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基于多变换域特征的雷达辐射源信号融合识别
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摘　 要: 针对现有复杂体制雷达辐射源信号识别方法信息利用率低、抗噪性能差等问题,提出一种融合雷达辐射源信号多变

换域特征的集成深度神经网络识别方法。 首先基于双谱估计、模糊函数、希尔伯特黄变换(HHT)3 种变换域方法对辐射源信

号展开处理,分别提取信号矩形积分双谱特征、模糊函数正交切片特征和希尔伯特边际谱特征,并转换为表达能力和可解释

性更优的二维特征图像;其次,构建基于 ResNet18 + 多层感知机(MLP)的融合识别模型框架,以多个 ResNet18 网络作为基学

习器,分别对 3 类变换域特征数据集进行初级识别,获得以概率表征的特征向量;最后,通过 MLP 对特征向量进行融合学习,
输出最终的信号类别信息。 实验结果表明,该方法在信噪比为 0 dB 时,对 6 类雷达辐射源信号的整体平均识别率均保持在

99. 23%以上,即使是在 - 4 dB 低信噪比环境中,识别率也稳定在 96. 54%以上,验证了所提方法的有效性和较好性能。
关键词: 雷达辐射源信号;信号识别;多变换域特征;特征提取;深度学习

中图分类号: TN974 文献标志码: A 文章编号: 0367 - 6234(2026)03 - 0088 - 10

Fusion recognition of radar emitter signals based on multiple
transform domain features

PU Yunwei1,2, YU Yongpeng1,3, JIANG Ying1, TIAN Chunjin2

(1. Faculty of Information Engineering and Automation, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650500, China;
2. Computer Center, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650500, China; 3. School of Mechano-Electronic

Engineering, Guangdong University of Science & Technology, Dongguan 523668, Guangdong, China)

Abstract: In response to the problems of low information utilization and poor anti-noise performance in existing
recognition methods for radar emitter signals of complex systems, we proposed an ensemble deep neural network
recognition method integrating multiple transform domain features of radar emitter signals. Firstly, based on the
three transform domain methods of bispectrum estimation, ambiguity function (AF), and Hilbert-Huang transform
(HHT), we processed the emitter signals, extracted, and transformed the signal’s rectangular integral bispectrum
feature, AF orthogonal slice feature, and Hilbert marginal spectrum feature into two-dimensional feature images
with stronger expressiveness and interpretability. Then, we constructed a fusion recognition model framework based
on ResNet18 + multilayer perceptron ( MLP), took multiple ResNet18 as base learners to perform primary
recognition on the datasets of three transform domain features, and obtained feature vectors represented by
probabilities. Finally, we conducted fusion learning on the feature vectors via the MLP and output the final signal
category information. The experimental results show that the proposed method maintains an overall average
recognition rate of above 99. 23% for six classes of radar emitter signals at a signal-to-noise ratio (SNR) of 0 dB.
Even in the low SNR environment of - 4 dB, the recognition rate remains stable at above 96. 54% . The results
verify the effectiveness and better performance of the proposed method.
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　 　 雷达辐射源信号识别是雷达对抗侦察的核心环

