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摘要　随着电磁辐射源个体之间差异的减小，传统的模板比对法已经难以完成对辐射源的个体
识别任务。 为了更好的识别个体之间的微小差异，提高复杂电磁环境中辐射源个体识别的成功
率，从工程应用角度出发，提出先使用 Ｆｉｓｈｅｒ 判别率进行特征预选，再使用主成份分析进行降
维，最后使用支持向量机进行训练识别的辐射源个体识别方法，构建了可以识别辐射源威胁差
异的分类器。 仿真结果表明：该方法可以兼顾工程应用中识别正确率和识别速度的要求，对辐
射源个体识别具有较好的应用价值。
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电磁环境和雷达体制的日益复杂，给电子侦察接收机带来了巨大的挑战，常规的 ５ 大基本信号参数（载
频、脉宽、脉冲到达时间、脉冲幅度、脉冲到达角）除脉冲到达角外，都源于雷达的有意调制，可以根据作战需
求进行切换，使得仅仅依据这几个常规参数无法实现对辐射源的个体识别。 相对于有意调制特征，无意调制
特征为辐射源个体识别带来了契机。 无意调制特征也称为雷达辐射源信号的个体特征［１］ ，它是因雷达电路
和器件的不同附加在雷达信号上的某种特征，是一部雷达固有的属性，不会因雷达工作参数的变化而改变，
因此，提取雷达辐射源信号的个体特征对辐射源个体识别有着重要的意义。
目前已经提出的辐射源个体特征大致可分为时域［１］ 、频域［１ －３］ 、其它变换域［４ －６］等 ３ 类，每一类特征又

可包含多维特征，从而形成一个特征向量。 使用这些特征进行个体识别时，最直接的方法是将待识别信号的
特征向量与个体库中的特征向量模板逐一进行比对，并设定一个差异阈值进行识别。 这种方法简单直观，且
对新信号具有良好的拒判能力，但随着雷达设计制造水平的提高，不同个体之间的差异越来越小，模板比对
法便难以区分这种微小差异。 同时，由时域、频域、其他变换域 ３ 类特征组成的特征向量往往具有较大的特
征维数，这对模板比对法的计算效率也带来了较大的挑战。
针对上述问题，本文从工程应用角度出发，尝试使用支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ， ＳＶＭ）来进行

辐射源个体识别。 支持向量机是建立在统计学习和结构风险最小化原则上的新型分类方法，具有优异的分
类识别能力，有望对不同个体之间的微小差异进行区分。 另外，由时域、频域、其他变换域 ３类特征组成的特
征向量不仅具有较大的特征维数，而且通常包含了大量冗余信息，这对支持向量机的训练效率和识别准确率
都存在不利影响，因此本文对个体特征降维方法也做了分析研究。

１　辐射源个体识别面临的对象

电子侦察接收机侦收到的雷达脉冲信号中，既包含了雷达的有意调制特征，也包含了可用于个体识别的
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无意调制特征。 对于早期的雷达，其无意调制特征比较明显，在脉冲包络、频谱等常规分析图像中可以直接
看出。 随着数字技术在雷达设计中的广泛应用及模拟设备制造水平的不断提高，不同雷达个体之间的一致
性越来越高，其信号中携带的个体特征差异也越来越小。 图 １ 和图 ２ 给出了 ２ 个不同辐射源相同参数脉冲
信号的包络和频谱图像，可以看出，２个信号的包络和频谱图像都十分相似。 从这样的信号中提取得到的特
征向量也十分相似，使用传统的模板比对法进行识别时，会得出一组近似的相似度值，难以选取一个合适的
差异阈值对其进行识别。 因此，需要寻求一种更先进的识别算法对这些差异微小的辐射源信号进行识别。

图 １　辐射源 １的脉冲包络和频谱图像
Ｆｉｇ畅１　Ｔｈｅ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｒａｄｉａｎｔ ｐｏｉｎｔ ＮＯ．１

图 ２　辐射源 ２的脉冲包络和频谱图像
Ｆｉｇ畅２　Ｔｈｅ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｒａｄｉａｎｔ ｐｏｉｎｔ ＮＯ．２

