理[12] 等领域广

泛应用。 鉴于
 

DNN 能学习数据的低层特征以形成更抽

象的高层表示属性类别或特征,进而挖掘出信号更泛在

的深层内在信息,因此将其应用到雷达辐射源信号识别

具有较好的可行性。
为解决复杂体制雷达特征提取困难及识别率低等问

题,本文构建了一种栈式降噪自编码器( stacked
 

denoising
 

auto-encoders,
 

SDAE)网络,用以学习辐射源信号模糊函

数等高线(ambiguity
 

function
 

contour
 

lines,
 

AFCL)内在特

征规律,提取其深层模糊能量特征。 然后用反向传播算

法对网络参数进行微调,并用 Softmax 分类器进行分类识

别。 实验结果表明,此方法的分类识别效果较强,且在极

低信噪比环境下仍可保持较好性能。

1　 理论基础

1. 1　 模糊函数

模糊函数( ambiguity
 

function,
 

AF) 是对辐射源信号

进行分析研究的有效工具,任意窄带雷达辐射源信号

s( t) 的 AF 定义为[13] :

AF(τ,ξ) = ∫+∞

-∞
s( t + τ

2
) s∗( t - τ

2
)e - j2πξtdt (1)

式中: s∗(t) 为 s(t) 的共轭;τ为时延;ξ为频移。 由 AF 唯

一性定理可知,不同的信号形式其 AF 模糊能量信息分布

各异,为等高线的计算和后续分类识别提供了可行性。
　 　 1)模糊函数等高线

AF 图是三维的,直接进行特征提取复杂度太高,降
维是可行思路,但要遵从两个基本原则:一是减少计算

量,保证神经网络的特征提取速度;二是降维后能最大限

度地保留 AF 模糊能量分布特性。 从三维空间中观察到

不同辐射源信号的 AF 图的主峰和副峰此起彼伏,且峰

值差别较大,利用等高线的思想能有效解决该问题。
在计算和绘制 AFCL 时,高度的确定以及等值点坐

标的计算是关键。 考虑到线性插值对网格数据计算精度

较高且自适应性强, 本文用线性插值的方法来求解

AFCL,具体过程如下:
首先将高斯滤波后的 AF 海拔分为 P 个递增的等高

线高度 Hp:

Hp =AFmin + p ×
AFmax -AFmin

P + 1
,(p = 1,2,…,P) (2)

　 　 然后依据线性插值法,任意网格 ( i,j) 在水平方向高

度为 Hp 的等值点坐标 (xh,yh) 为:

xh = j +
Hp -AF( i,j)

AF( i,j + 1) -AF( i,j)
(3)

yh = i (4)
　 　 在竖直方向高度为 Hp 的等值点坐标 (xv,yv) 为:

xv = j (5)

yv = i +
Hp -AF( i,j)

AF( i + 1,j) -AF( i,j)
(6)

　 　 最后根据水平和竖直等值点的坐标,连接相邻的等

值点即可得到等高线。
高度 P 的大小决定等高线的疏密性, P 值越大对 AF

三维地形描述越细致,但过大会导致图像变模糊,清晰度

不够,并且增加了计算量。 通常情况下,考虑到 AF 主要

能量分布集中在以原点为中心的附近区域,为增加 AF
主峰和副峰之间等高线密集程度的区分度,以此作为辐

射源信号的识别依据,图像的清晰度以及密集程度需同

时兼顾。 综合考虑,本文选择绘制 3 个高度的等高线。
图 1 所示为常规 ( convention,

 

CON)、线性调频 ( linear
 

frequency
 

modulation,
 

LFM)、二相编码( binary
 

phase
 

shift
 

keying,
 

BPSK)、四相编码( quadrature
 

phase
 

shift
 

keying,
 

QPSK)、M 伪随机序列(m-sequence,
 

M-SEQ)和二频编码

(binary
 

frequency
 

shift
 

keying,
 

BFSK) 6 种辐射源信号的

AFCL 图,采样长度为 N。
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图 1　 6 种雷达辐射源信号的 AFCL 图