节。 随着信息技术的发展,雷达对抗已进入智能化

阶段,新型体制雷达的广泛应用使得辐射源数量急

速增加、信号样式复杂多变,雷达辐射源信号识别面

临严峻的挑战。 传统基于脉冲描述字(PDW)参数

测量的辐射源信号识别方法已难以满足现代战场的



需求。 因此,能够稳健反映辐射源信号本质的脉内

调制特征已成为研究热点,如时域特征[1]、频域特

征[2]、时频域特征[3 - 4]、模糊函数特征[5]、高阶谱特

征[6]等。 但依赖人工经验挖掘信号特征参数的方

法存在耗时长、特征不完备等缺陷。 如何自动挖掘

信号深层分类特征亟待解决。
深度学习的快速发展推动深度神经网络在各个

领域广泛应用。 在雷达辐射源信号识别研究中,常
通过域变换的信号处理方法,将信号的脉内调制特

征转换为二维特征图像,再通过深度神经网络提取

深层本质特征,完成分类识别任务。 谢存祥等[7] 提

取了辐射源信号的二维时频特征,利用残差神经网

络实现了雷达信号的高效识别;普运伟等[8] 对模糊

函数主脊(AFMR)进行极坐标变换提取二维特征,
结合卷积神经网络提升识别率;全大英等[9] 采用

Choi-Williams 分布和多重同步压缩变换 (MSST),获
取二维时频图像并进行预处理,通过多通道卷积神

经网络在低信噪比下取得良好表现。
然而,尽管这些方法在信号分析和判定方面取

得了一定的成果,但均仅聚焦单一变换域特征,未能

充分挖掘多域互补信息。 同时,单一域的特征变换

也存在一定的缺陷,如在低信噪比环境下易受到干

扰而影响算法性能。 因此,本文提出一种多变换域

特征融合识别方法:联合双谱估计、模糊函数和

HHT 提取 3 类特征, 构建二维特征图像; 设计

ResNet18 + MLP 融合模型,融合多变换域的识别结

果,提升识别精度与鲁棒性。 通过仿真实验证明了

本文所提方法的有效性。

1　 雷达辐射源信号多变换域特征提取

方法

　 　 雷达辐射源信号 s( t)是一种非平稳信号,可表

示为[10]

s( t) = g( t)exp[j(2πf0 t + φ0)] + n( t) (1)
式中:n( t)为高斯白噪声;f0 和 φ0 分别为信号载频

和初始相位,二者决定辐射源信号的调制类型;g( t)
为信号的复包络,其表达式为

g( t) = a( t)exp[jθ( t)] (2)
式中:a( t)和 θ( t)分别为幅度调制函数、相位调制

函数。
为了精确描述辐射源信号之间的微小差异,需

提取多维度特征,但特征维度过多可能会引发维度

灾难和过拟合等问题,从而降低识别模型的性能。

因此,本文选择代表性强的双谱估计、模糊函数和

HHT 3 种方法,从不同的角度提取信号的特征信息,
丰富信号特征数据集的多样性。

双谱估计能有效地保留信号的幅值和相位信

息,降低高斯噪声、非高斯噪声的不利影响。 作为最

低阶的高阶谱,双谱处理方法更加简单,而且因为其

具有时间不变性、尺度不变性、相位保持性等特点,
可通过分析信号在不同频率下的相互作用,提取辐

射源信号之间的微小差异[11]。
模糊函数完全依赖雷达辐射源发射的信号波

形,每个雷达信号的模糊函数都是唯一的,并且信号

模糊体积的分配完全由信号本身决定。 通过卷积不

同时间延迟和频率偏移的信号,模糊函数可提取信

号在不同时间和频率上的变化特征,进而区分不同

的辐射源信号[12],为从信号模糊函数的角度获取信

号本身的特征参数提供了理论依据。
HHT 将信号分解为多个固有模态函数,每个模

态函数对应一个频率范围,可以捕获信号的局部非

线性特征,从而实现对辐射源信号微小差异的准确

描述[13]。 相较于傅里叶变换和小波变换等传统方

法,HHT 不受线性和平稳性假设限制,因此更加适

用于非平稳信号的分析。
直接从三维空间提取特征计算量和复杂度较

高,结合深度学习在图像处理方面的优势,本文采用

了 3 种不同的降维处理方法,将信号变换后的三维

特征图像降维为二维特征图像,在保证识别准确性

的同时,提升特征的可解释性和计算效率。
1. 1　 模糊函数正交切片特征提取

雷达辐射源信号 s( t) 的模糊函数 ( ambiguity
function,AF)可定义为

χs(τ,ξ) = ∫
+∞

-∞

g( t)g∗( t + τ)exp[j2πξt]dt (3)

式中:τ 为时延;ξ 为多普勒频偏;t 为时间;g∗( t)为
g( t)的共轭函数。 信号 s( t)的模糊函数由其复包

络 g( t)所决定。
上式表明,AF 实质上是 s( t)匹配滤波器对特定

时延和多普勒频偏的回波信号的响应,可以视为信

号在时域和频域上的联合二维时频表示,能够较好

地反映信号内在结构特性。 图 1 给出了 10 dB 信噪

比下 6 类雷达辐射源信号的 AF 三维图,包括常规

信号(CON)、线性调频信号(LFM)、二相编码信号

(BPSK)、跳频扩频信号(COSTAS)、M 伪随机序列

(MSEQ)、二频编码信号(BFSK)。
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图 1　 10 dB 信噪比下 6 类雷达辐射源信号的 AF 三维图

Fig. 1　 Three-dimensional diagram of AF of six kinds of radar
emitter signals at 10 dB SNR

