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基于卷积双向长短时记忆网络的雷达
辐射源信号识别

普运伟 1，2*，刘涛涛 1，吴海潇 1，郭江 1

1昆明理工大学信息工程与自动化学院，云南 昆明 650500；
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摘要 雷达辐射源信号识别在实际战场中是对敌制胜的重要手段。为解决人工提取的雷达辐射源信号特征参数不完

备、时效性低等问题，基于模糊函数在表征信号内在结构上的独特作用，提出一种结合模糊函数主脊坐标变换的卷积双

向长短时记忆网络的识别方法。首先，为放大不同信号间的差异，采用数学思维将主脊切面转换为极坐标域的几何图

像，以此作为神经网络的输入；其次，设计卷积神经网络来挖掘二维时频图的特征信息；最后，搭建双向长短时记忆网络

对提取到的特征进行分类识别。仿真实验结果表明，所提方法在信噪比为 0 dB以上均能保持 100%的准确率，即使信噪

比为-6 dB时，识别率仍可达 93. 58%以上，同时也有效缩短了信号分类时间。结果验证了所提方法不仅能提取信号的

隐藏抽象特征，还具备良好的时效性和抗噪性。

关键词 雷达辐射源信号识别；模糊函数主脊；卷积神经网络；双向长短时记忆网络
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Long- and Short-Term Memory Network
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Abstract Radar emitter signal recognition is an important means to defeat the enemy on the actual battlefield. To solve
the problems of incomplete characteristic parameters and low timeliness of an artificial extraction’s radar emitter signal,
based on the unique role of the ambiguity function in characterizing the internal structure of the signal, this study proposes a
recognition method for convolutional bidirectional long- and short-term memory network combined with the transformation
of the main ridge coordinate of the ambiguity function. First, to amplify the difference between different signals, the main
ridge section was mathematically converted into a geometric image in the polar coordinate domain, which was used as the
input of a neural network. Second, a convolutional neural network was designed to excavate the feature information of a
two-dimensional time-frequency map. Finally, a bidirectional long- and short-term memory network was built to classify
and recognize the extracted features. Simulation results show that the proposed method maintains 100% accuracy even
when the signal-to-noise ratio is above 0 dB, the recognition rate reaches above 93. 58% even at − 6 dB, and the signal
classification time is effectively shortened. Furthermore, the proposed method extracts the hidden abstract features of the
signal and produces good timeliness and antinoise performances.
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1 引 言