Fig. 1　 AF
 

contour
 

lines
 

of
 

six
 

radar
 

emitter
 

signals

　 　 2)利用 PCA 方法进行特征降维

为去除 AFCL 数据间的冗余并降低特征维度,可采

用具有特征值分解性能的 PCA 方法。 降维后得到的主

成分能最大化保留等高线数据的内在信息,基本过程

如下[14] 。
(1)数据标准化:

V =(V - μ) min (7)

式中: V(V ∈ Rm×n) 为标准化后的 AFCL 数据集; V为原

始数据;μ 为均值。
(2)计算协方差矩阵:

C = 1
m
V
—
V
— T (8)

式中: C(C ∈ Rm×n) 为 V 的协方差矩阵; m 为行数,

VT(VT ∈ Rn×m) 为 V 的转置。
(3)特征值分解:
G = UΛUT (9)

式中: Λ(Λ∈Rm×m) 为对角特征值矩阵,Λ中元素数值越

大,则特征向量包含的信息越多;U(U∈Rm×m) 为Λ对应

的特征向量矩阵;UT(UT ∈ Rm×m) 是U的转置, 用于主成

分的转化。
(4)计算累计贡献率:

η =
∑

i

k = 1
λ k

∑
p

k = 1
λ k

,( i = 1,2,…,p) (10)

式中: p为特征根个数;λ k 为第 k个特征根。 本文取累计

贡献率为 95%时对应的主成分。
1. 2　 自编码模型

　 　 1)自编码器

自编码器( auto-encoder,
 

AE) 是非监督式的 3 层神

经网络,有编码和解码两个过程,包含 1 个输入层、1 个

隐层、1 个输出层。 AE 是一种将输入向量 x 通过中间层

y 映射到输出层的网络结构,如图 2 所示。
编码过程如下:

图 2　 AE 模型

Fig. 2　 The
 

AE
 

model

y = fc(Wc·x + bc) ∈ Rv (11)
式中: x 为原始信号;y 为编码后的信号;Wc 和 bc 分别为

权值项和偏置项;fc 为激活项。 本文为 Sigmoid 函数:
s(x) = 1 / (1 + e( -x) )。

解码过程如下:
x̂ = fd(Wd·y + bd) ∈ Ru (12)

式中: x̂ 为重构信号;Wd 和 bd 分别为权值项和偏置项;
fd 为激活项。

通过重构信号 x̂ 与原始信号 x 的误差设定损失

函数:
J(x,x̂) = ε(x,x̂) + λR(W) (13)

式中: ε(x,x̂) 为交叉熵函数;R(W) 是权重衰减项,用以

防止过拟合。
　 　 2)降噪自编码器

降噪 自 编 码 器 ( denosing
 

auto-encoder,
 

DAE ) 由

Vincent 等[15] 提出。 先对输入数据加入适当噪声,破坏数

据的特性,再让 DAE 学习并去除噪声,在输入已被噪声

污染的情况下,DAE 能够找到更稳定和更深层次的特

征,因此拥有良好的鲁棒性和健壮性。
设原始信号为 x,加入噪声后为 x1,由 x1 编码后得到

y,再由 y 解码后得到 z,即为输入 x 的重构, 结构如图 3
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所示。

图 3　 DAE 模型

Fig. 3　 The
 

DAE
 

model

本文加入的干扰噪声为二值噪声,即指定噪声系

数 γ(γ∈[0,1] ) 。 并按照比例随机将 x 中部分分量赋

值为 0,其余不变,作为新输入 x1 ,此时网络的重建误

差为:
LD =‖x - g( f(x1))‖2 (14)
网络的代价函数为:

JD(W,b) = 1
N ∑

N

l = 1

1
2

‖x( i) - g( f(x1))‖2é

ë
êê

ù

û
úú +

λ
2 ∑

2

l = 1
∑

sl

i = 1
∑
sl +1

j = 1
(W( i)

jl ) 2 (15)