由图 1 可知,AF 具有原点对称性和原点极值

性,能量主要集中在零频偏(ξ = 0)和零时延(τ = 0)
附近,这意味着有效的 AF 特征应该集中在该区域。
因此,提取模糊函数频偏和时延为零的切片作为雷

达辐射源信号的主要表征,并根据 AF 的对称性,分
别沿模糊函数的频偏半轴方向和时延半轴方向切割

组合,获得 AF 正交切片。
1)AF 频移零点切片特征提取

当时延 τ = 0 时,由模糊函数定义式和轴切割特

性可得如下函数:

χ(0,ξ) = ∫
+∞

-∞

g( t)g∗( t)exp[j2πξt]dt =

∫
+∞

-∞

g( t) 2exp[j2πξt]dt (4)

当时延 τ = τ1≠0 时,沿频偏轴方向垂直幅值轴

进行切割,可得如下函数表示的切片:

χ(τ1,ξ) = ∫
+∞

-∞

g( t)g∗( t + τ1)exp[ - j2πξt]dt =

exp[j2πξt] ∫
+∞

-∞

g(- t)g∗(- t + τ1)dt =

g(t)exp[j2πξτ1] 􀱋 g∗(- t + τ1) (5)

该切片等效于输入信号为 g( t)exp[j2πξt]的频

移回波信号通过一个匹配滤波器,并把在 τ1 时刻输

出值沿着频移轴展开。
2)AF 时延零点切片特征提取

当频移 ξ = 0 时,由模糊函数定义式和轴切割特

性可得如下函数:

χ(τ,0) = ∫
+∞

-∞

g( t)g∗( t + τ)dt (6)

当频移 ξ = ξ1≠0 时,沿时延轴方向垂直幅值轴

进行切割,可得如下函数表示的切片:

χ(τ,ξ1) = ∫
+∞

-∞

g( t)g∗( t + τ)exp[j2πξ1 t]dt =

　 　 ∫
+∞

-∞

g( - t)g∗( - t + τ)exp[ - j2πξ1 t]dt =

g( - t)exp[ - j2πξ1τ]∗g∗( - t + τ) =

g( t)∗g∗( - t + τ)exp[ - j2πξ1τ] (7)
上式代表的 AF 切片经过匹配滤波后的输出。
在获取 AF 时延零点切片和频移零点切片后,

根据 AF 的对称性原理将两种切片的半轴进行组

合,得到 AF 正交切片,图 2 为 10 dB 下 6 类雷达辐

射源信号的 AF 正交切片图。

图 2　 6 类雷达辐射源信号的 AF 正交切片图

Fig. 2　 AF orthogonal slices of six kinds of radar emitter signals

1. 2　 矩形积分双谱特征提取

双谱是基于二重傅里叶变换的信号处理方法,
其物理定义可近似理解为信号偏度在频域上的分

解。 具体来说,双谱的计算利用三阶累积量的二重

傅里叶变换,其信号偏度为三阶累积量、方差为二阶

累积量。 在处理辐射源信号时,双谱的应用可以有

效反映信号的非线性程度,其表达式为

Bx(ω1,ω2) = ∑
+∞

τ1 = -∞
∑
+∞

τ2 = -∞
c3x(τ1,τ2)e

- j(ω1τ1+ω2τ2)

(8)
式中:(ω1,ω2)为双谱平面对应的坐标轴点;c3x(τ1,
τ2)e - j(ω1τ1 + ω2τ2)为信号的三阶累积量。

双谱估计法在辐射源信号特征提取中具有明显

的优势,但直接运用双谱估计进行特征提取需要克

服其计算复杂度的问题。 积分双谱是双谱的二次表

征技术,能一定程度降低计算复杂度,常用的积分双

谱方法包括:轴向积分双谱(axially integrated bispectra,
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AIB)、圆周积分双谱(circularly integrated bispectra,
CIB)、径向积分双谱 ( radially integrated bispectra,
RIB)、矩形积分双谱 ( square integrated bispectra,
SIB)。 不同积分双谱按不同的积分路线在双谱平