２　采用 ＳＶＭ的辐射源个体识别
支持向量机是近年来在统计学习理论的基础上发展起来的一种新的学习机器。 它建立在统计学习理论

的 ＶＣ维理论和结构风险最小原理的基础上，根据有限的样本信息在模型的复杂性和学习能力之间寻求最
佳折衷，以获得最好的推广能力［７］ ，在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出许多特有的优势，
在实际应用中也表现出良好的性能。 对于低维空间中的 ２类问题，ＳＶＭ将样本通过线性或者非线性变换映
射到高维空间，使得样本在高维空间中线性可分，且使 ２ 类的分类间隔最大，利用 Ｌａｇｒａｎｇｅ优化方法将问题
转化为求解目标泛函最大值问题。
设训练样本集（X， Y） ＝｛（x i， yi） ｜i ＝０， １，⋯，n｝，对于线性可分情况，目标泛函为［８］ ：

Q（a） ＝∑
n

i ＝１
ai －１

２ ∑
n

i，j ＝１
aiajyiy j（xi· x j） （１）

约束条件：

∑
n

i ＝１
y iai ＝０，　ai ≥０，　i ＝１，２，⋯，n （２）

式中 ai 为 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，求解该泛函，理论上得到的是全局最优解，能避免陷入局部极值。解中 ai 不为零所
对应的样本（通常是少部分） 就是支持向量。解上述不等式约束下的 ２次型函数后得到的分类函数为：

f（x） ＝ｓｇｎ｛（w· x） ＋b｝ ＝ｓｇｎ ∑
n

i ＝１
a倡
i y i（xi· x） ＋b倡 （３）

式中 b倡
是分类阈值，可以用任一个支持向量求得。对于非线性情况，ＳＶＭ通过非线性变换转换到高维特征
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空间，在高维空间中构造线性判别函数来实现原空间中的非线性判别函数，以核函数 K（xi，x j） 替代内积 x i·
x j，则目标泛函变为：

Q（a） ＝∑
n

i ＝１
ai －１

２∑
n

i，j ＝１
aiajyiy jK（xi，xj） （４）

式中，K（xi，x j） ＝矱（x i）· 矱（x j） 为核函数（Ｋｅｒｎｅｌ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）；矱为非线性映射，相应的分类函数为：

f（x） ＝ｓｇｎ ∑
n

i ＝１
a倡
i yiK（x i，x） ＋b倡 （５）

核函数的选取对于提高分类性能和泛化能力非常重要。径向基核函数（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＲＢＦ） 是
最常用的一种核函数，其定义为：

K（xi，x j） ＝ｅxp（－ｇ‖x i －x j‖２），　g ＞０ （６）
使用径向基核函数的支持向量机时，主要需要确定 ２个参数，即径向基参数 g和惩罚因子 c。对于同一个

分类问题，不同的g和 c值组合能导致差异很大的结果，因此有必要在对未知数据进行预测前，先对训练数据
进行交叉确认（Ｃｒｏｓｓ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ），用以寻找较优的参数组合。交叉确认方法可以避免支持向量机的过拟合问
题［９］ 。
作为一种有监督的识别算法，支持向量机需要先对特征样本集进行训练。对于从时域、频域和其他变换

域提取得到的辐射源特征向量，往往存在维数较高的问题，并且这些大维数的特征向量通常包含了大量冗余
信息，这不仅会降低支持向量机的训练识别效率，还会对识别准确率带来不利影响。因此，考虑对辐射源特征
向量进行降维。主成份分析［１０］ （Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ） 是目前最常用的降维方法之一，它是一
种线性映射方法，侧重于信号的重构以及最大限度地保留原信号的重要信息。因此，本文考虑使用 ＰＣＡ对辐
射源特征向量进行降维处理。
另外，考虑到 ＰＣＡ方法是通过矩阵运算进行，当辐射源特征向量维数和样本个数都很大时，运算效率也

比较低，因此，考虑对特征进行一次预选。这里，使用 Ｆｉｓｈｅｒ判别率（Ｆｉｓｈｅｒ’ｓ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅ Ｒａｔｉｏ， ＦＤＲ） 对每
一维特征的区分能力进行初判。Ｆｉｓｈｅｒ判别率可表示为［１１］ ：