式中: N 为总样本数;x( i) 为第 i 个样本;W( i)
jl

 和 sl 分别为

连接权重及单元数;λ 为正则化系数。
　 　 3)栈式降噪自编码器

SDAE 由若干个 DAE 堆叠形成,上一层 DAE 的输

出是下一层的输入,直至输出层。 通过逐层贪婪训练

法,依次对各层参数进行训练,预训练后用 BP 算法做

有监督地微调, 使参数达到收敛, 模型结构如图 4
所示。

图 4　 SDAE 模型

Fig. 4　 The
 

SDAE
 

model

4)Softmax 分类器

深度学习模型常用分类器主要有 Softmax、 SVM、
决策树等分类器。 考虑到雷达辐射源信号识别属于

多分类问题,故选用 Softmax 分类器。 若输入为 x, 被

判定为第 j类的概率表示为 p = ( y = j / k) , Softmax 分

类器会依据参数 θ 估算出每一种 x 分类成功的概率。
现用假设函数 h θ( x) 对有标签的辐射源信号分类概

率表达为:

hθ(x
( i) ) =

p(y( i) = 1 x( i) ;θ)
p(y( i) = 2 x( i) ;θ)

︙
p(y( i) = k x( i) ;θ)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

= 1

∑
k

j = 1
eθT

j x
( i)

eθT
1x

( i)

eθT
2x

( i)

︙

eθT
kx

( i)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(16)
式中: θ i(θ i ∈ Rn+1) 为输入层与第 i 个输出神经元连接

的权重。 分母项为归一化处理,使输出概率和为 1。

2　 基于 AFCL 与 SDAE 的雷达辐射源信号
识别算法

　 　 对雷达辐射源信号从时延和频移角度进行联合二维

时频表示,得到模糊函数,并对其进行线性插值绘制出模

糊函数等高线,但是模糊函数等高线图不能直接作为

SDAE 网络的输入,需要对其进行预处理。
2. 1　 模糊函数等高线预处理

以常规雷达信号 CON 信号 s( t) 为例,对 CON 信号

进行时延和频移上的联合二维时频表示,得到其模糊函

数 AF(τ,ξ), 如图 5 所示。

图 5　 CON 信号的 AF 图

Fig. 5　 The
 

AF
 

image
 

of
 

CON

构建尺寸为 5 × 5, 标准差为 1 的高斯掩膜,对 AF 进

行高斯平滑处理,消除噪声带来的毛刺和畸变,结果如

图 6 所示。

图 6　 平滑后 CON 信号的 AF 图

Fig. 6　 The
 

AF
 

image
 

of
 

CON
 

after
 

smoothing
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对平滑后的 AF 进行线性插值计算并绘制出 AFCL,
结果如图 7 所示。

图 7　 CON 信号的 AFCL
Fig. 7　 AF

 

contour
 

lines
 

of
 

CON

对 AFCL 进行重采样,消除信号长度对特征提取的

影响,并进行灰度化,如图 8 所示。
对处理后的 AFCL 图像归一化和向量化,变为向量

αT, 作为 SDAE 网络的输入,则 n 个输入样本可表示为:
V = (αT

1 ,αT
2 ,…,αT

n) (17)
2. 2　 辐射源信号识别流程

以 CON 信号为例,图 9 所示为本文算法识别流程。
对该识别流程简要说明如下:

1)AFCL 预处理。 首先对 AF 进行高斯平滑,去除毛

　 　 　

图 8　 灰度化后 CON 信号的 AFCL
Fig. 8　 AF

 

contour
 

lines
 

of
 

CON
 

after
 

graying

刺和畸变,然后用线性插值法计算出 AFCL,对其进行预

处理,主要有重采样、灰度化、归一化,最后进行向量化,
得到特征向量,并通过 PCA 算法将特征向量矩阵 V 进行

降维,保障特征提取速度。
2)SDAE 网络特征提取。 将预处理后的 AFCL 向量

矩阵输入 SDAE 网络,作为前端处理,调节网络参数,构
建最优的网络结构。 无监督学习调节每一层隐藏层权

值,并用 BP 算法有监督地学习特征,对参数进行微调。
3)辐射源信号分类识别。 对 SDAE 网络中提取的

AFCL 深层模糊能量特征进行分类识别,并通过 Softmax
分类器对输入信号进行分类识别。

图 9　 本文算法识别流程

Fig. 9　 Flow
 

of
 

the
 

algorithm
 

recognition
 

of
 

this
 

paper

3　 仿真实验与结果分析

为验证本文方法的可行性和有效性,采用 CON、
LFM、BPSK、QPSK、M-SEQ、BFSK

 