面进行特征提取,4 种积分双谱的积分路径如图 3
所示(图中圆点为双谱值)。

图 3　 4 种积分双谱的积分路径

Fig. 3　 Integral routes of four kinds of integral bispectra

从图 3 双谱平面的积分路径来看:AIB 提取的

特征保留了双谱的幅度信息,并具有尺度变换性,但
遗漏了较多的相位信息;RIB 具有时移不变的特性,
保留了信号的幅度和相位信息,但容易出现遗漏或

者重复计算现象,计算结果依赖积分路径的选取;
CIB 保留了信号的尺度信息,但仍存在双谱值点遗

漏的问题,并且计算时需要进行极坐标的转换,增加

了特征提取算法的复杂度。
与其他 3 种积分双谱方式相比,SIB 的积分路

径能计算信号的所有双谱值信息,不存在信号双谱

值的遗漏、重复利用的问题,这能够保证雷达辐射源

信号的重要特征信息得到充分利用。 当高斯噪声存

在时,SIB 能够有效抑制噪声,且具有时移不变性,
可有效反映信号的尺度、相位信息。 因此,选择 SIB
方法作为双谱估计法的二次表征,用于雷达辐射源

信号特征提取。
采用 SIB 方法提取辐射源信号双谱特征的算法

步骤如下:
1)假设有 c 类未识别辐射源信号,每类信号有

Nc 个样本,其中第 c 类信号的第 i 个样本信号表示

为 xc,i( t)。
2)对于每个样本信号 xc,i ( t),通过公式(8)计

算其双谱 Bc,i(ω1,ω2)。
3)根据图 3 中 SIB 积分路径来计算 SIB 提取的

双谱特征 yi
j( l),即:

yi
j( l) = ∑

sl

Bc,i(ω1,ω2),l = 1,2,…,L (9)

式中:L 为 SIB 的积分路径总条数;Sl 为图 3 中 SIB
采用的第 l 条积分路径。 图 4 为 10 dB 下 6 类雷达

辐射源信号的 SIB 提取的双谱二维特征图像。

图 4　 6 类雷达辐射源信号 SIB 双谱特征图

Fig. 4　 Square integrated bispectra ( SIB) characteristic of six
kinds of radar emitter signals

1. 3　 希尔伯特边际谱特征提取

HHT 由 经 验 模 态 分 解 ( empirical mode
decomposition,EMD) 和希尔伯特谱分析 ( Hilbert
spectrum analysis,HAS)两部分组成[14]。 EMD 方法

是对非平稳信号进行平稳化的处理手段,本质上是

通过对信号进行局部分解和反复迭代,将原始信号

分解为多个本征模态函数( intrinsic mode function,
IMF),然后利用 IMF 对信号序列进行分解。

EMD 过程结束时,雷达辐射源信号 s( t)被分解

为若干个 IMFs,即:

s( t) = ∑
n

k = 1
ck( t) + rn( t) (10)

式中:n 为本征模态数; ck( t)为第 k 个 IMF;rn( t)为
残余分量。

对式(10)中的信号 s( t)进行希尔伯特变换后

可得:

m( t) = 1
π ∫

+∞

-∞

s(τ)
t - τdτ (11)

s( t)与 m( t)形成一对复共轭对,则 s( t)的解析

信号可表示为

z( t) = s( t) + jm( t) = a( t)exp[jφ( t)] (12)
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式中:a( t)为瞬时幅值函数;φ( t)为瞬时相位函数,
定义为:

a( t) = s ( t) 2 +m ( t) 2 (13)

φ( t) = arctan m( t)
s( t) (14)

可通过瞬时相位的导数得到瞬时频率 ω( t),定
义为

ω( t) = dφ( t)
dt (15)

至此,经希尔伯特变换后的信号是频率和幅值

均为时间函数的 n 个分量的和,其 Hilbert 谱可表

示为

H(ω,t) = Re∑
n

i = 1
ai( t)exp[j∫ωi( t)dt] (16)

最后对 Hilbert 谱 H(ω,t)在时间上进行积分,
可得到 Hilbert 边际谱,其定义式为

h(ω) = ∫
T

0

H(ω,t)dt (17)

式中:T 为信号的总长度。 Hilbert 边际谱表示每个

频率值对应的总振幅值。 从统计意义上讲,它反映

了信号在整个时间跨度内各频点的能量积累分布情

况,更能准确地反映实际信号的频率成分。 因此,
Hilbert 边际谱更符合非平稳特性雷达信号的处理

需求。
图 5 为 10 dB 下 6 类雷达辐射源信号的 Hilbert

边际谱二维特征图像。

图 5　 6 类雷达辐射源信号的 Hilbert 边际谱特征图

Fig. 5　 Hilbert marginal spectrum characteristic of six kinds of
radar emitter signals