雷达辐射源信号（RES）分选识别是电子对抗领域

的关键环节，其技术水平和雷达对抗系统水平紧密相

关。然而随着电子对抗中电磁环境日趋复杂，加之所

部署的各种复杂体制雷达越来越多，仅依靠到达时间

（TOA）、载波频率（RF）、到达方向（DOA）、脉冲幅度

（PA）和脉冲宽度（PW）这五个经典参数的分选方法已

经无法满足实际战场的需要。另一方面，随着对辐射

源信号先验信息认知的增强，利用新型学习算法对雷

达辐射源信号进行分选识别具有重大意义。为此，寻

找新的分选识别特征参数已成为亟需解决的问题。

近年来，国内外许多专家学者对提取雷达信号的

时频域特征进行了重点研究，如时频特征［1］、双谱特

征［2］等，并取得了一定的分选效果。但人工提取特征

存在耗时长且需要研究者具有较高的知识储备等问

题，因此基于深度学习（DL）的雷达辐射源信号识别不

失为一种可行的方案。深度学习广泛运用于模式识

别［3］、图像处理［4］等领域，通过多层神经网络的非线性

映射的堆叠来提取数据更抽象更深层次的特征［5］。其

中，卷积神经网络（CNN）和循环神经网络（RNN）因强

大的学习能力在众多领域已得到成熟的应用。文献

［6］利用残差神经网络提取雷达信号的深层特征，同时

加入了三元组损失函数，模型的准确率和扩展性都得

到了较大提升。文献［7］对维度不一致的特征采用了

新的编码方法，并通过一维 CNN对处理后的等长新特

征进行学习并分类识别，结果表明该方法在识别率、抗

噪性能上都有所提升。文献［8］利用 RNN的变体——

长短时记忆（LSTM）神经网络，实现了心电信号的阻

塞睡眠呼吸暂停检测并取得了较好的识别结果。文献

［9］通过结合 CNN和 LSTM对心电信号心律失常进

行分类，在准确率和分类时间上都有所提高。文献

［10］通过双向长短时记忆（Bi_LSTM）网络直接对雷

达辐射源的原始信号进行特征提取和分类识别，分类

效果较好并提高了鲁棒性。因此，本文在这些文献的

基础上，采用 CNN和 Bi_LSTM两种神经网络结合的

方式对雷达辐射源信号进行分类识别。该模型同时兼

顾了识别精度和识别效率，能提取信号的深层抽象特

征，避免了人工提取特征时描述不完备的局限，同时有

效降低了工程计算量和网络训练难度，提高了计算速

度，模型的普适泛化性得到加强。

同时，文献［11］指出，模糊函数（AF）提供了对信

号结构信息较为完整的描述，包含了信号丰富的时频

域信息。而模糊函数主脊（AFMR）作为模糊能量最

聚集的部分，其分布信息体现了 AF分布特性，因此对

AFMR进行研究有助于 RES分选识别。文献［11］通

过穷举法搜索AFMR并提取其旋转角、原点矩以及中

心矩特征，该方法在一定程度上描述了模糊能量分布

特性且抗噪性能良好，但运算量大、耗费时间长，不适

用于实际战场中雷达信号的复杂环境。文献［12］将笛

卡儿坐标系中的 AFMR转换到极坐标域以形成封闭

的几何图像，然后提取该图像的似圆度、致密度和均面

积作为特征向量，该方法在时效性和分选识别率上均

有较大提高，验证了AFMR极坐标变换的可行性。但

该方法只能提取信号的表面信息，无法充分反映信号

内在深层次特征，导致在低信噪比下分选结果不理想。

针对传统方法无法反映信号内在深层特征、低信

噪比下分类结果不理想等问题，本文在文献［11-12］的

基础上，提出一种基于 CNN_Bi_LSTM和 AFMR极

坐标变换的雷达信号识别方法。所提方法首先采用

CNN提取 AFMR极坐标域二维时频图的深层特征，

然后通过 Bi_LSTM网络学习卷积运算提取到的深层

特征，最后利用全连接层和 Softmax分类器对雷达信

号进行分类识别。仿真结果表明，所提方法在识别率、

时效性上均优于传统的雷达信号识别方法。

2 理论基础

2. 1 AFMR提取

任意窄带雷达辐射源信号 s（t）的 AF［11］可以定

义为

χs( τ，ξ ) =∫
-∞

+∞

s ( t+ τ
2 ) s

* ( t- τ
2 ) e

-j2πξtdt， （1）

式中：χs ( τ，ξ )为 AF；τ为时延；ξ为频移；s* ( t )是 s（t）的

共轭。AF提供了一个信号及其自身经时延和频移后

所得信号间的相似性度量，反映了信号本身内在结构

上的特性。

AF在原点处有最大值，所以过原点至少会有一

条模糊能量的主要分布带，即为AFMR。Akay等定义

了AF和分数自相关运算关系［13］：

[ Cα ( s，s ) ] ( ρ )= χs ( ρ cos α，ρ sin α )， （2）
式中：Cα是旋转角为 α的分数域 uα上的分数自相关算

子；ρ为 uα域的径向距离。式（2）表明，旋转角为 α的分

数域的自相关等价于该分数域上 AF的径向切面。所

以，通过分数傅里叶变换的快速离散方法，便可计算

AF 任 意 过 原 点 的 径 向 切 面 。 文 献［10］构 建 了 检

测量：

DRS ( α )=
∫ | [ Cα ( s，s ) ] ( ρ ) |dρ

∫ |s ( t ) |dt
， |α| < π 2， （3）

式中：分母是归一化系数，目的是减小噪声和信号能量

对 DRS（α）的影响，DRS（α）的最大值即为 AFMR。为保

证搜索的准确性，采用穷举法对 AF切片进行搜索，6
类雷达信号在信噪比为 20 dB和 0 dB下的 AFMR切

面如图 1所示。

图 1中，6类雷达信号分别为常规信号（CON）、线

性 调 频 信 号（LFM）、二 相 编 码（BPSK）、四 相 编 码

（QPSK）、M 伪 随 机 序 列（MSEQ）以 及 二 频 编 码

（BFSK）。从图 1可以看出：CON、LFM以及 BFSK能

明显区别于其他三类信号；BPSK、QPSK和MSEQ则

发生了混叠，这是因为该三种信号都为非线性调制信

号，其中 BPSK和 QPSK仅仅只是相位调制的阶数不

同，频域上差异不显著，所以两者的 AFMR交叠更为

严重。

2. 2 AFMR极坐标变换

为了解决上述问题，从坐标转换的角度出发，将笛

卡儿坐标系的原图形映射到极坐标系当中，转换后的

AFMR为一个封闭的二维图像。坐标转换公式为

ì
í
î

ïï
ïï

xuα= CMRS ( uα ) cos ( 2π ⋅ uα )
yuα= CMRS ( uα ) sin ( 2π ⋅ uα )