6 种雷达辐射源信号进

行仿真实验,重采样点数 N = 1
 

024。 其中 LFM 带宽为

10
 

MHz,BPSK 和 BFSK 均为 13 位 Barker 码,M-SEQ 生

成多项式为 1
 

011
 

100,QPSK 则为 16 位 Frank 码。 所有

信号 PW 均为 10
 

μs,采样频率 60
 

MHz。 此外,除 BFSK
的两个频点分别取 2

 

MHz 和 10
 

MHz 外,其余信号 RF 为

10
 

MHz。 在 SNR∈[ -8,12] 环境下,6 类信号每类各生

成 20 个样本,步长 2
 

dB,即训练集为
 

1
 

320 个信号样本。
根据实验方案的具体需要,测试集每类各生成 100 个信

号,即每个 SNR 条件下共 600 个样本。 实验所用计算机

为联想启天 M410-N000,CPU 为 3. 6
 

GHz,内存为 8G,仿
真平台为 MATLAB

 

R2019a。
3. 1　 SDAE 参数和结构寻优

神经网络的学习性能依赖于其参数结构,需寻求最

优的参数,建立最适合提取 AFCL 特征的 SDAE
 

模型。
实验中 SDAE 结构与各层节点参数设置为 363- 200-100- 6,
指定网络预训练和微调过程的学习率分别为 α1 和 α2, 实

验选用 SNR = - 6
 

dB 时的数据集,识别率变化情况如

图 10 所示。
从图 10 可以看出, α1 和 α2 在0. 01 ~ 0. 1 附近时,信

号识别率均较高,但当 α1 和 α2 上升并大于 0. 1 时,识别

率反而下降,这是因为网络梯度步长变大,损失函数收敛
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图 10　 不同学习率下识别率的变化

Fig. 10　 Recognition
 

rate
 

change
 

under
 

different
 

learning
 

rates

变慢。 考虑到上述原因, 本文实验中设置 α1 = 0. 01,
α2 = 0. 1。

SDAE 的优点在于叠加 DAE 来增加网络的深度,以
学习并提取 AFCL 更抽象且深层的能量特征。 图 11 所

示为信噪比为-6
 

dB 环境下,6 类辐射源信号识别率随隐

藏层层数的变化情况。

图 11　 不同隐藏层层数下识别率的变化

Fig. 11　 Recognition
 

rate
 

change
 

under
 

different
 

hidden
 

layers

由图 11 可知,在 SNR = -6
 

dB 情况下,起初增加层数

能较好地提升 SDAE 网络提取 AFCL 深层模糊能量特征

的能力,识别效果也随之上升。 但当层数不断堆叠,层之

间的节点数增多,那么层之间的连接权重和偏置数也因

此变多,训练和识别时间也在增加,网络结构变得复杂

化。 当层数太多时,AFCL 数据每经过一个隐藏层,进行

一次编码过程,即一次降维,会造成一定的 AF 能量信息

损失,网络所提取到的 AFCL 模糊能量特征也会含有一

定的误差,此时若不增加网络中的 AFCL 训练样本量,信
号识别效果反而不佳。 通常情况下,考虑到网络 AFCL
训练数据量的要求,当数据规模不大时,隐藏层的层数一

般选择 3 层即可。
设置好上述网络常规参数后,调节网络中的噪声系

数,以 SNR = -6
 

dB 时的数据集进行实验,研究噪声系数

对信号识别率的影响,结果如图 12 所示。

图 12　 不同噪声系数下识别率的变化

Fig. 12　 Recognition
 

rate
 

change
 

under
 

different
 

noise
 

coefficients

从图 12 结果来看,噪声系数的合理选择能有效提高

网络的识别准确率,在噪声系数为 0. 5 时,整个网络的识

别精度最高,达到 83. 67% ,当大于 0. 5 时识别率较不添

加噪声时有明显下降,这是因为尽管 SDAE 网络能很好

地学习混入噪声的原始数据,并提取其特征,但加入了过

多的噪声会让原始数据被破坏严重,导致网络的学习性

能不理想,因此本文噪声系数设置为 0. 5。
3. 2　 实验性能比较

本组实验通过对不同 AFCL 特征降维算法、人工提

取特征方法、其他 DNN 模型算法以及不同信号输入形式

4 个部分进行综合性能比较与分析,验证本文各阶段所

采用的方法与模型所组成的整个识别系统的有效性和泛

化能力。
　 　 1)不同降维算法识别性能比较

深度学习网络常用的降维方法有很多种,为探讨不

同模型对等高线的特征降维能力,采用流形学习局部线

性嵌入算法[16]
 