2　 辐射源信号识别模型构建

雷达辐射源信号经过多变换域处理后,分别提

取矩形积分双谱特征、模糊函数正交切片特征、
Hilbert 边际谱特征并转化为二维图像。 鉴于深度

神经 网 络 在 图 像 处 理 中 的 独 特 优 势, 构 建 了

ResNet18 + MLP 网络模型对上述二维特征图像进行

分类识别,多变换域特征融合识别模型框架如图 6
所示。

其中,ResNet18 网络主要作为识别模型的基学

习器,通过多变换域特征数据集实现辐射源信号的

初级识别,获得以概率形式表征的特征向量;然后采

用 MLP 作为元学习器融合特征向量,提升识别精

度,获得最终识别结果。
直接利用原始图像进行分类识别,深度神经网

络的输入维数太大,计算工程量较高,因此需要对输

入图像进行预处理,同时考虑到过多的预处理可能

会丢失图像细微信息,所以仅采取灰度化、图像缩放

(Resize)、中心裁剪和归一化等方法进行预处理。

图 6　 多变换域特征融合识别模型框架

Fig. 6　 Fusion recognition model framework of multiple transform
domain features

2. 1　 ResNet18 网络模型

残差网络(residual network,ResNet)采用残差块

特殊网络结构[15],通过短连接的方式,将神经网络

的输入 X 直接连接到有参层的输出 Y,从而实现“恒
等映射”的。 在这种映射方式下,有参层可以学习

残差映射 f:X→Y-X,该映射可以将输入数据映射成

为期望的输出数据,从而有效地解决深度神经网络

中梯度消失和梯度爆炸的问题,并且可以加速网络

的收敛速度。 此外,由于残差块具有非常强的表达

能力,可以很好地适应不同类型的数据。 图 7 为

ResNet18 模型结构。
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图 7　 ResNet18 模型结构

Fig. 7　 ResNet18 model structure
ResNet18 模型的残差模块数量为 4 个,其中每

个残差块中包含 2 个卷积层,卷积层参数设置如表

1 所示。
表 1　 ResNet18 参数设置

Tab. 1　 ResNet18 parameter settings

残差块 卷积层 1 卷积层 2

1 3 × 3 卷积,64 3 × 3 卷积,64

2 3 × 3 卷积,128 3 × 3 卷积,128

3 3 × 3 卷积,256 3 × 3 卷积,256

4 3 × 3 卷积,512 3 × 3 卷积,512

在真实环境中,辐射源信号样本数量通常较为

稀缺,如果直接训练 ResNet18 网络模型,易出现过

拟合现象。 因此,本文采用预训练模型 ResNet18 作

为辐射源信号识别的基础模型。
在预训练阶段,模型在 ImageNet 数据集上进行

训练,通过学习大规模图像数据集的特征,提高模型

的泛化能力和鲁棒性。 在辐射源信号识别任务中,
为了避免过拟合,本文对原始模型进行了微调,即保

留原始 ResNet18 模型的大部分结构,去掉最后的全

连接层输出,冻结前 3 个残差块的参数,以此作为一

个浅层信号特征提取器。 接着,随机初始化第 4 个

残差块的参数,用于学习深层特征。 最后,增加一个

6 类输出的全连接层,并采用 Softmax 作为分类器获

得信号的初步识别结果,得到以概率形式表征的特

征向量。
2. 2　 MLP 网络模型

元学习器需融合初级识别结果并完成最终的识

别。 多层感知机(multilayer perceptron,MLP)由输入

层、隐藏层和输出层构成,具有良好的容错性和自学

习功能,故选择MLP 作为元学习器,基本结构如图 8

所示。

图 8　 MLP 基本结构

Fig. 8　 Basic structure of MLP

本文所提识别模型采用批量大小为 32 的训练

策略,使用 Adam 优化器进行参数更新,并采用交叉

熵损失函数作为模型的训练目标。 在每个训练批次

中,通过反向传播算法计算梯度,更新网络中的权重

参数。 学习率设置为 0. 001,以平衡训练速度和模

型收敛性能。
综上,本文基于多变换域特征的雷达辐射源信

号融合识别算法如下所示。

算法 1　 基于多变换域特征的雷达辐射源信号融合识别算法

1. 初始化变量

Emitter:待识别辐射源

Num:每个辐射源产生的信号个数

SNR:信噪比

n:信号长度

N:信号重采样长度

2. for all Emitter do

3. 　 for all SNR do

4. 　 　 for all Num do

5. 　 　 获得离散信号 s(n)

