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基于模糊函数多域特征融合与集成学习的

雷达辐射源信号识别

普运伟1,2†, 余永鹏1, 姜 萤1, 田春瑾2

(1. 昆明理工大学信息工程与自动化学院，昆明 650500；2. 昆明理工大学计算中心，昆明 650500)

摘 要: 针对复杂电磁环境下雷达辐射源信号识别方法中存在的抗噪性能差、识别准确率低等问题,提出一种融
合模糊函数多域投影特征的集成深度学习识别方法.首先,对信号的模糊函数进行高斯平滑处理,从多域视角出
发选取合适角度对模糊函数进行二维投影以构建特征数据集;然后,构建一种基于多域特征融合的两阶段识别分
类方法,使用多个密集连接网络DenseNet 121作为初级分类器分别对 3类特征数据集进行训练学习,得到初级分
类结果;最后,通过Stacking策略对初级分类结果进行融合学习,得到最终类别信息.实验结果表明,所提出方法在
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97.24%以上,即使是在−4 dB环境中,识别率也
稳定在87.16%以上,验证了所提出方法的有效性和可行性,具有一定的工程价值.
关键词: 雷达辐射源信号；模糊函数；信号识别；多域特征融合；集成学习

中图分类号: TP974 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2022.0703

引用格式: 普运伟,余永鹏,姜萤,等.基于模糊函数多域特征融合与集成学习的雷达辐射源信号识别 [J].控制与决
策, 2024, 39(1): 39-48.

Radar emitter signal recognition based on ambiguity function
multi-domain feature fusion and ensemble learning
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Abstract: Aiming at the problems of poor anti-noise performance and low recognition accuracy of the radar emitter signal
recognition method in the complex electromagnetic environment. An integrated deep learning recognition method based
on multi-domain projection features of ambiguity function is proposed. Firstly, an ambiguity function is processed using
a Gaussian operator, and the appropriate angle is selected to carry out two-dimensional projection to build a characteristic
data set from the multi-domain perspective. Then, a two-stage recognition and classification method based on multi
domain feature fusion is constructed. Multiple dense connected networks DenseNet 121 are used as primary classifiers to
train and learn the three kinds of feature data sets respectively, and the primary classification results are obtained. Finally,
the results of the primary classification are integrated through the Stacking policy to obtain the final classification result.
The experimental results show that the overall average recognition rate of the six types of typical radar signals is above
97.24%, when the signal-to-noise ratio is 0 dB, even in the −4 dB environment, the recognition rate is also stable in
87.16%, which verifies the effectiveness and feasibility of the proposed method, and its certain engineering value.
Keywords: radar emitter signal；ambiguity function；signal recognition；multi-domain feature fusion；ensemble learning

0 ᕅ 言

随着现代电子侦察和对抗领域的迅速发展,雷达
辐射源信号 (radar emitter signal, RES)呈现出了波形
复杂、参数捷变、调制多样的特点,依靠脉冲描述字外

部特征的RES识别方法已经难以满足现代战场的实
际需求.因此,寻求一种能够反映辐射源信号本质的
脉内特征学习方法对于实现提升RES识别效果具有
重要的现实意义.
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针对RES脉内特征参数的提取,目前,时频分析
法[1-4]、高阶谱法[5-6]、模糊函数法等以时频域为主

要代表的变换域特征提取方法已然成为国内外学者

的研究热点.其中,时频分析、高阶谱等分析方法对
于不同调制类型的辐射源信号识别效果并不理想,且
易受噪声扰动.而模糊函数 (ambiguity function, AF)
包含了信号丰富的时频信息,其波形能够完整地描述
信号的结构信息,可挖掘出信号丰富的细微特征.文
献 [7]通过对模糊函数主脊 (ambiguity function main
ridge, AFMR)进行预处理,获得了抗噪性能较好的特
征参数.文献 [8]从主、侧视角出发,提取AF的三维特
征,并取得了不错的识别效果.但是在上述大多数方
法中,提取的均是信号某一方面的细微特征.而真实
环境中雷达辐射源信号调制复杂、参数多变,单一的
信号特征难以充分、准确地表征辐射源信号各方面

