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基于稀疏表示的雷达辐射源信号级融合识别算法
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摘 要: 针对现有融合识别算法难以兼顾信息完备性和节点通信数据量的问题,提出一种基于信号稀疏表示的雷达

辐射源信号级融合识别算法. 该方法将接收信号投影到稀疏域并进行压缩,从而在稀疏域完成融合,最后利用融合后

的稀疏系数进行识别.该方法既降低了通信数据量,又较好地保证了信息的完整性. 仿真实验表明,相对于单一传感

器和决策级融合,所提出的方法可有效提高信号识别性能.
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Signal-level fusion algorithm for radar emitter identification based on
sparse representation
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Abstract: To solve the contradiction between the information completeness and data volume existing in the radar signal

fusion，a signal-level fusion algorithm for radar emitter identification based on sparse representation is presented. In

the algorithm, intercepted signals are projected to sparse domains and compressed for communication. Then the sparse

coefficients are fused for recognition. The data of communication is decreased in the algorithm, and the available information

of intercepted signal is also reserved. The simulations show that the recognition accuracy is improved compared with the

single signal receiver and the decision-level fusion algorithms.
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0 引引引 言言言

雷达辐射源识别 (EID)是电子侦察系统的重要

组成部分[1-2]. 由于电子侦察为非合作接收,当接收信

道出现遮蔽或者目标雷达信号主瓣未对准时,信号强

度低于检测门限,侦测信号将可能发生脉冲缺失或畸

变,影响识别效果.同时,随着电磁信号环境的日趋复

杂, 信号密集交错,信号空间存在着大量的噪声和干

扰,也会对雷达辐射源识别造成影响.在上述条件下,

单个传感器难以获得目标辐射源的全面信息,使得信

号识别性能受到严重制约. 融合不同位置、不同接收

特性传感器的侦测信息,有利于获得更为全面的信息,

为提高雷达辐射源识别的准确性和可靠性提供了方

向,目前已成为雷达辐射源识别领域的重要发展趋势.

近年来,国内外学者在雷达信号融合处理的研究

上取得了一定进展.目标识别融合一般分为决策级融

合、特征级融合和信号 (数据)级融合[3]. 特征级和决

策级融合方法是各传感器独立对接收信号进行特征

提取、分类等处理, 再将处理后的信息进行融合, 这

两类方法对传输要求较低, 因此目前雷达辐射源识

别等领域的研究多集中于此[4-6]. 但是, 特征级和决

策级融合往往会造成大量有用信息的丢失,特别是当

信号缺失或干扰造成单一接收机特征提取或决策困

难时, 会对后续的融合识别处理产生巨大障碍,甚至

无法进行融合. 信号级融合直接对各传感器的接收

信号进行融合,典型的信号 (数据)级融合方法包括加

权法、IHS变换法、小波变换法等[3,7]. 这类方法信息

损失最小, 能够消除传感器测量中的干扰和不确定

性,获得更准确、更可靠的测量结果.但传统的信号级
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融合方法数据量大、处理代价高,难以适应节点间通

信能力的要求[3], 因此, 目前信号级融合多应用于雷

达成像等对节点间通信要求或实时性要求较低的领

域[8-9]. 综上所述,探索能够兼顾低传输数据和低信息

损耗的雷达辐射源融合识别方法具有显著的理论价

值和应用价值.

信号稀疏表示是将信号表示为少量非零稀疏系

数的形式.由于稀疏信号模型可以用低维数据近似无

信息损失地表示原始高维信号, 近年来得到了研究

人员的关注,目前已广泛应用于压缩感知[10]、模式识

别[11]、图像融合[12]等领域,但较少应用于信号级雷达

辐射源融合识别领域.

鉴于上述需求,本文提出信号级融合的雷达辐射

源识别算法 (SRSF).该算法主要具有以下特点: 1)实

现了信号级融合,减少了信息损失,提高了识别效率;

2)降低了数据维度,适应了节点间通信需求; 3)直接

在信号的表示空间进行融合和识别,减少了信号处理

环节. 仿真实验表明,所提出的算法可以有效提高信

号识别性能.

1 信信信号号号稀稀稀疏疏疏表表表示示示

信号稀疏表示基于如下基本假设: 当字典完备

时, 信号可以表示为字典中少量原子的线性组合[11].