6. 　 　 根据 N / n 对信号 s(n)进行重采样,使信号保持相同长度,取
N = 1 024

7. 　 　 按第 1 节所提方法,对雷达辐射源信号同时进行双谱估计、
模糊函数和 HHT 3 种变换

8. 　 　 提取矩形积分双谱、AF 正交切片和 Hilbert 边际谱 3 种变换

域的二维特征图像并保存

9. 　 　 end for

10. 　 end for

11. end for

12. 构建 ResNet18 + MLP 融合模型

13. 输入雷达信号多变换域二维特征图像训练集到融合模型中进行

训练,训练结束后保存模型参数

14. 将测试集输入到融合模型中实现分类识别

15. 统计识别结果和识别时间
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3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境与信号参数设置

通过仿真 CON、LFM、BPSK、COSTAS、M-SEQ、
BFSK 6 类常见辐射源信号验证方法的可行性与有

效性,重采样长度 N = 1 024。 具体参数设置为:信
号采样频率 fs = 60 MHz;脉冲载频 fc = 10 MHz;脉冲

宽度 PW =10 μs;其中 LFM 信号的带宽为 10 MHz,
BPSK 和 BFSK 均为 13 位 Baker 码;M-SEQ 编码为

[1,0,1,1,1,0,0];COSTAS 编码为[1,2,4,8,5,10,
9,7,3,6];此外,除 BFSK 的两个频点分别取 10 MHz
和2 MHz之外,其余信号的载频 fc = 10 MHz。

实验数据的设置:在 SNR∈( - 10,18) dB 的条

件下,每类信号每隔 2 dB 生成 40 个不同初相的信

号样本,共有 3 600 个信号作为训练集;测试集根据

实际实验需求,每个 SNR 下每类信号各产生 200 个,
共 1 200 个信号。

高斯白噪声 n( t)的生成参数设置如下:
在未识别雷达辐射源信号时,信噪比定义为

SNR =10 log10(Psignal / Pnoise) (18)
当获取辐射源信号时,可计算出辐射源信号功

率为

Psignal = 1
n∑

n

t = 1
s ( t) 2 (19)