， （4）

式 中 ：uα 为 主 脊 切 面 所 在 分 数 域 ；CMRS ( uα ) 表 示

AFMR。令 uα为转换角度，CMRS ( uα )为半径。然而转

换的二维图像有许多毛刺与突起，为了不影响图像的

形状，采用两次 80点滑动平均方法对图形进行降噪处

理。图 2为 6类信号在信噪比为 20 dB和 0 dB环境下

的极坐标AFMR图像。

由图 2可以看出，6类信号的形状、大小有明显区

别，即使图像有所交叠，但 CNN具有强大的学习和

提取图像深层抽象特征的能力，因此采用 AFMR极

坐标时频图作为 CNN输入的想法是可行的。

3 基 于 CNN_Bi_LSTM 的 极 坐 标

AFMR切面识别方法

3. 1 卷积神经网络

卷积神经网络由纽约大学的 LeCun等［14］提出，本

质是通过多个卷积核来提取模型输入的深层次抽象特

征，具体结构如图 3所示。

CNN通过卷积操作处理前一个神经元的参数，以

此来降低网络复杂度。卷积核以一定的步长在特征图

上移动来获取图片的特征，然后传递给激活函数，激活

函数将新得到的特征传递给下一层，基本公式为

x ji= f ( ∑
i∈Mj

x ( j- 1)i *ω j
il+ b ji )， （5）

式中：x为输入和输出层；i，l为位置顺序；j是当前卷积

层对应层数；ω为权值矩阵；b为偏置；f (⋅)是激活函数；

Mj为第 j层的特征图个数。

为了进一步加快运算速度，降低参数数量，在卷积

层后引入池化层，从而对卷积后的特征向量进行降维，

计算公式为

x i= down ( x i- 1 )， （6）
式中：x i- 1为池化前的特征量；x i为池化后的特征量；

图 1 6类雷达信号的主脊切面对比。（a）20 dB；（b）0 dB
Fig. 1 Comparison of main ridge sections of six radar signals. (a) 20 dB; (b) 0 dB

图 2 6类信号的极坐标AFMR切面对比。（a）20 dB；（b）0 dB
Fig. 2 Polar coordinate AFMR face ratio of six types of signals. (a) 20 dB; (b) 0 dB
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（QPSK）、M 伪 随 机 序 列（MSEQ）以 及 二 频 编 码

（BFSK）。从图 1可以看出：CON、LFM以及 BFSK能

明显区别于其他三类信号；BPSK、QPSK和MSEQ则

发生了混叠，这是因为该三种信号都为非线性调制信

号，其中 BPSK和 QPSK仅仅只是相位调制的阶数不

同，频域上差异不显著，所以两者的 AFMR交叠更为

严重。

2. 2 AFMR极坐标变换

为了解决上述问题，从坐标转换的角度出发，将笛

卡儿坐标系的原图形映射到极坐标系当中，转换后的

AFMR为一个封闭的二维图像。坐标转换公式为

ì
í
î

ïï
ïï

xuα= CMRS ( uα ) cos ( 2π ⋅ uα )
yuα= CMRS ( uα ) sin ( 2π ⋅ uα )

， （4）

式 中 ：uα 为 主 脊 切 面 所 在 分 数 域 ；CMRS ( uα ) 表 示

AFMR。令 uα为转换角度，CMRS ( uα )为半径。然而转

换的二维图像有许多毛刺与突起，为了不影响图像的

形状，采用两次 80点滑动平均方法对图形进行降噪处

理。图 2为 6类信号在信噪比为 20 dB和 0 dB环境下

的极坐标AFMR图像。

由图 2可以看出，6类信号的形状、大小有明显区

别，即使图像有所交叠，但 CNN具有强大的学习和

提取图像深层抽象特征的能力，因此采用 AFMR极

坐标时频图作为 CNN输入的想法是可行的。

3 基 于 CNN_Bi_LSTM 的 极 坐 标

AFMR切面识别方法

3. 1 卷积神经网络

卷积神经网络由纽约大学的 LeCun等［14］提出，本

质是通过多个卷积核来提取模型输入的深层次抽象特

征，具体结构如图 3所示。

CNN通过卷积操作处理前一个神经元的参数，以

此来降低网络复杂度。卷积核以一定的步长在特征图

上移动来获取图片的特征，然后传递给激活函数，激活

函数将新得到的特征传递给下一层，基本公式为

x ji= f ( ∑
i∈Mj

x ( j- 1)i *ω j
il+ b ji )， （5）

式中：x为输入和输出层；i，l为位置顺序；j是当前卷积

层对应层数；ω为权值矩阵；b为偏置；f (⋅)是激活函数；

Mj为第 j层的特征图个数。

为了进一步加快运算速度，降低参数数量，在卷积

层后引入池化层，从而对卷积后的特征向量进行降维，

计算公式为

x i= down ( x i- 1 )， （6）
式中：x i- 1为池化前的特征量；x i为池化后的特征量；

图 1 6类雷达信号的主脊切面对比。（a）20 dB；（b）0 dB
Fig. 1 Comparison of main ridge sections of six radar signals. (a) 20 dB; (b) 0 dB

图 2 6类信号的极坐标AFMR切面对比。（a）20 dB；（b）0 dB
Fig. 2 Polar coordinate AFMR face ratio of six types of signals. (a) 20 dB; (b) 0 dB
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down (⋅)为池化函数。常用的池化方法有平均池化和