的内在细微差异,具有一定的局限性.
近年来,随着人工智能技术的快速发展,深度神

经网络 (deep neural network, DNN)广泛应用于辐射
源信号分类识别领域中[9].相较于以往人工特征提取
方法,深度神经网络有利于提取辐射源信号更深层的
细微特征.文献 [10]提取辐射源信号的时频特征,并
通过残差神经网络实现雷达信号的有效识别.文献
[11]对AFMR进行极坐标变换提取二维特征,并通过
卷积神经网络进行特征学习和分类识别,最终达到不
错的识别率.文献 [12]直接将原始RES输入至深度
神经网络,实现辐射源信号识别,具有较强的整体性.
在以上方法中,为了提高识别精度,通常采用单个深
度神经网络作为强分类器进行分类识别,而在现代战
场环境中样本数量稀缺,若样本量过小,则复杂度和
深度较高的单个深度神经网络易出现过度拟合现象,
导致最后的识别精度受到影响.
针对以上方法存在的问题,文献 [13]采用多特征

提取的思想,提取能量分布信息、分形特征和双谱特
征,并采用支持向量机(support vector machines, SVM)
进行识别分类,最终达到不错的识别效果.文献 [14]
采用多分类组合方法,首先通过主成分分析 (PCA)实
现特征提取,然后构造K邻近、随机森林和神经网络

的多分类器融合模型进行分类识别,识别精度得到了
较大提升.文献 [15]构建了一种基于深度学习和集
成学习识别框架,该框架将特征提取和分类器设计分
为两部分,结果表明,结合这两种机器学习的方法有
助于提高辐射源信号的识别准确率.因此,从信息融
合的角度出发,展开多域联合特征提取,充分挖掘信
号内在细微特征,并与集成深度学习识别方法相结合

不失为一种更有效和更可靠的方案.
基于以上讨论,本文提出一种融合模糊函数多域

投影特征的集成深度学习识别方法.针对单一信号
特征的局限性,设计基于模糊函数的多域特征提取
方法,从模糊函数的不同域充分挖掘信号内在细微特
征.此外,针对样本量不足的情况,本文采用基于多域
特征融合的两阶段识别方法,为了充分利用深度神经
网络在图像处理方面的优势,首先利用多个深度神经
网络分别对不同的特征数据集进行训练学习,得到以
概率形式表征的特征向量;然后采用集成学习方法
融合特征向量,以获得最终的识别结果.实验结果表
明,该方法在各种信噪比环境下均取得了良好的识别
效果.

1 基于模糊函数的多域变换特征提取方法

1.1 模糊函数

窄带雷达辐射源信号是一种非平稳信号,可用
s(t)表示, s(t)的AF定义为

χs(τ, ξ) =
w −∞

+∞
s
(
t+

τ

2

)
s∗
(
t− τ

2

)
e−j2πξtdt. (1)

其中: s∗(t)为s(t)的共轭, τ为时延, ξ为多普勒频移.
式 (1)表明, AF实质为s(t)匹配滤波器对给定延迟-多
普勒信号的响应,是信号在时域与频域上的联合二维
时频表示,能够较好地反映信号内在结构特性.

1.2 模糊函数平滑处理

AF唯一性定理指出,信号模糊体积的分配完全
由信号本身所决定,因此不同调制类型的辐射源信号
所包含的AF也不同,这为从信号AF的角度获取信号
本身的特征参数提供了理论基础.
需要注意的是,在真实环境中雷达信号往往伴随

着较强噪声,这会使得AF增加许多畸变和毛刺,从而
大幅增加RES识别的难度.考虑到高斯滤波器能够
较好地处理毛刺现象[16],本文采用尺寸为5×5,标准
差为1的高斯掩膜对信号的AF进行平滑降噪处理.
平滑后的AF为

χ(i, j) =

∑
w(m,n)× χ(i, j)∑

ω(m,n)
. (2)

其中: (i, j)为任意网格点;w表示网格点周围尺寸为
M × M的掩膜;w(m,n)为掩膜范围内权重因子,定
义为

w(m,n) =
1√
2πσ

exp
[−(m2 − n2)