( locally
 

linear
 

embedding,
 

LLE) + SDAE、
SDAE 及本文的 PCA +SDAE

 

3 种降维模型进行对比实

验,识别率变化结果如表 1 所示。
由表 1 可知,LLE+SDAE 模型识别效果不理想且下

降较快,识别率从 SNR = 0
 

dB 时的 93. 83% 下降到-8
 

dB
时仅有 58. 80% ,原因在于 LLE 算法仅能保持 AF 流形结

构,由于数据类内方差偏大,导致网络分类识别效果不

佳。 而 SDAE 模型和 PCA +SDAE 模型识别率明显优于

上者,在 0
 

dB 时分别能达到 96. 67%和 99. 83% 。 但从平

均耗时角度分析,LLE+SDAE 模型平均提取特征和识别

耗时大约为 9
 

min
 

57
 

s,SDAE 模型大概为 32
 

min
 

42
 

s,而
PCA+SDAE 结构仅需要 58

 

s 左右,因为尽管 SDAE 网络

具有一定的降维性能,但其输入维数远大于 PCA+SDAE
结构的维数,网络隐层节点数变大,训练和识别时间增

加。 考虑到 AFCL 模糊能量分布特性和神经网络提取特

征的时间复杂度,PCA+SDAE 模型结构要优于以上两种。
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表 1　 不同降维模型的识别率

Table
 

1　 The
 

recognition
 

rate
 

of
 

different
 

dimensional
 

reduction
 

models

模型结构
动态 SNR 下信号的识别率 / %

-8
 

dB -6
 

dB -4
 

dB -2
 

dB 0
 

dB 2
 

dB 4
 

dB 6
 

dB
平均耗时 / s

LLE+SDAE 58. 80 70. 51 78. 83 87. 17 93. 83 96. 70 98. 83 99. 50 597

SDAE 68. 33 80. 50 90. 50 93. 83 96. 67 99. 10 100. 00 100. 00 1
 

962

PCA+SDAE 70. 50 83. 67 93. 33 99. 83 99. 83 100. 00 100. 00 100. 00 58

　 　 2)与人工特征提取性能比较

相较于人工特征的提取方法,深度学习模型更利

于对复杂调制类型辐射源信号的 AFCL 提取出其内部

更加泛在的模糊能量特征。 为研究低 SNR 情况下

SDAE 网络提取特征的能力,选取文献[ 6] 提出的双谱

特征、文献[17]的 AF 三维特征、文献[ 18] 的 AF 极坐

标域特征 3 种人工提取特征方法做对比实验,结果如

图 13 所示。

图 13　 与人工特征提取性能的比较

Fig. 13　 Performance
 

comparison
 

with
 

manual
 

feature
 

extraction

由图 13 可知,文献[6]提出的双谱特征是对信号相

位噪声特性进行提取,因而在低 SNR 情况下受噪声干扰

大,在-2
 

dB 时识别率仅为 72% 。 文献[17]从主、侧视角

提取 AF 的主岭重心和主峰分布半径等三维特征,平均

分选成功率在-2
 

dB 时为 79% ,原因是 AF 三维图能量信

息较多且维数太大,噪声带来的毛刺和畸变比较多,直接

对其提取特征耗时和复杂度也会提高。 文献[18]对 AF
进行极坐标域转换,相较于上述方法,在低 SNR 环境下

分选成功率大大提升,-2
 

dB 时能达到 88. 5% 。 可见,本
文方法在低信噪比环境下,能提取 AFCL 深层模糊能量

特征,在-2
 

dB 时识别率仍保持在 99. 83% ,识别效果优

于以上 3 种方法。 由此可见,人工提取浅层特征的方法

在低 SNR 条件下抗噪性能欠缺,难以对调制类型不同的

辐射源信号有效分选识别。 深度学习虽依靠信号的先验

信息,但由此训练并提取的特征,受噪声干扰小,能更完

备地表达辐射源信号深层更泛在的信息,从而提高识

别率。

　 　 3)与其他深度学习模型性能比较

为验证本文深度学习算法模型的有效性,实验选取

文献[19]提出的集成学习模型、AFCL+AE 模型和 AFCL+
CNN 模型 3 种结构,与本文方法进行比较,观察动态 SNR
环境下信号的整体识别率变化,结果如图 14 所示。