最大池化，由于平均池化能避免过拟合和提高鲁棒性，

故所提方法采用平均池化对特征分布进行降维。

3. 2 长短时记忆网络

LSTM是 RNN的一类变体，由输入层、隐藏层和

输出层组成。同 RNN相比，LSTM解决了 RNN中存

在的梯度消散和长期记忆的问题，结构如图 4所示。

LSTM的核心概念在于细胞状态（Cell State）和

“门”结构。它由输入门、遗忘门和输出门构成，t时刻

状态下的计算过程为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

f t= σ ( )W f ⋅[ ]h t- 1，x t + b f

i t= σ ( )W i ⋅[ ]h t- 1，x t + b i

C t

~
= tanh ( )WC ⋅[ ]h t- 1，x t + bC

C t= f t*C t- 1+ i t* C t

~

o t= σ ( )Wo[ ]h t- 1，x t + bo

h t= o t* tanh ( )C t

， （7）

式中：f t、i t、o t分别表示三个门的计算结果；x t、h t为输入

和输出；C͂ t为临时细胞状态，C t为当前时刻细胞状态；

W f、W i和W o分别表示对应门的权值矩阵；b f、b i和 bo表
示其对应的偏置项；WC 为临时细胞状态的权值矩阵，

bC为其偏置；σ和 tanh为激活函数。

3. 3 双向长短时记忆网络

双向长短时记忆网络是一个双向的循环神经网

络，由前向 LSTM 和后向 LSTM 组合而成。与常规

LSTM相比，其结合了输入序列在前向和后向两个方

向的信息，模型的输出由这两个 LSTM层的输出通过

相 加 或 取 平 均 值 等 方 式 所 决 定 ，具 体 结 构 如 图 5
所示。

3. 4 卷积双向长短时记忆网络

CNN能提取信号频域特征且特征可变能力强，

Bi_LSTM可以提取信号时域特征且能突出信号的时

序性，模型深度是挖掘隐藏抽象特征和提高模型泛化

性的关键所在。因此，为了克服 CNN和 Bi_LSTM结

合时模型泛化能力不强、维度不一致以及过拟合等问

题，对所有的极坐标图像进行灰度化处理，得到维度为

300×300×1的统一格式，并搭建四层卷积层将图像

降维成 15×15×1，进行多次实验调整参数；同时为匹

配 Bi_LSTM层的输入维度，将 CNN表达能力和可分

辨能力强的输出特征处理成 2×1350的特征向量，并

输入到 Bi_LSTM 中，以此来进行分类识别。通过

CNN_Bi_LSTM学习 AFMR极坐标二维时频特征分

布并对信号进行分类识别的算法流程如图 6所示。

4 实验结果与分析

首 先 采 用 Matlab 生 成 CON、LFM、BPSK、

QPSK、MSEQ和 BFSK六类典型雷达辐射源信号。

图 4 LSTM网络结构

Fig. 4 LSTM network structure

图 5 Bi_LSTM网络结构

Fig. 5 Bi_LSTM network structure

图 3 CNN的基本结构

Fig. 3 Basic structure of CNN

其中，LFM的带宽为 10 MHz，BPSK和 BFSK都采用

13位 Barker码，QPSK采用 16位 Frank码，MSEQ所用

伪随机序列（1011100），所有信号的 PW均为 10 μs，采
样频率为 60 MHz。此外，除 BFSK信号的两个频点分

别 取 10 MHz 和 2 MHz 外 ，其 余 信 号 载 频 均 为 10
MHz。在−10 dB~12 dB信噪比下，每类信号每隔 2
dB产生 20个信号，共 1440个信号作为训练集，每类信