假设存在字典集𝐷 = [𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑇 ] ∈ 𝑹𝑛×𝑇 , 其

中𝑇 为样本原子的数量. 任意信号 𝑠 ∈ 𝑹𝑛可以近似

线性表示为

𝑠 = 𝑑1𝛼1 + 𝑑2𝛼2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑑𝑇𝛼𝑇 = 𝐷𝛼, (1)

其中𝛼 = [𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑇 ]
T ∈ 𝑹T为稀疏系数. 一般

假设𝑇 > 𝑛, 即字典集𝐷为冗余的, 则矩阵中的各原

子 𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑇 不再线性独立, 式 (1)中信号 𝑠的表

示不非唯一.寻找信号的稀疏表示是指从所有表示中

找出分解系数𝛼最为稀疏的一个,即求解如下优化问

题:

𝛼̂ = min
𝛼

∥𝛼∥0;

s.t. ∥𝐷𝛼− 𝑠∥22 < 𝜀. (2)

其中: ∥𝛼∥0为𝛼中非零元素的个数, 𝜀为非负实数. 由

于该优化问题为NP-hard问题,借鉴最小 ℓ1和 ℓ0范数

的一致性理论, Wright等[11]提出通过求解凸优化问题

来估计稀疏系数𝛼,即

𝛼̂ = min
𝛼

∥𝛼∥1;

s.t. ∥𝐷𝛼− 𝑠∥22 < 𝜀. (3)

其中 ∥𝛼∥1 =
∑
𝑗

∣𝛼𝑗 ∣. 上述问题变为二次约束线性规

划问题 (QCLP), 可以采用基追踪算法 (BP)或梯度投

影 (GP)算法等进行求解.

2 基基基于于于信信信号号号稀稀稀疏疏疏表表表示示示的的的雷雷雷达达达辐辐辐射射射源源源融融融合合合

识识识别别别

雷达辐射源识别是指将侦察到的雷达信号与模

板库中的信号波形进行匹配,从而识别信号的类型[1].

假设目标雷达发射的脉冲序列 𝑠 = [𝑠(0), 𝑠(1), ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑠(𝑛− 1)]T满足

𝑠(𝑘) =
1√
𝑁

𝑁−1∑
𝑖=0

𝑠𝑖(𝑘) =

1√
𝑁

𝑁−1∑
𝑖=0

𝐴rect
(𝑘 − 𝑖𝑇

𝜏

)
e𝑗𝜑(𝑘−𝑖𝑇 ),

0 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑛− 1. (4)

其中: 𝑛为信号采样点数, 𝑁为脉冲个数, 𝑇 为脉冲间

隔, 𝜏为子脉冲宽度, 𝐴为子脉冲幅度, 𝜑(𝑘)为子脉冲

复包络的瞬时相位, rect(⋅)为矩形函数. 假设在不同

位置有𝑅个侦察接收机对该信号进行侦收,考虑到不

同接收机所处位置和信道的差异,第 𝑖个接收机的接

收信号可以表示为

𝑥𝑟 = [𝑥𝑟(0), 𝑥𝑟(1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑟(𝑛− 1)]T,

𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑅.

第 𝑟个脉冲接收信号可以表示为

𝑥𝑟(𝑘) =

1√
𝑁

𝑁−1∑
𝑖=0

𝐼𝑟(𝑘)𝐴𝑟rect
(𝑘 − 𝑖𝑇𝑟

𝜏

)
e𝑗𝜑𝑟(𝑘−𝑖𝑇𝑟) +𝑁𝑟(𝑘),

0 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑛− 1. (5)

其中: 𝐴𝑟 =

√
𝐴2𝐺

4π𝑅2
[13], 𝐺为天线增益, 𝑅为接收距

离, 𝜑𝑟为接收信号相位函数, 𝐼𝑟(𝑘)为信道对信号造成

的畸变, 𝑁𝑟(𝑘)为噪声. 本文假设配准和归一化已完

成,不考虑不同接收信道在信号功率和相位上的差异,

即𝐴1 = 𝐴2 = ⋅ ⋅ ⋅ = 𝐴𝑅, 𝜑1 = 𝜑2 = ⋅ ⋅ ⋅ = 𝜑𝑅.

为了减少信息损失, 同时兼顾节点间的通信能

力, 首先对信号进行稀疏表示, 再将信号压缩到较低

维度以进行信号融合识别,具体算法如图 1所示.