2σ2

]
. (3)

其中:m、n为掩膜中权重因子所在位置坐标,σ为标
准差.
高斯掩膜尺寸M和标准差σ是平滑阶段的2个



第1期 普运伟等: 基于模糊函数多域特征融合与集成学习的雷达辐射源信号识别 41

关键参数,高斯掩膜是对连续高斯函数的离散近似,
掩膜越大,近似范围越大,卷积运算的乘法次数越多,
则算法的复杂度越高.常用掩膜尺寸为 3×3、5×5、
7×7.标准差σ为数据离散程度,表现为图像的平滑
效果,σ的值越大,图像平滑效果越明显,但是图像细
微信息损失也越多,因此σ的大小取决于问题背景.
在本文的研究中,参数设计原则既要满足不同SNR
下同类信号的平滑效果接近,同时又要求算法的复杂
度不能过高.综合考虑,采用M =5,σ=1的高斯掩膜

较为合适.
为验证参数设计的合理性,分别在0 dB和10 dB

情况下对二相编码 (BPSK)信号的AF进行平滑处理,
结果如图 1所示.由图 1 (a)和图 1 (c)可见,在强噪声
的干扰下,信号AF的失真较为严重,这使得RES识别
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(b)   SNR = 0 dB BPSK AF( +,-./*012

(c)   SNR = 10 dB BPSK AF( +,3-./*012

(d)   SNR = 10 dB BPSK AF( +,-./*012

图 1 0 dB和10 dB下BPSK信号的AF平滑处理前后对比

的难度大幅增加,但是经过σ=1的平滑处理后,毛刺
明显减少,且不同SNR下同类信号的AF形状变得接
近.实验验证所设计的掩膜参数满足研究要求.

1.3 基于多域变换投影的特征提取

从三维空间观察到AF有着与山峰地貌类似的
结构特点,直接进行特征提取计算量和复杂度较高,
因此为能够较为完整地挖掘出AF的三维特征,本文
提出一种多域视角变换投影方法,选取合适投影视角
对AF进行投影,使其表征为二维特征图像.
从AF时延域观察,能够得到AF三维图中“岭”的

走势,岭的形状层峦迭嶂,具有独特的轮廓、纹理分布
特性.因此选取逆时针旋转角度和垂直升降角度均
为0°的投影视角将AF三维图像投影于XZ平面.可
见,时延域包含了AFMR切面以及相同时延条件下
模糊能量的分布.
与AF时延域相比, AF多普勒频域刻画了AF中

“峰”的特点,峰的形状高耸孤立,包含较高的模糊能
量,鲁棒性较强,适合作为特征提取的对象,因此选用
逆时针旋转角度90°、垂直升降角度0°的投影视角将
AF三维图像投影于YZ平面.
信号AF反映了信号在时延τ与频移ξ平面上的

联合时频表示,时延-多普勒频域清晰地描述了信号
AF频率随时间变换的关系,且具有一定的集中性,能
够体现AF中心主瓣形状,故取逆时针旋转角度0°、
垂直升降角度90°的投影视角将AF三维图像投影于
XY平面.
图2为CON、LFM、BPSK、BFSK、QPSK、M-SEQ

六类经典辐射源信号经多域投影变换后的AF二维
图像,从左至右依次为时延-多普勒频域投影、时延域
投影、多普勒频域投影.其具体流程如算法1所示.
算法1 模糊函数多域视图特征提取.
1.初始化变量
Emitter:待分选辐射源;
Num:每个辐射源产生的信号数;
SNR:信噪比;
n:信号长度;
N :信号重采样长度;

2. for each Emitter.
3. for each SNR.
4. for each Num.
5.获得离散信号s(n).
6. 根据有理式N/n对信号s(n)重采样,使得信

号保持相同长度,取N=1024.
7.根据信号长度产生时频域网格采样点,计算对

应点的AF归一化响应,绘制AF三维图.
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图 2 6类经典辐射源信号的AF多域投影二维图
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8.采用高斯平滑对AF进行处理.
9. 分别选取不同合适视角对AF进行变换投影,

得到AF二维图像数据集.
10. end.
11. end.
12. end.
算法结束.
由算法1可知,每个类别的雷达信号生成3个不

同的AF二维图像数据集,每个数据集有m张图像,共
n个信号类别.