号在不同信噪比下各产生 100个，即每个测试集有 600
个 信 号 。 模 型 训 练 时 使 用 Python3. 6 和

Tensorflow1. 15. 0。
4. 1 模型层数性能对比

模型当中两类神经网络的层数搭建对信号的分选

识别有着至关重要的影响，为探究出网络层数搭建的

最优组合，将模型当中的网络层数作为变量，选取的评

价标准为验证集的损失，实验结果如表 1所示。

由表 1结果可得，在 6组对比实验中，第 2组的损

失最低，说明第 2组的网络层数结构的识别能力更好。

固定 Bi_LSTM为 1层时，通过对比第 1组、第 2组以及

第 3组实验，结果说明卷积层层数不是越多越好。对

于小样本分类的神经网络来说，当识别率在浅层网络

达到最优时，再增加网络层数容易造成梯度弥散或梯

度爆炸并陷入局部最优，而且随着网络层数的增加，参

数变多，降低了模型计算速度。同时卷积层层数也不

是越少越好，提取抽象特征能力不够会造成识别率不

高，同理可解释在固定 Bi_LSTM为 2层时验证集损失

的变化情况。第 1组与第 4组、第 2组与第 5组、第 3组
与第 6组的对比说明增加 Bi_LSTM层的数量并不能

提升网络的识别能力，增加 Bi_LSTM层后损失反而

增加，这是因为 Bi_LSTM层结构相对复杂，其内部参

数较多，当网络深度增加时，运算量变大，导致训练效

率降低。一般来说，Bi_LSTM设置为 1层时就能较好

地完成建模。

4. 2 与人工特征提取性能比较

与人工提取方法相比，深度学习能够提取信号的

隐藏特征。为对比深度学习方法与人工方法在不同信

噪比（SNR）下的性能，选取文献［15］、文献［16］和文

献［17］中的方法和所提方法进行对比，结果如图 7
所示。

从图 7可知，文献［15］中的方法在信噪比为−2
dB时的准确率仅为 72%，因为双谱估计法在低信噪比

下鲁棒性不高，易受噪声的影响，从而导致识别率较

低。文献［17］中的方法通过投影 AF三维图获得其等

高线，充分利用了一些海拔较高的 AF地貌特征，然而

当信噪比较低时大部分 AF地貌特征由于噪声干扰而

消失，因此其准确率在 0 dB以下大幅度下滑。文献

［16］中的方法的旋转角系数和对称 Holder系数特征

与其他两种方法的特征相比，在低信噪比下识别率有

所提升，−2 dB时准确率为 79%，但也不能达到理想

1 The experimental platform: Matlab2019
2 Initial change;
3 Emitter: radar emitter to be classified
4 Num: number of signals generated by each radar emitter
5 SNR: signal-to-noise ratio
6 n: signal length
7 M: signal resampling length
8 for all Emitter do
9 for all SNR do
10 for all Num do
11 discrete signals: s(n);
12 resample s(n) because of M/n;
13 find the AFMR polar coordinate diagram according to section 1.1;
14 using 80-point average filtering twice to reduce the noise of the AFMR polar graph;
15 grayed out, resampled to [300 300 1] and saved;
16 end for
17 end for
18 end for
19 Experimental platform: Python3.6 and Tensorflow1.15.0;
20 Using CNN_Bi_LSTM to classification and recognition;
21 Statistical recognition rate and time

图 6 基于 CNN_Bi_LSTM的极坐标AFMR切面识别算法

Fig. 6 Polar coordinate AFMR aspect recognition algorithm based on CNN_Bi_LSTM

表 1 不同网络结构下的实验结果

Table 1 Experimental results of different network structures
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13位 Barker码，QPSK采用 16位 Frank码，MSEQ所用

伪随机序列（1011100），所有信号的 PW均为 10 μs，采
样频率为 60 MHz。此外，除 BFSK信号的两个频点分

别 取 10 MHz 和 2 MHz 外 ，其 余 信 号 载 频 均 为 10
MHz。在−10 dB~12 dB信噪比下，每类信号每隔 2
dB产生 20个信号，共 1440个信号作为训练集，每类信