假设训练信号集为 {𝑡𝑖∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚}, 其中 𝑡𝑖

∈ 𝑹𝑛, 设 𝑡𝑖共有 𝐼种可能的类型. 对信号进行短时

傅里叶变换得到 {𝑇𝑖 ∈ 𝑹𝑛×𝑛𝑓 ∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚}.其中:

𝑇𝑖 = STFT(𝑡𝑖), 𝑛𝑓为变换后的频率点数.将矩阵𝑇𝑖

等分成𝑊𝑁 ×𝑊𝑀的子矩阵集

{𝑇𝑖,𝑗 ∈ 𝑹𝑊𝑁×𝑊𝑀 ∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘},
𝑘 =

𝑛𝑛𝑓

𝑊𝑁𝑊𝑀
.

将各子矩阵向量化后,得到

{𝑡̃𝑖,𝑗 ∈ 𝑅𝑊𝑁𝑊𝑀 ∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘}.
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图 1 SRSF算法结构

将向量集 {𝑡̃𝑖,𝑗}组成矩阵
𝑉 = [𝑡̃1,1, 𝑡̃1,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡̃𝑚,𝑘], 𝑉 ∈ 𝑹(𝑊𝑁𝑊𝑀 )×(𝑚𝑘).

采用K-SVD算法[12]求解目标函数 (6),找出在稀疏约

束下能最优线性表示向量集𝑉 中各列向量的冗余字

典集𝐷 = [𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑇 ] ∈ 𝑅𝑛×𝑇 ,有

min
𝐷,𝑋

{∥𝑉 −𝐷Φ∥2𝐹 };

s.t. ∀𝑖, ∥𝜙𝑖∥0 ⩽ 𝑇0. (6)

其中: Φ为稀疏系数矩阵, 𝜙𝑖为Φ的第 𝑖列, 𝑇0为𝜙𝑖中

非零元素的个数, 𝑛 = (𝑊𝑁𝑊𝑀 ), 𝑇 ⩽ (𝑚𝑘). 向量化

训练信号子矩阵 𝑡̃𝑖,𝑗的稀疏系数可以表示为

𝛼̂𝑡𝑟,𝑗 = min
𝛼𝑡𝑟,𝑗

∥𝛼𝑡𝑟,𝑗∥1;

s.t. ∥𝐷𝛼𝑡𝑟,𝑗 − 𝑡̃𝑖,𝑗∥22 < 𝜀𝑡. (7)

当字典训练结束后, 读取经过时空配准的各传

感器接收信号𝑥𝑟 (𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑅), 对信号进行短

时傅里叶变换形成信号时频矩阵𝑋𝑟 = STFT(𝑥𝑟),

并按照相同的子矩阵大小𝑊𝑁 × 𝑊𝑀对时频矩阵

𝑋𝑟进行分块,组成子矩阵 𝑋̃𝑟,𝑗 ∈ 𝑹𝑊𝑁×𝑊𝑀 , 𝑟 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑅, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘,向量化为𝑥𝑟,𝑗 ∈ 𝑹𝑊𝑁𝑊𝑀 , 𝑟 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑅, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘. 求解向量化待识别信号

子矩阵𝑥𝑟,𝑗的稀疏系数

𝛼̂𝑥𝑟,𝑗 = min
𝛼𝑥𝑟,𝑗

∥𝛼𝑥𝑟,𝑗∥1;

s.t. ∥𝐷𝛼𝑥𝑟,𝑗 − 𝑥𝑟,𝑗∥22 < 𝜀𝑥. (8)

由于待识别信号的稀疏系数表示了其与训练信

号原子的相似程度,将稀疏系数的绝对值作为活跃度,

则可以使用活跃度最大准则进行融合,即

𝛼𝑥𝑗 = max
𝑟

∣𝛼̂𝑥𝑟,𝑗 ∣. (9)

将融合后的稀疏系数组成稀疏向量

𝛼𝑥 = [𝛼T
𝑥1
, 𝛼T

𝑥2
, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼T

𝑥𝑘
]T ∈ 𝑅𝑛𝑇𝑓 .

同样地,构建训练向量集

𝐷′ = [𝛼𝑡1𝛼𝑡2 ⋅ ⋅ ⋅𝛼𝑡𝑇 ],

其中

𝛼𝑡𝑟 = [𝛼̂T
𝑡𝑟,1 , 𝛼̂

T
𝑡𝑟,2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼̂T

𝑡𝑟,𝑘
]T ∈ 𝑹𝑛𝑇𝑓 ,

𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇.