2 多域特征融合两阶段分类识别

基于深度神经网络在图像处理方面的优势,可
通过其对上述方法得到的AF二维图像进行分类识
别.但是,原始图像的维数太大,所需的计算工程量较
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,所以本文仅采
取灰度化、归一化等方法进行预处理以便完整保留

AF内在特征.在分类识别阶段,对预处理后的特征数
据集首先进行初级分类识别,然后将多域特征的初级
识别结果进行次级融合,以提升雷达辐射源信号的识
别精度.具体流程如算法2所示.
算法2 模型训练和分类识别.
模型训练.
输入: AF二维图像数据集,共3个;
输出:每张图像的预测结果.
1.将AF时延域图像数据集输入密集连接网络1

进行训练,输出初始分类结果Pτ ,并保存模型参数.
2. 将AF多普勒域图像数据集输入密集连接网

络2进行训练,输出初始分类结果Pξ,并保存模型参
数.

3. 将AF时延-多普勒域图像数据集输入密集连
接网络3进行训练,输出初始分类结果Pτ -ξ,并保存模
型参数.

4.将Pτ、Pξ和Pτ -ξ输入次级分类器进行训练学

习,并保存模型参数.
分类识别.
输入:待识别信号的特征图像,每个信号有3张

特征图像;
输出:待识别信号的最终分类结果Pfinal.
1. 将待识别信号的AF时延域特征图像输入密

集连接网络1,输出初始预测结果Pτ .
2. 将待识别信号的AF多普勒域特征图像输入

密集连接网络2,输出初始预测结果Pξ.
3. 将待识别信号的AF时延-多普勒域特征图像

输入密集连接网络3,输出初始预测结果Pτ -ξ.
4.将Pτ、Pξ和Pτ -ξ输入次级分类器进行最终识

别,输出最终分类预测结果Pfinal.

2.1 基于密集连接网络的初级阶段

在初级阶段选用DenseNet 121深度学习模型作
为初级分类器,密集连接网络DenseNet因其对梯度
消失的缓解作用以及对特征的高效利用和传播效率

被广泛应用于深度学习的研究[17].样本数量较小时,
直接进行训练会导致过拟合现象,因此本文选用公开
ImageNet数据集预训练模型的权重,可充分利用网
络已有的参数,使得网络具有较强的适应性.由于数
据集类别具有差异,在对网络进行训练前需要修改网
络结构,使其与AF二维图像数据集类别对应.
如图 3所示,本文冻结除原全连接层外的各层,

并对原全连接层微调.在Dense层的最后添加一个输
出单元为特征图像 size的Linear层,再连接ReLU层
与Dropout层,提高参数的泛化能力,防止网络参数对
训练数据的重度依赖,然后连接一个Linear层,最后
采用Softmax作为分类器,将输出的节点数改为信号
的类别数n个.输入训练数据集对全连接层的权重进
行微调训练,训练结束后对模型进行保存.当进行识
别任务时,网络输出的是各信号的类别概率,为Pi =

[p0, p1, . . . , pn]. 3个密集连接网络的输出分别为Pτ、

Pξ和Pτ -ξ.
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图 3 更改后的DenseNet 121网络结构

2.2 基于集成融合的次级阶段

次级分类需要将3个神经网络的初级分类结果
进行融合,并完成最终分类.本文采用集成学习中的

Stacking策略,可最大化整体模型的分类能力.同时
初级分类使用单一预测模型,易出现方差过大问题,
因此次级分类器需选择具有较强泛化能力的模型,
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从而降低预测误差对结果的影响.梯度提升决策树
(gradient boosting decision tree, GBDT)模型具有精度
高、对异常值的鲁棒性高等优点,故选择GBDT模型
作为次级分类器.模型两阶段识别流程如图4所示.
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图 4 模型两阶段识别流程