图 14　 与其他深度学习模型性能比较

Fig. 14　 Performance
 

comparison
 

with
 

other
 

deep
 

learning
 

models

从图 14 中看出,在 SNR>2
 

dB 时,4 种方法的抗噪性

能都较好,但在低 SNR 环境下,后 3 种方法的识别率下

降较快,而本文方法仍能保持稳定的识别效果。 分析原

因,文献[ 19] 用 Morlet 小波变换对辐射源信号时频分

析,采用多分类器组合来对提取的特征进行分类,导致部

分信号被错分,识别率受到影响。 AFCL+CNN 的方法在

SNR = 0
 

dB 识别率虽能达到 93. 83% ,但在低 SNR 下的效

果相较于本文方法仍显劣势。 而 AFCL +AE 的方法,在
0

 

dB 时为 86. 67% ,仅一层的隐藏层不能保证网络较好

地学习和提取到 AFCL 的本质特征,况且未对信号去噪,
整个模型的鲁棒性和泛化能力也没有本文方法强。 因此

可见,本文的 AFCL+SDAE 算法模型在低 SNR 条件下,信
息利用率更高,相比浅层神经网络具备较强的抗噪性能

和稳定的泛化性能。
　 　 4)不同信号输入形式的性能比较

为验证本文系统的泛化能力,选取雷达信号由 STFT
得到的时频特征图、AF、模糊函数主脊( AF

 

main
 

ridge,
 

AFMR)以及 AFCL 四种信号输入形式进行对比实验。 时

频特征图数据量多且特征维数大,考虑到 SDAE 网络节
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点数的限制,用 PCA 和随机投影对其进行联合降维后作

为输入。 而 AF 属于三维特征,其能量分布主要分布在

原点附近,对 AF 中心 30×30 能量分布区域进行裁剪作

为输入。 AFMR 由于其原点对称性,选取一半即维数为

512 作为输入。 图 15 所示为 4 种形式的输入在不同 SNR
环境下的识别率变化情况。

图 15　 不同信号输入形式的性能比较

Fig. 15　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

signal
 

input
 

forms

由图 15 可知,AFCL 和 AFMR 在 SNR≥-2
 

dB 时,识
别准确率均能达到 95%以上,且相差不到 3% 。 在低 SNR
环境下,以时频特征和 AF 作为输入时的识别率下降幅

度较大,其中以 AF 作为输入时在-6
 

dB 时识别率仅为

56% ,远不如其他 3 种形式。 以 AFMR 作为输入在此条

件下保持在 82% ,而以 AFCL 作为输入能达到 83. 67% ,
明显优于其他 3 种输入形式,说明在复杂的噪声环境下,
AFCL 仍能保留信号深层模糊能量信息,抗噪性能较强。
而时频特征维数较大,在联合降维中信息损耗较多,且未

采取任何降噪措施,因此同等条件下识别率仅为 72% 。
综合分析,从辐射源信号的 AF 中计算并绘制出 AFCL,
既能有效降低 AF 的特征维数,又能契合 SDAE 网络的降