至此, 识别问题变为稀疏分类问题, 将𝛼𝑥和𝐷′代入

下式:

𝛽1 = min
𝛽

∥𝛽∥1;

s.t. ∥𝛼𝑥 −𝐷′𝛽∥22 ⩽ 𝜀. (10)

根据下式求出各类的残差:

𝑟𝐼(𝛼𝑥) = ∥𝛼𝑥 −𝐷′𝛿𝐼(𝛽1)∥2, (11)

其中 𝛿𝐼(𝛽1)为特征投影函数, 其作用是选择并保留

第 𝐼类样本所对应的系数,并将其他系数置 0. 继续计

算最小残差的类 𝐼 = argmin
𝐼

𝑟𝐼(𝛼𝑥)即可识别出信号

类型.

3 仿仿仿真真真分分分析析析

3.1 融融融合合合效效效果果果

对比侦测信号在融合前后的时频图以直观地

展示算法对信号的融合效果. 假设有 2个处于不同

位置的接收机对某雷达进行侦察接收, 目标雷达脉

冲序列共含有 5个脉冲, 脉冲间隔为 15𝜇s, 脉冲持

续时间 5𝜇s, 脉内调制样式为LFM (linear frequency

modulation),带宽为 10 MHz,基带信号的中心频率为

5 MHz, 信号采样频率为 50 MHz, 信噪比为 20 dB, 发

射的完整信号时频图如图 2(a)所示. 假设各接收机接

收信道相互独立、受到不同的干扰并经过配准处理后

接收机 1和接收机 2所接收的雷达信号时频波形分别

如图 2(b)和图 2(c)所示. 可见, 单一接收机的识别性

能难以得到保证.

利用 SRSF算法对上述 2个接收机接收的信号

进行处理, 其中信号时频集 {𝑇𝑖 ∈ 𝑹𝑛×𝑇𝑓 }矩阵均为
300× 60. 为了兼顾稀疏表示质量和计算效率,实验中

子矩阵大小设为 8×8. 假设可能的信号为线性调频信

号 (LFM)、非线性调频信号 (NLFM)、频率调制信号

(BFSK或QFSK)和相位编码信号 (BPSK或QPSK) 6类

常用的脉冲压缩雷达信号, 训练时对各种信号样本

进行训练,训练向量集𝑉 的初始原子个数为 9 120,经

过K-SVD训练后冗余字典𝐷的原子个数为 64.

由于待识别信号𝑋𝑟 = STFT(𝑥𝑟)的时频矩阵为

300 × 60, 向量化 [𝑥T
𝑟,1, 𝑥

T
𝑟,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥T

𝑟,𝑘]
T的数据点数为

18 000. 实验中, SRSF压缩后的数据点数设为 800,可
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以大幅地减少节点间的通信数据量,同时较好地保证

了信息完备性和识别性能.

经过稀疏融合后的信号如图 2(d)所示. 需要说明

的是, 为了直观地反映融合效果,实验使用融合后的

稀疏系数进行信号恢复,但在实际中, SRSF算法并不

需要对信号进行恢复.
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图 2 基于信号稀疏表示的雷达信号融合效果

3.2 识识识别别别性性性能能能对对对比比比

为了比较干扰下的识别性能,建立脉冲缺失干扰

的数学模型. 假设受干扰的信号脉冲为

𝑠𝑖(𝑘) =
1√
𝑁

𝐴rect
(𝑘 − 𝑖𝑇𝑟

𝜏

)
e𝑗𝜑(𝑘−𝑖𝑇𝑟),

0 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁 − 1. (12)

其对应的缺失干扰为

𝐼𝑖𝑀 (𝑘) =
1√
𝑁𝑀

𝐴𝑖𝑀 rect
(𝑘 − 𝑇𝑖𝑀

𝜏𝑖𝑀

)
𝑀𝑖𝑀 ,

0 ⩽ 𝑖𝑀 ⩽ 𝑀 − 1. (13)

其中: 𝑀为干扰脉冲个数; 𝐼𝑖𝑀 (𝑘)和 𝑠𝑖(𝑘)在时间上

满足𝑇𝑖𝑀 ⩾ 𝑖𝑇𝑟, 𝑇𝑖𝑀 + 𝜏𝑖𝑀 ⩽ 𝑖𝑇𝑟 + 𝜏 , 在波形上满

足𝑀𝑖𝑀 = e𝑗𝜑(𝑘−𝑝𝑇𝑟),在幅度上满足
1√
𝑁

𝐴 = − 1√
𝑁𝑀

𝐴𝑖𝑀 .