号在不同信噪比下各产生 100个，即每个测试集有 600
个 信 号 。 模 型 训 练 时 使 用 Python3. 6 和

Tensorflow1. 15. 0。
4. 1 模型层数性能对比

模型当中两类神经网络的层数搭建对信号的分选

识别有着至关重要的影响，为探究出网络层数搭建的

最优组合，将模型当中的网络层数作为变量，选取的评

价标准为验证集的损失，实验结果如表 1所示。

由表 1结果可得，在 6组对比实验中，第 2组的损

失最低，说明第 2组的网络层数结构的识别能力更好。

固定 Bi_LSTM为 1层时，通过对比第 1组、第 2组以及

第 3组实验，结果说明卷积层层数不是越多越好。对

于小样本分类的神经网络来说，当识别率在浅层网络

达到最优时，再增加网络层数容易造成梯度弥散或梯

度爆炸并陷入局部最优，而且随着网络层数的增加，参

数变多，降低了模型计算速度。同时卷积层层数也不

是越少越好，提取抽象特征能力不够会造成识别率不

高，同理可解释在固定 Bi_LSTM为 2层时验证集损失

的变化情况。第 1组与第 4组、第 2组与第 5组、第 3组
与第 6组的对比说明增加 Bi_LSTM层的数量并不能

提升网络的识别能力，增加 Bi_LSTM层后损失反而

增加，这是因为 Bi_LSTM层结构相对复杂，其内部参

数较多，当网络深度增加时，运算量变大，导致训练效

率降低。一般来说，Bi_LSTM设置为 1层时就能较好

地完成建模。

4. 2 与人工特征提取性能比较

与人工提取方法相比，深度学习能够提取信号的

隐藏特征。为对比深度学习方法与人工方法在不同信

噪比（SNR）下的性能，选取文献［15］、文献［16］和文

献［17］中的方法和所提方法进行对比，结果如图 7
所示。

从图 7可知，文献［15］中的方法在信噪比为−2
dB时的准确率仅为 72%，因为双谱估计法在低信噪比

下鲁棒性不高，易受噪声的影响，从而导致识别率较

低。文献［17］中的方法通过投影 AF三维图获得其等

高线，充分利用了一些海拔较高的 AF地貌特征，然而

当信噪比较低时大部分 AF地貌特征由于噪声干扰而

消失，因此其准确率在 0 dB以下大幅度下滑。文献

［16］中的方法的旋转角系数和对称 Holder系数特征

与其他两种方法的特征相比，在低信噪比下识别率有

所提升，−2 dB时准确率为 79%，但也不能达到理想

1 The experimental platform: Matlab2019
2 Initial change;
3 Emitter: radar emitter to be classified
4 Num: number of signals generated by each radar emitter
5 SNR: signal-to-noise ratio
6 n: signal length
7 M: signal resampling length
8 for all Emitter do
9 for all SNR do
10 for all Num do
11 discrete signals: s(n);
12 resample s(n) because of M/n;
13 find the AFMR polar coordinate diagram according to section 1.1;
14 using 80-point average filtering twice to reduce the noise of the AFMR polar graph;
15 grayed out, resampled to [300 300 1] and saved;
16 end for
17 end for
18 end for
19 Experimental platform: Python3.6 and Tensorflow1.15.0;
20 Using CNN_Bi_LSTM to classification and recognition;
21 Statistical recognition rate and time

图 6 基于 CNN_Bi_LSTM的极坐标AFMR切面识别算法

Fig. 6 Polar coordinate AFMR aspect recognition algorithm based on CNN_Bi_LSTM

表 1 不同网络结构下的实验结果

Table 1 Experimental results of different network structures
Number
1
2
3
4
5
6

Structure
3CNN+1Bi_LSTM
4CNN+1Bi_LSTM
5CNN+1Bi_LSTM
3CNN+2Bi_LSTM
4CNN+2Bi_LSTM
5CNN+2Bi_LSTM

Loss
0. 2743
0. 2026
0. 3030
0. 2865
0. 2633
0. 3255
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的效果，而且该方法工程运算量大、时效性较低。三种

人工方法在低信噪比情况下均表现不佳，这是因为人

工方法不能提取到信号的深层次特征，只能提取表征

信息，而信号的大部分信息在低信噪比下基本被噪声

淹没。深度学习方法能更好地描述信号的内在信息，

在低信噪比下的表现依旧良好，识别率在−2 dB时也

远高于人工方法，所以从深度学习角度对雷达信号进

行分类识别能大大提升在低信噪比下的信号准确率。

4. 3 与其他深度学习方法对比

为探究所提方法在雷达辐射源信号识别领域的高

效性，对所提方法与其他深度学习方法进行对比，结果

如图 8所示。

由图 8可知，所提方法无论在何种信噪比下的识

别率都远高于其他方法，这是因为所提方法充分提取

了信号的时频域特征且经过极坐标转换后的 AFMR

抗噪性能较强。文献［6］中的方法在−6 dB时的识别

率仅为 61. 2%，其模型输入为雷达原始信号，受噪声

干扰较大，虽然该方法把损失函数替换为三元组损失

函数，但只能增加模型的扩展性，并不能增强鲁棒性。

文献［18］中的方法利用短时傅里叶变换对信号进行特

征提取并对提取到的特征重新进行排列组合，然后利

用广义回归神经网络进行分类识别，该方法易受噪声

干扰且方法复杂度较大。文献［19］中的方法在对信号

进行降维的同时损失了较多信息，导致识别率不高。

文献［20］中的信号双谱图在低信噪比下混叠较为严重

且 CNN不能同时兼顾时频域信息。

4. 4 不同方法性能对比

为了进一步探究所提方法的性能，从 AFMR极坐

标转换前后和不同神经网络两方面进行对比，结果如

表 2所示。

从表 2可以看出：在不考虑神经网络的情况下，二

维 AFMR 在 识 别 精 度 和 平 均 用 时 上 都 高 于 一 维

AFMR，这是因为AFMR在经过极坐标转换后放大了

不同信号之间的差异，且信息没有受到损耗；第 1组和

第 5组两者精度差别不大，但第 5组在一次 epoch所需

时间上却是第 1组的 1. 5倍左右，而深度学习又是需

要进行多个 epoch学习的过程，同时 CNN的生物学基

础支持不足，没有记忆功能，无法将前一时刻信息和

当前时刻信息、未来时刻信息联系起来，由此可知所

提方法大大加快了模型的计算速度；第 2组、第 3组及

第 4组在识别率和平均用时上均不如第 1组，这是由

于所提方法在经过 4层 CNN特征提取过后，特征维度

大大降低，计算速度加快，并且 CNN提取到的特征都

是较高质量的特征，能够提升网络的识别率。虽然

SAE也能降低特征维度，但是其降维幅度不如 CNN，

对输入数据的平移不变性要求较高。LSTM只注重

图 8 所提方法与其他深度学习方法的识别率对比

Fig. 8 Comparison of recognition rate between the proposed
method and other deep learning methods

图 7 所提方法与人工方法的识别率对比

Fig. 7 Comparison of recognition rate between the proposed
method and manual methods