式中:n 为辐射源信号长度。 计算出信号功率后,通
过设置信噪比参数 SNR(如 - 2 dB,0 dB,…),计算

出噪声的功率为

Pnoise = Psignal / 10SNR / 10 (20)
获得噪声的功率之后,生成标准高斯分布(均

值为 0,标准差为 1)的噪声序列(和辐射源信号长

度一样),再通过功率归一化转换得到最终所需高

斯白噪声n( t)。
实验的信号仿真与处理工作在 MATLAB 环境

下完成,深度学习环境为 Python 3. 6 + Pytorch 1. 9。
3. 2　 多域融合前后识别结果比较

为验证多域融合方法的有效性,对比动态信噪

比条件下单个域特征和多域特征融合后的识别结

果,如表 2 所示。
从表 2 的实验结果可知,随着 SNR 的增大,单

个变换域特征与多域特征融合后的识别结果的差异

逐渐变小,SNR 为 2 dB 时识别差异小于 1% ;但在

低信噪比环境下,经多域特征融合后的识别结果明

显高于单个变换域特征,这是因为当 SNR 较低时,
多域特征的融合能够有效避免特征被噪声淹没,同
时在分类识别时,本文所提的融合模型框架能够充

分利用各个域的特征信息,有效归纳并纠正单个变

换域特征的错误识别结果,进而提升整个模型的识

别性能。

表 2　 多域融合前后识别结果比较

Tab. 2　 Comparison of recognition results before and after multi-
domain fusion

变换域特征
动态 SNR 下的信号识别率 / %

- 4 dB - 2 dB 0 dB 2 dB 4 dB

AF 正交切片 94. 56 96. 45 98. 42 99. 58 100

Hilbert 边际谱 92. 89 95. 32 97. 83 99. 19 99. 86

矩形积分双谱 93. 75 96. 08 98. 16 99. 37 100

多域融合 96. 54 98. 17 99. 23 99. 89 100

3. 3　 不同学习器组合的识别性能对比

为考察不同的基学习器对多变换域特征的识别

性能差异,采用经 ImageNet 训练的预训练模型

AlexNet、VGG16 两种深度神经网络作为融合框架模

型的基学习器,与 ResNet18 进行对比,对比结果如

图 9 所示,识别耗时如表 3 所示。

图 9　 不同学习器识别性能对比

Fig. 9　 Comparison of recognition performance of different learners

表 3　 不同学习器识别耗时对比

Tab. 3　 Comparison of recognition time of different learners

学习器结构 识别耗时 / s

VGG16 + MLP 846. 45

AlexNet + MLP 194. 12

ResNet18 + MLP 248. 76

ResNet18 + GBDT 417. 18

DenseNet121 + MLP 589. 57

通过图 9 和表 3 可知,在相同 SNR 条件下,本
文采用的 ResNet18 + MLP 组合识别效果最佳。 分

析原因:AlexNet 模型含 5 层卷积层,参数数量较少,
虽然识别耗时最短,但识别效果不理想;VGG16 是

卷积层超过 10 层的深层卷积神经网络,模型复杂,
参数数量最多,易出现梯度消失问题,识别效果受到
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影响且识别耗时最长;DenseNet121 模型识别效果与

ResNet18 模型识别效果接近,收敛速度快,但训练

时间、迭代速度慢。
同时, 与 ResNet18 + MLP 相比, ResNet18 +

GBDT 的识别精度略高,但 GBDT( gradient boosting
decision tree)是基于序列的集成算法,每次迭代都

需要建立一个新的决策树模型,识别耗时较长。 而

本文采用 ResNet18 作为识别模型的基学习器,引入

了短连接,能够在训练过程中有效缓解梯度消失的

问题,使得网络易于学习和优化,进而提升了整个识

别模型框架的识别效果;MLP 作为元学习器虽然识

别精度略低于 GBDT,但耗时更短,更符合实际应用

场景。
3. 4　 与人工特征提取方法比较

为探究本文所提方法的性能,实验选取 DTW
距离特征[16]、分形维数三维特征[17],AF 极坐标域

特征[18]3 种人工提取特征方法进行对比,结果如

图 10所示。

图 10　 与人工特征提取方法比较

Fig. 10　 Comparison with manual feature extraction method

由图 10 可知,文献[17]从分形维数中提取近

似熵、盒维数和信息维数组成三维特征,虽然能够反

映信号时域信息,但低 SNR 时受噪声影响较大,适
用范围有限;文献[16]采用样本相似的度量方法构

建了 DTW 距离特征,时间复杂度较高,整体识别效

果不佳,当 SNR = 6 时识别率仅为 93. 89% ;文献

[18]从坐标转换的思路出发,在不损失 AF 能量信

息的情况下,提取了 AF 极坐标域中的致密度等特

征,低 SNR 时具有良好的分选成功率,但整体精度

低于本文方法。
由此可见,人工提取特征的方法在低 SNR 环境

下易受噪声干扰,整体表现不佳。 而本文所提方法

基于深度学习,虽然需要信号的先验信息,但所提取

的多域特征能够充分表征信号更加完备的内在信

息,且具有稳定的抗噪性能,在 - 2 dB 的条件下识

别准确率达到 98. 17% ,相较于另外 3 种人工特征

提取方法,拥有更优的识别精度。
3. 5　 不同网络模型识别性能对比

为进一步验证本文所提方法的高效性,通过实

验对不同深度学习识别算法进行分析对比,选取文

献[19]、[20]和[21]的 3 种方法进行比较,对比结

果如图 11 所示。

图 11　 与其他深度学习识别算法对比

Fig. 11 　 Comparison with other deep learning recognition
algorithms

由图 11 可以看出,在相同的信噪比环境下,本
文方法的识别准确率最高。 当 SNR > 4 dB 时,4 种

网络结构的识别效果均比较理想,但随着 SNR 的下

降,文献[19]和文献[21]所用识别算法的识别准确

率下降速度较快,抗噪性能不佳;文献[20]所用识

别算法虽然抗噪性较好,但识别准确率提升速度较

慢,整体性能并不如本文所提方法。
究其原因,文献[21]采用短时傅里叶变换提取

信号特征并排列组合,输入到广义回归神经网络完

成信号识别,算法的复杂度较高,且所提特征在低

SNR 下易受噪声影响;文献[19]将雷达信号变换到

时频域后,只改变了分类器的类型,对识别准确率提

升的效果有限;文献[20]使用双谱分析法提取特

征,但采用的卷积神经网络对信号识别的提升效果

并不明显,导致整体性能不佳。 相比之下,本文基于

多变换域特征的模型融合识别方法具有更好的性能

表现。
3. 6　 算法复杂度分析

算法复杂度主要体现为执行该算法时所需要消

耗的计算机资源,是雷达辐射源信号识别方法的关

键性能指标[22 - 24]。 为考察本文算法的运算量,分别

采用文献[7]、[8]、[25]的特征提取方法与所提出
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算法进行复杂度对比,结果如表 4 所示。
表 4　 不同方法的算法复杂度对比