为了量化脉冲干扰的严重程度, 对相对干扰点

数 𝛾进行定义. 𝛾是指发射信号脉冲序列中受脉冲干

扰影响的点数与总采样点数的比值,根据上述脉冲缺

失干扰模型,有

𝛾 =

𝑀∑
𝑖𝑀=0

𝜏𝑖𝑀 𝑓𝑠

𝑛
. (14)

其中 𝑓𝑠为采样频率. 下面以相对干扰点数 𝛾和识别

概率为指标检验算法性能, 实验假定有 2个信号接

收机, 分别对目标雷达进行侦测. 同一次接收中, 在

信号的随机位置分别对 2个接收机所接收的信号施

加脉冲缺失干扰, 以模拟不同的信道误差.实验数据

库模拟文献 [14]生成, 共含有LFM、NLFM、BFSK、

QFSK、BPSK和QPSK六类常用的脉冲压缩雷达信

号.假设每类信号各有 20个样本,样本数据的信噪比

为 30 dB,这是因为训练一般非实时,可以灵活选取信

噪比较高训练样本.在识别阶段, 设置信号功率与底

噪功率之比为 20 dB,并以此为基础加入上述脉冲缺

失干扰,使用识别概率作为性能指标测试不同干扰程

度下的算法性能.识别概率 𝛽定义为正确识别信号个

数与信号总数之比.设测试识别阶段目标辐射源发射

脉冲串个数为𝑁𝑆 ,被正确识别的个数为𝑁𝑇 ,则有

𝛽 = 𝑁𝑇 /𝑁𝑆 . (15)

将 SRSF算法与D-S证据融合算法[4-6]、多分辨

率分析融合 (MT)算法[7]进行对比, D-S证据融合算

法和多分辨率分析融合方法分别为典型的特征级融

合和现有信号级算法. 由于D-S证据融合算法为决

策级融合,只能与基于特征的识别方法配合使用, 而

稀疏分类为基于信号的识别方法, 两者无法衔接, 特

征级融合中的识别算法选用文献 [14]提出的B-MLP

(Bayesian multilayer perceptron)算法. B-MLP算法综

合利用了目前广泛使用的多种信号特征,抗噪声性能

在基于特征的识别算法中较为突出,具有代表性. 图 3

为单一传感器的稀疏识别 (SC)平均性能、2个传感器

稀疏融合识别性能 (SRSF)、单一传感器B-MLP识别
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图 3 5种算法比较结果
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算法的平均性能 (BMLP)、D-S证据融合算法并结合

B-MLP算法的识别性能 (DS-BMLP)、多分辨率分析

方法 (MT-BMLP)五种算法在相同条件下进行 1 000

次Monte Carlo仿真的实验结果.

由图 3可见: 1)融合多传感器信息的识别性能优

于单一传感器的识别性能; 2)信号级融合由于信息损

失较小, 识别性能总体上优于决策级融合识别的性

能; 3)相对于B-MLP算法,稀疏分类方法的抗干扰能

力更强; 4)以多分辨率分析算法为代表的传统信号级

融合方法虽然能够提升识别性能,但数据量过大,在

实际中难以满足通信要求; 5) SRSF算法一方面具备

了信号级融合识别方法的信息利用率优势,保证了信

息完备性和识别性能,另一方面大幅压缩了数据点数,

能够适应节点间的通信要求,兼顾了识别性能和融合

效率.

4 结结结 论论论

为了充分利用雷达辐射源侦察资源,获取更为全

面的目标辐射源信息,以提高复杂电磁信号环境下的

雷达辐射源识别性能,融合多传感器的侦测信息进行

识别是雷达辐射源识别领域重要的研究方向.针对这

一需求,本文提出了一种基于信号稀疏表示的信号层

雷达辐射源融合识别算法. 该方法克服了现有融合算

法难以兼顾信息完备性和节点通信容量的问题,既适

应了节点间通信容量的要求,又减少了融合的信息损

失,提高了雷达辐射源识别的有效性和稳定性, 同时

还提升了信号识别体系的整体性和互通性. 此外,较

低的信息维度能够适应分布式系统的发展趋势,为提

升系统的抗毁性提供了可行方案.
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