表 2 不同分类方法的识别率

Table 2 Recognition rate of different classification methods

Number

1
2
3
4
5

Method

Proposed method
One-dimensional AFMR+LSTM
One-dimensional AFMR+SAE

One-dimensional AFMR+Bi_LSTM
Two-dimensional AFMR+CNN

Recognition rate /%
-6 dB
93. 58
85. 12
82. 33
86. 12
93. 17

-4 dB
96. 88
93. 24
96. 83
94. 57
96. 33

-2 dB
99. 83
96. 27
98. 83
95. 63
99. 50

0 dB
100
99. 25
99. 55
99. 42
100

2 dB
1
1
1
1
1

Time of an
epoch /s
59
165
96
462
85

过去信息，无法从后往前对信息进行编码，因此不能

利用输入的未来信息，又因其和 Bi_LSTM均具有特

殊的门结构，从而参数繁杂、耗时长，且不同信号的一

维AFMR在低信噪比下无明显差异，导致分类结果不

理想。

综合所提方法和其余四种方法的对比结果可知，

所提方法能够有效弥补其余算法精度低、训练难度大

等不足，进而可以得到相对更为科学的实验结果。

4. 5 特征提取方法复杂度对比

从表 2可以看出，各类方法所需的时间都不尽相

同，从侧面反映了各类方法计算量的差异，这主要取决

于信号重采样的点数 N，因此可根据采样长度 N对所

提方法、AFMR极坐标转换前的所提方法、文献［15］
中的方法、文献［17］中的方法以及文献［21］中的方法

的计算量进行分析。

AFMR的提取过程中，首先利用分数自相关计算

任意角度对应的 AF值，一次分数自相关运算包含一

个 1+ P阶的分数傅里叶变换和一次傅里叶逆变换，

其中快速分数傅里叶变换复杂度为 O (9N logN )，傅
里 叶 逆 变 换 复 杂 度 为 O (N logN )；其 次 ，在

[-π 2，π 2 ]范围内对 AFMR进行搜索，搜索精度为

0.1°时的搜索次数为 1800，因此 AFMR极坐标转换前

的 复 杂 度 为 O (18000N logN )。 在 上 述 基 础 上 对

AFMR进行了极坐标变换，该环节复杂度为 O (7N )，
故所提方法的复杂度为O (7N+ 18000N logN )。

对于文献［15］双谱特征的复杂度，需计算双谱幅

度谱和双谱幅度谱特征截面的分形维数。对于双谱幅

度谱的计算，需要进行 K（数据分段数）次快速傅里叶

变换计算，该环节的复杂度为O (KN logN )；而双谱幅

度谱特征截面的分形维数包含盒维数与信息维数，复

杂 度 为 O (2N )，因 此 文 献［15］中 的 方 法 复 杂 度 为

O (2N+ KN logN )。
文献［17］通过快速傅里叶变换直接计算网格采样

的离散 AF值，其次在高斯平滑环节中，先对 AF逐行

平 滑 ，再 对 中 间 结 果 逐 列 平 滑 ，该 环 节 复 杂 度 为

O (2MN 2)，M为高斯掩模的尺寸。而在等高线求解环

节中考虑最坏情况，即所有相邻 AF之间均存在等值

点，该环节复杂度为 O (3N 2)，所以文献［17］中的方法

复杂度为O (N logN+(2M+3) N 2)。
文献［21］采用 Choi-William分布（CWD）作为分

形维数的提取对象，其次采用复杂度为O (N 3)的奇异

值分解进行矩阵相乘运算，频谱和 CWD变换采用快

速傅里叶变换实现，所以方法复杂度为O (N 3 + 2N+
2N logN )。

综上所述，从方法阶数分析，文献［21］中的方法

的复杂度阶数最高，其次是文献［17］中的方法，所提

方法与 AFMR极坐标转换前的所提方法、文献［15］
中的方法的复杂度阶数最低，不过常系数都不尽相

同，所以方法复杂度主要取决于 N的取值。因此，当

采样长度 N较长时，方法复杂度总计算量 C的比较结

果 为 Cmethod in Ref. [ 15 ] < C before transformation < C proposed method<
Cmethod in Ref. [ 17 ]<Cmethod in Ref. [ 21 ]。然而，当采样长度 N较短

时，方法复杂度总计算量 C比较结果为 Cmethod in Ref. [ 15 ]<
Cmethod in Ref. [ 17 ]<Cmethod in Ref. [ 21 ]<Cbefore transformation<Cproposed method。
所提方法复杂度高的原因是为了确保 AFMR的搜索

精度，采用了穷举法进行搜索，因此复杂度虽然略高，

但是能够保证高搜索精度和高识别率。

5 结 论

所提基于 AFMR极坐标变换和 CNN_Bi_LSTM
的雷达辐射源识别方法不仅综合了两种神经网络的优

势，而且放大了不同信号之间的差异，有效克服了人工

提取特征方法耗时长，常规神经网络不能兼顾信号时

频域信息等问题。实验结果表明，所提方法在−6 dB
环境下的识别率仍能保持在 90%以上，在与其他文献

和不同分类算法的对比中，所提方法在识别率、训练难

度和用时上均高于其他方法，而且具有更强的噪声稳

健性，为雷达辐射源信号识别研究提供切实可行的研

究思路，对电子对抗信号特征提取具有一定的指导意

义。不过这里仅对 6类信号进行实验分析，模型的普

适性将是下一步的研究重点，同时考虑其他机器学习

方法在雷达辐射源信号识别领域的应用。
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过去信息，无法从后往前对信息进行编码，因此不能