噪性能,即使在低 SNR 环境下识别率也能得到有效

保障。
3. 3　 特征维数分析

数据的维数同样影响着深度学习网络的性能,用更

少的数据尽可能保留更多的特征是所有模式识别问题所

关注的细节。 本文采用 PCA 算法对 AFCL 数据进行特征

降维,为研究特征维数对 SDAE 网络识别率的影响,选择

SNR = -6
 

dB 的数据集进行实验,结果如图 16 所示。
从图 16 中分析得出,特征维数越低,代表着经过

PCA 处理后的 AFCL 所保留的模糊能量信息越少,此时

SDAE 网络学习效果不理想,整体识别率偏低。 随着维

数增加,识别率准确率在不断上升,可以看到,当特征维

数大于 300 时,识别效果比较稳定。 综合考虑网络的特

征提取速度和数据的完整性,因此本文特征维数选择

363,这与表 1 实验结果基本一致。

图 16　 特征维数对识别率的影响

Fig. 16　 The
 

effect
 

of
 

the
 

feature
 

dimension
 

on
 

the
 

recognition
 

rate

3. 4　 系统鲁棒性分析

训练数据量的大小影响系统的整体准确率,通过不

同数量训练样本的整体平均识别率,来考察本文系统的

鲁棒性。 每类雷达辐射源信号训练数据从 100 组逐渐增

加到 600 组,步长 100 组,测试数据为 100 组。 为使实验

更具充分性,选取 SNR = -8、-6、-4
 

dB 三种信噪比环境

进行实验,结果如图 17 所示。

图 17　 不同训练样本下识别率的变化

Fig. 17　 Comparison
 

of
 

recognition
 

rates
 

of
 

different
 

training
 

samples

从图 17 结果来看,6 类信号的整体平均识别率随训

练数据的增加而平缓上升,信噪比越低,系统整体识别率

上升越明显。 当训练样本量大于 400 组时,3 种信噪比

情形下的信号识别准确率上升都比较细微,说明此时网

络分类器的整体性能已趋于平稳。 在 SNR = -4
 

dB 环境

下,当训练数据从 100 组增加到 600 组时,其识别准确率

变化大小不到 3% ,证实了在小样本的环境下,本文系统

仍具有良好的分类性能和鲁棒性。

4　 实测雷达数据实验

采用某外场部分雷达实测数据,进一步验证本文
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方法在实际战场环境下的工程价值。 选取 5 种雷达辐

射源信号各生成 100 个样本,即 500 个样本作为测试

集。 辐射源信号集参数设置如表 2 所示,识别结果如

表 3 所示。

表 2　 实测雷达辐射源信号数据集参数

Table
 

2　 Parameters
 

of
 

measured
 

radar
 

emitter
 

signals
 

data
 

set

辐射源集
辐射源集参数

调制类型 RF / MHz PW / μs

1 线性调频 8645、8810、8682、8750 四个频点波位组变,频率分集 20

2 非线性调制 8850 固定 16

3 非线性调制 8822、8773、8792、8807、8833 五个频点波位组变 4 ~ 6 个脉冲一组,每组 PW 在 8、14 任意

4 常规脉冲 8600 ~ 8800 单脉冲捷变 4 ~ 6 个脉冲一组,每组 PW 在 0. 5、0. 6、0. 7、0. 8 任意

5 线性调频 8518、8523、8548、8553、8563 五个频点波位组变 4~ 6 个脉冲一组,每组 PW 在 8、16、24 任意

表 3　 实测数据集实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

of
 

measured
 

data
 

set

实测数据集 识别率 / % 平均识别率 / %

1 100

2 100

3 72 87. 4

4 70

5 95

　 　 从表 2 中可以看出,不同辐射源集的调制类型、RF
和 PW 都有明显的交叠,且部分 RF 和 PW 还伴有捷变和

抖动,极大增加了辐射源信号的整体识别难度。 从表 3
中可以看出,本文方法对于线性调频及固定 RF 的非线

性调制信号集的识别效果较好,而 3、4 辐射源集参数跳

变显著且预处理的复杂度较大,因而分类识别效果有限。
但总体来讲,5 个实测雷达辐射源信号集的整体平均识

别率保持在 87. 4% ,证明在复杂多变的信号环境中,本文

方法具有一定的工程可行性。

5　 结　 　 论

复杂体制雷达辐射源信号常规识别方法特征提取耗

时长、识别性能差。 为此,本文提出一种基于 AFCL 与

SDAE 的识别新方法,把信号识别问题转变为图像输入

并由深度学习模型提取特征的过程。 通过仿真实验表

明,AFCL 保留了信号更多的模糊能量信息,而 SDAE 网

络的构建,既能对 AFCL 做进一步的降噪处理,又契合了

其能量信息特征分布,具有维数低,抗噪性能强,系统鲁

棒性良好等优势。 此外,实测数据集 3、4 辐射源信号的

识别效果不理想,有待提高,因此构建更完备的深度学习

模型结构以及补偿由噪声带来的 AF 图形塌陷是下一步

要研究的问题。
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