2.3 训练集和测试集的使用流程

Stacking方法易出现过度拟合现象,因此采用 5
折交叉验证方式对每个初级分类器进行训练,降低过
拟合的风险.具体实现方式为:首先,将训练集数据进
行5等分,记为XT1

、XT2
、XT3

、XT4
和XT5

;然后,进行

5折交叉验证,取第1折训练集数据XD1
=XT2

∪
XT3∪

XT4

∪
XT5
对一个初级分类器进行训练,剩余样本

XT1
进行分类识别,记录分类结果;同时对测试集所

有样本也进行分类识别.下一折交叉验证重复上述
过程,训练数据为XD2

=XT1

∪
XT3

∪
XT4

∪
XT5

,剩
余样本XT2

进行分类识别,经过5折交叉验证后,得到
该密集连接网络在5组数据上的所有分类结果,这时
测试集数据也进行了5次分类,最终对分类结果进行
均值处理.每个初级分类器均基于一个完整的图像
训练集进行训练,训练集、测试集的使用流程如图5
所示.
数据集中每个样本的分类结果均为Pi = [p0, p1,

. . . , pn],将3个密集连接网络对原训练集的初级分类
结果进行拼接整合,得到次级训练集,原测试集的初
级分类结果作为次级测试集.对于同一个样本,每个
初级分类器均有一个分类结果,次级分类器对每个初
级分类器的分类结果分配权重,以进行融合取舍,得
到最终分类结果Pfinal.
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图 5 训练集和测试集的使用流程

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、QPSK、M-SEQ、
BFSK六类常见辐射源信号验证方法的可行性和有
效性,重采样长度N =1024.具体参数设置为:信号采

样频率fs=60MHz;脉冲载频fc=10MHz;脉冲宽度
PW = 10 us;其中LFM信号的带宽为10MHz, BPSK
和 BFSK 均 为 13 位 Baker 码;M-SEQ 编 码 为
[1 0 1 1 1 0 0]; QPSK则为16位Frank码.此外,
除BFSK的2个频点分别取10MHz和2MHz外,其余
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信号的载频RF=10MHz.
实验数据设置为:在SNR ∈ (−4, 12) 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2 160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100个,共600个
信号.
实验的信号仿真和处理工作在Matlab环境下完

成,深度学习环境为Python 3.6+Pytorch 1.9.

3.2 与人工特征提取方法对比

本节测试整个融合框架模型对6类雷达辐射源
信号的识别性能,同时为探究在低SNR情况下所提
出方法与人工特征提取方法的性能差异,实验选取
AF三维特征[8]、DTW距离特征[18]、奇异值熵和分形

维数特征[19]以及AF极坐标域特征[20]4种人工方法
进行对比,结果如图6所示.
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图 6 与人工特征提取方法的对比

由图6可见,文献[18]采用DTW作为样本相似度
的度量方法构建RES距离特征,有着较高的时间复
杂度,且在 3 dB时识别率仅为 91.39%.文献 [8]从地
貌学角度提取信号AF的主岭重心、主峰分布半径等
三维特征,在−2 dB时平均分选成功率为74.45%,主
要原因为AF在低SNR时易受噪声影响.文献 [19]所
提出的奇异值熵和分形维数特征虽然综合了时频域

的信息,但是所提出特征的抗噪性能不强,在−2 dB
时识别准确率仅为75.3%.文献 [20]提出了极坐标域
转换的思路,能够在不损失AF能量的情况下,提取致
密度、似圆度等特征,在低SNR时分选成功率有较大
提升,在−2 dB时能够达到88.5%.

综上所述,人工提取特征的方法在低信噪比环境
下难以提取信号深层且更稳定的特征,整体表现不
佳,而深度学习虽然有监督学习,需要信号的先验信
息,但其训练并提取的特征能够更完备地表述信号的
内在信息,能够较大程度上提升信号的识别准确率.