利用输入的未来信息，又因其和 Bi_LSTM均具有特

殊的门结构，从而参数繁杂、耗时长，且不同信号的一

维AFMR在低信噪比下无明显差异，导致分类结果不

理想。

综合所提方法和其余四种方法的对比结果可知，

所提方法能够有效弥补其余算法精度低、训练难度大

等不足，进而可以得到相对更为科学的实验结果。

4. 5 特征提取方法复杂度对比

从表 2可以看出，各类方法所需的时间都不尽相

同，从侧面反映了各类方法计算量的差异，这主要取决

于信号重采样的点数 N，因此可根据采样长度 N对所

提方法、AFMR极坐标转换前的所提方法、文献［15］
中的方法、文献［17］中的方法以及文献［21］中的方法

的计算量进行分析。

AFMR的提取过程中，首先利用分数自相关计算

任意角度对应的 AF值，一次分数自相关运算包含一

个 1+ P阶的分数傅里叶变换和一次傅里叶逆变换，

其中快速分数傅里叶变换复杂度为 O (9N logN )，傅
里 叶 逆 变 换 复 杂 度 为 O (N logN )；其 次 ，在

[-π 2，π 2 ]范围内对 AFMR进行搜索，搜索精度为

0.1°时的搜索次数为 1800，因此 AFMR极坐标转换前

的 复 杂 度 为 O (18000N logN )。 在 上 述 基 础 上 对

AFMR进行了极坐标变换，该环节复杂度为 O (7N )，
故所提方法的复杂度为O (7N+ 18000N logN )。

对于文献［15］双谱特征的复杂度，需计算双谱幅

度谱和双谱幅度谱特征截面的分形维数。对于双谱幅

度谱的计算，需要进行 K（数据分段数）次快速傅里叶

变换计算，该环节的复杂度为O (KN logN )；而双谱幅

度谱特征截面的分形维数包含盒维数与信息维数，复

杂 度 为 O (2N )，因 此 文 献［15］中 的 方 法 复 杂 度 为

O (2N+ KN logN )。
文献［17］通过快速傅里叶变换直接计算网格采样

的离散 AF值，其次在高斯平滑环节中，先对 AF逐行

平 滑 ，再 对 中 间 结 果 逐 列 平 滑 ，该 环 节 复 杂 度 为

O (2MN 2)，M为高斯掩模的尺寸。而在等高线求解环

节中考虑最坏情况，即所有相邻 AF之间均存在等值

点，该环节复杂度为 O (3N 2)，所以文献［17］中的方法

复杂度为O (N logN+(2M+3) N 2)。
文献［21］采用 Choi-William分布（CWD）作为分

形维数的提取对象，其次采用复杂度为O (N 3)的奇异

值分解进行矩阵相乘运算，频谱和 CWD变换采用快

速傅里叶变换实现，所以方法复杂度为O (N 3 + 2N+
2N logN )。

综上所述，从方法阶数分析，文献［21］中的方法

的复杂度阶数最高，其次是文献［17］中的方法，所提

方法与 AFMR极坐标转换前的所提方法、文献［15］
中的方法的复杂度阶数最低，不过常系数都不尽相

同，所以方法复杂度主要取决于 N的取值。因此，当

采样长度 N较长时，方法复杂度总计算量 C的比较结

果 为 Cmethod in Ref. [ 15 ] < C before transformation < C proposed method<
Cmethod in Ref. [ 17 ]<Cmethod in Ref. [ 21 ]。然而，当采样长度 N较短

时，方法复杂度总计算量 C比较结果为 Cmethod in Ref. [ 15 ]<
Cmethod in Ref. [ 17 ]<Cmethod in Ref. [ 21 ]<Cbefore transformation<Cproposed method。
所提方法复杂度高的原因是为了确保 AFMR的搜索

精度，采用了穷举法进行搜索，因此复杂度虽然略高，

但是能够保证高搜索精度和高识别率。

5 结 论

所提基于 AFMR极坐标变换和 CNN_Bi_LSTM
的雷达辐射源识别方法不仅综合了两种神经网络的优

势，而且放大了不同信号之间的差异，有效克服了人工

提取特征方法耗时长，常规神经网络不能兼顾信号时

频域信息等问题。实验结果表明，所提方法在−6 dB
环境下的识别率仍能保持在 90%以上，在与其他文献

和不同分类算法的对比中，所提方法在识别率、训练难

度和用时上均高于其他方法，而且具有更强的噪声稳

健性，为雷达辐射源信号识别研究提供切实可行的研

究思路，对电子对抗信号特征提取具有一定的指导意

义。不过这里仅对 6类信号进行实验分析，模型的普

适性将是下一步的研究重点，同时考虑其他机器学习

方法在雷达辐射源信号识别领域的应用。
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