Tab. 4　 Comparison of algorithm complexity of different methods

特征提取方法 算法复杂度

文献[7]方法 O(N2 log N + 3N2)

文献[8]方法 O(18 000N log N + 7N)

文献[25]方法 O((PN + N2) log N + N2)

本文方法 O((K + 1)N log N + 3N2 + 3N)

文献[7]先对原始信号进行平滑伪 Wigner-Ville
分布变换,单次的复杂度为 O(N2 log N),接着对时

频图像分别进行开运算、均值滤波和双三次插值法

缩放,复杂度为O (3N2),故总复杂度为O (N2 log N +
3N2)。

根据文献[8]的算法步骤,二维 AFMR 的提取

首先需要利用分数自相关计算任意角度对应的 AF
值,复杂度为 O (N log N)。 此外,需要对 AFMR 进行

18 000 次的搜索,所以复杂度为O (18 000 N log N),之
后需对一维 AFMR 进行极坐标变换,复杂度为 O
(7N),所以此方法的总复杂度为 O (18 000 N log N
+ 7N)。

文献[25]中的算法先进行 Chirp 基分解,在二

维搜索过程中变换阶次数为 P,故 Chirp 基分解的复

杂度为 O (PN log N),之后进行伪 Wigner-Ville 分

布变换,单次复杂度为 O (N2 log N),最后计算

Zernike 矩,复杂度为 O (N2),总复杂度为 O ((PN
+ N2) log N + N2)。

在本文方法中,①AF 正交切片特征提取:通过

快速傅里叶变换(fast fourier transform, FFT)计算离

散 AF 值,此过程的复杂度为 O (N log N);平滑处

理环节,需先对 AF 按行逐渐平滑,接着对中间结果

按列依次平滑,复杂度为 O (2N2),所以,AF 正交切

片的算法复杂度为 O(N log N + 2N2)。 ②矩形积分

双谱特征提取:计算其 K 段的三阶累积量,单次复

杂度为 O(N log N),总复杂度为 O(KN log N);计算

双谱值并根据积分路径提取双谱的围线积分双谱特

征,进行归一化处理,复杂度为 O(2N),总复杂度为

O(KN log N + 2N)。 ③HHT 边际谱特征提取:计算

Hilbert 谱复杂度 O (N2),再对 Hilbert 谱在时间上

进行积分,其复杂度为 O(N),所以,HHT 边际谱特

征的总复杂度为 O(N2 + N)。 综上,本文方法的总

复杂度为 O((K + 1)N log N + 3N2 + 3N)。
综上所述,从算法阶数的角度来看,文献[8]的

复杂度阶数最低,为 O(N log N),其余方法复杂度

阶数均为 O(N2),但其余项系数有很大差异。 在实

际应用中,采样点数 N 的取值通常在 128 ~ 1 024 范

围内,因此可对算法的总计算量 C 进行估算,总计

算量的比较结果为: C本文方法 < C文献[25] < C文献[7] <
C文献[8]。 算法总计算量的取值范围在[105,107]区

间内,能够很好地适应实时性需求,满足实际应用

场景。

4　 结　 语

本文提出了一种基于多变换域特征融合的雷达

辐射源信号识别方法。 该方法在信息处理阶段同时

提取了辐射源信号的矩形积分双谱特征、模糊函数

正交切片特征和希尔伯特边际谱特征,能够充分表

征辐射源信号不同层面的内在细微信息;在图像处

理阶段采用基于 ResNet18 + MLP 的特征融合框架

模型,可以有效提取和利用不同变换域特征之间的

互补性,提高识别准确率。 仿真实验结果表明,本文

所提方法能够充分描述信号间的差异性,整体识别

率较高,在低 SNR 条件下也有较好的表现。
本文所识别的雷达辐射源信号调制类型为经典

类型,而实际场景中还存在更多复杂多变的雷达辐

射源信号,后续研究可以考虑拓展识别的调制类型

范围,进一步提升方法的泛化能力。
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