3.3 与其他深度学习模型方法对比

为进一步考察所提出方法的有效性,通过实验
对不同深度学习方法进行对比分析.本文选取文献
[15]、文献 [21]与文献 [22]的3种方法进行比较,实验

结果如图7所示.
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图 7 与其他深度学习模型方法对比

由图7可见,在SNR> 4 dB时, 4种方法的抗噪性
能均较好,但是在低信噪比环境下,文献 [15]和文献
[21]所用方法的识别准确率下降较快.当信噪比为
−4 dB时,文献 [22]所用方法虽然识别率比所提出方
法略优,但是识别准确率提升较慢,整体性能不如所
提出方法.分析原因,文献 [15]主要在特征提取后所
用的分类器方面进行了改变,但是对识别准确率没有
明显的提升.文献 [21]提取盒维数、信息维数、近似
熵特征作为识别的三维特征,输入改进后的反向传播
(back propagation, BP)网络进行分类,所提取的特征
在低SNR下易受噪声干扰.文献 [22]使用双谱特征
作为网络的输入,所采用的卷积神经网络虽然对信号
的识别具有一定的提升作用,但是提升的效果不够明
显,整体表现不佳.分析上述原因,本文使用基于融合
模糊函数多域投影特征的集成深度学习识别方法,相
比于其他3种深度学习模型在整体上有更好的性能
表现.

3.4 与不同结合策略方法对比

为验证Stacking集成策略下整个融合框架模型
的有效性,本文分别采用多数投票法 (majority voting,
MV)、加权投票法 (weighted voting, WV)作为结合策
略的集成方法与Stacking的集成策略进行比较,结果
如表1所示.

表 1 不同集成策略的对比

方法
动态SNR下的信号识别率 /%

−2 dB 0 dB 2 dB 4 dB

MV 89.26 95.08 99.09 100

WV 90.07 95.39 99.25 100

Stacking 92.83 97.24 99.44 100

由表1可见,虽然随着SNR的逐渐增大,不同结
合策略的集成方法在识别准确率上的差异不断降低,
且在SNR为2 dB时的识别差异不到1%,但是在较低
信噪比的情况下,采用Stacking策略的集成方法明显
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优于采用MV和WV作为结合策略的集成方法,这是
因为Stacking能够归纳并纠正不同初级分类器的错
误预测结果,同时采用5折交叉验证后能够保持较好
的泛化能力从而避免过度拟合,进而能够提升整个模
型的识别性能.

3.5 系统鲁棒性分析

通过不同训练数据量下辐射源信号的总体平均

识别率验证系统的鲁棒性.为了使得实验更加充分,
采用SNR分别为−4 dB、−2 dB、2 dB三种不同信噪
比的环境下进行测试.在每个信噪比下,每个类别的
RES测试数据固定为100组,训练数据从100组逐渐
增加至600组,步长为100组.实验结果如图8所示.
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图 8 不同训练数据量下RES识别准确率

从实验结果上看,随着训练数据的增加,各信噪
比下RES的整体平均识别精度逐渐提高,且信噪比
越低,训练样本量对识别精度的影响越明显.观察识
别率曲线可发现,当训练样本量超过400组时, 3种不
同信噪比环境下的RES识别精度提升得较为平缓,
基本趋于稳定.在信噪比为−4 dB的环境下,当训练
样本量增加到 400组后,识别准确率变化较为细微,
验证了在低信噪比的情况下,即便样本数量较少,本
文系统仍然具有较好的分类性能和良好的鲁棒性.

3.6 算法复杂度分析

复杂度的计算和分析是RES识别方法的一个关
键性能指标[23-25].为考察本文所提出算法复杂度的
运算量,分别采用文献 [10]、文献 [11]和文献 [26]的特
征提取方法与所提出算法进行复杂度对比,结果如表
2所示.