ＦＤＲ ＝∑
M

i
∑
M

j≠ i

（μi －μj）
２

σ２
i ＋σ２

j
（７）

式中：M为个体数；μi 和σi 分别为每一个个体在这一维特征全部样本的均值和标准差。 Ｆｉｓｈｅｒ判别率的值
越大，则表示该特征用于区分个体的性能越好。 以 Ｆｉｓｈｅｒ判别率为准则，可以完成对特征的预选，只将性能
较优的特征用于 ＰＣＡ降维。 对辐射源个体的识别步骤为：
步骤 １　对训练集样本信号提取时域、频域和其他变换域的特征，形成特征样本集；
步骤 ２　使用 Ｆｉｓｈｅｒ判别率进行特征预选，只保留个体区分性能较优的特征；
步骤 ３　对筛选得到的特征样本集进行 ＰＣＡ降维；
步骤 ４　使用降维后的特征样本集进行支持向量机训练，得到识别模型；
步骤 ５　对待识别信号提取第 ２ 步选定的特征，进行第 ３步的 ＰＣＡ降维，再使用第 ４步的识别模型进行

个体识别。

３　仿真实验

选取参数基本相同的 １０个辐射源个体，每个个体取 ３０个样本，共 ３００个样本。 从每个个体的样本中随
机选取 １０个样本组成训练集，剩下的 ２０个样本组成测试集。
对每个样本进行特征提取，得到 ２ ０４０维特征向量。 使用的特征参数包括每个样本的包络、频谱和模糊

函数切片［１２］ 。
使用 Ｆｉｓｈｅｒ判别率对训练集的 １００个样本按照特征维进行区分能力分析，得到图 ３ 所示的特征区分能

力图。 从图 ３中可知，第 １ １５０ －１ ５００ 共 ３５０ 维特征具有较强的区分能力，因此使用这 ３５０维特征进行下一
步的 ＰＣＡ降维处理。
　　降维得到的特征值用百分比形式画图可得图 ４，可以看出，越靠前的主成份包含了越多的信息，前 １０ 维
主成份已经包含了 ８４畅８％的信息量。 为了尽可能多的保留辐射源特征信息，取包含了 ９９％信息量的前 ６３

０３ 空军工程大学学报（自然科学版） ２０１２年



维主成份作为支持向量机的输入特征集。

图 ３　特征区分能力示意图
Ｆｉｇ畅３　Ｆｉｇｕｒｅ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ

ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ

图 ４　降维特征图
Ｆｉｇ畅４　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ｆｉｇｕｒｅ ｏｆ ｒｅｄｕｃｅｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

　　对降维得到的特征数据集，使用支持向量机进行训练和识别。 本文采用 ＬＩＢＳＶＭ工具包［１３］
来进行特征

样本集的分类判断。 在 ＬＩＢＳＶＭ中，使用了网格搜索交叉确认的方法来寻找较优参数组合，具体方法可参见
文献［９］，此处不再赘述。 经过训练和识别，最终得到了 ８９畅５％的识别正确率。
　　作为对比，本文又采用了另外 ２ 种识别流程：方法
一是直接对 ２ ０４０ 维特征进行训练和识别；方法二是
直接对 ２ ０４０维特征进行 ＰＣＡ降维，再使用包含 ９９％
信息量的主成份进行训练和识别。
全部实验使用 Ｍａｔｌａｂ７畅５畅０ 编程实现，结果见表

１。 可以看出，先使用 Ｆｉｓｈｅｒ 判别率进行特征预选，再
使用 ＰＣＡ进行降维，最后进行支持向量机训练识别的
方法具有与其它 ２ 种方法可比拟的识别正确率，并且
识别速度明显更快。

表 １　不同识别流程的对比
Ｔａｂ畅１　Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ

方法
识别正确

率（％）
耗时／ｓ

ＳＶＭ（已有方法） ９０ tt畅０ ４ 敂敂畅６４
ＰＣＡ ＋ＳＶＭ（已有方法） ９１ tt畅０ ３ 敂敂畅０８

ＦＤＲ ＋ＰＣＡ ＋ＳＶＭ（本文方法） ８９ tt畅５ １ 敂敂畅３１

４　结束语

识别准确率和识别速度是辐射源个体识别中的 ２个重要指标。 在辐射源个体之间的差异越来越小的情
况下，本文尝试采用支持向量机进行辐射源个体识别，同时结合 ＦＤＲ特征预选和 ＰＣＡ降维方法来保障识别
速度。 仿真结果表明，该识别流程可以在识别准确率和识别速度方面达到较好的兼顾效果。 当个体特征维
数随着技术发展继续增大时，仍然可以考虑使用本文提出的流程进行识别准确率和识别速度的兼顾优化。
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