表 2 不同方法的算法复杂度对比

特征提取方法 算法复杂度

文献 [10]方法 O(N2logN + 3N2)

文献 [11]方法 O(18 000N logN + 7N)

文献 [26]方法 O((PN + N2)logN + N2)

本文方法 O(N logN + 2N2 + 3N)

根据文献 [10]的算法步骤,首先对原始信号进
行平滑伪Wigner-Ville分布变换,单次的复杂度为

O(N2logN);然后对时频图像分别进行开运算、均值
滤波和双3次插值法缩放,复杂度为O(3N2),故文献
[10]特征的算法复杂度为O(N2logN + 3N2).
文献 [11]中二维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 logN).此外,需要对AFMR进行次数为1 800的
搜索,因此复杂度为O(18 000N logN),之后需对一维
AFMR进行极坐标变换,其复杂度为O(7N),所以此
方法的复杂度为O(18 000N logN + 7N).
文献 [26]中的算法首先进行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 logN);然后进行伪Wigner-Ville分布
变换,单次的复杂度为O(N2logN);最后计算Zernike
矩,复杂度为O(N2).因此该文特征的算法复杂度为
O((PN +N2)logN +N2).
所提出方法首先计算的是网格采样的离散AF

值,可采样 FFT进行直接计算,此过程的复杂度为
O(N logN).平滑处理环节,需首先对AF按行逐渐平
滑,然后对中间结果按列依次平滑,其复杂度为
O(2N2).变换投影环节,对平滑后的AF采用多域投
影,复杂度为O(3N),因此所提出方法的算法复杂度
为O(N logN + 2N2 + 3N).
综上所述,从算法阶数的角度而言,文献 [11]提

取的二维AFMR复杂度阶数最低,为O(N logN),其
余包括本文在内的方法复杂度阶数均为O(N2)阶,
但是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本文特征<C文献[26] <C文献[10] <C文献[11].算法总计算
量的取值范围在 [105, 107]区间内,能够很好地适应
实时性的需求,满足实际需要.

3.7 实测雷达数据实验

为进一步验证所提出方法的实际工程应用价值,
采用某雷达外场部分实测数据进行实验.选取5种雷
达辐射源产生的各100个样本,共500个样本作为测
试数据,识别结果如表3所示.实测数据参数设置如
表4所示.

表 3 实测雷达数据识别结果

雷达编号 识别率 /% 平均识别率 /%

1 100

2 100

3 77 91.2

4 79

5 100
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表 4 实测雷达辐射源信号数据参数

辐射源
辐射源参数

调制类型 RF /MHz PW / us

1 线性调频 9 813、9 618、9 623、9 648、9 753五个频点波位组变,频率分集 20

2 非线性调频 9 650固定 16

3 非线性调频 9 817、9 853、9 742、9 768、9 775、9 832六个频点波位组变 3∼ 5个脉冲一组,每组PW在7、14任意

4 常规脉冲 9 200∼ 9 400单脉冲捷变 3∼ 5个脉冲一组,每组PW在1.1、1.2、1.3、1.4、1.5任意

5 线性调频 9 413、9 418、9 424、9 448、9 454、9 466六个频点波位组变 3∼ 5个脉冲一组,每组PW在6、13、19任意

由表4可见,实测数据中雷达辐射源信号调制类
型不同,存在明显的交叠,且载频RF、脉宽PW伴有捷
变和抖动,完全符合实际战场中复杂的电磁环境.表
4实验结果表明,所提出方法对1、2、5号辐射源具有
不错的识别效果, 3、4号辐射源由于参数存在显著跳
变,从而使得识别效果受限.但是所提出方法对实测
数据集的平均识别率仍然能够达到91.2%,作为仿真
实验的补充,验证了在复杂多变的电磁环境下,所提
出方法具有一定的工程可行性.

4 结 论

本文提出一种基于多域特征提取与集成融合学

习对雷达辐射源信号进行识别的思路.该方法在信
息处理阶段能够较大程度上保留AF的内在细微特
征,同时避免了直接提取AF三维特征所需的较高复
杂度和计算工程量;然后,在图像处理阶段采取了一
种多域特征融合的两阶段识别方法,可有效地提取和
利用不同特征间的互补性,并通过次级融合纠正初级
阶段单个网络的错误识别结果,提高识别精度,得到
最后的识别结果.仿真实验结果和算法分析表明,本
文在不同信噪比下的平均识别率较高,在低SNR条
件下也有较好的表现,具有一定的工程应用价值.
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